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　あらま し　本論文 で は筋電義手を制御す る ための，筋電位を利用 して 意図す る手の 動作 を リ ア ル タ イム で 識別

する 手法を提案する．本手法 で は 特徴量 に積分筋電位信号 と筋電位信号の ケ プス トラ ム 係数 を用い ，サ ポートベ

ク ターマ シ ン （SVM ）に よ り学習 と動作識別 を行 う．　 SVM は様々 なパ タ
ー

ン 認識問題 に有効 で あ る こ とが 分

か っ て きて い るが，筋電位 を利用 した 動作識別 にお い て も有効か どうか は 明 らか に なっ て い ない ．8 名の 被験者

に よ る オ フ ラ イ ン 動作識別実験 の 結果，SVM を用 い た 提案手法 は線形判別分析，　 le一最 近 傍法，ニ ュ
ーラル ネッ

トワ
ー

ク を用い た 手法 よ りも優れ た識別性能を示 した．また，リア ル タ イ ム 動作識別実験 を行 っ た結果，動作識

別が精度よ く行わ れ，動作開始タ イ ミ ン グ に遅 れ が なく応答性 が よ い こ とが 示 さ れ た．

　キー
ワ
ード　筋霓位 （EMG ），サ ポートベ ク ターマ シ ン （SVM ），動作識 別，義手

1．　 ま え が き

　脳で発 した運動指令に より，筋繊維上 に筋収縮 を誘

発する筋電位が 発 生 する ．筋電位は皮膚表面 に電極を

貼 り付けて非侵襲に計測可能で あり，筋電位か ら得ら

れ る 動作 情報を制御信 号 に変 換 し機械 を制御する試

み が な さ れ て きた ．中で も前腕切 断者が使用する筋電

義手は実用化 に至 っ て い る．最 も普及 して い る Otto

Bock 社の 筋電義千は ，前腕に残存する屈筋 と伸筋よ

り計測 したそれぞれの 筋電位 の 大きさに応 じて 手先 の

開閉 を行 う．筋電義手は 従来 の 能動義手の よ うな拘束

感が な く，自然な感覚で 制御で き る点が優れ て い る ．

しか し，本来の 手 の 機能を回復する た め に は手先の 開

閉だ けで は十分で はな く，多自由度を制御 口∫能な筋電

義于の 開発が期待 され て い る 国，

　多自由度筋電義手を実現する ヒで ，構造や制御機構

な どの ハ
ー

ドウ ェ ア と筋電位か ら制御信号 を取 り出す

ソ フ トウ ェ ア が 欠か せ ない ．後者で 核 となる の は，使
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用者 が意図す る手の 動作を筋電位か ら推定す る 技術 で

あ り，こ れ を実現す る た め に主に パ ター
ン 認識手法が

用 い られ て きた ．前腕切断者の場合，実際に動作 を行

う代わ りに動作 イ メ
ー

ジ （通常 は 幻肢）をもとに残存

す る 筋肉を収縮 させ
，

こ の とき発生 する筋電パ タ ーン

か ら意図す る動作の 識別 を行 う．従来 の 研究 にお い て

パ タ
ー

ン 認識手法 が 用 い ら れ て きた の は
， （1）用 い る

電極数よ りも多 くの動作数を識別 したい ，（2）筋電位

の 個人差 に適応する こ と で 訓練 の 負担 を減ら し たい ，

（3 ）個人内で も動作の たび に変動する筋電位 か ら安

定 した 動作識別 を した い ，などの 理 由に よ る ．

　従来 の 研 究 で は こ れ まで に様々 なパ ターン 認識手法

が用 い られ て きた．1970年 か ら 1980年代 にかけ て は

線形判別分析 な どの 初期 の パ ター
ン 認識手法が用 い ら

れた ［2］
〜
［51．1990 年代 に なる とニ ュ

ー
ラ ル ネ ッ トを

用 い て 筋電 パ ター
ン と動作間の 非線形写像を学習する

研究が 行わ れ る よ うに な っ た ［6］， ［7］．西川 らは筋電位

の 周波数特徴を用 い て 手の 10 動作 の 識別 を 試 み て い

る ［8j．辻 と福田 らの LLGMN （Log−Linearized　Gaus −

sian 　Mixture 　Network ）を用 い た 研究で は
，

ニ ュ
ー

ラ

ル ネ ッ トに混合正 規分布モ デ ル に基づ い た事後確率

推定を組 み 合 わせ た動作識別 法 を報告 して い る ［9卜
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［11］．最近 で は，Chu らは筋電位 を ウ ェ
ー

ブ レ ッ ト変

換し更に主成分分析 に よ る次元削減 と自己組織化 マ ッ

プ に よる非線形 マ ッ ピ ン グ後の特徴量をもとに動作識

別 を 行 っ て い る ［12］，ニ ュ
ー

ラ ル ネ ッ トの ほか に もフ ァ

ジー
［13］， 隠れ マ ル コ フ モ デ ル ［14］，混合正規分布に

基づ く動作識別 ［15］が提案され て い る．

　
一
方 ，1990 年代 に 提案 された比較的新しい パ タ

ー

ン 認識手法 に サ ポ ー
トベ ク タ

ー
マ シ ン （SVM ）が あ

る ［16］．SVM は，（1）大局的最適解が 保証 さ れ る，

（2 ）未観測の パ ターン に対する識別能力が高い ，（3 ）

ハ イパ パ ラメ ー
タ探索 が容易，（4 ）識別時 の 計算量が

少な い
， （5）学習 を 効率良 く行 うア ル ゴ リズ ム が あ る

，

な どの特長を もつ ．SVM はバ イオ イ ン フ ォ マ テ ィ ク

ス ［17］や 画像認識 ［181，テ キ ス ト分類 ［19］な ど の 分野

で有効性が 明らか になっ て きて い る が，筋竃位を用 い

た 動作識別 に 利用す る 試 み は い くつ か の論文 で報告さ

れ て い る の み で ある．Shenoyら［20］は SVM を用 い

て 手 の 動作 識別 を試 み て い る が ，使用す る 電極数が 7

個 と多 く，SVM の 中 で は 識別 能力 の 低 い 線 形 SVM

を用 い て い る ．また，被験者が健常者 3 名 と少な く，

他 の 識別器 との 比較 も行 われ て い な い ため，筋電位 を

利用 した動作識別に お ける SVM の 有効性を十分に 明

ら か に で きて い な い と考えられ る．そ こ で ，本論文で

は筋電義手を制御する ため の ，筋電位 を利用 して 意図

す る手の 動作を リ ア ル タ イ ム で識別する手法を提案 し，

8 名の被験者に よ る動作識別実験を行 っ て 他の 識 別器

と比較す る こ と に よ り有効性 を検証す る ．こ れ まで に

も筆者らは SVM を用 い た手法を報告 してお り［21］
〜

［23］，本論文はその最新の報告で あ る ．

　以下 ， 2．で は SVM による手 の動作 識別法につ い て

提案する ．3．で は提案手法に よ る手 の 動作識別実験に

つ い て 述べ ，4．で は本論文の まとめ を行 う．

2． 筋電位 を利用 した手の 動作識別法

　本論文が提案する筋電位 を利用 した SVM に よる手

の 動作識 別法の 概 要 を図 ／ に示す．まず ， 信号 計測

部で は前腕 よ り筋電位信号 （以降 EMG 信号）を計測

し，こ の信号をもとに積分筋電位信号 （以降 IEMG 信

号）を生成す る ．次に，特徴抽 出部 で は EMG 信号 と

IEMG 信号か ら特徴ベ ク トル を抽出す る．特徴 ベ ク ト

ル は EMG 信号の ケプ ス トラ ム 係数と IEMG 信 号を

もとに構成す る．学習部で は動作ク ラ ス を付与 した学

習デ ータ か ら SVM の ハ イパ パ ラ メ
ータ を求め，識別

関数を事前 に構成する ．動作識別部で は識別関数をも

と に特徴 ベ ク トル を識別 し，動作 クラス を決定する．

　図 2 に 本手法 で 識別 す る 動作 を示 す．手首 屈 曲

（Flexioll），手首伸展 （Extension），握る （Grasp），

開 く （Open ），前 腕 回 内 （Pronation ），前腕 回外

（Supination）の 6 動作で ある ．こ れ ら 6 動作 に力

を抜 い て 動作を して い ない 状態の 中立位 （Neutral）を

加え，7 ク ラ ス を識別する．手 の 動作の 中で 切断者が

（
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　 　 　 図 2

Pro冂 ation　Supination

識別対象 の 6 動作 と 中立 位

Fig2 　Six　hand 　motions 　and 　neutral 　position
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Ele

