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概要

障害者の数が増加するとともに，介護者の負担も増加していく．特に重い荷物

を持ち上げる荷役動作や介護者が患者を抱えての移動の際，上肢の肩と肘の関節

に大きな負担がかかる．したがって，肩と肘関節の屈曲と伸展方向でパワーアシ

ストを行うことは非常に有意義である．そのため現在は，世界中多くの国が外骨

格ロボットによる様々なパワーアシスト装置を開発している．これまでのパワー

アシスト装置の制御信号は，主に力/トルクセンサーと筋電センサーを用いて取得

していた．しかし，一般的な力センサーは高価であり，また筋電センサーの場合，

肩関節・股関節などの多関節機構において，各筋肉の動作を高精度に推定するた

めには，多数のセンサーを用いなければならない．さらに，加齢に伴う筋力の減

衰により，これらのセンサーの効果も大幅に低下していき，現在に至るまで，こ

れらの問題に対する適切な解決策はない．一方，近年脳活動をデコードして，運

動意図の指令を生成することで，外部の装置を制御する Brain-Machine Interface

（BMI）技術が大きな注目を集めており，その研究が進められている．BMI技術は

筋肉以外の通信方法を提供するため，脳の完全性を利用して外部装置を制御する

ことにより，体の欠陥を補い，または体の機能を高めることができる．これによっ

て，BMI技術は，筋電やその他の信号に基づく制御技術よりも正確で自然な制御

方法である．初期のBMI技術はヒトの失われた，もしくは麻痺している運動機能

の代行，あるいは復元を目的として，様々な装置が開発された．現在，BMI技術

を用いてコンピューターのカーソル，車椅子，キーボード，リハビリテーション機

器，外骨格ロボットなどの制御が実現されている．体を動かすことができない障

害者のために，将来的には医療リハビリテーションや福祉分野でより広く使用さ

れることが期待されている．近年，ヒトの意思に関係する脳活動を制御信号に変
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える事を目的とし研究が進められている．しかし，現時点では重労働従業員や介

護スタッフなどの健常者向けのBMI製品はほとんどない．このため，本研究では

上記の問題をBMI技術を用いて解決するため，脳活動から関節トルク情報を抽出

および推定する手法を提案し，健常者のQoL（Quality of Life）向上と作業現場に

おける作業効率の向上を目指す．私たちの研究チームは 2016年に脳波信号から肘

関節のトルクを推定することに成功した．そのため，本論文では主に肩関節のト

ルクの推定に着目し，また肩と肘関節の連動動作時の特徴の抽出と運動パターン

の認識手法を検証することにより，BMI技術に基づく上肢パワーアシストシステ

ムの構築を行う．本論文は，BMI技術に基づいた肩関節の屈曲と伸展運動におい

てパワーアシストを適用する世界初の研究報告である．

本論文では，まず擬似拮抗筋の概念を導入することにより，脳波に基づくパワー

アシストシステムの構築する手法を提案する．具体的には，まず主成分分析によ

り特徴を抽出し，脳波-トルクの線形モデルを構築，そして肩関節のアシストに必

要なトルクを推定する．実験結果より，本BMI技術を用いて健常者にパワーアシ

ストを行うことが可能となることが示された．また，肩関節の屈曲と伸展運動に

よる脳波の変化部位や特徴も明らかにした．この特徴を用いたモデルを構築する

ことにより，パワーアシストに必要となるトルクの推定に成功した．さらに特徴

を抽出する際に，注目する脳波の周波数帯域を以前の肘関節の研究方法よりも広

く，そして細かくすることで，この手法の汎用性をも同時に示した．これらの内

容について第 5章にて述べる．

次に，脳波信号は時変信号であることを考慮した上で，時変信号によるシステ

ムへの影響を減らすために，脳波の変化と運動の間の遅延を考慮した線形モデル

を再構築し，肩関節のパワーアシストに必要なトルクを推定した．実験結果より

提案した手法の有効性を示している．またこの手法により，連続動作のトルクの

推定にも成功したため，この手法に基づくリアルタイムでのパワーアシストを行

える可能性が示された．これを第 6章にて述べる．

また肩と肘関節の連動を実現するためには，まず様々な運動パターンの脳波の
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変化の特徴を明確化し，抽出する必要がある．したがって第 7章では，特徴を効

果的に抽出できるいくつかの手法について説明し，検証した．実験結果より，こ

れらの手法の有効性を確認し，また抽出された特徴を用いて，脳波に基づく肩と

肘の運動パターンの識別を実現することが可能となることを示唆した．

BMIには 2つの絶対的な課題がある．1つ目は，脳から適切な情報を取得する手

法である．つまり「脳から機械へ」の流れであり，脳の出力信号をキャプチャし，

ニューロンが何をしているかを理解することである．本論文の第 7章まではこれに

関する究明である．2つ目は，正しい情報を脳に入力する手法である．つまり「機

械から脳へ」の流れであり，機械を用いて脳に情報を入力することで刺激し，脳

の特性に変化を促すことを示す．したがって第 8章にて，2つ目の課題に対する手

法の試行と検討を行う．まず脳の可塑性を検証するためにBMIユーザーを訓練し，

訓練の有効性とそれに基づく脳活動の変化について検討した．実験結果より，視

覚フィードバックを用いた訓練による特定の脳波成分の変化分の増強を観測する

ことができたため，新たな特徴量として有用できる可能性を見出した．これらの

結果は，BMI技術が今後の我々の生活に広く浸透するための将来性の高さを証明

するものだと断言できる．

最後に第 9章にて，まとめを行い，今後の展望について述べる．本論文の構成

を図 1に示す．
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図 1: 本論文の構成



Abstract

Currently, the increased number of aged people with disabilities has been a more

serious problem. Thus, the care burden associated with this problem also has in-

creased dramatically. Especially, in the case of transferring a patient or goods

in the field of caregiving and daily life, it puts a great burden on the shoulder

and elbow joints of the upper limbs. Therefore, the power augmentation of flex-

ion and extension of the shoulder and elbow joints are necessary and meaningful.

At present, many countries have developed various power augmentation exoskele-

ton robots to solve those problems. Force/torque sensors and electromyography

(EMG) sensors are mainly used to obtain the control signals for the exoskeleton

power augmentation devices. However, the prices of various types of sensors are

expensive, and the sensors are not suitable for complex joints (such as the shoulder

joint or hip joint), which involves the polyarticular muscles, especially in the case

of EMG sensors. Moreover, the number of motor nerves will decrease with age,

and then the motor unit will reduce and cause muscle atrophy, which results in

low muscle strength and weak EMG signals or no accurate EMG signals at all.

Unfortunately, there is no good solution to those problems so far.

On the other hand, in recent years, Brain-Machine Interface ( BMI ) has at-

tracted many researchers. BMI is a technique that uses brain activities or other

brain function measurements to decode the neural activities into motion inten-

tion and generate the control commands for the control of external devices. As

the BMI system provides a non-muscle communication channel that can use the

integrity of the brain to control external devices to compensate for physiological
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defects and hypokinesia, BMI is a more accurate and natural control method than

the EMG-based control method. Initially, BMI technology was applied in the field

of rehabilitation and medical care to help people with physical disabilities restore

social interaction or movement function. At present, it can be considered as a

new and unique way of communication to help patients carry out rehabilitation

and support them in daily life. For example, control of keyboards, wheelchairs,

rehabilitation devices, exoskeleton robots, etc. have been realized. Meanwhile, it

really reduces the cost and the burden of care. In the future, it is expected to be

used more widely in medical rehabilitation and welfare fields. However, there are

still very few BMI products for supporting the daily life of healthy people, such as

people who do hard physical labor, nursing and so on.

Therefore, this study focuses on solving the aforementioned problems and pro-

poses a method that to extract and estimate the joint’s torque information from

the brain activities directly to construct an upper limb power augmentation system

through BMI technology to improve the quality of life and increase the efficiency

of work for healthy users.

Since our research team has successfully estimated the torque of the elbow joint

from the electroencephalogram(EEG) signal in 2016, in this paper, firstly, we focus

on the estimation of shoulder joint’s torque, and secondly, we verify the methods

of feature extraction and motion pattern recognition to construct and improve

an upper limb power augmentation system based on BMI technology when the

shoulder and elbow joints moved. So far, this paper is the first research report in

the world on power augmentation for flexion and extension of shoulder joint based

on BMI technology.

In this paper, we proposed a method of constructing a power augmentation

system based on EEG signals by introducing the concept of virtual muscle at first.

Specifically, features are extracted by principal component analysis, a linear model
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of the EEG-torque is constructed, and the torque required for power augmentation

of the shoulder joint is estimated. From the results, it shows the possibility that

BMI technology can provide power augmentation to healthy people. At the same

time, the feature of EEG signals and the active parts of the brain during flexion

and extension of the shoulder joint are also clarified. These features are effectively

extracted for the construction of the EEG-torque model. Moreover, since the range

of frequency of the EEG signals which focused on and used for feature extraction is

wider compared with the previous research method of the elbow joint, the proposed

method has better robustness. These contents will be covered in Chapter 5.

Considering that the EEG signal is a time-varying signal, we reconstruct a lin-

ear model that considers the delay between EEG signals and motion to reduce

the impact of the time-varying signal on the system. The results show that the

effectiveness of the proposed method is verified. Moreover, we also realize the

estimation of the torque for continuous actions by the proposed method, which

shows the possibility of estimation in real-time. These contents will be described

in Chapter 6.

In order to achieve the coordination of the shoulder and elbow joints, it is neces-

sary to clarify and extract the features of EEG signals in various patterns firstly. In

Chapter 7, we discussed and validated several methods that can effectively extract

these features. From the results, it shows the possibility to realize the recognition

of the shoulder-elbow motion pattern based on EEG signals.

BMI contains two basic questions. The first one is how to get the right infor-

mation from the brain. That is, ”from the brain to the machine”, to capture the

output signal of the brain and try to understand what the neurons are doing. So

until Chapter 7, we are trying to clarify this question. The second one is how to

send the right information to the brain. That is, ”from the machine to the brain”,

to use the machine to stimulate or input information to the brain to change the
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natural state of the brain. In Chapter 8, we trained the users of BMI to verify

the plasticity of the brain, and then discussed the effectiveness of training. As

a result, we observed changes in EEG signals after training. At the same time,

through training and visual feedback system we constructed, we found that some

features of EEG signals are enhanced, and even some new features are generated

after training. These results further demonstrate the potential of BMI technology

to be widely used in future life.

Finally, Chapter 9 summarizes this study and discusses future works.
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第1章 序論

1.1 研究背景

日本の高齢化率を先進諸国と比較すると，1980年代までは下位，90年代にはほ

ぼ中位であったが，2005年には最も高い水準となった．現在は 3.6人に 1人が 65

歳以上，7.2人に 1人が 75歳以上であることが分かっており [1]，2060年には，2.5

人に 1人が 65歳以上，4人に 1人が 75歳以上であることが予測されている [2]，

この高齢化社会の突入に伴い，自力で行動できない人の増加とそれに伴う介護

の問題が深刻になりつつある．これに加え介護者の高齢化も伴うので，介護者へ

の負担は増加していくばかりである．

このような問題を解決するための手法として，障害者の自立支援や介護者の肉

体的負担軽減を行うパワーアシスト装置が注目されている．現在，世界各国では

様々なパワーアシスト装置，特に筋電など人の生体信号を用いた装置が開発され

ている [3–15]．

今まで人の生体信号の一つである筋電を用いて，介護者の負担の軽減や筋力の

弱った人へのサポートを目的として開発されているパワーアシスト装置の制御が

行われてきた [4–6,11–13,15]．これは人が筋力を発揮する際に発生する筋電の大き

さに応じた力を機械が推定し，援助することで，人間の負担を減らすものである．

筋電は筋肉を収縮させる電気信号であり，その大きさから筋肉にかかる負荷を推

定することができる．また，個人差と筋の種類によって異なるが，筋活動が始ま

り，筋収縮によって力が発生するまでには 40-90 ms程度の時間差があるため，動

作よりも早く計測可能なことが利点とされている [16]．パワーアシスト装置を介

護者が装着することで介助動作の肉体的負担を軽減し，作業の効率化を図ること

1
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ができるため，現在は介護現場への導入が進められている．また，パワーアシス

ト装置を被介護者自身が装着することで，衰えた運動能力を補うことも可能であ

り，自立支援やリハビリテーションの現場にも用いられている．

しかし，運動神経に障害を持つ場合は，麻痺側での筋電の生成が微弱，または

生成不可能な場合が存在する．その場合，筋電信号によるパワーアシストは不可

能になってしまう．このような障害者に対して有効な手法として，脳活動情報を

用いるBrain-Machine Interface(BMI)が挙げられる [17]．

BMIは脳の神経ネットワークに流れる微弱な電流や血管に流れる血流を身体の

内外から計測し，デコードすることによって，人の動作意図や感情の推定，そし

てそれに基づくロボットなどの外部機器の制御を実現するものの総称である．そ

のため身体的な疾患がある場合でも利用することが可能である．BMIの活用によ

り，今後の高齢化社会において人の身体機能の代替や回復が大いに期待される．

このBMI研究は，脳神経科学のみならず，ロボット工学，情報工学等，最新の

科学的知見が融合された技術ゆえに，従来の脳神経科学に留まらない倫理的な問

題を孕んでいる．そのため，2010年に川人らは以下のBMI論理４原則を提案して

いる [18]．

1. 戦争や犯罪にBMIを利用してはならない

2. 何人も本人の意思に反してBMI技術で心を読まれてはいけない

3. 何人も本人の意思に反してBMI技術で心を制御されてはいけない

4. BMI技術は，その効用が危険とコストを上回り，それを使用者が確認すると

きのみ利用されるべきである

そこで，本研究ではその原則を踏まえて行う．また身体的な障害をもつ人だけで

はなく，高齢者や介護者などの健常者をも対象する．そして，脳活動で機械を操

作し身体的な負担の軽減が可能なパワーアシストシステムの構築を目指す．
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1.2 目的

本研究では，これまで外骨格ロボットに使用されてきた表面筋電位や力・トル

クセンサーの代わりにBMI技術を用いた外骨格パワーアシスト装置を開発するこ

とが目的であり，自らの意思でその装置を制御し，日常生活の補助を目指す．

1.3 本文の構成

本論文の構成を図 1.1に示す．第 2章では関連研究として，これまでの BMIの

研究の流れ，そして脳活動モデルの作成および運動情報の再構築に関する研究と

本研究の位置付けについて述べる．第 3章では，本研究でBMIによるパワーアシ

ストを行う際に必要となる制御信号（脳波信号と筋電信号とトルク）とそれらの

関係について述べる．第 4章では，脳波・表面筋電位の計測手法をまとめるとと

もに，本研究用の計測環境について述べる．そして，第 5章と第 6章では肩の単関

節動作時のパワーアシストを行う際に，運動に関する脳波の特徴量を解析し，必

要となるトルクの推定手法を提案して，実験で検証する．第 5章では主成分分析

による線形モデルの生成手法を構築し，運動時の脳波を用いてパワーアシストに

必要となるトルクの推定を行う．また，第 6章では遅延を考慮した線形モデルに

よるトルクの推定結果を示す．次に第 7章と第 8章では，肘と肩の二関節連動動

作時の運動パターンの識別について述べる．第 7章では，特徴を効果的に抽出で

きる手法について説明し，検証する．第 8章では，脳の可塑性を検証するために，

BMIユーザーを訓練し，訓練の有効性と脳の可塑性について説明する．最後に第

9章にて，まとめを行い，今後の展望について述べる．
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第二章
関連研究

第三章
脳波の概要と筋電およびトルクとの関連性

第四章
計測環境

第一章
序論

肩関節（単関節）に関する研究

第五章
主成分分析を用いた脳波から
肩関節のトルクの推定

第六章
遅延を考慮した線形モデルによる
脳波から肩関節トルクの推定

肘と肩関節（多関節）に関する研究

第七章
独立成分分析による肩関節の
屈伸運動時の特徴の抽出

第八章
特徴量の明確化と脳の可塑化の検証を
目的とした訓練の有効性の検討

第九章
結言

図 1.1: 本論文の構成



第2章 関連研究

2.1 Brain-Machine Interface(BMI)の定義およびそ

の応用

Brain Machine Interfaceとは，脳の信号を用いてロボットアームなどの機械を

操作したり，カメラ映像などを脳への直接刺激によって感覚器を介さずに入力する

ことを可能にする．信号源および操作対象である脳と機械を直接結ぶもの，つま

り脳波を読み取る脳波センサーや脳波を解析するプログラムなどを総称してBMI

と呼ぶ．BMIの基礎概念が明らかになったのは 1980 年代 [19]であるが，実際に

動作する BMIシステムが報告されたのは 2000 年代に入ってからである．その後，

BMIに関連する研究や論文が飛躍的に増加している [20]．この BMIが実現すれば

「念じるだけ」で勝手に機械が動いてくれることになる．

BMIを分類する際に，侵襲型と非侵襲型に分けることができる [21]．前者は脳

に直接にマイクロ電極を埋め込んでニューロンの活動を記録し，それをもとに外

部にある機械を操作するシステムである．脳の手術が必要なので侵襲的 BMIと呼

ばれる．後者は脳波など体外から間接的に計測する方法で，手術を必要としない

非侵襲的 BMIである．侵襲型と非侵襲型という区分は対立的な概念ではなく，使

用する目的によりどちらを念頭に置くかを決定すべきであり，また，研究開発の

過程では両者の組合せが重要である．

侵襲型BMIは神経細胞の活動を直接計測するため，環境や生体からのノイズが

少なく，信号の処理過程も少ないことから，高い精度で素早く脳内の情報を得るこ

とが可能である．代表的な侵襲式BMIは細胞外記録 (Single-Unit Activity： SUA,

5
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Multi-Unit Activity：MUA, Local Field Potential： LFP)と皮質脳波 (Electrocor-

ticography： ECoG)が挙げられる．しかし，電極の経年劣化，手術による感染症

や脳の損傷といったリスクなど，被験者への負担が問題とされている．一方，非

侵襲型 BMIは脳情報の精度，信号の解析速度は侵襲型 BMIに劣るものの，生体

の外部から脳情報を得るため，被験者に対しての負担がほとんどなく，健常者を

対象とした実験も容易である．

このような理由から非侵襲型 BMIの研究は盛んに行われており，様々な計測

方法による非侵襲型 BMIシステムが開発されている．現在の代表的な非侵襲型

BMIの計測方法としては，脳波 (Electroencephalography： EEG) [22]，脳磁図

(Magnetoencephalography：MEG) [23]，NIRS（Near-Infrared Spectroscopy）[24]，

fMRI（functional Magnetic Resonance Imaging）[25]が挙げられる．EEGはヒト

をはじめとする動物の脳から生じる電気活動を，頭皮上，蝶形骨底，鼓膜，脳表，脳

深部などに置いた電極により細かい時間精度で記録したものである．MEGは脳の

電気的な活動によって生じる磁場を超伝導量子干渉計 (Superconducting Quantum

Interference Device： SQUIDs) と呼ばれる非常に感度の高いデバイスを用いて計

測するイメージング技術である．NIRSは近赤外光の透過性を指標として用い血中

ヘモグロビン濃度を測定することである．fMRIは血流量の増減を間接的指標とし

て脳の広い領域の活動パターンを視覚化する方法の一つであり，最近のニューロ

イメージングの中でも最も発達した手法の一つである．

その中でも脳波を用いたBMIは，すでに商品化もされているものもある．例えば，

2003年にスウェーデンの Interactive Productline社がマインドボール（Mindball）

を，2009年にはアメリカ合衆国のベンチャー企業NeuroSky社が脳波の強弱を測

定できるマインドセット（MindSet）を販売した．マインドボールに関しては，こ

れに対応する玩具も販売されている．また，注目した文字を認識してコンピュー

タに文字を入力する脳波キーボード [26]や，家電製品に設置したタグに注目して

スイッチのON/OFFを行う [27] ものなどの製品化が行われている．

しかし，障害者の会話や意思疎通のためのコミュニケーションツールとして開
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発されるものが多く，日常生活動作（Activities of Daily Living： ADL）の改善や

介護者の身体的負担を軽減するような機器はまだ研究段階なものが多い．次節で

は，人の動作を支援するBMIの研究について紹介する．
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2.2 BMIによる運動情報の再構築

2.2.1 侵襲型BMI

2.2.1.1 動物実験

2.2.1.1.1 ラットの実験

1999年にNicolelisグループは，ラットが水を飲むためにレバーを押す際の脳

活動を利用し，簡単な訓練により，ラットがレバーを押さず運動野のニュー

ロン集団の活動だけで，ロボットアームを前足の動作でレバーの操作をする

場合と同じように動作させることに成功した [28]．

具体的な流れはラットの運動野 (32箇所) と視床腹側部 (14箇所) に電極を埋

め込み，ニューロンの活動と手首の動きを同時記録した．喉の乾いたラット

を小さな箱の中に入れ，ラットがレバーを押すとコントローラが作動し，一

滴分の水が報酬として与えられるような実験環境を作って，ラットがレバー

を押すと水滴をもらえるように訓練された．その結果，ラットは水を飲むた

めに，ロボットアームの位置を制御するためのレバー操作を学習した．

信号処理として，ニューラルネットワーク（Neural Networks）を含む数学

的な変換によって，マルチニューロン（Multi-neuron）の信号がレバーの軌

跡を正確に予測できるように「ニューロン集団関数」に変換された．次に，

ニューロロボティックモードに変更し，ニューロン集団関数を用いてロボッ

トアームを実時間で動作させるための電気的な制御信号へと変換される．す

なわち，直接神経集団によってロボットアームを制御する．コントローラの

入力源がニューロン集団関数に切り替わった後，6 匹中 4 匹のラット (>25

個のタスク関連ニューロン) が日常的な脳信号を用いてロボットアームの位

置を制御した．ニューロロボティックモードに移行して引き続き訓練を行う

ことで，このラットたちはレバーを押す動作を行わなくなった．まるでラッ

トが「意図だけで」ロボットアームを動作させているかのようになったので
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ある．

2.2.1.1.2 霊長類の実験

1. ラットの実験の後，2000年に同じNicolelisグループ [29]は，サルの運動野

だけでなく，運動前野と頭頂連合野からもニューロンの活動を記録し，人工

ニューラルネットワーク (Aritificial Neural Network: ANN) と組み合わせる

ことで，より精巧にロボットアームをコントロールできるようにした．

2. その後，2002年にNicolelisらは，霊長類 (ヨザル) を用いたBMIシステムを

開発した [30]．ヨザルが手を伸ばしてフルーツ片をつかみ口元に運ぶ際の手

首の動きを光ファイバーのセンサ（Fiber-Optic Sensors）で計測し，運動野

に埋め込んだ約 100個のマルチニューロン記録装置を使って多数のニューロ

ンの活動を線形加算することで，数百ミリ秒前に手の動きを高精度に予測で

きることを示した．次に，50-100ミリ秒単位でマルチニューロン活動を積分

し，それをロボットアームの 3次元動作に変換した．そして，ヨザルが目の

前にあるスクリーンの左右のランプの点灯に合わせてジョイスティックを手

で左右に動かしている時の運動野のニューロンの活動でロボットアームをコ

ントロールしたところ，ロボットアームはヨザルの腕と同じ動きをした．

3. さらに，2003年に Nicolelisらは，サルの脳内に電極を埋め込む侵襲的な手

法を用いて，神経の活動を入力とした線形モデルから，手の位置，速度，把

持力，筋電の抽出を行った [31]．ポール（pole）状のコントローラとディス

プレイに表示させたカーソルおよび目標を用いた 3つのタスクを用意して

いる．この実験では，タスク開始から 30分間をポールコントロールモード

（Pole Control Mode）として，実際にコントローラを用いてカーソルの操作

を行わせ，線形モデルの学習を行う．その後をブレインコントロールモード

（Brain Control Mode）として，線形モデルを用いてカーソルの操作を行わ

せた．その結果，サルは「ブレインコントロールモード」の初期では実際に

コントローラを用いてカーソルの操作を行っていたが，最終的にコントロー
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ラを用いるのをやめ，腕を動かすことなくカーソルの操作を行った．さらに

