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Abstract: This study proposes a motion discrimination method that considers the influence of surface electrode placement 

to recording electromyogram (EMG) signals. In a previous study, we proposed a real-time discrimination method which 

uses a original discriminator named hypersphere model. The previous method used size of EMG signal volatages directly 

for motion discrimination. The maximal voltage of EMGs may differ depending on muscle mass of target muscle. 

Therefore, EMG recording locations that takes larger voltage had bigger influence to motion discrimination than which 

takes smaller volatage. In this study, unfication of all EMG recording channel, which leads to consideration of surface 

electrode placement, was conducted. For the unfication, muscle contraction rate calculations of each EMG channel were 

inplemented to the hypersphere model motion discrimination system. This paper verfied the proposed system and 

determined effective value of hypersphere model parameteres in motion discrimination of hand grasp, open, and pinch.  
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1. 諸言 

 上肢切断患者は，用途に合わせて様々な義手を使用して

いる．義手には主に装飾義手，能動義手，筋電義手がある．

筋電義手は残存する筋肉の筋電（EMG: Electromyogram）信

号を制御に利用した義手で，見栄えがよく，機能的で，腕

の筋電信号を利用するため使用時に姿勢の制約が少ないこ

とが利点として挙げられる． 

市販の筋電義手の制御システムは，義手を特定の動作に

駆動させる際に人が使用する筋肉と人が本来同じ動作を行

う場合に使用する筋肉が一致していない．例えば，義手の

握りへの駆動は，人間が手首の屈曲を行う時に使用する筋

肉が対応している．そのため，市販の筋電義手は直感的な

義手操作を実現できていない．直感的な操作を実現するた

めには，動作の不一致を解消した動作識別システムが必要

になる．本研究は，直感的な操作を実現する動作識別シス

テムに関する研究である． 

一般的に，動作識別システムは，前処理，特徴抽出，識

別器で構成されている．前処理では，収得した筋電信号に

信号処理を行い，ノイズを除去する．特徴抽出では，前処

理後の筋電信号から特徴量を抽出する．特徴量とは，行わ

れた動作の種類によって違いが表れる指標である．識別器

では，あらかじめ決めておいた識別基準をもとに，特徴量

を用いて動作識別を行い，識別結果を出力する． 

直感的な義手操作を実現する動作識別システムとしては，

表面電極を用いて計測される筋電信号のパターンと動作の

種類との関係を識別器に学習させ，動作時に識別器が動作

意図を推定する手法が多く研究されている(1)-(4)．多くの研

究では，識別器にニューラルネットワークが採用されてい

る．ニューラルネットワークを用いた識別手法において，

識別可能な動作数は多くなっている(5), (6)．しかし，学習に

時間を要し，さらに学習が収束しない場合や局所解となる

場合がある(7), (8)．これらに対し，先行研究で提案した識別

器に超球モデルを用いた手法は，短時間で学習が可能で，5

計測点の筋電信号を用いて手の開き，握り，摘み，手首の

伸展，屈曲，回内，回外の 7 種類の動作を 90 % 以上の識

別精度で識別可能であることを実証した(9)．さらに，識別

結果を得るまでに要する時間は 300 ms 以下であり，リアル

タイム識別が可能であることを実証した．一般的に 300 ms

を超えると使用者は遅れを感じると言われている(2), (10), (11)． 

先行研究で開発した超球モデル動作識別手法では，筋電

信号の電圧の大きさを利用して動作識別を行っていた．電

圧は，計測する筋肉の筋肉量によって最大値が変わってく

る．そのため，先行研究の方法では，大きい電圧が得られ

る計測点が動作識別への影響が強くなっていた．また，筋

電信号は電極と筋肉の距離など電極配置の影響を受ける．

本研究では，各計測点の動作識別への影響度を統一し，電

極配置が筋電信号へ及ぼす影響を考慮した，識別器に超球

モデルを使用する動作識別システムを提案する．提案手法

では，各計測点の影響度を統一させるために，各計測点で

の筋収縮率を計算し，筋収縮率を動作識別に用いる．筋収

縮率を導入した超球モデル動作識別手法において，手の握

り，開き，摘みの動作識別を通して，動作識別システムの

有効な各種パラメータ値を本研究では求める． 

 

2. 理論 

図 1 に本研究の動作識別システムを示す．動作識別シス

テムは，前処理，特徴抽出，識別器で構成される．本研究

の手法では，各表面電極で計測対象とする筋肉の筋収縮率

を利用して動作識別を行う．前処理は，筋電信号に含まれ

るノイズの除去を行う．前処理したのみの筋電信号では，

動作の種類による表れる差が小さいため，直接動作識別に

使用するのは有効ではない．そこで，特徴抽出で特徴量と

いう動作の種類によって違いが大きく表れる指標を抽出す

る．識別器は，特徴量を使って動作識別を実行する．  

 

