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偏 KL情報量に基づくクラス選択法の提案と

EMG識別のための動作選定問題への応用
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A Novel Class Selection lv1ethod Based on a Partial Kullback-Leibler Information Measure and Its 

Application to lv1otion Classification Problem for EJ¥iIG Signal Discrimination 
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¥'Vhen a user has no experience of controlling devices using bioelectric signals， for instance controlling a pros-

thctic hand using EMG signals， it is well known tha色volun色nrygeneration of such signals might be difficuJt， 50 

that the classi白catiol1issuc of multiplc motions thus becomes problematic as the numbcr of motions increases 

This paper proposes a. novel c1ass 5田electi旧。nme凶2叶山h加】旧odbased 。叩nthe 】珂eKu凶Ilb加》抽ack-Lμe刷;1ぬ削bl叶l凶e刷r(似KL叫);.川or口I口山I

outli口lI1C田5.出t回5a町叩p耶plic阻ca叫山t.由。nt凶00叩pti川Ima】祖凶a副Jmoti旧011selec凶ti旧onfOl印raccuratc bioelectric signal classi 日catiol1. 111 the proposed 

method，色heprobability densiも:yfunctions (pdfs) of recorded data are estimated through a mult凶 mensionalprob-

abil叫 icneural network (PNN) trai問 dbased on the KL inform叫回ntheory. A part凶 KLinformat馴 me描 ure

is then defined色ocvalu叫ethe contribution of cach c1ass for c1assifica色iOIl.E汀ectiveclass田 canbe selected by 

climinating ineffe氾tiveones based on the partial KL infonnation one by one. Inむheexperimcnts performcd， the 
proposed meもhodwas applied to motion sclcction with four St州cc同 (incl吋 川gan ampuむee)，and e汀.ectiveCI田 S田

were selectecl from all motions measured in advance. The average c1assification rate for selected motions山 lder

the proposed method was 93.03土 1.25%.These outcomes indicate th叫 theproposed method can be used to 

select appropriate motions for accurate cl国 sification
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1. はじめに

Jl.主体不自由者の失われた機能を事Iiうためのヒューマンマシ

ン インタフェース (Humani'Vlachine Interface: I-Hvll)に
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関する研究は古くから数多く行なわれており，筋lIU立(Elec-

tromyogram: ENIG)や品取止(Electroencephalogram:EEG) 

などの生体信号を用いるものが注目を集めている 2ト 3)

生体信号をインタフェースとして使用するためには，被験者

カ司血意的に発生させた生体信号のパターンと，被験者の意図す

る動作の対応関係をモデル化 富生別する必袈がある 生体信号

のパターンから被験者の動作を敵別する方法には，ARモデル

やニューラルネ γ1，(Ncural Network: NN)が広<Jllいられ

ている 1)-6) 特に Tsujiらは混合正規分布モデルを内包した

Log-Linearized Gaussian Mixture Network (LLGrv[N)を

徒案し i)，8)，生体信号微別への有効性を確認している 7ト14)

生体信号のパターン股別においては，各被験者に適切な信

号計測位置を決定するとともに 15)識別可能な動作 (YUJ1'午に

wって発生する生体信号パターン)を選定する必要がある

たとえば筋m義手と Lて広〈普及Lている MYOBOCI<'6) 

のユーザーは，義手の間l閉動作に対応した 2磁類の EMGパ

ターン(たとえば，{'I'筋と胞筋の収縮時のパターン)を随意的

に発生することで義手を制御している このとき?筋m義手
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の処方に際してまず被験者ごとに適したfU極位jfiと|姐J2:的に

