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第1章

序論

1.1 研究背景

近年，我が国は超高齢化社会に突入し，それに伴う医療従事者不足が社会問題となっ

ている．国立社会保障・人口問題研究所によると [3]，今後さらに高齢化率は上昇する

と推定されており，医療従事者不足の深刻化は必至である．このような状況の中，政府

は 2025年までに病院ベッド数を約 20万床減らす目標を示しており，在宅医療・在宅看

護の必要性が増加している．これを受けて，医療ヘルスケア分野へ情報通信技術を応

用する医療支援 ICT(Information and Communication Technology)が注目を集めてい

る．この医療 ICTを支える技術にボディエリアネットワークBAN(Body Area Network)

がある [1, 4, 5]．BANは人体周辺での通信を想定した近距離無線ネットワークであり，

2012年 2月に IEEE802.15.6にて標準化された [6]．また，欧州では医療ヘルスケア向

けBAN規格策定のため 2013年 3月にTC SmartBANが設立された．図 1.1のように，

人体表面及び内部の各種センサーより生体情報を取得することによって，ネットワー

クを介して患者の健康状態のモニタリングや遠隔治療を実現する．また，ヘルスケア

の分野においても，日常生活において利用者の心電，心拍，体温，運動量などのデータ

をモニタリングし解析することで病気の予見や健康管理に利用される. BANはウェア

ラブルBANとインプラントBANに大別され，伝搬特性や応用例が異なる．ウェアラ

ブル BANは人体表面に配置された端末同士でネットワークを構築し利用するもので，

センサーで取得した心電図などの生体情報を無線ネットワークや人体通信で伝送する．

それに対しインプラントBANは体外に配置された端末と体内に配置された端末，もし
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図 1.1 BANによるヘルスケアシステム [1]

くは体内に配置された端末同士でネットワークを構築し，消化管の診察のためのカプ

セル内視鏡，血糖値取得センサーなどのアプリケーションがある．エレクトロニクス

技術の発展も相まって，これらのインプラント医療機器は近年実用化され始め，今後

もさらなる進化が予想される．

先に述べたカプセル内視鏡は，インプラントBANにおける重要なアプリケーション

のひとつである．カプセル内視鏡は小型カメラ，光源，バッテリー，無線通信機等で

構成されたカプセル型の医療機器で，カプセル剤のように服用して使用する．図 1.2に

カプセル内視鏡の外装を示す．蠕動運動によって消化管を移動しながら，カメラで内

部を撮影し，無線通信によって体外に動画像情報を伝送するシステムである．服用後，

日常生活を送ることができ，手軽な診断用装置として期待されている．カプセル内視

鏡は，従来のファイバー型胃カメラでは検査が困難であった小腸も到達できるため，よ

り高度な医療行為を行うことができる．現在ギブン・イメージングやオリンパス，アー

ルエフによって実用化されており，国内でもカプセル内視鏡検査システムが利用され

ている．2007年から小腸用が，2014年から大腸用がそれぞれ保険適用となり，今後一

層の普及が見込まれる．
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図 1.2 カプセル内視鏡 [2]

カプセル内視鏡で撮影された動画像を用いて診断し，管内出血や腫瘍が見つかった

場合，その治療のためには撮影された位置の情報が不可欠である．現在の手術は，開

腹手術が主流であり，開腹位置の目安として位置情報が用いられる．将来的には，腹

部表面にいくつかの小さい穴を開け，そこから切除器具を挿入して手術を行うことが

想定されている．その場合，穴を開ける場所の目安として位置情報を利用する．また，

熟練した医師にとって，小腸の先端からどの程度進んだ位置に病変部があるかが非常

に重要な情報である．これは，位置情報の時系列データを利用して求めるなどが考え

られる．さらに，カプセル内視鏡は動き制御についても要求が高まっており，高度な

制御を行うには高精度な位置情報は必須である．このように，カプセル内視鏡に代表

されるインプラント機器は位置情報が応用面から見て重要であるため，本研究はイン

プラント機器の高精度位置推定を目標とした．

位置を推定するシステムとして，全地球測位システム (GPS: Global Positioning Sys-

tem)が広く知られている．これは屋外等の見通し通信を前提とした技術であり，病室

や自宅など屋内での使用は困難であるため，インプラント機器位置推定に適用するこ

とはできない．また，核磁気共鳴画像法 (MRI:Magnetic Resonanse Imaging) やコン

ピュータ断層撮影 (CT:Computed Tomography) は人体断面の映像を得ることができ

る技術であり，それらを用いて得られた断面画像からインプラント機器の位置を取得

する手法については，インプラント機器はアンテナやバッテリーなどの金属を含むた
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め，外部から強力な磁場を印加するMRIは原理的に使用できず，またCTは画像撮影

時に放射線を被曝することになり，モニタリング用途での利用は非現実的である．そ

の他にも，例えば磁場を用いる手法が提案されている [7–10]．この手法は磁気を利用

して高精度な位置推定を実現できるが，専用モジュール等の搭載，キャリブレーション

のための事前測定を要するなど，煩雑な手順が必要となる．

本研究では，電磁波を用いたインプラント機器位置推定法を提案する．また，その

位置推定法に基づいた移動経路長・進行方向推定法も合わせて提案する．電磁波は比

較的安全かつ大規模な装置が不要であり，高い利便性を実現することができる．例え

ばカプセル内視鏡はBANを通した画像送信のために電波を利用しており，その送信信

号を利用した位置推定法は合理的であると言える．また，外部波源を用いて位置推定

を行うことで，対象となるインプラント機器が波源とならない状況でも適用可能な手

法の構築を目指した．

1.2 本研究の目的と論文構成

本研究では，次の 4つの手法を提案し，各章でそれぞれの手法について述べる．　

1.受信信号強度を用いたインプラント機器位置推定法

インプラント機器が発する信号を受信機で受信し，その受信信号強度を利用してイ

ンプラント機器位置を推定する手法を提案する．パーティクルフィルタを用いた位置

トラッキングを行うことで，精度の向上を試みた．その際，受信信号強度の確率モデ

ルが必要となるため，先行研究で構築された 2層モデルを紹介する．

2.信号到来時間を用いたインプラント機器位置推定法

信号到来時間による測距をベースにしたインプラント機器位置推定法を提案する．従

来はCTやMRIで人体内部構造を取得し測距に利用していたが，本手法は受信信号強

度から人体組織の比誘電率を推定するモデルを構築し，MRIやCTを必要としない，よ
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り簡素かつ高精度な位置推定法を開発した．

3.インプラント機器の移動経路長・進行方向同時推定法

推定位置の時系列データを利用して，インプラント機器の移動経路長を算出するア

ルゴリズムを提案する．移動経路は複雑な形状であり，単純な積分では所望の長さは

取得できない問題に対し，本手法は中継点検出をすることで移動経路を表現し精度向

上を図った．また，進行方向も合わせて推定した．

4.圧縮センシングを用いた散乱電界に基づくインプラント機器位置推定法

従来法や上記の提案法は，インプラント機器の信号送信機能を仮定しており，将来

送信機能をもたない機器が開発された際に適用することができない．本手法は，外部

から平面波を照射し，観測される散乱電界から内部に存在するインプラント機器の位

置を推定する手法に対し，圧縮センシング技術の適用により，推定精度を保ったまま

従来より少ない計算量・測定点での算出を目指した．

本論文は以下のように構成される．第 2章では受信信号強度を用いたインプラント

機器位置推定法について述べる．第 3章では信号到来時間を用いたインプラント機器

位置推定法について述べる．第 4章では受信信号強度による位置推定法をベースとし

た，インプラント機器の移動経路長・進行方向推定アルゴリズムについて述べる．第 5

章は圧縮センシングを用いた散乱電界に基づくインプラント機器位置推定法について

述べる．第 6章はそれらの総括である．
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第2章

受信信号強度を用いたインプラント機
器位置推定法

2.1 まえがき

本章では，無線通信システムにおける位置推定法の基本原理について述べ，パーティ

クルフィルタを用いた受信信号強度を用いたインプラント機器位置推定法を提案する．

第 2節では，無線通信システムにおける位置推定法について述べる．

第 3節では，システムモデルについて述べる．

第 4節では，インプラント環境の受信電力の確率モデルについて述べる．

第 5節では，最尤推定法とその理論下界について述べる．

第 6節では，簡易な位置トラッキングを実現するFIR(Finite Impulse Response)フィ

ルタについて紹介する．

第 7節では，事後確率最大推定のためのパーティクルフィルタについて述べる．

第 8節では，計算機シミュレーションによる特性評価について述べる．

第 9節はまとめである．

2.2 無線通信システムにおける位置推定法

無線通信システムに分野における電波を利用した位置推定法として，受信信号強度

(RSSI: Received Signal Strength Indicator) [11–13]，信号到来時間 (TOA: Time Of

Arrival) [14–18]，信号到来時間差 (TDOA: Time Difference Of Arrival) [19]，信号到来

方向 (AOA: Angle Of Arrival) [20, 21]に基づく手法が広く研究されている．また，信
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図 2.1 受信信号強度/信号到来時間/信号到来時間差に基づく位置推定

号到来時間と信号到来方向を併用する手法も研究されている [22, 23]．図 2.1に，受信

機数が 3のときの受信信号強度，信号到来時間，信号到来時間差による位置推定の例を

示す．また，受信機数が 2のときの信号到来方向による位置推定の例を図 2.2に示す．

受信信号強度，信号到来時間や信号到来時間差に基づく手法は，それぞれの観測値か

ら送受信機間距離を算出し，送信機位置の算出に用いる．信号到来方向に基づく手法

は，信号が到来する角度から送信機位置を算出する．

受信信号強度に基づく位置推定法は，送信機から発せられた信号の減衰特性を利用

した位置推定技術である．受信信号強度から送受信機間距離を算出するには，距離に

対する減衰のモデルが必要となる．受信信号強度を利用するものは構成が簡易であり，

無線ネットワーク用 LSI(Large-Scale Integration)の多くが受信信号強度検出機能を有

している [24]ため追加コストが不要であるという利点があるが，位置推定精度は低い

と言われている．

無線通信信号を用いた位置推定法へのアプローチとしては，決定論的手法と確率論的
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図 2.2 信号到来方向に基づく位置推定

手法の二つがある．決定論的手法によるアプローチには，観測情報とあらかじめ測定し

て用意しておいたデータベースとのパターンマッチングにより評価するFinger printing

と呼ばれる手法がある [25,26]．この手法は，位置推定を行う伝搬環境による影響を含

めた情報を事前にデータベース化しておくため，データベース作成時と全く同じ環境

で位置推定を行うことができれば高い推定精度を得ることができる．しかし，人体内

部構造の個人差だけでなく内臓の動きや消化管内容物によっても無線伝搬特性が変化

してしまうため，データベース作成時と同じ無線伝搬環境とはならない可能性が高く，

位置推定精度の低下が懸念される．従って，データベースのアップデートを頻繁に行

わなければならないため現実的ではない．そのため，確率論的手法によるアプローチ

を採用した．

また，位置推定精度を向上させる要素として，アダプティブフィルタを用いた位置

トラッキングが考えられる．アダプティブフィルタを用いることで，フィルタリングに

よる時系列データの処理が可能となり，ある瞬間の観測情報のみを用いて位置を推定

するものに比べ多くの情報量を扱うことができるため，精度向上が期待できる [26,27]．
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例えば，FIR(Finite Impulse Response)フィルタを用いて平滑化を行うことで，ガウス

性の雑音を低減することができる．

トラッキングに利用するアダプティブフィルタとしてカルマンフィルタ [28,29]がよ

く知られており，例えばカーナビゲーションでは自動車位置の推定に用いられている．

時刻 kにおける真のシステムの状態 xkは 1ステップ前の時刻 k − 1の状態をもとに次

のように表現される．

xk = F k−1xk−1 + vk−1 (2.1)

zk = Hkxk +wk (2.2)

F kはシステムの時間遷移に関する線形モデル，vkは時間遷移に関する雑音で，共分散

行列Qkかつ零平均に多変数正規分布に従う．Hkは状態空間を観測空間に線形写像す

る役割を担う観測モデル，wkは共分散行列Rkかつ零平均の多変数正規分布に従う観

測雑音である．

vk ∼ N(0,Qk) (2.3)

wk ∼ N(0,Rk) (2.4)

