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身体運動機能は人間の生存にとって必要不可欠であ
る。特に超高齢社会を迎えた日本では、高齢化に伴う
自然な運動機能の低下や身体や脳の障害などによる運
動困難が、日常生活の QOL（Quality of Life）を低下

させているという現状がある。運動機能を向上・改善
させるためには、普段からの運動習慣やリハビリテー
ション介入が有効となることは間違いない。しかし、
これを効果的に行うためには、人間の感覚・運動機能
の特徴や脳の可塑性の原理を深く理解して、有効な運
動習慣やリハビリテーション介入の戦略を立てる必要
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人間の生存にとって身体運動機能は必要不可欠である。我々の研究グループでは、超高齢社会
の日本で顕在化している運動機能の低下、脳や身体の障害に起因する運動困難など様々な問題に
対処するため、人間の感覚・運動機能を正しく理解して、これらの機能を改善・向上させること
のできる技術の開発を行っている。我々は、主に機能的磁気共鳴画像装置（fMRI）を使った脳の神
経基盤の可視化、行動学実験による脳の作動原理のモデル化、さらには精巧な筋骨格モデルを使っ
た動作シミュレーションなど、多角的な研究手法を用いて、これらの問題に対処している。

本稿では、特に、運動準備脳活動からその後に実行される運動の内容を推定する技術、他者の
動作を観察・予測することにより無意識のうちに観察者の運動を変化させる介入技術、さらには
人間の全身運動を正確にシミュレーションできる精巧な人体筋骨格モデルの研究成果を紹介し、
今後の研究の展望を解説する。このような多角的アプローチを 1 つの研究グループで行っている
例は世界でも稀有であり、こういった融合研究は、人間の感覚・運動機能の包括的な理解を可能
にし、健康、医療、福祉、リハビリテーションやスポーツ分野などにイノベーションを起こすこ
とが期待できる。

Sensorimotor function is a requisite for human existence. In our group, we try to understand 
how human sensorimotor system works and to develop intervention techniques that may boost 
sensorimotor functions, in order to solve impairment and disorder of sensorimotor functions that 
have become evident in the super-aging Japanese society. In our group, we adopt multiple experi-
mental approaches, which are quite rare and unique even in the world, namely visualizing neuro-
nal substrates using functional magnetic resonance imaging, modeling of how the brain works 
based on behavioral data, and computer simulation of actions using an elaborate human musculo-
skeletal model and so on. In this paper, we introduce our recent research outcomes, especially, a 
decoding technique that allows us to read-out content of motor actions from preparatory brain ac-
tivity, an intervention technique that may implicitly change observer’s motor actions by predicting 
other’s motor outcomes, and development of an elaborate human musculo-skeletal model allowing 
us to perform precise computer simulation of entire body actions. Such interdisciplinary approach-
es may enable us to reach comprehensive understating of how human sensorimotor systems work 
and to expect significant innovations in the broader fields of healthcare, welfare, rehabilitation and 
sports.
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がある。これを実現するために、我々の研究グループ
では、主に fMRI を使った脳の神経基盤の可視化や可
塑性原理の解明、行動学実験による脳の作動原理のモ
デル化、さらに精巧な筋骨格モデルを使った動作シ
ミュレーションなど、多角的な研究アプローチを展開
している。

我々の研究は、人間の身体運動機能に関連した幅広
い研究対象を網羅し、リハビリテーションやスポーツ
トレーニングなどへの出口を意識しながら、健康、医
療、福祉に貢献することを目的としている。我々はこ
れまでに、成人の脳が身体運動をどのように知覚・認
知して、これを制御・学習しているか [1]–[7]、自己の
身体の認知や運動機能が人間の発達とともにどのよう

に獲得され、また加齢とともにどのように劣化してい
くのか [8]–[12]、さらにはスポーツ選手や視覚障碍者
など長期にわたり日常的に特殊な感覚処理や身体運動
を体験し続けた場合の脳の可塑的変化 [13]–[16] などに
関する学術的成果を報告し、主に療法士を対象とした
研究成果のわかりやすい解説活動も行ってきた。

本稿では、特に、2章や 4章で紹介する脳情報復号 
（デコーディング）技術やブレインマシンインター
フェース技術との関連の深い、運動準備脳活動からそ
の後に実行される運動の内容を推定する技術、他者の
動作を観察・予測することにより無意識のうちに自己
の運動を変化させることのできる介入技術、さらには
人間の全身運動を正確にシミュレーションできる精巧

