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あらまし 表面筋電位の情報を用いて義手義足など

を開発する多くの研究が行われてきている．それらの

多くの研究は計測された表面筋電位をフーリエ変換し，

フーリエ変換された情報をもとに解析や識別を行って

いる．本研究では，表面筋電位をフーリエ変換するこ

となく識別する方法を提案する．提案方法の有効性を

検証するため，提案方法とフーリエ変換を用いた表面

筋電位の識別方法の評価実験を行う．評価実験結果か

ら，提案方法は従来のフーリエ変換を用いた識別方法

と同等かそれ以上の識別能力があることを示す．

キーワード 表面筋電位，高速フーリエ変換，k-NN

法，三層パーセプトロン

1. ま え が き

筋電位（electromyogram：以降は EMGと呼ぶ）は

中枢からの運動指令を受けて筋肉が収縮する際に，筋

膜表面から発生する電位を計測したものである [1]．皮

膚表面で計測される表面筋電位は複数の筋群から発生

した EMGが重なった信号である．その表面筋電位を

解析することで，動いた筋肉の推定が可能であり，そ

の結果を用いた電動義手義足などの開発が行われてき

ている．

現在の表面筋電位を解析する主な方法として，計測

された表面筋電位をフーリエ変換し，フーリエ変換

された情報（パワースペクトル）をもとにニューラル

ネットワークなどを用いて解析，識別をする方法が挙

げられる [2]～[4]．しかし，フーリエ変換の処理が本

当に必要なのかあまり検討されてきていないのではな

いかと筆者らは考えている．表面筋電位を扱った例で

はないが，フーリエ変換の処理を行わないで生体信号

を解析・識別した実験として，1999 年の Birbaumer

らの実験がある．Birbaumerらは，頭皮上の 2箇所の

電極の電位のプラスとマイナスの情報だけで被験者が

パーソナルコンピュータ上のカーソルをコントロール

可能であると報告している [5]．このことから，表面筋

電位をフーリエ変換しなくてもある程度の動作識別が

できるのではないかと考えられる．

そこで，本研究では，表面筋電位をフーリエ変換す

ることなく識別する方法を提案する．本研究では提案

方法の有効性を示すため，提案方法とフーリエ変換を

用いた表面筋電位の識別方法の評価実験を行う．評価

実験として，6種類の手首動作識別と指曲げ動作識別

の二つの実験を行い，それらの実験結果から提案方法

の有効性を検討する．

2. 提 案 方 法

本研究では，図 1に示すような表面筋電位を識別す

るシステムを用いる．まず，センサを用いて EMGを

計測し，まず各動作パターンの EMGを計測し，デー

タを一時的に保持する．そしてその EMG信号の最大

値と最小値を算出する．本研究では EMG計測のセン

サは 2個使用して実験を行うので，EMG計測の結果

各センサから最大値と最小値の 2 個ずつ計 4 個の情

報を抽出する．抽出された情報を識別器に入力として

与え，EMGを発生させた各動作パターンを推定する．

本実験での計測データのサンプリング周波数は 1 kHz

であり，帯域は 0Hzから 500 Hzである．

本研究では，表面筋電位から特徴量を抽出する方法

として，動作時に発生する表面筋電位の最大電位と最

小電位の情報に注目している．図 2に示すように，人

の瞬発的な動作によって表面筋電位は大きく変化する．

図 1 提案システム
Fig. 1 Proposal system.
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図 2 表面筋電位の変化
Fig. 2 Transition of surface-EMG.

