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Myo.Nish:筋電位センサと深層学習を用いた小鼻動作追跡に
よるウェアラブルハンズフリー入力システムの提案と実装

中山 裕貴1 濱川 礼2

概要：本論文では，筋電位センサと深層学習を用いた小鼻の動作解析手法の提案と，提案手法を利用した
ハンズフリーのための小鼻動作入力システム「Myo.Nish」の実装について述べる．電子機器への入力手法

として，音声や視線の動きなど，体の動きに基づいたハンズフリー入力は長年研究されてきた．これらは，

身体障碍者の電子機器の操作，ウェアラブルデバイスの操作などに利用されてきた．小鼻の拡張・収縮動

作は，所要時間が短く随意的なためハンズフリー入力へ十分利用することが可能である．本論文では，市

販の筋電位センサを用いて小鼻の拡張・収縮動作中の鼻筋の筋電位を計測し，深層学習を用いて小鼻の動

作解析を行う手法を提案する．また，解析結果を用いて実際にパソコンやスマートフォン，ウェアラブル

デバイスといった電子機器を操作するシステム「Myo.Nish」を実装し，評価を行った．Myo.Nishでは，小

鼻の拡張・収縮動作を認識し，クリックやショートカット呼び出し，キーボード入力などの機能を実行す

ることでハンズフリー操作を実現している．

1. 背景

電子機器への入力手法としてハンズフリー入力は古くか

ら研究が行われてきた．特に近年では，視線や音声を用い

たものは数多く，誰でも利用可能なシステムとして受け入

れられ始めている [1][2]．これらは，IoTやウェアラブルデ

バイスの発展，PCやスマートフォンなどの情報通信端末

の普及率上昇により，生活様式が今までと大きく変化して

いることが原因と考えられる [3]．実際に，NTTデータ経

営研究所による調査では，「AIによる音声認識・コミュニ

ケーションについては，3割程度の人が既に利用したこと

があり，10代では 6割の人の利用経験がある．」という結

果となっており，ハンズフリー操作が広く普及しているこ

とが分かる [4]．またこれらの発展に伴い，現在では音声や

視線を用いた手法以外の様々なハンズフリー手法の研究が

盛んに行われている [5]．

我々は，小鼻の随意動作に関するハンズフリーの有用性

を検証してきた [6][7][8]．本論文において小鼻の随意動作

とは，鼻孔を広げる拡張動作と鼻孔を萎める収縮動作であ

る．小鼻の随意動作に着目した理由は，小鼻の随意動作を

用いた研究は十分に行われていない反面，小鼻動作の随意

性，独立性，即時性からハンズフリー利用において，小鼻の

動作は有用性が高いと仮説を立てたからである．実際に，
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図 1 第 2 回消費者アンケート結果速報

本研究の事前研究にあたる圧力センサを用いた小鼻動作解

析による入力システム「iNose」では，小鼻の動作入力は，

クリックやキーボード操作などのタスクをこなし，カーソ

ル操作を行う視線追跡入力と十分な相乗効果を生み出し，

小鼻の動作を用いたハンズフリーには，入力システムとし

て十分な価値があることが判明した [6]．また，身体障碍者

就労施設「わだちコンピュータハウス」にて上肢障害を持

つ 10名に実施した Nishに関する需要調査では，Nishを

今すぐ使用したいかという項目において 50%の方が今す

ぐ使いたいと回答した [8]．圧力センサを利用することに

よる問題点を解決するため，我々は鼻筋運動に着目し，筋

電位センサを利用することで，より堅牢性の高いシステム

「Myo.Nish」を作成した [7]．しかし，動的タイムワーピン

グ法と最近傍法を用いて小鼻動作解析を行う「Myo.Nish」

では，システムの可用性という点に対して以下の問題点が
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図 2 鼻孔の拡張動作（左）と収縮動作（右）

