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2. 緒言 

2.1. FDG-PET 検査 

18F-fluorodeoxyglucose（18F-FDG）はグルコースつまりブドウ糖の C-2 の位置の

水酸基を陽電子放出核種である 18F で置換したブドウ糖類似放射性薬剤である

(Pacák et al., 1969)（図 1）。 

 

 

図 1. ブドウ糖（左）と FDG（右）の化学構造 

 

投与された FDG は血液に運ばれて全身をめぐり、グルコーストランスポーターを介

して細胞内に取り込まれ、ヘキソキナーゼによるリン酸化を受ける。ここまでの代謝は

通常のブドウ糖と同様であるが、その後の代謝反応が進まず、リン酸化体として細胞

内に滞留するという特徴を持っている。ブドウ糖類似物質である FDG が取り込まれ

るということは、組織にグルコースが取り込まれていることと同義であり、組織におけ

る糖代謝を表現することが出来る。このような特徴から FDG は糖代謝が盛んな細胞、

例えば腫瘍細胞などに多く集積するため、Positron Emission Tomography (PET) 

装置を用いることで病変部の可視化を行うことが可能となる(Som et al., 1980)。また、

全身の腫瘍を検索できる利点があり、現在では主に悪性腫瘍の検出(Strauss & 

Conti, 1991)、良悪性の判定(Okada et al., 1991)、生物学的特性診断(Okada et al., 

1992)、治療効果判定および予後予測(Chaise et al., 2007)などに使用されており、特

に早期胃がんを除く他の検査や画像診断により病期診断、転移・再発の診断が確定

できない場合に関しては国民健康保険の適用対象となっている。 
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FDG-PET を用いる利点としては、FDG がブドウ糖類似物質であるために拒絶反

応がほとんどなく、半減期も約 110 分と比較的短いため、被検者への負担が少ない

ことがある。また、PET 装置は他の画像検査装置と異なりモーターで駆動するカメラ

ではないことに加えて、感度も高いため、フレーム時間の短いダイナミック撮像（10 秒

/1 フレーム以下でも撮像可能）による定量検査を実施できることなどの利点もある。 

これらの利点を生かして悪性腫瘍以外では、脳機能の定量検査にも使用されてい

る(Newberg et al., 2002)。例えばアルツハイマー病巣やてんかん病巣では神経細胞

の活動が低下しており、糖代謝も低下しているため、通常よりも集積が低下している

部位を評価することによって病巣を同定することが可能となる(Anchisi et al., 2005; 

Drzezga et al., 1999)。ダイナミック 18F-FDG-PET による糖代謝画像の例を図 2 に

示した。この例はスライス厚 3.4mm の頭部矢状断像が 42 スライス並べられた画像

である。画像の色は、青が濃いほど糖代謝が低く、赤に近いほど糖代謝が高いことを

表している。図中の赤矢印の部分に着目すると、周囲は黄緑に近い色であるのに対

して、矢印の部分だけ青くなっており、左右の頭頂葉で糖代謝が低下していることが

画像から把握できる。脳機能の検査に関しては、難治性部分てんかんで外科切除が

必要な場合について国民健康保険の適用対象となっている。 

 

 

図 2. ダイナミック 18F-FDG-PET による糖代謝画像の例 
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2.2. 脳ブドウ糖代謝率 

図 2 で示した糖代謝画像の例は、PET 画像から脳ブドウ糖代謝率（Cerebral 

Metabolic Rate of Glucose、CMRGlc）を計算して可視化した画像である。ただし、

18F から放出された陽電子の消滅放射線を検出器でとらえただけの画像だけでは、

単純に 18F-FDG の体内分布とその位置を定量的に可視化しただけの画像に過ぎず、

脳ブドウ糖代謝率を表す画像にはならない。PET を用いて脳ブドウ糖代謝率を測定

するためには、18F-FDG がどのように組織に取り込まれ、代謝されるのかという生理

学的な動態を考慮する必要がある。そこで、18F-FDG の生理学的な動態を考慮可能

な「コンパートメントモデル」と呼ばれるモデルが考案された(Phelps et al., 1979; 

Sokoloff et al., 1977)。18F-FDG の 3 コンパートメントモデルの模式図を図 3 に示し

た。 

 

 

図 3. 3 コンパートメントモデル 

 

図中の𝑘1~𝑘4は各コンパートメント間の 18F-FDG の輸送および酵素反応の速度定

数を表しており、𝐶𝑖(𝑡)は組織中の 18F-FDG の放射能量、𝐶𝑝(𝑡)は動脈血漿中の 18F-

FDG の放射能量をそれぞれ表している。なお、𝐶𝑖(𝑡)および𝐶𝑝(𝑡)の𝑡は、放射能を測

定した時間を表す。この関係は次式で表すことが出来る。 

𝐶𝑖(𝑡) =
𝑘1

𝛼2 − 𝛼1

[(𝑘1 + 𝑘4 − 𝛼1)𝑒−𝛼1𝑡 + (−𝑘3 − 𝑘4 − 𝛼2)𝑒−𝛼2𝑡] ∗ 𝐶𝑝(𝑡) ⋯ (1) 

