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あらまし  近年，医学界において全身 PET画像を用いたガンの診断が注目されている。PET画像は薬剤を体内に
投与し、その集積を画像化したものであり、ガンの早期発見や腫瘍の良性・悪性の判断を可能としている。しかし、

この診断法による医師の負担は大きく、自動診断システムへの要望が高まっている。そこで我々は、医師の診断プ

ロセスを再現するような自動診断システムを提案し、評価を進めている。本稿では、医師が PET画像から臓器や薬
剤の集積を認識し、ガンの可能性を判別するプロセスを計算機上で実現するために必要十分であると考えられるデ

ータ表現および推論メカニズムを検討した。さらに、これらを単一のデータベース操作として実現することによっ

て、医師による PET診断プロセスを模擬できることを示した。 
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Abstract  In recent years, the diagnosis of cancer using PET(Positron Emission Tomography) images of a whole body. The 
PET image shows accumulation of medicine dosed in human body. This diagnosis is good at finding small cancer and 
discriminating a benign or a malignant tumor. However, this diagnosis is so laborious for doctor that the development of 
automatic diagnosis systems is expected. We proposed a solution that makes computer reproduce the process of diagnosis by 
doctor, and we are evaluating it now. In this paper, we design the data expression and the inference mechanism. Combining 
these elements as database operations, we show that the process of the diagnosis of cancer using PET images by a doctor can 
be simulated by computer. 
.Keyword  Multimedia Database,  Multimedia Processing, Knowledge Processing, diagnosis of medical imagery,  data 
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1. はじめに  
医療における様々の検査データから、医師が行うよ

