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学術・技術論文

筋シナジーに基づく複合動作のパターン識別

辻 敏夫*島 介*村上洋介*

Pattern Classification of Combined Motions Based on Muscle Synergy Theory 

Toshio TsujiぺKeisukeShima* and Yosuke Murakami* 

This p叩 erproposes a novel pattern cl制 sific抗 ionmethod of user‘s motions to use as input signals for human剛

mad山 einterfaces from electromyograms (忍MGs)based on a muscle synergy theory. This method can represent 

combined motions (e.g. wrist flexion during hand gr制 ping)，which are not trained by a recurre以 neuralnetwork 

in advance， by combinations of synergy patterns of EMG signals preprocessed by the network. With this method， 
since the combined motions (i.e. unl側 rnedmotions) can be c1assified thro哨 hlearning of single motions (such as 

hand grasping加 dwrist flexion) only， the nurr加。fmotions could be increased without i問 e問 19of the number 

of learning samples and the learning timesおrcontrolling of the machines such as a prosthetic hand. 

E仔ぞむtivenessof the proposed method is shown by the motion classification experiments and prosthetic hand con“ 

trol experiments. The re日ultsshowed that 18 motions， which are 12 combined and 6 single ones， can be classified 
問 f恥ientlythrough learning of 6 single motio回 only(average rate: 89.2二!:6.33%)， and the arnput明 ωuldcontrol of 

a prosthetic hand using single and combined motions at will. 

Key WOMS: Mu器cleSynergy Theory， Electromyogram， Combined Motion， Pattern Classification， Human-robot In-

terface 

1ーはじめに

筋官民位 (Electromyogram;EMG) は，筋収縮時に発生する

電気信珍でおり，人間の動作や力，筋の粘弾性といった有益な

情報を数多く含んで、いる.計測した EMG信号から入院の意閥

会推定できれば，機械への優れたインタラクション手段として

用いることが可能であり. EMG俗号を用いたとューマンイン

タブぷースや人間支援に関する研究が数多く行われてきた [1]-

[8].そのなかでも，人の手のように自白自在に動かすことので

きる筋電義手の研究・関発は大きな課題の一つであり，古くか

ら現在まで数多くの議論がなされている.

EMG信号から人間の動作や意図を推定することは，各動作

とそれに付随する EMG信号のサンプjレ朔の特性をモデル化し，

与えられたサンプルデータから各動作(クラス)を推定するこ

とにほかならない.ただし，各動作の推定問題を EMGパタ

ンの識別問題に帰着させて考えた場合，対象とする動作数の増

加に伴い，膨大な学習サンプル数や学現時間が必要書となってし

まう畳起こりうるすべての動作に対応した包討G信号を計測す

ることは非常に難しく，複雑かつ多自由度な制御問題'a-EMG
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…方，人間の身体の自由度は筋のレベルで約 103のオーダー [9J

であり， )室動という非常に多自由疫の制御開惑において，人間

は複数の筋シナジーの組み合わせによって膨大な計算量を低滅

していると考えられている.筋シナジーとは. Sherringtonに

より“mu思clecooperative activity"と定義され[lOJ，これまで

にEMG信号から筋シナジーを抽出する試みがいくつか行われ

ている，初jえば. Bizziらは蛙の尽の一遂の動きの EMG

から複数の筋シナジーを抽出し，得られた筋シナジーの級み合

わせで計測時のおMG信号が再現可能であることを示した[l1J.
しかしながら，この手法により抽出した筋シナジーでは，未知

動作詩の巴羽Gi言i}を予測することは不可能であり，澱定した

動作以外の表現はできない.

本論文では，手の握りや開き，手首の掌}惑や狩屈などのいく

つかのシンプルな動作〈単一動作と呼ぶ)令取り上げ，単一動

作の組み合わせによって複雑な動作を表現するという問題を考

える.ここで，従来検討されている EMG信号を用いたヒュー

マンインタフェースや務シナジー解析は，計減した EMG

に対して特徴抽出処理を施し，ご主に被験者が発機した各筋の筋

力の時系列情報を対象として解析室評{怖が実施される場合が多

い.本論文で町もこれ以降，特に明記しない限り EMG信すから

抽出した各筋の筋力情報を単に EMG僑号と呼ぶ.この考えの

本論文では各単一動作詩に発生する各筋の EMG信長?を筋
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シナジーと捉え，単一動作の筋シナジーの組み合わせによって

未知の復合動作を推定するパターン識別法を提案するー提案法

では，単一動作の EMGパターンからワカレントニューラルネッ

トを用いて筋シナジ…を抽出し，その組み合わせから i予を開

きながら背題するJといった複合動作の識別を実現する.単一

動作のみをさ学習させて未知の動作である複合動{乍を表現寸るこ

とにより，未知動作の EMGパタ…ンを取得する必要がなくな

り，学習サンプル数・学習時間を増やすことなく対象とする動

作数を増加することが可能となる.