カルマンフィルタは，時間ステップ毎に予測と更新の 2つの手続きを行う．予測の手続

きでは，前の時刻の推定状態から今の時刻の推定状態を計算する．更新では，今の時

刻の観測された情報を用いて，推定値を補正してより正確な状態を推定する．

[予測]

x̂k|k−1 = F k−1x̂k−1|k−1 (2.5)

P k|k−1 = Qk−1 + F k−1P k−1|k−1F
T
k−1 (2.6)

[更新]

Sk = HkP k|k−1H
T
k +Rk (2.7)

Kk = P k|k−1H
T
kS

−1
k (2.8)
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x̂k|k = x̂k|k−1 +Kk

(
zk −Hkx̂k|k−1

)
(2.9)

P k|k = P k|k−1 −KkSkK
T
k (2.10)

Skは時刻 kにおける残差の共分散，式 (2.11)のKkは最適カルマンゲインである．

これらの手続きを繰り返すことで時間ステップ毎に推定値を出力する．ここで，カル

マンフィルタは線形の状態遷移モデルを与える必要があるため，小腸壁面で動きが止

まる，進行方向が急に変わるなど，動きが非線形であると予想されるカプセル内視鏡

には適用できない．

非線形な動きモデルに適用できるアダプティブフィルタの中で，本研究ではパーティ

クルフィルタに注目した．パーティクルフィルタは非線形モデルに適用できるだけで

なく，十分なサンプル数を用意することで他のフィルタよりも優れた推定精度が得ら

れると言われている．

以上より，本研究ではパーティクルフィルタを用いてベイズ推定を逐次的に解くこ

とで，カプセル内視鏡位置のトラッキングを行う．このため，まず最初に受信電力の

確率モデルについて紹介し，それをパーティクルフィルタに導入する．そして，計算

機シミュレーションによって提案法の特性を示す．

2.3 システムモデル

人体腹部周辺を解析領域とし，インプラント機器（送信機）が人体内，M 個の受信

機が体外に配置されているとする．送信機の位置を r = {x, y, z}，m番目の受信機の

位置を rm = {xm, ym, zm}とすると，送受信機関距離 dmは以下で表される．

dm(r) = |r − rm| (2.11)

=
√
(x− xm)2 + (y − ym)2 + (z − zm)2 (2.12)

また，受信機で観測される受信電力をP = {P1, P2, ..., Pm, ..., PM}とする．

推定位置の算出では，既知の受信機位置 rmと観測された受信電力P から送信機の推
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定位置 r̂を決定する．事後確率最大推定問題として見ると，以下のように記述できる．

r̂ = argmax
r

M∏
m=1

p (dm(r)|P ) (2.13)

ここで，p (dm(r)|P )は受信電力P を観測したとき dm(r)である確率密度を表す．さら

に，dm(r)とP は独立であるからベイズの定理より以下の等式が成り立つ．

p (dm(r)|P ) =
p (P |dm(r)) · p (dm(r))

p(P )
(2.14)

本手法では，パーティクルフィルタを用いてこのベイズ推定を解き，3次元の送信機推

定位置 r̂を算出する．p(P )は定数であり，p (dm(r))はパーティクルの分布によって表

現する．パーティクルフィルタには尤度関数として p (P |dm(r))を与え，分布 p (dm(r))

の更新を繰り返してより客観性の高い分布を得る．

2.4 受信電力の確率モデル

受信電力による位置推定法は，受信電力が送受信機間距離によって変動する性質を利

用して測距を行う．このとき，その環境における距離減衰のモデルが必要である．しか

し，インプラント環境においては，受信電力は距離変動だけでなく臓器等によるシャド

ウイング・マルチパスフェージングの影響を受け，送受信機間距離が等しい場合でも受

信電力は大きく変動する．先行研究において，Anzaiらは FDTD法（Finite-difference

time-domain method）による電磁界シミュレーションによってインプラント環境にお

ける 400MHz帯受信電力の確率モデルを導出した [30]．FDTD法とは，Maxwellの方

程式を時間領域と空間領域の両方において差分化し，それらの差分式を時間領域で逐

次計算することにより領域内の電磁界を数値的に求める解析手法である．FDTD法は

モデルが複雑な場合でも数値解析できる利点があり，広く利用されている．

FDTD解析には，図 2.3に示す情報通信研究機構開発の人体数値モデルが使用され

た．本モデルは，平均的な日本人男性の特徴をもつモデルである．人体数値モデルの

諸元を表 2.1に示す．また，各セルに設定される電気定数は，周波数依存性が考慮され

ている．
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Front view

Top view

図 2.3 人体数値モデル

図 2.4 送信点の配置
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表 2.1 人体数値モデルの諸元

パラメータ 値
身長 1.73 m

体重 65 kg

空間分解能 4 mm

生物組織数 51

受信アンテナとして 20mmのダイポールアンテナが図 2.3中の白丸の位置に人体と

平行となる向きに 10点配置された．送信アンテナとして 4mmのダイポールアンテナ

が図 2.4に示すように食道 4点，小腸 9点，大腸 13点に配置された．送信アンテナは

x,y,z軸の 3方向にそれぞれ配置された．入力信号はMICS帯を想定した 400MHzの正

弦波が設定された．

解析後，FDTDシミュレーションにより得られた受信電力から，受信電力の距離依

存性が導出された．図 2.5に，FDTDシミュレーションにより得られた受信電力の距

離依存性を示す．また，合わせて示した近似直線が平均受信電力を示すと仮定し，平

均受信電力で正規化することで受信電力のばらつきを評価している．正規化された受

信電力の確率分布を図 2.6に示す．

これらより，送受信機間距離 d(r)による平均受信電力 µ (d(r))の変動と，平均から

のばらつきの 2層モデルとして以下の式により表現された．

µ (d(r)) = logP = log[αd(r)−n] (2.15)

p (P |d(r)) =
1√

2πσPP
exp

[
−{logP − µ (d(r))}2

2σ2
P

]
(2.16)

各パラメータの値を表 2.2に示す．

表 2.2 受信電力モデルに関する諸パラメータ

パラメータ 値
α 10−7.50

n 6.65

σP 1.27
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図 2.5 MICS帯における受信電力の距離依存性

ここで，複数のアンテナで観測された受信電力はそれぞれ独立であるとすれば，以

下の式が成り立つ．

p (P |dm(r)) =
M∏

m=1

p (Pm|dm(r)) (2.17)

=
M∏

m=1

1√
2πσPPm

exp

[
−{logPm − µ (dm(r))}2

2σ2
P

]
(2.18)

よって，パーティクルフィルタに与える尤度関数 p (P |dm(r))が導出された．

2.5 最尤推定法

最尤推定法は，観測されたデータからそれが従う確率分布の母数を推測するもので

ある．p(P |θ))は θに対する尤度といい，これを θの関数とみて

l(θ) = p(P |θ) (2.19)
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図 2.6 正規化した受信電力の確率分布

としたものを尤度関数という．最尤推定法は，P が与えられたとき l(θ)が最大となる

θを推定値とする方法である．送信機と推定領域末端に配置された受信機との伝搬路

を独立と考えることで受信電力の結合確率密度関数は以下のように積の形で表すこと

ができる．

p(P |θ) = p(P1, P2, · · · , PM |θ)

= p(P1|θ)p(P2|θ) · · · p(PM |θ) (2.20)

よって，M 個の受信機による推定値は

θ̂ = argmax
θ

M∏
m=1

p(Pm|θ) (2.21)

と表され，尤度方程式 [
∂

∂θ
log p(P |θ)

]
θ=

ˆθ
= 0 (2.22)
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より求められる．このようなパラメータ θの推定法が最尤推定法である．

本研究では式 (2.14)における p (P |dm(r))が尤度関数となる．

θ = [d1(r), d2(r), ..., dm(r), ..., dM(r)]とすることで，式 (2.22)は

∂

∂x
log p(Pm|x, y, z) = 0

∂

∂y
log p(Pm|x, y, z) = 0 (2.23)

∂

∂z
log p(Pm|x, y, z) = 0

となり，これを解くことで最尤推定法による推定位置 (x, y, z)を得ることができる．

理論下界

推定問題において，不偏性と有効性によって推定値の評価がなされている．不偏性

は，推定値 θ̂の期待値が θの真値に等しいという性質であり，

E(θ̂) = θ (2.24)

と表現される．不偏性をもつ推定値を不偏推定値と言い，不偏推定値であることは，推

定値として望ましい性質の一つである．また，推定値が不偏性をもっていても，その

ばらつきが大きければ良い推定値であるとは言えない．推定値のばらつきは，推定誤

差共分散行列によって評価される．推定誤差共分散行列は以下の式で表される．

V (θ) = cov{θ̂} = E([θ − θ̂][θ − θ̂]T ) (2.25)

V (θ)を最小にする不偏推定値を有効推定値という．有効推定値は不偏性をもち，かつ

分散が最小となる推定値であるから，望ましい推定値と考えられる．

V (θ)の最小値を求めるために，フィッシャー情報行列を考える．フィッシャー情報

行列は以下の式で表される．

J(θ) = E


[
∂

∂θ
log p(P |θ)

] [
∂

∂θ
log p(P |θ)

]T (2.26)
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図 2.7 4次の FIRフィルタ

p(P |θ)は母数 θに対する標本値P の条件付き確率密度関数である．そして，不偏推定

値の V (θ)は以下に示すクラメール・ラオの不等式を満たす [31]．

V (θ) ≥ J−1(θ) (2.27)

V (θ) = J−1(θ)となるとき，不偏推定値の推定誤差共分散が最小になるため，その推

定値は有効推定値とみなすことができる．このときの V (θ)はクラメール・ラオの下界

（CRLB:Cramer-Rao Lower Bound）と呼ばれ，最尤推定の推定精度の限界に等しい．

2.6 FIRフィルタによる位置トラッキング

FIRフィルタ（有限インパルス応答フィルタ）はデジタルフィルタの一種である．図

2.7に，例としてタップ数 4のときのFIRフィルタを示す．入力信号と出力信号の関係

17



は以下の差分方程式で定義される．

y[n] = b0x[n] + b1x[n− 1] + · · ·+ bNx[n−N ] (2.28)

ここで y[n]は出力信号，x[n]は入力信号，biはフィルタ係数，N はフィルタ次数であ

る．右辺は (N+1)個の項で構成されており，これらをタップと呼ぶ．有限個の標本か

ら応答が決まるため，IIR(Infinite Impulse Response: 無限インパルス応答)フィルタに

比べ安定するという特徴がある．

位置推定問題に応用する場合，最尤推定と組み合わせることが考えられる．例えば，

図 2.7のように，最尤推定によって算出した推定位置 r̂MLを 4次の FIRフィルタに通

過させ，その出力を推定位置とする．このとき，フィルタ係数をすべて 1/(N+1)にし

ておくことで，過去 5回の推定位置の平均を出力することができ，カプセル内視鏡が

移動していない場合に誤差低減の効果がある．ここで，カプセル内視鏡の平均移動速

度は 0.5mm/sと非常に遅く，数十タップの範囲ではほぼ静止しているとみなすことが

でき，誤差低減効果が期待できる．しかし，それ以上タップ数を増やしていくと，移

動量が無視できない大きさになり，静止しているとみなせなくなり，次第に位置推定

誤差が増加する．

2.7 パーティクルフィルタによる位置トラッキング

パーティクルフィルタは，確率密度を多数のパーティクルによって表現するモンテ

カルロフィルタの１つであり，カルマンフィルタでは扱うことのできない非線形な動

きモデルを適用できるアダプティブフィルタである．本研究では式 (2.13)を解くアル

ゴリズムとして使用した．

図 2.8に，パーティクルフィルタのフローチャートを示す．始めにパーティクルの初

期化を行い，状態遷移ステップ・更新ステップ・リサンプリングステップ・出力ステッ

プを逐次繰り返す．カプセル内視鏡が完全に小腸を通過したら終了となる．以下に，各

ステップでの処理について詳細に述べる．

初期化ステップ
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開始

終了

初期化

状態遷移

重み更新

リサンプリング

出力

最終点到達？
NO

YES

図 2.8 パーティクルフィルタのフローチャート

3次元位置，速度，目的地，重みのパラメータを持つパーティクルをNp個生成する．

時刻nにおける i番目のパーティクルの 3次元位置を ri[n]，重みをwi[n]と定義すると，

ri[0]は解析領域内から一様分布によってランダムに決定し，wi[0]は 1/Npに設定する．

ri[0] ∼


U(0, LX)

U(0, LY )

U(0, LZ)

 (2.29)
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...