この後，脳活動の情報のみで 6自由度と把持機能を有するロボットアームの

制御に成功している．よく訓練されたサルの場合，実際に得られた手の位置，

速度，把持力，筋電は，線形モデルから高い精度で予測することが可能であ

ることが示されている．

2.2.1.2 人間の実験

動物の研究をきっかけに，この後の十数年間で BMIの研究は飛躍的な進展が

見られ，米国のブラウン大学の研究では人への臨床試験を行った [32]．日本でも

Nicolelisらの動物に対しての実験成功を受け，麻痺患者に対する臨床実験が始め

られており，人間の運動時の脳活動情報でもロボットアームを制御して物体の把

持や移動が可能であることが示された [33]．

1. 2012年のブラウン大学のDonoghueらの研究では，侵襲型の手法で少数の一

次運動野（MI）ニューロンの局所的集団を 96チャネルの微小電極アレイで記

録して，長期にわたる四肢麻痺の患者 2人が神経インターフェースシステム

を用いてロボットアームを制御し，三次元的な到達および把持動作を行うこ

とに成功した．この研究ではニューロンの活動を入力として，直前までに得

られたデータを用いて未来のデータを推定するカルマンフィルタ（Kalman

Filter）を用いてロボットアームの速度と状態を推定している．これによりロ

ボットアームの移動と把持動作が可能となり，人の意図のみでロボットアー

ムで水筒を掴んで水を飲むことに成功している [32]．

2. 2012年に大阪大学の吉峰らの研究では，人が任意のタイミングで行った動

作をECoG信号から推定し，ロボットアームにその動作を行わせることに成

功した [33]．動作はあらかじめ決められており，グー/チョキ/パーのいずれ

かを出す，または，手を握る/つまむ/手を開くの 6種類がある．そのためこ

の手法では訓練期間が用意されており，患者は 3-5種類の簡単な手と肘の動
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きを行い，その際に感覚皮質からECoG信号を記録している．取得した信号

にフーリエ変換を用いて 3つの周波数帯 (2-8 Hz，8-25 Hz，80-150 Hz)を特

徴として抽出し，学習が行われる．学習後は，200 msごとに人が動作を行っ

た際の信号から抽出した特徴を入力として運動の開始時刻を推定し，機械学

習手法である SVM（Support Vecter Machine）を用いた内容の判別を行い，

脳情報のみでロボットアームの制御に成功した．

2.2.2 非侵襲型BMI

非侵襲型BMIの研究では，脳波を用いて機械をリアルタイムで制御することで

人の動作を支援するためのシステムの開発が進められている．ユーザーが運動を

想起したときに生じるEEG内の特定の領域の周波数の変化を脳波信号の特徴とし

て，あらかじめ決めた動作をパターン化し，特徴の判別をして制御を行う．1951

年，脳波から明確な感覚，認知，運動活動などの反応を抽出できるようになり [34]，

その後 1964年に Suttonらが実験からP300を発見した [35]．その後 50年近くは，

多くの研究が事象関連電位（Event-Related Potential: ERP）の解析法を発達させ

るためのもので，ERPの研究はますます加速した．近年，EEGを用いて電動車椅

子を制御する研究 [36] [37] [38] や，上肢のリハビリ [39] ，また侵襲型のように脳

活動からモデルを作り学習することで，手先の 3次元の動作速度や筋電などの運

動情報を推定また再構成する研究 [40] [41] [42]，さらには下肢の外骨格ロボットに

よる歩行機能の回復 [43]に関する研究も行われている．さらに，2014年 6月サッ

カーワールドカップ大会の開会式では下半身麻痺患者が脳波で制御する外骨格ロ

ボットを装着してキックオフのデモンストレーションを行った [44] ．これらの研

究は，過去には不可能だった脳波による多自由度のロボットの制御の可能性を見

出した．
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2.2.2.1 EEG信号を用いた運動情報の推定と再構成

2010年にアメリカのライス大学のMally教授らを中心とした複数の大学が参加

している研究プロジェクトでは，脳波の δ波（0-4 Hz）と呼ばれる周波数帯域の信

号を用いてロボットアームの制御を行い，リハビリテーションへの応用を開始し

ている．

1. 2010年にメリーランド大学が発表した研究では，脳波から腕の 3次元の速度

を再構成することに成功している [39]．この実験では，指の位置変化を計測

しており，同時に脳波の計測を 10-20法に基づいて 55ヶ所から行っている．

計測された脳波の前処理として，カットオフ周波数が 1 Hzのローパスフィ

ルタに通された後に標準化が行われている．各電極間の前処理された信号に

対して重みを付けて加算し，さらに過去のデータを加えることで指の 3次元

の移動速度を再構成している．

　また，重み係数は多重回帰分析により算出されており，この重みを用いて

各電極の寄与度を脳画像にマッピングすることで賦活領域の特定も行われて

いる．この手法によって再構成された腕の速度と実際に計測された腕の速度

は相関係数により評価されており，最大で約 0.5となっている．なお，この

実験で行われた動作では，移動させた腕と対側の運動野上にある CP3が最

も賦活することが明らかにされている．

2. 東京工業大学の小池らが 2011年に発表した研究では，脳波から fMRIの情報

を利用して脳信号源を推定し，推定された脳信号源の信号から筋活動の再構

築に成功している [40]．

　 EEGは時間分解能が高い生体信号である．しかしながら，多くの神経活

動によって生成された電気的な情報が空間的に重畳された信号であるため，

どの神経が活動した結果から得られたセンサデータと対応するのかがわから

なくなってしまう．このため空間分解能が低い信号であるといえる．この問

題を解決するために fMRIなど，時間分解能は低いが，空間分解能が高い信
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号を用いた研究も行われ始めている．小池らは，侵襲型と同等の空間分解能

を脳波に持たせることが可能であれば，脳波から筋電が再構成することがで

きると考え，fMRIの情報を利用した．

　求めたい神経活動は計測データから推定する必要がある．MEGによる信号

源の推定は容易で正確である一方，脳波の場合は脳や髄液，頭蓋骨で電位が

減衰し，なおかつそれらは電極の位置によって減衰率が異なるなどの理由に

より信頼性は低いと一般的に考えられている．信号源の推定は順問題と逆問

題を繰り返し解くことで行われる．順問題とは脳内の活動源と頭部モデルを

仮定して，頭皮上で計測されるであろう電位の理論値を計算することである．

逆問題とは実測された頭皮上の電位データと，順問題を解いて得られた理論

値との間の誤差が最小になるように，活動源モデルのパラメータを変えなが

ら計算を繰り返すことである．一般的に，計測データから信号源を推定する

場合は逆問題であり，解くことが難しい．このため，一個あるいは数個のダ

イポール（Dipole）を仮定することで逆問題を解く方法が用いられていた．

しかし，実際には多くの神経活動により得られた計測データであるため，少

ない数の信号源では実際の計測データを解釈できず，推定誤差も大きくなっ

てしまう．このため，信号源を分布電流源を用いて解く方法が用いられてい

る．一般的に，センサー信号の数よりも信号源の数の方が多くなるため，い

わゆる未知数が方程式の数より多く，冗長システムとなる．そこで，何らかの

制約条件をつけて問題を解く必要があり，信号源のノルム最小推定やラプラ

シアンフィルタを用いた LORETA（Low Resolution Brain Electromagnetic

Tomography）などが有名である．また，信号源の時間的な変化に着目した

最小分散法（Beamformer法）も提案されている．今回，身体の動きの時系列

データを推定する試みがなされ，VBMEG（Variational Bayesian Multimodal

Encephalography：http://vbmeg.atr.jp/）[45]と呼ばれる方法を用いてEEG

から EMGを推定した．

　VBMEGは，MEGやEEGのデータから皮質電流を推定するためのMatlab
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ツールボックスとして，ATR脳情報解析研究所からソフトウェアのパッケー

ジとして提供されている．間接的に計測されたデータから推定した運動に関

するデータと，計算された信号源の信号を用いて推定した運動に関する結果

を比較し，信号源を計算した方法の結果が良ければ，この信号源の信号は運

動の推定のための信号としては良いものといえる．

　このことを確認するために，実験器具を用いてタスクを設計した．被験者

は，強と弱の二段階の運動強度レベルに応じて手首を屈曲・伸展する．そして

その際の脳波（EEG）と等尺性収縮時の筋電信号（EMG）を同時に計測し，

EEGから直接 EMGを推定した結果と，EEGから信号源を推定し，それら

の信号を用いてEMGを推定した結果を比較した．この実験の信号処理の概

要について，まず，MRIによる個人の脳構造モデルと電極の位置を用いて信

号源から電極の信号を計算するリードフィールド行列（Lead Field Matrix）

を求める．次に，実験タスクを fMRI内でも行い，タスク中の脳活動の位置

情報と脳活動の強度を求める．これらの情報を基に EEGから信号源を推定

する逆フィルタをVBMEGにより求める．また，推定された脳信号源信号を

スパース回帰モデル（Sparse Regression Model）に基づいて，計測点ごとに

重みを付けて統合することで，筋電の再構成を行っている．

　推定結果の評価には計測された筋電と再構成された筋電の間の決定係数が

用いられた．信号源を利用した場合は伸筋，屈筋の両活動を精度良く推定で

き，脳波を直接用いた場合は，伸筋，屈筋の違いが推定できなかった．また

脳信号源信号を推定する際に fMRIの事前情報を用いる場合が最も精度が高

くなった．

3. 2013年の国立障害者リハビリテーションセンターの神作らの研究では，健

常者と障害者の脳波を用いて装着型多自由度ロボットアーム（BMI-based

occupational therapy assist suit: BOTAS）の制御に成功した [41]．この研

究では，光の点滅を刺激として与えた時に視覚野周辺に発生する P300と定
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常状態視覚誘発電位（Steady State Visual Evoked Potentials： SSVEP）を

用いてロボットアームの制御を行った．

　事前の準備として，あらかじめ被験者にBOTASを装着してもらい，複数

の動作を記録しておく．脳波を用いた操作では，事前に記録した動作をモニ

タ上にアイコンとして表示しておき，アイコンの点滅による視覚刺激を利用

して得られる P300で目的の動作を選択する．そして，ロボットアームの手

首に取り付けられた LEDと目標位置に取り付けられた LEDの周期的な光

の点滅による視覚刺激を利用して，SSVEPをトリガーとして動作を開始す

る．この LEDの周期的な光の点滅は 6 Hz，7 Hz，8 Hzの 3種類がそれぞれ

異なる動作を行うために用意されており，どの LEDを見ているのかは 3秒

間の脳波データにおける FFTと正準相関分析の結果を用いて特徴ベクトル

を作成し，その特徴ベクトルからサポートベクターマシン（Support Vector

Machine: SVM）によって 0.1秒毎に判別される．

　実験では複数回の実験の中で 3つの LEDの配置が変更されたのにもかか

わらず，どの配置でも検出成功率は 80％以上となり，高い有効性が示され

たといえる．しかし，このシステムでは判別の際に遅れが生じ，この遅れは

刺激 LEDの周波数に応じて異なることが明らかにされている．

4. 2013年ヒューストン大学では，メリーランド大学の研究結果を基に，腕の屈

曲時の脳波から筋電を再構築した [42]．

ロボットグリッパーで物体を掴むと，その力を外骨格がフィードバックする

仕組みになっている．7人の健常被験者に対して，被験者は力のフィードバッ

クに基づいて外骨格によって剛性が異なる物を識別するように指示した．こ

の実験では 4つのタスクが設計されており，外骨格は全てのタスクで左腕に

装着されている．タスク 1とタスク 2では，ロボットハンドと外骨格が同じ

側（左腕に）に装着されており，タスク 3とタスク 4では，対側に（右腕に）

取り付けられている．これらのタスクの中で，タスク 1とタスク 4では力の
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フィードバックを行っている．64チャンネルで計測された脳波信号の 0.01-1

Hz(δ波）の振幅を用いて，ニューラルデコーダを開発し，ロボットグリッ

パを制御するための sEMG（surface Electromyography）を再構成した．デ

コーダは遺伝的アルゴリズムを線形モデルに組み込み，複数のチャネルから

の脳波を用いて sEMGを再構築した．脳波から筋電を再構成するモデルは

各タスクごとに訓練され，同一のタスクのデータに使用した場合と異なるタ

スクに使用した場合と全てのタスクで訓練した式を各タスクに使用した場合

三つで評価している．評価には，計測した筋電と推定した筋電の相関係数で

行っている．

　この実験の結果から，タスク間の再構成精度には差がなく，中央値は 0.6

前後，最大で 0.9前後となった．デコーダの性能は，侵襲的手法で記録した

神経活動を用いて sEMGの線形包絡線を再構成した以前の研究に匹敵する可

能性が見出された．また，異なるタスクで訓練を使用した場合の結果から，

同一タスク以外に訓練データを用いると，再構成の精度が悪くなることが示

されている．
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2.3 本研究グループの先行研究の成果

2.3.1 ロボットアームを制御するための運動判別

前橋工科大学朱研究室のBMIグループは，脳波を用いてロボットアームを制御

するために，ヒトの安静状態と腕の運動を行ったときの脳波をそれぞれ計測し，脳

波における α波と β波の分布の違い（左右差）に非線形判別器であるマハラノビ

スの汎距離を用いることで運動判別を行っている [46] [47]．また腕の運動につい

ては，上腕二頭筋のみを動かすために被験者の前腕を固定し，その固定された腕

を上げるように力を入れている．運動中の上腕二頭筋の表面筋電位を脳波と合わ

せて計測し，生成した判別器の判別率の評価に用いている．その結果を図 2.1で示

す．図 2.1の上段は安静時，下段は運動時における判別率を示している．この結果

では安静状態の判別率は 100％，運動状態の判別率は 65％であったと述べられて

いる．

図 2.1: 判別器による判別結果 [46]
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2.3.2 脳波を用いた筋電推定によるパワーアシストシステムの構築

に関する基礎研究

この研究では脳波と運動時の筋電の関係性に着目し，脳波を用いて筋電を推定

することによりロボットアームを制御し，腕のパワーアシストを行うことを目的

としている [48]．そこで腕の屈曲/伸展運動時の脳波と筋電を計測し，主成分分

析を行うことで脳波-筋電間の線形モデルを作成している．そして逐次最小二乗法

(Recursive Least Square: RLS)を用いてパラメータの更新を行い，脳波から筋電

を推定している (図 2.2)．被験者 3名に対して実験を行い，その推定結果の一例を

図 2.3で示す．実線は筋電の実測値，破線は推定値を表す．また，被験者 3名とも

筋電の実測値と推定値の相関係数は平均で 0.5以上，最高で 0.88となり，脳波か

ら筋電を推定することが可能であると述べられている．

EEG

　θ

EEG EMG
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-

+
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図 2.2: 処理手順 [48]
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図 2.3: 推定結果 [48]
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2.4 本研究の位置付け

BMI技術を用いて機械を制御する研究は，侵襲型では 20年以上前から行われて

いる．侵襲型の手法ではニューロンの活動から線形モデルと学習を用いて，腕の

速度や筋電を再構成することで，人の動作をロボットアームに模倣させることが

可能となっている．しかし，脳内に電極を埋め込むことは脳の活動を正確に読み

取れる反面，手術の安全性や電極の安定性などの問題がある．

近年の研究では，侵襲型のように脳活動から線形的なモデルを作り学習するこ

とで，運動情報を推測する方法が非侵襲型にも取り入れられている．特に脳波を

用いるBMIの研究も盛んに行われて，人の動作を支援する手法が徐々に増加して

きている．これらの研究は，過去には不可能だった脳波による多自由度のロボッ

トの制御を可能にした．ただし事象関連脱同期や事象関連電位等を用いる手法に

よってロボットを制御する場合，脳波などの信号から抽出された特徴はロボット

や外部機器の動作のON/OFF，またあらかじめ決められた数種類の動作パターン

間の切り替えなど，主にトリガーとして使われ，連続的な制御が難しく，遅れも

大きい．使用者の行う動作を遅れなくロボットアームに模倣させるのは困難だと

言える．

上述したように，これまでの侵襲型 BMIも非侵襲型 BMIも主に障害者，特に

半身または全身麻痺の重度障害者のリハビリテーションや機能回復のために開発

され，重労働従業員や看護スタッフなどの健常者向けのBMI製品はほとんどない．

現時点で人の脳活動を用いた多自由度外骨格型ロボットの連続的な制御は難しく，

もちろんパワーアシストの成功例もまだ報告されていない．これまで，力・トルク

または筋電情報を使ってパワーアシストを行う数多くの外骨格ロボットが開発さ

れてきたが，多軸の力・トルクセンサや多数の筋電センサにかかるコストや，セ

ンサを装着する手間，そして個人差等の問題も多く残っている．したがって，本

研究では，上記の問題を解決するため，これまで外骨格ロボットに使用されてき

た表面筋電位や力・トルクセンサーの代わりに，脳活動内の関節に与えるトルク

の情報の抽出および推定手法を提案することにより，パワーアシストを行うシス
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テムの構築というこれまで未踏の領域に挑み，健常者のQoLと作業効率の向上を

目指す．また本論文は，BMI技術に基づいた肩関節の屈曲と伸展運動においてパ

ワーアシストを適用する世界初の研究報告である．

2.4.1 非侵襲型BMI計測手法の選定

本研究の目的は，BMI技術に基づく上肢アシストシステムの構築であるため，

MEG，fMRIなど計測装置が大型で動かすことが出来ない計測手法では，生活の

支援を行うことは難しい．EEGによるシステムはその点は大丈夫である．EEGは

脳の神経活動を測定するための臨床および研究環境で広く使用されており，頭皮

にセンサーを配置することで，ニューロン集団によって生成されたシナプス後電位

の合計が非侵襲的に記録できる [49]．また，EEGはサブミリ秒スケールまでの優

れた時間分解能を提供するためリアルタイム制御にも通しており，聴覚刺激など

での急速な神経処理の時間と周波数の変化の特徴を捉えることができる [50]．本

研究では運動に応じた脳活動変化の時間周波数分析とその特徴の抽出を行うため，

前述した要素と本研究の目的を踏まえて，EEGは適切な非侵襲型の BMI計測手

法と考えられる．

2.4.2 運動タスクの指定

上肢パワーアシストシステムの構築のために，上肢の関節が必要とするアシス

トの量と方向の推定が必要不可決である．前述したことを踏まえ，本研究は屈曲

と伸展動作において，脳波に基づく肩と肘の関節のパワーアシストの実現のため

のトルク情報の推定に関する基礎研究とする．
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2.5 本研究の内容

本研究では外部の力センサや筋電センサを使わずに，人の脳活動のみを用いて

人の行動意図を認識したうえで，脳活動とトルク間の線形モデルを作成し，人の

多自由度の力情報を推定する．そして，パワーアシストが可能な脳ーアシストロ

ボットシステムの構築とその制御技術の確立および実験検証を行うことで，非侵

襲型BMI技術の研究開発を目的とする．

本研究の BMIには 2つの絶対的な課題がある．1つ目は，脳から適切な情報を

取得する手法である．これは，「脳から機械」への流れである．脳の出力信号をキャ

プチャし，ニューロンが何をしているかを理解しようとすることを示す．2つ目は，

正しい情報を脳に入力する手法である．つまり，「機械から脳」までへの流れであ

る．機械を用いて脳に情報を入力することで刺激し，脳の特性に変化を促すこと

を示す．

一つ目の課題に対して，私たちの研究チームは 2016 年に脳波信号から肘関節の

トルクを推定することに成功した．そのため，本論文の第 6章から第 8章まで単

関節の場合は主に肩関節のトルクの推定に着目する．また多関節の場合には肩と

肘関節の連動動作時の特徴の抽出と運動パターン認識手法の検証をすることによ

り，BMI技術に基づく上肢アシストシステムの構築を行う．

二つ目の課題に対して，現在の神経科学で神経コーディングのメカニズムはま

だ解明されていないため，「機械から脳」への研究は「脳から機械」までの研究よ

りもはるかに遅れている．また「機械から脳」へのニューラルコーディングの知

識のニーズは，「脳から機械」への知識よりもはるかに大きい．神経科学は，単一

のニューロンの研究で徐々に明らかになってきているが，まだ説明できない現象

も多い．したがって，我々は 2つ目の課題に対して，本論文の第 9章では脳の可塑

性に注目し，BMIユーザーを訓練する．そして訓練の有効性とそれによる脳の変

化について検証する．



第3章 脳波の概要と筋電およびトル

クとの関連性

本章では，脳波によるパワーアシストを行う際に必要となる脳波信号の概要と

脳波-筋電信号-トルク間の関連性について説明する．

3.1 脳波とは

1875年，イギリスの科学者リチャード・カートン (Richard Caton) が動物の生

体脳に電気現象がみられることを報告した [51]．人の脳の電気活動を最初に記録

したのはドイツの Jena大学精神科教授ハンス・ベルガー（Hans Berger）であり，

1924年ヒトの脳での電気現象が発見され，1929年「人の脳電図について」とい

う論文で発表した [52]．1946年，名古屋大学勝沼精蔵教授が「脳波」という訳語

を提案し，用いられるようになった [53]．ヒト・動物の脳から生じる電気活動を

頭皮上，蝶形骨底，鼓膜，脳表，脳深部などに置いた電極で記録したものを脳波

(Electroencephalography： EEG)と呼ぶ．脳波は膨大な数の神経細胞の発火を単

一で見ているのではなく，神経細胞集団が発生させる電気活動の集まりを見てい

ると考えられる．そのため，神経細胞集団が発生する電位のばらつきの程度を反

映したものが波として現れると言える [53]．

脳波の律動性波形は周波数により表 3.1のように 4つに分類される．また，この

ような周期的変化とは異なり，内的・外的刺激によって引き起こされる電位変動

は事象関連電位 (ERP)と呼ばれている [53]．

● δ 波

22
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δ 波は IFSECN（1990年には国際脳波・臨床神経生理学会連合（International

Federation of Societies for Electroencephalography and Clinical Neurophysiology：

IFSECN）が国際臨床神経生理学会連合（International Federation of Clinical Neu-

rophysiology： IFCN）と改称され，現在に至っている．）によると「律動波を定義

する場合には，δ律動として 4 Hz未満の律動を，個々の波を定義する場合には δ

波とし，1/4秒を超える波を指す」と定義している [54]．

人の覚醒時には通常 δ波は観測されなく，発生機構は現在まだ明らかでないが，

2.2.2で紹介したライス大学を中心とした研究グループでは，δ波を利用して，腕の

速度，筋電を再構成している．したがって運動と δ波の関連があると考えられる．

● θ 波

θ波は IFSECNによると θは 4 Hzから 8 Hz未満の周波数の律動と定義されて

いる [54]．

広汎性の θ波は小児期では普通に観察されるが，10歳を過ぎると少なくなり，成

人から高齢になると側頭部に θ波が見られるようになる [55]．

θ波の発生機構は十分明らかになっていないが，動物実験（ウサギ，ネコ，サル，

ラット）では海馬から θ波類似の θ律動が記録され，最近では人でも海馬から θ波

が記録されたと報告されている．海馬が θ律動の主な発生源と考えられている．

また θ波と行動との関係についての研究がある．Wallaceらは瞑想によって前頭

部から 5-7 Hzの θ波が記録され，この間には酸素消費量が低下していたことを報

告している [56]．またWinsonは，ラットの海馬からの θ律動は探索行動や逆説睡

眠の際に記録されたことを報告し [57]，Arnoldらはイヌの海馬で，いくつかの行

動条件のうちで，より活動的な状態に移行する時に θ帯域の活動が高まることを

表 3.1: 周波数帯の分類 [54]

