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概 要

近年，シミュレーションなどを行い対象から取得された様々な状態におけるデータをあら
かじめシステムに与えることで，従来より少ない取得データ数で同等の精度を有した推定が
可能になる適応計測技術が開発されている．本研究では筋断裂の検知を行うために電気を用
いた適応計測に注目し，断裂検知に有効なデータの取得方法と解析方法を明らかにすること
を目的とする．筋断裂では微小な出血が生じるため，検知を行うにはこの出血による微小な
電位分布の変化を検出する必要がある．したがって提案手法では，体表に設置した複数の電
極を用いて電圧の印加と計測を行い，組織内部のインピーダンス分布に応じた電位分布を取
得することで，断裂の有無の検知に利用する. また検知に用いる情報を増やすために，2個
の電極 (印加電極)の選び方を時分割で切り替えて電圧の印加を行うが，切替回数に応じて
計測時間が長くなるため，切替回数は可能な限り少ない必要がある．提案手法の特徴として
は，(1)シミュレーションを用いて，相関に基づき断裂で大きな電位変動が生じるような印
加電極の選び方を決定し，電位計測の効率化を行う点，(2)実測環境を考慮した学習データ
を生成し，電極貼付位置のずれに影響されない検知を行う点，(3)実測で網羅的に取得する
ことが困難な，学習用の断裂時の実測電位分布データをシミュレーションで生成する点が挙
げられる．
10 kHzの交流電圧の印加と計測を行う電極を 16個の中から選択して時分割で切り替える

回路を作製し，システムを実装した．実験では，電気特性を模擬した脚部の骨格筋ファント
ムを用いて検知性能を算出し，提案手法の三つの特徴を評価した．第一の実験として，検知
に有効な印加電極の選び方で断裂検知を行い，一つ目の特徴である印加電極の選び方の決定
手法に関する評価を行った．この際，ガウス雑音でモデル化された電極貼付位置のずれをシ
ミュレーションに重畳して断裂検知を行い，二つ目の特徴である電極の位置ずれが検知に及
ぼす影響も評価した．生成した学習データを用いた場合，大きさ 0.24 mmのガウス雑音を
加えることで判別率が最大化されることが判明した．この雑音条件のもとで，120種類存在
する印加電極の選び方のうち検知に特に有効な 6種類のみを検知に用いても 100 %の判別率
を有しており，総計測時間は 38.4 sから 1.92 sにまで短縮された．また，この実験から印
加電極間に 3個電極が存在するような選び方が検知に特に有効であると判明した．断裂前後
でファントム内に生じる電流分布の変化が，この選び方を採用したときに最大化したと考え
られる．第二の実験として，学習データに用いる実測電位分布データの個数を変更して断裂
検知を行い，良好な判別率を得るためには実測電位分布データがどの程度必要であるかを評
価した．120種類の印加電極の選び方のうち，特に検知に有効な 6種類のみを用いたとき，
90 %の良好な判別率を得るためには学習データ数に対して 11 %程度の実測電位分布データ
が必要であることが判明した．二つの実験から，提案した検知に有効な電圧印加位置の決定
を行い，少ない標本数で筋断裂検知を行う手法が有効であると示唆された．
キーワード : 筋断裂，電気インピーダンス，電位分布解析，有限要素法，適応計測



Adaptive electrical sensing for detection of muscle strain

Naoki Ikemoto

Abstract

Today, adaptive sensing has been developed. Relevant data is sampled for various con-

ditions in advance and used for the adaptive sensing. Adaptive sensing requires less data

than conventional methods and it achieves the same performance as that of conventional

ones. In this research, the author focuses on electrical adaptive sensing for detecting mus-

cle strain. The purpose of this research is that effective methods of sampling and analysing

for detecting muscle strain are identified. Because hematoma appears where muscle strain

occurs, it is necessary that change of potential due to this hematoma is measured for

detection. Thus, the proposed system changes the exciting and sensing positions sequen-

tially using multiple electrodes on the body surface to obtain the potential data. This

potential data is used for detection. AC voltage is applied with various patterns so that

the data used for detection will be increased. However, if many exciting patterns are used,

the measurement time gets longer. The number of exciting patterns used for detection is

needed to be as small as possible. The features of the proposed method are as follows. (1)

The number of boundary conditions for sampling potential data is reduced. For reduction,

the boundary conditions which cause a large potential change between simulation data in

normal condition and the data in injured condition are only used. (2) When simulation

data are generated, displacement of electrode attachment position is considered. (3) Po-

tential data obtained by simulation are used for learning because it is difficult that the

measured data is sampled in various injured conditions.

The author implemented a circuit that can apply and measure 10 kHz AC voltage with

time divided by 16 electrodes. The three features of proposed system were evaluated

based on the discrimination rate using a skeletal muscle phantom. Firstly, the feature

(1) was evaluated by changing the number of boundary conditions used for detection. In

this experiment, the feature (2) was also evaluated. Gaussian noise was added to the

simulation as displacement of electrode attachment position. As a result, it was indicated

that Gaussian noise with a 0.24 mm standard deviation maximizes discrimination rate.

Under this noise, although only 6 of 120 boundary conditions, which can be used by 16

electrodes, are used, the discrimination rate is 100 % and sampling time is shortened from

38.4 s to 1.92 s. In this experiment, the correlation is minimized when there are three

electrodes between two exciting electrodes. In this case, it is indicated that the current

distribution change by injury is maximized. Secondarily, the feature (3) was evaluated.

The number of measurement potential data for learning data is changed. When the 6

boundary conditions are used, 11 % measurement potential data for the number of learning

data is required for 90 % discrimination rate. Based on the two experiments, the author

concludes that the proposed system is effective to detect muscle strain.

Keywords : Muscle strain, Electrical impedance, Potential distribution analy-

sis, Finite element method, Adaptive sensing
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第1章 はじめに

我々は五感を通じて外界に関する膨大な情報を感覚量として常に取得し，日常生活を送っ
ている．これらの取得された膨大な情報は，我々が有する知能によって，周囲の環境や物体
特性の予測に用いられる．しかし我々は取得したこの膨大な情報をすべて用いて予測を行
うわけではなく，現在必要な情報のみを過去の経験に基づいて抽出し，その抽出された情報
と知能に基づき周囲の環境や物体特性の予測を行う．たとえば我々が横断歩道を渡るとき，
視覚と聴覚で得た情報を用いて周囲の車の存在や速度を把握し，安全に横断歩道を渡ること
ができるかを判断する．このときに，視覚情報としては取得されている視野内の周囲の家屋
や，聴覚情報としては取得されている周囲の他人の会話などは用いられない．また医師が触
診を行うとき，触覚で得た情報を用いて患者の病状や病変位置を推測し，治療方針の設計を
行う．このときも，触覚情報 (皮膚感覚)として取得されている室内の温度は用いられない．
計測技術を用いても先述のような周囲の環境や物体特性の取得を行うことができる．先述

の場面で用いられる計測技術の例としては，視覚情報を記録可能でカメラなどにも実装され
ている，格子状に配列した光電素子を用いた撮像法，物理量の分布を記録し画像化すること
で物体特性の取得が可能な核磁気共鳴画像法や電気インピーダンストモグラフィなどが挙げ
られる [1,2]．このような技術は我々のように取得した情報の一部を抽出して用いておらず，
膨大な個数の標本で構成されるデータを取得・解析して計測を行う．高い分解能を実現する
ためには，取得する標本の個数を増加させる必要があるため，データ取得や解析に要する時
間が長くなり，多くのセンサも要する．したがって，必要最低限の個数だけ標本を取得する
ことが望ましい．
近年では先述した膨大な物理量の取得に伴う課題を解決する適応計測技術が開発されてい

る [3,4]．適応計測は我々と同様に過去の経験 (様々な状態における計測対象から取得された
データ)に基づくことで，計測の性能向上が実現される．たとえば撮像系では，深層学習を
用いて様々な撮像対象の特徴量を抽出し，抽出された特徴量に基づき入力画像に補間を施す
ことでセンサの個数以上の空間解像度を有した画像を取得できる．また核磁気共鳴画像法で
は，あらかじめ様々な組織から計測される信号を取得し，学習することで，少ない標本数で
従来と同等の空間分解能を達成可能である．
適応計測の一つである，少ない標本の取得による異常検知の概要を図 1.1に示す．実線は

計測時の処理であり，破線は前処理である．あらかじめ与えたデータ (Learning data)に基づ
き計測対象 (Target)からデータ取得 (Sampling)を行い，従来取得していたデータ (Scanned

data)と比較して少ない標本数で構成されたデータ (Sampled data)で異常検知を可能にす
る．この取得したデータは，従来の計測技術では異常検知には不十分な標本数であるが，学
習を行うことで抽出された検知に有効な標本 (Effective sample)から構成されている．取得
したデータに解析を施して異常度の評価指標 (Evaluation index)を算出し，得られた計測
データ (Measurement data)を健常時のデータ (Normal data)と比較して検知を行う．計測
の際，取得標本数が減少するためデータ取得や解析に要する時間も短縮される．
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図 1.1: 適応計測を用いた異常検知

先述したように，我々は五感を通じて取得した情報に基づき周囲の環境や物体特性の予測
を行っているが，この予測を指針とすることで次に行う動作を決定する．すべての動作は骨
格筋の収縮と弛緩を組み合わせて行われるため，骨格筋は我々の生活において重要な役割を
果たす．しかし骨格筋が発揮可能な力の大きさには上限が存在し，その上限を超えるような
過度な伸展や衝撃が生じると断裂 (筋断裂)が生じる．重度な筋断裂が生じると動作を行う
ことも困難であるため，早期発見を行う必要がある．
したがって本研究では，早期発見が必要とされる脚部での筋断裂の検知を対象とする．断

裂検知のためには断裂時に生じる体組成変化を取得するが，従来手法では計測装置の可搬
性や使用の簡便性が課題である．この課題は，小型な装置と簡便な使用方法で体組成分布の
画像化が可能な電気インピーダンストモグラフィによって解決され得る．しかし，電気イン
ピーダンストモグラフィは画像化アルゴリズムが原因で空間分解能が筋断裂検知に十分でな
い．更に電位取得を時分割で様々な励起状態に対して行っているため，取得される画像に影
響を及ぼさない標本も数多く取得しており，データ取得や解析に要する時間が長くなること
も課題である．したがって本研究では，短い時間に実施可能で筋断裂の検知にも有効な電気
計測手法を明らかにすることを目的とする．この目的のため，断裂前後の電位分布データの
相関に基づき取得標本数を削減し，判別器を用いて断裂検知を行う適応計測手法を提案する．
具体的には，断裂に伴う体組成変化を利用し，電圧印加時の電位分布データに基づき断裂
検知を行う．ただし電圧を印加する際，あらかじめ断裂の前後における電位分布シミュレー
ションを行う．電圧を印加するためには複数の電極から 2個の電極 (印加電極)を選択する
必要があるが，すべての選び方について断裂前後で生じる電位分布変動の大きさを評価す
る．大きな電位分布変動が生じる選び方のみを検知に用いることで，データ取得時間を短縮
する．実測で取得された電位分布データを判別器に入力して検知するが，判別器の学習デー
タの一部にもこのシミュレーションで得た電位分布データを用いる．ただしシミュレーショ
ンの際，実測環境でのみ生じ得る電極貼付位置の相対変化のような現象を考慮することで，
計測条件に影響されない検知を可能にする．また提案手法ではシミュレーションで取得した
電位分布データを学習に用いることで，網羅的に取得することが困難な断裂時の実測電位分
布データを用いることなく判別器の学習を行う．提案システムにより，小型な装置や簡便な
使用で筋断裂検知を短い計測時間で行うことが可能になると期待される．
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第2章 適応計測技術

本章では，まず計測と適応計測の定義を行う．次に目的に応じて適応計測の分類分けを行
う．最後に各分類についてそれぞれ当てはまる手法を例示し，手法の概要や適応に用いる
データについて述べる．

2.1 計測及び適応計測の定義と適応計測の分類

一般的な計測の処理をブロック図 2.1に示す．計測は標本取得 (Sampling)と取得された
標本から構成されるデータ (Sampled data)を用いた解析 (Analysis)の二つの処理で構成さ
れる．本論文において適応計測とは，あらかじめ取得した対象の様々な状態におけるデータ
を，図 2.1で示した計測システムに入力することで学習を行い，計測の性能向上を実現する
技術と定義する．あらかじめ与えられたデータは，後述する適応計測の 2種類の分類分けに
応じて，標本取得か解析の処理に対して入力される．

図 2.1: 計測のブロック図

適応計測技術は目的に応じて 2種類に分類される．一つ目は計測精度向上や取得可能な
情報量を増加させるために，取得したデータに対して補間を施す補間型 (2.2節で述べる)で
ある．二つ目は取得する標本数を減少させるために，標本の取得方法を最適化する削減型
(2.3節で述べる)である．以降はこれら二つの分類ごとに概説し，代表的な手法の例を示す．
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2.2 補間型適応計測

2.2.1 補間型適応計測の概要

補間型適応計測では計測精度向上のため，解析を行う際に入力された学習データに基づき
取得されたデータに補間を施し，高解像度化を行う．適応計測における補間の概要を図 2.2

に示す．ただし実線の矢印は計測時の実時間処理で破線の矢印は前処理である．取得した
データに対して解析として補間 (Interpolating)を施し，データの標本数を増加させ高解像
度化を行うことができる．また学習データの標本数としては，取得される標本数より多い場
合 (データベース型)と同じ場合 (再構成型)が存在する [5–8]．図 2.2ではデータベース型の
ブロック図を示す．

図 2.2: 補間のブロック図
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2.2.2 補間型の例

補間型の適応計測の例として，超解像技術が挙げられる [3, 9–11]．取得した低解像度の
画像に対して補間を施し，撮像系の空間解像度を超えた画像を取得する．超解像技術には
様々な手法が存在するが，本節では例として深層学習を用いて補間を行う手法 [3]について
述べる．
この手法では自然界に存在する様々な動物や自然，人工物の画像を学習データとして深層

学習に入力し，これらの画像から特徴量算出を行い補間モデルを作成する．得られたモデ
ルに対して図 2.3(a)のような低解像度 (16×16)の画像を入力すると，入力画像の特徴量に
基づき補間を施し，図 2.3(h)のような高解像度 (128×128)の画像が出力される [3]．ただし
図 2.3(a)に示す画像は図 2.3(b)に示す解像度 128×128の画像を 16×16に低解像度化して
得られている．また他の画像は従来手法で得られる出力画像である．また一部のピクセル
の輝度値情報が欠損した画像を入力すると，補間モデルに基づき，欠損前の画像を推定でき
る [12]．標本取得時間について言及されていないが，スマートフォンに付属するカメラの連
写機能を用いると，1920×1080の解像度を有する写真を 10 fps程度で取得可能であるため，
図 2.3の例でも非常に高速な標本取得が可能であると考えられる．

図 2.3: 深層学習を用いた超解像技術で得られる画像 [3])