𝛼1 =
𝑘2 + 𝑘3 + 𝑘4 ± √(𝑘2 + 𝑘3 + 𝑘4)2 − 4𝑘2𝑘4

2
⋯ (2) 
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式(1)および(2)が成り立つとき、実際に得られた𝐶𝑖(𝑡)および𝐶𝑝(𝑡)を代入し、非線形

最小 2 乗法によって𝑘1~𝑘4を決定する(Gallagher et al., 1978)。この時、CMRGlc は

次式によって求められる。 

CMRGlc =
𝐺𝐿

𝐿𝐶
∙

𝑘1𝑘3

𝑘2 + 𝑘3
⋯ (3) 

ここで、GL は血糖値で、LC は一括係数と呼ばれる 18F-FDG とグルコースの差を

補正する係数である。 

18F-FDG-PET を用いたコンパートメントモデルに基づく脳ブドウ糖代謝率測定の

最大の利点は、ブドウ糖類似物質である 18F-FDG を用いることで実際の糖代謝の様

子を可視化できることにある。他の測定方法、例えば Magnetic Resonance Imaging 

(MRI)を用いた方法などでは糖代謝そのものを可視化することは困難であり、間接的

に表現する事しかできない。このことからも、18F-FDG-PET を用いた脳ブドウ糖代謝

率測定が唯一無二の測定方法であるといえる。 

ただし、この測定方法にも問題がある。コンパートメントモデル解析における式(1)

の𝐶𝑝(𝑡)は前述のとおり、動脈血漿中の 18F-FDG の放射能量である。つまり、検査中

は動脈血の連続採血が必要となる。動脈採血では、動脈の周囲を取り巻く神経の影

響で痛みを伴い、静脈採採血に比べて侵襲性が高い。さらに動脈は静脈と比較して

深部に存在するために技術的難易度が高いことに加え、18F-FDG-PET検査において

は意識がある状態で実施することから痛み等によって被検者が動いてしまう可能性

があり、この動脈採血を連続して実施することはリスクが高い。以上のことから、連続

動脈採血を実施せずに脳ブドウ糖代謝率測定を実施する方法が求められている。 
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2.3. 人工知能 

ところで、近年では人工知能（Artificial Intelligence、 AI）を用いた画像の分析に関

する研究が進められている。以下では、ＡＩの作成方法である機械学習手法およびＡ

Ｉの医用画像解析分野への応用について説明する。 

2.3.1. 機械学習手法 

機械学習とは、データをコンピュータに与え、データの持つ法則性や重要度等の特

徴を分析・学習するアルゴリズムのことである(Thomas M. Mitchell, 1997)。現在の機

械学習手法は大きく２つに分けられる。一つは「古典的機械学習」で、こちらは後述の

深層学習に当てはまらない機械学習手法を指す。代表的な手法としては、決定木や

サポートベクターマシン、ニューラルネットワーク等、様々な手法がある。特に人間の

脳内の神経細胞の構造と機能を模した数理モデルであるニューラルネットワークは後

述の深層学習の基となった手法である。もう一つは「深層学習」で、古典的なニューラ

ルネットワークを３層以上に多層化した機械学習手法の一種である(Wang et al., 

2018)。近年のコンピュータの性能向上等に伴い実用化に向けた研究が進められて

きた。特に 2006 年に初めて実用的な深層学習(Hinton et al., 2006; Hinton & 

Salakhutdinov, 2006)が提唱されたことをきっかけに「第３次ＡＩブーム」が始まり、現

在に至るまで発展を続けている。さらに、画像の物体認識において初めて深層学習

の概念を取り入れた AlexNet(Krizhevsky et al., 2017)は、「ImageNet Large Scale 

Visual Recognition Challenge」という画像認識の精度を競う競技会において、人手

で特徴量を設計した他の手法を圧倒し、深層学習が画像の分析に有用であることを

示した。これ以降、画像の分析においては深層学習を用いた AI が主流となっている。 

2.3.2. ＡＩの医用画像解析分野への応用 

深層学習を用いたＡＩによる画像分析に関する研究は医用画像解析の分野への応

用も進んでいる。例えば、胸部 X 線写真から結核の病変部位を自動的に検出した報

告(Lakhani & Sundaram, 2017)や、頭部 MRI 検査画像から脳腫瘍を抽出した報告

(Li et al., 2017)、肝造影 Computed Tomography (CT) 検査画像における肝腫瘤の

鑑別を実施した報告(Yasaka et al., 2018)、全身 FDG-PET 検査画像から腫瘍の有

無を分類した報告(Kawauchi et al., 2020)などがある。 
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上記のような画像の分類や病変部位の特定などを目的とした報告の他に、画像か

ら数値を得る AI に関する研究も報告されている。例えば Kawauchi らは、全身 FDG-

PET 検査画像から被検者の年齢と体重を回帰的に予測する AI について報告してお

り、年齢については 83.2%の確率で誤差 5 歳以内、体重については 96.1%の確率で

誤差 5kg 以内の予測が可能であったとしている(Kawauchi et al., 2019)。 

以上を受けて、動脈採血が必要な式(1)の𝐶𝑝(𝑡)を、AI を用いて画像から推定する

ことが出来れば侵襲性の高い動脈採血を実施せずに 18F-FDG-PET を用いたコンパ

ートメントモデルに基づく脳ブドウ糖代謝率測定が実施できる可能性が考えられた。

ただし深層学習では内部で実行されている計算がブラックボックス化されているため、

深層学習によって実現した AI では推定が精度よく実施できたとしても、推定の際の

判断根拠を提示することが難しいという問題がある。 
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2.4. 説明可能な AI 

