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 要  旨 

 近年，人の生体信号を活用した身体障碍者のためのサポートツールの開発・

研究が進められている．なかでも脳情報を用いたブレインマシンインターフ

ェース（BMI）は，麻痺などによって身体を動かすことができなくなった肢体

不自由者の運動機能の補助に役立っている．吉岡らは，肘の屈曲伸展運動にお

ける周期パワースペクトルを用いて脳波と肘関節トルクとの間の線形モデル

を構築し，脳波から肘関節トルクの推定およびその有効性を示した． 

卒業論文では，この研究を応用し，肘の屈曲伸展による上肢運動だけでな

く，手部の握りや開きといった把握動作に適用し，同様に周期パワースペクト

ルに変化が生じることが明らかとなった． 

 そこで，本論文では，周期パワースペクトルを利用したロボットハンドの制

御に向け，手部の基本動作である把握動作における安静状態，握り状態，開き

状態をそれぞれ識別するため，サポートベクタマシン（SVM）を用いた判別

器を構築し，その判別器の識別精度を評価した． 
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1.1 研究背景 

 日本における身体障碍者の総数は昭和 26 年から現在まで増加し続けている．厚生労働

省によると平成 28 年の身体障碍者数は 428 万人を超え，そのうち肢体不自由の割合が最も

高く全体の 45％を占めている［厚生労働省 2019］．そのような身体障碍者の QoL（Quality 

of Life）の向上を目的として，運動補助や身体機能の代替を担うさまざまな機器が開発され

てきている．特に，近年では人の生体信号を利用した技術が注目されており，筋電義手はそ

のひとつである．筋電義手とは，主に表面筋電位（ｓEMG： surface electromyography）を入

力信号として扱い，モータ駆動によって握りや開きといった手部の運動を再現する機能をも

つ義手である．他の義手に比べ，把持力が大きく，体勢に影響されることなく直観的な操作

が可能であることから日常生活動作においてより実用的である［浅見 2013］．しかしながら，

使用者の欠損レベルによって残存筋の位置や形状が健常者と異なる場合や断端部周辺に

麻痺を伴う場合が報告されており［生田 2003］，十分な sEMG が計測できないことによって

筋電義手を操作できないという問題が懸念される．そこで，人の脳活動から運動情報を抽出

することによって欠損による残存筋の状態や麻痺による影響を受けずにハンドを操作するこ

とができると考えられる．このように脳活動情報を利用して直接的に外部機器を操作する技

術をブレインマシンインターフェース（BMI：Brain Machine Interface）と呼ぶ．脳活動情報の

計測手法はいくつか存在するが，なかでも脳波（EEG： electroenphalography）は非侵襲性

や可搬性などの特徴から関心を集めている．最近の研究では，脳波を用いた電動車いすの

移動制御［田中 2012］や，α波とβ波のパワースペクトルの周期性を利用した外骨格ロボッ

トアームの制御［Yoshioka et. al 2016］などの試みがある． 

先行研究では，把握動作とα波の周期パワースペクトルとの関連性が報告された［掬川 

2019］．このことから，この周期パワースペクトル解析法を用いて電動義手やロボットハンドと

いった外部機器を制御できると期待される．しかしながら，この手法を用いたハンド制御を試

みた文献は我々の知る限り見られない．また，周期パワースペクトルを用いて実用的なハン

ドの制御をするにあたり，把握動作について握りや開きなどの複数の状態を識別する必要が

ある． 
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1.2 関連研究 

1.2.1 前腕義手 

 義手とは，病気や事故などが原因で失った上肢の機能や形を復元する器具である．上肢

の欠損レベルによって種類が異なり，そのうち切断部が肘から手首の間である前腕欠損者

が使用する義手を前腕義手と呼ぶ．その種類は，機能や操作方法によって装飾義手・作業

用義手・能動義手・電動義手に大きく分類される． 

 

 装飾義手は，外観を補うために健常な上司に近い外見を持つ義手である．他の義手と比

べ軽量かつ非常に装飾性が高いが，可動部を持たないため失われた上肢の運動機能を代

替することはできない． 

 

作業用義手は，ある特定の作業をするために特化した形状をしている義手である．作業

効率や剛性を重視して製造されるため，装飾性の低さや作業ごとに異なるハンドを付け替え

る必要がある． 

 

 能動義手は，体動を動力源として上肢の運動を代替する機能を持つ義手である．ハンドの

開閉などの機能を有するが，義手を操作するために身体の余剰動作が必要である．また，

体勢が把持動作に影響することや，自由に使えるようになるために長い訓練が必要になるな

ど多くの制約がある． 

 

 電動義手は，モータによって駆動する上肢の運動機能を代替する機能を有する義手であ

る．特に，筋電センサをもちいて表面筋電位（ｓEMG）を入力信号として作動する電動義手を

筋電義手と呼ぶ．筋電義手は，体勢による影響を受けることなく大きな把持力を発揮できる

ため，日常生活動作においてより実用的である［浅見 2013］．一方で，使用者によって残存

筋の位置や形状が健常者と異なる場合や，麻痺を伴う場合がある［生田 2003］．その場合，

離断肢から十分なｓＥＭＧを取得することは困難であり，筋電義手を操作することができない
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という問題が懸念される． 

 また，上肢切断者に対するアンケート調査によると，回答者のうち 76％が筋電義手の使用

を希望していることがわかっている．その理由は，主に直観的な操作や強い把持力が可能で

あることが挙げられている．さらに，使用者の意見として義手の軽量化や装飾性に加え，把

持動作の多様化が望まれている［川村ら 1999］．このことから，義手使用者は義手に対して

把握動作をはじめとする，機能性を求めていることが読み取れる． 

 

1.2.2 筋電制御方式 

 前節では，義手のなかでも筋電位を制御信号として動作する筋電義手についての特徴を，

他の義手と比較しながら説明した．ひとくちに筋電義手と言っても，その制御方式はさまざま

である［横井 2014］．ここでは，筋電位をもちいた制御方式を大きく 3 つの分け，それらにつ

いて説明する． 

 

1） 閾値判別による制御 

 閾値処理によって筋電位から入力の有無を判別し，スイッチとしての機能を有する制御方

式である．時間応答性に乏しいが，簡単な電子回路で実現できるほか，筋電信号の

ON/OFF を符号化することによってさまざまなパターンをつくり出し，多くの種類を判別する

ことができる．このスイッチ機能は，筋電義手における開閉動作の制御にもちいられ，前腕の

伸筋と屈筋の差について閾値処理をおこないハンドの開閉を決定する． 

 

2） 比例制御 

 比例制御は，筋電信号の大きさに比例して力や速さなどの出力を対応づける制御方式で

ある．運動意図に伴う筋電信号を直接制御に反映できるため時間応答性が高く，また最も直

観的な操作を実現できる．筋電義手のハンドの開閉スピードの制御にもちいられ，筋電信号

の強さと義手のモータ回転速度を対応させる．筋の収縮強度の増加に伴い筋電信号の大き

さも増加することが報告されているが［木村 1992］，筋疲労や計測する筋ごとの特性，センサ

の接触状態などによって影響を受けるといった問題がある． 
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3) 波形パターン識別 

 筋電信号の特徴量には，振幅強度だけでなく空間周波数も含まれ，手指の動作ごとに波

形の特徴が異なる．このことから，周波数解析と機械学習を組み合わせ，筋電の波形パター

ンから手指の動作を識別することが可能である．パターンによる識別であることから複数の動

作意図を抽出することができるほか，利用者ごとに異なる筋電信号であっても適応することが

できる．そのため，長期間のトレーニングを必要とせず，初心者でも容易に利用することが可

能である． 

 