　

　4

　 　 図 3　4 電極 の 前腕 へ の 貼 りイ」け位置

Fig、3　Positions 　Df 　four　e 璽ectrodes 　placed 　on

　 　 　 eperator
’
s　torearm ．

比較的イ メージ しや す く，主 に前腕の筋肉で 制御する

動作で あ り，従来の 研究に お い て も識別対象 と な っ て

い る基本動作で ある．以下 の 節で は各部に つ い て詳細

に説明す る．

　 2．1　信号計測部

　筋電位 の 計測 に は 実用化さ れ て い る筋電義手と同様，

乾式の表而電極 （乾式セ ン サ，（有〉追坂電子機器〉を

用 い る．電極 で 検出し た筋電位に対 して ，筋電位計測

装置 （Personal　EMG ，（有）追 坂電子機器）内蔵の 帯

域 フ ィ ル タ （10〜995 ．2 ［Hz ］）をかけ，1000 倍に増幅

して EMG 信号を計測する ．更に，　 EMG 信号を全波

整流，遮断周波数 2．4 ［Hz］の 低域 フ ィル タ で平滑化を

行い IEMG 信号 を計算する ．　 IEMG 信号は筋活動量

の指標として 広 く使われ て い る信号 で あ る．計測装置

が 出力す る EMG 信号 と IEMG 信号は
，
　 A −D 変換器

（PCI −3176，（株）イ ン タ フ ニL
一

ス ）を用 い て ，サ ン プ

TJ ン グ 周波数 2000 ［Hz ］， 量子化 ビ ッ トtw　16　［bit］で サ

ン プ リ ン グする．

　 図 3 に電極の 装着位置を示す．動作に関与する前腕

の 筋肉直上 に 装着 し，各動作に対 して特徴的な信号パ

タ
ー

ン が得 られ る ように 配置 す る．筋肉の 位置 は，解

剖学的な知見 に基づ き決定 した ［241．電極 1 は尺側手

根屈筋 （手首屈曲），電極 2 は橈 側手根伸 筋 （手首伸

展 ）， 電極 3 は 深 指屈 筋 （握 る）， 電 極 4 は総指伸筋

（開く）の 直上 に 配置する．前腕回内 と 回外 は それぞれ

回内筋 と 回外筋 が 関 与す る が
， 義手 ソ ケ ッ ト内へ 設 置

する電極数は少な い こ とが望 ま しい ため．4 個 の 電極

で 得 られ る筋 電位 を 使用 して 動作識別 を行 う．ア ー
ス

電極は 4 電極を装着 した腕の筋の な い 肘部に装着す る．

Frame

EMG
　 　 ミ　　　 ： ま

　　…1遜：灘
IEMG

　轟
、i灘雛

．
　　

．＿

H
　 　 　 −

　　　 −
　　蒹　　Frame　eength　64【ms ］

　 　 Frame　period　16【msl

　 　 　 　 　 図 4 特 徴抽出 フ レ ーム

　 　 　 Fi9．4　 Feature 　extractiQn 　fralllc・

　2．2　特徴抽出部

　特徴抽出部で は動作識別 に 用 い る特徴量 を フ レーム

単位で抽出する．特徴抽出に必要なサ ン プ ル数を確保

しつ つ
， 60［Hz］周期の動作識別を実現する た め

， 図 4

に示す ように，フ レーム 長 64［ms ］（128 サ ン プ ル），

フ レ
ーム 周期 16　［ms ］（62．5［Hz］〉で フ レーム を シ フ ト

し なが ら，フ レ
ー

ム で切 り出 した EMG 信号 と IEMG

信号よ り特徴抽出を行 う．EMG 信号 に 対 して は ハ ミ

ン グ窓 に よ る 窓処理 を行 う．

　各 フ レーム で は，フ レ
ー

ム 内平均 IEMG （Average

IEMG ：AIEMG 特徴），　 EMG 信号の ケ プス トラ ム 係

数 （Cepstrum 　coe 缶 cient ：CC 特徴）の 2 種類 の 特i

徴量 を抽 出 し，特徴ベ ク トル を構成する．こ れ らの特

徴量 は 文献 ［25］を参考に，時間領域 と周波数領域 の 特

徴 を シ ン プ ル な処理 で 抽 出 で きる こ と を基準 に 選択 し

た．以下 で は 2 種．類 の 特徴に つ い て 述べ る．

　 2．2．1　AIEMG 特徴

　AIEMG 特徴は IEMG 信号 の フ レーム 内時間平均

で あ り，EMG 信号 の 振幅 の 大 きさ を表す．第p （p ；

1
，

…
，
P ）番フ レーム 内 で，　n 点 目の IEMG 信号サ ン

プ ル を IEI14Ct（n ）（n ＝0，’・・，
N − 1； 1＝ 1

，

…
，
L）

とする．こ こ で
，
1V は 1 フ レーム 内の サ ン プル 数を，　 L

は電極数を示し，本論文 で は前述 した ように N ＝ 128，

L ＝ 4 である．1番 目の 電極か ら得た AIEMG 特徴

AIEMat （p）は次式で計算す る．

　 　 　 　 　 　 　 　 　 N − 1

妬 MG ・ω 一麦Σ 毋 MG ・＠）
　 　 　 　 　 　 　 　 　 n ≡O

（1）

AIEMG 特徴 や こ れ と 同等の 特徴量 （例 えば，　 Inte−

grated　Absohute　 Value ：IAV な ど）は ，従来 の 研究

で も他 の 特徴量 と と もに用 い ら れ る基本的な特徴量で

ある ［25］．

　2．2 ．2 　CC 　特…　徴

　CC 特徴は フ レ
ー

ム 内 の EMG 信号に対するケプス

トラ ム 分析 に よ り求 め る．第p 番 フ レ
ー

ム 内の n 点目

の EMG 信号サ ン プル を EMGi （n ）とし，　 EMCi （n ）
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の フ
ー

