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概要：表面電極を用いて筋電位を取得し，量的，時間的，周波数的因子を解析することで筋活動を評価す
ることができる．筋電から人の行動や状態を認識する技術の研究は盛んに行われており，筋電信号で制御

する義手やパワーアシストデバイスの制御などの腕や手の機能を支援するシステムに応用されている．し

かし，筋電センサの多くは電極を装着するために導電ジェルやテープを肌に貼り付ける必要があり，装着

脱着が面倒で，肌に負担がかかる．さらに，人の行動や状態を認識するためには複数の電極を装着する必

要があるためユーザの負担はより本研究では，脈波センサを用いた筋活動量推定手法を提案する．脈波セ

ンサはスマートウォッチや活動量計に内蔵されており，心拍数を計測することを主目的としてユーザが手

首に装着している環境を想定する．ユーザは上腕に伸縮性のあるバンドを装着し，ユーザが腕に力を入れ

ることで，上腕の筋肉が収縮して腕が太くなり，バンドによって動脈が締め付けられ，手首で計測される

脈波が弱くなる．提案手法は脈波計測値のパワースペクトルから 4種類の腕の状態を識別する．ランダム

フォレストを使用して 10分割交差検証を行った結果，4種類の腕の状態を平均精度 79%で認識できること

を確認した．

1. はじめに

筋電図（EMG: Electromyography）[1]とは筋細胞で発

生する活動電位を電極（センサ）を用いて捉え，波形とし

て表現したものである．活動電位の取得は主に針電極，ワ

イヤ電極，表面電極で行われ，使用する電極によって筋電

図の種類と役割は異なる．特に，表面電極で取得した筋電

図を表面筋電図（sEMG: Surface Electromyography）と呼

び，容積伝導 [13]により伝わる筋活動電位を皮膚の上から

取得する．針電極とワイヤ電極は主に神経筋疾患の診断な

どで用いられる手段であるため，本研究では表面筋電図に

限定して述べる．

表面電極（以降，筋電センサ）を用いて筋電位を取得し，

量的，時間的，周波数的因子を解析することで筋活動を評

価することができる．例えば，筋電の振幅を解析すること

で筋活動量を評価でき，筋活動のタイミングや周波数の変

化を解析することで筋疲労，筋力の低下などを評価できる．

また，関節の異常や感覚障害などの機能異常を検知するこ

ともできる．筋電から人の行動や状態を認識する技術の研

究は盛んに行われており，筋電信号で制御する義手 [2]や

パワーアシストデバイスの制御 [14]などの腕や手の機能を

支援するシステムに応用されている．

筋電は指や腕によるジェスチャ入力を認識する手
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段 [8][9][11][19]としても用いられており，従来のキーボー

ドやマウス入力に代わる新しい入力手法が数多く提案さ

れている．このように，筋電はさまざまな分野で応用され

ているが，筋電センサの多くは電極を装着するために導電

ジェルやテープを肌に貼り付ける必要があり，装着脱着が

面倒で，肌に負担がかかる．さらに，人の行動や状態を認

識するためには複数の電極を装着する必要があるためユー

ザの負担はより大きくなる．一方，Matsuhisaら [3]は布地

に導電性インクを印刷することで，着用することで筋電位

を測定できるセンサを作製しており，衣服にセンサを取り

付けて長期的に筋電位を測定することができる．しかしな

がら，そもそも筋電センサを使用することで電力消費を必

要とし，さらに保存に必要なストレージや通信量が増える．

本研究では，脈波センサを用いた筋活動量推定手法を提

案する．提案手法で使用する脈波センサはひとつであり，

スマートウォッチや活動量計に内蔵されており，心拍数を

計測することを主目的としてユーザが手首に装着している

環境を想定する．ユーザは上腕に伸縮性のあるバンドを装

着し，ユーザが腕に力を入れることで，上腕の筋肉が収縮

して腕が太くなり，バンドによって動脈が締め付けられ，

手首で計測される脈波が弱くなる．脈波の強弱は振幅の増

減として表れ，振幅の変化から筋活動量（筋電の振幅）を

推定する．本研究では脈波センサを用いた筋活動量推定の

可能性を調査するために，脈波センサの計測値から腕に負

荷がかかっている 4種類の状態を識別することを試みる．
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提案手法の特徴として以下の 3つが挙げられる．