 このように，筋電をもちいた制御方式は複数存在し，それぞれに特徴があることがわかった．

本研究では，入力信号を筋電ではなく脳波としてハンドの制御することを目指している．そこ

で，本節で紹介した筋電による制御方式を脳波による制御に応用することを検討する．なお，

脳波については次章にて説明する． 
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1.3 研究目的 

 本研究では，脳波を用いた BMI ロボットハンド制御システムの開発に向け，先行研究にお

いて把握動作との関連性が報告された脳波のうち最も反応を示したα波に着目し，その周

期パワースペクトルから把握動作を識別するための状態判別システムの構築を目的とする．

そのために，まず脳波から手部の運動に関連するα波の周期パワースペクトルを算出する．

次に，その周期パワースペクトルをサポートベクタマシンに学習させ，運動状態を識別する

判別器の構築を行う． 
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1.4 本論文の構成 

 本章では，研究背景および目的を述べた． 

 

 第 2 章では，ＢＭＩの概要および脳波に関する研究やその計測手法について述べる． 

 

 第 3 章では，データの解析について述べる． 

 

 第 4 章では，実験および解析結果について述べる． 

 

 第 5 章では，考察を述べる． 

 

 第 6 章では，本論文のまとめを述べる． 
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2.1 はじめに 

 本章では，脳活動情報を利用した技術である BMI とその先行研究について説明する．2.2

節では，BMI の概要および脳波に関する先行研究について述べる．2.3 節では，本研究で

解決するべき課題を述べる．最後に，2.4 節では本章をまとめる． 
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2.2 ブレインマシンインターフェース 

2.2.1 BMIの概要 

 ブレインマシンインターフェース（Brain-Machine Interface: BMI）とは，脳の神経活動を入

力信号として利用し，外部機器を直接的に操作する技術のことを指す．この技術は，身体障

碍者の運動機能を補助するさまざまなサポートツールに応用され，使用者の QoL の向上に

役立っている．最近では，日常生活の支援する技術として，電動車いすを脳波によって操作

し，自由に移動することができない肢体不自由者でも自分で移動することが可能となった［田

中 2012］．また，電動車いすと解析システムの一体化による携帯性の向上や障害物との衝

突回避，使用者ごとの最適なイメージング脳波の選択アルゴリズムなどのシステム開発が提

案されている． 

 

  

Fig. 2.1 ブレインマシンインターフェースの概要図 
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2.2.2 脳活動情報の計測手法 

 脳は各部位ごとに機能を分担しており，それらの相互作用によって脳局所が連携すること

で一連の身体運動を形成していることが知られている．これを脳機能局在論と呼ぶ

［L.J.Garey 1994］．このことから，脳において運動に関する部位を中心に脳活動情報を計測

することで運動意図を抽出することができる． 

脳の活動情報を計測する方法は様々であり，観測する情報の違いや侵襲性などによって

分類される[宮内 2013]．近赤外線分光法（functional Near Infrared Spectroscopy: fNIRS）は

代謝活動に伴って変化する血中の酸化ヘモグロビン量を光学的に計測する．また，機能的

磁気共鳴画像法（functional Magnetic Resonance Imaging: fMRI）は脳の血流量の変化を電

磁気的に計測する方法である．これらの方法は，血流変化などの脳内の代謝活動から脳神

経の活動を間接的に計測することから二次的な計測手法に分類される．そのため，実際に

脳活動が生じた時刻と代謝活動を観測した時刻との間に時間遅れが発生する． 

これに対し脳活動情報を直接的に計測する手法として，磁気的な方法である脳磁図

（Magnetoencephalography: MEG）と電気的な方法である脳波（Electroencephalography: 

EEG），硬膜下皮質脳波（Electrocorticographic: ECoG），皮質内における針電極での計測

などが挙げられる．これらは，二次的な計測方法と比べて時間分解能に優れている．しかし

ながら，MEG は計測装置が大規模であることから可搬性が低く，日常生活を支援する機器

を構築するには適していない． 

 脳波，ECoG，大脳皮質電位はどれも脳活動情報を電気的に取得するものであるが，電

極の留置場所が異なる．脳波は頭皮上に留置した電極からその周辺の電位を計測するもの

である．また，ECoG は硬膜下に留置したシート状の電極から 2 点間の電位差を計測するも

のである．さらに，大脳皮質電位は剣山状の微小電極を脳皮質に直接刺し込み皮質上から

シナプスの発火を観測する．脳波，ECoG，大脳皮質電位の順に電極の留置する位置が脳

に近くなる．脳に近づくほど信号の精密性や時間応答性が高いため，高機能ロボットを操作

することに非常に有用である．一方で，体内に電極を留置するため，埋め込み電極の適合

性や施術の必要性とその安全性，倫理的な問題などのさまざまな問題がある． 
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そこで本研究では，日常生活における支援を目的としたシステム開発に向け，装置の可

搬性，着脱の容易性，時間応答性，非侵襲性といった観点から脳波を計測手法として選択

した． 

 

  

Fig. 2.2 脳情報の計測手法 
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2.2.3 脳波に関する研究 

 脳波は，脳神経の活動によって発生した電気的特性が生体組織を通して波形として現れ

た生体信号である．頭皮上から観測した電位の波形にはさまざまな周波数の脳波が含まれ

るため，一般に周波数帯によって分類して解析を行う．このうちα波帯（μ律動）とβ波帯の

周波数帯域は，自発的な運動およびその想起に関して特定の脳波が発現することがわかっ

ている［McFarland et. al 2000］．このように，ある事象に関して一過性に生じる脳波は事象関

連電位（Event-Related Potential: ERP）と呼ばれ，運動や心理活動に関するさまざまな研究

がなされている[入戸野 2000]．この ERP は意図的に与えられた外的刺激に対しても発現す

ることがあり，その場合には外的要因があることを明確に示すために誘発電位とも呼ばれる．

誘発電位は，刺激の回数を数えたり予測したり刺激を認識することで変化が大きくなるという

特徴をもつ．代表的な誘発電位として，光の刺激で発現する視覚誘発電位（VEP），音の刺

激で発現する脳幹聴覚誘発電位（BAEP），体性感覚誘発電位（SEP）などが挙げられる

［Bashashati et. al 2007］．なかでも，点滅刺激を注視した際に点滅周波数と同じ周波数の律

動が視覚野において観測されることが知られており，これを定常的視覚誘発電位（Steady-

State Visually Evoked Potential: SSVEP）と呼ぶ．SSVEP は訓練を必要とすることなく比較的

安定して観測できるため，運動支援システムに利用されている［坂井 2016］．しかしながら，

刺激に対して集中し続けることが必要となり，ハンド操作において手先や対象となる物品以

外に意識を向けることは望ましくない．したがって，自発的な運動に関する脳波を利用した制

御システムを開発する． 
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2.2.4 周期パワースペクトル解析法 