あると分かった．

• 作業的要因：利用ごとに電極の配置位置が僅かに異な
ることが原因となり，取得する筋電位データが同種の

動作においても大幅に異なってしまい，システムがう

まく動作しないことがある．そのため，電極の配置が

変更されるごとに教師データを取得しなおす必要が

ある．

• 時間的要因：上述の通り，システムを利用するために
はまず各動作種別の教師データを取得する必要があ

り，動作の収集に時間を要する．

上述の問題を解決するため，電極の配置箇所に関わらず

正しく小鼻動作の認識を行う必要がある．これには，様々

な設置個所での筋電位データを教師データに用いる必要が

ある．しかし，機械学習を用いた手法では，教師データの

増加に伴い，解析時間が増加することが問題となる．その

ため，我々は，学習データ数による処理速度低下が発生し

ないアプローチとして深層学習を用いた解析を行いこの問

題の解決を試みた．また，深層学習を取り入れることによ

り，機械学習を用いていた時に，鼻筋のデータだけでは判

別が不可能だった，口を窄めることに起因する鼻孔の収縮

運動と，随意的な鼻孔の収縮運動を分類可能かどうか評価

を行った．

2. 関連研究・関連システム

ハンズフリー入力に関する研究は今日まで様々なものが

行われている．本章では，「ハンズフリー入力」「鼻を用い

た入力手法」に関する研究を紹介する．

身体追跡，特に顔の部位に関する分野には様々な研究が

存在する．Takuro Nakaoらの研究では，顔の下半分の筋

肉，特に舌や口，頬に関する筋電位データを解析しその動

きに基づいてハンズフリー入力を実現している [9]．自作

したデバイスを顔に装着し，取得した複数の筋電位データ

から特徴量とロジスティック回帰アルゴリズムなどを用い

て各部位の動作認識を達成している．この自作したデバイ

スには 2つの電極があり，口の上部と下部に接するように

設計されている．

鼻の動作追跡において，眼鏡型ウェアラブルデバイス

JINs memeを使用した鼻と指を用いたジェスチャー入力シ

ステムとして，Juyoung Leeらの研究がある [10]．Scikit-

learnを用いた機械学習分類により，指で鼻をこするなど

のジェスチャーを認識している．この研究では，本研究と

異なりハンズフリーシステムを目的としていない．解析す

る動作に，鼻の随意運動は含まれていない．また，本来眼

の動きに関する眼電位データを取得するデバイスを使用し

ており，電極の設置位置・目的とする筋も異なる．

3. 提案システム

本章では，BLSTMを用いた鼻筋電位解析，それに伴う

小鼻動作追跡の手法について述べる．本提案手法のデータ

フローを図 3に示す．深層学習部では，BLSTMによる鼻

筋電位分類モデルの作成を行う．利用者は最初に利用する

前に一度だけデータセットを作成し，BLSTMによる分類

モデルを作成する．これにより，次回以降の利用において，

機械学習でのアプローチのように毎回使用時にデータ収集

を行う必要がなくなり，システムの可用性を高めることが

できる．本手法では，鼻筋のみで口を窄める動作を判定し

ている．そのため，BLSTMの動作種別分類結果は，鼻孔

の拡張動作，鼻孔の収縮動作，口を窄めることで発生する

鼻孔の収縮動作の 3クラスとなる．

図 3 データフロー

3.1 筋電位センサの配置

本節では，筋電位センサの配置手法について述べる．筋

電位センサを用いたシステムにおいて，センサの配置は

非常に重要な問題である．正しく配置できていない場合，

目的としている筋の動きを正確に計測することが不可能

となってしまうからである．非侵襲型の筋電位センサで

は，データを取得したい筋の中心部位の皮膚表面上に設置

することが一般的とされている．また，周辺の筋活動を包

括的に収集したい場合は，周辺の筋肉に跨るように設置

するとよい．本研究では，解剖学用語の国際標準規格であ

る Terminologia Anatomicaを参考に目的とする筋を決定

した．小鼻を拡張する作用のある筋は鼻筋に属する鼻孔拡