うな診断のプロセスを、コンピュータによって代行さ

せたいという試みは古くからなされてきたが、人体の

複雑さ、検査データと膨大な医学知識との関連付けの

困難さとから、大きな成果を得られずに今日に至って

いる。  
ところで、現在医学界では CT、MRI、PET に代表さ

れるように、人体内情報を人体内部断面（スライス）

画像の集まりとしてとらえ、医師がそれらを読影して

診断することがさかんに行われている。  
医師は解剖学的知識や検査の経験を用いてスライ

ス画像から診断に必要な要素を認識する。そしてその

要素を組み合わせて様々なルール（診断のための知

識・ロジック）を適用して診断を行っている。このよ

うな医師の診断プロセスをモデル化し、医師による診

断と同様の機構を用意することができれば、コンピュ

ータによって医師の診断プロセスを自動化させること

が可能となる。画像取得精度の向上に伴って、増える

一方の情報量を一人の医師が目視で処理する限界を考

えれば、自動化の有用性は非常に大きい。さらに、シ

ステムの推論過程を医師に提示し、医師が確認・訂正

でき、新しい診断ルールを追加することができれば、

医師の思考過程から離れることなく、より精度の高い

自動診断が行える。  
そこで我々は、ガン診断の切り札といわれる PET 画

像に注目し、画像診断の自動化を試みた。そして自動

診断に用いる元画像や診断途中で用いられるイメージ、

診断に用いられるルールなど、すべてを同一のプラッ

トフォームに蓄積し、また診断プロセス自体もデータ

ベース上の操作として行えるデータベースシステムを

構築することを試みた。  
データベース設計に先立って、著者の１人である読

影の専門家が実際に PET画像の読影を行う際の画像認
識や診断のプロセスを詳細に記録し、医師的立場から

のモデル化を行った。医師は PET 診断を行う際、スラ
イス画像から専門知識を用いた上で、人体部位・特定

特定臓器・集積を認識し、その上で経験知識に基づく

判断を行っている。そこで PET 画像からこれら３つの
タイプ別に情報を抽出し、各タイプのインスタンスに

対して診断に必要な属性値を付加し、データベース表

現（モデリング）を行った。そしてその上でデータベ

ースの検索操作と推論エンジンを組み合わせて診断を

模擬することを考えた。したがって、データベースを

使って医師の診断を自動化するシステムは、次の 2 つ
のフェーズから構成される。  

(1) PET 画像に対して基本的な画像処理を行い、医
師の認識プロセスに沿った手順で人体部位、特

定臓器、集積を認識し、その属性値とともにデ

ータベース上に表現するフェーズ  
(2) 蓄積されたデータベースに対して診断ルール

を適用し、推論を行ってガンの可能性を判別す

るフェーズ  
我々は、現在 2 つのフェーズから成るプロトタイプ

システムを開発し、その有効性・妥当性を検証中であ

る。  
本稿では、このうち特に (1)を重視し、医師の診断プ

ロセスを模擬する PET 自動診断システムにおいて、デ
ータベースに蓄積する情報とその表現方法を検討した。

(2)についても我々のプロジェクト内で同時に研究が
進められている [1][2]。以下本稿では、2 章で医用画像
診断の関連研究と本研究の方針、PET 診断について述
べる。3 章で医師の診断プロセスのモデル化とシステ
ムの設計と特徴について述べた上、4 章で PET 診断情
報のモデリングについて述べる。5 章でプロトタイプ
システムの作成について述べ、6 章で考察を行い、本
システムの有効性を示す。7 章でまとめを述べる。  

 

2. 医学自動診断システムと PET 診断  
2.1. 従来の医学自動診断システム 
医師の診断プロセスをコンピュータによって代行

もしくは支援させるようなシステムについては、従来

から多くの研究事例が存在する。例えば、古くから

MYCIN などのエキスパートシステムという形で研究

されている [3]。知識獲得のボトルネックなどの問題点
もあるが、実際の医療現場でも使用されている。一方、

近年では CT、MRI などの医用画像診断に関する研究
が多い [4][5][6][7][8]。これらは、主に画像処理技術を
用いて自動診断に結びつけるアプローチをとり、フィ

ルタリングやしきい値処理、画像の特徴量を用いた処

理等によってガンなどの病変部分を抽出するシステム

である [9][10]。  
一方、PET 画像は CT、MRI 画像のような体の形状

を写しているものではなく、薬剤の体内での集積の濃

度を写したものである。解像度も低く、非常に粗い画

像となっている。よって、画像処理のみにより異常集

積と正常な範囲の集積を区別し、ガン細胞や臓器の領

域を正確に抽出することは困難である。そこで我々は、

医師の認識プロセスや診断ルールを記述し、医師によ

る診断そのものを自動化するシステムを作成すること

とした。  

2.2. PET 診断の現状と原理  
ここで、簡単に PET 診断の現状とその原理について

述べておく。  
全身 FDG-PET(FDG-Positron Emission Tomography 

陽電子放射断層撮像 )画像を用いたガン診断は、早期発

 



 

見や腫瘍の悪性・良性の判別が可能であるとされ、現

在医学界において、非常に有効な診断法と期待されて

いる [1]。  
FDG-PET 画像は放射性フッ素 (F-18)で標識した  

 

図  1 PET 画像  

FDG(フルオロデオキシグルコース )というブドウ糖に
よく似た放射性の薬剤を注射で患者の体内に投入し、

その体内分布を撮影したものである。FDG の集積の度
合いは SUV という値で表される。ガン細胞はブドウ糖

を好む性質があるため、ガンがある部位には FDG がよ
り多く取り込まれる、つまり SUV 値が高くなる。しか
し炎症が起きている部位や生理的に FDG をより多く

取り込んでしまう臓器・組織（腎臓・膀胱・肝臓等）

には、ガンがない場合でも FDG はより多く取り込まれ
てしまう。  
全身 PET 診断では体軸方向に約 3mm 間隔で、大腿

部から頭頂部までの断層撮影が行われるため、患者１

人につき約 300 枚程度のスライス画像が結果として医
師に渡される。医師はこの大量のスライス画像を読影

するにあたって、自らの知識・経験に照らして疑わし

い領域の抽出や推論など、多大な頭脳労働をこなして

いる。その負担は非常に大きく、疲労・集中力の低下

等で誤診を起こす可能性が大きい。また全身 PET によ
る集団検診が計画されているが、患者１人の読影に要

する時間が長くなり、多数の人を診断できないことが

予測される。これらのことから自動診断システムの有

用性はきわめて大きいといえる。  

 