リエ 変換 X 飢p ）（ic＝O
，

…
，
N − 1）を，

　 　 　 　 N − 1

x 節 ）一 Σ　EMG ・（n ）・
一
ゴ2剛 N

　 　 　 　 τL＝0
（2）

で表すと
，

ケ プ ス トラ ム係 数 σ0叙p）は次式で計算さ

れる．

　 　 　 　 　 　 N − ユ

岬 ω 一麦Σ 1・gl頑 P）1・j’画 N

　 　 　 　 　 　 h＝0

（3）

ケ プ ス トラ ム 分析 は ス ペ ク トル の 包絡形状と微細構造

を分離可 能で あ り，低次係数 には包絡形状 の特徴が，

高次係 数 に は微細構造の 特徴が 表れ る ，本手法 で は

n ＝0 か ら n ＝W − 1 まで の W 個の低次係数を CC

特徴 として採用 し，包絡形状を特徴 に 利用す る．ケ プ

ス トラ ム 係 数は高速 フ
ー

リ エ 変換を用 い て計算する た

め，リ ア ル タ イム で の 計算に も適 して い る．

　最終的 に各電極 に対 して
一
次元 の AIEMG 特徴 ，

　W

次元の CC 特徴を抽出 し，合計で L（1 ＋ W ）次元 の 特

徴ベ ク トル m （p）を計算する．

x （P）＝（AIEMG1 （P），

…
，

！41E ・MGL （P），

　　　 oop （P），

…
，
σ σ野

一
］・
（P），

…
，

　　　 CO £（P）ジ
・・

，
σσ『

−1
（P））

‘

W の 最適値につ い て は ，3．1．1 で検討する ．

2．3　学習部 と動作識別部

2．3 ．1　学習 デ
ー

タの作成

（4）

　特微ベ ク トル に 動作 ク ラ ス を付与 し，学習デ
ー

タ を

作成 する方法 に つ い て 述べ る。関節角度セ ン サな ど で

別途計測 した動作情報をもと に 動作 ク ラ ス を付与する

方法は，手の動 きを直接計測で きな い 前腕切断者へ は

適用 が 難 しい ．そ こ で ，あ らか じめ定め た 順序で動作

を行 っ た ときの 筋電位計測 デ
ータ の みを使 用 して 動作

ク ラ ス を付与す る こ と とす る．こ の ため に，動作意図

を もっ て 筋収縮 して い る 時間区間 （以 降 ， 動作区間）

を検出す る 必要がある．本研究で は，
一

定の 基準で 自

動的に動作区間 を 決定 した後 ， 決定 した動作 区間を

デ
ー

タ作成者が確認 し，明らか な誤 りが ある と判断 し

た 場合 に手動 で 調整 を行 う．

　 まず 6 動作 をあらか じめ 定め た 順序で 連続 して 行 っ

た ときの 筋電位計 測 デ
ー

タ を用 意 し，特徴ベ ク トル

x （p）を計算する．各動作で は中立位 の 状態か ら関節 を

自動 関節可動域 まで 動か した後，力 を抜 い て再び中立

位に戻す．次に，EMG 信号 の 零 交差数 をもとに動作

区間の検出を行う．次式に示す零交差 の定義に 基づ い

て ，各電極 で 計測 した EMG 信号 をその 最大値 で 正 規

化 した EM （殍 の フ レ
ー

ム 内零交差 数 zcrl（p）を算出

する．

EMa 『（n ）EMGS （n
− 1）〈 O　and

IE・MG ず（n ）
− EMGf （n

− Dl＞ 0，01 （5）

次に，ZCI （p）の 総和 ZC 。 um （p）を計算 し，更に移動

平均で 平滑化す る．

ZCma （P）；

　 M

　Σ zo
。 um （P 十 m ）

m ＝− M2M

十 1 （6）

こ こ で M ＝10 と した．ZCma 　Cp）が しきい 値 R 以上

の フ レ
ー

ム が連続する 区間 を動作区間 と みな し，それ

ぞれ の 動作区間内 の 特徴 ベ ク トル に対 して 同
一

の 動作

ク ラ ス を付与する，R は ZO
，na （p）の 平均値とする ．

ただ し，デ ータ作成者が図 5 に示す よ うな グラ フ に

よ りEMG 信号 の 立 上 り位置 を判断 し，動作区間の開

始位置が EMG 信号の 立上 り位置 に対 して 6 フ レーム

（約 100 ［ms ］）以 上 遅 れ た 場合 に は ，1．0 単位 で R を

増減 し，適切な開始位置に なる よ うに手動 で 調整す る．

　図 5 に 上 記手順 で 付 与 した動作 ク ラ ス の 例 を示 す．

上か ら四 つ の グ ラ フ は 4 電極 の EMG 信号 の 波形 を

示 し，次 の 三 つ の グラ フ は上か ら，手首関節角度，人

差 し指 MP 関節 （人差 し指 の 付 け根関節 ）角度，前腕

の 回内／回外角度を関節角度セ ン サ で計測 した 実測値

で あ り， 手首屈 曲 ， 手首伸展，握る ，開く，前腕回内，

回外の 順 に動作 を行 っ て い る こ と を 示 して い る．付与

し た 動作 ク ラ ス と比較す る と，実際の動作開始タ イ ミ

ン グ とほ ぼ
一
致 し て い る こ とが 分 か る ．ただし，動作

終了時付近の 動作区間は，筋収縮 が弱 く筋電位が ほ と

ん ど発生 して い ない た め実際 の 動作 よ りも短 くな っ て

い る．前腕切断者 の 場合 に も，動作イ メージ を も と に

筋収縮を行 うこ とに よ り， 同様の 方法 で 学習 デ
ー

タ の

作成が可 能 で あ る こ とを確認 して い る．

　2．3．2　 SVM に よる学習と動作識別

　こ こ で は ，学習 デ
ータ をも と に SVM を用 い て 識別

関数を構成する 方法に つ い て 述 べ る．未知 パ タ
ー

ン の

特徴 ベ ク トル z （p）（以降 x とす る）を 2 ク ラ ス の い

ずれか に識別する識別関数を次式で 表す．

f・・ ）− s・gn（
D

Σ λ・y・K （mi ，
m ）＋ b

t＝1 ） （7）
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　 　 　 　 　 　 　 　 Frame 　number

