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機械学習フレームワークの構築

論文要旨

生体信号を用いたヒューマン・コンピュータ・インタフェース（生体信号型HCI）は，身体

接触や視覚・音声に制約がある状況でも利用可能な次世代インタフェースとして期待されて

おり，機械学習による高精度な識別技術がその中核を担う．しかし，生体信号は計測負担が

大きく大規模データの収集が困難であるうえ，被験者間の個人差が極めて大きく，従来の機

械学習モデルは新規ユーザーに対して性能が不安定になるという問題が生じていた．この問

題に対し，転移学習は個人差の影響を軽減しつつ事前計測被験者（ソース被験者）の情報を

活用する有力な手法とされてきたが，その効果は多数のソース被験者が確保できる場合に限

定されるという制約を抱えており，データ収集の困難性という本質的な課題は未解決であっ

た．本研究は，少数のソース被験者データからでも個人差に適応し高精度な識別を実現する

機械学習フレームワークを構築することを目的とし，三段階の手順で検討を行った．第一に，

実用性の観点から機械学習モデルと転移学習手法の組合せを体系的に比較評価し，深層モデ

ルとパラメータ空間型転移の組合せが最も高精度かつデータ効率に優れる第一選択であるこ

とを実証した．第二に，ソース被験者の最適な適用戦略を検証し，被験者ごとにモデルを学

習しアンサンブル統合するマルチソース方式が，データセットの性質に依らず個人差に対し

て一貫して高い性能を示すことを明らかにした．第三に，上記で最適化された戦略基盤に，

仮想的なソース被験者を生成して擬似的にソース数を拡張する Virtual Source Assistance

（VSA）を導入し，少数ソース環境の本質的制約を克服し得ることを示した．以上より本研

究は，生体信号型 HCIにおける機械学習・転移学習手法の設計・運用指針を体系化すると

同時に，VSAによりデータ収集のボトルネックを解消する実用的なフレームワークを確立

した．本成果は，生体信号型 HCIのユーザー負担と開発コストを大幅に低減し，生体信号

型HCI技術の社会実装を加速させるものである．
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Doctor’s Thesis Abstract Academic Year 2025

Development of a Machine Learning Framework

for Biological Signal Classification

Summary

Biosignal-based human–computer interfaces (HCI) are expected to serve as next-generation

interaction modalities that remain usable even when physical contact, vision, or speech is

constrained, with machine-learning–based recognition playing a central role in their func-

tionality. However, biosignals are costly and burdensome to acquire, making large-scale

data collection difficult, and they exhibit substantial inter-subject variability, causing con-

ventional machine learning models to generalize poorly to new users. Transfer learning

has been regarded as a promising approach for mitigating individual differences by lever-

aging data from previously recorded source subjects, yet its effectiveness is fundamentally

limited to scenarios in which a sufficiently large number of source subjects can be secured.

Thus, the essential challenge of data scarcity remains unresolved. This study aims to con-

struct a machine learning framework capable of achieving high-accuracy recognition while

adapting to individual differences, even when only a small number of source subjects are

available. First, we systematically compared combinations of machine learning models and

transfer learning methods from the perspective of practical applicability and demonstrated

that deep neural networks combined with parameter-space transfer provide the most accu-

rate and data-efficient option. Second, we examined strategies for utilizing source subjects

and found that the multisource approach―training individual models for each source sub-

ject and integrating them via ensemble methods―consistently outperformed alternatives

across datasets with varying characteristics. Third, we introduced Virtual Source Assis-

tance (VSA), a method for generating virtual source subjects to artificially expand the

source pool, thereby overcoming the fundamental limitations of small-source scenarios.

Overall, this study systematizes design and operational guidelines for machine learning

and transfer learning in biosignal-based HCI and establishes a practical framework that

alleviates the data collection bottleneck through VSA. The proposed approach substan-

tially reduces both user burden and development cost and is expected to accelerate the

real-world deployment of biosignal-based HCI technologies.
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第1章 序論

1.1 研究背景

1.1.1 Human–Computer Interface (HCI) の進化と課題

現代社会は，スマートフォンから産業用ロボットに至るまで，人間と機械が効果的に協調

するための技術，すなわちヒューマン・コンピュータ・インタフェース（Human-Computer

Interface: HCI）によって支えられている．HCI の発展を振り返ると，その歴史は一貫し

て「より直感的で自然なインタラクション」を志向してきたことが明らかである [17]．コ

ンピュータが登場した 1940 年代の黎明期においては，巨大な配線盤やスイッチを操作する

ことで回路を物理的に変更し，プログラムを実行する方式が主流であった．1960 年代に入

ると，依然として紙テープやパンチカードといった原始的な入出力装置が用いられていた

が，同時にライトペンによるタッチ操作などの萌芽も見られるようになった [18]．1970 年

代には，キーボードによるコマンドライン・インタフェースが普及し，文字ベースで計算機

と直接対話することが可能となった [19]．しかし，その利用には高度な専門知識を必要とし

たため，一般利用者にとっては依然として利用のハードルが高かった．転換点となったのは

1980 年代である．マウス操作とグラフィカル・ユーザ・インタフェース（Graphical User

Interface: GUI）が確立され，視覚的な操作を可能にし，コンピュータの大衆化が大きく加

速した [20]．さらに 2000 年代後半には，低コストなマルチタッチ方式の提案 [21]を契機に，

マルチタッチを備えた端末が普及し，ユーザは「直接触れる」という人間本来の身体的操作

を活用できるようになった．この革新はスマートフォンという新たなコンピューティング・

パラダイムを生み出し，情報技術の利用形態を大きく変化させた [22]．このように，HCI の

進化は人間と機械の間に存在する認知的・物理的距離を着実に縮め，技術の専門家のみなら

ず広範な人々がその恩恵を享受できる社会を実現してきたと言える．

しかしながら，こうした革新的技術が登場している一方で，キーボードやタッチスクリー

ンといった物理的接触を前提とする従来型の HCI には，依然として本質的な制約が存在す

る．たとえば，四肢に障害を抱える人々にとって，キーボードの入力，マウスの精緻な操作，

あるいはタッチスクリーン上での正確なタップといった行為は大きな困難を伴う．とりわけ

筋萎縮性側索硬化症（Amyotrophic Lateral Sclerosis: ALS）のような進行性神経疾患では，

症状の進行に伴って動かせる筋肉が徐々に減少していくため，利用可能なインタフェースが

次々と制限されてしまう．また，健常者であっても，育児や買い物で両手が塞がっている状

況，料理中で手が汚れている状況，さらには運転中など，身体的接触を前提とする従来型の

HCI が適さない状況は日常的に存在する．こうした課題に対して，視線や音声といった非
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図 1.1: 従来の HCI と生体信号型 HCI の一例．

（※本図の一部は生成 AI モデル Google Gemini により作成）

接触型 HCI [23, 24] が有望視されているが，これらもまた環境的制約を免れない．たとえ

ば，視線操作は運転中のような視線を大きく操作できない場面では危険を伴い得るし，音声

操作は静寂が求められる場所やプライバシー保護が必要な空間，あるいは騒音の多い環境で

は実用性に乏しい．したがって，ユーザの身体的特性や利用環境の多様性を踏まえると，よ

り多様な HCI の構築が，生活の質の向上に資するために必須である．

1.1.2 生体信号型 HCI の可能性

こうした背景のもと，物理的接触や視覚・音声に依存しない新たなインタフェース技術

として，生体信号を用いた HCI (生体信号型 HCI) が注目を集めている (図 1.1)．生体信

号とは，生体の神経・筋・循環・代謝・呼吸などの生理機構に伴う電気的または物理・化

学的変化を，身体表面あるいは光学的・機械的手法などを介して非侵襲的に計測した信号

の総称である．代表的な電気的信号としては，脳の神経活動に伴う電位変化を頭皮上で計

測する脳波 (Electroencephalogram: EEG) [25]，筋線維の活動電位を皮膚表面で捉える

筋電図 (Electromyogram: EMG) [26]，心筋の興奮伝導に伴う電位変化を記録する心電図

(Electrocardiogram: ECG) [27]，および眼球の静止電位を利用して眼球運動を推定する眼

電位 (Electrooculogram: EOG) [28]が挙げられる．また，電気的活動に限らず，近赤外光

を用いて脳内の局所的な血液酸素化変化を測定する近赤外分光法 (functional Near-infrared

Spectroscopy: fNIRS) [29] や，末梢血管の容積変化を光学的に検出する光電式容積脈波

(Photoplethysmogram: PPG) [30]など，光学的・循環系由来の信号も含まれる．これらの

生体信号は，多様な生理機構に関する情報を含み，人間の行動意図や内部状態を推定するた

めの有力な情報源であり，これらの信号をセンシングし，目的に応じた解析技術により意味

ある情報として表現・変換することで，ユーザの意図や状態に応じた操作・支援が提案され

ている．

生体信号型 HCIの代表的な入力モダリティとしては，表面筋電位（surface EMG: sEMG）
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および EEG が挙げられる [26, 25]．これらの信号は，心拍数や血圧といった自律神経系の

信号と比べ，ユーザの意図を比較的容易に反映できる点で，HCIへの応用において優位性

を持つ．たとえば，心拍や血圧などの自律神経系信号は随意的に制御することが困難である

ため，明確な操作指令を割り当てるインタフェースとしては現実的でない．一方で，特定の

筋や脳の活動は意識的に制御することが可能であり，それぞれの活動パターンを操作指令に

対応づけることで，ユーザの意図を反映したインタラクションを実現できる．具体的には，

EMG や EEG を用いて，コンピュータやスマートフォンの操作 [31, 32, 33]，電動車椅子

の制御 [34, 35]，さらには家電製品の遠隔操作 [36]などが提案されている．また，これらの

EMG や EEG はユーザの意図を反映させるだけでなく，ユーザの内部状態 (疲労 [37, 38]・

ストレス [39, 40]・注意や覚醒度 [41]・情動 [42]) も反映するため，ユーザの状態に応じて

動的に応答を変化させるインタラクションへの発展も期待される．

生体信号型 HCI が社会に与える影響は多岐にわたり，その応用可能性は急速に拡大して

いる．生体信号型 HCI は当初，主に医療・リハビリテーション分野での応用が目指されて

いた．特に，筋萎縮性側索硬化症（ALS）やロックイン患者のための EEG を用いた意思疎

通支援システム [43, 44, 45, 46]，脊髄損傷患者や切断患者の機能回復 [47]，筋電義手 [48]

などが代表例である．これに対し，近年ではウェアラブルな計測機器が普及し，非医療分

野での応用も急速に進展している．たとえば，EEG では運転者の覚醒度 [49]やオンライ

ン会議における疲労度 [50]の検出が行われており，EMG では手話の認識 [51]や Virtual

Reality（VR）ゲーム操作 [52]などが提案されている．さらに近年では，ビッグテック企業

が生体信号型 HCI 技術に巨額の投資を行い，産業応用の可能性が急速に拡大している．た

とえば，Apple 社はイヤホン型デバイスへの EEG センサ搭載に関する特許を出願してお

り [53]，Meta 社はリストバンド型の sEMG デバイスを開発し，Augmented Reality（AR）

や VR の直感的制御への応用を進めている [54]．このように，生体信号型 HCI は従来の物

理的制約を乗り越え，人間の多様な状況とニーズに対応可能な次世代インタフェース技術と

して，学術界と産業界の両面から注目を集める重要な研究分野となっている．

1.1.3 生体信号型 HCI の基本構成

生体信号型 HCI のシステムは，一般に図 1.2のように計測，信号処理，機械学習による

識別・予測，およびデバイス実行という一連の処理フローで構成される．第一段階の計測に

おいて，生体信号の取得手法は電極を体内に留置または埋植する侵襲的手法と，体表面から

計測する非侵襲的手法に大別される．侵襲的手法は，信号対雑音比が非常に良好で優れた信

号取得が期待できる一方，外科的処置を必要とするためユーザへの身体的負担が大きい．対

照的に，非侵襲的手法は安全性および運用上の簡便性に秀でており，HCI への展開可能性は

大きく，本研究もこの計測方法に立脚する．また，本研究が主な対象とする EMG や EEG

では，活動が想定される部位の皮膚表面上に電極を装着することで，微弱な生体電気信号を

非侵襲的に取得する．第二段階の信号処理では，計測信号に対し，フィルタ処理によるノイ

ズ低減や計測課題の特徴を強調する特徴量抽出が行われる．生の計測波形は一般に様々なノ

イズを含んでおり，加えて，時系列の高次元データであるため，これらの信号処理は，後段

3



？

2. Signal processing 

Raw signal Features

Filtering Segmentation Feature extraction

1. Measurement
EEG

EMG

3. Machine learning4. On-device Execution

Class1

Class2

Classification

Class1 Class2 Class2

Class1

図 1.2: 生体信号型 HCI の処理の流れの概要．

（※本図の一部は生成 AI モデル Google Gemini により作成）

の機械学習モデルの識別精度や計算効率を担保する上で重要な処理である．第三段階の機械

学習では，抽出された特徴量を事前に学習された機械学習モデルを用いて，ユーザの意図や

状態を推定する．この機械学習による推定結果が，最終段階であるデバイス実行における具

体的な操作コマンドと直結しており，推定結果に応じて外部デバイス（コンピュータや義手

など）が制御される．したがって，これら一連の処理フローにおいて，機械学習の推定結果

がデバイス実行の最終決定を行うため，第三段階の機械学習モデルの識別精度は，HCI シ

ステム全体の性能や実用性を直接左右する極めて重要な要素である．

1.1.4 生体信号型 HCI における機械学習の役割

機械学習は，データに潜むパターンや法則性をコンピュータ自らが自動的に抽出し学習す

る技術の総称である [55]．この技術は，事前に与えられたデータセットのパターンを自動で

学習できるように設計されており，人間が明示的なルールを設計することが困難な複雑な現

象に対して，データ駆動型で高精度な識別や予測を実現することが可能となる．この特性

は，ノイズが多く複雑な時系列データである生体信号を扱う上で重要な特性である．例えば，

EMG 信号を用いた制御の分野では，初期の研究において，計測信号の振幅が事前に設定し

た閾値を超えたかどうかを基準として，単純な ON/OFF の制御を行う方式が提案されてい

た [56]．このような閾値ベースの手法は実装容易性に優れる一方，開発者が課題ごとに閾値

を設計する必要があり，個人差や経時変動を考慮した基準を見いだすことは多大な労力を要

するため，本質的な限界があった．これに対し，機械学習は生体信号に潜むパターンを高速

かつ自動で学習できるため，今日では HCI の中核的基盤技術と位置づけられている．
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図 1.3: 被験者間変動によるデータ分布の不一致が引き起こす誤分類の模式図．

（※本図の一部は生成 AI モデル Google Gemini により作成）

1.2 従来研究の課題

1.2.1 生体信号データ収集の困難性

図 1.2で示した通り，機械学習の精度がシステム全体の有用性を決定づけるため，その精

度向上は，生体信号 HCI の実用化を達成するための最重要課題である．しかし，その高精

度な機械学習モデルの学習に必要となる大量のデータ収集は極めて困難であり，これが実用

化を阻む最も深刻な障壁の一つとなっている．一般に，機械学習は，学習に利用したデータ

が多ければ多いほど性能が向上・安定することが知られており，大規模な訓練データの確保

が極めて重要である [57, 58, 59]．たとえば，すでに大きな成果を上げている画像認識・音声

認識・自然言語処理の分野では，数百万から数十億サンプル数を持つオープンデータセット

が利用されており，機械学習モデルはこれらを元に多様なパターンを学習し，高い認識能力

を獲得することができる [60, 61, 62]．このような大規模なデータの用意が可能になってい

る背景には，インターネットやスマートフォンの普及により，日常的に大量の画像・音声・

テキストデータが自然に生成・蓄積される環境が整ったことが大きな要因としてある．これ

に対し，生体信号は大量のデータを手軽にアクセスできる環境が未だに整備されていない．

これは大きく分けて，計測が困難である点とデータ共有が困難である点が原因である．前者

の計測の困難さについては，一人の被験者から数百回のデータを計測するのに，sEMG で

は約 1 時間 [63]，EEG では 2–3 時間ほどの時間を要し [64]，大規模なデータ計測は被計測

者に多大な身体的・精神的負担を強いる．また，良質なデータを計測するためには，高額な

専用の計測機器や計測者の技術的スキルが必要であり，これも大規模な計測に対する障壁と

なっている．後者のデータ共有に関しては，生体信号は個人の身体的特性や生理的状態を大
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きく反映するため，計測データは一般に個人情報とみなされ，プライバシー保護の観点から

安易な共有や公開は行えないことに起因している．このように，生体信号分野は機械学習が

大きな成果を上げている他分野と比較して，データ収集に大きな制約があり，少数のデータ

セットで可能な限り高い性能を発揮させる必要がある．

大規模なデータ計測が困難であることは，オープンデータセットに含まれている人数を見

ても明らかである．近年，研究の再現性の担保や，開発されたアルゴリズムの性能を公平

に比較・評価することを目的として，生体信号分野においてもオープンデータセットの構築

と公開が積極的に進められている [65, 66]．しかし，これらの公開データセットに含まれる

被験者数に着目すると，その規模は依然として限定的であり，前述した計測コストの高さが

如実に反映されていることがわかる．たとえば，Tosin らは，上肢・手の動作認識を主目的

とした sEMG のオープンデータセットを調査しており，9 個のデータセットの平均が 17.9

人 (最小 4 人，最大 45 人) であることを報告している [65]．同様に運動想起課題における

EEG においては，Altaheri らによれば，18 個のデータセットの平均が 18.3 人 (最小 1 人，

最大 109 人) と報告されている [66]．したがって，100 人を超えるような大規模な計測は稀

である．また，仮に 100 名から 1 人あたり 1000 サンプルを計測できたとしても総数は 10

万サンプルに留まる．これは，先述の画像認識や自然言語処理分野のデータセットとは対照

的であり，桁違いの規模の差が存在する．すなわち，生体信号処理分野におけるデータ環境

は，オープンサイエンスの潮流の中にありながらも，依然としてスモールデータの制約下に

あり，このデータの絶対的な不足が，未知のユーザや環境に頑健な機械学習モデルの構築を

困難にする根本的な要因となっている．

1.2.2 生体信号における個人差の影響

生体信号分野における訓練データ不足の問題をさらに深刻化させる要因が，生体信号に本

質的に内在する個人差である（図 1.3）．個々の被験者から大規模なデータを収集すること

が困難であるならば，次善の策として，複数の被験者からデータを収集し，それらを集約・

活用することで訓練データを補強するアプローチが考えられる．しかし，生体信号分野にお

いてこの戦略は，期待通りの成果を上げることが極めて難しい．これは，生体信号は被験者

間の変動が非常に大きく，たとえ同一の課題であっても，観測される信号パターンは被験者

ごとに大きく異なるためである．この個人差の要因は，大きく解剖学的・生理学的な側面と，

機能的・認知的な側面に大別できる．前者としては，EMG における筋の厚み，皮下脂肪量，

筋線維組成や，EEG における脳の皮質形状，頭蓋骨の厚みといった解剖学的・生理学的な差

異が挙げられる．後者としては，運動実行における無意識の癖や，運動想起で用いるイメー

ジ戦略（運動感覚的か視覚的か）といった，機能的・認知的な差異が挙げられる．このよう

に様々な要因が絡み合って個人差を生み出しているため，複数の被験者のデータを単純に集

約して汎用的なモデルを学習させようとしても，モデルは個々人の精緻なパターンを捉えき

れず，被験者集団の平均的な特徴しか学習できない．これは，訓練データに含まれていない

新しい被験者に対してモデルを適用する際に，識別精度が著しく低下する被験者間汎化の

失敗に繋がり，実際，多くの研究でこの識別精度の低下が報告されている [67, 68, 69, 70]．
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Zhu ら [70] は，複数被験者データで学習した機械学習モデルが有効なのは，新規被験者か

ら得られるデータがごく少量の初期段階に限られると報告している．さらに，新規被験者の

データが約 15 分に達すると，その被験者のデータのみで学習した個人内モデルの方が，複

数被験者モデルよりも高い精度を示すことを報告している．そのため，生体信号識別では，

被験者ごとに限られたデータから個人ごとの機械学習モデルを構築することが，高い精度を

得るための一般的な手法となっている [71, 72, 73, 74]．以上のように，生体信号の個人差

は，被験者間でのデータ共有や汎用モデルの構築を本質的に困難にしており，少量のデータ

で高い性能を達成しなければならないという課題を一層際立たせている．

1.2.3 転移学習による解決アプローチとその限界

前述の個人差に関する問題を解決する有望なアプローチとして，転移学習（Transfer Learn-

ing）が注目されている [75, 76]．これは，あるタスク（ソースドメイン）で事前に学習した

知識を，類似するが異なるタスク（ターゲットドメイン）に応用する機械学習手法である．

この転移学習は，ピアノを弾くことができる人は，初めて楽器に触れる人よりも他の楽器

を比較的早く弾くことができることに喩えられる．このアプローチが有効である背景には，

ソースドメインとターゲットドメインは一見異なっていても，両者に共通する基礎的な構造

や特徴量，あるいは知識が存在するという仮定がある．一般に，機械学習は学習されたデー

タセットの範囲内でしか効果を発揮しないが，転移学習は，ソースドメインで得たこの共通

知識を活用することで，その制約を部分的に克服するアプローチである．この特性は，ター

ゲットドメインで利用可能なデータが極めて少ない場合に特に有力であり，生体信号型 HCI

の文脈においても，これは極めて重要な意味を持つ．すなわち，これを多数の事前計測ユー

ザ（ソース被験者）のデータ（ソースドメイン）から，新規ユーザ（ターゲット被験者）の

少数のキャリブレーションデータ（ターゲットドメイン）への転移問題として扱うことで，

個人差の問題を克服しつつ，新規ユーザのデータ収集負担を最小限に抑えることが可能に

なっている [77, 78]．

転移学習は，ターゲットユーザのデータ収集負担を軽減する一方で，依然として実用化を

阻む重大な限界を抱えている．それは，既存の転移学習手法は，その有効性を担保するため

に多数のソース被験者のデータが利用可能であることを暗黙的に前提としている点である．

EMG や EEG の分野においては様々な転移学習手法が提案されており，異なる転移学習手

法であっても利用したソース被験者数が増えるほどに性能が向上し，精度が安定することが

報告されている [79, 80, 9, 81]．しかし，これは裏を返せば，ソース被験者数が限定的であ

る場合には，どの転移学習手法を採用したとしても十分な精度の改善が得られないというこ

とを意味する．この多数のソース被験者を必要とするという前提は，計測に多大な労力が要

される生体信号分野において極めて深刻な障壁となる．このため，従来の転移学習アプロー

チは確かにターゲットユーザのデータ収集負担を緩和するものの，依然として多くの人数

からの事前計測が必要となっており，データ収集に関する課題の本質的解決には至っていな

い．したがって，少数ソース被験者であっても，高い性能を引き出す転移学習手法を開発し，

データ収集の制約を根本から緩和できる新しいアプローチが必要とされている．
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1.3 研究目的