図  2 PET 診断の流れ  

3. 医師の診断自動化システムの設計  
我々は、PET 画像自動診断システムを構築するにあ

たり、医用画像読影の専門家と画像解析およびデータ

ベース処理を担当する専門技術者でチームを組み、相

互に緊密な連携を取りつつ、トータルシステムを構築

することを目指した。  

3.1. 医師の診断プロセスのモデル化とシステム設計  
医師による診断の自動化のためには、医師の診断プ

ロセスをモデル化し、システム設計を行う必要がある。 
我々は実際に３度にわたり、ビデオカメラ等を用い

て医師による読影の様子を詳細に記録し、診断プロセ

スのモデル化を行った。医師の診断プロセスの詳細な

分析とモデル化、それに基づくシステム設計について

はすでに著しているので [1]、ここでは概要のみ述べる。 
以下に、医師の PET 画像読影における重要な要素と

手順を示す。  
①  フィルムに焼いたスライス画像を大腿部の方か

ら頭頂部に向かって１枚ずつ見ていく。その際、

生理的に FDG が集まる臓器に注目しながらスラ
イスを見ることで、注目しているスライスが人

体のどの部分の画像かを認識し、異常の可能性

のある FDG の集積をピックアップする。  
②  ①でピックアップした集積について診断ルール

（自身の経験知識）を適用させ、コンソールで

FDG 集積の強度・分布の様子などをチェックし

た上でガンの可能性を判別する。  
医師は①→②の過程をたどる。医師の診断プロセス

を自動化するシステムには、このモデルの各過程に対

応した機構が必要となる。  
過程①は、医師が患者の人体情報を逐次的に認識し

ていく処理を行うものとなる。過程②は、過程①で取

得した情報と FDG 集積の解析結果を全て見渡した上

で、診断ルールを用いた推論を行いガンの可能性を判

別するという宣言的な処理を行っている。  
以上から、本システムは逐次的な処理を行うフェー

ズ（過程①に対応）と宣言的な処理を行うフェーズ（過

程②に対応）の大きく２つのフェーズを持つ。  

3.2. 診断システム構築の基本方針  
PET 自動診断システムの実用化へ向けては、その安

全性・信頼性についての慎重な考慮が必須である。本

システムでは「医師にも分からなかった知見をコンピ

ュータの解析能力によって見つけ出す」というような、

知識発見的、あるいはデータマイニング的なアプロー

チはとらず、医師による診断そのものを医師の頭の中

の流れに沿って自動化するという方針に徹することと

した。さらに、システムの推論過程を医師に提示し、

医師が確認・訂正することや、新しい診断ルールを柔

軟に追加する機能を付加することにより、医師の思考

FDGを投与 PET画像PET装置による撮影  
（FDGの体内分布）

 



 