張筋と上唇鼻翼挙筋であり，小鼻を収縮する筋は，鼻筋に

属する鼻孔圧迫筋とされる [11]．図解解剖学事典によるこ

の筋の位置を図 4(図内番号 16:鼻孔圧迫筋, 17:鼻孔開大筋,

96.7:上唇鼻翼挙筋)に示す [12]．顔の筋肉は細かく密集し

ているため，目的の筋のみをセンシングすることは困難で

あるため，鼻筋全体の活動を記録できるよう，鼻梁上部か

ら鼻翼下部にかけて電極を配置した．この配置の場合，小

鼻の拡張動作・収縮動作ともに筋電位データを取得するこ

とが可能となる．また，実際にセンサを配置した様子を図

5に示す．
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図 4 筋の位置

図 5 実際の電極配置

3.2 動作データの定義

本節では，筋電位識別を行う鼻筋運動に関する筋電位

データについて述べる．本研究では，識別対象とする鼻筋

の筋電位データを以下のように定義する．未動作時と比較

し，何らかの値の変化が発生した時刻を動作開始推定時刻

T とし，それ以降の動作に関連する筋電位データを十分に

収集可能である期間 I[s]とする．その期間 I 内にて観測さ

れた筋電位データを一連の系列データ Et(t=T,...,T+I)[V]を

小鼻の動作に関する 1つの動作データ D として扱う．こ

のため動作データ D は固定長の時系列データである．こ

の時，筋電位データのサンプリング周波数を f [Hz] とし

た場合，動作データ D に含まれる筋電位データの総数は

k = If となり,動作データDは (1)式で表せる．動作デー

タの例を図 6に示す．

D = {ET , ET+ 1
f
, ...ET+ k−1

f
, ET+ k

f
} (1)

図 6 動作データの例

3.3 動作開始時刻推定

本節では，前節で述べた動作データの取得に用いる小鼻

の動作開始時刻 T を推定する手法について述べる．本研究

では，筋電位データを波形として扱う．鼻筋運動が発生し

た場合，センサによって取得される波形の振幅は未動作時

と比較して，大きくなる．そのため，2つ閾値Max,Min

を用いることで，小鼻に関する何らかの動作が行われた動

作開始時刻 T を推定することができる．推定のタイミン

グは，筋電位センサの値が閾値Maxを上回った場合，ま

たは閾値Minを下回った場合である．上述のことから 2

つの閾値は，随意的な小鼻動作を行わない一定期間内に

計測された筋電位の値の最大値をMax，最小値をMinと

設定することで，キャリブレーション行う．一定期間内に

取得した筋電位データの総数 n，取得した筋電位データを

Ei(i=1,2,...,n)[V]とした場合，以下の (2), (3)式によって表

現できる．

Max = max{E0, E1, ..., En−1, En} (2)

Min = min{E0, E1, ..., En−1, En} (3)

順次取得するデータを Et[V]とし，以下の (4)または (5)

式を満たすとき，その時刻を動作開始推定時刻 T とする．

図 7に (4)式を満たす場合の例を示す．

Et > Max (4)

Et < Min (5)

図 7 動作時刻推定の例 (Max の時)

3.4 データセット

本節では，BLSTMの学習に必要なデータセットについ

て述べる．BLSTMによる鼻筋電位分類モデルの作成のた

めデータセットには，

• 鼻孔の拡張動作
• 鼻孔の収縮動作
• 口を窄める動作
を行ったときに取得できる鼻筋の動作データを用いる．電

極の配置は，第 3.1節の通り，鼻孔拡張筋と上唇鼻翼挙筋，

鼻孔圧迫筋を網羅できるよう鼻梁上部から鼻翼下部にかけ

て電極を配置する．データセット収集時，配置による筋電

位の変化に対応するため，各動作につき 100 回分の動作

データを収集後，再配置を行うようにした．データセット

内の動作データの一例を図 8に示す．
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図 8 データセット一例