深層学習により開発された AI は判断根拠の提示が難しいという問題を解決する

ために、Class Activation Mapping (CAM)と呼ばれる根拠の可視化手法が提案され

ている(Selvaraju et al., 2017)。CAM は深層学習を用いた画像分類や物体検出、セ

マンティックセグメンテーション等において AI が判断を実施した際に根拠とした部分

を可視化することが出来る手法である。CAM の模式図を図 3 に示した。図は頭部

MRI 画像の模式図で、赤円は CAM が示した AI の判断根拠を表している。(A)は正し

く病変部をとらえているが、(B)は頭蓋骨の一部を判断根拠にしてしまっている。これ

は AI の学習に用いた病変のある画像で(B)と同じように頭蓋骨が含まれているような

場合に、病変そのものではなく他の構造物を根拠として学習してしまった例である。

(B)のパターンが得られてしまった場合には、AI の推定結果を信頼することが難しい

ということを視覚的に判断することが出来るようになる。 

 

 

図 3. CAM の模式図 

 

このように、CAM を用いても数学的根拠を示すことが困難であることには変わりな

いが、式(1)の𝐶𝑝(𝑡)を AI で推定した際の基準を確認することで、信頼可能な AI か判

断することが出来るようになると考えられる。 
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2.5. 本研究の目的 

18F-FDG-PET を用いたコンパートメントモデルに基づく脳ブドウ糖代謝率測定は、

脳のブドウ糖代謝を可視化する唯一無二の方法であるが、動脈採血が必要であり、

侵襲性が高い。そこで本研究では、「侵襲性の高さ」を改善し患者の負担を低減する

ために、動脈採血が必要な式(1)の𝐶𝑝(𝑡)を、AI を用いて画像から推定する方法の開

発を目的とした。さらに、𝐶𝑝(𝑡)推定の際の根拠となる部位を可視化することで人間が

解釈可能な根拠に基づいて推定していることを提示し、確認できるようにすることを

目的とした。 

本研究の結果、AI を用いることで動脈採血を実施しない場合でも動脈採血を実施

した場合と同等の式(1)の𝐶𝑝(𝑡)を得ることが可能なことを示した。また AI の判断根拠

については、画像内の内頸動脈に基づいて推定していることを示した。内頸動脈は画

像内で最も明確に撮像される動脈であり、これに着目して動脈血漿中の 18F-FDG の

放射能量である𝐶𝑝(𝑡)を推定していることは、人間の感覚にも反していない。これらの

結果は AI を活用することで 18F-FDG-PET による脳ブドウ糖代謝率測定の「侵襲性

の高さ」を改善し、患者の負担を低減できる可能性を提示するものである。 
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3. 略語表 

本文中および図中で用いた略語は以下のとおりである。 

 

AI  Artificial Intelligence 

CAM  Class Activation Mapping 

CMRGlc Cerebral Metabolic Rate of Glucose 

CNN  Convolutional Neural Network 

CT  Computed Tomography 

FDG  FluoroDeoxyGlucose 

FWHM Full Width at Half Maximum 

LOA  Limits Of Agreement 

LOOCV Leave-One-Out Cross-Validation 

MRI  Magnetic Resonance Imaging 

PET  Positron Emission Tomography 

ROI  Region Of Interest 
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4. 方法 

4.1. 対象 

北海道大学病院にてダイナミック 18F-FDG-PET による糖代謝検査を実施した神

経疾患患者 29 名（37.3±13.2 歳、男性 11 名、女性 18 名）を対象とした。各患者に

185MBq の 18F-FDG を静注し、ダイナミック 18F-FDG-PET データの取得を実施した。

ダイナミック 18F-FDG-PET データの取得と同時に、前腕の動脈に挿入した留置針か

ら 1ml の動脈血を合計 22 回採取し、直ちに遠心分離して動脈血漿を抽出した。 

本 研 究 は 北 海 道 大 学 病 院 の 倫 理 審 査 委 員 会 に よ り 承 認 さ れ て い る

（UMIN000018160）。また、本研究は後ろ向き研究であるため各患者からの書面に

よるインフォームドコンセントは省略した。 

 

