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1. 緒言 

筋電義手は，見た目が良く，手先の開閉動作が可能であ

る．しかし，筋電義手は個人差の大きい筋電信号を制御入

力とするために，ユーザに合わせて調整する必要がある．

また，手首の伸筋・屈筋が収縮した際に手先の開閉を行う

というように，一つの筋を一つの動作に対応させる方式に

より操作するため，義手の行える動作を増やすことが難し

い．手首の伸筋・屈筋がゆっくり収縮した際に手先の開閉

を，手首の伸筋・屈筋がすばやく収縮した際に手首の伸展・

屈曲を行う方式の筋電義手もあるが，操作が難しい． 
以上の問題を解決するため，筋電信号を学習し，筋電信

号から前腕部の動作を識別する研究が数多く行われている
(1-6)．これらの研究は，ニューラルネットを用いるものが多

いが，ニューラルネットは学習に時間がかかる．これに対

して，我々は，学習に時間のかからない重回帰モデルによ

り，前腕部に設置した 4 チャンネルの表面電極から計測し

た筋電信号によって，手の開き，握り，摘み動作の識別に

成功した(7,8)．しかし，この手法では，肘動作を行った際に

前腕部の筋も活動するため，肘動作を前腕部の動作である

と誤認する問題が残った．そこで，重回帰モデルと同様に

学習に時間がかからず，かつ，肘動作を誤認しない円錐モ

デルによる動作識別法を提案し，その有効性を示した(9)． 
本研究では，以前に提案した円錐モデルによる動作識別

の精度を向上させるため，二次多項式を用いて，筋電信号

から識別する各動作の特徴を抽出する方法を提案する．ま

た，動作識別を用いる義手は，動作の速さをユーザが任意

に操作できないことが多く，不自然である．そこで，重回

帰モデルを用いて，各動作に対応する義手関節の角速度を

生成する方法を提案する．これらの手法を用いて，グラフ

ィックスによって作成した 3D ハンドモデルを操作できる

システムを構築する．このシステムを用いて 3D ハンドモ

デルを操作する実験により，二次多項式による特徴抽出法

と重回帰モデルによる角速度生成法の有効性を実証する． 
 

2. 理論 
図 1 に構築するシステムを示す．システムは，特徴抽出，

動作識別，角速度生成から成る．前腕部から計測後，整流

及び平滑化した筋電信号から特徴を抽出し，その特徴から

動作を識別する．動作識別と同時に，筋電信号から各動作

に対応する角速度を生成する．そして，識別した動作に対

応する角速度を積分し，3D ハンドモデルの関節角度の目標

値を求める． 
本研究では，識別する動作は，手の開き，握り，摘み，

手首の伸展，屈曲動作とする．生成する角速度は，伸展と

屈曲時の手首関節角速度とする．手の動作を識別した時は

3D ハンドモデルの手の機能を切り替え，手首動作を識別し

ている時は生成した角速度により 3D ハンドモデルの手首

関節を操作する． 
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Fig. 1  3D Hand Model Control System 

 
2-1 特徴抽出 

特徴抽出の前に，円錐モデルによる動作識別について簡

単に述べる．図 2(a)に，特徴空間における動作 i と動作 j
を識別する場合の円錐モデルによる各動作に対応する決定

領域の例を示す．図 2(a)において，網掛けを行なった部分

は各動作に対応する決定領域を，破線は決定領域の境界を，

実線は動作を行なった際の各動作に対応する筋電信号の軌

跡を示す．動作に対応する軌跡は，筋電信号が筋を収縮さ

せていない時は弱く，筋を強く収縮させるほど大きくなる

ため，図 2(a)に示すように，原点に近い位置から離れるよ

うに伸び，そして，原点の近くに戻ってくる軌跡を描く．

筋を収縮させていない時の筋電信号の値を頂点として，各

動作に対応する軌跡を包む円錐による決定領域を設置する

ことを考える．決定領域の設置後，筋電信号が決定領域の

中に入った際は，その決定領域に対応する動作を識別した

とする．このように，円錐により必要最低限の決定領域を

決定することにより，対応する各動作を行った際は，その

軌跡が決定領域内に在ることとなる．また，この軌跡と大

きく異なる軌跡を描く動作を行った場合は，軌跡は決定領

域外に在ることとなり，どの動作も識別しない． 
しかし，図 2(b)に示すように，似通った軌跡を描く動作

を識別する場合，決定領域は細くならざるをえず，対応す

る動作を行っても，軌跡が決定領域内に入りづらい．そこ

で，二次多項式を用いて，太い決定領域を設置できる空間

に，筋電信号の軌跡を射影することを考える． 
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(a)           (b) 