あらかじめ与えるデータとしては，先述のように実際の動物や自然，人工物の画像を用い
る．2.3.2節ではシミュレーションデータをあらかじめ与える手法について述べるが，その
手法と比較すると，実測環境で得られたデータを用いるため実測環境に基づいた補間モデル
の構築が容易である．ただし 2.3.2節で述べるが，学習用の実測データの取得が困難な状況
も存在する．
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2.3 削減型適応計測

2.3.1 削減型適応計測の概要

削減型適応計測では取得するデータ数を削減するため，標本取得の前処理として，入力
された学習データに基づき標本取得方法の最適化を行う．最適化のためには，標本数の削
減や標本取得時のシステムのパラメータを変更する．適応計測における標本数削減の概要
を図 2.4に示す．ただし実線の矢印は計測時の実時間処理で破線の矢印は前処理である．学
習データを用いて計測を行うために有効な標本 (Effective sample)を抽出し，その標本のみ
を取得 (Downsampling)して得られたデータを解析に用いることで精度を維持することがで
きる．

図 2.4: 標本数削減のブロック図
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2.3.2 削減型の例

削減型の適応計測の例として，核磁気共鳴画像の高取得技術が挙げられる [13–16]．従来
用いられるMRIの撮像シーケンスでは走査的な標本取得を行って体内画像を取得するが，
本手法では空間分解能を維持して取得するデータ数を削減する．MRIの高速撮像技術には
様々な手法が存在するが，本節では例としてMRI fingerprintingについて述べる [4]．
この手法ではあらかじめ組織から観測される電磁波をモデル化し，様々な磁気パラメー

タ ( [4]では縦緩和時間と横緩和時間)の組み合わせを用いてシミュレーションを行う．た
だしその際，従来のMRIより粗い走査パターンでを複数回行う．同様の走査パターンで実
測を行い，実測とシミュレーションで得られた信号の類似度を評価することで，磁気パラ
メータ分布の推定を行う．粗い走査を行うことで標本取得・解析に要する時間が短縮され
る．文献 [4]では，四つの磁気パラメータ (縦緩和時間，横緩和時間，プロトン濃度，組織
の共鳴周波数とRF信号の周波数の差)の空間分布を同時に取得している．画像化した結果
を図 2.5に示す．左上が縦緩和時間でありカラーバーの数字の単位はms，右上が共鳴周波
数と照射磁場の周波数の差でありカラーバーの数字の単位はHz，左下が横緩和時間であり
カラーバーの数字の単位はms，右下が正規化されたプロトン濃度でありカラーバーの数字
は無次元量である．計測で取得したデータ数は 1000であり，解像度は 128×128，データ取
得時間は 12 sである．

図 2.5: MRI fingerprintingで得られる各物理量の空間分布 ( [4]を改変)

あらかじめ与えるデータとしては，先述のようにシミュレーションデータを用いる．MRI

fingerprintingの場合は，組織から放出される電磁波を様々な磁気パラメータの組み合わせ
で網羅的に標本取得を行うことが困難である．したがって，シミュレーションで取得した
データを用いる．
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第3章 脚部の筋の画像化・異常検知

本章では，本研究の計測対象である脚部の解剖学的性質と，脚部で生じる筋断裂について
述べる．その後，人体が有する電気的性質についても述べる．また筋の一種である骨格筋に
関する従来の画像化技術や異常検知技術について述べる．

3.1 脚部の解剖学的性質

3.1.1 脚部の構造

本研究の計測対象である脚部の中でも大腿部の解剖学的構造を図 3.1に示す．脚部は運動
や立位姿勢の保持など数多くの役割を果たす部位であり，皮膚 (Skin)，脂肪 (Fat)，骨格筋
(Skeletal muscle)，骨 (Bone)，血管・血液 (Blood vessel)によって構成される．以降は，各
構成要素の詳細について述べる．

図 3.1: 脚部の解剖図
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3.1.2 皮膚

皮膚の解剖学的構造を図 3.2に示す．皮膚は角質層 (Horny layer)，表皮 (Skin)，真皮 (Der-

mis)が重なって構成され，外部からの物質の侵入や内部の水分の流出を妨げる．脂腺 (Se-

baceous glands)，汗管 (Sweat glands)によって皮脂や汗を分泌し，体表面の保護を行う．ま
た，3.1.6節で述べる血管 (Blood vessel)が皮膚内に存在しており，血液を通じて皮膚内の
各組織に栄養を供給する．表皮の厚さは 0.2 mm程度，真皮の厚さは 2 mm程度である．

図 3.2: 皮膚の解剖図

3.1.3 脂肪

脚部における脂肪の解剖学的構造を図 3.3に示す．脂肪は脂肪細胞 (Fat cell)の集合によっ
て構成されており，真皮と筋の間に存在している組織である [17]．脂肪はホルモン生成やエ
ネルギ貯蔵を血管を通じて行う．厚さには個人差が存在するが 10 mm程度である．

図 3.3: 脂肪の解剖図
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3.1.4 筋

筋は関節を動かす骨格筋，血管や内臓を動かす平滑筋，心臓の拍動を担う心筋の 3種類
に大別される [18]．本研究の計測対象であり，身体動作を行う際に用いられる骨格筋の解
剖学的構造を図 3.4に示す [19–22]．骨格筋 (Skeletal muscle)は長さ 100–300 mm程度の
入れ子構造を有しており，筋外膜 (Epimysium)が直径 1–5 mmの筋束 (Fascicle)を多数覆
うことによって形成される．筋束も骨格筋同様に，筋鞘 (Perimysium)と呼ばれる膜が直径
10–100 µmの細胞である筋線維 (Muscle fiber)を多数覆うことによって形成される．また筋
線維の中には直径約 1 µmの筋原線維が存在しており，筋原線維内の分子間相互作用によっ
て骨格筋の収縮運動が発生する．

図 3.4: 骨格筋の解剖図

3.1.5 骨

骨は主に人体の支持や姿勢の維持を行う．主成分はカルシウムであり，骨の内部ではカル
シウムの貯蔵も行う．骨の解剖学的構造の一例として，筋断裂が頻発する脚部に存在する大
腿骨を図 3.5に示す．大腿骨は股関節から膝まで伸びており長さは 400 mm程度である．

図 3.5: 骨の解剖図
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3.1.6 血管・血液

血液は生体内を循環する流体であり，体内で物質を循環させる．血球，血小板，血漿の三
つが主な構成要素である [23]．血管 (Blood vessel)中の血液の解剖図を図 3.6に示す．血球
は各組織への酸素の運搬 (赤血球，Red blood cell)や殺菌 (白血球，White blood cell)を行
う．血小板 (Platelets)は出血部に凝集し，止血を行う．血漿 (Blood plasma)は細胞に対し
て，血液中の物質や老廃物を運搬する．

図 3.6: 血管と血液

3.2 筋断裂

筋断裂 (肉離れ)は，特にスポーツで走行の始動，跳躍，他の選手との接触などを行う際，
骨格筋に対して過度な伸展や衝撃が生じ，発揮可能な力の上限より大きな力が加わることで
発症する．特に脚部の中でも大腿部で頻発する．筋断裂が生じた場合，筋線維や筋束，重度
の場合骨格筋が断裂する．筋線維付近に存在する血管に損傷が生じるため，図 3.7に示すよ
うに断裂部位付近では出血 (Blood)が生じ水分量も増加する．

図 3.7: 筋断裂の概要図

筋断裂の症状には三つの段階が定められている [1]．三つの段階は断裂部位において，骨
格筋の断面積に対する断裂した筋繊維の割合で定義付けされ，5 %以下の場合は軽度，5 %
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以上の場合は中度や重度とされる．筋断裂の治療としては，重度の断裂以外に対しては保存
療法が用いられ，断裂した部分の筋線維が自己修復するまで安静にする．重度の場合は外科
手術を行う．

3.3 人体を構成する組織の電気的性質

脚部を構成している組織に関する導電率・誘電率を表 3.1に示す [24–28]．ただし導電率
とは電気抵抗に長さを乗じた逆数の次元を有し，物質中における導電の容易さを表す．また
誘電率とは，電気容量に長さの逆数を乗じた次元を有し，物質中における誘電分極の容易さ
を表す．それぞれの組織が有する導電率は細胞質や細胞外液に起因し，誘電率は絶縁性の細
胞膜に起因する．

表 3.1: 各種体組織の導電率
体組織 導電率 [S/m] 誘電率 [F/m]

血液 6.3× 10−1 8.9× 10−8

表皮 6.3× 10−4 1.5× 10−8

真皮 4.3× 10−1 5.4× 10−7

脂肪 4.0× 10−2 2.0× 10−7

骨格筋 (線維に平行な方向) 5.3× 10−1 5.3× 10−7

    (線維に垂直な方向) 7.6× 10−2 5.3× 10−7

骨 5.6× 10−3 1.5× 10−11

多くの組織は細胞の形状や組成分布に起因する導電率異方性を有するが，筋線維の導電率
は特に強い異方性を有しており，線維に平行な方向に関する導電率は線維に垂直な方向に関
する導電率の約 7倍である．強い異方性の理由としては 3.1.4節で述べたように，線維方向
の長さが垂直な方向の長さの約 100倍であることに依存する．3.1.4節で述べたように筋断
裂が発生するとその筋線維付近に出血が生じるため，線維に垂直な方向に関する導電率が増
加する．ただし血液が凝固した場合，血小板の凝集によって凝固過程の進行に伴い導電率が
低下することが報告されている [29]．しかし血液の凝固までに数時間程度を要し [30]，本研
究で提案するシステムでは運動を行っている環境で適宜計測を行うことを想定するため，凝
固した際の電気特性変化は考慮しない．
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3.4 骨格筋の画像化・異常検知手法

本節では，骨格筋の組成分布を画像化して骨格筋の異常を検知する手法や，骨格筋の活動
に由来して放出される物質濃度の計測を通じて骨格筋の異常を検知する手法について述べ，
これらの手法の課題について述べる．

3.4.1 核磁気共鳴画像法

骨格筋の断面を画像化する手段として，MRIが挙げられる．取得された脚部の画像を図 3.8

に示す．MRIでは静磁場中の水素原子 1H中の陽子に 40–120 MHz程度の電磁波を照射す
ることで核磁気共鳴を生じさせ，照射を中断した際に放出される電磁波を計測する．静磁場
の強さを空間的に変化させることで体内のプロトン分布の画像化を行う．3.2節で述べたよ
うに，断裂の発生部位 (図 3.8中の矢印)で出血が生じてプロトン濃度が上昇し，出血領域の
輝度が周囲の骨格筋領域と比較して上昇する [31, 32]．

図 3.8: 脚部のMRI( [1]を改変)

骨格筋領域と出血領域の間で大きな輝度変化を有する画像を 10–100 µm程度の空間分解
能で取得可能であるが [33]，撮像装置が 1–10 m四方程度で非常に大型あることに加えて
0.1–10 T程度の強磁場が発生するため，撮像を行うための部屋を設けており，使用環境はそ
の部屋の内部に限定される．したがって本研究で目的とする簡便な計測も不可能である．ま
た 1枚の断層画像を取得するための時間は 10–100 s程度であり，計測には長時間を要する．
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3.4.2 超音波断層画像法

骨格筋の断面を画像化する手段として，超音波断層画像法が挙げられる．取得された脚部
の画像を図 3.9に示す．超音波断層画像法では計測対象に探触子を押し当て，探触子に実装
される圧電素子で超音波を組織に入射し，反射波の検出を行う．脚部骨格筋の可視化を行う
場合は周波数 10 MHz程度の超音波を入射する [1]．超音波を入射してから検出するまでの
時間と，検出された振幅を用いることで，超音波の伝播経路上に存在する体組織の反射強度
を取得し画像化する．超音波は血液に対する反射率が骨格筋に対する反射率と比較して低
いため，出血が存在する筋断裂部位 (図 3.9中の矢印)では輝度が周囲の健常な骨格筋領域
(図 3.9中の ∗印)と比較して低下する [34–36]．

図 3.9: 超音波で得られる脚部画像 ( [1]を改変)

現在は 10–100 mm四方程度の大きさのスマートフォンやタブレット端末に探触子を接続
して使用可能であり，小型で非侵襲な計測手法として注目されている．また周波数や超音波
の距離減衰により空間分解能は画像化する対象部位によって変化するが，骨格筋を画像化す
る場合は 10–100 µm程度である [1]．さらに 1枚の断層画像を取得するための時間に関して
も，100 fps程度の動画を取得可能であるシステムも存在する [37]ため，0.01 sを大きく下
回る．しかし本研究で扱う軽度な筋断裂の場合，画像に断裂が映らない場合が存在すること
が報告されている [1]．加えて，骨格筋と血液間で輝度値の差異が小さく視認が困難であり，
断裂検知には測定者に訓練を要する [1]．
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3.4.3 電気インピーダンストモグラフィ

電気インピーダンストモグラフィ (EIT)は，物体内のインピーダンス分布を二次元もしく
は三次元で画像化する技術である [38]．インピーダンス分布によって物体表面電位が決定さ
れるため，EITは計測対象の物体を囲むように多数の電極を配置し，様々な電圧を印加して
電位を記録する．記録した電位を用いて最適化問題を解き，物体内のインピーダンス分布を
得る．またシステム全体の大きさも 10–100 mm四方程度であり，超音波断層画像法と同じ
く計測装置が小型である．
計測対象として人体を選択することで，人体内のインピーダンス分布を取得し画像化する

ことが試みられている [2, 39]．3.3節で述べたように人体を構成する組織の導電率や誘電率
はそれぞれ異なるため，取得された分布を用いて特定の物質分布を推定することができる．
各組織は 1–1000 kHzの周波数帯域で電気特性が大きく変化し [40]，体内の電気インピーダ
ンス分布も変化する．したがって，1–1000 kHzの帯域から印加電圧の周波数を複数選択し
て用いることで，インピーダンス分布の推定に用いる電位分布データの標本数を増加させ
る．脚部に対してEITを適用して得られた画像を図 3.10に示す．図 3.10中の輝度は導電率
の大きさに対応する．ただし後述するように，EITの空間分解能は筋断裂で生じる出血の画
像化に対して不足しており，図 3.10中には描かれていない．

図 3.10: EITで得られる脚部画像 ( [41]を改変)

しかし EITは空間分解能の低さが課題である．撮像対象の表面に電極を接触させ電圧を
印加・計測するため，空間分解能は撮像対象の大きさに依存するが，人体に適用する際は最
高でも 10–20 mm程度であることが知られている [42]．この空間分解能の低さは，取得可
能な電位分布データの数と比較して推定パラメータである各要素のインピーダンスの次元が
大きく，また物体内を電流が拡散することで画像再構成時に解く連立方程式の階数が方程式
の個数と比較して少ないことに起因する．また体表に設置できる電極を増やせば取得可能な
電位分布データ数は増加し，空間分解能も向上すると考えられるが，配置できる個数には限
界が存在する．現状では最大 100個程度の実装に留まっており [43]，本研究で扱う 3.2節で
述べた軽度な筋断裂検知を行うために必要な空間分解能の確保は困難である．ただし 1枚の
断層画像を取得するための時間に関しては，超音波断層画像法と同様に動画を取得可能であ
り 0.01 sを下回るシステムも多く存在する．しかし EITは画像化に大きく寄与しない標本
も数多く取得しているため，撮像性能に対して標本取得時間が長い．
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3.4.4 血液検査