以下.2傘で本論文で定義する EMG信号の筋シナジーに蒸

づく複合動作の表現法について説明し， 3章で提案するパター

ン識別法と義手翠マニピニエレータの制御に提案法令適用する方

法について述べる.そして， 4章で紡シナジーを用いた動作識別

実験および義手裂マニピュレ…タの制御実験について説明する.

2. 筋シナジーパターンに基づく複合動作の表現法

筋シナジーとは，数多くの筋の活動を識整する構成単位を意

味する.多くの自由度を有する身体運動は筋単位で制御されて

いるのではなく，複数の筋シナジーを組み合わせて実現されて

いると考えることができる.そのため，身体遂勤時の筋活動状

態を蓄!波1)し，そこから筋シナジーを抽出できれば，複雑かっ多

自由度な身体運動の制御メカニズムを解明する一つのす占段とな

り得るだろう.

そこで Bizziらは，各動作時に発生TるE討G信号の時系持

パターンが特定の筋シナジーパターンの組み合わせで構成され

ると仮定し，次式を網いて EMGパターンを表現した [11].

Uc(t) =玄仇ーjSj(t dc，j) (1) 

ここで，Uc(t)ε決L は時刻 tにおける各動作時の包MGパタ

ン.Sj(t) E ~L (j = 1，2，・司肩、 J)は筋シナジーパターン，ac，j 

lま重み係数 dc，j は時間シブト，Lは計測に用いるチャネル数

であり.c止し2，...，Cは動作番号?を示す，このとき，次式で

E2が厳小となる Sj(t)令丸山 dc，jを算出することで，

イ子会意の Uc(t)を筋シナジーパターンを用いて分解・再構築可能

である.

5二LIIUc(t) Lαc，jSj(t dc，j)1I
2 

(2) 
C担 1t，ぷ j=l

ただし， Bizziらの方法では新たなサンプルデータ Uc(t)が与え

られるたびに Sj(t)， ac.j， dc.jをあらためて導出しなければなら

ない.そのため，Sj(りを求めても未郊の動作に対IZする EMG
パタ…ン Ue(t)(t，t {Uc(t)lc士宮 1うえ・ ..，C})を再現・予測する

ことは不可能である (Fig.1 (吋). 

そこで本論文では， C偲の単 4 動作に対耳、する筋シナジーパ

ターンを C次元ベクトル空間の正規産交基衷ベクトルに変換

し，複合動作を C備の基底ベクトルの線形手持として表現するこ

とを考える.まず， EMGパターンの時系列 [U(t)，1ι(t 1)，...， 
包(t-n)]E 3?LX(ト 1) を以下のように変換する.

ゑ(t)= F(句作)，包(t-1)ヲ・・ .，u(t-n)) (3) 

ただし，杓)= [Sl(t)，...， BC(tWε3?C， 2::;=1 Sj(t) = 1と

する. また.F(.)は j番自の単一一動作 [Uj(t)，筏j(t-1)，・・・，

Uj(t n)]ε3?Lx(n+1) を.j 番自の要素に lをとる単位ベク

トル為(t) F(Uj(t)ιj (t 1)ー...， Uj (t n)) モ捻C~こ変換
する関数である‘以上の変換に蒸づき，複合動作の通(t)を C

個の単一動作の筋シナジーパタ…ン 8j(t)の線形和と考え，次

式で表現する.

通(t) εいJ(t) (4) 

j=l 

ここで匂は各単一動作に対する複合皮を表す.め(t)は正規夜

交系を構成するので，結局，

忌(t)= [aい・・汁aj，…，aC]T (5) 

が成立する.以上より，長詳 A動作時の時系列 EMGパターンを

正規直交変換する関数 F(ー)を獲得できれば，複合動作時の時系

列EMGパターンを Fりを用いて s(t)に変換することで，動
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Fig. 2 Overview of the proposed pattern classification method 
。fcombined motions for a prosthetic arm 

作を構成する各単一動作の複合度向を求めることが可能となる

(Fig. 1 (b)).本論文では，この関数 F(・)をリカレントニュー

ラルネットを用いて学習的に構成する.