ここまで論じたように，生体信号型 HCI の実用化を阻む課題として，データ収集の困難

性，個人差，そして既存の転移学習の限界を指摘した．特に，従来の転移学習は多数のソー

ス被験者を前提としており，少数のソース被験者からでは十分な性能が得られないという，

実用化における深刻な課題が残されている．本研究は，この課題を解決することを目的とす

る．すなわち，ごく少数のソース被験者データからでも高精度な識別を実現する新たな転移

学習を基盤とする機械学習フレームワークを構築し，データ収集の制約を緩和することを目

指す．

このフレームワークの構築を達成するためには，段階的なアプローチが必要となる．まず，

構築するフレームワークの土台として，数ある機械学習と転移学習の手法の中から最適な組

合せを特定する必要がある．次に，その基盤の上で，限りあるソース被験者群のデータを最

も効率的に扱うための戦略を確立しなければならない．そして最後に，これらによって最適

化されたベースラインを用いてもなお残存する本質的な課題，すなわち少数ソース被験者問

題を，本研究の核となる提案手法によって根本的に解決を目指す．したがって本研究では，

この論理的な順序に基づき，以下の 3 つの段階的な研究目標を設定し，順次解明していく．

1.3.1 研究目標 1：実用的な生体信号識別に向けた機械学習と転移学習の比較検討

第一の研究目標は，本研究で構築するフレームワークの根幹をなす機械学習モデルと転移

学習手法の最適な組み合わせを選定し，その技術的基盤を確立することである．この基盤の

選定が不可欠な理由は，後続する研究目標の妥当性と性能が，この土台となる技術の選択に

大きく依存するためである．現在，生体信号型 HCI においては，デバイス操作のコマンド

を決定する機械学習モデルが選択され，その上で，個人差の問題を解決するために転移学習

が適用されるため，様々な組合せが考えられる．機械学習においては，計算効率に優れ少量

データでも機能する伝統的な機械学習から，表現力の高い深層学習まで多様な選択肢が存在

する．同様に，転移学習においても，個人差の補正の方式に多様な手法が提案されている．

実用化の観点からは，単に識別精度が高い組合せを見つけるだけでなく，ユーザ側の限られ

た計算資源でも動作する計算効率も同時に考慮する必要がある．しかしながら，これら機械

学習と転移手法の多様な組み合わせを体系的に比較・評価した研究は十分ではなかった．そ

こで本目標では，まずこれらの技術的選択肢を，信号雑音比が優れ結果の解釈が比較的容易

である EMG の識別タスクにおいて系統的に比較評価し，最も実用的かつ高精度な組合せの

方針を特定する．sEMG を初期段階の評価に用いる理由は，信号対雑音比が優れている点

に加え，タスク実行の客観的な確認が容易である点にある．EEG を用いた運動想起タスク

では，被験者が正しく想起を行えているか（正解ラベルの信頼性）を実験者が外部から確認

することは困難であるが，sEMG を用いた運動実行タスクであれば，実験者が外部から正

しく動作を行えていることを容易に確認でき，正解ラベルの信頼性が担保される．したがっ

て，まずは不確実性の低い sEMG データを用いて提案フレームワークの技術的妥当性を検

証する．
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1.3.2 研究目標 2：複数被験者データの統合戦略に関する比較検討

第二の研究目標は，第一段階で特定した最適な技術基盤に対して，ソース被験者群のデー

タを効率的に扱うための適用戦略を確立することである．具体的には，ソース被験者群の

データを扱う際，（1） 全被験者のデータを統合して単一の汎用モデルを学習するシングル

ソースアプローチと（2）被験者ごとに個別のモデルを学習し，それらの出力を後から統合

するマルチソースアプローチ，この 2 つの方式が存在する．これらの方式は，対象となる

データセットの質と量に応じて，最適な選択が異なる可能性がある．具体的には，ソース被

験者数が多く個人差が比較的小さいデータセットでは前者が，被験者数が少なく個人差が大

きいデータセットでは後者が適していると予想される．しかし，これら 2 つのアプローチ

はこれまで体系的に比較されておらず，特に本研究の目的である少数のソース被験者という

条件下において，どちらがより効果的であるかは明確でない．さらに，後者を採用する場合

には，各モデルの出力をどのように統合するかというアンサンブル戦略の選択も性能を左右

しうるが，その最適解も不明確である．そこで本段階では，これらの適用戦略を体系的に比

較検証し，本研究の最終目的に取り組むための，最も効率的かつ高精度な適用戦略を特定す

る．これらの適用戦略は，前段階と同様に sEMG を用いて体系的に比較検証する．

1.3.3 研究目標 3：少数ソース被験者問題に対する仮想ソース被験者生成

研究目標 1 と 2 で最適化された既存戦略を用いたとしても，依然として少数ソース被験

者問題は残存する．すなわち，如何に最適化された既存戦略を用いたとしても，転移学習

はその有効性を担保するために多数のソース被験者のデータを暗黙的に前提としており，よ

り少数のソース被験者しか利用できない状況では性能が著しく低下してしまう．この実用上

の最大の制約を根本的に解決するため，本研究では第三の研究目標として，新手法 Virtual

Source Assistance（VSA）を提案する．VSA は，実在する少数のソース被験者のデータを

元に，新たな仮想被験者を生成することで転移学習に利用するソース被験者数を擬似的に増

やすことを目的とする手法である．また，仮想被験者の生成に当たっては，生成元となった

実被験者とは異なる性質を持つ多様な仮想被験者を生成することが精度向上に寄与すると

仮説を立て，従来の保守的なデータ生成法に加え，より積極的なデータ生成法との比較を行

う．これにより，少数の実ソース被験者からでも高精度な識別を可能とする手法を確立し，

少数ソース被験者問題の解決を目指す．本段階における検証は，これまでの段階で用いてき

た sEMG データに加え，より難易度の高い EEG データも評価に加える．動作実行の確認

が容易な sEMG で手法の基礎的な有効性を確認した上で，内部状態の推定というより不確

実性の高い EEG タスクへと適用範囲を拡張し，提案手法の汎用性と堅牢性を実証する．

1.3.4 本研究の学術的・社会的意義

本研究の完遂は，生体信号におけるデータ収集の困難性に端を発し，個人差や既存の転

移学習の限界によって深刻化する一連の課題に対し，解決策を提示するものである．学術的
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な意義としては，生体信号型 HCI における統合的な機械学習フレームワークを体系的に構

築・提案した点にある．このフレームワークは，以下の 3 つの段階的な貢献によって構成さ

れる．第一に，これまで不明確であった機械学習モデルと転移学習手法の最適な組み合わせ

を，実用化の観点から体系的に評価し，その技術的基盤を特定した点．第二に，その基盤の

上で，限られたソース被験者を効果的に扱うための適用戦略を比較検証し，その実用的なガ

イドラインを確立した点．そして第三に，本研究の核となるVSAが，仮想被験者という概

念を導入することで，従来手法が前提としていた多数ソースを要する条件を緩和し，実用上

の制約を大きく軽減した点である．社会的・工学的な意義としては，提案フレームワークに

よって少数のソース被験者からでも高精度な HCIを構築可能にすることで，開発初期のプ

ロトタイピングや，被験者の確保が困難な希少疾患患者向けシステムの開発を大幅に加速さ

せることが期待できる．また，本研究が提案するフレームワークは，データ収集に関わる開

発者および被験者・ユーザ双方の身体的・時間的コストを根本から低減するものであり，生

体信号型 HCI の普及を促進し，多様なユーザがその技術の恩恵を享受できる社会の実現に

寄与するものである．

1.4 論文構成

本論文は，上記の研究目的を段階的に達成するため，以下の全 7 章で構成される．第 1

章では，生体信号型 HCI の現状と課題を概観し，データ収集の困難性，個人差，既存の転

移学習の限界という課題を指摘した．それらを受け，本研究の 3 つの段階的な研究目標と，

本研究が持つ学術的・社会的意義を定義した．第 2 章では，生体信号の発生原理と個人差を

生じさせる原因，機械学習と転移学習の基礎について体系的に整理する．第 3 章では，研

究目標 1「最適な手法選択の特定」に取り組む． 第 2 章で整理した分類に基づき，生体信

号型 HCI における機械学習モデルと転移学習手法の組合せを，実用化の側面から体系的に

比較評価し，後続する研究の基礎となる最も実用的なベースラインを特定する．第 4 章で

は，研究目標 2「転移学習の適用戦略の最適化」に取り組む． 第 3章で特定した基盤を用

い，ソース被験者群のデータをどう扱うかという戦略およびアンサンブル戦略を体系的に比

較検証し，その実用的なガイドラインを確立する．第 5 章では，研究目標 3「少数ソース被

験者問題の根本的解決」に取り組む． 第 3， 4 章で最適化された既存戦略を用いてもなお

残存する本質的な課題を解決するため，本研究の核となる提案手法 VSA を提案し，その有

効性を実証する．第 6 章では，これら一連の成果を俯瞰した総合考察を行う．提案手法が

計測機器や計測モダリティを超えて機能するメカニズムや，個人差を除去すべきノイズでは

なく活用すべき基底と捉え直す学術的意義，さらには大規模データ時代における本手法の実

用的な立ち位置について論じる．第 7 章では，本研究を総括することで包括的知見を明確

にし，結論と今後の展望を示す．
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第2章 生体信号と機械学習の基礎

2.1 緒言

実用的な生体信号型 HCI の実現において，最も大きな障壁となるのが，ユーザごとに異

なる信号特性，すなわち個人差の存在である．従来の HCI 研究において，特定のユーザ環

境下では高い操作性が報告されているシステムであっても，ひとたび対象者が変わると性能

が著しく低下するという問題は，この個人差に起因するところが大きい．したがって，頑健

なインタフェースを構築するためには，まず生体信号がどのようなメカニズムで生成され，

なぜ個人差が生じるのかという生理学的な背景を深く理解する必要がある．その上で，変動

する信号から普遍的な意図を抽出するための数理的な枠組み，すなわち機械学習および転移

学習の理論体系を整理することが不可欠である．

2.2 生体信号の発生原理と個人差

2.2.1 表面筋電位 (sEMG)

sEMG は，骨格筋の収縮に伴って発生する微弱な電気信号を皮膚表面から計測したもの

である [1, 2, 3]．その発生機序は，中枢神経系からの指令に端を発する．図 2.1に示すよう

に，脳からの運動指令は脊髄を経由し，α 運動ニューロンへと伝達される．1つの α 運動

ニューロンとそれに支配される複数の筋線維群は運動単位（Motor Unit: MU）と呼ばれ，

筋収縮の機能的な最小単位を構成する．神経インパルスが神経筋接合部に到達すると，筋線

維膜上で脱分極が生じ，活動電位が発生する．図 2.2(a)に示すように，この電位変化はイオ

ンの流入出を伴いながら筋線維上を伝播していく．この活動電位が筋線維上を伝播する速さ

は筋線維伝導速度（Muscle Fiber Conduction Velocity: MFCV）と呼ばれる．個々の筋線

維の活動電位が，同一 MU 内で同期して加算されたものが運動単位活動電位（Motor Unit

Action Potential: MUAP）である．最終的に観測される sEMG は，図 2.2(b)に示すよう

に，活動する多数のMUからの MUAP が空間的・時間的に重畳され，さらに筋組織，筋

膜，皮下脂肪，皮膚という一連の生体組織を介した容積伝導の影響を受けて，減衰・フィル

タリングされた総和信号として記録される．

こうして計測される sEMG 信号には，解剖学的・生理学的な要因から大きな個人差が現

れる．特に，大きな影響を受ける要因として，皮下脂肪の厚さや筋線維の構成が挙げられ

る．皮下脂肪は導電性が低いため電気信号を減衰・フィルタリングする作用があり，皮下脂

肪が厚いほどに sEMG 振幅が低下し周波数成分も低くなる傾向が報告されている [82]．ま
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図 2.1: 骨格筋における sEMG 発生機序の概念図．中枢からの運動指令が脊髄を経由して

α 運動ニューロンに伝達され，神経筋接合部で筋線維の活動電位を誘発する過程を示す．

文献 [1, 2, 3]を参考に作成．

（※本図の一部は生成 AIモデル Google Gemini により作成）

MU

MU

…

MU

MUAP

[muscle, fascia, fat, skin]

sEMG
t=0

t=1

t=2

t=3

(a) (b)

図 2.2: 筋線維上を伝播する活動電位と，その容積伝導を介して皮膚表面で観測される

sEMG 信号の関係．多数の MUAP が空間的・時間的に加算されることで，最終的な

sEMG 波形が形成される．文献 [1, 2, 3]を参考に作成．

（※本図の一部は生成 AIモデル Google Gemini により作成）
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図 2.3: 興奮性シナプス後電位（EPSP）の発生機序と活動電位（AP）の時間的特性の比

較．AP の持続時間は約 1 ms と短いのに対し，EPSP は約 10 ms かけて緩やかに変化する

ため，時間的な加算が生じやすく，頭皮上脳波の主要な信号源となる．文献 [4, 5, 6]を参考

に作成．

（※本図の一部は生成 AIモデル Google Gemini により作成）

た，皮下脂肪が厚い場合，電位は体表に到達するまでに広がりやすく，隣接した筋の活動が

混ざって観測される傾向も報告されている [82]．筋線維の構成も信号に影響し，速筋線維の

割合が高い場合は，MFCV が速く，高周波成分を多く含む信号が観測される [83]．この構

成比に加え，筋線維径も信号に影響を与え，結果として男女間の差 [84]や加齢による差も

生み出している [85]．この他にも，課題実行時の筋の温度 [86]や，疲労度 [87]によっても

信号は変化し，これらが複合的に作用することで，個人ごとに性質が異なる信号が形成され

る．したがって，sEMG解析においては，これら個人差を正確に捉えた上で解析を行う必要

がある．

2.2.2 脳波 (EEG)

EEG は，大脳皮質に存在する多数の神経細胞が同期的に活動することで生じる電気信号

を，頭皮上から非侵襲的に計測した信号である [4, 5, 6]．ただし，観測している信号源は

sEMG とは大きく異なる．sEMG は筋線維から生じる活動電位を反映するのに対し，EEG

では活動電位そのものではなく，主として大脳皮質の錐体細胞群におけるシナプス後電位

(Postsynaptic Potential: PSP) が主要な信号源となる．脳においても神経細胞の活性化に
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図 2.4: 大脳皮質の褶曲構造（脳回・脳溝）と電流双極子の配向性が EEG 計測に与える影

響．錐体細胞は皮質表面に対して垂直に配列するため，脳回では双極子が頭皮電極に向か

う形で形成され観測されやすいが，脳溝では双極子が頭皮に対して水平，あるいは深部に

位置するため観測されづらい．文献 [4, 5, 6, 7]を参考に作成．

（※本図の一部は生成 AIモデル Google Gemini により作成）

応じて電位が生じるが，筋線維では MU ごとに同期的に活動電位が生じるのに対し，脳神

経細胞の活動電位には，MU のような構造的要因による同期性は生じにくい．加えて，活動

電位は急峻な二相性（プラスとマイナス）の波形を持つため，互いに相殺されてしまい，頭

皮上ではほとんど計測されない．また，筋線維に比べて脳神経細胞は細胞の体積が小さく，

発生する電流が微弱である点や，信号源と電極の間に高抵抗な頭蓋骨が介在することで信号

が大きく減衰する点も，活動電位の観測を困難にしている要因である．

脳では活動電位が観測されづらいため，頭皮上から観測される電気信号は，より持続時間

が長く同期性が高い PSP が支配的である (図 2.3)．PSP とは，情報を伝えるシナプス前細

胞から放出された神経伝達物質が，シナプス間隙を介して，情報を受け取るシナプス後細胞

の樹状突起にある受容体に結合することで生じる，局所的な膜電位の変化である．この PSP

には興奮性と抑制性の双方が存在するが，頭皮上脳波の主成分となるのは興奮性シナプス後

電位 (Excitatory Postsynaptic Potential: EPSP) である．活動電位は急速なイオンチャネ

ルの開閉によるものであるため，パルスのような 1 ms 程度の短い持続時間であるのに対し

て，この EPSP は 10 ms 程度の時間を掛けて徐々に変化するため，時間的な加算が行われ

やすい．さらに，大脳皮質のシナプス後細胞の多くを占める錐体細胞は，皮質表面に対して

垂直に整然と配列しているため，個々の細胞で生じた電位変化が効率的に空間的にも加算さ

れやすく，EPSP は頭皮上においても計測可能な大きさとなるのである．特に，脳には脳回

と脳溝という複雑なひだ構造が存在し，錐体細胞はこの皮質表面に対して常に垂直に配列

している (図 2.4)．そのため，脳回 (凸部)では電流双極子が頭皮に対して垂直に形成され，

EEG の主な信号源となる．一方で，脳溝 (凹部)の沈み込んでいく場所では，電極に直交し

た向きに電流双極子が形成されることになるため，EEG として観測されにくい．また，脳

溝の底には脳回と同様に電極に対して垂直な電流双極子が形成されるが，電極までの距離が

長いため，信号は大きく減衰してしまい，やはり EEG として観測されづらい．
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sEMG と同様に，頭皮上で観測される EEG 信号にも，解剖学的な要因に起因する個人差

が存在する．まず大きな要因として，信号源から電極に至るまでの生体組織の層構造（大脳

皮質，脳脊髄液，硬膜，頭蓋骨，そして頭皮）の差が影響を与える．これらの組織の中で，

脳脊髄液は生理食塩水に近い組成を持ち導電率が極めて高く電流を側方へ拡散させるのに対

し，頭蓋骨は水分含有量が少なく導電率が非常に低いため信号を著しく減衰させる．この拡

散させる層と減衰させる層の厚さや形状のバランスは個人ごとに異なるため，信号の強度や

空間分布に複雑な個体差をもたらす要因となっている．さらに，信号源である大脳皮質の形

状も，無視できない個人差の要因である．大脳皮質は複雑な褶曲構造（脳回と脳溝）を形成

しており，その形状は個人ごとの神経回路の接続パターンや張力に基づく発生過程に依存し

て決定されると考えられている [88]．前述の通り，錐体細胞は皮質表面に垂直に配列するた

め，この褶曲パターンの違いは，信号源となる電気双極子の向きが個人ごとに異なることを

意味する．

解剖学的な要因に加え，EEG には様々な生理学的な要因に起因する個人差も存在し，本

研究が対象とする運動想起のタスクにおいては，次のような様々な個人差が影響する．ま

ず運動想起とは，外的な筋活動や関節運動を伴うことなく，特定の運動行為を内的にシミュ

レーションし，その運動表象を再現する認知過程である [89]．例えば，右手の運動を想起し

た場合には左半球の一次運動野や運動前野において μ 帯域（8–13 Hz）や β 帯域（13–30

Hz）の事象関連脱同期（event-related desynchronization: ERD）が観測され，同時に同側

半球では相対的な同期化（event-related synchronization: ERS）が生じる [90, 91]．ただし，

周波数成分や ERD・ERS のパターンには個人差がある [90, 91]．この個人差は，先述の解

剖学的な要因に依るところもあるが，その他の要因も多く指摘されている．例えば，自分の

動きの感覚を思い出すキネステティックなイメージを得意とする者では，一次運動野や補足

運動野の賦活が強く ERD が顕著となる一方，視覚的イメージに依存する者では同程度の脳

活動が得られないことが報告されている [92]．また，スポーツ熟達者は運動想起時の ERD

が強く出やすいことが報告されており [93, 94]，特に自身が高度に熟達した動作の想起にお

いては，非熟達者と比較して顕著な ERD 増強が報告されている [94]．また，運動想起実行

時の注意度が高いと ERD が強くなる一方，注意が散漫である場合には ERD が弱くなるこ

とも報告されている [95]．すなわち，EEG における個人差は，解剖学的構造・電気物性に

よる伝達の違いだけでなく，脳がどのように運動を内部表現し処理するかという機能的・心

理的要因にも大きく依存しているのである．

2.3 機械学習

生体信号型 HCI では，計測された信号からユーザの意図や状態を推定し，それに応じた

デバイス制御を行う．この推定の心臓部となるのが機械学習であり，限られた計測データか

ら高精度かつ頑健な識別器を構築できるかどうかが，システム全体の実用性を左右する．本

節では，生体信号型 HCI において最も広く採用されている教師あり学習を用いた識別の基

本枠組みについて概説し，その後に生体信号における機械学習の活用についても概説する．

また，本分野を専門としない読者に向けて，機械学習に関する基礎理論および用語の定義は
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付録 A にまとめているため，必要に応じて参照されたい．