4. PET 診断情報のモデリング  
本章では医師は PET画像からいかなる情報を得てそ

の後の診断を可能としているのかを詳細に検討し、人

体器官・集積データベース上に展開される情報がどの

ようにモデリングされるべきかについて述べる。  

過程から離れることなく、より精度の高いシステムへ

と高めていくことを意図している。  
全身 PET によるガンの診断では、結果として渡され

るスライス画像のうちの約８割はガンが見受けられな

い正常なスライス画像である。そのためシステムがガ

ンのない正常なスライス画像を認識して、ガンの可能

性があるスライス画像のみを医師に提示することがで

きれば、十分に医師の負担は軽減される。本システム

は、確実にガンがないスライス画像を自動認識して、

少しでもガンの可能性のある人体部位を確実に残して、

専門医師の判断に任せるというシステム構築を基本方

針とした。  
以上の考え方を元に我々は PET診断のトータルシス

テムアーキテクチャを図 3 のように考えた。以下の章
ではトータルシステムにおいて中核をなす人体器官・

集積データベースに焦点をあてていく。  

4.1. 医師が PET 画像から認識する情報  
医師は読影にあたって１枚あるいは連続した枚数

のスライスから様々な空間的オブジェクト（あるいは

3 次元領域）を把握している。  
一枚のスライス画像には、胴、右腕、左腕、心臓、

集積 1、集積 2 など複数の“もの” が写っている。医
師は自身の解剖学的知識から、その頭の中に三次元的

な人体解剖像ともいえるイメージを描くことができる。

医師は、見ているスライス画像と人体一般の三次元的

形状情報とを照らし合わせて、スライス画像に写って

いる“もの”を胴、心臓などの断面であると解釈する。

そして、解釈して得られた断面を再合成して、患者の

胴、心臓などの空間的なオブジェクト（あるいは三次

元領域）を把握し、患者の人体の三次元的イメージを

描いている。したがって、医師が PET 画像から認識す
る人体情報は、以下の３タイプの三次元領域であると

いえる。  
患者１体分  
のスライス

画像群  

スライス画像から患

者の人体情報（臓器など

の器官・異常の可能性の

ある集積）を認識するプ

ロセス  

人体器官・集積  
データベース  

過程① 

異常の可能性のあ

る集積についてガン

の可能性を判別する

プロセス  

FDG 集 積 の 強

度・分布の解析  

過程② 

理

ガンの可能 性の

あるスライス群  

i. 人体部位 ･･･頭部  頸部  胴部  右腕  左腕  
右大腿部  左大腿部など  

ii. 特定臓器 ･･･脳  右肺  左肺  心臓  肝臓  右
腎臓  左腎臓  尿管  膀胱など FDG の取り込

医師

図  3 トータルシステムアーキ

 

逐次的な処
ガンの  
診断ルール

宣言的な処理 み方に生理的に特徴がある臓器   
i i i . 集積・・・FDG が強く分布している部分  

4.2. 人体器官・集積データベース上の情報モデリン
グ 

ここでは、自動診断システムを完成させるために人

体器官・集積データベース上に情報をどのようにモデ

リングするかについて考察する。  
前述のように、医師が PET 画像から認識する情報の

分析をすると、医師は患者の人体部位、特定臓器、集

積のひとつひとつを 3 次元領域として把握する。その
3 種のインスタンスはそれぞれ別々の概念に対応し、
かつ固有の属性値をもつため異なったタイプを形成し

ている。三次元領域を表現するため、あるひとつの物

理スライス（元画像であるスライス画像）上で認識され

た、ある“もの”（領域、あるいは点集合）に対して、

その実体だけを示している仮想的なスライスを考え、

論理スライスと呼ぶことにする。  
すなわち論理スライスとは、ある（臓器などの）三次元領

域が、個々の物理スライス上でどの位置に表現されている

かを示すためのマスクパターンのようなものである。（ただし、

後述するように臓器などの場合、境界が鮮明に識別できな

による診断  

テクチャ  
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図  4 モデリングされた人体器官・集積データベース

い場合も多いことから、1，0 のマスクパターンではなく、確度

付きのマスク値を用いることがある。）したがって、医師（ある

いは医師の代わりをするシステム）が認識する臓器や集積と

いった三次元領域は、その各々が通常複数枚からなる論理

スライス群で具体的に示されることとする。 

各インスタンスに付加するべき属性値について言及する。

人体部位、特定臓器、集積の各インスタンスには、部位名、

特定臓器名、集積名を属性値として付加する。例えば心臓

という名称を持つ臓器について、医師は三次元的なひとつ

の心臓を認識しており、これに対応するものと位置づける。

物理スライスには、スライス No.とスライス画像を属性値として

付加する。論理スライスには、その領域をあらわすマスク画

像を属性値として付加する。例えばスライス No.205 のスライ

ス画像に写っている左肺は、スライス No.が 205 の値をもつ

物理スライスと、左肺の値をもつ臓器とを結び付けている論

理スライスとしてあらわす。 
図 4 に以上の考えに基づいたデータベース上のモデ

リングの全容を示す。  

4.3. マスク画像の作成  
医師が PET 診断を行う際には、集積がどの臓器に含

まれているか・いないかを知る必要があり、これは重

要な診断ルールのひとつである。したがって、本シス

テムでは、診断の際に異常集積を見逃すことのないよ

うな境界を設定し、マスク画像を作成する。  
以下、マスク画像について人体部位、特定臓器、集

積の各タイプ別にみていく。  
(1) 人体部位･･･人体外部は FDG を取り込まないた

め、SUV 値は非常に低い値を示す。一方、人体
表面には低度の生理的集積がみられる。よって

人体の周囲では SUV 値の高低差が強く現れ、比

較的容易に境界を設定することができる。ただ

し、人体内部に含まれる部分を外部であると誤

認することを防ぐため、人体領域は面積が最大

となるように求める。  
(2) 特定臓器･･･生理的集積に関する性質は臓器に
よって様々であり、PET 画像では確実な境界は
得られない。よって我々は視点を変え、確実に

