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第１章 序論 
 

第１節 社会的背景と日常生活動作アシストロボットの

発展 

 

現在，人口高齢化の進行が先進諸国を中心に世界的な社会問題の一つとなっている[1]．

その中でも日本は高齢化率（高齢者が総人口に占める割合）が最も高い国である[2]．内閣

府が令和 6 年度に公表した高齢社会白書によると，65 歳以上人口は増加が続いており，同

年度には 3,623 万人となり，高齢化率は 29.1％に達した．今後も急速な高齢化が進行する

と予測されており，令和 52 年（2070 年）には高齢化率が 38.7％に達すると見込まれてい

る[3]．さらに，平均寿命も延び続けており，令和 4 年時点で男性の平均寿命は 81.05 年，

女性は 87.09 年に達した．今後も男女ともに平均寿命が延び，令和 52 年には男性が 85.89

年，女性が 91.94 年と予測される[3]．高齢化が進む社会において，高齢者以外にも多くの

障害を抱える人々が存在しており，彼らに対する支援も重要視される必要がある．世界保

健機関（WHO）の「障害に関する世界報告書」によると，現在，世界人口の約 15％にあ

たる 10 億人以上が何らかの障害を抱えており，そのうち 2〜4％が日常生活において重大

な困難を経験している[4]．また，厚生労働省「令和４年生活のしづらさなどに関する調査」

より，在宅と施設入所した障害者（身体障害者，知的障害者と精神障害者）の総数は

1164.6万人であり，人口の約 9.3％に相当となっている[5]． 

こうした高齢者や障害者の中には，身体に備わる「運動機能」と「環境認知機能」の低

下が見られる場合がある[6][7]．運動機能とは，人間が身体を動かす際に必要な筋力や瞬発

力などの能力を指す．一方で，環境認知機能は視覚や聴覚などの感覚を通じて周囲の環境

に関する情報を感知し，理解する能力である．これらの運動機能と環境認知機能は日常生

活における動作を行う際に重要な役割を果たしている．加齢や障害によって，運動機能だ

けでなく，環境認知機能も制約を受け，自立した生活が難しくなるケースも少なくない．

こうした機能の制約により，転倒などの家庭内事故が発生しやすくなり，骨折や頭部の強

打といった外傷を負い，場合によっては脳損傷などの重篤な怪我に繋がる可能性もある．

その結果，加齢や障害によって機能制約を受けた人々の中には，他者からの介護が必要に

なるケースが増えている[6][7]．自宅で生活する場合は家族の援助を受け，施設に入所して
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いる場合は介護職員からの支援を受けることになる．一方，介護者の視点から見ると，高

齢化に伴う生産年齢人口の減少によって介護職の人手不足が深刻化し，個々の介護職員へ

の負担が増加している．これにより，長時間労働や休息不足，精神的ストレスに直面する

ことが多く，介護の質を維持することも難しくなりがちである．その結果，介護職員自身

の心身の健康や生活の質が脅かされるリスクが高まっている[8]．さらに，介護の負担は介

護職だけでなく，家庭で介護を担う家族にも大きな影響を及ぼす．特に親や家族の介護が

必要な場合，仕事との両立が難しくなり，やむを得ず離職を選ぶ人も少なくない．実際，

厚生労働省の「令和５年雇用動向調査結果の概況」によると，年間で約 7.1 万人が「介

護・看護」を理由に離職している現状がある[9]．これは経済にも大きな影響を及ぼしてお

り，逆に言えば，高齢者が自立した生活を送れることで，介護者だけでなく社会全体の負

担軽減が期待されると言える．このような背景から，介護者の負担を軽減し効率を向上さ

せると同時に，被介護者の自立を促進し，安全で質の高い生活を実現するための取り組み

が重要であることが明らかである．近年，ロボット技術の発展に伴い，さまざまな分野で

ロボットの応用が進展しており，日常生活における社会課題の解決に向けた期待が高まっ

ている．特に福祉分野においては，介護現場の課題解決を目的としたアシストロボットの

開発が積極的に進められている[10]． 

このような背景を踏まえ，被介護者の視点に立って考えると，こうしたアシストロボッ

トは，日常生活における基本的な動作を支援する役割が期待されている．実際に，これま

で高齢者や障害者などの被介護者が自立した日常生活を営むことを目指し，多様なアシス

トロボットが広く開発されている[11]-[43]．これらのロボットは，ユーザーが装着するか

どうかに応じて「非装着型」と「装着型」の二つに分類される． 

非装着型アシストロボットとは，ユーザーが身体に直接装着することなく，周囲に設置

して使用するアシストロボットの一種である．このタイプのロボットには，杖型ロボット

[11]-[16]，補助車型ロボット[17]-[21]，ロボットアーム[21]-[23]などが含まれており，それ

ぞれ異なる支援内容に応じて特化した設計が施されている．例えば，杖型ロボットや補助

車型ロボットは主にユーザーの歩行を支援し，バランスを保つなどの役割を果たす[11]-

[21]．これにより，高齢者や身体能力が低下した人々も安全かつ快適に移動でき，転倒の

リスクを軽減できる．ロボットアームは別の用途に特化しており，主に物の持ち上げや移

動をサポートする機能を備えている[21]-[23]．このようなロボットアームは，テーブルに

置かれた物体を掴んでユーザーのもとに持ってくるといった動作が可能であり，リーチン

グ動作が困難なユーザーのために，物へのアクセスを容易にする役割を担っている．特に
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手先の動作が制限されている場合や，椅子に座ったまま作業を行う場面で大いに役立つ．

非装着型アシストロボットの利点として，ユーザーへの心理的・身体的負担が少ない点が

挙げられる．装着型のように身体に直接装着する必要がないため，違和感や圧迫感が少な

く，気軽に使用できることが特徴である．そのため，高齢者や障害者また短時間の補助を

求めるユーザーにとっても使いやすく，生活の質向上に貢献する．また，非装着型のもう

一つの大きな利点として，共有の容易さが挙げられる．装着の必要がないため，複数のユ

ーザーが同じデバイスを簡単に利用できるという特長がある．さらに，非装着型アシスト

ロボットは，装着型では対応が難しい動作支援にも適している．例えば，入浴時の支援や

やベッドからの起き上がりの補助など，特定の動作を行う際には非装着型の方が効果的で

ある場合がある [24][25]．このタイプのロボットは，ある程度の行動能力を持つユーザー

の動作を補助するだけでなく，身体機能を完全に失ったユーザーに対しても，その動作を

代替する形で支援を提供できる [11]-[25]．しかし，非装着型アシストロボットは使用する

環境に設置する必要があるため，特定の場所でしか使用できないという点である．このよ

うな制約により，日常生活において多様な場面で利用する際には，移動や設置が課題とな

る可能性がある．また，非装着型ロボットは個々のユーザーのニーズに合わせたカスタマ

イズが難しいという問題もある．すべての人の体型や動作の習慣，特定のニーズに完全に

適応することは現状では困難であり，この点がユーザー満足度や利用効率の低下につなが

る場合がある． 

装着型アシストロボットは，ユーザーが直接身体に装着して使用することで動作支援を

行うロボットである．このカテゴリーには，補助肢ロボットや外骨格型ロボットが主に挙

げられる [26]-[51]．補助肢ロボットは，非装着型アシストロボットが外部から支援を行う

装置に近い性質を持ちながらも，実際にはユーザーの体に装着されるという特徴を持つ．

近年の研究では，「第 6 の指」や「第 3 の腕」，「第 3 の足」など，ユーザーの体に取り付け

られ，日常生活や作業でサポートを提供するロボットが開発されている [26]-[29]．このよ

うなロボットの利点は，ユーザーの身体の一部として自然に機能し，身体能力が制限され

ている場合でも安全かつ効率的に日常のタスクを遂行できる点にある．この種のロボット

は，ユーザーの体を完全に覆うことはなく，ユーザーの上肢，下肢，腰などの部位と接続

される形で装着される．また，主に上肢や下肢における局所的なタスクを補助することに

焦点が当てられている点が特徴である．一方，外骨格型アシストロボットは，特に手足や

胴体に沿って取り付けることで，このタイプのロボットはより直接的な支援を提供する．

近年，このタイプのロボットの研究が活発に行われる[30]-[51]．外骨格型アシストロボッ
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トは人体の解剖学や生理学に基づき，人体の構造や機能を考慮して設計されており，ユー

ザーの関節に合わせたリンク，アクチュエータ，センサーを備えている．外骨格型アシス

トロボットの研究は 1960 年代に始まり[30]，1970 年代には福祉分野でも報告があった[31]．

近年では，上肢，下肢，腰などの動きや全身運動をサポートする外骨格型アシストロボッ

トが，特定の用途や限られた条件下で実用化されつつある[32]-[51]．主流の福祉分野にお

ける外骨格型アシストロボットは，加齢や病気によって筋力や環境認知能力が低下した高

齢者や障害者，またはある程度の可動性を維持しているユーザーに適している．この種の

ロボットは，他のアシストロボットとは異なり，ユーザーの体に直接作用することで支援

を提供する点に特徴がある．これにより，ユーザーが運動機能が低下している場合には，

筋力補助を提供し，ユーザーの身体的な負担を軽減することが可能である[32]-[42]．この

際，ロボットはユーザーの動作意図に応じてアクチュエータを先行して駆動させ，動きを

効果的に支援する．近年，福祉分野では特に上肢および下肢の運動機能を支援する外骨格

型パワーアシストロボットの利用が注目されている．この種のロボットの開発は，リハビ

リテーション，日常生活支援など，多岐にわたる用途を対象として進められており，上肢

や下肢の動作を補助することを目的としている．上肢用の外骨格型ロボットは，肩，肘，

手首などの関節動作を支援する設計が主流であり，日常生活における物の把持から，ユー

ザーの機能回復を目指すリハビリテーションまで，幅広い分野で活用されている．一方，

下肢用の外骨格型ロボットは主に歩行支援を目的とした応用が進んでおり，歩行機能に障

害のある人に対する運動機能の補助やリハビリテーションでの使用が期待されている．ま

た，ユーザーが環境認知機能が低下している場合には，ユーザーが不適切な動作を行った

際に，ロボットが必要に応じて補正力を発生させ，危険な動作を安全な動作へと補正する

ことができる[43]-[50]．他のロボットが接触点 (手など) を介して外部から動作をガイドま

たは変更するのとは異なり，外骨格型ロボットはユーザーの体に密着し，ロボットが発生

させる力はユーザーの動きと合わせるため，ユーザーはより直感的に補助の効果を感じる

ことができる．装着型アシストロボットは，多くの場面で効率的で柔軟なサポートを提供

する一方で，いくつかの制約も存在する．まず，このロボットはユーザーが持つわずかな

運動能力に依存するため，完全に運動機能を失った場合には，日常生活の活動を補助する

効果が制限される可能性がある．また，体に装着する特性上，軽量化が図られているとは

いえ，長時間の使用によって身体に負担がかかるという懸念もある． 

これらの多様な種類のアシストロボットは，それぞれ異なるアプローチでユーザーを支

援している．しかし，日常生活を支援するアシストロボットのいかなる種類であっても，
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その効果的な運用にはユーザーの動作意図を正確に推定することが欠かせない．ユーザー

が何をしようとしているかを理解しなければ，支援そのものが適切かつ意味のあるものと

はならない．このような意図推定の重要性は，対象となるユーザーの運動機能や環境認知

能力に応じて異なる形で現れる．たとえば，運動機能が完全に失われたユーザーの場合，

ロボットがその意図する動作を代行する必要がある．一方で，運動機能を有しているもの

の筋力や環境認知能力が不足しているユーザーには，意図する動作に対して適切かつ効果

的な補助を提供することが求められる．このように，動作意図の推定は，支援の質と安全

性を向上させる上で極めて重要な要素である．しかし，現状のアシストロボット技術では，

多くの研究が動作意図推定の精度向上に寄与しているものの，依然としてあらゆる状況で

ユーザーの動作意図をリアルタイムで正確に推定することは難しい課題として残されてい

る．特に，多様な日常生活動作に対応可能な効果的な意図推定アプローチの実現には，ま

だ多くの課題が残されている． 

 

 

 

図 1-1 上肢外骨格型アシストロボットによる食事動作支援 [44] 
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図 1-2 下肢外骨格型アシストロボットによる歩行動作支援 [49] 

 

 

第２節 動作意図推定 

 

日常生活動作を支援するアシストロボットの応用において，ユーザーの動作意図を正確

に予測する能力は，自然なインタラクションと適切な支援を実現する上で極めて重要であ

る．例えば，リハビリテーションなどの場合で使用される，あらかじめ定義された運動軌

道に基づくアシストアプローチなどとは異なり，日常生活動作の支援では，ユーザーがこ

れから行おうとする動作，例えばリーチング動作における取得しようとしている物品の位

置を正確に予測する必要がある．このような予測により，状況に即したタイムリーかつ適

切な支援を提供することが可能となる． 
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動作意図推定に関する技術を紹介する前に，類似する関連技術として「動作推定」を理

解することが有用である．動作推定とは，センサーから取得されるデータを用いてユーザ

ーの現在の運動状態を推測する技術を指す[51][52]．この技術は，歩行解析や運動軌跡の追

跡など幅広い分野で応用されており，アシストロボット制御システムにとって情報を提供

している．動作推定を通じて，ロボットはユーザーの現在の具体的な動作を正確に把握し，

理解することが可能である．しかし，動作推定の限界として，現在の動作状況の把握にと

どまり，ユーザーがなぜその動作を行っているのか，あるいは次に何をしようとしている

のかを予測することができない点が挙げられる．多くの実際の場面，特に日常生活動作の

支援においては，単に現在の動作を理解するだけでは不十分であり，ロボットにはユーザ

ーの将来の行動や意図を予測する能力が求められる．この限界を克服するため，近年では

動作意図推定に焦点を当てた研究が進展しつつある．この分野の研究目標は，現在の動作

データや環境情報を基に，ユーザーの将来の行動意図を予測することである[53]-[82]．具

体的には，動作の目標位置，動作の種類，必要な力のベクトルなどを推測することなどが

含まれる．例えば，ロボットはユーザーが物体をつかむ意図があるか，どのような動作を

行おうとしているか，さらにはタスクを完了するために必要な力の大きさを判断する必要

がある．このような課題に対応するためには，ユーザーの動作意図を適切に推定する技術

が不可欠である．動作意図推定技術の実現においては，ユーザーの動作中に発生する生体

信号や動作情報を分析し，それに基づいて予測モデルを構築することで，将来の動作意図

や行動を予測する[53]-[82]．この技術をアシストロボットに応用することを目的は，ユー

ザーが意図する動作をリアルタイムでサポートし，より自然で安全なインタラクションの

実現が求められている． 

ユーザーの動作中には多種多様な情報が生成されており，その種類に応じて生体信号や

動作に関する情報に分類される．生体信号は動作意図推定における重要な情報源の一つで

あり，ユーザーの身体から直接取得されるため，リアルタイムでの意図推定が可能となる

[53]-[61]．代表的な生体信号として，脳波（EEG）と筋電信号（EMG）が挙げられるが，

それぞれ異なる特性を持っている．EEG 信号は脳の活動によって生じる電気信号であり，

周波数ごとに異なる脳機能に関与する[53]-[58]．多様な周波数帯域と脳領域の電気活動を

活用することで，EEG は意図推定に適しており，実際の動作の意図の推測だけでなく，運

動想像にも応用可能である[58]．EMG 信号は筋肉活動を反映する生体信号として，動作意

図推定の分野で活用されている[57][59]-[61]．EMG 信号の特徴は，筋肉の収縮や弛緩に基

づく直感的な反応であり，動作意図を推定するのに適している点である．さらに，EMG 信
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号は動作の発生に先行して生成されるため，この信号を早期に検出することで，意図する

動作を迅速に推定することが可能である．この特性を利用すれば，アシストロボットがユ

ーザーの意図にリアルタイムで応答し，動作と同期した支援を実現できる．また，EMG セ

ンサーはターゲットとする動作に応じて柔軟に配置でき，環境干渉や電気ノイズの影響を

受けにくいという利点を持つ．加えて，小型で設置が簡便であるため，高い可動性を求め

られる用途にも幅広く適用可能である．このような特性から，動作意図推定に関する研究

では EMG 信号が広く利用されている．一方，生体信号だけでなく，ユーザーの動作に関

する情報も動作意図推定において重要な役割を果たしている．この種の情報には，ユーザ

ーの視線，姿勢，動作の軌跡，速度，加速度などが含まれる[62]-[68]．視線情報は目の動

きの方向と注視点を追跡することで取得され，ユーザーの注意の方向を反映する[62][63]．

また，ユーザーの姿勢や動作の軌跡に関する情報は，カメラ，モーショントラッカーを用

いて取得され，速度や加速度は加速度計やジャイロセンサーによって測定される．これら

の情報を基に，ユーザーの身体の姿勢や手足の動きから動作意図を推定することが可能で

ある[64]-[68]．このように，動作に関する情報は生体信号とは異なる視点からユーザーの

意図を捉えることができるが，状況に応じて適切な情報源を選択することが重要である．

例えば，動作が比較的単純で意図が明確な場合には，EMG 信号単独で迅速かつ正確に意図

を推定することが可能である．一方で，動作の過程が複雑であったり，意図が多様な要素

に依存している場合には，生体信号と動作情報を組み合わせることで，より高い精度や信

頼性を確保することが求められる．このように，単一の情報源と複数の情報源の使い分け

により，多様なシナリオに対応した柔軟な意図推定が可能となる． 

計測データ自体は単なる数値や信号の集合であり，それだけではユーザーの意図や次の

動作を直接的に推測することは困難である．このため，計測データに基づいて動作の傾向

や特徴を解析し，ユーザーの動作意図を予測するための手法が必要とされる．この方法と

して，いくつかのアプローチが提案されている[69]-[81]．まず，過去の観測データと現在

のセンサーデータを組み合わせ，ユーザーが次にどのように動くかを確率的に推定する方

法がある．このような確率的アプローチ（ベイズ推定やマルコフ決定過程など）では，デ

ータの蓄積を基に動作の傾向を推定し，動作意図をリアルタイムで予測することが可能で

ある[69][70]．これらの方法は，通常，明示的な確率分布の仮定や設計された特徴に依存し

ており，動作のパターンが比較的単純で，変動や不確実性が少なくタスクに適している．

一方で，高次元データや複雑なタスクには限界がある．このような場合，機械学習を活用

することが効果的である．これらの機械学習に基づく予測手法では，訓練データを基にモ
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デルを学習させ，訓練済みモデルを用いて動作意図を推定する[71]-[78]．動作中に生成さ