 

 

 

 

Fig. 1  Motion discrimination system 
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2.1 前処理 

 前処理では，筋電信号に含まれるノイズの除去を行う．

表面電極を用いた筋電信号の計測の際に生じるノイズは

20 Hz 以下と言われている(12)．そのため，ノイズの除去は，

遮断周波数 20 Hz のハイパスフィルタと 60 Hz のノッチフ

ィルタを使用した． ここで，ノッチフィルタは電源由来の

ノイズの除去のために設けた． 

2.2 特徴抽出 

 特徴抽出では，前処理した筋電信号から筋収縮率を算出

し，筋収縮率の二次多項式で特徴量を計算する．筋収縮率

を求めるには，二乗平均平方根（RMS）を使用した． 

2.2.1 RMS 

 筋電信号の RMS は筋の活動量を表しており，筋活動量

は筋収縮力と，低収縮時と高収縮時で少し非線形部分があ

る程度で，ほぼ線形の関係があることが知られている (13)．

よって，RMS を用いることで筋収縮力の度合を評価できる．

本研究では，RMS を用いて，無動作状態を 0 %，最大随意

収縮時を 100 %として筋収縮率を算出する．筋収縮率の計

算は，各計測チャンネルごとに行う． 

 サンプリング時刻 k におけるチャンネル l の筋収縮率の

算出方法を以下に記す．筋電信号の RMS，   を前処

理した筋電信号    を用いて次式で求める． 
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iemg
kRMS

k

pki l

l

 


)(
)(

2

             (1) 

ここで，p は平均に用いる点数である．無動作状態をゼロ

に調整した RMS，   を無動作時の    である  

あ   を用いて次式で求める． 
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そして，筋収縮率    は，最大随意収縮時の     で

ある     を用いて次式で求める． 

l

l
l

MSRMVC

kSMR
kMCR

ˆ

)(ˆ
)( 

              (3) 

2.2.2 二次多項式 

 特徴量は，筋収縮率の二次多項式とした．特徴抽出は，

識別動作ごとに一個の対応した特徴量を抽出する．よって，

特徴量は識別動作数分ある．各特徴量は，対応する動作が

行われた時に大きい値になり，対応しない動作が行われた

時には比較的小さい値となるようにする． 

サンプリング時刻 k における特徴ベクトル     の，

動作 n に対応する n 行成分     を，次式に示す全 L

チャンネルの筋収縮率，             の二

次多項式で求める． 
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ここで，a，b，c は係数である．係数 a，b，c は教師信号

を用いて，教師信号と二次多項式の出力の差が最小になる

係数を最小二乗法で求める．特徴量の振る舞いは，特徴量

が対応する動作によって異なるため，教師信号も特徴量に

よって異なる．教師信号の生成には，そのサンプリング時

刻において最大となるチャンネルの筋収縮率を用いる．動

作 n に対応する特徴量     の係数決定に用いる教師

信号   を次式に示す． 
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ここで，i は係数決定のために学習で被験者が行っている

動作の種類である．係数決定には，動作の種類と筋電信号

の対応関係が分かっているデータが必要になる．そのため，

本システムを用いて動作識別を行う前に，対応関係が既知

のデータを集め，それを係数決定に用いる．このデータ収

集には，筋収縮率の閾値 TD を設け，閾値を超えた後のデ

ータ点数 dp を係数決定に使用する．このデータ点数の設定

により，動作種類によって使用するデータ点数を同数にし，

係数決定が特定の動作へ偏るのを防ぐ．ここで，閾値 TD，

データ点数 dp は特徴抽出の初期設定パラメータである． 

2.3 識別器 

 識別器には，独自の超球モデルと呼んでいる方法を用い

る．超球モデルでは，特徴空間上に各動作の決定領域を複

数の超球を用いて形成している．超球を複数組み合わせる

ことにより，複雑な決定領域の生成が可能である．これに

より，特徴量に表れる差が比較的小さい動作始動時の部分

に正確な決定領域を配置でき，識別処理時間の短縮につな

がる．図 2 に超球モデルを二動作，動作 1 と動作 2 の識別

に適用した場合の例を示す． 

 超球モデルでは，超球による決定領域と特徴量の軌跡を

利用して動作信号を生成する．各動作の決定領域は，動作

識別を実行する前に事前に行う学習で設定する．超球モデ

ルでは，動作 n に対応する動作信号   の生成を次式で

行う． 
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ここで， H は超球の数，cni は動作 n の i 番目の超球の中