図 2.9 Random way pointモデルの遷移イメージ

wi[0] =
1

Np

(2.30)

　

状態遷移ステップ

状態遷移ステップでは，パーティクルの状態遷移を行う．パーティクルフィルタに

は事前に状態遷移モデルを与える必要があり，パーティクルフィルタ上ではカプセル

内視鏡の移動を模擬した数学モデルで定義する．そこで，本論文では，カプセル内視

鏡の移動を模擬したRandom way pointモデル [32]に従って位置ベクトルを更新する．
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Random way pointは，決まった 1点を目的地として直線的に移動し，到着したら次の

目的地がセットされるモデルである．図 2.9にRandom way pointモデルの遷移イメー

ジを示す．

数学モデルは，以下のように表される．

ri[n] = ri[n− 1] + vi[n]e
k
i∆t (2.31)

vi[n] ∼ N (v̄, σv) (2.32)

ek
i =

gk
i − gk−1

i∣∣∣gk
i − gk−1

i

∣∣∣ (2.33)

gk
i ∼


U(0, LX)

U(0, LY )

U(0, LZ)

 (2.34)

ここで，vi[n]は i番目のパーティクルの時刻 nにおける速度，∆tはステップ繰り返し

の時間間隔，v̄はカプセル内視鏡の平均移動速度，σvは速度分布の標準偏差，gk
i は i番

目のパーティクルが保持する k番目の目的地ベクトル，ek
i は gk

i へ向かう方向の単位ベ

クトルである．N (µ, σ)は平均値 µ，標準偏差 σの正規分布，U(MIN,MAX)は区間

[MIN,MAX]における連続一様分布である．

　

重み更新ステップ

各パーティクルが保持する重みパラメータに，尤度関数により算出される値を乗算

することでパーティクル重みを更新する．尤度関数は，前節で FDTD法により導出し

た受信電力の確率モデル

µ (d(r)) = logP = log[αd(r)−n] (2.35)

p (P |d(r)) =
1√

2πσPP
exp

[
−{logP − µ (d(r))}2

2σ2
P

]
(2.36)

を利用する．i番目のパーティクルの時刻 nにおける重みwi[n]は，前ステップの重み

wi[n− 1]に尤度関数を乗算し，その後，重みの総和が 1となるように正規化すること

で算出される．

w̃i[n] = wi[n− 1] ·
M∏

m=1

p(Pm|dm(r[n])) (2.37)
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リサンプリング前 リサンプリング後

図 2.10 パーティクルの再生成

wi[n] =
w̃i[n]∑Np

j=1 w̃j[n]
(2.38)

ここで正規化をしているのは，リサンプリングステップでリサンプリングを行うとき

に計算機内部の処理が簡易になること，出力ステップでの推定位置計算に便利なこと

が理由である．

　

リサンプリングステップ

パーティクルフィルタのアルゴリズムでは，多数のパーティクルの平均化によって誤

差の低減効果が現れる．一部のパーティクルに重みが集中すると，この平均化の効果

が薄れ，有効なパーティクルの擦り切れ問題が起こる．この問題を解決するため，本ス

テップでは重みの集中度合を計算し，必要に応じてパーティクルの再生成，重みのリ

セットを行う．図 2.10にパーティクル再生成の様子を示す．それぞれの丸はパーティ

クルを表しており，その大きさがパーティクルの重みを表している．リサンプリング

前は 1つのパーティクルに重みが偏っており，リサンプリング後は全パーティクルが

平等な重みを持っている．

集中度合の評価には重みの二乗和を用いた．評価値 βeff は以下の式で求められる．

βeff =
1

Np
∑Np

i=1w
2
i [n]

(2.39)

算出した βeff と設定したリサンプリングスレッショルド βthrを比較し，βeff < βthrと

なった場合にはリサンプリングが行われる．パーティクル再生成の方法としては，既存

のパーティクル群を元に，各パーティクルをそれ自身の重みに比例した確率でNp回選
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図 2.11 コピーするパーティクルの選択

択し，新しいパーティクル群とする．計算機内では，図 2.11に示すように 0 ≤ rnd ≤ 1

を満たす乱数 rndを生成し，累積重みが rndに達したとき，そのインデックスのパー

ティクルを選択する．選択したパーティクルは，新パーティクル群を構成するパーティ

クルとしてコピーされ，重みは等しく 1/Npに設定される．

　

　

出力ステップ

出力ステップでは推定位置の算出，出力を行う．推定位置は全パーティクルの重み

付き平均位置で算出した．

r̂[n] =
Np∑
i=1

wi[n]ri[n] (2.40)
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ここで，Random way pointモデルに対してパーティクルフィルタを適用する際に発生

する問題点について述べる．重みの更新には，前節で構築した尤度関数を利用してい

るが，この尤度関数は位置にのみ依存し，目的地ベクトルを考慮することができない．

これによって，位置が尤もらしく進行方向が尤もらしくないパーティクルにも高い尤

度が算出されてしまう．この問題が発生する理由は，受信電力が目的地ベクトルに依

存しないためである．用いられるべき尤度関数 p(P |r, g)は，

p(P |r, g) =
p(P , r, g)

p(r, g)
(2.41)

=
p(P , r)p(g)

p(r)p(g)
(2.42)

=
p(P , r)

p(r)
(2.43)

= p(P |r) (2.44)

となり，受信電力と目的地ベクトルが独立で積に分離できる場合，この尤度関数では

目的地ベクトルを考慮することができない．

例えば，目的地ベクトルに依存する何らかのパラメータsが観測できると仮定すれば，

p(P , s|r, g) =
p(P , s, r, g)

p(r, g)
(2.45)

=
p(P , r)p(s, g)

p(r)p(g)
(2.46)

=
p(P , r)

p(r)
× p(s, g)

p(g)
(2.47)

= p(P |r)× p(s|g) (2.48)

となり gを考慮した式として用いることができる．しかし，カプセル内視鏡の目的地

ベクトルを含む尤度関数の導出は数学的に困難である．

そこで本研究では，重みの高いパーティクルにおいても目的地ベクトルの尤度値が

反映されていないことを考慮し，リサンプリングアルゴリズムに追加処理をすること

により解決を図った．評価値がリサンプリングスレッショルドを超えパーティクルの

再生成が行われた際，生成された新しいパーティクルの目的地ベクトルに対し比較的
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大きな標準偏差の正規分布で生成した乱数を加算しばらつきを与えた．これは以下の

数式で表される．

gk,modifed
i = gk,resampled

i + gpos
i (2.49)

gpos
i ∼ N (0, σpos) (2.50)

ここで，gk,modified
i は i番目のパーティクルが保持する k番目の修正された目的地ベク

トル，gk,resampling
i は i番目のパーティクルが保持する k番目のリサンプリング直後の

目的地ベクトルである．gpos
i は平均値 0，標準偏差 σposの正規分布に従い，目的地ベク

トルにばらつきを与える要素である．この追加処理によって，カプセル内視鏡のトラッ

キング性能は向上する．

2.8 計算機シミュレーションによる特性評価

2.8.1 計算機シミュレーション環境

シミュレーション環境として，図 2.12に示すように小腸周辺の LX × LY × LZの 3

次元領域を解析領域とした．各頂点には受信機が配置され，カプセル内視鏡から発せ

られた信号を受信し，受信信号強度の情報を得る．解析領域内は均質の損失性誘電体

で満たされ，受信信号強度は式 (2.15)，(2.16)により与えられるとする．

2.8.2 カプセル内視鏡の模擬

本シミュレーションではカプセル内視鏡の移動を模擬するため，図 2.13に示すよう

に人体数値モデルの小腸内部の点を抽出し，それらを結ぶ線を移動経路として取得し

た．座標データはシミュレーション内のカプセル内視鏡の移動の際，目的地ベクトルと

して扱われる．動きモデルには，前述のMoussakhaniらによって提案されたRandom

way point方式 [32]を用いた．諸パラメータを表 2.3に示す．
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RSSI:
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図 2.12 位置推定評価シミュレーションモデル

x

y

z

図 2.13 カプセル内視鏡の軌跡
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表 2.3 動きモデルに関する諸パラメータ

パラメータ 値
平均移動速度 v̄ 0.5mm/s

移動速度の分散 σ2
v 0.005(cm/s)2

時間間隔∆t 0.1s

開始

終了

初期化

カプセル内視鏡の移動

観測情報の生成

位置推定

推定位置誤差の算出

最終点到達？
NO

YES

図 2.14 位置推定評価シミュレーションのフローチャート

2.8.3 計算機シミュレーション方法

特性評価シミュレーションのフローチャートを図 2.14に示す．各変数の初期化の後，

カプセル内視鏡を∆t分だけ移動させる．次に，移動後位置から信号を送信することを
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図 2.15 パーティクル数に対する位置推定精度の変動

想定し，式 (2.15)，(2.16)より受信信号強度の情報を生成する．そして，位置推定アル

ゴリズムによってカプセル内視鏡の推定位置を計算し，真の位置との距離誤差を以下の

式で表される二乗平均平方根誤差 (RMSE: Root mean square error)によって評価する．

RMSE[n] =

√√√√∑n
i=0 | ˆr[i]− r[i]|

n
(2.51)

カプセル内視鏡が最終点に到達したとき，プログラムは終了する．

2.8.4 パーティクルフィルタのパラメータ決定

パーティクルフィルタを用いた位置推定アルゴリズムでは，位置と重みのパラメー

タをもつNp個のパーティクルを生成する．平均化の効果による位置推定精度の向上，

また，誤った解への収束を防ぐために十分なパーティクル数を設定する必要があるが，

その一方で計算量の増大を引き起こす．そこで，カプセル内視鏡位置推定法に最適な

パーティクル数を決定するため，受信信号強度による位置推定法においてパーティク

ル数を変化させてRMSEを算出した．図 2.15に 600秒経過時点での各パーティクル数

におけるRMSEを示す．
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図 2.16 βthr，σposが位置推定精度に与える影響

図 2.15より，設定するパーティクル数を大きくするにつれて位置推定誤差の減少の

傾向が見られた．また，およそ 1000以上のパーティクル数を設定すれば十分な位置推

定精度を達成することが分かった．このとき，市販のコンピュータ 1において時間間隔

∆t未満の時間で 1ステップ分の計算が行えたことから，コンピュータリソースの面で

も許容できることを示した．

次に，リサンプリングスレッショルド βthr，リサンプリングステップで乱数生成に利

用される標準偏差 σposについて，計算機シミュレーションによって最適値を決定した．

リサンプリングスレッショルド βthrは，位置推定誤差だけでなく収束の速度や安定性

にも寄与する重要なパラメータである．2つのパラメータをそれぞれ変化させ RMSE

を算出した結果を図 2.16に示す．

図 2.16より，σposが 3cm以上のときこれらのパラメータは位置推定精度に対してあま

りセンシティブではないことが分かった．これらのシミュレーション結果の中でRMSE

が最小となったパラメータは σpos=7[cm]，βthr=0.6[cm]であった．次に示す受信信号強

度を用いた位置推定法の推定精度評価には，このパラメータを利用した．σpos=1[cm]

1Apple iMac (27-inch, Mid 2011) Intel Core i5 2.7GHz, 4GB 1333MHz DDR3 を本検討では使用
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図 2.17 受信信号強度による位置推定法の性能比較