 吉岡らは，α波とβ波から肘の屈曲伸展運動に関する特徴量を抽出し，線形モデル

の構築および関節トルクの推定を行い，ロボットアームの制御に成功している

［Yoshioka et.al 2016］．吉岡らは，まずマハラノビス距離を用いてα波およびβ波の

パワースペクトルの 2次元分布に対する 2クラス判別器を構築し，運動の有無を識別

した．個人差によって多少のばらつきが存在するが，4名の被験者の平均識別率は 61％

であった．これまで脳波と運動は線形関係が乏しいとされていたが，吉岡らは脳波の

パワースペクトルの周期の変化と肘関節トルクが線形関係であることを示し，ロボッ

トアームの制御のための線形モデルを構築した．吉岡らによって提案されたパワース

ペクトルの周期性に関して周波数解析したものを周期パワースペクトル，この新たな

解析手法を周期パワースペクトル解析法と呼ぶことにする． 

また卒業研究では，この研究を応用し，肘の屈曲伸展による上肢運動だけでなく，

手部の握りや開きのような把握動作に適用したところ，同様に周期パワースペクトル

に変化が生じることが明らかとなった［掬川 2019］．しかしながら，周期パワースペ

クトルに関する研究は数少なく，ロボットハンドの制御に活用した事例は我々の知る

限り見当たらない．  

Fig. 2.3 吉岡らによる開発システムの概要 
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2.3 解決すべき課題 

 本章では，先行研究について説明を述べた．先行研究では，肘の屈曲伸展を伴う上肢運

動だけでなく，把握動作と周期パワースペクトルとの関連性が報告された．しかしながら，周

期パワースペクトルをもちいてロボットハンドの制御するためには，さまざまな課題が存在す

る．まず始めに，周期パワースペクトルから手部の運動意図を検出するシステムが必要であ

る．さらに，手部の動作や姿勢は非常に多く存在する．また，手部の動作に伴う筋活動と周

期パワースペクトルに線形関係があることも未だ明確ではない． 

そこで本研究では，手部動作のうち基本的な動作である握りや開きといった把握動作に

ついて周期パワースペクトルをもちいて各状態を識別することを解決するべき課題とする． 
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2.4 おわりに 

本章では，脳情報をもちいた技術であるブレインマシンインターフェースについて説明し

た．2.2 節では，BMI の概要および脳波に関する先行研究やその計測手法について述べた．

2.3 節では，本研究で解決すべき課題について述べた．
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3.1 はじめに 

 本章では，観測データの解析方法について述べる．3.2 節では，脳波の解析にもち

いる周波数解析として，基本となる高速フーリエ変換および短時間フーリエ変換，その

応用手法である周期パワースペクトル解析法について順を追って述べる．3.3節では，

2 クラス判別をするための学習アルゴリズムであるサポートベクタマシンについて述べ，

その応用としてマルチクラス判別を説明する．最後に，3.4 節で本章を簡単にまとめる． 
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3.2 周波数解析法 

 脳波は，脳から生体組織を介して頭皮上で波形として観測される生体信号である．

その波形には複数の周波数成分が含まれるため複雑な波形をしている．また，様々な

事象に伴って周期性が変化することが知られているが，波形のままでは脳波の変化を

把握することは難しい．そこで，脳波の解析にはしばしば周波数解析法がもちいられる．

周波数解析法では，時系列データである波形信号を時間領域から周波数領域へと変

換し，信号の周波数特性を捉えることができる．また，フィルタリングによって特定の周

波数帯だけを取り出したり，不要な周波数成分を除去したりといった処理も可能である．

本研究では，脳波の周波数特性について時系列解析を行うため，短時間フーリエ変

換（short-time Fourier transform: STFT）とその応用手法である周期パワースペクトル

解析法をもちいて解析をおこなう． 

 

3.2.1 高速フーリエ変換 

 高速フーリエ変換（fast Fourier transform: FFT）はフーリエ解析のひとつで，離散時

間信号を離散的な周波数領域に変換する離散フーリエ変換（discrete Fourier 

transform: DFT）を高速な計算処理によって実現したものである．時間処理が短いた

め，制御信号の生成などに優れている． 

周期𝑇の連続時間信号𝑥𝑇(𝑡)に対して複素フーリエ級数は次のように定義される． 

𝑥𝑇(𝑡) = ∑ 𝐶𝑘

∞

𝑘=−∞

𝑒𝑗𝑘Ω0𝑡 , Ω0 =
2𝜋

𝑇
(3.1) 

𝐶𝑘 =
1

𝑇
∫ 𝑥(𝑡)𝑒−𝑗𝑘Ω0𝑡 𝑑𝑡

−𝑇/2

𝑇/2

(3.2) 

しかしながら，コンピュータ上で処理するデータは離散信号である必要があるため，
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上式を適用することはできない．そこで，離散時間信号𝑥[𝑛]に対するフーリエ変換であ

る離散時間フーリエ変換（discrete-time Fourier transform: DTFT）を適用する． 

𝑋(𝑒𝑗𝜔) = ∑ 𝑥[𝑛]

∞

𝑘=−∞

𝑒−𝑗𝜔𝑛 (3.3) 

Eq.3.3 によって離散時間信号を周期的な連続スペクトルに変換することが可能とな

った．さらに，連続スペクトルを離散化し，離散時間信号から離散的なスペクトルへの

変換を行うことで，コンピュータ上での高速な解析処理を可能とする．したがって，観

測した脳波データ𝑥[𝑛]の高速フーリエ変換（FFT）は次のようになる． 

𝑋[𝑘] = ∑ 𝑥[𝑛]

𝑁−1

𝑛=0

𝑒−𝑗
2𝜋
𝑁

𝑘𝑛  (𝑘 = 0, 1, … , 𝑁 − 1) (3.4) 

このとき，𝑋[𝑘]はスペクトル，𝑘は周波数の番号，𝑛は時間の番号，𝑁は変換データ点

数とする．また，|𝑋[𝑘]|を振幅スペクトル，|𝑋[𝑘]|2をパワースペクトルと呼ぶ． 

いま，Eq.3.5（Fig.3.1）のような 10Hz, 15Hz, 20Hz の理想的な混合波形を考える． 

Fig. 3.1 10Hz, 15Hz, 20Hz の合成波形 
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𝑦 = 5 sin(2𝜋 ⋅ 10 ⋅ 𝑡) + sin(2𝜋 ⋅ 15 ⋅ 𝑡) + 3 sin(2𝜋 ⋅ 20 ⋅ 𝑡) (3.5) 

この合成波について FFT を行った結果を Fig.3.2 に示す．パワースペクトルの大き

さは 10Hz>20Hz>15Hz となっており，各正弦波における係数の大きさの序列と一致す

る．このことから，時系列データから各周波数成分を抽出できたことが確かめられた． 

3.2.2 短時間フーリエ変換 

 刻々と変化していく脳情報を解析し，義手などの外部機器を制御するためには時間

情報は必要となる．しかしながら，FFTでは時間領域から周波数領域への変換がなさ

れ，時間に関する情報が失われてしまう．そこで，時系列データをある一定の時間幅

の窓で切り出し，FFT を実行することで周波数解析をする短時間フーリエ変換(short-

time Fourier transform: STFT) を導入する．切り出す窓をずらしながら繰り返しSTFT 

を行うすることで，時刻ごとの周波数解析が可能となる． 

いま，Fig.3.3のような0～1 秒で30Hz,1～2 秒で10Hz,2～3 秒で15Hz と時間の経

過に伴って周波数が変化する波形信号を考える．なおサンプリングレートは2048Hz 

とする． 

Fig. 3.2 合成波（Eq.3.5）の FFT 結果 
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𝑦 = {
sin(2𝜋 ⋅ 10 ⋅ 𝑡) 
sin(2𝜋 ⋅ 10 ⋅ 𝑡) 
sin(2𝜋 ⋅ 10 ⋅ 𝑡)

         

(0 ≤ 𝑡 ≤ 1.0)
(1.0 ≤ 𝑡 ≤ 2.0)
(2.0 ≤ 𝑡 ≤ 3.0)

(3.6) 