3. 筋シナジーパターンを利用した義手型マニピュレータ

の制調法

Fig.2に提案する複合動作識別法を義手型マニピユレータ [7]

に適用したシステムの概念図を示す.提案する制御法は， EMG 

信号の特徴抽出部，各単一動作に対する筋シナジー抽出部，義

手型マニピュレータのインピーダンス制御部から構成される.

特徴抽出部では，計測した EMG信号を時系列筋電パターンに

変換し，筋シナジー抽出部では，リカレントニューラルネット

を利用した時系列筋電パターンの正規直交変換によって筋シナ

ジーを抽出する.そして，インピーダンス制御部では，抽出し

た筋シナジーからインピーダンスモデルに基づく動作推定を行

い，マニピュレータ制御を行う.以下に詳細を示す.

3.1 特徴抽出部

特徴抽出部では，操作者の腕に装着した L対の電極から計測

した EMG信号を AjD変換(サンプリング周波数 f8[Hz])す

る.計測信号は各チャネルごとに全波整流したあと， 2次のディ

ジタルパタワースフィルタ(カットオフ周波数 fc[Hz])にて平

滑化し，得られる時系列信号を EMGI(t)(1 = 1，...， L)とす

る.そして，操作者の筋力情報 FEMG(t)を次式のように定義

する.

1よ |EMGI(t)-EMGrl 
FEMG(t) =二)~ 1 一一一一(6)

L白 EMGl'ax- EMGi 

ここで EMGl
8tは安静時における EMGI(t)の時間平均，

EMGl'ax は事前に設定した各チャネルの EMGI(t)の最大

随意筋収縮時の値である.FEMG(t)があらかじめ設定した動作

判定関値 Fthより大きくなるとき，動作中と判定する.

また，EMGI(t)の全チャネルの和が 1となるように次式を用

いて正規化したものを u(t)= [Ul(t)，U2(t)，...，uL(tWε況L

として操作者の動作推定を行う.

|EMGI(t) -EMGl8tl 
Ul(t) = 1 一一一一1

EMGl'αx _ EMGlst 

τ!:....EMGアax_ EMGl8t 
X)  一一一一一一一ーl

(7) 

~ IEMGI(t) -EMGI叶

圭介村上洋介

C 
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Fig.3 Structure of the R-LLGMN [12] 

3.2 筋シナジー抽出部

筋シナジー抽出部では，単一動作時の時系列筋電パターンを正

規直交化するため，辻らによって提案されたリカレントニューラ

ルネット RecurrentLog-Linearized Gaussian Mixture Net-

work [12] (以下， R-LLGMNと略記)を用いる.Fig.3にR-

LLGMNの構造を示す.このネットワークは，統計モデルの一

つである混合正規分布モデルと，動的な確率モデルの一つであ

る隠れマルコフモデルを内包しており，操作者の動作の時系列

特性を考慮した学習が可能で、ある.R-LLGMNを利用して操作

者の EMG信号と単一動作の関係を学習することで，使用者の

EMG信号の時系列パターンから関数 F(-)を獲得できる.

R-LLGMNではまず，入力ベクトル u(t)(t= 1，2，...， Td; 

L は入力データの時系列長)を次式に従って非線形変換し，新

たな入力ベクトル U(t)を得る.

U(t) = [1，U(t)T，Ul(t)2，Ul(t)U2(t)，...， 

Ul (t)uL(t)， U2(t)2， U2(t)U3(t)， 

• • ，U2(t)UL(t)，... ，uL(t)2]T (8) 

第 1層は H= 1+L(L+3)j2個のユニットから構成される.出

力関数には恒等関数を用いており，入力 Uh(t)(h = 1，2，... ，H) 

を (1)Oh(t)として出力する.

次に，第 2層のユニット {c，k，k'，m}(c = 1，... ，C; k，k' = 

1，・ぺ Kc;m = 1，...， Mc，k)は，第 1層のユニットの出力に

重み係数 ωL，k，m，h が掛け合わされたものを入力として受け取

る.ただし，Kcは隠れマルコフモデルの状態数に対応するパ

ラメータ，Mc.kは単一動作 c，状態、 kに対応する混合正規分

布モデルのコンポーネント数を表す.第 2層の入出力関係は，

H 

叫ん，m(t)=乞(1)Oh(t)叫'，k，m，h (9) 

h=l 

(2)O~'.k.m(t) =叫 ((2)ILkm(t))(10)

となる.