• 上腕にバンドを巻くだけであり，筋電センサと比較し
て複数の電極を装着するなどの手間がなく，ジェルや

粘着性テープも使用しないため肌への負担が少ない．

• 計測データは脈波のみであるため，筋電センサの用の
配線や通信ポートは不要であり，通信量，データサイ

ズは増えない．

• 上腕にバンドを巻くだけであり，筋活動量センシング
のための追加の消費電力はない．

以降，2節では関連研究を紹介する．3節では提案手法

を説明し，4節では評価実験について説明し，その結果に

ついて考察する．5節では提案手法における課題やその解

決案ついて述べ，最後に 6節で本研究をまとめる．

2. 関連研究

本節では，筋電や脈波を用いた人間の状態認識に関する

研究を紹介する．

2.1 筋電に関する研究

Zhangら [7]は，手首に加速度センサ，前腕に筋電セン

サを装着し，手話の単語と文の認識および 18種類のルー

ビックキューブの操作の認識をしている．決定木とマルチ

ストリーム隠れマルコフモデルを組み合わせたアルゴリズ

ムを採用しており，筋電位の値からジェスチャの開始点と

終了点を自動的に切り出している．御手洗ら [19] は前腕

の筋電位を採取して，同一のジェスチャであっても把持し

ている物の形状や把持の仕方の違いによってジェスチャの

認識精度に変化があるかの影響を調査した．また，日常生

活では把持する物の種類は膨大であることから，事前にさ

まざまな物を把持した状態でのジェスチャの学習データを

収集することは困難であるため，学習データを収集する必

要のないジェスチャ認識手法として，任意の 3つの連続し

たジェスチャの組合せから 3つのジェスチャの組合せを分

類するシステムを提案している．入力するジェスチャの種

類は関係なく，3つのジェスチャが同じものであるか異な

るものであるかを判断し，その組合せによって機器を操作

することを想定している．例えば，ジェスチャ A，ジェス

チャ B，ジェスチャ Cとすべて異なるジェスチャを入力し

たり，ジェスチャ A，ジェスチャ B，ジェスチャ Aと同じ

ジェスチャを再度入力するなどして，5通り（AAA，AAB，

ABA，ABB，ABC）の操作を分類できる．

Huangら [8]は前腕の筋電から親指のジェスチャを認識

するシステムを提案している．微細な親指の運動を分類す

るためには膨大な量の学習データが必要であるため，ユー

ザが日常的に行う親指の動きから学習データを取得してい

る．McIntoshiら [9]は前腕に筋電センサと圧力センサを

装着して，手や指を使った 15種類のジェスチャの認識を

行っている．筋電は指のジェスチャ検出に適しており，圧

力は手首と前腕の回転の検出に適しており，両方のセンサ

を組み合わせることで認識精度が高くなることを示して

いる．Saponasら [10]は前腕上部の筋電から空気中をつま

む，空間を押すといった指のピンチジェスチャを認識する

手法を提案しており，つまむジェスチャは 86%，空間を押

すジェスチャは 76%の認識精度を示している．また，セン

サの再装着後に新たなトレーニングやキャリブレーション

を行う必要がないシステムを開発している．Ammaら [11]