図 1　左右手の自由選択課題の方法と結果

A: 被験者は 4 秒間の Decision Period の間に自分で左右どちらの手の指を動かすか決める。その後、4 秒間の Delay Period を経て、
先ほど決めた指で運動を行う（Execution Period）。B: デコーディング精度。横軸は、デコーディングに使用した fMRI の volume を示
す（パネル A の Index of fMRI Volume に対応）。縦軸は、実際に動かした手（左手か右手）の予測精度。赤横線は判別のチャンスレベル

（50 %）を示す。棒グラフは被験者間の平均予測精度、点線で繋がれた円は個々の被験者の結果を表す。黄色棒は予測精度の被験者間平
均が有意にチャンスレベルより高かったことを示す。運動開始前に計測した脳活動（Index of fMRI Volume = 4）から約 70 % の平均予
測精度で予測可能であった。90 % 以上で予測可能な被験者もいた。C: 運動開始前に計測した脳活動（Index of fMRI Volume = 4）から
の予測に主に貢献していた脳領域（赤色）。両側の背側運動前野、第一次運動野、補足運動野が主に貢献していた。
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な人体筋骨格モデルの研究成果を紹介し、今後の研究
の展望を解説する。

	 運動準備脳活動から実行される運動	
	 の内容を判別する�

人間が運動を行う場合、脳はこの運動を準備する必
要がある。古くから、人間が随意的に手指の運動を開
始しようとすると、運動開始に先立って前頭部の頭皮
上から事象関連電位（脳波）が観察できることが知ら
れており、この活動が運動の準備過程を反映すると考
えられる（運動準備電位）[17]。このように運動準備の
ための脳活動（運動準備脳活動）は運動開始前に存在
する。この準備脳活動は、その後の運動の実行のため
にあるので、この活動の中には、その運動に関する具
体的な情報が表現されているはずである。だとすれば、
運動準備脳活動からその後に実行される運動の内容を
判別し、これを予測することが可能なはずである。近
年のデコーディング技術はこれを可能にする [18] [19]。
1でも紹介したが、デコーディングとは記録した脳活
動から知覚、意図など、脳に含まれる情報を取り出す
技術のことであり、機械学習を使って、大量のデータ
から脳活動と情報の関係性をコンピュータに学習させ、
学習後に作られた計算式に基づいて、新たに計測した

脳活動から情報を抽出することができる。この技術は、
4章で紹介するブレインマシンインターフェースの基
盤技術であるが、この技術を使って、運動開始前の脳
活動からその後に実行される運動の内容（動かす身体
部位や動かす方向など）を読み取る試みが盛んに行わ
れている [20]–[22]。 

2.1	 fMRI デコーディングによる手指運動の予測
前述の運動準備電位は脳活動の総和を反映している

ため、脳のどの領域の準備活動がその後に実行される
運動の情報を保持しているかを同定するには限界があ
る。我々は空間分解能に優れた fMRI を用いて、被験
者が左右どちらの手で運動を実行するかを運動準備期
間の脳活動から判別する実験を行った [23]。どちらの
手を選ぶかは被験者の自由意思に任されており、準備
期間中の行動を観察しただけではどちらの手で運動す
るかは予測できない。しかし、我々が開発したデコー
ディング手法を用いると [24]、運動準備期間の脳活動
から左右どちらの手で運動するかを平均 70 % の精度
で判別可能であることがわかった（図 1）。このような
判別は、両側の背側運動前野、第一次運動野や補足運
動野の準備活動から可能であり、判別の成績が良い人

