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学術・技術論文

習熟度を考慮した自己組織的動作識別法の構築

北 佳 保 里∗1 加 藤 龍∗2 横 井 浩 史∗1∗2

EMG-to-Motion Classification for Prosthetic Applications
— A Self-Organizing Approach with Level of Proficiency —

Kahori Kita∗1, Ryu Kato∗2 and Hiroshi Yokoi∗1∗2

The purpose of this research is to discriminate many motions using EMG signal for prosthetic application’s con-

trol. The basic idea of this study is that, the current degree of proficiency, i.e., how well the application is operated

by a user is to be analyzed from bio-signal closely related to human motor process, and control rule is generated

depending on the proficiency level. Thus, our proposed system consists of two parts: estimation of user’s proficiency

level using EMG signal, and motion classification using self-organized clustering. In the experiment, users trained to

discriminate motions using our proposed system, and then they all were able to discriminate seven forearm motions

with approximately 90% accuracy. In addition, one of the users was able to discriminate nine motions with 21%

higher accuracy than before training. The results indicated the effectiveness of proposed system.
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1. は じ め に

現在，肢体不自由者の数は日本国内で約 180 万人にのぼり，
その数は増加傾向にある．これに対して，筋電位から人の動作
意図を読み取り，補助器の操作を行う能動的な補助方法が注目
されており，機械学習を用いた様々な動作識別方法が提案され
ている．しかしながら，信号の非定常性から動作との関係が一
意には定まらない，時間経過に伴って信号特性が変化するといっ
た筋電位と動作との対応関係の複雑さから，安定して動作を識
別することは難しい．
一方，筋電位で制御する補助器（筋電制御機器）を自在に取

り扱うことができるかは個人によって大きく異なる．すなわち，
習熟の程度（習熟度）が機器の使い方の巧みさと強く関連して
いるため，習熟状態に応じて機器の特性を変更しなければ各個
人にとって使いやすいシステムは構築されない．
以上より，機器側が筋電位と動作との対応関係の複雑さに影

響されない動作識別を構築し，かつ人が筋電制御機器の操作運
動に習熟すれば，より多くの動作を識別することが可能になる
と考えられる．そこで，本研究では日常生活に必要なより多く
の動作を識別することを目的として，習熟度を考慮した自己組
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織的動作識別法を提案し，動作識別トレーニングシステムを構
築した．提案システムの対象範囲は切断や欠損などによる肢体
不自由者とする．これは，断端部の神経・筋肉は残存している
ため筋電位が計測可能であり，機器の制御信号として利用でき
るためである．本稿では筋電義手に提案システムを適用して動
作識別トレーニングを行い，識別可能な動作数や識別率により，
システムの有効性を検証した．

2. 従 来 研 究

筋電制御機器で多くの動作を実現する際に生じる課題は，筋
電位と動作との対応関係の複雑さへの適応（課題 1），人の機器
操作への習熟評価（課題 2）に大別される．そこで，表面筋電
位を用いた機器の一般的な制御方法を示し，おのおのの課題に
関する従来研究と，残された問題を以下に示す．

2. 1 表面筋電位からの動作識別
筋電位からの動作識別は Fig. 1に示すようなパターン認識問
題に帰着されることが多い．識別フェーズでは，時刻 tにおい
て表面筋電位 EMGt を計測し，特徴抽出関数 GFE により動
作固有の特徴量を並べた特徴ベクトル Xt を生成する．識別関
数パラメータWを有する識別関数 GPR により，入力パターン
Xtから動作 yk（∈ Y ≡ {y1, y2, · · · , yM}，Y：動作の全集合）
を識別し，実際の機器の動作として出力する．また，Wは実際
に識別を行う前に学習フェーズにおいて決定される．まず，訓
練データ生成関数 GIS が特徴ベクトル X とそれに対応する動
作 Y の組（訓練データ Ψ と呼称）を生成し，学習関数 GLU
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Fig. 1 A Framework of motion classification using EMG. In the
learning phase, a feature extraction function GFE gen-
erates a feature vector X from EMG. GIS combines X
and user’s intended motion Y to generate training data
Ψ. GLU generates a parameter W which determined
the control rules for the classifier, and sends it to the
pattern recognition phase. A discriminant function GPR

discriminates a motion yk from X

がこの対応関係を満足するようにW を決定する．本稿ではこ
の識別法を “従来法”と呼称する．
パターン認識問題では，表面筋電位から運動に関するどのよ

うな情報を抽出するか（特徴抽出）と，その特徴を機器のどの
動作出力カテゴリに分類するか（パターン識別）が重要となる．
表面筋電位から抽出される特徴量は，信号の振幅情報に関する
もの [1]～[3] と周波数情報 [4] [5] に関するものの二つに大別さ
れる．振幅情報は時間変動に対して安定的だが情報量が少なく，
周波数情報は情報量は多いが時間変動の影響を受けやすいとい
う特徴がある．一方，パターン識別を行う際の識別関数は，閾
値 [1] [2]，線形判別 [6] [7] などの線形関数，ニューラルネット
ワーク [8] [9] や Fuzzy 推論 [10] などの非線形関数に大別され
る．線形関数は計算コストは少ないが識別能力が不十分，非線
形関数は識別能力が高く，多くの動作を識別可能であるが，パ
ターンの学習時間が増大するという特徴がある．
筋電位と動作との対応関係の複雑さには，動作と筋電位との