2.3.1 機械学習の基本枠組み

機械学習とは，データからパターンや規則性を自動的に抽出し，未知のデータに対しても

汎化性能を持つ予測器を構成するための技術である [55]．一般に，入力空間 X 上の特徴ベ
クトル x ∈ X と，そのラベル空間 Y 上の正解ラベル y ∈ Y の組 (xn, yn) を n = 1, . . . , N

個集めた訓練データ集合

Dtrain = {(xn, yn)}Nn=1 (2.1)

が与えられたとき，機械学習の目的は，入力 x からラベル y を予測する関数 fθ : X → Y
を学習することである．ここで θ はモデルのパラメータであり，線形モデルであれば係数

ベクトル，ニューラルネットワークであれば各層の重み行列やバイアス項などが含まれる．

この際，本質的に重要となるのは，単に手元の Dtrain を丸暗記することではなく，学習に

は使用していない未知の入力 x に対しても正しい予測 y を出力できること，すなわち汎化

性能を獲得することにある．

生体信号の識別においては，特徴ベクトル x は計測された生体信号から抽出された特徴

量を表し，ラベル y はユーザの意図や状態を示すカテゴリ変数であることが多い．ここで

は，例としてユーザが「グー」「チョキ」「パー」の 3つの手形状を行っている状態を sEMG

から識別する多クラス分類問題を考える．この際，学習データの収集は，ユーザに対して

所定の動作タスクを行うよう指示を与え，その実行中の生体信号を計測することで行われ

る．一般的な実験パラダイムとしては，ディスプレイ上に「グー」「チョキ」「パー」のいず

れかを示す視覚的指示をランダムに提示し，ユーザはその指示に従って直ちに動作を行う．

システムは，各試行において視覚キューが表示されたタイミングと，その指示内容がグーな

ら y = 1，チョキなら y = 2，パーなら y = 3 を記録する．分析時には，そのタイミングを

基準にして，各試行に対応する信号の一部区間を切り出す．このような試行を多数回繰り返

し，入力信号と正解ラベルの組 (xn, yn) を蓄積することで，訓練データ集合 Dtrain が構築

される．

学習データの構成，すなわちデータセット Dtrain に誰のデータを含めるかという戦略は，

システムの運用形態を決定づける重要な要素である．生体信号識別の文脈では，これは主に

被験者内識別 (within-subject classification) と被験者間識別 (cross-subject classification)

の 2 つに大別される．被験者内識別は，対象となるユーザ自身のデータのみを用いてモデ

ルパラメータ θ を学習させる方式である．この方式では，個人の信号特性に特化できるた

め比較的高い識別精度が期待できる反面，利用開始前にユーザごとにデータ収集と学習を行

う負担が生じる．一方，被験者間識別は，対象ユーザ以外の他者のデータ群を用いて学習を

行う方式である．これは，新規ユーザからのデータ収集をスキップする目的で構築されるこ

とが多く，複数人分のデータを事前に収集・学習させる．これにより，ある程度個人差を考

慮したモデルを作成することができるが，被験者内識別に比べると大きく精度が落ちる問題

点がある [67, 68, 69, 70]．したがって，HCI としての実用性を高めるうえでは，使用まで
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図 2.5: MNISTデータセットで学習したモデルにおける，同一ドメイン（MNIST）および

異ドメイン（MNIST-M）に対する認識精度の比較．文献 [8]を参考に作成．

（※本図の一部は生成 AIモデル Google Gemini により作成）

の負担を下げることも重要であるが，それ以上に識別精度を高めることが重要であるため，

被験者内識別が主流となっている．

訓練データと未知データとの間のデータの性質の差に起因する識別精度の低下は，生体信

号に限った話ではなく，機械学習の分野において「ドメインシフト」として知られる普遍的

な課題である [96]．図 2.5は，Ganin ら [8]の実験を参考に作成したものであり，手書き数

字認識におけるドメインシフトの影響を示している．ここでは，まずはじめに MNIST [97]

と呼ばれる 0 から 9 までの手書き数字のデータセットを用いてニューラルネットワークを

学習した．続いて，同じ MNISTから，訓練データに用いていないテストデータを用いて

評価した場合，この識別精度は 98.76% であった．一方で，今度は同じ学習済みモデルに対

して，先程の MNIST に対し，BSDS500 [98] と呼ばれる自然画像データセットのパッチを

背景として合成した MNIST-M を用いて評価したところ，精度は 52.71% にまで低下した．

この大幅な識別精度の低下は，いかに機械学習が訓練されたデータセットの影響を強く受け

るかを物語っている．人間であれば，このように背景のスタイルが変化したとしても，そこ

にある数字を正しく認識することは容易であるが，機械学習モデルにとっては，このような

訓練データと未知のデータのドメイン間の分布の乖離は，認識能力を崩壊させる致命的な要

因となる．生体信号における被験者間の個人差もこれと等価な問題の原因であり，適切に個

人差を補正しない限り被験者間でのデータの流用は極めて難しいことを意味している．

2.3.2 生体信号識別における機械学習

Parker ら [99]は，2000 年代までの EMG 識別の技術的変遷を概観している．彼らによ

れば，1960 年以前の研究では，観測信号の振幅が事前に設定した閾値を超えたかどうかで

ON/OFFを切り替えるといった，2-stateの制御方式が一般的であった．1960年代から 1970

年代にかけては，筋収縮の強度や速度に対して複数の閾値を設けることで，3-state 以上の
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識別が可能になったとされる．このような閾値ベースの手法は，2-state のように状態数が少

ない場合には，直感的であり精度も高いと報告されている．一方で，状態数を増やすとユー

ザの操作負荷が増大するという課題も指摘されている．具体的には，3-state では直感的な

操作が困難となり，4-state 以上では誤操作率が許容範囲を超えると指摘をしている．これ

らの限界を克服するため，1970 年後半以降はパターン認識を用いた機械学習手法が多クラ

ス識別における標準的アプローチとして採用され始めた．機械学習を採用することで，今ま

では 1 次元的な閾値でしか判別ができなかったのに対し，多次元ベクトルを特徴として扱

うことができ，高精度での識別が可能になった．このような流れを受け，現在では EMG の

識別においては機械学習が標準的な枠組みとして定着している．

EEG においても EMG と類似した技術的発展の経緯が存在することが，Pfurtscheller

ら [100] によって概観されている．彼らの報告によれば，ユーザの運動想起に伴う EEG の

識別においても，閾値的な判別から機械学習へと変遷していったことが示されている．ここ

で特筆すべきは，sEMG とは異なり，EEG では比較的早い段階から機械学習が活用されて

いた点である．実際，Pfurtscheller らの解説において閾値による識別研究の紹介は少数に

とどまり，その大多数は機械学習を中心として論じられている．この背景には，EEG 信号

特有の複雑性といった要因に加え，研究が本格化した時期の技術的背景も強く影響している

と推察される．ユーザの運動想起に伴う EEG 活動を用いて外部デバイスを操作した最初期

の研究として，1991 年の Wolpaw ら [101]によるカーソル移動の実験が広く知られている．

この研究では，被験者の µ リズムの振幅を算出し，その値が事前に設定された 5 段階のレ

ンジ（閾値）のいずれに属するかによって，カーソルを上下に移動させるルールベースの制

御系が構築された．興味深いことに，この電圧レンジは固定ではなく，被験者ごとに，かつ

その訓練の進行度合いに応じて，オペレーターが逐次的に調整していたことが報告されてい

る．このような人的介入の必要性は，EEG 信号における個人差や非定常性の扱いが，固定

的な閾値処理では困難であることを浮き彫りにしている．こうした初歩的な手法の限界と，

同時代における計算機能力の向上やアルゴリズムの成熟が重なったことで，EEG 信号処理

の主流は，必然的に機械学習を用いたデータ駆動的なアプローチへと急速にシフトしていっ

たものと考えられる．

EMG や EEG に適用されてきた機械学習手法は，その決定境界の形状に基づき，大きく

線形識別器と非線形識別器に分類することができる．線形識別器とは，特徴空間上でクラ

スを分ける境界が直線・平面として表されるモデルであり，計算が軽量で学習データ数が少

量であっても安定しやすい特徴がある．代表的な線形識別器として，線形判別分析 (Linear

Discriminant Analysis: LDA) [102, 103]やロジスティック回帰 (Logistic Regression: LR)

[104, 105]が挙げられる．LDA は，クラス内分散を最小化しつつクラス間分散を最大化する

ように写像軸を決定する手法であり，その実装の容易さと計算コストの低さが特徴である．

LR は，未知のデータがどのクラスに属するのか確率を直接推定できるため，識別の確信度

を評価したい場合や，どの特徴が識別に寄与しているのかを確認したい場合に有効な手法で

ある．一方で，非線形識別器は，特徴空間においてクラス分布が複雑に入り組んでいる場合

や，線形分離が困難なデータに対して有効なアプローチである．代表的な非線形識別器とし

て，k 近傍法 (k-Nearest Neighbor: kNN) [106, 107] やサポートベクターマシン (Support
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Vector Machine: SVM) [108, 109] が挙げられる．kNN は，特徴空間上の距離に基づき，近

傍サンプルの多数決によってクラスを決定する直感的な手法であり，少数のデータからで

もデータの局所的な分布を反映した複雑な決定境界を形成できる．SVM は，カーネル法を

用いることでデータを高次元空間へ写像し，非線形な決定境界を構築する手法である．一

般に非線形モデルは学習データが不足すると汎化性能を低下させる過学習を招きやすいが，

SVM はマージン最大化という学習基準によってこの問題を抑制しており，EMG や EEG

の識別ではスタンダードな識別器として用いられてきた [110, 111]．この他にも，単一の識

別器ではなく，複数の識別器を組み合わせて予測を行うアンサンブル学習のアプローチも，

生体信号処理において高い有効性を示している．代表的な手法として，ランダムフォレスト

(Random Forest: RF) [112, 113] や AdaBoost [114, 115] が挙げられる．RF は，複数の決

定木を並列して作成し，それらの多数決を取ることでモデルの分散を抑え，ノイズの多い

データに対しても安定した識別性能を実現する．AdaBoost は，前段で構築した識別器で誤

識別されたデータに重みを与え，次段の識別器を構築するアプローチであり，逐次的にモデ

ルを更新する手法である．以上は，EMG や EEG でよく使われる識別器の一例であり，こ

の他にも様々な工夫が凝らされた識別器が採用されている．

近年では，ニューラルネットワーク (Neural Network: NN)に基づく手法も大きな注目を

集めている．NN の起源は，1958 年に Rosenblatt らによって提案されたパーセプトロン

(Perceptron) [116]にまで遡る．当初のパーセプトロンは単純な線形識別器であったが，その

後，Widrow らによる ADALINE (Adaptive Linear Neuron) [117] において，誤差を最小化

する学習則が導入され，数理的な基礎が固められた．しかし，これら単層のネットワークは線

形分離不可能な問題を解けないという致命的な制約 (XOR問題など)を抱えていた．この課題

を解決するために登場したのが，多層パーセプトロン (Multi-Layer Perceptron: MLP) [118]

であり，単層から多層に拡張したことで非線形分離が可能なモデルに進化した．この MLP

は，文献においては人工ニューラルネットワーク (Artificial Neural Network: ANN)と呼ば

れることもあり [119, 120, 121, 122]，特に EMG の識別において標準的な識別器として利

用されてきた [123]．この MLP は NN の基礎的なモデルであるが，MLP を組み合わせる

ことで最新の NN にも匹敵する MLP-Mixer [124]という手法が提案されており，その重要

性は現在でも失われていない．また，時系列情報に特化させたリカレントニューラルネット

ワーク (Recurrent Neural Network: RNN) [125, 126, 127]や，空間的な情報に特化させた

畳み込みニューラルネットワーク (Convolutional Neural Network: CNN) [97, 128, 129]な

どのアーキテクチャも採用されている．さらに，これらのモデルに続く新たな潮流として，

自己注意機構 (Self-Attention Mechanism)を組み込んだ Transformer [130, 131, 132]の採

用も進んでいる．

2.4 転移学習

転移学習（transfer learning）とは，あるドメイン（ソースドメイン）で学習された知識を，

別のドメイン（ターゲットドメイン）の学習に再利用することで，ターゲットドメインにおけ

る性能向上や学習効率の改善を図る手法の総称である [75, 76]．しかし，転移学習という用語
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は非常に多岐にわたる文脈で使用されており，転移学習のレビューを行ったWeiss ら (2016)

[76]はこの状況を ”Throughout the literature on transfer learning, there are a number of

terminology.”と述べているように，分野で用語の使われ方が統一されていない．また，Weiss

らは，ラベル付きデータとラベルなしデータの有無に基づいて転移学習の過程をどのように特

徴づけるかについても，文献間で用語の使い方が一貫していないことも指摘している [76]．こ

のような背景としては，Panら (2009) [75]は転移学習という概念が確立される以前から，類

似したアイデアが異なる分野と文脈で研究されてきたことを指摘している．Panらによれば，

1995年頃から ”learning to learn”, ”life-long learning”, ”knowledge transfer”, ”inductive

transfer”, ”multitask learning”, ”knowledge consolidation”, ”context-sensitive learning”,

”knowledge-based inductive bias”, ”metalearning”, and ”incremental/cumulative learn-

ing”, など様々な名称で呼ばれてきたとされている [75]．そのため本研究では，転移学習の

定義と問題設定について，分野で標準的で引用数の多い，Pan ら (2009) [75] と Weiss ら

(2016) [76]の定義に基づき，以下のように形式的に定義し，議論を進めることとする．

2.4.1 転移学習の定義と問題設定

Pan ら [75]によれば，転移学習は「ドメイン（Domain）」と「タスク（Task）」という 2

つの基本概念によって構成される．

まず，ドメイン D は，特徴空間（feature space）X とその周辺確率分布（marginal prob-

ability distribution）P (x) の 2 要素からなり，D = {X , P (x)} と定義される．ここで，
x = {x1, . . . , xn} ∈ X は入力データベクトルを表す．生体信号識別の文脈においては，X は
計測された信号から抽出された特徴ベクトル空間に相当し，P (x) はある被験者から得られ

る生体信号データの生成分布を意味する．したがって，2つのドメインが異なる（DS ̸= DT）

という状態は，特徴空間が異なる（XS ̸= XT），あるいは特徴空間は同一だが周辺確率分

布が異なる（P (xS) ̸= P (xT )）ことのいずれか，または両方を指す．生体信号型 HCI に

おいて，D の構成要素による違いは以下のように解釈できる．まず，特徴空間 X について
は，ソースドメインでは 8 ch の電極を使用しているが，ターゲットドメインでは 4 ch の

電極を使用しているような場合には，ドメイン間で計測されるデータの次元数が異なるた

め，XS ̸= XT となる．次に，周辺確率分布 P (x) については，同じ計測機器を用いていて

も（XS = XT），例えば筋肉質である被験者 A と非筋肉質である被験者 B では，ある強度

の信号の出やすさは個人に依存するため，分布が異なり PS(x) ̸= PT (x) となる．

次に，タスク T は，ラベル空間（label space）Y と予測関数 f(·) の 2要素からなり，

T = {Y, f(·)} と定義される．予測関数 f(·) は，学習データを用いたトレーニングによって，
条件付き確率分布 P (y|x) を推定することで得られる関数であり，未観測の入力 x に対し

て対応するラベル y ∈ Y を予測するために用いられる．生体信号型 HCI において，T の構
成要素による違いは以下のように解釈できる．まず，ラベル空間 Y は識別対象となる動作
クラス（例：手の動作，運動想起の種類など）に相当する．ソースドメインとターゲットド

メインで識別したい動作セットが異なる場合（例：ソースでは「グー・パー」，ターゲット

では「サムアップ・ピース」など），ラベル空間が異なるため YS ̸= YT となる．また，予
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測関数に関しては，たとえ識別動作が同一（YS = YT）であっても，被験者ごとの神経活動

パターンや生体組織の構造差などによって，入力信号 x に対するクラス y の条件付き確率

が変化するが，これが PS(y|x) ̸= PT (y|x) に当たる．

これらの定義に基づき，転移学習は次のように定義される．ソースドメイン DS とソース

タスク TS，およびターゲットドメイン DT とターゲットタスク TT が与えられたとき，転
移学習の目的は，DS と TS から得られた知識（Knowledge）を活用することで，DT にお

けるターゲット予測関数 fT (·) の学習効率や予測性能を向上させることである．一般的な機
械学習の枠組みではこれらが一致していることを想定しているが，転移学習では DS ̸= DT

または TS ̸= TT のいずれか，あるいは両方が成立している状況を前提とする．

2.4.2 転移学習の分類

転移学習の分類については，先述の通り研究者や文脈によって様々な切り口が存在するが，

本節では Pan ら [75]による「ソースとターゲットのドメインおよびタスクの関係性」に基

づく分類と，Weiss ら [76]による「特徴空間の異同」に基づく分類の 2つの主要な枠組みに

ついて述べる．

(1) ドメインとタスクの関係性に基づく分類（Pan らの定義）

Pan ら [75]は，ソースドメイン DS とターゲットドメイン DT，およびソースタスク TS
とターゲットタスク TT の関係性，さらにはラベル付きデータの可用性に基づいて，転移学
習を以下の 3つの主要な設定（Settings）に分類している．

1. 帰納的転移学習（Inductive Transfer Learning）

帰納的転移学習は，ソースタスクとターゲットタスクが異なる場合（TS ̸= TT）の設定
である．ドメインの異同（DS = DT か否か）は問わない．この設定では，ターゲット

ドメインにおいて予測モデル fT (·) を構築するために，ターゲットドメインのラベル
付きデータが利用可能であることが前提となる．さらに，ソースドメインにラベル付

きデータが存在するか否かによって，マルチタスク学習（Multitask Learning）や自

己教示学習（Self-taught Learning）といったアプローチの設定に相当する．生体信号

識別の文脈では，ある動作（タスクA）の識別モデルを学習する際に，別の動作（タ

スク B）のデータを補助的に用いるケース (YS ̸= YT ) などがこれに該当する．また，

被験者ごとの生体特性の違いにより，たとえ同一の信号パターン x が観測されたとし

ても，それが示唆する課題 y は個人によって異なり得るケース (PS(y|x) ̸= PT (y|x))

などがこれに該当する．

2. トランスダクティブ転移学習（Transductive Transfer Learning）

トランスダクティブ転移学習は，ソースタスクとターゲットタスクは同一（TS = TT）
であるが，ドメインが異なる（DS ̸= DT）場合の設定である．この設定では，ソース

21



ドメインには豊富なラベル付きデータが存在する一方，ターゲットドメインにはラベ

ル付きデータが存在しないが，ラベルなしであればデータは利用可能であるという状

況を想定する．これはドメイン適応（Domain Adaptation）と呼ばれる問題設定と密

接に関連しており，生体信号HCIにおいて，あるユーザ（ソース）のデータで学習し

たモデルを，キャリブレーションなしで別のユーザ（ターゲット）に適用する場合な

どがこれに該当する．

3. 教師なし転移学習（Unsupervised Transfer Learning）

教師なし転移学習は，ターゲットタスクがソースタスクと異なるが関連しており（TS ̸=
TT），かつ両ドメインにおいてラベル付きデータが存在しない設定である．主にクラ
スタリングや次元削減，密度推定などの教師なし学習課題を解く際に用いられるが，

Pan らがまとめた当時ではほとんど研究が行われていない分野であるとされている．

生体信号型 HCI においては，識別を行うためにはラベル付きデータが必須であるた

め，教師ありの機械学習を主目的とする本研究の対象範囲外となる．

(2) 特徴空間の異同に基づく分類（Weiss らの定義）

Weiss ら [76]は，Pan ら [75]の定義を踏襲しつつ，近年ビッグデータ環境下で重要性を

増している「特徴空間 X の異同」に着目し，転移学習を以下の 2つに大別している．

1. 同種転移学習（Homogeneous Transfer Learning）

同種転移学習は，ソースドメインとターゲットドメインの特徴空間が同一（XS = XT）

である場合を指す．この設定における主な課題は，特徴空間は同じであっても，周辺

確率分布が異なる（P (xS) ̸= P (xT )）という分布シフトの問題を解決することにある．

生体信号型 HCI の文脈においては，同一の計測機器・電極配置を用いつつ被験者が

異なるという状況を扱う場合，この同種転移学習の枠組みに対応する．

2. 異種転移学習（Heterogeneous Transfer Learning）

異種転移学習は，ソースドメインとターゲットドメインの特徴空間が異なる（XS ̸= XT）

場合を指す．例えば，テキストデータから画像データへ知識を転移する場合などがこ

れに該当し，分布の違いを補正する前に，異なる特徴空間を共通の潜在空間へ写像す

るなどの対処が必要となる．生体信号型 HCI の文脈においては，多数の電極を有す

る高密度計測システム（ソース）から得られた知識を，電極数の少ないウェアラブル

デバイス（ターゲット）へ転移させる場合，この異種転移学習の枠組みに対応する．

2.4.3 生体信号識別における転移学習

前節で概説した通り，転移学習はソースとターゲットのドメインやタスクの関係性，およ

び特徴空間の異同に応じて多様な問題設定として定式化される．しかし，本研究は，生体信

号型 HCI においてはこれらに加えて，実運用上の制約を強く意識した設計が必要であると
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考える．第一に考慮すべきは，ターゲットユーザ側（エッジ側）における計算・メモリ資源