　 δ 波 (帯)1-3 Hz

　 θ 波 (帯)4-7 Hz

　 α 波 (帯)8-13 Hz

　 β 波 (帯)14-35 Hz（14 Hz以上）
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報告している [58]．人についての研究は少ないが，てんかん患者においてある行

動条件に際して θ帯域の活動が高まることを観察している [59]．

● α 波

α波は IFSECN用語委員会では次のように定義している．「α律動 (alpha rhythm)

とは頭部後方部分に覚醒時に現れる 8-13 Hzの律動であり，概して後頭部で振幅が

高い．振幅はさまざまであるが，成人では 50 µV以下のことが多い．閉眼時おい

て身体的にリラックスし，精神的に比較的に活動していない状態でよく観察され

る．注意や，とくに視覚的注意や精神的努力によって抑制あるいは減衰する」[54]．

この定義ではα律動と記述しているが，α波と同義である．α波は人の意識レベ

ルで大きく変動し，リラックスしていない閉眼時または開眼時で抑制される．

● µ 律動

µ律動は IFSECN用語委員会によると「覚醒時に中心あるいは中心-頭頂部に観

測される 7-11 Hzの律動であり，アーチ状の形をした波である．振幅は様々である

が，多くは 50 µV以下である．対側の運動や，運動想起，あるいは触刺激によっ

て抑制される」と定義されている [54]．

µ律動はα波の一部であり，感覚運動野に相当する中心部近傍で観察されるα波

成分である．同時に，運動（手を握るなど）によって抑制されることが知られて

いる．

●事象関連（脱）同期

Pfurtschellerらによると，µ律動が手指の運動で抑制されるのは運動開始の平均

1.75秒前から起こることを観察している [60]．帯域成分により脳波の抑制が両側

性に観察されている．なお彼らは運動性の脳波の抑制を事象関連脱同期（Event-

Related Desynchronization： ERD）と呼んでいる．

自発脳波を用いるBCIでは，特に運動に関連する事象関連脱同期を動作原理と

している．運動に関するERDは，運動を行うことで頭皮上の特定の部分で脳波の

特定の周波数領域のパワーが減少する現象である．これと似た現象として運動に関

する事象関連同期 (Event-Related Synchronization ，以下ERS) がある [61]．ERS
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は運動後に頭皮上の特定の部分で脳波の特定の周波数領域のパワーが増加する現

象である．実運動後の ERSは SN比（信号とノイズの比）が高い反応である．

ERDは運動開始に向けた情報処理に関与した覚醒や皮質活性を，ERSは運動遂

行直後の皮質の活性状態から静的状態への回復や次の運動に向けた皮質のアイド

リング状態を反映する指標とされる [62] [63]．

µ波の ERD, ERSに関しては，実際の運動遂行時や運動イメージの想起時に認

められることが報告されている [64] [65]．また，運動想起後にもERS反応が出る

と報告されている．以上のことから，運動想起後の ERS反応も ERD反応と同様

にBCIに利用できると考えられる．これらのERD, ERSの計測は，数十回にわた

り同一試行を繰り返す必要がなく，より少ない試行での脳波測定で検出可能な指

標である．

● β 波

β波は IFSECN用語委員会では次のように定義している．「一般的に 14 Hz以上

の律動を指すが，最もよくみられるのは覚醒時に前頭-中心部に記録される 13-35

Hzの律動である．特に皮質脳波では，反対側の運動や触診刺激で抑制あるいは減

衰が観察される．またその他の部位で顕著であったり，広汎性に現れる β波もあ

る」[54]．また，β波は運動と関連していると言われており，運動を維持する際に

は筋電との間に相関がみられるとされている．

●運動関連脳電位 (Movement-Related Cortical Potential: MRCP)

1983年，Libetは人間の行為の意志が脳内で発生する前に，既に脳神経系の頭頂

葉に準備電位（Bereitschafts Potential： BP)という活動が発生していることを発

表した [66]．

準備電位は図3.1に示すように，手首を曲げるという運動が開始する時間を基準と

して約 550 ms（0.55秒）前にすでに発生しており，意志が認識される約 400 ms(0.4

秒）前に発生している．脳の電気的な活動を脳波計によって計測すると，身体部位の

運動が実際に始まる約 1000 msから 500 ms前に，脳の補足運動野（Supplementary

Motor Area）で陰の電位変化が生じる．準備電位は，特定の脳の活動によって生
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じる電位変化である事象関連電位の一種である [67]．

運動開始点を基準に，数十回の運動に関連する脳波を加算平均して得られる脳

電位に対して，時間領域の波形の特性によって 3つの区間にわけられる．運動前

2000-1000 msから出現する緩やかな陰性電位を運動準備電位, 運動開始前約 900

msからBPに続いて認められ，500-600 ms持続し，反対側優位で，運動前野で発

生している電位を IS（Intermediate Slope），運動開始の約 500 ms前になると運動

と反対側の中心前部で陰性勾配が急峻になり形成される陰性電位をNS’（Negative

Slope Potential）（勾配は約 1.0 μV/100 ms），運動前後に見られる全体のピーク

でもある波形は FN（Frontal Negativity）と呼ばれている．

また，BPは大脳の運動皮質や補足運動野を，ISは運動前野を，NS’は随意運動

に対応する第一次運動野を起源にしていると考えられている．

以下，運動開始前の成分について説明する．

1. BP

運動開始の 1000-2000 ms前から立ち上がりCzを中心に左右対称性に出現す

る陰性緩電位である．このBPは受動的な運動では出現しない．これは広汎

な大脳皮質の随意運動に対する準備状態を反映している．BPは大脳の運動

皮質や補足運動野を起源にしていると考えられている．

2. IS

右利きの健康成人では，左手指の運動に伴う ISが右手の運動に伴う ISより

大きく，しかも右手の運動では左半球優位であるのに対し，左手運動ではCz

に最大振幅を持つ．ISは運動前野を起源にしていると考えられている．

3. NS’

随意運動における特異的な運動野皮質の準備状態を反映している．限局性が

明らかなことから，一次運動野の活動とみなされている．NS’は随意運動に

対応する第一次運動野を起源にしていると考えられている．

4. N-90と P-50
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NS’は運動と同側半球では運動開始前 90 msあたりで陰性頂点N-90として

終わり，その後に陽性頂点P-50を形成する．

運動開始後の成分は以下のものが含まれている．

1. N＋ 10

運動と反対側の中心前部に限局して運動開始後 10 msあたりに現われる陰性

頂点である．

2. N＋ 50

運動開始後 10 msに前頭部のやや運動と反対側寄りにみられる鋭い陰性電位

である．

3. P＋ 90と P＋ 160

運動開始後 90 ms後に運動と反対側の中心部から中心前部にかけて出現する

陽性電位が P＋ 90，160 ms後に運動と反対側の中心部にみられる陰性電位

がP＋ 160である．なお，N＋ 50とP＋ 90は運動感覚のフィードバックを

反映しているものと考えられている．

4. P＋ 300

運動開始後 300 ms前後に中心前部に最大振幅を示す陽性頂点．運動感覚連

合野の活動を反映しているものと考えられている．

MRCPの成分のうち，健康成人の大部分に識別可能なものはBP，NS，N＋ 50，

P＋ 300の 4成分である．したがって，現時点でのMRCP評価はこの 4成分を指

標にしている．本研究は運動関連脳電位に注目し，肩関節運動時に関連する脳波

成分の抽出を行う．
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3.2 筋電とは

人間は筋肉を収縮させて体を動かしているが，その筋肉の収縮は数mVの電気

信号によって行われている．この筋肉を収縮させる電気信号が筋に到達して初め

て観測されるものが筋電位 (Myo-Electricpotential: MEP) である．この筋電位を

計測したものは筋電図（Electromyography: EMG）と呼ばれる [68]．

3.3 脳波と筋電の関連性

3.3.1 発生のメカニズム

人間が運動する時に，まず自らが置かれている状況を正確に理解し，把握して

いなければならない．次に身体内部の情報を元に，行動の枠組みを決め，その中

で必要とされる行動を選択し，その実現の手段としての運動を選ぶ一連の手順の

中で，運動の目的が決まる．そして運動を企画・構成し，準備することになる．そ

のため，人間の動きを決定しているのは脳と神経である．このような運動の時間

的・空間的パターンや運動の手順，あるいはこれから起こることが予測される事

象と運動の組み合わせなどをあらかじめ決めておく過程をまとめて運動のプログ

ラミング過程と呼ぶ [69]．これは脳の重要な働きの 1つとされる．

運動は筋肉の収縮によって実現する．運動をする為の筋肉の活動を直接的に制御

するのは運動細胞（図 3.2a ）である．この運動細胞は脊髄（図 3.2f ）と脳幹（図

3.2b ）にあり，運動神経（図 3.2c ）で筋肉に接続している．運動神経は神経線維

（図 3.2d ）であり，神経線維を伝わる信号で筋肉の収縮を直接に調節している．運

動神経は終板という構造を介して筋肉と接続している．また，運動細胞は脊髄の

神経回路網で作られる信号と，大脳の運動野（図 3.2e ）からの信号により制御さ

れる．運動細胞が活動するとその信号は運動神経を伝わり筋肉へ達し，その信号

量に応じた筋収縮を生ずる．したがって，運動細胞の活動量が筋肉の活動量を決

める [69]．
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脊髄から骨格筋に至る運動神経線維（図 3.2c ）には直径の太いアルファ（α）線

維と細いガンマ（γ）線維がある（γ運動ニューロンは α運動ニューロンと混在し

ている）．α線維は実際の筋収縮に関与している．さらに，脊髄の神経回路網で作

られる信号と大脳の運動野からの信号により運動細胞が活動すると，運動神経の 1

つである α運動ニューロンが興奮し，その興奮インパルスが神経軸索を経由して

目指す筋に伝えられる．

１つの運動ニューロンから生じる神経軸索は筋のなかで枝分かれしており，多数

の筋線維に神経筋接合部を形成する．この神経接合部は神経終板とも呼ばれ，筋

によって，また個人によってさまざまな分布をしている．

筋線維（図 3.2d ）は筋を構成する細長い細胞であり，1つの筋線維上には通常

1ヵ所の神経筋接合部が存在する．すなわち，運動ニューロン（図 3.2a ）と筋線維

は 1対多の関係にある．1つの運動ニューロンに支配された筋線維群の活動は 1つ

の単位として機能し，1つの運動ニューロンとそれに支配される筋線維群はまとめ

て運動単位と呼ばれる．また，運動神経の興奮は神経インパルス列として神経筋

接合部に到達する．この神経筋接合部では，神経終末から化学伝達物質であるア

セチルコリンが放出され，それによって筋線維側の電気的興奮が発生する．

筋線維のほぼ中間に存在する神経筋接合部から開始した電気的興奮は，筋線維

の両端に向かって 3-6 m/sの速さで伝播していき，筋線維の末端に到達した時点

で消滅する．この筋線維上の脱分極は細胞膜を通る膜電流を引き起こし，膜電流

は周囲の容積導体を流れて電位変化を生じる．この電位変化を導出したものが筋

電である [68]．

以上の脳から筋への出力関係を図 3.2に示す．

3.3.2 脳波と筋電間のコヒーレンス

3.3.1で述べた通り，細胞レベルでの脳の活動と筋電の発生についてはすでに関

連づけられている．このような関係性を頭皮上で計測された脳波と皮膚上から計測

された筋電から見出そうとする研究が行われており，その研究結果から脳波と筋電
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図 3.2: 脳から筋への出力

の一部の周波数帯において有意な相関があることがすでに知られている [70] [71]．

静的筋収縮中，運動皮質附近の脳波と主働筋の筋電図とは 20 Hzのよく似たパ

ターンの波形を示すことが報告され，Hallidayら [70]によって考案されたコヒー

レンス解析法は両波形の相関性を評価することで，運動皮質が筋活動をいかに制

御しているかを定量的に計測し得る手法として注目を集めている．またこの脳波

と筋電の関係性は，Conwayらが 1998年に行った実験にて明らかにされた [71]．

この実験では，健常者を被験者として手首の屈曲・伸展を行わせている．なお，
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脳波計測点は運動する腕と対側半球とし，筋電は指心筋と橈側手根屈筋から計測

している．Conwayらは手首の屈曲・伸展を維持する運動時の脳波と筋電に注目し

て，脳波と全波整流した筋電とのコヒーレンスを算出した．その結果，この 2つ

の信号の 15-35 Hzの周波数帯にコヒーレンスが有意に現れることが確認された．

Conwayらはこの相関関係から，大脳での 15-35 Hzの周波数帯の信号は自発的な

維持運動と関連していると推測している．

また，Conwayらの研究結果ではコヒーレンスの有無に個人差がみられた．この

結果をうけ，慶応大学の牛場らの研究では被験者を男性と女性，アスリートと非

アスリートに分けて実験を行った [72]．その結果，男女間には差がみられず，アス

リートと非アスリートではアスリートの方がコヒーレンスが低いということが明

らかにされた．牛場らは，コヒーレンスは筋力調節の安定性に関与しているので

はないかと述べた．
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3.4 筋電とトルクの関連性

筋肉は人間の運動制御システムのコマンドを受信した後に収縮し，運動（力ま

たはトルク）が生じる．筋肉が収縮した時に生じた電位は筋電位と呼ばれる [68]．

我々はすでに入力をトルクとするアドミタンス制御を用いた上肢の装着型のパ

ワーアシストが可能な外骨格ロボットを開発した [73]．したがって，EEG信号か

らトルク情報を推定できれば，EEG信号で上肢のパワーアシスト装置を制御する

ことができる．

肩関節は多関節筋を含む複数の筋肉で構成されており，肩関節の動きはこれら

の筋肉の共活性化の結果である．そのため，肩関節は上肢で最も複雑で，自由度

が高い関節である [74]．また現在多関節筋に対してうまく制御できる手法がまだ

確立されていないという事実を踏まえて，後述する肩関節の制御モデルを簡単化

し，多関節筋の問題を回避するために肩関節の擬似拮抗筋の概念を導入する．言

い換えれば，着用可能な外骨格によってパワーアシストされる肩関節の屈曲およ

び伸展動作に対する着用者のトルクは，擬似拮抗筋のみによって駆動されると想

定されている．ここで，擬似の拮抗筋は肩関節の屈曲と伸展のためのトルクを生

成するために活性化される実際に存在する複数の筋肉を表す。

関節トルクは拮抗筋によって生成されることはよく知られているが，この筋肉

によって生成されたEMG信号の振幅と関節トルクは線形関係であることが分かっ

ている [68, 75–77]．したがって，擬似拮抗筋の EMG信号の振幅 EMGvmと肩関

節の屈曲および伸展時に必要なトルク τ の関係は次の線形方程式で近似的に表す

ことができる．

τ = A · EMGvm +B (3.1)

ここで，Aは肩関節のトルク τと筋電信号の振幅との関係を表す定数であり，Bは

無負荷時（腕の重量のみを保持）の筋電信号の振幅である．したがって，擬似筋

肉の筋電信号の振幅を推定する場合，肩関節の屈曲および伸展に必要なトルクは
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式（3.1）によって計算できる．

一方，生理学的解剖学および多くの先行研究から，三角筋前部は肩関節の多く

の筋肉の中で屈曲と伸展の主要な役割を担っていることが分かった．また，三角

筋前部の筋電信号と運動によって生成されたトルクとの関係は線形であることも

分かっている [74,78–81]．したがって，三角筋前部の筋電信号EMGdeltの振幅と

擬似筋肉の筋電の振幅は線形になり，次の式で近似的に表すことができる．

EMGvm = C · EMGdelt +D (3.2)

ここで，Cは肩の動きにおける三角筋前部の割合を表す定数であり，Dは線形関

係により生じたバイアスである．

式（3.1）および（3.2）を並べ替えることにより，トルクと三角筋前部の EMG

信号の関係は次のように表現できる．

τ = A · C · EMGdelt + (B + A ·D)

= P · EMGdelt +Q

(3.3)

つまり，肩関節の屈曲および伸展動作に必要なトルクは，三角筋前部の筋電信号

を用いて計算できることも示している．

したがって本研究では，測定やモデルの作成や評価を簡単化するために，肩関

節のトルクと三角筋前部の筋電信号を区別せずに，提案した手法で推定された三

角筋前部の筋電信号をパワーアシストに必要なトルクと見なす．
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3.5 関連性のまとめ

本章では，現在知られている脳波の成分や発生機構，筋電の発生原理そしてお

互いの関係性について述べてきた．自発的な運動の際，筋電は大脳からの命令に

より発生し，またトルクは筋肉の収縮によって生成されるため，脳波と筋電とト

ルクの関係性は深いと考えられる．また運動の際は，運動した側と対側の運動野

で変化が捉えられるため，左右の差を観察することも有効の手段の一つと考えら

れる．さらに，運動時の脳波は事象関連（脱）同期やコヒーレンスのように，周

波数帯での時間変化によって捉えられることが多い．よって，本研究でもその関

係性に着目し，両側の運動野から計測を行い，時間-周波数領域の解析を行う方針

とする．



第4章 計測環境

4.1 脳波の計測装置

4.1.1 電極

電極にはg.tec社のアクティブ電極であるg.GAMMAsysを使用した（図4.1．A）．

アクティブ電極はアンプが内蔵されているため，電極側で高インピーダンスを電気

的に作り出し，SNR(Signal to Noise Ratio)を高め，アーチファクトの発生を防ぐ

ことができる．そのため，電極は電極接触インピーダンスに左右されにくく，コー

ドのゆれのような装着環境下でも高精度の測定が可能なことから，運動時の測定に

も利用することが可能である．また，電極と身体が直接接触する部分はAg/AgCl

製で，電気抵抗を下げるため電解ゲルを注入して用いた．

A B C D

図 4.1: g.GAMMAsys

（A）アクティブ電極，（B）耳朶用アクティブ電極，
（C）アクティブ電極用インターフェース/ドライバーボックス，（D）電解ゲル

36
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4.1.2 ヘッドキャップ

脳波計測ではどの計測点で計測したのかが非常に重要であり，一般的に 10-20電

極配置法が用いられる．これはカナダの Jasper H. H. ら [82]によって行われてい

た方法が国際的にも承認され広く用いられたものである．基準点は前後方向では

鼻根部（Nasion）と後頭結節（Inion）であり，左右では耳介前点である．頭部の

半円が 10％と 20％に分割され部位が決められることから，10-20法と呼ばれる．

IFCN [83]では電極数を増やし，10-20法における 10％分割の部位に電極を置く配

置法を提案している（10-10法または拡張 10-20法）．本研究では図 4.4に示す国際

10-10法を基に作成された g.tec社の g.GAMMAcap2ヘッドキャップを用いた（図

4.3）．これを用いて計測すると，複数回の検査や使用者の変更があっても同一部

位につけることができるので，位置に関して再現性のある結果を得ることが可能

である．

4.1.3 生体アンプ

人の皮膚上から計測可能な生体信号は非常に小さく，増幅するために生体アン

プが用いられる．本研究では脳波を計測するために，図 4.5に示す g.tec社製の 8

チャネル増幅アンプ g.BSampを用いた．g.BSampには複数のフィルターが搭載さ

れており，使用者が設定を行うことが可能である．その仕様を以下に記載する．

・Lowpass filter：100 Hz or 1000 Hz

・Highpass filter：0.5 Hz or 2 Hz

・Sensitivity：± 500 mV or ± 5 mV

・Notch filter：50 Hz (or 60 Hz) [on or off]

・Configurations：8 or 16 bipolar/real differential input channels（2 sep. GNDs）

・± 5 V analog output signal range
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図 4.2: 国際 10-20法
図 4.3: EEG ヘッドキャップ
(g.GAMMAcap2)

図 4.4: 10-10電極配置法 [83]

図 4.5: 脳波計アンプ（g.BSamp）
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4.2 表面筋電位の計測装置

4.2.1 電極

本研究ではDELSYS社のアクティブ電極を用いた．電極を図 4.6に示す．電極

の中で差動増幅回路が設置されている．

Dermatrode Reference Electrode

2-Slot Adhesive Skin Interface

(A)

(B)

図 4.6: 筋電の電極

(A). DE-2.1 Single Differential Surface EMG Sensor.