対応関係が 1対 1ではないという “曖昧さ”と対応関係が時間
的に変化するという “時変性”が存在する．従来，曖昧さに対し
ては，時間変動に対して安定的な振幅情報を採用することで対
応してきたが，情報量が少ないため，少数の電極で多くの動作
を識別するのが困難である．時変性に対しては，訓練データを
オンラインで更新する方法が提案されているが [11]，学習コス
トが大きい，劇的な変化に未対応といった課題が残されており，
曖昧さ，時変性の両方を解決する方法論は提案されていない．

2. 2 筋電制御機器の操作運動に対する習熟評価
筋電制御機器に対する習熟評価においては，動作識別率など

のパフォーマンス評価を利用することが一般的である [9] [11]．
しかしながら，このような外部座標からの評価のみでは，習熟
過程において生じる人の内部状態の変化を把握することは難し
い．また，筋電制御機器として最も一般に普及している筋電義
手では，臨床現場において医療スタッフが「できる動作の個数
はいくつか」や「ある動作が巧くできたかどうか」などで評価
しているのが現状である [12] [13]．しかしながら，「ある動作が
巧くできたかどうか」などはスタッフにより評価が異なり，客
観的な評価とは言い難い．
一方，運動中に人間内部において生じる変化をより詳細に捉

えるため，表面筋電位を用いて習熟を評価する方法が提案され

ている．加藤らは，動作の特徴空間における重複度合いを条件
付き情報エントロピーにより評価し，筋電義手の習熟度指標と
して用いている [11]．しかしながら，全動作からエントロピー
を算出しているため，どの動作間の特徴空間に重複があるかな
ど，より詳細な情報を得ることは難しい．また，原らは筋電義
手に対する習熟度を筋電位制御能力と定義し，各動作における
主動筋の整流化平均値（ARV）を説明変数，拮抗筋群の ARV

を目的変数とした切片が 0である回帰直線の傾きで評価してい
る [14]．しかしながら，これは主動筋と拮抗筋の働きがはっき
りと区別できる開閉 2動作の筋電義手を対象としており，多動
作を実施するときの習熟を評価することは難しい．このように，
表面筋電位から筋電制御機器の操作運動に対する習熟を評価す
る方法論は確立されていない．

3. 習熟度を考慮した自己組織的動作識別法

本研究では，課題 1に対して，筋電位が変動しても他の動作
と重複しない代表的なパターンを抽出し，その対応関係を学習
することで安定的な動作識別を行う方法論（Fig. 2 中の GTR

に相当，3.1節で詳述），課題 2に対して，筋電位から得られる
運動パターンの精度と再現度で習熟を評価する方法論（Fig. 2

中の GTP に相当，3.2節で詳述）を提案する．
さらに，これらを統合し習熟度に基づいた動作識別トレーニ
ングを可能にするシステムを構築する（Fig. 2）．提案システム
は訓練フェーズ，学習フェーズ，識別フェーズの三つから成る．
加えて，訓練フェーズにある習熟度推定器（Proficiency Level

Estimator）は人の操作能力が現状どの程度であるかを推定す
る機能と，習熟度が向上した場合に識別対象となる動作を追加
する機能を有しており，提案システムを用いた動作識別トレー
ニングの流れも，1）現状における識別可能な動作集合の特定，
2）トレーニングによる識別可能な動作数の向上となる．提案シ
ステムにおいては，習熟度により人の操作能力を定量的に評価
し，最初に他の動作と混同しやすい動作を除外してゆき，その
後，少ない動作で習熟したと判定された場合に，混同しづらい
動作から追加することで，効率的にトレーニングを行い，最大
限識別できる動作数を増加させることができると考える．以下
に，1），2）における処理の流れを詳述する．