れる信号は時系列データとして得られる（筋電信号や加速度など）．これらのデータは時

間に依存した連続的な変化を示すため，リカレントニューラルネットワーク（RNN）が特

に有効である．RNN は時間依存性を考慮し，過去の情報を基に現在の状態から次の動作を

予測できるため，動作意図の推定に適している[74][75]．さらに，LSTM や GRU といった

改良型 RNN は，長期的な依存関係を効率よく捉えることで，予測精度を向上させること

が期待されている[76]-[78]．一方，学習モデルは内部構造が不明確であり，動作意図予測

の仕組みを説明することが困難である．このような場合，特に物理的解釈が求められる場

合には，人間の身体構造や動作の力学的関係をモデル化し，その解析結果を基に動作意図

を推測する生体力学モデルも注目されている．このアプローチの代表例として，筋骨格モ

デルが挙げられる[79]-[81]．筋骨格モデルは，ユーザーの測定データを基に，骨，筋肉，

関節を含む人体の仮想モデルを構築する手法であり，このモデルを活用することで，動作

中の筋活動や関節に生じる運動学的および力学的な情報を解析することが可能となる． 

日常生活における動作は，その種類ごとに異なる動作意図を持つ場合が多い．たとえば，

ユーザーが歩行している場合，運動意図は「進行方向を変更する」や「特定の目標位置に

接近する」といった目的を示す．一方で，書字動作では「平面上に何らかの符号や文字を

生成する」という意図が含まれ，また，リーチング動作では「どの目標物を取得するか」

という選択が意図される．さらに，食事の動作では「どの食物を取得したいか」という運

動意図が存在する．このように，動作の種類ごとに動作意図が異なるため，それらを適切

に推定する手法の選定が重要となる．しかし，現状では，日常生活には多種多様な動作が

存在するものの，それら全てにおいて意図推定の手法が十分に確立されているわけではな

い．依然として多くの動作において課題が残されており，さらなる研究が必要にある．例

えば，アシストロボットがユーザーを意図する目標位置に到達させる動作を支援する場合，

動作意図の推定とはユーザーの最終目標位置を特定することを指す．これにより，アシス

トロボットはユーザーが意図する動作を完成させるために，適切な支援を提供することが

可能となる．現在，目標位置予測は主に視線情報や動作軌跡に基づいているが，日常生活

環境では既存の視線ベースの手法が環境の影響を受けやすい．軌跡ベースの手法は軌跡履

歴に依存するが，軌跡データにはセンサーノイズや異常値が含まれる可能性があり，これ

らの誤差が予測結果に影響を与える場合がある．特に，非直線的な動作は直線的な動作よ

りも予測が困難である．これは，非直線的な動作が曲線的な軌跡を描く，その曲線の特徴

を適切に認識し，意図推定に活用可能な有効な特徴を識別する必要があるためである．ま
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た，日常生活の動作の中には，いくつかの類似した動作が存在する場合があり，これらの

動作種類を予測することは，ある程度その意図を反映することができる．ロボットはユー

ザーの現在の動作がどのタイプに属するかを理解する必要があり，それに基づいて適切な

支援やフィードバックを提供できる．しかし，日常的によく使われる動作の中には，タイ

プ間の境界があいまいな場合があり，識別が簡単にできない可能性がある． 

これらの動作意図を推定するには，動作の性質に応じた適切な情報と手法の選択が求め

られる．たとえば，筋電信号や動作軌跡などの情報，あるいはそれらの組み合わせを使用

することで，動作意図に関する有用な情報が得られる可能性がある．また，推定手法とし

て，機械学習に基づくモデルや生体力学モデル，あるいはそれらを統合したアプローチが

考えられる．動作意図の種類や推定の目的に応じて，これらの情報と手法を最適に組み合

わせることが，意図推定の効果向上に寄与すると考えられる． 

 

 

 

図 1-3 ステレオカメラと超音波センサーを用いた上肢外骨格型アシストロボットにおける

ユーザー動作意図の推定 [44] 
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図 1-4 レーザーレンジファインダーを用いた下肢外骨格型アシストロボットにおけるユー

ザー動作意図の推定 [49] 

 

 

第３節 動作調整技術 

 

視覚障害や聴覚障害などにより，高齢者や障害者は周囲の環境を認知する能力が衰えて

いる場合が多く，環境を正しく認識できずに危険を見落としたり，意図した動作を正しく

行えないことがある．これを防ぐために，アシストロボットはユーザーの環境認知能力の

劣化を補い，危険な動作や不適切な動作を防止し，ユーザーの意図に応じた適切な支援や

補正を行う動作調整技術が求められている[82]-[98]．この技術の目的はユーザーがより正

確で安全に動作を行えるよう支援することである．動作調整技術には二つの重要な側面が

ある．一つは，ユーザーが行った動作が適切であるかどうかを判断することである．もう

一つは，ユーザーの動作が不適切と判断された場合に，デバイスを通じて動作を変更する

ことである． 
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ユーザーの動作が適切かどうかを判断する方法としては，機械学習に基づいた手法や閾

値ベースの方法やが適用可能である[82][83]．機械学習に基づいた手法では，ニューラルネ

ットワーク[82]やサポートベクターマシン（SVM）[83]などのアプローチを用い，ラベル

付けされた動作データを使ってモデルをトレーニングすることで，動作が適切かどうかを

判断できる．一方で，閾値ベースの手法は直感的で理解しやすいアプローチと考えられる．

たとえば，ユーザーの関節角度や速度 [84][85]，エンドエフェクタの動作空間 [43]-

[50][86][87]に基づいて一連の閾値を設定することで，「仮想トンネル」や「仮想壁」と呼

ばれる許容される動作範囲の境界を定義する．このような方法により，リアルタイムでユ

ーザーの動作が設定した範囲内に収まっているかを検出し，適切性を評価することが可能

となる．この手法はもともとリハビリテーション分野で利用されてきた．リハビリテーシ

ョンにおける動作調整では，ユーザーが自力で行える部分は自発的に行い，必要な場合に

のみ外部からのアシストを受けることで，自主的な動作能力の向上を図る．このため，ユ

ーザーの身体機能に応じて最小限のアシストを行う AAN（Assist-As-Need）制御手法が広

く用いられており，仮想領域を設定してユーザーの動作をガイドする効果が実証されてい

る[85]-[87]．具体的には，作業空間や関節空間において，ユーザーが所定の訓練軌道に近

づくように「仮想トンネル」といった仮想領域が設定される．また，与えられた軌道の近

辺には補正力が発生しない半径範囲の領域が設けられ，この範囲内の動作は適切な動作と

判断される．これにより，一定の運動機能を持つユーザーは，制約を受けずに自ら運動軌

道を選択することが可能となる．一方，ユーザーが仮想トンネルの範囲から外れた場合は，

仮想トンネルの壁が軌道方向に力を発生させ，ユーザーの動作が与えられた軌道の近辺に

留まるように誘導され，予定された軌道に沿って移動することが可能となる．また，外骨

格型アシストロボットにおいても，仮想領域を用いてユーザー動作の妥当性範囲を定義し，

補正力やトルクを追加することでユーザーの動作を調整することができる[43]-[50]．不適

切な動作は合理的な範囲，またはそれに近い安全な動作に修正される．先行研究では，日

常生活活動を支援する装着型外骨格ロボットに仮想領域を適用する認知アシストアプロー

チの有効性が検討された．下肢の運動においては，障害物の前に弾性と粘性による斥力が

発生する「仮想壁」を自動生成し，ユーザーの遊脚が仮想壁内に入ると，ロボットが動作

を修正し，足が障害物に衝突しないよう支援する[47]-[50]．また，上肢のタスクを適切に

遂行するため，ロボットが自動で「仮想トンネル」を生成し，ユーザーの動きの許容範囲

を設定する．このとき，ユーザーの手先や持つ道具の先端が仮想トンネル内にある場合は

適切な動作と判断され，仮想トンネルを外れた場合にはロボットが補正力を発生させて動
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作を修正する[43]-[46]． 

ユーザーの動作が不適切と判断された場合に，デバイスを用いて動作を調整する方法と

して，いくつかの研究では電気刺激デバイス，機械的振動刺激デバイス，外骨格型ロボッ

ト，などが活用されている[88]-[98]．電気刺激による動作調整は，外部からの電気信号に

よって骨格筋を収縮させ，脊髄を介さずに筋線維（効果器）へ直接刺激を与える特徴があ

る[88]．これにより，筋肉に対する直接的な電気信号によって動作が迅速に調整され，反

応時間の短縮が期待できるという利点がある．しかし，電気刺激を用いた動作調整には，

全身の動き（立ち上がり動作など）を調整する際に限界がり，部分的な動作の調整や補助

の範囲で特に効果的である．また，機械的振動刺激を利用した動作調整も同様に，部分的

な動作の調整や補助に効果的である[89]-[98]．機械的振動刺激による動作調整では，筋肉

に振動刺激信号を送り，神経反応を誘発して動作を調整する．この技術では，振動刺激が

中枢神経系に働きかけ，誘発される運動錯覚（KI）や緊張性振動反射（TVR）を通じて動

作の調整を行われる．運動錯覚は，筋肉に振動刺激を加えることで筋肉内の感覚器官が刺

激をされ，筋肉の長さやその変化速度を感知する機能が働くことで生じる現象である．振

動刺激された体の部位に関する位置感覚や速度感覚が変化し，結果として実際には運動し

ていない状態でも動作しているような錯覚が生じることが知られている[89]-[95]．また，

筋肉に振動刺激を与えることで運動錯覚だけでなく，意図せずに起こる反射現象も発生す

ることが確認されている．振動刺激による反射現象は緊張性振動反射と呼ばれ，振動刺激

を受けた筋肉が収縮を引き起こす反応である [96]-[98]．このとき，収縮する筋肉に対して

拮抗筋は弛緩し，結果として関節運動が生じる．この技術では，調整する動作に関連する

関節の関与する筋肉に振動刺激を与えるバイブレータを装着し，運動錯覚や緊張性振動反

射を誘発することで動作の補正に役立つ．外骨格型ロボットを用いた動作調整は，ユーザ

ーの動作が不適切と判断された場合，即座に適切な動作に戻すための補正力を加える手法

である[43]-[50]．この補正力は，ロボットの機械構造を通じてユーザーの身体に直接適用

することで，全身を伴う動作にも対応した効果的な補正が可能である．これに対して，電

気刺激や振動刺激を用いた動作修正は適用範囲が限定的であり，複雑な動作の調整には十

分な能力を発揮できない場合がある．また，これらの方法では個体差が影響する傾向が強

い．一方で，外骨格型ロボットを用いた動作調整は，直接的な力学的修正を通じて，高い

適応性と拡張性を備えている． 

日常生活動作の補正に関する既存の研究では，外骨格型ロボットを活用した仮想領域を

基に動作の調整に関して，多くの成果が報告されている[43]-[49]．しかし，これまでの手
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法では，動作の適切性を判断する際に単に運動軌道に対して仮想領域を設定するだけに留

まっている．実際の日常生活では，道具を使用する多様な動作も存在し，これらの動作に

おいて道具の姿勢はあらかじめ固定されたものではなく，運動軌道に応じて適切に変化す

る．このため，道具を用いた動作を補正する際には，運動軌道と道具の持ち姿勢の両方を

同時に考慮する必要がある．しかし，これまでの研究では主に運動軌道に焦点が当てられ

ており，道具の持ち姿勢との連動評価や補正が難しい状況である．この課題を解決するた

めには，新たなアプローチが求められる． 

 

 

 

 

図 1-5 仮想トンネルによる食事動作中の動作補正[45] 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



20 
 

 

 

 

 

図 1-6 仮想壁による危険判定と動作補正 [49] 

 

 

 

 

図 1-7 機械的振動刺激による肘関節の動作調整 [95] 
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第４節 本研究の目的 

 

これまで，高齢者や障害者など運動能力や認知能力が低下した人々を支援するため，介

護や生活を補助するアシストロボットの開発が進められてきた．また，センサーを活用す

ることで動作意図の推定が可能となり，仮想領域などの手法を用いて，ユーザーの動作が

適切かどうかを判断する技術も研究されている．さらに，ロボットから生じる補正力など

を利用することで，ユーザーの動作を調整できる可能性が示されている． 

日常生活の基本動作を適切に遂行することは，高齢者や障害者の自立度や生活の質に直

接影響を与えるため，その支援は効果的な自立支援に繋がる．したがって，これらの動作

を支援するための手法を研究することは重要である．本研究では，上肢を用いる日常生活

動作の中でも，特によく使用される「食事動作」と「リーチング動作」に着目している．

「食事動作」は，道具を使って食べ物を取得する動作であり，「リーチング動作」は物を

取る，または置く際に行われる動作を指す．これらはいずれも日常生活における基本的な

動作であり，高齢者や障害者に対してより効果的な支援が期待されている．本研究では，

「食事動作」に関して動作意図の推定に加え，不適切な動作の検出と補正に関する研究を

進めている．一方，「リーチング動作」については，主に動作意図の推定に焦点を当てて

検討を行っている．これらを踏まえ，本研究では以下の項目を詳細に検討する． 

1. 食事動作は，日常生活動作における道具を用いる代表的なタスクの一つであり，

ユーザーが意図する動作を実現する時，動作軌道だけでなく道具の姿勢のコント

ロールも重要である．本研究では，上肢外骨骼型パワーアシストロボットを活用

し，ユーザーの意図する食べ物の位置を推定するとともに，道具の動作軌道と持

ち姿勢を同時に評価・補正する手法を提案する． 

2. リーチング動作は，日常生活においてよく見られる基本的な動作であり，いくつ

かの類似した動作種類が含まれている．動作の種類を正確に識別することは，ユ

ーザーの意図を推定する上で重要な要素となる．本研究では，日常生活における

類似したリーチング動作に着目し，筋電信号を基に機械学習を活用することで，

動作の方向に依存せず動作種類を識別する手法を提案する． 

3. リーチング動作における動作意図推定をさらに検討するため，本研究では筋骨格

モデルとニューラルネットワークを組み合わせることで，筋電信号および動作情

報からユーザーの手先の加速度ベクトルを推定する方法を提案する． 
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第５節 結言 

 

本章では，研究の背景と目的を述べた上で，本研究が取り組む三つの課題を示す．この

三つの課題は，日常生活における基本的な上肢動作を多角的に支援するために設定された．

それぞれが異なる視点から支援技術の向上に寄与し，最終的に高齢者や障害者の自立度や

生活の質を向上させることを目指している．課題一では，食事動作を対象に，上肢外骨格

型パワーアシストロボットを活用し，ユーザーが動作中に目標位置を推定しつつ，道具の

動作軌道と持ち姿勢を同時に評価・補正する手法を提案する．課題二では，類似したリー

チング動作を対象に，その動作種類を分類する手法を検討する．課題三では，課題二と同

様にリーチング動作を対象とし，動作中のユーザーの手先の加速度ベクトルを推定する手

法を提案する． 
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第２章 食事動作における目標位置推定および

動作補正 
 

第１節 緒言 

 

 第一章で述べたように，認知機能が低下している高齢者や障害者において，日常生活で

動作を行う際に，ユーザーの動きが意図した動作とは異なり，不適切な動作となる可能性

がある．そのため，アシストロボットはユーザーの意図通りの動きを妨げることなく，不

適切な動作を修正できるよう，アシストアプローチを通じて必要な支援を提供する必要が

ある．本研究では，認知機能が低下しているが基本的な運動能力を保持している人を支援

するために，上肢外骨格型パワーアシストロボットを活用し，フォーク，箸，スプーンな

どの道具を用いた食事動作において，目標となる食べ物を取得する動作を支援する手法を

提案する． 

第一章で説明した通り，生体信号（EMG，EEG など）や動作情報（視線，運動軌道，速

度，加速度など）を利用することで，ユーザーの動作意図を推定することが可能である．

特に，食事動作においては，意図する食べ物，すなわち動作の終点位置の推定が，動作意

図の具体的な体現である．これまでの研究では，視線情報や手先の位置（運動軌跡）は，

ユーザーのリーチング動作における目標位置を効果的に予測できると報告されている[99]．

しかし，視線情報を用いる場合には，計測装置の精度は照明条件の影響を受けるため，干

渉がある場合に制約を受けることがある[100]．一方，手先の位置（軌跡）を利用して予測

する場合，いくつかの動作では軌跡が直線に近い傾向があり，このような場合には手の移

動方向に基づいて目標位置を直接予測することが可能である．しかし，別の動作，例えば

食事動作のように軌跡が曲線を描くケースも存在する．このような非直線的な軌道では，

動作の開始点や曲線軌道の頂点などの軌道の特徴点を活用することで，動作の終点，すな

わち目標位置を推定できることが示されている[46]．しかし，これらの特徴点（特に曲線

軌道の頂点）を識別する際には，センサーの精度差による影響を受けやすく，そのため通

常は一定の閾値を設定し，それを超えたタイミングで特徴点の位置を確定する必要がある．

このプロセスにより，特徴点の確認に遅延が発生する可能性がある．そこで本研究では，

曲線軌跡の頂点の前後の運動段階を EMG 信号を用いて識別する手法を提案し，この特徴
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点を早期に検出することで目標位置推定の精度向上を目指す． 