筋の損傷を定量化する手段として，採血を行いクレアチンキナーゼ (CK)の密度計測を行
う手法が挙げられる．CKはエネルギ代謝に関係している酵素であり，骨格筋や心筋に代表
される多くのエネルギを消費する組織の細胞質に分布する．筋細胞が崩壊した際は血中に
CKが放出されるため，血中CK密度を計測することで崩壊している筋細胞の量を評価でき
る [44,45]．密度計測を行う際，CKによるエネルギ生成を誘発する試薬を滴下することで，
エネルギ生成反応に伴う副産物が生じる．生成される副産物は 330–350 nmの波長を入射し
た際に吸光度の極大を有するため，330–350 nmの光で吸光度計測を行う．吸光度計測を通
じて血中に存在するCK密度を推定し，健常状態で取得された正常値と比較することで，筋
の損傷が定量化可能である [46]．筋が損傷した 39人の患者に対して血液検査を行い，CKの
酵素密度を計測した結果を図 3.11に示す．ただし図 3.11では，酵素密度の大きさが縦軸に
対応する (IU/Lは酵素密度を表す単位)．図 3.11中の破線が健常状態における酵素密度の上
限値 (Upper limit)を示しており，170 IU/Lである．筋が損傷している場合のCKの酵素密
度は上限値と比較して一桁以上大きいため，酵素密度が上限値より大きい場合は筋が損傷し
ていると判断できる．

図 3.11: 血液検査で取得されるクレアチンキナーゼの密度 ( [44]を改変)

血液検査ではMRIや超音波断層画像法や EITと異なり定量的に筋の損傷を評価できる．
また血液検査の機器の大きさは 100–1000 mm四方程度であるため，MRIのシステムと比較
すると小型である．しかし先述したように，採血を伴うため侵襲性が課題として挙げられ
る．また 1回の計測時間に関して，通常数十分程度は要する．
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3.5 本研究の位置付け

本研究では，計測にはMRIのように強磁場を要することも，超音波断層画像法のように
測定者にあらかじめ訓練を要することも，血中マーカを用いた骨格筋の損傷評価のように侵
襲的な計測を行うこともなく計測できる点に注目し，電気を用いる．提案手法と同じく電気
を用いて簡便な計測が可能である EITは，画像化のアルゴリズムが原因で空間分解能が筋
断裂検知に十分でないため，本研究では画像化を行わずに検知する．また 3.4.3節で述べた
ように EITは画像取得に大きく寄与しない標本の取得も行っているが，提案手法ではあら
かじめ断裂検知に大きく寄与する印加電極の選び方を求めて用いることで断裂検知に適応し
た計測を行い，2.4節で述べたようなデータ取得時間の短縮を行う削減型の適応計測を行う．
計測に用いる印加電極の選び方を算出するためにシミュレーションで得た筋断裂時の電位分
布データを用いる．シミュレーションで得たデータを用いる理由としては，筋断裂時の実測
データを網羅的に取得することが困難であることが挙げられる．シミュレーションデータを
用いて適応計測を行う場合，実測環境とシミュレーション間の差を小さくする必要があるた
め，実測環境で生じ得る雑音をモデル化してシミュレーションモデルに加える．
3.4.1–3.4.4節で述べた骨格筋に関する計測手法を踏まえて，本研究の位置付けを図 3.12に

示す．三つの軸はそれぞれの節でも述べたように，検知性能，計測の簡便さ，計測時間の短
さである．また図 3.12中で，提案手法 (Proposed system)とMRIに対応した色の矢印は，
適応計測を行う前後で比較した際の計測性能の向上を示す．超音波断層画像法 (Ultrasound)

や EITでは適応計測は行われていないため，図 3.12に矢印は描画していない．しかし超音
波断層画像法に関しては，走査的な計測でも実時間で動画を取得できる程度に計測時間が短
く，仮に適応的な計測を行うと更に計測時間が短縮されると考えられる．また EITに関し
ては，データ取得方法や計測装置の実装が 5章で述べる提案システムと共通しているため，
計測時間としては提案手法と同程度であると予想される．さらに血液検査 (Blood test)に
関しては，あらかじめ判明しているクレアチンキナーゼの吸光スペクトルに基づき入射光の
波長を決定しているため削減型適応計測であると見なし，図 3.12に矢印は描画していない．
図 3.12の赤丸で示す本研究で提案するシステムにより，短い計測時間で軽度な筋断裂を簡
便に検知可能な電気計測技術を実現する．提案システムの計測時間としては，実時間でも十
分使用可能で被測定者への負担も小さい 1–10 s程度を要件とする．

図 3.12: 筋の計測を行う手法と本研究の位置付け
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第4章 異方性を考慮した交流電位分布解析

本章では，適応計測を行う際に用いる学習データを生成する電位分布シミュレーションに
ついて述べる．シミュレーションの設定について述べた後，解析領域を要素に分割して支配
方程式を離散化する．

4.1 シミュレーションの設定

本研究では，電極を通じて脚部 (導電体)の表面に時間 tに依存する電圧 ϕbを印加した際
の電位分布シミュレーションを行う．導体内の電位分布に関する支配方程式はポアソン方
程式で記述される [47, 48]．ただし本シミュレーションにおいて，生体の電気活動は印加す
る電圧の大きさに対して十分小さいため考慮しておらず，電圧印加・計測中に体組成 (電気
特性の空間分布)の変化が生じないことを仮定する．シミュレーションの設定と各領域の定
義を図 4.1に示す．まず，V を解析領域である脚部，Sa, Sgを電極から電圧が印加される領
域，Vf を電圧が印加されていない領域と定義する．ただし Saには電位 ϕbを与え，Sgは接
地する．V , Sa, Sgの定義から Vf は V ∩ Sa ∪ Sgである．次に，Sを脚部 V の表面 (体表)，
Sにおける法線ベクトルnを (nx, ny, nz)

Tと定義する．ただしxを位置ベクトル (x, y, z)T，
DTを行列Dの転置と定義する．最後に，Sf を境界条件が適用されていない脚部 V の表面
と定義する．S, Sa, Sgの定義から Sf は S ∩ Vf である．また，電圧が印加されていない体表
Sf から体外に向かう電流成分は 0とする．

図 4.1: シミュレーションの設定
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4.2 有限要素法

物理シミュレーションを行う際，有限要素法が多くの場面で用いられる．図 4.1に示した
解析領域 V を複数の四面体要素と節点に分割して取り扱い，支配方程式を離散化する．解
析対象 V の一部を四面体要素で分割した様子を図 4.2に示す．ただし図 4.2に表示される節
点と要素は，Sに存在する一部である．また有限要素法は分割する際，要素の大きさや節点
の位置関係に制約が存在しないため，図 4.2以外にも無数の分割方法が存在する．本シミュ
レーションにおいて有限要素法を用いる利点としては，骨格筋が有する電気特性の異方性を
要素ごとに容易に定義可能なことが挙げられる [49, 50]．また離散化を行うための式変形と
して，本章では電位分布シミュレーションを行う際に広く用いられる重み付き残差法とガ
ラーキン法を用いる [51]．

図 4.2: 要素に分割された解析領域

4.3 支配方程式の弱形式化

導体内の電位分布に関する支配方程式は 4.1節で述べたように，ポアソン方程式 (4.1)で
記述される [48]．ただし∇は式 (4.2)で定義される微分演算子であり，ϕは電位で位置 xと
時間 tの関数である．

0 = ∇ · (σ∗∇ϕ) (4.1)

∇ =

(
∂

∂x
,
∂

∂y
,
∂

∂z

)T

(4.2)

またσ∗は式 (4.3)で定義される複素導電率テンソルである．ただしσは導電率テンソル，ϵ

は誘電率テンソルである．テンソルσ∗, σ, ϵはすべて位置 xの関数であり，4.1節で体組成
が時間で変化しないことを仮定したため時間に依存しない．また 3.3節でも述べたように，
生体組織の導電率や誘電率を表すテンソルは式展開を行う上では 3×3の行列として扱うこ
とができるため，σ∗の各成分を式 (4.4)と定義する．ただし σ∗

xx, σ
∗
xy, σ

∗
xz は x軸方向に電

圧を印加した際の x軸，y軸，z軸に関する導電性を表す．同様に，σ∗
yx, σ

∗
yy, σ

∗
yz は y軸方

向に電圧を印加した際の x軸，y軸，z軸に関する導電性を表し，σ∗
zx, σ

∗
zy, σ

∗
zz は z軸方向
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に電圧を印加した際の x軸，y軸，z軸に関する導電性を表す．

σ∗ = σ + ϵ
∂

∂t
(4.3)

=

 σ∗
xx σ∗

xy σ∗
xz

σ∗
yx σ∗

yy σ∗
yz

σ∗
zx σ∗

zy σ∗
zz

 (4.4)

また境界条件について，Saの電極に電位 ϕbを与えて Sgの電極を接地する．したがって Sa,

Sgにおいて，式 (4.5)が成立する．

ϕ =

ϕb (x ∈ Sa)

0 (x ∈ Sg)
(4.5)

さらに，電極以外を通じて体外に向かう電流が存在しないため，式 (4.6)も成立する．

n · (σ∗∇ϕ) = 0 (x ∈ Sf) (4.6)

従って式 (4.1)(4.5)(4.6)が本シミュレーションで扱う支配方程式である．
4.2節で述べたように，有限要素法を用いたシミュレーションを行う際に広く用いられる

重み付き残差法に基づき式 (4.1)(4.5)(4.6)の近似解を算出する．近似解について，解析領域
内の任意の一点 xにおける解析解との誤差Eは式 (4.7)で定義される．

E = ∇ · (σ∗∇ϕ) (4.7)

式 (4.7)に基づくと，領域 V で生じる近似解の誤差は
∫
V
EdV である．重み付き残差法では

位置 xに依存する誤差の重み関数 δϕを定義し，任意の重み関数に対して式 (4.8)を満たす
ϕを近似解として採用する．

0 =

∫
V
δϕEdV (4.8)

以降は式 (4.8)の変形を行い，近似解を導出する．ただし近似解もディリクレ境界条件を満
たすため，ディリクレ境界条件が設定されている領域 Sa, Sgにおける誤差の重み δϕは 0で
ある．したがって重み関数 δϕは式 (4.9)を満たす．

δϕ =

0 (x ∈ Sa ∪ Sg)

δϕf (x ∈ Sf)
(4.9)

式 (4.8)について，右辺の被積分関数 δϕEについて合成関数の微分則を用いると，式 (4.10)

が得られる．

δϕE = ∇ · (σ∗∇ϕ)δϕ

= ∇ · (σ∗∇ϕδϕ)− σ∗∇ϕ · ∇δϕ (4.10)

式 (4.10)を用いて式 (4.8)を変形すると，式 (4.11)が導出される．∫
V
(∇ · (σ∗∇ϕδϕ)− σ∗∇ϕ · ∇δϕ)dV = 0 (4.11)
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式 (4.11)の左辺第一項について，ガウスの発散定理及び δϕの定義である式 (4.9)を用いる
と式 (4.12)が成立する．∫

V
∇ · (σ∗∇ϕδϕ)dV =

∫
S
n · (σ∗∇ϕδϕ)dS

=

∫
Sf

n · (σ∗∇ϕ)δϕdS (4.12)

式 (4.6)より式 (4.12)の右辺は 0であるため，式 (4.13)が導出される．∫
V
∇ · (σ∗∇ϕδϕ)dV = 0 (4.13)

式 (4.11)と式 (4.13)を用いると，支配方程式 (4.1)の弱形式と呼ばれる式 (4.14)が導出さ
れる． ∫

V
σ∗∇ϕ · ∇δϕdV = 0 (4.14)

4.4 離散化

有限要素法では，解析領域 V をMV個の四面体要素 Vm (m = 1, 2, ...,MV)に分割し，各
要素内では一様な複素導電率テンソルσ∗

mを定める．ただし一つの節点が複数の四面体を構
成するため，物体の存在領域 V を構成する節点数はMN (̸= 4MV)である．要素分割後の電
位分布 ϕの近似解は式 (4.15)を満たす．

MV∑
m=1

∫
Vm

σ∗
m∇ϕ · ∇δϕdV = 0 (4.15)

また 4.2節で述べたように，本シミュレーションでは離散化を行うためにガラーキン法を
用いる．ガラーキン法に基づき，要素 Vm内の任意の点の電位を x, y, z, 1の線形結合であ
る式 (4.16)で近似する．a1, a2, a3, a4は時間 tの関数である．

ϕ ≈


x

y

z

1

 ·


a1

a2

a3

a4

 (4.16)

要素 Vmを構成する 4節点の位置を (xm,1, ym,1, zm,1) , (xm,2, ym,2, zm,2) , (xm,3, ym,3, zm,3)

, (xm,4, ym,4, zm,4)と定義し，4節点における電位を ϕm,1, ϕm,2, ϕm,3, ϕm,4と定義する．た
だし印加電圧 ϕbが時間 tの関数であるため，ϕm,1, ϕm,2, ϕm,3, ϕm,4も時間 tの関数である．
式 (4.16)に，この 4節点の電位と位置を代入すると，式 (4.17)が成立する．

ϕm,1

ϕm,2

ϕm,3

ϕm,4

 =


xm,1 ym,1 zm,1 1

xm,2 ym,2 zm,2 1

xm,3 ym,3 zm,3 1

xm,4 ym,4 zm,4 1




a1

a2

a3

a4

 (4.17)
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式 (4.17)を解くことで電位を節点の位置で近似する際の重み a1, a2, a3, a4 を決定できる．
式 (4.16)に式 (4.17)で得られた a1, a2, a3, a4 を代入すると，ϕは式 (4.18)と記述可能で
ある．

ϕ ≈


x

y

z

1

 ·


xm,1 ym,1 zm,1 1

xm,2 ym,2 zm,2 1

xm,3 ym,3 zm,3 1

xm,4 ym,4 zm,4 1


−1

ϕm,1

ϕm,2

ϕm,3

ϕm,4



=


αm,1

αm,2

αm,3

αm,4

 ·


ϕm,1

ϕm,2

ϕm,3

ϕm,4

 (4.18)

ただし αm,1, αm,2, αm,3, αm,4は形状関数と呼ばれる位置 xの関数であり，式 (4.19)で定義
される． 

αm,1

αm,2

αm,3

αm,4

 =




xm,1 ym,1 zm,1 1

xm,2 ym,2 zm,2 1

xm,3 ym,3 zm,3 1

xm,4 ym,4 zm,4 1


−1


T

·


x

y

z

1

 (4.19)

形状関数は，要素 Vmの形状 (4節点の位置関係)を重みとした x, y, z, 1の線形結合である
ため，形状関数に対して x, y, zで偏微分を行うと定数が得られる．式 (4.18)より，任意の
点 x′において ϕは，x′が属する要素を構成する 4節点上の値を用いて記述可能である．δϕ