3.5 BLSTMによる学習

BLSTMは時系列データに対応した LSTMモデルの一

種である．通常の LSTMは，過去の入力から未来の予測

を行うが，BLSTMは双方向のため，未来の入力から過去

の出力の予測も同時に行う．適用例としては，文章の推敲

や，機械翻訳，フレーム間の補完,音素・音声認識などが挙

げられる．本研究で取り扱う鼻筋のデータは，固定長の時

系列データのため，動作の開始時から終了時の筋電位デー

タ・動作終了時から開始時の筋電位データどちらも用意す

ることができる．そのため，筋電位の分類問題にも十分適

用可能であると考えた．

4. システムの実装

本章では，前 3章で提案したBLSTMを用いたMyo.Nish

の実装について述べる．本研究では，操作対象端末をWin-

dowsとしたが，pythonで実装を行っているため，Mac OS

やその他のOSでも利用可能である．Myo.Nishのシステム

フローを図 9に示す．動作データ取得部では，市販品のマ

イコンボード，筋電位センサのArduino UNOとMyoWare

を用いて小鼻の動作データを取得する．これらは，入手の

容易性や扱いやすさから選定した．鼻筋運動が発生した場

合，Arduino UNOにて，取得した筋電位の値から小鼻の

動作開始時刻を推定し，一連の動作データを取得する．そ

の後，小鼻の動作データをWindows側にシリアル通信に

よって送信する．動作解析部では，Arduinoから受け取っ

た動作データを生成した BLSTMモデルによって解析し，

結果に応じたコマンド生成を実行する．

図 9 システムフロー

4.1 動作データ取得部

本節では，Arduino UNOとMyoWareを用いた動作デー

タ取得について述べる．実装には Arduino IDEを用いた．

4.1.1 A/D変換と取得値

本項では，Arduino UNO での A/D 変換について述べ

る．MyoWareは，筋運動に伴う表皮の電位変化を計測す

るセンサである．そのため，計測される筋電位データは，

デジタルデータではなくアナログデータとなる．これらを

WindowsやArduinoで扱うためには，デジタルデータに変

換する必要がある．Arduino UNOには，A/Dコンバータ

が予め内蔵されているため，今回の実装では，そのA/Dコ

ンバータを使用した．A/Dコンバータの分解能は 10bitの

ため，MyoWareから Arduinoに送信される取得値 ADout

は 1024段階の値 (0～1023)として扱われる．本実装にお

いて，Arduino Unoより供給されるMyoWareの電源電圧

は 5.0[V]のため，実際の筋電位 Enow[V]は (6)式により計

算される．

Enow =
5.0

1023
ADout (6)

4.1.2 取得サンプル数・サンプリングレート

Myo.Nishでは，小鼻動作の開始から対象の端末に操作が

行われるまでの時間を 300ミリ秒以内とし，これを達成目

標としている．この数値は，一般に筋電位の認識スピード

として十分に遅延がないとされる数値である [13]．そのた

め，サンプル数を大きく設定しすぎてしまった場合，デー

タ収集自体に時間を要してしまい，解析にかける時間が十

分用意することができなくなってしまう．BLSTMの処理

速度や，小鼻動作に関わる筋電位の変化を十分に取得でき

る時間を考慮し，本実装では，動作データに含まれる筋電

位データの総数を 256個のデータとし，サンプリングレー

トを 1000[Hz]と設定した．

4.1.3 閾値の設定タイミング

本実装では，動作データの収集を行うための小鼻の動作

開始時刻の推定に用いる閾値設定をMyo.Nish起動時に行

う．鼻筋は非常に細かい筋であるため，些細な配置の変動

によって取得する値が変動してしまう．そのため，この値

は，BLSTMを用いた手法でも，あらかじめ設定すること

は困難であり，設置ごとに再計測することが最良である．

また，機械学習アプローチでの学習データ収集に比べ非常

に短い時間で行えるため，可用性を大きく損なうことはな

い．システムの可用性とのバランスを考慮し，5秒間と設

定した．

4.1.4 データ送信

本項では，ArduinoからWindowsへのデータ送信につい

て述べる．Myo.Nishでは，Myowareの計測値が閾値Max,

Minの範囲を外れた場合，小鼻に関する筋活動が行われた

と判定し，動作データを収集後，操作端末にその動作デー

タを送信する．また，本実装では，動作開始推定時刻の 56

ミリ秒前から動作開始後の 200 ミリ秒後までのデータを

一連の動作データとして扱う．これは，動作開始推定時刻

にはすでに動作に関連する波形が表れており，その直前の

データを含めることがより自然な動作に関連するデータ

と考えたからである．データ送信はシリアル通信で行い，

ボーレートは 11520[baud]に設定した．
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4.2 動作解析部