　 　 　図 5　動作 ク ラ ス ラ ベ ル 付 与の 例

Fig．5　An 　example 　of 　motion 　class 　labcling．

こ こ で ’
gt は 2番目の 学習サ ン プル mi に対応す る ク ラ

ス ラ ベ ル で あ り，為 は ラ グ ラ ン ジュ の未定乗数，b は

バ イア ス 項で あ る ．K （Xi ，
m ）は カ ー

ネル 関数 で あ り，

本手法で は 決定すべ きカーネ ル パ ラ メ
ー

タが
一

つ で求

め や す く，予備実験で は シ グモ イ ドカ
ー

ネ ル
， 多項式

カ ーネル よ りも識別性能が 良好だ っ た の で ，次式で表

す Radial　basis　fullctioll（RBF ） カ
ー

ネル を用 い る ．

K 匝 ，毋 ）一・ xp （
− crllmt− xl12 ） （8）

こ こ で orは カ
ー

ネル パ ラ メ
ー

タで ある．カ ー
ネ ル 関数

は線形分離不可能な学習 デ ータ を，高次元の特徴空 問

に写像 し，写像先の 特徴空 間に お い て 線形分離可能 に

す る ．そ の た め ，線形分離不可能な 分布に な りやす い

筋電パ ターン の識別に適し て い る．

　実際 に式 （7）に示 した 識別 関数 を求め る た め に は ，

マ ージ ン 最大化基準に よ っ て次式を最大に す る λ琶 を

求める．

一 量結 弥 鵬 ・ 瞬 、） （・・
　 　 　 i＝1　　　　　 ちゴ≡1

　 　 　 　 　 　 　 D

　subject 　to Σλiyi ＝ O
，
　 O ≦ λi ≦0

　 　 　 　 　 　 　 ・i＝＝1

上式 は凸 二 次計画問題で あり，大局的最適解が保証さ

れ る ，求め た 短 の うち，非 0 の λ に対する学習サ ン

プ ル はサポ
ー

トベ ク タ
ーと呼ばれ ， 識別関数は学習サ

ン プ ル 中の 少 数 の サ ポー
トベ ク ターの み で 構成 され る

た め 識別 に必要な計算量 は少な くなる．σ は ど の 程度

の 誤識別を許すかを決定する ペ ナル テ ィパ ラ メータ で

あ り，学習時 に あ ら か じめ求め て お くハ イパ パ ラ メ
ー

タ は
，

こ の C と カーネル パ ラ メ
ー

タ 7 の 二 つ の み で

ある．こ れ に よ り，ハ イパ パ ラ メ ータ の 探索が 容易と

な っ て い る．σ と t・rの 最適値 は
，
3 ．1．1 で述べ る．

　 2．3 ．3 　 マ ル チ ク ラ ス へ の 拡張

　SVM は原 理 的 に 2 ク ラ ス を識別す る 手法 で あ る た

め，マ ル チ ク ラ ス を識別す るため に one −against −one

法を用い る．こ の 方法で は
，
0 個 の ク ラ ス の すべ て の

組合 せ ，す なわ ち 0 （0 ＋ 1）／2個の識別関数を構成 し ，

各識別 関数を用 い て 特徴 ベ ク トル の 識別 を行 う．すべ

て の 識別結果 を集計 し，最 も多 く識別さ れた動作 ク ラ

ス を フ レ
ー

ム に お け る 最終的な識別結果 とす る．マ ル

チ ク ラ ス へ 拡張する方法に は ほ か に ，one −against −al1

法が あ る ．Hsu らに よる 二 つ の 方法 の 比較実験か ら，

学習時 間 と識別精 度 に関 して ，one −against −one 法が

優 れ て い る こ とが示 されて い る ［26］．そ の た め ，本提

案手法で は Qne −against −one 法を採用 し た．

3． 実 矣轌

　3．1　オ フ ラ イ ン 動作識別 実験 （実験 1）

　まず，学習データ を用い て特徴量 パ ラ メ
ー

タ と SVM

パ ラ メ
ー

タ の最適値を求め，提案手法に よるオ フ ライ

ン で の 動作識別実験を行 っ た ．実．験条件は以 下 の とお

りで ある ．

　（1 ） 被験者

　被験者は 20 代〜30代 の 健常な男性 4 名 （A ，
B

，
　 C

，

D ＞，女性 4 名 〔E ，F ，　 G，　 H ）， 全員右利 きで ある．

被験者 A
，
B

，
　 E に つ い て は，予備実験 に より筋電位

計測に習熟して い るが，その 他 の 被験者は初め て の計

測 で あ っ た．

　 （2）　 実験シ ス テ ム

　筋電位の 計測 は 2．1 で説明した とお りとし，被験者

の右前腕に乾式電極を貼 り付けた．信号計測部 と特徴
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抽出部は，Visual 　C十 十 2005 （マ イ ク ロ ソ フ ト （株 〉）

で ，学習部と動作識別部 は MATLAB2006b （Math −

Works 社）を用 い て 開発 した ．　 SVM の 学習 ・識別 ア

ル ゴ リズ ム は ， SVM ラ イブ ラ リ で ある LIBSVM ［27］
を用 い て 実装 し た．以 上 の プ ロ グ ラ ム は ，パ ー

ソ ナ ル

コ ン ピュ
ー

タ （CPU ：Core　2　Duo 　2．4GHz ，メ モ リ ：

1024MByte ，　 OS ：WindowsXP ）上 で 実行す る ．な

お，被験者に は 関節角度 モ ニ タ用 に 関節角度セ ン サ を

装着 した．手首関節 と人差 し指 MP 関節を計 測す る

シ ェ イプセ ン サ （shapesenor 　S720，　 Measurand 社 〉

と前腕回内／回外角度を計測す る 加速度 セ ン サ （3 軸加

速度 セ ン サ，（有）浅草技研）の 装着位置を図 6 に示す．

　 （3 ） 動作課題

　被験者は コ ン ピ ュ
ータ デ ィ ス プ レ イの 齣に 置かれた

椅子 に自然な姿勢で 座 る．本論文で は机上 で の 作 業 や

腰 の 高さ ほ ど に あ る 対象を操作する こ とを想定 し， 肘

を体幹か ら 15cm ほ ど離し 80 度 ほ ど 曲げ，肘 と手 先

が ほ ぼ 同 じ水平位置に な る ように した ．前腕 と手 は 机

な どに接触 して い な い ．デ ィ ス プ レ イ上 に は 図 7 に示

す 3 自由度 をもっ た三次元 コ ン ピ ュ
ータ グ ラ フ ィ ッ ク

ス （3DCG ） ロ ボ ッ トハ ン ドが表示 され，被験者 は ロ

ボ ッ トハ ン ドが行 う動作 に合 わせ て 同 じ動作を行 う。1

試行は 60 ［s］で あ り， 手首屈 曲 ， 手首伸展，握 る，開

く，前腕 回内，回外 の 川頁に 5 セ ッ ト，計 30 動作 を行

う．各動作で は 中立位 の 状態 か ら関節を自動関節可動

域 まで 動 か した後，力を抜 い て 再 び 中立位 に 戻 し，次

の動作を行う．各動作 の 開始か ら完了まで お よ そ 1 同
とする．

　（4 ）　学習 ・評価方法

　以上 の実験条件で各被験者につ き 20 試行 （総動作

回数 600 回） を行 い ，すべ て の特徴ベ ク トル に対 して

2．3．1 の方法で 動作クラス を付与した．第 1 と第 2 試

行 を学習 デ
ー

タ と し
， 残 り 18 試行 の デ ータ で 評価 を

行 っ た．中立位は 6 動作に比 べ て デ
ー

タ点数が多 い た

め ，10 分 の 1 に 間引 い て ア ン バ ラ ン ス を 解消 して 学

習 を行 っ た ．

　評価 に は動作識別率と総識別率を用 い る ．動作識別

率は 以 下 の 式 で 定義 し，動作ご との識別率とする，

　　　　　　 正 し く識 別 され た特 徴 ベ ク トル 数
動作識別率 ＝　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 × 100
　　　　　　 同

一
動作 ク ラ ス の 特徴 ベ ク トル 総数

同
一

動作ク ラ ス の 特徴ベ ク トル 総数は，被験者 ・動作に

よ り異 な る が 18試行全体で 3500点 （中立位は 45000

点）前後で あ る．総識別率は中立位 と 6 動作 の 動作識

別率の 平均値と定義 した ．

　 　 　 図 6 関節 角度 セ ン サ の 装着位 置

Fig ．6　Positions 　of 　three　join七angle 　sensors ，

  欄 鶴  犠
Neutrat　 Flexion 　EXtension　 Grasp　Open 　Pronation　Supination

　 図 7　被験者に動作 を教示 する 3DCG ロ ボ ッ トハ ン ド

　Fig ．7　3DCG 　 robothand 　 that 　 directs　 subjects 　 the

　 　 　 　 nex 七 m 。 tion 　 to 　be 　performed ．
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　 図 8　特徴量 パ ラ メ ー
タ W に よ る 総 識別率へ の 影響

