
POアカデミージャーナル　Vol.  26,  No.  3,  2018174

1．はじめに

上肢切断者（以下、切断者と略記）の生活支援の一環
として用いられる筋電義手は、断端部の残存筋の収縮情
報を含む筋電位（Electromyogram：以下、EMG）信号か
ら使用者の意図を読み取ることで随意的な制御を可能と
する。随意的な筋電義手制御の実現には、切断者自身
が EMG信号を適切に制御する能力を身につけることが
重要である。そのため、筋電義手を切断者に処方する際
には、EMG信号の制御を目的とした訓練を実施した後、
義手を用いた作業訓練を通常数か月にわたって行う必要
がある 1）。
そこで従来、効率的に EMG信号制御や義手作業訓練
を行うためのシステムが提案されてきた 2-5）。例えば、
竹内ら 4）は仮想空間上に構築した義手を用いて物体の
把持動作訓練を行うシステムを提案している。筆者らの
研究グループでも、EMG信号を随意的に発生させるた
めの筋収縮訓練や複数の筋の協調制御や筋収縮のタイミ

ング訓練が可能なシステムを提案している 2）。このシス
テムでは、訓練者の EMG制御能力に合わせて難易度を
調整可能である。
しかしながら、これらのシステムは EMG信号制御や
義手操作の巧拙のみの評価に止まっており、訓練者の心
理状態や感情など内部状態の評価までには踏み込んでい
ない。医療現場における筋電義手トレーニングでは、療
法士が患者の発言や態度から主観的に患者の状態を判断
することで、休憩のタイミングやタスクの内容の調整を
行っている 1）。このとき、患者が自らの状態を隠そうと
した場合には適切な判断を下すことが困難であるため、
生体信号のような客観的で定量的な情報を用いて患者の
心理状態や感情を評価できれば有用である。
そこで本稿では、生体信号を用いた感情推定に関する
従来研究について紹介するとともに、筆者らが近年取り
組んでいる筋電義手トレーニング中の感情推定法につい
て概説する。筆者らの方法では、筋電義手トレーニング
中に計測した生体信号から抽出される特徴量に対して
Partial Least Squares Regression（PLSR）6）を適用するこ
とにより、生体信号から感情を推定する。また、PLSR

の学習において、アンケートとそれに対する因子分析に
基づき目的変数を選択することで、少数の総合的な指標
からの感情評価を可能としている。
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隔を示す RR間隔（RR interval）や周波数特徴などがよ
く用いられる。感情推定では、抽出した特徴量に対し
多変量解析や回帰分析などの統計モデル、または NNや
SVMなどの機械学習を用いて、あらかじめ定義した感
情のうちどれが誘発されているかを推定する。感情の種
類としては、快・不快の 2種類、喜び・悲しみ・怒り・
幸福・絶望・恐れの 6 種類、Russelの円環モデルによ
る定義 21）などがよく用いられる。また、統計モデルや
機械学習モデルを学習させるための教師信号としては、
Visual Analog Scale（VAS）などによる主観評価アンケー
トが用いられる。
従来研究の多くは特定の感情を誘発するような音刺激
や視覚刺激を与えたうえでの静的な条件下での試みであ
り、筋電義手トレーニング中のような能動的かつ動的に
変化する条件下での感情推定はまだあまり行われていな
い。次章では、筆者らのグループが近年取り組んでいる
筋電義手トレーニング中の感情推定の試みについて述べ
る。

3．筋電義手トレーニング中の感情推定法

図1に、筆者らが提案する感情推定法の概略図を示す。
提案法は信号計測部、特徴抽出部、感情推定部の 3つよ
り構成される。

3-1．信号計測部
信号計測部では、筋電義手トレーニング中の心電図

（LRR-03、アームエレクトロニクス）、指尖光電容積脈
波（OLV-3100、日本光電）、非観血連続血圧（BP-608 
Evolution II CS、オムロンコーリン）を同時計測する。
心電図は胸部 3点誘導により、指尖光電容積脈波は左手
第 2指より、非観血連続血圧は左腕橈骨動脈より計測し
た信号に A/D変換（サンプリング周波数：1,000 Hz、分
解能：16 bit）を施したのち、PCに保存する。