本節では，Arduinoから送信されてきたデータをもとに

小鼻動作を識別し，Windowsへのコマンド生成について述

べる．実装は pythonで行い，BLSTMモデルの作成には

kerasライブラリを使用した．

4.2.1 学習データ収集

本実装では，BLSTMモデルの作成のため，1つの動作

種別毎に動作データをそれぞれ 10セット収集した（各動

作種別 1000個計 3000個）．個人差を考慮し，学習モデル

の作成に利用するデータセットはその個人のデータのみと

した．

4.2.2 BLSTMモデルの設定

本実装では，kerasライブラリを用いて BLSTMネット

ワークを構築した．入力は一次元の系列データとした．入

力層，BLSTM層，ドロップアウト層，全結合層，出力層

の順で階層を構築した．BLSTM のタイムステップは動

作データと同じく 256とした．また，BLSTM内の内部ユ

ニット数は 100 とした．ドロップアウト層の不活性率は

50%とした．全結合層のユニット数は 100とし活性化関数

には relu関数を用いた．出力層では，3クラス分類のため，

ユニット数を 3とし，活性化関数には softmax関数を使用

した．損失関数はクロスエントロピー法を利用した．

4.2.3 コマンド生成

本項では，Windows側のコマンド生成について述べる．

受け取った動作データを BLSTM により分類後，分類し

た動作クラスに応じた入力を生成する．入力の生成には

pythonライブラリの pyautoguiを使用した．動作クラス

と生成する入力の対応表を表 1に示す．

表 1 動作クラスと入力対応表
動作クラス 入力

小鼻の拡張動作 左クリック

小鼻の収縮動作 右クリック

5. 評価・考察

本章では，BLSTMを用いたアプローチでのMyo.Nishの

評価について述べる．システムの適用デバイスをWindows

OS搭載の PCとし，2種の小鼻動作の入力精度に関する評

価を行った．

5.1 評価項目

本節では，Myo.Nishによる小鼻動作入力の入力精度に

関する評価として，以下の項目についてそれぞれ評価実験

を行った．

( 1 ) 電極配置の堅牢性

BLSTMを用いることで電極の配置に関する堅牢性が

向上したか評価を行う．

( 2 ) 口を窄める動作の判定率

BLSTMによって鼻筋の動作データのみで口を窄める

動作による鼻孔の収縮動作を除去できると仮定してい

る．そのため，鼻筋データのみで口を窄める動作に起

因する鼻孔の収縮動作を正しく認識できているか評価

を行う．

( 3 ) 各主動作の認識率

BLSTMを用いることで，入力精度がどう変化するか

評価を行う．

( 4 ) 認識スピード

BLSTMを用いた場合に，小鼻動作の認識速度が 300

ミリ秒以内に抑えられるかどうか評価を行う．

5.2 評価方法

本節では，前節で述べた評価項目に関する実際の評価方

法について述べる．

( 1 ) 電極配置の堅牢性

2種類の小鼻動作よりランダムに 1種類の動作を被験

者に提示する．被験者は提示された動作を行う．これ

を計 10回繰り返したのち電極の再配置を行う．再配

置後同様にテストを行い，再配置前との認識率を計測

する．再配置は計 5回行う．再配置箇所は目的の筋を

網羅できる範囲内で再配置前と異なる位置に設置する．

( 2 ) 口を窄める動作の判定率

被験者は口を窄める動作を 100回行い，BLSTMによ

る判定結果を計測し，正しく例外処理されているか小

鼻の随意収縮として認識されているかを評価する．

( 3 ) 各主動作の認識率

2種類の小鼻動作よりランダムに 1種類の動作を被験

者に提示する．被験者は提示された動作を行い，認識

された結果が提示された動作と一致したか集計する．

これを 100回行い，動作の認識率を計測する．提示後，

30秒間入力が無い場合，未入力として処理する．

( 4 ) 動作の認識スピード

被験者は，それぞれ 100回分２種類の小鼻の動作を行

い，動作データを受け取り始めてから，出力を生成す

るまでの時間を計測する．