4.2. 使用した装置および設定 

ダイナミック PET 検査にはシーメンス社製の PET 装置「EXACT HR +」を使用し

た。検査の際には 18F-FDG 185MBq を肘静脈から静脈内に投与し、その直後から脳

のダイナミック PET 画像を 60 分間収集した。ダイナミック撮像のフレーム数は２２フ

レームで、収集のタイミングは 20 秒、50 秒、70 秒、100 秒、140 秒、180 秒、220 秒、

270 秒、330 秒、390 秒、450 秒、570 秒、750 秒、930 秒、1110 秒、1350 秒、1650

秒、1950 秒、2250 秒、2550 秒、2850 秒、3150 秒とした。このデータについて、フィ

ルタ補正逆投影法を用いて再構成した。生成した画像はすべて軸位画像で、画素数

が128 × 128ピクセル、半値幅（full width at half maximum, FWHM）が 4.8mm、1 画

素の実長が2.5 × 2.5 × 6.3 [𝑚𝑚]であった。図 4 にダイナミック 18F-FDG-PET による

糖代謝検査の２２フレーム分の画像のうち、内頸動脈が最も明瞭に撮影されるスライ

スの例を示した。画像の左上から右下に向かって時系列順に並んでおり、色が暗い

（黒に近い）ほど FDG が少なく、色が明るい（白に近い）ほど FDG が多く集積してい

る。時間が経過するにつれて FDG の集積が多くなり明るい部分が増加していること

がわかる。 
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図 4. ダイナミック 18F-FDG-PET による糖代謝検査の２２フレーム分の画像の例 

 

動脈血中の 18F-FDG の放射能量の測定は Aloka 社製のウェルカウンター「ARC-

380CL」で測定し、動脈血中の 18F-FDG の放射能量を得た。ただし、18F-FDG は赤

血球にも取り込まれるため、動脈血漿中の 18F-FDG の放射能量𝐶𝑝(𝑡)を必要とする

コンパートメントモデル解析のための正確な入力関数とはならない。そこで、脳組織に

入らない赤血球の放射能を除去し、正確な動脈血漿中の時間放射能曲線を得た。図 

5 に得られた動脈血漿中の 18F-FDG の放射能量𝐶𝑝(𝑡)の例を示した。 

 

 

図 5. 動脈血漿中の 18F-FDG の放射能量𝑪𝒑(𝒕)の例 
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4.3. AI の構成 

AI の構成にはさまざまな種類があるが、本研究では深層学習の一種である畳み込

みニューラルネットワーク（convolutional neural network, CNN）を用いた。以下では、

深層学習および CNN と本研究で採用したＣＮＮの構造について説明する。 

 

4.3.1. 深層学習 

深層学習は、人間の脳内の神経細胞の構造と機能を模したニューラルネットワーク

を用いた機械学習手法の一種であり、多層化したニューラルネットワークを用いるこ

とを特徴とする。図 6 に基本的なニューラルネットワークの模式図を示した。ニューラ

ルネットワークは、入力層、隠れ層、出力層の 3 層で構成されている。この各層が生体

でいうところのシナプス結合にあたるエッジで結ばれ、相互接続された生体でいうと

ころのニューロン細胞にあたるノードで構成される。このようなニューラルネットワーク

において、隠れ層に 2 層以上の複数の層を採用したニューラルネットワークを用いた

機械学習手法を深層学習と呼ぶ。 

 

 

図 6. ニューラルネットワークの模式図 
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4.3.2. ＣＮＮ 

畳み込みニューラルネットワーク（CNN）は深層学習の特殊なタイプであり、ニュー

ラルネットワークの層構造の中に「畳み込み層」と呼ばれる層を持ち、層間で重みを共

通化できることを特徴とする。畳み込み層は画像内の局所的な特徴量を抽出するこ

とが目的の層で、CNN は特に画像認識タスクに対して有効であることが報告されて

いる(Krizhevsky et al., 2017)。PET 画像に対しても CNN を用いた報告が多くなさ

れおり、例えば、治療前の FDG-PET に基づく CNN を用いた肺の悪性腫瘍の進行度

分析と予後予測(Huang et al., 2022)や PET 画像の生成に CNN を用いた報告

(Matsubara et al., 2022)、PET 画像のノイズ除去に CNN を用いた報告(Jaudet et 

al., 2021)などがある。そこで本研究では、動脈採血が必要な式(1)の𝐶𝑝(𝑡)を、AI を用

いて画像から推定する方法として、CNN を用いることとした。 

 

4.3.3. ネットワーク構造 

CNN には様々な構成があるが、本研究では Xception(Chollet, 2016)と呼ばれる

ネットワークモデルに注目した。図 7 に Xception のネットワーク構造を示した。図中

の Conv は畳み込み層、ReLU はランプ関数、stride は畳み込み時のフィルタの移動

幅で特徴量を抽出する範囲にあたる値、SeparableConv は深さ方向に分割可能な

畳み込み層、MaxPoolong はプーリング層（畳み込み層で抽出された特徴量のダウン

サンプリングを実施し、特徴量を局所的な代表値に集約する役割の層）のうち代表値

を最大値とするもの、GlobalAveragePooling はプーリング層のうち代表値を平均値

とするものをそれぞれ表している。処理の流れはまず、入力層に画像を入力し、続い

て隠れ層では図中の構造を８回繰り返した後、出力層で最終的な処理を実施する。

Xception は、深さ方向に分離可能な畳み込み（SeparableConv）を利用することでパ

ラメータ数を削減し、計算量の削減と汎用性向上を実現したモデルであり、これによ

って高性能なコンピュータを用いることなく実行可能な点で優れている。また、

Xception は合計 71 層のネットワークモデルであるが、隠れ層は同じ構造を８回繰り

返すという構成になっているため、プログラミング実装も比較的容易である。 
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図 7. Xception のネットワーク構造 