（＝恐らく運動がよく準備できている人）ほど反応が
速いという結果も得られた（図 1）。

2

図 2　系列指運動課題の方法と結果

A: 被験者は脳活動計測中、A と B の系列指運動を行った。B: 課題 1 試行の流れ。試行の開始を 0 秒とする。まずモニタに“A”か“B”
の文字が 2 秒間（Cue: 0-2 秒）出て、行うべき運動が指定される。6 秒間の Delay（2-8 秒）の後、運動を実行する（Go: 8-12 秒）。Cue
開始から 6-8 秒の間に計測した脳活動を運動準備脳活動（Preparation: 6-8 秒）とした。C: 運動準備脳活動からのデコーディングに主
に貢献した脳領域。手と反対側（左）の背側運動前野（PMd）や補足運動野（SMA）の活動が主に判別に貢献していた。
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我々はまた、運動準備脳活動から手指の系列運動の
種類を判別するという試みも行った [25]。手指の系列
運動とは、ピアノを弾くときなどに見られる連続した
一連の手指運動であり、脳はこのような一連の運動を
行う場合、個々の指を独立に制御するのではなく、チャ
ンク（ひとまとまり）化された運動の塊を一挙に実行
すると考えられている。被験者は、実験に先立って、
系列の 1 つ目の運動を同じ指で開始する、2 つの似て
非なる系列指運動を学習した。学習が完了した後、こ
の課題を行っている際の運動準備期間の脳活動を
fMRI で計測すると、両側の広範な前頭–頭頂領域や
運動関連領域が活動していることがわかった。しかし
ながら、デコーディングを用いると、背側運動前野や
補足運動野という高次運動領野の活動のみから、次に
どちらの系列運動が実行されるかの判別が可能である
ことがわかった（図 2）。これらの脳領域は古くから運
動を心的に想像する（運動をイメージする）場合に活
動することが知られている [15]。この研究結果は、こ
れらの高次運動領野の運動準備脳活動には、その後実
行される運動の具体的な内容に関する情報が表現され
ている可能性を示唆している。

現在のデコーディング技術は、人間が運動を開始す
る前の脳活動から、その後どのような運動が実行され
るのかを予測することを可能にしつつある。このよう
な技術は、人間の危険行動への予測的警告やロボット
などを用いた運動機能支援を可能にするため、更なる
予測精度の向上や携行可能な脳計測装置での実現など
技術的な改善が望まれる。一方で、脳情報というこれ
まで人類が扱ったことのないレベルの個人情報を扱う
ことになるため、安心・安全に運用できるような倫理
的側面からの議論も必要である（図 2）。

	 他者動作の観察・予測により自己の運動	
	 を変化させる�

fMRI などの脳計測技術は、ある脳機能を実装する
神経基盤の可視化において極めて有効な研究ツールで
ある。一方で、頭部の動きを伴う全身運動とは相性が
悪いという限界もある。身体運動研究の究極の目的は、
脳が全身運動をどう制御しているかを解明することで
あるため、脳計測技術だけではこの理解に到達するこ
とはできない。これを可能にする方法は、運動行動を
詳細に解析し、その背後にある脳の制御モデルを明ら
かにするアプローチである。我々の研究プロジェクト
では、このアプローチも動員して包括的な研究を展開
している。
　2では、運動準備中の脳活動に、既にその後実行さ
れる運動に関する具体的な情報が準備されていること

を示した。言い換えれば、この運動準備中の脳活動を
何らかの方法で変えることができれば、その後に実行
される運動も変えることができる。これを効果的に実
現する方法の 1 つに、他者動作を観察するという手段
がある。例えば、スポーツを観戦しているとき、テレ
ビの前でアスリートと同じように、思わず身体を動か
してしまいそうになった、あるいは実際に動かしてし
まった経験を持つ人は多いはずだ。このように他者の
動作（他者動作）の観察によって自己の動作（自己動作）
が無意識的に影響を受ける現象を運動伝染と呼ぶ [26]。
運動伝染は 20 年ほど前から心理学の分野を中心に盛
んに研究され、他者動作の意図や目的を理解するメン
タライジングの基盤としても提案されている [26]。近
年、我々は従来の運動伝染とは異なる新しい種類の運
動伝染が存在することを突き止めた [27]。以下では、
従来の運動伝染を紹介しながら、新しい運動伝染に関
する一連の研究を紹介する [27]–[31]。

3.1	 従来の運動伝染：模倣運動伝染　他者動作
の観察が自己動作に影響する

従来の運動伝染は、以下の 2 つの特徴を示す。1）
他者動作を見ることによって自己動作が無意識のうち
に影響を受ける。2）自己動作は、他者動作を模倣す
るように変化する（自動模倣）[32]。後者の特徴に基づ
き、従来の運動伝染をここでは「模倣運動伝染」と呼ぶ。
模倣運動伝染によって、自己動作は、キネマティクス、
目標、結果といった様々な動作特徴、または動作全体
において、他者動作を無意識的に模倣するようになる。
例えば、野球のバッティングでは、前の打者がヒット
を打った同じ方向に、次の打者もヒットを打ちやすく
なる（動作結果の運動伝染）[33]。また、誰かと会話し
ている際に、相手が腕を組むと無意識のうちに自分も
腕を組む動作を行いやすくなることなどが知られてい
る（動作全体の運動伝染）[34]。