第 3層のユニット {c，k，k'}への入力は，第 2層のユニット

{c， k， k'，m} (m = 1，...， Mc，k)の出力を統合したものである.

また，入力に 1時刻前の第 4層の出力を乗じた値が第 3層の出

力となる.入出力関係は，

品lc，k

叫ん(t)=乞町い，m(t) (11) 
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(3)0~' ， k(t) = (4)0~， (t 1)(3) 1k'，k(t) (12) 

となる.ただし，初期状態は仲01.'，(0)= 1.0とする e

さらに第 4尊重の入出力 (4)1引のう (4)0ぶのは，

Kc 

(4) 1，，(t) = LゆlOk'，k(t) 日〉

k'=ぉ1

匂長(ド { ( ヤ(t (14)
25212C三1(4)1k:(t) 

で与えられる.

録後に，第 5J留のユニット Cは第 41醤の Kcユニット {cぅk}

(k= 1ぃ・汁 Kc)の出力を用いる.入出力関係は，

Kc 

(5) 1C
(t) = L (4)Ok(t) 日)

k=l 

(5l0C(t) (5) 1C(t) (16) 

となる.この出力向。C(t)が単一動作 cに対する筋シナジ

パターンの要素 s-c(t)となる.

このように R・LLGMNは，第 3壊と第 41欝の問にリカレン

ト結合を有し， 1時刻前の出力を考慮することができる.その

ため，各パターンの持系列的なつながりを情報として利用でき，

異動作間の重複が大きい EMG信号の分布に対しても高精度の

識別が可能である.また，第 l層と第 2}欝の関の重み係数を学

習的に調節することで，単一動作に対する事後確擦をと混合正規

分布に基づいてモデル化できる.

氏側LLGMNの学習号には，単一動作に対する正規化後の EMG

信号ベクト)vu(ののみを学習に用い，それぞれ M 個の時系列

信号 (Nぉ瓦;fxC)を学習データとする.ここで，n番自の学習

データ旬。)(π) (t = 1，2，.. .，11; T! ，立学湾データの時系列長)

に対応する教師ベクトル Y州出 [~(η) ぃ・ ， Yc(π)ぃ，rf)iT
(n = 1，働 ..，N)カt手えられた場合について考える.Yc(n)は，入

力した u(t) (叫がクラス cに擬するときれ(n) 1，ぞれ以外

は 37n)出 o(e労りとする.学習データに対するネットワ

クの評価関数 Jは，

N C 

J=Lふ LLYcn10g匂 C(T)川(17)

n=l n=lc=l 

と主主義し，これを最小化，すなわち対数尤度を綾大化ずるよう

に学習を行う.ただし，糾OC(T)(nlは入力ベクトル u(t)(n)に

対する時刻 Tでの出カを意味している.主義みの吏新には，通持

誤差逆伝播学習法 (BPTT)告と用いる [12]. この方法により，各

単一動作時の EMG信号ベクトル u(t)が学習後の EしLLGMN

に新たに入力された場合， R-LLGMN はその単一動作に対寸る

要素のみを Lその他を Oにとる単位ベクトルを出力することと

なる.そのため， R朝 LLGMNをFおいて式 (3) を満たす変換が

実現でき，各単一動作に対する筋シナジーパタンを正規車交恭

底ベクト lしとして抽出可能となる.

また，学習の収束縛間を待つことになる操作者の精神的負担

を少しでも軽減することを目的として， Zak [14]カ鳴策したター

ミナルアトラクタ (TerminalAttractor)を学習期に導入し [5]，

収束時間の上限値を設定可能としている.

3.3 インピーダンス制御部

ここでは，筋シナジー抽出部から待た筋シナジ…ぶのを利用

したマニピュレータ斜御法について述べ~.

巧みな作業を実現する人隠の手の運動は，側性，粘性，償性

要素からなるインピーダンスモデルを使って表現することがで

きる [15]. したがって，人間の前腕部のインピーダンス特性を

義手制御に応用できれば，より人間の手に近い前腕部の運動を

実現できる可能性がある.そこで，本論文では Q リンクを有す

るマニピュレータの逮動方程式を次式により定義する.