1）では，まず，システム使用開始時にYallに対する訓練デー
タ Ψ を生成しておく．Yall は人が実現可能な Na 個（> M）
の有限動作記号集合とする．

Yall = {y1, · · · , yk, · · · , yNa} （1）

次に訓練フェーズにおいて，人にYall を実施してもらい，動作
中に計測される筋電位の特徴ベクトルXから習熟度 Π を算出
する．Π を算出する際には，訓練データ Ψ の特徴パターンと
自身の筋パターンを一致させるように動作を行うよう指示され
る．算出された習熟度 Π がある閾値 Π∗ 以下だった場合，操
作者が動作群 Yall を識別することに習熟していないと判断し，
動作の除外を行う．本研究においては，習熟度を精度 dと再現
度 σe の 2項組として算出する．動作識別における精度とは特
徴空間上における重複度を表しており（3.2.2項で詳述），「重複
度が高い動作を除外すれば全体の習熟度が向上する」と仮定し，
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Fig. 2 The overview of proposed system. It consists of three phases: training phase, learning phase, and
pattern recognition phase

精度が最も低い動作 yci（i = 1）をYall から除外し，除外履歴
Recに保存する．

Yall ∩ {yc1} → Yall （2）

Rec ∪ {yc1} → Rec （3）

1動作除外されたYall で再び習熟度を算出し，習熟度が閾値
Π∗ 以下の場合，精度が最も低い動作 yci（i = 2）を除外する．
習熟度がある一定以上となるまで習熟度の算出と動作の除外を
繰り返す．習熟度がある一定以上となったときの動作集合Yall

を現状における識別可能な動作の集合 Yc とする．
2）では，1）において特定した動作集合 Yc を学習フェーズ

へと渡し，GTR により訓練データ Ψ を生成する．生成され
た Ψ は訓練フェーズへ渡され，人は Ψ が示す筋電位の特徴パ
ターンに自身の筋活動パターンを一致させるようにトレーニン
グを行う（Fig. 2中の GSU，3.1.3項で詳述）．また，Ψ を学習
（Fig. 2，GLU）することにより生成された識別関数パラメータ
W は識別フェーズに渡され，動作の識別が行われる（Fig. 2，
GPR）．トレーニング中は常に動作識別も実施されており，人は
出力される機器の動作を確認することができる．一定時間のト
レーニング後，訓練フェーズにおいて再び習熟度 Π（精度 d，
再現度 σe）を算出する．これがある閾値 Π∗ 以上だった場合，
操作者が集合 Yc に属する全動作の識別に習熟していると判断
して，動作の追加を行い，新たに識別対象動作の集合Yとする．
追加する動作 yci の順番は，除外履歴 Rec を参照して最後に
除外した動作，すなわち除外した動作の中でも最も精度が高い
ものから順に加える．生成された集合Yは学習フェーズに渡さ
れ，1動作増えた状態で改めて訓練データ Ψ を生成し（Fig. 2，
GTR），識別関数パラメータWを更新する（Fig. 2，GLU）．同
時に，生成された訓練データは訓練フェーズにおいて，操作者
に提示され（Fig. 2，GSU），再び Y に属する全動作の識別ト
レーニングを行う．以上のように，習熟度算出，動作の追加，ト
レーニングを繰り返し動作数の向上を目指す．

3. 1 自己組織的動作識別法
2.1節で述べたように，識別関数パラメータWは訓練データ

Ψ から決定されるため，あらかじめ生成した訓練データと実際

Fig. 3 Training data generated with a conventional and the pro-
posed approach (two-dimensional conceptual diagram)

に動作識別を行う際に計測される特徴ベクトルとのずれが小さ
く，かつ他動作の特徴ベクトル間の距離が大きければ誤識別さ
れる可能性は減少すると考えられる．Fig. 3に表面筋電位から
の特徴抽出処理によって得られる各動作の特徴ベクトルが存在
する二次元の特徴空間を例として示す．各楕円は各動作を実施
時に得られる特徴ベクトルが特徴空間において占める領域を模
式的に示したものである．従来の動作識別においては，人が動
作を行ったときの特徴ベクトルをそのまま動作の訓練データと
して採用しているものがほとんどである．この場合，人は動作
間の特徴空間の重なりを考慮せずに動作を実施するため，Fig. 3

の左図に示すように，動作の特徴空間に重複が生じる．その結
果，空間の分離性が低下し，識別精度が低下すると考えられる．
そこで，本研究では，Fig. 3に右図に示すように，自己組織
化クラスタリングを用いて人が各動作を行った際の特徴ベクト
ルの中から他の動作と重複しないような代表的な特徴パターン
を抽出し，それに対して動作を対応付け訓練データを生成する
ことで安定的な動作識別の実現を目指す．提案手法は，ベクト
ル量子化を用いた分離性の高い特徴ベクトルの生成と動作姿勢
に基づく動作意図の割り当てから成り立つ（Fig. 4）．加えて，
訓練データと実際に動作識別を行う際に計測される特徴ベクト
ルとのずれを小さくし識別精度の向上を図るため，訓練データ
を目標パターンとして人に提示し（Fig. 5），トレーニングを行
う．以下に各プロセスを詳述する．
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Fig. 4 A process of generating training data (two-dimensional
conceptual diagram)