発生可能な EMGパターンを作業療法士が経験的に決定しな

ければならない 17) 切断者はそれぞれの切断部位や状態，手

術などによ って筋の位置が異なるため，筋m:義手処方に際し

ては作業療法士が触診およびm:極を貼付しながら試行錯誤的

に適切な位ii:1を決定 L，随意的に分離可能な動作イメ ージを

選定している 17) しかLながら，熱糾した作業療法士におい

ても被験者ごとに適切なHI極位世や動作を選定することは困

難であり，処方に長期間を要する場合がある このとき，随

意的に分離可能な切断者の即パ午イメージが実際の義手の励刊

と一致すれば幻肢感覚が利用でき理想的であるが，実際の筋

;正義手処方では忠者の状態によって必ずLもこの一致が実現

できるとは限らず，たとえば指の開閉動作に手首の仰展 。胤

!日Iifi}j作を制り当てる 17)など，実際の義手のifdJ作とはJ到なる

別J作イメージを制御に用いざるを得ないという状況が生じる

場合がある もちろん，切断者が高い制度で分離可能な動作

数が多ければ多いほど，制御可能な多自由度義手のifdJ1乍数を

増加することができる したがって，それぞれの切断者に対

して適切な電極位置を決定 L，高い識別率で随意的に制御可

能な動作イメージをできるだけ多く選定するための方法論が

必要である

従来，生体信号の計 iJ!iJ位置と紋別に適した動作(識別対

象のクラス)の選定に|剥する試みがさまざま検討されてい

る15)，18)-23) 生体信号の計測位i庄の選択法には，被験者が

実施した動作ごとに信号の振幅が大きくなるi立世を選択する

方法 18)，19)やあらかじめ貼付したセンサからいくつかのセン

サをランダムに選択し，パターン識別を繰り返すことで適切

なセンサ位位を特定する試み 15)，20)，21)がある また，生体信

号のパターン織別が困難な場合において Kitaらは，粉!互良い

識別を実現するためにあらかじめいくつかの動刊に対応‘する

EMGと角度情報を百t-iJ!UL，計測したデータからベクトル公子

化に基づく自己組織化クラスタリングを行なうことで，他の

動作と重複しないクラスをJ1JltI:lする方法を提案している 23)

ただし，被験者ごとに適したほ極位置を発見するためにはで

きるだけ多くの屯極を評価に用いる必要があり，センサ数の

増加に伴い選択するセンサの組み合わせが膨大になって Lま

う場合がある また，選定した屯極や動作を用いてパターン

識別を行なう際には識別器を新たに椛築しなければならない

ためp 選定後の1[t極や!I~バTを用いても，識別;昨によって制度

良〈パターン識別が行なえる保証はない さらに，これらは

迎切なilI極または動作の選択法のみの市提論であり ，被験者に

適切な電極位世と動作を同時に選定する方法論については検

討されていなかった

そこで著者らの研究グループでは，各入力次元が識別に与

える影響度を測る指棋として偏 KL情報誌を定義し， 1:自司H立

計iJ!iJのための電極選定法を提案した22)ー提案法は，1日KL情

報誌に基づいて総別に有効でない電極を逐次削除することで，

すべての組み合わせを許制iすることなく識別に有効な屯犠の

みを選択できる この方法ではitt極の逐次削減による局所最

適性の問題は有しているものの，これまでの実験からあらかじ

め貼付Lた電極が取りうる全組み合わせのうち最適あるいは

部最適な1li:極対を選定できることを確認している 22) また，

偏 KL情報誌は KL情報誌に基づく I龍平ニューラルネットの

学習によって算出できるため江極の選定と同時に識別器の

構築を可能としている しかしながら，ifi}J作の逃走方法につ

いては賎給していなかった

本論文では，偏 J<L情報i止を動作選定IU/@に適用し，被験

者が高い識別率で随意的に制御可能な回バ午を選定する方法を

提案する この方法は，まず入力データの確率密度開数を KL

情報量に基づく li!l:e芋ニューラルネットの学習により推定する

そして各クラ1が識別精度に与える影特皮を表わす指標とし

てクラス侃 KL情報立を新たに定義しj 識別桁度に最も悪影

響を与えているクラスを逐次削除することで識別可能クラス

のみを選択する これにより p クラスの選択と同時に識別器

の榔築を行なうことができ ，また{同 KL1¥'i報誌という統一的

な評価尺度に基づいてm極選定と卸J作選定の問題それぞれを

解決できる可能性がある

以下，2 i!iでは偏 KL情報)!(に悲づくクラス選択怯につい

て述べ，3 i;1:で提案t去を用いた別バ乍選定法を説明する そし

て，4翠シミュレーシ ョン実験. 5 i;正前Ij1iL位を用いた動作識

別実験により ，提案法の有効性を示す。

2. 偏 KL情報量に基づくクラス選択法

計測した生体信号から識別可能な卸J作を選定するためには，

計測信号が従う雌率分布を推定し，識別困*1，な動作(クラス)

を特定して除去する必要がある ここでは，新たに提架する

偏 KL情報量に基づくクラス選択法について述べる

2.1 ウラス偏 KL情報Z

非線形椛造を有するデータの誠]]!jIUJ題において，各サンプ

ルはある確率分布に従う1確率変数ととらえることができる

そのため，データが従う確率分布を正確に推定できれば，精

度良い識別が可能である このとき，あらかじめ号えられた

サンプルを用いて推定した分布の推定精度は KL情報誌を用

いて司'価できる KL情報誌は 2つのデータ分布間の差異を

表わすため 2，1) 推定した分布と其の分布が近ければ近いほと

Oに近い値をとる 識別対象クラスが多い場合には識別が困

難になる可能性があるため，以下に KL情報量を元にしたク

ラ1選択のための偏 KL情報誌について述べる.

