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概要
本稿では，ユビキタスコンピューティング社会における「ウェアラブル型インタフェース」として筋電位信号
を利用したミュージックインタフェースの提案を行う．前腕部から計測した表面筋電信号の各指の信号パターン
を基に，手の指運動を識別し．それらのパラメータを入力として用いて，音を制御する筋電ピアノシステムを
作成した．このシステムを利用すると，手指の動きと筋電信号をコントロールすることで，楽曲演奏が可能と
なる．このシステムでは，手自身へのデバイス装着が不要であり，日常動作に障害とならず，場所や場面を問わ
ず音楽の演奏が可能となる．本提案は，筋電ピアノシステムの提案，ということのみならず，ウェアラブル技術
としての表面筋電信号の新しい利用方法を模索するものとの位置づけも可能である．

Abstract
In this study, we proposed wearable type ”music interface”using surface electromyogram signals(EMG)
in ubiquitous computing society. We have proposed the recognition technique of the hand finger motion
based on EMG patterns. Using this system, it is possible to play the music to control finger motion and
EMG. This system is not necessary to wear the device on the hands. We play the music without regard
to the place and the scene.
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1 はじめに
音楽はエンタテインメント分野において重要な位置

を占めており，それに対して能動的に関わるために楽
器を身につけ，いつでもどこでも楽しみたいという欲
求がある．Musical Jaket[1]や着るピアノ [2]などに共
通する人の根本的な希望であると考えられ，ウェアラ
ブルコンピューティング技術と統合する，いくつかの
具体的実現手法が開発，研究されている．
　一方，ウェアラブルコンピュータの入力装置として，
表面筋電位の利用が期待されている．筋肉は脳から発
信される筋電信号によって収縮が引き起こされ，その信
号を皮膚表面で計測したものが表面筋電位である．筋
電信号には人の動作を引き起こす内部的な情報が含ま
れており，それらの情報から人の動作を推定すること
が可能であると考えられる．筋電位信号を用いたミュー
ジック・インタフェースとしては，長嶋 [3]がこれまで
に筋電位信号を基にして音響合成を行うシステムを開
発している．しかし，これらは四肢の複雑な動きが必
要であり，いつでもどこでも使えるインタフェースと
は言えない．また，武田ら [4]は，重度の肢体不自由者
のための筋電操作型ミュージックインタフェースを提
案しており，肢体不自由者に対し，指揮者感覚での演
奏を可能としている．
　我々は従来より，前腕部から計測した表面筋電信号
の各指の信号パターンを基に，手の指運動の認識手法
を提案してきた．本研究では，それらのパラメータを
入力として用いて，音を制御する筋電ピアノシステム
の提案を行う．このシステムを利用すると，手指の動
きと筋電信号をコントロールすることで，楽曲演奏が
可能となる．このシステムでは，手自身へのデバイス
装着が不要であり，他の運動の障害が起きる問題が生
じないため，場所や場面を問わず音楽の演奏が可能と
なる．
　以下，2章ではシステムの設計について説明し，3章
で実装について述べる．4 章で評価と考察について説
明し，最後に 5章で本研究のまとめを行う．

2 システムの設計
本システムでは，場所に依存しないユビキタスな社

会を想定し，いつでもどこでも音楽の演奏を行える筋
電ピアノシステムを目指す．そのために筋肉の動きか
ら指運動を識別する技術を応用することでシステムの
提案を行う．ユーザーは計測装置を前腕に装着するだけ
で指の動きを識別することができる．具体的には装置
にて筋電信号を計測して，筋肉の状態からどの指を動
かしているか認識し，親指に「ド」，人差し指に「レ」，
中指に「ミ」，薬指に「ファ」，小指に「ソ」を割り当
てて，各指を動作させるとそれに応じた音が発生する．