Fig. 5 Motion discrimination training with proposed system.
Training data are shown to users as target patterns, and
users try to fit their feature pattern (Real-time Data) to
the training data

3. 1. 1 自己組織化クラスタリングを用いた代表的な特徴ベ
クトルの生成

人は握り，開きなど義手に出力させたい動作を行い，安静か
ら動作の定常状態までの筋電位と手指の関節角度を計測する．
関節角度は 3.1.2 項で使用する．特徴抽出関数 GFE を用いて，
計測された全筋電位 EMG に対して n回特徴抽出して得られ
るベクトルを Xとする．

X = (x1, · · · ,xi, · · · ,xn) （4）

xi = (x1, x2, · · · , xD) （5）

本稿では，筋電位の振幅値と短時間フーリエ変換で得られる
20～400 [Hz]の周波数情報を特徴ベクトル xiとして用いる．D

は特徴ベクトルの次元数を表す．Xが表現する特徴ベクトル空
間を，ベクトル量子化関数により有限個 n∗ の部分空間に分割
する [15]．まず，コードベクトル �j(j = 1, 2, 3)をランダムに
空間に配置する．�j の次元数は xi と等しい．次に，特徴ベク
トル xi とのユークリッド距離が最も小さくなるコードベクト
ルを式（6）より算出し，xi に接近するようにその値を式（7）

を用いて更新する．距離が最小となるコードベクトル以外の値
は更新されない．

ck = arg min
j

{‖xi − �j‖} （6）

�j =

�
�j + α · (xi − �j) , j = ck

�j , j �= ck

（7）

ckはユークリッド距離が最小となるコードベクトルの番号，αは
学習係数を示す．また，すべての特徴ベクトル xi(i = 1, · · · , n)

に対して，式（6），（7）を反復計算し，コードベクトルの位置
を更新する．ここで，コードベクトル �j が代表する部分空間
に属する特徴ベクトル xk(∈ X)の集合 Ω は次のように定義さ
れる．

Ω ≡ {xk | k = 1, · · · , ncv} （8）

ncv はコードベクトル �j に属する特徴ベクトル数である．すべ
ての特徴ベクトル xi と比較して �j を更新したあと，�j と �j

が代表する部分空間に属する特徴ベクトル xk とのユークリッ
ド距離の総和 Ej(j = 1, 2, 3)を算出し，1番目，2番目に総和
が大きいコードベクトルを決定する．

Ej =

ncv�
k=1

���j − xk
�� （9）

式（9）で抽出された部分空間内の分散が大きい二つのコード
ベクトルの中間に新たなコードベクトル �j(j = 4)を追加する．
コードベクトル数が設定値 n∗ に達するまで式（6）～（9）の処
理を繰り返す．その結果，各部分空間にはその空間を代表する
コードベクトルが配置される（Fig. 4，（1））．
このコードベクトル集合 Ξ(≡ {�j | j = 1, · · · , n∗}) が，す
べての識別対象動作の特徴ベクトルが生成する特徴空間におけ
る代表的な特徴パターンと等価であり，訓練データの候補とな
る．また，コードベクトルは特徴ベクトルが存在している領域
にのみ配置される，すなわち一度は人が出したことのある筋活
動パターン上に発生するため，人は訓練データが示すパターン
に自身の筋活動パターンを一致させることができる．

3. 1. 2 コードベクトルと動作との対応付け
3.1.1項までにおいては，筋電位の特徴空間を分割したにすぎ
ず，コードベクトルがどの動作に対応しているのかを決定する
必要がある．人の運動意図を反映するものの一つとして動作姿
勢があり，これを用いて動作との対応付けを行えば，人が自身
の筋パターンを訓練データと一致させやすいと考えられる．そ
こで，使用者は識別対象となる動作を行い，動作姿勢が一定と
なるときの手指の関節角度を計測し，基準となる動作姿勢の集
合 Θ をあらかじめ作成する．

Θ ≡ {�yk | k = 1, · · · , M} （10）

�yk =
�
θ1

yk
, · · · , θi

yk
, · · · , θLa

yk

�
（11）

θi
yk
は，動作 yk を実施時にセンサ iで計測される関節角度，La

は角度センサ数を示す．
一方，3.1.1項で算出したコードベクトルに対しても角度情報
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を付与する．そのため，まず，筋電位と同時に計測していた関
節角度 Φ から，動作姿勢ベクトル Aを抽出する．