のときRMSEが増加する理由について，追加処理によって実現した尤度関数の目的地

ベクトルの条件をリセットする効果が十分に現れていないものと考えられる．

2.8.5 受信信号強度を用いた位置推定法の特性評価

受信信号強度を用いたパーティクルフィルタによるカプセル内視鏡位置推定法につい

て，計算機シミュレーションにより特性評価を行った．図 2.17にRMSEの時間推移を

示す．提案手法と従来手法の特性の比較をするため，最尤推定による位置推定法，理論

下界 (CRLB)，FIRフィルタによる位置推定法も合わせて示した．最尤推定による位置

推定法はRMSEが約 7cmであったのに対し，40段の FIRフィルタを通すと約 1.4cm，

パーティクルフィルタを用いる提案手法では約 0.7cmと，大幅な位置推定精度向上を

達成した．

図 2.17には，リサンプリングステップに修正を加えない元のパーティクルフィルタ

と，最適な目的地ベクトルを常に与えた場合の特性も合わせて示した．リサンプリン

グステップに修正を加えないとき，50秒，300秒付近でRMSEが時間とともに増加す
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図 2.18 受信信号強度による位置推定法の推定誤差に対する cdf

る様子が見られるが，これはカプセル内視鏡をトラッキングできておらず，実際のカ

プセル内視鏡の位置と提案法による推定位置が離れていく状態にあることが推察され

る．リサンプリングステップに施した修正によって，トラッキングの安定性が向上し

たと考えられる．また，最適な目的地ベクトルをパーティクルに与える場合，尤度関

数は目的地ベクトルを考慮したものとなり，最適な尤度関数を用いたことになる．受

信信号強度に基づいた提案手法は，これとほぼ同程度の位置推定性能を達成すること

ができることも分かった．また，それぞれの cdfを図 2.18に示す．

最尤推定による位置推定法は 10cm以上の誤差を含むのに対し，提案法はほとんど

2cm以下の誤差に収まることが分かった．例えば cdfが 0.8のとき，最尤推定法では約

9cm，FIRフィルタによる位置推定法では約 2cm，提案手法と最適な尤度関数を用いた

手法は約 1cmとなった．cdfの観点からも，提案手法の優れた特性を示すことができた．

比較対象に用いたFIRフィルタは 40タップとしたが，これはタップ数に対する位置

推定誤差の変化から決定した．図 2.19に，FIRフィルタのタップ数に対する位置推定

誤差の変化を示す．
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図 2.19より， タップ数を増やすと移動平均による誤差の減少が見られた．しかし，

40タップ以上に増やすと，誤差がしだいに増加した．これは，カプセル内視鏡の移動

が無視できなくなり，移動平均による誤差低減効果を上回ったことが理由であると考

えられる．最もRMSEが小さくなったのは 40タップであったため，これを比較対象の

FIRフィルタに設定した．例えば最適なフィルタ係数を設計すればより良い特性を示

す可能性はあるが，今回は簡単な処理でも誤差低減効果があることを示すため，すべ

てのフィルタ係数は 1/(タップ数)で一定である移動平均フィルタを対象とした．

2.8.6 パーティクルの可視化と推定経路

パーティクルフィルタ内では，多数のパーティクルをサンプルとして扱う．図 2.20

に 100秒時点におけるパーティクルの様子を示す．カプセル内視鏡のまわりに多数の

パーティクルが集まり取り囲んでいる様子が見て取れる．推定位置もパーティクルの

集合の中心に存在していることが分かる．また，最終点到達までトラッキングを行った

とき，推定位置は図 2.21に示すような軌跡を描く．この軌跡はカプセル内視鏡が辿っ

た経路であると考えることができる．
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2.9 まとめ

本章では，受信信号強度を用いたインプラント機器位置推定法を提案した．本研究

では，インプラント機器位置推定を事後確率最大推定として扱い，パーティクルフィ
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ルタの適用によってベイズ推定を解く手法を提案した．また，先行研究で得られてい

る FDTD法による電磁界解析から得られた受信電力モデルを，受信信号強度の観測モ

デルとしてパーティクルフィルタに適用した．パーティクルフィルタは時系列データ

を扱うアダプティブフィルタであり，インプラント機器の位置をトラッキングするこ

とで，瞬時の観測情報のみを用いる手法よりも高精度に位置が推定できる．計算機シ

ミュレーションにより，パーティクルフィルタの適したパラメータ値をそれぞれ明ら

かにした．また，RMSEによってインプラント機器位置の推定誤差を評価したところ，

本手法は 0.7cmの推定精度を達成した．さらに，パーティクルの分布の様子と推定位

置の軌跡を合わせて示すことで，想定される挙動となっていることを確認した．
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第3章

信号到来時間を用いたインプラント機
器位置推定法

3.1 まえがき

本章では，信号到来時間を用いたカプセル内視鏡の位置推定法について述べる．信

号到来時間に基づく位置推定法は，送信機から発せられた信号が受信機に到達するま

での時間を利用した位置推定技術である．自由空間において，信号到来時間に基づく

位置推定法は受信信号強度に基づく位置推定法より精度が良いとされているが，信号

到来時間はピーク検出等によって取得するため，送受信機で時間同期をとる必要があ

る．また，インプラント通信環境下では無線通信信号が人体内を伝播するため波長短

縮効果によって信号の伝播速度が変化し，従来の無線通信環境とは大きく異なる．損

失性誘電体中を伝搬する信号の伝搬速度の算出には，正確な比誘電率情報を用いなけ

ればならないが，本研究では受信信号強度から伝播経路の平均比誘電率を推定するモ

デルを構築し，FDTD法による電磁界シミュレーションによってその妥当性を検証し

た．また，パーティクルフィルタに組み込むことで受信信号強度により比誘電率を推

定しながら信号到来時間によるカプセル内視鏡の位置推定を行う方法の構築を行った．

第 2節では，システムモデルについて述べる．

第 3節では，平均比誘電率推定モデルの構築について述べる．

第 4節では，第 3節で構築したモデルについてFDTD法による電磁界シミュレーショ

ンで妥当性を検証する．

第 5節では，信号到来時間に基づいたパーティクルフィルタによる位置推定法への
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図 3.1 信号到来時間方式による距離推定の問題点

導入について述べる．

第 6節はまとめである．

3.2 システムモデル

信号到来時間を用いた位置推定は，送信機から発せられた信号が各受信機の距離に

応じて異なる時刻に到来することを利用した位置検出技術である．図 3.1に示すよう

に，人体の内部に存在するカプセル内視鏡から信号を送信し，体外に配置された受信

機で信号を受信する．

体外に配置された受信機ではサンプリング周波数 fs[Hz]で受信信号をサンプリングし，

振幅が最大となる時間から信号到来時間 τ [s]を，最大振幅値から受信信号強度E[V/m]

を算出する．ここで，本研究では受信電界の大きさを受信信号強度として扱っている．

送信信号は，3.4-4.8GHzの帯域をもつUWB信号を想定した．この周波数帯を選んだ

理由は，時間分解能が高く，より正確に距離が推定できるからである．3.4-4.8GHz帯
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は人体での減衰が非常に大きいが，UWBパルスを用いた信号伝送実験において信号が

観測できることが Anzaiらによって報告されている [33]．信号到来時間は，パルスの

ピークを検出するものと仮定した．

信号到来時間を用いた 3次元位置の推定には最低 4つの受信機が必要であり，また

正確な時間同期も必要である．本研究では，受信機は完全に同期しているものとして

いる．

インプラント通信環境下では，人体は損失性誘電体であるから，波長短縮が発生し

信号の伝搬速度が変化する．伝搬速度は媒質の導電率・比誘電率によって決定され，以

下の式で与えられる．

v =
c

Re
[√

εr − j σ
ωε0

] (3.1)

vは信号の伝搬速度，cは光速，εrは比誘電率，σは導電率，ωは角周波数，ε0は真空

の誘電率である．ここで，送信信号はUWB帯であり角周波数が十分大きく，ωε0 ≫ σ

より式 (3.1)は以下のように近似できる．

v ≃ c
√
εr

(3.2)

人体は，様々な生体組織から構成されている．それぞれの生体組織は異なる電気定数

をもち，信号はそれらを経由して受信機に到達するため，実際には伝搬速度の算出は

式 (3.2)では十分でない．Kawasakiら [34]はこの問題に対し，解析領域をブロックに

分け，経路長の占有割合から平均比誘電率を算出し利用する手法をとっている．

εave =
I∑

i=1

εt(i) pt(i) (3.3)

vave =
c

εr
(3.4)

I は生体組織数，εt(i)は i番目の生体組織の比誘電率，pt(i)は i番目の生体組織が占有

する割合である．MRIやCTによる事前測定を行えば，伝搬経路上に存在する生体組

織の種類と割合を知ることができるため，上記の式を利用することができる．

しかし，この計算方法はコンデンサの直列接続と異なっており正確性が保証されて

おらず，また人体臓器の動き等によって，MRIやCTで取得した内部構造情報は検査
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の段階において正確でない可能性がある．そこで，比誘電率も合わせて推定する手法

が有効であると考えられる．本手法では簡易化のため媒質の平均比誘電率を推定する

ことを目指した．平均推定比誘電率を ε̂，観測される信号到来時間を τ とすると，解く

べき事後確率最大推定問題は以下の式で表される．

r̂ = argmax
r

M∏
m=1

p(dm(r), εr|τm, ε̂) (3.5)

ベイズの定理により，

p(dm(r), εr|τm, ε̂) =
p(τm, ε̂|dm(r), εr) p(dm(r), εr)

p(τm, ε̂)
(3.6)

となる．前章の提案法と同様に，p(τm, ε̂|dm(r), εr)をパーティクルフィルタに与え，こ

のベイズ推定を解く．

3.3 平均比誘電率推定モデルの構築

本節では，受信信号強度から伝播経路の平均比誘電率を推定する手法について述べ

る．まずはじめに，インプラント環境の受信信号強度と平均比誘電率の関係を数学モ

デルで表現する．

損失性誘電体中における電波の波数 kは複素数となり以下の式で表現される．

k = ω
√
µε̇ = ω

√√√√µ

(
ε+

σ

jω

)
(3.7)

µは透磁率，εは誘電率である．損失性誘電体に平面波が入射されたとき，透過波の電

界強度Eは以下の式で与えられることが知られている．

E = E0e
j(ωt−kd) (3.8)

dは波源からの距離，E0は波源の電界強度である．波数 kは複素数であることから，虚

部を α，実部を βとすると以下のように変形できる．

k = β − jα (3.9)
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α2 =
1

2
ω2µε

√ σ2

ω2ε2
+ 1− 1

 (3.10)

β2 =
1

2
ω2µε

√ σ2

ω2ε2
+ 1 + 1

 (3.11)

E = E0e
−αdej(ωt−βd) (3.12)

式 (3.12)より，振幅項が距離 dに依存して指数的に小さくなっていくことがわかる．こ

のことから，αは減衰定数と呼ばれる．本研究では電界強度のみを対象とするため，そ

れぞれの電界を電界強度と見ると，

E = E0e
−αd (3.13)

となり，さらにカプセル内視鏡をはじめとするインプラント機器は人体に比べ小さく，

近似的に球面波として人体内を伝搬することを考慮すると，球面波の電界の大きさは

距離に反比例するので，

E = E0
A

d
e−αd (3.14)

と表せる．Aは定数である．ここで，減衰係数 αは，

α = ω
√
µ0ε0εr Im

[√
1− j

σ

ωε0εr

]
(3.15)

と変形できる．µ0は真空の透磁率である．以上より，式 (3.14)と式 (3.15)より損失性

誘電体中を伝搬する球面波の電界の大きさは

f(εr) = E = E0
A

d
e−α(εr)d (3.16)

α(εr) = ω
√
µ0ε0εr Im

[√
1− j

σ

ωε0εr

]
(3.17)

となる．この２つの式は，簡単化のため平均比誘電率 εrの関数とした．角周波数 ωを

中心周波数，導電率 σを一定とすることで導出される．すると，受信信号強度Eから

平均比誘電率 εrを算出するとき，式 (3.16)の逆関数から求めればよいので，推定され

る平均比誘電率 ε̂rは

ε̂r = f−1(E) (3.18)
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=
σ2ω2µ2

0d
4 − 4

(
log

[
E

E0A
d
])4

4ε0ω2µ0d2
(
log

[
E

E0A
d
])2 (3.19)