は 192個の電極をもつ電極アレイを前腕上部に装着し，27

種類の指のジェスチャ認識を行い，90%の認識精度を示し

ている．学習データとテストデータを異なる日に採取した

環境では，センサの装着位置がわずかに変わったため，認

識精度が 59%となったが，センサ装着位置を補正するアル

ゴリズムを適用することで，認識精度が 75%に改善したこ

とを示している．

川本ら [18]は上腕に加速度センサを装着し，動脈圧脈波

によって誘発される筋の振動（圧脈波誘発体表面振動）の

波形変化を解析することで，筋収縮の前後に生じる筋剛性

変化を検出している．筋剛性変化を計測することで，低筋

力の断続的な作業における筋疲労評価への応用可能性を示

している．Duenteら [6]は，筋電位センサおよび筋電気刺

激（Electric muscle stimulation: EMS）デバイスを前腕に

装着し，スマートウォッチの通知を EMSで伝え，筋電位

の値から通知の受け取りと拒否を選択するシステムを提案

している．このシステムの応答エラー率は 3.9%で，スマー

トウォッチを手で操作するインタラクションよりも高速で

あることを示している．

2.2 脈波センサを用いた状態認識

Takahashiら [4]は，指先の血管から脈波波形を取得し，

睡眠状態を判定する睡眠状態監視システムを提案している．

睡眠状態監視システムは圧力センサと光学センサを用いて

脈波を計測し，睡眠状態を判定する．圧力センサは手首の

動脈脈波の圧力変化を検出し，光学センサは LEDとフォ

トトランジスタを用いて人体の末梢血管の脈波を検出して

いる．圧力センサの電圧値と光学センサの電圧値がそれぞ

れの閾値範囲で増減しているかどうかで人体が覚醒状態で

あるかを判断している．森屋ら [15]は腕時計型の機器で睡

眠時の脈波を計測し，REM（Rapid eye movement）睡眠

と NREM（Non-REM）睡眠の 2種類の睡眠状態を推定す

るアルゴリズムを開発している．また，各睡眠状態や睡眠

状態が切り替わるタイミングで覚醒刺激を与えることで，

目覚めの良否対する影響を調査している．

堤野ら [16]は，自動車運転時に加減速や車線変更のタイ

ミングで心拍数が上昇することで緊張状態になり，事故の

要因になることから，心拍数が上昇した際にファンで風を

当てることで，体を冷やして脈拍数を下げる安全運転支援

システムを提案している．脈拍が上昇したときに音やメッ
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セージで警告を行うと，運転中のユーザが混乱する可能性