M(θ)O十H(iJ，θ)+G(θ)=ァ(18)

ず出 K(a)(θ*ー θ)-B(α)θ (19) 

ここで， θニ [01，02ド義什 θQjTE)RQI立マニピュレータの関節角

度.M(fJ) E )RQXQ はマニ巳1レ…タの'慣性行列，H(iJ，fJ)ぞ事(Q

iま遠心力とコリオリカに関する項， G(θ同事(QIま重主力項， -rE)RQ 

は関節トルクベクトルである，また，K(α)， B(α) E)RQ時は

各関郊の粘弾性 Kq(α)，Bq(α) (q = 1，2， .. . ，Q)を要素とする

対角行列で，以下のように定義する.

Kq(α) = kq.l akq.2 十 kq，3 (20) 

Bq(伐 bq，lαb
q，2十九，3 (21) 

ここで，qはマニピュレ…タの関節番号である‘ αlま筋活動レ

ベjしを表し，結カ情報 FEMGをもとに次式により定義する.

a (22) 

ただし， FJEMGは事前iこ設定した各単一動作 j(j = 1，え・ぺ
C)に対する最大随意筋収縮時の FEMGを表す.α は操作者が

動作を行っているときの筋の収縮レベル (0::;α::; 1)と見なす

ことができる. また， fJ* = [θi， fJ2，・・・Jるfl立平音響予毛皮ベクト
1しであり，関節自由度 qに対応する単一動作 jの複合度向を

用いて次式で定義する.

O;:"'.X 
q (台三 αr;hax)

。;ニ <aj x (θアX _ fJq) (a~m:$ aj <αfhUX
) 

θq (aj <αfhtn) 

(23) 

ただし，a;γ乞は最大関節角度に対応する複合疫の関健， α?l開

lま市IH却に用いない主動作の不感帯を表す開催，fJ;;'仰はマニ

ピュレ…タ穏節の最大平衡角度であり ，fJq Iまマニピュレータ各

関節の回転角度である.複合度 aj は操作者の動作を反映した

値であり，式 (23) により対応する関節の叫が変動し駆動力

%が発生するため，その駆動力に基づいてマニピュレータを制

御することが可能となる.

4.実験

提案法の有効牲を確認するために，まず、筋シナジーを用いた

日本ロボット学会誌 2最善幸 5号 -65- 2010 若手 8月
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識別実験を行い，各動作の推定精度の検証を行った.次に提案法

を義守三型ロボットマニピュレータ{可に応用した制御実験を行っ

た.両実験において， EMG 信号の計測には GEmarquette製

の Ag電極 (SEB120)と生体倦号計洩IJ用装置{多用途テレメー

タサイナアクト MTll(日本電気(株)製))を使用し，双対電

磁の中央問縞を約 2[cm]として計測を行った.なお EMG

の特徴抽出処ま壌では，サンプリング燭波数をム之江 1，000[Hz]， 

ローパスフィルタのカットオフ周波数を fc= 1 [Hz]と設定した.

4.1 筋シナジーを利用した動作識別実験

4.1.1 方法

R・LLG羽Nを用いて悶定した関数 F(・)がどの程度操作者の

動作を反映しているか検証するために，筋シナジー抽出部で、求

めた筋シナジーぶりを用いて識別j実験会行った.動作の決定

は，各動作に対応する基準パターン品を用いて行う.ここで h

;え対応する動作が単一動作の場合，その動作に対応する

が 1の時計会:ベクトルとし， N.1閣の単一動作からなる緩合動作

の場合には，主幹…動作に対応する各要素に 1/N.を持つベクト

ルと定義する，このき(t)と主とのベクトル間距離合(めを算

出する.

1 C 

dJ)=izw-ザ))2

ここで， G は単一動作，後合動作を含む全動作数である.この

の(t)が最小となる動作 gを意図した動作として識別を行った.

被験者に装着する電複数は右前腕に 4対 (Ch.1 :尺f別手根

伸筋， Ch. 2:尺側手線路筋， Ch. 3:榛俣tlヂ根伶筋， Ch. 4: 

側予根罷筋)，右上腕に 2対 (Ch.5:上腕三頚筋， Ch. 6:上

腕二頭筋)の計 6対 (L= 6) とした.ただし，これらの電極

の装潰位。震に関しでは，ある程度自由に装着しでも提案法に用

いているニュ…ラルネットにより適応が可能である [13].各単

一動作の学習デ…タ数は 1，筋力情報の開催 Fth は 0.18とし

た.また，Tl， Td はそれぞれ 20[ms]， 6 [ms]としたなお，学

習データ数およびデータ長泊費 Tdに関しでは従来研究 [12][13] 

によって様々な議論がなされており，本論文ではこれらを参考

にしてパラメータを決定した. しかしながら，各パラメータに

は億人設が含まれると考えられるため，ヨドヂj去における複合動

作の識別率との関連性のさらなる調査が今後必要で、ある.

