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[研究の目的]

近年，通常の人間が持つ知覚・能力を補完・

拡張する工学分野として，「人間拡張工学」が

発展している [1]。例えば，ロボットスーツな

どを用いて人間の身体運動を補助し，ユーザー

の力を強化するようなものなどがその一例に挙

げられる。このような技術により，高齢者や身

体の不自由な方の身体運動のサポートだけでな

く，健常者の身体を拡張させることも可能とな

り，複数作業の同時遂行や作業空間の拡大など，

人間の身体と機械との融合による新たなシステ

ムの普及が期待できる。

ロボットスーツ等で高齢者等を支援する人間

拡張技術において，最も重要となるのが，様々

な情報から「使用者の行動意図を予測する」こ

とである。従来研究では，使用者が実際に動い

た情報 (加速度，筋活動) を主に使用して意図

予測を行うため，意図予測の遅れや支援時間の

ズレによるエラーならびに使用感 (操作感) の

欠如が問題であった。もし「事前に」行動意図

を抽出できれば，システムがユーザの行動と同

時もしくは前に支援を開始することができるな

ど，多くのメリットがある。

そこで本研究では「事前」に意図を予測する

システムの開発を目指し，脳情報 (Electro-

encephalogram : EEG) および筋情報 (Electro-

myogram : EMG) の 2 つから運動意図を事前

に予測できるかどうか調べることを目標とし，

特にヒトの腕到達運動時の EEG または EMG

を計測する実験を実施し，運動情報の予測(抽

出)が可能かを検討した。

[研究の内容，成果］

最初に，脳波 (EEG) を用いて運動情報の

事前予測が可能かを腕の到達運動を課題とした

実験により検討した (実験 1-3)。また筋活動

(EMG)を用いた筋活動の再構成についても検

討した (実験 4)。

〈実験 1 運動精度 (難易度) の予測〉

最初に，運動精度 (難易度) の情報を運動前

に予測できるか検討を行った。実験では健常な

右利き男性 10名の被験者に，前方 5方向に表

示される円状の目標範囲 (ターゲット) への腕

到達運動を行ってもらった (図 1A)。目標点

までの距離は 20 cm であり，目標は三種の半

径サイズ (小：35[mm]，中：20[mm]，大：5

[mm]) の一つがディスプレイに表示 (target

fixation，図 1B) され，その 1秒後に到達運動

を開始する設定とした。この 1方向への運動を

1試行として，全部で 75 試行 (5運動方向×3

ターゲット半径×5 回) を 1 セッションとし，

合計 5 セッション実施した。EEG 計測には 64

チャネルの脳波計 (ActiveTwo, Biosemi) を用

い，三次元位置計測装置 (Optotrack, NDI) を

用いて肩，肘，手先の軌道を計測した。解析に
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は目標表示から運動開始合図までの運動準備時

(運動開始前) の EEG データを使用した (図

1B)。前処理として，目標表示時を 0[s] とし

た時の 0〜1000[ms] の脳波に対して−500〜0

[ms] の平均値を減算するべースライン補正，

1〜50[Hz] の三次の Butterworth フィルタ処

理，独立成分分析による眼球アーティファクト

除去，を行った。

その後，運動前の脳活動から運動精度 (ター

ゲットサイズ) の単試行判別ができるかを検討

した。特徴量については，判別に有効な次元を

抽出することが先行研究で確認されている (1)

バタチャリヤ距離 (BD) [2] と (2) Discrimi-

nant Power (DP)[3] の 2 つについて検討した。

前者については，短時間フーリエ変換を用いて

脳波データから事象関連スペクトル摂動

(ERSP : Event-related spectrum perturbation)

を計算し，その後，BDを計算した。一方，後

者では時系列データに対して直接DPを適用し

た。判別器には関連ベクトルマシン (RVM)

[4] を用いて運動精度の単試行判別を行った。

精度は 4分割交差検証により算出した。その結

果，単試行データからの判別では 40% 程度

(BD : 39% ; DP : 40%) となり，どちらの手法

でも判別精度はチャンスレベル (33%) よりわ

ずかに増加しただけであった (図 2A)。

次に，この脳活動データに運動精度の情報が

含まれているかを検討するため，単試行データ

をブートストラップ解析により加算したデータ

を用いて同様の解析を行った。その結果，ノイ

ズが減少したことから判別精度は上昇し，65%

程度 (BD : 65% ; DP : 62%) となった (図 2B)。

このため，加算平均データを用いた検証ではあ

るが運動前の EEG データにはターゲットサイ

ズの情報が含まれている，つまり運動情報の予

測ができる可能性を示唆した。

最後に，3 つのターゲットサイズの多クラス

判別ではなく，2 つの組み合わせに対する 2ク

ラス判別を行い，ターゲットサイズ間の関係に

ついて検討した。多クラスの時と同様の特徴量

(BD) について解析を行った。その結果，被験

者平均判別精度については，大サイズと中サイ

ズ (large vs Medium) については 55%，中サ

イズと小サイズ (Medium vs Small) では 53%，

大サイズと小サイズ (Large vs Small) につい

ては 60%の結果が得られた (チャンスレベル

50%)。このことから，どの条件もわずかでは

あるがチャンスレベルよりも精度が高くなって

いることと，運動精度 (サイズ) の違いが大き

い大サイズと小サイズの判別が最も大きな精度
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図 2 運動精度の判別結果 (単試行：A，加算データ：B)