3.2	 新しい運動伝染：予測運動伝染　他者動作
の予測が自己運動を変化させる

我々は、近年、模倣運動伝染のように他者動作を単
に観察するだけではなく、他者動作の予測に依存して
生じる新しい運動伝染を発見した。この現象を「予測
運動伝染」と呼び、以下で一連の研究成果を紹介する。

まず、他者動作に対する予測能力の変化が自己動作
に与える影響について解説する [29]–[31]。この研究で
は、ダーツのエキスパートが被験者になった。エキス
パートは、自分が実際にダーツを投げる運動課題と、
素人がダーツを投げる映像（ダーツの軌道や的は見え
ないように撮影）を見て、ダーツが的のどこに刺さっ
たかを予測する予測課題の 2 つを行った。予測課題で

3
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は、素人動作の目標（狙っている場所）や結果（ダーツ
が刺さった場所）といった運動情報のフィードバック
を実験的に操作することによって、素人動作に関する
エキスパートの予測能力が向上する条件（実験 1）と、
向上しない条件（実験 2）を設定した。
【実験 1】
・エキスパートに、素人がダーツを投げている映像

を見せ、ダーツがどこに命中したかを予測させる。
・素人が中心を狙ってダーツを投げているというヒ

ントを与え、毎回予測の答え合わせをする。
【実験 2】
・エキスパートに、実験 1 と同じ映像を用いた予測

課題を実施する。
・素人が中心を狙ってダーツを投げているというヒ

ントを与えず、さらに、毎回の予測の答え合わせ
もしない。

　　両条件とも同じ素人動作を観察したにもかかわ
らず、予測能力が向上する条件のみで、運動課題
におけるエキスパートのダーツ成績が無意識のう
ちに悪化した（図 3）。この結果は、単に他者動作
を見ることによって生じる従来の模倣運動伝染で
は説明できない。つまり、予測に依存した新しい
運動伝染の存在が示唆された。加えて、エキスパー
トが、予測能力を向上させるために、動作観察に
伴う予測誤差の情報を利用していると推測された。
この予測誤差とは、エキスパートが予測した素人
動作と、実際に素人が行った動作との間の誤差の
ことである。我々は、他者動作観察中の予測誤差
こそが、自己動作を変化させるという仮説を立て、

次の実験を行った [27]。
この研究では、大学野球部員が被験者になった。被

験者は、自分がターゲットの中心を狙って実際にボー
ルを投げる運動課題と、他者のピッチャーが主にター
ゲットの右上方向にボールを投げる映像を見る観察課
題を行った。予測誤差を操作するために、予測誤差あ
りのグループには「ピッチャーは真ん中を狙ってい
る」、予測誤差なしのグループには「ピッチャーは様々
な場所を狙っている」と異なる教示をした。前者の教
示によって、被験者は「ピッチャーが投げるボールは
真ん中付近にくるだろう」と予測する。しかし、実際
には、ボールは主に右上に投げられるため、ここに予
測誤差が生じる。一方、後者の教示によっては、被験
者は特定の予測ができないため、予測誤差は生じない。
実際の運動課題のデータを解析すると、予測誤差がな
い場合、被験者が投げたボールの位置は、観察したピッ
チャーが投げたボールの位置と同じ方向、つまり右上
方向にずれていった（図 4 青丸）。この結果は、模倣
運動伝染が起きていることを示唆した。一方で、同じ
動作を観察したにもかかわらず、予測誤差がある場合、
被験者のボールの位置は、予測誤差の方向と真逆の左
下方向にずれていくことがわかった（図 4 赤丸）。こ
の結果は、単なる模倣運動伝染では説明ができなく、
これとは異なる、他者動作観察中の予測誤差によって
生じる新しい運動伝染、予測運動伝染の存在が強く示
唆された（図 4）。