に関しても同様の近似が可能である．
形状関数を用いて ϕと δϕを近似し，先述した形状関数の x, y, zに関する一階偏微分が

定数であることや，要素内の複素導電率 σ∗や要素の体積 Vmが定数であることに留意して
式 (4.15)の左辺を変形すると，式 (4.20)が導出される．

MV∑
m=1

∫
Vm

σ∗
m∇ϕ · ∇δϕdV

=

MV∑
m=1

4∑
u1=1

4∑
u2=1

δϕm,u1

((
σ∗
m,xx

∂αu1

∂x
+ σ∗

m,xy

∂αu1

∂y
+ σ∗

m,xz

∂αu1

∂z

)
∂αu2

∂x

+

(
σ∗
m,yx

∂αu1

∂x
+ σ∗

m,yy

∂αu1

∂y
+ σ∗

m,yz

∂αu1

∂z

)
∂αu2

∂y

+

(
σ∗
m,zx

∂αu1

∂x
+ σ∗

m,zy

∂αu1

∂y
+ σ∗

m,zz

∂αu1

∂z

)
∂αu2

∂z

)
Vmϕm,u2

=

MV∑
m=1

4∑
u1=1

4∑
u2=1

δϕm,u1
Bm,u1,u2ϕm,u2

(4.20)
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ただしBm,u1,u2 は式 (4.21)で定義される定数である．

Bm,u1,u2 =

((
σ∗
m,xx

∂αu1

∂x
+ σ∗

m,xy

∂αu1

∂y
+ σ∗

m,xz

∂αu1

∂z

)
∂αu2

∂x

+

(
σ∗
m,yx

∂αu1

∂x
+ σ∗

m,yy

∂αu1

∂y
+ σ∗

m,yz

∂αu1

∂z

)
∂αu2

∂y

+

(
σ∗
m,yx

∂αu1

∂x
+ σ∗

m,yy

∂αu1

∂y
+ σ∗

m,yz

∂αu1

∂z

)
∂αu2

∂y

)
Vm

(4.21)

式 (4.15)に式 (4.20)を代入すると，式 (4.22)が成り立つ．
MV∑
m=1

4∑
u1=1

4∑
u2=1

δϕm,u1
Bm,u1,u2ϕm,u2 = 0 (4.22)

Vmを構成する節点における電位と重み関数の値を式 (4.23)(4.24)で定義するベクトル ϕm,

δϕmに格納し，Bm,u1,u2 を式 (4.25)で定義する定数行列Bmに格納する．以上の定義のも
とで，式 (4.22)は線型方程式 (4.26)と記述できる．

ϕm = (ϕm,1, ϕm,2, ϕm,3, ϕm,4)
T (4.23)

δϕm = (δϕm,1, δϕm,2, δϕm,3, δϕm,4)
T (4.24)

Bm =


Bm,1,1 Bm,1,2 Bm,1,3 Bm,1,4

Bm,2,1 Bm,2,2 Bm,2,3 Bm,2,4

Bm,3,1 Bm,3,2 Bm,3,3 Bm,3,4

Bm,4,1 Bm,4,2 Bm,4,3 Bm,4,4

 (4.25)

MV∑
m=1

δϕm ·Bmϕm = 0 (4.26)

すべての解析領域 V で近似解を得るためには，すべてのmについて式 (4.27)を満たす必要
がある．

δϕm ·Bmϕm = 0 (4.27)

すべてのm1 について線型方程式 (4.27)を得て連立させると式 (4.28)が得られる．ただし
BはMN ×MNの行列であり，ϕ, δϕはMN次元のベクトルである．

δϕ ·Bϕ = 0 (4.28)

境界条件が適用されている体表 Sa, Sg を構成する節点の個数をMb，境界条件が適用さ
れていない領域 Vf を構成する節点の個数をMf (= MN −Mb)とする．脚部 V を構成する
MN個の節点に関して，ディリクレ境界条件である式 (4.5)が適応されているMb個の節点
上の ϕを既知変数 ϕb,1, ϕb,2, ...,ϕb,Mb

と定義し，δϕを, δϕb,1, δϕb,2, ..., δϕb,Mb
と定義す

る．またディリクレ境界条件が適用されていないMf 個の節点上の ϕを未知変数 ϕf,1, ϕf,2,

...,ϕf,Mf
と定義し，δϕを δϕf,1, δϕf,2, ...,δϕf,Mf

と定義する．Mb次元ベクトル ϕb, δϕb を
式 (4.29)(4.30)と定義し，Mf 次元ベクトル ϕf , δϕf を式 (4.31)(4.32)で定義すると，ϕ, δϕ

は式 (4.33)(4.34)で記述できる [52]．ただし δϕbについて，δϕの定義である式 (4.9)より零
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ベクトルである．

ϕb = (ϕb,1, ϕb,2, ..., ϕb,Mb
)T (4.29)

δϕb = (δϕb,1, δϕb,2, ..., δϕb,Mb
)T

= 0 (4.30)

ϕf = (ϕf,1, ϕf,2, ..., ϕf,Mf
)T (4.31)

δϕf = (δϕf,1, δϕf,2, ..., δϕf,Mf
)T (4.32)

ϕ =

(
ϕf

ϕb

)
(4.33)

δϕ =

(
δϕf

δϕb

)
=

(
δϕf

0

)
(4.34)

BをMf ×Mf 行列Bff，Mf ×Mb行列Bfb，Mb ×Mf 行列Bbf，Mb ×Mb行列Bbbを用
いて式 (4.35)と記述すると，式 (4.28)は式 (4.36)と記述できる．

B =

(
Bff Bfb

Bbf Bbb

)
(4.35)

δϕ ·Bϕ =

(
δϕf

0

)
·

(
Bff Bfb

Bbf Bbb

)(
ϕf

ϕb

)
= δϕf · (Bffϕf +Bfbϕb)

= 0 (4.36)

近似解は重み関数 δϕに依存せず式 (4.36)を満たすため，未知の節点電位ベクトル ϕf は連
立方程式 (4.37)で記述できる．

Bffϕf = −Bfbϕb (4.37)

連立方程式 (4.37)について，Bff , Bfb, ϕb が既知であるため，連立方程式 (4.38)の解であ
り，未知の節点電位ベクトル ϕf は式 (4.38)で記述できる．

ϕf = −Bff
−1Bfbϕb (4.38)

節点上に限らず任意の点の電位も，形状関数に基づく節点電位ベクトル ϕb, ϕf を用いた近
似式 (4.18)に基づき求められる．
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4.5 シミュレータで取得される電位分布

図 4.3に，両辺 20 mm，高さ 0.4 mmの直方体である導電体に対して振幅 1 V，周波数
10 kHzの交流電圧を印加した際に得られる電位分布を，本章で述べたシミュレーションに
基づき算出した結果を示す．ただし境界条件として，直方体の 1辺 (Side 1)に交流電源を接
続し，別の 1辺 (Side 2)を接地した．また，図 4.3の色は交流電圧の振幅に対応する．図 4.3

は，x軸に関する導電性を表す σ∗
xx, σ

∗
yx, σ

∗
zxを 0，y軸， z軸に関する導電性を表す σ∗

yy, σ
∗
zz

を 10，その他の複素導電率の非対角成分も 0に設定した際の電位分布である．x軸に関する
導電性が 0であることから，導体内の電流分布はすべて x軸成分を有さない．したがって
x軸方向に電圧降下が生じず等電位である．

0

1

図 4.3: シミュレーションによる電位分布の可視化
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第5章 筋断裂検知システム

本章では，本研究で提案する電気を用いた筋断裂の検知手法について述べる．システムを
構成する各要素について概説した後，適応計測を行うための取得標本数の削減方式やシステ
ムを構成する各要素について詳細に述べる．

5.1 システムの概要

図 5.1に提案システムの概要を示す．ただし，図 5.1の実線の矢印は実時間処理であり，
破線の矢印は前処理である．システムは，計測対象である脚部に接触させる電極と，印加電
極の選び方及び電位を取得する電極 (取得電極と定義する)を切り替える電位計測回路，ま
た計測に用いる印加電極の選び方の決定と断裂の検知を行うコンピュータで構成される．脚
部に貼付されたK 個の電極から 2個を印加電極に選択して電圧を印加し，電位計測回路で
K 個の電極を逐次取得電極に選択して電位を取得し，得られた電位分布をコンピュータに
送信する．ただし検知に有効な印加電極の選び方をあらかじめ電位分布シミュレーションを
用いて実験的に決定し，電圧の印加・計測を行う際は決定された選び方のみを用いて行う．
一部の印加電極の選び方のみを電圧の印加・取得に用いることで取得標本数の削減，計測時
間の短縮が可能である．その後，断裂の検知を行うためにパラメータを最適化した判別器を
用いて，取得された電位分布に基づき筋断裂の検知を行う．

図 5.1: 提案する筋断裂検知システムの概要
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提案手法の特徴は以下の三つである．

1. 断裂検知に大きく寄与する印加電極の選び方のみをあらかじめ算出し，計測に用いる．
少ない取得標本数で検知を行うことができ，計測時間も短縮できる．

2. 学習データを生成する際，実測で生じる電極貼付位置の誤差を考慮する．実測で生じ
た電極貼付位置の誤差に対して頑健な検知を行うことができる．

3. 学習データとして，シミュレーションで取得した断裂時の電位分布データを用いる．実
測時の電位分布データを学習データのために取得することが困難であるため，シミュ
レーションを行い取得する．

以下ではシステムを構成する各要素について詳細に述べる．

5.2 印加電極の選び方の決定

本節では，検知に用いる印加電極の選び方の決定を行う手法について述べる．提案システ
ムでは 5.3節で述べるような計測装置を用いて，多くの印加電極の組み合わせで電圧を印加
する．印加電極の選び方及び体内のインピーダンス分布によって導体の電位分布が決定する
ため，様々な印加電極の選び方を用いることで取得できる電位分布が増加する．電圧の印加
を行うには，K 個の電極から電圧の印加を行う電極を 2個選択するため，理論上最大の印加
電極の選び方の数 Lは式 (5.1)で定義される．また一つの印加電極の選び方に対してK 個
存在する電極電位を取得することができるため，得られる電位分布データの次元はKLで
ある．

L =NC2 (5.1)

しかし，L個の印加電極の選び方の中でも，取得できる電位分布データが検知に大きく寄与
しない選び方も存在する．本手法では図 5.2に示すすべての印加電極の選び方から，検知に
大きく寄与する印加電極の選び方のみを抽出して検知に利用する．図 5.2について，行は交
流電位が与えられる電極，列は接地される電極に対応する．
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図 5.2: 印加電極の選び方と導体内の電流分布

提案手法では，健常状態と断裂状態で得られる電位分布データ間の相関に基づき，検知に
用いる印加電極の選び方を決定する．その際，取得することが困難な断裂時の電位分布デー
タを用いることなく断裂検知を行うことが提案システムの特徴であるため，印加電極の選
び方の決定にも 4.2章や 5.4.3節で述べるシミュレーションで得た電位分布データを用いる．
L個の印加電極の選び方をX1, X2, ..., XLと定義する．一つの印加電極の選び方Xkから得
られる健常時のK 次元電位分布データをベクトルϕh,k，本研究で検知を行う軽度 (骨格筋の
断面積に対して断裂面積が 5 %以下)な断裂が生じたときの電位分布データをϕs,kと定義す
る．提案手法では健常条件と断裂条件間で大きな電位変動が起こる印加電極の選び方を検知
に用いるが，用いる基準として同一の印加電極の選び方Xk における ϕh,k と ϕs,k の間の相
関係数を用いる．ただし，K 次元ベクトル ϕhと ϕs間の相関係数 rを式 (5.2)で定義する．
またK 次元ベクトル ϕに関して，要素の平均 ϕとベクトルノルム |ϕ|を式 (5.3),(5.4)で定
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義する．ただしベクトルϕは ϕが全ての要素に格納されたK 次元ベクトル (ϕ, ϕ, ..., ϕ)
Tで

ある．

r =
(ϕh − ϕh) · (ϕs − ϕs)

|ϕh − ϕh||ϕs − ϕs|
(5.2)

ϕ =
1

N

N∑
k=1

ϕk (5.3)

|ϕ| =

√√√√ 1

N

N∑
k=1

(ϕk − ϕ)
2

(5.4)

式 (5.2)に基づき，すべての kに関して ϕh,k, ϕs,k 間の相関係数 rk を算出する．電位分布
データϕh,k, ϕs,k間の類似性が高いとき，相関係数 rkの値は大きくなる．したがって，相関
係数 r1, r2, ..., rLの中で比較的小さな値を与える印加電極の選び方を用いることで，断裂
の有無で大きな電位変動が発生する．
相関係数に閾値 rthを設定し，rth以下の相関係数を与える印加電極の選び方のみを検知

に用いる．抽出後の印加電極の選び方の集合をX ′と定義すると，X ′は式 (5.5)で定義され
る．ただし，L′ は閾値 rth 以下の相関係数を与える印加電極の選び方の個数である．した
がって，印加電極の選び方X ′

k′ (k
′ = 1, 2, ..., L′)が与える電位分布データの相関係数 rk′ は

式 (5.6)を満たす．

X ′ = (X ′
1, X

′
2, ..., X

′
L′) (5.5)

rk′ < rth (5.6)

以降では，X ′の要素である L′個の印加電極の選び方のみを用いて得られたKL′次元の電
位分布データを健常時は ϕ′

h，断裂時は ϕ′
sと定義して用いる．

以上の印加電極の選び方の決定を行うことで，検知に用いる電位分布データの次元はK(L−
L′)減少する．また，印加電極の選び方の決定に用いる rthは検知に必要な検知性能に基づ
き定められる．適切な値より小さく設定すると十分学習することができず検知性能が低下
し，適切な値より大きく設定すると検知を行うための電位分布データの次元が大きくなり，
計測時間も長くなる．
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5.3 電位計測回路

5.3.1 電位計測回路の概要

電位計測回路は体表に貼付された電極に対して，5.2節で抽出されたL′個の印加電極の選
び方を用いて交流電圧の印加位置と取得位置を逐次変更し，体内の電気インピーダンス分布
に応じた電位分布を取得する．電位計測回路の概要を図 5.3に示す．本回路はK 個の電極
とスイッチング回路 (Multiplexer)，振幅検出回路 (Detection part, DP)，コントローラから
構成される．コントローラによって AD変換器 (A/D)，ディジタル信号生成器 (D/O)，ア
ナログ信号生成器 (D/A)を使用する．スイッチング回路は 5.2節で決定された印加電極の
選び方に従い，K 個の電極から 3個の電極を逐次選択して印加電極や取得電極に用いる．ス
イッチング回路を用いて，選択された 3個の電極の内 2個に振幅A，角周波数 ω0の交流電
圧 ϕbをアナログ信号生成器を通じて印加し，選択された残りの 1個の電極から取得される
交流電圧 ϕSの振幅を検出してAD変換器を通じて記録する．ただし ϕb, ϕSは時間の関数で
あり，後述するように印加電圧の周波数は 1–1000 kHzである．図 5.3中の太い矢印はコン
トローラからディジタル信号生成器，ディジタル信号生成器からスイッチング回路に対する
信号線を表す．