まず，K 個のクラスにそれぞれ Nk 個のサンプルがあ

り，各サンプルは L次元変数ベクトルであるとする (x= 

[Xl，X21... ，XL]T E況L). X~lk ) E沢L をクラス kの nサン

プル自の確率変数ベクトルとし， zjf)が其の分布および推定

した分布においてクラス kに属する確率をそれぞれ Rtおよ

びQtとする.このとき， KL情報世は次式を用いて:11出で

きる.

K 

MQ)=z dlog 
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ここで p :::;: [P，: 1 P，~ " .. . PnKJT， Q :::;: IQ:" Q;II'" I Q~IT 
である (I)式において右辺第 [J)'iは定数となり 第2耳iが

位小となるとき KL情報量が位小他をとる これは1m定した

分布が衣の分布に近いことを意叫 l.1lt定した分布が主主の分

布に一致すれば J<L情報量は Oとなる

本論文では各クラ1が識別可能かを創価するためのft1際と

して.1，日KL情報訟をクラス除去前後の J<L十円相H止の比で新

たに定義する 具体的には.KL 情報拡 J，， (P，Q)と，あるク

ラス i'を除いて鉱山した I<L的報量 r，，'(P' Ii']， Q' li'])を川

いて次式で鉱山する

C 一空己主I[i'J} 
[i'[ = J(P，Q) 

NL-CLIld(P'li'l，Q'l〆[) 

N' εニ1J，，(P， Q) 
(2) 

P'ldl=IRi， ，PJ1.R;'+1. 1pflT，Q'ldl=lQL  

，Q!:-I，Q!:+¥ ，Qf!?であり.Nは全サンプル数，N' 

はあるクラスどを除いた場合の企サンプル数を.}<わす 本緬

文では，文献 22)の電極選定のための偏 [(L情報枇と区別す

るため. (2)式の G[i'Jをクラエ偏 KL情報量と呼ぶ 分布

の推定精度が高いほど J<L情報訟は小さいf也をとるため，識

別困艇なクラスを除くことで識日IJ精度は向上すればテラス I~

KL情報量 G[i')は Oに近づく そのため， GWjがliitJ、のク

ラス i'から順に Iクラスずつ削除することができる なお，

11I，(P'[i']，Q'，叶)=0の場合は，識別対象のクラスすべての

分布を正 l<推定できることを意味するため，G11'1 =0とし

て，以降のクラスの削減は行なわない

2.2 NNを周いたヲラス選択法

本論文では， J<L情報量の最小化に基づく路事 NNの学習

により，あらかじめ与えられたサンプルデータ 2・が従う確率

奮度関数を推定する そして，サンプルデータのど 1ラスを

除いたデータ XIi']を川いて同機に NNの学習を行なうこと

で，学習と問時にクラス偏 lくL情報量を算出して?ラスの選

択を行なう なお，クラスの選択は.Cross-Validation法25)

に基づき以下の手AAで行なう

(1) ベクトル集合2・E!RL (1'"・1=N)を3芸者数がIl:1 ;r;;.}し

いM個の部分集合に分割し，1"11布帯s臼の部分』集i駐4合を y;，ふ"
それ以9外トを百'"とする(111.瓦:::;:1，2，"'，1¥1，1ωy;"I=Sm川

'" 
， 

|百:"I=N-S，恥F
期化し.J1J-foJd Cr田 5-Validat.iol1 25)に基づき以下の

処理を繰り返し行なう

(II) 削除した動作数 Tm:::;:O.削除後の全動w数 Rm:::;:J( 

とし ， ベクトル集合 Y~I ・ 百よから f 番目のクラスの

デ タを除いた Rm-1クラスのベ7トル集合をそれ

ぞれ，百[μJm，yii'JmE抗L と定義する

(lrI) 百，Jl'百[ν1mそれぞれをmいて肯1'1):した I(L村i判Hit

Subjccl EMG Fcaturc 
Motion I 

MotionR". 