また，ユーザの動作意図が認識されると，アプローチを通じてユーザーの動作が適切か

どうかを判断し，必要に応じて不適切な動作を補正することが求められている．これも第

一章で述べた通り，先行研究においては，動作の適切性を判断する手法が提案されており，

さらに不適切な動作軌道の補正も行われていることが報告されている[43]-[50]．しかし，

食事動作においては，手が道具を持ちながら目標の食べ物に接近する際に，道具の姿勢も

同時に変化する．このため，道具の動作軌道だけでなく，道具を持つ際の姿勢が適切であ

るかどうかを評価し，不適切な場合には補正する必要がある．しかし，軌道と姿勢を連動

して評価・補正することは，既存の方法では実現されていない．そこで，本章では，食事

動作中の道具を用いた食べ物取得の動作に着目し，ユーザーの動作意図を推定するととも

に，道具の動作軌道と持ち姿勢を同時に評価・補正する手法を提案する． 

 

第２節 提案手法 

 

本研究では，上肢外骨格型パワーアシストロボットを活用し，認知機能が低下している

人が道具を使用して食べ物を取る動作を適切に実行できるよう支援するアシスト手法が提

案されている．この方法では，まずユーザーがどの位置から，あるいはどの皿から食べ物

を取ろうとしているのかを予測し，その動作意図を推定する．次に，不適切な道具の運動

軌道や持ち姿勢を検出し，それらを適切に補正することで，ユーザーの意図する動作を正

確に遂行し，食べ物を取る動作を実現する．提案手法の全体的なフローチャートを図 2-1

に示す． 

 

 

図 2-1 提案手法の全体的なフローチャート 
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第１項 目標位置の推定 

 

食物動作において，上肢エンドエフェクタ（手先や道具）の運動軌道を利用することは，

ユーザーが意図する皿の位置を推定するための実用的な手法であると考えられている．日

常生活における健常者の食事動作では，手先や道具の運動軌道が一貫した特徴を示す．こ

の軌道は，通常テーブルから始まり，一定の高さまで上昇した後，目標の皿に向かって下

降し，食べ物を取る動作へと至る（図 2-2 参照）．このように，食事動作は一貫性のあるパ

ターンを示すと考えられる．本研究では，この一貫した動作パターンを基に，曲線状の道

具軌道を特徴付けるために三つの重要な軌道点を定義した．それは，動作開始時の道具先

端の位置（初期位置 𝑃௛ ），道具軌道の頂点となる位置（中間位置 𝑃௣ ），およびユーザーが

食べ物を取ろうとする皿の位置（目標位置 𝑃௢ ）である．健常者から得られた運動データを

分析することで，これら三つの軌道点の座標間の相関関係を確立することができる．先行

研究[46]で示したように，初期位置と中間位置の座標が与えられれば，ユーザーの目標位

置を推定することが可能である．初期位置は動作が開始される位置であり，直接計測する

ことができる．中間位置をタイムリーかつ正確に取得することで，ユーザーの目標位置を

推定することが可能になる．しかし，認知機能が低下しているユーザーの場合，運動軌道

が目標位置から逸れる可能性があるため，初期位置と中間位置のみを基にした目標位置の

推定では，推定された目標位置も意図された目標位置からわずかにずれることがある（図

2-3 参照）．この問題を解決するために，先行研究に基づき，カメラや 3D LiDAR などを活

用した皿位置検出システム[43]-[45]を用いて，すべての皿の位置を正確に特定する手法が

有効である．この技術を活用することで，推定された目標位置に最も近い皿を特定し，そ

れをユーザーの意図する位置として認識することが可能となる． 

食事動作には，前腕，肘，肩関節の協調的な動きが関与する[101]．これらの関節の活動

を考慮すると，関連する筋肉からの EMG 信号は，ユーザーの運動軌道を推測するために

間接的に利用可能な情報となる．ユーザーが初期位置から中間位置に移行する際には，肩

の屈曲角度が増加し，それに伴い関与する筋肉の EMG 信号強度も増加する．その後，中

間位置から目標位置へ移動する段階では，肩の屈曲角度が減少し始め，同様に関与する筋

肉の EMG 信号強度も減少する．したがって，肩の屈曲角度が動作中に増加または減少す

るに伴い，肩関節の屈曲角度に関連する EMG 信号も動的に変化し，この変化は動作パタ

ーン（初期位置から中間位置への移動，または中間位置から目標位置への移動）の切り替

えを反映している．この情報は，中間位置に到達したかどうかを判断するために活用でき，

動作の進行を追跡する上で重要な役割を果たす．肩屈曲の主働筋である三角筋前部および
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大胸筋（鎖骨部）は，この動作中に顕著な活動を示す[102]-[104]．したがって，これら二

つの筋肉の EMG 信号を用いることで，ユーザーが動作中に中間位置に到達するタイミン

グを特定することができる．また，このタイミングが特定されると，その時点の道具先端

の位置を推測された中間位置として定義できる．この情報は，外骨格型パワーアシストロ

ボットを用いた運動学的計算に組み込むことで，手先および道具の位置をリアルタイムで

計算する際に活用される．この計算方法では，外骨格型ロボットのリンクの長さと関節角

度を基に手先の位置を特定し，動作中に手先と持ち道具の一体的な関係を考慮し，それを

運動学的チェーンに組み込んで拡張する．さらに，この手法では，肩の EMG 信号と初期

位置，中間位置，目標位置を含む主要な軌道点間の数学的関係を統合する[46]．中間位置

の識別精度を向上させることで，ユーザーが意図する目標位置の予測精度を高めることが

可能となる． 

 

 

図 2-2 食物動作における適切な道具軌道 

 

 
図 2-3 食物動作における不適切な道具軌道 
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第２項 動作の評価と補正 

 

ユーザーの目標位置が推定された後，意図した食事動作を達成するためには，ユーザー

が実行する道具の軌道および持ち姿勢をリアルタイムで監視し，その動作の適切性を評価

することが求められる．本研究で提案する手法では，これらを評価するために，二つの仮

想トンネル（道具先端の軌道用および持ち姿勢用）を定義する．道具先端の運動軌道およ

び持ち姿勢が仮想トンネル内に収まっている場合，それらは適切であると判断される．一

方で，仮想トンネルの範囲を外れた場合は，不適切な動作と見なされる．この二種類の仮

想トンネルを統合することで，道具先端の運動軌道と持ち姿勢の協調制御を実現する．ユ

ーザーが不適切な動作を行った際，外骨格型ロボットが補正力やトルクを適用し，道具先

端の運動軌道や持ち姿勢を仮想トンネル内に戻すよう補正する．本手法は，ユーザーの目

標位置を予測したから，その目標位置に到達するまで，道具先端の運動軌道と持ち姿勢の

適切性をあわせて評価し，不適切な場合にはを補正を行う． 

道具軌道の仮想トンネルの定義は，図 2-4 に示されている．ユーザーが道具を操作して

中間位置まで移動し，目標位置が推定された後，目標の皿に向かう基準軌道が計算される．

この基準となる道具先端の運動軌道は，中間位置 𝑃௣ と目標位置 𝑃௢  を通過する二次曲線で

近似される．この軌道は，x 軸に対して次の式で表される： 

𝑦 =
𝑦௢ − 𝑦௣

൫𝑥௢ − 𝑥௣൯
ଶ ൫𝑥 − 𝑥௣൯

ଶ
+ 𝑦௣ (2.1) 

𝑧 =
𝑧௢ − 𝑧௣

൫𝑥௢ − 𝑥௣൯
ଶ ൫𝑥 − 𝑥௣൯

ଶ
+ 𝑧௣ (2.2) 

この基準軌道を中心に，半径 𝑅்ு の仮想トンネルが生成される．この仮想トンネルは，ユ

ーザーが自由に動作できるよう，最初は幅広く設定されいる．しかし，ユーザーが目標位

置に近づくにつれて，仮想トンネルの幅は徐々に狭まり，食べ物を正確に掴むためのサポ

ートを提供する．仮想トンネルの最大半径 𝑅்ு,௠௔௫ と最小半径 𝑅்ு,௠௜௡ をそれぞれ仮定す

る．ユーザーが目標位置に近づくにつれて，仮想トンネルの半径 𝑅்ு は次の式に従って減

少する： 

𝐷௛௖,௢ = ඥ(𝑥௛௖ − 𝑥௢)ଶ + (𝑦௛௖ − 𝑦௢)ଶ + (𝑧௛௖ − 𝑧௢)ଶ (2.3) 

𝐷௣,௢ = ට൫𝑥௣ − 𝑥௢൯
ଶ

+ ൫𝑦௣ − 𝑦௢൯
ଶ

+ ൫𝑧௣ − 𝑧௢൯
ଶ

(2.4) 
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𝑅்ு = ൫𝑅்ு,௠௔௫ − 𝑅்ு,௠௜௡൯ ቆ
𝐷௛௖,௢

𝐷௣,௢
ቇ

ଶ

+ 𝑅்ு,௠௜௡ (2.5) 

ここで， 𝐷௛௖,௢ は道具先端の位置 𝑃௛௖ と目標位置 𝑃௢  の間のユークリッド距離を示す．同様

に， 𝐷௣,௢ は中間位置 𝑃௣ と目標位置 𝑃௢ の間のユークリッド距離を示す．目標位置付近では，

仮想トンネルの半径を最小限にする必要があるが，皿の一般的なサイズなどの要素を考慮

し，最小半径 𝑅்ு,௠௜௡ はユーザーが食物取得動作を実行できる大きさを確保することが重

要である．一方，最大半径 𝑅்ு,௠௔௫ を広めに設定し，より幅広いユーザーの動作を受け入

れる設計とする． 

もし道具先端が仮想トンネルの外に超えた場合，すなわち，道具先端の位置と基準とな

る軌道との最短距離 𝑠𝐷𝑖𝑠𝑡 がしきい値 𝑅்ு を超えた場合には，道具先端をトンネル内に補

正するため， 𝑠𝐷𝑖𝑠𝑡 の方向に補正力が適用される． 𝑠𝐷𝑖𝑠𝑡 を計算する式は以下の通りであ

る： 

𝑠𝐷𝑖𝑠𝑡 = ට൫𝑥௛௖ − 𝑥௥௘௙൯
ଶ

+ ൫𝑦௛௖ − 𝑦௥௘௙൯
ଶ

+ ൫𝑧௛௖ − 𝑧௥௘௙൯
ଶ

(2.6) 

ここで， 𝑃௛௖ ≡ (𝑥௛௖, 𝑦௛௖ , 𝑧௛௖) は道具先端の位置を表し， 𝑃௥௘௙ ≡ ൫𝑥௥௘௙, 𝑦௥௘௙ , 𝑧௥௘௙൯ は基準とな

る軌道上で 𝑃௛௖ に最も近い点，すなわち理想的な道具先端の位置を示す．この距離を三次

元空間で評価するために，トンネル半径（𝑅்ு）に基づいて x，y，および z 方向に限界が

設定される．ユーザーが実行した軌道の適切性は x 軸，y 軸，z 軸の各方向について，以下

の式によって評価される： 

𝑠𝐷𝑖𝑠𝑡௫ = ห𝑥௛௖ − 𝑥௥௘௙ห > ඨ
𝑅்ு

ଶ

3
(2.7) 

𝑠𝐷𝑖𝑠𝑡௬ = ห𝑦௛௖ − 𝑦௥௘௙ห > ඨ
𝑅்ு

ଶ

3
(2.8) 

𝑠𝐷𝑖𝑠𝑡௭ = ห𝑧௛௖ − 𝑧௥௘௙ห > ඨ
𝑅்ு

ଶ

3
(2.9) 

これらの式は，道具先端が仮想トンネルの各方向（x，y，z）で許容範囲を超えたかどうか

を判断するために使用される．各方向の距離情報に基づき，補正力を適用する方向が決定
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される．具体的には， 𝑠𝐷𝑖𝑠𝑡が仮想トンネルの範囲を超えた場合にのみ，各方向（x，y，z）

の距離 𝑠𝐷𝑖𝑠𝑡௫ ， 𝑠𝐷𝑖𝑠𝑡௬ ， 𝑠𝐷𝑖𝑠𝑡௭ がそれぞれのしきい値を超えているかを確認する．超過

している軸方向に対して，超過量に応じた補正力をその方向に適用し，道具先端をトンネ

ル内に戻す． 

 
 

図 2-4 道具軌道の仮想トンネル 

 

道具の持ち姿勢が適切であるかを評価し，不適切な持ち姿勢を修正するために，図 2-5

に示すように，二つ目の仮想トンネルが設置された．道具の持ち姿勢は，道具先端の位置 

𝑃௛௖ と人差し指の付け根の位置 𝑃௙ の関係によって決定される．この道具持ち姿勢は，x-y，

z-x，および z-y 方向において，次の式により定義される： 

𝜃௫௬ = atan2൫𝑥௛௖ − 𝑥௙, 𝑦௛௖ − 𝑦௙൯ (2.10) 

𝜃௭௫ = atan2൫𝑧௛௖ − 𝑧௙, 𝑥௛௖ − 𝑥௙൯ (2.11) 

𝜃௭௬ = atan2൫𝑧௛௖ − 𝑧௙ , 𝑦௛௖ − 𝑦௙൯ (2.12) 

ここで， 𝜃 はユーザーによる道具の持ち姿勢を表し， 𝜃௥௘௙ は基準となる姿勢を表す．仮想

トンネルは，基準姿勢を中心とした許容角度 𝜃்ு に基づき設定される．この仮想トンネル

の最大サイズと最小サイズは，それぞれ 𝜃்ு,௠௔௫ と 𝜃்ு,௠௜௡ であると仮定する．軌道仮想ト

ンネルと同様に，この姿勢仮想トンネルもユーザーが目標位置に近づくにつれて徐々に狭

くなるように設計されている．この設計を実現するための 𝜃்ு の計算式は以下の通りであ
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る： 

𝜃்ு = ൫𝜃்ு,௠௔௫ − 𝜃்ு,௠௜௡൯ ൬
஽೓೎,೚

஽೛,೚
൰

ଶ

+ 𝜃்ு,௠௜௡ (2.13)  

式 (2.3) および (2.4) で示されるように， 𝐷௛௖,௢ は道具先端の位置 𝑃௛௖ と目標位置 𝑃௢ の距離

を表し， 𝐷௣,௢ は中間位置 𝑃௣ と目標位置 𝑃௢ の距離を示す．姿勢仮想トンネルにおいて，最

小サイズ 𝜃்ு,௠௜௡ は，食事活動中における道具姿勢の基本的な可動範囲を確保する必要が

ある．一方，最大サイズ 𝜃்ு,௠௔௫ は，初期姿勢における柔軟性を高めるために設定される． 

いずれの方向においても外れを検知し，必要な補正トルクを適用するため，x-y，z-x，z-

y の各平面ごとにしきい角度（𝜃்ு,௫௬，𝜃்ு,௭௫，𝜃்ு,௭௬）が設定されている．これらのしきい

角度はすべて 𝜃்ு,௠௜௡ を超えないよう制約されている．もし道具の姿勢が任意の方向で許

容範囲を超えた場合，対応する補正トルクが適用される．不適切な姿勢を判断する基準は，

以下の式で示されている： 

𝜃௚௔௣,௫௬ = ห𝜃௫௬ − 𝜃௥௘௙,௫௬ห > 𝜃்ு,௫௬ (2.14) 

𝜃௚௔௣,௭௫ = ห𝜃௭௫ − 𝜃௥௘௙,௭௫ห > 𝜃்ு,௭௫ (2.15) 

𝜃௚௔௣,௭௬ =  ห𝜃௭௬ − 𝜃௥௘௙,௭௬ห > 𝜃்ு,௭௬ (2.16) 

ここで， 𝜃௚௔௣ は，ユーザーの実際の持ち姿勢 𝜃 と基準となる姿勢 𝜃௥௘௙ の絶対差を表す．

これらの式を使用することで，不適切な道具姿勢の方向を特定し，それに応じた補正トル

クの適用する方向を決定することが可能である． 

 

 
 

図 2-5 道具姿勢の仮想トンネル 
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これらの不適切な道具先端の運動軌道および持ち姿勢の調整を行う際には，ユーザーの

