
1.　は　じ　め　に

生活習慣病の代表である糖尿病は，最近の高齢化や生活

習慣の変化等から増加の一途を辿っている．糖尿病が進行

した場合，食事・運動療法に加えインスリン等の薬剤治療

が必要であり，患者は一日頻回にわたり血糖値を計測し，

血糖コントロールを余儀なくされる［1］．現在，糖尿病患

者の日常の血糖値計測は微量の採血を伴う SMBG（self-

monitoring of blood glucose : 血糖自己測定）用装置を用い

て行うのが一般的であるが，患者にとって痛みと煩わし

さ，安全性等の問題があり，非観血で血糖計測できる方法

が強く望まれている．採血しない方法としては，Gluco 

Watch Biographerが唯一アメリカ食品医薬品局（FDA : 

Food and Drug Administration）より認可されている．こ

れはイオントフォレシス［2, 3］を用いて組織液よりグル

コースを含む成分をグルコース感応電極まで誘導して計測

を行うものであり，完全に非侵襲的ではなく，繰り返し使

用が皮膚の炎症の原因となることも知られている［4］．

非観血的な血糖計測法としては，光音響分光法によるも

の［5］，ラマン分光法によるもの［6, 7］なども提案されてい
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るが，近赤外分光を利用した試みも多い［8―10］．しかし，

単純な透過光あるいは反射光の分光分析を基本とした方法

では，皮膚や骨組織等の血液以外の生体成分に由来する妨

害物質の影響が支配的であると考えられ，未だ実用に供し

える精度で血糖値を計測することは困難であるというのが

現状である［11］．

筆者らは，簡便で高精度な非観血血糖値計測を実現する

ことを最終目的に，生体透過近赤外光の瞬時計測により生

体組織内の血液容積変動に伴う透過光変化から血液成分に

由来する信号成分を抽出し，その時間差分から吸光度スペ

クトルを算出して，これに多変量解析法の一つである PLS

法を適用して血糖値を予測する方法を提案した［12］．筆者

らはこれをパルスグルコメトリ（Pulse Glucometry）と命

名し，これまで方法論の基礎的な検討を行ってきた［13］．

パルスグルコメトリ法による血糖値計測を実用に供するた

めには，装置の小型化，糖尿病患者も含めた大規模なデー

タ収集や多変量校正モデルの改良などの問題を克服しなけ

ればならないが，その中でも血糖値予測に関わる校正モデ

ルの構築は重要な課題として位置づけられる．本論文で

は，予測精度の向上を目的とした校正モデル構築法の改良

のために複数の多変量解析手法を本法に導入し，それらの

比較と検討を行ったので報告する．

2.　方　　　　　法

2・1　原理

パルスグルコメトリの原理の詳細は既に報告［12, 13］さ

れているので，ここでは概要のみを示す．

心拍動による血液容積変動に伴う光電脈波（透過光変化）

を観測できることは一般に知られているが，この現象につ

いて図 1左上に示す単純な光学モデルを仮定する．このモ

デルに示すように，生体組織を「動脈」，「静脈」，「血管以

外の組織」の 3つの要素から成るものとした場合，波長 l
における透過光強度の脈動成分は動脈容積の変化のみに由

来するものと考えられる．このとき，波長 l1における透過
光強度の時系列を Iλ1（t）とし，入射光強度を Ioλ1とすると，

時刻 tにおける生体の光学密度（Optical Density）ODλ1（t）

は時間の関数であり，以下の式で与えられる．すなわち，

  （１）

このとき，任意の時刻 t1と t2での光学密度の差分 DODλ1

（t1,t2）を考えると，以下のようになる．
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また，このとき時刻 t1と t2での透過光強度の差分を考
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となり，DODλ1（t1,t2）は以下のように書ける．すなわち，
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これらの式より明らかなように，DODλ1（t1,t2）は入射光強

Ioλ1を計測せずに，透過光強度の時間差分から求めること

が出来る．この光学密度の差分DODλ1（t1,t2）は，図 1に示し

たモデルでの動脈による変動に由来するものと考えられ

る．この波長 l1における DODλ1（t1,t2）は，ラマン散乱や蛍

光などの効果を無視してよい範囲では t1，t2および l1の関
数として考えられ，DOD（l1,t1,t2）と書けることは明らかで
ある．ここで示した，ある 1波長における光学密度の差分