となる．

以上より受信信号強度から平均比誘電率を推定するモデルを構築したが，送信信号

は上で述べた通り 3.4-4.8GHzのUWB信号を想定しており，本来生体組織の電気定数

は周波数依存性をもつため，式 (3.16)，(3.17)は厳密には正確でないと考えられる．そ

こで，FDTD法による電磁界シミュレーションより，構築した平均比誘電率推定モデ

ルの妥当性を検証した．

3.4 FDTD法による平均比誘電率推定モデルの検証

前節で述べた平均比誘電率推定モデルについて，FDTD法による妥当性の検証を行っ

た．シミュレーション環境を図 3.2に示す．情報通信研究機構開発の人体数値モデルに

対して，送信アンテナとしてUWB用 1波長ループアンテナ [35]を，受信アンテナと
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して平板不平衡ダイポールアンテナを配置し，UWB信号を励振したときの受信電界を

FDTD法により解析した．送信点は 3次元的に高さを変えて 10点，受信アンテナは胴

体周りに 5点で，x，y，z軸それぞれの方向に送信アンテナを向けた．送信信号と受信

信号の波形例をそれぞれ図 3.3，図 3.4に示す．送信波形の最大振幅から送信電界の大

きさE0を，受信波形の最大振幅から受信信号強度Eを取得する．

次に，構築した平均比誘電率推定モデルの検証方法について述べる．式 (3.16)は以

下のように変形することで，距離依存性を表す式となる．

log
[
E

E0

d
]
= −α(εr)d+ logA (3.20)

つまり，距離に対して log
[
E
E0
d
]
が直線的な変化を示すとき，本提案モデルが妥当であ

ると言うことができる．横軸を送受信機間距離 d，縦軸を log
[
E
E0
d
]
としてFDTDシミュ

レーションの結果をプロットすると，図 3.5のようになった．図 3.5には近似直線も合

わせて示した．ここで，送受信機間距離 dは配置した送受信アンテナの位置ベクトル

を用いて式 (2.11)より計算した．FDTDシミュレーションの結果，log
[
E
E0
d
]
は距離に

対して直線的な変化を示した．近似直線との相関係数は 0.702となり，高い相関を示す

ことを明らかにした．以上より，構築した平均比誘電率推定モデルの妥当性を示した．

次に，FDTDシミュレーションにより得られた受信信号強度から平均比誘電率を計

算し，誤差の分布を求めた．近似直線を平均値と見て，その平均値で正規化した推定

平均比誘電率の分布を示した．正規化平均比誘電率の累積分布関数を図 3.6に示す．同

時に示した青線は対数正規分布

p(x) =
1√

2πσex
exp

[
−(log x− x̄)2

2σ2
e

]
(3.21)

によるフィッティングカーブであり，これにより比誘電率推定誤差は対数正規分布で

精度良く表現できることが分かった．このとき，フィッティングカーブの標準偏差は

σe = 1.23となった．
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-1.5e-05

-1e-05

-5e-06

0

5e-06

1e-05

1.5e-05

0 1e-09 2e-09 3e-09 4e-09 5e-09 6e-09 7e-09 8e-09 9e-09

E
le

ct
ri

c 
fi

el
d 

[V
/m

]

Time [s]

図 3.4 受信信号波形

42



-30

-25

-20

-15

-10

-5

0

0 50 100 150 200 250 300
Distance [mm] 

FDTD-simulated data 
Approximation line 

図 3.5 log
[
E
E0
d
]
の距離依存性

0

0.2

0.4

0.6

0.8

1

0.1 1 10

C
um

ul
at

iv
e 

di
st

ri
bu

ti
on

 f
un

ct
io

n

Normalized estimated relative permittivity

FDTD-simulated data
Log-normal distribution

図 3.6 正規化した平均比誘電率の累積分布関数

43



3.5 平均比誘電率推定モデルを導入したパーティクルフィ
ルタを用いた信号到来時間による位置推定法

平均比誘電率推定モデルを信号到来時間を用いたパーティクルフィルタに導入した．

第 2章で述べたアルゴリズムを元に，以下に示す 2点の変更を加えている．

パーティクルの持つパラメータ

初期化ステップにおいて，パーティクルは位置，重みのほかに，推定平均比誘電率

εrのパラメータをもつ．

尤度関数の変更

本手法は送受信機間距離の算出に信号到来時間を用いる．尤度関数には，信号到来

時間観測誤差と平均比誘電率の推定誤差を考慮し，

p(τm, ε̂|dm(r), εr) ∝ p(τm|dm(r), εr)p(ε̂|εr) (3.22)

とした．

信号到来時間の観測誤差について，本手法では受信波形の振幅が最大となる時間を

元に到来時間を決定するピーク検出方式を想定している．図 3.7に示すように，サンプ

リング周波数，サンプリング間隔に依存したピーク検出誤差が発生する．本研究では，

文献 [36]を参考に，サンプリング周期の 1/2の標準偏差をもつ正規分布に従うと仮定

した．

p(τm|dm(r), εr) =
1√
2πσs

exp

[
−(τm − τm)

2

2σ2
s

]
(3.23)

τm =

√
εr
c

dm(r) (3.24)

平均比誘電率の推定誤差モデルは，前節で導出された対数正規分布である．

p(ε̂|εr) =
1√

2πσeε̂
exp

[
−(log ε̂− εr)

2

2σ2
e

]
(3.25)

ここで，ε̂は観測受信信号強度とパーティクルの位置ベクトルを用いて，式 (3.19)によ

り計算される．
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Measured TOA

Sampling point

図 3.7 ピーク検出による信号到来時間の観測

表 3.1 解析領域の電気定数

比誘電率 εr 導電率 σ

34.25 2.17S/m

3.6 計算機シミュレーションによる特性評価

3.6.1 計算機シミュレーション環境

シミュレーション環境として，前章と同様に，図 2.12に示す小腸周辺の LX × LY

× LZの 3次元領域を解析領域とした．各頂点には受信機が配置され，カプセル内視鏡

から発せられた信号を受信し，本手法では受信信号強度と信号到来時間の情報を得る．

解析領域内は均質の損失性誘電体で満たされている．解析領域内を満たす媒質の電気

定数は，UWB信号の中心周波数である 4.1GHzにおける 2/3筋肉の値を利用した．表

3.1に電気定数を示す．

カプセル内視鏡の移動の模擬は前章の通りであるが，各通過点において，小腸の壁

面にぶつかって一定時間停止することを想定し，U(0, 20)[sec]に従う乱数によって一時
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開始

終了

初期化

カプセル内視鏡の移動

観測情報の生成

位置推定

推定位置誤差の算出

最終点到達？
NO

YES

図 3.8 位置推定評価シミュレーションのフローチャート

停止秒数を決定した．

また，シミュレーションのフローチャートを図 3.8に示す．

各変数の初期化の後，カプセル内視鏡を∆t分だけ移動させる．次に，移動後位置か

ら信号を送信することを想定し，受信信号強度と信号到来時間の情報を生成する．そ

して，位置推定アルゴリズムによってカプセル内視鏡の推定位置を計算し，真の位置と

の距離誤差をRMSEによって評価する．カプセル内視鏡が最終点に到達したとき，プ
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図 3.9 パーティクル数・リサンプリングスレッショルドが推定誤差に与える影響（信
号到来時間による位置推定法）

ログラムは終了する．

3.6.2 信号到来時間を用いた手法におけるパーティクルフィルタのパ

ラメータ決定

信号到来時間を用いたパーティクルフィルタに設定する最適なパラメータを探索し

た．図 3.9に，パーティクル数Npとリサンプリングスレッショルド βthrを変化させた

ときのRMSEを示す．

図 3.9より，パーティクル数が大きいほどRMSEが低くなる傾向が見られた．また，

リサンプリングスレッショルドは 0.4以下においてあまり急峻な変化は見られなかった．

リサンプリングスレッショルドが 0.5のとき，ほとんど全部の時間においてリサンプリ

ングが発生してしまっており所望の動作とはならなかったためRMSEが増加したと考

えられる．本研究では，フィルタの安定性なども考慮し，Np=20000，βthr=0.3を最適

パラメータとした．
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図 3.10 種々の位置推定法のRMSE特性比較

3.6.3 信号到来時間を用いた位置推定法の特性評価

信号到来時間を用いたパーティクルフィルタによるカプセル内視鏡位置推定法につ

いて，計算機シミュレーションによる特性評価を行った．図 3.10に提案手法，平均比誘

電率推定を行わず真の比誘電率情報を与えたときのTOAによる位置推定法，RSSIに

よる位置推定法のそれぞれのRMSE時間推移を示す．受信信号強度による位置推定法

のRMSEが約 7mmであったのに対し，提案手法と従来手法は約 1.4mmであり 80%の

誤差改善を達成し，優れた性能を示した．ここで，比較対象とした真の比誘電率情報

を与えた方法は，誤差なく完全に平均比誘電率を推定したことと同様である．与える

真の比誘電率は，4.1GHzにおける 2/3筋肉の値（設定値）である．まず，高分解能を

有するUWBパルスを利用したため，信号到来時間を用いる手法が良好な精度を示し

ていることが見て取れる．さらに，図 3.10より，提案手法は平均比誘電率を推定して

いるにもかかわらず，真の比誘電率を用いる手法とほぼ同程度の性能を達成すること
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図 3.11 信号到来時間による位置推定法の推定誤差に対する cdf

が分かった．

また，各手法の位置推定誤差の cdfを図 3.11に示す．信号到来時間に基づく位置推定

法は，受信信号強度に基づく位置推定法に比べ大幅に誤差が低減され，ほとんど 5mm

以内の誤差に収まっていることが分かった．cdfの観点からも，信号到来時間に基づく

提案法は真の比誘電率を与えた手法に遜色ない性能を達成できることが示された．
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図 3.12 平均比誘電率の誤差が位置推定精度に与える影響

3.6.4 平均比誘電率の推定誤差による位置推定精度の変化

信号到来時間に基づく位置推定法において，観測される信号到来時間は伝搬経路上

の比誘電率から直接影響を受けるため，正確に平均比誘電率を推定することは重要で

ある．図 3.12に，従来の信号到来時間による手法に対して真値から任意の割合だけ平

均比誘電率に誤差を重畳したときのRMSEを示す．今回は平均比誘電率のミスマッチ

を相対誤差を用いて表現した．つまり，ミスマッチは次式で表される．

(Mismatch [%]) = ε̂r/εtrue − 1 (3.26)

ε̂rはパーティクルに与える平均比誘電率，εtrueは真の平均比誘電率（εtrue = 34.25）で

ある．

図 3.12に，受信信号強度を用いた提案手法，信号到来時間を用いた提案手法の達成

可能なRMSEを合わせて示した．平均比誘電率の誤差が小さいとき，信号到来時間に

よる位置推定法のほうがより優れた位置推定精度を達成できるが，平均比誘電率にお
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図 3.13 サンプリング周波数による誤差

よそ±6%以上の誤差が重畳したとき，受信信号強度による位置推定法のほうが優れた

位置推定精度を達成できることが分かった．つまり，真の平均比誘電率または高精度

に推定された平均比誘電率の情報を利用可能な状況に限り，信号到来時間を用いた提

案手法が優れた特性を示すと言える．

3.6.5 サンプリング周波数による位置推定精度の変化

信号到来時間の取得は，受信信号をサンプリングし最大振幅を検出する．その際，

ピーク検出精度はサンプリング周波数に依存する [36]ため，その関係を調査した．サ

ンプリング周波数を変えて算出したRMSEを図 3.13に示す．

図 3.13には，受信信号強度による位置推定の達成可能なRMSEを合わせて示してい

る．サンプリング周波数が低くなるにつれて，信号到来時間による位置推定法は悪い

特性となった．これは，ピーク検出のサンプリング誤差がパーティクルフィルタの尤
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度値・分布形成に大きく影響するからである．また，信号到来時間による位置推定法

