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あらまし 脳血流測定の定量評価であるGraph Plot

法では，肺動脈の時間放射能曲線（Time Activity

Curve: TAC）を入力として計測を行う．しかし，肺

動脈が画像端に位置し，肺動脈TACの取得が困難とな

る場合がある．そのため，本研究は，3層の人工ニュー

ラルネットワークを用いて腋窩静脈 TACから肺動脈

TACを推定する手法の開発を目的とした．37症例を

用いて学習と評価を行った結果，推定した肺動脈 TAC

と実測値との平均絶対誤差の平均と標準偏差は，それ

ぞれ，22.1 [count]と 8.8 [count]であった．また，推

定値と実測値の相関係数は，0.82であった．

キーワード 時間放射能曲線，推定，人工ニューラ

ルネットワーク，平均脳血流量，シンチグラム

1. ま え が き

脳血流測定は認知症，脳梗塞，精神疾患などの診

断に広く用いられる [1], [2]．その定量評価は，脳全

体の血流低下を診断するために必要である．脳血流

測定の定量評価には，放射性薬剤 123I-N-isopropyl-

p-iodoamphetamine（123I-IMP）を使用した Graph

Plot法がある [3]．123I-IMPを使用した平均脳血流量

図 1 腋窩静脈（A）と肺動脈（B）の ROI と TAC の例
Fig. 1 Examples of ROI locations (a) and TACs (b)

for axillary vein (A) and pulmonary artery (B)

ROIs.

の算出法は，microsphere法，autoradiography法が

ある．しかし，これらの手法は動脈採血を必要とする

ため，患者への侵襲が大きい．そのため，Dynamic

Scintigraphyのみで計測可能な Graph Plot法がよく

使用される．

Graph Plot 法は，Dynamic Scintigraphy 上での

肺動脈と頭蓋底のそれぞれに関心領域（Region Of

Interest: ROI）を設定して，平均脳血流量の計測を行

う．肺動脈領域は，脳血流計測の入力として用いられ

るため，正確に設定する必要がある [3]．

図 1 (a)は，Graph Plot法における肺動脈領域（B

領域）の設定例である．この ROIから得られる時間放

射能曲線（Time Activity Curve：TAC）は，図 1 (b)

のように単峰性の形状となる．しかし，この肺動脈

ROIは，カメラや身体の向きによって肺動脈が画像端

に位置する [4]．したがって，目視での設定が難しい場

合やその収集に失敗する場合がある．一方，図 1 (a)

の A 領域に示す腋窩静脈は，肺動脈の認識が難しい

症例においても，目視での認識が容易といえる．また，

腋窩静脈から肺動脈間は，薬剤の経路となる他の血管

との重なりがない．そして，主に右心系の血流に支配

され，その間の距離も短い．したがって，肺組織にお

ける放射性薬剤の取り込みを除けば，放射性薬剤の拡

散は少ないと考えられる [5]．したがって，腋窩静脈

TAC は，肺動脈 TAC の推定に利用できると予想さ

れる．

我々は，腋窩静脈 TAC から肺動脈 TAC を推定す

る方法（TAC 推定法）を提案する．放射性薬剤の初

期循環において，肺動脈（Pulmonary Artery：PA）

TACが静注直後の TACから推定可能であれば，そこ

から推定した肺動脈 TACは，Graph Plot法で利用で
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きると考えられるためである．つまり，肺動脈の ROI