2.1 表面筋電信号の利用

ウェアラブルコンピューティングの入力装置として，
即時性，携帯性，操作性を兼ね備えたものが理想とし，
入力に表面筋電信号を用いる．表面筋電位を用いる利
点には，力の推定が可能，動作部位を司る筋肉が残存
すれば利用可能，遅れのない入力信号，場所を問わな
いことがあげられる．手指動作認識の従来手法として，
データグローブや加速度センサの指先に装着型と動画
像処理やモーションキャプチャの非装着型がある．前者
では，メリットに指先情報計測の確実性や計測レート
の高速性があげられ，認識技術やウェアラブル機器の
インタフェース [5] としても多く提案されている．しか
し動作を行う手自体にデバイスを装着する必要があり，
動作の障害になる問題がある．後者では，メリットに
複数の指先の同時計測が容易であることがあり，カメ
ラを利用した指先動作認識技術 [6] は多く提案されて
いる．しかし，カメラの特性上オクルージョンが発生
し指先を検知できない場合や利用場所が限定される問
題がある．これらより従来の動作認識手法はユビキタ
ス環境において，即時性・携帯性の観点から不十分で
あり，表面筋電信号の利用がウェアラブルコンピュー
タとして適していると考える．

2.2 表面筋電信号を用いた指運動認識

表面筋電位から動作を推定する場合，主にパターン
認識手法が用いられてきた．パターン認識を用いるこ
とで，電極数よりも多くの動作数の識別が可能となり，
電極を貼る負担を軽減できる．また筋電位には人ごと
に個人差あり，個人内でも動作毎に変動するため，訓
練の負担を軽減させることができる．　表面筋電位か
らの動作認識に対して，様々なパターン認識手法の適
応があり，ニューラルネットワーク [7]や，動的確率モ
デルの隠れマルコフモデルを導入したもの [8]がある．
一方，比較的新しいパターン認識手法にサポートベク
タマシン (SVM) があり，音声信号処理，画像処理，バ
イオインフォマティクスの分野で高い評価を受けてい
る．筋電位に用いた動作識別に利用する試みにおいて
も，我々[9]は，各指の単体動作において高い認識精度
を示してきた．そこで，本システムでは表面筋電信号
を用いた動作認識にサポートベクタマシンを利用する．
サポートベクタマシンは大局的最適解が保障されてい
ることや未観測パターンの識別能力の高さから，動作
毎に異なる筋電パターンに対して高い識別能力がある
と期待できる．
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図 1: 筋電ピアノシステム

3 システムの実装
本システムでは図 1に表すように信号計測部，信号

処理・識別部，出力部に分かれる．まず前腕より筋電
信号（以降 EMG）を計測し，その信号を元に運指情
報を計算する．その後，得られた情報から音の出力を
行う．

3.1 信号計測部

信号計測部では，図 2に表す専用のハードウェアを
用いて表面筋電位を計測する．ここでは筋電計測ハー
ドウェアの説明をする．
　表面筋電位は皿電極を用いて皮膚表面より計測する
ことができ，針電極のように侵襲性がなく気軽に計測
することができる．本システムでは銀板にオペアンプ
を直付けした自作したアクティブ皿電極を用い，前腕
の手指屈曲動作を行う筋肉に設置し双極誘導方式で信
号を計測する．筋電位は 10Hzのハイパスフィルタを
かけ，5000倍に増幅して計測し，サンプリング周波数
2k[Hz]，量子化ビット数 14[bit]でサンプリングする．
表面筋電位は微弱な信号であり，さらに各指を単独

で動かす場合は微小なものとなるため，商用電源等の
外乱ノイズの影響を受けやすく，必要な情報がノイズ
に埋もれる可能性がある．そのため，ノイズの除去を
十分に行う必要がある．
そこで本システムでは，電極の上には図 3に表す伸縮性
のある導電性布を巻くことでノイズの除去を行う [10]．
この伸縮性のある導電布を用いることで，導電布内に
静電シールド効果を持たせることでき，微弱な筋電位
の測定が可能となる．使用する電極数は 5chで，手指
屈曲動作をする筋肉が多くある右腕前腕部 (橈側手根
屈筋，尺側手根屈筋，浅指屈筋，深指屈筋，長母指屈
筋)に装着した．

図 2: 計測ハードウェア

3.2 信号処理部

生の EMGデータをそのまま識別することは，難し
いので何らかの前処理を行ってから識別するのが一般
的である．手指の動作識別手法の概要を図 4に示す．ま
ず，前腕より筋電信号（以降 EMG）を計測し，EMG
の積分をもとに積分筋電信号（以降 IEMG）を生成す
る．次にEMGと IEMGから特徴ベクトルを作成する．
特徴ベクトルは，筋電信号のスペクトルの包絡形状を
表すケプストラム係数と EMGの振幅を表す IEMGか
ら構成する．その後，動作クラスを付与した学習デー
タから，SVMにて識別関数を求め，識別関数をもとに
特徴ベクトルを識別し，動作クラスを求める．
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図 4: システムフロー