快適さと効率的な軌道および姿勢の補正とのバランスを取ることが重要である．仮想トン

ネルの限界で補正力やトルクが急激に変化すると，ユーザーが不自然で連続性に欠ける操

作感を抱く可能性がある．この問題を解決するために，仮想トンネルの周囲に外部限界を

設定する．本研究では，従来の一定の補正力/トルクを適用する方法とは異なり，補正力/

トルクがトンネル限界と外部限界の間で徐々に変化するよう設計されている．外部限界は

仮想トンネルの周囲に定義され，そのサイズはパラメータ Δ𝐿ଵ および Δ𝐿ଶ によって決定さ

れ，それぞれトンネル限界から 𝛥𝐿ଵ × 𝑅்ு  および 𝛥𝐿ଶ × 𝑅்ு  の距離に位置付けられる．道

具先端の運動軌道または持ち姿勢が仮想トンネル内に収まっている場合には補正は行われ

ず，トンネル限界を超えた場合にのみ適用される．トンネル限界と外部限界の間では，適

用される補正力またはトルクは， 𝑠𝐷𝑖𝑠𝑡 または 𝜃௚௔௣ の値に応じて段階的に変化し，0 から

最大値まで線形的に増加する． 𝑠𝐷𝑖𝑠𝑡 または 𝜃௚௔௣ が外部限界を超えた場合，最大の補正力

またはトルクが適用される． 

軌道補正時の補正力 𝐹(𝑠𝐷𝑖𝑠𝑡) の大きさは，道具が基準軌道からの空間的な距離 𝑠𝐷𝑖𝑠𝑡 に

依存する．この補正力は次の式で定義される： 

𝐹(𝑠𝐷𝑖𝑠𝑡) = ቐ

0,                                                           𝑠𝐷𝑖𝑠𝑡 ≤ 𝑅்ு

𝐾௙𝐹௠௔௫, 𝑅்ு < 𝑠𝐷𝑖𝑠𝑡 < (1 + Δ𝐿ଵ) ∗ 𝑅்ு

𝐹௠௔௫,                            𝑠𝐷𝑖𝑠𝑡 ≥ (1 + 𝛥𝐿ଵ) ∗ 𝑅்ு

(2.17) 

𝐾௙ =
(𝑠𝐷𝑖𝑠𝑡 − 𝑅்ு)

𝛥𝐿ଵ ∗ 𝑅்ு

(2.18) 

仮想トンネルの限界を 𝑠𝐷𝑖𝑠𝑡 が超えた場合にのみ，各方向に設定された限界を確認し，ず

れが発生した方向における大きさに比例して補正力を適用する．姿勢補正において，補正

トルク 𝑇൫𝜃௚௔௣൯ は x-y，z-x，および z-y の各方向での姿勢偏差角度 𝜃௚௔௣,௫௬  ， 𝜃௚௔௣,௭௫  ， 

𝜃௚௔௣,௭௬ に基づき計算される．各方向に適用される補正トルクの式は以下の通りである： 

𝑇൫𝜃௚௔௣൯ = ቐ

0,                                                          𝜃௚௔௣ ≤ 𝜃்ு

𝐾௧𝑇௠௔௫, 𝜃்ு < 𝜃௚௔௣ < (1 + 𝛥𝐿ଶ) ∗ 𝜃்ு

𝑇௠௔௫ ,                           𝜃௚௔௣ ≥ (1 + 𝛥𝐿ଶ) ∗ 𝜃்ு

(2.19) 

𝐾௧ =
൫𝜃௚௔௣ − 𝜃்ு൯

𝛥𝐿ଶ ∗ 𝜃்ு

(2.20) 

道具の軌道と姿勢を同時に補正するためには，二つの仮想トンネルを空間的にリンクす
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る必要がある（図 2-6 参照）．ユーザーが目標位置に向かって動作を行うと，それに伴い道

具の姿勢も変化し，食べ物を取りやすい最適な姿勢が維持される．したがって，これら二

つの仮想トンネルをリンクするためには，道具先端の運動軌道と持ち姿勢の空間的関係を

把握する必要がある．本研究では，この関係性を明確化し，道具の基準軌道と持ち姿勢を

結び付けるために，ニューラルネットワークを採用した．ニューラルネットワークは，入

力データと出力データ間の関係を特定し，それを予測に活用できる機械学習モデルとして

広く用いられている．このモデルは，基準軌道と姿勢の非線形関係を捉える能力を有し，

データから学習することが可能であり，さらにリアルタイムでの予測にも対応できる．本

研究では，健常者から収集した動作データを用いることで，基準となる道具先端位置 𝑃௥௘௙ 

に基づき，基準道具姿勢 𝜃௥௘௙ をリアルタイムで予測するモデルをを構築した．これは，実

際の道具位置が設定された仮想トンネルから外れた場合でも， 𝑃௥௘௙ が有効な基準点として

機能する． 

道具軌道の仮想トンネルを構築した後，道具姿勢の仮想トンネルが動的に生成される．

予想される道具先端位置 𝑃௛௖
ᇱ  は，基準道具姿勢 𝜃௥௘௙ に基づく基準点として作用する． 𝑃௛௖

ᇱ  

は，距離 𝑠𝐷𝑖𝑠𝑡 とリアルタイムの道具先端位置 𝑃௛௖ を基づき，以下の式で決定される： 

𝑃௛௖
ᇱ = ൜

𝑃௛௖, 𝑠𝐷𝑖𝑠𝑡 < 𝑅்ு

𝑃௜ , 𝑠𝐷𝑖𝑠𝑡 ≥ 𝑅்ு
(2.21) 

ここで， 𝑃௜ は，道具先端位置 𝑃௛௖ から基準軌道への垂線と軌道仮想トンネルの限界との交

点を示す．具体的には，道具先端が軌道仮想トンネル内に留まっている場合，その対応す

る姿勢仮想トンネルは道具先端の現在位置 𝑃௛௖ を基準点として設計される．一方，道具先

端が軌道仮想トンネルから外れた場合，姿勢仮想トンネルの基準点は 𝑃௜ に移動される．し

たがって，二つの仮想トンネルは，姿勢仮想トンネルの基準点を基に，軌道仮想トンネル

の中心線（基準軌道）に対する法線を通じて交差する．この手法により，ユーザーの道具

軌道と持ち姿勢を同時かつ連動して制御することが可能となる． 
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図 2-6 道具軌道の仮想トンネルと道具姿勢の仮想トンネルの組み合わせ 

 

 

第３節 食事動作計測実験 

 

第１項 実験条件および実験手順 

 

この実験は以下の二つの目的で行われた．一つ目は，三角筋前部および大胸筋（鎖骨部）

の EMG 信号を用いて，ユーザーの動作が中間位置に到達したかどうかを判断するできる

かを検証し，さらにユーザーの目標位置を予測する能力を評価することである．二つ目は，

ニューラルネットワークを利用して，動作プロセスにおける道具先端の運動軌道と持ち姿

勢のつながりを確立する可能性を示すことである．また，この実験は九州大学大学院工学

研究院の倫理委員会に申請し，認可を得たプロトコルに基づくものである． 

この実験には，健常者の右利きの被験者 3 名（男性 1 名，女性 2 名）が協力した．表 2-1

には，被験者の年齢，性別，身長，体重，利き手に関する情報が示されている．被験者は

実際の食事用の皿ではなく，代わりに位置マーカーを対象に動作を行い，道具を使用して

食べ物を取る動作を模擬した．この実験は，図 2-7 に示されるように，300 mm × 300 mm 
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の机上作業エリア内で実施され，そのエリアは 3×3 の格子状配置で均等に分けられていっ

た．各領域（100 mm × 100 mm）は指定された目標位置番号に対応しており，目標位置を

示す位置マーカーが各領域の中央に配置された．実験では，フォーク，箸，スプーンの三

種類の道具を使用し（図 2-8 参照），異なる目標位置に向かう際の道具先端の運動軌道と持

ち姿勢，ならびに被験者の EMG 信号を計測した．道具の軌道と持ち姿勢を測定するため

に，道具先端と被験者の人差し指の付け根の位置にマーカーを取り付け，動作追跡システ

ム（V120 Duo, OptiTrack）を用いてこれらの位置を計測した．位置データは 120 フレーム

毎秒（fps）で取得された．さらに，肩の筋肉からの EMG 信号（表 2-2 参照）を測定する

ため，EMG センサー（EM-U810BF, Ultium）が使用した．EMG センサーの配置は図 2-9 に

示されている．EMG データはサンプリングレート 2 kHz で記録され，ローパスフィルター

は 500 Hz，ハイパスフィルターは 10 Hz に設定された．また，OptiTrack システムによって

収集されたデータと EMG 信号間の同期が確立された．実験中，被験者は上半身の姿勢を

変更しないように直立した状態で座った．実験の様子は図 2-10 に示されている．実験手順

は以下の通りとなる： 

1. 各被験者はフォークを持ち，手を机上の初期位置に置く．その後，フォークの先端軌

道，持ち姿勢，および EMG 信号の記録が開始される． 

2. 被験者は目標位置 1 に向かって動作を開始し，初期位置に戻る．このプロセスを目標

位置 2 から 9 に向かう動作について順番に繰り返す． 

3. ステップ 1 および 2 のプロセスを 3 回繰り返す． 

4. フォークを箸に，さらにスプーンに変更し，ステップ 1 から 3 を繰り返す． 

この実験では，各動作試行の間に 10 秒間の休憩を設け，被験者が次の動作に備えられるよ

うにした．また，各動作試行のデータ収集前には，動作追跡システムの動作状況をチェッ

クした．さらに，静止状態において EMG 信号がゼロ付近であることを確認した後，計測

を開始した． 

 

表 2-1 被験者の詳細 

Participant Age Weight (kg) Height (cm) Hand dominance Sex 

1 31 50 165 Right Female 
2 29 71 174 Right Male 
3 28 51 162 Right Female 
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表 2-2 各 EMG チャンネルに対応する筋肉 

EMG Channel (Ch) Muscle 

Ch. 1 Deltoid-anterior 
Ch. 2 Pectoralis major (clavicular head) 

 

 

 

 

図 2-7 食事動作計測実験における机上マーカーの設定位置 

 

 

 
 

図 2-8 食事動作計測実験で使用された道具 
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図 2-9 食事動作計測実験における EMG センサーの取り付け位置 [105] 

 

 

 

 

図 2-10 食事動作計測実験の装置全景 
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第２項 実験結果 

 

代表的な結果として，図 2-11 は被験者 1 がフォークを使用して目標位置 9 から食事動作

を行った際に測定された道具の軌道および三角筋前部と大胸筋（鎖骨部）の処理済み EMG

信号を示している．図 2-11(a)は，三角筋前部および大胸筋（鎖骨部）の EMG 結果を示し

ている．生の EMG 信号から特徴を抽出するために，500 ミリ秒のウィンドウサイズで二乗

平均平方根（RMS）を計算することで特徴を抽出した．その後，15 ミリ秒のウィンドウサ

イズでメディアンフィルタを適用し，ノイズを除去しつつ EMG-RMS 信号を平滑化した．

フィルタ処理された EMG-RMS 信号は，点線破線で表されている．初期位置から中間位置

に運動する際，肩の屈曲に伴い両筋肉の RMS 信号は増加した．一方，中間位置から目標

位置への運動では，肩の伸展に伴って両筋肉の RMS 信号は減少した．図 2-11(b)は，三角

筋前部および大胸筋（鎖骨部）の EMG-RMS 信号の変化率を示している．この結果から，

EMG-RMS 信号が正から負に転じるタイミングでピークに達することが分かる．図 2-11(c)

は測定された道具の軌道を示している．赤い矢印は EMG 信号から予測された中間位置到

達のタイミングを示し，緑の矢印は道具軌道上の実際の中間位置を示している．ユーザー

の動作軌跡の中間位置と，EMG 信号に基づいて推定された中間位置との間における x 方向

および y 方向の偏差については，図 2-12 に示されている． 

先行研究により[46]，動作の目標位置は ( 𝑥௢ , 𝑦௢  ) で表され，中間位置 𝑃௣ と初期位置 𝑃௛ 

から導き出せることが示されている．また，この関係を示す式では道具の種類に応じてパ

ラメータが変化し，以下のように表される： 

𝑥௢ = 𝑎௨௧௘௡௦௜௟,௫ ∗ 𝑥௣ + 𝑏௨௧௘௡௦௜௟,௫ ∗ 𝑥௛ + 𝑐௨௧௘௡௦௜௟,௫ (2.22) 

𝑦௢ = 𝑎௨௧௘௡௦௜௟,௬ ∗ 𝑦௣ + 𝑏௨௧௘௡௦௜௟,௬ ∗ 𝑦௛ + 𝑐௨௧௘௡௦௜௟,௬ (2.23) 

目標物がテーブル上にあるため，目標位置の z 座標は一定であり，計算には含めていない．

係数 𝑎 ， 𝑏 ，および 𝑐 は，使用する道具や座標軸（x 軸，y 軸）の条件に基づいて調整され

る．EMG 信号から推定された中間位置を目標位置の計算式に入力し，本実験で得られた係

数を適用することで，実際の目標位置と推定された目標位置の誤差を求めた．すべての動

作試行のデータに基づき，推定された中間位置と実際の中間位置との最大偏差は，x 軸で

0.0304 m，y 軸で 0.0298 m だった．推定された中間位置と実際の中間位置の両方を目標位

置の計算に組み込んだところ，求められた目標位置間の差異は 60 mm 未満であることが確

認された．一般サイズの食器用プレートの直径がおよそ 250 mm（10 インチ）であること
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を考慮すると，これらの偏差は許容範囲内である．本実験で収集した動作データおよび

EMG データの分析から，軌道の中間位置と三角筋前部筋および大胸筋（鎖骨部）の EMG

信号との間に高い相関性があることが確認された．特に，被験者が中間位置に近づく際，

いずれかの筋肉の EMG-RMS 信号がピークを示し，その後初めて負の変化率を示した．こ

のパターンはすべての被験者で確認され，三角筋前部筋および大胸筋（鎖骨部）の EMG-

RMS 信号が中間位置到達を判定する上で有効であることを示している．さらに，推定され

た中間位置と初期位置を組み合わせることで，ユーザーの目標位置を推定測する能力があ

る． 

 

 

 

 

図 2-11 食事動作中に EMG 信号に基づいて推定された中間位置の例 
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図 2-12 動作軌道から得られた中間位置と EMG 信号に基づいて推定された中間位置の x 軸

および y 軸方向の位置偏差 

 

 

第４節 ニューラルネットワークを用いた道具軌道と姿

勢の空間関係の学習 

 

動作中に道具位置に基づいて基準姿勢を決定するために，本研究では表 2-3 に示す 3 層

構造のニューラルネットワーク回帰モデルを採用した．このモデルは，次に示す 3 つの入

力を扱うように設計されている：道具の軌道（ x 軸，y 軸，z 軸方向 ），ユーザーの目標位

置インデックス（ 1～9 の範囲 ），および使用する道具の種類（ フォーク，箸，スプーン ）．

これらの入力データは，40 個のニューロンを持つ隠れ層に伝達される．この隠れ層では，

非線形性を導入するために双曲線正接関数（tanh 関数）が活性化関数として用いられてい

る．一方，出力層では基準となる道具姿勢を推定するために線形活性化関数が使用されて

いる．ネットワークは誤差逆伝播学習アルゴリズムを使用し，重みはランダムに初期化さ

れ後，学習中に予測誤差を最小化するように最適化された．平均二乗誤差（MSE）損失関

数を使用し，学習率は 0.0001 に設定して重み調整の安定性を確保した．また，過学習を防

ぐために，ドロップアウト技術を採用し，各イテレーションにおいて層内ニューロンの

30%をランダムに無効化することで，モデルの汎化能力を向上さた．さらに，学習の安定

性と効率性を向上させるために正規化を実施し，出力を元のデータスケールで解釈可能に



40 
 

するため非正規化も適用した．モデルが個々の被験者間の差異を考慮するために，3 人の

被験者の平均データが使用された．この平均データは 3 つのセットに分けられ，そのうち

2 つのセットは訓練用に，残りの 1 セットはテスト用に使用された． 

 

表 2-3 モデルの構造とハイパーパラメータ 

Layer Input layer Hidden layer Output layer 

Neuron count 5 40 3 
Activation function - Hyperbolic tangent Linear 

Error function Mean squared error loss function 
Learning algorithm Error backpropagation 

Learning rate 0.0001 
Dropout rate 0.3 

 

このモデルの推定精度は，訓練済みモデルによる推定された道具姿勢と実際の姿勢を，

x-y，x-z，および y-z の各方向で比較することで検証された．モデルのパフォーマンスを評

価するために，決定係数（ 𝑅ଶ ）が使用された． 𝑅ଶ は次の式で定義される： 

𝑅ଶ = 1 −
෌ (𝑦௜ − 𝑦ො௜)ଶ௡

௜ୀଵ

∑ (𝑦௜ − 𝑦పഥ )ଶ௡
௜ୀଵ

(2.24) 

ここで， 𝑦௜  は実際の道具姿勢を表し， 𝑦ො௜  は推定された姿勢を指す．また， 𝑦పഥ  は実際の道

具姿勢の平均値を示す．決定係数 𝑅ଶ の値は 0 から 1 の範囲をとり，値が高いほど，訓練

されたモデルがデータに適合していることを示す．3 つの道具姿勢 𝜃௥௘௙,௫௬ ， 𝜃௥௘௙,௫௬ ，およ

び 𝜃௥௘௙,௫௬ に対する 𝑅ଶ 値は表 2-4 に示され，それぞれ 0.93，0.88，および 0.97 だった．さ

らに，推定結果を評価するために，二乗平均平方根誤差（RMSE）が使用された．x-y，x-z，

および y-z 方向における道具姿勢の推定誤差は，それぞれ 1.88°，1.69°，および 1.54°だっ

た．推定された道具姿勢と実際の姿勢との最大絶対誤差は，x-y 方向で 13.18°，x-z 方向で

11.90°，y-z 方向で 8.58°となった．このモデルは，道具の位置に基づいて基準となる道

具姿勢を予測する能力を有していることが確認された． 

 