A = (a1, · · · ,ai, · · · , an) （12）

ai = (a1, a2, · · · , aLa) （13）

すなわち，aiが特徴ベクトル xiに対応する動作姿勢情報である．
次に，xi(i = 1, · · · , n) とコードベクトル �j(j = 1, · · · , n∗)

のユークリッド距離をすべての組み合わせで計算し，�j の近傍
K 点の特徴ベクトルが持つ関節角度 aの平均値を �j の動作姿
勢情報 a∗

j とする．
以上のようにして得られたコードベクトルの動作姿勢情報 a∗

と基準動作姿勢 Θ とのユークリッド距離を順に算出し，距離が
最も小さい基準動作をコードベクトルに対応付け（Fig. 4，（2）），
その結果得られる組み合せにより，訓練データ集合 Ψ は生成
される（Fig. 4，（3））．

3. 1. 3 識別関数と人への訓練データの提示
識別関数としては，3層フィードフォワード型ニューラルネッ

トワーク（ANN）を採用する．学習関数 GLU は，誤差逆伝搬
法により Ψ から識別関数パラメータWを算出する．
提案手法においては，すべての識別対象動作を順次行い計測

される筋電位から自己組織クラスタリングを用いて代表的な特
徴ベクトルを生成し，動作姿勢情報を用いて動作を割り当て，訓
練データの生成を行う．このため，人は意図動作に対して，ど
のような特徴ベクトルが対応付けられているか未知である．そ
こで，より高い精度で動作識別を行うため，人に訓練データを
提示し（Fig. 5，Training Data），自身の筋パターン（Fig. 5，
Real-time Data）を提示された訓練データに一致させるように
トレーニングを行う．このとき，人は様々に手を動かし，自身の
力の入れ方の違いで特徴ベクトルが変化する様子を Real-time

Data により見ることができ，自身の動作と特徴ベクトルとの
対応関係を学習することができる．さらに，トレーニング時に
は動作識別も常に実施されており，その識別結果は CG-Hand

（Fig. 5）に表示される．そのため，Training DataとReal-time

Data に示されるパターンが一致した場合に意図する動作が機
器に出力されることを容易に理解することができる．
本研究では，訓練データの特徴ベクトルをレーダーチャート

により表し，人に視覚的に提示する．D 次元の特徴ベクトル
x(= (x1, · · · , xi, · · · , xD))に関して，レーダーチャート上での
i次元目の特徴量の表示位置 Pi は，

Pi = (ri, ρi) （14）

と表される．ri は特徴ベクトル xi の絶対値，ρi は角度であり，
おのおの，式（15）（16）により算出される．

ri = |xi| （15）

ρi =
i · 2π

D
（16）

レーダーチャートは P1 から PD を結ぶ直線の集合となる．
3. 2 表面筋電位を用いた習熟度評価法
筋電制御機器の操作に習熟するとは，操作者がどのような筋

活動パターンを出力したら筋電制御機器がどのように動くのか

Fig. 6 Proficiency level of prosthetic application’s operation
(two-dimensional conceptual diagram)

という対応関係を学習し，自分が意図した動作（目標動作）と
機器の出力動作とが一致することである．すなわち，これはあ
る目標動作に対して，最適な運動パターンを生成する運動学習
の問題として捉えることができる．
運動学習の研究においては，人の運動パターンの変化とパター
ンの再現性が運動習熟に密接に関係していることが知られてい
る [16]．そこで，本研究では，表面筋電位から得られる運動パ
ターンの再現度と精度から習熟を評価する方法論を提案する．
動作間の特徴分布の距離が大きく，各動作の特徴分布の分散が
小さければ，多動作を識別することが可能であり，動作識別に
対して習熟していると判断できることから，再現度をある動作
を繰り返し行ったときの筋活動パターンのばらつき，精度を識
別対象となる動作の筋活動パターンの特徴空間上での重複度と
して定義する（Fig. 6）．以下，おのおのの導出法を詳述する．

3. 2. 1 再現度導出法
再現度の導出過程は，表面筋電位からの特徴抽出，主成分分
析を用いた特徴ベクトルの情報圧縮による運動パターンの抽出，
運動パターンの分散値抽出から成る．
まず，ある動作 yk を行ったときに計測される筋電位から特
徴ベクトルXyk を抽出する（3.1.1項と同様）．Xyk に対して，
主成分分析を行い，その結果得られる第 1固有ベクトル �

yk
1 を

運動パターンと定義する．固有ベクトルは，特徴ベクトルの各
次元の主成分への寄与を表しており，筋活動の変化の様相を把
握可能である．さらに，習熟すると安定した運動パターンへ収
束すると仮定し，運動パターンの再現度の変化に着目する．動
作 yk を繰り返し行った際，NRE 試行分の �

yk
1 の分散値の総和

を式（17）により算出し，動作 yk の再現度 σyk
e とする．

σyk
e =

1

L · NRE

L�
i=1

NRE�
j=1

�
ν

yk
1,i(j) −

�
1

NRE

NRE�
k=1

ν
yk
1,i(k)