以上より、運動伝染には、少なくとも模倣運動伝染
と予測運動伝染の 2 種類が存在することが明らかと
なった。これら 2 つの運動伝染には、異なる脳の情報
処理過程が関与すると推測できる。他者動作を観察す
る際、まるで自分が行っているように、脳はその動作
を内的にシミュレーションすると考えられている [35]。
他者動作の観察中や直後は、このシミュレーションの

図 3　エキスパートの素人動作に対する予測能力とダーツ成績の関係

図 4	 右上方向に投げるピッチャー動作を観察後に被験者が投げたボール位
置の変化
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影響を受けるため、観察者は他者動作に類似した動作
を生成しやすくなると推測される [26]。一方、動作観
察中に予測誤差が生じる場合、その予測誤差が脳のシ
ミュレーション過程を修正するため、観察者の動作が
予測誤差を修正する方向に変化すると想定している
[27]–[31]。このような運動伝染には、脳内のミラー
ニューロンシステム（MNS）が関与しているだろう。
近年のニューロイメージング研究より、MNS の中核
である腹側運動前野は下前頭葉と下頭頂葉などを広汎
につなぐ脳内神経線維（上縦束第 3 ブランチ）のネッ
トワークに所属していることがわかってきた。実際、
このネットワークは、運動の模倣だけでなく、運動の
心的シミュレーション、運動結果の予測、予測誤差処
理、身体認知など多岐にわたる機能に関与している
[1][3][5]–[7]。

上述の結果は、自己の運動を変化させる運動伝染の
有効性を示している。このような方法は、観察者の動
作を無意識のうちに望ましい方向へと導くことのでき
る、新しい運動トレーニングやリハビリテーション法
の開発へとつながっている。

	 冗長な筋を制御する脳の仕組み

我々の身体には何百という数の筋が存在し、脳はこ
れらをうまくコントロールしている。個々の筋へ意識
を向けることなく、膨大な数の筋を協調させることが
できる脳の情報処理の仕組みは一体どのようなものな
のだろうか。我々は、この仕組みを明らかにすること
で、高齢者や運動疾患患者の運動機能改善やスポーツ
選手のフォーム改善を支援するシステムの開発に役立
てる試みも行っている。

膨大な数の筋の制御について、情報処理の観点から
重要な点は、関節を動かすために最低限必要とされる

数よりも多くの筋を有しているという点である。これ
を筋の冗長性と呼ぶ。冗長性は代替が効くという意味
では生体にとって非常に有意義であるが、それを制御
する中枢神経系の側から見ると非常に厄介な問題であ
る。ある運動を行おうとした際に、これを実現し得る
筋活動パターンは無数に存在するため、脳はその無数
の解の中から 1 つの解を選び出さなければならないか
らである。

解を 1 つに絞り込むために脳が用いている方略とし
て、「最適化仮説」[36][37] と「筋シナジー仮説」[38] が
候補として挙げられている。最適化仮説とは、何らか
の基準（評価関数）に基づいて、無数の解の中から最
適な解を選び出しているとする仮説である。筋シナ
ジー仮説は、協調して活動すべき筋群はあらかじめ神
経的に結合しており、それが拘束条件となって解が絞
り込まれるという仮説である。これら 2 つの仮説は決
して排他的なものではなく、互いに補完し得る考え方
を含んでいる。以下では、数学的定義が厳密に行える
最適化仮説を用いて脳が冗長問題を解決する仕組みを
解説する。

肩関節と肘関節の 2 自由度の身体を冗長な数の筋
（8 つの筋）で制御する状況を考える（図 5 A、B）。
図 5 B は、各筋が単独で活動した時に発揮するトルク
ベクトルを示したものである。例えば、肩の単関節屈
筋である三角筋前部（濃青）は、横軸（肩トルクの軸）
に沿ったベクトルとして表現され、肩と肘の両方に作
用する二関節屈筋である上腕二頭筋（シアン）は、2 つ
の軸の成分をもつ斜めのベクトルとして表現される。
ところが、人間の二関節筋は、屈筋–屈筋、または、
伸筋–伸筋の組み合わせしか存在しないため、トルク
空間内の筋の分布には偏りがある。つまり、脳は、こ
のような偏りのある 8 つの筋トルクベクトルをうまく
組み合わせることによって、目標とする 2 次元トルク