図 5.3: 電位計測回路の概要

印加電圧ϕbの周波数として 1–1000 kHzを用いる．人体の組織の導電率は組織毎に周波数
依存性を有していることが知られており，たとえば骨格筋は 20 kHz以下の周波数では導電率
が一定であるが，20 kHz以上では導電率が増加する [40]．また脂肪の導電率は，1–100 kHz

の範囲で最大値が最小値の 3倍程度である [40]．印加電圧の周波数を変更すると体組成分布
に応じてインピーダンス分布も変化する．したがって，同じ電圧印加部位であっても取得で
きる電位分布が変化する．提案システムでは検知に用いる電位分布の標本数を増加させるた
めに骨格筋と脂肪のインピーダンスが大きく変化する帯域の周波数を使用する．
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電極電位取得を行う際，5.3.3節で述べる振幅検出回路を用いて図 5.4に示すような交流電
圧の検波を行う．縦軸が電位，横軸が時間であり，実線が振幅検出回路の出力電圧 ϕL，破線
が取得電極の電位 ϕS(振幅検出回路に対する入力電圧)である．ϕL, ϕSはともに時間の関数
である．本回路はスイッチング回路を基板に実装するため，コントローラとしては基板に実
装可能でありAD変換器・ディジタル信号生成器・アナログ信号生成器の機能を有したマイ
クロコンピュータであることが望ましい．しかし基板に実装可能なマイクロコンピュータの
最高標本化周波数は 10 kHz程度であり，本システムで使用する周波数帯域と比較して低い．
したがって検波を行い信号の周波数を低下させる必要がある．したがって本回路は図 5.4中
の破線で示すように，振幅が変化する交流電圧 ϕSに対して，実線で示すような検波を行う
ことで，計測する周波数を低下させる．

図 5.4: 振幅検出の概要
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5.3.2 スイッチング回路

電位測定回路では，K 個の電極の接続を逐次切り替えて電位分布データを取得する．取
得電極 (Measurement electrode)の接続の切替に関するタイミングチャートを図 5.5に示す．
また印加電極の選び方 (Boundary condition)の切替に関するタイミングチャートも併せて
図 5.5に示す．スイッチング回路の切替周波数を fMとすると，取得電極の接続切替時間は
1/fM，印加電極の接続接続切替時間はK/fMである．5.2節で選択された L′個の印加電極
の選び方を用いた場合，電位分布データの取得時間はKL′/fMである．したがって，電極
数K が大きくなると電位分布データの取得時間も比例して長くなる．またスイッチング回
路の要件としては，定格電圧が印加電圧 ϕbの振幅Aより大きく，印加・取得される交流電
圧 ϕb, ϕSの角周波数 ω0が通過可能であることが挙げられる．

図 5.5: 電極の接続切替に関するタイミングチャート
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5.3.3 振幅検出回路

振幅検出回路の構成を図 5.6に示す．電位 ϕ1, ϕ2, ϕ3は時間の関数であり，図 5.6に示す
ように定義される．

図 5.6: 振幅検出回路

取得電極の電位 ϕSは，ボルテージフォロワに入力され，一次の高域通過フィルタに入力
される．組織を 3.3節で述べたような，導電率と誘電率を有する線形システムと仮定すると，
ϕSは角周波数 ω0の交流電圧である．また一般に，電極と皮膚上の汗などに含まれる塩化ナ
トリウムのような電解質との間にはオフセット電圧が生じることが知られているため [53]，
ϕSは式 (5.7)で記述できる．

ϕS = Ae sin(ω0t+ θ1) + ϕoff (5.7)

Aeは取得電極の電位 ϕSの振幅，θ1はアナログ信号生成器から印加される交流電圧 ϕbと取
得電極の電位 ϕS間の位相差，ϕoff は電極と電解質間で生じるオフセット電圧 [54]である．
本回路の振幅検出原理ではオフセット電圧 ϕoff が誤差の原因となり得るため，高域通過フィ
ルタで遮断する．高域通過フィルタの出力電圧 ϕHは時間の関数であり，取得電極の電位 ϕS

との位相差 θ2を用いて式 (5.8)と近似できる．

ϕH ≈ Ae sin(ω0t+ θ1 + θ2) (5.8)

高域通過フィルタの出力電圧 ϕHは乗算器に入力される．乗算器は第一に高域通過フィル
タの出力電圧 ϕHを二乗し，一定電圧 ϕSFによって除算された電圧 ϕ2

H/ϕSFを出力する．第
二に非反転増幅回路を用いてこの電圧 ϕ2

H/ϕSFを任意の値に増幅する．非反転増幅回路の増
幅率はAD変換器で記録可能な電圧範囲に応じて決定される．式 (5.8)に基づくと，乗算器
の出力電圧 ϕMは時間の関数であり，式 (5.9)が成り立つ．

ϕM =
RM1 +RM2

RM2ϕSF
ϕ2
H

≈
RM1 +RM2

2RM2ϕSF
A2

e(1− 2 cos 2(ω0t+ θ1 + θ2)) (5.9)

乗算器の出力電圧 ϕMは低域通過フィルタに入力される．本フィルタは抵抗RL1とコンデ
ンサ CL1から構成される一次の低域通過フィルタと，抵抗RL2, RL3, CL2, CL3とオペアン
プから構成される二次の低域通過フィルタが直列接続された三次フィルタである．本フィル
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タの伝達関数を算出するため，時間に依存する電圧 ϕに式 (5.10)で定義するフーリエ変換
を施した結果を，角周波数に依存する Φと定義する．

Φ =

∫ ∞

−∞
ϕ exp(−jωt)dt (5.10)

本フィルタは，低域通過フィルタの遮断周波数を適切に選択することで，式 (5.9)で示した
ϕM に含まれる振動成分を除去する．キルヒホッフの法則，オペアンプの仮想短絡，抵抗
RL1, RL2, RL3とコンデンサCL1, CL2, CL3に関するオームの法則を用いると，低域通過フィ
ルタの周波数特性を記述する式 (5.11)が得られる．ただし b1, b2, b3は式 (5.12)–(5.14)で定
義される．

ΦL

ΦM
=

1

−jb1ω3 − b2ω2 + jb3ω + 1
(5.11)

b1 = RL1RL2RL3CL1CL2CL3 (5.12)

b2 = RL1RL2CL1CL3 +RL1RL3CL1CL3

+ RL1RL3CL2CL3 +RL2RL3CL2CL3 (5.13)

b3 = RL1CL1 +RL1CL3 +RL2CL3 +RL3CL3 (5.14)

適切に抵抗とコンデンサの値を決定すると，低域通過フィルタへの入力である乗算器の出力
電圧 ϕMに含まれる角周波数 2ω0の成分が遮断される．したがって，電極から取得された交
流電圧 ϕSの振幅Aeを式 (5.15)に基づき検出できる．

Ae =

√
2RM2ϕSF

RM1 +RM2
ϕL (5.15)

低域通過フィルタの理想的な周波数特性を図 5.7に示す．第一に，本低域通過フィルタの
入力である ϕMには，式 (5.9)に示したように 2ω0の角周波数成分が含まれており，検波を行
うために 2ω0の成分を遮断する．電位計測回路で用いる周波数は 1–1000 kHzであるため，
2 kHz以上の成分を遮断する．第二に，5.3.1節で述べたように，本回路はスイッチング回
路を用いて電位取得を行う電極を逐次切り替えるため，式 (5.16)で定義される切替角周波数
ωMが低域通過フィルタを通過可能であることが必要である．

ωM = 2πfM (5.16)

しかし 5.3.2節で述べたように，電位分布を取得する際，切替角周波数 ωMが低いと総計測
時間が長くなる．したがって低域通過フィルタによって減衰しない範囲で切替角周波数 ωM

を高くするために，周波数の増加に伴い利得が急峻に減少する三次フィルタを用いる．

図 5.7: 低域通過フィルタの理想的な周波数特性
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5.4 断裂検知

5.4.1 検知の概要

コンピュータ内で行われる断裂検知に関する処理の概要を図 5.8に示す．図 5.1と同様に，
実線の矢印は実時間処理で破線の矢印は前処理である．あらかじめ電位分布シミュレーショ
ンを行い健常時及び断裂時の電位分布データを取得する．このシミュレーションで得た電位
分布データを用いて，5.2節で述べた手法で検知に大きく寄与する印加電極の選び方を求め，
実測・検知に用いる．またシミュレーションで得た健常時及び断裂時の電位分布データと，
実測で得た健常時の電位分布データを用いて判別器の学習を行い，実測で得た電位分布デー
タを判別器に対する入力として断裂の検知を行う．

図 5.8: コンピュータにおける処理の概要

5.4.2 検知アルゴリズム

本節では，実測で得た電位分布データに対して適応する，線形判別分析 [55]を用いた断裂
検知アルゴリズムについて述べる．シミュレーションで得られた電位分布データと健常時の
実測電位分布データを用いて，判別器の学習を行うことで，網羅的に取得することが困難な
断裂時の実測電位分布を用いることなく断裂の検知を可能にする．判別器の学習に用いられ
る印加電極の選び方は，5.2節の手法で決定された印加電極の選び方の集合X ′である．
判別器の学習は，集合X ′の要素であるL′個の印加電極の選び方から得られたKh個の健常

時の電位分布データϕ′
h,1, ϕ

′
h,2, ..., ϕ

′
h,Kh

と，Ks個の断裂時の電位分布データϕ′
s,1, ϕ

′
s,2, ...,

ϕ′
s,Ks
を用いて行われる．KL′次元の電位分布データを一次元に射影するKL′次元ベクトル

wを定義し，射影先の一次元直線上で健常時と断裂時の電位分布データを最も分類できるw

を求める．ただしwは射影を行う方向を表すベクトルであり，大きさは 1とする．wを求
める際に用いる分類の指標として，射影先における健常時の電位分布データ間の平均と断裂
時の電位分布データ間の平均の差の大きさW ′

Bと，射影先における健常時の電位分布データ
間の分散と断裂時の電位分布データ間の分散の和W ′

wを用いる．W ′
B,W

′
wは式 (5.17),(5.18)
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で定義される．

W ′
B = (µs − µh)

2

= wTWBw (5.17)

W ′
w = vs + vh

= wTWww (5.18)

µh, µs, vh, vs,WB,Wwは式 (5.19)–(5.24)で定義される．

µh =
1

Kh

Kh∑
k1=1

ϕ′
h,k1

T
w (5.19)

µs =
1

Ks

Ks∑
k2=1

ϕ′
s,k2

T
w (5.20)

vh =
1

Kh

Kh∑
k1=1

(
ϕ′
h,k1

T
w − µh

)2
(5.21)

vs =
1

Ks

Ks∑
k2=1

(
q′s,k2

T
w − µs

)2
(5.22)

WB =

 1

Ks

Ks∑
k2=1

q′s,k2 −
1

Kh

Kh∑
k1=1

ϕ′
h,k1

 1

Ks

Ks∑
k2=1

ϕ′
s,k2 −

1

Kh

Kh∑
k1=1

q′h,k1

T

(5.23)

Ww =

Kh∑
k1=1

ϕ′
h,k1 −

1

Kh

Kh∑
k3=1

ϕ′
h,k3

ϕ′
h,k1 −

1

Kh

Kh∑
k3=1

ϕ′
h,k3

T

+

Ks∑
k2=1

ϕ′
s,k2 −

1

Ks

Ks∑
k4=1

ϕ′
s,k4

ϕ′
s,k2 −

1

Ks

Ks∑
k4=1

ϕ′
s,k4

T

(5.24)

二つの評価指標W ′
B,W

′
wについて，W ′

Bが大きくなり，W ′
wが小さくなるwを用いると，射

影先において健常時の電位分布データと断裂時の電位分布データを分類できる．したがって
W ′

B

W ′
w

を最大化するベクトルwを求める．式 (5.25)の最適解wは式 (5.26)を満たし，先述し
たようにwの大きさは 1であるため，ϕ′

h,1, ϕ
′
h,2, ..., ϕ

′
h,Kh

, ϕ′
s,1, ϕ

′
s,2, ..., ϕ

′
s,Ks
を用いて

式 (5.26)の右辺を算出し，大きさ 1に正規化したベクトルを最適解として採用する．

∂

∂w

W ′
B

W ′
w

= 0 (5.25)

w ∝ W−1
w

 1

Ks

Ks∑
k2=1

ϕ′
s,k2 −

1

Kh

Kh∑
k1=1

ϕ′
h,k1

 (5.26)

電位計測回路を通じて実測の L′次元の電位分布データ ϕ′を得ると，ϕ′Twを算出し，その
値に応じて断裂を検知する．
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5.4.3 印加電極の選び方の決定と学習に用いるデータの取得

本節では印加電極の選び方の決定や，判別器の学習を行いwを算出するために用いる電位
分布データの取得について述べる．学習データに用いられる実測の電位分布データは，5.2節
や 5.3節で述べた電位取得回路や印加電極の選び方を用いて取得する．印加電極の選び方の
決定や学習データに用いられるシミュレーションによる健常時や筋断裂時の電位分布データ
は，4章で述べたポアソン方程式 (4.1)を有限要素法で解くことで取得する．ポアソン方程
式を有限要素法に基づき離散化した連立方程式 (4.38)には，時間微分の項が含まれる．提案
システムでは連立方程式 (4.38)の両辺にフーリエ変換を施し，周波数領域での解析を行い，
定常状態の振幅を取得する．解析領域としては標準的な脚部の形状を用いる．図 5.9に提案
手法で行う電位分布シミュレーションの概要を示す．実測同様に脚部体表にK 個の電極を
配置し，スイッチング回路を用いることで網羅的に印加・接地・取得電極の組み合わせを変
更してシミュレーションを行う．

図 5.9: シミュレーションの概要

解析領域を図 5.9に示すように有限要素法シミュレーションを行う要素に分割し，各要素
が対応する体組織の複素導電率を与える．要素に分割した後に，図 5.9に示すように印加電
極間に電圧A sinω0tを境界条件として与えた際の電位分布を計算する．5.3.1節で述べたよ
うに提案システムでは交流電圧を採用するため，境界条件は式 (5.27)で記述される．ただ
し 4章で定義したように，Saは交流電位が与えられる印加電極を構成する節点の位置ベク
トルの集合，Sgは接地される印加電極を構成する節点の位置ベクトルの集合である．

ϕ =

A sinω0t (x ∈ Sa)

0 (x ∈ Sg)
(5.27)

筋断裂が頻発する領域内で，発生する部位や大きさなどを変化させた様々なパターンの筋
断裂を発生させてシミュレーションを行い，図 5.9に示すように貼付された電極の位置に対
応する領域の電位を得る．ただし 5.1節で述べたように，筋断裂は骨格筋に対応する領域の
導電率・誘電率を血液の値に変化させることで表現する．またシミュレーションの際，実測
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環境でのみ生じる現象をモデル化し重畳することによって，実測条件に依存することなく断
裂検知が可能な判別器を構築する．電気計測においては，体表に対する電極の相対的な接触
位置変化や環境由来の電磁雑音などの外的要因と，シミュレーションモデルと計測対象部位
の形状や体組成分布の差，また体動や血液循環に基づく体組成分布の時間変化などの内的要
因が挙げられる．本論文では，実験時に内的要因と比較して制御や評価が容易な外的要因を
取り扱う．特に，電極の貼付位置変化を取り扱う．図 5.9に示すような，実測とシミュレー
ションモデル間で生じる電極の貼付位置の誤差を平均 0，標準偏差 λのガウス雑音N(0, λ2)