��2

（17）

Lは筋電センサ数を表す．σ
yk
e は分散値であるため，σ

yk
e が小

さいほど再現性は高い．再現度導出法の詳細は文献 [17]を参照
されたい．

3. 2. 2 精度導出法
精度の導出過程は，表面筋電位からの特徴抽出，各動作のク
ラス領域の算出，クラス領域の重複度の算出から成る．特徴ベ
クトルは，再現度と同様のものを使用する．動作 yk の特徴ベ
クトルXyk から，特徴空間上でクラス yk が占める領域 Γyk は
式（18）より算出される．
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Fig. 7 A class area of motion and a relation between two mo-
tions (two-dimensional conceptual diagram)

Fig. 8 Types of overlap between class areas of two motions (two-
dimensional conceptual diagram)

Γyk =
1

D

D�
i=1

��xyk
i − Xyk

ave

�� （18）

X
yk
aveはXyk から算出した動作 yk の平均特徴ベクトル，Γyk

はX
yk
aveからXyk の構成要素である x

yk
i までの平均ユークリッ

ド距離，D は特徴ベクトルの次元数であり，Xyk
ave を中心とす

る半径 Γyk の超球を動作 yk のクラス領域とする（Fig. 7）．
次に，2種類の動作 yi，yj のクラス領域の重複度について考

える．各動作のクラス領域を二次元で表現すると，二つの円の
大きさが等しい場合と異なる場合が想定され，それぞれ，3 通
りの重複が起こり得る（Fig. 8）．そこで，二つの円の中心を結
んだ直線と，中心から二つの円の接点を結んだ直線がなす角の
γi，γj に着目する．二つの円が接するとき，γi と γj の和は 0

であり，二つの円が完全に一致する，もしくは一方が他方に含
まれるときには，γi と γj の和は π となる．すなわち，二つの
円が重なる領域が大きくなるにつれて，γi と γj の和も大きく
なる (0 ≤ γi + γj ≤ π)．このような関係は D 次元の超球でも
同様であると考えられ，本研究では，この γi と γj の和を 2動
作間の重複度として採用する．
重複度を算出するため，まず動作 yi と動作 yj の平均ベクト

ル間の距離 δyi, yj を算出する．

δyi, yj =
��Xyi

ave − X
yj
ave

�� （19）

次に，二つの動作のクラスが重なるか否か，重なる場合，一部
か完全に重なるかを判定し，二つの動作の重複度を求めるため，
γi と γj の余弦値を算出する．まず，

(Γyi + Γyj > δyi, yj ) ∧ (δyi, yj = 0) ∧ (Γyi = Γyj )

（20）

を満たす場合，Fig. 8の Case1・Type3に該当し，�
cos γi = 0

cos γj = 0
（21）

となる．また，式（22）の条件を満たす場合，Fig. 8の Case2・
Type3に該当し，かつ，動作 yi のクラス領域に yj のクラス領
域が含まれ，余弦値は式（23）のようになる．

(Γyi + Γyj > δyi, yj ) ∧ (Γyj + δyi, yj ≤ Γyi) （22）�
cos γi = 1

cos γj = −1
（23）

式（24）の条件を満たす場合も Fig. 8の Case2・Type3に該当
し，かつ，動作 yj のクラス領域に yiのクラス領域が含まれ，余
弦値は式（25）となる．

(Γyi + Γyj > δyi, yj ) ∧ (Γyi + δyi, yj ≤ Γyj ) （24）�
cos γi = −1

cos γj = 1
（25）

以上が，二つのクラス領域が完全に重なる場合である．
次に式（26）の条件を満たす場合は，二つのクラス領域が一
部重なる（Fig. 8の Case1，2・Type2）．

Γyi + Γyj > δyi, yj （26）

このとき，γi と γj の余弦値は式（27）で表される．	


�



�

cos γi =
Dyi2 + δyi, yj

2 − Dyj 2

2Γyi · δyi, yj

cos γj =
Dyj 2 + δyi, yj

2 − Dyi 2

2Γyj · δyi, yj

（27）

式（20），（22），（24），（26）のいずれの条件も満たさない場合
は，二つのクラス領域は重ならず（Fig. 8のCase1，2・Type1），
γi と γj の余弦値は式（28）で表される．�

cos γi = 1

cos γj = 1
（28）

以上のように求めた余弦値から式（29）を用いて算出される
γi と γj の和を，2種類の動作 yi と yj のクラス領域の重複度
Oyi, yj と定義する．