である DOD（l1,t1,t2）を複数の波長範囲で同時に得ることに
よって，光学密度の差分スペクトラムを得ることができ，

この光学密度の差分スペクトラムを以下では DODλ（t1,t2）

と表記する．

差分スペクトラムの導出においては，複数の t1と t2の選

び方が考えられるが，既報では t1を心臓の拡張期に t2を時

刻 t1の拡張期に対応する収縮期にとる方法が示されてお

り，本報告においてもそれに従う．以下では，拡張期の時

刻 t1を代表時間として DODλ（t1,t2）の代わりに DODλ（t1）と

表記し，さらに一般的に DODλ（t）と表現する．

以上のようにして得られたDODλ（t）を動脈変動由来のパ

ラメータと考え，動脈中の血中成分の一つであるグルコー

ス濃度とDODλ（t）との関係を多変量校正モデルによって記

述し，血糖値未知の被験者より得られる DODλ（t）から血糖

値を予測する方法がパルスグルコメトリの計測原理である

（図 1）．

2・2　装置の概要

差分吸光スペクトラム測定のために，新たに開発した瞬

時分光測光装置を使用した．本装置の詳細は既報［13］に譲

るが，この装置は，図 2に示すように，光源（ハロゲンラ

ンプ : 最大定格 150 W），光源用安定化電源，送・受光用光

ファイバ，ポリクロメータ（M25-TP ; 分光計器（株）），液

体窒素冷却式 InGaAsフォトダイオードリニアアレー受光

装置（OMA-V : 512-1.7（LN）, Princeton Instruments Co.），

および受光装置制御用 PCから構成されている．本システ

ムにより，波長 900～ 1700 nmの近赤外光を約 8 nmの波

長分解能，強度分解能 16 bit，最小露光時間 2 ms，最大ス
ペクトル速度 1800 spectra/sで計測可能である．

2・3　実験方法

今回は，健常人 9名（男 7名，女 2名，22～ 59歳）を

対象として，光計測と血糖計測を行った．できるだけ幅広

い範囲の血糖値に対応したデータを取得するために，被験

者に OGTT（Oral glucose tolerance test，経口ブドウ糖負

荷試験）を課して血糖値を変化させた．なお，被験者には

実験前日午後 9時より，実験当日開始時刻午前 9時まで絶

飲食を依頼した．被験者は安静座位にて OGTT用グル
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コース溶液（75 g/225 ml，トレーラン － G75，清水製薬

（株））を飲下後，実験中安静座位を保った．光計測と血糖

計測は，OGTT用グルコース溶液飲下後，10分間隔で 120

分経過時点まで行った．血糖計測のために，医師指導下で

被験者左前腕部橈側皮静脈より毎回約 3 mlを採血した．

静脈血サンプルは生化学分析装置（富士ドライケム 7000お

よび SDスライド GLU-W III，（株）富士フィルムメディカ

ル）を用いて分析され，血糖値を得た．

光計測は，被験者左第 2指尖部を対象として行い，1回の

計測につき 20～ 30秒間行い，約 20～ 30心拍に相当する

光強度データを計測した．この際，入射光強度を適宜調整

し，波長 900～ 1700 nmの範囲において，透過光強度変化

（脈浪成分）が良好な S/N（20 dB程度）を持つよう注意し

た．

なお，本実験に際して，その目的やプロトコルなどにつ

いて金沢大学医学倫理委員会の承認を受けた後に，各被験

者の同意を得て実験を行った．

2・4　解析手法

得られた光強度データは（光強度（I），波長（l），時間（t））
の3次元より構成される．このデータを I-t平面で観測すれ

ば，各波長での光電脈波に相当するデータとなるが，さら

にノイズ成分を除去するために，以下の前処理を行った．

データは波長の次元では，900～ 1700 nmの範囲において

約8 nmの分解能で計測された約100個の変量を持つが，各

山越康弘ほか：パルスグルコメトリのための校正モデル （51）

図 1 近赤外瞬時分光による非観血的血糖計測法（パルスグルコメトリ）の原理．図中の左上部に生体組織の
光学モデルを示す．説明は本文参照．

Fig. 1 Basic principle of non-invasive blood glucose （BGL） measurement using instantaneous differential 
NIR spectrophotometry, named pulse glucometry. Optical model of the biological tissue （fingertip） 
is shown in the upper left part. See text for further explanation.