が優れた特性を示すのは，サンプリング周波数が 1.5GHz以上の範囲であり，高精度位

置推定のためには高い時間分解能が必要であることが分かった．

3.7 まとめ

本章では，信号到来時間を用いた位置推定法を提案した．その際，伝播経路の平均

比誘電率が信号到来時間による測距に影響するため，受信信号強度から正確な平均比

誘電率を推定するモデルを構築しパーティクルフィルタによる位置トラッキングアル

ゴリズムに適用した．計算機シミュレーションによって特性評価をしたところ，本提

案法は 1.4mmの推定精度を達成した．また，平均比誘電率の誤差と推定精度，サンプ

リング周波数と推定精度のそれぞれの関係を明らかにした．

また，本シミュレーションは伝搬の特性は考慮しているものの，送受信機の時刻同

期や観測信号の雑音を考慮しておらず，理想環境に近い状況を仮定している．今後の

課題として，これらの影響を含めた，より現実的な環境を想定したシミュレーション

の遂行が挙げられる．
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第4章

インプラント機器の移動経路長・進行
方向推定

4.1 まえがき

インプラント機器位置情報だけでなく，その移動経路長・進行方向も重要な情報と

なりうるため，その推定手法が求められている．移動経路長・進行方向を推定する方

法として，例えば 3軸加速度センサーやジャイロセンサーを取り付ける方法が挙げら

れる．しかし，カプセル内視鏡は人間が服用できる大きさでなければならず，それら

のセンサーを取り付けることは現実的ではない．そこで本章では，推定された位置の

時系列データからインプラント機器の移動経路長・進行方向を同時に推定するアルゴ

リズムを提案する．

カプセル内視鏡の移動経路長を得ることを考えたとき，各時刻の速度（または，単

位時間あたりの移動量）を積分することで累積の移動距離となる．これは，以下の式

で与えられる．

l[n] =
n∑

i=1

∣∣∣r̂[i]− r̂[i− 1]
∣∣∣ (4.1)

ここで，r̂[i]は時刻 iにおけるカプセル内視鏡の推定位置である．しかしながら，カプ

セル内視鏡は蠕動運動によって前後に動き，また推定位置には誤差を含むため，単純

な積分によって得られる移動経路長は実際の値よりはるかに大きくなってしまう．ま

た，ベクトル量で積分をすると，図 4.1のように始点・終点を結ぶ直線が求まってしま

い，小腸の複雑な形状の軌跡は表現できない．これに対し，本提案法では，図 4.2のよ

うに中継点を検出し利用するアイディアを取り入れ，精度の改善を試みた． 第 2節で
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図 4.1 ベクトル量の積分による軌跡の取得

Actual movement

Estimated trajectory

Waypoint
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図 4.2 中継点を用いた軌跡の取得

は，中継点検出アルゴリズムについて述べる．

第 3節では，移動経路長・進行方向の算出方法について述べる．

第 4節では，計算機シミュレーションによって提案法の特性を検証する．

第 5節はまとめである．
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図 4.3 中継点の検出

4.2 中継点検出アルゴリズム

本研究では，Random Waypointの特徴に着目し，推定位置の時系列データから検出

した中継点を基に移動経路長・進行方向推定を行う手法を構築した．カプセル内視鏡

が小腸内壁面と衝突した際，いくらかの時間その場で停止し進行方向が変わる．その

位置を中継点として検出し利用する．中継点検出の例を図 4.3に示す．

中継点の 3次元座標を以下のように定義する．

qk = [qkx, q
k
y , q

k
z ] (4.2)

添字 kは，中継点のシーケンス番号を表す．

図 4.4に，提案する中継点検出手法のフローチャートを示す．本提案手法は以下の 4
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図 4.4 中継点検出手法のフローチャート

つの処理により構成されている．

初期化

最初のカプセル内視鏡推定位置 r̂[0]を最初の中継点 q0とする．
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カプセル内視鏡位置の推定

前章で述べた受信電力を用いたパーティクルフィルタによりカプセル内視鏡推定位

置を算出する．

静止検出

カプセル内視鏡が移動しているか静止しているかを以下の方法で検出する．

Detect stop state if |r′
1[n]− r′

2[n]| < rthr

Detect moving state otherwise.

ここで，

r′
1[n] =

1

S/2

S/2∑
i=1

r[n− S + i] (4.3)

r′
2[n] =

1

S/2

S∑
i=S/2+1

r[n− S + i] (4.4)

である．Sは検出時間幅，rthrは検出スレッショルドである．静止状態であると判定さ

れたときの推定位置を，中継点の候補とみなす．

中継点の更新

時刻 nのカプセル内視鏡推定位置 r̂[n]と最新の中継点 qkの距離を計算する．その距

離が pthrより大きいとき，推定位置を新しい中継点 qk+1とする．ここでスレッショル

ドを設けた理由は，長時間同じ位置に静止している場合，無意味な中継点が多数生成

されてしまうためである．
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4.3 移動経路長・進行方向の算出

検出された中継点から，カプセル内視鏡の移動経路長・進行方向を算出する．移動

経路長は，中継点間距離の総和と，最新の中継点と推定位置の距離の和として以下の

ように計算した．

l[n] =
∣∣∣r̂[n]− qk

∣∣∣+ k∑
k′=1

∣∣∣qk′ − qk′−1
∣∣∣ (4.5)

進行方向は，中継点を結ぶ直線の傾きから以下のように算出した．

θk = arctan

(
qk+1
z − qkz
qk+1
x − qkx

)
(4.6)

ϕk = arctan

 qk+1
y − qky√

(qk+1
x − qkx)

2 + (qk+1
z − qkz )

2

 (4.7)

ここで，θk, ϕkは図 4.3に示すようにそれぞれ k番目の中継点に対応するカプセル内視

鏡の方位角，仰俯角である．

4.4 計算機シミュレーションによる特性評価

4.4.1 シミュレーション環境

計算機シミュレーションにより本提案法の特性評価を行った．推定位置の算出・出

力は，第 2章に記述したとおりである．そして，出力された時系列の推定位置から本

提案法によって移動経路長・進行方向を推定した．計算機シミュレーションに用いた

パラメータを表 4.1に示す．

4.4.2 シミュレーション結果

図 4.5に，600秒時点における推定移動経路長の二乗平均平方根誤差を示す．図より，

pthrが 0.02mまたは 0.03mのとき全ての rthrにおいて精度よく移動経路長が推定でき

ている．例えば，pthr = 0.03[m]，rthr = 0.003[m]のとき推定誤差は-0.0148mであった．

また，図 4.6に移動経路長推定誤差の時間推移を示す．式 (5)で与えられる単純な積分
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表 4.1 シミュレーションパラメータ

パーティクル数 5000

リサンプリングスレッショルド 0.7

送信時間間隔 0.1 s

カプセル内視鏡平均移動速度 0.05 cm/s

移動速度分散 0.005 (cm/s)2

検出時間幅 20

図 4.5 移動経路長推定特性

による推定法も合わせて示した．図 4.6より，単純な積分による移動経路長推定は推定

位置誤差の影響により推定精度が悪くなることを裏付ける結果となった．一方，中継

点を検出し移動経路長推定に利用する本手法は，真の移動経路長にほぼ一致しており，

十分な精度を達成できることを示した．

最後に，図4.7に進行方向推定の二乗平均平方根誤差を示す．このとき，rthrは0.003m

とした．pthr = 0.04[m]のとき最も優れた特性を示し，その推定精度は 0.17rad（≃ 10◦）
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図 4.6 推定移動経路長の時間推移

以下であった．誤差を含む推定位置の時系列データのみを用いたにもかかわらず，高

精度な進行方向推定が実現できることを示した．

4.5 まとめ

本研究では，推定位置の時系列データのみから移動経路長・進行方向を推定する手

法を構築した．本提案法は，受信電力を用いたパーティクルフィルタによる位置推定

を基にしており，加速度センサーなどを別途搭載する必要がない．計算機シミュレー

ションにより本提案法の特性評価を行った結果，移動経路長は 1.5cm以下，進行方向

は 0.17rad以下の推定精度を達成した．今後の課題として，実験による本提案手法の有

効性の確認が挙げられる．
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[m]

図 4.7 進行方向推定特性
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第5章

散乱電界を用いたインプラント機器位
置推定法

5.1 まえがき

前章までの提案手法は，インプラント機器から発する信号を利用しており，その存在

が仮定されている．例えば，制御信号を受け取るだけの機器にはこれまでの手法は適

用できない．これに対し，外部から電磁波を照射し内部構造を推定する電磁波イメー

ジング技術に基づいた位置推定法が提案されている．

元来，電磁波イメージングの分野においては，散乱電界を用いて建築物や人体の内

部構造推定を行う問題が研究されてきた．これらは，比誘電率のマップを得ることが

目的であった．また，解像度が低いという問題があった．これに対しインプラント機

器位置推定に適用する問題においては，インプラント機器の位置さえ判別できればよ

く，その他の構成要素は重要な意味をもたない．ゆえに，インプラント機器位置推定

に特化したアルゴリズムを構築することで，高性能化できる可能性がある．

本章では，外部波源を用いた散乱電界による位置推定法に対し，計算量・受信点を

削減する手法の構築のため，人体組織と金属の電気定数の差異に注目した．これらは

電気的性質が違うため，比誘電率・導電率が大きく異なる．このコントラストを捉え

利用するため，圧縮センシング技術の適用を試みた．

第 2節では，システムモデルについて述べる．

第 3節では，散乱電界・全電界の数式表現について述べる．

第 4節では，圧縮センシングの原理，またその適用について述べる．
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第 5節では，特性比較の対象とした遺伝的アルゴリズムを用いた位置推定法につい

て述べる．

第 6節では，計算量の評価を行う．

第 7節では，計算機シミュレーションによって提案法の特性を検証する．

第 8節はまとめである．

5.2 システムモデル

生体組織細胞は，導体と誘電体の物質から構成されると見なすことができ，損失性

誘電体として扱うことができる [37–39]．電磁波を照射した際には，観測点において散

乱電界が生じる [40–42]．本節では，図 5.1に示すような任意の断面を持つ，無限長の

生体モデルに電磁波を入射した場合に生じる散乱電界について考える．入射波として，

TM(Transverse Magnetic)波を仮定した．この生体モデルにEi(x, y)の電界を持つTM

波を照射すると散乱電界が生じる．任意の位置に生じる散乱電界と入射電界の和であ

る全電界E(x, y)もまた x,yの関数であり，次式で表される．

E(x, y) = Ei(x, y) + Es(x, y) (5.1)

　

複素比誘電率

損失性誘電体における複素比誘電率 ε∗rは次式で定義される．

ε∗r = εr − j
σ

ωε0
(5.2)

ここで，εrは比誘電率，σは導電率，ωは角周波数，ε0は真空の誘電率である．生体モ

デル内部の複素比誘電率は座標 x,yの関数であり，周囲を均一な複素誘電率 ε∗rmを持つ

媒質に囲まれているとすると，生体モデル内部の複素比誘電率 ε∗r(x, y)は式 (5.2)次式

で表される．

ε∗r(x, y) = εr(x, y)− j
σ(x, y)

ωε0
(5.3)
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図 5.1 平面波を入射する 2次元の生体円筒モデル

ここで εr(x, y)は生体モデル内部の比誘電率，σ(x, y)は生体モデル内部の導電率を示

す.また，周囲の媒質の複素比誘電率 ε∗rmも同様に次式で表される．

ε∗rm = εrm − j
σm

ωε0
(5.4)

ここで εrmは外部媒質の比誘電率，σmは外部媒質の導電率である．　

5.3 モーメント法による散乱電界・全電界の数式表現

Esは入射電界により生じた散乱電界であり，先行研究に拠れば，次式によって表さ

れる [43].

Es(x, y) = −(jk2/4)
∫ ∫

ε̃r(x
′, y′)E(x′, y′)H

(2)
0 (kρ)dx′dy′ (5.5)

ここで，(x, y)は観測点の座標，(x′, y′)は波源の座標を示す．kは自由空間中の波数 k0

を用いて次式のように表される.

k = k0
√
ε∗rm (5.6)

ρは観測点と波源との距離であり，次式で表される．

ρ =
√
(x− x′)2 + (y − y′)2 (5.7)
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また，ε̃r(x
′, y′)は次式で表される.