その際，表面筋電位に規則性のある振幅は観測されて

いない．また，動作時に発生する表面筋電位の最大電

位と最小電位は，動作パターンが異なると特徴に違い

が生じることが確認されている．その一例として図 3

に手首動作と指曲げ動作における Vp–p 値の分布を示

す．手首動作，指曲げ動作の設定については 3.で具体

的に述べる．図 3の横軸は EMGを計測するセンサの

Channel 1の Vp–p 値，縦軸が Channel 2の Vp–p 値

である．図 3は 1名の被験者に各動作を 5回ずつ行っ

てもらった各動作の Vp–p 値の分布である．図 3 (a)が

手首動作 6パターンの分布であり，(b)が指曲げ動作 5

パターンと無動作状態の分布である．図 3より，Vp–p

値が近い動作パターンも存在するが，各動作で Vp–p

値にある程度の違いがあることが分かる．

推定するための識別器として，本研究では Nearest

Neighbor法，k-NN法とニューラルネットワークを使

用する [6]．各識別器の説明を以下に述べる．
• Nearest Neighbor法

まず事前に，推定したい各動作パターンを各 N 回

ずつ計測し，各動作パターンごとに平均化をし，それ

を各動作パターンの記憶パターンとする．次に，計測

された入力と記憶パターンの誤差（二乗誤差）の総和

を各記憶パターンで算出する．計測された入力は算出

された誤差が最も小さい記憶パターンの動作パターン

と同じであると推定する方法である．
• k-NN法

まず事前に，推定したい各動作パターンを各 N 回

ずつ計測し，それらすべてを記憶パターンとする．次

に，計測された入力と記憶パターンの誤差（二乗誤差）

の総和を各記憶パターンで算出する．ここで，誤差が

小さい順から k個の記憶パターンを選択する．選択さ

れた k個の記憶パターンの中で最も多い動作パターン

(a) Forearm motion

(b) Finger motion

図 3 手首動作・指曲げにおける Vp–p 値 (a) 手首動作識
別，(b) 指曲げ動作識別

Fig. 3 Value of Vp–p from forearm motion and fin-

ger motion. (a) Forearm motion, (b) Finger

motion.

と計測された入力は同じ動作パターンであると推定す

る方法である．
• ニューラルネットワーク

まず事前に，推定したい各動作パターンを各 N 回

ずつ計測し，それらを訓練データとする．ニューラル

ネットワークの代表的なモデルである三層パーセプト

ロン（Multilayer Perceptron：以降はMLPと呼ぶ）

を用い，入力層は EMGから抽出された四つの情報と

なる．また，出力層の数は推定したい動作パターンの

数となる．MLP は Back-Propagation 学習則を用い

て訓練データを 30,000回学習する．学習後のMLPに

計測された入力を入力として与え，MLPの出力結果

から動作パターンを推定する方法である．

本研究では，これら三つの識別器を用いて EMG計

測から得られた最大電位と最小電位の情報を用いて各

動作パターンが識別可能か検討を行う．
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3. 評 価 実 験

本章では，前章で述べた EMGの特徴量抽出と識別

器でどの程度の動作パターンの識別が可能なのか実験

を行う．本研究では，手首動作識別，指曲げ動作識別

の二つの異なる動作パターンを識別する実験を行う．

被験者は，20 代の健常者で体格の似通った男性 3 名

D.O，Y.K(1)，Y.K(2)とした．手首動作は，握り，開

き，回内，回外，下曲，上曲の 6動作とし，センサ位

置は腕中間部の内側に Channel 1を，外側に Channel

2を取り付けた（図 4参照）．指曲げ動作は，無状態，

親指，人差し指，中指，薬指，小指曲げの 6動作とし，

センサ位置は手首に，Channel 1，Channel 2ともに

並列に取り付けた（図 5参照）．各手法とも一つの動作

パターンに対し，10回表面筋電位を計測し特徴量を抽

出する．そして最初の 5回を記憶用データ（N = 5），

残りの 5回をテスト用データとする．なお，すべての

手法に対し同一のデータを使用する．

比較として高速フーリエ変換（Fast Fourier Trans-

form：以降は FFTと呼ぶ）処理を使用した Nearest

Neighbor法，k-NN法とニューラルネットワークによ

る識別方法の実験を行う．FFT処理を使用した Near-

est Neighbor法 [4]，k-NN法 [7]は，入力パターンを

0Hz から 500 Hz までのパワースペクトル値を 4 Hz

図 4 手首動作イメージ図
Fig. 4 Image figure of forearm motion.

図 5 指曲げ動作イメージ図
Fig. 5 Image figure of finger motion.