図 2　瞬時近赤外分光測光システムの概要図
Fig. 2　Schematic block diagram of the high-speed NIR spectrophotometric system.



サンプル時間においてケモメトリックス分野でスペクトル

の前処理のために一般的に使われている Savizky-Golayフ

ィルタを用いて I-l平面内のフィルタ処理を行い，ノイズ
成分を除去した［14］．さらに，このようにして得られた

データの I-t平面においても同様にSavizky-Golayフィルタ

による処理を行ってノイズ成分を除去した．なお，以上ふ

たつのフィルタ処理のためのパラメータは経験的に決定

し，I-l平面内では多項式の次数を 2，フレームサイズを 3
とし，I-t平面では多項式の次数を 2，フレームサイズを 15

とした．この処理は，各波長での光電脈波にローパスフィ

ルタを適用することに相当するが，最終的に得られた透過

光強度変化成分 DIの S/Nは全波長に対して 25 dB以上の
データを採用した．

以上のようにして得られた各波長での光強度データにつ

いて，心臓の拡張期と収縮期に相当するトップピークとボ

トムピークを求め，「原理」で示した方法によって光学密度

の差分スペクトル DODλ（t）を求めた．既報［13］のように，

この光学密度の差分スペクトル DODλ（t）を，1100 nmに相

当する値を 1.0，最小値を 0となるように正規化（スケーリ

ング）した．

本論文では，以上のようにして得られた正規化光学密度

差分スペクトル DODλ（t）scaleから，ベースライン変動を除

去し，重畳する複数のピークを分離することを期待してケ

モメトリクス分野で一般的に用いられている手法に従い

［14］，波長方向に 2階差分し，2階差分正規化 DODλ（t）ス

ペクトルである を取得した（ただし， 

は波長に対する差分オペレータを示す）．したがって，

 は波長次元では 100要素を持つことにな

る．以上のようにして得られた と光計測

時の実測血糖値データと合わせてデータセットとしてモデ

ル構築した．

血糖値を目的変量とし，2階差分正規化 DODλ（t）スペク

トル を説明変量とする多変量校正モデル

構築のためには， が 100変量から成るデー

タであるため，何らかの多変量回帰計算が必要となる．多

変量回帰においては重回帰分析が最も単純かつ明瞭である

が，本論文で用いるようなデータセット数がデータ変量数

より小さいデータセットに適用することはできない．既報

では多変量校正モデル構築のために PLS法を用いている

が［13］，本論文においては，主成分回帰（PCR : Principal 

Component Regression），PLS回帰（Partial Least Squares 

Regression），単一中間層の階層型ニューラルネットワー

ク（ANN : Artificial Neural Network），サポートベクター
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マシン回帰（SVMsR : Support Vector Machines Regres-