ε̃r(x
′, y′) = εr(x, y)/ε

∗
rm − 1 (5.8)

H
(2)
0 は 0次の第 2種ハンケル関数である．ハンケル関数はベッセル関数を用いて表さ

れる関数である．以下にα次の第 1種ベッセル関数，α次の第 2種ベッセル関数とハン

ケル関数の式，ベッセル関数とハンケル関数の関係式を合わせて示す．

Jα(x) =
∞∑

m=0

(−1)m

m!Γ(m+ α + 1)

(
x

2

)2m+α

(5.9)

Yα(x) =
Jα(x) cos(απ)− J−α(x)

sin(απ)
(5.10)

H(2)
α (x) = Jα(x)− jYα(x) (5.11)

全電界Eは，式 (5.1)，(5.5)より以下のように表現することができる．

E(x, y) + (jk2/4)
∫ ∫

ε̃r(x
′, y′)E(x′, y′)H

(2)
0 (kρ)dx′dy′ = Ei(x, y) (5.12)

全電界

図 5.2に示すように円筒断面をN 個のセルに分割し，測定点を物体の周囲にM 点配

置する．

モーメント法を用いて離散化することで，式 (5.12)を，行列を用いて次式のように

書き直すことができる [44, 45]．

(AT + I)e = ei (5.13)

ここで eと eiはN × 1の列ベクトルであり，その各要素は次式で与えられる．

en = E(xn, yn) (5.14)

ein = Ei(xn, yn) (5.15)

65



図 5.2 セルにより分割された生体円筒モデル

ここで E(xn, yn)と Ei(xn, yn)はそれぞれ n番目のセルの中心における全電界 E(x, y)

と入射電界Ei(x, y)を表す．また，IはN ×N の単位行列，T はN ×N の次式で与え

られる要素を持つ対角行列である．

Tnn = ε̃r(xn, yn) (5.16)

ε̃r(xn, yn)は n番目のセルの中心における ε̃r(x, y)の値を示す．AはN ×N の行列であ
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り，その各要素は次式で与えられる．

Amn = j/2[πkrH
(2)
1 (kr)− 2j] (m = n)

= (jπkr/2)J1(kr)H
(2)
0 (kρmn) (m ̸= n) (5.17)

ここで rnはn番目のセルの半径，ρmnはm番目のセルとn番目のセル間の距離を示す．

H
(2)
0 ，H

(2)
1 はそれぞれ零次，一次の第 2種ハンケル関数，J1は第 1種ベッセル関数で

ある．

全電界の導出には式 (5.13)を変形させ，

e = (AT + I)−1ei (5.18)

として計算する．

散乱電界

人体内部に生じる全電界の式と同様にして，式 (5.5)もモーメント法を用いて次式の

ように書き直すことができる．

BEτ = es (5.19)

ここで esはM × 1の列ベクトルであり，その要素は次式で与えられる．

esm = Es(xm, ym) (5.20)

ここで Es(xm, ym)は円筒外に配置したm番目の測定点の座標における散乱電界を表

す．また，τ はN × 1の列ベクトルであり，その要素は次式で与えられる．

εn = ε̃r(xn, yn) (5.21)

ここで ε̃r(xn, yn)は n番目のセルの中心における ε̃r(x, y)の値を示す．EはN ×Nの対

角行列であり，その要素は次式で与えられる．

Enn = E(xn, yn) (5.22)
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ここでE(xn, yn)は n番目のセルの中心座標での全電界E(x, y)を示す．BはM ×Nの

行列であり，その要素は次式で与えられる．

Bmn = −(jπkrn/2)J1(krn)H
(2)
0 (kρmn) (5.23)

ここで，rnは n番目のセルの半径，ρmnはm番目の測定点と n番目のセル間の距離を

表す．H
(2)
0 ，J1は前述した零次の第 2種ハンケル関数と第 1種ベッセル関数である．

入射電界 eiが誘電体内の全電界 e, Eをつくり，その全電界に応じた散乱電界 esが

受信点で観測される，という現象を，式 (5.13)と式 (5.19)を用いることで散乱電界と

複素比誘電率の関係を数学的に表現することができる．

5.4 圧縮センシングを用いたインプラント機器位置推定法

5.4.1 圧縮センシング

あるベクトルについて，その要素のほとんどが零である特性をスパース性という．圧

縮センシングは，スパース性をもつ信号を少ない観測数から再構成する手法である．線

形方程式

y = Ax (5.24)

において，観測ベクトル yが得られたときベクトルxを求める問題を考える．ここで，

yはM × 1，AはM ×N，xはN × 1の次元を持つとする．

M > N の場合，つまり未知数の数以上に観測の数が多い場合，任意のN 個の連立

方程式から一意に解を求めることができる．これに対し，M < Nの場合は未知数の数

が方程式の数より多いため不定となり，一般的には一意な解を得られない．M < N の

とき解を求める方法として擬似逆行列を用いた計算があるが，これは通常スパースな

解を計算できない．このような状況において，スパースなベクトル xを復元すること

が圧縮センシングの問題である．

この圧縮センシング問題に関して，様々な復元手法が提案されている．復元する際，

68



その評価にはノルムが用いられる．xの ℓpノルム ||x||pは，

||x||p =
(

N∑
i=1

|xi|p
)1/p

(5.25)

で表される．ℓ0ノルムは非零要素の個数，ℓ1ノルムは要素の絶対値の総和となる．こ

こで，ℓ0最適化に基づく再構成は，最適解を復元できるが多項式時間で解くことはで

きない（NP困難）ため，xの次元が高い場合は計算量の面で非現実的である．そこで，

近似的に ℓ0最適化を解くアルゴリズムが提案されている．これにより，少ない観測・

低計算量の復元が可能となる．

圧縮センシングの適用においては，求めるベクトルがスパース性をもつことが条件

となる．本研究では，式 (5.19)の Eτ がスパース性を有すると仮定し，この積を 1つ

の新たな変数と見て圧縮センシングの適用を試みる．金属内は理想的には電界は 0で

あり，導電率は無限大である．数値解析的にこれらの積が生体組織のものより大きく

なれば，全電界と複素比誘電率の積Eτ がスパース性をもつと言える．

5.4.2 位置推定アルゴリズム

Matching Pursuit（MP）は ℓ0を近似的に解くもののひとつで，推定ベクトルを x̂と

したとき，残差 y − Ax̂と相関の高いAの列ベクトルから順に選択し再構成の要素と

するアルゴリズムである．ここで，インプラント機器が 1箇所にのみ存在するという

条件を付加することでアルゴリズムの繰り返し数が 1になり，簡素かつ低計算量が実

現される．観測する電界から既知の入射電界を引くことで得られる散乱電界 esに対し，

行列Bを構成する各列ベクトルとの相関係数を計算し，最大となるインデックスに対

応するセルをインプラント機器の推定位置とした．アルゴリズムを表 5.1に示す．
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表 5.1 Matching Pursuitに基づいた位置推定アルゴリズム
Measure scattered field: es = e− ei

Dictionary in matching pursuit: B = [B1 B2 · · · BN ]

for i = 1, · · · , N
corrcoef(i) = (es,Bi)

(es,es) (Bi,Bi)

Estimate implant device cell: iest = argmaxi |corrcoef(i)|
Convert cell index to location: iest → xest, yest

(·, ·) expresses the inner product.

5.5 遺伝的アルゴリズムを用いたインプラント機器位置推
定法

5.5.1 遺伝的アルゴリズム

遺伝的アルゴリズムとは，最適化問題における解の候補を遺伝子で表現した個体を

複数用意し，適応度の高い個体を優先的に選択して組み換え・突然変異などの操作を

繰り返し行うことで，解を探索するアルゴリズムである．局所解に陥った際も，突然

変異によって真の解に近づける場合があり，性能の良いアルゴリズムとして広く利用

されている．遺伝的アルゴリズムを用いたインプラント機器位置推定法はすでに研究

されており [46]，本研究では比較対象として実装し評価に用いた．それぞれの遺伝子

はインプラント機器位置（x座標，y座標）と複素比誘電率（比誘電率，導電率）の情

報で構成されるベクトルとして表される．自身で定義した適応度関数によって適応度

という評価値を計算し利用する．アルゴリズムの流れを以下に示すとともに，アルゴ

リズムのフローチャートを図 5.3に示す．

初期化

50個の遺伝子をランダムに生成する．ランダムに生成した最初の遺伝子を第 1世代

と呼ぶ．インプラント機器位置は解析領域内からランダムに選択し，比誘電率は 1か

ら 100，導電率は 0.1から 1の範囲から一様分布によって決定する．

交叉 (Cross Over)
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開始

初期化

交叉

評価

選択

突然変異

終了

NO

YES

設定世代数？ 

図 5.3 遺伝的アルゴリズムのフローチャート

選択された二つ以上の遺伝子の組み替えを行う．交叉の発生する確率は交叉率と呼

ばれる．5.5.2節に詳細を述べる．

突然変異 (Mutation)

次世代の遺伝子の一部をランダムに変化させる．突然変異の発生する確率は突然変

異率と呼ばれる．

評価 (Adaptability Evaluation)

自身で定義した適応度関数により，各遺伝子を評価する．このとき得られた評価値

を適応度と呼ぶ．本手法では，個々の遺伝子情報を用いて計算される散乱電界の，観
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測散乱電界に対する相対誤差を計算し，その逆数を評価値とした．遺伝子がもつパラ

メータが真の値と一致するとき，評価値は∞となる．

選択 (Selection)

適応度の高い遺伝子を優先的に選択し，以下に述べる交叉や突然変異といった遺伝

的操作を行い，次世代に新たな遺伝子を生成する．5.5.3節に詳細を述べる．

この一連の操作を行ったあとは，次世代を現世代として置き換え，同様の操作を繰

り返すことによって解の探索を行う．設定世代数に到達したとき，繰り返しを抜けて

終了する．そして，最終世代のもっとも評価値の高い遺伝子を解とした．

5.5.2 交叉方法

交叉方法として様々な方法が考えられている．一点交叉は 2つの親遺伝子をある長

さで切断し入れ替える方式である．これを複数点の切断・入れ替えに拡張したものを

多点交叉法という．また，遺伝子の構成要素が連続な実数をとるとき，アルファブレ

ンドのように任意の割合ずつ親から引き継ぐものをブレンド交叉という．本研究では

ブレンド交叉を用い，α値は 0.5とした．

5.5.3 選択方法

遺伝的操作を行う際に，評価された遺伝子群の中から適応度の高い個体を優先的に

選択する必要がある．以下に遺伝的アルゴリズムでよく用いられる選択方法を示す．

• ランキング選択

適応度の高さでランキングを作成し，順位によって選択される確率を決める方式

である．

• ルーレット選択

ルーレット選択では，次式で表現される遺伝子 kを選ぶ確率 pkに基づき選択が
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N個

N回

N個

M回

図 5.4 散乱電界算出における乗算回数の考察

行われる．

pk =
fk
P∑

k=1

fk

(5.26)

ここで fiは遺伝子 iの適応度を表す．

• エリート選択

適応度の最も高い個体を，次世代に一定個数コピーする方式である．

本提案法で用いる選択方法

本提案法では，上に述べた選択方法をベースに，ソートの効率化などを取り入れた

NSGA-II [47]を採用した．この選択方法は，遺伝的アルゴリズムを使った最適化問題

において広く使われており，プログラミング言語Pythonなどで実装されたライブラリ

が無償利用できる．

5.6 計算量の評価

散乱電界を用いた位置推定法について，従来の手法は計算量が大きいことも課題の一

つであった．未知数の個数はセル数Nであるが，アルゴリズム内で散乱電界を式 (5.19)

により計算する際，図 5.4に示すように乗算の回数を基準にすると，計算量は

N ×N +M ×N = N2 +MN (5.27)

と表すことができる．
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N回

図 5.5 圧縮センシング適用における乗算回数の考察

従来の全領域探索では，散乱電界の計算を未知数の個数だけ行い（N 回），遺伝的

アルゴリズムによる位置推定法では遺伝子の個数と世代数の積の回数だけ行う（ある

定数 kを用いて k回とする）．

[全領域探索] (N2 +MN)×N = N3 +MN2 → O(N3) (5.28)

[遺伝的アルゴリズム] (N2 +MN)× k = kN2 + kMN → O(N2) (5.29)