(B). Dermatrode Reference Electrode.
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4.2.2 増幅アンプ

筋電計測用のアンプはDELSYS社のアンプを用いた．アンプ本体を図 4.7に，仕

様を表 4.1に示す．

Amplifier

図 4.7: 筋電計アンプ（The Bagnoli-2 EMG System）

表 4.1: DELSYS社アンプ仕様

チャンネル数 2チャンネル
1チャンネルあたりの総合的な増幅 1000倍　 10000倍　

出力電圧範囲 ± 5 V

周波数特性 20 Hz to 450 Hz± 10%

所要電力 9V DC, 10mA

運転温度 0 ℃～40℃
本体の寸法 100mm × 65mm × 40mm

重さ 0.3kg
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4.3 インターフェースボード

計測された信号の同期のため，本研究では図工社のインターフェースボード

（HRP Interface Board 07-0003-1）を使用した．インターフェースボードは，PCI

バス（Peripheral Component Interconnect Bus）規格のボードにアナログ入力 16

チャンネル，アナログ出力 16 チャンネル，デジタル入力 16 点，デジタル出力 16

点，エンコーダ・カウンタ入力 16 チャンネル（TTL，ラインレシーバ 4 チャン

ネル毎切換可），外部電源によるエンコーダデータバックアップを搭載している．

なお，アナログ入力レンジは± 10 Vである．

D/A 変換器として 13ビット/8 チャンネル（ただし使用ビットは 12 ビット）の

AD7839 （ANALOG DEVICES 社製）を 2 個搭載している．A/D 変換器は 12

ビット/8 チャンネルの AD7891（ANALOG DEVICES 社製）を 2 個搭載してい

る．エンコーダ入力は 24 ビット/2 チャンネルの PCC160（コスモテックス社製）

を 8 個搭載している．デジタル入出力 32 点は TE7753（東京エレクトロン社製）

を 1 個搭載している．
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4.4 オペレーティングシステム

オペレーティングシステム（Operating System, OS）は，LinuxとRTAI (Real-

Time Application Interface) の組み合わせで構築した．RTAIは Linuxカーネルの

リアルタイム拡張であり，Linux上で厳密な時間制限に対応可能なアプリケーショ

ンを開発できる．RTAIは，POSIX互換タスク，ネイティブRTAIリアルタイムタ

スク，割り込みの応答時間を一定時間にする．通常，Linux上のタイマー割り込み

はソフトな割り込みであるが，RTAIのタイマー割り込みはハード（強固）な割り

込みであり，規定の時間間隔内での周期実行性が保証されており，割り込みの応

答速度が規定時間内に保証されている．それにより，RTAIを搭載したOSはリア

ルタイム処理を可能にするOSとして利用できる．

本研究のパワーアシストシステムは，人間の生体信号を制御信号としているの

で，介護現場で使うことを踏まえ，安全性や信頼性においてもこの実行時間が保

証されていることは非常に重要である．以上を理由に，このOSを利用した．
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4.5 本研究の計測システム

これらの機器を組み合わせて構成した本研究の計測システムを図 4.8で示す．本

研究では g.BSampからA-D変換を含む多機能のインターフェースボード内蔵のコ

ンピュータを介して脳波を取得する．コンピュータのOSにはLinuxとRTAIを用い

ている．脳波を取得するために，国際 10-10法に基づいて作られた g.GAMMAcap2

を用い，測定部位にアクティブ電極である g.GAMMAsysを装着し，電解ゲルを注

入する．筋電の測定部位にDELSYS社の電極を貼り付ける．計測された表面筋電

位はアンプを増幅して，A-D変換ボード内臓のコンピュータを介して記録される．

測定部位の詳細は実験設計の項目で述べるが，例えばC3，C4とし，A2との単極

誘導としている．サンプリング周波数は 1000 Hzである．

Electrode 
for EMG 

Head Cap

A2
(Ref)

G
G

EEG 

EMG 
Amplifier

Amplifier

   Computer   Computer
   ( (Linux+RTAI)   (Linux+RTAI)

図 4.8: 本研究の計測環境の概観



第5章 主成分分析を用いた脳波から

肩関節のトルクの推定

本章では，主成分分析を用いた脳波から三角筋前部の筋電の推定手法を提案し，

実験によりその有効性を評価する．そこで，前述した筋電とトルクの関連性によっ

て，脳波から肩関節のトルクの推定ができることにより，脳波を用いた肩関節の

屈曲/伸展動作においてパワーアシストを行うことが実現できる．

5.1 提案手法

本推定手法は図 5.1に示すようにStep1，Step2とStep3の 3段階に分かれている．

Step1では，脳波の各計測点の短時間フーリエ変換後のパワースペクトルの積分値

を入力信号として，主成分分析を用いて肩関節運動に関連する脳波成分を抽出す

る．Step2では Step1から得られる運動に関連する脳波成分と 1点の筋電を入力信

号として，主成分分析を用いて脳波－筋電間の線形モデルを作成する．Step3では

筋電を未知信号として，新たに計測した脳波のみを入力信号とすることで，Step2

で作成されたモデルと脳波から筋電を推定する．

5.1.1 運動に関与する脳波成分の抽出

まず，入力としてm箇所の計測点から脳波データ si(i = 1, 2, ...,m)を与えるこ

とする．この時，入力間の分散共分散行列の固有値問題を解くことで得られる固

有値を脳波の固有ベクトル eiとすると，運動時の脳波の主成分Zは以下のように

44
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Step1 Step2

Step3

STFT
iΖ

EEGj EMG y

PCA EMG y

estimated

EEG i

measured measured

Model Generation

EMG Estimation

measured

Preprocess

Model

STFT PCAPreprocess

図 5.1: 推定手法の概要図

記述される．

Z = E · S (5.1)

　ここで，Z = [z1, z2, ..., zm]
T の ziは各主成分であり，E = [e1, e2, ..., em]

T，ei =

[ei1, ei2, ..., eim]，eij は脳波信号の固有ベクトルである（i個目電極 i = 1, 2, ...,m，

第ｊ主成分ｊ = 1, 2, ...,m）．S = [s1, s2, ..., sm]
T は脳波の計測点のデータである．

5.1.2 脳波ー表面筋電位の線形モデルの作成

次に，入力として，式 (5.1)より得られた運動時の特徴的な脳波データ zu (u =

1, 2, ...,m)，1箇所の計測点から筋電 yを与えるとする．脳波信号の固有ベクトル

が Evu(v = 1, 2, ...,m，u = 1, 2, ...,m)で, 筋電信号の固有ベクトルを Evy とする

と，主成分Fvは固有ベクトルを重み値とした脳波と筋電の線形結合となり，以下

のように記述される．

Fv = Ev1z1 + Ev2z2 + · · ·+ Evmzm + Evyy (5.2)
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この式を脳波から推定筋電 ŷを求める式に変換すると，

ŷv =
Fv −

∑m
v=1 Evuzv
Evy

(5.3)

となり，推定された筋電信号 ŷは

ŷ =
m∑
v=1

ŷvηv (5.4)

となる．ここで，ηvは各主成分の寄与率であり，以下の式で表す．

ηi =
λi∑m
j=1 λj

(5.5)

ここで，λiは固有値である．

式（5.4）を脳波－筋電モデルとして，脳波から筋電の推定を行う．
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5.2 実験設計

提案手法の有効性を確認するため，実験を行った．本実験は，被験者を 20 代の

健常な右利き男性 3名とし，あらかじめ実験内容を説明して同意を得た上で行った．

5.2.1 計測点に関する研究まとめ

脳波の計測部位について，事前調査を行った．特に成功した上肢の運動と脳波

の関連研究でよい成果をおさえたものの計測点を参考にしたうえで，計測点を決

定した．まずは計測すべき位置を決定した．

I．侵襲型

i．Friedら [84]が被験者が運動の決定をする前に，補足運動野（Supplementary

Motor Area: SMA）で運動ニューロンが進行性的な増加が 1500 msを超えたと報

告している．

ii．また，もう一つの皮質脳波記録（ElectroCorticoGraphy: ECoG)の研究で,

Ballら [85]が運動が始まる前にと運動の前後の 200 msに活動が存在すると報告し

ている．

II．非侵襲型

i．運動ニューロンと自発的な運動意向が関連していると報告したのはKornhuber

とDeeckeである [86]．彼らは早ければ運動を実行する 1.5 s前に，遅い負電位の一

つを検出した．この遅い皮質電位（Slow Cortical Potential: SCP）はBereitschafts

電位（Bereitschafts potential: BP）と命名された．この準備電位は主に二つの成

分が含まれている．一つは自発運動する 1.5 s前に始まる遅い負電位である．この

負の関連は中央内側頭皮のところがより顕著である．後期成分が反対側の一時運

動野で運動前の 400 msの時，急な傾きの状態で発生する [87]．上部皮質層で同期

発火によって引き起こされる頂端樹状突起の脱分極で遅い電位が生じる．主に視床

皮質求心性神経から，負の遅い電位のローカル興奮モビリザーションを示す [88]．

ii．Libetらがこの準備電位の存在をさらに分析する研究を行った [89] [90].これ
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らの研究は脳の無意識的な準備活動を示すものであり，その準備活動は意識的な

行動を実行する 1 s前もしくは 1s後に始まる．また，脳損傷の患者らからはこの

類似した負の成分も発見された．

iii．EEGと運動準備及び実行に関係ある事象関連脱同期（ERD）の報告があ

る [91]. この研究では反対側の一時運動野で，μ波とβ波 (8-30 Hz)のパワース

ペクトルの減少を確認した．

iv．Baiらは ERDの分析に基づいて，自分のペースでの手首運動の開始が実際

の運動前平均 0.62 ± 0.25 sに検出した [92]．

v．Awwad Shiekh Hasanらの研究 [93] [94]ではμ，βとγ（0-45 Hz）周波数

領域の脳波信号を用いて，自分のペースでの手首の伸展運動の開始動作の検出を

行った．

次に，計測部位や解析用の電極の数や位置などを表 5.1にまとめた．

表 5.1: 調査結果のまとめ

参考文献 解析用電極位置 周波数領域 動作
[95] C3 C4 P3 P4 8-30 Hz 中指動作の想像
[96] C3 C4 16-18 Hz 両手と足の動作の想像
[97] F3 F4（Fp1） 15-19 Hz 上肢，把持
[98] 64チャネル 0.01-1 Hz 上肢（肘），把持
[99] 64チャネル 0.01-1 Hz 上肢（肘）伸展／屈曲
[100] 5チャネル 25-28 Hz カーソルの制御
[101] FC3 FC4 C3 C4 CP3 CP4 µ波 FES　肘伸展/屈曲
[102] 27チャネル 全帯域 カーソルの制御
[103] 15チャネル 全帯域 カーソルの制御
[104] 21チャネル 1 Hz以下 手と肘の移動
[105] F3 F4 C3 C4 P3 P4 O1 O2 0-70 Hz 手の閉め，腕の屈曲
[106] 16チャネル 0.2-1 Hz 腕の到達運動
[107] C1 Cz C2 CP1 CPz CP2 0.1-1 Hz 腕の到達運動

空間分解能を上げるため，64 点などの大量の計測点を導入している研究が多い．

しかし結果として，解析用の計測点は数個，あるいは十数個しかない．入力として

の計測点が多すぎると，回帰のオーバーフィッチング問題が起こりやすく，計算の

負担も増えるため，計測の電極の数を減らしたい．調査結果を図で表すと，図 5.2

のようになる．ここで色が濃いほどよく計測されており，かつ成功した計測点で
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ある．その結果と眼球運動や眼電位などのアーチファクトになりやすい計測点を

除いて，計測点を決定した．それは前頭葉の Fz，頭頂葉のC3，C4，CP1，CP2，

と後頭葉のO1，O2 であり，それぞれ耳朶との差動増幅を行った．

Nz

F9

Fp1 Fpz Fp2

AF7
AF3 AFz AF4

AF8

F7 F5 F3

F10
F8

F6F4F2FzF1

FT9 FT10FT8FC6FC4FC2FC1FC3FC5FT7

A1 A2T9 T7 C5 C3 T10T8C6C4C2CzC1

TP9 TP10TP8CP6CP4CP2CP1CP3CP5TP7
CPz

FCz

P9
P7 P5 P3

P10
P8P6P4P2PzP1

PO7
PO3 POz PO4

PO8

O1
Oz O2

Iz

図 5.2: 関連研究の計測点のまとめ
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5.2.2 タスク設計および計測内容

図 5.3のようにリラックスした状態でヘッドキャップを装着した．下肢の動作の

影響を回避するために，椅子に座り実験を行った．被験者は外骨格ロボットを装着

し，開眼状態で，15秒以内に肩の屈曲と伸展運動を行う．実験タスクとして，15

秒間の間に

� 安静状態

� 90 °までの屈曲

� 約 2秒間の維持動作

� 最初の位置に戻る伸展動作

が含まれる．また，筋肉の疲労を回避するために，一連の動作終了後に，15秒の休

み時間を挟んでいる．その後，また任意のタイミングで（随意動作のため）動作を

行ってもらう．以上の実験タスクを繰り返し，計 15試行を実行した．この時脳波

信号と筋電信号をインタフェイスボード (HRP Interface Board 07-0003-1, ZUCO.

Co.)を用いて同時に計測し，記録した．脳波の記録には g.tec社製の g.BSamp増

幅アンプを使用し，サンプリング周波数を 1000 Hz，バンドパスフィルタの通過

帯域を 0.5-1000 Hzに設定した．筋電は肩関節の三角筋前部を計測点として計測を

行い，右手首をボディーアースとした．筋電の記録にはDELSYS 社製の増幅アン

プ（Bagnoli Handheld EMG System）を使用し，設定はバンドパスフィルタの通

過帯域を 20-450 Hz，増幅倍率は 1万倍とした以外は脳波計測と同条件とした．な

お，本研究では日常生活でのBMIの利用を目的とするためシールドルームは設け

ていない．
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図 5.3: 脳波と筋電の計測タスク
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5.3 データ処理

5.3.1 脳波信号の処理

脳波信号の処理として，図 5.4に示すような流れで行われた．まずこの 7点の計

測点から計測した EEG信号をA/D変換後，ベースラインドリフトを除去するた

めに，その信号をカットオフ周波数が 0.1 Hzのバターワースハイパスフィルター

（HPF）を介して処理した．次に，眼球運動の成分とノイズを独立成分分析（ICA）

によって除去した．その後，カットオフ周波数が 45 Hzのバターワースローパス

フィルター（LPF）を用いて 0.1-45 HzのEEG信号を抽出し，その成分のパワー

スペクトルを短時間フーリエ変換（Short-time Fourier Transform：STFT）によっ

て算出した．脳波信号解析に STFTを使用する理由は，信号のパワースペクトル

を取得しながら重要な時間情報を保持できるため，パワーアシストシステムをリ

アルタイムで制御できると考えられるからである．STFTでは，幅が 1024点のハ

ニング窓関数を使用し，各データセグメントの長さも 1024点に設定した．フィル

ターによる合計グループ遅延は約 9ミリ秒であるため，システムはこれよりわずか

に長い更新時間を必要とする．以上の理由により，オーバーラップの値は 99％に

設定し，構築されたシステムは 10.24 msごとに更新した．最後に，パワースペク

トルの積分値を後続のモデリングのために計算した．

0.1 Hz HPF ICA 45 Hz LPF STFT

図 5.4: 脳波の信号処理の流れ
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5.3.2 筋電信号の処理

筋電信号の処理は以下の手順で行った（図 5.5）．まずは取得したA/D変換され

た筋電信号を全波整流し，20点の移動平均後，さらに 0.7 Hzの 4次バターワスー

ローパスフィルタを通して平滑化を行った．そして，元の振幅を復元するために

回復係数を 2に設定した．処理後の信号は図 5.6の赤い線のようになる．

図 5.5: 筋電の信号処理の流れ
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図 5.6: 筋電の信号処理結果
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5.4 データ解析と推定結果

5.4.1 脳波信号の前処理の結果

測定された EEG信号に含まれるノイズ成分（体動，眼球運動/瞬き，および測

定中の環境に起因するノイズなど）を除去するために，最初に測定されたEEG信

号を ICAで処理した．図 5.7に示すように，測定されたEEGデータは 7つの独立

した成分に分解された．この図では，赤くなるほど，その点においてEEG信号に

含まれる特定の独立成分の割合が大きくなると示す．したがって，位置と振幅を用

いて成分を識別および定義すると同時に，不要なノイズ成分（たとえば，被験者

Aの 2番目の成分と被験者 Bの 5番目の成分は眼球運動電位に関連する成分であ

る）を削除し，研究目的で必要な成分のみが保留できる．被験者のそれぞれの各

試行の結果から，分布が同じまたは類似した成分を観察できた．図 5.7に示すよう

に，主にCP1からの信号で構成される成分は緑色のボックスで囲まれている（被

験者Aの 6番目の成分 IC6，被験者Bの 4番目の成分 IC4，被験者Cの 5番目の成

分 IC5）．同様に，主にCP2，O1，およびO2からの信号で構成される成分は，そ

れぞれ赤，オレンジ，青のボックスで囲まれている．CP2の信号をベースした成

分は被験者Aの 4番目，被験者Bの 7番目，被験者Cの 3番目となった．O1の信

号をベースした成分は被験者Aの 7番目，被験者Bの 3番目，被験者Cの 2番目

となった．O2の信号をベースした成分は被験者Aの 5番目，被験者 Bの 6番目，

被験者Cの 4番目の成分となった．これらの結果を表 5.2にまとめた．

これらの結果から，肩関節の屈曲と伸展に関連する特徴はこれらの成分の中に

含まれていると考えられる．これらの独立成分の存在は運動に関連する特徴を効

果的に抽出することができるだけでなく，ノイズ成分の除去も容易になる．

5.4.2 短時間フーリエ変換（STFT）の結果

図5.8はSTFTの解析結果であり，左上からそれぞれFz, C3, C4, CP1, CP2, O1, O2

の STFT結果を示している．各計測点の結果は，3つの図で構成されている．一番
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図 5.7: 脳波信号の前処理結果

表 5.2: ICAによる前処理の結果や共通の成分

成分/信号源 被験者A 被験者B 被験者C

眼球運動 IC2 IC5 /

CP1 IC6 IC4 IC5

CP2 IC4 IC7 IC3

O1 IC7 IC3 IC2

O2 IC5 IC6 IC4



5.4. データ解析と推定結果 56

上の図は STFT結果の 3次元空間の表示であり，右側の軸は時間，左側の軸は周

波数，縦軸は解析された信号のパワースペクトルである．中央の図は STFTの 2

次元グラフであり，3次元のグラフから変換された結果となる．実際にこれは 3次

元のグラフを垂直方向から見下ろした結果である．したがって，横軸は時間，縦

軸は周波数，パワースペクトルの振幅は青から赤への色でマッピングされている．

色が赤くなるほど振幅の値が大きくなり，色が青くなるほど振幅の値が小さくな

ることを意味する．一番下の図は，処理された筋電信号の結果である．横軸は時間

であり，縦軸は処理されたEMG信号の振幅である．緑の波形は測定されたEMG

信号の全波整流の結果であり，赤の包絡線は緑の波形に移動平均と平滑化の処理

を施した結果である．これらの結果から，この赤い包絡線は EMG信号の変化を

完全に反映および置換できることが分かった．したがって，EMG信号の処理手法

は有効であることを示している．同時に，EMG信号と STFTの結果を比較するこ

とにより，STFTは時間情報を保存できるだけでなく，動作のタイミングと合わせ

て比較することにより，特徴を効果的に抽出できることも分かった．また，一番

下のEMG信号の結果から見ると，運動が約 2.5秒の時点で開始することが分かっ

た．この時を動作の開始時刻とすると，動作開始時刻の約 1-2秒前と動作開始時で

は，運動計画領域 Fzと運動野のC3, C4の低周波数帯域と µ帯域のパワースペク

トルは明らかに増強されていることが分かった．これらの変化はMRCPにより生

じたと考えられる．また運動の開始後，低周波帯域のパワーは短期的に増強され

ることも見受けられ，同時に，Fz, C3, C4, CP1, CP2などの運動皮質部位の µ帯

域のパワースペクトルが減衰し始めることを確認した．さらに，運動中の β帯域

のパワースペクトルも静止状態と比較して増強されており，β波と運動の相関関

係も示される結果となった．運動終了の後，低周波数帯域のパワースペクトルが

先に短期的に増強され，その後通常のレベルに戻っている．またその時，被験者

がリラックス状態になり始めるので，µ帯域のパワースペクトルは上昇し始め，β

帯域のパワースペクトルは運動時より減少していることも分かった．また，視覚

領域に属するO1とO2という計測点の結果は，他の計測点と少し異なり，低周波
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数帯域と µ帯域に大きな変化は見られないが，β帯域に運動開始時のパワースペ

クトルの増加と運動終了後の減少が観測できた．以上から，STFTを用いて，計

測されたデータの時間情報を保留することができるだけでなく，MRCPと µ律動

または ERDによる EEG信号の変化から特徴を抽出できることを確認できた．
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図 5.8: STFTの解析結果

5.4.3 主成分分析の結果-運動関連脳波の抽出

主成分分析の結果を図 5.9に示す．
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図の左半分は，各チャネルの STFTにより得られたパワースペクトルの積算の

結果である．横軸は時間であり，縦軸は各時間における STFT後の 0 Hzから 45

Hzまでのパワースペクトルの積分値である．右半分は，左半分のデータの PCA

の結果であり，7つの主成分（PC）である．横軸は時間で，縦軸は振幅である．各

成分の意味は，固有ベクトルによって決まる．そこで，各被験者の第一，第二主

成分の寄与率および累積寄与率（Cumulative Contribution Ratio）を表 5.3にまと

めた．

PC1 PC2
Cumulative Contribution Ratio

(PC1 & PC2)

Subjuct A Max. 91.19 24.97 97.58

Min. 58.26 6.23 82.01

Avg. 73.70 ± 10.12 16.08 ± 6.00 89.78 ± 5.26

PC1 PC2
Cumulative Contribution Ratio

(PC1 & PC2)

Subjuct B Max. 92.11 27.40 97.50

Min. 50.59 2.93 70.03

Avg. 73.48 ± 11.22 13.91 ± 6.15 87.38 ± 6.32

PC1 PC2
Cumulative Contribution Ratio

(PC1 & PC2)

Subjuct C Max. 82.71 27.58 95.19

Min. 47.55 8.41 66.01

Avg. 63.99 ± 12.06 17.80 ± 5.42 81.79 ± 9.01

表 5.3: 各被験者の PCAの結果

被験者 Aの第一主成分（PC1）の寄与率の最大値は 91.19％，最小値は 58.26

％で，15回の試行の平均値は 73.70 ± 10.12％であった．第二主成分（PC2）の

寄与率の最大値は 24.97％，最小値は 6.23％で，15回の試行の平均値は 16.08 ±

6.00％であった．またPC1とPC2の累積寄与率の値の最大値は 97.58％，最小値

は 82.01％で，15回の試行の平均値は 89.78± 5.26％であった．同様に被験者Bと

Cの結果もその表にまとめている．測定されたEEG信号の第一と第二主成分のみ

で 80％以上の情報を占めているため，変化が小さい他の成分はモデルの構築と精

度に大きな影響を与えず，システムを 7次元から 2次元空間へ圧縮することができ
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ると考えられる．したがって，ここで第三主成分から第七主成分までを放棄した．

5.4.4 推定結果と考察

EEG信号から推定された EMG信号を図 5.10に示す. 図 5.10の上から，それ

ぞれ被験者A，B，Cの結果を示す．黒い実線と赤い実線は，それぞれ計測された

EMG信号と推定されたEMG信号を表している．横軸は時間，縦軸はEMG信号

の振幅である．提案手法で構築したシステムの推定精度を評価するために，推定

値と測定値の相関係数（R）を計算した．相関係数が 1に近いほど，推定値と測定

値の相関が強くなることを意味する [108]．

また，構築されたシステムを評価し，かつ信頼性と安定性を高めるために，交差

検定を行った．1試行目のデータをモデル生成のための訓練データ，残りの 14試

行のデータをテストデータとして使用し，推定結果の相関係数を計算した．テス

トデータの推定結果の相関係数の平均は，モデルの推定精度を評価するための指

標として扱った．交差検定の結果を図 5.11に示す．図中の（a），（b），（c）は被験

者A，B，Cの結果を表している．横軸は試行/モデルの番号，縦軸は推定された

EMG信号と測定EMG信号の間の相関係数であり，各モデルで推定された結果の

相関係数の標準誤差も計算し，グラフにプロットしている．

210回のテスト結果の中では，被験者 Aの Rの最小値は 12番目のモデルから

のものであった．また，12番目のモデルの相関係数の平均値と標準誤差は 0.08と

0.03となった．このときの訓練データを見ると，EEG信号は前処理されているに

もかかわらず，ノイズやその他の高周波数成分の影響を受けているため，EEG信

号の特徴を効果的に抽出できず，モデルを正常に生成できないことと考えられる．

したがって，他のテストデータに対して推定がうまくされないのは当然といえる．

さらに，提案手法の有効性を確認するため，15個のモデルの推定精度の平均を計

算したものを図 5.12に示す．横軸は被験者，縦軸は相関係数の平均である．黒い

実線はすべてのモデルの相関係数の平均であり，赤い実線は失敗したモデルを削

除した後の相関係数の平均である．そして，それらの標準誤差もグラフにプロット
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図 5.10: EEG信号から推定されたEMG信号の結果．（a），（b）および（c）は，被
験者A，B，およびCの結果を表す．
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図 5.11: 被験者A，BおよびCの交差検定の結果
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図 5.12: モデルの推定結果の平均値と標準誤差

している．被験者Aの場合，すべてのモデルの推定結果の相関係数の平均は 0.74

であり，標準誤差は 0.004となった．モデル 12の結果を削除した後，すべてのモ

デルの推定結果の相関係数の平均は 0.79となり，標準誤差は 0.004となった．モ

デルを正常に生成できない場合があっったが，モデル作成の成功率は 93.3％を超

える結果となった．

同様に，被験者Bと被験者Cの結果を図 5.11と図 5.12に示す．被験者Bでは，

210回のテスト結果でRの平均は 0.83であり，標準誤差は 0.002であった．また，

被験者 CのRの最小値は 14番目のモデルの結果であった．また，14番目のモデ

ルの推定結果の相関係数の平均値と標準誤差はそれぞれ 0.05と 0.03となった．す

べての推定結果の相関係数の平均は 0.77で，標準誤差は 0.002であった．モデル

14の結果を削除した後，すべての推定結果の相関係数の平均は 0.82で，標準誤差

は 0.001となった．モデル作成の成功率は 93.3％以上であった．

推定結果についてまとめると，被験者Aと被験者Cの両方がモデルの生成に失

敗した例があっても，成功率は 93.3％を超えていた．さらに，3人の被験者の結

果を統計すると，Rの平均は 0.79，R2は 0.62を超えることが分かった．これは，

推定されたEMG信号と測定されたEMG信号の間に高い相関があることを意味す
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る．つまり，推定されたEMG信号と実際に測定されたEMG信号の適合度はかな

り高いと考えられ，提案された方法が効果的でかつ信頼性の高いことを証明する．

これらの結果は，EEG信号を使用してEMG信号を推定し，外骨格ロボットを制

御して人間の日常生活をサポートする可能性を示しているといえる．

5.5 まとめ

本章では，擬似拮抗筋を導入することにより，脳波を用いたパワーアシストシ

ステムの構築手法を提案し，PCAを用いて，脳波と筋電の関係を線形モデルで表

すことができ，構築された線形モデルで肩関節のトルクの推定に成功し，実験で

その有効性を検証した．さらに STFTを用いて，運動に関連する脳波の変化およ

び分布を明らかにした．



第6章 遅延を考慮した線形モデルに

よる脳波から肩関節のトルク

の推定

前章では主成分分析を用いることで脳波－トルク間の線形モデルを導出し，屈

伸動作を行った際の脳波を入力とすることで，トルクの推定に成功し，線形モデ

ルの有効性が確認できた．しかし，脳波信号は時間に伴って変化する信号のため，

脳波とトルク間の時間遅延の考慮が必要となる．本章では，遅延を考慮した上で

リアルタイム制御に向けた線形モデルの作成を行うことにより，脳波から肩関節

の屈曲/伸展動作時のパワーアシストを実現する．

6.1 線形モデルの作成手法

モデルの式を以下のように提案する．

YEMGM
= a+

L∑
k=0

N∑
n=1

(bnkXEEGM
(t− k)) (6.1)

ここで，タイムラグと言うパラメータを導入する．Lはタイムラグの数であり，N

は計測する電極の数，Mは計測したサンプルの番号である．ただし，ここのタイ

ムラグは計測や制御システム上の遅延ではなく，運動したときの脳波の変化の最

大値の時刻と発生した筋電の最大値の時刻の差を意味する．この式の係数を求め

れば，モデルが作成できる．今回は最小二乗法を用いて，式（6.1）の方程式を解

65



6.1. 線形モデルの作成手法 66

く．モデルは以下のような式で書き換えることができる．

YM = ΦM · θ + εM (6.2)

ここで，YM はM個のサンプルの筋電信号の振幅である．εM は誤差であり，ΦM

は以下の式である．

ΦM =



XEEG1 e1
XEEG1 e2

· · · XEEG1 ei
1

XEEG2 e1
XEEG2 e2

· · · XEEG2 ei
1

...