(a) M01ion sclcclIon phasc 

EMG 

(b) Classification ph田 C probnbility 

Fig. 1 St.ruct.urc of thc propo日 d1110¥.iol¥田lect.ionmct.hod 

lベ(P，QI防百'"同)およぴ iベ(P'[、ν(ドW]，Q'[ドド叶川，刊11冒[iレhμ川'1m)
λI陥日I(L村怖f報i訟』誌1G[i'ド川，つlい"附，(れ(2引)式) を幻 出する (“1， = 
1，2，" '， R川)ーまた Xii/J 百ii'JmU VI，〆1mE抗L

(i' :::;: 1，2，' .. I R川)を滋別した際の識別率をモデルの

舵定精度 D[i'Jmとする.

(lV) 算出した各 GW[mから.(2)式を最小にするクラス

j (分布の111!定が股も困難であると考えられるクラλ，

J=剖 E71出 (G[叶"，))を求める

(V) あらかじめ設定した限界他 Doと DUjrn を比較し，

DU]mく D.であればj番目のクラスのデータを入力

ベ?トルから削除する そして y;n= 冒þ]mI Y~1 = 

官~]rn ， Tm "m + 1， R-.n = !( γm ただし，

J川壬j(-I)として (11I)に戻る 一方，Dt]m ~ Do 

であれば，削除は行なわずに (vJ)へ移動する

(vI) m < JIIの場合は m=m，+lとして(lJ)より繰り

返す。m=JIIの場合は選定を終了し.1川が佐小で

D(jJmが最大のモデルのうち J(P'TJ' Q' t，ll1U，m)が

般小となるものを般良のモデルとして決定する

以上の下順に基づき，識別困難なクラスを削除していくこと

で ft~終的に制度良い識別 ( Rm クラス)を可能とする

3. EMG続日IJのための勘作選定法

生体(J号を用いて義手.jlI締子.環境制御装置辛どの慢器

を随意的に制御するためには 1 精度良いパターン識別が必要

である ここで，識別対象動作が附加すると披別問題が複雑

化L，~別納IJl'が低下する可能性がある . 精度良いパターン

識叩lの実現には，各被験者に適切な動作(被験者が安定して

生休日号を発生可能な動作)を選定する必要がある。しかし

ながら，これまでに従業されている動作の選定方法では 23)• 

動作選定後に段別 ~liを新たに構築しなければならず，また ，

電極とfdJ作を同時に選定することはできないー

ここでは， 提案するクラス選択法を E~IG 識別における動

作選定1111姐へ応用 L.識別に適した動作のみを選択する方法に

ついてIJtI則する Fig.lにその概要を示す 動作選定では，

被験者の動作を Tsujiらによって提案された Log-Lincarizcd
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Gaussian Mixt.l1re Nct.work (LLGMN) 7)を/11いてt長官I¥...， 

同時にJil!別に布効主:動刊 のみを選択する 即J作倣別の際は巡

択された動作のみを謙別対象とする ことで，被験者が行なっ

た動作を梢J!r良〈織目IJすることができる これにより ，動作

の選定と同時に議別a.の構築が可能となり ，また，クラλ偏

KL 情報量にi~づいて111極と動作の選定を統一的に行なうこ

とができる

3.1 特徴抽出

まず.L Hの双極表面電極を用いて E~ IG を計測する 計

測した EMGはサンプリング周波数 1kHzで A/D変換し，

各チャネルごとに全波盤崩L2次のディジタルパタワースフィ

ルタ(カッ トオ7周波数 1Hz)に過す 得られた n番目のサ

ンプルを EJ¥lG，(η)(I=I.....L)とする つぎに，チ守ネ

ルごとの筋l1if立の大きさの仰l合を評価するために各チャヰル

の最大他で正炭化した e，(n)を次式のように定義する.

EMG，(n) -EMG1' 
(悦)= 一一-_.

EAIC;n'、x_ El¥1Crt. 