図 3: 導電布

3.3 特徴抽出

特徴ベクトルでは動作識別に用いる特徴量をフレー
ム単位で抽出する. 特徴抽出に必要なサンプル数を確保
しつつ, 60[Hz]周期の動作識別を実現するため, フレー
ム長 64[ms](128サンプル), フレーム周期 16[ms](32サ
ンプル)でフレームをシフトしながら, フレームで切り
出した EMG信号と IEMG信号より特徴抽出を行う.
EMG信号に対してはハミング窓による窓処理を行う.
　各フレームでは, フレーム内平均 IEMG(Average
IEMG:AIEMG特徴), EMG特徴のケプストラム係数
(Cepstrum coefficient:CC特徴)の 2 種類の特徴量を
抽出し, 特徴ベクトルを構成する. 以下では 2種類の特
徴について述べる.
　また，サポートベクタマシンに用いる学習・識別ベク
トルには動作初めの 1フレームのみを用いる．全チャ
ンネルの AIEMG特徴の和が閾値を超えた初めの 1フ
レームを特徴ベクトルとし，一度閾値を超えた場合，そ
の後，閾値を下回るまで各フレームは識別されること
はない．

図 5: 特徴抽出フレームと識別範囲

3.3.1 AIEMG特徴

AIEMGl(p) =
1

N

N−1∑
n=0

IEMGl(n) (1)

　 AIEMG 特徴は IEMG 信号のフレーム内時間平均
であり,EMG信号の振幅の大きさを表す.第 p番フレー
ム内で,n点目の IEMG信号サンプルを IEMGl(n)と
する.ここで,Nは 1フレーム内のサンプル数,Lは電極
数を表す.

3.3.2 CC特徴

　筋電信号の識別では、信号の周波数成分は重要な
成分である。筋電位の最小単位である運動単位の活動
電位はわずか数ミリ秒しか持続しないパルスのような
電位である。表面電極で検出される表面筋電位はそれ
が無数に加算されているため、連続的に発生する雑音
のような電位になっている。したがって、様々な電位・
周波数・位相の交流信号が時間的に変化しながら加算
されているといえる。そのため、単純なフーリエ変換
で得られるような細かい周波数成分は無関係な情報が
ほとんどで、その概略を捉えるケプストラム係数を用
いる。
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CC特徴はフレーム内の EMG信号に対するケプスト
ラム分析により求める. 第 p 番フレーム内で,n 点目
の EMG信号サンプルをEMGl(n)とし,EMGl(n)の
フーリエ変換 Xk

l (p)を,

Xk
l (p) =

N−1∑
n=0

EMGl(n)e
−j2πkn/N (2)

　で表すと,ケプストラム係数 CCn
l (p)は次式に表す.

CCn
l (p) =

1

N

N−1∑
n=0

log|Xk
l (p)|ej2πkn/N (3)

　ケプストラム分析はスペクトルの包絡形状と微細構
造を分離可能であり,低次係数には包絡形状,高次係数
には微細構造の特徴が表れる.本手法では,低次係数の
包絡特徴を CC特徴とする.

3.4 信号識別部

　

f(x) = sign

(
D∑
i=1

λiyiK(xi, x) + b

)
(4)

K(xi, x) = exp(−γ||xi − x||2) (5)

サポートベクタマシン (SVM) は，空間を超平面で
分けることで 2クラスのパターン識別器を構成する手
法である．yi は i番目の学習サンプル xi に対応するク
ラスラベル，λiはラグランジュの未定乗数，bはバイア
ス項である．K(xi, x)はカーネル関数であり，Radial
basis function カーネルを用いる．γ はカーネルパラ
メータである．カーネル関数を用いることにより非線
形曲面を超平面に写像し，線形分離可能にする．
　また，識別関数を求めるために，マージン最大化基
準によって凸 2 次計画問題を最大にする λ を求める．
求めた λi のうち非 0 のものはサポートベクタと呼ば
れ，識別関数は少数のサポートベクタで構成されるた
め少ない計算量で求めることができる．
　 SVMの学習・識別アルゴリズムは，SVMライブラ
リである LIBSVM[11]を用いて実装した．