Oyi, yj = acos γi + acos γj （29）

最後に，動作 yk の精度 dyk を算出する．精度は，動作 yk の
クラス領域とその他の識別対象となる全動作のクラス領域の重
複度の総和として定義される（式（30））．

dyk =
M�

j=1

Oyk, yj − Oyk, yk （30）

M は動作数を表す．dyk は重複度であるため，dyk が小さいほ
ど精度は高い．
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Fig. 9 Positions of EMG sensors on left forearm

Fig. 10 Subject’s nine forearm motions for discrimination

4. 実 験

習熟度に基づく動作識別トレーニングを可能にする自己組織
的動作識別法（提案システム）を用いて前腕 6～10動作の識別
実験を行い，提案システムの性能やトレーニング効果を習熟度
や動作識別率から検証した．

4. 1 方法
被験者は，2.1節で述べた従来法での動作識別に十分習熟して

いる 20代健常女性 1名 A，男性 1名 Bである．まず，基準動
作姿勢の集合 Θ を作成するために，識別対象動作となる動作を
順に行い，姿勢保持中の手指の関節角度（18箇所）をデータグ
ローブ（Immersion Corp製，Cyber Glove）を用いて 50 [Hz]

のサンプリングレートで計測した．さらに，動作時の関節角度
と，筋電位を Fig. 9に示す左前腕 3箇所（橈側手根屈筋，尺側
手根伸筋，長母指屈筋）において 1,600 [Hz]のサンプリングレー
トで計測し，訓練データを生成した．識別対象動作は Fig. 10

に示す 9動作である．
ここで，予備実験において習熟度と動作識別率との相関性を

検証した結果，精度と再現度では識別率との関係性が異なり，精
度と識別率との間には中程度から強い正の相関が存在し，精度
が高い場合には再現度の高さが識別率を向上させることを確認
した．さらに，習熟度（精度 d値，再現度 σe 値）が，d < 5.0，
σe < 0.005 を満たす場合に動作識別率が 90%以上であったこ
とから，これを習熟の判定条件とした．
提案システムを用いた実験の手順は，1）識別可能な動作の特

定，2）トレーニングによる識別動作数の向上である．1）におい
ては，まず 9動作で訓練データを生成して被験者に提示し，各
動作につき 3回（1回につき姿勢を 3秒間維持）筋電位を計測
し，精度を算出した．その後，識別対象とする全動作で d < 5.0

となるまで，精度が最も低い（d値が最も高い）動作を順に除
外し，現段階において被験者が習熟していると考えられる動作
数を判定した．次に 2）では，その識別可能な動作数において，
被験者は提示された訓練データに自身の運動パターンを一致さ
せるトレーニングを行い，習熟度と達成度評価として識別率を

Fig. 11 The change of motion accuracy and discrimination rate
through training

算出した．習熟度が判定条件（d < 5.0かつ σe < 0.005）を満
たす場合，1）において最後に除外した，すなわち除外したなか
では最も精度が高かった 1動作を追加した．全識別対象動作の
習熟度が判定条件を満たさなくなるまで，動作の追加，トレー
ニング，習熟度算出を繰り返した．実際に提案システムを使用
する際は，習熟していると判定された場合に新たな動作の追加
を行うが，本実験では習熟度の変化を検証するため 15 分のト
レーニングと各動作 3回の習熟度算出を 1trialとし，5trial を
実施した．
識別に用いる ANNのパラメータは，隠れ層を 55，出力層を

10，学習率を 0.05とし，誤差が 0.01を下回るか学習を 3万回
行った時点で学習終了とした．

4. 2 結果と考察
4. 2. 1 提案システムによる識別能力の向上
Fig. 11に実験を通した精度（上図）と識別率（下図）の変化
を表す．横軸は動作数を表し，左から右に時系列順である．グ
ラフは各動作数における全動作の平均精度，平均動作識別率と，
最大・最小値を示す．全動作の d値が 6動作のときに 5.0以下
となり，被験者 A，B とも 9～6 動作までが識別可能な動作の
特定，6 動作以降でトレーニングを行い動作数の向上を図って
おり，最終的な動作数は被験者 Aで 10動作（Fig. 10の 9動作
に尺屈を追加），B で 8 動作であった．精度は動作数が減るに
つれて向上（d 値が減少）しており，また，識別可能な動作の
特定中とトレーニング後を比較すると，同じ動作数でも後者の
平均精度が向上（d値が減少）し，分散が小さい．平均動作識
別率も同じ動作数ではトレーニング後のほうが高く，被験者 A