2．生体信号を用いた感情推定

生体信号と感情との関連性については古くから指摘
がなされており、さまざまな調査が行われてきた 7-12）。
Minら 7）は、被験者に快適な状態や不快な状態を想像さ
せた時の脳波や心電図、皮膚温度等を計測し、定量的に
評価している。これらの調査により、例えば、不安のよ
うなネガティブな感情は心拍数の増加と心拍変動の減少
をもたらす 13）などといった定量的な関係性が明らかに
なっている。
そのため、生体信号から統計的あるいは機械学習的な
手法に基づき感情を推定する試みがなされてきた 14-20）。
例えば、Takahashiら 13）は脳波、心拍数、脈波に対して
Neural Network （NN）や Support Vector Machine（SVM）
を用いることで快と不快の識別を約 60％の精度で実現
している。Selvarajら 15）のレビュー論文では、生体信号
を用いた感情識別の精度は、識別される感情の種類数に
応じてそれぞれ 2種類で 86％、4種類で 70％、9種類で
50％あったことが報告されている。また、Omataら16）は、
脳波、脳血流、血圧容積脈波、呼吸、皮膚抵抗に対して
多変量適応回帰スプラインを用いることで、0.66 の寄与
率で感情価との回帰モデルを実現している。近年では、
Andersonら 19）による、感情を誘発した要因を生体信号
と機械学習に基づいて識別する研究や、Ikedaら 20）によ
るロボットインタラクションを目的とした脳波や心拍数
による感情推定の研究が行われている。
これら生体信号を用いた感情推定は一般的に、生体信
号計測、特徴量抽出、感情推定の手順で行われる。生体
信号計測では、脳波や心電図、指尖光電容積脈波、皮膚
電気活動などの生体信号を計測する。これらは推定され
る感情の種類や感情を誘発するタスクに応じて選択され
る。次に、特徴量抽出では、計測信号から感情推定を行
いやすくするための特徴量を信号処理に基づいて抽出す
る。例えば心電図の場合、心拍数や心拍 1 拍ごとの間

図 1　PLSR に基づく感情推定法の概略図
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た。EMG信号は 4対の電極から計測した信号を A/D変
換し、チャネルごとに全波整流後、2次のディジタルバ
タワースローパスフィルタ（カットオフ周波数：1 Hz）
により平滑化処理を施した。そして、時刻 tにおける整
流平滑化信号の最大筋収縮時に対する割合を筋収縮情報
a  (t)とする。タスクでは、a  (t)を利用し、被験者に目
標とする動作・筋収縮レベルを一定時間持続させ、その
達成度合いを 100 点満点のタスクスコアで評価した。図
2に実験風景を示す。図 2のディスプレイ上の白い帯状
の領域が目標の筋収縮レベルを示しており、この領域内
に をできるだけ維持するように指示した。動作は実際
の筋電義手トレーニングを考慮し手関節背屈とした。
計測では、初期安静（3分）、アンケート（1分）を実
施した後に、タスク（1分）・アンケート（1分）・安静（1
分）を 1セットとし計 5セット実施した。このうち後半
3セットはタスクに失敗した場合（タスクスコア 90 点
未満）、トレーニングを 1セット増加することで被験者
に緊張感を与えた。なお、安静中は目を閉じるように指
示し、タスクやアンケートは目標の得点、時間内に達成
できるようにあらかじめ練習を行わせた。
アンケートは快適、不快、活性、イライラ、リラッ
クス、退屈、わくわく、筋疲労、緊張、集中の 10 項目
（L＝10）とし、VASを用いて回答させた。不快度を例
とすると、VASは長さ 100 mm の線上において、左端を
「不快ではない」、右端を「想像できる最高の不快」とし
て、線上に印をつけることで表現する方法である。実験
では左端を 0、右端を 100 として 101 段階で被験者の状
態を評価した。
特徴抽出には初期安静およびタスク時の後半 20 秒間
のデータを用い、それぞれにおける平均値を指標 1サン
プルとした。各被験者のサンプル数は 6に統一した。ま
た、指標は各被験者で初期安静 3分間のうち 60 秒から
120 秒のデータの平均値を用いて正規化した。
モデル化能力の検証として、被験者 10 名のアンケー