Fig ．8　Effects　 Df 　feature　parameter 　selection 　 on 　the

　 　 　 tOtal　 Ciassi 丘c 乱tion　 r ξLte 、

　3 ．L1 　特徴 量 と SVM の パ ラ メ
ー

タ の 検討

　 まず，動作識別実験に用い る CC 特徴 の パ ラ メ
ー

タ

ur を決定 した，　 AIEMG 特徴 と CC 特徴 の 組合 せ を

特徴ベ ク トル とする学習デ ータ を用 い ，W を変え て 5

重交差確認法 に より総識別率を求め た ．こ こ で SVM
パ ラ メ ータ は 7 ＝ O．5， C ＝ 1 に固定 して い る．図 8

に，W の 値 を 1 か ら 8 まで変化させ た総識別率 の 被

験者平均 を示す．W ＝ 3 で の 識別率は 96．2％とな り，

以降は識別率が大き く向上 しな い ．特徴ベ ク トル の 次

元 数増加に よ る 計 算量 と 識別率 の バ ラ ン ス を考慮 し，

以 降 の 実験 で は AIEMG 特徴 と W ＝ 3 の CC 特徴

を組み 合 わ せ た 特徴 ベ ク トル を用 い る こ ととする．な

お，AIEMG 特徴に W ＝ 3 の CC 特徴を加 えた 場合，

AIEMG 特徴単独 の 場合 に 比 べ て 7．3％識 別率が 向上

し，CC 特徴が有効で ある こ とも確認で きた．

98

N 工工
一Eleotronio 　Library 　



The Institute of Electronics, Information and Communication Engineers

NII-Electronic Library Service

The 工nstitute 　 of 　 Eleotronios ，工nformation 　 and 　 Co   unioation 　 Engineers

論文／筋電位 を利用 した サ ポートベ ク ターマ シ ン に よ る 手の リア ル タ イム 動作識 別

　 　 表 1　各識別 器の ハ イパ パ ラ メ
ー

タ

Table 　l　Hyperparameter 　Qf 　each 　classifier ．

SVM κ一NNBPNN
Subject

ツ σ κ ＃ 。f　unit

A2
一

25 19

B2
− 3264 12

c 　 ＿22245 12

D2
−

⊥ 244 19

E2
− 4274 20

F2
− 5274 16

G2
『1216 23

H2
− 1244 15

　次 に，被験者ご とに 最適な SVM の ハ イパ パ ラ メ
ー

タ tyと C を，学習デ ータ を用い て 格子探索 に よ り決

定 した．7 と 0 の 探索範囲 は 予備実験に よ りあ る程度

狭め，or　＝＝｛2
− 5

， 2
− 4

，

…　 ，
20｝，

0 ＝｛21，
22

，

…　 ，
2s｝

の 48 通 りの 組合せ とした．各格子点 で は 5 重交差確

認法を用い て ，最 も高 い 総識別率 を 示す ”
t と C の 組

合せ を探索 した．以上 の方法で 決定 した各被験者 の “t

と 0 を表 1 に示す．最適な組合 せ と 最 も低 い 識別率

を示す組合 せ の 差 は 最大で 6％で あ っ たが，最適 な組

合 せ か ら極端に 離 れ な い 限 り大きな識別率 の 低下 は な

か っ た．また，ハ イパ パ ラ メ
ー

タの 探索と識別関数の

学習 に か か る時 間 は
， 被験者平均で 29，9 ［s］で あ っ た．

　 3．L2 　動作識別精度

　前項で 求 めた SVM の ハ イパ パ ラ メ
ー

タを用 い て 学

習 を行 い ，18 試行分の評価デ
ー

タ を識別 した と きの

動作識 別率 と総識 別率 （最 右列）を表 2 に示す．総

識 別率は 全被験者で 91％以上 とな り，被 験者平均 は

94．6％であっ た，特に筋電位計測 に 習熟 した被験者 A ，

B ，E の 総識別率が高 く， 初め て計測を行 っ た C ，　 D

に 関 して も 95％以上 の 識別精度 が得 られ た．一方，動

作識別率の 被験者平均 を 見 る と
， 手首屈曲 と手首伸展 ，

握る，開くに つ い て は，95％以上 の 識別率が得 ら れ て

い る が ，回内と回外 に関 して は 95％ を 下 回 っ て い る ．

特 に G ，H に関 して は 90％を下回っ た．こ の 原 因 と し

て
， 回内と回 外 に 関与 す る 筋肉を直接計測 して い ない

ために，他 の 動作と分 離可能な筋電 パ タ
ー

ン が検 出で

きな い 場合が あ る こ と が推測 され る ．

　 そ こ で 誤識別 の 詳細 を調べ る た め ，表 3 に示す コ ン

フ ユ
ージ ョ ン マ トリ ッ ク ス を作成 した ．行 は 動作識別

に よ り推定された動作 ク ラ ス を ， 列は実際の 正解動作

ク ラ ス を表 し，各セ ル は該当する特徴ベ ク トル 数 で被

験者平均 で あ る ．こ の 表よ り， 回内 と回外 は他の 6 動

作 と誤識別す る 場合が 多い こ とが分か る，ただ し，全

体的に は 6 動作間で相互 に誤識別す る よ りも
， 中立位

　　 表 2SVM に よ る各動作 の 識別 結果

丁 …Lble 　2　Classification　rcsu 盲ts　for　 each 　 motion ．

Sub． NEFLEXGROPPRSUTot “ 1

A9 〔〕．699 ，699 ．898 ．798 、897 ．294 ．697 ．0
B90 ，998 ．995 ．997 、595 ．690 ，097 ，795 ．2
c87 ．397 ，498 ，699 、194 ．496 ．394 ，095 ．3
D93 ．895397 ，493 ．297 ．295 ．193295 ．0

E89 、798 ，698 ．598 ．197 ．696 ．898 ．596 ，8
F94 ．690 ．593 ．090 ，796 ，093 ．396 ．693 ．5
G91 ．898 ．291 ．790 ．793 ．188 ．683 ．291 ．1

H90 ．797 ，597 ，292 ．594 ，997 ，681 ．193 ．1

Mean91 ．297 ．  96 、595 ，196 ．094 ．492 ．494 ，6

NE ：Nelltral　 FL ：Fiexi｛，n 　EX ；Extcnsion 　GRrGrasp 　QP ：Open

PR ；Pronatian 　SU ：SLlpLnatiou

　　　　 表 3　誤識 別 の 分析

Table 　3　Ana ．1ysis　of 　rnisclassification ．

Estimated　 class

NEFLEXGROPPRsu

NE 生2066486583784532964734

FL793434o11116 ⊥

EX7903490711208
讒

主

三

萼
ぢ
く

GR11912o333316137
OP65053234913014

PR951851840343531
SU1293121422623120

Nb ］：Neutra 且 FLFIexi し，1ユEX ：Extension 　GR ：Grasp 　OP ：Op 巳n
PR ：P 匸・onation 　SU ：Slll⊃tnatiOll

と 6 動作 と の 間 で 誤 識 別 が 起 こ っ て い る 場 合が 多い ．

すべ て の被験者に つ い て 正解動作ク ラ ス と推定 された

動作 ク ラ ス を 図 12 の 最 上 段の グ ラ フ （詳細は後述）

の よ うに時系列に プ ロ ッ トして 比較し，誤識別の 位置

を確認した と こ ろ ，誤識別 の 多 くは動作 開始 と 終了時

に集中 して お り，筋電位の 振幅が小 さい 中 立位 と動作

区 間の境界で の 識 別が難 しい こ とが分か っ た．

　 3．1．3　他 の 識 別器 との 比較

　SVM の 有効性 を検 証 す る た め ，線形判別 分析

（LDA ），　 k一最近傍法 （k］
−NN ），バ ッ ク プロ パ ゲ

ーシ ョ

ン ニ ュ
ー

ラ ル ネ ッ トワ
ー

ク　（BPNN ）　との 比較を行 っ

た ．k−NN は k の 値を 1 か ら 10 まで変えて ，学習 デ
ー

タ に 対 して 5 重交差確認法を用 い て 被験者 ご と に最

適値を選 ん だ．BPNN は 3 層 ネ ッ ト ワ
ー

ク で 入 力 層

16，出力層 7，中間層の ユ ニ ッ ト数を 10 から 33 まで

変 えて 最適値を選択 した ．伝達関数は双曲線正接シ グ

モ イ ド関数 ，学習 率 0 ，01，学習終 r条件 は二 乗誤 差

0．Ol 以 下 と し た ．実験 に用 い た k−NN の h と BPNN

の 中間層の ユ ニ ッ ト数 を表 1 に 示す．以上 の 識別器を

用 い て 学習 し，評価デ ータ の 識別 を行 っ た と きの 総識

別率の 被験者平均 と標準偏差 を 図 9 に示す．BPNN

に 関 して は，局所最適解を考慮 して 乱数で生成 した
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　　 図 9　他の 識別器 との 総識別率 の比 較