XEEGM e1
XEEGM e2

· · · XEEGM ei
1


(6.3)

ここで，XEEGM ei
は計測された脳波であり，その中の eiは各電極の番号である．

θは係数の行列であり，以下の式となる．

θ =

[
b1k b2k ... bnk a

]T
(6.4)

ここで，bnkはｎ個目の電極のｋ個目のラグに対応するベクトルである．

次に，最適解を得るため，目標関数 J(θ)を以下のように定義する．

J (θ) =
1

2
εTM · εM =

1

2
(YM − ΦM · θ)T (YM − ΦM · θ) (6.5)

　そして，θに対する偏微分が０の時，残差が最小となり，最適解を求められる．

すなわち，以下の式となる．

∂J

∂θ
= − · ΦT

M (YM − ΦM · θ) = 0 (6.6)

　これにより，θの最適解が以下のように求められる．

θ̂ =
(
ΦT

M · ΦM

)−1 · ΦT
M · YM (6.7)
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6.2 実験設計

提案手法を確認するため，実験を行った．本実験は，被験者を 20代の健常な右

利き男性 3名とし，あらかじめ実験内容を説明して同意を得た上で行った．

● 脳波の計測部位

第 5章の結果より，運動時は脳全体が協調し，動作を実現する結論に至った．

したがって，計測時はにもできるだけ測定範囲を広げることでより多くの

情報を取得し，結果的に精度の向上につながると考え，本実験では CP1と

CP2の二点をP3とP4に変更した．そして，新たな計測点として，Czを選

定し，Fpzをグランド電極とした．したがって，最終的な計測点は Fz，C3，

C4，Cz，P3，P4，O1，O2の 8点となる．

● 肩関節の表面筋電位の計測部位

第 5章と同じく，筋電は肩関節の三角筋前部を計測点として用いた．

● 計測内容

図 6.1のように，被験者は開眼状態で，5分間以内に連続で 3 Kgの重りを

持ちながら肩の屈曲と伸展運動を行った．肩の屈曲と伸展運動を合わせて１

試行とした．脳波計測点は先ほど述べたように Fz，C3，C4，Cz，P3，P4，

O1，O2の 8点として，それぞれ耳朶との差動増幅（単極誘導）を行った．同

時に，肩動作時に働く三角筋前部を計測点として筋電計測を行い，右手首を

ボディーアースとした．試行回数は約 80回である．実験内容を確認のため

実験中ビデオを録していた．
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図 6.1: 脳波と筋電の計測環境とタスク
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6.3 脳波信号の解析結果

6.3.1 脳波の各周波数帯域成分の分布

まず，全ての計測データをフーリエ変換し (フーリエ変換データ長さ 1024点)，

各電極における周波数特性，すなわちパワースペクトルの分布を調べた．

ここで，8つの計測点Fz，C3，C4，Cz，P3，P4，O1，O2はそれぞれChannel

1，2，…，8に対応している．図 6.2と 6.3の中で，aの部分は脳波データの時間領

域上の振幅の変化である．5分間のデータの量は非常に膨大なため，データを 200

に分割した．そのため，横軸は時間，縦軸は 200のデータを示しており，脳波信

号の振幅を色付きで表している．bの部分は脳波のパワースペクトルの周波数分布

である．横軸は周波数であり，縦軸はパワースペクトルである．図 6.2と 6.3の各

チャネルのフーリエ変換の結果にマルがついているところを比べると，8-14 Hzの

帯域に変化が見受けられた．さらに，前頭葉に比べ後頭葉における変化量が大き

いことが分かった．

さらに肩関節が運動するときの脳波の各周波数帯域の分布を図 6.4に示す．この

図を見ると，まず低周波数帯域（1-8 Hz）が前頭葉や中心部に分布し，高周波数

帯域（10-70 Hz）が後頭葉に分布していることが分かった．

次に，8チャネルのパワースペクトルの周波数分布の曲線を見ると，すべての

電極において 11 Hzを中心とする 8-14 Hzの帯域の振幅に激しい変化が見られる．

8-14 Hzの変化において，8-10 Hzの成分が中央部と後部に分布し，11-14 Hzの成

分は完全に後頭部に分布していることが分かった．

ここで，4 Hzのパワースペクトルでは前頭葉の部分に分布していることが分か

り，その成分はおそらく眼電位やまばたきだと推測される．その成分の確認につ

いては，後で述べる．また，脳波アンプは 50 Hzのノッチフィルタを有している

ため，50 Hzの成分は減少し，また，50 Hzの整数倍（100 Hz）の成分に影響が出

ていることが確認された．



6.3. 脳波信号の解析結果 70

F
z

C
4

a

b

C
3

C
z

図
6.
2:
各
電
極
の
周
波
数
特
性

1



6.3. 脳波信号の解析結果 71

P
3

O
1

P
4

O
2

図
6.
3:
各
電
極
の
周
波
数
特
性

2



6.3. 脳波信号の解析結果 72

図 6.4: 脳波の各周波数帯域の頭皮上の分布

6.3.2 各独立成分の特性

計測された脳波信号は，脳内で複数の異なる部位で発生した電位を観測したも

のであるため，必ずしも独立とは言えない．ただし，脳細胞の活動により発生し

た電位の信号源は独立で，また計測された信号はこれらの独立した信号源が線形

結合したものと考えられる．そのため，計測した脳波信号に対して独立成分分析

を行った．その結果を図 6.5に示す． a，bはそれぞれ各独立成分における頭皮上

の分布とその独立成分が対応する脳波データの時間軸上の変化を示している．横

軸は時間，縦軸は 300秒のデータを 200回に分割したものを示しており，振幅の

強さを色付きで表している．ｃは各独立成分のフーリエ変換後のパワースペクト

ルの周波数分布である．横軸は周波数であり，縦軸はパワースペクトルである．

これらの独立成分に生理学的な意味をつけることは難しい．我々は脳波の中の

有用な成分のみを抽出し，制御に使用する．ゆえに，脳機能の観点から見て解釈

できるもののみを用いて，モデルの作成を行う．また，計測環境に起因するノイ

ズも同時に計測されるため，各独立成分の特徴を見て，脳波成分ではないと考え

られるノイズ成分の除去を行うことも可能である．（例：全部のセンサーに共通の

雑音地磁気などと各センサーで独立な雑音など．）
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ba

c

図 6.5: 独立成分分析結果（成分 1-8）
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図 6.6: 独立成分分析による信号分離結果（波形）

ここで，脳活動と眼球運動は解剖学と生理学上の観点からみて独立であると仮

定する．そして，第四独立成分（IC4）の bの部分を見ると，この成分の時間領域

の波形では連続的な変化が見られないため，ノイズと考えられる．また，発生す

る部位は前頭葉のため，それは眼電位や眼球運動の成分と推測される．さらに分

かりやすくするため，各独立成分の時間領域の詳しい情報を図 6.6に示す．まず，

IC4のデータを見ると，いくつかのスパイクが生じていることが分かった．また，

この成分の発生する部位は前頭葉であり，この成分はまばたきと考えられる．

また，図 6.6の波形の大きさを見ると，IC4以下の成分のパワースペクトルの振

幅は小さいため，それらの成分は微小な成分やノイズなどと考えられる．一方で，

IC1から IC3までは，運動に伴い発生した信号と考えられる．

6.3.3 目の動きに関する成分

図 6.5の 4番目の成分（IC4）が眼電位または眼球運動である可能性を確認する

ため，実験の様子をビデオに記録し目の動きと計測時間を参考しながら，データ

を確認した．結果として，IC4は目の動きと完全に一致していることを確認した．

図 6.7のマル部分を拡大したものが図 6.8である．ビデオより，被験者がまばた

きを行った時刻とスパイクが生じた時刻は一致していた．

また，眼電位や眼球運動の成分を除去した波形（第四成分を削除）と除去前の
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図 6.7: 目の動きの確認

Open Close

Open

図 6.8: 開眼と閉眼の波形

図 6.9: 眼電位や眼球運動成分の除去の前後（青：除去前，赤：除去後）

各電極の波形を図 6.9に示す．図 6.9中のマル部分を見て明らかなように，大幅な

ノイズ除去ができたといえる．

6.3.4 運動に関連する脳波の成分

運動に関与する脳波成分を特定するため，IC4以外のデータを確認した．

本実験ではタスクに動作の制限を加えているため，脳波成分の中でも運動に関

与する成分は大きく現れてくると予想できる．したがって，図 6.6の中でパワース

ペクトルが大きい IC1，IC2，IC3に注目した．さらに，IC1では周期的な変動が

あるのに対し，IC2と IC3ではそれが見られないので，中でも IC1に注目し，デー

タの解析や特徴の抽出を行った．

まず，IC1を各試行毎の加算平均し正規化すると，筋電の変化との関連性が見ら

れた．IC1と筋電を比較したものを図 6.10に示す．さらに，結果を見やすくする
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EEGEMG

図 6.10: 運動に関連する脳波成分（IC1）と筋電の比較

EEG(IC1) EMG

Lag Lag

図 6.11: 図 6.10の一部の拡大図（但し EEGを正規化している）

ために，その中の一部を拡大し，IC1の各チャンネルの平均を正規化した波形と筋

電信号を比較した結果を図 6.11に示す．

この成分の周波数特性を分析すると，図 6.12に示す結果が得られた．この結果

を見ると，主な成分は低周波数帯域の 0-2 Hzにあることが確認できた．

以上の結果から，主に低周波数帯域を用いた線形モデルを作成した．具体的に

は，計測された脳波に対して遮断周波数 2 Hzの 4次バターワースローパスフィル

タをかけ，正規化し，入力データとした．筋電信号は事前実験の結果より，遮断

周波数 45 Hzの 4次バターワースローパスフィルタをかけ，ARV処理をし，入力

データとする．また最初の脳波は不安定であるため，最初の三秒間のデータを使

用しない．図 6.11のデータを確認すると，筋電が最大値になる約 1秒前に脳波の

変化が最大になったため，タイムラグを１秒間に設定した．また，今回は脳波の

0-2 Hz，筋電信号の 0-45 Hzの帯域に注目するため，標本化定理により，サンプリ

ング周波数を 90 Hz以上の高い周波数で標本化すれば元の信号を完全に復元する

ことができる．したがって今回 1000 Hzから 100 Hzにダウンサンプリングした．
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図 6.12: 独立成分分析の IC1の FFT変換結果
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タイムラグは 1秒間に設定してあるので，これは実質 100点に相等する．
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6.4 推定結果および考察

6.4.1 単一試行の推定結果

単一試行の３秒間のデータを用いてモデルを作成し，筋電を推定した結果を図

6.13に示す．この結果を見ると，推定された筋電は実測値の変動と一致している

ことが分かった．

6.4.2 連続運動時の推定結果と考察

モデル作成用のデータは一度に十個ずつ抽出した．その際のオーバーラップは 0

％とし，データを重複では使用しない．しかし，タイムラグの数によって，脳波信

号のサンプリング周波数と推定したい信号（筋電，位置情報など）のサンプリング

周波数が異なることがある．例えば，タイムラグを 10に設定し，サンプリング周

波数を 10 Hzとすると，モデルを作成する時に，推定したい信号が 10個のデータ

に対して１個が対応する，すなわち推定された信号のサンプリング周波数が 1 Hz
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図 6.13: 10-13秒の 3秒間の単一試行データを用いたモデルの推定結果
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になってしまうことがある．このメリットとしてデータを重複することがなくな

るが，デメリットとして推定したい信号が高周波数信号の場合は有効ではないこ

とが挙げられる．今回の場合は肩関節の運動は 5分間で 80回を行われているため，

問題はない，または線形補間で対応できると考えられる．今回 3秒から 300秒ま

でのデータを用いて，モデルの作成を行った．

その推定結果を図 6.14に示す．今回はデータ量の多さを考慮し，0秒から 150秒

までの推定結果とした．この結果を見ると，推定された筋電と計測された筋電は

非常に類似していることが分かった．

この結果より，単一動作でも連続的な動作でもこのモデルで対応できると考え

られる．同時に，線形モデルの有効性も確認でき，BMI技術によるパワーアシス

トの可能性が示されたといえる．今後はモデルを作成した際に，係数行列の PE

（Persistently Exciting）性および条件数（Condition Number）の問題も考慮する

ために，最小二乗法のような学習手法を用いて逐次パラメータを更新していく手

法を導入することでリアルタイム制御を目指す．
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図 6.14: 先行研究の手法の検証
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6.5 まとめ

本章では脳波信号と筋電信号の最大の変化の時刻の差を遅延と定義し，その遅

延を定量的に解析した．また第５章で線形モデルの有効性が確認されたうえ，脳

波信号と筋電信号の関係を線形モデルで表すことができた．さらに脳波信号と筋

電信号の遅延を考慮し，遅延に関する変数を線形モデルに導入し，モデルを作成

した．このモデルにより，脳波から筋電信号の推定に成功した．そして擬似拮抗

筋を導入することにより脳波から肩関節のトルクの推定が可能となり，脳波を用

いた肩関節の屈曲/伸展動作においてパワーアシストを行う可能性を示唆した．



第7章 独立成分分析による肩関節の

屈伸運動時の特徴の抽出

前章の結果により独立成分分析（ICA）を用いて信号の前処理を行い，信号の中

に独立性がある成分において分離が可能であることを確認した．そのため，上肢

の肘と肩関節の連動に関してそれぞれの特徴が抽出できれば，上肢のパワーアシ

ストができると考えられる．ここで，肘関節に関しては同グループの吉岡らがす

でに研究を進めているため，本章では計測された脳波成分の中で肩関節の屈伸運

動時の信号源を特定し，特徴を抽出する．同時に，時間領域で関節トルクの変化

と運動に関する脳波成分の関係も確認することにより，屈伸運動での肩関節に必

要なトルクを推定する線形モデルの遅延パラメーターの理論的基礎となり，EEG

信号に基づくトルク情報の推定が可能であることを示唆する．また提案した手法

は実験によって検証され，EEG信号を用いた BMIを介して人間の日常生活をサ

ポートできる可能性を示す．

82
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7.1 運動と関連する脳波成分の抽出手法の提案

肩関節の動作に関する成分を見つけるために，頭皮チャネルで記録されたデー

タから信号源を特定する必要がある．頭皮で記録された 1チャネルのデータは，伝

達と減衰後の信号源の投影と基準チャネル間の電圧差と見なされる．したがって，

各電極で測定されるいわゆるEEG信号は，実際にはさまざまな非皮質信号源（例

えば，眼球の動きによって誘発される電位や単一の筋肉活動によって生成される

電位など）およびその他の非生理学的信号（線形ノイズ，機器ノイズ，環境ノイズ

など）などの様々な信号を体積伝導させたものである．そして一般的に，この過

程（体積伝導過程）で他の信号は混入しない [109]．しかし，体積伝導された信号

同士がお互いに干渉し合い，信号源での影響をあいまいにしてしまう．ここでは，

ICAを用いて信号源をノイズから分離する．ICAは，EEGをはじめとする信号処

理の分野で混合された信号を分離または特定の信号成分を抽出するために広く使

用されている [110]．これは，時間相関に基づいた高次の統計または独立性を用い

た，信号分離のための多次元信号分析手法であり，信号源が統計的に独立してい

るという仮定のみに基づいて信号を分離する．このため，ブラインドソース分離

（Blind Source Seperation: BSS）とも呼ばれる．計測された信号（運動に関連する

信号源，非皮質信号源，その他の非生理学的信号源）が独立している場合，EEG

信号からの特徴抽出問題はBSSの問題と同等である．したがって本研究では，取

得したEEGデータに ICAを適用して，肩関節の動きに関連する成分を抽出する．

信号源 s(t)は次のベクトルで与えられると仮定する．

s (t) = (s1 (t) , s2 (t) , ..., sn (t))
T t = 0, 1, 2, ... (7.1)

s (t)の各信号源の平均は 0であり，各信号源は互いに独立している．(·)T は転置

演算を表す．測定された信号は次のように表示される．

x (t) = (x1 (t) , x2 (t) , ..., xm (t))T t = 0, 1, 2, ... (7.2)
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これらの信号は，m個のセンサーで観測される信号と見なすことができる．ここ

では，s (t)と x (t)の線形関係は次のとおりである．

x (t) = As (t) (7.3)

Aはm × n の実数行列である．BSSの問題は，s (t) およびAの確率分布に関す

る事前情報なしで，x (t)を n個の独立した信号に分離することである。n ≤ mの

場合，解が存在する．つまり，相互に独立した特定の n×mの実行列Wが存在す

る．y (t)は次のように定義される．

y (t) = Wx (t) . (7.4)

WA = I の場合 (Iは n × nの単位行列), s (t)は y (t)に等しくなる．したがっ

て ICAでは，独立成分フィルターを用いて観測されたデータ x (t)の中で利用可

能な最大の時間独立信号 s (t) を生成する．本論文では，情報量を最大化するロジ

スティック Infomax ICAアルゴリズムを使用する [111]．また EEG信号の処理は

MATLAB環境によって行う．
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7.2 実験内容

本実験は，被験者を 20代の健常な右利き男性 3名とし，あらかじめ実験内容を

説明して同意を得た上で行った．図 7.1のように，被験者は開眼状態で，3 Kgの重

りを持ちながら，5分間の中で任意のタイミングで肩の屈曲と伸展運動を行った．

肩の屈曲と伸展運動を合わせて１試行とした．脳波計測点は国際 10-10法電極配置

に基づき，Fz，C3，C4，Cz，P3，P4，O1，O2の 8点として，それぞれ耳朶との

差動増幅を行った．同時に，運動の開始時刻を検知するため，肩動作時に働く三

角筋を計測点として筋電計測を行い，右手首をボディーアースとした．試行回数

は被験者毎に少し異なるが，おおよそ約 80回である．成分の確認のため実験中ビ

デオを録していた．

Electrode 
for EMG 

Head Cap

Fz

A2
(Ref)

C3 C4

G

G

EEG EMG 

Amplifier

P3 P4
O1 O2

Cz

   Computer
(Linux with Interfaceboard)

図 7.1: 脳波と筋電の計測環境とタスク
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7.3 信号処理

7.3.1 筋電信号の処理および動作の開始時刻の検出

随意運動の動作時間の基準がないため，ここではEMG信号の振幅の変化時刻に

基づいて，随意運動の開始時刻を決定した．EMG信号処理の手順を以下に説明す

る．A/D変換後のEMG信号は最初に全波整流器によって処理され，20点の移動

平均で平滑化その後カットオフ周波数 0.7 Hzのバターワースローパスフィルター

に介した．元の信号と比較して，平滑化およびフィルタリング後のEMG信号の振

幅はかなり減少することが分かっている．そこで元の振幅に復元するために，回

復係数を 4に設定した．また個人差を考慮するために，各データセットの筋電の

最小値 xminと最大値 xmaxを用いて正規化を行った．

y =
x− xmin

xmax − xmin

(7.5)

ここで，xと yはそれぞれ正規化前と後の値を表す．また移動平均フィルターと

ローパスフィルターを使用したため，フィルター処理された波形と元のデータの

間には約 250 msの遅延が発生した．ここで，制御信号の一つとして，EMG信号

をステップ信号の過渡応答と見なすことができるので，ここでは、曲線の最大値

の 10％を動作の開始時刻と定義した．EMG信号は正規化されているため，曲線

の最大値の 10％は EMG包絡線の 0.1の値である．したがって図 7.2に示すよう

に，EMG信号の包絡線の値の 0.1となる時刻の 250 ms前の時刻が動作を開始す

る時刻として見なすことができる．なお，抽出された時刻は実際の動作の開始時

間と一致することを確認した．
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7.3.2 脳波信号の処理

A/D変換後，ベースラインのドリフトを除去するため，EEG信号をカットオフ

周波数 1 Hzのバターワースハイパスフィルターに介して処理した．次に，EEG信

号は ICAによって処理し，独立成分を生成した．上記のように，動作の開始時刻

を 0秒と仮定すると，すべての独立した成分から動作開始の 1秒前から 2秒後まで

の合計 3秒を 1エポック（Epoch）として切り取った．最後に，試行総数の加算平

均処理を EEGデータに適用し，脳波の変化の傾向性を算出した．
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7.4 実験結果