臓器である領域、臓器の可能性がある領域、確

実に臓器でない領域を対象とする臓器ごとに求

めることとした。臓器のマスク画像は確度を付

け 3 値であらわす。  
(3) 集積･･･医師は集積をコントラストで捉え、集積
の周囲の SUV 値が低く、その集積が目立って見
えれば異常を疑う。よって集積の周囲では SUV
値の高低差が比較的強く現れ、境界を得ること

ができる。本システムでは、例えば臓器ごとな

ど、各パターンについて診断ルールを適用して、

異常集積を正常と誤診することを防ぐ。このた

め集積領域は面積が最大となるように求める。  
以上より人体部位、集積の領域は 2 値のマスク画像、
特定臓器領域は 3 値の確度付マスク画像であらわす。  
 

5. プロトタイプシステムの作成  
今まで述べてきたことを実現するものとして、著者ら

のグループでは実際の診断に使えるプロトタイプ作り

を進めている。3.1 節で述べたように、本システムは
２つのフェーズからなる。  
本章では各フェーズの実現手法およびこの 2 つのフ

ェーズ間のデータ受け渡しについて述べる。  
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図  5 PET 画像自動診断データベース・システムのプロトタイプシステム構成  

第１フェーズ

第２フェーズ

5.1. 第１フェーズ 
プロトタイプシステムの機能構成を図５に示す。  
第１フェーズでは、取得した PET 画像に対して基本

的な画像処理を行い、医師の認識プロセスに沿った逐

次的な処理によって人体部位、特定臓器、集積の認識を

行う。  
医師は、解剖学的知識、前後スライスの関係、生理

的集積の知識などの専門知識・経験を用いて PET 画像
から人体部位・特定臓器・集積の認識を行っている。

スライス画像を１枚ずつ大腿部から頭頂部まで、例え

ば尿道→膀胱→尿管→腎臓→肺→心臓→頭と人体部位、

特定臓器、集積を認識しながらたどってみていく。こ

の際、例えば膀胱を認識する際に用いている知識は、

体の下の方（スライスの最初の方）にある、全スライ

スの中でも特に SUV 値が大きい、集積が体の前面かつ
ほぼ中心にある、集積は丸い形状をしている、同様の

集積が前後何スライスかに見受けられる等がある。  
スライス画像を一枚ずつみていき、人体部位、特定臓

器、集積を認識するような過程を自動化するためには、

当然スライス画像に基本的な画像処理を行う必要があ

る。  
本システムでは画像処理により、注目した部分の形状

（円形度など）、位置、空間関係、相互関係、SUV 値

の情報を画像処理によって得る機構を用意した。入力

したスライス画像に基本的な画像処理を行わせ、その

結果得た情報を用いて医師の認識プロセスに従って逐

次的に処理を行い、人体部位、特定臓器、集積の認識

を行う。この際の認識プロセスは、プログラムに埋め

込む形で記述した。  
このように基本的な画像処理の結果と医師の認識プ

ロセスに沿った処理によってスライス画像から人体部

位、特定臓器、集積の認識情報を得ることができる。

これらの情報は第 2 フェーズへ渡されるが、後述する
第 2 フェーズでは述語論理でルールが記述されている
ので、人体部位、特定臓器、集積、論理スライス、物

理スライスの各インスタンスを述語の形で受け渡す。  

5.2. 第 2 フェーズ 
第 2 フェーズでは、拡張された一階述語論理で記述

されたルールを用いて推論を行い、ガンの可能性を判

別する。ガンの可能性を判別する医師の診断プロセス

のモデル化と医学知識のルール化およびガンの可能性

を判別する手法については文献 [1][2]で述べたため、こ
こでは省略する。  
ルールに適用される情報としては、第 1 フェーズか

ら渡される人体部位、特定臓器、集積、論理スライス、

物理スライスの認識結果を記述した述語と第２フェー

ズ内にて用意された FDG 集積の強度・分布を解析する
関数ライブラリによって得る情報がある。  

FDG の強度・分布の解析を行うということは、画

素値の解析を行うということであるので、これは画像

処理を行うということになるが、これも第 1 フェーズ
の場合と同様に基本的な画像処理といえる。解析処理

の結果は、分布のばらつきの様相を例えば数値にして

表現することが必要となり、これらを取得することが

できる関数群を用意した。

 