Fig．9　CornpariSon　 Qf 　total　classification 　 rate

　 　 　 ach 藍cved 　with 　diffcrent　classifiers ．

10 通 りの 初期重 み で 識別 した平均値 と した．グ ラ フ

を見 る と，SVM が最 も識別率が高 い こ とが確認で き

る．個人差 の 影響を分離す るため二 元配置分散分析を

行 っ た結果，各識別器 に よ る 識別率の 差 は有意で あっ

た （p く O．Ol）．更 に scheffe 法に よ る多重比較 を行 っ

た と こ ろ
，
SVM の 識別率は他 の すべ て の 識別器 に比

べ て 有意 に高か っ た （p く 0．05）．

　 3 ．1．4 　筋電 パ ターン の 経時変化 に 対す る頑健性

　疲労や発汗，電極ずれな どの 理由に よ り，筋電位 の

性質は時間 と と も に 変化す る，例えば，筋疲労に よ り

振幅が増大 し［28］，低用波数側 ヘ シ フ トす る ［291 こ と

が知 られ て い る．筋電 パ タ ーン の 経時変化に 対す る頑

健性 を検証す る た め，最 も識別率 の 高 い 被験者 A を対

象と して 約 90 分間 の 動作識別実験を行 っ た ．約 2 分間

隔 で 42 試行 を行 い ，第 1 と第 2 試行で学習を行 っ て

い る ．こ の と きの 総識別率の変化を図 10 に 示す．全

識別器とも 22 試行 （約 45 分）あた りか ら徐々 に 識別

率が低下する傾 向があ る が
，
SVM は 90 分 間 に わた っ

て 92％以 上 の 識別率を維持して お り， 平均値 は 96％ ，

最大値 と最小値の差は 5．9％で あ っ た．一一
方，LDA と

尾 NN の 平均値 は それぞれ 92．9％ と 92．7％ ， 最大値 と

最小 値の 差 はそ れ ぞ れ 10，1％ と 8，5％ で あ り，最終的

に 90％以下 に 識別率が低下 した ．BPNN は 平均値が

94．9％，最大値 と最小値の 差 は 6．1％で あ り，SVM よ

りもすべ て の 試行に お い て 識別率が 低 い こ とが分か る．

SVM は 最初 の 学 習 に お い て ，他の識別器 よ りも経時

変化す る筋電 パ ターン をうま く識別 で きる モ デ ル を獲

得 して い る こ とが示唆 さ れ る．

　実験 1 の 結果をまとめ る と，SVM は LDA に 比 べ 明

ら か に 識別精度が高 く，鳶一NN に 対 して も識別精度 が

優れ，特に長時間実験で 顕著 で あ っ た．BPNN の 識別

性 能 は SVM に若干劣る程度で あ る が ，局所最適解に

陥りや す く，また ハ イパ パ ラ メ
ー

タ を決定する の に試
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　 被験 者 と ロ ボ ッ トハ ン ドの 関節の 関係

Relation 　between 　join七 angles 　of 　the　subject

and 　the　robothand ．

行錯誤を要 し学習時 間がかか る た め ，更に 工 夫の 必 要
’
があ る．一

方，SVM は ハ イパ パ ラ メ
ー

タ を求め る の が

容易で短時間に学習 を完了で き，四 つ の 識別器 の 中 で

最 も高い 識別性能を示 した ．福 田 と辻 の LLGMN ［11］
や R−LLGMN ［30］など，ニ ュ

ーラ ル ネ ッ トに独 自の

拡張を行 い 識別性能 の 向上 を図っ て い る手法もあ るた

め ， 共通 の デ ータ セ ッ トと評価方法を用 い て今後それ

らと比較検討する 必要性 は あ る ．しか し筋電位を利用

した動作識別に お い て
， 現段階 で も SVM は特別な工

夫な し に高い 識別性能 を発揮で きる 優 れ た 識別器 で あ

る と い え る ．SVM の 学習 の 容 易 さは，識別率が低下

した際の 再学習 にお い て も有利で ある と考え ら れ る ．

　 3．2　 リア ル タ イ ム 動作識別 実験 （実験 2）

　 次に，提案手法 を用 い て リア ル タ イム に動作識別が

行 え る かを確認する た め
，

．
リア ル タ イム 動作識別実験

を行 っ た．本実験で は，動作識別結果 に基 づ き図 11

に示す 3DCG ロ ボ ッ トハ ン ドの 関節を駆動した．こ の

た め
， AIEMG 特徴の 全電極平均 E （p ）を次式 の 簡易

的な モ デ ル で ロ ボ ッ トハ ン ドの 関節角度に 変換す る．

・あω）一 鐸三器 ・  （10）
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こ こ で ，θ器
砿

は 動作 c （k ＝ 1
，

・”
，
6）に おける 関節

a （k　＝ 1
，

…
　

，
3）の 自動関節 叮動域 の 角度 で あ る ．

’
A

間の 関節 と ロ ボ ッ トハ ン ドの関節の 関係は 図 11 に示

した．E 野
コじ

と E 野
τ島

は
， そ れ ぞれ動作 c を行 っ た と

きの 動作区間内 の E （p ）の最大値 と最小値 を動作回数

で 平均 した値で あ り，学習 デ
ー

タ よ り求め る．こ の よ

うに求めた ロ ボ ッ トハ ン ドの 関節角度と被験者の 実際

の 関節角度 を
一

つ の グ ラ フ ヒに時系列で プ ロ ッ ト し て

比較する こ とで
， 動作識別が正 しく行われ ， 動作識別

タ イ ミ ン グ に 遅れが ない か確認で き る．また，被験者

に ロ ボ ッ トハ ン ドの 動作 を表示す る こ とで
， 遅 れ を感

じな い か 被験者 自身も確認 で きる．

　実験 シ ス テ ム の ハ
ー

ドウ ェ ア構成は実験 1 と同様で

あ り， 学習部 以外は Visual　C＋ ＋ 2005 で 実装 した．

動作識別 と関節角度の計算は
，
62．5 ［Hz］周期で 現時点

よ り 1 フ レー
ム 過去 ，す なわ ち 16［ms ］前 の 特徴ベ ク

トル を用 い て行わ れ る．なお ， 動作識別 で は あ る動作

で 識別 され て い る連続フ レ
ー

ム 中 に，筋電位の揺 らぎ

や ノ イズ な ど の 原困 に よ り突発的 に 別 の 動作 と して 誤

識別され る場合がある ．この ような誤識別を避ける た

め に，現在の フ レ
ー

ム と過去 5 フ レ
ー一・

ム の 計 6 フ レ
ー

ム で識別結果の投票を行 い
， 投票数の 最 も多い 動作 ク
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ラ ス を現在の フ レ
ー

ム に おける動作 ク ラ ス と して い る．

　実験 1 と同様 に学習を行い ，リ ア ル タ イム で動作識

別を行っ た被験者 A の実験結果 を図 12 に示す．最上

段 の グ ラ フ は動作識別 の 結果 で ある．次の 三つ の グ ラ

フ の 破線は 上か ら手首関節角度，人差 し指 MP 関節角

度，前腕回内1回外角度を関節 角度 セ ン サ で 計測 した

実測値であ り，予首屈 曲 ， 手首伸展 ， 握る
， 開 く，酊

腕回内 ， 回外を繰 り返 し行 っ て い る こ とを示して い る．

実線は ロ ボ ッ トハ ン ドの 関節角度 で あ る ．網掛け部分

は関節角度 セ ン サ の 値 に基づ く動作区間 を示す，グ ラ

フ よ り， 動作識 別 が 精度良く行わ れ，動作開始 タ イ ミ

ン グ に 遅れが な く応答性が よい こ とが分か る．被験者

も自身の 動作 に 対 して ロ ボ ッ トハ ン ドの 動作 に 遅 れ が

な い と評価 した． “

握る
”

の後に短 い 区閥
“RSく”