7.4.1 独立成分分析の結果および各成分の定義

まず，被験者の三人の EEG信号の ICAの結果を図 7.3に示す．8つの EEG信

号チャネルを用いて測定したため，データを最大 8つ独立成分に分解できる．こ

こで，測定された EEGデータの中に含まれる正確な成分の数は分からないので，

ICAによって取得された 8つの成分すべてを確認し，特徴的な変動を参考にして

脳波成分を判断しなければならない．データ量が膨大中で詳細を表示できないた

め，図 7.3には 1分間のデータのみが示されている．横軸は時間，縦軸は独立成分

の振幅である．1から 8までの番号は，8つの独立した成分を指す．3人の被験者

の ICA結果の波形から，これらの成分を大まかに次の種類に分類できる．

1. 変動の傾向が類似し，周期性のある成分．これらは最も運動に関連する成分

の可能性が高い，言い換えれば，この成分は運動実行中のEEG信号の特徴的

な成分と判断できる．

2. 非周期性的かつ瞬間的なパルス成分．これは瞬きや眼球運動によって生じる

ノイズと見なされる断続的なパルス成分と判断できる．

3. 振幅が小さく，変動の少ない成分．これらはバックグラウンドEEG信号とそ

の他の小さなノイズ成分と判断できる．

各成分の物理的意味を明確にするために，独立成分信号から各測定データを復

元し，各試行毎の各独立成分の波形をプロット後，独立成分の特徴を調査した．復

元された結果を図 7.4–7.6に示す． 三つの図中には 8つのサブパネルがあり，そ

れぞれ 8つの独立した成分に対応している．各サブパネルの上部は，試行総数に

おける独立成分の波形である．横軸は時間，縦軸は試行回数であり，各独立成分

の振幅を色付きで表している．また，横軸の黒の縦線は 0秒を意味する（動作開

始時刻である）．またサブパネル中部（IC部分）は，加算平均された波形であり，

サブパネル下部は加算平均された筋電信号である．EEG信号の変化をより直感的
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図 7.6: 被験者Cの各実験における各独立成分の波形
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に知るために，図 7.4–7.6のデータに基づいて作成した頭皮上の分布を図 7.7に示

している．まずこれら 4つの図を通して，各独立成分の脳機能的な意味を解釈で

きる．そして，それを踏まえ，運動に関連する成分を特定できる．また，図 7.7か

ら，すべての被験者で同様の成分が確認でき（被験者Aの IC1，被験者Bの IC2，

被験者Cの IC3），変化の傾向性も類似していることが分かった．具体的には，動

きが始まる前に EEG信号の強度が徐々に増加し，動きが始まるとすぐに弱まる．

そして動きが始まってから再び増加し，最後に元に戻っている．変化する時間は

運動開始の時間にのみ依存し，またこの変化は毎回同じであるため，この成分は

運動に関与する脳波信号と判断できた．

7.4.2 眼電位成分の特徴および生データに与える影響

次に，眼球運動や瞬きに関連する成分を明確にする．実験を終えた後，被験者

A運動の前後で極力まばたきを行わないようにしており，一方で被験者 Bと被験

者Cでは特に意識はしていなかったとのフィードバックを頂いた．これは図と脳

波の生データを見ても明らかで，被験者Aでは瞬きのような成分が見受けられな

いが，被験者B,Cではそれぞれ IC4と IC2がそれにあたると考えられる．かつこ

れらの成分は多数の瞬間的なスパイクが主な変動であり，前頭葉よりに分布が集

中していたため，これらの成分が瞬きに関連する成分と考えられる．確認のため

に，瞬きの時刻と実験中のビデオに記録された目の動きの時刻を比較すると，2つ

の時刻が完全に一致していることを確認できた．これらの結果から，瞬きによる

電位変化の特性と発生位置を把握できた．瞬きによる電位変化の特徴的な波形を

図 7.8に示し，瞬き成分と EEG信号の関係と影響を図 7.9に示す．

7.4.3 脳波の運動に関連する特徴成分の抽出結果および考察

前述したように，運動に直接関連すると考えられる脳波成分を選別した．次は

この成分から運動に関連する特徴を抽出する．被験者A，B，Cの試行回数はそれ
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図 7.7: 被験者A（a），B（b）およびC（c）の各独立成分（IC）の頭皮上の分布
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Open Close

Open

図 7.8: ICAによって測定された EEG信号から分解された瞬きによる電位変化の
特徴的な波形．

ぞれ 68，80，61である．任意のタイミングで動作する随意運動であるため，5分

間の動作回数は被験者毎に異なる．加算平均法により運動に直接関連する脳波成

分から抽出した特徴の結果を図 7.10に示す．被験者 3人のこの特徴の傾向性と分

布は非常に類似していることが分かった．さらに，運動と伴う特徴信号の変化は 1

つのチャネルではなく全てのチャネルで観測された．つまり，この結果は人間が運

動を行うとき，その運動に対する処理をある程度の脳領域で行うのではなく，脳

全体が協同して行う特性があることを意味しており，これは第 5章で述べた考察

と一致する．また，左半球の特徴の振幅が右半球の振幅よりも大幅に大きいこと

が分かった．これは，3人の被験者が全員右利き，かつ右手での運動だったため，

図 7.9: 瞬き成分とEEG信号間の関係と影響．青い線は測定されたEEG信号であ
り，赤い線は図 7.8の瞬き成分である．
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図 7.10: 被験者A(a)，B(b)およびC(c)の運動に関連する脳波成分から抽出した
各チャネル毎の特徴．



7.4. 実験結果 98

脳の対側性の影響が波形に顕著に現れたのだと考えられる．

7.4.4 筋電と脳波の特徴との関係および考察

EEG信号の特徴の変化の遷移を明確にするために，図 7.11に示すように，100

ms毎に脳波の運動に関する特徴信号の遷移図をプロットした．（a），（b），（c）は

それぞれ被験者A，B，Cの結果を指す．

(a)

(b)

(c)
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図 7.11: 脳波の運動に関する特徴信号の遷移図．

各被験者の 3秒間のデータは動作開始を 0秒として，-1～0秒，0～1秒，1～2秒
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に対応する 3つの行に分割されている．図の色は，処理されたEEG信号の振幅を

指す．図（a）では，運動開始前の 400 msあたりから運動開始時刻 0秒までEEG

信号は増加を続ける．その後，振幅は減少し，運動後の 400 msの時点で負の最大

振幅となる．その後また振幅は徐々に増加し，そして運動後の 1秒の時点で正の

最大振幅となる．被験者B，Cの場合も同様で，運動前の 300 msから動作開始時

刻（0秒）まで振幅が単調増加する．そして，被験者 Bでは運動後の 500 ms，C

では 300 msの時点で負の最大振幅を示し，それぞれ運動後 1100 ms，1200 msで

正の最大振幅となる．

したがって，特徴信号は動作の 300-400 ms前に増加し始め，その後動作の開始

まで減衰し続ける．そして，動作後 300-500 msごろ負方向の最大振幅に到達して

から，徐々に増加し，動作後 1-1.2秒ごろに正方向の最大振幅に到達した．これら

の結果から，まずは EMG信号が生成される 300-400 ms前に EEG信号が変化し

始めることを明らかにした．これで，脳波と筋電の時間上の順序関係は明らかに

なった．またこれらの変化に関して，運動前の変化は運動計画に関連している可

能性が高く，運動後の変化は出力トルクの大きさの調整またはフィードバックに

関連している者と推測できる．今後，そちらの変化の原理を究明していく．

7.5 まとめ

本章では独立成分分析を用いて肩関節の屈伸動作に関連する脳波信号の特徴を

抽出し，動作に関する脳波の特徴の時間的変化の遷移を明確にした．筋電が生成

される 300-400 ms前に脳波が変化し始め，さらに脳の対側性の影響を受けている

ことを確認した．これらの結果により運動に対する処理は特定の脳領域のみで観

測できるのではなく，脳全体で観測できる特性があることを示唆した．



第8章 特徴量の明確化を目的とした

脳の可塑性の検証と訓練の有

効性の検討　

人間は誰しも「学ぶ」ことができる．これは，脳自身が生まれながらに持つ絶対

的な能力であり，この「学ぶ」と言う過程で脳は変化を遂げ続ける．脳機能および

構造は様々な学習と経験の刺激および遺伝的かつ環境的な要因に基づいて，その

機能的な神経回路を形成する．このように，学習と経験により脳機能および構造

が変化する現象は神経可塑性（Neuro-plasticity）と呼ばれる．脳が情報を処理す

るとき，多くのニューロンが協調して発火するために，ニューロン間の生化学的

な結合は強化され，新しいシナプス結合（シナプスは 2つの神経細胞間の接合部

である）の形成，または既存のシナプス結合の作業効率の向上がなされる．この

現象は，ヘッブの法則と呼ばれている (Hebb’s rule: fire together, wire together)．

これは学習と記憶のコアメカニズムの 1つであり，神経可塑性のメカニズムでも

ある．よく知られた例は，ロンドンのタクシー運転手の脳における機能的核磁気

共鳴（fMRI）の研究である [112]．この研究では，位置，空間，記憶などの能力を

駆使するタクシードライバーの脳内の海馬体のサイズは，運転年齢に比例，つま

りドライバーの運転経験が長くなるほど海馬体が大きくなるとの結論が出された．

言い換えれば，タクシーを運転した経験は，タクシー運転手の脳に構造的な変化を

引き起こしたということになる．しかしこの研究は，学習と経験が脳の構造を変

えた後に確認されたため，脳の学習過程に関しては未だ不明点が多い．学習と経

験が脳に入力された後に観察できる出力は言語と動作であり，この間に脳が入力

100
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された情報に対して行われた処理と変化の過程は不明である．言い換えれば，こ

れまでの学習は効率的な閉ループシステムではなかったといえる [113]．

脳イメージング技術の発展，神経科学の基礎研究および臨床研究の進展により，

学習効率の促進や学習過程中のエラーの修正を目的として，人々は脳の学習および

思考時に関連する神経信号を記録し，リアルタイムで脳に信号をフィードバックし

て学習させる閉ループシステムを構築する試みを始めた．これらの試みは，ニュー

ロフィードバックと呼ばれる．ニューロフィードバック訓練の技術は，脳科学と行

動科学の学習理論に基づいた脳機能と構造を解明するための非侵襲的な方法であ

る．ニューロフィードバック訓練の技術を適切に用いることで，脳機能の改善，ま

た脳疾患による脳機能障害が治療できる．臨床での応用が期待され，1968年にカ

リフォルニア大学ロサンゼルス校の Sterman教授はあるニューロフィードバック

訓練を提案した．それは脳波に基づいたニューロフィードバック訓練で，主に δ波

から β波（1-40 Hz）の信号を用いて行われた．この訓練をきっかけに，ニューロ

フィードバック訓練の分野では多数の基礎研究と臨床試験が実施され，認知能力

とタスクパフォーマンスの向上，さらには注意欠陥および多動性症候群など，自

閉症の治療や認知老化の防止に関する多くの成果が得られた．

しかし，BMIに基づく運動制御の学習とフィードバックに関する研究と試みは

非常に少ない．前章までで述べた主成分分析と独立成分分析の結果から，脳内の

ニューロンが協調作業を行う可能性を見出した．また，BMI技術に基づく制御の

場合，脳から外部の機械を制御する部分だけでなく，外部の機械から脳へのフィー

ドバックする部分も考慮し，より良い性能を提供するための閉ループシステムを

構築すべきだと考えられる．

したがって本章では，外部機械から脳へのフィードバックする観点から，BMI

ユーザーに対し，ニューロフィードバック訓練を行い，脳の可塑性を検証する．ま

た上肢動作における運動機能を訓練することで，運動時既存の，または訓練によ

る新たに誘発された脳波の特徴を明確化し，抽出することを目的とする．最終的

にこれらの特徴を用いてBMIシステムのパフォーマンス向上を図る．



8.1. ニューロフィードバック訓練の原理と歴史 102

8.1 ニューロフィードバック訓練の原理と歴史

8.1.1 原理

ニューロフィードバック訓練手法は，神経科学と行動科学における 3つの重要

な発見に基づいている．ドイツの科学者ハンスベルガ―が 1924年に初めて記録し

た脳波，19世紀末にロシアのノーベル賞受賞者パブロフが提案した古典的条件付

け理論，そして 1938年にアメリカの行動主義者のスキナーによって提案された操

作条件付け理論である．ニューロフィードバック訓練の流れは，脳波の自己調節

（成功または失敗）にタイムリーなフィードバック/報酬を提供し，学習効果を形

成することで，神経可塑性を通じて神経回路の接続と効率を改善または強化する

ことである．具体的な方法は，特定の機能に関連する脳神経活動を測定し，特定

の訓練手段（視覚的，聴覚的，触覚的など）によりリアルタイムで測定結果を訓

練者にフィードバックすることである．この方式はある訓練手段（報酬メカニズ

ム）を通して，訓練者がターゲットとする脳の神経活動の自己調節と改善を学習

することに役立つ．またターゲットとする脳神経活動の改善により，それに対応

する脳機能が改善または強化される．つまり，ニューロフィードバック訓練は脳

機能を強化するツールであるといえる．

8.1.2 歴史

1968年，ニューロフィードバック訓練の先駆者である Sterman教授はカリフォ

ルニア大学ロサンゼルス校（UCLA）医学部の実験室でネコの大脳皮質に記録電

極を埋め込み，ボタンを押すとスナック餌という報酬が得られるように訓練した．

その後，音の要素を導入した，音が鳴っている間にネコがレバーを押すと何も起こ

らず，レバーを押す前に音が止まるのを待つとスナックが得られると認識するよ

うに訓練した．その結果，Stermanは音が止まるまですべてのネコが極度に集中

した状態になり，完全に静止かつ非常に警戒している状態になることを発見した．

またネコが聴覚の刺激の後レバーを押すと報酬が得られることを学習した．この
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行動の特異性はネコの脳波にも反映され，音が止まるのを待っている間に，ネコ

の脳の感覚運動皮質において，12 Hzから 15 Hzの脳波成分の記録ができた．現在

それは感覚運動リズム (Sensorimotor Rhythm: SMR)と呼ばれており，多角的に

解析が続けられている．

次に，彼らはニューロフィードバック訓練の分野で最も重要な実験を実施した．

この実験では，ネコは脳が強い SMR波を生成した場合にのみスナックの報酬を得

ることができる環境を構築した．つまり，体は静止した状態で脳の SMR波が閾値

に達しない場合，スナックの報酬を得ることができない．しかしながら 2-4週間の

訓練の後，ネコは SMRを自己調節することで報酬を得ることができるというシス

テムを学習した．即ち「報酬が得られる」と「報酬が得られない」という 2つの

フィードバック信号を通じて，報酬を得るために SMR波を調節するというスキル

を身につけた．この研究成果は 1970年に Science誌に掲載され，ネコに関するこ

れらの発見はすぐにサルで再現された．さらに，他の研究では，動物と人間の両方

が単細胞の神経活動と脳波の特定の帯域を自己調節できる能力を備えていること

を発見した [113]．たとえば，ラットは聴覚フィードバックを通じて神経細胞のカ

ルシウムイオンの活動を自主的に調節することができる（神経細胞の間では主に

カルシウム，ナトリウム，塩素，その他のイオンの流れによって信号が伝達され，

神経インパルスと脳波の変化を生成する）[114]．また報酬課題を通じて，ラット

は運動皮質内の特定のニューロンの放電頻度を増加させ，周辺のニューロンの活

動を減少させることも可能である [115,116]．他にも，片麻痺患者が脳の一次運動

野皮質の活動を変化させることにより，ロボットアームやコンピューターマウス

などの外部機器を制御できることが既に結果として証明されている [117–119]．

これまで紹介した研究は，すべて侵襲的な手法に基づく実験結果である．この

ような侵襲型の研究は，神経フィードバックとBMI技術の科学的な原理を研究す

るために広く行われている．
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8.2 一般健常者におけるニューロフィードバック訓練の

有効性

前節では主にラットやネコをはじめとする動物に対するニューロフォードバック

訓練の成果を述べた．本節では，対象を一般健常者として行われた研究成果につ

いてまとめる．ニューロフィードバック訓練におけるの人間の認知能力および感

情調節の改善における有効性は，さまざまな国の研究者による多くの研究によっ

て証明されている．

1. 1990年代に，NASA（The National Aeronautics and Space Administration）

の研究者であるAlan Popeは，宇宙飛行士の仕事の効率を改善するために脳

波ニューロフィードバック訓練を始めた．

2. 2002年に発表された結果では，偽のフィードバックをプラセボ対照群として

使用し，α，β，および θ波に基づくニューロフィードバック訓練を使用する

訓練グループが優れたパフォーマンスを得られ，認知的負担がより低いこと

が分かった [120]．

3. イギリスでの 2004年の研究では，SMRベースのニューロフィードバック訓

練が知覚感度を向上できる一方で，β波のフィードバック訓練が注意力と応

答速度を向上させられることが分かった [121]．

4. ドイツの研究者は，より厳密な対照群を設計した実験で，SMR訓練が応答

速度と視覚処理能力を改善できることを発見した [122]．

5. また，同じく厳密な偽フィードバック対照群を使用した台湾の研究では，前

頭葉の θ波に対するフィードバック訓練により，高齢者の注意力と作業記憶

が改善され，若者では脳の実行機能の改善ができることが判明した [123]．

6. MRIスキャンにより，前額葉-頭頂葉で β波によるニューロフィードバック

訓練を行ってから 1週間後，脳の灰白質量が増加し，白質経路の接続性が増
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加したことが示された [124]．

7. Megumiらは，ニューロフィードバック訓練を通じて頭頂外側皮質（Later-

alparietal Cortex）と一次運動皮質の間に新しい機能的な接続を形成される

ことを示唆した．またこの接続は少なくとも 2か月間維持できることを発見

した（いわゆる機能的な接続は，同じタスクを実行中，異なる脳領域によっ

て形成される同時変化で協同で働くネットワークを指す）[125]．

8. プラセボ対照群を用いた前頭葉での β波神経フィードバック訓練に関する研

究では，β波の変化が少なくとも 3年間維持されていることが分かった [126]．

大規模なサンプル（N = 523）に基づく研究では，成人は脳波強度の自己調

節能力を約 1分間で学習できることが分かった [127]．

ニューロフィードバック訓練による脳全体のレベルでの神経可塑性は，脳の機

能的結合の変化として現れる．Rosらは，EEGニューロフィードバック訓練を使

用して α波を低減し，偽フィードバック対照グループと比較すると，30分間の訓

練により，脳の salience network内の機能的な接続を増加し，脳のデフォルトモー

ドのネットワークDMN内の機能的な接続を削減し，タスクを実行する際に被験者

の集中力が大幅に向上したと報告した [128]．さらに，別の脳源定位法を使用した

研究では，ニューロフィードバック訓練グループは，偽フィードバック対照グルー

プと比較すると，左脳の言語領域の活性化レベルを高めることに成功した [129]．

ニューロフィードバック訓練には，複数の脳領域が含まれる．Emmertらは 2016

年に 12個の fMRIの研究を分析し，ニューロフィードバック訓練に関与する脳領域

には，前島皮質（Anterior Insular Cortex: AIC），前部帯状回（Anterior Cingulate

Cortex: ACC)），前頭前皮質背外側部（DorsoLateral Prefrontal Cortex: dlPFC），

前頭前皮質腹部，(Inferior Parietal Lobe: IPL) ，大脳基底核（Basal Ganglia），

視床（Thalamus）が含まれることを発見した．

1. 前頭前皮質は，ニューロフィードバック訓練でとても重要な役割を果たして

いた [130]．
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2. またニューロフィードバック報酬処理，制御，および学習ネットワークに関

して，フィードバックが視覚的に提示されるときに，一般的な神経フィード

バック中に，AIC，dlPFC，ACCおよびPPC（Posterior Parietal Cortex）が

活発な状態になる [131]．

3. 視覚フィードバックの場合，信号への注意は LOC（Lateral Occipital Com-

plex）によって支配される．

4. dlPFCと PPCはタスクの実行に関与している．

5. ACCとAICは Salienceネットワークの一部を形成し，フィードバックと報

酬の意識的な認識に関与している．

6. DSはニューロフィードバック学習に関与されている．

7. 無意識の報酬処理には，VSが含まれる．

そのため，これらの結果は，ニューロフィードバックには報酬処理ネットワーク

（ACC，AIC，およびVSを含む），制御ネットワーク（LOC，dlPFC，PPC，およ

び視床を含む），および学習ネットワーク（DS）が含まれることを示唆している．
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8.3 脳波ニューロフィードバック訓練の利点

現在，脳波に基づくニューロフィードバック訓練は臨床診療で広く使用されて

いる唯一の訓練方法であり，他の手法はまだ研究段階にある．そのようなニュー

ロフィードバック訓練技術と比較すると，脳波には顕著な利点が存在する．まず，

脳波の時間分解能はすべての非侵襲的記録法の中で最もよく，約 1ミリ秒に達す

るため，脳の電気的活動がリアルタイムで記録できる．fMRIおよびNIRSで計測

される血液動態は神経活動の代謝を反映しており，その信号は比較的に遅く，対

応する血液中の酸素量はタスク開始後約 5秒で変化のピークに達する．さらに重

要なことは，脳波信号はシナプス周辺の電位の変化により生成されるため，シナ

プス活動の直接的な記録だといえる [132]．かつシナプス活動の変化は学習と記憶

の最も基本的なメカニズムである [133]．そのため，脳波は認知能力の変化（訓練

や介入による向上，または疾患による損傷）の測定・評価をする多く手法の中で

最も感度の高い方法である [134,135]．

一方，fMRIやMEGは大きな装置を専用の実験室に置くことしかできず，多く

の教育，家庭の場面などで使用できない．一方で携帯式かつ装着型のEEG装置は

すでに商品化され，信頼性と利便性が向上し，コストも大幅に低下した．これに

より，従来のニューロフィードバック訓練の時間と費用を大幅に減少できる．人

工知能に支えられた精密医療の時代において，大量の科学的証拠に基づく安全で

非侵襲的な脳神経訓練の脳情報として，脳波は間違いなく，より効果的になるも

のだと考えられる．

本来脳における肘と肩の対応領域は非常に狭く,密接している．さらに肩の単関

節動作は日常ではあまり使わない運動と言うこともあり, 特徴的な成分が出にく

い．そのため，本章では上記の理論に基づいて，脳波によるニューロフィードバッ

ク訓練の概念をBMIに基づく上肢のパワーアシストシステムに導入する．具体的

には，運動に伴う脳波の変化を視覚的情報に変換して，被験者にフィードバック

することで，運動時既存の，または訓練による新たに誘発された脳波の特徴を明

確化した上で抽出する．
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8.4 実験内容

8.4.1 計測部位

視覚フィードバックの場合，信号への注意喚起はLOC（後頭部），運動タスクの

実行は dlPFCとPPC（前頭部と頭頂部）によって行われている．またACC（前頭

部）は salience networkの一部を形成し，フィードバックと報酬の意識的な認識に

関与している．このように，随意運動の訓練では前頭葉から後頭葉までの全ての

領域におけるニューロンの集団が連携して各処理を行っているため，脳波の計測

点もこれらの領域を覆うように設計すべきである．ただし，前部に近いほど眼電

位の影響を受けやすく，被験者には常に瞬きをしないように意識させる必要があ

るため, 極力避けるべきである. よって，前述したニューロフィードバックと関連

部位と運動との関連部位を踏まえて考慮し, 本実験での計測点は FC1，FC2，C3，

C4，CP1，CP2，Cz，Pzの計 8箇所とした. グランド (GND) は被験者の右耳の

乳様突起上にディスポ電極を用い, レファレンス (REF) は左の耳朶にクリップ型

電極を用いた. なお，脳波計のサンプリング周波数は 1000 Hzとした. 今回の訓練

では筋電の計測部位は二関節筋である上腕二頭筋を計測部位とした. なお, 筋電計

のサンプリング周波数は 1000 Hzとした.