Fig. 2  Examples of Decision Regions using Conic Models 

 
2-1.1 二次多項式 

二次多項式を用いて，筋電信号から識別する各動作の特

徴を抽出する．特徴量は，対応する動作を行った際に最も

大きな値となる．識別する動作ごとに二次多項式によるモ

デルを作成する．抽出した特徴量は後に述べる円錐モデル

により識別される． 
動作iに対応する二次多項式による特徴量fqiを，Lチャン

ネルで計測し，整流および平滑化した表面筋電信号の振幅

emg1, emg2, …, emgLの二次多項式で表現し， 

    (2.1) ∑ ∑=≤ =
++=

L

ml

L

l lilmlilmi Cemgbemgemgafq
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とする．ここで a, b, c は係数であり，学習により求めるパ

ラメータである．この係数は，以下で述べる教師信号を用

いて最小二乗法により推定する． 
2-1.2 教師信号生成 

係数を推定するためには教師信号を与える必要がある．

本研究では教師信号を計測した筋電信号から以下に記す方

法で生成する． 
まず，N 種類の動作を行い，その時計測した L チャンネ

ルの筋電信号の振幅を整流・平滑化し，総和 S を算出する． 

∑ =
=

L
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1

    (2.2) 

動作を行う度に筋電信号の波形にはピークが生じるため，

動作を一度ずつ行った場合，S には N 個のピークが生じる．

生じたピークの中で n 番目のピークは n 番目に行った動作

（以下，動作 n と呼ぶ）に対応している．動作 n に対応し

た教師信号を以下のように求める． 
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iはピークの数( i = 1,…, n,…, N )を表す．dは 0 より大きく 1
より小さい値をとる係数である．eは閾値であり，総和Sが
閾値e以上の間は動作が行われているとする．また，総和S
が閾値e以下の時は動作を行っていないとし，教師信号tsn

は 0 とした．これにより，対応する動作を行った時に教師

信号は最も大きい値となる．L = 4，N = 5, d = 0.2，e = 0.005
とした場合における本手法の適用例を図 3 に示す． 

入力である筋電信号と教師信号をリアルタイムで計測す

ることが可能であるため，係数の推定に時間はかからない．

 
Fig. 3  Generation of Teaching Signals 

2-2 動作識別 

円錐による決定領域は，円錐モデルにより決定できる．

円錐モデルを用いて生成した動作信号は，筋電信号から対

応した動作を行なった時のみ正に，それ以外の識別する動

作および肘動作を行なった時に負となる．識別する動作ご

とに円錐の式によるモデルを作成し，出力値である動作信

号が最大かつ正となる動作を識別結果とする． 

2emg

1emg

Motion j

Other Motion

Motion i

2emg

1emg

2emg

1emg

Motion j

Other Motion

Motion i

2emg

1emg

Motion j

Other Motion

Motion i

2emg

1emg

2emg

1emg 2-2.1 円錐モデル 

動作iに対応する円錐モデルによる動作信号msiは， 
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である．ここで，係数ベクトルc = (c1, c2, …, cN)は円錐の頂