でモデル化し，シミュレーションメッシュ上で電極に相当する節点に重畳することで，シ
ミュレーションでも実測時の電極貼付位置の変化を表現する．
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第6章 システム実装と筋断裂検知の評価実験

本章では，5.3節の電位計測回路の実装について述べ，骨格筋ファントムを用いた提案シ
ステムの評価実験について述べる．実験では判別率の算出を行うことで，判別性能に対する
提案手法の三つの特徴の有効性について評価する．

6.1 電位計測回路の実装

図 6.1に実装した電位計測回路や実験に用いる骨格筋ファントムを示す．電極が固定され
た台上に骨格筋ファントム (詳細は 6.2.2節で述べる)を静置して計測を行う．振幅 2 Vで周
波数 10 kHzの交流電圧を印加し，図 5.6に示した振幅検出回路の出力電圧 ϕLをコントロー
ラに実装されているAD変換器に入力する．入力する交流電圧の振幅は後述する多重化装置
の定格に従って決定した．また 10 kHzの正弦波を用いた理由としては，100 kHz以上の交
流電圧を本実験で用いる骨格筋ファントムに印加すると表皮効果などの影響で，10 kHz以
下の交流電圧を印加した場合と比較して電位が 50 %程度低くなるためである [56]．AD変
換器に入力された回路の出力電圧 ϕLはコンピュータに送信される．

図 6.1: 実装した電位計測回路と信号の流れ
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用いた電極は銅製で半径 3 mmの円盤であり，電極の個数K は装置の簡便性を考慮して
16である．この 16個の電極が台上に円を成して固定されている．台の中心からの距離は
30 mmである．電極と多重化装置の接続はコントローラでディジタル信号生成器を操作す
ることで切り替える．電極とAD変換器，アナログ信号生成器，GNDとの接続を切り替え
る三つの 4 bit入力の多重化装置に対して，12 bitのディジタル信号を入力することで，回
路の接続を切り替える．表 6.1に，4 bitの制御信号と接続される電極番号の対応を示す．た
だし 16個の電極に対して，番号を図 6.1に示すように定義する．たとえば 4 bit信号 0001

が多重化装置に入力されている場合，2番の電極が多重化装置の出力線と接続される．

表 6.1: 制御信号と入力チャネルの関係
制御信号 接続される電極番号
0000 1

0001 2

0010 3

・ ・
・ ・
・ ・

1111 16

多重化装置のチャネル切替周期は 20 ms(切替周波数 fMは 50 Hz)と設定した．5.3.3節で
述べた理論式に基づくと，電位測定回路の応答には 4 msの過渡状態が含まれている．また
組織の時定数が 3.3節より最大 1 µs程度であることから，20 msの切替周期は回路の時定数
や組織の時定数より十分長く，定常状態の回路の出力を取得することが可能である．この切
替周期のもとで，すべての電圧印加・取得パターンを用いた場合，取得される電位分布デー
タの次元は式 (5.1)より 1920であり，総計測時間は 38.4 sである．
実装した電位計測回路に使用した各素子と実験に用いた装置を表 6.2に示す．また，振幅

検出回路に用いた抵抗・コンデンサの値を図 6.2に示す．高域通過フィルタを構成する二つ
の抵抗，コンデンサは，オフセット電圧を遮断し，計測に用いる最小の周波数である 1 kHz

の成分が通過するように設定した．乗算器を構成する二つの抵抗は，本実験で扱う最大の振
幅である 2 Vを乗算器に入力した際に出力電圧が AD変換器の定格を満たすように決定し
た．低域通過フィルタを構成する抵抗とコンデンサは 5.3.3節で述べたように，チャネル切
替周波数 fMである 50 Hzの成分を通過させ，検波を行うために 2 kHz以上の成分を遮断す
るように決定した．

表 6.2: 回路と実験に使用した素子
機能 型番

多重化装置 ADG732BSUZ

乗算器 MPY634KU

オペアンプ ADA4610-2ARZ

安定化電源 PW18-3AD

AD変換器・アナログ信号生成器・ディジタル信号発生器 Analog Discovery 2
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図 6.2: 振幅検出回路に用いた抵抗・コンデンサの値

6.2 骨格筋ファントムを用いた断裂の検知実験

6.2.1 実験の目的

提案システムの特徴は以下の三つである．
特徴 1 あらかじめ判別に有効な印加電極の選び方を求めて少ない標本の取得で判別を行う点，

特徴 2 実測環境で生じ得る雑音をモデル化して重畳することで，実測条件に影響を受ける
ことなく検知を行う点，

特徴 3 判別を行うための学習データとして，取得が困難な断裂時の実測データをシミュレー
ションに基づき生成する点．

本実験では，これらの三つの特徴が判別性能に与える影響をそれぞれ評価するため以下の二
つの実験を行う．
実験 1 検知が十分な性能を有するために必要な印加電極の選び方の数やシミュレーション

に重畳する雑音の大きさを求めるために，印加電極の選び方の数や雑音の大きさを
変更した際の判別性能を比較する．

実験 2 検知が十分な性能を有するために必要な学習用の実測データの数を求めるために，シ
ミュレーションに用いる実測で得た健常状態の電位分布データを変更した際の判別
性能を比較する．

実験 1を通じて特徴 1, 2の評価を行い，実験 2を通じて特徴 3の評価を行う．実用上検知で
きることが望ましい軽度な断裂 (骨格筋の全断面積と断裂部位の断面積の割合が 5 %未満 [1])

に対しても，90 %以上の判別率を達成できることが望ましい．また評価の際には，未学習
の断裂状態を検知できるかも評価する．

6.2.2 用いた骨格筋ファントム

本実験では，人体の組織と等価な電気特性を有するファントムを作製する従来研究を参照
し，用いられている混合物を骨格筋ファントムとして採用した [57]．実用上では計測部位で
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ある脚部には骨格筋に加えて骨や脂肪なども存在し計測結果に影響を与えるが，本実験では
骨格筋のみを計測部位とすることで他の組織からの電圧変動がない状態を仮定し，提案手法
の有効性を検証する．ファントムに用いた混合物の組成を表 6.3に示す．表 6.3の健常部は
健常な骨格筋を模擬しており，断裂部は筋断裂に伴う出血を模擬している．また実用上の計
測対象には電気特性に異方性を有する骨格筋が含まれるが，本実験で用いる混合物はすべて
等方性である．

表 6.3: 実物体ファントムの組成
健常部 断裂部

質量割合 [%] 質量割合 [%]

純水 44.2 44.1

グリセリン 44.2 44.1

ポリエチレンパウダ 8.8 8.8

寒天 (主成分ガラクトース) 2.7 2.6

塩化ナトリウム 0.1 0.4

ファントムを直方体に成型し，周波数 10 kHzにおける抵抗 Rと容量 C を LCRメータ
(三和，LCR770)で計測した．計測に用いた電極は銅製の平板であり，ファントムとの接触
面と同じ面積である．直方体のファントムの抵抗Rと容量 C は，ファントム固有の値であ
る導電率 σ，誘電率 ϵ，直方体の底面を構成する 2辺の長さ d1, d2，直方体の高さ d3を用い
て，式 (6.1),(6.2)で表される．式 (6.1),(6.2)に基づきファントムの導電率と誘電率を算出す
ると，健常部の導電率は 3.739× 10−2 S/m，誘電率は 2.524× 10−8 F/mであった．また断
裂部の導電率は 1.374× 10−1 S/m，誘電率は 3.982× 10−8 F/mであった．

R =
d3

σd1d2
(6.1)

C =
ϵd1d2

d3
(6.2)

ファントムの形状は骨格筋を模擬して円柱とし，半径は骨格筋と同程度の 35 mmとした．
高さについては，軽度な断裂時に出血が生じ，断裂部位から繊維方向に 10 mm程度の長さ
で血液が発現することを考慮し，10 mmとした [58]．断裂部位では導電率が増加するため，
健常な骨格筋を模擬した円柱状のファントム (健常部)に対して断裂した骨格筋を模擬した
円柱状のファントム (断裂部)を埋め込むことで断裂を表現した．埋め込む断裂部の半径に
関しては後述する．
実験に用いるために，6種類のファントムm1–m6を作製した．6種類のファントムは，そ

れぞれ断裂の規模や断裂が生じた位置が異なっている．六つのファントムについて，断裂の
規模や位置を表 6.4に示す．ただし，筋断裂の規模は骨格筋の全断面積と断裂部位の断面積
の割合で定義され，5 %未満が軽度，5 %以上が重度と分類される [1]．また，断裂距離は円
柱の中心と断裂部位の中心との距離で定義される．
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表 6.4: ファントム上の断裂の規模や位置
m1 m2 m3 m4 m5 m6

断裂規模 [%] 0 10 5 2.5 5 5

断裂距離 [mm] 0 0 0 0 13.5 27

m2のファントムを図 6.3に示す．白色の領域が健常部で赤色の領域が断裂部である．後
述するように，判別器の学習はm1, m2を模擬したメッシュから得られるシミュレーション
結果のみを用いて行う．m3–m6から得られた実測電位分布データを判別器の評価に用いる
ことで，学習に用いていない電位分布データに対する判別性能を評価する．

図 6.3: 実物体ファントム (m2)

またシミュレーションで用いるメッシュとして，実物体ファントムと同じ形状を有する
サーフェスメッシュをモデリングソフトウェア (Blender)で作成した．サーフェスメッシュ
をボリュームメッシュに変換するソフトウェア (TetGen [59])を用いることで 3462個の節
点，14247個の四面体要素に分割し，シミュレーションに用いた．健常な骨格筋ファントム
の体積は 3.8 × 104 mm3であり，仮に 14247個の要素で等しく分割すると要素 1個あたり
の体積は 2.7 mm3である．この体積は軽度な断裂部位の体積 3.8× 103 mm3と比較しても
十分小さく，本実験で用いるファントムを表現可能であると考えられる．シミュレーション
メッシュとして，健常な骨格筋ファントムを模擬したメッシュ (s1)，中央に断面積に対して
10 %の断裂が生じた骨格筋ファントムを模擬したメッシュ (s2)の 2種類を作成した．s2の
メッシュを図 6.4にを示す．図 6.3と同様に，白色の領域が健常部で赤色の領域が断裂部で
ある．メッシュ上で健常部に対応する要素の複素導電率テンソル σ∗には骨格筋ファントム
の健常部に関する複素導電率を等方的に与えた．断裂部に関しても同様に，骨格筋ファント
ムの電気特性を等方的に与えた．
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図 6.4: シミュレーションメッシュ (s2)

6.2.3 実測による学習・評価データ生成

ファントムの底面に半径 3 mmの円盤状銅製電極を 16個配置し，各電極を電位計測回路
上に存在する多重化装置の各チャネルと接続した．提案システムの実用上，電極はファント
ム底面ではなく側面に存在する．しかし各電極とファントム間の接触状態を電極間で均一に
保つために，本実験では底面に電極を配置することでファントムの自重により接触圧を可能
な限り統制した．
16個の電極を用いて，一つのファントムから電位分布データを取得する流れを図 6.5に示

す．ただし，kaが交流電位が与えられる印加電極，kgが接地される印加電極，ksが取得電
極に対応している．K は電極の個数であり本実験では 16，Lは印加電極の組み合わせの数
であり本実験では 120である．また本実験では，検知に用いる印加電極の選び方の数 L′を
逐次変更することで検知に有効な相関の閾値 rthを求めるため，すべての印加電極の選び方
を用いて電位分布データを取得している．ただし，実用上は 5.2節の印加電極の選び方の決
定を実測電位分布データの取得前に行い，決定された印加電極の選び方のみを用いて電位分
布を取得する．
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図 6.5: 電位分布取得のフローチャート

実物体ファントムと電極間の接触状態の影響がないことを確認するため，6種類のファン
トムに対して，各々 50回電位分布の取得を行った．ただし，再現性を確認するため，10回
ごとに台からファントムを取り外し，再配置することで計測を行った．再配置はファントム
底面と電極との位置関係が可能な限り変化しないように行っている．しかし位置関係を統制
する機構が存在しないため，再配置のたびにファントムの高さ方向に数十 deg程度の回転が
生じる可能性がある．1種類のファントムで電位分布の取得を行う手順を以下に示す．

手順 1 台上にファントムを静置する．

手順 2 図 6.5に示した流れで電位分布の取得を 10回行う．

手順 3 台上からファントムを取り外す．

手順 4 手順 1–3を 5回繰り返す．

6.2.4 シミュレーションによる学習データ生成

シミュレータ上では 6.2.3節で述べた，実測と同様の環境を設定した．電極を構成する節
点に対して，大きさの平均が 0，標準偏差が λ [mm]の正規分布N(0, λ2)に従うファントム
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表面方向の二次元乱数ベクトルを，実測時に生じる電極貼付位置の誤差として加えた．λの
値 (雑音条件)としては電極半径の 1–10 %を 10分割する 0.03 mm, 0.06 mm, ..., 0.3 mmと
した．2種類のシミュレーションメッシュを用いて，各々 10種類の雑音条件で 30回シミュ
レーションを行った．

6.3 実測との比較に基づくシミュレータの評価

6.3.1 目的と評価指標

本節では，シミュレーションデータを 6.2.1節で述べた二つの実験で学習に利用可能であ
るかを調査するために，作成したシミュレータが実測の結果をどの程度模擬しているかを評
価した結果について示す．評価指標としては，s1のメッシュからシミュレーションで取得し
た電位分布データとm1のファントムから得た実測電位分布データ間の相関係数と平方根平
均二乗誤差を用いた．ただしシミュレーションで得られる電位分布データであるKL次元
ベクトルϕa = (ϕa,1, ϕa,2, ..., ϕa,KL)

Tと実測で得られる電位分布データであるKL次元ベク
トル ϕm = (ϕm,1, ϕm,2, ..., ϕm,KL)

Tについて，平方根平均二乗誤差 RMSE を式 (6.3)と定
義する．

RMSE =

√√√√ 1

KL

KL∑
k=1

(ϕm,k − ϕa,k)2 (6.3)