5.3 評価結果

各評価項目について，その結果を以下に示す．

( 1 ) 電極配置の堅牢性

評価結果を表 2に示す（各戸内は電極の配置別）．合

計 50回の試行のうち，小鼻の拡張の認識率は 70.0%,

収縮は 66.0%であった．

( 2 ) 口を窄める動作の判定率

評価結果を表 3に示す．合計 100回の試行の内，小鼻

の収縮の認識率は 57.0%,口を窄める動作は 68.0%で

あった．
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表 2 堅牢性の結果
提示動作 拡張 収縮 口を窄める 未入力

小鼻の拡張動作 (1) 6 3 1 0

小鼻の収縮動作 (1) 1 7 2 0

小鼻の拡張動作 (2) 8 2 0 0

小鼻の収縮動作 (2) 0 7 3 0

小鼻の拡張動作 (3) 7 3 0 0

小鼻の収縮動作 (3) 0 6 4 0

小鼻の拡張動作 (4) 8 2 0 0

小鼻の収縮動作 (4) 0 6 4 0

小鼻の拡張動作 (5) 6 2 2 0

小鼻の収縮動作 (5) 1 7 2 0

表 3 認識率の結果
提示動作 収縮 口を窄める 未入力

小鼻の収縮動作 57 43 0

口を窄める動作 32 68 0

( 3 ) ノイズ・誤認識率

評価結果を表 4に示す．合計 100回の試行の内，小鼻

の拡張の認識率は 67.0%,収縮は 71.0%であった．

表 4 認識率の結果
提示動作 拡張 収縮 口を窄める 未入力

小鼻の拡張動作 67 20 13 0

小鼻の収縮動作 8 71 21 0

( 4 ) 認識スピード

評価結果を表 5に示す．それぞれ合計 100回ずつの試

行での平均スピードは，拡張動作が 295ミリ秒，収縮

動作が 297ミリ秒であった．

表 5 認識スピードの結果
種別 平均 [ms] 最速 [ms] 最遅 [ms]

小鼻の拡張動作 295.5 276.3 539.5

小鼻の収縮動作 297.5 275.0 453.0

5.4 考察

評価実験の結果から，BLSTMを利用したアプローチで

は十分な認識結果を得ることは難しいということが判明

した．評価項目のうち十分に達成できたといえる項目は，

認識スピードのみとなった．認識スピードの最遅値に関し

て，収縮，拡張ともに学習モデルを読み込んだのち最初の

予測で最遅値が確認された．追加で，100回モデルロード

直後の速度を計測した結果，類似した値が確認できたた

め，何らかの原因で初めの予測に時間が要することが判明

した．堅牢性に関しては，評価のスコアは低下するが，機

械学習では実現不可能だった，装着時のデータ収集を省く

ことが実現できることが分かった．モデルの精度を高める

ことができれば，より可用性が向上すると考えられる．口

を窄める動作に関しては，随意収縮時の誤認識が多く，入

力が省かれてしまうという問題が残った．口を窄める動作

の認識に関しても 68.0%と，実現できているが十分な精度

とは言えない結果となった．総じて，十分な精度の学習モ

デルを作成することができなかったと言える．精度を得ら

れなかった原因は，計測する筋が一種となっており，分類

に用いる特徴量が少ないこと，収集した筋電位データをそ

のまま学習に用いているということ，同一設置箇所におけ

る学習データ数の不足などが考えられる．

6. おわりに

今回の実装では，Myo.Nishに対し深層学習による動作

解析を適用した．その結果，機械学習による解析や圧力セ

ンサ利用時の認識率と比較して，大幅に認識率を損なうこ

ととなってしまった．しかし，深層学習の利用は筋電位セ

ンサの電極配置による筋電位データの影響への対応策とし

てある程度の効力を発揮したと考えることもできる．学習

モデルのもともとの認識精度を向上させることができれ

ば，機械学習アプローチや圧力センサに比べて確実により

価値の高いシステムになると考え，今後システムの改良・

評価を進めていく．
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