ただし，EAIIC1t は安静l時に 1& 1~1 した EMG， (n) の平均値。

EAIGjll1¥X は事前に計測した各チャネルの最大随意筋収縮時

の世iを表わす その後.EMG，(η)の全チベネル和が !とな

るように正鋭化を行ない，動作推定に用いる特徴パターンベ

クトJレx(η)= [x，(凡).x'(n).....xc{nW  E 抗L の各~卦5

x，(n) (1 = 1... ..L)を求める

(3) 

州一
L

山

(4) 

1'=1 

また，励fj発生判定にlTlいる筋力情報 lアヒMC(η)を以下の式

で定義する

FEl¥仰 (5) 

3.2 学習 ・動作選定

鉱山した特徴ベクトルを入力とし.LLm 1Nで学科を行な

う LLG~ I N は TS l1ji らによって1Iè接されたフィードフォ

ワード型の NNであり .G~ I ~ 1 を対数線形化して不 7 トワー

ク構造に展開している.そのため，サンプルデータが従う統

計分布を GM ~ 1 に従って学習l的に推定し， 入力 x(n) の各ク

ラスに対する 'r~後臨時~ Y(n) = [Y.(n).込(n).....YK(n)j" 

を1):1.1.¥できる 7) これまでに.EMG幻号や EEG侭号を LL-

GMNを用いて般別 し高い制度で動作紋別可能なことが示さ

れている 7卜，.，) LLGMNのt:j¥t、学V!I能力により，倒人法に

よる EMG侭434の迎いや電極のずれなどによる EMG信号の

変化に対応可能である

LLGMNの学習には訣義逆{云婦に基づく最尤学習をj自いて

いる.いま.n番目の入力ベクトルに対して，教師信号ベク

トル T(n)= [T， (11)，" '. T.(n). 、TK(nWが与えられた

場合を考える LLGMNでは N 個のサンプルデータ x(n)

583 

1 

X2 

0.' 

o 
-'"1 

Fig. 2 Examplcs of artificial dnta for experimclIls 

(11 = 1，"'， A'lenrnillgi A'len.rning < lV)をITIいて，対数尤l立

を散大化するように学1引を行なう LLGMNの評価|瑚数は従

来，対数尤J!rl拍数に基づいていたがη'本論文では(1)式

の KL情報祉を新たに使用する 11¥力伯 凡(11)が'11後確率

P(klx(n))に対応することを考えると 前倒l同数 Jには，

J(x.) = l(T. Ylx・)
Nl...円 山. K 

そζ 'て「 九(n)
=一一一ー ラ!γれい)log 7i一一 (6)

N，o川e

を用い'これを扱小化するように学習を進める (6ω)式を最

小化するように学習を進めることで， LLGMNの学習によっ

て KL情報量が最小化でき，学習後のネ ットワークはデータ

分布を良<jf.も定できることを意味する そのため，LLGMN 

町野価関数を用いて学習と同時に識別可能なクラス (動作)

を選択することができる

動作選定では，計測した EMG信号から郡山した特徴パター

ンベデ トル泊(叫)(η= 1，" 'lN)を初!日lベクトル集合 m・と

LてI 2.2節で述べたクラス選択法に基づき，織別困難な別J

作を町iに削除していく モデルの推定制度 DI門川は1JIi'lmお

よび冒ji'Jm(Vji'lm U百!i')m=おら'1)を識別した際の平均銑日1)

曜とする 動作選定終了後，最終的にr川は削除した動作数，

R附は選定された動作数となる

3.3 動作織別

E~ I G 識別の際は，ネットワークの第 3 府の出力fl/iが各ク

ラ旦に対する'M長磁!t!であることから，最も確率が市くなる

ずラλ kを識別結果とするベイズ識別を行なう ここで，あ

いまいな識別結果による誤識別を防ぐために，LLGt¥'INの出

力にl叫するエントロピーを次式を用いて算出し，識別判定処

主lーを行なう

R"， 

/-1 (川)= -Ll'k(n) log九(π) (7) 

k=1 

エン トロピーは情報のあいまいさを表わす別価値である M 

lJI)判定時には，あらかじめ設定した閥他 11dとH(n)を比較

し.11(吋 <HIIであれば出力 九(11.)(k = 1，" . R，..)が最

大となるクラスに対応する動作を識日1)結果と¥....H(n) ~ I1d 

であれば，あいまいな融別として識別を保仰する
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Xl 

。

Parameters of the art同cia!data uscd in l.hc simu!呈ト

tion experimen回

c1ass μ%， μ%， σ%， σ%， σ:J:]:J::;! 