点，ai = (ai1, ai2, …, aiN)は円錐の中心線を示すベクトル，

は円錐の頂角である．この関数は，一般に，円錐曲線関数

ニューラルネットワークに用いられている

iω

(10)．ここでは，

頂点cは平常時の各チャンネルの筋電信号の振幅，中心線ai

は平常時の筋電信号の振幅でオフセットした動作時の特徴

量の総和がピークを迎えた際の角筋電信号の振幅を正規化

したものとする．いずれもリアルタイムで求めることが可

能であり，これらのパラメータの学習に時間はかからない．

頂角 の決定方法については以下で述べる． iω
2-2.2 頂角の決定法 

前腕部の動作をした時は，手指および手首に繋がる筋が

収縮することにより筋電信号が発生する．これに対して，

肘動作をした時には，前腕部の筋の腱が上腕骨に繋がって

いるために筋が伸び縮みすることにより筋電信号が発生す

るため，肘動作をした時の筋電信号の軌跡は，識別する前

腕部の動作同士の軌跡と比べて大きく異なる．このため，

筋電信号から生成した特徴量も同様の特性を持つ． 

以上に基づき，頂角 は以下の方法で決定する．図 4 に

動作 i に対応する特徴量の軌跡と，動作 i に対応する軌跡

に隣接する動作 j と動作 k に対応する軌跡を示す．まず，

図 4 に示すように，隣接する動作ごとに，動作 i の円錐の

中心線を示すベクトルと隣接する動作の円錐の中心線を示

すベクトル間の角度の半分を求める．そして，円錐が重な

ると誤識別の原因となることから，それらの最も小さい値

を頂角 とする．これを定式化して次式となる． 
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aiがリアルタイムに求めることが可能であることから，

頂角 も中心線もリアルタイムに求めることが可能であ

り，学習に時間はかからない． 
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Fig. 4  Method for obtaining The Vertex Angle 
 

2-3 角速度生成 
重回帰モデルを用いて，各動作に対応する動作の角速度

を生成する．生成する角速度は，動作時の各筋電信号の強

さに対応している．動作iに対応する角速度V(T)iは， 
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( ) ( ) iiTi

L

l liliT cVbemgaV ++= −=∑ 11       (2.5) 
である．ここでa, b, cは係数であり，学習により求めるパラ

メータである．V(T-1)iは 1 ステップ前の角速度であり，教師

信号はチャープ信号とし，被験者にディスプレイに表示し

たチャープ信号に合わせて筋を収縮してもらい筋電信号を

計測する．そして，この係数をリッジ回帰によって推定す

る．この係数もリアルタイムで推定可能である． 
 
3. 実験 

3-1 実験装置 

実験システムの全体図を図 5 に示す．被験者の前腕部に

設置した表面電極から測定した筋電信号を DSP を介してホ

ストコンピュータに取り込み，ホストコンピュータ内部に

設計したシステムによりディスプレイに表示した 3D ハン

ドモデルの操作を行った． 

ホストコンピュータには，DELL 社製の PC/AT 互換機

（Pentium IV，2.8[GHz]，1[GB]，OS: Windows XP）を使用

し，制御系 CAD ソフト MATLAB/Simulink を用いてシステ

ムを設計した．3D ハンドモデルは dSPACE 社製ソフトウェ

ア MotionDesk によって構築した．DSP および A/D･D/A 変

換部には，dSPACE 社製のモジュラ型ハードウエア DS1005
（PowerPC 800[MHz]）および入出力ボード DS2002，DS2103，
DS3002 を用いた．筋電信号の計測には，ハラダハイパー

プレシジョン社製の表面筋電位測定器（電極分離型 

EMG-025）を用いた．また，筋電信号は双極誘導法により計

測し，電極には Ambu 社製のディスポーザブル電極（Blue 
Sensor P-00-S）を使用した．計測した筋電信号は A/D 変換

（サンプリング周波数 1000[Hz]，分解能 16[bit]）を行い，

DSP に入力した． 

入力した筋電信号は，整流化後，特徴抽出に用いるもの

については 300[ms]の移動平均で，角速度生成に用いるも

のについては 150[ms]で平滑化した後，100[Hz]で再サンプ

リングした．生成した角速度は，150[ms]で平滑化し，3D
ハンドモデルの操作に用いると同時に重回帰モデルにフィ

ードバックした．これにより，角速度生成についての全体

の遅れは，動作識別の遅れと同様に 300[ms]である．一般

的に，義手制御システムの遅れは 300[ms]まで許容できる

と言われている(11)．また，筋電信号の総和に閾値を設置し，

閾値以下の際は何の動作も行っていないとした． 

電極は前腕部に 4ch 配置した．また専門知識のない人が

使用することを想定し，電極の配置位置は厳密に決めなか

った．アース電極は筋肉のない肘に配置した． 

 

 
Fig. 5  Experiment System 

 

3-2 実験方法 

被験者は，健常な成人 5 名(被験者 A, B, C, D, E)とした．

うち被験者 A, B は実験の経験者，被験者 C, D, E は，今回

初めて実験に参加した．二次多項式の学習を行うために，

被験者に手の開き，握り，摘み動作，手首の伸展，屈曲動

作を各 5 回ずつ行うよう指示した．さらに，二次多項式の

学習後，円錐モデルの学習を行うため，被験者に前腕部の

動作を各 1 回ずつ行うよう指示した．また，重回帰モデル

の学習のためにディスプレイに表示したチャープ信号に合

わせて筋を収縮することを求めた． 

学習後，円錐モデルの前腕部の動作の識別精度，および，

肘動作の誤認の有無を検証した．その後，3D ハンドモデル

の手首関節を操作し，その精度を検証した． 

 