があるため，この研究では身体に風を当てることでユーザ

の脈拍数を下げている．

Yoshidaら [5]は，脈波と心電を用いて装着者に特定の

行動を強いることなく，ウェラブルデバイスの装着部位を

動的に推定する手法を提案している．心電センサ（ECG）

で得られた心拍と脈波センサで得られた脈拍を比較して，

ウェアラブルデバイス装着位置での脈波到達時間を推定し，

推定された時間の分布と事前に各部位で収集した学習デー

タの分布との KLダイバージェンスを求めることでウェア

ラブルデバイスの装着位置を推定している．内藤ら [17]は

日常生活において脈波センサを用いて脈波を計測するに

は，体動に由来するノイズ成分（モーションアーチファク

ト）が混入するという問題に着目して，加速度センサを用

いた体動補償の手法を提案している．前腕部に装着された

加速度センサから得られる情報を用いてモーションアー

ティファクトによる血流変化を推定し，脈波の誤差を除去

している．

このように，睡眠や緊張によって心拍が変化することに

着目した人間の状態認識手法は提案されている．また，単

に心拍数を計測するだけでエクササイズをしている時間を

取得できる．しかしながら，本研究の提案手法のように一

部の身体部位の運動によって脈波が変化することに着目し

て人間の状態認識を行う研究は筆者らの知る限り存在し

ない．

3. 提案手法

本研究では，脈波センサを用いた筋活動量推定の初めの

段階として，手首の脈波データを使用して腕の状態認識を

行う．本節では，脈波データを用いた腕の状態認識の処理

について述べる．

3.1 原理

筋活動は筋電を解析することで取得でき，筋活動量は筋

電の振幅として現れる．筋活動が増加すれば筋電の振幅が

大きくなり，筋活動が低下すれば振幅が小さくなる．一方

で，血管に十分な圧力をかけるとその部位の脈波は減衰す

る [20]．提案手法では上腕に伸縮性のあるバンドを装着し，

上腕の筋肉の収縮に伴い上腕の血管がバンドによって圧迫

される状態を想定する．腕を曲げることで上腕の筋肉が収

縮し，腕を伸ばしている状態よりも上腕の血管にかかる圧

力は大きくなる．また，重い物を支えるなど上腕の筋肉に

負荷がかかる活動を行うことで，単に腕を曲げるよりもさ

らに筋肉は収縮し，上腕の血管にかかる圧力はより大きく

なる．上腕の血管に圧力がかかると，上腕の脈波が減衰し，

末端の手首や指先の脈波も減衰するため，手首に装着した

脈波センサで脈波を計測することで，上腕の筋肉の筋活動

量を推定できる．

3.2 脈波データの取得と腕の状態認識

ユーザの手首や指先に装着された脈波センサから時刻 t

に取得される脈波計測値を p(t)とする．本研究ではサン

プリング周波数を 100Hzとする．時刻 t = T における腕

の状態を認識するために，長さ N のウィンドウの波形に

対して次式に従い高速フーリエ変換（FFT: Fast Fourier

Transform）を適用する．本研究では N = 200（2秒）と

した．

X(k) =

T∑
t=T−N

p(t) exp(−−j2πkt

N
) (1)

得られた X(k)に対して，次式に従いパワースペクトル

P (k)を得る．

P (k) = |X(k)|2 (2)

事前に認識したい腕の状態ごとに P (k)を採取し，腕の状

態をラベルとして付与し，学習データを構築しておく．最

後に，学習データを用いて学習した分類器に対して，未知

の腕の状態の脈波のパワースペクトルを入力し，得られた

結果を認識結果とする．本研究では分類器として Random

Forestを使用した．

4. 評価

本節では上腕の血管が圧迫されることによる脈波への影

響および手首の脈波データを使用して腕の状態を認識する

提案手法の性能を調査する実験について述べる．

4.1 実験環境

実験環境の概要を図 1に示す．被験者 1名（男性，年

齢 23歳）の右手首の甲側に脈波センサ（pulsesensor.com

製 [24]）を装着し，上腕を駆血帯で締め付けた状態で手

首の脈波データを収集した．ただし，腕を曲げていない

状態では駆血帯の締め付けは緩く，腕から滑り落ちない

程度であり，血流を強く圧迫はしていない．脈波データ

は Arduino UNO を介して PC に記録した．また，上腕

と駆血帯の間に感圧センサ（Taiwan Alpha Electronic社

製 [25]MF01-N-221-A04）を差し込み，上腕が駆血帯から

受ける圧力を計測した．圧力センサのデータは参照情報と

して取得しており，提案手法では使用しない．

被験者は図 2に示すように (1)平常時（腕を伸ばした状

態），(2)腕を曲げた状態，(3)腕を曲げて上腕を力ませた状

態，(4)腕を曲げて 4kgのダンベルを持った状態，の 4種類

の状態でそれぞれ 10秒間静止し，腕を平時時に戻して，再

び 10秒間静止する手順で，各状態 10秒の静止を 60回繰り

返して手首の脈波と上腕が駆血帯から受ける圧力を収集し

た．合計で 10秒 ×60回 ×4状態 =40分のデータを収集し

た．収集したデータに対してウィンドウサイズ 2秒，50%

オーバーラップのスライディングウィンドウでパワースペ

― 400 ―
© 2020 Information Processing Society of Japan



圧力センサ
(参照情報として取得，
提案手法では使用しない)