 

5.3. データの受け渡し 
元画像、第 1 フェーズで得られた結果、第 2 フェー

ズで用いられる情報など、自動診断にて用いられる情

報は、第４章で述べた人体器官・集積データベースを

介して受け渡される。  
本システムにおけるデータベースは、各要素を表現

すると同時に、データベース関数によって各要素をた

どることができるので、検索によって医師の診断に必

要な全ての情報を取り出すことができる。このような

データベースを構築し、プロトタイプシステムを作成

している。  
図 5 に開発中の PET 画像自動診断データベース・シ

ステムのプロトタイプシステム構成を示す。  
 

6. 開発システムの実現性および有効性につい
ての考察  
プロトタイプシステムにおける機能分解の安全性

および第２フェーズの実現性の検証を兼ねて、我々は

記録した読影の症例のうち 2 つの症例について、その
診断プロセスで必要な情報を提案したデータベースを

検索して取得できるかを評価し、取得した情報を用い

てガンの可能性を判別する診断ルールについて考察し

た。  
以下に２つの症例にて医師が用いている診断ルー

ルを示す。  
①   “肝臓内に腫瘤状の集積 a1・a2・a3 が見られる。

a1・a2 の SUV 値の max 値は 11.1, 4.7 であり、異
常集積と認められる。a3 は SUV 値の max 値 3.6
であり、肝実質の集積は 2.7 程度で、有意な異常
とは言いきれない。” 

②   “集積 a は膀胱のほぼ全ての部分を覆っている集
積であるので、膀胱への生理的集積と判別でき

る。” 
本システムにおいて診断ルールは拡張された一階

述語に基づいて表現される [2]。① ,②の診断ルールを拡
張された一階述語で表現したものを以下に示す。ただ

し A は集積の集合、O は特定臓器の集合、P は人体部
位の集合であり、∀ a∈ A(accumulation(a))・∀ o∈
O(organ(o))は、データベースより渡される第 1 フェー
ズの認識結果を記述した述語である。  
①∀a∃o{is_in(a, o) ←  

accumulation(a) ∧  organ(o) ∧   
situation(a, o, in)} 

H ≡  {a | a∈A ∧  name(o, heaper) ∧  is_in(a, o)} 
∀a∈H{has_abnormality(a, heaper) ←  

∃x∃y{max_suv(a, x) ∧   
max_suv_of_normal(heaper, y) 

                       ∧  (x－y) ＞  1)}} 

∀a∈H{has_possibility_of_abnormality(a, heapaer) ←  
∃x∃y{max_suv(a, x) ∧  

max_suv_of_normal(heaper, y) 
∧  1≧ (x –y)＞0.8}} 

②  ∀a∃o{is_cross(a, o) ←  
accumulation(a) ∧  organ(o) ∧   

situation(a, o, cross)} 
 
∀a∃o{is_within_normal_limit(a, o) ←  

(is_in(a, o)∨ is_cross(a, o)) ∧  
name(o, bladder) ∧  
∃x∃y{volume(a, x) ∧  volume(o, y)  

∧  (x / y) ＞0.95}} 
 

本システムにおいて、このようなルールを機能させる

ためには、表 1 に示した述語が関数ライブラリを参照
して関数を呼び出して、データベースから必要となる

情報を取り出し、その情報に対して各種の解析を行っ

て必要な情報を表現することが可能でなければならな

い。① ,②で示した診断ルールにおいて必要なデータベ
ース操作を表 2 に、FDG 集積の強度・分布等を解析す
る関数を表 3 に示す。表 2、表 3 で示した、データベ
ース操作関数と FDG 集積の強度･分布解析関数によっ
て、表 1 に示された述語が変換できることを表 4 に示
す。  