 

また、Xception を用いた医用画像解析に関する報告には、胃潰瘍の良性・悪性分

類を行った報告(Liu et al., 2022)や急性期脳梗塞患者に対して hyperdense middle 

cerebral artery sign（主に塞栓性の超急性期梗塞で出現する治療方針に影響を与え

る重要な所見。頭部の単純 CT 検査において、中大脳動脈内の血栓および血栓の影

響による末梢血管の高吸収構造が確認される。）の識別を行った報告(Shinohara et 

al., 2020)、胸部 X 線画像から COVID-19 の所見の識別を行った報告(Gülmez, 

2022)などがあり、Xception の報告から約７年経過した現在でも新たな研究成果が

報告されている。以上より本研究では、Xception と同等の構成のネットワークモデル

を採用した。ただし、画像から数値を回帰予測することが目的であるため、出力層の

最終出力のノード数を 1 とした。 
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4.3.4. CNNの学習 

CNN を学習する際に頻出する問題に未学習と過学習がある。未学習とは、CNN

が目的の達成に必要な情報を学習データから適切に学習することが出来ていない状

態である。学習の開始時は当然未学習の状態であるが、学習ステップが進んでも未

学習のまま学習が適切に進まない場合がある。これは目的に対して入力データに不

適切なデータが含まれている場合やネットワーク構造が簡素すぎる場合などに生じる

恐れがある。一方で過学習とは、ＣＮＮが入力されたデータのみを完璧に学習してし

まう状態を言う。過学習の場合では、入力データ以外のデータに対する予測が適切

に行えず、汎用性の低い状態になってしまう。これは、入力データが少なすぎる場合

やネットワーク構造が複雑すぎる場合などに生じる恐れがある。 

これらの現象は、学習ステップ（エポック数）に対して不正解の割合がプロットされ

た曲線（損失曲線）によって判断することが出来る。図 8 に損失曲線の模式図を示す。

まず、適切に学習が進んだ場合は(A)のように学習データに対する損失曲線と検証デ

ータに対する損失曲線が同じように減少を続けていく。それに対して過学習の場合は

(B)のように学習ステップが進むにつれて学習データの損失は 0 に近づくが、検証デ

ータの損失は大きくなっていく。また未学習の場合は(C)のように学習ステップが進ん

でも学習データ、検証データ共に不正解の割合が減少していかないという傾向を示

す。ただし、未学習の場合も過学習の場合も明確な閾値は存在しない。そのため、実

際の予測値の確認や前述のＣＡＭを用いた判断根拠の可視化との組み合わせ評価

が重要である。 
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図 8. 損失曲線の模式図 

 

4.3.5. CNNを実行したコンピュータの構成 

本研究は下記の構成で実行した。 

 

⚫ OS：Windows 10 pro 64bit 

⚫ CPU：intel Core i9-10900K  

⚫ GPU：NVIDIA GeForce RTX 3090 24GB 

⚫ 深層学習フレームワーク：TensorFlow 2.5.0. 

⚫ プログラミング言語：Python 3.8.5 
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4.4. CNNへの入力画像と入力方法 

図 9 に CNN への入力画像の例を示した。画像はある症例におけるダイナミック

18F-FDG-PET による糖代謝検査の第 10 フレーム（左）および第 20 フレーム（右）の

画像である。この形式の画像が 1 症例あたり２２フレーム×29 症例あるため、入力に

利用可能な画像は最大で 638 枚ある。 

 

 

図 9. CNN への入力画像の例 

 

この入力画像を学習フェーズと検証フェーズに分けて使用する。学習フェーズは、コ

ンピュータに画像などのデータを入力し、入力画像の持つ法則性や重要度等の特徴

を分析・学習させるフェーズであり、いわゆる AI を作成するフェーズである。 

一方で検証フェーズは、作成した AI に学習フェーズで使用しなかった未知データを

入力することによって AI の性能を検証フェーズである。このように検証フェーズでは

未知のデータを入力する必要があるため、画像を学習フェーズ用と検証フェーズ用

に分割した。本研究では画像および付随する動脈血漿中の 18F-FDG の放射能量

𝐶𝑝(𝑡)を入力する際の分割手法に leave-one-out cross-validation（LOOCV）法を採

用した(Molinaro et al., 2005)。模式図を図 10 に示した。図はデータが 4 つの場合の

例で、A,B,C,D のように検証用の標本を入れ替えながら学習と評価を実施する。 
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図 10. LOOCV 法の模式図 

 

LOOCV 法とは「学習対象の標本群から検証に使用する 1 標本を抽出し、残りの標本

群を用いて学習、検証用の 1 標本で検証を実施する」という流れを全標本で検証を

実施するまで繰り返すという学習・検証方法である。LOOCV 法は症例数や画像枚数

が多い場合には時間がかかりすぎるため不適と考えられており、1 標本ではなく複数

標本を抽出する k-fold cross-validation 法を採用することが一般的である。しかし、

本研究では 29 症例、638 枚と画像枚数が少ないため LOOCV 法を用いることが好

適であると考えて採用した。 
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4.5. CNNの学習および検証 