C， 0.4 0.2 0.08 0.05 0.8 

C2 0.3 0.7 0.07 0.08 。
C3 0.7 0.7 0.05 0.06 。
c.r 0.7 0.8 0.08 0.05 。
C， 0.8 0.8 0.04 0.04 。
Cu 0.6 0.2 0.08 0.05 0.8 

C7 0.1 0.2 0.01 0.06 0.1 

C8 0.5 0.4 0.04 0.01 。

Table 1 

Cla皿 cssclected using the propos民1mcthod 

The number of selected classcs and thc山 'cragcclas-

sification rates for evall.lal.ion data in thc simula-

tlon experimen回 Dataconsist. of Gaussian random 

Ilumber of eight classes 

Fig.4 

Table 2 

Proposcd mcthod 

5 

AlI classcs 

8 Nomber of classcs 

Classificalion同 tcfor 
cvaluation dala [叫]

99.8 86.9 
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の変化を示す横軸はクラス選択により.8クラスから一つず

つ削減したl控のクラス数である なお.Iill中の破線はクラス

選定終了のしきい他 (Do= 10日)を表わしている 図より，

提案法を朋いて織別困難なクラλを逐次削除することで融自1)

'j~が向上 L . ぱらつきも小さくなっていることがわかる ま

た，識別対象クラスを 6クラスから5クラスに削減した場合

において.ill定則データの敵別率が 100%となった.このと

き.I<L 情報iiiJがOに近くなるためクラス偏 I<L情報i誌が大

幅に減少していることカ可k認できる 全識別対象Pラス (5ク

ラス)を制度良〈識別できることから，従業法をmいて 5つの

クラスが適切な識別対象クラスとして選択された.Fig. 4 (al 

に選択Lたクラスのデ タをプロァトしたものを示す 図よ

り，提案するクラス選択法によって重なりあうクラス(C，.

C3. C，.)が除去されており，各識別対象デラスを精度良〈 識

別できること古ずわかる

つぎに，提案法を用いて選択したクラスのデータを精度良

〈紋別可能かを確認するために識別笑験を行なった。般別に

用いたデータは未学習の検証用データ各クラス 180サンプル

とした Table 2は提案法を用いて選択Lたクラス数および

クラス選択前後の識別率である 表より 9 全クラスを識別対

象とした場合と比較して， クラ ス選択後の総別'f~が向上 L .

7Aい折J皮で被別が行なえていることがわかる 以上の結梨よ

り，提案法を月lいて識別困難なクラスを削除することで紋別

に適した多くの識別対象クラ λを選択でき，制度良い険別が

可能であることを明らかにした，提案世、はこのようにfラス

1i1!0l重なりが大きく境界があいまいなデータに対して，識別

可能なクラλのみを選定することができる

EMG識別実験

5. 1 実験条件

被験者は健常男子大学生3名 (A-clおよび上肢切断者 1

5. 

。

Relationships be町田naverage cla田市cationratcs fOl 

selection da回.class partial KL informatioll and nllm 

ber of class田 inthc simulation experimcnls. Cla出回

arc climinated one-by-one t1sing thc propos目 Imcthod 

4. 

ラ

シミュレ ション実験

提案するクラλ選択法の有~jJflを検詰l するために，人工デー

タを朋いた少ラス選択を行なった

4. 1 実験条件

Fig.2に実験で用いた人工データを示す 提案法を附いて

識別可能なクラスを選定可能かを評仰するために，人工デー

タは分布の1llなりあう多クラスのデータを想定して生成した

データは 2次元空間上に分布する Bつのクラスから構成され，

各クラスのデータは正規分布に従う Table 1に各クラλの

パラメータを示す このような分布から生成されたデータを

2.2節で述べたクラス選定の初期集合として用い，クラスの

選択を行なった クラス選定用のデータ x は，各クラ;;<.100 

サンプルを LLGMN の学習用 (百~!)，各クラス 20 サンプル

をテスト用 (Y;，Jに用いて実験を行なった 拠家法における

7ラス選択の終了条件はDo= 100とした

4.2 結果と考察

Pig.2に示すように，作成した人工データは各クラ1のデー

タ!日I(たとえば C ， と C6 l の重なりが大きし迎'i~'は山制度

な般別が困難である ここで，全データから重なりあうヲラ

スを検出し，そのいずれかを削除する ことで各クラスのデー

タは分離可能となる 提案法により ，段別困難なクラスを特

定し除去することができれば.f，'皮良いパターン磁別を実現

できる

Fig.3に提案法を用いて識別対象クラスを阪に削除した場

合のクラス偏 I<L情報量と会議別対象クラスに対する椴別率

6 5 4 3 
Numbcr of classcs 

7 
曲

8 

Fig.3 
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Fig. 5 Ovcrvicw of I..he shcct elcct.rodc 