sion）をそれぞれ用いて比較することとした．なお，ANN

の学習のためには可変計量勾配法（準ニュートン法）を採

用し，過剰あてはめ（over-fitting）を避けるために weight 

decay（荷重衰退）を行った．SVMsRのカーネル関数には

ANOVA radial basis kernelを採用した［15―17］．以上の計

算には，ソフトウェアMatlab（version 7.0.x）と R（version 

2.3.1）を用いた．サポートベクターマシン回帰には R用モ

ジュール kernlab（version 08-2）を［17］，主成分回帰と PLS

回帰のためには R用モジュール pls（version 1.2-1）をそれ

ぞれ用いた．なお，使用した PCは DELL社の Dimension 

9100（CPU Pentium D 830, 2GB memory, Windows XP）

である．

データセットを学習データと検証データに分割し，学習

データによって多変量校正モデルを構築した後，検証デー

タを入力して検証することとした．学習データあるいは検

証データの偏りを避けるために，n分割交差検定法（n-fold 

cross validation）を導入した［18］．具体的には，最大血糖

値と最少血糖値のデータを除いたデータセットをランダム

に 5分割し，A群から E群までの 5個のデータセット群を

作る．この分割された中の 1データセット群を検証データ

とし，残りの 4データセット群に最大血糖値および最少血

糖値のデータセットを加えたものを学習データとして学習

を行わせ，検証データをA群としたものからE群としたも

のまでの 5回の検証を行った．このような交差検定の方法

は，5分割交差検定法（5-fold cross validation）の変形と考

えることができる．なお，学習データに必ず最大血糖値お

よび最少血糖値のデータセットを含めるようにしたのは，

外挿を避けるためである．

検証データを多変量校正モデルに入力して得られた予測

血糖値の評価のために，血糖計測精度の実用的な評価のた

めに広く用いられている Clarkeの Error Grid Analysis

（EGAと略す）を用いた［19］．

3.　結　　　　　果

図 3は，以上のような手順で求められた DODλ（t），DODλ

（t）scale， の一例を示す．図 3に示すよう

に，DODλ（t）の形状は，本実験での計測領域においては血

漿（水分）の吸光特性が支配的である 1450 nm付近にピー

クを持つ全血サンプルから得られるスペクトラム［20］の形

状とは一致しない．この形状については，本論文では議論

しないが，既報［13］での考察を参照されたい．得られた

 のうち，明らかにノイズが支配的なもの

などをデータセットから排除し，97個のデータセットを得

て解析に供した．今回採用したデータセットの実測血糖値

範囲は 89.0～ 251.0［mg/dl］であった．前述の「方法」にお
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いて示した交差検定を行うために，データセットをランダ

ムに 5分割し，A群から E群までの 5個のデータセット群

を得た．検証用データからは最大血糖値と最少血糖値を含

むデータが除かれたため，検証用データセットには血糖値

100.7～ 246.3［mg/dl］の範囲が含まれた．各データセット

群には 19個のデータセットが含まれた．

次に，各多変量解析手法においてパラメータを調整し，

多変量校正モデルを得た．各校正モデルにおいて最終的に

採用されたパラメータを表 1に示す．ANNにおいて学習

のための計算時間は 2時間程度であったが，その他の方法

においては数分程度以内であった．検証のために必要な時

間は，各手法とも 1分以下であった．

得られた多変量校正モデルに検証データを入力し，血糖

計測値と予測値の 2乗平均誤差を示したのが表 2である．

また，EGAの結果，全モデルの全検証データセット群によ

る検証において，全てのプロットは臨床的良好精度範囲

（clinically accurate）とされる領域 Aあるいは臨床的許容

範囲（benign error）とされる領域 Bに存在した．表 3に

EGAの結果を示す．また，各校正モデル構築法による交

差検定の結果を図 4に示す．

4.　考　　　　　察

表 2に示すように，平均二乗誤差の評価では，最も単純

な方式であるPCRが最も良好な結果を与えた．しかし，表
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図 3　瞬時分光測光システムによって得られた（ａ）光学密度
の差分 DODl（t），（ｂ）正規化された光学密度 DODl（t）
scaleおよび（ｃ）正規化された光学密度の波長方向 2階

差分   

Fig. 3 Optical data obtained by the high-speed NIR spectro-
photometric system, showing （ａ） differential optical 
density（DODl（t））, （ｂ） normalized differential optical 
density（DODl（t）sca le）, and （ｃ） the 2nd derivatives 
of normalized optical density along wavelengths
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表 1　各校正モデルにおいて採用されたパラメータ
Table 1 Introduced parameters in each multivariate calibra-

tion models

ValueParameterMethod

1st to 20thApplied principal componentsPCR
15Number of latent variablePLS
50
0.01

Number of units in the internal layer
Weight decay

ANN

0.01
1
0.123

ANOVA RBF kernel parameter sigma
ANOVA RBF kernel parameter degree

e in Vapnik’ s insensitive loss function
SVMsR

PCR : Principal Component Regression
PLS : Partial Least Squares Regression
ANN : Artificial Neural Network
SVMsR : Support Vector Machines Regression

表 2　血糖予測値と実測値の二乗平均誤差による各回帰モ
デルの評価

Table 2 Mean squared errors of predicted and measured 
values of blood glucose obtained by multivariate 
calibration models.