ここで，会動作数は G=18とし，識別対象動作は単一動作を

6動作(1.開き， 2盆撮り. 3.背屈.4.掌煽， 5.関内.6.鴎

外)， Ns 2の後合動作を 12動作 (7.開きと囲内， 8.握り

と田内， 9.背屈と函内. 10.掌屈と田内， 11.閉さと回外， 12. 

揺りと回外， 13.背理と凶外， 14.主義癌と国外， 15.聞きと

臆， 16.握りと背濡. 17.開きと掌属， 18.撮りと掌腐)とし

た.このとき，六つの単一動作のうち関きと繰り，背屈と掌寵，

および組内と図外は互いに措拭する動作であり，何時に起こり

えないため，結果として 8は Fig.4に示す正八極体のゆ心をと

原点とする三次jf;ベクトル空間上に配獲されると考えることが

できる.ただし，図中の・が単一動作， 0 が複合動作に対応す

る‘なお被験者は男子学生 5 名 (A~D: 24歳， E: 22歳)と

し，被験者には 1時間程度の練習号後， 1"，18の識別動作会)IIJjに

行わせた.

(g = 1ぃ・叶 G) (24) 

Fig.5 

4.1. 2 結果

被験まま Aによる実験結果の一例を Fig.5に示す.上から頗

iこEMG信号，筋力情報，複合度，識別結果を示している.図

中の陰影のない境問は動作発生臣閉会表している.図より，学

潔を行った単一動作時は比較的立しく識別が行えているのに対

ふ米学習動作である複合動作時に誤識別が多く生じているこ

とが分かる.これは単一動作のみを学習している影響や，複合

動作時にその動作を構成寸るこつの単‘動作のうち一方が先に

発生し，その後，動作が複合したことが原因と考えられる.

各動作を願に 5試行行った時の駿一動作と複合動作の識別E容

をFig.6に示寸.ここで，前述のように複合動作時には，対応

する単一動作のうち…方がうもに発生すると考えられる.そのた

め，複合動作立ち上がり部分において単一動作と識別された場

June， 2010 一-66ーj双SJVoL 28 No. 5 
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筋シナジーに基づく複合動作のパターン識別

Table 1 Impedance parameters used in the experiments 
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Fig.6 Discrimination rates using the proposed method 
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合は議別惑の言十多撃には含めなかった.図では，単一動作のみの

学習による影響から，単…動作に比べ複合動作の識別懇が低く

なっているが，米学習である綾合動作を 80%程度で識別できて

いることが分かる.会被験者の平均識別禁容は，六つの単}動作

が 95.2土3.91%，12の複合動作が 84.0土8.6%であった.

次に，複合動作を含めた全 18動作を学習する従楽法 [12J令

用いた場合の全動作に対する識別率を算出し，提案法との比較

をと行った Fig.7に比較結来安示す.医は全被験者 5名の計測

データに対する平均識別率を示しており，会動作を学理する従

楽法では，会 18動作に対する複合度向のうち貴重も高い僚を示

す動作を決定動作とした.また，Tl， Tdともに 1[ms] とし，そ

の他の条件は提案法と同じとした.閣から， 6動作のみを学留し

た提案法により， 18動作すべてを学習した従来i去とほぼ間程度

守王者込書¥1奪が待られていることが分かる. また，従来法では，対

象とナる動作数が多くなると EMG信号パターンが似通った動

作iこ対して識別があいまいになる傾向があり，単一動作の識別

室容が低下している.会動作iこ対する王子均識別壌はそれぞ、れ，従

来法が紡.5-と4.14%，提案法が 89.2:と6.33%であった.従来法

と提案、法を用いた場合の識別E容を t検定を用いて比較した結果，

問者に有窓なまをは得られなかった.このことから，提案法は従

来法のように 18動作すべてを学留する必要がなく， 6動作のみ

の学留で悶程度の識別制度を実現できることが明らかになった.