この信号を窓関数にガウス窓をもちいて変換窓幅500msec，変換周波数2048Hzで

STFT を実行するとFig.3.4 のようになる．これは底面に周波数軸，時間軸を，縦軸に

パワースペクトルを表した3次元マップである．時間の経過とともにパワースペクトルの

ピークをもつ周波数が10Hz, 30Hz, 15Hzと変化していることがわかる．また，周波数分

解能と時間分解能はトレードオフの関係にあることに注意しなければならない． 

  

Fig. 3.4 時間経過に伴い周波数が変化する波形 

Fig. 3.3 波形（Eq.3.6）の STFT 結果 
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3.2.3 周期パワースペクトル 

 2.2 節で述べたように，脳波のα波とβ波の周波数帯域におけるパワースペクトル

は，上肢運動および手部の運動に伴って時間的な変化を生じることがわかっている．

さらに，吉岡らはこのパワースペクトルの変化の周期性に着目し，筋活動との線形関係

を明らかにしロボットアームの制御に利用した．すなわち，脳波について STFT で得た

解析データから特定の周波数パワースペクトルを時系列データとして切り出し，その切

り出した時系列データに対して再び STFT を実行することで対象のパワースペクトルの

周波数解析が可能となる．このように，観測した脳波データから 2 度の STFT によって

得られたパワースペクトルを周期パワースペクトルと呼ぶ．周期パワースペクトルは，信

号の周波数を観測するのではなく，その信号の振幅の周期的な増減，いわゆる揺らぎ

と呼ばれるような周波数特性を抽出している． 

 いま，Fig.3.5（Eq.3.7）に示すような 5Hz の揺らぎを伴う波形を例に考える． 

𝑦 = 3 sin(2𝜋 ⋅ 20 ⋅ 𝑡) + sin(2𝜋 ⋅ 25 ⋅ 𝑡) (3.7) 

 この信号に対して，窓関数にガウス窓をもちいて変換窓幅500msec，変換周波数

2048Hzの条件で STFT を行うと Fig.3.6 が得られる．20Hz のピークが時間と共に周期

的に変動していることが読み取れる．次に，これを時系列データとして Fig.3.7 のように

切り出し，同様の条件で STFT を行ったものを Fig.3.8 に示す．グラフにおいて高さは

周期パワースペクトルの大きさを表している．確かに 5Hz にピークが現れていることが

読み取れ，揺らぎ成分を検出していることがわかる． 
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Fig. 3.5 揺らぎを伴う合成波 

Fig. 3.6 1 度目の STFT 実行結果 
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Fig. 3.8 切り出した 20Hz におけるパワースペクトルの時間変化 

Fig. 3.7 周期パワースペクトル解析による揺らぎ成分の検出 
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3.3 状態判別器 

 ある入力データをいくつかに分けれられたクラスへ分類する時，これを判別問題とい

う．入力データをベクトル𝒙とすると，一般に入力データ𝒙はそれぞれある境界によって

ひとつのクラスに分離されている．判別問題は，観測データをもとにこのクラス分けの

ための境界を決めることである．決定境界が𝒙である線形式は， 

𝑦(𝒙) = 𝒘𝑇𝒙 + 𝑤0 (3.8) 

で表すことができるモデルを線形判別モデルという． 

 𝒙が 2 次元の場合は線形式で表現可能な境界は直線， 𝒙が 3 次元の場合は線形

式で表現可能な境界は平面となる．これは高次元の場合でも同様に説明ができ，𝒙が

Ｎ次元であるとき𝑁 − 1次元の部分空間が境界となる．このような平面の概念を高次元

に拡張させたものを超平面と呼ぶ．また，超平面によって分割可能である場合，線形

分離可能であるという． 

 本研究では，線形判別モデルのひとつであるサポートベクタマシン（support vector 

machine: ＳＶＭ）と，マハラノビス距離の 2 種類の判別アルゴリズムをもちいてそれぞ

れ分類を行う． 

 

3.3.1 サポートベクタマシン 

 サポートベクタマシン（SVM）は，マージンが最大となるように判別境界を決定する教

師あり学習アルゴリズムである．マージンとは，判別境界まで最も近いデータ点から判

別境界までの距離のことを指す．また，そのマージン境界上の点をサポートベクタとい

う．このマージンが最も広くなるような判別境界であることは，すなわちクラス間をより広

く分離しているということである．サポートベクタマシンは，2 クラス判別を得意とし，デー

タの次元が大きくなっても比較的よい識別精度を発揮するなど，高い汎化性能を有す
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る． 

 まず，データ𝒙𝒏から判別境界𝑦(𝒙) = 0までの距離は，𝒙𝒏を𝑦(𝒙) = 0に正射影した垂

線の長さとして求めることができる．したがって，𝒙𝒏から𝑦(𝒙) = 0へ下ろした垂線の足

を𝒙⊥とすると， 

𝒙 = 𝒙⊥ + 𝑑
𝒘

‖𝒘‖
(3.9) 

と書ける．ここで，𝑑は𝒙𝒏を𝑦(𝒙) = 0に正射影した垂線の長さに対応したスカラー値で

あり，境界𝑦(𝒙)に対する𝒙𝒏の存在する領域の符号に対応している． 

両辺に左から𝒘𝑇をかけると 

𝒘𝑇𝒙 = 𝒘𝑇𝒙⊥ + 𝒘𝑇𝑑
𝒘

‖𝒘‖
(3.10) 

𝑦(𝒙) − 𝑤0 = 𝑦(𝒙⊥) − 𝑤0 + 𝑑
𝒘𝑇𝒘

‖𝒘‖
(3.11) 

𝑦(𝒙) = 0 + 𝑑‖𝒘‖ (3.12) 

𝑑 =
𝑦(𝒙)

‖𝒘‖
(3.13) 

Fig. 3.9 サポートベクタマシンによるクラス判別の概要 
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となる．また，𝒙𝒏が𝑦(𝒙) > 0のとき𝑡𝑛 = +1，𝒙𝒏が𝑦(𝒙) < 0のとき𝑡𝑛 = −1であるから， 

𝑑′ =
𝑡𝑛𝑦(𝒙𝒏)

‖𝒘‖
=

𝑡𝑛(𝒘𝑇𝒙𝒏 + 𝑤0)

‖𝒘‖
(3.14) 

とすると，𝑑′は常に正の値をとり，判別境界との距離として取り扱うことができる． 

マージン最大化を目的とする場合，𝑑′を最大化する𝒘および𝑤0を求めればよい．し

たがって，以下のように定式化できる． 

arg max 
𝒘,𝑤0

 [
1

‖𝒘‖
min

𝒏
{𝑡𝑛(𝒘𝑇𝒙𝒏 + 𝑤0)}] (3.15) 

また，パラメータ𝒘および𝑤0をスカラー倍しても，距離𝑑′は不変である（Eq.3.16）． 

𝑡𝑛(𝑘𝒘𝑇𝒙𝒏 + 𝑘𝑤0)

‖𝑘𝒘‖
=

𝑡𝑛(𝒘𝑇𝒙𝒏 + 𝑤0)

‖𝒘‖
(3.16) 

すなわち，最も判別境界に近いデータ点𝒙𝒏について， 

𝑡𝑛(𝒘𝑇𝒙𝒏 + 𝑤0) = 1 (3.17) 

が成立するようにパラメータを決定しても問題ないと言える．このとき，𝒙𝒏は最も判別境

界に近いデータ点であるとしているから，全てのデータ点に対して次の式が成立する． 

𝑡𝑛(𝒘𝑇𝒙𝒏 + 𝑤0) ≥ 1     (𝑛 = 1, 2, … , 𝑁) (3.18) 