脈波センサ

Arduino Uno

PC

駆血帯

図 1 実験環境

(1)平常時 (2)腕を曲げる

(3)腕を力む (4)ダンベルを持つ

図 2 認識対象の 4 種類の腕の状態

クトルを計算し，2160サンプルを用意した．得られたサン

プルに対して 10分割交差検証で各状態の認識を行った．

4.2 結果と考察

4.3 手首の脈波と上腕が駆血帯から受ける圧力の関係

収集した脈波データと上腕が駆血帯から受ける圧力の計

測結果の一部を図 3に示す．図より，駆血帯による上腕へ

の圧力は (1)平常時が最も小さく，(2)腕を曲げた状態が次

に小さくなり，(3)腕を力んだ状態と (4)ダンベルを持っ

た状態が最も大きく，同程度となっていることが分かる．

これらは直観的な筋活動量の大きさとも一致する．また脈

波の波形に関して，(1)平常時と (2)腕を曲げている状態

では脈波のピーク形状は明確に表れているが，(3)腕を力

んだ状態では波形のピークが低く，(4)ダンベルを持った

状態ではピークの判別が困難である．

また，(1)平常時の脈波はピークに達した後に急速に下

降するが，(2)腕を曲げた状態ではピークに達した後に緩
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（1）平常時

（2）腕を曲げる

（3）腕を力む

（4）ダンベルを持つ

図 3 収集した脈波と圧力

やかに下降している．追加で腕を真横に伸ばした状態の脈

波を計測したところ，(2)腕を曲げた状態と同様にピーク

後に達した後に緩やかに下降することを確認した．このこ

とから，(1)平常時は腕を下向きに伸ばしたことで，脈波

が重力の影響を受けたと考えられる．つまり，平常時でも

腕を水平に伸ばしているか，下向きにしているかを分類で

きる可能性が示唆された．(3)力んだ状態に関しては実験

中に毎回同じ強さで力むことが難しく，脈波の振幅や形状

にばらつきが出てた．このことは，後述する 4.4節の腕の

状態認識精度に影響を及ぼしたと考えている．

収集した 2160サンプルの FFTパワースペクトルの各

状態ごとの平均値を図 4に示す．図より，(1)平常時でパ

ワースペクトルが最も大きくなり，その最大値は約 5.9で

あった．同様にパワースペクトルの最大値は (2)腕を曲げ
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（1）平常時

（2）腕を曲げる

（3）腕を力む

（4）ダンベルを持つ

図 4 FFT 計算結果の平均値

た状態で約 3.4，(3)腕を力んだ状態で約 2.9，(4)ダンベル

を持った状態で約 2.7となった．これらの結果は前述の上

腕の圧力の順番と同じであり，直観的な筋活動用の大きさ

とも一致する．このように，上腕の筋肉が収縮するほど駆

血帯が血管を締め付ける圧力が増加し，脈波の振幅が小さ

くなっていることがわかる．

4.4 脈波データを使用した腕の状態認識

ランダムフォレストを使用した腕の状態認識結果を表 1

に示す．また，混同行列を表 2に示す．全サンプルデータ

に対する腕の状態認識精度は 79%であった．

表 1より，(3)腕を力んだ状態の F値が 0.64と最も低い

結果となったが，他の 3つの状態は F値 0.79以上となっ

た．また，表 2より，(3)腕を力んだ状態と (4)ダンベル

を持った状態は互いに誤認識が多いことが分かる．これ

は，図 3および図 4の (3)，(4)に見られるように，(3)腕

を力んだ状態と (4)ダンベルを持った状態の脈波の波形と

表 1 腕の状態の認識結果

上腕の状態 適合率 再現率 F 値

(1) 平常時 0.94 0.88 0.91

(2) 腕を曲げる 0.84 0.81 0.82

(3) 腕を力む 0.59 0.70 0.64

(4) ダンベルを持つ 0.81 0.77 0.79

表 2 腕の状態の認識結果の混同行列
PPPPPPPP正解

予測
(1) (2) (3) (4)

