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囲い込みニューラルネットワークによる内部包含物の
再構成と数値実験

Reconstruction of the inclusion by using enclosure neural networks and its numerical
experiments
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Electrical impedance tomography (EIT) is a powerful non-destructive imaging technique with diverse appli-
cations such as medical imaging. The inverse problem of reconstructing internal electrical conductivity from
boundary measurements is nonlinear and highly ill-posed, making it difficult to reconstruct the inclusions in-
side of the body accurately. Recently, there is growing interest in combining analytical methods and machine
learning method to solve inverse problems. In this paper, we propose a method for reconstructing the convex
hull of inclusions inside of the body from boundary measurements by combining the enclosure method pro-
posed by Ikehata and neural networks. As the application of our proposal method, we demonstrate to solve
real-world EIT measurements data.
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1. はじめに
Electrical Impedance Tomography(EIT) は物体の表面
に電圧を与えた時，物体表面に発生した電流の計測値
から内部包含物の位置を画像で再構成する非破壊検査
法として知られている．EITは物体の境界値から内部包
含物を再構成する非適切な非線形逆問題である [6]．ま
た，現実の計測データには誤差が含まれているので，内
部包含物のの直接的な再構成は大変難しい．EITの直接
的な再構成法としては積分値を用いた D–bar methodが
よく知られている [6]. 本講演では別の直接的な再構成
法として知られている囲い込み法 [4]とニューラルネッ
トワークを組み合わせた手法を考える．

EITは次の偏微分方程式の逆問題として記述するこ
とができる [1]．
R2内の物体Ω（有界集合）の電気伝導度をσ = σ(x, y)
とし u = u(x, y)を電圧のポテンシャルとすると次の偏
微分方程式が成り立つ.∇ · σ∇u = 0 in Ω,

u = f on ∂Ω.
(1)

ここで，nを境界 (∂Ω)上の単位法線ベクトルとし，以
下のような Dirichlet–Neumann写像を与える.

Λ : f → σ∂u
∂n

∣∣∣∣∣
∂Ω
. (2)

また，電気伝導度を次のように与える．

σ(x, y) = 1 + χD(x, y)h(x, y). (3)

ここで，D ⊂ Ωを内部包含物の集合とし，次式が成り
立つとする．

χD(x, y) =

 1, (x, y) ∈ D

0, (その他)
. (4)

著者等はDirichlet–Neumann写像Λから内部包含物D ⊂
Ωの形状を再構成できるのかという Calderónの問題を
解くために,囲い込み法とニューラルネットワークを組
み合わせた手法を提案し数値実験を行った [8]．本講演
において，2次元の現実の問題に適用するための数理モ
デルの工夫と再構成の結果を紹介する [9]．

2. 囲い込みニューラルネットワーク
EITの直接的な再構成法である囲い込み法とニュー
ラルネットワークを組み合わせた方法について述べる
[7]．

(1) 囲い込み法
囲い込み法の概要を述べる [4]．Ωを単位円盤とし，
内部包含物 D ⊂ Ω，単位ベクトル ω ∈ S 1 とする．ω⊥
は反時計回りに直角に回転したベクトルとする．この
時， ω · ω⊥ = 0をみたす．∀τ > 0, x ∈ R2 に対して，次
の指数関数を定義する．

fω(x, τ) := eτx·ω+iτx·ω⊥ . (5)

この時，支持関数 (support function)を次式で定義する．

hD(ω) := sup
x∈D

x · ω. (6)
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次に指示関数 (indicator function)を次式で定義する．

Iω(τ) :=
∫ 2π

0
((Λσ − Λ1) fω(·, τ)|∂Ω)(θ) fω(eiθ, τ)dθ (7)

ここで，Λσ は導電率が σの内部包含物が領域 Ωに含
まれている時の Dirichlet–Neumann写像とし，Λ1 は領
域 Ωの導電率が 1の時の Dirichlet–Neumann写像とす
る．この時，十分大きな τに対して，支持関数は

hD(ω) = lim
τ→∞

log |Iω(τ)|
2τ

(8)

となる．これまで，囲い込み法による内部包含物の再
構成は上式と最小二乗法を用いて数値実験の研究が行
われていた [5].

(2) ニューラルネットワーク
著者等が提案する畳み込みを用いたニューラルネッ
トワークの概要を述べる [8]．
入力値として考えている領域内に内部包含物を含んだ
画像を用いる.
1層目は入力値に対して指示関数を計算する．
2層目は畳み込み層.
3層目は ReLu．
4層目は全結合.
5層目は hyperbolic tangentを計算.
最後は出力層とする．

1層目の計算において池畠の指示関数を用いることが
著者等が提案するニューラルネットワークの最大の特
徴である．
囲い込みニューラルネットワークの指示関数を計算
する入力データとして以下を用いる．

ω j = [cos θ j, sin θ j]T ,

θ j = 2π( j − 1)/N, j = 1, · · · ,N.
(9)

また，τは 1.5 ≤ τ ≤ 4.5とし刻み幅は 0.5とする．これ
は次式となる．

τl = 1 +
l
2
, l = 1, · · · , 7. (10)

次に，これらの入力データを用いて，τと支持関数から
得られる 2次元平面上の次の値を計算する．

(τl,
1
2

log |Iω j (τl)|) ∈ R2, l = 1, · · · , 7. (11)

これらの値から最小二乗法を用いて内部包含物を再構
成する．

3. 数値実験
EITにおける偏微分方程式（1）は境界値の全てを用
いて解析をする理想化された状態の数理モデルであり，
連続体モデルと呼ばれる．現実において境界の電流と
電圧を測定するために境界に配置できる電極は有限で
ある．つまり，有限の個数の境界値を用いて内部包含物
を再構成する数理モデルが必要である．そのため，完
全電極モデルが提案された [2,7]．本講演は完全電極モ
デルに囲い込みニューラルネットワークを用いた現実
の 2次元問題に適用した数値計算の結果を講演時に紹
介する．数値実験に用いた 2次元問題の計測データは
EITのオープンデータを用いた [3]．
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