表 2-4 モデルにおける x-y，z-x，および y-z 方向の決定係数（R²）の値 

Reference utensil posture 𝑅ଶ RMSE 

𝜃௥௘௙,௫௬ 0.93 1.88° 

𝜃௥௘௙,௫௭ 0.88 1.69° 

𝜃௥௘௙,௬௭ 0.97 1.54° 
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表 2-5 被験者 3 人の実際の平均道具姿勢とモデルによって推定された姿勢との誤差 

Error 𝜃௥௘௙,௫௬ 𝜃௥௘௙,௫௭ 𝜃௥௘௙,௬௭ 

Mean 3.55° 2.87° 2.37° 
Max 13.18° 11.90° 8.58° 

 

 

第５節 評価実験 

 

本実験の目的は，上肢外骨格型パワーアシストロボットを装着したユーザーが，実際の

使用場面において不適切な道具の軌道や持ち姿勢を取った場合，それを判別し補正する手

法の有効性を検証することにある． 

 

第１項 実験条件および実験手順 

 

本実験では，健常者の右利きの 29 歳女性（身長 160 cm，体重 50 kg）が被験者となった．

実験に使用した上肢外骨格型パワーアシストロボットは図 2-13 に示されており，車椅子に

装着された．このロボットは，ユーザーの動作に対応するために EMG を活用した制御手

法を用いている[41]．一方で，本研究で提案された手法は，補正力やトルクを適用するこ

とで，ユーザーの不適切な動作を調整することを可能にする．このロボットは，肩，肘，

腕，手首の複数の関節の動きを含む 7 自由度（7DOF）の上肢動作を支援している．肩の屈

曲・伸展動作と肘の屈曲・伸展動作の 2 自由度はワイヤーによって駆動されている．この

ワイヤー駆動方式を採用することで，ロボットの重量を増加させることなく，高出力の

DC モータを使用することが可能になる．一方で，肩の外転・内転動作，内旋・外旋動作，

前腕の回内・回外動作，手首の橈屈・尺屈動作，および手首の掌屈・背屈動作の４自由度

は DC モータによる直接駆動させている．各関節の角度はエンコーダーを用いて測定され

ており，さらに，前腕と手首には三軸力センサーが設置されているため，ユーザーとロボ

ット間の相互作用力を測定することができる．実験環境は図 2-14 に示され，被験者は外骨

格型ロボットを装着し，指定されたタスクを実行した．この環境には，D1，D2，D3 とラ

ベル付けされた 3 つの皿が設置され，それぞれの位置は (-0.50 m, 0.20 m, 0.50 m)，(-0.60 m, 

0.10 m, 0.50 m)，(-0.50 m, 0.10 m, 0.50 m) と設定されている．これらの位置は皿位置検出シ
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ステム[43]-[45]によって測定されることを想定しているが，本研究ではあらかじめ設定さ

れた位置データを直接利用している．被験者には，3 つの皿の中から 1 つを目標として選

び，使用する道具を選択した上で，その道具を使って選択した皿から食べ物を取るよう指

示した． 

提案されたアシスト手法の有効性を評価するため，被験者には意図的に不適切な道具軌

道および/または持ち姿勢を用いて動作を実行するよう指示した．実験は以下の 3 つの試行

に分けて行われた．試行 A では，被験者が動作中に意図的に不適切な道具軌道を実行し，

その結果，自然な軌道からわずかに外れ，仮想トンネルの限界を超えるようにした．ただ

し，この試行では道具の持ち姿勢は通常の自然な持ち姿勢を維持した．試行 B では，被験

者は道具を持ち，自然な動作で目標の皿に向けて移動しましたが，動作中に意図的に道具

の持ち姿勢を変化させた．この結果，自然な持ち姿勢から外れ，仮想トンネルの限界を越

えるようにした．試行 C では，試行 A および B の条件を組み合わせ，動作中に不適切な道

具の軌道と姿勢の両方を実行する設定とした．実験手順は以下のように定めた： 

1. 被験者は道具を手に取り，手をテーブル上の初期位置に置く． 

2. 被験者は試行 A を実行する． 

3. ステップ 1 を繰り返し，被験者は試行 B を実行する． 

4. ステップ 1 を繰り返し，被験者は試行 C を実行する． 

本実験では，軌道の仮想トンネルは最小半径 𝑅்ு,௠௜௡ を 50 mm，最大半径 𝑅்ு,௠௔௡ を 100 

mm に設定されている．一方，姿勢の仮想トンネルでは，許容角度が最小 𝜃்ு,௠௜௡ を 15 度，

最大 𝜃்ு,௠௔௫ を 30 度に設定されている．最大の動作補正力 𝐹௠௔௫ は 1.4 N とされ [106]，姿

勢補正トルク 𝑇௠௔௫ は 2.5 N/m に設定されている．仮想トンネルの外部限界は，基準となる

軌道・姿勢から 1.2 倍の 𝑅்ு・𝜃்ு の位置にあり， 𝛥𝐿ଵ および 𝛥𝐿ଶ はそれぞれ 0.2 に設定さ

れている． 
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図 2-13 評価実験で使用された上肢外骨格型パワーアシストロボット 

 

 

 

図 2-14 評価実験の実験環境 

 

 

第２項 実験結果 

 

実験の結果は，図 2-15，図 2-16，図 2-17 に示され，それぞれ試行 A，B，C に対応して

いる．これらの試行では，空間に 2 つの連結された仮想トンネルを生成することで，道具

の先端軌跡や持ち姿勢が不適切と判断された場合に補正された．この方法の有効性は，仮
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想トンネルの限界を超えた不適切な道具の先端軌跡や持ち姿勢を検出し，自動的に補正す

ることで，ユーザーの動作を適切な状態に戻す能力によって評価される．図 2-15(a) ，図

2-16(a)， 図 2-17(a)では，緑色の領域が軌道仮想トンネルの範囲を示し，その外部限界は緑

の点線で示されている．オレンジ色の実線は道具先端から基準となる軌道までの最短距離

（ 𝑠𝐷𝑖𝑠𝑡 ）を表す．黒の点線，破線，および一点鎖線は，それぞれ x 方向（前後），y 方向

（左右），z 方向（上下）における偏差量（ 𝑠𝐷𝑖𝑠𝑡௫ ， 𝑠𝐷𝑖𝑠𝑡௬ ， 𝑠𝐷𝑖𝑠𝑡௭ ）を示している．図

2-15(b) ，図 2-16(b)， 図 2-17(b)では，青い一点鎖線，黄色の点破線，および灰色の破線が，

それぞれ x，y，z 方向における補正力を表す．図 2-15(c) ，図 2-16(c)， 図 2-17(c)では，緑

色の領域が姿勢仮想トンネルの範囲を示し，同様に緑の点線がその外部限界を示している．

青，黄色，灰色の実線は，それぞれ z-y（ 𝜃௚௔௣,௭௬ ），z-x（ 𝜃௚௔௣,௭௫ ），x-y（ 𝜃௚௔௣,௫௬ ）方向に

おける実際の道具姿勢と基準姿勢との角度差（ 𝜃௚௔௣ ）を示している．偏差角度が仮想トン

ネルを超える場合，対応する方向に姿勢補正トルクが加えられる．図 2-15(d) ，図 2-16(d)， 

図 2-17(d)では，z-y，z-x，x-y 方向の補正トルクが，それぞれ青い一点鎖線，黄色の点破線，

灰色の破線で描かれている．仮想トンネルは目標位置が推定された後に生成されるため，

動作の初期段階，すなわち初期位置から中間位置への移動する段階では動作の評価や補正

は行われない．これらは目標位置が決定し，仮想トンネルが生成された後に行う． 

図 2-15 は，試行 A における実験結果を示している．この試行では，不適切な道具軌道が

動作に使用された．外骨格型ロボットは図 2-15(a)に示されるように，偏差量 𝑠𝐷𝑖𝑠𝑡 を計算

し，行う動作を補正する必要があるかを判断した．評価結果によれば， 𝑠𝐷𝑖𝑠𝑡 がトンネル

限界を超えた際，特に x方向において 𝑠𝐷𝑖𝑠𝑡௫  が許容限界を超えた．これにより，ロボット

は x 方向に動作補正力を漸進的に適用し，その大きさは偏差量 𝑠𝐷𝑖𝑠𝑡 に比例して増加し，

外部限界を超えたときにピークに達した．この補正力により，道具の先端位置は外部境界

を越えて許容範囲内へ向かい，その後補正力が減少し，道具の先端位置が仮想トンネル内

に収まると補正力は停止した．その結果，行う道具軌道は仮想トンネル内で調整された．

一方で，y 方向および z 方向では補正の条件が満たされなかったため，これらの方向での動

作補正は行われなかった．また，試行中を通じて道具の持ち姿勢は一貫して仮想トンネル

内に留まっていたため，姿勢補正トルクは適用されなかった（図 2-15(c)および図 2-15(d)参

照）．試行 A の結果は，不適切な道具軌道に対する修正が期待どおりに実現可能であるこ

とを確認した． 

図 2-16 は試行 B の実験結果を示しており，この試行では不適切な道具の持ち姿勢で動作

が実行された．この試行では，道具軌道が試行中を通じて仮想トンネル内に留まったため，
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動作補正力は適用されなかった（図 2-16(a)および図 2-16(b)参照）．一方，図 2-16(c)および

図 2-16(d)に示されるように，仮想トンネルが生成された直後，z-y 方向および x-y 方向にお

ける偏差角度 𝜃௚௔௣,௭௬ および 𝜃௚௔௣,௫௬  が姿勢仮想トンネルの許容角度を超えていた．このこ

とは，これらの方向での姿勢が不適切であることを示しており，特に x-y 方向では仮想ト

ンネルの外部限界を超えていた．不適切な道具姿勢を補正するため，仮想トンネル内に姿

勢を調整する補正トルクが適用された．各方向の道具姿勢が仮想トンネル内に戻ると，補

正トルクは徐々に減少し，最終的に停止した．一方，z-x 方向の姿勢は補正の条件を満たし

ていなかったため，この方向での補正トルクは適用されなかった．試行 B の結果は，不適

切な道具持ち姿勢に対する補正が期待どおり効果的に実現できることを確認した． 

図 2-17 は試行 C の結果を示しており，この試行では不適切な道具軌道と持ち姿勢がどち

らも含まれていた．図 2-17(a)に示されるように， 𝑠𝐷𝑖𝑠𝑡 が軌道仮想トンネルの限界を超え

た後，x 方向と z 方向でそれぞれの制約を超えた 𝑠𝐷𝑖𝑠𝑡௫ および 𝑠𝐷𝑖𝑠𝑡௫ が観測された．その

結果，ロボットはこれらの方向において偏差量に比例した補正力を適用した．この補正力

は 𝑠𝐷𝑖𝑠𝑡 が増加するにつれて大きくなり，外部限界を超えた際に最大値に達した．その後，

道具先端を仮想トンネルに向けて戻すように調整し，先端が外部限界に入ると減少し，最

終的に止まった．これにより，不適切な道具軌道は仮想トンネル内に再調整された．一方，

y 方向では補正の条件が満たされなかったため，補正は行われなかった．図 2-17(c)および

図 2-17(d)では，z-y 方向と z-x 方向における姿勢偏差角度 𝜃௚௔௣,௭௬ および 𝜃௚௔௣,௭௬ がそれぞれ

示されている．これらの偏差角度は仮想トンネルを超えており，これらの方向での姿勢が

不適切であることを示している．この不適切な姿勢を修正するために，仮想トンネル内に

調整する補正トルクが適用された．各方向の姿勢が仮想トンネル内に戻ると，修正トルク

は徐々に減少し，最終的に停止した．一方，x-y 方向では補正の条件が満たされなかったた

め，この方向での補正トルクは適用されなかった．試行 C の結果は，不適切な道具先端の

運動軌道および持ち姿勢の補正が期待どおりに実現可能であることを確認した． 

これらの実験結果に基づき，提案手法を適用することで，食事動作中の道具先端の運動

軌道と持ち姿勢に対する仮想トンネル生成メカニズムが効果的に実行可能であることが確

認された．これにより，不適切な道具軌道や道具姿勢をリアルタイムで検出し補正するこ

とが可能となり，ユーザーの食事動作のパフォーマンスを向上させることができる．結論

として，本提案手法は食事動作を効果的に支援することができる． 
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図 2-15 不適切な道具軌道の補正に関する実験結果 
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図 2-16 不適切な道具姿勢の補正に関する実験結果 
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図 2-17 不適切な道具軌道および道具姿勢の補正に関する実験結果 

 

 

 

 

 



49 
 

第６節 結言 

 

本章では，上肢運動のうち，食事動作の一部である食物取得動作に着目し，動作意図の

推定を行うとともに，行う動作が適切であるかどうかを評価し，不適切である場合には補

正する手法を提案する．提案手法は以下の二つの要素で構成されている．まず，フォーク

やスプーンなどの道具先端の運動軌道とユーザーの肩部筋肉（三角筋前部および大胸筋

（鎖骨部））の筋電信号を用いて，ユーザーが目指している目標位置を推定する．次に，

空間的に関連する二つの仮想トンネルを活用し，不適切な道具軌道と持ち姿勢を特定して

補正する．実験の結果，肩部筋肉の EMG 信号を用いることで，特徴的な中間位置を効果

的に特定し，ユーザーの目標位置を適切に推定できることが実証された．また，ニューラ

ルネットワークモデルを活用することで，基準軌道と持ち姿勢との空間的関係を効果的に

構築できることが確認された．実験により，この技術を用いることで，上肢外骨格型パワ

ーアシストロボットが不適切な動作をリアルタイムで補正できることが確認された． 
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第３章 リーチング動作における動作種類推定 
 

第１節 緒言 

 

リーチング動作は，物を取ったり運んだりする日常的な基本動作であり，手を伸ばして

目標位置に到達するプロセスを含む．この動作において，ユーザーが目標の位置を特定し，

その情報を基に動作を実行する．既存のリーチング動作に関する研究では，目標位置が手

の届く範囲内にあるリーチング動作を対象とした研究が主となっている．これらの研究は，

動作方向の分類，すなわち目標位置の予測に焦点を当てている．第一章で述べたように，

このような研究の多くは生体信号（EEG や EMG など）を基づいて予測を行っている．こ

れらの研究の中には，リーチング動作を対象とし，動作範囲をテーブル上に限定している

ものが存在する．Shiman らは EEG 信号を用いて，フィルタバンク共通空間パターン

（FBCSP）の多クラス拡張と線形判別分析（LDA）分類器を活用し，初期位置から目標位

置へ向かうリーチング動作の分類を行った[107]．また，Irastorza-Landa らは上肢の EMG 信

号に基づき，同様に初期位置から目標位置へのリーチング動作を分類した[108]．一方，空

間内で行うリーチング動作を対象とする研究では，三次元での動きの予測が求められる．

これに関連して，Carvalho らは短時間で構築された二次元脳波信号（EEG 画像）と深層学

習技術を組み合わせることで，特徴抽出および分類を実現した[109]．また，Lee らは，

EEG 信号に基づき，初期ブロックを備えた畳み込みニューラルネットワーク（CNN）アー

キテクチャを提案し，異なる目標位置を対象とするリーチング動作の分類を行った[110]． 

日常生活においては，近くの物体へのリーチング動作だけでなく，遠くの物体へのリー

チング動作も頻繁に行われる．しかし，これらの動作は異なる意図に基づいて行われるた

め，動作を区別しユーザーの意図を正確に推定することが重要である．リーチング動作の

特徴を正確に識別し，意図を特定する能力は，アシストロボットが効果的かつ適切な支援

を行うために不可欠である．例えば，リーチングの目標位置が手の届く範囲内にある場合，

アシストロボットはユーザーの「自分で届かせたい」という意図を正確に把握し，介入を

行わずユーザーが動作を完遂できるようにすることが求められる．リーチングの目標物が

遠くて手が届かない場合，アシストロボットはユーザーの「届かない物を取ってほしい」

という意図を把握し，その物を取る支援を行う必要がある．さらに，日常生活でこれらの

リーチング動作を実行する際には，動作があらゆる方向に向かう可能性がある．そのため，
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こうした多方向性を持つリーチング動作に対応し，ユーザーの意図を的確に推定できる手

法が重要となる． 

本研究では，動作中の EMG 信号特徴の融合に基づき，ユーザーの動作方向を問わず，

リーチング動作を「目標位置が届く範囲のリーチング動作」と「目標位置が届かない範囲

のリーチング動作」に識別可能にすることを目指した（図 3-1，図 3-2 参照）．さらに，「重

りを持ちながらのリーチング動作」に着目し，これが肩周辺を含めて上肢の近位部で追加

的な筋活動を引き起こし，届かない範囲のリーチング動作に共通する動作特性を示すこと

を補足的に検討した（図 3-3 参照）．この動作は，届く範囲および届かない範囲のリーチン

グ動作におけるユーザー意図の識別性能をさらに検証する目的で取り上げられた．これら

の各種類リーチング動作を識別可能な EMG 特徴を特定するため，関連する上肢および体

幹の筋肉を選定し，それらの筋肉から筋電信号を計測する予備実験を設計した．計測され

た EMG 信号を分析した結果，異なる動作種類間で区別が可能な特徴セットを抽出した．

その後，これらの特徴に基づいてユーザーの動作意図を予測するため，学習モデルを訓練

および適用し，その分類性能を評価した． 

 

 

 
 

図 3-1 目標位置が届く範囲のリーチング動作 
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図 3-2 目標位置が届かない範囲のリーチング動作 

 

 

 
 

図 3-3 手に 2kg の重りを持ちながらのリーチング動作 
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第２節 筋電信号測定筋肉の選定 

 