設定ができない場合の補助的な計測方法として，腋窩

静脈 TAC が利用できる可能性がある．PA は，放射

線技師が設定した肺動脈 ROI から得られる実測の肺

動脈 TAC を示し，PA’ は，腋窩静脈 TAC から推定

した肺動脈 TACを示す．

本研究の目的は，初期循環状態において，腋窩静

脈 TAC から肺動脈 TAC を推定する方法の提案であ

る [6]．ここでは，3層の人工ニューラルネットワーク

（Artificial Neural Network: ANN）を用いて腋窩静

脈 TACから肺動脈 TACを推定する方法を提案する．

そして，システム同定分野で用いられる伝達関数を利

用した推定法との比較を行い，ANNを利用した推定

法の妥当性を示す．

2. 方 法

2. 1 用いる画像データ

実験に用いた画像は，SPECT装置によって撮影さ

れ，倫理委員会の承認を得て収集した 37名のDynamic

Planar像である．表 1に画像の収集条件を示す．

2. 2 TAC推定法と用いる人工ANNの構造

TAC推定法は，腋窩静脈TACの入力，TAC推定モ

デル，推定した PA’の出力から構成される．図 2 (a)，

(b)，(c) は，それぞれ入力に用いる腋窩静脈 TAC，

TAC推定モデル，出力される推定した PA’の例であ

る．図 2 に示すように，PA’ は，腋窩静脈 TAC を

TAC推定モデルに入力して出力される．

腋窩静脈 TAC の入力は，腋窩静脈に ROI を設定

し，その ROI全体から得られる TACである．腋窩静

脈 TAC の形状は，肺動脈 TAC よりもピークの値が

大きい単峰性となる．TAC 推定法で使用する腋窩静

脈 ROIは，2.4に示す手法で決定する．TAC推定モ

デルは，入力ユニット数 20個，中間ユニット数 50個，

出力ユニット数 30個の 3層の ANNである．推定し

た PA’は，TAC推定モデルの出力から得られる．

2. 3 ANNの入力と出力

ANN の入力には，腋窩静脈 ROI の合計値を用い

る．腋窩静脈内だけを ROIとするため，ROIは 3× 3

表 1 画像収集条件
Table 1 Imaging and case specifications.

画素とした．ROI の合計値は，収集開始から 2 秒お

きに 40秒間収集された 20フレームで構成される．各

フレームの値は，ANNの入力層のユニット数に対応

する．ANNの出力は，推定した TACである．30ユ

ニットの出力ユニットから得られるそれぞれの値は，

開始から 60秒（30フレーム）に対応する PA’の値で

ある．GraphPlot法では，その測定手法から初期循環

のみで平均脳血流量（mean Cerebral Blood Flow：

mCBF）を算出する．その計測範囲は最大 30秒程度

であるため，肺動脈 TACの推定範囲は収集開始から

最大 60 秒であれば，脳血流測定に影響しないと考え

られる．

2. 4 ANNの学習法と評価法

明確な腋窩静脈 ROIを各症例において 10領域，そ

れに対応した肺動脈 ROIを 1領域決定する．

腋窩静脈 ROIは周辺 TACを参考に，肺領域との重

なりを避けるように自動で設定した．ここで，対象の

腋窩静脈 ROI は，二値化で検出した右肺の上端線と

右端線の交点から腋窩静脈側へ 20 × 20 [pixels] の領

域をまず設定し，その領域の中で 3× 3 [pixels]領域を

全て抽出する．全ての ROI において領域内の画素値

の合計を求め，その値が上位である 10ヶ所を腋窩静脈

図 2 用いる ANN の構造と入出力 TAC の例
Fig. 2 Example of ANN structure and input/output

TACs.
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図 3 推定値と実測値の平均絶対誤差のヒストグラム
Fig. 3 Histograms of mean absolute errors between

actual and estimated counts.

とした．腋窩静脈 ROIを肺動脈 ROIの代替えとして

使用する場合，手動で腋窩静脈 ROI を設定する．そ

の際，腋窩静脈 ROI の位置が異なっても，一意の肺

動脈 TACを推定する必要がある．この状況を学習す

るため，腋窩静脈 ROIを複数設定した．これにより，

位置が異なる腋窩静脈 ROI であっても，同一の推定

結果を得る可能性が上昇すると考えられる．

肺動脈 ROI は，診療放射線技師が手動で設定した

領域を利用した．このように，37 症例から 370 組の

学習用 TACの入出力を決定し，誤差逆伝搬法によっ

て ANNの学習を行った．

ANNの出力である推定 TACは，Leave-one-case-

out 法に基づいて評価した．評価には，TAC の平均

絶対誤差，実測値と推定値の相関係数，及び Bland-

Altman解析を用いて行った．

3. 結 果

37症例（370組）において，平均絶対誤差の平均値

と標準偏差は，それぞれ 22.1と 8.8 [count]であった．

図 3は，それら平均絶対誤差の最大値，最小値，平均

値のヒストグラムである．図 4 (a)，(b)は，それぞれ

平均絶対誤差が最大値と最小値であったときの TAC

を示す．なお，実測値と推定値の相関係数は，0.82で

あった．この実測値と推定値に対して Bland Altman

解析を行った結果，二つの値の差の 95%信頼区間は，

−2.466 から 1.255 であり，加算誤差は存在しなかっ

図 4 推定 TAC と実測 TAC の比較例
Fig. 4 Comparison examples of estimated and actual

TACs.