このことから，Eq.3.15 は次のように変形される． 

arg max 
𝒘,𝑤0

1

‖𝒘‖
 (3.19) 

このとき，
1

‖𝒘‖
 の最大化は，

1

2
‖𝒘‖2の最小化と等価である．すなわち，マージン最大化

問題は，次の制約付き最小化問題に帰着する． 

arg min 
𝒘,𝑤0

1

2
‖𝒘‖2 (3.20) 

subject to   𝑡𝑛(𝒘𝑇𝒙𝒏 + 𝑤0) ≥ 1  (3.21) 

サポートベクタマシンは，この制約付き最小化問題について，ラグランジュの未定乗数

法などを用いて最適化問題に置き換え，これを解くことによって得られる判別モデルで

ある．  
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3.3.2 マルチクラス判別 

 前節では，2 クラスの線形判別手法としてサポートベクタマシンについて説明した．し

かしながら，実際には解決するべき問題によって 2 クラス以上の状態が存在する場合

もある．そのような判別問題をマルチクラス判別と呼ぶ．2 クラス以上の場合であっても，

複数の 2 クラス判別器を組み合わせることによって対応することが可能であるが，その

組み合わせの種類によっていくつか問題が生じる． 

 𝑁クラスの判別問題において，ある特定のクラスに属するデータ点と，それ以外のクラ

スに属するデータ点とを 2 クラス判別する線形判別モデルを𝑁個生成してマルチクラス

問題を解く判別器を，1 対他判別器（one-vs-the-rest classifier）と呼ぶ．1 対他判別器

の概要を Fig.3.10 に示す． 

 一方で，𝑁クラスから任意の 2 つのクラスをペアとして選び，2 クラス判別の結果を多

数決によって決定する判別器を 1 対 1 判別器（one-vs-one classifier）と呼ぶ．1 対 1

判別器の場合，生成する判別器の数は
𝑁(𝑁−1)

2
となり，分類したいクラス数が大きくなる

ほど計算量が膨大になる．また，最終的な分類の決定は多数決によって決めるとされ

る．1 対１判別器の概要を Fig.3.11 に示す． 

 どちらの判別手法においても，判別不可能な領域が発生してしまうケースがあること

に注意しなければならない． 

 本研究では，ハンドへの実装を前提に，計算処理の早さや操作時の誤分類による意

図せぬ動作を避ける目的として曖昧な分類の際に識別不可能として判別しやすい 1

対他判別器を採用する． 
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Fig. 3.10 1 対他判別器の概要図 

Fig. 3.11 1 対 1 判別器の概要図 
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3.3.3 マハラノビス距離 

 マハラノビス距離とは，相関がある多変数に対して平均と相関関係をもちいて一元化

した距離尺度である．その距離の大きさによって対象とする集合との分布の近さを表

す．したがって，複数の集合が存在する時，あるデータについてそれぞれの集合に対

してのマハラノビス距離を求めることでどの集合に最も近いかを評価し，どの集合に属

するかの判別が可能である［Yoshioka et.al 2017］． 

 データ点𝑥についてのマハラノビス距離𝐷は次のように求めることができる． 

𝐷 = √(𝒙 − 𝝁)𝑇𝚺−1(𝒙 − 𝝁) (3.22) 

このとき，𝜇は𝑥の平均値，Σは集合の共分散行列である． 

 いま，クラス A とクラス B について判別することを考える．あるデータ点について各ク

ラスに対するマハラノビス距離をそれぞれ𝐷𝐴，𝐷𝐵とすると，判別条件は次のようになる． 

{

クラス A：  𝐷𝐴 < 𝐷𝐵 

クラス B：  𝐷𝐴 > 𝐷𝐵  

判別境界： 𝐷𝐴 = 𝐷𝐵

(3.23) 

ここでは，2 クラス判別を例に挙げたが，同様にして 3 クラス以上の場合であってもそ

れぞれのマハラノビス距離をもちいることで，最も近しい集合を選択することができる． 
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3.3.4 交差検証 

 機械学習における学習モデルの汎化性能を評価する方法に，交差検証がある．こ

れは，データを学習データとテストデータに分割し，学習データをもちいてモデルの学

習を行ったあと，テストデータによる正解率によってそのモデルの性能を評価するもの

である．さらに，𝐾-分割交差検証は，データを𝐾個に分割し１つをテストデータ，残りの

𝐾 − 1個を学習データとして学習モデルを生成し，テストデータとする分割データを変

えながらこの操作を𝐾回繰り返すものである（Fig.3.12）．モデルの精度は最終的に𝐾回

の結果を平均化して求められる． 

 

 

Fig. 3.12 K-分割交差検証の概要図（K＝5） 
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3.4 おわりに 

 本章では，観測データの解析方法について述べた．3.2 節では，周波数解析法であ

る高速フーリエ変換および短時間フーリエ変換，その応用手法である周期パワースペ

クトル解析法について述べた．3.3 節では，2 クラス判別をするための学習アルゴリズム

であるサポートベクタマシンについて述べ，その応用としてマルチクラス判別を説明し

た． 
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4.1 はじめに 

本章では，実験概要および観測データをもちいた解析とその結果について述べる．

4.2 節では，実験目的や実験に関する概要，計測環境，解析ソフトウェアなどについて

述べる．4.4 節では，本実験で観測した脳波データをもちいたサポートベクタマシンに

よる解析結果について述べる．4.5 節では，マハラノビス距離による解析結果について

述べる．最後に 4.6 節では，本章を簡単にまとめる． 
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4.2 実験目的および概要 

 本研究の目的は，周期パワースペクトルを利用したサポートベクタマシンに

よる把握動作における状態判別器を構築し，状態判別およびその識別精度の評

価である． 

 

 被験者は 20代の健常男性 5名である．実験は電磁シールド室の中で行う．被

験者は開眼状態で椅子に座り，胸の高さに合わせた前方のテーブルの上に右腕

を乗せ，国際 10-20法によって定められた計測点が配置されたヘッドキャップを

装着する．脳波の計測箇所は先行研究に従い，Fp2 を reference 電極として F3，

F4，C3，C4，Cz，P3，P4の 7点とする．各電極から観測された信号は，脳波計を

通して増幅され，USBケーブルで接続された PC に送信される．なお，前腕部に

取り付けた電極からは，タスクにおける脳波（EEG）と把握動作における筋活動

とを同期させるために sEMGを計測した．実験環境の概要を Fig.4.1 に示す． 

 本研究では，テーブル上に乗せた右腕を脱力した状態を安静状態，拳を握った

状態または手を開いた状態を動作状態，その直前を動作準備状態と呼ぶことに

する．実験タスクは，安静 5秒，動作準備 3 秒，動作 3秒，再び安静 10秒の計

21秒を 1試行として，握りと開きの運動に対し各 30試行を記録した．なお，タ

スク中における各状態の切り替えのタイミングはビープ音をもちいて被験者に

提示した． 
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Fig. 4.1 実験環境の概要 

Fig. 4.2 実験タスクのタイムチャート 
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4.3 計測機器 

4.3.1 脳波計 

脳波計には Biosemi 社の ActiveTwo をもちいる．ActiveTwo のシステム概要を

Table4.1 に示す．このシステムの電極はすべて湿式電極であり，取り付けには Parker

社の Signa gel という電解質ゲルを使用する（Fig.4.3）．被験者は，国際 10-20 法で定

められた計測点にピン型アクティブ電極用のソケットが取り付けられたヘッドキャップを

装着し，ピン型のアクティブ電極を取り付ける．なお，国際 10-20 法は，鼻根と後頭結

節および左右の耳介前点の中点を Cz とし，鼻根と後頭結節間および左右の耳介前

点間を 10，20，20，20，20，10％に分割した位置に電極を配置する方法である．本実

Table 4.1  ActiveTwo のシステム概要  
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験では，そのうち F3，F4，C3，C4，Cz，P3，P4の 7点を計測点に設定する．各計測