以上より，験一動作の筋シナジーを利用した識別を行うことで，

単一動作のみの学習によって未知の複合動作をある程度，識別

できることを確認した，

4.2 マニピュレータ制御実験

次に，提案する複合動作議尉法が義手型ロzjfットマニピュレー

タ[7)の制御にr.芯用可能であるかを示すための制御実験者?行っ

た粛前i志のように，義手型マニピュレ…タなどの制御を対象と

する場合には，制御対象動作数の増加に伴って学習サンブル数

や学習待問が増加してしまうという問題がある.後案法では単

B本ロボァト学会誌 28巻 5考

611 

Jom!， q Motion(j) 品一約一口
OF側 (1)1G筒 sp(2) 

2 I Ex胎nsぬn(3) /刻時ion(4)

一動作詩の EMG信号のみを学留させることで複合動作の識別

が可能であるため，学習サンプル数・学習時憶をま普加さそるこ

となく対象動作数を増加できると考えられる.実験では被験者

をよ肢切断考 (49畿)とし，官室極数は右前腕部に 4対 (L= 4; 
Ch.1:Jミ側千三根{中筋， Ch. 2:尺側手摂屈筋， Ch.3:検侭i手根

f申筋.Ch. 4:機側手根路筋}とした.会動作数は G=8とし，

筋シナジーの開催はそれぞれ 82山口 0.4， a'uアニ 0.1とした.

識別対象動作は単一動作告と 4動作(1.開き， 2.握り， 3.背徳，

4.掌購入 N.=2の複合動作を 4動作 (5.開きと背脂， 6.撮

りと背思， 7曹関きと掌閥， 8.握りと掌臆)とした.また，そ

の他の条件は 4.1節と同じとした.なお，提案法には単一動作

4動作のみを学習させ，会 8動作を学習させた従来法 [12]と識

別事の比較を行った.

ここで，義手型マニピュレータは刻。veMas旬rRM開 501((株)

三焚篭機製〉を利用した上腹部と超音波モータ寂動型療方議ヂ

( (株)今他技術研究所製)[16)から構成される.実験では，マ

ニピュレータの 2自由度{手の開閉，背理/挙臆)を用いて識

別対象動作を実現した (Q立 2). また，制御マニピュレータの

関節に存在する粘殺摩擦を考慮して Bq(α)= 0とし，関節開j

Kq(α)に含まれるパラメータはつE為ble1 Iこ示す僚とした.

Fig.8に各時刻におけるマニピュレ…タ完封l御時の様子を，

Fig.91こ実験再説の一例を許仁 Fig.9はよから総こ EMG信

筋力情報，筋活動レベル，複合皮，マニピュレータ関節角

度を示している.問中の絵影のない区間が動作発生亙問である.

5羽では単ゅ動作時に二つの関節が動作しているき[1分も見られる

が，怪では単ωa動作時に二つの関節が動作している部分も見ら

れるが，複合動作を被l験考が随意的に制御1:きていることが分

かる.このと冬，会動作に対する識別率は提案、法が 98.8%とな

り，金動作を学務させた従来法が 97.9%となった.以上の結果

から，提案システムを用いることにより，単一動作のみの学習

によって未学習動作である複合動作のマニピュレ}タ制御が可

能であることを線認した.

5. ま と め

本論文では， EMG信号を利用した筋シナジーによる複合動

作のパターン識別手法を提案した提案法では，単…動作時に

計測した EMGf言与去をリカレントニュ…ラルネットである R-

LLGMNを用いて正規直交基底ベクトルに変換する.そして，

複合動作を基底ベクトルの線形和として表現することで，学留

者?行っていない未知の複合動作の識別が可能となる.

識別実験では， 5名の被験者から計測した EMG信号から筋

シナジ…を抽出し，単一一動作の 6動作の学饗によって，米学

習動作である 12悔の複合動作の識別を行った.その結楽，単

一動作は 95.2土 3.91%，複合動作は斜.O:f:8.6%，会動作は

67 2010年 6fl



L 
v品、，.
d 
λ」

ロ

3 
只E
<::門
夜、叫

Lζお

，，-耐
乏 ω
るk
zいぷ

1.0 
a，(丹

0.0 
eIl 10  
司 船)..v 
S 0.0 
-9 '5! ^ ，.， 1.0 
器室長，，(t)

3言 ?i
&，(1) 

勾 0.0

C世論binedmotions .. ..1 
，... 

(i) 

介

Single期 Otlons

i宇上村

Ch.l 

介三豊島三た事支辻612 

Ch.2 

Ch.3 

n
v
n
v
 

s
・-
n

u

(
h
)
h
u
 

(b) Gras予(a) Open 

61 

内議品目。
4

油
開

2
2
3

(d) Flexion (c) Exte践sion

62 

Time[sj 

An example of experimental r朗 ulぉ ofmanipull総orconω 

trol 

必要であろう.