MSEMethod

28.64
31.90
30.12
28.89

PCR
PLS
ANN
SVMsR

PCR : Principal Component Regression
PLS : Partial Least Squares Regression
ANN : Artificial Neural Network
SVMsR : Support Vector Machines Regression

表 3　Clarke error grid analysisの結果
Table 3 Summarized results from Clarke error grid 

analysis.

Region

C―EBA

0
0
0
0

25
21
18
17

70
74
77
78

PCR
PLS
ANN
SVMsR

Method

PCR : Principal Component Regression
PLS : Partial Least Squares Regression
ANN : Artificial Neural Network
SVMsR : Support Vector Machines Regression



3に示した EGAの成績では，PCRは最も悪かった．さら

に，EGAにおいて，PLSは PCRに比較して良好であった

が，ANNと SVMsRに対しては劣っていた．ANNと

SVMsRはほぼ同様の成績を示したが，SVMsRの方が比較

的良好な成績が得られたと考えられた．基本的な統計で良

好とされる結果と実用的に良好な結果とが両立しないこと

があり得ることは，EGAの性質を以下のように解釈すれ

ば明白である．すなわち，EGAは回帰の評価を Aから E

までのカテゴリに分割して，離散的かつ非等方的な評価関

数を与えるものであると解釈できる．本研究においても，

平均二乗誤差の評価では SVMsRとほぼ同等の成績を示し

た PCRが，EGA上では SVMsRに劣るという結果になっ

た．本研究では健常人のみを被験者としたため，検証デー

タ中に血糖値が 250［mg/dl］以上や 100［mg/dl］以下のデー

タはない．しかし，糖尿病患者を対象とした場合，血糖値

250［mg/dl］以上やインシュリン投与後の血糖値 70

［mg/dl］以下の場合では，EGAの領域 D（potentially dan-

gerous）が問題となる．とくに，血糖値 70［mg/dl］以下の

領域においては，同一の誤差であっても EGAでは予測血

糖値が実測値より低い場合は領域Aであるが，高い場合に

領域 Dとなる場合があり，このような場合，平均二乗誤差

での評価では同一であっても，実用における結果が大きく

異なることとなる（図 5を参照）．このように，血糖値の

計測法の評価では EGAの非対称性や離散性を考慮するこ

とが重要であるが，今回の結果も，平均二乗誤差のみでの

評価の持つ危険性を示唆したものと考えられた．

表 1に示された「Vapnikの insensitive loss functionに

おける e（e in Vapnik’s insensitive loss function）」などの

パラメータは，すべて汎化性能（または汎化性能の反義概

念としての感度）に関連するものであるが，各方法でのパ

ラメータの数は 1ないし 3である．また，SVMsRのパラ

メータ数は 3であるが，ANOVA radial basisカーネルのパ

ラメータ sigmaは整数のみをとるため，パラメータ調整に

必要な時間は短い．実際，いずれのモデルにおいてもパラ

メータの調整は問題とならず，「高い性能を示したモデルの

構築のためにはパラメータ調整が困難である」，と言う実

用上のトレードオフは発生しなかった．このことより，各

手法の評価は純粋に回帰性能によって行うことができるも

のと考えられた．

カーネル法の一種であるサポートベクターマシンはパ
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図 4　各手法による交差検定結果の error grid analysis ; 図はそれぞれ（ａ）PCR，
（ｂ）PLS，（ｃ）ANN，（ｄ）SVMsRによる解析結果．

Fig. 4 Results of cross validations plotted on Clarke error grid analytical 
diagram. （ａ） PCR, （ｂ） PLS, （ｃ） ANN and （ｄ） SVMsR.