刻みの 125 個とするが，それ以外は 2. で述べた方法

と同様である．FFT処理を利用したニューラルネット

ワークによる識別方法は，以下に述べる方法で実験を

行う．
• FFT処理を用いたニューラルネットワーク

事前に，推定したい各動作パターンを各 5回ずつ計

測し，計測された EMG に FFT 処理を行い 0Hz か

ら 500 Hzまでを 4Hz刻みの 125個のパワースペクト

ルを得る．得られたパワースペクトルを各動作パター

ンごとに平均化をし，それを各動作パターンの記憶パ

ターンとする．次に，事前に計測された動作パターン

と各記憶パターンの誤差（二乗誤差）の総和を算出す

る．算出された誤差は識別対象の動作パターン数× 5

回分が得られ，それを訓練データとする．訓練データ

の要素は，識別対象の動作パターン数×センサの数と

なる．その訓練データを MLP で Back-Propagation

学習則を用いて 30,000 回学習する．新たに計測され

た入力から各記憶パターンとの誤差の総和を算出し，

その誤差を学習後の MLP に入力として与え，MLP

の出力結果から動作パターンを推定する方法である．

この方法は，パワースペクトル値を直接MLPに与え

る方法よりも同等かそれ以上の識別率が得られる [7]．

手首動作識別の実験結果を図 6 に示す．図 6 は手

首動作の識別率を，被験者ごとに各手法を比較した

ものである．図 6 の上図は，FFT 処理を利用した識

別手法による結果であり，下図は，提案方法による

結果である．各手法の平均識別率は，FFT 処理を利

用した識別手法では，Nearest Neighbor 法は 64.5%

k-NN法は 70.0% MLPは 71.1%であり，提案方法で

は Nearest Neighbor 法は 74.5% k-NN 法は 70.0%

MLP は 70.7% となった．平均識別率は提案方法の

Nearest Neighbor 法が最も良い結果となり，提案方

法は FFT処理を利用した識別手法と比べ同等以上の

結果が得られた．しかし，被験者 D.O，Y.K(2)に関

して三つの提案方法は FFT 処理を利用した識別手法

と同等以上の性能があることが分かるが，Y.K(1)に

ついては提案方法が FFT 処理を利用した MLPより

明らかに改悪している．このことから，手首動作の識

別実験では性能に個人差が見られる結果となった．

指曲げ動作識別の実験結果を図 7 に示す．図 7 は

指曲げ動作の識別率を，被験者ごとに各手法を比較

したものである．図 7 (a) は，FFT 処理を利用した

識別手法による結果であり，(b)は，提案方法による

結果である．各手法の平均識別率は，FFT 処理を利
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(a) Method with FFT

(b) Proposed method

図 6 手首動作実験結果 (a) FFT 処理を利用した識別手
法，(b) 提案方法

Fig. 6 Simulation results (forearm motion). (a)

Method with FFT, (b) Proposed method.

用した識別手法では，Nearest Neighbor 法は 75.6%

k-NN法は 80.0% MLPは 81.3%であり，提案方法で

は Nearest Neighbor 法は 82.2% k-NN 法は 84.5%

MLPは 94.4%となった．指曲げ動作に関して三つの

提案方法は FFT 処理を利用した識別手法と同等以上

の性能があり，特に提案方法の MLPは他法と比べ良

い結果が得られ，どの被験者にも有効であるといえる．

4. む す び

本研究では，表面筋電位をフーリエ変換することな

く識別する方法を提案した．3.で行った評価実験結果

から，提案方法は従来のフーリエ変換を用いた識別方

法と同等かそれ以上の識別能力があるといえる．本研

究で行ったように，フーリエ変換の処理を行わないで

表面筋電位を解析・識別可能な方法を構築できれば，

応用・ハードウェア化が従来よりも容易になる．

今後の課題としては，手首動作識別の結果のように

個人によって提案方法の識別率が大きく変わる問題を

解決することが挙げられる．

(a) Method with FFT

(b) Proposed method

図 7 指曲げ動作実験結果 (a) FFT 処理を利用した識別
手法，(b) 提案方法

Fig. 7 Simulation results (finger motion). (a)

Method with FFT, (b) Proposed method.
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