点の位置は Fig.4.4に示す． 

 

Fig. 4.4 ActiveTwo（左）と電解質ゲル（右） 

Fig. 4.3 脳波計測位置と概略図 
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4.3.2 脳波解析ソフトウェア 

 本研究では，脳波と筋電信号の取得および信号処理のためのソフトウェアとして

OpenViBE をもちいる．このソフトウェアは，INRIA（Institut National de Recherche en 

Informatique et en Automatique: フランス国立情報学自動制御研究所）が開発したオ

ープンソフトウェアプラットフォームである．様々な脳波計との互換性をもち，取得した

信号をリアルタイムに解析することが可能である．また，解析のためのプログラムの構

築にはブロック図を繋げたフローチャートで作成することができるため，非常に直観的

かつ容易に利用することが可能である．本実験では，主に観測データの取得や基本

的な処理および記録のためにこのソフトウェアをもちいた． 

 OpenViBE を介して記録した観測データは，ＭＡＴＬＡＢをもちいてオフラインで解析

した．主に，ＳＴＦＴおよび周期パワースペクトル解析のための周波数解析，それらを学

習データとしたサポートベクタマシンの判別器の構築および精度の評価を行った． 
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4.4 周期パワースペクトルをもちいた状態判別 

4.4.1 システム概要 

 本研究の解析システムは，周波数解析パートと状態判別器パートの大きく 2つ

の部分に分けられる．まず始めに，脳波の観測データに STFTを行った．窓幅は

500 msec，ガウス窓をもちいて，変換周波数 2048 Hzで窓をずらしながらパワー

スペクトルを算出した．このうち 7～15 Hzを含む周波数帯を時系列データとし

て切り出し，その代表値をもちいて同条件でもう一度 STFTを行った．この操作

によって得られた周期パワースペクトルについて対象の状態 3 秒間のデータを

学習データとして切り出し，サポートベクタマシンをもちいた状態判別器で学

習および判別を行い，その識別精度は 5分割交差検証によって評価した．  

Fig. 4.5 システムの概要図 
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4.4.2 安静状態と握り状態の 2クラス判別 

 タスクにおける一連の周期パワースペクトルから安静状態および動作状態の

それぞれ 3秒間のデータを切り出し，ひとまとまりの学習データセットとした．

このデータをサポートベクタマシン状態判別器に学習させた．その識別結果を

Table4.1 に示す．正解率は最大でも 55％であり，十分な識別とは言えない結果

となった．また，計測位置や左右による特徴は見られなかった． 

  

Table 4.1 安静状態と握り状態の 2 クラスに関する正解率（％） 
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4.4.3 安静状態と握り準備状態の 2クラス判別 

 安静状態と握り状態における 2 クラス判別は，十分に識別することができな

かった．そこで，動作準備状態において運動想起などによる事象関連電位の発現

が周期パワースペクトルへの影響を与えると仮定し，安静状態と握り準備状態

について同様に状態判別を行った．その結果を Table4.2 に示す．握り動作にお

ける動作状態と大きな差はなく，うまく判別することができなかった．したがっ

て，このシステムでは動作状態および動作準備状態のどちらにおいても運動を

うまく検出できないことわかった． 

 

 

  

Table 4.2 安静状態と握り準備状態の 2 クラスに関する正解率（％） 



4.3 計測機器 

55 

4.4.4 構築したシステムの再考 

 先行研究では，α波の周期パワースペクトルについて安静時と動作時で有意

な変化が生じることが報告された．しかしながら，前節ではサポートベクタマシ

ンをもちいた判別器によって十分に識別することができず，その報告とは異な

る結果を示した．そこで，本研究で構築したシステムの再考を行った．サポート

ベクタマシンの特性として適切なスケーリングを行わないと，大きな値の範囲

をとる特徴量に引っ張られてしまう可能性がある．脳波の観測データを 2 回

STFT することによって得られた周期パワースペクトルについて着目したとこ

ろ，そのままのスケールでは低周波数帯に存在する大きなパワースペクトルに

よって，他の周波数帯に存在する微小な変化が埋もれてしまうというプログラ

ム上の欠陥が明らかとなった．そこで，周期パワースペクトルを対数スケールで

取り扱い，絶対デシベル値に変換することで問題の解決をはかった．なお，デシ

ベル変換は次の通りである． 

𝐿 = 10 ∗ log 𝑃 (4.1) 

変換前後の周期パワースペクトルの違いを Fig.4.6に示す．  

Fig. 4.6 握りタスクにおけるα波の周期パワースペクトル（左）とデシベル値（右） 

（Sub1，計測点 C3） 
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 また，信号に含まれるノイズ成分を除去するために，移動平均によるデータの平滑

化を行った．本研究では，400 点移動平均をもちいて周期パワースペクトルの平滑化

をおこなったところ，動作時にα波の周期パワースペクトルの沈み込みが発生している

ことを視覚的に捉えることができた（Fig.4.7）．したがって，状態判別の前処理として，

デシベル変換および 400 点移動平均をおこなう新たなシステムを構築し，以降の解析

ではこの改良したシステムをもちいることにする．  

Fig. 4.7 握りタスクにおけるα波の周期パワースペクトルの変化 

（Sub1（左），Sub4（右），計測点 C3，400 点移動平均） 
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4.4.5 デシベル変換および平滑化をもちいた 2クラス判別 

4.4.1 節と同様に安静状態と握り状態についての 3 秒間の学習データを切り出

し，デシベル変換および，デシベル変換と平滑化処理をおこなった 2 つ場合に

おいて 2クラス判別を行った．デシベル変換をもちいた結果を Table4.3，デシベ

ル変換と平滑化処理したデータをもちいた結果を Table4.4 に示す．デシベル変

換によって，識別結果が著しく向上したことは明らかである．さらに，平滑化処

理をおこなうことによって，すべての被験者において最も良い識別結果を示し

た．デシベル変換はサポートベクタマシンのスケーリングに対して，平滑化はノ

イズ除去に対して効果的に作用したと考えられる．また，同様にして安静状態と

開き状態についての 2 クラス判別も行った．開き動作においても，デシベル変

換と平滑化による識別性能の向上を確認することができた．握り・開きのどちら

も 58％以上の識別率を示し，被験者によっては 70％を上回った．この識別結果

は，吉岡らが行った運動判別と同程度であり，周期パワースペクトルをもちいた

安静-動作についての 2クラス判別器としての有効性を示した． 

  

Fig. 4.8 改良した新システムの概略 
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Table 4.4 デシベル変換と平滑化データによる安静状態と握り状態の

2 クラスに関する正解率（％） 

Table 4.3 デシベル変換のみによる安静状態と握り状態の 2 クラス

に関する正解率（％） 
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Table 4.5 デシベル変換のみによる安静状態と開き状態の 2 クラ

スに関する正解率（％） 

Table 4.6 デシベル変換と平滑化データによる安静状態と開き状

態の 2 クラスに関する正解率（％） 
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4.4.6 握りおよび開き動作の 2クラス判別 