の制約である．生体信号インタフェースは，多くの場合，ウェアラブルデバイスやスマート

フォン，あるいは義手内の組み込みシステムといった，計算能力やバッテリー容量に厳しい

制限がある環境での動作が想定される．そのため，ユーザ側での機械学習モデルの学習や複

雑な最適化計算を伴う転移学習手法は，高精度であったとしても，こうしたデバイス上で実

行することは困難である．したがって，可能な限り軽量であり，ユーザ側のデバイスに過度

な負荷をかけないアルゴリズムであることが求められる．第二に考慮すべきは，データ共有

とストレージに関する制約である．生体信号は個人の健康状態や身体的特徴を反映する極め

て機微なプライバシー情報を含んでいるため，他者との無制限な共有はセキュリティおよび

倫理的な観点から好ましくない場合がある．また，転移学習のために多数のソース被験者の

データをターゲットユーザのデバイスに全て保存・展開することは，ストレージ容量の観点

からも非効率的である．したがって，システムの実用性を高めるためには，ユーザを超えた

データの共有は最小限に留める，あるいはモデルパラメータや統計量といった抽象化された

知識のみを共有する設計が望ましい．

この観点に立つと，現在機械学習分野で活発に研究されている手法であっても，本研究の想

定する環境には必ずしも適さない．転移成分分析 (Transfer Component Analysis: TCA) [133]

は，ソースデータとターゲットデータの分布の差を最小にするように，共通の特徴量空間に

写像するカーネル法ベースの転移学習である．TCA は，データ分布の差を最小にしつつ主

成分分析のように次元削減を行うことができる利点があるものの，TCA の実行には全ソー

スデータの共有が必須である．また，写像されたソースデータとターゲットデータを用い

て機械学習モデルを新たに構築する必要があり，本研究の想定した環境には合わない．類

似した手法である相関アライメント (CORrelation ALignment: CORAL) [134] は，ソー

スデータをターゲットデータの分布（共分散行列）に一致させるよう写像する手法である

が，これも同様にソースデータの共有と機械学習の再構築を必要とする．次に，深層学習

ベースのアプローチである Deep CORAL [135] やドメイン敵対的ニューラルネットワーク

(Domain-Adversarial Neural Network: DANN) [8] について検討する．これらは特徴抽出

と識別の学習を統合できる強力な手法であるが，学習プロセスにおいてソースデータとター

ゲットデータの同時入力が前提となるため，依然としてデータ共有の制約を回避できない．

一方で，漸進型ニューラルネットワーク (Progressive Neural Network: PNN) [136]は，ソー

スデータで学習された NN のパラメータを凍結して転用するため，ソースデータの共有を

必ずしも前提としない．しかし，ターゲットタスク用に新たなニューラルネットワーク列を

追加し，そのパラメータを学習する必要があるため，ユーザ側のデバイス上で深層学習モデ

ルの構築および学習負荷が発生し，計算資源の制約を満たすことが困難である．以上のよう

に，必ずしも全ての転移学習が，生体信号型 HCI の実運用における制約に適合するわけで

はない．

したがって，本研究の要件に合致するのは，ソースドメインの知識を効率的に利用し，少

ない計算リソースでターゲットドメインへの適応を実現する手法である．これを満たす転移

学習手法として，以下の手法が挙げられる．
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• スタイル転移マッピング (Style Transfer Mapping: STM) [137]

STM は TCA や CORAL と類似した，データの写像に基づく転移学習手法である．

しかし，STM は TCA や CORAL よりもソースデータに対する依存性が低い特徴が

ある．TCA や CORAL は，ソースとターゲットの分布の一致を目的としているため，

分布の推定を安定させるために多量のソースデータが必要である．一方で，STM は分

布の一致を行うのではなく，ソースデータの代表点に向かって写像を行う．特に，こ

の代表点はプロトタイプと呼ばれ，k-means で計算された重心データなどが採用され

る．一般に，k-means の重心は実際のデータそのものではなく，データ群を要約した

統計的な代表点であるため，STM では適応時に全ソースデータを共有する必要がな

く，事前に計算された少数のプロトタイプのみを共有すれば足りる．また，STM では

ターゲットデータをソースデータのように写像するため，ソースデータで学習された

機械学習モデルを一切の調整なしに再利用することが可能であり，ユーザ側での再学

習の負担がかからず，本研究の要件に合致する．

• 共変量シフト適応 (Covariate Shift Adaptation: CSA) [138]

CSA は，入力分布が変化しても条件付き確率は変化しない（PS(y|x) = PT (y|x)）と

いう仮定のもと，分布のズレ（共変量シフト）を補正するアプローチである．一般的

な CSA では，ソースデータの重要度を再重み付けすることで分布を一致させるが，本

研究の文脈においては，統計的なパラメータを適応させる手法として位置づけられる．

例えば，LDA をベースとする場合，ソースドメインで計算された平均ベクトルや共

分散行列といった統計量を「事前知識」として利用し，ターゲットデータから得られ

た統計量と，重み付けを通じて統合することでモデルパラメータを更新する．このプ

ロセスは，生データそのものではなく，抽象化された統計量のみを操作対象とするた

め，データ共有の必要がない．さらに，パラメータの更新は低コストな計算で完了す

るため，計算負荷を抑えることができ，実運用に適した手法である．

• ファインチューニング (Fine-Tuning: FT) [139]

FT は，NN において最も標準的な転移学習手法であり，ソースドメインで学習済み

のネットワークの重みを初期値として利用し，ターゲットデータを用いてパラメータ

を微修正するアプローチである．類似した手法に Deep CORAL や DANN が存在す

るが，これらはドメイン間の分布の差を吸収するようにネットワークを学習させるた

めに，ソースデータの同時入力が求められる．これに対し，FT の目的はあくまで事

前学習された NN をターゲットドメインで再最適化するものであるため，ソースデー

タは不要である．また，FT は必ずしもネットワーク全体を微調整する必要はなく，出

力に近い僅かな層のみを調整するのでも十分な効果があり，計算コストを低く抑えら

れる．PNN も同様に事前学習済み NN を利用するが，PNN ではそれと並列する形

でターゲット専用の新しい NN を追加する手法であるため，計算コストが大きい．し

たがって，FT は，ソースデータを必要とせず，計算コストも比較的低いという点で，

実運用環境において扱いやすい転移学習手法であると言える．

24



2.5 本研究における問題設定

前述の定義を本研究が扱う生体信号の被験者間転移（cross-subject transfer）の問題に当

てはめると，本研究の問題設定は次のように定式化できる．

まず，ドメイン D とタスク T の構成要素のうち，両者で共有される要素について述べ
る．本研究において，ソース被験者（既存ユーザ）とターゲット被験者（新規ユーザ）は，

同一の計測デバイスとプロトコルに従ってデータを取得するため，観測されるデータの物理

的な次元や性質は等しい．したがって，特徴空間は共通であるとみなせる（XS = XT）．ま

た，識別対象となる動作セットも共通であるため，ラベル空間も同一である（YS = YT）．

しかしながら，生体信号には解剖学的・生理学的な要因による不可避な個人差が存在し，これ

が確率分布の乖離を生じさせる．これは，同一の課題を行っても観測される信号の強度や周波

数分布が異なることを意味し，ドメイン間の周辺確率分布が一致しないこと（PS(x) ̸= PT (x)）

を意味する．したがって，XS = XT であるものの，周辺確率分布がソースとターゲット間

で異なるため，DS ̸= DT である．さらに，被験者ごとの生体特性の違いにより，たとえ同

一の信号パターン x が観測されたとしても，それが示唆する課題 y は個人によって異なり

得る．これは数学的には，入力から出力への対応規則，すなわち条件付き確率分布が被験者

間で一致しないこと（PS(y|x) ̸= PT (y|x)）を意味する．したがって，YS = YT であるもの

の，条件付き確率分布がソースとターゲット間で異なるため，TS ̸= TT である．

本研究では，以上の問題設定の元で，ターゲットとなる被験者から少数のラベル付きデー

タを取得し，これを元に転移学習を行う．この場合，Pan ら [75] の分類に従えば，ターゲッ

ト側にラベル付きデータが存在し，かつ条件付き分布が被験者間で一致しない（TS ̸= TT）
ため，帰納的転移学習（inductive transfer learning）に位置づけられる．Weiss ら [76]の定

義に従う場合，XS = XT であるため，同種転移学習に位置づけられる．

以上より，本章では，本研究が対象とする生体信号型 HCI の基盤となる要素技術を整理

した．まず sEMG と EEG を中心に，生体信号がどのような生理学的機構に由来し，どの

段階で解剖学的・生理学的・機能的要因に起因する個人差が生じるかを概説した．次に，こ

れらの信号からユーザの意図や状態を推定する枠組みとして教師あり機械学習を位置づけ，

被験者内識別と被験者間識別の違い，およびドメインシフトの存在が識別性能に与える影響

を整理した．さらに，こうしたドメインシフトを克服し少量データ条件下でも高い性能を実

現するための枠組みとして転移学習を取り上げ，ドメイン／タスクの関係性および特徴空間

の異同に基づく分類を踏まえつつ，本研究が扱う被験者間転移の問題設定を，帰納的かつ同

種の転移学習として位置づけた．本章で整理した生体信号の特性，機械学習の枠組み，そし

て転移学習の定式化は，第 3章以降で提案する具体的な手法設計および評価結果を理解する

ための理論的土台となる．
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2.6 結言

本章では，生体信号型 HCI の構築に不可欠な基礎理論として，信号の発生機序，機械学

習の枠組み，および転移学習の体系について整理を行った．sEMG および EEG は，ユー

ザの運動意図を反映する有用な情報源である一方で，皮下脂肪厚や筋線維組成，あるいは脳

の褶曲構造や想起の方法の違いといった解剖学的・生理学的な個人差の影響を強く受ける．

この個人差は，機械学習の文脈においては，訓練データ（ソースドメイン）とテストデータ

（ターゲットドメイン）間の分布の乖離，すなわちドメインシフトとして顕在化し，他者の

データで学習したモデルの汎化性能を著しく低下させる要因となることを確認した．この課

題に対し，本章では転移学習の理論的枠組みを導入し，生体信号の個人差問題との関連を議

論した．特に，HCI の実運用環境を考慮した場合，データ共有や計算リソースの制約の観

点から，無制限なデータの共有や重い再学習を伴う手法は適さないことを指摘した．その上

で，本研究では STM，CSA，FT が実用的な転移学習手法であることを示した．また，本

研究が取り組む課題を，特徴空間とラベル空間は共有されているが，周辺確率分布および条

件付き確率分布が異なる条件下での，帰納的かつ同種の転移学習として定式化した．以上の

議論により，生体信号における個人差の要因と，それを解決するための数理的なアプローチ

が確認された．次章以降では，本章で概観した基礎をもとに，生体信号型 HCI の実用化に

向けた具体的な検証を行う．
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第3章 実用的な生体信号識別に向けた機械学

習と転移学習の比較検討

3.1 緒言

前章までに述べたように，生体信号 HCI では機械学習が重要な役割を持っているが，個

人差の影響を強く受けるという弱点があった．そのため，転移学習と組み合わせることで，

個人差による悪影響を軽減する必要があった．しかし，機械学習と転移学習にはそれぞれ多

様な手法が存在するため，これらを適切に選択し利用する必要がある．本章では，数ある機

械学習や転移学習の手法の中から有力な候補を選定し，それらの組み合わせを比較検討し，

最適な構成を検討する．

第 2.3.2項で概観したように，機械学習モデルは，線形モデルと非線形モデルに大別され

る．線形モデルは計算コストが低く，学習データ量が少ない場合にも比較的安定した識別が

可能であるが，生体信号は本質的には非線形な性質を持つため，非線形モデルの方がより複

雑な信号パターンを捉えるのに適していると考えられる．そのため，本章においては非線形

モデルを採用する．また，機械学習モデルは伝統的な機械学習と，NN に基づく深層学習に

大別される．そこで本章では，伝統的な機械学習の代表として SVM を，深層学習の代表

として MLP (本章では以降，ANN と呼称) をそれぞれ選定する．SVM は EMG や EEG

の識別において長らく標準的な識別器として利用されてきた実績がある [110, 111]．一方，

ANN は基礎的な NN でありつつも高い表現能力を持ち，特に EMG 分野においては最も

頻繁に使用されている識別器である [123]．以後，これら 2つのアプローチの対比を明確に

するため，SVM を浅層識別器 (Shallow Classifier)，ANN を深層識別器 (Deep Classifier)

と呼称し，これらを転移学習のバックボーンモデルとして使用する．

次に，これらの識別器と組み合わせる転移学習手法の選定をする．第 2.4.3項で論じたよ

うに，生体信号型 HCIの実運用においては，全ソースデータの共有や大規模な再学習を必要

とする手法は適さない．この要件を満たす手法としては，STM と FT が最適である．STM

は EEG [140] や sEMG [141] の識別において，従来手法である TCA や CSA などよりも

優れた性能を示すことが報告されている．同様に FT も sEMG [142] や EEG [143] の識別

においてその有効性が確認されている．ここで，両者のアプローチの違いを図 3.1に示す．

図 3.1(a) は転移学習適用前の状態を表しており，ソースドメイン（青色）とターゲットド

メイン（赤色）のデータ分布が乖離しているため，ソースデータで学習された決定境界（黒

線）ではターゲットデータを正しく識別できないことを示している．これに対し，図 3.1(b)

は STM の概念を表している．このアプローチでは，決定境界を固定したまま，ターゲット

データをソースデータの分布に合わせて写像（移動）することで，既存の識別器での識別を
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Class1 Class2

Class3

Class1 Class2

Class3

Class1 Class2

Class3

(a) Before transfer (b) Data-based transfer (c) Parameter-based transfer

図 3.1: 本章で使用する転移学習の概念図．各図はそれぞれ，(a) 転移前 (b) データ空間

ベース転移学習 (c) パラメータ空間ベース転移学習を表す．

可能にする．一方，図 3.1(c) は FT の概念を表している．このアプローチでは，データ分

布を固定したまま，ターゲットデータに合わせて識別器のパラメータ（決定境界）を更新・

変形させることで，適切な識別を実現する．本章では，前者のように特徴空間上のデータ分

布を操作するアプローチをデータ空間ベースの転移学習，後者のように識別器のモデルパラ

メータを操作するアプローチをパラメータ空間ベースの転移学習と呼称する．

これまでの研究では，既存の同種手法との比較や転移学習の有無の比較に留まることが

多く，また，識別器の深浅を跨いだクロスオーバーな比較は十分にされていなかった [138,

140, 141, 144, 145]．したがって，これらの手法の組み合わせに関しては明確な基準が存在

せず，開発者はケースごとに構成を判断せざるを得ないのが現状である．そこで本章では，

識別器のタイプ（浅層・深層）と転移学習のアプローチ（データ空間ベース・パラメータ空

間ベース）の最適な組み合わせを明らかにするための比較実験を行う．具体的には，転移学

習を用いない場合をベースラインとし，データ空間ベースの転移学習 (STM) を適用した場

合，およびパラメータ空間ベースの転移学習 (FT) を適用した場合の識別精度を定量的に

評価する．評価に際しては，STM は特徴空間自体を操作する手法であるため，浅層識別器

(SVM) および深層識別器 (ANN) の双方と組み合わせて評価を行う．一方，FT は事前学習

済みの NN に対して実行する手法であるため，深層識別器 (ANN) のみと組み合わせて評

価を行う．これにより，高い実用性を保ちつつも高精度な識別を可能にする構成を明らかに

し，本分野におけるベンチマークを確立することを目的とする．

検証には，25名の健常被験者から取得された前腕 8 動作を含む sEMG オープンデータ

セットを用いた．このデータセットに対し，前述の組み合わせを適用して被験者間転移学習

の精度を比較した．その結果，深層識別器は浅層識別器よりも高い基礎性能を示し，さら

に転移学習の適用によっていずれも大幅な精度向上が確認された．中でも，パラメータ空間

ベースの転移学習と深層識別器の組み合わせは，データ空間ベースの手法を含む他の全ての

構成を上回り，最も高い識別性能を達成した．以上の結果に基づき，本章では，パラメータ

空間ベースの転移学習と深層識別器の組み合わせを標準的なアプローチとして位置づける．
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3.2 データセットおよび解析手法

3.2.1 データセット

本章では，以下の公開データセットを使用した．このデータセットには，25名の健常者

を対象として計測された 8種類の前腕動作の sEMGデータが収録されている [9]．収集方法

の詳細を以下に示す．

(1) 被験者

本実験には，18名の男性と 7名の女性（年齢: 20–31歳，平均 ± 標準偏差 [SD]: 24.4 ±
3.0歳）から取得されたデータを用いた．なお，データ収集に関する実験は産業技術総合研

究所の倫理委員会による承認を受けて実施されており（承認番号: HF2017-784），すべての

被験者は参加前にインフォームドコンセントを提供した．

(2) 計測機器

sEMGデータの計測には，コンシューマー向けモバイル計測機器であるMyoジェスチャー

コントロールアームバンド（Myo Gesture Control Armband, Thalmic Labs, Kitchener,

Canada）を使用した．この機器は 8チャネル分の電極を持ち，それらを伸縮性のバンドで腕

周りに固定することが可能であり，図 3.2のように被験者の右前腕部に装着された．Bluetooth

通信ポートを備えた 4番目のチャネルは腕橈骨筋の筋腹部から遠位方向に約 1 cmの位置に

配置され，7番目のチャネルは肘頭から遠位方向に 6 cm離れた位置に配置された．その他

の 6チャネルは前腕部を囲むように等間隔に配置された．信号は 200 Hzのサンプリング周

波数で収集され，5次バターワースフィルタを用いて 15 Hzのハイパスフィルタリングが施

された．

本章で用いた計測機器は，前腕周囲に電極を周方向に配置するバンド型デバイスであり，

これには明確な利点と欠点が存在する．まず，本デバイスの最大の利点は，その装着の容易

さにある．この特徴は，一般ユーザが日常生活の中で手軽に利用できる HCIを実現する上

で極めて重要である．一方で欠点として，電極の配置が解剖学的な知見に基づいたもので

ないため，電極の位置によっては複数の近傍筋からの信号が混入してしまうことが挙げら

れる．したがって，各チャネルの信号を解剖学的な単一の筋へと一意に分離・同定すること

は困難であり，個別の筋活動に基づいた詳細な運動解析には不向きである．しかし，複数の

ジェスチャを安定して正しく認識するために，対象筋ごとに電極を毎回正確に配置すること

は，専門知識と時間を要し，日常利用を想定した HCI としては運用上の負担が大きい．そ

のため，本章では個別の筋の活動を事前知識として仮定するのではなく，前腕周囲に配置さ

れた多チャネル sEMG に含まれるパターン情報に基づいてジェスチャを識別する．この方

針により，装着ずれや解剖学的個人差を含む実環境下でも運用可能な，実用性の高い HCI

の実現に資することを目指す．
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図 3.2: MyoDataset で使用されている計測機器 MyoArmband の装着の様子．文献 [9] か

ら引用．
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図 3.3: 8種類の単一自由度動作．文献 [10]より転載．

(3) 実験内容

被験者は以下の 8種類の単一自由度動作を実施した（図 3.3を参照）：

(i) 手開き（Hand Opening: HO）

(ii) 手首の屈曲（Wrist Flexion: WF）

(iii) 手首の伸展（Wrist Extension: WE）

(iv) 手首の橈屈（Radial Deviation: RD）

(v) 手首の尺屈（Ulnar Deviation: UD）

(vi) 前腕の回内（Forearm Pronation: FP）

(vii) 前腕の回外（Forearm Supination: FS）

(viii) 手握り（Hand Closing: HC）

各動作をそれぞれ 5 回繰り返し，合計 40 試行（8 動作 × 5 回）を行った．各試行は 6sの

シーケンスで構成されている．試行開始後 1 s 間，ノートパソコンの画面に提示される動画

像によって，被験者は実施する動作の指示を受ける．被験者は指示に従って動作を実行し，

動作が完了した状態を 2 s 間維持する．その後，被験者は 1sほどかけて元の状態に戻し，残

り時間は待機する．被験者はノートパソコンの前に立ち，動作を行う際の腿と手の接触を

避けるため，両腕を手のひらが向かい合う状態で 10 cm 程度前進させ，その状態で実験を

行った．

3.2.2 前処理

各 6sの試行には，対象とする動作を実行していない非活動の時間区間が含まれている．こ

のため，動作の開始（オンセット）を検出し，収集されたデータから動作の実行中の活動

区間を抽出する必要があった．動作のオンセットはマルチスケールサンプルエントロピー

（multiscale Sample Entropy: mSampEn）[146]を用いて検出した．先行研究 [147]に基づ

いて，mSampEn アルゴリズムに必要な 4 つのパラメータ（Nw, Ns,m, r）をそれぞれ 40，
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5，2，およびNw の標準偏差の 0.25 倍に設定した．これら 4 つのパラメータはそれぞれ，

エントロピーを計算する時間窓の長さを表すウィンドウ長 Nw，ウィンドウを時間方向に移

動させる刻み幅を表すシフト幅 Ns，比較する部分系列の長さを表すテンプレート次元 m，

そして類似度判定に用いられる許容誤差（Sigmoid 関数の傾きを制御するパラメータ）r で

ある．チャネルごとにmSampEnの値は得られ，それぞれ最小値と最大値を [0, 1]に正規化

した後，0.4 の閾値を設定し，全体のうち最初に閾値を超えた時点を動作のオンセットとし

て特定した．最終的に，特定されたオンセットを基準として各試行から活動区間として 1.5

s 間分のデータを抽出した．

抽出された 1.5 s 間の活動区間は，さらに解析窓というより短いデータ区間に分割された．

これは，sEMGベースHCIを実際に適用する場合，出力がこの解析窓の長さに依存するこ

とになり，基本的にインタフェースの 1出力は 300 ms 未満であることが推奨されているた

めである [148]．本章では 250 ms を解析窓の長さとし，この窓を 50 ms ずつずらしながら

(つまり 200 ms のオーバーラップを許しながら)切り出した．各解析窓に対して，以下の時

間領域および自己回帰モデルに基づく 11 次元の特徴量を算出した [149]：

(i) 平均絶対値 (mean absolute value)