図 5 腋窩静脈の例
Fig. 5 Example of axillary vein.

たが，無相関検定で比例誤差の有無を検証した結果，

比例誤差は存在した．

推定の誤差は，個人差と腋窩静脈ROIの設定による

と考えられる．個人差は，血圧，血流速度，血管の走

行によって生じると考えられる．特に，腋窩静脈 ROI

の設定については，図 5に示すように腋窩静脈が 2本

に分かれる場合，静脈が合流する前後でそれぞれ ROI

を設定した場合，誤差が大きくなる傾向が見られた．

画像から観察できる範囲で考えうる代表的な誤差要因

は，血管走行の形状であると考えられる．

4. 考 察

4. 1 他モデルを用いた推定

4. 1. 1 伝達関数を用いた TACの推定

ANNは，TAC推定モデルとして適当であるか，伝

達関数を利用して検証を行う．伝達関数では，60秒間

の腋窩静脈 TACから 60秒間の肺動脈 TACを推定し

た．2フレームの腋窩静脈 TACの値を入力とし，1フ

レームを推定する．伝達関数は，同じ 370組のデータ

を使用し，Leave-one-case-out法で作成した．平均絶

対誤差の平均が最小の場合の式を，式 (1)に示す．こ

こで，Gと z は，それぞれ伝達関数，離散時間変数を
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示す．

G(z) =
0.1546

z
− 0.1507

z2

1 − 1.676
z

+ 0.6761
z2

(1)

このような伝達関数を用いて，370組の評価を行った

結果，その平均絶対誤差の最大値，最小値，平均値は，

それぞれ 104.1，7.6，28.6 [count]であった．ANNの

結果と比較すると，伝達関数の平均絶対誤差は，明ら

かに大きかった．

4. 1. 2 他構造のモデルを用いた TACの推定

TAC推定モデルのアーキテクチャは，線形モデルと

して回帰分析，4.1.1の伝達関数，非線形としてANN

を試みた．その中で TACの誤差が小さくなった手法

を実験的に決定した．ここで，ANNでは，20フレー

ムの腋窩静脈 TAC を入力に用い，肺動脈 TAC の 1

フレームを出力する ANN の構築も試みた．これは，

各出力フレームに対応した独立する ANNを 30 個作

成して推定を行う．しかし，提案手法の方が誤差が小

さかった．限られた条件での実験であるため，必ずし

も本構造が最適であるとは確定できないが，本構造の

ANNを利用した場合は，最も誤差が小さい結果が得

られた．

4. 2 TAC推定法を用いた脳血流測定

推定した PA’ を用いて脳血流測定を行った．た

だし，mCBF を算出するための TAC 立ち上がり

位置合わせと点選択は手動である．推定 TAC を

用いた mCBF，技師が測定した mCBF，その絶対

誤差の三つの値は，図 4 (a) で示す症例の場合，そ

れぞれ 34.3，32.4, 1.9 [ml/100g/min] であった．ま

た，図 4 (b)で示す症例の場合，それぞれ 46.7，48.5,

1.8 [ml/100g/min] であった．これらの例における

mCBFの絶対誤差は，従来研究 [7]で示された測定者

間の誤差 4.8 ± 4.5 [ml/100g/min]よりも小さかった．

本手法を用いた脳血流測定では，肺動脈 TACと脳

血流量の推定の 2重推定が行われることとなり，誤差

が大きくなる懸念がある．誤差を最小とするためには，

腋窩静脈 TACから直接脳血流測定を行うことが考え

られる．腋窩静脈 TACから直接脳血流測定を行うた

めには，腋窩静脈 TACを用いて得た SFR [3]と脳血

流量の相関式を求める事が必要である．

5. む す び

3 層 ANN を利用した TAC 推定法を用いて，腋窩

静脈 TACから，肺動脈 TACが相関値 0.82，加算誤

差なし，比例誤差あり，の結果で推定できた．このよ

うに推定した TACは，次の検査までの暫定的な計測

値として利用できる可能性が示唆された．
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