(1) 平常時 508 29 26 14

(2) 腕を曲げる 28 452 78 3

(3) 腕を力む 2 51 317 86

(4) ダンベルを持つ 2 8 119 437

パワースペクトルが類似しているためだと考えられる．こ

の結果から，本実験においては腕を力むだけでもダンベル

を持ったときと同等の筋活動量であったと推測できる．

5. 議論

本節では，提案手法の課題について述べる．

5.1 腕の状態認識に関する課題

評価実験の被験者が 1 人のみであり，筋肉量や血管の

太さなどの個人差による影響について調査できていない．

また，上腕に装着したバンドは実験中は取り外していな

いため，バンドの装着位置のずれによる影響を調査でき

ていない．さらに，食後や運動後には脈波が大きく変化す

る [21][22]ため，同一人物のモデルでも認識できない可能

性がある．今後は被験者の数とサンプルを増やすことで，

より信頼度の高い結果を導出する予定である．

加えて，評価実験では筋疲労による筋肉の収縮を考慮し

ていない．実験終了後には脱力時でも筋肉の収縮を感じる

ほど筋疲労を起こしており，認識結果に影響を及ぼした可

能性がある．これはデータ収集時に十分な休憩を取る，ま

たは別日にデータを収集することで防ぐことができ，分類

精度を上げることができると考えている．

安藤ら [20]によると，動脈を圧迫する外部圧力が動脈内

圧より小さいときには外部圧力を大きくすると脈波の振幅

は大きくなり，外部圧力が動脈内圧より大きいときには外

部圧力を大きくすると脈波の振幅は小さくなることが報

告されている．そのため，駆血帯の締め付け具合によって

は筋肉の伸縮に伴い脈波が大きくなる可能性がある．しか

し，安藤ら [20]は外部圧力をかけている部位の脈波につい

て言及しており，本研究では外部圧力をかけた部位とは異

なる，より末端の部位の脈波を計測しているため，同様の

傾向がみられるかは不明である．よって，上腕にかかる圧

力値に対する手首の脈波の振幅の変化を明らかにする必要

がある．
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5.2 筋活動量推定に関する課題

評価実験では被験者への負担が軽い 4kg のダンベルを

持たせて脈波を計測したが，ダンベルの重量が増えると腕

や手の振動が大きくなり，脈波の計測が困難になると考え

られる．また，実験では 10秒間静止した状態で脈波を計

測したが，腕を早く動かすと脈波センサがずれて脈波の計

測が困難になる．そのため，脈波データに対して腕の動き

や力みによる振動を補正する必要がある．ウェアラブル

センシングにおけるセンサの位置ずれを推定・補正する手

法 [23][12]がこれまでに提案されているため，これらの手

法を応用することで腕の動きが大きい状態でも脈波を計測

できる可能性がある．

また，脈波から 4種類の腕の状態を認識することはでき

たが，筋活動量を推定するためには筋電位を取得し，筋電

位と脈波を比較検証する必要がある．

6. おわりに

本研究では，脈波を利用した筋活動量推定手法を提案し，

上腕の圧迫が脈波に与える影響について調査し，手首の脈

波計測値から腕の状態認識を行った．評価実験の結果よ

り，脈波から腕の状態を平均 79%の精度で認識することが

できた．また，腕を力んだ状態とダンベルを持った状態は

互いに誤認識が多くなることが分かった．このことから，

本研究で採取したデータに関して，腕を力んだ状態とダン

ベルを持った状態の筋活動量は同等であると推測できる．

提案手法を応用すれば，上腕の筋力トレーニングの回数

計測に利用できる．脈波のみを使用することで，トレーニ

ングとは関係ない腕の振りなどによって値が変動する加速

度センサを用いたアプローチよりも正確な回数計測を実現

できると考えている．今後は 5節で述べた課題を解決する

ために，被験者数を増やしたうえで脈波センサを用いた筋

活動量の推定を行う．
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