図 1 到達運動課題と運動条件 (A) および実験設定 (B)



となっていることが確認でき，要求された運動

精度に応じた準備情報が EEG に含まれている

可能性を示唆する結果となった。

〈実験 2 運動方向の予測〉

次に，実験 1と同様の到達運動時に，運動方

向の予測が可能かを検証した。特に，先行研究

[5] では随意運動課題において 4方向の運動方

向が予測できる可能が示されているため，本研

究では運動方向を 8方向とし，運動開始を示す

手がかり (キュー) 提示後に運動を開始する反

応課題において予測ができるかを検討した。

予備実験では被験者 3名を対象として 8方向

の到達運動を実施した。EEG データは実験 1

と同様に 64 チャネルを計測し，また筋活動

(EMG, Delsys Trigno) も同様に計測し，運動

開始のタイミングを算出した。EEG データの

解析には，運動開始タイミングの 0.2〜0秒前

のデータを用いて単一試行判別を行った。特徴

量には実験 1で用いた DPを使い，判別には線

形判別分析 (LDA) を使用した。

その結果，運動方向が 8 方向の場合には約

26% (チャンスレベル 16%)，4 方向の場合に

は上下左右 4 方向が 43%，斜め 4 方向が 41%

(チャンスレベル 25%) となり，どちらでも有

意に判別できる結果が得られた。このことから，

反応課題においても詳細な運動方向情報が運動

前の脳活動から抽出できる可能性が示唆された。

しかし，その精度は十分でなく，先行研究 (4

方向 76%) と比較しても低いため今後の詳細

な検討が必要である。

〈実験 3 運動時の作業記憶の予測〉

次に，運動を実行する直前の運動準備情報だ

けでなく，提示された運動情報を保持する期間

(作業記憶：Working Memory) 時の EEGデー

タにどの程度の情報が含まれているのかを検証

するため，実験 1，2 と同様の到達運動時の運

動方向の予測が可能かを検証した。また，この

実験においては，作業記憶時に直後に実行され

る運動だけでなく，その次の運動や，運動系列

が予測できるかを検証した。

実験では，指定されたターゲット方向に順番

に到達運動を行う実験デザインを採用した。被

験が運動を行う前に，2 つの運動ターゲット方

向を順番に提示し，その後，運動開始のキュー

を提示した。それぞれの運動方向が提示されて

いる時間を作業記憶の時間として，そのときの

EEG データから運動それぞれの運動方向の予

測が可能かを検討した。EEG データは前処理

の後，高速フーリエ変換を用いてスペクトルと

位相情報に変換され，その後，クラス間平均が

大きく，総クラス内分散が小さくなるような指

標 (分離度) を用いて有効な特徴量を抽出した。

この特徴量を 3層のニューラルネットワークを

用いて解析し，2 つの作業記憶時間から，各

ターゲット運動が予測できるかを検討した。

3名の被験者による予備実験データを用いた

解析の結果，1 つ目の作業記憶時間からは 1 つ

目のターゲットが判別でき (2 クラス 60% 以

上)，この区間に情報が保持されていることを

示すことができた。一方，2 つ目の作業記憶時

間での精度は減少した (55% 程度)。実験課題

が系列運動であったため，2 つ目の作業記憶時

間では複数の運動を組み合わせたものや別の情

報が保持されていた可能性が考えられる。

〈実験 4 筋シナジーによる筋活動の再構成〉

次に，筋活動 (EMG) を用いた予測のため

の準備として，筋シナジーを用いた再構成が可
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図 3 運動精度の 2クラス判別結果



能かを検証した。筋シナジーとは複数の筋をま

とめて制御するモジュールという概念であり，

脳や脊髄では個々の筋を別々に制御するのでは

なく，筋シナジーを調節している可能性が示唆

されている [6]。本実験では特に実験 1と同様

の運動精度 (誤差) が異なる場合に筋シナジー

の変化を調べることを目的とした。

実験では被験者に異なる運動時間で到達運動

を実施してもらい，各試行のデータを運動誤差

に応じて 3つに分類した (エラー大，中，小)。

その後，各分類のデータから非負値因子分析に

より筋シナジーを抽出し，誤差に応じたシナ

ジーの変化を調査した。その結果，誤差の大き

さが変化しても筋シナジーの数はほとんど変化

せず，その波形も類似したものとなった。この

ことから，誤差が異なる運動についてもその筋

活動パターン (筋シナジー) は同じであり，脳

からの運動指令もしくは生体ノイズの影響によ

り軌道の誤差が生じている可能性を示唆した。

[今後の研究の方向，課題］

本研究では，ユーザが運動する前に計測した

脳波 (EEG)，筋活動 (EMG) を用いて，運動

準備状態および運動意図を検出することを目的

とした基礎検討を行った。その結果，EEG

データからは様々な運動情報 (運動精度，運動

方向，作業記憶) が運動前に予測できる可能性

を示唆したが，その精度はまだ十分なものでは

なかった。今後は，近年その精度の高さで注目

を集める畳み込み深層ニューラルネットワーク

や，特徴量抽出の比較などを行い，その精度向

上を目指す。また，今回の実験で用いた運動に

ついても詳細な追加検討を行う。

また，今回は EMGに関しては，筋シナジー

を用いた再構成やその比較を行うのみとなって

おり，十分な検討を行うことができていない。

EMG による予測の可能性や，両者を組み合わ

せた手法の有効性についても検討することが今

後の課題である。
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