 前節では，手部運動における安静－動作の 2 クラス判別としての有効性を述

べた．しかしながら，ロボットハンドを制御するためには，握り動作と開き動作

を別の動作として区別できる必要がある．よって，握り動作と開き動作について

の 2 クラス判別を行った．その結果を Table4.7 に示す．安静－動作の 2 クラス

判別と比較して，正解率は劣る結果となった．このことから，サポートベクタマ

シンによる判別器では，安静状態と動作状態を 2 クラスに識別することが可能

であるが，一方で手部動作の握りと開きをそれぞれ区別するには十分に学習が

なされず，マルチクラスでの判別やハンドへの実装には不安の残る結果となっ

た． 

 

 

 

  

Table 4.7 握り状態と開き状態の 2 クラスに関する正解率（％） 
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4.4.7把握動作のマルチクラス判別 

これまでは，各状態における 2 クラス判別を行った．実用的なシステムとするには，

入力信号から安静状態・握り状態・開き状態の 3 状態のうちどれに分類されるかを判

別しなければならない．しかしながら，本システムのサポートベクタマシン判別器は 2 ク

ラスの分類を行うものである．よって，本節ではある状態とその他の状態という 2 クラス

判別を各状態についておこない，それらの複数の識別結果を総合して１つの情報を

決定する手法をもちいることにする．学習データには，握り動作における安静状態と動

作状態，および開き動作における安静状態と動作状態について各 3 秒間のデータを

もちいた．複数の予測に関して，2 状態以上の識別結果が競合した場合や，すべての

状態について当てはまらない（不明）と予測した場合についてはすべて誤分類として

正解率を算出した．各被験者の識別結果を以下に示す．左から 3 クラス判別の正解

率，不明を含めた分類したクラスの割合，各状態についての 1 対他 2 クラス判別の正

解率を示した．正解率は最大で 32％，どの被験者でも 50％以上が識別不明と判別し

た．   

Table 4.8 Sub.1 の把握動作における 3 クラス判別の結果（％） 

（左から正解率，分類したクラスの割合，1 対他判別の正解率） 
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Table 4.10  Sub.3 の把握動作における 3 クラス判別の結果（％） 

（左から正解率，分類したクラスの割合，1 対他判別の正解率） 

Table 4.9  Sub.2 の把握動作における 3 クラス判別の結果（％） 

（左から正解率，分類したクラスの割合，1 対他判別の正解率） 
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Table 4.11 Sub.4 の把握動作における 3 クラス判別の結果（％） 

（左から正解率，分類したクラスの割合，1 対他判別の正解率） 

Table 4.12  Sub.4 の把握動作における 3 クラス判別の結果（％） 

（左から正解率，分類したクラスの割合，1 対他判別の正解率） 
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4.5 マハラノビス距離をもちいた状態判別 

4.4 節では，状態判別器にサポートベクタマシンをもちいてそれぞれの状態に対し

て判別を行い，その識別結果を述べた．しかしながら，先行研究における判別器はマ

ハラノビス距離をもちいたものであったため，直接的に比較することはできない．そこで，

本節では，マハラノビス距離を判別器として再構築した新たな判別システムをもちいて

手部の運動に関する判別を行うことにする．なお，判別にもちいる実験データおよび

信号処理は同様である． 

 

4.5.1 安静状態と握りまたは開き状態の 2クラス判別 

4.4 節と同様に，各状態における 3 秒間の学習データを切り出し，安静状態と握り状

態および安静状態と開き状態の 2 パターンの組み合わせについてマハラノビス距離を

もちいて安静－動作に関する 2 クラス判別を行った．その識別結果を Table4.13-4.14

に示す．安静－握りに関しては 4 名，安静－開きに関しては 3 名がサポートベクタマ

シンによる判別と比較して，識別性能が向上したことが確認できた．また，マハラノビス

距離を利用した先行研究の判別結果が平均 61.5％であったのに対し，握りおよび開

きのどちらの動作においても運動の有無に関して平均 64％以上の識別性能を示した．

一方で，被験者 3 のように大きく識別性能が低下する結果も見られた． 
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Table 4.13 マハラノビス距離による安静状態と握り状態の 2 クラ

ス判別の正解率（％） 

Table 4.14 マハラノビス距離による安静状態と開き状態の 2 クラ

ス判別の正解率（％） 
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4.5.2 握りおよび開き状態の 2 クラス判別 

 次に，握り状態と開き状態についてマハラノビス距離をもちいて 2 クラス判別を行っ

た．その識別結果を Table4.15 に示す．サポートベクタマシンによる判別と比較すると，

各被験者によって識別結果の変化が異なった．しかしながら，低下の度合いに対して，

向上した度合いの方が大きく，全体的には識別性能が向上したと言える． 

 

 

  

Table 4.15 マハラノビス距離による握り状態と開き状態の 2 ク

ラスに関する正解率（％） 
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4.5.3把握動作のマルチクラス判別 

 最後に，把握動作についてマハラノビス距離をもちいてマルチクラス判別を行った．

その識別結果を Table4.16-4.20 に示す．左から順に，各計測点の正解率，正解率の

内訳，分類の選択割合である．サポートベクタマシンによる判別と比べ，正解率は著し

く向上した．この理由として，サポートベクタマシンをもちいた判別では，1 対他判別器

を繰り返すことによってマルチクラスでの判別を行っていたため，全ての判別器におい

て他クラスとして分類されてしまった場合に識別不明として判別されてしまうという欠点

があり，本システムでは多くが識別不明として分類されてしまったが，マハラノビス距離

をもちいた判別では各集合との距離が等しくならない限り，必ずどれかの集合に分類

されたためであると考えられる．最もよく判別された状態は安静状態であり，周期パワ

ースペクトルをもちいた判別器の識別結果と同様の結果を示した．しかしながら，その

識別性能は芳しくなく，ハンドへの実装を考えると更なる精度の向上が必要である． 

 

 

  

Table 4.16 Sub.1 の把握動作におけるマハラノビス距離による 3 クラス判別の結果(%) 
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Table 4.17 Sub.2 の把握動作におけるマハラノビス距離による 3 クラス判別の結果(%) 

 

Table 4.18 Sub.3 の把握動作におけるマハラノビス距離による 3 クラス判別の結果(%) 
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Table 4.19 Sub.4 の把握動作におけるマハラノビス距離による 3 クラス判別の結果(%) 

 

Table 4.20 Sub.5 の把握動作におけるマハラノビス距離による 3 クラス判別の結果(%) 
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4.6 おわりに 

本章では，実験概要および観測データをもちいた解析とその結果について述べた．

4.2 節では，実験目的や実験に関する概要，計測環境，解析ソフトウェアなどについて

述べた．4.4 節では，本実験で観測した脳波データをもちいたサポートベクタマシンに

よる解析結果について述べた．4.5 節では，マハラノビス距離による解析結果について

述べた． 
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5.1 はじめに 

 本章では，前章において述べた実験および解析結果を踏まえ，その考察を述べる． 
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5.2 考察 