3-2．特徴抽出部
特徴抽出部では、計測した 3つの生体信号から 27 種
類の特徴量を算出する。心電図からは、心拍 1 拍ごと
の間隔を示す RR間隔や瞬時心拍数（Instantaneous heart 

rate：IHR）などの 6つの指標に加え、心拍変動解析 22）

に基づき自律神経活動を反映するとされる 7つの指標を
算出する。指尖光電容積脈波からは、交感神経活動の亢
進による末梢血管収縮の抽出を目的として、振幅値やそ
の標準偏差などの 6指標、非観血連続血圧からは収縮期
および拡張期血圧やそれらの標準偏差など 8つの指標を
算出する。

3-3．感情推定部
感情推定部では、抽出した特徴量 x＝[x 1, . . . ,x 27]を
入力ベクトルとし、PLSRに基づき感情ベクトル f＝
[ f 1, . . . , f M]を推定する。PLSRでは入力変数を部分空間 t

＝{ta}(a＝1, . . . ,A)に写像し，tへの線形回帰に基づき目
的変数を推定する。以下，xおよび fは標準化されてい
るものとする。
まず、xを重みベクトル

との線形和に基づき tに写像する。

次に、tを説明変数として、感情ベクトルの推定値
を以下の線形回帰モデルに基づき算出する。

ここで、  は回帰係数である。
ある mに対する Wおよび cmaは、学習データセット

，Fmは の第 m列ベクトル、N 

は学習サンプル数）に対し、tの各次元が互いに直交か
つ tとFmの共分散が最大となるよう繰り返し計算によっ
て求められる 6）。また、提案法では Fを学習データ取得
時に実施したアンケート結果 （Lはアンケート
項目数）に因子分析を実施することで算出した第 M因
子までの因子得点として定義する。
以上より、計測した生体信号から算出した特徴量と 

PLSRに基づき感情ベクトル fの推定値 を算出するこ 

とが可能である。

4．感情推定実験

4-1．実験条件
提案法を用いて筋電義手トレーニング中の感情推定実
験を行った。被験者は健常男性 10 名（Sub. A-J、平均年
齢：23.3 歳、標準偏差：0.96 歳）とし、筆者らが提案し
ている EMG信号を用いた筋電義手操作訓練システム 2）

の筋収縮トレーニング（以下、タスクと記載）を実施し 図 2　筋電義手トレーニング中の実験風景
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のデータを利用してモデル化を行った際の感情の計測値
と推定値の散布図を、提案法と比較手法それぞれにつ
いて示す。このとき、目的変数の数はカイザー基準よ
り 3となり、固有ベクトルの値に基づき第 1目的変数か
ら順に「活性度」、「快適度」、「憂鬱度」と定義した。ま
た、各散布図に対する線形回帰分析の結果として、回帰
直線、決定係数ならびに p値を併記している。図 5（b）
に、図 5（a）で算出した決定係数の比較を示す。図 6
に Sub. A、Sub. Jの第 1目的変数（活性度）と第 3目的
変数（憂鬱度）について、計測値と提案法により求めた
推定値を比較した結果を示す。
図 3（b）より、5タスクのうち前半 2タスクと比較し
て後半 3タスクにおいて、RRIと HFは減少、LF/HFは
増加傾向にあることが読み取れる。これは、被験者が
後半 3タスクにおいてタスクに失敗した場合のペナル
ティーを意識し、緊張感が増加したためと考えられる。
また、図 4より、活性と IHRに正の相関、“わくわく”
とHFに負の相関がそれぞれあることがわかる。これは、
活発時に心拍数が上昇、気持ちの向上（興奮）時に副交
感神経活動が抑制されることを示唆している。このこと
から、筋電義手トレーニングにおいて被験者の心理状態
が生体指標に反映されることを確認した。
図 5（b）の決定係数の比較では、提案法が第 1、第 2