で 識

別され て い る の は，実際に
‘
欄 く

”
に 関連 した 筋電位が

発生 してお り，被験者の くせ に よ る もの と考えられ る ．

　次に，同 じ学習モ デ ル を用い て ，各動作に対応す る

関節の 自動関節可動域 で 7秒程度筋収 縮を維持 した場

合 の 動作 識 別結果 を 図 13 に示 す ．動作 開 始 と終 了 時

に若干の 誤識別が見 られる もの の
， 動作 を維持 した 場

合に も安定 した動作識別が可能で あ っ た．

　本実験 で は被験者 の 実際 の 動 き と比較 で きる よ うに

E （p）を ロ ボ ッ トハ ン ドの 関節角度へ 変換 し た．こ の

方式で は，筋電位が発生 しな い 区問で は ロ ボ ッ トハ ン

ドの 関節角度が初期位置に戻 っ て しまう．そ こ で ，実

際に筋電義手へ 応用する際に は，ある動作で識別 され

る区間で は対応する義手 の 関節 を 1 方向に の み 変位 さ

せ
， 変位 した 状態 で 次 に 中立 位や 別 の動作 が 識別 さ れ

た場合に は変位 した関節 をそ の ままの 状態 で 維持 す る

よ うに す る と
， 動作の 維持や手首屈 曲 し な が ら握 る な

どの複合動作が容易 となる．

4． む　す　び

　本論文で は筋電義手 を制御す る た め の
， 筋電位 を利

用 し て意図する手の動作 を リ ア ル タ イム で 識別す る手

法を提案 した．本手法 で は特徴量 に積 分筋電位信号 と

筋電位信 号の ケ プ ス ト ラ ム係数を用 い ，SVM に よ り

学習 と動作識別を行 う．SVM を用 い る こ と に よ りハ

イパ パ ラ メ ータ を決定 しやす く， 大局 的最適解も保証

さ れ ，短時間で 学習で きる ，8 名の健常者に よるオ フ

ラ イ ン 動作 識別 実験 の 結果 ， SVM を用 い た 提案手法

は LDA ，　 k−NN ，　 BPNN よ りも優れた識別性能 を示

した ，ま た ，提案手法 を シ ス テ ム に 実装 し
，

リ ア ル タ

イ ム で動作識別実験を行 っ た結果，動作識別が精度良

く行われ ，動作開始タ イ ミ ン グに 遅れが な く応答性 が

よい こ とが示 された，

　現在 ， 筋電義手へ の 応用 に向けて，提案手法の 有効

性を 7 名の前腕切断者の協力に よ り検証中であ り，別

途報告を行 う予定で あ る．今後は
， 複数 フ レーム に ま

た が る動 的な特徴量な ど，筋電位の時系列情報を利用

して識別精度の 向上 を図る．また ，提案手法 の 電動義

手へ の 組込みを行 う．学習 と動作識別処理 をすべ て 組

み 込 む の は 処 理 速度
・
小 型 化の 面 で 難 しい が ，学習処

理 を外部の コ ン ピ ュ
ー

タで 行い ，識別関数 に よ る動作

識別処理 の み をマ イ ク ロ コ ン ピュ
ータ な どへ 実装する

の は実現可能で ある と考え られ る ．

　本研 究の
一
部は，科学研究費補助 金 （19500377）の

助成 を受け て 実施 した．

文 献

［1亅 東原孝 典，t‘今 日 の 筋電義手，” 日本義肢装具学会誌，　vol ．17
，

　 　 nQ 、4，　pp ．228　233 ，20〔｝1．

［21 鈴木 良次，末松辰 美，“LINC −8 を用 い た 筋電流 パ タ ン の

　　 学習識別，
”ME 誌 ，

　 vQL7
，
　nQ 、1

，
　pp ．47−50

，
1909 ．

［3】　D ，Graupe 　 and 　W ．K ．　Gline，　
∈FUnctional 　 separation

　 　 of 　EMG 　signa ｝via 　ARMA 　identification　mcthods 　for

　　 prosthetic 　control 　purposes ；
，「prans ．　Sy8t・，　Man ，　Cy −

　 　 bern．，vol ．5，　 no ．2，　PP ．252 −259 ，1975 ．

［4］ G ，N ，　Saridis　 and 　T ．P ．　Goo 七ee，
‘cEMG

　pattcrn 　 anal −

　 　 ysis　 and 　 classificat ，ion　for　 a 　prDsthetic 　 arm 罰
’，
　 IEEE

　 　 T 〔ans ．　Biomed ．　Eng ．
｝

vol ．29
，
　 no ．6

，
　 pp ．403 −412 ，

1982 ，

［5］ 辻 敏夫，伊藤宏 司，長町 三 生，“義手制御 を目的 と した 多

　　 チ ャ ン ネ ル EMG 動作識 別法，’1 信 学 論 （D ），　 VQI ．J70−D ，

　 　 no ．1，　 pp ．207 −215 ，　Jan ，1987 ．

［6］　M ．F ．　Kally ，　P ．A ．　Parker 、　and 　R ．N ．　Scott ，
“The 　appli −

　　 cation 　of　neural 　networks 　to　myoe 且e ⊂tric　signal 　anal −

　 　 ysis； Aprcliminury 　 study ，”TEEE 　 Trans ．　 Biomcd ．

　 　 Eng ．T　 vQl ．37，　 no ．3，　pp221 ．230
，
1990 ．

［7］　B ，Hudgins ，　P．A ．　Parker ，　 aIld 　R ．N ．　Scott ，
“A 　new

　　 strate8 ）
’fQr　multifunction 　myoeiectric 　control ；

，
　IEEE

　 　 Trans ．　Biomed ．　Eng ．，vol ．40 ，　 no ．1，　pp ．8294 ，1993 ．

［8］ 西 川 大 亮，兪　文偉 ，横 井 浩 史，嘉 数 侑 昇．“
表 面 筋 電

　　 位か ら の 動作 識 別 シス テ ム に お け る オ ン ラ イ ン 型 学 習

　　 デ
ー

タ管理 機構，”信 学論 （D −II），　 vol ．J84 −D −II，　 no ．12，

　 　 pp ．2634 −2643 ，　 Dec ．2001 ．

［9］ 辻 　敏夫，重 吉宏樹，福 田　修，金子　真，
”EMG 信 号

　 　 に基 づ く前 腕 動 力 義 手 の バ イ オ ミ メ テ ィッ ク制 御，”口木機

　　 械学 会論 文集 C ，v 。 1．66 ，　no ．648 ，　PP ．2764 −2771 ，2000 ．

［10］ 福 田　修，辻　敏 夫，金子　真，
“EMG 信 号を利用 した

　　 手動制御型 人 間支援 マ ニ ピ ュ レ ータ，” 日本 ロ ボ ッ ト学 会

　 　 誌，　vol ．18、　 no ．3、　pp ．387 −394 ，2000 ．

［11］ 0 ，Fukuda ，　T ．　Tsuji ，　M ．　Kaneko ，　and 　A ，　Otsuka ，
“A

　 　 human −assis 七ing　 manipulator 　teleoperated 　by　EMG

　　 signals 　and 　 arm 　motionsl
” IEEE 「hans ．　Robot ．　Au −

　 　 tqm ．，vol ．19，　 no ．2，　pp 、2⊥0−222 ，2003 ．

［12］ J，U ，　 Chu ，1．　 Moor17 　 and 　 M ，S ．　 Mun ｝
“A 　 real −timc

102

N 工工
一Eleotronio 　Library 　



The Institute of Electronics, Information and Communication Engineers

NII-Electronic Library Service

The 工nstitute 　 of 　 Eleotronios ，工nformation 　 and 　 Co   unioation 　 Engineers

．
論文 ／筋電位を利用 し た サ ポ ートベ ク ターマ シ ン に よ る 手の リ ア ル タ イ ム 動作識別

　　 EMG 　 pattern 　 recognition 　 syg ．tern 　 based 　 on 　 linear−

　　 nonlinea ．r　feature　pro．lection　for　a　multif ロ nctiQn 　 my −

　　 oelectric 　hand，” IEEE 賢 ans ．　Biomed ．　 Eiig．
，

1・ol ．53
，

　　 no ．1．ユ，　 pp ．2232 −2239 ，20D6 ，

［13］　RH ．Y ．　Chan ，　Y ，S．　Yang ，　F ．K ．　Lam ，　Y ．T ．　Zhang ，　and

　　 P，A ．　Parker、“Fllzzy　EMG 　classification 　for　pros 七he−

　　 sis　control ，
”IEEE 　Trans ．　RehabiL　Eng 、，　vQl 、8，　ne ．3，

　　 pp ．305−311，2〔｝00，

［14］　A ，D ，C ，　Ghan 　and 　K ．B ，　Englehart ．，　 L
℃   ntinu   us 　 my −

　　 Qelectric 　con 七rol 　for　powered 　pro5theses 　using 　hidden

　　 Markov 　Inodels ，” IEEE 　Trans ．　Biomed 、　Eng ．，　vol ．52 ，
　 　 no ．1，　pp ．121−124 ，2005 ．