今回運動に関連ある脳波成分を増強させるため，視覚フィードバック (Visual-

Feedback: VF)を用いた訓練を行う．計測された脳波データをシリアル通信で（通

信のボーレートは 115200 bps）外部のノートパソコンに送信する．そのパソコン

上の Processingでは常にロボットアームが描写されており，運動と関連が強いと

されている α帯域のパワーの大きさに応じて肘もしくは肩が屈伸するようになっ

ている．被験者はその屈曲角度が自身の運動とリンクするように意識することで，

それぞれの運動に関連する成分の増減を図る．図 8.1は本実験における計測環境で

ある.
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図 8.1: 訓練の実験環境

8.4.2 実験タスク

被験者は直立姿勢かつ肘および肩の力を抜いた状態で約 1 m先のモニタを注視

する．なお，用いる荷物の外観および重量に関する情報は一切与えない工夫を施

した. また，本実験では動作開始のタイミングは被験者に一存させた．ただし，連

続での動作や筋肉疲労の防止を目的として，動作終了後は最低でも３秒ほど一定

の時間を設けるように指示した．加えてまばたきや姿勢調整をはじめとする体動

はこの時間で行ってもらった．動作の総試行回数は肘と肩の屈伸動作それぞれ 40

回で，何回動作を行ったかはProcessing上に表示した．なお，屈伸角度は 90 °と

した．
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8.5 処理手法

本実験では随意運動に伴う脳波の変動を観察したいため，被験者の動作開始時

刻に合わせた解析が必要となる．そこで荷物の底部にスイッチを取り付け，荷物

が置き台から離れた時刻 (スイッチの出力が切り替わった時刻)を動作開始時刻 (0

秒)とみなし，その 2秒前から 3秒後までの計 5秒間を解析範囲としてデータを分

割した．その分割されたデータに対し独立成分分析を行い，8個の独立成分を求め

た．そしてこれらの独立成分に対してフィルタを介し，各周波数帯域 (δ(1-4 Hz)，

θ(4-7 Hz)，α(7-13 Hz)，β(13-40 Hz))の成分を算出した．最後に，総試行回数で

ある 40回の加算平均を施し，その波形から傾向性を調査した．図 8.2に一連の処

理を示した図を示す．

なお付録にて，生データに対するハイパスフィルタの有無やデータの分割と ICA

の処理順番の違いによる影響に関して検討を行っているため，参照していただき

たい．
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図 8.2: 信号処理の流れ
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8.6 実験結果および考察

8.6.1 各周波数帯域の結果

訓練による特徴の周波数帯域の特性を明確にするため，運動に関連する成分の

各周波数帯域のデータを抽出した．結果を図 8.3に示す．なお，これらのデータは

既に加算平均されたものである．横軸は時間であり，縦軸は振幅である．各チャン

ネルのデータを色付きで全て表示している．

この結果を見ると，チャネル毎の波形は類似していることが分かる．特にδ波

の変動は特徴的で，運動前に振幅は減少し，その後は増加している．θ波に関し

ては，運動前後でリズムが変わっており，運動前はθ波の中でも低周波，運動後

は高周波が主な成分となっている．また，動作後は振幅が減衰していることも見

てとれる．α波に関しては，運動の直前に振幅が減少し，運動後に振幅が増加し

ている．β波に関しては，この手法により特徴的な変動は見られていない．以上

より，特徴成分は 13 Hzまでの帯域に見られやすいことから，遮断周波数は 13 Hz

のローパスフィルタによって特徴の抽出ができるものと考えられた．13 Hzのロー

パスフィルタにより抽出された各チャネルのデータの平均値を図 8.4に示す．この

結果を見ると，訓練による運動開始に関する特徴の変動は平均として-0.05 mVか

ら 0.06 mVまで上昇することが分かった．
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図 8.3: 運動と関連成分の各チャネルの各周波数帯域の波形
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8.6.2 訓練による効果

被験者は 2名であり，計 7日間訓練を行った．その間に得られた肘と肩動作の

データから算出された八個の独立成分の脳地図，各試行の波形の変化傾向性，周

波数特性（全て 672個評価項目）を確認し，運動に関連する成分を判断し，特定

した．結果について，次の各節にまとめた．

8.6.2.1 肘関節の特徴

まずは肘動作を行った際の特徴の変化について述べる．訓練日毎の独立成分の

加算平均をした結果（上部）と成分の脳地図（下部）を図 8.5に示す．

Subject A

Before DAY3 DAY4 DAY7DAY6

Subject B

Elbow Joint

図 8.5: 被験者AとBの肘関節の異なる訓練日の独立成分の結果
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これらの結果を見ると，二名とも訓練により特徴成分が少しずつ明瞭になり，波

形も特徴が見られるようになる傾向になってくることが分かった．同時に，一つ

の特徴成分だけではなく，他の特徴的な波形や成分も現れた．即ち，訓練を継続

するにつれ，脳波の中に運動に関連する成分は増強され，特徴と見受ける成分が

増えてくることが分かった．

より分かりやすく見るために，被験者AとBの特徴的な独立成分の脳地図（上

部左側），各試行の脳波（上部右側），周波数領域の分布（中央），と加算平均の

データ（下部）を図 8.6と 8.7にまとめた．

1. 特徴成分の各試行の脳波波形を見ると，屈曲動作における毎回同じ変化が起

こっている，すなわち特徴の再現性があるため，これらの成分は肘の屈曲動

作の特徴成分と言える．

2. 訓練により，肘関節の屈曲動作の直前に変化する脳波の成分は明らかになっ

た（被験者A：IC1，IC5；被験者B：IC2，IC6，IC8）．この成分の動作直

前に振幅が減少する傾向が見受けられるが，訓練を受ける前のデータではそ

れが分かりにくい．訓練を行ったことで成分が増強し，七日目ではその特徴

がはっきり見えるようになった．

3. さらに，動作前や動作が始まってからや動作終了後における特徴的な成分を

表 8.1にまとめた．これらの成分を用いて，肘の屈曲動作の検知ができれば，

強度の推定を行うことにより，最終的には脳波から肘動作の再現ができると

考えられる．

表 8.1: 肘動作に関連する成分（七日目）

被験者 動作前 動作中 動作後
A IC1, IC5 IC1, IC4, IC6 IC1, IC4, IC6

B IC2, IC6, IC8 IC1, IC2, IC4 IC2, IC4, IC6

4. また肩関節動作の訓練により，被験者が異なっても，非常に類似している特
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徴があることも分かった．例えば，表 8.2にて 7日目の結果関して被験者A

もBも同じまたは類似な成分（波形の変化の傾向性や頭皮上の分布が一致し

ている成分）が観測できた．そのため，肘関節の動作の特徴は，訓練による

より安定に誘発できることが分かった．

表 8.2: 肘動作際の類似な成分（七日目）

被験者 類似な成分
A IC1 IC5

B IC1 IC2

以上の結果より，肘関節に対して訓練の効果があると言える．
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8.6.2.2 肩関節の特徴

肩関節の考察は肘関節の考え方と同様で，これから示す図 8.8～図 8.10も先程と

見方は同じである．これらの結果を見ると，

1. 二名とも訓練により肩関節動作時の特徴成分が少しずつ明瞭になり，波形も

特徴が見られるようになる傾向になってくることが分かった．

2. 同時に，一つの特徴成分だけではなく，他の特徴的な波形や成分も現れた．

即ち，訓練を継続するにつれ，脳波の中に運動に関連する成分は増強され，

特徴と見受ける成分が増えてくることが分かった．

3. 特徴成分の各試行の脳波波形を見ると，屈曲動作における毎回同じ変化が起

こっている，すなわち特徴の再現性があるため，これらの成分は肩の屈曲動

作の特徴成分と言える．

4. 訓練により，肩関節の屈曲動作の直前に変化する脳波の成分は明らかになっ

た（被験者A:IC1，IC6；被験者B：IC1，IC6）．この成分の動作直前に振幅

が減少する傾向が見受けられるが，訓練を受ける前のデータではそれがとて

も分かりにくい．訓練を行ったことで成分が増強し，七日目ではその特徴が

はっきり見えるようになった．

5. さらに，動作前や動作が始まってからや動作終了後における特徴的な成分を

表 8.3にまとめた．

表 8.3: 肩動作に関連する成分（七日目）

被験者 動作前 動作中 動作後
A IC1, IC6 IC1, IC4，IC5 IC1, IC4, IC5, IC6, IC7

B IC1, IC7 IC1, IC3，IC5, IC6, IC3, IC5, IC6, IC7

これらの成分を用いて，肩関節の屈曲動作の検知ができれば，強度の推定を

行うことにより，脳波から肩の屈伸動作の再現ができると考えられる．
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6. 肩関節動作の訓練により，被験者が異なっても，非常に類似している特徴が

あることも分かった．例えば，表 8.4にて 7日目の結果に関して被験者Aも

Bも同じまたは類似な成分（波形の変化の傾向性や頭皮上の分布が一致して

いる成分）が観測できた．そのため，肩関節の動作の特徴は，訓練によるよ

り安定に誘発できることが分かった．またここで，被験者Aより被験者Bの

変化の振幅が小さいことにより，個人差があることも明らかにした．

表 8.4: 肩動作際の類似な成分（七日目）

被験者 類似な成分
A IC7 IC4

B IC5 IC7

以上の結果より，肩関節に対して訓練の効果があると言える．
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8.6.2.3 肘と肩関節の特徴の比較

次は被験者毎の肘と肩関節の運動時の特徴について述べる．被験者AとBの肘

と肩関節の異なる訓練日の独立成分の加算平均の結果を図 8.11に示している．こ

の結果から訓練によって肘関節も肩関節も運動時の変化の特徴が明瞭になること

が分かった．

また，被験者AとBの訓練の最終日における肘と肩動作時の際に特徴的な独立

成分の脳地図（上部左側），各試行の脳波のデータ（上部右側），独立成分の周波

数領域の分布（中央），加算平均後の波形（下部）を図 8.12と 8.13にまとめた．

まずは被験者Aのデータを確認すると，肘と肩の屈曲動作に対して，類似した

成分があることが分かった．例えば，表 8.5に示したような肘の IC1と肩の IC1，

肘の IC4と肩の IC5，肘の IC5と肩の IC6，肘の IC6と肩の IC4である．これらの

成分は波形も似ており，その成分の頭皮上の分布に関しては一致していることが

分かった．

表 8.5: 被験者Aの肘と肩の屈曲動作時の類似した成分

肘動作 IC1 IC4 IC5 IC6

肩動作 IC1 IC5 IC6 IC4

同様に，被験者Bの場合にも類似した成分があることが分かった．例えば，表

8.6に示したような肘の IC1&IC2と肩の IC1，肘の IC3と肩の IC5，肘の IC4と肩

の IC3，肘の IC6と肩の IC6である．これらの成分は波形も似ており，その成分の

頭皮上の分布も一致していることが分かった．これらのデータと実験タスクを踏

まえて考えると，これらの共通の成分は屈曲動作の指令信号だと考えられる．

表 8.6: 被験者Bの肘と肩の屈曲動作時の類似した成分

肘動作 IC1, IC2 IC3 IC4 IC6

肩動作 IC1 IC5 IC3 IC6
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肘と肩関節の連動を実現するため，各関節それぞれの特有的な成分を抽出すべ

きである．そこで，肘と肩関節動作時生じた異なる成分を注目する．そして，肩

動作の方では運動の 1秒後に変化する成分（被験者Aの場合は IC2，被験者 Bの

場合は IC7）が見られた．このような変化は，肘関節運動時に観測できなかった．

この成分の特徴として，まずは発生の時間は全部運動開始の 1秒後の時点であり，

観測できた領域に関しては被験者A被験者Bの二名でPzとCP1をはじめとする

後頭部であることが分かった．この場所はホムンクルスのヒトの一次運動野にお

ける体部位局在の地図の肩関節の所属部位と一致していることが分かった．
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8.6.3 訓練の結果に関する考察

これらの結果より，訓練による運動時の特徴が明らかになる傾向があることが

分かった．また特徴と言える成分も訓練により増強されることも分かった．さら

に，運動の直前の変化はCzに集中していることが分かった．その他に，特徴成分

の周波数特性を確認すると，最終日にα帯域の増加に伴い，β帯域のパワーが減

少する変動も観察された．次の段階でその詳細について調査する．

また，肘も肩も訓練による屈曲運動時に共通の成分が見られた．これらの特徴

のデータや観測された（もしくは発生する）場所に関しては波形も似ており，そ

の特徴の頭皮上の分布も運動野周辺に偏っていたことが分かった．そして，肘と

肩関節の運動を区別するための運動後の 1秒のときの成分は，Pzと CP1などに

分布することが分かった．今後はこれらの成分を用いて，運動に関する特徴の周

波数帯域の特定と発生部位（観測部位ではなく，すなわち信号源の特定）を行って

いく．
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8.7 まとめ

本章のまとめとして，訓練の継続により運動時の特徴が明瞭となる傾向があり，

特徴と見受けられる特徴成分も訓練の日数によって増えていくことが分かった．ま

たこれらの特徴を確認すると，運動の直前の変化は Czに集中していることも分

かった．さらに，これらの特徴成分が運動前と運動中と運動後に再現性もあるた

め，動作に関連する成分と言える．すなわち，訓練の継続により，パワーアシスト

の制御に有用な成分を安定に誘発することができる．また肘と肩関節の運動 1秒

後の成分は識別用の特徴成分として異なっており，Pzと CP1などに分布するこ

とが分かった．この結果は従来のヒトの一次運動野における体部位局在の部位と

一致しており，訓練により肘関節と肩関節の連動動作を実現するための各関節に

特有な成分の誘発と抽出ができることが分かった．そのため，訓練により脳の可

塑性の検証ができ，肘関節と肩関節に対して特徴量の明確化を目的とした訓練が

有効である．



第9章 結言

本研究では，脳波から各関節におけるトルクの情報を抽出および推定する手法

を提案し，パワーアシストを実現することで，健常者の生活の質の改善と作業効

率の向上を目指した．本論文では，まず擬似拮抗筋の概念を提案することで，二

関節筋による問題を解決し，脳波から肩関節のトルクの推定が可能となることに

着目した．本論文は，BMI技術に基づいた肩関節の屈伸運動にパワーアシストを

適用した世界初の研究報告である．次に肘と肩関節の連動動作を実現するために，

脳の可塑性を用いた訓練を行い，各関節運動時の特徴の抽出手法を提案および検証

することにより，BMI技術に基づく上肢のパワーアシストシステムの構築を行っ

た．最後に，本論文をまとめ，今後の展望について述べる．

9.1 まとめ

本論文では，まず擬似拮抗筋を導入することにより，二つの方法により脳波に

基づくパワーアシストシステムの構築手法を提案した．一つ目の方法として，主

成分分析により特徴を抽出し，その特徴を用いて脳波-トルクの線形モデルを構築

し，肩関節のパワーアシストに必要なトルクを推定した．この手法により，肩関

節の屈伸運動における脳波の変化部位や特徴を明らかにした．その特徴を用いた

モデルを構築することにより，パワーアシストに必要となるトルクの推定に成功

し，BMI技術により健常者をパワーアシストをすることが可能となることを示し

た．二つ目の方法として，脳波信号の時変性を考慮した上で，脳波の変化と運動

の間の遅延を考慮した線形モデルを構築し，肩関節のパワーアシストに必要なト

ルクを推定した．実験結果から，提案した手法の有効性が確認でき，この手法に

131
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より単一動作だけに限らずに，連続的な動作のトルクの推定にも成功し，リアル

タイムでパワーアシストを行える可能性が示された．

次に肩と肘関節の連動を実現するための脳波の変化の特徴を明確化し，抽出し

た．実験結果より手法の有効性が確認でき，抽出された特徴により，脳波に基づ

く肘と肩関節の運動の識別が可能となった．

最後に，ニューロフィードバックに基づく視覚フィードバックを用いて脳を刺

激し，BMIユーザーを訓練することにより，訓練の有効性と特徴の変化，さらに

脳の可塑性に関して検証を行った．実験結果より，訓練と視覚フィードバックを

通じて，特定の脳波成分の変化特性を強化し，さらに脳の可塑性により特徴量と

して扱える新しい成分を複数誘発できた．

以上の結果は，BMI技術が将来の生活で広く利用される可能性を示している．

9.2 今後の展望

本研究では，脳波の中のトルク情報を解析することで，関節のトルク情報の抽

出・推定手法の確立および多関節の連動動作のための特徴の明確化を目指し，BMI

に基づいた上肢のパワーアシスト技術の開発を進めてきた．この技術を用いるこ

とで，推定された人の多自由度のトルク情報による外骨格ロボットでのパワーア

シストシステムの構築が可能となる．今後，学習手法を導入し，リアルタイムで

脳波と関節トルク間のモデルの更新を行うと同時に制御モデルをも更新すること

により，人とロボットとの相互適応システムの開発を行う．さらに，脳の可塑性を

利用し，人とロボットとの相互適応により，ロボットの適切な運動方式やパター

ンを設計したのち，健常者におけるパワーアシストに限らずに，障害者や高齢者

などの利用者に運動刺激を与えることで，脳神経運動機能の回復や再生の促進が

可能となると考えられる．そこでBMI技術によって様々な日常動作の支援や生活

の質の向上の実現を目指していく．
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付 録A ディジタルフィルタ

信号の中から，特定の成分を取り出すもしくは除去する回路や機能をフィルタ

と言う．また，そのような処理や操作をフィルタリングと呼ぶ．コンピュータや

DSP(Digital Signal Processer)などを用いる場合は，離散値の信号を扱うため，必

ずディジタルフィルタとなる．ディジタルフィルタは，線形フィルタと非線形フィ

ルタに分類される．また，一般的な線形ディジタルフィルタの入力 x と出力 y の

関係は，

y (k)+b1y (k − 1)+· · ·+bMy (k −M) = a0x (k)+a1x (k − 1)+· · ·+aNx (k −N)

(A.1)

と表せる．

b1, · · · , bM が存在するときには，過去の出力が回帰的に使用され，回帰フィルタ

（Recursive Filter）と呼ばれる．b1, · · · , bM が全てゼロのときには過去の入力のみ

が使用され，非回帰フィルタ（Nonrecursive Filter）と呼ばれる．なお，フィルタ

係数が有限個の場合には，回帰フィルタでは一般にフィードバックのループがあ

り，インパルス応答は無限に続くパルス列となるので無限インパルス応答 (Infinite

Impulse Responce: IIR)フィルタと呼ばれ，非回帰フィルタではフィードバックの

ループがなく，インパルス応答は有限個のパルスで表されるので有限インパルス

応答 (Finite Impulse Responce: FIR)フィルタと呼ばれる．
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A.1 バターワースフィルタの設計

FIRフィルタで急峻な振幅周波数特性を実現する時は，高い次数を必要とする．

この場合，IIRフィルタを用いれば低次で済む．今回 IIRのバターワースフィルタ

の設計を行う．まずローパスフィルタを例とし，説明する．

●振幅二乗特性

バターワースフィルタは 1930年，イギリスの技術者 スティーブン・バターワー

スが論文「On the Theory of Filter Amplifiers」で発表した [136]．N次のバタワー

ス特性のローパスフィルタの振幅二乗特性の定義を以下のように示す．

|Ha (jΩ)|2 =
1

1 + (jΩ/jΩc)
2N

(A.2)

このフィルタの特性を決めるパラメータは次数Nとカットオフ周波数Ωcである．

設計は図A.1に示すように，通過域をΩcで決め，阻止域における減衰量はフィル

タ次数Nで調整する．
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図 A.1: バターワースフィルタの振幅特性と次数Nの関係

●Nの求め方
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振幅は |H(s)|であるため，減衰をデシベルで表すと，以下のようになる．

M = 20log10 |H (s)| = −10log

(
1 +

(
Ω

Ωc

)2N
)

(A.3)

ここで，M は周波数Ωcときの減衰量，つまり設計要求に応じてM とΩを与えた

とき，その要求を満たすためのNが計算できる．これで，Nが求められる．

N =
log
(
10−

M
10 − 1

)
2log Ω

Ωc

(A.4)

●設計の流れ

カットオフ周波数で正規化する（すなわちΩc＝ 1）と，振幅二乗特性は以下の

ようになる．

|H (jΩ)|2 = 1

1 + (Ω)2N
(A.5)

これはプロトタイプフィルタ（Prototype Filter）と呼ばれる．

アナログプロトタイプフィルタは振幅二乗特性を用いて極配置をすることで求

められる．要求される設計仕様を満足するアナログプロトタイプフィルタ |H(s)|

は次のように表される．

H (s) =
N−1∏
k=0

1

s− sk
(A.6)

次に，アナログプロトタイプの設計で得られた式を，双 1次変換法（式（A.7））

を用いて変換することで，ディジタルフィルタが得られる．

s =
2

T

1− z−1

1 + z−1
(A.7)

ここで，T はサンプリング周期である．

●フィルタ種類の変換

任意の各周波数また任意の種類のフィルタが表 A.1の変換方法で得られる．
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ここで，ωcは遮断周波数であり，ω1，ω2それぞれは帯域の遮断周波数である．

表 A.1: 変換方法

通過域の種類 変換方法

低域通過 s → s
ωc

高域通過 s → ωc

s

帯域通過 s → s2+ω1·ω2

s(ω2−ω1)

帯域除去 s → s(ω2−ω1)
s2+ω1·ω2

●まとめ

ここでディジタルフィルタの設計手順をまとめる．

1. フィルタの仕様：

振幅特性,位相特性,実現の際の条件（サンプリング周波数等）.

処理方法：デジタルの指標を正規化し，アナログ周波数ωiに変更（Ts = 1）,N

と遮断周波数 ωcを求める

2. 伝達関数の近似：

変換方法を用いて，伝達関数を求める (アナログプロトタイプフィルタ)

3. デジタルフィルタの構築:

双一次変換法を用いて，式（A.7）を代入する

4. 構成と解析：

設計されたフィルタが仕様を満たすかどうかを解析し検証する．
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付 録B 短時間フーリエ変換

式 (B.1)，式 (B.2)で表すように，短時間フーリエ変換では得られ続けている入

力信号から一定の窓 (変換点数:N)で切り出し，高速フーリエ変換 (Fast Fourier

Transform：FFT)を行うことで周波数スペクトル値を算出する．また，窓の時間

軸 (t)をずらし，再び FFTを行うことを繰り返すことにより，時間軸で周波数ス

ペクトル値を見ることが出来る (図B.1)．

n = t, t+ 1, · · · , t+ (N − 1) (B.1)

ここで tは時間軸のずれであり，例：t = 0, 10, 20, · · · msecとすると

Xk = {X(k,10), X(k,20), · · · , X(k,t)} (B.2)

窓の時間軸をずれを小さくすることで，時間分解能が高くなる．また，短時間高

速フーリエ変換においても高速フーリエ変換と同様，窓関数を用いる必要がある．

それについて次の節で説明する．

B.1 窓関数

長い信号のスペクトル解析では，信号の一部を切り出してフーリエ変換を行う．

コンピュータで計算する場合は離散値のデータを用いざるを得ず，離散フーリエ

変換となる．

離散フーリエ変換では，暗黙のうちにデータの周期性が仮定されているため，右

端と左端のデータ値が大きく異なるとその部分で急峻に変化しているような影響
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図 B.1: 短時間高速フーリエ変換の概要

が現れ，結果として高い周波数成分（高調波成分）の歪みが発生する．

この対策として，信号に窓関数をかけた結果を離散フーリエ変換する．その結果

を図B.2に示す．a)は信号の整数個の周期が記録時間の間隔を満たす場合であり，

正しいフーリエ変換の結果が得られていることが分かる．b)は記録されたデータ

の周期数が非整数の場合である．このデータをフーリエ変換した結果は，スペクト

ルプロットに高いサイドローブ（Side Lobe）が見られる．この現象はスペクトル

の漏れと呼ばれる．c)は窓関数を適用する場合である．この時，b）の結果よりサ

イドローブが大幅に減衰されていることが分かる．しかし，メインローブ（Main

Lobe）の幅が大きくなっていることから，周波数の分解能が低くなっていること

を意味している．

信号に窓関数をかけた結果を離散フーリエ変換することにより，フーリエ変換

後のスペクトルの漏れの原因となるエッジ効果を最小化できることが分かったが，

その代わりにメインローブの周波数の分解能を犠牲することになる. すなわち，周

波数の分解能を高くするとスペクトル漏れが大きくなり，周波数分解能を低くす

るとスペクトル漏れが抑えられる．

窓関数を選択する時に，主に以下の三つの指標に注目する．

(1) 主成分（メインローブ；Main Lobe）の幅
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図 B.2: 窓関数の役目
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(2) サイドローブ（Side Lobe）の振幅

(3）減衰率

メインローブの幅が狭いほど，主成分の周波数分解能が高くなり，サイドロー

ブの振幅が小さいほど，小電力のスペクトルを検出する能力が高まる．さらに，第

一サイドローブが小さいほど，隣の領域にスペクトルの漏れの改善効果が大きい，

ただしメインローブの大きさが増大し，分解能が落ちる．減衰率は第 10個サイド

ローブと第１個の振幅の比であり，減衰の速度を評価する指標である．

例えばこの三つの指標の定義と位置付けを図B.3に示す（Parzen窓）．

同じ入力信号（振幅が 1の 10 Hz信号と，振幅が 0.5の 13.5 Hz信号と，振幅が

0.5の 20 Hz信号と，振幅が 0.5の 50 Hz信号と，振幅が 0.5の 55 Hz信号と，振

幅が 1の 60 Hz信号と，振幅が 1の 62 Hz信号と，振幅が 0.5の 80 Hz信号と，振

幅が 0.5の 90 Hz信号と，振幅が 0.8の 100 Hz信号を混合された波形）に対して，

広く用いられている窓関数をかけ，300 Hzのサンプリング周期で，256点のフー

リエ変換を行った結果を図B.4と図B.5に示す．

まず図B.4の (b)(c)(d)(e)の結果と (a)の結果を比べると，分解能が落ちたこと

が分かる．特に 60 Hzと 62 Hzの成分の分離ができなくなり，(b)が (c)(d)(e)より
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図 B.3: 窓関数
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図 B.4: 窓関数の比較 1

(a)窓関数なし，(b)bartlett窓関数，(c)gauss窓関数，
(d)hanning窓関数，(e)parzen窓関数.
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図 B.5: 窓関数の比較 2

(f)矩形窓関数，(g)bohman窓関数，(h)blackman-harris窓関数，
(i)nuttall窓関数，(j)blackman窓関数.