本実験では先述したようにK は 16，Lは 120である．

6.3.2 評価結果

s1に対して 16番の電極に電圧を印加，1番の電極を接地した際に得られる電位分布を図 6.6

に示す．ただし，電極番号は図 6.1の定義に従う．またm1と s1から得られる，1920次元
の電位分布データにおける印加電極の選び方と電極電位の関係を図 6.7に示す．図 6.6と同
様の印加電極の選び方で s2から得られる電位分布を図 6.8に示し，m1と s1から得られる
1920次元の電位分布データにおける印加電極の選び方と電極電位の関係を図 6.9に示す．た
だし図 6.6–図 6.9のシミュレーション結果について，雑音である電極の位置ずれは重畳され
ていない．画像の縦軸は 120存在する印加電極の選び方，横軸は電極番号を表す．ピクセル
が有する輝度は，ピクセルの位置に対応する電圧印加・取得パターンで取得された交流電圧
の振幅を示す．図 6.7に示した二つの画像に関して，相関係数は r = 0.998，平方根平均二
乗誤差はRMSE=25.7 mVであった．したがって，判別器の学習を行うためのデータとし
てシミュレーションの利用可能性が示された．
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図 6.6: シミュレータの出力 (s1)
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図 6.7: 印加電極の選び方と電極電位との関係 (m1, s1)
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図 6.8: シミュレータの出力 (s2)
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図 6.9: 印加電極の選び方と電極電位との関係 (m2, s2)

また，実測とシミュレーションの両方に関して，骨格筋の状態が健常状態から断裂状態に
変化した際に生じる電位変動を図 6.10に示す．実測はm2で得られた電位分布データから
m1で得られた電位分布データを減じた結果であり，シミュレーションは s2で得られた電位
分布データから s1で得られた電位分布データを減じた結果である．シミュレーションで考
慮されていないファントムと電極との接触状態によって，電位変動に関しては実測とシミュ
レーションで大きな差が存在する．しかし，大きな電位変動が生じているピクセル位置や電
位変動の符号は概ね対応しており，健常状態の実測電位分布データも判別器の学習に用いて
いることから，検知への影響は少ないと考えられる．また本実験のように骨格筋ファントム
と電極をファントムの自重のみで接触させるのではなく，ファントムの上に絶縁性の重りを
乗せ，ファントムと電極の接触圧を大きくすることで改善が見込まれる．
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図 6.10: 断裂状態に変化した際の電位変動

以降では，6.1節と 6.2節で述べた電位計測回路やファントムやシミュレータを用いて，
6.2.1節で述べた二つの実験を行った結果について述べる．まず 6.2.1節で述べた，検知に用
いる印加電極の選び方の数とシミュレーションに重畳する電極の位置ずれの大きさが，判別
性能に対して及ぼす影響を評価する実験 1の結果と考察について 6.4節で述べる．次に，学
習に用いる実測データの数が判別性能に対して及ぼす影響を評価する実験 2の結果と考察に
ついて 6.5節で述べる．最後に 4.4節で提案手法に関する考察を述べる．

6.4 用いる印加電極の選び方と雑音の大きさに関する評価

6.4.1 印加電極の選び方の決定

6.3節で，作成したシミュレータが実測を十分模擬していることが判明した．本実験では
L′の値を 1–120の間で変化させることで，検知に有効な印加電極の選び方の集合X ′を決定
する，健常時と断裂時の電位分布データ間の相関の閾値 rthを変化させる．判別性能とL′と
の関係を評価することで，検知に有効な印加電極の選び方を抽出可能な rthを決定する．印
加電極の選び方について，最大の数であるLに対するL′の割合を選択率 βとして，式 (6.4)

で定義する．ただし本実験では Lの値は 120である．

β =
L′

L
× 100 (6.4)
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6.4.2 解析手法

本実験における解析の流れを図 6.11に示す．ただし Lは印加電極の選び方に関する最大
の数であり，120である．すべての印加電極の選び方で，ϕh,kと ϕs,k間の相関係数 rkを算
出する．r1, r2, ..., rLの中から相関係数が小さい L′個の印加電極の選び方を抽出し，検知に
用いる印加電極の選び方の集合X ′を定義する．定義されたX を用いて，6.4.3節で述べる
判別器の学習・評価データセットを作成し，判別性能の評価を行う．ただし判別器の学習・
評価を行う際は 6.2.4節で述べたように，10種類の雑音条件 λすべてについて行うことで判
別性能を最大化する雑音条件を求める．

図 6.11: 解析のフローチャート

6.4.3 用いた学習・評価データセット

判別器の学習と評価について述べるために，本実験において取得した電位分布データの個
数について述べる．実測で得られた電位分布データの個数は，健常状態を表すファントム
(m1)から得た 50個 (5種類の接触状態で各 10個)と，断面積に対して 10, 5, 2.5 %の断裂が
生じた骨格筋ファントム (m2–m4)から得た各 50個 (5種類の接触状態で各 10個)と，中心
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から 13.5 mm, 27 mm離れた位置に断面積に対して 5 %の断裂が生じた骨格筋ファントム
(m5, m6)から得た各 50個 (5種類の接触状態で各 10個)の合計 300個である．シミュレー
ションで得られた電位分布データの個数は，m1を模擬したメッシュ (s1)から得た 300個
(10種類の雑音条件で各 30個)とm2を模擬したメッシュ (s2)から得た 300個 (10種類の雑
音条件で各 30個)の合計 600個である．以上で挙げた電位分布データは，5.2節で述べた手
法に基づき抽出されたL′個の印加電極の選び方を用いて取得されたKL′次元データである．
判別器の学習を行うために用いた電位分布データセットを学習データセット，判別器の評価
を行うために用いた電位分布データセットを評価データセットと定義し，その内訳を表 6.5

に示す．ただし未学習の断裂条件に対する検知性能も評価するため，評価データセットは学
習を行った断裂状態とは規模が異なる断裂状態の電位分布データを含むデータセット (評価
データセット 1)と，学習を行った断裂状態とは位置が異なる断裂状態の電位分布データを
含むデータセット (評価データセット 2)の 2種類が存在する．

表 6.5: 学習・評価データセットを構成する電位分布データの内訳と個数
s1 s2 m1 m2 m3 m4 m5 m6

学習データセット 10 30 20 0 0 0 0 0

評価データセット 1 0 0 30 10 10 10 0 0

評価データセット 2 0 0 30 0 10 0 10 10

位置付け 学習 学習用の 学習用の 未学習の
健常条件 断裂条件 断裂条件

第一に，学習データセットについて述べる．学習データセットは 60個の電位分布データ
から構成される．提案システムではシミュレーションで得た健常な場合と様々な断裂が生
じた場合の電位分布データと，健常時の実測で得た電位分布データを用いるため，本実験
でも s1, s2から得た電位分布データとm1から得た電位分布データを用いた．第二に，評価
データセットについて述べる．2種類の評価データセットは，どちらも未学習の断裂状態で
得られた 20個を含む 60個の電位分布データから構成される．ただし，m1から得た電位分
布データが 30個用いられているが，学習データセットに用いた 20個とは異なる．
判別器の評価としては，式 (6.5)で定義される判別率 ηを用いた．ただしKtは判別器が
評価データセットを構成するKe個の電位分布データに対して，断裂の有無を正しく判別で
きた個数であり，判別率 ηはその百分率である．本実験では表 6.5で述べたように，Keは
60である．

η =
Kt

Ke
× 100 (6.5)

また判別器のパラメータ学習・評価に用いるm1–m6の電位分布データはそれぞれ実測で得
た 50個から無作為に選択し，判別器の学習・評価を 10種類の雑音条件 λについてそれぞれ
10回繰り返すことで，判別率の平均と標準偏差を算出した．
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6.4.4 評価結果と考察

印加電極の選び方の決定に関する評価

120存在する印加電極の選び方について，断裂時に大きな電位変動が生じる順に 1個ずつ抽
出し，それぞれ相関係数 r1, r2, ..., r120を算出した結果，相関係数の範囲は 0.999749–0.999891

であった．図 6.10にも示したように，健常状態から断裂状態に変化した際の電位変動は最
大で 20 mV程度であり印加電圧の振幅 2 Vと比較して非常に小さい．したがって，健常状
態と断裂状態における電位分布データ間の相関も非常に大きな値を有している．図 6.12に
検知に用いる印加電極の選び方を決定するための閾値 rthと選択率 βとの関係を示す．ファ
ントムや電極配置には対称性が存在しており，異なる印加電極の選び方であっても取得され
る電位分布データの相関が等しい場合も数多く存在するため，閾値 rthが階段状の変化する
ことは妥当であると考えられる．
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図 6.12: 印加電極の選び方の決定に用いる相関の閾値と選択率の関係

判別率の評価

判別率 ηの平均と用いた印加電極の選び方の数L′及び雑音条件λの関係を表 6.6及び表 6.7

に示す．ただし雑音が判別性能に及ぼす影響を，用いた印加電極の選び方の数ごとに評価す
るために，判別率はすべて行方向に最大値が 100，最小値が 0になるように正規化されてい
る．正規化の定義を式 (6.6)に示す．ただし ηkb,kn(kb = 1, 2, ..., L, kn = 1, 2, ..., 10)は L′

が kb，λが kn × 30 [mm]のときの判別率，ηkb は L′が kbのときに 10種類の雑音条件で算
出された判別率を格納した 10次元ベクトル，η′kb,knは ηkb,knを正規化した値である．また関
数max(ηkb)は，ベクトルmax(ηkb)が有する 10個の要素の最大値を返す関数であり，関数
min(ηkb)は，ベクトルmax(ηkb)が有する 10個の要素の最小値を返す関数である．判別率
がすべて 100 %の行は雑音条件間の比較に寄与せず，また後述する正規化を施せないため，
表 6.6及び表 6.7では間引いている．
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η′kb,kn =
ηkb,kn −min(ηkb)

max(ηkb)−min(ηkb)
× 100 (6.6)

表 6.6: 評価データセット 1から得られた正規化後の判別率
印加電極の 雑音条件 λ [mm]

選び方の数 L′ 0.03 0.06 0.09 0.12 0.15 0.18 0.21 0.24 0.27 0.3

1 0 0 41.7 100 58.3 100 66.7 100 100 100

2 0 100 100 100 100 100 100 100 100 100

3 25.0 75.0 8.3 0 45.8 100 50.0 66.7 75.0 58.3

4 53.7 57.3 46.3 97.6 68.3 0 19.5 100 8.5 84.1

5 81.1 60.4 100 94.6 76.6 97.3 0 91.0 66.7 98.2

6 100 0 66.7 100 33.3 100 100 100 100 100

7 100 94.1 100 94.1 0 100 100 100 100 100

8 100 91.5 100 100 0 100 100 100 87.2 85.1

9 62.5 75.0 100 100 0 100 100 100 100 100

10 100 100 100 100 100 0 100 100 100 100

12 100 100 0 100 100 50.0 100 100 100 100

13 100 100 0 100 100 100 100 100 100 100

14 100 100 0 50.0 100 100 100 100 100 100

15 100 100 100 0 100 100 100 100 100 100

24, 25 100 100 100 100 100 0 100 100 100 100

44, 46–50, 62–64 100 100 0 100 100 100 100 100 100 100

表 6.7: 評価データセット 2から得られた正規化後の判別率
印加電極の 雑音条件 λ [mm]

選び方の数 L′ 0.03 0.06 0.09 0.12 0.15 0.18 0.21 0.24 0.27 0.3

1 9.1 0 9.1 72.7 18.2 100 31.8 100 100 100

2 62.5 100 50.0 100 62.5 100 100 56.2 0 100

3 53.3 30.0 10.0 0 63.3 50.0 53.3 93.3 43.3 100

4 38.8 49.5 34.0 100 77.7 0 8.7 81.6 1.0 57.3

5 89.3 66.0 100 94.7 82.0 98.0 0 100 90.7 99.3

6 100 0 50.0 100 100 100 100 100 100 100

7 100 0 100 100 100 100 100 100 100 100

8 100 100 100 100 0 100 100 100 83.3 54.2

9 100 100 100 100 100 100 100 100 100 0

10 100 100 46.2 100 100 0 100 100 100 100

11 100 100 0 100 100 0 100 100 100 100

表 6.6及び表 6.7より，断裂の規模と位置に関して，未学習のデータの判別も可能であっ
た．したがって学習データとは異なる断裂の規模や部位に対しても頑健な検知が可能である
ことが判明した．また 0.24 mmの雑音条件のとき，最も多くの L′で判別率の平均値に最大
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を与えた．更に，10種類の雑音条件で唯一すべての L′について判別率の平均値に最小を与
えなかった．この 0.24 mmの雑音条件について，正規化を行う前の判別率 ηと選択率 βとの
関係を図 6.13及び図 6.14に示す．ただし縦軸が判別率の平均，横軸が選択率であり，判別
率 100 %が続く領域は点を間引いて描画している．また誤差棒は判別率の標準偏差である．

0 20 40 60 80 100

Selection rate [%]

86

88

90

92

94

96

98

100

D
is

cr
im

in
an

t
ra

te
[%

]

図 6.13: 0.24 mmの雑音条件における判別率と選択率の関係 (評価データセット 1)
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図 6.14: 0.24 mmの雑音条件における判別率と選択率の関係 (評価データセット 2)

選択率 βが小さくなり，検知に用いる電位分布データの印加電極の選び方の数 L′が少な
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くなると，判別率の平均値が小さくなる，あるいは判別率の標準偏差が大きくなるという妥
当な結果が得られた．また雑音条件 λについては，L′が 6より大きいときには判別性能に
影響を及ぼさないが，L′が 6より小さくなったときに判別性能に影響を及ぼすことが判明
した．L′が 6より大きいときは，雑音による電位分布の変動よりも電位分布データの次元
数の方が学習に大きな影響を及ぼすと考えられる．
特に λが 0.24 mm未満のときと比較して，0.24 mm以上のときは判別性能が向上してい

る．最も多くの L′で判別率の平均値に最大を与え，すべての L′で判別率の平均値に最小を
与えなかったことを考慮し，判別性能を最大化する雑音条件 λは 0.24 mmであるとする．本
実験で，0.24 mmの雑音条件で判別率の平均値が最大になった理由としては，0.24 mm未
満の雑音では，断裂による電位データの変動と比較して実際の測定誤差による電位データの
変動が大きくなり，判別が十分に行えなかった可能性が考えられる．一方，0.24 mmより大
きな雑音を重畳すると，断裂で生じる電位データの変動と比較して雑音による変動が大きく
なり，適切に判別器を設定できなくなる可能性がある．
また判別率に 100 %を与える最小の選択率は 5 %であり，このときに用いた印加電極の選

び方の数は 6，rthの値は 0.99975であった．多重化装置のチャネル切替時間が 20 msである
ことを考慮すると，総計測時間を 38.4 sから 1.92 sまで短縮することができる．表 6.8に，
図 6.13及び図 6.14において βに 0.05を与えた印加電極の選び方の一覧を示す．表 6.8のす
べての印加電極の選び方で印加電極間に 3個電極が存在する．したがって断裂によって大き
な電位変動が生じる印加電極の選び方が判明した．また図 6.15に，表 6.8で与えられた印加
電極の選び方を用いて断裂前後の電位変動を算出した結果を示す．

表 6.8: 選択率 5 %を与えた印加電極の選び方一覧
印加電極の番号
1 5

3 15

4 8

4 16

9 13

11 15

-100

0

100

1 16

1

6

-20

0

20

1 16

1

6

図 6.15: 断裂状態に変化した際の電位変動 (L′が 6のとき)