心ベクトル，rniは動作 n の i 番目の超球の半径である．超

球の中心ベクトルと半径は，決定領域を定めるパラメータ

で，システムを用いて動作識別を実行する前に行う学習で

決定する．超球モデルの学習も，二次多項式の学習同様に，

筋収縮率に閾値を設け，閾値を超えた後のデータを学習に

使用する．この学習の閾値は，二次多項式の閾値 TD と同

じ値にする．超球の中心ベクトル cni は，筋収縮率が閾値

TD を超えたサンプリング時刻及びこの時刻から数サンプ

リング時刻後までの特徴ベクトルとする．ここで用いるサ

ンプル点数は，二次多項式のデータ点数 dp と同じ点数にす

る．学習では，被験者に同一動作を複数回行ってもらい，

そのたび超球の中心を決定する．よって，各動作の超球の

個数 H は，データ点数 dp と被験者に同一動作を行っても

らう回数によって決まる．超球の半径 rniは，半径を求める

対象の中心ベクトルと他動作の中心ベクトルで，最も距離

の小さいものとの半分の値とする．以上のように超球の中

心ベクトルと半径を設定すると，複数の超球で形成される

各動作の決定領域は互いに重なり合うことはない． 

 識別器による動作識別の実行には，筋収縮率の閾値を設

ける．この閾値は，二次多項式と超球モデルの学習で使用

した閾値 TD と同じ値とする．また，動作を一回行った時

に複数の異なる識別結果が出力されるのを防ぐため，筋収

縮率が閾値を超えた後，一度識別結果が得られたらその結

果を閾値未満になるまで維持する．式（6）で動作信号を生

成すると，動作信号は一つのみ正で他は負の値，あるいは

全て負になる．動作識別の結果としては，正の動作信号に

対応する動作が出力される．全て負の状態では，動作識別

が次のサンプリング時刻に持ち越され，結果としては無動

作が出力される．以上のようすると，識別結果としては，

筋収縮率が閾値を超え特定の動作が出力されるまでは無動

作が出力される．そして，一度動作識別が実行され特定の

動作が出力されると，その結果を動作を終え筋収縮率が下

がり閾値を下回るまで維持する． 
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Fig. 2  Hypersphere model 

 

3. 筋電信号の記録 

3.1 計測装置 

 筋電信号は，電極分離型の表面筋電位測定器 EMG-025 

(原田電子工業株式会社，日本) を用いて，双極誘導法で計

測した．表面電極にはディスポーザブル電極 Blue Sensor 

N-00-Sm (Ambu A/S, Denmark)を使用した．電極は図 3 のよ

うに前腕の計四箇所に配置した．専門知識のない人が使用

することを想定し，貼付け位置は厳密に定めなかった．ア

ース電極は，筋肉のない肘に配置した．電極を用いて計測

する筋電信号は，A/D コンバータ DS2002 (dSPACE GmbH, 

Germany)を用いてサンプリング周波数 1000 Hz，分解能 16 

bit で記録した．記録には，デジタルシグナルプロセッサ

DS1005 (dSPACE GmbH, Germany)を通して PCに保存した． 

 

Fig. 3  Surface electrode placement 

3.2 記録方法 

 被験者は，健常な 20 代の成人男性 5 名とした．被験者の

1 名は先行研究の経験者で，他は未経験者である．筋電信

号を記録する動作は，手の握り，開き，摘みの 3 動作とし

た．3 動作を図 4 に示す．各動作の筋電信号の記録する前

に，まず無動作状態と最大随意収縮時の記録を行った．こ

れらは，筋収縮率を求めるのに使用する．そして，6 秒間

の間に握り，開き，摘みを順に行うように被験者に指示し，

その時の筋電信号を記録した．この各動作一回ずつを 1 セ

ットとし，合計 30 セット行った． 

 

Fig. 4  Discrimination motions 

4. シミュレーション 

提案した動作識別システムのシミュレーションは，筋電

信号のデータを用いて MATLAB/Simulink (The MathWorks 

Inc., USA)で行った．システムの前処理の 20 Hz ハイパスフ

ィルタと 60 Hz ノッチフィルタは，10 次の IIR フィルタと

した．特徴抽出の RMS の平均点数 p は 150 点とした．こ

の点数は先行研究から有効な点数と考えられている． 

シミュレーションでは，二次多項式と超球モデル両方の

学習は各動作 5回とした．30セットの筋電信号データの内，

最初の 5 セットは二次多項式の学習に，次の 5 セットは超

球モデルの学習に，後の 20 セットは動作識別に使用した．

シミュレーションは，超球モデルの超球数 H の有効な数，

及び，二次多項式と超球モデルの閾値 TD の有効な値を求

めるため，これらのパラメータを変更して行った．二次多

項式と超球モデル両方で使用するパラメータであるデータ

点数 dp は，超球数 H に付随して決まる．今回のシミュレ

ーションでは，学習は各動作 5 回としたので dp = H/5 であ

る．超球の数 H のシミュレーン条件としては，5 から 50

個まで 5 個刻みで行った．また，閾値 TD については，5 % 

から 20 % まで 1 % 刻みで行った． 

 