3.5 出力部

入力に従って音を整形し，スピーカー等から出力さ
せる．親指に「ド」，人差し指に「レ」，中指に「ミ」，
薬指に「ファ」，小指に「ソ」を割り当てて，各指を動
作させるとそれに応じた音が発生する．

4 操作実験
　構築したシステムの認識精度の検証実験と作成し

たシステムにおける意図する動作とアウトプットの使
用感やインタフェースとしての操作感の検証を行った．

4.1 精度検証実験条件

本実験において，システムの入力として有力である
と考える，各指を単独で動かす場合に想定する「空中
屈曲運動」「タッピング運動」の 2種類の各指動作で実
験を行う．被験者は各動作につき 10名で，健常な男子
大学生 (22-24歳)とした．被験者には事前に十分な練
習を行ってもらった．被験者は机に向かって椅座位をと
り課題を行った．「空中屈曲運動」では，腕全体を宙に
浮かせた状態で各指を動かす動作を対象とする．「タッ
ピング運動」では，腕を机の上に置きキーボードを叩
くようにタッピングを行った．
　被験者には，10動作を 1セットとして各指に付き 11
セットの計 55セットの運動を行わせた．各指 1セット
を学習に用い，残りの 10セットを識別対象とし手法の
検証を行った．これを各運動毎に 2種類の実験を行っ
た．学習には，各指に対し 10動作のみを用いるため，
1分程度で終わり，短時間での利用が可能となる．

4.1.1 実験結果

各種類の動作を学習させて 10試行分 100動作を識
別させた結果を通常屈曲動作を表 1に，タッピング動作
を表 2に示す．通常屈曲動作では，トータルで 90%以
上の結果が得られた．タッピング動作については，人
差し指が 80%，小指が 86%でその他の指が 90%以上
の結果が得られた．
　通常屈曲動作において高い識別率が得られているが，
被験者間で識別精度のばらつきがあることがみられた．
被験者ごとに筋構造が異なるため，指動作に対応した
筋肉の表面筋電信号を計測精度にばらつきがあるため
であると考えられる．タッピング動作についてはある
指に関して誤識別の数が多いことが見られた．これは
屈曲動作に比べタッピング動作は動きが微細になり，十
分な分離平面が得られなかったためである．識別精度
の個人差、動作差に対する対処は今後の課題である．

4.2 システムの操作感や使用感

通常屈曲動作において，識別精度には，各指ともに
大変安定しており，実際の指の運動に合わせて音源が
発生していた．学習データの計測においては椅子に座っ
た状態で比較的安定させて計測したが，立った状態や
手を横に置いた自然な状態においても識別精度に影響
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は見られなかった．また，被験者が可能な限りの速度
で連続に屈曲させた場合において，意図した入力と出
力にずれが生じることはなかったため，サンプリング
周波数についても十分であると言える．しかし，実際
のピアノを弾くようなタッピング運動においては，運
指情報が細かくなり，上手く認識できないことがあっ
た．より細かいレベルでの認識など工夫の余地がある
と考えられる．

4.2.1 楽器演奏への可能性

本システムでは音のオンオフで楽器演奏を表現して
いるが，楽器演奏では複雑な音楽表現があり，それら
に対応することで演奏を豊かにすることができる．音
楽表現には，音の強弱やスタッカート，スラー等のアー
ティキュレーション，和音，分散和音などある．
　音の強弱を表現するためには，信号の振幅を表す積
分筋電信号を用いて表現することができる．信号の振
幅は，動作の大きさや強さと高い相関があるため，筋
電信号の強弱から音の強弱を表現できると考えられる．
スタッカートやスラーを表現したい場合には，筋電信
号の持続長さと音の長さを対応させることで実現でき
る．スタッカートでは指の瞬発的な屈曲動作で表現す
ることができる．スラーでは，空中上での演奏では屈
曲状態での維持動作，机上での演奏では机を押し続け
る動作で，長い音を表現することができる．
　和音を表現するためには，指の複合運動の識別する
ことで実現することができる．複合運動の識別におい
て，指の全組み合わせを学習する方法と各指の運動を
学習させ，それを元に複合運動の識別を実現する方法
がある．分散和音においては，各指は単独で動作させ
るため，本システムにおいて実現することができる．