ターンを高次元空間へ写像し，その空間において線形問題

を解くものであり，近年，機械学習の分野で期待されてい

る手法である［21］が，今回の結果では PLSと比較して良好

な結果を得た．Thissenら［22］は，ケモメトリクス分野に

SVMsRを導入し，PLSとの比較を論じているが，その結果

を見ても SVMsRが PLSに対して優位という結果が示され

ている．いずれの結果でも PLSでは全く不可能であった

問題が SVMsRで可能になったという状況ではないが，こ

れは実際の自然界に存在する問題は線形モデルのみで近似

できる範囲が少なからずあるためと考えられ，合理的であ

ると判断できる（そもそも，PLSではまったく結果を得ら

れない問題とは，線形性がデータ空間中のいかなる範囲に

おいても全く存在しない問題に対応する，と言うことに注

意すべきである）．しかし，サポートベクターマシンの原

理は明快であり，特に生体を対象とするような非線形性も

仮定すべき分野においては魅力的である．今後は，糖尿病

患者を含めてデータセット数を増やし，さらに検討を行う

予定であるが，糖尿病患者においては末梢循環の状態に個

人差が大きいと考えられ，この差が非線形成分として測定

データに重畳する可能性が高いと筆者らは予想している．

PLSは基本的に非線形性には対応できないため，非線形性

が予測されるデータへの対応のために，SMRsRの持つ融

通性の高い解析手法に期待している．

PLSを非線形問題に拡張したものとして QPLS（Quad-

ratic Partial Least Squares）があるが［23］，QPLSにおい

ては，どのような非線形関係が存在するかを仮定しなけれ

ばならないため，瞬時分光測光システムで得られるような

高次元のデータセットに対しては，必ずしも実用的ではな

いと筆者らは考えている．一方，SVMsRとANNにおいて

は，対象にどのような非線形関係があるかを予め仮定する

必要はないと言う利点を持つ．今回の SVMsRと ANNを

比較した場合，SVMsRはANNと比較して顕著に優れた成

績を得ることはできなかった．しかし，学習時の計算時間

は SVMsRの方が 100倍程度高速であり，モデル構築のた

めの時間の観点では SVMsRは明らかに ANNに優越する

ものと考えられた．先述したように，SVMsRにおいても

調整のためのパラメータはさほど多くはなく，学習時間が

ANNより顕著に短いため，パルスグルコメトリへの応用

に限らず，幅広い分野において実用的な分析方法として期

待できると考えられる．SVMsR用の計算パッケージも多

く公開されており，今後は「高速な ANN類似の方法」と

して SVMsRを用いることも可能となると思われる．

今回の目的変量である血糖値は，GOD-POD法によって

計測されたものであるが，使用した血液分析装置の性能に

よれば，その正確度はグルコース濃度 100 mg/dl以上の全

血サンプルにおいて ± 15％以内とされており，実測値にも

誤差を含むと考えられる．そのため，仮にパルスグルコメ

トリの計測精度がその誤差よりも小さかった場合，校正モ

デルの誤差には血糖値計測誤差の影響が支配的となり得る

ため，正しい校正モデルの構築には限界が生じることにな

る．このような議論は極論であるが，目的変量に含まれる

誤差に関する議論が今後必要になるものと思われる．例え

ば，誤差を含む目的変量に対する単回帰の方法として

Passing-Bablok法（Passing-Bablok regression）が知られ

ている［24］．この方法は主として臨床生化学検査において

2つの測定法で得られた測定結果の対応を解析することを

目的としている．多変量回帰においても，このような手法

に相当する方法を用いることができれば理想的であろう．

筆者らも今後はこの手法も視野に入れながら，パルスグル

コメトリに最適な解析手法を確定していく予定である．

臨床における現在の血糖値計測の標準は化学的手法によ

るものであるが，生体物質の化学的な計測は多くの場合，

生体物質中の還元性物質などの影響を免れない．また，還

元性物質の影響を受けない化学的グルコース計測法には 

o-toluidine-borate法［25］があるが，グルコースに対する特

異性が低いとも言われている．例えば，ヒトの生存に不可

欠なビタミン C（アスコルビン酸）は還元性物質であるた

め，血糖値計測などにおいて誤差要因となることが考えら

れるが，一方で糖尿病患者においてビタミン Cの摂取を勧

める知見があることも知られている［26］．このような患者

に対しても正しく血糖値管理を行うためには，化学反応に

由来する原理に依らない方法で血糖値計測を行う体系化も

有用と考えられる．本研究は非侵襲血糖計測に関するもの

であるが，全血サンプル中の血糖値の光学的計測も多く進

んでおり［27］，将来的には化学計測に一切依存しない正確

な in vitroおよび in vivo非侵襲の血糖計測法の確立も可
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図 5 同一の二乗誤差のデータプロットが，error grid analysis
では別の評価を与える例．Plot 1（★印）は D領域にある
が，Plot2（●印）は A領域にあることに注意．

Fig. 5 An example of two data plots with the same squared 
error. Note that the data can provide different results 
on Clarke error grid analysis : The plot 1（★）locates 
on the region D, while the plot 2（●）on the region A.