(ii) ゼロ交差回数 (zero crossing)

(iii) 傾き符号変化回数 (slope sign changes)

(iv) 波形長 (waveform length)

(v) 二乗平均平方根 (root-mean square)

(vi) 6次の自己回帰係数 (sixth-order autoregressive coefficients)

これらは，sEMGベース動作認識において標準的な特徴量として広く用いられているもの

である．最終的に，250 ms の解析窓ごとに 88 次元の特徴量ベクトルが生成された．これ

らの特徴量は次元ごとに標準化 (平均 0 標準偏差 1)に変換した．

3.2.3 識別

本章では，STM と FT の先行研究 [140, 142]に倣い，被験者ごとに個別の識別器を構築

した．

(1) 浅層識別器: Support Vector Machine

浅層識別器として，放射基底関数（Radial Basis Function: RBF）カーネルを用いた SVM

を採用し，8 クラスの sEMG データを識別した．SVM は，過去 20年間にわたり sEMG

データの識別に伝統的に使用されてきた識別器であり [110]，ニューラルネットワークのよ

うな多層のアーキテクチャを持たないことから，浅層モデルとみなされる．浅層識別器とし
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ては他にも線形判別分析（LDA）などの選択肢があるが，本章では非線形でありながら訓

練データ数が少ない場合でも比較的高い精度を示すことが知られている SVMを選択した．

また，各動作クラスにつき 1試行分のみを訓練データとして使用した（詳細は 3.3節で後

述）．SVM の実装には，Python で最も一般的に利用されている機械学習ライブラリであ

る scikit-learnを用いた．RBFカーネルを用いた SVMのハイパーパラメータである C

と γについては，10−3, 10−2, . . . , 103の範囲内で最適化を行った．この際，転移学習の有無

に応じて異なる最適化手順を採用した（詳細は 3.3節で後述）．また，本章で使用した SVM

識別器は離散的なクラスラベルを直接出力するのではなく，各クラスに対する確率値を出力

し，その確率値を用いて更なる解析を実施した（詳細は 3.2.5項で後述）．

(2) 深層識別器: Artificial Neural Network

深層識別器として，全結合層のみで構成された 3 つの隠れ層をもつ ANN を採用した．

ANNは，sEMGによるジェスチャー識別において最も一般的かつシンプルな深層識別器で

ある [123]．CNNやRNNなど他のDNNアーキテクチャと比較して，ANNは構造が単純な

ため，転移学習の性能そのものに焦点を当てた解析が可能となる．本章におけるANNの実

装は，Pythonで最も広く使われている深層学習ライブラリである Pytorchを用いて行った．

ANNには数多くのハイパーパラメータが存在し，それら全てを最適化するには非常に長い

計算時間を要する．計算コストを抑えるため，いくつかのハイパーパラメータ群（隠れ層の

数，学習率，最適化手法，活性化関数）をそれぞれ 3，0.01，Adam，Rectified Linear Unit

（ReLU）に固定した．これらの事前設定されたハイパーパラメータの中でも特に，隠れ層の

数は研究者の注目を集める傾向にある．隠れ層の数は識別性能に大きく影響し，層が少なす

ぎると過小学習（underfitting）を引き起こし，一方で層が多すぎると過学習（overfitting）

につながる．このため，本章ではモデルの表現能力と汎化性能のバランスを考慮し，隠れ層

の数を 3層とした．次に，事前設定されていない他のハイパーパラメータについて最適化を

行った．具体的には，各隠れ層のニューロン数を [22, 44, 88, 176, 352]，重み減衰 (weight

decay)の値を [10−1, 10−2, …, 10−5]の範囲で最適化した．これらのパラメータの最適化に

あたっては，転移学習の有無に応じて異なる最適化手順を採用した（詳細は 3.3節で後述）．

また，ANN識別器はソフトマックス層から各クラスに対する確率値を出力し，この確率値

を用いてさらなる解析を実施した（詳細は 3.2.5項で後述）．

3.2.4 転移学習

(1) データ空間ベースの転移学習: Style Transfer Mapping

STMはデータ空間ベースの転移学習手法であり，一般的に浅層識別器と組み合わせて使

用される．この手法の目的は，少量のターゲットデータをソースデータの代表点付近に写像

し，写像されたターゲットデータとソースデータの代表点間の二乗誤差を最小化することで
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ある．STMの実行は次の 2つのステップからなる．最初のステップでは代表点の選定を行

い，次のステップでは変換行列とバイアスの学習を行う．

第 1ステップの代表点の選定においては，ソースデータセットに対して k-meansクラスタ

リングアルゴリズムを適用した [150]．事前処理として，クラスタリングの性能に悪影響を

及ぼす可能性のある外れ値的なソースデータを除去するために SVMを使用した．まず，各

ソース被験者のデータに対して SVMを学習させ，サポートベクター（SV）を特定した．そ

の後，判別境界上に位置する SV（すなわち，一般的なパターンを代表しないデータ）を除

去した．SVを除去した後，各ソース被験者の各クラスのデータに対して k-meansクラスタ

リング（k = 15）[140]を実施し，得られた各クラスのクラスタ中心ベクトルを STMにお

ける「プロトタイプ」とした．キャリブレーションデータ (詳細は 3.3節で後述)の i番目の

データ xcali に対しては，最も近いプロトタイプを代表点とし，これを di ∈ RNd と表記した

[151]．Ndは特徴量の次元数であり，本章では 88 である．

第 2ステップでは，以下のコスト関数を最小化することにより，変換行列A ∈ RNd×Ndと

バイアス b ∈ RNd を学習した．

argmin
A,b

Ncal∑
i=1

||Axcali + b− di||22 + β||A− I||2F + γ||b||22, (3.1)

ここで，xcali ∈ RNd はキャリブレーションデータ，Ncalはターゲットデータの数，|| · ||22は
L2ノルム，|| · ||2F はフロベニウスノルム，I ∈ RNd×Nd は単位行列である．正則化パラメー

タ βおよび γは，転移の程度を制御し，以下のように定義される．

β = β̃
1

Nd
tr

(
Ncal∑
i=1

xcalix
T
cali

)
, γ = γ̃Ncal, (3.2)

ここで，tr(·)は行列のトレースである．ハイパーパラメータ β̃および γ̃ は，グリッドサー

チにより最適化され，その探索範囲は 0から 3まで 0.2刻みで設定された [140]．最終的に，

Aと bは以下のように計算された．

A = QP−1, b =
1

f̂
(d̂−Ax̂), (3.3)

ただし，

Q =

Ncal∑
i=1

dix
T
cali

− 1

f̂
d̂x̂T + βI, (3.4)

P =

Ncal∑
i=1

xcalix
T
cali

− 1

f̂
x̂x̂T + βI, (3.5)

x̂ =

Ncal∑
i=1

xcali , d̂ =

Ncal∑
i=1

di, f̂ = Ncal + γ. (3.6)

ラベル付けされていない新規データは，学習された変換行列Aおよびバイアス bを用い

たアフィン変換によって線形写像され，その後，事前に学習済みの SVMまたはANN識別

器によって識別された．
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(2) パラメータ空間ベースの転移学習: FT

FTは，深層識別器と組み合わせて使用されるパラメータ空間ベースの転移学習手法であ

る．FTは，事前学習済みの ANNの出力層付近の一部の層のみをターゲットユーザのキャ

リブレーションデータを用いて再学習する手法である．したがって，FTを適用するには，

ソースデータで事前学習済みのANNが必要となる．一般的なDNNでは，入力層に近い層

は特徴抽出に特化し，出力層に近い層は抽出された特徴の識別に特化していると考えられて

いる [152]．FTでは，ソースデータを用いて十分に事前学習されたネットワークの重み（パ

ラメータ）を適切な初期値として利用するため，少量のキャリブレーションデータでも効率

的な再学習が可能となり，結果として高い識別精度が得られる [139]．

FTを実施するために，本章ではANNの第3隠れ層と出力層の間のパラメータのみを再学習

し，それ以外は固定した．また，キャリブレーションデータに対する過学習を防ぐために，ハイ

パーパラメータであるL2正則化項の強さをANNの最適化時と同じ範囲（10−1, 10−2, . . . , 10−5）

で再最適化した．FTは，ニューラルネットワークの隠れ層における表現を保持したまま，

判別層（出力層付近）のパラメータのみを調整する方法であるため，SVMには適用できな

いことに留意されたい．

3.2.5 アンサンブル処理

個人ごとに識別器が構築された場合，マルチソース識別（multisource classification）と

して知られるアンサンブル戦略を用いることが効果的となる [140, 153]．EEGの処理におい

ては，ターゲットユーザと類似した 7つのソースユーザの識別器 (ソース識別器)を用いた

アンサンブル戦略が良好な性能を示すことが報告されている [79, 140]．しかし，sEMG処理

におけるソース識別器の最適な数については明らかになっていない．そこで本章では，使用

するデータセットに含まれる第 1ソース被験者から第 24ソース被験者（データセットは 25

人分だが，1人はターゲットとなるため）の各ケースにおいて，アンサンブル処理を実施し

た．まず，キャリブレーションデータに対する識別精度に基づいてソース識別器の順位付け

を行い，上位N（N = 1, . . . , 24）個の識別器を選択した．次に，新規データに対して選択

された識別器がそれぞれ各クラスの確率値を出力した．この際，キャリブレーションデータ

に対する識別精度を重みとして，この出力された確率値に掛け合わせ，クラスごとにN 個

の確率値の和を取った．つまり，順位が高い (ターゲット被験者のキャリブレーションデー

タに良好な性能を示すソース)識別器の出力値ほど識別に強く反映されるようになっている．

3.3 評価方法

本章では，データセットの 25名の被験者のうち 1名をターゲット被験者とし，残りの 24

名をソース被験者として用いた．各被験者を順番にターゲットとするため，評価は合計 25

回繰り返された．各ターゲット被験者に対して，ソース被験者の数を 1名から 24名まで順

次増やしていき，識別精度がどのように変化するかを調査した．なお，ソース被験者の追
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加は，3.2.5項で説明したランキング（キャリブレーションデータに対する識別精度の降順）

に従って行った．具体例を挙げると，図 3.4(A)に示されるように，ターゲット被験者が被

験者 7の場合，まずソース候補者（被験者 7を除く被験者 1から被験者 25）それぞれにつ

いて，個別の識別器を計 24個作成した．次に，被験者 7のキャリブレーションデータをそ

れらの識別器で識別し，24個の識別精度を計算した．この中で最も高い精度を示したソー

ス被験者（例えば，被験者 2）を最初のソース被験者として選択し，このソース被験者（被

験者 2）を用いて，後述の 3.3.1項，3.3.2項，および 3.3.3項に記載される各手法の識別性

能を評価した．その後，他のソース被験者を「識別精度が高い順に」1名ずつ（例えば被験

者 9，被験者 15，…のように）追加していき，そのたびに性能を評価した．この結果，ター

ゲット被験者 7に対しては合計 24通りのソース被験者の組み合わせによる識別精度が得ら

れた．この評価手順を，被験者 1から被験者 25までの全てのターゲット被験者について繰

り返したため，合計 600通り（25名のターゲット被験者× 24パターンのソース被験者追加

方法）の評価結果を得た．

ターゲット被験者のデータに関して，最初の試行をキャリブレーションデータ，2番目の

試行を検証用データ，最後の 3試行をテストデータとして設定した．識別器および転移学習

手法の性能は，このテストデータ（3試行）における 8クラスの識別精度を用いて評価した．

転移学習手法と識別器の組み合わせにより，以下の 5つの被験者間識別問題の条件を設定

した．それぞれの評価手順を図 3.4，3.5，および 3.6に示す．また，個別に学習した識別器

(被験者内識別問題)による精度を調査するために，ターゲットデータのみで学習・テストを

行う 2つの参照条件（i-SVMおよび i-ANN）も設定した．この評価手順を図 3.7に示す．し

たがって，最終的に以下に示す 7つの条件を評価した．

1. SVM（転移学習なしで被験者間識別）

2. ANN（転移学習なしで被験者間識別）

3. STM-SVM（STMを用いた SVMで被験者間識別）

4. STM-ANN（STMを用いたANNで被験者間識別）

5. FT-ANN（FTを用いたANNで被験者間識別）

6. i-SVM（SVMで被験者内識別）

7. i-ANN（ANNで被験者内識別）

なお，上記の条件のうち最初の 5条件では，アンサンブル戦略を採用した．識別器と転移学

習の組み合わせのうち，どの組み合わせが最も高い識別性能を示すかを明らかにするために

統計的な検定を実施した．本章では各要因の水準数に偏りがあるため，一般的な二元配置分

散分析 [154]を直接適用するのではなく，段階的な統計検定を行った．まず初めに，4つの条

件（SVM, ANN, STM-SVM, STM-ANN）に対して二元配置分散分析を行い，STMが識別

器に与える影響，および識別器の違いが識別精度に与える影響とその交互作用を評価した．

次に，その 4条件の中で最も良い精度を示した組み合わせと FT-ANNの比較を行った．こ
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図 3.4: ターゲット被験者が被験者 7のときの SVMとANNにおける (A) 学習フェーズと

(B)推論フェーズのフローチャート．CLFは Classifierの略で SVMもしくはANNを指す．

また，Weightは学習フェーズで得られたターゲット被験者のキャリブレーションデータに

対するソース識別器の識別精度 (Accuracy)を指し，0から 1の値である．文献 [10]より転

載．

の 2段階の統計検定を通じて，sEMGベース動作認識に最も適した組み合わせを明らかに

した．

3.3.1 SVM/ANN

図 3.4(A)および (B)に，SVMおよびANN条件における学習・テストのフローチャート

を示す．これらの条件は，転移学習を用いない場合の識別性能を示すために実施され，被験

者間識別のベースライン（基準）として用いられる．最初にソース被験者ごとに個別の識別
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図 3.5: ターゲット被験者が被験者 7のときの STM-SVMと STM-ANNにおける (A) 学習

フェーズと (B)推論フェーズのフローチャート．CLFは SVMもしくはANNを指す．ま

た，Weightは図 3.4(A)の学習フェーズで得られたターゲット被験者のキャリブレーション

データに対するソース識別器の識別精度を指し，0から 1の値である．文献 [10]より転載．

器（SVMおよびANN）を学習し，5分割交差検証を用いてハイパーパラメータの最適化を

行った．最適化後のソース識別器を用いてターゲット被験者のキャリブレーションデータを

識別し，その結果の識別精度の高い順にソース識別器を選択した．その後，選択されたソー

ス識別器を用いてテストデータを識別し，アンサンブル処理による重み付けを行って動作ラ

ベルを予測した．

38



(A)

#7

Trained ANN
#n

Fine Tuned
ANN

#n

Accuracy

(B)

#7

Fine Tuned
ANN

#2
Fine Tuned
ANN

#9
Fine Tuned
ANN

#15

Probability Probability Probability

Weight
#2

Weight
#9

Weight
#15

Ensemble Final Accuracy

Xcal Ycal,

Xval Yval,

Xtest Ytest,

図 3.6: ターゲット被験者が被験者 7のときの FT-ANNにおける (A) 学習フェーズと (B)

推論フェーズのフローチャート．また，Weight は図 3.4(A)の学習フェーズで得られたター

ゲット被験者のキャリブレーションデータに対するソース識別器の識別精度を指し，0から

1の値である．文献 [10]より転載．

3.3.2 STM-SVM/STM-ANN

図 3.5(A)および (B)に，STM-SVMおよびSTM-ANN条件における学習・テストのフロー

チャートを示す．SVMおよび ANN条件と同様に，個別のソース識別器を最適化し，ター

ゲット被験者用に上位N 個の識別器を選択した．次に，選択した識別器ごとに STMのハイ

パーパラメータをターゲット被験者のキャリブレーションデータと検証データを用いて最適

化した．テストデータは STMによりアフィン変換された．最後に，写像されたテストデー

タを選択した識別器で識別し，アンサンブル処理により重み付けを行って識別精度を評価

した．

3.3.3 FT-ANN

図 3.6(A)および (B)に，FT-ANN条件における学習・テストのフローチャートを示す．

FTは深層学習特有の転移学習手法であるため，FT-SVMという条件は存在しない．SVM
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図 3.7: ターゲット被験者が被験者 7のときの i-SVMと i-ANNにおける学習フェーズと推

論フェーズのフローチャート．CLFは i-SVMもしくは i-ANNを指す．文献 [10]より転載．

および ANN条件と同様に，個別の ANNを最適化し，ターゲット被験者用に上位 N 個の

ANNを選択した．選択された ANNの一部のパラメータをキャリブレーションデータと検

証データで再学習する際，ハイパーパラメータである重み減衰を再度最適化した．最終的に

FT されたANNを用いてテストデータを識別し，アンサンブル処理による重み付けを行っ

て動作ラベルを予測した．

3.3.4 個別 SVM/ANN (i-SVM/i-ANN)

図 3.7に，参照条件である i-SVMおよび i-ANNの学習・テストのフローチャートを示す．

これらの条件では，被験者内識別の一般的な手順に従い，ターゲット被験者のキャリブレー

ションデータと検証データのみを用いて識別器を学習・最適化した．その後，最適化された

識別器を用いてテストデータを識別した．転移学習を行ったことでかえって精度が下がる，

負の転移が発生していない限り，転移学習を用いた各条件の識別精度は，この個別学習条件

の識別精度を上回ることが期待される．

3.4 結果

3.4.1 全ソース被験者を用いた場合の識別精度

図 3.8は，転移学習手法を適用した 5条件および参照条件（i-SVMおよび i-ANN）の，25

名のターゲット被験者における平均識別精度を示している．縦軸は 8クラスの識別精度，横軸

はソース被験者数である．この図の実線上の各マーカーは，ターゲット被験者を 25回繰り返

し選択した際の平均識別精度を示している．一方，破線は参照条件（i-SVMまたは i-ANN）

における平均識別精度を示し，ターゲット被験者のキャリブレーションデータのみから得ら

れたものであるためソース被験者数に依存せず一定の値となっている．転移学習と組み合わ

せた識別器の精度が同色の破線を下回った場合，転移学習手法が負の転移を引き起こした

ことを意味する [75]．ソースデータのみを使用した従来の識別器（すなわち，SVMおよび

ANN）は，いずれも破線を下回っていた．STMと組み合わせた識別器（STM-SVMおよび

STM-ANN）については，ソースが 1名のみの場合には i-SVMおよび i-ANNを上回ること
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図 3.8: 転移学習手法を適用した 5条件および参照条件（i-SVMおよび i-ANN）の 25名の

ターゲット被験者における平均識別精度．文献 [10]より転載．
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ができなかったが，ソース数が 2名以上の場合には破線を上回る高い識別精度を示した．FT

とANNを組み合わせた識別器（FT-ANN）も STMと同様，i-ANNより高い識別精度を示

したが，STMと異なり，ソース数が 1名の場合から既に破線を上回っていた．識別精度が

最大となったソース被験者数は，SVMでは 5名（平均精度：0.8228），ANNでは 5名（平

均精度：0.8672），STM-SVMでは 10名（平均精度：0.9194），STM-ANNでは 16名（平

均精度：0.9354），FT-ANNでは 9名（平均精度：0.9540）であった．

3.3節で示した考え方に基づき，どの識別器と転移学習手法の組み合わせが最も有効である

かを段階的な統計検定を用いて調査した．まず最初に，二元配置分散分析を行い，転移学習手

法の有無（転移学習の適用あり・なし）および識別器（SVM・ANN）が識別精度に与える主効

果および交互作用効果を検証した．その結果，転移学習手法群の主効果（F (1, 92) = 713.83,

p < 0.001）および識別器群の主効果（F (1, 92) = 49.65, p < 0.001）は共に有意であった．

また，交互作用効果についても有意な結果が得られた（F (1, 92) = 9.53, p = 0.0027）．さ

らに，Tukeyの多重比較検定による事後解析の結果，STMを組み合わせた識別器は，転移

学習を用いない識別器よりも有意に優れており（p < 0.001），ANNは SVMより有意に優

れていることが明らかとなった（p < 0.001）．また，STM-ANNは他の組み合わせ（SVM，

ANN，および STM-SVM）よりも有意に高い性能を示した（SVMに対しては p < 0.001，

ANNに対しては p = 0.0312，STM-SVMに対しては p < 0.001）．最後に，データ空間ベー

スの転移学習（STM）とパラメータ空間ベースの転移学習（FT）のどちらが優れているか

を調べるために，STM-ANNと FT-ANNの識別精度について t検定を実施した．その結果，

FT-ANNが STM-ANNよりも有意に優れていることが明らかとなった（p < 0.001）．以上

の結果から，本章で扱った sEMGデータセットにおいては，FT-ANNが最も優れた手法で

あると結論付けられた．

3.4.2 特定のソース被験者数における識別精度

さらなる分析として，ソース被験者数を 7名に設定した．7名という値は，本章と同一デー

タセットを用いた先行研究 [9]や，異なるデータセットを用いた研究 [140, 79]においても良

好な性能が報告されているため決定した．図 3.9に，ソース被験者数を 7名とした場合の各

手法の平均識別精度を示す（SVM: 0.8080，ANN: 0.8639，STM-SVM: 0.9151，STM-ANN:

0.9267，FT-ANN: 0.9523）．各棒グラフは識別手法に対応し，破線は参照条件（i-SVMお

よび i-ANN）の識別精度を示している．

次に，STM-ANNとFT-ANNに注目して，動作クラスごとの識別精度を調査した．図 3.10

にそれぞれの混同行列を示す．図中の上側の 3つの混同行列は STM-ANNに対応し，下側の

3つは FT-ANNに対応している．左右の各列において，左側の上下の混同行列は全被験者

（25名）の累積結果を示し，中央の混同行列は最良の被験者の結果，右側の混同行列は最も

識別精度が低かった被験者の結果を示している．この分析においては，参照条件（i-ANN）

の識別精度が最も高かった被験者（精度 0.9887）を最良，最も低かった被験者（精度 0.6121）

を最悪と定義した．両手法において，最良結果は被験者 5，最悪結果は被験者 22であった．

左側の累積混同行列を見ると，STM-ANN，FT-ANNのいずれの場合も，クラス 1～5（手
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図 3.9: ソース被験者数を 7名とした場合の各手法の平均識別精度．文献 [10]より転載．

開き，手首の屈曲，手首の伸展，手首の橈屈，および手首の尺屈）についてはほぼすべて正

答であった．一方で，クラス 6およびクラス 7（前腕の回内および前腕の回外）は比較的推

定が難しく，特に対となる逆方向の動作が誤認されることが多かった．また，クラス 8（手

握り）も一部異なるクラスとして誤認識されるケースが見られた．クラス 6から 8の識別精

度については，STM-ANNと比較して FT-ANNの方がより高い精度を示していた．中央の

混同行列に示した最良被験者の結果を見ると，両手法ともに非常に高い識別精度を達成して

いた．STM-ANNは完全に正しく識別されたのに対し，FT-ANNではクラス 6にわずかな

誤りが存在した．右側の混同行列に示した最悪被験者の結果においては，どちらの転移学習

手法も識別精度を約 20％改善したが，それでもクラス 6から 8には依然として誤認識が多

く残っていた．

混同行列（図 3.10）では，各試行の方向に関する情報が集約されているが，本章で用いた

sEMGデータセットでは各動作が連続的に繰り返されている（例：クラス 1-1-1-1-1-2-2-2-...）．

これは，同一クラスのデータであっても，後の試行ではデータ品質が初期の試行とは異なる

可能性を示唆している．この影響を評価するために，各動作の試行ごとの精度を調査した．

図 3.11は，被験者 25名分の各クラスにおける試行ごとの STM-ANNおよび FT-ANNの識

別精度を示したものである．一部のクラスでは試行の影響を受けているように見受けられた

が，すべての課題を通じて一貫した傾向はなく，転移学習手法（STMか FTか）による差

異も確認されなかった．図 3.12は，最良被験者と最悪被験者に焦点を当てた詳細な識別結

果を示している．この結果からも，試行の経過による誤認識の増加傾向は確認されず，STM

と FTの間でも同様の傾向が観察された．以上のことから，本実験において，STMおよび
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図 3.10: 8クラス動作識別における混同行列．縦軸が真のラベル，横軸が予測ラベルを意味

している．上段 3つが STM-ANN，下段 3つが FT-ANNの結果．左が 25名分の総合的な

結果，中央が最良の被験者 (被験者 5)の結果，右が最悪の被験者 (被験者 22)の結果．文

献 [10]より転載．
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図 3.11: 被験者 25名分の各クラスにおける試行ごと (3, 4, 5番目の試行)の STM-ANNお

よび FT-ANNの平均識別精度．青いバーが STM-ANN，赤いバーが FT-ANNを意味する．

文献 [10]より転載．

FTはいずれも同日内の短期間試行間でのデータ品質の変化に影響されなかったと結論づけ

られる．

3.4.3 転移学習手法と識別器の追加組み合わせの比較

本章では，代表的な識別器として SVM と ANN を，転移学習手法として STM と FT を

選択し，その比較検証を行った．これは，これらが sEMG や EEG などの生体信号の識別に

おいて実用的であり，比較において妥当性が高いと判断したためである [110, 111, 123, 141,

140, 144, 142]．しかし，識別器と転移学習手法の組み合わせは他にも多数考えられ，それ

らによる性能差を検討することには，選択した手法の正当性を確認する上で学術的意義があ

る．そこで本節では，追加の比較として 1 種類の識別器（LDA）と 3 種類の転移学習手法

（CSA, TCA, CORAL）を導入し，以下の 8 通りの組み合わせと 1 つの参照条件を追加の

評価対象とした．

1. CSA-LDA

2. STM-LDA

3. TCA-LDA

4. CORAL-LDA

5. TCA-SVM

6. CORAL-SVM

7. TCA-ANN

8. CORAL-ANN

9. i-LDA
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図 3.12: 3回のテスト試行における真のラベル系列と，STM-ANN(上)および

FT-ANN(下)によって予測されたラベル系列．最良 (左)および最悪 (右)の結果は，図 3.10

と同じ被験者から得られた．文献 [10]より転載．

これらの手法を選定した理由は次のとおりである．LDA は sEMG と EEG の両分野で

識別で広く利用される線形識別器の一つである [155, 156]．この LDA を追加することで非

線形な識別器に焦点を当てた本章の主要な分析に対し，線形モデルとしてのベースラインを

提供する．TCA と CORAL は，STM と同様にデータ空間ベース転移学習手法であるが，

写像のアプローチがそれぞれ異なる手法である．STM では，ターゲットをソースから計算

されたプロトタイプに向かって写像させる．対して TCAは，ソースとターゲットの分布間

距離を最小化するように，両者を共通の潜在部分空間へ写像する [133]．一方，CORALは，

ソースとターゲットの統計的性質の差異を最小化するように，ソースをターゲットの分布に

向かって写像する [134]．ただし，TCA や CORAL は，ターゲットデータに合わせて特徴

空間そのものを変換するため，変換後のデータを用いて識別器を学習する必要がある．その

ため，ソース被験者の事前学習済みモデルをそのまま適用することはできないが，STM と

同様のアプローチをとる既存手法として重要であるため，これらを性能評価のベースライ

ンとして採用した．一方，CSA はパラメータ空間に基づく転移学習手法であり，ソースと

ターゲットのそれぞれのドメインの統計的なパラメータを重み付けをして統合することで，

ターゲットドメインに適合した新たな識別モデル（決定境界）を構築する [138]．具体的に

は，平均 µ と共分散 Σ のみでモデルが記述される LDA のパラメトリックな性質を利用し，

ソースとターゲットの統計量を線形的に統合することでパラメータ適応を実現する．これに

より，勾配法によるパラメータの再最適化を行う FT に対し，統計量の単純な線形結合とい

うより簡便なアプローチが，生体信号の個人差補正においてどの程度有効であるかを比較検

証する．なお，TCA における RBF カーネルのハイパーパラメータ µ および σ は，10−3,

10−2, ..., 103 の範囲で最適化した．また，CSA のハイパーパラメータ τ および λ は，0.0,
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図 3.13: 追加の転移学習と識別器を含めた平均識別精度．文献 [10]より転載．

0.1, ..., 1.0 の範囲で最適化した．

図 3.13は，3種類の識別器（LDA, SVM, ANN）および 5種類の転移学習手法（FT, STM,

CORAL, TCA, CSA）を用いた全体的な識別結果を示している．同図において，i-LDAの精

度曲線は i-ANN の曲線とほぼ重なっており，その精度は 0.9032 であった．この値は i-SVM

および i-ANN（それぞれ 0.8705 および 0.9030）の精度よりも高い．LDA を用いた手法

群では，パラメータ空間に基づく転移学習手法である CSA-LDA が最も高い識別精度を示

した．データ空間に基づく転移学習手法を LDA と組み合わせた場合，精度は STM-LDA，

TCA-LDA，CORAL-LDA の順に高かった．SVM を用いた手法群では，組み合わせ可能

な有効なパラメータ空間ベースの転移学習手法が存在しないため，データ空間ベースの手法

のみを比較した．精度は STM-SVM，TCA-SVM，CORAL-SVM の順に高かった．なお，

TCA-SVM を適用する際には，TCA と RBF カーネル SVM の組み合わせが非常に相性が

悪く（平均精度は約 0.30），本研究では線形カーネル SVM を採用した点に注意が必要であ

る．ANN を用いた手法群では，パラメータ空間ベースの転移学習手法である FT-ANN が，

識別器と転移学習手法の全組み合わせの中で最も高い識別精度を示した．ANNとデータ空間

ベースの転移学習手法を組み合わせた場合，ソース被験者数が約 15 までは CORAL-ANN，

STM-ANN，TCA-ANN の順に高い精度を示した．しかし，ソース被験者数が 15 を超える
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条件では，これらの手法間で精度の差はほとんど認められなかった．以上の追加検証の結果

からも，パラメータ空間に基づく転移学習手法と深層識別器の組み合わせ（FT-ANN）が最

も優れているという本章の主要な分析結果が支持された．

3.5 考察

3.5.1 識別性能

i-SVMと i-ANNの識別精度はそれぞれ 0.8705および 0.9030(図 3.8参照)であり，これら

は過去の研究で報告されている識別精度よりも低いものであった．本章では，時間領域およ

び自己回帰モデルの特徴量に基づき SVMおよび ANNを構築し，8つの電極ペアを用いて

25名の参加者の 8クラス前腕動作（手開き，手首の屈曲，手首の伸展，手首の橈屈，手首

の尺屈，前腕の回内，前腕の回外，および手握り）の認識を行った．SVMを用いた研究と

しては，Lucasら [157]は時間-周波数領域の特徴量を用いて 6クラスの手指動作（手首の屈

曲，手首の伸展，前腕の回外，前腕の回内，手開き，および手握り）の識別を行い，平均精

度 0.953を報告している．また，Alkanら [158]は時間領域特徴量を用いて 4クラスの前腕

動作（肘の屈曲，肘の伸展，前腕の回内，および前腕の回外）の識別で平均精度 0.99を報告

している．ANNを用いた研究では，Amatanonら [159]は時間領域特徴量を用いて 10クラ

スのタイ語手話識別を行い，平均精度 0.979を達成しており，Zhangら [160]は時間領域特

徴量を用いて 5クラスの手指動作（握りこぶし，内側振り，外側振り，指開き，およびダブ

ルタップ）の識別で平均精度 0.987を達成している．これらの先行研究をまとめると，本章

で扱った動作タスクについても 0.95を超える識別精度が期待される．しかし，本章で得られ

た識別精度はその期待値よりも低かった．その主な原因は，基準となる識別器の訓練データ

数の違いに起因すると考えられる．上記の過去の研究では，一般に多くの訓練データ（100

試行以上）を使用しているのに対し，本章では識別器の構築および最適化に用いたデータが

各クラスにつき 1試行分の訓練データおよび 1試行分の検証用データのみであった．このよ

うなデータ数の違いによる精度の差は想定されるものであるが，本章で示した精度（0.8705

および 0.9030）が，ウェアラブルセンサを用いて収録されたごく限られた（1試行分の）ト

レーニング・検証データのみでも達成可能であることには意義がある．

また，本章の sEMGデータセットには個人間の大きな差異が存在していることが確認さ

れた（図 3.8の左端の青および赤の四角マーカーの結果を参照）．もし個人差が小さければ，

ソースデータとターゲットデータは共通のデータ分布を有しており，単一ソースを用いた

SVMおよびANNの精度（図の左端の青および赤の四角マーカー）が破線の精度に近づくは

ずである．しかし，実際にはこれらの精度は破線の精度を下回った（図 3.8の四角マーカー

線と破線の組み合わせを参照）．この精度の低下は，sEMGデータにおける個人差の大きさ

を裏付けるものであり [161, 162]，ターゲット被験者に類似したソース識別器を追加するこ

とで改善された．アンサンブル戦略は，このような個人差の影響を軽減することに寄与した．

また，興味深いことに，ソース識別器数が過度に増加すると，アンサンブル戦略の効果は減

少し，逆に精度が低下する場合があった．この現象は，ターゲット被験者と異なるデータを
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持つソース識別器からの誤った投票が増加するために起こったと考えられる．このため，転

移学習手法を用いずに過剰な数のソース識別器を使用することは負の転移を引き起こし，識

別性能を悪化させることにつながると考えられる．

転移学習は，各ソース識別器の利点を最大限に活用できるように，個人間の変動を減少さ

せることに貢献した．その結果，識別性能が向上し，同時にソース識別器数の増加に伴う精

度低下を回避できた．STMと FTいずれの場合も，ソース識別器数が増える初期段階では

SVMおよび ANN同様に識別精度が向上し，その後も安定した性能を示した．これはター

ゲットとソースの間に共通した関係性が存在するという仮定に基づいている．STMと FT

はターゲットとソースの間で情報を伝達するために異なるアプローチを用いている．STM

アルゴリズムは線形写像を用いているため，その性能はターゲットとソースデータ間の相

関に依存する．この相関の度合いは，被験者間変動の抑制や sEMGベース動作認識の精度

に影響を与えることが報告されている [163]．本章で用いたデータセットは単一自由度の単

純な動作から構成されている．各被験者の動作強度 (例えば 1回目は 50%の力で動作を発現

し，2回目は 70%で発現している，など)の変動は不明であるが，ソース候補者の動作のバ

リエーション全体を考えると，データ間の相関が比較的高くなることが予想される．この状

況において STMは良好に機能し，ソース識別器数が増加しても安定した性能を示した．一

方，FTの目的は，ソースデータによって学習済みのパラメータを用いて第 3隠れ層から出

力層間のパラメータを再学習することである．この方法は，たとえデータに大きな個人差が

あったとしても，特徴空間におけるクラス間のデータ構造は同一であり，ターゲットとソー

スの間で構造的な情報を共有できるという考えに基づいている．sEMGデータの場合，筋

肉の特性やその他の身体的要因によりデータに大きな個人差があるものの，各動作クラスに

おける筋収縮パターン自体は類似しているはずである [164]．実際，本章において FT-ANN

は最も高い識別精度を示した．上述した過去の研究 [157, 158, 159] と本章の結果を直接比

較することは，使用されている特徴量，識別器，データセットなどが異なるため難しい．し

かし重要な点は，本章での FT-ANNはターゲットユーザからわずか 1試行分のデータしか

用いていないにもかかわらず，8クラス識別において 0.95を超える精度を達成できること

である．さらに FT-ANNの性能は，より高度な深層識別器を利用することで，さらに向上

する可能性がある [165, 166]．Duanら [165] は周波数領域特徴量を用いた CNNを提案し，

10クラスの手指ジェスチャー（親指を上げる，手を閉じる，手を開く，手を伸ばす，手を曲

げる，人差し指と親指でリングを作る，中指と親指でリングを作る，薬指と親指でリングを

作る，小指と親指でリングを作る，およびすべての指をまとめる）識別で平均精度 0.94を

報告している．またOhら [166] は，スケール平均ウェーブレット変換に基づく新たな周波

数領域特徴量を用いたCNNを提案し，6クラスの手指ジェスチャー（つかむ，物をつまむ，

カードを持つ，OKサイン，Vサイン，および親指を上げる）識別で平均精度 0.939を報告

している．本章では，手作業で設計された特徴量を用いるANNによって良好な結果が得ら

れたが，CNNによって得られる学習済み特徴量に基づいた識別器を用いることも有効な手

段であると考えられる．
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3.5.2 ソース識別器の数

アンサンブル戦略で使用するソース識別器の数は，ロバストな動作認識の性能に影響を与

えるハイパーパラメータである．本章の結果から，転移学習手法を用いることで，ソース

識別器の数を最大限に増やしても安定した識別精度が得られることが明らかになった．し

かしながら，ソース識別器の数が増えると計算資源が多く必要となる．ここで，識別器の

数を 7個程度（またはそれ以上）に設定することは，シンプルかつ効果的なアプローチと

なる．STMおよび FTいずれにおいても，ソース識別器の数が 7個以上になると，識別精

度にわずかな差しか見られなかった（図 3.8参照）．最適なソース数を用いた場合と 7個の

ソースを用いた場合の識別精度を列挙すると，それぞれ STM-SVMでは 0.9194と 0.9151，

STM-ANNでは 0.9354と 0.9267，FT-ANNでは 0.9540と 0.9523であった．これらの結果

に加え，EEG識別においても，Weiら [79]やLiら [140]が同様の結果を報告しており，ソー

スデータの数を多く設定すると識別精度がより安定することが示されている．ソース識別器

数が「7」という数値は，EEGおよび sEMGデータにおいて転換点である可能性がある．た

だし，上記の研究結果は限られたデータセットに基づくものであるため，この数値はあくま

で最低限の人数として考えることが望ましい．

3.5.3 データ空間ベースとパラメータ空間ベースの比較

二元配置分散分析の結果から示されたように，データ空間ベースの転移学習を深層識別器

と組み合わせた場合（STM-ANN）は，浅層識別器と組み合わせた場合（STM-SVM）より

も識別性能が改善された．したがって，データ空間ベースおよびパラメータ空間ベースのど

ちらの転移学習手法においても，浅層識別器よりも深層識別器の方が適していると考えら

れる．

また，このパラメータ空間ベースの転移学習の優位性は，本章で主に取り上げた SVMや

ANNだけでなく，追加の比較検証（3.4.3節）で実施した LDAを用いた結果においても確

認された．図 3.13に示した通り，LDA分類器においても，パラメータ空間ベースの手法で

あるCSAは，データ空間ベースの手法（STM, TCA, CORAL）よりも一貫して高い精度を

示した．SVM 分類器に対してパラメータ空間ベースの転移学習手法を適用した比較は，筋

電位解析において当該手法が存在しないため実施できなかったが，文献 [167] のような手法

を導入することで，同様の傾向が得られる可能性がある．i-ANN と i-LDA の識別精度はほ

ぼ同等（それぞれ 0.9030 および 0.9032）であったものの，転移学習手法と組み合わせた場

合には，ANN の方が LDA よりも強力なバックボーン識別器として機能した．これは，深

層識別器の方が浅層識別器よりも転移学習との組み合わせに適していることを支持するもの

である．

sEMGデータに対する転移学習の本質は，ターゲットとソースのデータ間に存在する非線

形性を橋渡しする能力である．3.5.1項で述べた通り，STMと FTはターゲットとソース間

の情報を橋渡しする際に異なる戦略を採用している．ただし，STMと FTはともに線形変

換を用いている．STMはシンプルな線形写像を実行し，FTも特徴空間へのマッピングを除
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いて，線形変換のみを行っている．本章では，FTアルゴリズムが最後のパラメータのみを

再学習しているため，再学習されたパラメータを使用する場合，中間表現を線形に転移して

いることになる．STMと FTは線形変換を共通して利用しているが，非線形の特徴抽出の

恩恵を得ている FTが STMよりも優れていることが明らかとなった．このため，STMの

性能は，非線形表現を獲得する機能を追加することでさらに改善される可能性がある [168]．

本研究では，この課題に対し，非線形性を導入した拡張型 STM を独自に開発した．その数

理的詳細および実験の結果については，付録 B に記述する．また，行列因子分解や特徴抽

出を利用する方法 [169]を適用するなど，STMの性能を改善するための別のアプローチも

考えられる．一方で FTについても，ANNの代わりに CNN [170] や RNN [171] など，よ

り強力な深層特徴抽出器を採用することで，転移性能のさらなる向上が期待できる．

3.5.4 研究の限界

本章では，転移学習手法と識別器の関係を検討する際に，単一のデータセットのみを使用

した．転移学習を採用した動機は，ウェアラブルセンサを用いた計測環境において，被験者

間の変動性を軽減することである．多数の被験者からデータを収集することで，実験データ

セットには大きな被験者間変動が含まれており，転移学習手法の性能を検証する上で適した

環境が整っている．本章で用いたデータセットは，他の公開データセットと比較して，比較

的多い被験者数（25名）を含んでいるという利点を持つ．例えば，sEMGベース動作認識

で広く使われる NinaProデータベースの DB5 [12] は，健常者 10名のデータのみを使用し

ている．しかしながら，オープンなデータセットを用いて性能を検証することは，研究結果

の妥当性や標準化を促進する上で重要である．また，sEMGは被験者グループの種類や年齢

（例えば，健常者や切断者，若年者や高齢者など）によって大きく変動することが知られて

いるため [172, 173]，これらの多様な被験者群を網羅的にカバーするデータ収集またはデー

タセットの選択を行うことが望ましい．さらに，もう一つの限界として，本章では各被験者

から収集されたデータが 1日のみである点が挙げられる．各被験者が複数日にわたって提供

したデータに対しても転移学習が有効に機能するかを検証することも有益だろう．

3.5.5 今後の課題

近年，ANN以外の深層学習アーキテクチャ（例えばCNNやRNN）を用いた転移学習手

法がいくつか提案されている [174]．本章では，浅層識別器と深層識別器の比較に焦点を置

くことが重要であったため，これらの高度な深層アーキテクチャについては考慮しなかった．

しかし，将来的には CNNやRNNなどのアーキテクチャを含め，転移学習手法を併せて比

較検討することを計画している．

また，これまでの研究と同様に，本章ではデータ空間ベースの転移学習手法およびパラ

メータ空間ベースの転移学習手法をそれぞれ独立に適用し，どちらが sEMGベース動作認

識において優れているかを議論した．しかし，これらを組み合わせることでさらに性能を向

上させる可能性がある．例えば，まず STMによってターゲットデータをソース識別器に合
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うように変換した後，変換したデータを正確に識別するために識別器の FT を行う方法が