4.2.2 応答性能

楽器演奏において，入力から音が出力されるまでの
遅延は問題となる．スネアドラムとピアノを用いた実験
では，30ms以上の遅延だと認知され，50ms以上の遅
延だと演奏が困難となるという報告がされている [12]．
そのため，楽器演奏において遅延は 30ms以下となる
ことが理想であるといえる．
　筋電信号の入力から音の出力までの応答性の検証を
行う．本システムでは，ある閾値を超えた直後のフレー
ムを動作開始として，初めの 1フレームで特徴抽出，動
作識別，音の出力を行っている．そのため，閾値を超え
た後から音が出力されるまでの特徴抽出と動作識別に
かかる処理時間が遅延時間として評価する．それらの
プログラムは，Visual C＃ 2010(マイクロソフト (株))
を用いて開発し，パーソナルコンピュータ (CPU：Core
2 Duo 2.4 GHz，メモリ：4 GB，OS：Windows7)上
で実行する．
　指の屈曲運動を各 10動作を行い，動作判定から音の

表 1: 通常屈曲動作の識別結果
Sub. Thumb Index Center Ring Little Total

A 98 100 98 96 100 98.4
B 100 87 86 100 93 93.2
C 98 100 99 100 100 99.4
D 96 81 94 95 97 92.6
E 99 100 100 100 100 99.8
F 91 92 98 94 91 93.2
G 98 96 99 69 82 88.8
H 96 87 92 93 82 90
I 91 90 90 88 100 91.8
J 93 100 99 100 99 98.2

Mean 96 93.3 95.5 93.5 94.4 94.54

表 2: タッピング動作の識別結果
Sub. Thumb Index Center Ring Little Total

A 100 73 82 93 94 88.4
B 100 75 77 71 83 81.2
C 99 87 85 93 89 90.6
D 82 73 48 94 61 71.6
E 99 95 69 100 88 90.2
F 97 80 95 98 86 91.2
G 95 94 97 67 77 86
H 100 75 94 99 98 93.2
K 75 77 73 92 76 78.6
L 70 94 93 93 64 82.8

Mean 91.7 82.3 81.3 90 81.6 85.38

出力までの平均値を求めた．遅延時間の結果を表 3に
示す．すべての指の平均で約 2.1msの処理時間がかか
る結果が得られた．これは遅延だと認知される 30ms
よりも十分小さい値であるために，本識別手法による
動作識別は遅れのない出力が行えることが示せる．
　また，筋電信号は筋肉の収縮を引き起こす信号であ
るため，表面筋電信号は筋肉が収縮する前（動作を行
う前）に計測することができる．動作の遅延は 30～
100ms 程度であり遅れのない入力信号となるため，本
識別手法を用いた場合，実際の動作よりも音の出力が
早くなる可能性があるため，調整する必要がある．

5 おわりに
本論文では，場所や環境に依存しない自然なミュー

ジックインタフェースを目指し，表面筋電信号を利用
した手指運動認識技術を応用した筋電ピアノシステム
提案・考察を行った．識別器にサポートベクタマシン
を利用し，前腕部から計測した表面筋電信号の各指の
信号パターンを基に分離を行った．手の運動を「通常
屈曲運動」「タッピング運動」の 2種類に分類し，それ
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表 3: 平均遅延時間
平均遅延時間 [ms]

Thumb 3.00

Index 1.68

Center 2.49

Ring 1.66

Little 1.63

Total 2.01

ぞれに対して手法を適応し検証を行った．どの運動に
ついても高い識別結果が得られ，動作毎に力や速度の
大きく異なる各指動作においてサポートベクターマシ
ンによる認識が可能であることを示した．また，リア
ルタイムにおける精度，操作性の検証において，識別
精度について各動作においても安定しており，立った
状態などでも認識精度に影響はなく場所を問わずに使
えることを示した．
　今後は，前述したように各指動作の認識精度を向上
させるとともに，認識動作のパターン数を増やす予定
である．人の手指運動では単独の指ではなく，複数の
指を同時に使う場合も多くあり，インタフェースとし
ての機能性を向上するために必要であると考える．ま
た，本システムでは，電極の位置を正確に張る必要が
あり，誰でも簡単に機器を装着することができないた
め，改良の余地があると考えられる．さらに，筋電信
号は，筋疲労や運動のなれなどの時間変化に伴い信号
の特徴が変化するため，誤認識が増加してしまう問題
があり，改善する必要がある．
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