まず，本研究ではサポートベクタマシンによる判別器をもちいて把握動作における

各状態についての判別にくわえ，先行研究に倣いマハラノビス距離による把握動作の

判別を試みた．マハラノビス距離をもちいた判別器に関して，先行研究ではα波とβ

波のパワースペクトルの左右差から検出した上肢運動の有無についての識別性能は

平均 61.5％であったが，本システムにおけるα波の周期パワースペクトルから検出し

た把握運動の有無についての識別性能は握りおよび開きのどちらにおいても平均

64％を超え，その有効性が示された． 

一方で，α波の周期パワースペクトルとサポートベクタマシンをもちいた安静状態と

運動状態に関する 2 クラス判別は，当初十分に識別することができなかったが，周期

パワースペクトルに対するデシベル変換および平滑化によって平均 63％を超える識

別結果が得られ，マハラノビス距離による判別と同程度の性能を示した．これは，α波

の周期パワースペクトルが低周波帯に大きな変化を有しており，サポートベクタマシン

の特性からその影響を受けたために，運動状態の識別不良が生じたと考えられる．ま

た，平滑化によってノイズ成分が取り除かれたことでより特徴量がはっきりと現れ，最も

良い判別が可能になったと言える．逆に言えば，運動に伴うα波の周期パワースペク

トルの変化は非常に小さなスケールで発現しているため，少しのノイズでも埋もれてし

まい検出できなくなる可能性がある．特に，握り動作と開き動作の 2 クラス判別は，本

研究の 2 種類の判別システムのどちらにおいても十分な識別をすることができなかっ

た．この原因として第一に，握り状態と開き状態の２つの集合において線形分離するこ

とができなかったことが考えられる．サポートベクタマシンのアルゴリズムは線形分離可

能であることを前提に分類を行うため，各集合の学習データが線形分離できない場合

には十分な分類が行えない．その解決法としては，学習データをさらに高次元空間へ

写像することで，変換後の空間における線形分離を可能とするカーネル法が挙げられ
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る．しかしながら，データがさらに大きくなるため計算量が増大することに注意しなけれ

ばならない．また，マハラノビス距離に関して各集合の距離が十分に離れていなかっ

たことも識別不良の原因の一つとして考えられる．マハラノビス距離は一元化された値

であるため，判別条件において距離に重み係数をもたせることで特定の状態の優先

度を設定することが可能となる．したがって，適切な重み係数を設定すれば識別精度

の向上が見込めるが，その値の探索が次の課題と言える．よって，本システムでは少

なくとも握りと開きの２つの手部運動に関してサポートベクタマシンおよびマハラノビス

距離をもちいて十分に分類することはできず，２つの違いをよく説明するような特徴量

を抽出する他のアプローチを検討する必要がある． 

さらに，把握動作における 3 クラス判別では，2 クラス判別と同様の信号処理を施し

た入力であっても，サポートベクタマシン判別器による識別結果の半数以上が識別不

明と分類され，この判別器を実装することは到底できない．ハンド制御を目的としたシ

ステムであることから，安全かつ安定した挙動を実現するために曖昧な識別結果であ

る場合には未分類とすることが望ましいが，今回の結果ではあまりにも正解率が低く，

実用的ではない．この原因として，第一に握り動作と開き動作における 2 クラスの判別

が不十分であることが挙げられる．どの被験者においても，ほとんどが安静または識別

不能に分類され，その安静クラスにおける適合率は平均 64％を超えた．したがって，

安静を識別する性能はまずまずだが，動作状態をそれぞれ区別することが困難である

ということが 3 クラス判別からも読み取ることができる．一方で，マハラノビス距離判別器

では 53％以上の識別結果を示した．これは，サポートベクタマシン判別器とは異なり，

境界上を除いて必ずどれかの集合を選択するため，未分類とする判別結果が極めて

少なくなったことが理由であると考えられる．しかしながら，誤分類による誤操作が懸念

され，ハンドへ実装するにはまだ不十分である． 

最後に，サポートベクタマシン判別器とマハラノビス距離判別器との 2 クラス判別に
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おける識別結果に大きな差は見られなかったが，それぞれの計算量に大きな差が生

じたことが明らかとなった．サポートベクタマシン判別器において計測点１点あたり 1 分

29.3 秒を計算に要したのに対し，マハラノビス距離判別器はその 4.8％である 4.3 秒

で計算処理が終了した．スムーズかつ負荷の少ない学習処理を実現するためには，

マハラノビス距離判別器が適していると言える． 

これらの結果から，α波の周期パワースペクトルをもちいたサポートベクタマシンお

よびマハラノビス距離による手部の運動判別は，現時点において安静-動作について

の 2 クラス判別をすることはできるが，3 クラス以上の状態を判別するためには不十分

であり，他のアプローチを検討する必要がある．したがって，本システムをもちいてロボ

ットハンドを制御することを考えると，2 クラスの運動判別によってパルス信号を生成し，

ハンドを開閉するスイッチとして利用できると期待される．しかしながら，ハンドを一定

の姿勢で維持したり，把持力を調整したりといったより実用的な制御は，この方法では

実現できない．したがって，本システムを活用したパルス信号によるハンドの開閉制御

の実現，および他のアプローチによる把握動作のマルチクラス判別が次点の課題と言

える． 
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5.3 おわりに 

 本章では，本研究の実験および解析結果についての考察を述べた． 
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6.1 はじめに 

 本章では，結論として本論文をまとめ，今後の展望について述べる． 
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6.2 結論 

本研究では，肢体不自由者のためのサポートツールのひとつとして，ロボットハンド

の制御に向け，α波の周期パワースペクトルの変化を利用した手部の運動意図を検

出するためのサポートベクタマシンおよびマハラノビス距離をもちいた状態判別システ

ムの構築を試みた．まず始めに，脳波の観測データに対して 2 度の STFT によってα

波の周期パワースペクトルを得た．また，サポートベクタマシン利用した 2 クラスおよび

3 クラス判別器のシステムを作成した．このシステムをもちいて安静状態と手部の握り

動作に関する 2 クラス判別を行った．しかしながら，事前の想定とは異なり，十分な識

別結果を得ることはできなかった．そこで，構築したシステムを再考し，サポートベクタ

マシンにおいて低周波数帯の影響を抑えるため対数スケールへの変換，ノイズ除去を

目的とした平滑化の処理を行ったところ，握り動作と開き動作のどちらの場合でも，識

別性能の向上が確認された．これは，周期パワースペクトルをもちいた手部動作につ

いての運動判別として初めての試みであり，これによって脳波から手部の運動意図を

抽出し，状態判別器によって生成されたパルス信号をもちいたロボットハンド制御の可

能性が示された．同様に，本システムをもちいて把握動作についての 3 クラス判別を

おこなった．しかしながら，十分な識別結果を得ることができなかった．また，その識別

結果から安静状態の適合率を評価し，本システムでは把握動作の 2 状態を区別する

ことが困難であることを裏付けた． 

また，先行研究との識別精度を比較するためにマハラノビス距離をもちいた判別シ

ステムを同様に構築し，同条件における状態判別を試みた．2 クラス判別における識

別性能は，どちらの判別器においても先行研究を上回る結果を示し，その有効性を示

した．一方で，3 クラス判別においては異なる識別結果を示し，どちらも実装には不十

分である結果となった．さらに，それぞれの判別器の計算量を算出したところ，マハラノ

ビス距離判別器の方が，著しく高速に処理が終了することが明らかとなった． 
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このことから，手部動作に関連した脳波を周期パワースペクトル解析法およびサポ

ートベクタマシンをもちいた運動判別器によって運動の有無の検出が可能であるが，

判別手法としてマハラノビス距離をもちいることでさらに高速かつ低負荷での計算が可

能であることも示唆された． 
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6.3 今後の展望 

本研究では，脳波から手部動作に関する情報を解析し，運動判別をするためのシ

ステムの構築を目指して進めてきた．この技術を応用し，安静状態と動作状態の 2 クラ

ス判別によって生成されたパルス信号をもちいたロボットハンドの開閉制御システムの

開発およびリアルタイム計測システムの構築を目指す．また，様々な機能を有する手

部動作を再現するロボットハンドの制御を実現するために，複数の運動状態に対して

それぞれを特徴づけるような脳波を突きとめ，脳波と把持の筋活動に関する線形モデ

ルを構築し，ロボットハンドを制御するためのシステムを生成することを目指す． 
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