これらのリーチング動作を識別可能な EMG 特徴を明らかにするために，本研究では上

肢および体幹の動作関連筋肉を検討した．前方向への運動を例に取ると，目標位置が手の

届く範囲にある場合のリーチング動作は，主に肩の屈曲と肘の伸展を含むとされる[111]．

一方，目標位置が手の届かない範囲にある場合のリーチング動作では，より多くの関節動

作が必要となる．この際，肩の屈曲に加え，体幹の前屈や対側への回旋が生じ，肩の水平

外転が同時に行われる [112]．こうした差異は，他の方向へのリーチング動作においても，

目標位置によって類似の関節動作の違いが生じる可能性があると考えられている．これに

より，目標位置が手の届く範囲内にある場合のリーチング動作と比較して，より多くの筋

肉が関与することが示唆されている．先行研究において，肩甲上腕関節の水平外転では三

角筋後部が重要な役割を果たすことが指摘されており[113]，体幹の回旋においては外腹斜

筋が主要な役割を担うと報告されている[114]．しかし，既存の研究によると，前方向への

目標位置が届かない範囲へのリーチング動作においては，左右の外腹斜筋の筋活動がほぼ

同程度であることがが明らかにされている[115]．一方で，側方への動作では，体幹や骨盤

が側方に移動するに伴い，対側の外腹斜筋が主に活性化され，腕を下げる際にはその活動

が低下する．同側の外腹斜筋も同様のパターンに従うが，対側に比べて活動は著しく低い

ことが明らかである．また，いずれの方向に対しても，手に物を持ちながらリーチング動

作を行う場合，重量を支えながら動作を行う必要があるため，上肢の筋活動が増加する．

この際，荷重量が増加するほど上腕二頭筋の活動が高まり，追加の荷重を支えるための適

応が見られる[116]．以上を踏まえ，本研究では三角筋後部，対側の外腹斜筋，および上腕

二頭筋の EMG 信号を選定した． 

 

第３節 リーチング動作計測実験を通じたデータ収集 

 

この実験では，3 名の被験者（男性 1 名，女性 2 名，平均年齢 28.5 歳±1.5 歳，右利き）

を対象に実施した．被験者の年齢，身長，体重，利き手および性別の詳細は表 3-1 に示す．

なお，この実験は九州大学大学院工学研究院の倫理委員会に申請し，認可を得たプロトコ

ルに基づくものである．各被験者には，動作を行う側の三角筋後部および上腕二頭筋，さ

らに対側の外腹斜筋にワイヤレス EMG センサー（EM-U810BF, Ultium）を配置し，図 3-4
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に示された位置に基づいて筋電信号が記録した．筋電信号の計測中，ユーザーの手先の動

作軌跡はモーショントラッカー（V120 Duo, OptiTrack）を用いて同時に追跡され，EMG 信

号とモーショントラッキングデータの同期が確保された．モーショントラッキングデータ

は各動作の開始および終了時を特定するための参照として機能した．この実験において，

被験者は右側の上肢を使用し，椅子に座った姿勢で各種類のリーチング動作を行った．具

体的には，実際の目標物は設置せず，手が届く範囲でのリーチング動作［タスク 1］，届か

ない範囲でのリーチング動作［タスク 2］，および手に 2kg の重りを持ちながら行うリーチ

ング動作［タスク 3］を実施した．それぞれの試行は，被験者が手を太ももの上に自然に

置いた状態を初期姿勢として開始された．各タスクは，手を「前」，および約 45 度傾けた

斜め上方向の「前上」，斜め左方向の「前左」，斜め右方向の「前右」，および斜め下方向

の「前下」の 5 つの方向に沿って実施された．必要なデータ量を得るために，各方向でそ

れぞれ 5 回ずつ行った．したがって，各被験者は 3 種類のタスクを 5 方向に対して各 5 回，

合計 75 回の試行を実施した．試行間には 10 秒間の休息時間が設けた．EMG 信号は 2kHz

のサンプリングレートで記録され，モーショントラッキングデータは毎秒 120 フレーム

（fps）で取得した． 

 

表 3-1 被験者の詳細 

Participant Age Weight (kg) Height (cm) Hand dominance Sex 

1 29 50 160 Right Female 
2 29 71 174 Right Male 
3 31 50 165 Right Female 

 

 

表 3-2 各 EMG チャンネルに対応する筋肉 

EMG Channel (Ch) Muscle 

Ch. 1 Deltoid-anterior 
Ch. 2 External oblique (Opposite side) 
Ch. 3 Biceps brachii 

 

 



55 
 

 

 

図 3-4 筋電信号を計測する対象筋肉 [105] 

 

第４節 筋電信号解析における特徴抽出 

 

本研究では，連続的な EMG 信号をリアルタイム動作識別を実現するために，オーバー

ラップウィンドウに分割する手法を採用した．具体的には，各データウィンドウには 200

サンプルを含め，ウィンドウ間のステップサイズは 50 ポイントに設定した．特徴抽出の段

階では，時間領域解析，周波数領域解析，及び時間―周波数領域解析を組み合わせ，信号

特性を多面的に捉えることを目指している．具体的には，時間領域では筋活動の強度を示

す RMS（Root Mean Square）を採用し，以下の式で計算される： 

𝑅𝑀𝑆 = ඩ
1

𝑁
෍ 𝑥௜

ଶ

ே

௜ୀଵ

(3.1) 

ここで， 𝑥௜ は信号のサンプル値， 𝑁 はサンプルの総数を表す． 

周波数領域では信号パターンの変化を表す ZCR（Zero Crossing Rate）と周波数成分を示

す MDF（Median Frequency）に着目した．ZCR は信号がゼロラインを越える回数を計算す

る指標であり，以下の式により求められる： 

𝑍𝐶𝑅 =
1

𝑁 − 1
෍ 𝐼[𝑥௜ ⋅ 𝑥௜ାଵ < 0]

ேିଵ

௜ୀଵ

(3.2) 
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ここで， 𝑥௜ は信号のサンプル値， 𝑁 は信号のサンプル数，𝐼(𝐴) は指示関数と呼ばれ，命

題 𝐴 が真であれば１，偽の場合に 0 を返す関数である．この式では，信号の隣接するサン

プル値 𝑥௜ と 𝑥௜ାଵ の積を確認し，その値が負の場合（ 𝑥௜ と 𝑥௜ାଵ の符号が異なる場合）に 1

を返し，それ以外の場合に 0 を返す仕組みとなっている．MDF は信号のパワースペクトル

密度（PSD）を基に定義される．具体的には，MDF は信号の総エネルギーを二等分する周

波数を指し，以下の関係で定義される： 

න 𝑃(𝑓) d𝑓
௙ಾವಷ

଴

=
1

2
න 𝑃(𝑓) d𝑓

௙೘ೌೣ

଴

(3.3) 

ここで， 𝑃(𝑓) は周波数 𝑓 におけるパワースペクトル密度， 𝑓ெ஽ி は MDF， 𝑓௠௔௫ は信号の

最大周波数をそれぞれ表す．MDF は信号エネルギーの中央値に着目している．この特性に

より，信号のエネルギー分布の変化をより直感的に反映できる． 

さらに，時間―周波数領域解析として離散ウェーブレット変換（DWT）を適用し，4 次の

Daubechies ウェーブレット（db4）を使用することで，信号を 4 レベルまで分解した．これ

により，信号の時間周波数特性を抽出し，特定の周波数帯域における存在する特徴を明確

化した．DWT の過程で得られる近似係数および詳細係数は，それぞれ以下の式で表され

る： 

𝐴௝[𝑘] = ෍ 𝑥

௜

[𝑖] ⋅ 𝜙௝,௞[𝑖] (3.4) 

𝐷௝[𝑘] = ෍ 𝑥

௜

[𝑖] ⋅ 𝜓௝,௞[𝑖] (3.5) 

式 (3.4) は近似係数 𝐴௝[𝑘] を表し，入力信号 𝑥[𝑖] をスケーリング関数 𝜙௝,௞[𝑖] に投影すること

で計算される．一方，式 (3.5) は詳細係数 𝐷௝[𝑘] を表し，信号 𝑥[𝑖] をウェーブレット関数 

𝜓௝,௞[𝑖] に投影することで計算される．近似係数と詳細係数は，ウェーブレット変換におい

て重要な役割を果たす．特定のスケール 𝑗 と位置 𝑘 におけるこれらの係数は，入力信号 

𝑥[𝑖] がそれぞれの基底関数にどれだけ類似しているかを示す．近似係数は信号の全体的な

特徴を提供する一方で，詳細係数は局所的な変化やエッジなど，より細かい特徴を捉える

ことができる．さらに，近似係数および詳細係数のエネルギーを計算することで，各周波

数帯域における信号のエネルギー分布を評価できる． 
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𝐸஺ೕ
= ෍൫𝐴௝[𝑘]൯

ଶ

௞

(3.6) 

𝐸஽ೕ
= ෍൫𝐷௝[𝑘]൯

ଶ

௞

(3.7) 

収集した全ての EMG データから抽出された特徴を解析した結果，リーチング動作の種

類に応じて特定の筋活動に有意な変化が見られた．具体的には，目標位置が届く範囲のリ

ーチング動作や手に 2kg の重りを持ちながらのリーチング動作と比較して，目標位置が届

かない範囲のリーチング動作において，三角筋後部の DWT から得たレベル 4 の詳細係数

のエネルギーおよび対側外腹斜筋の RMS 値が有意に増加した．また，手に 2kg の重りを

持ちながらのリーチング動作では，目標位置が届く範囲のリーチング動作と目標位置が届

かない範囲のリーチング動作に比べて，上腕二頭筋の RMS 値が高いことが確認された．

この傾向は，図 3-5 から図 3-19 に示すように，全ての被験者および全ての動作方向におい

て一貫して確認された．一方で，他の特徴については，このような一貫性は見られなかっ

た．図 3-5 から図 3-9 は被験者 1，図 3-10 から図 3-14 は被験者 2，図 3-15 から図 3-19は被

験者 3 に対応しており，それぞれの図は前上，前左，前右，前下，前方向のリーチング動

作における筋電信号の特徴を示している． 
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図 3-5 被験者 1 の各種リーチング動作（前上方向）における筋電信号特徴 
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図 3-6 被験者 1 の各種リーチング動作（前左方向）における筋電信号特徴 
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図 3-7 被験者 1 の各種リーチング動作（前右方向）における筋電信号特徴 
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図 3-8 被験者 1 の各種リーチング動作（前下方向）における筋電信号特徴 
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図 3-9 被験者 1 の各種リーチング動作（前方向）における筋電信号特徴 
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図 3-10 被験者 2 の各種リーチング動作（前上方向）における筋電信号特徴 
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図 3-11 被験者 2 の各種リーチング動作（前左方向）における筋電信号特徴 
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図 3-12 被験者 2 の各種リーチング動作（前右方向）における筋電信号特徴 
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図 3-13 被験者 2 の各種リーチング動作（前下方向）における筋電信号特徴 
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図 3-14 被験者 2 の各種リーチング動作（前方向）における筋電信号特徴 
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図 3-15 被験者 3 の各種リーチング動作（前上方向）における筋電信号特徴 
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図 3-16 被験者 3 の各種リーチング動作（前左方向）における筋電信号特徴 
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図 3-17 被験者 3 の各種リーチング動作（前右方向）における筋電信号特徴 
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図 3-18 被験者 3 の各種リーチング動作（前下方向）における筋電信号特徴 
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図 3-19 被験者 3 の各種リーチング動作（前方向）における筋電信号特徴 
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第５節 抽出した筋電特徴量を用いた学習 

  

本研究では，特徴ベースの予測モデルを提案し，EMG 信号から抽出した特徴を活用して，

リアルタイムで注目するリーチング動作を識別することを目指した．このモデルの設計は，

前述のように，まず各種類の動作を分析することから始まり，それぞれの動作に関連する

筋肉として三角筋後部，対側の外腹斜筋，および上腕二頭筋に着目した．リーチング動作

計測実験では，各被験者が 3 種類の動作を 5 方向で実施する際に，注目した筋肉の筋電信

号を計測した．収集したデータには，オーバーラップしたスライディングウィンドウ法を

適用して特徴抽出を行い，全ての被験者および動作方向において一貫した特徴パターンが

確認された．三角筋後部の DWT から得たレベル 4 の詳細係数のエネルギー，および対側

の外腹斜筋と上腕二頭筋の RMS の三つの特徴を用いることで，動作の予測が可能である

ことが示された． 

モデルの性能を高めるために，抽出した特徴量に対して正規化処理を実施した．これら

の処理された特徴量は入力として使用され，特徴ベースの予測モデルが構築された．モデ

ル全体の流れは図 3-20 に示されており，生の EMG データの収集から動作種類の判別に至

るまでのプロセスが包括的に示されている．さらに，EMG 信号が時系列データであること

を考慮し，本研究ではリカレントニューラルネットワーク（RNN）の一種として，長短期

記憶（LSTM）よりもパラメータ数が少なく，過学習のリスクが低減され，学習速度に優

れるゲーティッドリカレントユニット（GRU）を選択した．このモデルは，入力層，二つ

の隠れ層，および分類を目的とした出力層で構成されている．まず，入力層は前処理され

た特徴データを取得する．その後，それぞれ 64 個のニューロンを持つ二つの GRU 層を採

用し，EMG データの時間的な変化傾向を解析する．最後に，モデルは全結合（Dense）層

を通じて予測を出力する．この層のユニット数はターゲットカテゴリの数に等しく，各カ

テゴリの確率分布を出力するために softmax 活性化関数を使用する．これにより，モデル

は各時間窓の終わりで EMG 信号内の動作に対する確率スコアを割り当てることができ，

動作種類の識別を実現する．このモデルは学習率 0.001 で Adam オプティマイザを使用し

て構築されている．損失関数には，多クラスラベル予測に適したスパースカテゴリカルク

ロスエントロピーが採用されている．モデルの汎化能力を向上させ，過学習を防ぐために，

バリデーションセットの損失を監視し，連続したエポックで改善が見られない場合にトレ

ーニングを停止するアーリーストッピング手法が採用されている．トレーニングが完了す

ると，モデルは運動中にリアルタイムで収集された EMG 信号を分析する準備が整う．必
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要な特徴量の即時計算と前処理を経て，モデルは動作種類を予測する能力を持つ． 

 

 

 

図 3-20 EMG 信号処理および動作分類プロセス 

 

 

第６節 モデルの訓練および予測結果 

 

リーチング動作計測実験で収集した EMG データに基に，提案した予測モデルを訓練し

た．この実験では，取得したデータを 5 つのセットに分割し．そのうち 3 セットをトレー

ニング用，1 セットは検証用，残りの 1 セットはテスト用に割り当てた．モデルは最大

5000 エポックで訓練された．また，早期停止メカニズムが導入し，500 エポック以内に性

能向上が見られない場合には，訓練を終了するよう設定した．訓練が完了した後，最適な

モデルの重みを用いてテストセットの評価を実施した．図 3-21 から図 3-24 はモデルの予

測精度を示している．それぞれの図は，動作種類別，被験者別，動作方向別，そして全体

の平均予測精度を示している．各図において，縦軸は予測精度，横軸は動作フェーズを表

している． 

図 3-21 は動作種類ごとの平均予測精度を示している．タスク 1，タスク 2，タスク 3 の 3
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種類のタスクについて，それぞれの動作フェーズにおける平均予測精度が表示されている．

グラフを見ると，タスク 2（オレンジ線）の予測精度は初期フェーズ（0～20%）では 0.3

以下と低いものの，動作が進むにつれて急激に向上し，動作フェーズ 40%以降では 0.9 以

上の安定した高精度を維持いている．これは，初期フェーズでは筋電信号のパターンがば

らつきやすい一方，動作の進行とともにより明確な筋電信号の特徴が表れ，モデルの学習

した特徴と合致しやすくなったためと考えられる．一方，タスク 1（青線）は初期段階で

比較的高い精度（約 0.8）を示しているものの，動作フェーズ 20%で一旦低下し，30%で再

び上昇して高精度を維持する．その後，動作フェーズ 70%を超えると再び精度が低下して

いることが確認される．この結果から，初期動作の予測が比較的容易である一方，動作の

進行に伴い変化する筋電信号のパターンが一時的に予測モデルに混乱を引き起こした可能

性が考えられる．その後，精度が回復し高精度を維持していることから，モデルが動作中

盤の安定した筋電信号のパターンを適切に学習できたと推察される．しかし，動作フェー

ズ 70%以降では再び精度が低下しており，この再低下は動作終盤における速度低下や，動

作終了に向けた筋電信号のパターンの複雑化が影響した可能性が示唆される．タスク 3

（緑線）は全体を通して予測精度が安定しており，動作フェーズ 10%以降，一貫して約

0.9 以上の高い精度を示している．これは，重りを持つことで動作に一定の一貫性が生じ，

モデルがそのパターンを捉えやすくなったためと考えられる．これらの結果から，タスク

種類によってモデルの予測精度に差異が生じることが示唆される． 

図 3-22 は各被験者の動作フェーズごとの平均予測精度を示している．グラフを見ると，

被験者 1（青線）は全体的に高い精度を保っており，特に動作フェーズ 30%～100%では安

定して 0.9 以上の精度を示している．一方，被験者 2（オレンジ線）は初期フェーズでは精

度が低いものの，動作が進むにつれて精度が向上し，フェーズ 40%以降は安定して 0.9 以

上の精度を維持している．被験者 3（緑線）も初期段階では予測精度が低いが，フェーズ

30%以降で急激に改善し，同様にフェーズ 40%以降は 0.9 以上の精度を保っている．ただ

し，後期フェーズ（80%～100%）では精度が再び低下する傾向が見られる．これらの結果

は，各被験者の動作フェーズに応じた予測精度を示しており，特に動作フェーズ 40%～

90%において，すべての被験者で予測精度が 0.9 以上を安定して維持していることが確認

される．被験者による差は，個々の筋電信号のパターンや動作の特性，身体的特徴などに

よって生じた可能性が考えられる．被験者 1 が常に高い精度を示した要因としては，リー

チング動作を行う際の筋電信号が比較的一貫していて，モデルが学習しやすかったことが

挙げられる．被験者 2 と被験者 3 は初期フェーズでのばらつきが大きいものの，動作が定
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常化するフェーズ 40%以降では安定した筋電信号のパターンが表出してきたと推測できる．