4. 結果および考察 

4-1 動作識別実験 

学習後，まず，被験者に手の開き，握り，摘み動作，手

首の伸展，屈曲動作に加え，肘の代表的な動作である伸展，

屈曲，外旋，内旋動作の順に行なうよう指示した．二次多

項式及び円錐モデルの学習により決定する係数はリアルタ

イムで求めることができるため，短時間で学習は終了した． 

図 6 に手の開き，握り，摘み動作，手首の伸展，屈曲，肘

の伸展，屈曲，外旋，内旋動作の順に行なった際の二次多

項式による特徴量の一例を，図 7 に円錐モデルによる動作

信号の一例を示す．また，図 8 に筋電信号の総和を，図 9
に識別した動作を示す．二次多項式を用いて生成した特徴

量は，対応する動作を行ったときに最も強い値となった．

円錐モデルにより生成した動作信号は，対応する動作を行

った際に正に，それ以外の識別する動作，または，肘動作

を行った際は負の値となった．また，肘の伸展をしながら

内旋をするような，肘の代表的な動作を組み合わせた動作

についても，円錐モデルによる動作信号が負となることを

確認した．円錐モデルによる動作識別では，総和が閾値を

超えた際に，正かつ最大の動作信号に対応する動作を識別

結果とすることにより，肘動作を誤認せずに前腕部の 5 動

作の識別が可能である． 

表 1(a)に前処理した筋電信号，表 1(b)に特徴量から円錐

モデルを用いた際の識別精度を示す．前処理した筋電信号

から動作を識別した場合は，識別率が 90[%]以下となる動

作があった.これに対して，抽出した特徴量から動作を識別

した場合は，全ての動作について 90[%]以上の識別率とな

った． 
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Fig. 6  Features using Quadratic Polynomials 
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Fig. 8  Summation of EMG Signal 

 

Fig. 9  Motion Label 
 

Table I Discrim tion Rates [%] 

(a) Conic Models fr s from Features 

 

 
度と角速度の一例を，図

と角速度の一例を示す．図に

て目標値を与え，被験者に 1 動

るまで操作するよう指示した．

14 に示す．全被験者が両動

共に，標準偏差 3[deg]以下の精度で手首関節を操作する

の精度であれば十分に手首

関

  

   (b)   Wrist Flexion 

Angular Velocity  

ina

om EMG Signals (b) Conic Model

 

4-2 3D ハンドモデル操作実験

図 9(a)に伸展時の手首関節角

9(b)に屈曲時の手首関節角度

示すように，各動作につい

作で手首関節を目標値にな

伸展時・屈曲時の誤差を図 13，
作

ことが可能であった．この程度

節を操作することが可能であると考えられる． 

      (a)  Wrist Extension       

Fig. 9 Wrist Angle and 
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よる動作識別の精度を向上さ

せるこ 作

の特徴量の抽 の速さを

任意に操作できるようにすることを目的として，重回帰モ

デルによる手首関節の角速度生成法を提案した．検証実験

を行った結果，以下の結論を得た． 
1. 二次多項式による動作の特徴抽出法を提案した． 
2. 抽出した特徴量から円錐モデルを用いることにより，

手の開き，握り，摘み動作，手首の伸展，屈曲動作を

90[%]以上の精度で識別することが可能である． 
3. 抽出した特徴量からの円錐モデルによる動作の識別

において，肘動作を誤認しない． 
4. 前処理した筋電信号から識別するよりも，抽 した特

徴量から識

5. 重回帰モデルによる角速度生成法を提案した． 
成法を用いて，3D ハンドモデルの手首関節

ターン識別，日本ロ
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Fig. 10 Standa

 

5. 結言 

本研究では，円錐モデルに

とを目的として，二次多項式による識別する各動

出法を提案した．また，義手の動作

出

別する方が精度がよい． 
 

6. 角速度生

を操作した結果，標準偏差 3[deg]以下の精度で操作す

ることが可能であった． 
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