では 9 動作の識別率が 53.52%から 74.56%，B では 7 動作で
66.90%から 88.18%に向上した．これより，提案システムを用
いて動作識別トレーニングを行った結果，動作識別に対して十
分習熟し，識別率が安定した熟練操作者においても，トレーニ
ング前後で識別率が向上し，提案システムの有効性が示唆され
た．そこで，識別可能な動作の特定を行う期間，トレーニング
により識別可能な動作数を増やす期間における習熟度と識別率
の様相の変化を以下に示す．

4. 2. 2 識別可能動作数の探索
Table 1 に示すように被験者 A では，ID03，ID07，ID04

の順に除外し，6動作としたところですべての動作の精度 d値
が 5.0以下となったため，動作の除外を停止した．また，被験者
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Table 1 The change of motion accuracy d of subject A. The
values indicated by boldface mean the highest value
of d among each number of motions. And these were
deleted in the next step. IDs in the section of “Mo-
tion” are as same as those in Fig. 10

Fig. 12 The change of reproducibility and motion accuracy dur-
ing training of seven motion’s classification. IDs are as
same as those in Fig. 10. (a) (b) Motion accuracy of
subject A, B. (c) (d) Rebroducibility of subject A, B.

Bでは，ID06，ID08，ID03の順に除外し（データ掲載なし），
被験者 Aと同様に，6動作のときにすべての動作の精度 d値が
5.0以下となったため，動作の除外を停止した．このことから，
被験者 A，B とも識別可能な動作数は 6 動作であったため，6

動作からトレーニングを開始した．
4. 2. 3 トレーニングによる識別可能な動作数の向上
被験者 Aには ID04，被験者 Bには ID03を追加して 7動作

の訓練データを生成し，トレーニングと習熟度算出を実施した
結果を Fig. 12に示す．被験者 Aに関しては，6trial目の再現
度が低かっため，7trial 目を実施した．グラフの横軸は習熟度
算出の回数を示すが，1回目は識別可能動作の特定時における 7

動作の再現度，精度を示している．被験者 Aでは，トレーニン
グをするにつれて，すべての動作の精度が向上（d値が減少）し
ていることが分かる（Fig. 12 (a)）．一方，再現度は，ID08のよ
うに単調に向上（σe値が単調減少）していくもの，ID02，ID05

のように初めから高い（σe 値が一定）もの，ID04，ID06のよ

うに極大値が存在するものと，動作により異なる傾向が見られ
た（Fig. 12 (c)）．習熟度算出時には各動作を 3 回実施するが，
極大値部分では毎回異なる運動パターンで動作を行い，分散が
大きくなったと考えられる．すなわち，動作を行う運動パター
ンの探索を行っていると考えられる．また，被験者 Bにおいて
は，3trialまでに精度，再現度ともに向上（d値，σe 値が減少）
するが，4trial目に再びどちらも低下（d値，σe 値が増加）し，
その後向上した（Fig. 12 (b)，(d)）．これは，運動への習熟が生
じたあとに，再び運動パターンの探索を行っているのではない
かと考えられる．
さらに，被験者 A，Bともに d値が 5.0以下，σe 値が 0.005

以下となる場合が生じ，7動作の識別について習熟したと考え
られる．すなわち，トレーニングをするにつれて，毎回同じ運
動パターンで動作を実施することができるようになり，各動作
の特徴ベクトルが占める領域内の分散が減少し，また，他動作
の特徴ベクトルの領域間の距離が大きくなると考えられる．そ
の結果，全識別対象動作の特徴ベクトルが構成する特徴空間に
おいて，特徴ベクトルが存在しない空いた領域が生まれ，新た
な動作を追加可能となり，動作数向上につながると考えられる．

5. お わ り に

本研究では，日常生活に必要なより多くの動作を識別するこ
とを目的として，筋電位と動作との対応関係の複雑さに適応可
能な自己組織的動作識別法と，表面筋電位からの習熟度評価法
を提案し，習熟度に基づくトレーニングを可能にする動作識別
システムを構築した．さらに，提案システムを用いて動作識別
トレーニングを行った結果，動作識別に対して熟練した操作者
においても識別可能な動作数が最大 9動作まで向上し，動作識
別率もトレーニング前後において約 21%向上したことから，動
作識別に対して習熟したと考えられる．これより提案システム
を用いた動作識別トレーニングの有効性が示された．本稿では，
短期間のトレーニングしか実施しなかったが，今後は，長期間
のトレーニングをした際に最大何動作まで増やすことができる
か，また初心者に提案システムと従来の動作識別法を適用した
場合にトレーニング効果に差異が生じるか等の検証を行う．
謝 辞 本研究は，文部科学省脳科学研究戦略推進プログラ
ムにより実施された「ブレイン・マシン・インターフェースの
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