167



若干分離がいい．しかし，(b)では 65-70 Hzのスペクトルの漏れがあることが分

かり，(c)(d)(e)ではそれらが見られていない．また，(b)(c)(e)の振幅は（d）の振

幅より減衰されたことも分かる．

次に，図B.5の結果と (a)を比べると，矩形窓関数と窓関数なしの結果が同じこ

とが分かった．(g)(h)(i)(j)の結果を見ると，分解能も落ちており，振幅も減衰し

ていた．そのため (c)と (d)がより適切であると考えられる．また，脳波信号は小

さい生体信号であるため，振幅の減衰が小さい方が適すると考えられるので，今

回ハニング窓関数を用いて，脳波と筋電のデータ解析を行った．

B.1.1 オーバーラップ処理

時間窓を重ねて平均処理することをオーバーラップ処理と呼ぶ．通常のハニン

グ窓の設定では 50％程度のオーバーラップが適当である．また，更新時間やどの

タイミングのデータを重視するかにより，オーバーラップは適宜変更するのが望

ましい．

B.1.2 振幅回復係数の考慮

図B.4と図B.5の結果を見ると，窓関数をかけた後，信号のパワースペクトルの

大きさが小さくなるため，今回は振幅回復係数を考慮して，信号のパワースペク

トルを元の大きさに戻す．図B.6に適用した窓関数に対する振幅回復係数を示す
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付 録C 主成分分析

過去数十年の間に，運動に関与する脳波信号に対して様々な統計的なデータ分

解の手法が開発された．主成分分析（Principal Component Analysis： PCA）は

因子分析の領域に分類され，脳波からの情報の抽出における有効的な手法の一つ

と考えられている．

主成分分析は統計データから互いに無関係（無相関）の成分を取り出して，観

測値をそれらの成分の線形結合で説明することである．主成分分析は主部分空間

（Principal Subspace）と呼ばれる低次元の線形空間上へのデータ点の直交射影と

して定義するというものがある．この直交射影は，射影されたデータの分散が最

大化されるように定める [138]．そして，取り出された成分が主成分となる．脳波

信号の計測は“多変量”が当たり前のため，多くのデータを総合的に見て解釈す

ることが求められる．このような時，情報の損失を最小限にしつつ，できるだけ

少ない変数に置き換えて見ることができる主成分分析は有効な手法と言える．

PCAの概念図を図C.1に示す．n次元空間における主成分の軸をw1, w2,…, wn

とする．点 x = [x1, x2,…, xn]
T の各軸への射影 y = [y1, y2,…, yn]

T は式 (C.1)の

ように与えられる．

y1 = w11x1 + w12x2 +…+ w1nxn = wT
1 x

y2 = w21x1 + w22x2 +…+ w2nxn = wT
2 x

...

yn = wn1x1 + wn2x2 +…+ wnnxn = wT
nx

(C.1)
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 x1
y1

w1w2

x2

y2

Z1

図 C.1: 主成分分析（PCA）の概念図

但し,

wT
i wj =

 1 (i = j)

0 (i ̸= j)
(C.2)

のため，wiは正規直交基であることが分かる．ここで，行列W = [w1, w2,…, wn]

は変換行列とみなし，yは式 (C.3)のように表記することができる．

y = WTx (C.3)

そのため，PCAとは分散が最大となる方向ベクトル w1, w2,…, wn を求める問題

である．

具体的な計算プロセスでは，分散共分散もしくは相関係数を用いている．主成

分分析では相関係数そのものではなく「固有ベクトル」を算出するが，情報の損

失が少ない順に「第 1主成分」「第 2主成分」・・・と決めていく．実際の計算プロセ

スでは，図 C.2のようにデータを基準化してから，分散共分散行列もしくは相関

行列を計算して，さらに相関行列の固有値と固有ベクトルを計算する．

固有値は分散共分散行列もしくは相関行列から求められ，主成分分析では各主

成分の分散に対応しており，主成分が保持している情報の大きさを示している．寄
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図 C.2: 主成分分析の手順

与率は，各主成分が持っている情報の大きさを比率 (％)で示したものであり，基

礎データとして使った変数の持つ情報の何％を代表するかを表す量だと解釈でき

る．すなわち各主成分はデータ全体の情報のうち何％を説明できているのかを意

味する．累積寄与率は第 n主成分まで組み合わせて見ることで，何％かの情報を

カバーすることができるかが分かり，次の式で定義される．

η =

∑n
j=1 λj∑m
j=1 λj

(C.4)

ここで，λj は各固有値である．mは入力の次元数であり，nは何番目までの主成

分を採用するかの番号である．

通常は「固有値が 1以上」または「累積寄与率が 80％以上」までの主成分を採

用し，それぞれを組み合わせて結果を解釈する．寄与率が１であれば，基礎デー

タの情報が完全に総合指標で代表されることを意味する．実際の問題では１にな

ることはまずないが，１との近さが問題とされる．１に近いほど，総合指標とし

て有効性が高い．80％ という数値に特別な意味はなく，常にこの基準が妥当であ

るとは限らない．そのため，PCA の目的や適用対象に応じて採用する主成分数を

適切に決定する必要がある．

また，固有値から固有ベクトルを求めることができ．主成分分析ではそれら固

有ベクトルを主成分負荷量（因子負荷量）と呼び，各変数に対して係数として与

えられている．この数値が大きいほど，各変数が主成分に与える影響力が大きく
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なる．それに基づいて得られた主成分が持つ意味を解釈することができるが，こ

の部分は解釈のしかたによって変わってくる．
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付 録D 独立成分分析

近年，新しい多次元信号解析手法として独立成分分析法（Independent Compo-

nent Analysis： ICA）が注目されている．既存の理論としては，統計学における

主成分分析 (PCA)の手法，そして projection persuitと呼ばれる手法と密接な関係

がある．前節で述べた従来の主成分分析法に比べると，独立成分分析法は 2次以上

のモーメントの非相関化を行うので，非直交的な成分の分離も可能である．特に

projection persuitと ICAとは手法自体にはそれほど差が無い．ただし，ICAが仮

定する，「観測信号は独立成分の線形な重ね合わせである」というモデルは独自の

ものと言ってよい．この問題の簡単さ，理論の美しさが ICA の特徴の一つである．

既に生体信号処理など様々な分野に応用され，EEGデータ [139]や fMRIデー

タ [141] に対する結果では，今まで簡単には得られなかった特徴的な信号が独立性

の仮定から導かれることが示され，大きな成果を挙げている．

広く研究が行なわれるようになった要因の一つには，簡単に使えるプログラムが

インターネット上で配布されたことも挙げられる．特に有名なものは，J-F. Cardoso

らの JADE（Joint Approximation Diagonalization of Eigen-matrices）と呼ばれる

もの [142]， A. Hyvarinen らの Fast ICA と呼ばれるもの [143]である．その他に

も様々なものが ICA central というweb page からダウンロードできるようになっ

ている [144]．これらはほとんどが無償で配布されておりMatlab という数値計算

用の高級言語 (商用ソフト) があればすぐに利用可能なプログラムである．

本研究はMatlabの中の EEGLabの独立成分分析の機能を用いて解析を行って

いる．以上のように，ICAはその問題の簡単さ，複数の問題で新しい成果が得ら

れたこと，さらに幾つかのアルゴリズムがプログラムとして利用可能な形で配布

されたことにより，様々な方面から注目が集まった．当然，実用レベルの応用が
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期待されているが，現在も研究レベルのものが多い．これは，既存の ICA の解法

が実用に対しては十分でないことを示している．

本節では，ICA の基礎理論について述べる．

信号源が次のベクトルで与えられるとする．

s (t) = (s1 (t) , · · · , sn (t))T ，t = 0, 1, 2, ... (D.1)

ここで，s (t)の各成分の平均は 0，各成分は互いに独立であるとする．T は転置を

表す．観測信号は，

x (t) = (x1 (t) , · · · , xm (t))T ，t = 0, 1, 2, ... (D.2)

で表すものとする．xの次元mと信号源の数nは必ずしも一致しない．ここで s (t)

と x (t)との間に，

x (t) = As (t) (D.3)

という線型の関係を仮定する（図D.1）．Aはm × nの実数行列である．ICAの

目的は，s (t)の独立性の仮定からAに関する知識を持たずに x (t)を n個の独立な

成分に分離することである．

s1

s2

x1

x2

a11

a22

図 D.1: 2 入力 2 出力の ICA の問題
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n ≤ mであるならば解は存在する．すなわち，ある n × mの実数行列W が存

在し，

y (t) = Wx (t) = WAs (t) (D.4)

によって互いに独立な y (t)を再構成できる．WA = I(Iは n × nの単位行列) と

なれば y (t)と s (t) は一致する．しかし，y (t)の成分の順番を入れ替えても独立

性は保たれ，各成分の大きさも独立性には影響しないことからWA = PD(P は各

列，各行に一つだけ 1を持つ n × nの行列，Dは n × nの対角行列) となれば良

いとする．
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付 録E 加算平均処理

加算平均処理とは,同じ測定を複数回行いその平均を求めることで,雑音成分を

減少させるのと同時に特徴的な信号成分を抽出することのできる手法である [145].

脳波においては,ある刺激に基づく電位の変動を抽出するために,常に発生してい

る背景脳波や計測の度に混入するノイズを除去するために用いられる.

　ある測定データを xとすると, xを,

x = s+ n (E.1)

と表すこととする. sは抽出したい信号成分, nはノイズ成分である.ここで,式 (E.1)

を時系列として考えると以下のようになる.

xi(k) = si(k) + ni(k) (E.2)

iは測定番号 (i = 1, 2, 3, ...), kは各測定データの標本 (k = 0, 1, 2, ...)を表す.例え

ば, xi(k)は i回目の測定データにおける k番目の標本番号を示す. kは測定開始時

点からの時刻と考えてさしつかえない.

　ここで,毎回の測定開始時点を揃えてM 回の加算平均を行うと,加算平均後の波

形 x(k)は以下のようになる.

x(k) =
1

M

M∑
i=1

xi(k)

=
1

M

M∑
i=1

si(k) +
1

M

M∑
i=1

ni(k) (k = 0, 1, 2, ...) (E.3)

ここで,加算平均に用いる信号は,
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� 信号成分 si(k)は,同一時刻に同一パターンが出現する.

� ノイズ成分 ni(k)は,測定の度にランダムに出現する.

であることを仮定するため,式 (E.3)の右辺の信号成分はM回の加算により振幅は

M 倍となり,それを平均した値となる.すなわち,もとの振幅のままとなる.

　しかし,ノイズ成分は統計的に処理しなければならない.一般的に,ノイズの確率

分布は平均 µn, 分散 σ2
nの正規分布として近似することができ,ある時刻 kにおけ

るノイズ成分のM 回の加算平均後の値は,

1

M

M∑
i=1

ni(k) (E.4)

となる.これは標本平均に相当する.次に,すべての時刻 k(k = 0, 1, 2, ...)について

M 回の加算平均を求め,その分布を考えると,平均値 µn,分散 σ2
n/M の正規分布と

なる.ノイズ成分の振幅は通常,分散の平方根で定義されるので,加算平均後のノイ

ズ成分の振幅は 1/
√
M となる.

　例えば, 100回の加算平均を行った場合,ノイズ成分を 1/
√
10にまで抑えること

ができ大幅な SN比の改善に繋がる.電圧利得の改善として表すと, 10 log10 M [dB]

である.参考までに,表 E.1に加算平均回数と SN比の改善をまとめたものを示す.

なお,本実験における加算平均回数は 40回なので,ノイズ成分はおおよそ 1/6にま

で抑えることができる.

表 E.1: 加算平均による SN比の改善
加算回数 SN比の改善
M [回]

√
M [倍] 10 log10 M [dB]

10 3.2 10

20 4.5 13

40 6.3 16

50 7.1 17

60 7.7 17.8

70 8.4 18.4

80 8.9 19.0

90 9.5 19.5

100 10.0 20
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付 録F 表面筋電信号の一般処理

手法

F.1 整流平滑化

振幅の絶対値を求めることを整流化 (rectification)，整流化した波形を整流波

(rectified wave)という．整流波を一定の時間範囲で積分して平滑化したものが整

流平滑化 (Average Rectified value: ARV)である．対象とする区間を少しずつ時間

的にずらしながらARVを計算することにより，ARVの時間変化が得られる．ARV

を式で書くと，以下のようになる [68]．

VARV (t) =
1

N

N∑
i=1

|Ei(t)| (F.1)

実際に計測した筋電位にARVを用いると図 F.1のようになる．

F.2 移動平均法

波形から実験現象を解釈する際にノイズがあると分かり難い．例えばノイズが

計測波形では目立たなくても，微分や 2回微分，又は差動波形を求めるとノイズが

顕著になるため，ノイズ除去を行う必要がある．以下に代表的な 2つの例を示す．

◆ランダムノイズ (高周波振動を含む)であれば，真値に対して誤差を含むデータ

点が上下に存在する確率は等しいという性質を持つ．従って，前後の時間における

データを加算して平均すると真値に近づく．これは移動平均法（Moving Averages

Method)と呼ばれている．手軽にノイズの除去の処理ができる．
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図 F.1: ARV使用前後

◆複雑な波形も多数の波の和で成り立っている．従って，周波数帯域に分離し

て不要と思える周波数を取り去った後に再合成可能であれば，真の波形に近づく．

これは離散フーリエ解析・逆解析（Discrete Fourier Transformと Inverse Discrete

Fourier Transform）と呼ばれている．

移動平均処理を行うと波形の急激な変化に追随できずにピークをなだらかにす

ることがあるため，処理後のピーク値や波形変化の評価には注意が必要となる．ノ

イズを含む波形に移動平均処理を加えてノイズを除去する作業は容易なので，波

形処理に広く用いられる．

しかしながら，n点の移動平均を行ったとして，

（1）どの程度のローパスフィルターに相当するのか

（2）周波数特性がどの様に変化するのか

180



が不明であるため，今回正弦波に移動平均処理を施して，基本的な特性変化を検

討する．

標本化間隔Δｔ秒，Ｍ点の移動平均の連続時間τ秒→τ＝M・Δ tのとき，周

波数 f Hzの正弦波アナログ信号 x(t) = sin(2πft)をτ秒移動平均したときの出力

信号は以下のようになる．

yτ (t) =
1

τ

∫ t+ τ
2

t− τ
2

x (t) dt (F.2)

移動平均の結果は

yτ (t) =
1

τ

∫ t+ τ
2

t− τ
2

sin (2πft) dt =
1

2πfτ

√
2 (1− cos (2πfτ)) · sin (2πft) (F.3)

となる．振幅は 1
2πfτ

√
2 (1− cos (2πfτ))となり，位相に変化はない．すなわち移

動平均後の波形は，f,τを変数（周波数もしくは移動平均の連続時間）とした振

幅量の減衰によって実現される．

次に振幅特性と周波数の関係（周波数特性）について説明する．

振幅は 1
2πfτ

√
2 (1− cos (2πfτ))となり，移動平均時間τが一定のとき，周波数

ｆが大きくなると減衰が大きくなる．また周波数ｆが一定のとき，移動平均時間

τが長くなると減衰が大きくなる．これは低域通過フィルタ特性であるため，移

動平均法はローパスフィルタと考えられる．

また平均化の個数と遮断周波数について検討する．遮断周波数 fc（3dBの減衰

量となる周波数）はフィルタの特性を表す尺度である．遮断周波数では，振幅は

1√
2
となるので，すなわち以下のようになる．

1

2πfcτ

√
2 (1− cos (2πfcτ)) =

1√
2

(F.4)

この時，遮断周波数 fcとするための τ は τ = 0.443/fcになる．

離散の場合では，τ = M・Δｔより，M = 0.443/(fc・Δｔ)になる．またサン

プリング周期 fs = 1/Δｔの時，M = 0.443fs/fcになる．すなわち，希望する遮
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断周波数が fc Hzの時にM = 0.443/(fc・Δｔ)より移動平均の個数M を求めるこ

とができる．

本研究では，筋電の波形をARV処理する時に，全波整流の後，移動平均を用い

てデータ処理を行う．
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付 録G 前処理による独立成分分析

の結果の違いの検討

ICAは，計測されたすべてのデータが同じ状態のものであると仮定している．た

とえば，EEGの記録中にP300タスクを実行する場合，すべてのデータがP300タ

スクに関連していると仮定している．したがって，計測された脳波の連続データ

に対して，データを対象のイベントに分割（Epoch）してから ICAを実行する方

が望ましい．この ICAとエポック（Epoch）の処理順番による違いに関する検討

を本節で述べる．

瞬きなどは間違いなく実験タスクとは関係がなく，脳とも関係ない．ただし記

録中にまばたきが頻繁に発生する場合は，定常性の一部になる．また試行中，ま

たは試行の間でタスクに関連しない（イベントに関連しない）意識あるいはラン

ダムな思考は，ICAで処理するための定常性の仮定を妨げる可能性がある．なぜ

なら，そのようなEEG信号は繰り返しパターンや同様の統計的特性（確率密度関

数など）が経時的に存在しない可能性がある．したがって，ERPパラダイムは大

規模な刺激/応答の同じまたは類似のタイプの繰り返しによって EEGデータの定

常性を強化するため，ERPパラダイムを使用することは，実際に ICAを使用する

にあたって非常に良い理由となる．ICAにとって最も理想的なのは，準定常状態

応答である．

第 8章の結果からを考えると，信号の大きな振幅は ICAのデータの定常性より

も ICAの「注意を引く」ものである．単一のイベントの EEG応答の振幅は非常

に大きくなると，ICAの注意を引き付け，それを分解するために複数の独立成分

（IC）を無駄にさせることが何度もあった．したがって，明らかに高振幅信号は，
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通常の振幅で安定した信号よりも，ICAにとって非常に強力な注意を引くもので

ある．これが，ICAの前のデータクリーニングが重要である理由である（特にス

パイク，ドリフトな信号）．また，これも ICAがまばたきを分解するのに非常に

優れている理由を説明できる．まばたきのソースの位置は固定されており，頭皮

上での電位分布の中で局在的かつ振幅は大きいためであり，第 8章の結果はこれ

を十分に証明できている．

したがって，データクリーニングやエポックの順番による ICAの違いを検討し，

処理の流れを定着する．

G.1 ハイパスフィルタによる相違の検討

高振幅信号は，通常の振幅で安定した信号よりも，ICAにとって非常に強力な

注意を引くものであるため，ICAの前にハイパスフィルタによるデータクリーニ

ングが必要となる．そして，遮断周波数が違う四つ（0 Hz，0.1 Hz，1 Hz，2 Hz）

のフィルタで処理してから独立成分分析した結果は図G.1に示している．

図の中に各結果の上の部分は各成分の脳地図となり，下の部分は ICLableによる

推測された各成分の確率である．ICLableの結果を見ると，違う遮断周波数のフィ

ルタによって判断の結果が異なる．例えば遮断周波数が 2 Hzのハイパスフィルタ

の ICAの結果の中で，IC3は脳波成分なのに，その他の成分と認識された．他の

成分を確認すると微小な違いしかないので，今回の計測環境ではハイパスフィルタ

を使わずに，直接に ICAで処理する．これにより，成分の識別度が高まる上，フィ

ルタ導入による遅延もなく，信号のタイムロックの特性がもっと正確に得られる．

G.2 ICAとエポックの処理順番による違いの検討

通常 ICAでデータ処理する時に，連続データで ICAを実行するより，データを

対象のイベントに与えて（エポックさせて）から，ICAを実行する方が望ましい

ことが分かったが，仮にエポックを先に抽出した場合，データの連続性がなくな
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No HPF 0.1Hz HPF

1Hz HPF 2Hz HPF

図 G.1: ハイパスフィルタによる ICA結果の違い
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る．この処理の順番による違いがあるか，どれぐらいがあるのを解明するため，検

討を行った．処理結果を図G.2に示している．左の図は ICAを先に処理してから，

5秒間の Epochを抽出した結果となり，右側は先に 5秒間の Epochを抽出してか

ら，Epochのデータに対して ICA処理を行った結果である．これらの結果を見る

と，大きな差異は見られなかった．成分 7と 8の成分がただ反転しただけである．

実験のデータに対して，5秒× 40セットで，200秒間のデータ量となり，記録され

たすべてのデータである 500秒の半分もないため，500秒のデータの半分以上はノ

イズや安静時のデータとなる．

Epochを先にしてから ICAを行うのは，ノイズ成分はほとんど削除され，脳波

信号をより分離できた状況になる．ただしノイズ成分が大きく削除されたため，そ

の成分の分解や識別は少し難しくなる．最悪の場合はノイズ成分が分離できない

可能性があり，ノイズ成分と特徴成分が混ざっている状態になった．図G.3のよ

うに成分の分布や特性が大きく違う結果にもなり得る．

したがって，ノイズ成分を除去するため，先に ICAしてからEpochを行う方が，

きれいなデータが得られる．今回は訓練による運動時の脳波の特徴に注目するの

で，先に Epochをしてから ICAを行った．
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ICA first epoch first

図 G.2: ICAとエポックの処理順番による結果

ICA first epoch first

図 G.3: ICAとエポックの処理順番による結果：成分がかなり違う場合
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