Fig.9 

のGra事pandext宰nsion(e) Open and extension 

[1] D. Graupe， J. Ma.蔀nussenand A.A.M. Beex:“A microproce島

悌玄 systemfor multifunctional control of upper limb prostheses 

via myoelectric signal identification，" IEEE Trans. Automat. 

Contr.， voLAC-23， pp.538-544， 1978. 

[2 J S. Lee and G.N. Saridis: “すhecontrol of a prosthetic arm 

by EMG pattern reCO草nition，"IEEEτ'rans. Automat. Contrリ

voLAC-29， pp.290-302， 1984. 
[3]伊話事雪賢雨.)土敏夫:“人関連豊殺系の力制御とf立雪量制御にパイせJ'.il

ニズム. voL8， pp.275ω.286‘1986 

[4] G.c. C}加鴎れ時g，W弘，V.Jふ3ふ. Ka加ngι，J.J. Lnhλ， C.K. Cαh糊e官時， J.S.‘ La必i，
J，J. Chen and T.S. Kuo: “R附 l-timeimplen時 ntationof elec-

tromyogram pattern recognition as a control command of man-

machine interface，" Medical Engi附むing& Phyぉcs，voL18， 
no.7， pp.529-537，1996. 

[5 J T. Tsujiぅ O礎 Fuknda，H. Ichinobe and M. Kaneko: “A Log-

LineariぉedGauぉsianMixture Netwゃrkand Its Application to 

EEG Pattern Classification，" IEEEずでans.On Systems， Man， 
and Cybernetics-Part C: Applic以 ionsand Reviews， voL29， 
no.l， pp.60-72， 1999. 

[6J W. Y弘 H.Yamaguchi， H. Yokoi， M. Mぽ uishi，Y. Mano 

and Y. Kakazu: “EMG automatic switch for FES control for 

hemiplegics using artificial neural network，" Robotics and Au-

tonomous Systems， voL40， no.2・3，pp.213-224， 2002. 
[7] O. Fukuda司 T.Tsuji， M. Kaneko and A. Ot飢lka:“AHuman-

Assisting Manipulator Teleoperated by EMG Signals and Arm 

¥1otions，" IEEE Transactions on Robotics and Automation， 
vol.19哩ねOゐ2，pp.210-222， 2003. 

[8] i土敏夫，会久宅雪之，ぬ:t.チト:“加速度々 ンサを字詰浴した義手滋マニピュ

レータの筋管制御ヘ日本ロボット学会総 voJ.25，no.6， pp.874-880， 

2007. 

[ 9 J H. Takase: A紛tudyon ir巾 rrnationconstraini時 coordinationof 

the respi凶 torysystem， Th船舶 forthe doctral degree of Craふ

uate School of Human Sciences， ¥Vaseda Univ.， 2003. 

離文考参

(g) Open紛 dfle其ion (h) Gr官sp詰ndflexion 

Fig.8 An amputee controlling the manipulator 

部2士6.33%の王子均識別準で被験者の動作を識別できることを

示した.また，会 18動作を R-LLGMNによって学習さぞた場

合は会動作に対する平均識別懇が部5二七 4.14%マあったこと

から，提案i去をと用いて単一動作と複合動作を精変良く識別でき

ることを確認した.さらに，上段切断者による義手摺マニピュ

レータ昔話i御実験により，被験者が随意的に単一動作と複合動作

を制御可能なことを確認し，提案システムの有効性を示した.

ただし，捻業法には IしLLGMNに用いる入力パターンの時系

列長 Tl，Tdや学習データ数，動作発生に用いる関僚なに事前

に設実しなければならないパラメータがいくつか存在する.今

後は，これらのパラメータを義手操作の練望号時に自動的に決定

するアルゴリズムの検討が必要であると考えられる e また，対

象とする動作数や被験者数を増加させるとともに， ISEKの筋電

位計測基準 [17]に基づいた計測を実施し，より詳細に提案法の

有効性を検証する必要がある.なお本論文では操作者の EMG

信号のパターン識別に有効な筋シナジーの摘出を行ったが，逆

にマニピュレータおiJf却に有効なシナジーを先に定義し，このシ

ナジーを操作者が選択・実行することによってマニピュレータ

制御を実現するというアプローチも考えられる.さらにf造業法

では，操作者の熟練度が動作推定精度や制御可能な動作数に影

響会与えるため，実用的なシステムの開発には操作者の EMG
パタ…ン生成能力を効条約に訓練できる制御システムの構築が
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