全 120存在する印加電極の選び方を，健常状態と断裂状態間の電位変動が大きい順 (電位
分布データの相関が低い順)に抽出すると，印加電極間に電極が 3個存在している場合に最
も低い相関を与えることが明らかになった．この印加電極の選び方を用いるとき，印加電極
間の距離は 42.4 mmでありファントムの半径に対して 121 %である．EITにおいても，こ
のような印加電極間に電極が存在している印加電極の選び方を用いると，他の選び方を用
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いた場合と比較して良好な画像再構成結果が得られており [60]，先行研究の知見とも対応す
る．ただし電極付近での電流密度も大きくなるため，隣接する 2電極間に電圧を印加した際
と比較すると，電極と計測対象間の接触抵抗によって大きな計測誤差が生じることも報告さ
れている [61]．本実験では図 6.10でも示したように，実測とシミュレーション間で得られ
る電位分布データに関して，接触抵抗由来と考えられる大きな差異が生じている．したがっ
て，6.3節で述べたような接触状態の改善を行うことで判別率をより向上させることができ
ると考えられる．
最も大きな電位変動が生じる印加電極の選び方は 120個のうち 16個存在する．この 16個

の印加電極の選び方をすべて用いて検知を行った場合 (選択率 13 %)，rthは 0.999753であ
り，判別率は 100 %であった．ファントムの対称性を考慮すると，理想的には 16個の印加
電極の選び方の間で相関係数に差は生じないが，ボリュームメッシュを作成した際の誤差に
よって L′が 6のときに表 6.8に示した印加電極の選び方が抽出されたと考えられる．また
電位分布データの次元は 256であるため，総計測時間は 5.12 sである．
また図 6.13及び図 6.14より，本実験で 100 %の判別率を得るために最低限必要な印加電

極の選び方の数L′は 6であった．先述した 16個の印加電極の選び方から 6個を選択した際
の組み合わせは 8008存在する．8008通りの組み合わせでそれぞれ判別率を算出した際の平
均は 96.7± 8.1 %であり，十分高い判別性能を有することが判明した．したがって表 6.8に
限らず，先述した 16個の印加電極の選び方から 6個選択して判別に用いると十分高い判別
性能が実現可能であると考えられる．

6.5 学習データに用いる実測データ数に関する評価

6.5.1 実験条件と学習データセット

本実験では 6.4節で述べた実験 1に基づき，検知に用いる印加電極の選び方の数 L′とし
ては，検知に特に有効な選び方をすべて用いた 16と，判別性能を最大化した 0.24 mmの雑
音条件のもとで 100 %の判別率を与えた 6に設定した．また雑音条件 λは実験 1に基づき，
判別性能を最大化する 0.24 mmである．以降は，本実験と実験 1における実験条件とを比
較した際の相違点である学習データセットについて述べる．
学習データセットは実験 1同様に，60個の電位分布データから構成されており，その内

訳と個数を表 6.9に示す．ただし，本実験では判別性能に対する実測の電位分布データの個
数の影響を評価するため，m1から取得した電位分布データの数Kmを 0個から実験 1で用
いた 20個まで変化させて判別性能を評価する．解析の流れを図 6.16に示す．また判別器の
評価に関しては表 6.5で示した評価データセット 1を用いる．

表 6.9: 学習データセットを構成する電位分布データの内訳と個数
s1 s2 m1

用いた個数 30−Km 30 Km
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図 6.16: 解析のフローチャート

6.5.2 評価結果と考察

判別率ηの平均と式 (6.7)で定義する実測データの配合比率γとの関係を図 6.17及び図 6.18

に示す．
γ =

Km

Kl
× 100 (6.7)

縦軸は判別率 ηの平均であり，横軸は式 (6.7)で定義する実測データの配合比率 γ であり，
誤差棒は標準偏差である．ただし配合比率 γ は，学習データセットに用いた電位分布デー
タの個数Klに対する実測電位分布データの個数Kmの割合である．Klは本実験では 60で
ある．
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図 6.17: 判別率と配合比率との関係 (L′が 16のとき)
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図 6.18: 判別率と配合比率との関係 (L′が 6のとき)

また判別率 ηの平均と配合比率 γとの関係について，式 (6.8)で定義する ξ1, ξ2をパラメー
タとしたシグモイド関数 ζ(γ)に当てはまる傾向が確認された．

ζ(γ) =
100

1 + exp(−ξ1(γ + ξ2))
(6.8)

シグモイド関数は 0–100の値を有し，γに関して単調増加して 100に飽和するため，判別性
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能を記述するには妥当な関数である．したがって，図 6.17及び図 6.18には最小二乗法を用
いて ξ1, ξ2を推定したシグモイド関数も描画している．推定された ξ1, ξ2の値を表 6.10に
示す．

表 6.10: シグモイド関数のパラメータ ξ1, ξ2の推定結果
L′ = 16 L′ = 6

ξ1 0.166 0.118

ξ2 5.10 7.95

式 (6.8)で定義されるシグモイド関数の逆関数 ζ−1(γ)は式 (6.9)で記述される．

ζ−1(γ) = −ξ2 −
1

ξ1
log

(
100

γ
− 1

)
(6.9)

この逆関数を用いて良好な判別性能 90 %を達成するために必要な，配合比率 γを算出する
と，L′が 16のときは 8.1 %であり L′が 6のときは 10.6 %であった．L′が減少すると電位
分布データの次元数も減少するため十分な学習を行うことができず，判別性能が低下するこ
とを考慮すると，配合比率の値が増加するのは妥当な結果であるといえる．シミュレーショ
ンで得た電位分布データのみを用いて学習を行った場合 (γが 0のとき)も 70 %程度の判別
率を達成可能であり，実測電位分布データを学習に用いることなく検知を行うことも可能で
あることが示唆された．

6.6 提案手法に関する課題と考察

本章で明らかになったことを以下に示す．

1. 検知に用いる印加電極の選び方の数を 120個から 6にまで削減しても判別率は同程度
であり，データ取得時間を 38.4 sから 1.92 sまで削減可能なこと．

2. 大きさ 0.24 mmのガウス雑音を実測とシミュレーション間の電極の位置ずれとして重
畳することで，判別率を最大化できること．

3. 90 %の判別率には学習に用いるデータとして 11 %程度の実測電位分布データを用い
れば十分であること．

4. 未学習の断裂条件に対する検知も可能であること．

しかし現在はファントムを用いた断裂検知の評価実験に留まっている．したがって将来の
課題としては，生体適用を目指して現在より詳細な検証やモデル作成を行うことが挙げられ
る．このときに生じ得る課題としては，

1. 皮膚，脂肪，骨格筋，骨などの体組成分布には個人差が存在する点，

2. 実用上の計測系 (計測対象，学習に用いる断裂条件，電極配置)は本実験のような対称
性を有していない点
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などが挙げられる．
体組成分布の個人差に関しては，EITにおいて計測対象とシミュレーションファントム間

の表面形状誤差が計測結果に影響を与えることが知られているため [62]，本研究でもこの表
面形状誤差が計測精度に影響すると考えられる．個人差に厳密に対応して高い検知精度を実
現するためには，被測定者の脚部形状や内部組成をMRIやX線CTなどであらかじめ取得
することが望ましい．しかし，EITにおける計測精度と表面形状誤差との関係を詳細に調べ
た文献 [63]では，楕円柱の計測対象に対してシミュレーションファントムの短軸の長さを
0–20 %程度短くしても，推定した導電率分布の真値に対する相対誤差は 5 %以下であるこ
とが判明している．したがって，より高い検知性能を達成するためには被測定者の脚部形状
や内部組成を用いることが望ましいが，Embodi3d [64]のような医用CT画像データベース
から取得できる一般的な脚部の構造データをシミュレーションファントムとして用いても，
一定の検知性能は達成可能であると考えられる．
実験で仮定した計測系の対称性に関しては，実用上の計測対象や断裂条件に対称性が存在

するとは限らず，非対称な計測系に対しても検知ができるように手法を一部拡張する必要が
ある．実用上で印加電極の選び方を決定する際は，提案手法で用いた 1種類の断裂条件に対
して断裂前後の相関に基づき決定する手法ではなく，多様な断裂条件でシミュレーションを
行い，すべての断裂状態に対して断裂前後で大きな電位変動が生じるように印加電極の選び
方を複数組み合わせる必要がある．シミュレーションを行う際に用いる断裂条件は無数に存
在するが，実用上は脚部には骨格筋に加えて脂肪や骨も分布しており，断裂が生じ得る位置
は限定的である．また，筋断裂が生じる位置を調査した研究も行われており，ハムストリン
グや大腿四頭筋で頻発することが知られている [65,66]．図 6.19に，ハムストリングで生じ
た筋断裂 (図 6.19中の矢印)のMRIを示す．これらの情報を用いることで発生する筋断裂
の位置が限定されるため，断裂時に生じる電位分布の変動パターンも限定される．したがっ
て，筋断裂検知に適応した印加電極の選び方や学習に用いる断裂条件の決定も可能であると
考えられる．

図 6.19: ハムストリングで生じた筋断裂 ( [66]を改変)

したがって，実用時にのみ生じ得る現象に対しても提案システムを一部拡張することで対応
可能であると考えられ，本論文で提案した検知に有効な電圧印加位置の決定を行い，少ない標
本数で筋断裂検知を行う手法が有効であることが示唆された．また本実験では，図 6.20(a)(d)

で示すような印加電極の間に電極が 3個存在する選び方で断裂前後の電位分布変動が大き
くなり，断裂検知に有効であることが判明した．図 6.20(b)(e)に，隣接する 2個の電極を印
加電極とした際にファントム内部で生じる電流密度を示す．図 6.20(b)が断裂前，図 6.20(e)

が断裂後に対応する．ただし電流密度は矢印で示されており，ファントム内部で比較的大き
な電流密度が生じている部分のみ描画している．断裂前後の電位分布変動は，主に断裂部位
における電流密度の変化によって記述されるため，断裂の有無に依存せず断裂部位に比較
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的小さな電流密度しか生じない図 6.20(b)(e)の例では，断裂前後の電位分布変動も小さい．
図 6.20(c)(f)に，ファントムの中心に関して対称な位置に存在する 2個の電極を印加電極と
した際に，ファントム内部で生じる電流密度を示す．図 6.20(c)が断裂前，図 6.20(f)が断裂
後に対応する．ただし図 6.20(b)(e)と同様に，電流密度は矢印で示されており，ファントム
内部で比較的大きな電流密度が生じている部分のみ描画している．断裂の有無に依存せず
断裂部位に比較的大きな電流密度が生じるため，断裂部位における電流密度の変化は小さ
い．したがって，図 6.20(c)(f)に示すような場合であっても，断裂前後の電位分布変動は小
さい．図 6.20(a)(d)に，本実験で得られた断裂検知に有効な印加電極の選び方と，そのとき
にファントム内部で生じる電流密度を示す．図 6.20(a)が断裂前，図 6.20(d)が断裂後に対
応する．ただし図 6.20(b)(e)と同様に，電流密度は矢印で示されており，ファントム内部で
比較的大きな電流密度が生じている部分のみ描画している．断裂前 (図 6.20(a))では断裂部
位に比較的小さな電流密度が生じるが，断裂後 (図 6.20(d))では断裂部位に比較的大きな電
流密度が生じる．したがって，図 6.20(a)(d)で示す場合に電位分布変動が大きくなったと考
えられる．

(a)印加電極間に電極が
3個存在するとき (断裂前)

(b)隣接する電極を
印加電極としたとき (断裂前)

(c)対称な電極を
印加電極としたとき (断裂前)

(d)印加電極間に電極が
3個存在するとき (断裂後)

(e)隣接する電極を
印加電極としたとき (断裂後)

(f)対称な電極を
印加電極としたとき (断裂後)

図 6.20: 印加電極の選び方

また提案手法は物体内部の電気特性変化を通じて断裂の検知を行うため，原理上は筋断裂
に限らず電気特性の変化を伴うような物体内部の組成変化 (たとえば建築材に生じる亀裂な
ど)であれば，対象に適したモデル作成を行い，簡便な実装かつ短いデータ取得時間で検知
可能であると考えられる．
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第7章 おわりに

本論文では，シミュレーションなどを行い過去に様々な状態で取得した筋断裂に関する
データをあらかじめシステムに与えることで，短いデータ取得時間で軽度な筋断裂の検知に
有効な適応計測手法を明らかにした．検知のために，骨格筋の電気インピーダンス分布に応
じた電位分布を用いる．本手法の特徴は三つ挙げられる．一つ目は，あらかじめ電位分布シ
ミュレーションを行って印加電極の選び方ごとに断裂前後の電位分布データ間の相関を算
出することで，検知に有効な印加電極の選び方のみを決定・使用し，電位分布の取得を行っ
たことである．断裂によって電位分布データ間に大きな変動が生じる場合は，断裂前後の電
位分布データ間の相関が低くなる．したがって相関に閾値を設定し，その閾値以下の相関を
与える選び方のみを検知に用いた．二つ目は，シミュレーションを行う際に実測環境で生じ
る電極貼付位置の誤差をモデルに加え，実測環境に依存しない頑健な検知を行ったことであ
る．三つ目は，判別器のパラメータを最適化する電位分布データの一部にもシミュレーショ
ンを用い，取得が困難な断裂時の実測電位分布データを用いず検知を行ったことである．
骨格筋ファントムを作製し，筋断裂検知の評価実験を行うことで，提案手法の三つの特徴

を評価した．第一に，断裂前後の相関に基づき検知に有効な印加電極の選び方を決定し，断
裂検知を行い判別率を評価した．120種類の印加電極の選び方のうち 16種類存在する，印
加電極の間に 3個電極が存在するような選び方が断裂前後の電位分布シミュレーションにつ
いて特に低い相関 (大きな電位分布変動)を与えたため，本実験ではこの選び方を検知に用
いた．この印加電極の選び方をしたときに，断裂前後でファントム内に生じる電流分布の変
化が最大化したと考えられる．16種類存在する特に低い相関を与える印加電極の選び方の
うちの 6種類のみを検知に用いた場合でも，100± 0 %の判別率を達成可能であり，総デー
タ取得時間を 38.4 sから 1.92 sにまで短縮できた．またこの評価を行ったとき，電極の位置
ずれを標準偏差 0.24 mmのガウス雑音でモデル化し，実測環境で生じる雑音としてシミュ
レーションに重畳することで，判別率が最大化された．第二に，学習データに用いる実測電
位分布データの個数を変更して断裂検知を行い，良好な判別率には実測電位分布データがど
の程度必要かを評価した．90 %の良好な判別性能を得るためには，学習データ数に対して
11 %程度の実測電位分布データを用いると十分であることが判明した．また二つの実験に
ついて，検知した断裂条件には学習とは異なる断裂条件も含まれており，提案手法で未学習
の断裂に対する検知も可能であることが明らかになった．
本論文を通じて提案した，検知に有効な電圧印加位置の決定を行い，少ない標本数で筋断

裂検知を行う手法が有効であることを述べた．今後，筋断裂の簡便かつ軽度な段階での検知
が可能になり，スポーツ障害の予防に貢献することが期待される．また提案手法は適切なモ
デル作成を行うことで筋断裂に限らず，物体内で生じる様々な電気特性変化に対する検知可
能性もあり，応用が期待される．
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