!-.'!t M， M3 M.1 M6 M， 

ゐ1， M， M， MIO l'Vlll tVl12 

MI3 r.，'h4 恥116 民1"

Fig.6 Fo問armmot.ions for c1assificULion 

名 (D，49歳男性)とした なお，被験者 B-Dは EMGを用

いた機器の操作に熟練している 実験では， 7)レチテレメータ

(NEC 三栄 ~ IT- lI，ヘッドアンプ MT-32，ゲイン 60db) 

をmいて EMG信号の冒1測を行なった 被験者 A-Cはユニー

クメデイカル社製硬膜下電磁をもとに作成したンート型電極

(Fig.5参"のを右前腕に 2対貼付しこれを骨|測にJHいた な

お?へ γ ドアンプには最大 26極 (13m の EtvlCn1:極を接
続可能であるため，シートm極上に配位されている 6'1極のm
極からあらかじめ 1;)対のm極を手間jで選択した (D= 13) 

被験者 Dは切断部に 2対 (L= 2)の電極 (CEl¥llaruque帥c

製 SEB120)を貼付して信号を前jJ!ljした

本実験では多自由度前腕義手を想定して?被験者 JI-Cには

Fig.6に示す手首および指に|捌辿する 16ffdJ作{J)iIき ，l!ilり1

1it屈，"11.1'屈 ， 尺JìIJ ， 協l国 ， 各指の加 111 1および引PII~動fi; ， !( = 16) 

を各 5秒間ずつ即lに行なうよう指示した これを l試行とし

て 15試行分のデータを前 jJ!ljした.被験者 DIま切断者のため

イメージが容易な任意の 11動作を行なわせた. EMG信号計

測のサンプリング周波数は 1kl-IzとL，各iIi!Jf1'1砂1111のほぼ

定常状態のデータ (1000 サンプル) を~tI極選定 22) と動作選

定，およひ判J!I検証IflのデータとしてIHい た ま た 15試行

のデータのうち 6試行のデータを選定llJデータとし，その他

の試行を制度検証IHデータと Lた(各動作 1000サンプル)

選定}刊のデータは 6000サンプルからランダムに 120サンプ

ルを抽出しこれをmいた (N.= 120). 

Ch.l 

Ch.2 

Ch.3 

Ch.4 

Ch.5 

〉

互 Ch.6
防

E 
;;; Ch.7 
0 
守

己

Ch.8 

Ch.9 

Ch.10 

Ch.11 

Ch.12 

Ch.13 
，g 0.8 
ヨ，，'

?ぞ ξ '-F.MG

o苦 O¥.:.. .= 向。

M) M. 1>4 M， 1>1"・ M'I. M". "'，・
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r川 崎 1'1 90 

Fig.7 An cxample of measured EMC signab using a pair 

。fsheet electrodes in the ll1otion selection experImcnt. 

(subjcc色 A).Thc subjcc色pcrformcdcach of thc 16 
motions for fivc田 conds

実験では.識別器の純粋な識別能力を測るために識別判定

しきい他 11"= 1.0とし，識別保留は行なわないこととした

5.2 結果と考察

Fig.7は被験者 Aから計測した信号の一例を示している

図は上から各チャネルの EMG信号，筋力情報を表わしてお

り，筋力情報があらかじめ設定したしきい他 p~I;"" G = O. L5 

を超えている部分を白抜きで表示している 災験では，まず

111極選定法22)にJよづいて動作機別に適したl1i極を選択した

このとき ，全電極をmいた場合の滅別rt!をDとして，あるm
極zを除去した場合の識別率 D[;Jが Dく})[・!となる直iiirま

でHt極の削減を行なった Table 3は会被験者において選択

された電極および屯極選択前後の選定111データの識別事を示

している 結果より ，被験者 A-Cにおいて電極選択前後で

識別率がわずかに向上していることがわかる これはm極選

定法により，冗長なm極 (識別に影響を与えない次元)が削

減されたためだと考えられる また，切断者である被験者 D

においては，あらかじめ貼付したm艇が2対と少ないためす

べてのm極 (2対)が選択された

Fig.8に提案法を用いて動作を削除した際の織別率の一例

を示す (m = 4)ー図の械輸は全 16宮dJ作から提案法を用いて
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Sub.A Sub.8 Sub. C Sub.D 