これに対し圧縮センシングを適用する手法は，図 5.5に示すように散乱電界 esと行

列Bのそれぞれの列ベクトルとの相関を計算する．このとき，計算量は

M ×N = MN → O(N) (5.30)

となり，従来法より低いオーダーで算出が可能である．

5.7 計算機シミュレーションによる特性評価

5.7.1 計算機シミュレーション環境

計算機シミュレーションにより本提案法の特性評価を行った．図 5.6にシミュレー

ションモデルと解析領域を示す．解析領域は 18cm×27cmの 2次元領域とした．受信機

は，人体表面を囲むように前面・背面に半分ずつ配置した．人体モデルは，図 5.7に示

すように，NICT開発の人体数値モデルから小腸を含む高さの断面を抜き出し，1cm四
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図 5.6 シミュレーションモデル

方 486セルの断面モデルとした．その際，元の人体モデルは 2mm四方の分解能を持っ

ているが，5×5セルのうち最も大きい比率を占める組織を代表値とすることで，1cm四

方のモデルに変換した．各セルには，表??に示すそれぞれの電気定数を設定した．小

腸内の任意の 1箇所にインプラント機器を配置し，人体の表面から 1cmの位置に直線

的に等間隔で受信機を配置する．入射電界として，人体前面から 30MHzの平面波を照

射し，観測散乱電界を求めた後，本提案アルゴリズムによって推定位置を算出した．

また，式 (5.4)より，複素比誘電率は周波数に依存することが分かる．本研究では主

に導電率のコントラストに注目するため，その差異が見えやすくなるよう ωが比較的

小さい領域を使用すべく，入射電界の周波数は 30MHzとした．
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図 5.7 人体数値モデル

表 5.2 30MHzにおけるインプラント機器・人体組織の電気定数

Tissue Relative permittivity εr Conductivity σ [S/m]

Implant device 4.0 1.0 × 104

Fat 17.17 0.06

Muscle 90.05 0.68

Colon 132.88 0.57

Kidney 176.88 0.64

Small intestine 188.08 1.49

Skin 108.33 0.43

Bone cortical 20.94 0.05

Blood 119.51 1.16

Bone cancellous 40.16 0.14

Cerebrospinal fluid 105.67 2.02

Nurve 77.61 0.27

Cartilage 85.56 0.42

5.7.2 スパース特性の検証

図 5.8に各セルにおけるEτ の絶対値を示す．ここでは，例として 181番目のセルに

インプラント機器を配置したときを想定している．図から明らかなように，ある 1点

のみ非常に大きな値をとっており，そのセル番号はインプラント機器を配置した箇所
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図 5.8 スパース特性の確認

と一致した．金属内は電界が非常に小さく，導電率は非常に大きいが，それらの積は

生体組織のものに比べて 2桁程度大きい値をとった．インプラント機器が存在するセ

ルのみ大きな値をとっており，その他が非常に小さく零と見なすことができると予想

される．以上より，未知ベクトル Eτ はスパース性をもつと考えられ，圧縮センシン

グ適用の妥当性が示された．

5.7.3 AWGN環境における特性評価

図 5.9に，AWGN環境下での位置推定精度を示す．横軸は信号雑音比 (SNR:Signal

Noise Ratio)で，縦軸は推定位置誤差のRMSEである．図より，SNRが改善するにつれ

て位置推定誤差は小さくなり，25dB以上のとき 1cm以下の推定誤差を達成した．また，

図 5.10に SNR=30dBにおける推定誤差の累積分布関数 (cdf:Cumulative Distribution

Function)を示す．比較対象として，貪欲法と遺伝的アルゴリズムによる位置推定法の

特性を合わせて示した．貪欲法は高精度推定ができておらず，遺伝的アルゴリズムと

提案法においては，cdfが 0.8のとき誤差は 1cm以内に収まっており，cdfの面からも良

好な特性を示すことが分かった．提案法は，遺伝的アルゴリズムに比べ計算量が少な
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図 5.9 SNRに対する位置推定精度

いにも関わらず同等の特性を示した．

5.7.4 受信機数削減効果の評価

図 5.11に受信機数に対する推定位置誤差を示す．受信機数が減るにつれて推定精度

は劣化していくが，SNR=25dBで比較すると，受信機数 40まではほとんど遜色ない精

度が達成できていることが分かる．より高い SNRにおいては，受信機数を 20まで削

減しても十分な推定精度を示した．
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図 5.11 受信機数に対する推定位置誤差

5.8 まとめ

本章では，電磁波イメージングに基づいた散乱電界による位置推定法に対し，圧縮

センシングを適用することで受信機の削減・低計算量での算出を目指した．計算機シ

ミュレーションの結果，新たに未知数とみなした全電界と複素比誘電率に基づく値の

積がスパース性をもつことを確認した．また，少ない計算量でありながらも，遺伝的
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アルゴリズムと遜色ない位置推定精度を実現した．さらに，高 SNR環境では少ない受

信機でも良好な特性を示すことが分かった．

本手法の課題として，受信アンテナの最適配置が考えられる．受信アンテナの配置

によって，散乱電界を表現する式 (5.19)の行列Bが変動する．Bの列ベクトルは，イ

ンプラント機器位置の算出における相関係数の計算に直接影響するため，相関係数の

コントラストが際立つようなアンテナ配置の解明が望まれる．また，本シミュレーショ

ンのように人体前面に受信アンテナを配置した場合，実環境においては平面波が人体

に到達しない可能性がある．人体の左右と背面にのみ配置するなど，受信アンテナの

影響を低減する工夫が必要であると考えられる．

本手法の弱点として，雑音耐性が挙げられる．これは，雑音の存在を仮定しない再

構成手法を用いているためであり，シミュレーション結果に示したように低 SNR環境

では十分な精度を確保できていない．これは，現在すでに広く知られている L1/L2再

構成などの手法を利用することで改善できるものと考えており，雑音耐性の向上も今

後の課題の１つである．
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第6章

結論

近年，超高齢化社会の到来に伴い，無線通信の医療ヘルスケア分野への応用が盛ん

に研究されている．また，無線通信デバイスの発達も相まって，消化管内部の観察を

目的とした医療機器であるカプセル内視鏡が現実味を帯びてきた．カプセル内視鏡の

位置情報を得ることで診断効率の向上などに役立つため，カプセル内視鏡位置の推定

は重要な問題となっている．本研究は，このような背景から高精度インプラント機器

位置推定技術の研究を行った．利用アプリケーションや小腸の直径を鑑み，本研究は

目標推定精度を 1cmとした．

無線信号を利用した位置推定法において，受信信号強度や信号到来時間を用いた位

置推定法が提案されている．受信信号強度を用いた位置推定法は構成が簡素で広く利

用されているが，位置推定精度が低いと言われている．一方で，信号到来時間による

位置推定法は，高い時間分解能を持つUWBパルス等を用いれば位置推定精度の点で

有利であるが，無線信号は人体内を伝搬するため，波長短縮の効果により伝搬速度が

変化する問題がある．人体は数々の生体組織から複雑に構成されているため，先行研

究ではMRIやCTなどによって内部情報を予め保持しておく必要があった．また，臓

器が体内で移動し内部構造が変わった際に対応できないという問題点もあった．

以上を踏まえ，本研究では，インプラント機器の位置推定法について，受信信号強

度による位置推定法と信号到来時間による位置推定法の 2手法を検討した．第一の提

案である受信信号強度による位置推定法については，インプラント機器の例としてカ

プセル内視鏡を想定し，FDTD法により導出された受信電力の確率モデルを紹介した
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上で，カプセル内視鏡の動きモデルを取り入れたパーティクルフィルタを用いること

で位置推定精度向上を目指した．また，カプセル内視鏡の動きモデルである Random

Way Pointモデルを適切にパーティクルフィルタに導入できるようにリサンプリング

ステップにおいて修正処理を検討し，カプセル内視鏡における高精度なトラッキング

法を提案した．

次に，第二の提案である信号到来時間による位置推定法については，信号が人体中

を伝搬するとき伝搬速度が変化する問題に対し，人体内部の比誘電率マップを事前測

定によって得るのではなく，位置推定と同時に人体の比誘電率を推定する方法を検討し

た．まず，受信信号強度による人体の平均比誘電率推定モデルを構築し，FDTDシミュ

レーションによる電磁界解析からその妥当性を示した．さらに，提案した受信信号強

度による比誘電率推定モデルを信号到来時間による位置推定法に導入するため，パー

ティクルフィルタによるトラッキング法の尤度関数を再定義することで，正確な伝搬

速度推定を可能にしながら，信号到来時間によってカプセル内視鏡位置を精度良く推

定する方法の提案を行った．

計算機シミュレーションによりそれぞれの提案位置推定法の特性評価を実施した．受

信信号強度の位置推定法においては，まずパーティクルフィルタによるトラッキング

法が最適に動作するパラメータの評価を行った．その結果，パーティクル数は 1000以

上設定することで推定精度は十分に得られることがわかり，リサンプリングに用いる

パラメータ βthrと σposはそれぞれ 0.2から 0.8，3cmから 10cmの範囲で設定すれば位

置推定精度に大きな影響を及ぼさないことも示された．そして，RMSE特性の比較で

は，従来の最尤推定法の位置推定誤差が約 7cm，40段のFIRフィルタを利用したもの

が約 1.4cmであったのに対し，提案手法では約 0.7cmを達成し，FIRフィルタを利用

したものから 50%の推定精度改善を確認し，大幅な位置推定精度向上を示した．

そして，信号到来時間による位置推定法の特性評価シミュレーションにおいては，事

前測定で得られた比誘電率情報を用いる従来法，提案手法共に位置推定誤差が約 1.4mm

となり，比誘電率推定による誤差が位置推定誤差に影響を与えず，受信信号強度によ

る平均比誘電率推定を行う提案法の有効性を示した．また，信号到来時間に基づく位
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置推定法に任意の誤差を重畳した比誘電率を与えながら位置推定精度を算出したとこ

ろ，およそ±6%の相対誤差に抑えることができればTOAによる位置推定法が優れた

位置推定精度が達成できることが分かった．最後に，信号到来時間 を観測するための

サンプリング周波数を変化させながら位置推定精度を算出したところ，サンプリング

周波数が 1.5GHzを超える範囲において信号到来時間に基づく位置推定法がより優れた

特性となることが示された．

次に，インプラント機器の移動経路長・進行方向の推定手法について述べた．移動経

路長は単純な移動量積分では正確に求めることはできないため，何らかの対策が必要

である．本提案法では，インプラント機器の進行方向が変わる点を中継点と見て，そ

れを検出し利用することで精度の向上を図った．計算機シミュレーションの結果，移

動経路長は 1.5cm 以下，進行方向は 0.17rad 以下の推定精度を達成した．

最後に，内部波源をもたない機器にも適用できる手法の確立を目指して，外部波源

を用いる散乱電界による位置推定法について提案した．その際，内部構造の複素比誘

電率のコントラストを捉え効率的に解くことで，計算量と受信点数の削減を目指した．

散乱電界によるインプラント機器位置推定法に対し，圧縮センシングを適用すること

でこれを実現した．計算機シミュレーションにより提案法の特性を評価したところ，新

たに未知数とみなした全電界と複素比誘電率に基づく値の積がスパース性をもつこと

を確認し，圧縮センシングの適用可能性を示した．また，少ない計算量でありながら

も，遺伝的アルゴリズムと遜色ない位置推定精度を実現した．

今後の課題として，まず信号到来時間を用いた位置推定法について送受信機間の時

刻同期ずれの影響についての検討が挙げられる．実システムにおいては送受信機間の

同期には誤差があり，それが信号到来時間の観測誤差に影響を与える．本システムは

人体表面と内部が伝播経路であり，せいぜい 20cmの距離であるから，同期誤差が相対

的に大きな影響を与える可能性がある．

別の課題として，散乱電界を用いた位置推定法において 3次元への拡張が挙げられ

る．本提案法は 2次元を対象に，垂直方向に無限の長さをもつ円筒を仮定し解析した

が，実環境では高さは有限であり，精度劣化の原因となりうる．3次元へ拡張すると計
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算量も膨大になるため，第 5章で提案したように圧縮センシングなどを適用して計算

量を削減することも不可欠である．
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