さらに，後期フェーズで精度が再び低下していることは，最終段階の微調整動作にばらつ

きが生じていること，あるいはリーチの終わりで速度が低下するため筋電信号の変動が大

きくなることなどが要因として考えられる． 

図 3-23 は動作方向ごとの平均予測精度を示している．それぞれの線は，前上（青色），

前左（オレンジ色），前右（緑色），前下（赤色），および前（紫色）の動作方向に対応し

ている．グラフを見ると，各方向の動作は初期段階で低い予測精度を示しているが，動作

フェーズ 40%～80%の間においては，すべての動作方向で予測精度が 0.9 以上を維持して

いる．ただし，フェーズ 50%～70%の間において前上方向の予測精度は一時的に 0.9 を下

回る．最終フェーズでは，すべての動作方向で予測精度がわずかに低下する傾向が見られ

る．動作方向によって予測精度に差が生じる要因としては，各方向での筋電信号のパター

ンや動作の特徴の違いが影響している可能性が考えられる．特に，前上方向では肩の屈曲

や上腕の挙上に関連する筋が強く活動することが特徴であり，これらが動作中盤（50%～

70%）における筋電信号のパターンを複雑化させ，一時的な予測精度の低下を引き起こし

た要因と考えられる．一方，動作フェーズ 40%～80%で高精度が維持されている理由とし

ては，この区間が肩・肘・手首などの連動が最も安定し，運動のリズムが整いやすい期間

であることが影響していると推測される．また，最終フェーズで予測精度が低下するのは，

動作の完了時における微細な調整が筋電信号のばらつきを増大させることが挙げられる． 

図 3-24 はすべての動作種類，動作方向，および被験者を含む全体的な平均予測精度を示

している．グラフの結果から，動作フェーズが進行するにつれて予測精度が全体的に向上

する傾向が確認される．初期フェーズである 0～10%では予測精度が 0.66 と低いものの，

動作の進行に伴い精度が向上し，40%～50%のフェーズで 0.94 に達す．さらに，50%～

80%の範囲では 0.98 と最も高い精度を維持している．しかし，フェーズ 90%～100%では予

測精度が 0.87 に低下していることがわかる．これらの結果から，動作フェーズの中間部分

である 40%～80%，特に 50%～70%のフェーズが最も予測精度の高い区間であることがわ

かる．この区間は予測において最適な範囲であることを示している．リーチング動作の初

期フェーズでは，動作が開始された直後であるため，筋電信号のパターンにばらつきが生

じやすく，その結果としてモデルの予測精度が低下しやすいと考えられる．一方で，動作

が安定してくる 40%～80%のフェーズでは，腕を伸ばす動作が比較的一定の軌道や速度で

進行するため，筋電信号のパターンも安定し，高い予測精度が得られる．このことは，学

習モデルが「中間から後半にかけての安定した筋電信号の特徴」を効果的に捉える能力を
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有していることを示唆している． 

これらの結果により，使用された予測モデルが選定された EMG 信号特徴に基づき，異

なるリーチング動作を効果的に認識できることを示している． 

 

 

 

 

図 3-21 動作種類ごとの平均予測精度 

 

 

 
 

図 3-22 被験者ごとの平均予測精度 
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図 3-23 動作方向ごとの平均予測精度 

 

 

 
 

図 3-24 全体の平均予測精度 
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第７節 結言 

 

本章では，EMG に基づく動作分類手法を提案し，リーチング動作を「目標位置が届く範

囲のリーチング動作」と「目標位置が届かない範囲のリーチング動作」に分類することを

目的とした．また，「重りを持ちながらのリーチング動作」に着目し，この動作が届かな

い範囲のリーチング動作に共通する動作特性について補足的に検討を行った．これらの動

作における筋電信号の特徴を解析するため，各動作に対して異なる働きを示す三つの筋肉

を選定した．複数方向の動作における EMG 信号を解析した結果，以下の特徴が動作予測

に有用であることが明らかになった：三角筋後部の DWT から得たレベル 4 の詳細係数の

エネルギー，および対側の外腹斜筋と上腕二頭筋の RMS．これらの特徴は，すべての動作

方向および被験者において，動作の種類との高い関連性を示した．これらの特徴量は予測

モデルの入力として利用可能であることを示した．これらの特徴を GRU ネットワークを

活用した予測モデルに適用することで，実験で扱った五つの運動方向すべてにおいて動作

の種類を識別できることを実証した．本手法は，EMG 信号のリアルタイム計測と動作種類

の即時予測を可能にし，それを基にアシストロボットがユーザーの動作を即時にサポート

できる可能性を示している． 
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第４章 リーチング動作における手先加速度ベ

クトルの推定 
 

第１節 緒言 

 

動作意図推定においては，動作の種類を判別するだけでは不十分な場合がある．具体的

には，動作の種類を正確に識別することに加え，動作中のエンドエフェクター（上肢動作

の場合は手先）が発生する加速度や力のベクトルを推定することも重要である．これによ

り，動作の種類に基づく理解のみならず，手先が外部環境と相互作用する際の力の大きさ

と方向を把握することが可能となる．これらの情報は，アシストロボットによるユーザー

に応じた適切な介入の実現に寄与する． 

上肢の運動において，手先の主要な力の形式としては，握力と三次元力の二つが挙げら

れる[117]-[132]．握力は物を掴んだり，保持したり，操作したりするタスクにおいて不可

欠であり，手の動作において一般的な力の形式である[117]-[119]．一方，三次元力は手先

が空間内で発生させる力であり，物体や周囲環境に影響を与える．この力は物体に取り付

けられたセンサーを通じて測定できるが，測定が難しい場合には予測モデルが極めて重要

になる．さまざまなセンサーデータを活用することで，これらの力を効果的に予測できる

力の推定に関しては，主に筋活動に由来する信号に依存しており，EMG，FMG（Force 

Myography）[120]，および筋音図（MMG）[121]が利用可能である．これらの中でも，

EMG が最も広く使用されている．これは，筋収縮が力の発生源であるという前提のもと，

筋収縮に関連する信号を測定・解析することで，筋活動に関する洞察を得ることが可能で

あるためである．さらに，信号処理技術と予測モデルを統合することで，手先における発

生する力を正確に推定することが可能となる．単関節運動において，手先で発生する力は

主に特定の筋肉や筋群によって生成される．そのため，これらの筋肉から得られ EMG 信

号を解析することで，力を推定することが可能である．たとえば，Mobasser らは，肘の屈

伸運動中に手首で発生する力を，上腕二頭筋および上腕三頭筋の EMG 信号を用いて推定

した[122]．同様に，Harrach らの研究では，上腕二頭筋，上腕筋，および腕橈骨筋という

三つの肘屈筋から得られた信号を活用し，手首における力を推定している[123]．対照的に，

多自由度の動作における力の推定には，より広範な範囲の EMG 信号を考慮する必要があ
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る．これらの力を生じさせる運動は，より多くの筋肉と複雑な筋シナジーパターンを伴う

ためである[124]．Wu らは，腕の 8 チャンネルの EMG データを基にした握力および三次元

の押し引きの力を推定する方法を開発した[117]．一方，Nielsen らは，一方の上肢から記録

した EMG の特徴を基に，もう一方の上肢が発生させる力を推定する手法を提案した．こ

の手法では，多自由度の手首における等尺性力を推定するために，ニューラルネットワー

クを活用している[125]． 

しかし，これらの信号のみに依存してエンドエフェクターの三次元力ベクトルを予測す

る場合，骨格や関節の動きとの整合性を欠き，実際の運動や力学に基づいた予測が困難に

なる可能性がある．人間の動作は神経筋系と骨格系の間の複雑な相互作用を伴うためであ

る．筋骨格モデルが動作中の筋力や関節モーメントを予測する効果は多くの研究で実証さ

れている[126]-[130]．また，近年の研究では，EMG 信号と筋骨格モデルを用いてエンドエ

フェクタの力を予測する試みが行われている．特に，Park ら[131][132]は，Hill モデルに基

づいて親指の先端力を推定する技術を開発した．この方法では，筋活動データとモーショ

ンキャプチャから得られる筋長データを用いて筋力を算出し，それを親指先端の力にマッ

ピングする．しかし，この方法の適用範囲は主に静止状態での力発揮に限定されている． 

このような背景を踏まえ，本研究では，第三章で注目したリーチング動作を対象に，リ

ーチング動作中の手先加速度ベクトルを推定する手法を提案する．本手法では，筋骨格モ

デルとニューラルネットワークを組み合わせるアプローチを採用している．筋骨格モデル

では，動作特性を考慮して上肢および体幹の主要な関連筋肉を選定し，それらを基に動作

に関わる筋骨格モデルを構築した点が特徴である．この手法により，筋電信号および動作

情報からユーザーの手先加速度ベクトルを予測できる．提案手法の有効性は，実験的デー

タ収集を通じてモデルの訓練およびテストを実施し，実証されている． 

 

第２節 提案手法 

 

本研究では，筋骨格モデルを活用し，リーチング動作における手先加速度ベクトルを予

測するためのニューラルネットワークベースのフレームワークを開発することを目的とす

る．具体的には，第三章においてリーチング動作に焦点を当て，以下のシナリオに注目し

た：目標位置が届く範囲でのリーチング動作，目標位置が届かない範囲でのリーチング動

作，そして手に物を持ちながら行うリーチング動作である．これらの動作特性を考慮し，

上肢および体幹における主要な関連筋群を選定した．次に，これらのリーチング動作に適
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応した筋骨格モデルを構築した．このモデルを基に，EMG 信号と逆運動学を用いて手先の

位置から算出される関節角度をニューラルネットワークの入力データとして使用する．ニ

ューラルネットワークの重みは教師あり学習によって最適化されており，この提案手法に

より，リアルタイムで取得した EMG 信号，手先の位置，および訓練済みモデルのパラメ

ータを利用し，手先加速度ベクトルを即座に予測することを可能となる． 

 

第１項 筋骨格モデル 

 

これらのリーチング動作において手先加速度ベクトルを推定するための筋骨格モデルを

構築するにあたり，各動作時における上肢および体幹の動作関連筋群を検討した．具体的

には，前方向への運動を例に取ると，目標位置が手の届く範囲にある場合のリーチング動

作は，主に肩の屈曲と肘の伸展を含むとされる[111]．そこで，肩関節屈曲に関連する三角

筋前部，大胸筋，上腕二頭筋を選定し[133][134]，肘関節伸展の主働筋として上腕三頭筋を

選定した[135][136]．一方，目標位置が手の届かない範囲にある場合のリーチング動作では，

より多くの関節動作が必要となる．この際，肩の屈曲に加え，体幹の前屈や対側への回旋

が生じ，肩の水平外転が同時に行われる [112]．これにより，目標位置が手の届く範囲内に

ある場合のリーチング動作と比較して，より多くの筋肉が関与することが示唆されている．

先行研究において，肩甲上腕関節の水平外転では三角筋後部が重要な役割を果たすことが

指摘されており[113]，体幹の回旋においては外腹斜筋が主要な役割を担うと報告されてい

る[114]．しかし，既存の研究によると，前方向への目標位置が届かない範囲へのリーチン

グ動作においては，左右の外腹斜筋の筋活動がほぼ同程度であることがが明らかにされて

いる[115]．一方で，側方への動作では，体幹や骨盤が側方に移動するに伴い，対側の外腹

斜筋が主に活性化され，腕を下げる際にはその活動が低下する．同側の外腹斜筋も同様の

パターンに従うが，対側に比べて活動は著しく低いことが明らかである．したがって，本

モデルでは対側の外腹斜筋を選定した．さらに，他の動作方向についても考慮すると，た

とえば前上方向への動きでは，前や前下方向と比較してより深い肩の屈曲角度が要求され

る．この動作では，肩甲骨の上方回旋が生じ，僧帽筋の活動が増加することが報告されて

いる[137]．前左方向への動作では，肩関節に水平内転または内転が加わる．この際，肩関

節の水平内転角度が増加すると三角筋前部や大胸筋の活動が増加し[138]，肩関節の内転角

度が増加すると広背筋の活動が増加する[139]．一方，前右方向への動作では，肩関節に水

平外転または外転が加わり，三角筋後部の活動が増加することが確認されている[113][140]．

以上の分析に基づき，モデルに含まれる筋肉を表 4-1 に示し，その付着部位を図 4-1 に示
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す． 

提案された筋骨格モデルは三次元的であり，リーチング動作をシミュレーションするよ

う設計されている．このモデルは体幹および上肢の動作を表現し，合計 5 自由度（DOFs）

を備えている．体幹では前後の屈曲および左右への回旋が可能であり，肩関節には屈曲と

伸展，外転と内転の二つの自由度が設定されている．さらに，肘関節の屈曲と伸展も含ま

れている（図 4-2 参照）．グローバル座標系の軸は，前後方向を示す x 軸，左右方向を示す

y 軸，上下方向を示す z 軸として定義されている．さらに，筋骨格モデルのセグメント質量，

長さは各参加者の身長と体重に基づいて個別に調整されている． 

 

表 4-1 各 EMG チャンネルに対応する筋肉 

EMG Channel Muscle 

1 Deltoid-anterior 
2 Deltoid-posterior 
3 Trapezius 
4 Pectoralis major 
5 Triceps brachii 
6 Biceps brachii 
7 Latissimus dorsi 
8 External oblique (Opposite side) 

 

 

 
 

図 4-1 筋電信号を計測する対象筋肉 [105] 
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図 4-2 提案する筋骨格モデル[105] 

 

 

第２項 ニューラルネットワークと組み合わせ 

 

 

 

図 4-3 筋骨格モデルとニューラルネットワークを組み合わせた構造 
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本研究では，リーチング動作に関する筋骨格モデルを構築した上で，手先の加速度ベク

トルを推定するためにニューラルネットワークを統合したモデルを設計した（図 4-3 を参

照）．提案モデルでは，逆運動学を用いて動作中の手先位置から算出される関節角度と，

選定した 8 チャンネルの筋肉から取得した EMG 信号を入力として，それらを統合して手

先の加速度ベクトルを予測する．生の EMG 信号は直接ニューラルネットワークで解析す

るには適さないため，信号から適切な特徴量を抽出するプロセスが必要である．特に，筋

収縮の強度を示す指標として EMG 信号の実効値（RMS）が重要であり，信号の振幅変動

を効果的に反映する．本モデルでは，逆運動学を用いて手先位置から算出した関節角度 𝑞 

と EMG-RMS 信号をそれぞれ二つの入力層に与える．ここで，𝑐ℎ. 𝑖 はチャンネル 𝑖 におけ

る EMG 信号の RMS 値を示す．入力データは正規化した上で，次の処理に適用する． 

𝑅𝑀𝑆 =

⎣
⎢
⎢
⎢
⎢
⎢
⎢
⎡
𝑐ℎ. 1
𝑐ℎ. 2
𝑐ℎ. 3
𝑐ℎ. 4
𝑐ℎ. 5
𝑐ℎ. 6
𝑐ℎ. 7
𝑐ℎ. 8⎦

⎥
⎥
⎥
⎥
⎥
⎥
⎤

(4.1) 

𝑞 =

⎣
⎢
⎢
⎢
⎡
𝑞ଵ

𝑞ଶ

𝑞ଷ

𝑞ସ

𝑞ହ⎦
⎥
⎥
⎥
⎤

(4.2) 

提案モデルの構造は，二つの入力層（EMG 信号と関節角度）と，それらを統合する中間層，

そして出力層から構成されている．中間層 Layer 1-2 では，EMG の RMS 値と関節角度 𝑞 を

入力とし，これらから特徴量を抽出して統合することで，予測関節トルク 𝜏௘௦௧ を計算する．

この処理は以下の式で表される： 

𝜏௘௦௧ = 𝑤ଵ ⋅ 𝑅𝑀𝑆 + 𝑤ଷ ⋅ 𝑓௔(𝑤ଶ ⋅ 𝑞) (4.3) 

まず，関節角度 𝑞 に関する処理は，中間層 Layer 2-2 で行われる．この層では，関節角度 𝑞 

に重み行列 𝑤ଶ を適用し，活性化関数 𝑓௔ を通じて特徴量 𝑓௔(𝑤ଶ ⋅ 𝑞) を抽出する．この特徴

量は関節角度情報の特性を表し，後続の Layer 1-2 に渡される．次に，Layer 1-2 では，

EMG の RMS 値から抽出された特徴量 𝑤ଵ ⋅ 𝑅𝑀𝑆 と Layer 2-2 の出力である 𝑓௔(𝑤ଶ ⋅ 𝑞) を統合

する．この処理では， 𝑓௔(𝑤ଶ ⋅ 𝑞) に重み行列 𝑤ଷ を適用し，それを RMS 特徴量と加算する
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ことで，予測関節トルク 𝜏ୣୱ୲ が得られる．筋骨骼モデルでは，関節トルクが手先に発生す