目的変数に関して最大となることを確認した。また、提
案法では全ての目的変数において有意な回帰傾向を確認

ト結果から算出した感情指標と特徴量に対するモデル化
を行い、決定係数を算出した。このとき、PLSRにおけ
る説明変数の次元数 Aは A＝1, . . . ,27 のうち交差検証に
おいて誤差が最小となる値とし、因子数 はカイザー基
準に基づき固有値が 1以上となる因子の数として設定し
た。なお比較として、アンケート、特徴量それぞれに対
して主成分分析（PCA）を施し、主成分得点同士に対し
て重回帰分析（MRA）を行った場合（PCA+MRA）、同
様の方法で PCAの代わりに因子分析（FA）を用いた場
合（FA+MRA）の 2手法で同様に決定係数を算出した。
各比較手法のMRAにおける目的変数の数は提案手法と
一致させ、説明変数の数は交差検証において誤差が最小
となる値とした。また、それぞれの被験者に対する感情
の推定精度を検証するために、アンケートより求めた感
情の計測値と特徴量より求めた推定値の比較を行った。

4-2．結果と考察
図 3（a）に Sub. Aから計測した心電図（ECG）、指
尖光電容積脈波（PPG）、非観血連続血圧（BP）の波形
を、図 3（b） に心電図から抽出した特徴量の 1例（RR 

interval、 HF、 LF/HF）をそれぞれ示す。図中のグレーの
領域はタスク区間を示している。また、アンケート結果
と特徴量の関係の一例として、図 4（a）に活性と IHR

の関係、および図 4（b）に“わくわく”と HFの関係
を表す散布図をそれぞれ示す。図 5（a）に被験者 10 名

図 3　�(a) 計測した心電図（ECG）、指尖光電容積脈波（PPG）、非観血連続血圧（BP）の波形
と (b) ECG から抽出した特徴量（RR interval、HF、LF/HF）の一例
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人の平均的な感情モデルでは対応できなかったことが考
えられる。
以上より、提案法を用いることで筋電義手トレーニン
グ中の被験者の感情の平均的な挙動をモデル化できる可
能性を示唆した。しかしながら、個人差を考慮した感情
評価は難しく、個人の性格を考慮したモデル化の必要性
やアンケート方法に改善の余地があることが明らかに
なった。

できた（図 5（a））ことから、提案法を用いることで感情
と特徴量の関係をモデル化できる可能性が示唆された。
図 6より、Sub. Aでは感情を精度よく推定できている
ことを確認した。Sub. Aは被験者 10 名の平均的な感情
の挙動に近い感情変化が起きているため、推定精度が
高くなったと考えられる。一方、Sub. Jは計測値の変動
が大きいのに対して推定値の変動は非常に小さなものと
なっている。この原因として、Sub. Jは他の被験者と比
べ特徴量の変動に対して感情の変化が大きいため、10

図 4　アンケート結果と特徴量の関係を表す散布図の一例
(a) 活性（active）と Instantaneous heart rate (IHR)の関係、(b) わくわく（excited）と HFの関係。

図 5　各目的変数（感情）に対する (a) 感情の計測値と推定値の散布図、(b) 決定係数の比較
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5．まとめ

本稿では、生体信号を用いた感情推定の従来研究につ
いて紹介するとともに、筆者らが近年取り組んでいる筋
電義手トレーニング中の感情推定法について概説した。
筆者らの方法により、筋電義手トレーニング中に計測し
た生体信号から抽出される特徴量に対して PLSRを適用
することで、被験者群全体の平均的な感情の挙動をモデ
ル化できる可能性を示した。
　このような生体信号を用いた感情推定を実用レベル
まで発展させることができれば、人の内部状態を客観的
に評価することができ、義手トレーニングのみならずさ
まざまな分野での応用が期待できる。しかしながら、本
稿の実験結果で示した通り、個人差に伴う感情の多様性
の問題が存在し、十分な推定精度は実現できていない。
この問題を解決するためには、計測する生体信号の選定
や計測装置、信号処理方法などの改善のみならず、事前
の性格検査に基づく分類やストレスに対する耐性度など
の個人的な特徴を事前情報として利用する必要があろ
う。また、近年発展の著しい深層学習といった最新の機
械学習技術の適用も有効と考えられる。
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