［15｝ Y ．Hua ．ng ，　K ，B ．　Englehart ，　B ．　Hudgins ，　and 　A ．D 、G ．

　 　 Chan ．匚‘A 　Gaussian 　mixtura 　m ‘〕d〔うl　based　dassifica−

　　 tion　scheme 　fDr　myoelectric 　control 　of 　powered 　upPer

　　 linlb　prosthesest
）t
　IEEE 　Trans ．　Biomed ．　Eng ．1　vo ［，52 ，

　 　 Ilo，11，　pp ．ユ801 ．1811 ，2005 ．

［16】　C ．Cortcs　alld 　V ．　V 叩 n ｛k，“SupPort −vector 　netwDrks ，
”

　　 Mach ．　 Learm ．，　vol ．20 ，　pp ．273．．297 ，1995 ．

［17］　S，Hirose ，　 K ．　Shimizu ，　 S．　Kanai ，　Y ．　Kul ・oda ，　 and

　　 T ．Noguchi ，　 “POODLE −1）： Atwo −level　 SVM 　predic −

　　 tion　 systenl 　for　 ralia ．bly　predicting 　long 　disordered 　re −

　　 gions 尸
｝，
　 BioinformE しtics，　 vc ）1．23，　 no ．17，　pp ．204620531

　 　 2007 ，

［18］　M ．Pontil　and 　A ．　Verri，
“Support　vector 　machines 　for

　　 3d 　 object 　 recc 〕gni七iun，，，　 IEEE 「「Ya．ns ．　 Pa．ttern　 Anal．

　　 Dドlach．　lntell．，　voL20 ，　n   ．6，　pp ．637 −646 ，1998 ，

［19］　H ．　Lodhi ，　 C ．　Saunders，　 J．　Shawe−Taylor，　 N ，

　　 Cristianini
，
　 and 　G ．　Watkiris，

しこText 　 classification 　 us −

　　 ing　 string 　kernels、” J．　Machine 　Learning　Res．，vo1 ．2，
　 　 pp ．419 −444 ，2002 ．

［20］　 P．Shenoy ，　 K ．」．　 Miller，　 B ．　 Crawford，　 and 　R ．P、N ，

　　 Rau ，　
“Online 　electromyographic 　 control 　 of 　a 　 robotic

　　 prosthesis，
ヤ，
　IEEE 　Trans ．　Biomed ．　Eng ．，vol ．55

，
　no ．3，

　 　 pp ．1128 −1135 ｝2008 ．

［21］ M ．Yoshikawa ，　 M ．　Mikawa ，　 and 　 K ．　 Tanaka，
“Real−

　　 time 　hand 　Ine 七ien　cs 七imation　usin 巳 EMG 　signals 　with

　 　 support 　 vector 　 machines ，”Proc ．　 SICE −ICASE 　In七．

　　 Joint　Conf ．2006 ，　 pp ，593 −598 ，2006 ．

［22］ M ．Ybshikawa，　 M ，　 Mikawa ，　 and 　 K ．　 Tanaka ，，‘A

　　 niyoelectric 　interface　for　robotic 　hand　cQntrol 　us −

　　　ing　 support 　 vector 　machine ，”PrQc ．　IEEEIRSJ 　Int，

　　 Conf ，　on 　Intelligent　Robots　and 　Systems （IROS2007 ），
　　 pp ．2723 −2728 ，2007 ．

［23］ M ．Yoshikawa，　 M ．　Mikawa
，
　 and 　 K ，　Tanaka

，

“Hand

　　 pose 　 estimation 　usirlg 　EMG 　signals7
”Proc 、　Int、　Conf・

　　 of　the　IEEE 　EIIgineering　in　Medicine 　and 　Biology 　So−

　　 ciety （EMBC2007 ），pp ．4830 −4833 ，20〔17．

［241A ．O ．　Perott 。 （著），栢森良二 （訳），筋電図の ため の 解 剖

　　　ガ イ ド 1 四肢 ・体幹，西村書店，1997 ．

［25】 M ．Zocc 乱，　S．　Micera，　M ．C、　Carrozza，　and 　P，　Darl  ，

　　　
‘‘Control　of 　multifllnctiona ］prosthetic 　hands　l〕y　pro −

　　 cessing 　the　electromyographic 　 signaL
”Crit．　Rev ．　in

　　　BioIrled、　 Eng 、，　 voL30 ，　 Do ．4−6，　pp 、459−485 ，2002 ．

［26］ G ．W ．　 IIsll　 and 　 C ．J．　 Lin，“A 　 comparison 　 of 　 meth 一

［27］

［28］

［29］

［30］

ods 　 f（）r　 multi −class 　 support 　 vectDr 　 machines ，
i）

工EEE

Trans．　Neural　Netw っvo1 ．13，　no ．2，　pp ，415−425，2002．
C ．C ．　 Chang 　 and 　 C ．」．　 Lin

，
　 LTBSVM ： ALibrary 　 for

Support　 Vector 　 Machines ｝2001 ，　 Software　 available

a．t　http ：〃 www ．csie ．ntu ．edu ．tw 广 cllin ／libsvm

Q ．C ．J．　Lippold ，　J．W ．T 、　Redfearn，　 and 　J．　Vuco，
‘‘The

electr 〔）myography 　of 　 fatigue，
”
　 Ergonomics，　 vol ．3，

Pp ，121 −131 ，ユ960 ．
K ．R ，　 Mills ，

“Power 　 spectral 　 analysis 　 of 　 electrolmyo −

gram 　and 　 compound 　 muscle 　action 　potential 　during

muscLe 　fatigue　and 　recovery ；
： J．　Phisio亘Qgy 、　 vQl ．326 ，

pp ．4〔〕⊥−409 ，1982 ．

福 口］ 修，ト　 楠，辻　敏 夫，
tC

生 EMG 信号 によ る電動

義手 の 制御，” 計測自動制御学会論文集，VQI ．40，　 no ．11，

pp ，1124一ユ131 ，2004 ，

　 　　　 （平成 20 年 5 月 16 目受付，8 月 ユ 日再受付）

『搬葦じ諦默モ黒コ内鄒’置二搬囁t照聖腺箏t冊t賦
1黻黻
鯲

孅

蕪
購

蕊

漁

品晒
鋒
羃

鵬〔…
翻

纖　吉川　雅博　 （学 生 員）
離鞭

靉　　2005 筑波 大
・
図書館情報専門 学群 卒．現

靆i在，同大大 学院図書館情報 メ デ ィ ア 研究 科

ilil博撤 騾 磁 判 ・ 生儒 号 を用 い た

爨i ヒ ュ
ー

マ ン イ ン タ フ J．一ス とそ の 福祉 応 用

轟i の 研究 に 従事．計測 自動 制御学会，IEEE
．黼

　．各学・生 会員，

三 河 正彦

　　 繋 勢撚 、、　 　 　 1994 大 阪大 学大学 院機械 ⊥ 学 分野修 士

　 、　
’
　　　　 課程了，同年 NTT ア クセ ス 網研 究所 人所．

欝綴
繋 1饗鞴礫灘

「

讐欝 脚島謬
　 　 嬖 。，饌

　　　翻 　里霧露
）

譯基論冪影言案讐驚
ト学 会，計 測 自動 制 御学 会，日本 知 能 情 報 フ ァ ジ ィ 学 会，IEEE

各 会員．

匸聲ヌ韆毫覈 鬢覈気饌養融 鞴 孅 鬢聾廷聾毒聾 畏．
田中　和世　 （正 員 ：フ ェ ロ ー）

　1970 横 浜 国 丿（ ・工 ・電 気卒．1971 電 子

技術 総合研 究 所入 所，同所音 声研 究室 長，
総括 主任研究 官などを経て，2001 年 4 月

（独）産 業技術総 合研 究所，2002 年 4 月

図書館 情報 大学教授，同年 ユ0 月 よ り筑波

大学教授．」二博．こ の 間，主 と して 音 声情

報処理 の 研究に従事．Ir本音響学会，人工 知能学会，　 IEEE 各

会員．

103

N 工工
一Eleotronio 　Library 　