4

図 5	 A：水平面内での肩関節と肘関節のトルク発揮課題　B：各筋が単独で活動した時に発揮するトルクベクトル。図中には合計 8本
の筋が描かれている。肩屈筋と肩伸筋には各 2本のベクトル（アウターマッスルとインナーマッスル）が描画されている。C：筋
が最も活動する方向。色使いは Bと同じである。A,B,C：[41]より改編
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ベクトルを生み出す必要がある。
直感的には、肩屈筋の活動レベルは、肩で要求され

る屈曲トルクにだけ依存して変化すると考えられるが、
実際にはそうはならない。肩屈曲トルクに加えて肘伸
展トルクも同時に要求されたときの方が、より強く活
動する。つまり、筋の力学的作用方向と最も活動する
方向には乖離があるのである（図 5 B と C を比較）。
この一見不可解な現象は、長年の謎とされてきたが、
最適化仮説によってうまく説明されうることが最近の
研究からわかってきた。

図 5 B のように筋群の分布に偏りのある場合、これ
らの活動度の二乗和が最も小さくなるような筋活動パ
ターンをシミュレーションしてみると、上記のような
一見不可解な筋活動パターンが現れることがわかった
[39]。この結果は、脳が、肩の筋の活動レベルを決定
する際に、肩だけではなく肘の状況も踏まえて、身体
全体としての最適なパターンを選び出していることを
示している。この考え方を用いると、上肢だけでなく
下肢の筋活動パターンも推定できる [40] ことから、脳
はこのような最適化の原理に基づいて、筋活動パター
ンを選んでいると考えることができる [41] [42]。

4.1	 筋骨格モデル「D
デフ
ef M

マッスル
uscle」の開発

従来の研究では、上肢や下肢の運動を 2 次元平面内
に限定した場合でしか検証が行われておらず、3 次元
的な運動においてもこの最適化仮説が当てはまるのか
は実は明らかではない。3 次元的な運動においては、
筋トルクベクトルの関係性が時々刻々と複雑に変化す
るが、このような筋骨格系の変化を正確に表現できる
モデル（筋骨格モデル）は存在せず、最適化仮説の検
証は不十分な状態であるのが現状である。

そこで、我々は今までにない新しいタイプの筋骨格
モデルの開発にも着手している。現在普及している筋
骨格モデルの最大の欠点は、筋をボリュームのない線
や折れ線で表現していることである。ボリュームのな
いモデルでは、筋同士または筋と骨の干渉を正確に表
現することができずに、筋肉が骨の中に埋まったり、
本来表層にあるべき筋肉が深層の筋肉の内部に埋まっ
たりといった不自然な状況が起きてしまう場合がある。
特に、肩関節や股関節など筋が 3 次元的に複雑に絡
まった部位では、筋の力学的作用方向を正確に表現す
ることがほぼ不可能であった。

この問題を根本的に解決するため、筋肉のボリュー
ム（大きさ・形状）と干渉（ぶつかり合い）による変形
を 考 慮 し た デ フ ォ ー マ ブ ル 筋 骨 格 モ デ ル「Def 
Muscle」の開発を行っている（図 6）。ボリュームの変
形の計算には多大なコストがかかるが、近年急速に発
展した GPU 並列プログラミング手法を取り入れるこ

とでこの問題の解決を図り、現在では、従来の線モデ
ルでは表現しきれなかった肩の複雑な筋走行を再現で
きるモデルの開発に至っている [43]。

今後は、このモデルから各筋のトルクベクトルを抽
出し、これらが姿勢変化に伴ってどのように変化する
のかを定量的に示すとともに、このような特徴をもつ
筋群に最適化仮説を適用した場合に、どのような筋活
動パターンが出現するのかを予測することで、実際に
観察される筋活動を説明できるかを検証していく予定
である。「Def Muscle」は、脳科学だけでなく、人間の
運動を扱うすべての分野で有用なツールになることが
期待できる。現在、MRI 画像を基に個人の形状をそっ
くり写し取ったパーソナルモデルの開発も進めている。
これを導入することで、これまでにない高精度な筋骨
格運動の計測、整形外科的診断、運動機能向上アドバ
イスが可能となり、健康・スポーツ分野にイノベーショ
ンを起こすことが期待できる。
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図 6	 GPUを用いて開発された肩周辺のデフォーマブル筋骨格モデル
「Def Muscle」
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