本研究の目的は、18F-FDG-PET を用いたコンパートメントモデルに基づく脳ブドウ

糖代謝率測定の問題点である「侵襲性の高さ」を改善し患者の負担を低減するため

に、動脈採血が必要な動脈血漿中の 18F-FDG の放射能量𝐶𝑝(𝑡)を、CNN を用いて画

像から回帰的に推定することであり、CNN の学習および検証は次の流れで実施した。 

 

① LOOCV 法を用いて、対象 29 症例から検証フェーズ用の 1 症例と学習フェーズ

用の 28 症例にデータを分割 

② 学習フェーズ用の 28 症例、各 22 フレーム、合計 616 枚の画像および当該画像

における動脈血漿中の 18F-FDG の放射能量𝐶𝑝(𝑡)を AI に入力して、学習 

③ 検証フェーズ用の 1 症例、22 フレーム、22 枚の画像を学習した AI に入力して、

動脈血漿中の 18F-FDG の放射能量𝐶𝑝(𝑡)を推定 

④ ③で推定した動脈血漿中の 18F-FDG の放射能量𝐶𝑝(𝑡)と実際に動脈血から取得

した動脈血漿中の 18F-FDG の放射能量𝐶𝑝(𝑡)を比較して、検証 

⑤ ①～④を検証フェーズ用の 1 症例を入れ替えながら 29 回繰り返し試行 

 

上記の①～⑤の流れで CNN を学習・評価を実施するが、そのままでは AI の判断

の根拠は不明なままである。そこで本研究では、CNN が反応した部分を強調表示す

る CAM を用いて、4.5 の流れで学習した AI の動脈血漿中の 18F-FDG の放射能量

𝐶𝑝(𝑡)の推定の際の判断根拠の可視化を実施した。 
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4.6. CNNの評価方法 

4.6.1. ブランドアルトマンプロットを用いた CMRGlc の評価 

下記の手順で動脈採血から得られた実測値を用いた場合の CMRGlc と CNN に

よる推定値を用いた場合の CMRGlc を算出し、評価する。 

① 各患者に対して、図のように脳内に100 個の関心領域（ROI, Region of Interest）

を配置し、脳組織中の 18F-FDG の放射能量を求める 

② 3 コンパートメントモデルにより、動脈採血から得られた実測値を用いた場合の

CMRGlc と CNN による推定値を用いた場合の CMRGlc を算出する 

③ DIFF（動脈採血から得られた実測値を用いた CMRGlc と CNN による推定値を

用いた CMRGlc の差分値）および MMEAN（動脈採血から得られた実測値を用

いた CMRGlc と CNN による推定値を用いた CMRGlc の平均値）を算出し、ブ

ランドアルトマンプロット(Martin Bland & Altman, 1986)を作成する 

④ 平均 DIFF±1.96×DIFF の標準偏差の値である一致限界（LOA、Limits of 

Agreement）を計算し、DIFF の何％が LOA 内に含まれているか計算する 

⑤ DIFF の 95％以上が LOA に含まれていれば、動脈採血から得られた実測値を

用いた CMRGlc と CNN による推定値を用いた CMRGlc については同等である

と解釈できる 

4.6.2. CAMを用いた注目部位の可視化評価 

CAM を用いて CNN が動脈血漿中の 18F-FDG の放射能量𝐶𝑝(𝑡)を推定した際の

画像内の着目部分を可視化する。CNN に入力する画像において動脈の放射能量に

伴って変化する要素としては内頸動脈がある。したがって学習された CNN は、画像

内の内頸動脈周辺に着目することが望ましい結果であると考える。そこで可視化評

価としては、CAM で注目部位の可視化を実施し、その注目部位に内頸動脈が含まれ

ているか否かを目視により確認する。 
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5. 結果 

5.1. CNNの学習結果 

北海道大学病院にて 185MBq の 18F-FDG を静注し、ダイナミック 18F-FDG-PET

データの取得および動脈血採取を実施した神経疾患患者 29 名（37.3±13.2 歳、男性

11 名、女性 18 名）を対象に、後ろ向き研究を実施した。CNN の学習は LOOCV の１

セットあたり平均で 10 分程度を要し、学習後の推定および CAM による注目部位の

可視化は 1 患者当たり 0.1 秒程度で完了した。 

ここで、学習の際に未学習や過学習の問題が発生しなかったかを確認する。図 11

は、本研究で行われた 29 の試行のうちの 1 つの学習曲線を示している。この症例で

は、学習データに対する学習曲線と検証データに対する学習曲線が、学習ステップが

進むにつれて徐々に小さく（予測精度が高く）なっており、２つの曲線が大きく乖離す

ることもないということから、CNN の学習過程において、未学習でも、過学習もなく、

適切な学習が実施されたことが確認できる。残りの 28 の症例でも同様の傾向が観察

されたことから、未学習や過学習はなかった。 

 

 

図 11. 損失曲線 
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5.2. 実測の動脈血漿中の𝑪𝒑(𝒕)と CNNによって得られた𝑪𝒑(𝒕)との比較 