表  1 関数を呼び出す必要がある述語  
関数を呼び出す必要がある

述語  
意味  

situation (a, o, s) 
(s∈｛ in, out, cross｝ ) 

a と o の位置関係は  s で
ある  

max＿ suv(e, x) 
(x∈R(実数 ) e∈A×O×P) 

e 内の最大 SUV値は xであ
る  

max_suv_of_normal(n, x) 
(x∈R(実数 ) n∈ON(特定臓器

名の集合 ) 

特定臓器 n の正常部位の最
大 SUV 値は x である  

name(o, n) o の名称は n である  
volume(e, x) 
(x∈R(実数 )) 

e の体積は  x である  

 

表  2  表１を実現するためのデータベース操作  
データベース操作  処理  
GetMask([p|o|a]) [p|o|a]とつながりのある

全 て の 論 理 ス ラ イ ス の

Mask のリストを返す  
Get3DMask([p|o|a]) [p|o|a]とつながりのある

全 て の 論 理 ス ラ イ ス の

Mask と物理スライスの
Num のタプルのリストを

返す  

 



 

GetMaskImage([p|o|a]) [p|o|a]とつながりのある
全 て の 論 理 ス ラ イ ス の

Mask と物理スライスの
Image のタプルのリストを
返す  

Get3DMaskImage([p|o|a]) [p|o|a]とつながりのある
全 て の 論 理 ス ラ イ ス の

Mask と物理スライスの
Num と Image のタプルの
リストを返す  

GetOrganName(o) o と つ な が り の あ る

OrganName を返す  
GetOrganMaskImage(n) 特定臓器名称 nとつなが

りのある全ての論理スラ

イスの Mask と物理スライ
スの Num と Image のタプ
ルのリストを返す  

表  3 FDG 集積の解析関数  
関数名  処理  

Max_Suv([ <Mask, 
 Image>,,, ]) 

Mask領域内の最大 SUV
値を返す  

Situation( 
[<Mask, Num>,,, ], 
 [<Mask, Num>,,, ], 
 ID) 

２つの Mask データが
ID で表される関係であれ
ば True、そうでなければ
False を返す  

Volume( [Mask,,,] ) Mask から体積を求めて
返す  

Suv_Max_Normal([<Mask, 
Image,Num>,,,], 
[[ <Mask,Num>,,, ],,,
 ], i) 

第１引数の Mask領域か
ら第２引数のリストの i
番目までのタプルの Mask
を減算し、その領域の中

の最大 SUV 値を返す  

表 4 述語と関数の対応関係  
述語  呼び出される関数  

max_suv([p|o|a], x) Max_Suv( 
GetMaskImage[p|o|a]) 

situation(a, o, s) Situation(Get3DMask(a), 
Get3DMask(o), ID) 

volume([p|o|a], x) Volume(GetMask([p|o|a])) 
suv_max_of_normal(n, x) Suv_Max_Normal( 

GetOrganMaskImage(n), 
[Get3DMask(a),,, ], i) 

name(o, name) GetOrganName(o) 
 
以上より、上に挙げた２症例について、診断ルール

が我々の提案した述語と関数を用いた表現手法によっ

て表現できることを示した。また、ルールが必要とす

る情報はデータベースを検索することで取得でき、プ

ロトタイプシステムが有効に機能する見通しが示され

た。  
 

7. まとめ  
本稿では、全身 PET 画像を用いたガンの自動診断シ

ステムの作成を目的として、医師による診断そのもの

を自動化するという方針のもと医師による PET診断の
モデリングを行った。特に、トータルシステムの中核

をなす人体器官・集積データベースに焦点をあて、医

師が認識している人体部位・特定臓器・集積の３タイ

プの三次元情報をデータベース上に表現する手法を提

案した。さらに、プロトタイプシステムを作成し、述

語と関数を用いて表現された診断ルールが必要とする

情報を、構築したデータベースを検索することで取得

できることを示し、本システムの実現性および有効性

を考察した。  
今後、医師とのコミュニケーションを重ね、医師の

より深い知識や診断ルールを引き出していくことで、

さらなるルールの表現や有効な関数等を用意し、シス

テムの実用化を目指す。  
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