5. 結果及び考察 

5.1 超球の数 

 学習の筋収縮率の閾値 TD = 20 % の条件のもと，超球の

数 H を変更した時のシミュレーション結果を図 5 に示す．

全被験者平均において，超球の増減に伴う変化は 1.0 % の

範囲で起こった．超球の数を変化させても識別率への影響

が小さくなっている．また，超球数の増減に伴う変化には，

一様な傾向がみられない．閾値 TD の条件を変更した場合も，

図 5 と同様の傾向を示した． 

 この結果から，閾値を超えたサンプリング時刻に決定し

た超球を用いて動作識別の多くが実行されていると考えら

れる．そのため，超球数を増やし，各動作の決定領域を大

きくしても識別率が向上しなかったと考えられる．超球数

を増やすことで増設される超球は，筋収縮率が閾値を超え

てから数サンプルステップ経過したデータを用いて決定さ

れる．そのため，増設した超球は，筋収縮率が閾値を超え

て直ちに動作識別が実行されず，数サンプルステップ持ち

越された場合に有用となる．今回の場合は，動作識別が閾

値を超えて直ちに実行されることが多く，超球の個数によ

る識別率の変化が小さかったと考えられる． 

以上を踏まえると，超球モデルの各動作の超球の個数 H

としては，一回の動作を行ったときに一個のみ学習させる

H = 5 で十分であり，有効な値であると考えられる． 

 

 

Fig. 5  Discrimination accuracy under various number of 

hyperspheres 
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5.2 閾値 

 各動作の超球の個数 H = 5 の条件のもと，学習の筋収縮

率の閾値 TD を変更した時のシミュレーション結果を図 6

に示す．全被験者平均において，超球の増減に伴う変化は

32.6 % の範囲で起こった．各被験者平均で見ると，10 %

～66.7 % の範囲で変化した．閾値の設定が識別率に大きい

影響を及ぼしている．また，閾値を高い筋収縮率に設定す

るほど識別率は高くなる傾向を示した． 

本研究の学習には，全てのシミュレーション条件におい

て動作始動時のデータを用いているが，学習の筋収縮率の

閾値が小さいほど始動時の中でも比較的早い段階に相当す

る．筋電信号に表れる動作の種類による差は，筋収縮率が

大きいほど大きくなる．そのため，閾値を大きい筋収縮率

にするほど識別率が高くなる傾向を示したと考えられる． 

 図 6 の各被験者の識別率は，閾値を大きくすると高い識

別率に収束する傾向を示しているが，収束する閾値は被験

者によって異なっている．閾値 TD = 20 % 付近になると，

全被験者にて識別率 90 % 以上の高い精度に収束している．

動作識別システムとしては，様々な人で高識別率となる必

要があるので，全被験者で識別率が収束した，学習の筋収

縮率の閾値 TD = 20 % が有効な値であると考えられる 

 

 

Fig. 6  Discrimination accuracy under various thresholds 

 

5.3 有効なパラメータ値での識別結果 

 5.1 で求められた有効な各動作の超球の個数 H = 5 個，5.2

で求められた有効な学習の筋収縮率の閾値 TD = 20 % の

条件のもとで行ったシミュレーションの識別率を表 1 に示

す．識別率は全被験者の全動作で 90 % を超え，全体平均

としては 98.3 % となった．これらのパラメータ値を用い

ると，動作識別は高精度で行えた． 

Table 1  Discrimination accuracy [%] under effective 

parameters (H = 5, TD = 20 %) 

 

6. 結言 

本研究では，表面電極の配置が筋電信号に及ぼす影響を

考慮するため，各計測点の筋収縮率を計算し，筋収縮率を

動作識別に利用するシステムを提案した．識別器に超球モ

デルを使用した本手法において，筋電信号の計測チャンネ

ル数 4，サンプリングレート 1000 Hz のもと，手の握り，

開き，摘みの 3 動作の動作識別では，有効な超球の個数は

各動作 5 個，学習の筋収縮率の閾値は 20 % であった．こ

の条件下では，識別率は全被験者の全動作で 90 % を超え，

高精度の動作識別を実現できた． 
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Subject Grasp Open Pinch Overall 

A 95 100 100 98.3 

B 100 100 95 98.3 
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Average 99 97 99 98.3 
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