図 12 は、動脈採血を実施した実測の動脈血漿中の𝑪𝒑(𝒕)と CNN が推定した

𝑪𝒑(𝒕)を示している。図の縦軸は𝑪𝒑(𝒕)の放射能量 Bq/mL、横軸は経過時間を表して

おり、各点におけるバーは動脈採血を実施した実測の動脈血漿中の𝑪𝒑(𝒕)と CNN が

推定した𝑪𝒑(𝒕)とのばらつきを表したエラーバーである。図より、CNN を用いた提案

手法を用いることで、ばらつきはあるものの動脈血のサンプリングなしでも、動脈血

のサンプリングを実施した場合の実測の動脈血漿中の𝑪𝒑(𝒕)と同等の値が得られる

例があることが確認できる。 

 

図 12. 動脈採血を実施した実測の動脈血漿中の𝑪𝒑(𝒕)と CNN が推定した𝑪𝒑(𝒕) 

 

さらに、実測の動脈血漿中の𝑪𝒑(𝒕)と CNN が推定した𝑪𝒑(𝒕)とを比較した結果を表 

1 に示した。２９症例のうち 21 の症例では、22 フレーム中 18 フレーム以上が 10％以

内の誤差を示した。一方、残りの 8 症例では予測誤差が 10％を超えるフレームが多

数確認された。 
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表 1. 動脈採血を実施した実測の動脈血漿中の𝑪𝒑(𝒕)と CNN が推定した𝑪𝒑(𝒕)のスライス毎

の平均誤差と誤差が 10％以内のスライスの割合 
 

平均誤差 % 誤差が 10%以内のスライスの割合 

patient_01 3.9 100% 

patient_02 6.1 86% 

patient_03 1.6 100% 

patient_04 5.0 86% 

patient_05 4.2 95% 

patient_06 1.7 100% 

patient_07 3.3 100% 

patient_08 4.3 95% 

patient_09 3.3 100% 

patient_10 17.3 32% 

patient_11 3.3 100% 

patient_12 5.5 91% 

patient_13 2.5 100% 

patient_14 17.6 41% 

patient_15 9.0 64% 

patient_16 5.1 91% 

patient_17 12.6 64% 

patient_18 3.5 95% 

patient_19 8.4 77% 

patient_20 3.4 100% 

patient_21 3.0 100% 

patient_22 2.9 100% 

patient_23 2.7 100% 

patient_24 33.8 18% 

patient_25 4.2 100% 

patient_26 47.3 14% 

patient_27 30.2 18% 

patient_28 34.5 9% 

patient_29 2.7 95% 
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5.3. 脳ブドウ糖代謝率の比較 

図 13 に示したように、各症例において、100 個の ROI を脳内に配置した。これら

の ROI は、縦軸と横軸に沿って 2cm ごとに 1 ピクセルの領域として自動的に定義さ

れている。ただし、脳室内および脳外は除外している。 

 

 
図 13. 画像内に設置した ROI の例 

 

CMRGlc は 3 コンパートメントモデルを用いて計算された。結果を図 14 に示した。

採血をして得られた実測の CMRGlc 値と CNN によって推定された CMRGlc 値との

相関係数は 0.98 と有意に高い相関を示している。なお、ガイドライン(Cohen, 1988)

によれば、0.5 以上の相関係数は強い相関を示すとされている。 

 

図 14. CMRGlc の散布図 
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図  15 はブランドアルトマンプロットを示しており、縦軸は採血から得られた

CMRGlc 値と CNN によって推定された CMRGlc 値の差（DIFF）を表し、横軸はこれ

らの値の平均（MMEAN）を表している。破線は一致限界（LOA）を表し、"平均

DIFF±1.96×DIFF の標準偏差 "として計算される。DIFF 値の 95％が LOA 内に収ま

っていれば、誤差が正規分布に従っていることを示し、採血から得られた CMRGlc 値

とCNNによって推定されたCMRGlc値との間に一貫性があるとみなすことができる。

本研究の結果は、DIFF 値の 97％が LOA 内に収まり一貫性を示した。 

 

 

図 15. CMRGlc に関するブランドアルトマンプロット 
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5.4. 人工知能の判断根拠の可視化 

CNN が情報を抽出する際に最も着目した画像内の部位（活性化領域）を調査する

ために、通常設定の Grad-CAM および注目部位をより強調するために調整を実施し

た独自の表示領域調整済み Grad-CAM による判断根拠の可視化を実施した。 

5.4.1. 通常設定の Grad-CAMによる可視化 

通常設定の Grad-CAM の基本設定では注目度が低い領域を青色、高い領域を赤

色としてその間を虹色に補間するグラデーションカラーを採用している。これによって

重要度の変化が色としてわかりやすく表示できる。この分析の例を図 16 に示した。

注目すべきは、すべての症例において少なくとも 1 つの画像で、内頸動脈近傍を含む

活性化領域が明瞭に示されたことである。一方で図 17 は内頸動脈近傍以外の領域

が強調された例である。具体的には、(A)は視神経周辺の強調領域、(B)は小脳に隣

接する強調領域である。このように内頸動脈近傍以外を強調した画像では顕著な予

測誤差を示す傾向を確認した。また、図 16、図 17 に共通するが、重要度の変化が

激しい領域では色が重なりあってしまい注目領域の判断が難しくなる場合があること

を確認した。そこで表示方法を工夫する取り組みを実施した。 

 