Numbcr of 
5 12 7 2 

channcls 

1，3，4，5，6，9， 1，2，3，4.5，6，7， 1.2，3，4，5，6，7， 
Sclccted motions 8，9， 10， 11. 12， 8，9，10，11. 12， 5，6，7，10 

12， 13， 14， 15 
13， 14， 15， 16 13.14，15，16 

CR州 1"1 78.3 99.4 97.3 43.9 

CRsM [%] 98.4 99.4 97.3 97.5 

Sub.D 

1.2 

CRSM: CI路幻自問tionmtc for 5ele<:tcd m倒的国

ロAllm則的問

• Sc¥cctcd 1l10tiOll$ 
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the prop冊 目Imethod 

Fig.8 

した

以上の結果より，提案する偏 I<L情報誌に基づいて被験者「

に適したm極を選定できること，また蝕別困難な到バ午を逐次

削除することで，適切な動作を選定できることを明らかにし

た ただし，選定した動作によ っては痕労などの影電車により

長時間の笑行が困難な場合平，選定に成功Lた動作数以上の

動作が必要となる場合がある そこで，今後は筋電義手のた

めのトレーニングγステムと徒案法を統合し，識別対象動作

数の増加や被験者にとって実行が容易な動作の獲得が可能な

システムの開発を行ないたいと考えている

本論文では，総別に適したクラスを選択するために偏 I<L

情報量に悲づくクラス選択法を従業Lた また，提案法の有

効性を示すために，、エデータおよひ'il1i!l1t立をffIいた織目IJ実験

を行なった 結来より，綻築法を用いて軒'/1)[よく職別可能な

多くのクラスを選択できることをty:Jらかにした また EMG

識別実験の結果から，提案法を)fIいて111極と動作を選択する

ことで識別率が向上し (平均識別率 93.03土1.25%上被験

者の熟練度に応じて適切な111極と動作を選定できることを示

した

今後は被験者がイメージしやすい動作 (クラス)を選定でき

るアルゴリズムの構築を行なうとともに，被験者の筋m位制

御能力に応じて電極と!fdjバ午を交互に選定することで適切な電

極 ー動作を同時に選定する方法を確立する 依終的には EMG

を用いた機;待操作のためのトレーニングシステムと統合する

ことでより効果的に動作と電極を選択する方法を検討してい

おわりに6 

つずつ削除した際の動作数である 図より，被験者 Aは11

動作から 10動作に減少させた場合において紋別率が向上L，

ぱらつきが小きくなっている そこで，提案するクラ1選択

法の打ち切り条刊を識別率 95%以上，変動係数日 05以下と

設定して動作の選定を行なった Table 4に全被験者におい

て提案法によ り選定した動作と動作選定iiill，去の選定期データ

の平均識別率を示す 表より，被験者 B，Cは全動作が選定

されている これは，被験者 B，Cが EMGを用いた機器繰

作に熟練しているため，多数の動作を総別対象とした場合に

おいても識別率が向くなったと考えられる 上肢切断者であ

る被験者 Dにおいては 4動作が選定された 2対のm極を用

いて，選定した 4宙dJ作を 97.5%の制度で徽別できていること

から，適切な動作が選定できていることが示された 以上よ

り，動作を選定することで椴別率が向上し，提案世を111いた

動作の削減が識別に適したrraJf1の選定に布効であることを磁

認Lた 今後はさまざまな被験者を対象に災験を行ない，提

案法の効果をより詳しく検討する予定である

つぎに，提案法が未学習のデータ紋別に有効であるかを検証

するために粉度検証用データを用いて実験を行なった Fig.9 

は全被験者について全!Ji!J作を椴別対象とした場合の撒別率と

提案法を用いて動作を選定した場合の散別率である 結果よ

り，動作選定前後で識別率が向上していることがわかる(平

均識別率 93.03o!o 1.25%). ，)~分散 t 検定による比較を行なっ

たところ，被験者 A，Dにおいて有意水準 0.5%で有意差が

得られたことから，提案法によって選定した動作を用いて，

未学習デ タに対しても高い激別制度が得られることを確認
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