考えられる．このようなデータ空間ベースおよびパラメータ空間ベースのハイブリッド型の

転移学習アプローチは，ソースとターゲット間のギャップをより効果的に埋める可能性があ

る．今後は，このようなハイブリッドアプローチが sEMG識別問題に及ぼす影響を検討し

ていく予定である．さらに，STMにおける線形変換関数を非線形関数に置き換えることで，

ターゲットデータをソースデータにより類似した形式に変換できる可能性も検討する．な

お，この非線形化への第一歩として，カーネル法を用いた非線形 STM (kernel-based STM:

k-STM) を試作し，その有効性を予備的に検証した．この手法の数理的定式化および初期評

価の結果については，付録 B に詳述する．

3.6 結言

本章では，8種類の前腕動作を対象とした sEMGの被験者間識別問題において，浅層お

よび深層の識別器それぞれに，データ空間ベースおよびパラメータ空間ベースの転移学習を

適用し，識別精度の相対的な比較検討を行った．25名の被験者から得られたデータを用い

て個別の識別器を学習し，アンサンブル戦略を用いて被験者間識別を実施した．その結果，

浅層識別器（SVM）および深層識別器（ANN）いずれにおいても，転移学習を利用するこ

とにより識別精度が大幅に向上し，さらにソース識別器の数を増やすことで識別の頑健性が

得られることが確認された．特に，パラメータ空間ベースの転移学習（FT）と深層識別器

（ANN）の組み合わせが最も高い精度を示した．これらの結果から，パラメータ空間ベース

の転移学習と深層識別器を組み合わせる方法が，個人差に起因する複雑な分布変動に対して

最も適応能力が高く，かつ実用的なアプローチであると考えられる．したがって，本章では

この「深層識別器とパラメータ空間ベース転移学習」の構成を，標準的な技術基盤として結

論づける．
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第4章 複数被験者データの統合戦略に関する

比較検討

4.1 緒言

前章では，生体信号の個人差問題を解決するための技術的基盤として，sEMG のデータ

セットを利用して機械学習モデルと転移学習手法の最適な組み合わせを探索した．その結果，

深層識別器 (ANN)に対し，パラメータ空間ベースの転移学習 (FT)を適用する手法が，他

の組み合わせと比較して最も有効であることを示した．したがって，今後の開発においては

この組み合わせが，実用化に向けた第一選択肢として位置づけられる．この組み合わせに関

しては，既に多くの実践例が存在する [175, 176, 177, 178, 179, 180, 142, 10, 181]．しかし，

事前に計測されている複数のソースユーザのデータを，FT のプロセスにおいてどのように

統合・活用するのかという方法論に関しては，未だ統一された見解が得られておらず，大き

く分けて二つの対照的なアプローチが混在しているのが現状である．

これら二つのアプローチの差異は，図 4.1のように，本質的には「複数被験者の情報をど

の段階で統合するか」という統合タイミングの相違に帰着する．第一のアプローチは，全

ソースユーザのデータを一つの大規模なデータセットとして一元的に統合し，単一の汎用的

なバックボーンモデルを学習させた後に，ターゲットデータで FT を行うアプローチであ

る [175, 176, 177, 178, 179, 180]．本章では，これを「シングルソースアプローチ」と呼称

する．第二のアプローチは，ソースユーザごとに個別のバックボーンモデルを学習し，それ

ぞれに FT を適用した後に，それらの出力をアンサンブル学習によって統合するアプロー

チである [142, 10, 181]．本章では，これを「マルチソースアプローチ」と呼称する．これ

ら二つのアプローチは，それぞれの研究において有効性が報告されているが，表 4.1に示す

ようにそれぞれ独立して研究が進められ，体系的な比較がされていない．

現状，これらのアプローチの選択は，明確な理論的根拠に基づくというよりは，研究者や

開発者の経験則や慣習に依拠して暗黙的に決定される傾向にある．しかし，両者はそれぞれ

構造的に異なる利点と欠点を持つと考えられ，どちらのアプローチが適切かはデータセット

の特性に依存する可能性がある．シングルソースアプローチの主な利点は，あらゆる被験

者に対して適用可能な汎用的なバックボーンモデルが得られることである．その反面，訓練

データセットの分散が大きくデータ量が不十分な場合には，表面的な平均的な特徴しか学習

できず，本来は識別に有効な信号特性の学習が進まない可能性がある．一方，マルチソース

アプローチの主な利点は，各ソース-ターゲットペアに対して個別に FT を行うことで，個

人差を効果的に緩和できる点にある．その反面，同一のターゲット被験者のデータを用いて

FT を行うため（すなわち，FT 後のモデルが互いに類似するため），アンサンブル戦略に
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(a) Single-source approach (b) Multi-source approach

Target 
subject

Fine-tuning (FT)

Train a neural network (NN) on  
pooled data from multiple subjects

Source subjects

Subject-specific NN training

FT for each subject

Ensemble learning

図 4.1: シングルソースアプローチとマルチソースアプローチの概念図．(a) シングルソー

スアプローチでは，複数のソース被験者のデータを事前に統合し，それを学習したニュー

ラルネットワーク (NN) をターゲット被験者に対して微調整（FT）する．(b) マルチソー

スアプローチでは，ソース被験者ごと NN を学習し，個別に FT し，それらをアンサンブ

ル学習により統合する．

表 4.1: 先行研究と本章の比較概要．アンサンブル戦略の列の略字 (HV，SV，WV，および

SWV)の詳細は 4.2.5項で説明される．文献 [13]より転載して一部改変．

文献 発行年 FTアプローチ アンサンブル戦略 評価に使用されたデータセット数

[175] 2020 シングル N/A 4

[176] 2021 シングル N/A 1

[177] 2022 シングル N/A 3

[178] 2023 シングル N/A 1

[179] 2023 シングル N/A 1

[180] 2023 シングル N/A 3

[142] 2019 マルチ HV 2

[10] 2022 マルチ WV 1

[181] 2022 マルチ HV 4

本章 2024 シングル，マルチ HV, SV, WV, SWV 3
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よるメリットが低下する可能性がある．こうした性質を考慮すると，どちらのアプローチが

適切かは，対象とするデータセットの特性に強く依存すると考えられる．具体的には，被験

者数が多く個人差が少ないデータセットに対してはシングルソースアプローチが適し，逆に

被験者数が少なく個人差が大きい場合にはマルチソースアプローチが優位になると推察され

る．本章では，この仮説を検証するため，被験者数や計測機器特性，タスク難易度といった

特性の異なる複数のデータセットを用いて，アプローチ間の相違を体系的に調査する．

そこで本章では，第 3章で確立した FT-ANN を共通の技術基盤とし，複数被験者データ

の統合戦略として，シングルソースアプローチとマルチソースアプローチのどちらが適し

ているかを体系的に比較検討する．検証にあたっては，結果の汎用性を担保するため，特

性が異なる 3つのオープンデータセット（MyoDataset [9]，NinaPro DB5 [12]，NinaPro

DB2 [63]）を使用する．また，マルチソースアプローチにおける複数の FT 済みモデルの

統合手法（アンサンブル戦略）の選択が性能に与える影響を調査するため，4 種類の異なる

アンサンブル戦略を用意した．本章の検討を通じ，データセットの特性に応じた最適なデー

タ統合ガイドラインを導出することを目的とした．その結果，データセットの特性に依らず

マルチソースアプローチはシングルソースアプローチよりも高い性能を示すことが明らかと

なった．また，適切なアンサンブル戦略を選択することでより高い性能を実現でき，中でも

Soft Voting という手法が実装が容易ながらも安定して高い性能を示すことが明らかとなっ

た．よって本章では，パラメータ空間ベースの転移学習と深層識別器に対しては，マルチ

ソースアプローチを基本戦略とし，その統合手法として Soft Voting を採用する構成を，最

も実用的かつ高精度なデータ統合ガイドラインとして提案する．

4.2 データセット，解析手法，および評価方法

4.2.1 データセット

本章では，シングルソースおよびマルチソースアプローチの認識性能およびFTの影響を調

査するために，公開されている 3つの sEMGデータセットであるMyoDataset [9]，NinaPro

DB5 [12]，およびNinaPro DB2 [63]を使用した．MyoDatasetは第 3章で用いたデータセッ

トである．これらのデータセットはすべて，日常生活環境で容易に使用可能なウェアラブル

かつワイヤレスの sEMGデバイスによって収録されたものである．各データセットに対し

て，元論文の設定 [9, 12, 63]を再現した信号の前処理および特徴抽出を行った．本章でこ

れらのデータセットを選定した理由は次の通りである．(1) いずれもウェアラブルかつワイ

ヤレスのデバイスで記録されていること，(2) サンプリングレートや認識難易度などの特性

がそれぞれ異なっていることである．MyoDatasetと NinaPro DB5は同一デバイスを使用

している．第 1の要素は，実環境におけるHCIの開発において重要である．第 2の要素は，

さまざまな計測条件におけるシングルソース・マルチソースアプローチの強みと弱みを明確

化するのに役立つ．
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(1) MyoDataset

基本的な内容は 3.2.1項で記述済みである．25名分の健常者を対象とし，単純な前腕動作

8種類を 5回ずつ計測した sEMGデータを収録している．MyoDatasetは単純な前腕動作課

題で構成されているため，このデータセットのパターン認識の難易度は比較的低いと考えら

れる．また，収集された信号のサンプリングレートは比較的低く，被験者数は比較的多い．

このため，多くの被験者を含み，個人差が比較的小さいシングルソースデータセットを構築

可能であることから，本データセットにおいてはシングルソースアプローチの方が高い性能

を示すことが予想された．一方で，マルチソースアプローチは FT された各モデル間の多

様性が失われるため，性能が低下すると考えられた．

(2) NinaPro DB5

このデータセットは Ninawebチームによって公開されたもので，22歳から 34歳の健常

者 10名（男性 8名，女性 2名）による前腕の運動およびジェスチャ52クラスの sEMGデー

タから構成されている [12]．各被験者は，エクササイズと呼ばれる前腕の運動およびジェス

チャのまとまりであるエクササイズ A・B・Cの 3つから成る 52種類の動作およびジェス

チャを実施したが，本章では先行研究 [12]の設定に従って，エクササイズ BおよびCのみ

を認識課題として用いた (図 4.2)．エクササイズ Bは 8種類の等尺性および等張性の手の

ジェスチャと，9種類の基本的な手首の動作から構成されている．エクササイズ Cは 23種

類の把持および機能的動作から構成されている．したがって，本章のパターン認識課題には

計 40種類の動作およびジェスチャを用いた．各動作は各被験者によって 5s間ずつ 6回試行

された．

sEMG 信号の計測には Myoジェスチャーコントロールアームバンドが右前腕の肘付近

に 2つ装着され，16チャネルの sEMG信号が 200Hzのサンプリング周波数で収集された．

まず上側の計測機器が，第 1チャネルが腕橈関節付近に位置するよう配置された．その後，

下側の計測機器は，上側すぐ下に装着し，22.5◦ 回転させて配置することで，下側が上側の

隙間を埋めるように配置された (図 4.3(d)参照)．本データセットは，第 3.2.1 項で述べた

MyoDataset と同じバンド型の計測機器を使用しており，解剖学的な知見に基づいた配置で

はない点に注意されたい．信号に対してフィルタリングは施されていない．また，記録され

た 5s間の信号から，データ提供元が定義する restimulus変数に基づいて，活動動作を含

む数 s間のセグメントを抽出した．

NinaPro DB5は複雑な手の動作課題から成っているため，このデータセットのパターン認

識の難易度は比較的高いと考えられる．また，信号のサンプリング周波数は比較的低く，被

験者数も比較的少ない．このため，シングルソースアプローチにおいては単一のデータセッ

トが過度に複雑になり，性能の低下が予想された．一方，マルチソースアプローチは各ター

ゲットとソースのペアごとに個人差を緩和するため，このデータセットではシングルソース

アプローチよりも優れた性能を示すことが期待された．
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図 4.2: NinaPro DB2 と DB5 の実行課題一覧．データ配布サイト [11]より転載．
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図 4.3: NinaPro DB で使用されている計測機器の装着の様子．(b) NinaPro DB5 (d)

NinaPro DB2．文献 [12] から引用．
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(3) NinaPro DB2

このデータセットはNinaPro DB5と同様にNinawebチームによって公開されたものであ

り，23歳から 45歳の健常者 40名（男性 28名，女性 12名）による前腕動作およびジェス

チャ49クラスの sEMGデータから構成されている [63]．各被験者は，エクササイズB・C・

Dから成る 49種類の動作およびジェスチャを実施したが，本章では先行研究 [12]の設定に

従い，エクササイズBおよびCのみを認識課題として用いた．このため，NinaPro DB5と

同様に，本章のパターン認識には計 40種類の動作およびジェスチャを用いた．各動作は各

被験者によって 5s間ずつ 6回試行された．

Trignoワイヤレス電極（Delsys Inc, 米国）12チャネルを被験者の右前腕に専用の粘着バ

ンドで固定し，12チャネルの sEMG信号が 2000 Hzのサンプリング周波数で収集された．

12 チャネルのうち 8 チャネルは，橈骨上腕関節と同じ高さの前腕周囲に，リング状に等間

隔で装着された．残りの 4 チャネルは，解剖学的な知見を元に精密に装着された．まず，2

チャネルが浅指屈筋と指伸筋の主要な活動点に装着され，さらに残りの 2 チャネルが上腕二

頭筋と上腕三頭筋の主要な活動点に装着された．なお，活動点は触診によって特定した．記

録された信号には，5次バターワースフィルターにより 15～500 Hzの帯域通過フィルタリン

グが施された．また，記録された 5s間のデータから，データ提供元が定義する restimulus

変数に基づいて，活動動作を含む数 s間のセグメントを抽出した．

NinaPro DB2は複雑な手の動作課題で構成されているため，このデータセットのパター

ン認識の難易度は比較的高いと考えられる．この点は，マルチソースアプローチが適してい

るように思われる．一方，信号は高いサンプリング周波数で記録され，かつ比較的多くの被

験者から収録されているため，被験者数の観点からはシングルソースアプローチも適してい

るように思われる．このため，シングルソース・マルチソースの両アプローチは，本データ

セットにおいてほぼ同等の認識性能を示す可能性があると考えられた．

4.2.2 区間分割と特徴抽出

それぞれ抽出された動作の実行中の活動区間を解析窓に分割した．MyoDatasetに対して

は，窓長を 250 ms，スライド幅を 50 msとした．NinaPro DB5およびDB2については，窓

長を 200 ms，スライド幅を 100 msとした．

各データセットにおける結果を従来研究と比較可能にするため，データセットで異なる手

動設計の特徴量を使用した [9, 12, 63]．MyoDatasetでは，チャネルごとに以下の 11個の特

徴量を抽出した．これらはHuangらが提案した時間領域（TD）および自己回帰特徴量であ

り，(1) 平均絶対値，(2) ゼロ交差回数，(3) 傾き符号変化回数，(4) 波形長，(5) 二乗平均

平方根，および (6–11) 6次の自己回帰係数から成る [149]．NinaPro DB5およびDB2では，

チャネルごとに以下の 4つの特徴量を抽出した．これらは Hudginsらが提案した時間領域

（TD）特徴量であり，(1) 平均絶対値，(2) ゼロ交差回数，(3) 傾き符号変化回数，および

(4) 波形長から構成される [182]．これらの特徴量に基づき，MyoDataset，NinaPro DB5，

およびNinaPro DB2における特徴次元数Dは，それぞれ 88，64，48となった．
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図 4.4: ターゲットユーザ特化型モデル（trgANN）の学習および評価手順．角が丸いブ

ロック”Cal.”，”Val.”，および”Test”は，それぞれキャリブレーション（調整），検証，お

よびテスト用のデータを意味する．文献 [13]より転載．

4.2.3 バックボーンモデル

バックボーンモデルとして，全結合層のみで構成された 3つの隠れ層をもつANNを採用

した．ANNは全結合層のみで構成される最も単純なニューラルネットワークであるため，

シングルソースアプローチとマルチソースアプローチの性能差に焦点を当てるのに適してい

る．また，ANNは他の伝統的な識別器と比較して，sEMGパターン認識の転移学習におい

て優れた性能を示すことが報告されている [10]．第 3章で述べたようにANNにはいくつか

のハイパーパラメータが存在するが，計算コストを抑えるため，次の 2種類のハイパーパラ

メータのみを最適化の対象とした．各隠れ層のニューロン数を [D/4, D/2, D, 2D, 4D]，重

み減衰の値を [0.00001, 0.0001, ..., 0.1]の範囲で最適化した．その他のハイパーパラメータに

ついては以下のように統一して設定した．各隠れ層には活性化関数として ReLUを適用し，

バッチ正規化（Batch Normalization）を施した．出力層にはソフトマックス関数を使用し，

学習プロセスは学習率 0.01のAdamを用いた．

シングルソースおよびマルチソースアプローチの性能を調査するため，以下の 3つのモデ

ルを訓練した．

1. ターゲットユーザ特化型ANN（trgANN）

2. ソースユーザ汎用ANN（genANN）

3. ソースユーザ特化型ANN（srcANN）

これらのモデルについて以下で詳細を述べる．

(1) ターゲットユーザ特化型ANN: trgANN

このモデルはシングルソースアプローチを代表するものであり，ターゲットユーザのデー

タのみを用いて訓練された（図 4.4参照）．このモデルを用いた評価は本質的に被験者内識

別（within-subject classification）である．ハイパーパラメータ（ニューロン数および重み

減衰値）は検証用データを用いて最適化し，すべての被験者で最も頻繁に選ばれたハイパー

パラメータセットを一律に適用した．
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  Cross-Validation  

図 4.5: シングルソースモデル（genANNおよび FT-genANN）の学習および評価手順

((A) genANNの事前学習手順，(B) genANNの評価手順，および (C) FT-genANNの評価

手順)．文献 [13]より転載．

(2) ソースユーザ汎用ANN: genANN

このモデルはシングルソースアプローチを代表するものであり，すべてのソースユーザの

データを単一の大規模データセットとして統合し，訓練に使用した（図 4.5参照）．このモデ

ルを用いた評価は本質的に被験者間識別（cross-subject classification）である．MyoDataset

およびNinaPro DB5に対しては，ハイパーパラメータを leave-one-source-subject-out交差

検証（すなわち，1名を除く全ソース被験者を訓練データ，除いた 1名を検証データとし

て利用）を用いて最適化し，任意のソース被験者を識別可能なANNを構築した．NinaPro

DB2は被験者数が多すぎるため，39名のソース被験者をランダムに 10グループに分割した

10-fold交差検証を用いてハイパーパラメータを最適化した．最終的に，全体で最も頻繁に

選ばれたハイパーパラメータセットを一律に適用した．

(3) ソースユーザ特化型ANN: srcANN

このモデルはマルチソースアプローチを代表するものであり，ソース被験者ごとに個別に

訓練された（図 4.6参照）．このモデルを用いた評価も本質的に被験者間識別（cross-subject

classification）である．複数の srcANNを統合するためには，4.2.5節で後述するアンサンブ

ル戦略を用いた．ハイパーパラメータは leave-one-trial-out交差検証（すなわち，ソース被

験者ごとに 1試行を検証データとして除外し，残りの試行を訓練データとして使用）によっ
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図 4.6: マルチソースモデルの学習および評価手順．(A) srcANNの事前学習手順．ター

ゲット被験者に対して，ソース被験者の数だけ srcANNが準備される．(B) HV，SV，

WV，およびVWの評価手順の一部．”Prob.”と記されたブロックは，動作クラスの数と同

じ次元を持つ出力確率を表す．(C) FT-HV，FT-SV，FT-WV，FT-SVWの評価手順の一

部．(D) 複数の確率を統合するアンサンブル手順と評価手順．ここで，Nsrcはソース被験

者の数である．文献 [13]より転載．

て最適化を行い，その被験者を効果的に識別できる srcANNを構築した．最終的に，すべて

のソース被験者で最も頻繁に選ばれたハイパーパラメータセットを一律に適用した．

4.2.4 ファインチューニング（FT）

FTは，事前学習されたANNの後半の層をターゲットデータで再訓練する転移学習手法

である．すべての層ではなく，出力層に近い層のみを再学習するのが一般的である．再学習

する層数が多くなるほど，訓練すべきパラメータ数が増加するため，必要となるデータ量も

増加することになる [139]．本章ではターゲットのキャリブレーションデータ数が限られてい

ることを考慮し，最後の隠れ層と出力層の間のパラメータのみを FT の対象とした．また，

過学習を避けるために重み減衰による正則化を用い，その値は検証データを用いて最適化し

た．FT を施した genANNをFT-genANN，同様に FT を施した srcANNをFT-srcANNと

呼称する（図 4.5および図 4.6参照）．
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4.2.5 アンサンブル戦略

マルチソースアプローチにおいてアンサンブル戦略が認識精度に与える影響を調査するた

めに，本章では以下の 4種類のアンサンブル戦略を採用した．

(1) ハード投票法（Hard voting: HV）

この戦略は，複数の srcANN/FT-srcANNによって予測されたクラスラベルの中から最も

頻繁に現れるラベルを選択する方法である．例えば，2つのモデルがラベルAを予測し，3

つのモデルがラベル Bを予測した場合，HVはラベル Bを出力ラベルとして選択する．複

数のクラスが同数票を得た場合は，その中からランダムに 1つを選択した．

(2) ソフト投票法（Soft voting: SV）

この戦略は，すべての srcANN/FT-srcANNの出力確率を合算し，合計確率が最も大きい

クラスラベルを選択する．HVと比較して柔軟性が高い戦略である．例えば，あるモデルが

2つのクラスラベルにほぼ同じ確率を与えた場合でも，HVは強制的に 1つのラベルを選択

する必要があるが，SVでは両方の可能性を考慮できる．

(3) 重み付き投票法（Weighted voting: WV）

この戦略は SVの派生型であり，ターゲット被験者に類似した srcANN/FT-srcANNに対

して高い重みを割り当てる方法である．HVおよび SVは，すべてのモデルが同等に有効で

あると仮定している．しかし実際には，ターゲットに対して類似したソースと類似しない

ソースが存在する可能性が高い．この点に対応するため，まずターゲットとソース被験者ペ

アごとの信頼度（confidence）を算出し，それに基づいて srcANN/FT-srcANNの出力に重

みを付与した．本章では，ターゲット被験者があるソース被験者に類似している場合，その

ソース被験者の srcANN（FT無しでも）がターゲットをうまく識別できるという仮定のも

とで，その srcANNの認識精度を重みとして用いた（srcANNと FT-srcANNでは同じ重み

を用いたことに注意）．その後，各 srcANN/FT-srcANNの出力確率に対応する重みを掛け，

SVと同様に重み付き確率の総和が最大となるクラスを出力ラベルとして選択した．

(4) 教師あり重み付き投票法（Supervised weighted voting: SWV）

この戦略はWVとは別の重み付け方法であり，WVのようにモデルごとに一律の重みを

与えるのではなく，教師あり学習を用いて各モデルの各クラスに対して詳細な重みを決定す

る．ここで，Nsを srcANN/FT-srcANNの数，Ncを識別対象となる動作の数とする．WV

では各 srcANN/FT-srcANNに対して重みが設定されるため，重みの総数は Ns 個である．

またWVは，モデルの識別能力がすべてのクラスに対して一律であることを暗黙的に仮定し
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ている．しかし実際には，特定の動作に適合する（または適合しない）モデルが存在する可