 
図 16. Grad-CAM の例 
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図 17. 内頸動脈近傍以外を強調した画像の例 

 

5.4.2. 表示領域調整済み Grad-CAMによる可視化 

表示領域調整済み Grad-CAM では、通常の Grad-CAM のうち、注目度が 70%以

上の領域を赤色、それ以下の部分を青色の 2 色に敢えて塗り分けることで、注目す

べき領域をより強調して表示しようとする試みである。この分析の例を図 18 に示し

た。画像は図 16 と同様の患者の同様のスライスであり、結果は通常設定の Grad-

CAM と同様であるが、重要度が 70%以上となった領域が内頸動脈近傍に広がって

いることがより明確に判断できるようになったと考える。 

 

 

図 18. 表示調整済み Grad-CAM の例  
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6. 考察 

本研究では、CNN を用いて動脈血漿中の 18F-FDG の放射能量である𝐶𝑝(𝑡)の推

定を実施した。その結果、21 の症例において、22 フレーム中 18 フレーム以上の予測

誤差が 10％の範囲内に収まることが確認された。さらに、血液サンプルから得られた

推定 CMRGlc と CNN から得られた推定 CMRGlc の相関係数は、0.98 という非常

に有意な値を示した。これらの知見は、CNN が 18F-FDG 脳 PET データを用いて動

脈血漿時間放射能曲線を正確に推定できる可能性を示唆しており、多様なダイナミ

ックイメージングデータを非侵襲的に定量解析できる可能性につながると考えている。 

 

画像データを用いて脳 PET の入力関数を推定する手法は従来から文献でいくつ

か報告されている(Bartlett et al., 2019; Zanotti-Fregonara et al., 2011)。しかしこれ

らの手法では、実際の検査のタイミングにおいても動脈血または静脈血のサンプリン

グが必要である。本提案手法でも CNN の学習時には動脈血のサンプリングは依然

として必要である。本研究の結果は、十分に訓練された CNN を使用することで、実際

の検査のタイミングでは採血の必要性がなくなる可能性を示唆している。 

 

２９症例のうち、8 つの症例において予測誤差が大きくなった明確な原因は特定で

きていない。これは CNN の判断根拠がブラックボックスになっていることが影響して

いる。予測誤差の原因を特定するために本報告では CAM を用いて、CNN の判断根

拠を可視化した。可視化の結果より、予測に失敗したケースでは内頸動脈の視認性

が他のケースに比べて低下していることが観察された。さらに、図 17 のように、CAM

が内頸動脈以外の領域に焦点を当てる傾向を示した。これらの結果から考えると、症

例によって内頸動脈の見え方にばらつきがあり、内頸動脈が最も顕著に識別できる

フレームだとしても、他の症例と比較すると内頸動脈が明瞭に描出されない症例が存

在したことが、予測精度の低下につながった可能性があると推測している。この問題

に対処するためには、見え方のばらつきに対応できるように訓練データに同様の傾向

を持つ画像の数を増やすことが有効であると考える。 

このように可視化技術である CAM を用いることで「CNN の注目領域」を可視化す

ることができ、CNN のブラックボックス的なアプローチに対して説明可能な AI の開発

を促し、ユーザーの信頼を高めることが期待される。 
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7. 総括および結論 

本研究から得られた新知見は以下のとおりである。 

⚫ 18F-FDG-PET による脳ブドウ糖代謝率測定において、CNN を用いることで動

脈採血無しで血漿中の 18F-FDG の放射能量を推定できる可能性を示した。 

⚫ CNN の判断根拠を可視化した結果、画像内の内頸動脈近傍に注目している

例では予測精度が高い傾向を確認した。一方で、内頸動脈に着目できなかっ

た例では予測精度が低い傾向を確認した。 

⚫ 予測精度が低い症例では、精度の高い症例と比較して内頸動脈近傍が明瞭

に描出されていない傾向を確認した。 

 

前述のとおり、脳 PET で使用する入力関数を画像データから推定する手法自体は

報告されていたが、いずれの手法でも採血を避ける手法に関する報告は見られなか

った。本研究の成果は、CNN を用いることによって 18F-FDG-PET による脳ブドウ糖

代謝率測定において、動脈採血無しに血漿中の 18F-FDG の放射能量を推定できる

可能性が示唆された。これによって検査における動脈採血という侵襲性の高い行為

を実施する必要がなくなり、患者の負担軽減につながると考えられる。またこの結果

は、多様なダイナミックイメージングデータの非侵襲的定量解析に応用できる可能性

があり、今後の臨床現場において、種々の検査における侵襲性の低減へとつながっ

ていくことが期待される。 

ただし本研究においては、CNN の判断根拠がブラックボックスである影響を受け

て一部の症例において、的確な予測が出来なかったことに関する原因究明が出来て

いない点が limitation として挙げられる。現時点では可視化手法によって画像ごとに

内頸動脈の明瞭さが異なることが影響していると考えている。原因究明のためには。

学習データに内頸動脈の明瞭さが異なる種々のデータを追加し、学習データの量と

バリエーションを増加させることで予測精度が改善するかなどに関する調査を行って

いく必要があり、今後の研究課題であると考えている。 
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