る力とも関連していることは既に知られており，その関係は以下の式で表される： 

𝐹௘௦௧ = 𝐽ି்𝜏௘௦௧ (4.4) 

ここで， 𝐹௘௦௧ は手先の力を表し，関節トルクとヤコビ行列 𝐽 を用いて算出される．また，

手先の加速度と力の間には次の関係が成り立つ： 

𝑋̈௘ = 𝑀௘௘
ିଵ𝐹௘௦௧ (4.5) 

ここで， 𝑋̈௘ は手先の加速度， 𝑀௘௘  は手先作業空間の等価質量行列を表す．さらに，等価

質量行列 𝑀௘௘ と質量行列 𝑀 の間には以下の関係が存在する： 

𝑀௘௘
ିଵ = 𝐽ି்𝑀𝐽ିଵ (4.6) 

したがって，ニューラルネットワークモデルの出力層は次のように表される： 

𝑋̈௘ = 𝐽ି்𝑀𝐽ିଵ𝐽ି் 𝜏௘௦௧ (4.7) 

𝑋̈௘ = 𝐽ି்𝑀𝐽ିଵ𝐽ି்൫𝑤ଵ ⋅ 𝑅𝑀𝑆 + 𝑤ଷ ⋅ 𝑓௔(𝑤ଶ ⋅ 𝑞)൯ (4.8) 

ここで，ニューラルネットワークの出力層では，関節トルク 𝜏௘௦௧  を基づき，変換行列 

𝐽ି்𝑀𝐽ିଵ𝐽ି் を用いて手先の加速度 𝑋̈௘  が計算する．この方法では，Layer1-2 と出力層の間

に動力学的関係に基づく計算手法を採用している．具体的には，関節トルク，エンドエフ

ェクタの力，加速度の間に存在する動力学的関係をモデル内で活用することで，出力結果

の物理的妥当性を保証している．この設計によってモデルの解釈性が向上するとともに，

未知の動作範囲においても合理的な結果を提供できる可能性が高まり，汎化性能が強化さ

れている．モデルの出力は，軌道情報から算出された手先の実際の加速度ベクトル 𝑋̈௔  と

比較され，損失関数 𝑓 に基づいて誤差を最小化するよう学習される． 

 

第３節 リーチング動作計測実験によるデータ収集 

 

この実験では，3 名の被験者（男性 1 名，女性 2 名，平均年齢 28.5 歳±1.5 歳，右利き）

を対象に実施した．被験者の年齢，身長，体重，利き手および性別の詳細は表 4-1 に示す．
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なお，この実験は九州大学大学院工学研究院の倫理委員会に申請し，認可を得たプロトコ

ルに基づくものである．各被験者には，動作を行う側の三角筋前部，三角筋後部，僧帽筋，

大胸筋，上腕三頭筋，上腕二頭筋，および広背筋，さらに対側の外腹斜筋にワイヤレス

EMG センサー（EM-U810BF, Ultium）を配置し，図 4-1 に示された位置に基づいて筋電信

号が記録した．筋電信号の計測中，ユーザーの手先の動作軌跡はモーショントラッカー

（V120 Duo, OptiTrack）を用いて同時に追跡され，EMG 信号とモーショントラッキングデ

ータの同期が確保された．この実験において，被験者は右側の上肢を使用し，椅子に座っ

た姿勢で各種類のリーチング動作を行った．具体的には，実際の目標物は設置せず，手が

届く範囲でのリーチング動作［タスク 1］，届かない範囲でのリーチング動作［タスク 2］，

および手に 2kg の重りを持ちながら行うリーチング動作［タスク 3］を実施した．それぞ

れの試行は，被験者が手を太ももの上に自然に置いた状態を初期姿勢として開始された．

各タスクは，手を「前」，および約 45 度傾けた斜め上方向の「前上」，斜め左方向の「前

左」，斜め右方向の「前右」，および斜め下方向の「前下」の 5 つの方向に沿って実施され

た．必要なデータ量を得るために，各方向でそれぞれ 5 回ずつ行った．したがって，各被

験者は 3 種類のタスクを 5 方向に対して各 5 回，合計 75 回の試行を実施した．試行間には

10 秒間の休息時間が設けた．EMG 信号は 2kHz のサンプリングレートで記録され，モーシ

ョントラッキングデータは毎秒 120 フレーム（fps）で取得した． 

 

表 4-2 被験者の詳細 

Participant Age Weight (kg) Height (cm) Hand dominance Sex 

1 29 50 160 Right Female 
2 29 71 174 Right Male 
3 31 50 165 Right Female 

 

 

第４節 モデルの訓練および予測結果 

 

本研究では，被験者ごと・動作種類ごと（計 9 パターン）にモデルを個別に学習させた．

具体的には，各被験者の各動作種類において，5 つの方向 × 4 回繰り返しのデータをトレ

ーニング用に使用し，残りの 5 つの方向 × 1 回繰り返しをテスト用に使用している．モデ

ルは Adam オプティマイザを使用してコンパイルされ，学習率は 0.0005 に設定した．合計

20 万エポックのトレーニングを計画した．中間層 Layer 2-2 では，活性化関数 𝑓௔ として
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tanh を使用した． 

図 4-4 から図 4-18 は，それぞれ被験者 1，被験者 2，被験者 3 の各種類のリーチング動

作における加速度ベクトルの予測結果を示している．図 4-4 から図 4-8 は被験者 1，図 4-9

から図 4-13 は被験者 2，図 4-14 から図 4-18 は被験者 3 に対応しており，前上，前左，前

右，前下，前方向のリーチング動作ごとに結果が示されている．本研究では，訓練済みモ

デルを用いてユーザーの手先加速度の予測結果の二乗平均平方根誤差（RMSE）分布を分

析した．被験者 1，被験者 2，被験者 3 の 3 名について，x 軸（前後方向）・y 軸（左右方

向）・z 軸（上下方向）ごとの RMSE を箱ひげ図で示した結果を図 4-19，図 4-20，図 4-21

に示す．これらの図から，3 名の被験者それぞれにおける x，y，z 軸上の予測誤差（RMSE）

分布は，全体的にある程度の共通点が見られる一方，個人差も存在することがわかる．ま

ず，被験者 1（図 4-19）をみると，x 軸の中央値は約 0.5 m/s²で，平均値とほぼ一致してい

る．四分位範囲が狭く，データ分布が比較的安定していると考えられる．一方，y 軸の中

央値は約 0.4 m/s²と，x 軸よりも若干小さいが，一部の予測に外れ値が見られる点が特徴的

である．さらに，z 軸の中央値は約 0.8 m/s²と他の軸より高く，最大値は約 1.5 m/s²に達す

ることから，分散が大きいことがわかる．被験者 1 の場合は特に z 軸方向の予測誤差が大

きく，ばらつきも顕著であると言える．次に，被験者 2（図 4-20）は，x 軸の中央値が約

0.4 m/s²で，平均値もこれに近く，四分位範囲も狭いため，分布の安定性が高いことが示唆

される．y 軸の中央値は約 0.3 m/s²で，x 軸より四分位範囲は広がっているものの，極端な

外れ値は確認されず，分布は比較的一様である．z 軸の中央値は約 0.6 m/s²と，x 軸・y 軸

よりやや高い値を示しており，ばらつきも若干見られるが，大きな外れ値は存在しない．

これらの結果から，被験者 2 においては x 軸がもっとも安定した予測精度を示している．

続いて，被験者 3（図 4-21）の場合，x 軸の中央値は約 0.5 m/s²で平均値も近似しており，

外れ値や大きなばらつきがみられないことから，安定した予測性能が確認された．y 軸の

中央値は約 0.4 m/s²で，平均値は中央値よりやや高い位置にある．四分位範囲はやや広め

だが，外れ値は確認されず，データ分布に大きな偏りは見られない．一方，z 軸の中央値

は約 0.8 m/s²で，平均値は中央値よりやや下に位置している．四分位範囲は x 軸と同程度

で，外れ値は見られないものの，誤差値そのものは x 軸や y 軸と比べてやや高めである．3

名の被験者を総合的に比較すると，x 軸の RMSE は全体的に他の軸と比べて小さく，分布

範囲も狭いことが多い．特に被験者 2 では x 軸の RMSE が際立って安定しており，高い予

測精度を示唆している．一方，z 軸の予測誤差は 3 名とも相対的に大きめで，分布範囲が

広がる傾向が見られる．とりわけ被験者 1 は，z 軸で最大値が高く，分散も大きい点が特
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徴的である．y 軸は x 軸と z 軸の中間的な分布を示すことが多いが，被験者 1 では外れ値が

確認され，被験者 3 でも比較的大きなばらつきが観察されるなど，個体差による影響が示

唆される．これらの結果から，モデルは全体的に x 軸の加速度を比較的安定して予測でき

ることが示された．一方，y 軸の予測には外れ値が存在するものの，全体的な予測精度に

おいて，RMSE の中央値は x 軸より小さい一方で，RMSE の四分位範囲は x 軸より大きい

ことが確認された．また，z 軸の予測では RMSE が大きくなりやすいことが明らかとなっ

た． z 軸における RMSE が増大する要因としては，筋電信号や動作パターンのばらつきに

よるデータ分布の不均衡が影響を及ぼしている可能性が考えられる． 
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図 4-4 被験者 1 の各種リーチング動作（前上方向）の加速度ベクトル予測結果 
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図 4-5 被験者 1 の各種リーチング動作（前左方向）の加速度ベクトル予測結果 
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図 4-6 被験者 1 の各種リーチング動作（前右方向）の加速度ベクトル予測結果 
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図 4-7 被験者 1 の各種リーチング動作（前下方向）の加速度ベクトル予測結果 



94 
 

 

 

 
 

図 4-8 被験者 1 の各種リーチング動作（前方向）の加速度ベクトル予測結果 
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図 4-9 被験者 2 の各種リーチング動作（前上方向）の加速度ベクトル予測結果 
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図 4-10 被験者 2 の各種リーチング動作（前左方向）の加速度ベクトル予測結果 
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図 4-11 被験者 2 の各種リーチング動作（前右方向）の加速度ベクトル予測結果 
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図 4-12 被験者 2 の各種リーチング動作（前下方向）の加速度ベクトル予測結果 



99 
 

 

 

 
 

図 4-13 被験者 2 の各種リーチング動作（前方向）の加速度ベクトル予測結果 



100 
 

 

 

 

 

図 4-14 被験者 3 の各種リーチング動作（前上方向）の加速度ベクトル予測結果 
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図 4-15 被験者 3 の各種リーチング動作（前左方向）の加速度ベクトル予測結果 
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図 4-16 被験者 3 の各種リーチング動作（前右方向）の加速度ベクトル予測結果 



103 
 

 

 

 

 

図 4-17 被験者 3 の各種リーチング動作（前下方向）の加速度ベクトル予測結果 
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図 4-18 被験者 3 の各種リーチング動作（前方向）の加速度ベクトル予測結果 
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図 4-19 被験者 1 の予測誤差（RMSE）の軸ごとの分布  

 

 

図 4-20 被験者 2 の予測誤差（RMSE）の軸ごとの分布 

 

 

図 4-21 被験者 3 の予測誤差（RMSE）の軸ごとの分布 
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第５節 結言 

 

本章では，第三章と同様にリーチング動作を対象とし，リーチング動作中のユーザー手

先加速度ベクトルを推定するため，筋骨格モデルとニューラルネットワークを組み合わせ

た手法を提案する．本手法では，動作特性を考慮して上肢および体幹における主要な関連

筋肉を選定して，リーチング動作に適応した筋骨格モデルを構築した．このモデルを基に，

筋電信号と動作情報を活用し，手先の加速度ベクトルを予測する．提案するモデルでは，

実験より収集した筋電信号データと動作データを用いて，ニューラルネットワークの重み

を学習によって最適化した．訓練済みモデルのパラメータを利用することで，実験で扱っ

た三種類の動作タイプおよび五つの運動方向におけるリーチング動作中の手先加速度ベク

トルを推定できることを実証した． 
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第５章 まとめ 
 

本研究では，日常生活動作の中でも基礎的かつ重要な「食事動作」および「リーチング

動作」に着目し，上肢の動作意図推定手法および動作補正手法を提案した．食事動作に関

しては，ユーザーの「動作意図推定」に加え，その意図に基づいて外骨格型パワーアシス

トロボットを活用し，「不適切動作の検出」と「自動動作補正」に関する手法を提案した．

一方で，リーチング動作については主に「動作意図推定」に焦点を当て，動作種類の識別

およびユーザーの手先加速度ベクトルの推定する手法を提案した．これらの取り組みを通

じて，アシストロボットがユーザーの動作意図を的確に把握し，リアルタイムで動作を支

援できる可能性を示した． 

これらの研究成果は，高齢者や障害者の日常生活動作を支援するアシストロボットの基

盤となり，ユーザーの「どこに，どのように動かしたいか」という動作意図を把握しつつ，

必要に応じて動作を最適化・補正する手法を日常生活レベルで実現することを目指してい

る．また，自立支援の観点から，高齢者や障害者の生活の質の向上にも大きく寄与するこ

とが期待される．本章では，本論文の総括として，本研究で取り組んだ内容とその成果を

まとめる． 

 

○食事動作における動作意図推定と動作補正手法の提案 

本研究では，上肢運動のうち，食事動作の一部である食物取得動作に着目し，動作意図

の推定を行うとともに，行う動作が適切であるかどうかを評価し，不適切である場合には

補正する手法を提案する．提案手法は以下の二つの要素で構成されている．まず，フォー

クやスプーンなどの道具先端の運動軌道とユーザーの肩部筋肉（三角筋前部および大胸筋

（鎖骨部））の筋電信号を用いて，ユーザーが目指している目標位置を推定する．次に，

空間的に関連する二つの仮想トンネルを活用し，不適切な道具軌道と持ち姿勢を特定して

補正する．実験の結果，肩部筋肉の EMG 信号を用いることで，特徴的な中間位置を効果

的に特定し，ユーザーの目標位置を適切に推定できることが実証された．また，ニューラ

ルネットワークモデルを活用することで，基準軌道と持ち姿勢との空間的関係を効果的に

構築できることが確認された．実験により，この技術を用いることで，上肢外骨格型パワ

ーアシストロボットが不適切な動作をリアルタイムで補正できることが確認された．本手

法は，食事動作に類似した道具を使用する際に，道具の軌道と姿勢を統合的に制御する必

要があるタスクへの幅広い応用が期待される．今後は，ユーザーごとの運動学的特性（各
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関節の可動域や動作習慣など）に基づく個人差を踏まえ，仮想トンネルの最適な幅の設定

や基準軌道の個別化など，さらなる研究が求められると考えられる． 

 

○リーチング動作における動作種類推定手法の提案 

本研究では，EMG に基づく動作分類手法を提案し，リーチング動作を「目標位置が届く

範囲のリーチング動作」と「目標位置が届かない範囲のリーチング動作」に分類すること

を目的とした．また，「重りを持ちながらのリーチング動作」に着目し，この動作が届か

ない範囲のリーチング動作に共通する動作特性について補足的に検討を行った．これらの

動作における筋電信号の特徴を解析するため，各動作に対して異なる働きを示す三つの筋

肉を選定した．複数方向の動作における EMG 信号を解析した結果，以下の特徴が動作予

測に有用であることが明らかになった：三角筋後部の DWT から得たレベル 4 の詳細係数

のエネルギー，および対側の外腹斜筋と上腕二頭筋の RMS．これらの特徴は，すべての動

作方向および被験者において，動作の種類との高い関連性を示した．これらの特徴量は予

測モデルの入力として利用可能であることを示した．これらの特徴を GRU ネットワーク

を活用した予測モデルに適用することで，実験で扱った五つの運動方向すべてにおいて動

作の種類を識別できることを実証した．本手法は，EMG 信号のリアルタイム計測と動作種

類の即時予測を可能にし，それを基にアシストロボットがユーザーの動作を即時にサポー

トできる可能性を示している．今後の課題として，被験者の多様性をさらに拡大すること

が挙げられる．具体的には，異なる年齢や身体機能状態など，多様な背景を持つ被験者を

招募し，本手法の適用可能性をより広範な人々において検証する必要がある．また，リー

チング動作以外の類似動作の判別も検討することで，日常生活支援における実用性をさら

に高めることが期待される． 

 

○リーチング動作における手先加速度ベクトルの推定手法の提案 

本研究では，リーチング動作中のユーザー手先加速度ベクトルを推定するため，筋骨格

モデルとニューラルネットワークを組み合わせた手法を提案する．本手法では，動作特性

を考慮して上肢および体幹における主要な関連筋肉を選定して，リーチング動作に適応し

た筋骨格モデルを構築した．このモデルを基に，筋電信号と動作情報を活用し，手先の加

速度ベクトルを予測する．提案するモデルでは，実験より収集した筋電信号データと動作

データを用いて，ニューラルネットワークの重みを学習によって最適化した．訓練済みモ

デルのパラメータを利用することで，実験で扱った三種類の動作タイプおよび五つの運動
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方向におけるリーチング動作中の手先加速度ベクトルを推定できることを実証した．本研

究では，上肢動作のリーチング動作に焦点を当てているが，適切な筋骨格モデルを構築す

ることで，この手法はリーチング動作以外の類似した上肢および下肢動作にも応用可能で

ある．さらに，今後はより複雑な日常生活動作を対象とすることで適用範囲を広げること

が期待される．また，筋肉疲労度や高齢者・疾患患者の身体特性といった個人差を考慮し

たモデル化も，今後の重要な課題として挙げられる． 
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