能と考えられる．in vivoでの非侵襲血液成分計測の重要

性は十分に認識されていると思われるが，in vitroでの，

全血サンプルの光による成分計測の重要性も，以上のこと

を考えると非侵襲血液成分計測に勝るとも劣らないと認識

すべきかも知れない．

パルスグルコメトリを実用に供するためには，今後，装

置の小型化，糖尿病患者も含めた大規模なデータ収集や多

変量校正モデルの改良などの課題を克服しなければならな

い．本論文は課題の中でも校正モデルの構築に関わるもの

であるが，今後は健常者および糖尿病患者も対象とした幅

広い計測例を蓄積することが必要である．また，現行の液

体窒素冷却 InGaAsフォトダイオードアレーを用いる計測

システムはパルスグルコメトリの理想的な計測性能を実証

するためのものであり，本法を用いた実用化システムの実

現のために，より安価かつ簡便な計測装置の実現に関する

検討を今後行う予定である．

5.　結　　　　　論

新たな非観血的血糖計測法であるパルスグルコメトリに

よる血糖値予測のための多変量校正モデル構築に関して，

主成分回帰（PCR），PLS回帰，単一中間層の階層型ニュー

ラルネットワーク（ANN），サポートベクターマシン回帰

（SVMsR）のそれぞれの導入を試みた．その結果，それぞ

れについて良好な血糖値予測結果を与えるパラメータを得

た．以上より，これまでに用いられていた PLS回帰と同程

度の性能を ANNおよび SVMsRで実現できることが示唆

され，特に SVMsRの実用的有用性が示された．
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工学研究所助手，2005年Microvitae Technologies社（仏）主

席技師，2006年 TYT（株）研究員，2007年（株）ユーシス取締役，

現在に至る．無侵襲生体計測，バイオセンサなどの研究開発に

従事．

日本生体医工学会，IEEEなどに所属．

山越　健弘（ヤマコシ　タケヒロ）
1998年室蘭工業大学建設システム工学科

卒，2000年同大学院修士課程修了．2006年福

井大学大学院博士課程修了．工学博士．2006

年金沢大学大学院自然科学研究科　システム

創成科学専攻　信頼性システム工学講座（寄

附講座）特任准教授に就任，現在に至る．主

に，生体計測と解析，生体情報の無侵襲・無拘束計測法，健康・

福祉工学などの研究開発に従事．

日本生体医工学会，日本自動車技術会，IEEE Engineering in 

Medicine & Biology Societyに所属．

田村　俊世（タムラ　トシヨ）
1980年東京医科歯科大学大学院研究科修了

（医学博士），2004年 4月千葉大学工学部メデ

イカルシステム工学科教授　2007年 4月千葉

大学大学院工学研究科人工システム科学専攻

メディカルシステムコースに改組，現在に至

る．主な研究テーマは生体計測，生体信号処

理，福祉工学，高齢者支援工学など．

日本生医工学会（理事），日本生活支援工学会（理事），ライ

フサポート学会（理事）計測自動制御学会，米国電気学会，の

会員

山越　憲一（ヤマコシ　ケンイチ）
1970年早稲田大学理工学部機械工学科卒，

1972年同大学院修士課程修了．工学博士，医

学博士．1972年東京女子医大助手，1974年東

京医科歯科大助手，1980年同大講師，同年北

海道大学助教授，1987年オックスフォード大

学客員教授，1994年金沢大学教授，2002年中

国大連大学客員教授，2003年早稲田大学客員教授，現在に至る．

生体計測と制御，バイオメカニクス，健康・福祉工学などの研

究開発に従事．

日本生体医工学会，計測自動制御学会，日本機械学会，日本

人工臓器学会，国際医用生体工学会議，IEEEなどに所属．

山越康弘ほか：パルスグルコメトリのための校正モデル （57）