能性がある．SWVはこのような状況に対応するために，各 srcANN/FT-srcANNの各クラ

スの出力に個別の重みを割り当てる（つまり，合計でNs ×Nc個の重みを設定する）．重み

の学習には以下の 3つのステップを用いた．キャリブレーションデータの各サンプルに対し

て，各 srcANN/FT-srcANNを用いて識別し，その確率を取得する．得られた確率を各サン

プルごとに連結し，ベクトル化する（ベクトルの長さはNs ×Nc）．すべてのキャリブレー

ションデータのベクトルを用いて，メタ識別器（meta-classifier）を訓練する．本章ではロ

ジスティック回帰をメタ識別器として採用し，その L2正則化のハイパーパラメータは検証

データを用いて [0.0001, 0.001, ..., 1000]の範囲で最適化した．テストデータを用いた推論時

には，各モデルの出力を連結し，それを訓練済みのロジスティック回帰モデルの入力として

最終的なクラスラベルを決定した．

4.2.6 評価方法

本章では，データセット中の 1名をターゲット被験者，それ以外の被験者をソース被験者

として設定し，これを全被験者について一度ずつ繰り返した．ある被験者をターゲットとし

て使用する際，その被験者のデータはキャリブレーションデータ，検証データ，およびテス

トデータに分割した．MyoDatasetでは，第 1試行をキャリブレーション用，第 2試行を検

証用，残りの 3試行をテスト用とした．NinaPro DB5およびDB2では，第 1，第 3，およ

び第 4試行をキャリブレーション用，第 6試行を検証用，残りの 2試行（第 2および第 5試

行）をテスト用とした．また，キャリブレーションデータを基準として，キャリブレーショ

ン，検証，テストデータの標準化を行った．これら 3種類のデータは，すべての評価手順で

共通して用いられた（図 4.4, 図 4.5, および図 4.6参照）．一方，ある被験者をソース被験者

として用いる際のデータ使用法は，評価手順によって異なった．genANNにおいては，交差

検証のためソース被験者群を訓練グループと検証グループに分割した（図 4.5参照）．訓練

データを基準として，訓練データとテストデータを標準化した．srcANNにおいては，ある

ソース被験者のデータのうち 1試行をテスト用として除外し，残りの試行を訓練データとし

て交差検証を実施した（図 4.6参照）．こちらも訓練データを基準として，訓練データとテ

ストデータを標準化した．

シングルソースおよびマルチソースアプローチの性能を，FTの有無と共に検証するため，

本章では以下の 11種類のモデル (1) trgANN，(2) genANN，(3) HV，(4) SV，(5) WV，

(6) SWV，(7) FT-genANN，(8) FT-HV，(9) FT-SV，(10) FT-WV，および (11) FT-SWV)

の認識精度を評価した．なお，trgANNのみがソース被験者データを一切使用しない．した

がって，trgANNは自身のデータのみを用いた自己ソース型（self-source）アプローチであ

る．被験者内識別と被験者間識別の性能差は，trgANNとそれ以外のモデルの比較により評

価できる．また，シングルソースアプローチとマルチソースアプローチの性能差は，genANN

ベースのモデル群とアンサンブルベースのモデル群の比較により評価できる．具体的には，

genANNはシングルソースアプローチに分類される一方で，HV，SV，WV，SWVはマル

チソースアプローチに分類される．さらに，モデル名にFTが付与されているモデルは，FT
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表 4.2: 3種類のデータセットにおける 11種類のモデルの識別精度（平均値 ± 標準偏差%

）．太字の数値は，各データセットにおいて最も高い精度を示したモデルの結果である．文

献 [13]より転載して一部改変．

Model Transferred Type # of source MyoDataset NinaPro DB5 NinaPro DB2

trgANN False Within Self 90.30 ± 7.64 56.35 ± 4.09 64.86 ± 7.25

genANN False Cross Single 71.42 ± 15.62 17.28 ± 4.82 15.11 ± 2.99

HV False Cross Multi 75.31 ± 18.70 18.14 ± 4.69 17.84 ± 3.40

SV False Cross Multi 75.61 ± 18.93 19.40 ± 5.21 17.30 ± 3.18

WV False Cross Multi 78.24 ± 17.08 20.24 ± 5.09 19.12 ± 3.46

SWV False Cross Multi 91.96 ± 4.27 46.79 ± 4.34 62.69 ± 7.40

FT-genANN True Cross Single 92.08 ± 5.22 46.24 ± 2.77 55.76 ± 7.69

FT-HV True Cross Multi 95.26 ± 4.29 60.84 ± 4.68 67.78 ± 6.82

FT-SV True Cross Multi 95.26 ± 4.29 61.72± 4.68 67.67 ± 6.85

FT-WV True Cross Multi 95.33± 4.21 61.61 ± 4.56 67.79 ± 6.78

FT-SWV True Cross Multi 94.68 ± 4.53 61.54 ± 5.01 68.86± 7.24

を施したシングルソース（FT-genANN）およびマルチソース（FT-HV，FT-SV，FT-WV，

FT-SWV）アプローチである．したがって，FTの効果は FTの有無によるモデル間の比較

によって評価可能である．

sEMGパターン認識に対して適切なアプローチを決定するため，各データセットにおいて

シングルソースアプローチの認識精度と，マルチソースアプローチのうち最も保守的（最低

精度）な認識精度との間で，Wilcoxon符号付き順位検定（Wilcoxon signed-rank test）を

行った．ここで，最悪の認識精度を示したマルチソースアプローチは，異なる 4つのアンサ

ンブル戦略を用いたマルチソースアプローチのうち，最低の精度を示したものを選択した．

さらに，マルチソースアプローチの 4つのアンサンブル戦略間に認識精度の差が存在するか

を確認するため，Friedman検定を実施した．有意差が確認された場合は，どのグループ間

に差が存在するかを調べるため，Tukeyの多重比較検定を実施した．すべての統計解析にお

いて，有意水準は 0.05とした．

4.3 結果

4.3.1 全体の認識精度

表 4.2に 3つのデータセットにおける 11種類のモデルの平均認識精度を示し，図 4.7にそ

の結果を箱ひげ図で示す．シングルソースアプローチとマルチソースアプローチ間の性能差

について，以下のような傾向が観察された．FTを適用しない場合，両アプローチは全般的

に被験者内識別である trgANNより精度が低かったものの，マルチソースアプローチはシン

グルソースアプローチよりも高い精度を示した．一方，FTを適用した場合，両アプローチ

とも FTを適用しない場合よりも認識精度が改善された．ただし，FTを適用したシングル

ソースモデル（FT-genANN）はNinaPro DB5とDB2において trgANNよりも低い精度に

留まった．これに対して，FTを適用したマルチソースモデル（FT-HV, FT-SV, FT-WV,
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図 4.7: 3 つのデータセットに対する 11 種類のモデルの精度を示す箱ひげ図．破線の灰色

の線は，trgANN の平均精度を表す．文献 [13]より転載．

および FT-SWV）は，シングルソースモデルおよび trgANNを常に上回る性能を示した．

上記の観察結果から，FTの有無にかかわらずマルチソースアプローチはシングルソースア

プローチよりも優れた結果を示し，特に FTを適用する場合，マルチソースアプローチは

trgANNよりも高い認識精度を達成することが明らかとなった．

観察されたマルチソースアプローチの優位性に関する傾向は，統計的にも検証された．

Wilcoxon符号付き順位検定の結果，選択された FT適用マルチソースアプローチの精度は，

すべてのデータセットにおいてFT適用シングルソースアプローチの精度よりも有意に高かっ

た（MyoDataset: Z = 2.630, p = 0.009，NinaPro DB5: Z = 3.742, p = 0.0002，NinaPro

DB2: Z = 5.5859, p < 0.0001）．さらに，Friedman検定により，アンサンブル戦略間での有
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意な差がNinaPro DB5（χ2(3) = 14.4687, p = 0.0023）とNinaPro DB2（χ2(3) = 49.8854,

p < 0.0001）では確認されたが，MyoDataset（χ2(3) = 3.839, p = 0.2793）では確認されな

かった．加えて，どのアンサンブル戦略間で差があるかを明らかにするため，Tukeyの多重

比較検定を行った．その結果，NinaPro DB5では FT-HVと FT-SV間に有意差が見られ，

NinaPro DB2ではFT-HVとFT-SWV，FT-SVとFT-SWV，FT-WVとFT-SWV間にそ

れぞれ有意差が認められた．

4.3.2 特徴量分布の可視化

すべてのデータセットにおいてシングルソースアプローチがマルチソースアプローチより

も劣っていた理由を明らかにするために，4.2.2節で述べた手動設計の特徴量を t分布型確

率的近傍埋め込み法（t-SNE）を用いて可視化した．t-SNEは，高次元データを低次元空間

に視覚化するために広く用いられる機械学習アルゴリズムであり，非線形かつ教師なしの次

元削減手法として知られている [183]．本章では，MyoDatasetの全被験者のデータを単一

のデータセットとして統合し，このデータセットに対して t-SNEを適用することで，88 次

元の特徴量を 2 次元へと圧縮した．t-SNEの実装には，Pythonの代表的な機械学習ライブ

ラリである scikit-learn（バージョン 1.0.2）の sklearn.manifold.TSNEを使用し，その際

のハイパーパラメータは scikit-learnライブラリのデフォルト値を用いた．

図 4.8にMyoDatasetに対する t-SNE可視化の結果を示す．それぞれの図には同一のデー

タが表示されている一方，図の上部に記述されているクラスのデータを赤色で強調し，その

他のクラスのデータを灰色で示している．教師なしのアルゴリズムを使用しているにもかか

わらず，特徴量はおおむねクラスごとにまとまっていることがわかる．特に安静（resting），

手首屈曲（wrist flexion），手首伸展（wrist extension）に対応する特徴量（クラス 1，2，お

よび 3）は非常に明瞭に分離されている．ただし，それ以外のクラスの特徴量については，

同じ動作タスクであっても比較的ばらつきが大きかった．

図 4.8をベースに，個人差の有無を調査するため，被験者単位でのハイライト表示を安静

クラス（resting class）と前腕回内クラス（forearm pronation class）に対して行ったものを

図 4.9として示す．これらのクラスを選択した理由は，安静クラスが t-SNE空間で最も分

散が小さく，前腕回内クラスが最も分散が大きかったためである．図 4.9(A)に図 4.8から

抽出した安静クラスの特徴量を示し，それぞれの図が特定の被験者を赤色でハイライトし，

その他の被験者を灰色で表示している．同様に，図 4.9(B)は前腕回内クラスを同じ方法で

示している．図 4.9(A)に示した安静クラスでは，特徴量は基本的に被験者ごとにまとまっ

てクラスタを形成している．一方，図 4.9(B)に示した前腕回内クラスでは，一部の被験者

はよくまとまっているが，全体として安静クラスに比べて特徴量がより散在しているように

見える．
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図 4.8: MyoDatasetの特徴量を t-SNEにより 2 次元に次元圧縮した結果．いずれの図でも

同一のデータを表示しているが，特定のクラスのみを赤で強調し，その他のクラスは灰色

で示している．文献 [13]より転載．

4.3.3 アンサンブル戦略への trgANNの追加

これまでのアンサンブル戦略では srcANNのみを用いたが，trgANNもアンサンブル戦略

に含める (つまり，ターゲットユーザのデータのみで学習させた識別器をアンサンブル戦略

に加える)ことが可能である．表 4.3に trgANNをアンサンブル戦略に追加した場合の精度

を示し，図 4.10に trgANN追加前後の平均精度を示す．trgANNを追加することにより，す

べてのデータセットにおいて平均認識精度が全体的に向上した（表 4.3の「Diff.」列参照）．

特に，FTを適用していないモデル（HV, SV, WV, および SWV）における精度向上は，FT

を適用したモデル（FT-HV, FT-SV, FT-WV, および FT-SWV）における精度向上よりも

顕著であった．FTなしのモデルの中では，SWVが最も高い精度を示し，その精度は FTを

適用したモデルの精度に近づいている．また，WVの性能は NinaPro DB5および DB2に

おいて大幅に向上した．一方，FTを適用したモデルにおいては，trgANNを追加すること

による性能改善は限定的であった．さらに，NinaPro DB5では，trgANNを追加したこと

で FT-WVおよび FT-SWVの認識精度がわずかに低下した．

4.4 考察

4.4.1 被験者内識別モデル（trgANN）と従来研究で使用されたモデルとの比較

sEMGデータは個人差が大きいため，被験者内識別が sEMGパターン認識においてよく

用いられている [26, 184, 185]．本章で用いたデータセットに対しても，データ提供元のグ
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(B) Forearm Pronation(A) Resting

図 4.9: 図 4.8から抽出した (A)安静クラス特徴および (B)前腕回内クラス特徴における個

人差．各図では，特定の被験者の特徴を赤で強調し，その他の被験者の特徴は灰色で表示

している．文献 [13]より転載．

ループによって被験者内識別の評価がすでに行われている [12, 10]．そこで本章では，シン

グルソースおよびマルチソースアプローチを FTあり・なしの条件で評価するためのベース

ラインとして，まずは各データセットにおける被験者内識別モデル（trgANN）の性能を再

検証した．

MyoDatasetにおける trgANNの認識精度は，表 4.2に示されている通り 90.30%であっ

た．MyoDatasetは，単純な 8種類の単一自由度の前腕動作（すなわち，手開き，手首の屈

曲，手首の伸展，手首の橈屈，手首の尺屈，前腕の回内，前腕の回外，および手握り）から

構成されている．このような比較的難易度が低い動作を対象としたデータセットであるため，

ターゲット被験者から得られた 1試行のみを訓練に用いたとしても高い精度が得られること

は妥当な結果である．また，今回得られた 90.30%という精度は過去の研究 [10]において報

告された精度と一致している．

NinaPro DB5における trgANNの認識精度は，表 4.2に示されている通り 56.35%であっ

た．本章では，指および手首の基本動作，把持動作および機能的動作からなる合計 40クラ

ス（Exercise BおよびC）の認識を行った．このデータセットは比較的多くの動作・ジェス

チャクラスを含んでおり，パターン認識の難易度は高いと考えられる．本章で得られた認

識精度は，データセット提供者の報告値よりも低い結果となった．提供元の研究 [12]では，

Hudginsの TD特徴量とランダムフォレスト（RF）識別器を用いて約 68%の精度が報告さ
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表 4.3: 3種類のデータセットにおける，trgANNを用いたマルチソース手法の識別精度

（平均値 ± 標準偏差 %）および，trgANNの有無による精度差を示す．太字の数値は，各

データセットで最も高い精度を示したモデルの結果である．「＋」の記号は，そのモデルの

アンサンブル戦略に trgANNが含まれていることを示す．文献 [13]より転載．

Model MyoDataset Diff. NinaPro DB5 Diff. NinaPro DB2 Diff.

HV+ 76.78 ± 18.12 1.46 27.81 ± 5.30 9.67 23.30 ± 3.91 5.46

SV+ 77.24 ± 18.13 1.63 29.75 ± 5.38 10.35 22.44 ± 3.74 5.14

WV+ 81.05 ± 14.87 2.81 55.34 ± 4.24 35.10 62.24 ± 8.36 43.12

SWV+ 93.82 ± 4.59 1.86 56.96 ± 4.20 10.17 66.15 ± 7.33 3.46

FT-HV+ 95.28 ± 4.32 0.01 61.77 ± 4.55 0.93 68.12 ± 6.82 0.33

FT-SV+ 95.35 ± 4.18 0.08 62.41± 4.51 0.69 67.97 ± 6.82 0.30

FT-WV+ 95.37 ± 4.17 0.04 61.24 ± 4.83 −0.37 69.14 ± 6.92 1.35

FT-SWV+ 95.94± 2.82 1.26 61.47 ± 4.70 −0.06 69.34± 7.42 0.47

れている．このように本章と従来研究の間に生じた精度の差は，主に以下の 2つの要因に起

因すると考えられる．第一に，従来研究で用いられたRF識別器が，本章で用いたANNよ

りも本データセットに適していた可能性が挙げられる．実際に，Pizzolatoら [12] はRFに

加えて SVMを用いた評価も行っており，識別器の種類によって精度が異なることを報告し

ている．第二に，従来研究では 40クラスに加えて，識別が容易な安静クラス（resting class）

が追加されていた点が挙げられる．本章では安静クラスを追加していない．従来研究では動

作が始まる前のセクションから安静クラスのデータを抽出しているが，そのデータ数につい

ては明記されていないため推測の域を出ないものの，もしすべての動作課題ごとに安静クラ

スのデータが生成されていたとすると，全体の認識精度が本章よりも大幅に高くなった可能

性がある．

NinaPro DB2における trgANNの認識精度は，表 4.2に示されているように 64.86%で

あった．NinaPro DB5と同様の 40クラスの識別を行ったが，NinaPro DB2ではDB5より

もチャネル数が少ないにもかかわらず，より高い認識精度が得られた．この精度差の主な

原因として，両データセット間の計測デバイスやサンプリング周波数の違いが挙げられる．

Kimらの報告 [186]にもあるように，sEMG動作認識においてサンプリング周波数は重要

な要因である．特に sEMGデータは有効周波数が 500 Hz程度まであるため，高周波寄りの

情報の有無が識別精度の差に影響を与えた可能性がある．データセット提供元も，NinaPro

DB2がDB5よりも高い認識精度を示すことを報告している（RF使用時の精度：約 74% vs.

約 68%） [12]．この結果と比較すると本章でも同程度 (約 8%)の性能向上が起きていた．一

方，本章においてデータ提供元の報告よりも低い認識精度となった原因については，前述

のNinaPro DB5のケースと同様の理由（識別器の違いおよび安静クラスの有無）が考えら

れる．

以上の結果から，trgANNによる被験者内識別の認識精度は，従来の研究で報告された精

度とは若干異なるものの，許容範囲内であることが示された．このため，これらの認識精度

を，シングルソースおよびマルチソースアプローチの性能を転移学習（FT）の有無と共に

比較する際のベースラインとして使用することが妥当であると考えられる．
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図 4.10: 3種類のデータセットにおける trgANNを用いた場合および用いない場合の識別精

度を示す．青の実線は trgANNを用いない場合の精度を，オレンジの実線は trgANNを用

いた場合の精度を，灰色の破線は trgANNの平均精度をそれぞれ表している．文献 [13]よ

り転載．

4.4.2 シングルソースおよびマルチソースアプローチの評価

表 4.2に示した FT適用モデルと非適用モデル間の精度差および図 4.9の t-SNEによる可

視化結果から，被験者間に個人差が存在していることが明らかである．これらは同時に，被

験者間識別において個人差による悪影響が起きる可能性を示しており，転移学習（FT）の

必要性を強く示唆している．これに対し，本章では FTが個人差を効果的に緩和し，特にマ

ルチソースアプローチと相性が良いことが確認された．また，統計的検定の結果から明らか

なように，FTを適用する場合，シングルソースアプローチよりもマルチソースアプローチ

の方が適していることが示された．
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FTは全体的なモデル性能を向上させたが，その向上後の性能は被験者内識別 (trgANN)を

上回ることが理想である一方，シングルソースアプローチと組み合わせた場合，MyoDataset

においてのみ trgANNの性能を上回った．データセットごとの結果の違いを詳細に検討する

ため，各データセットで最適化されたANNのニューロン数に着目した．入力特徴次元が 88

のMyoDatasetでは，trgANNと genANNにおいて，それぞれ最適化されたニューロン数が

1層目から 3層目にかけて {352, 44, 44}，{352, 352, 176}であった．genANNが trgANN

よりもニューロンの総数が多いのは，genANNがより大量のデータを処理する必要があるた

め，直感的にも理解できる．しかし，入力特徴次元が 64のNinaPro DB5では，trgANNと

genANNの最適化ニューロン数はそれぞれ {256, 128, 64}と {32, 16, 16}であった．また，
入力特徴次元が 48の NinaPro DB2では，trgANNと genANNの最適化ニューロン数はそ

れぞれ {192, 192, 96}と {96, 24, 24}であった．本来，genANNが大量のデータを処理する

にはモデルの複雑性が増す必要があるはずだが，この場合は逆の結果が得られており直感に

反するものである．これは，ハイパーパラメータ探索において，過学習のリスクを回避する

ために少ないニューロン数が選択された可能性がある．言い換えると，NinaPro DB5およ

びDB2には動作の難易度の多さから個人差が大きく存在するため，genANNが十分に学習

するのが困難であった可能性がある．

本章ではシングルソース，マルチソース両方のアプローチの特性が明らかとなった．ま

ず，シングルソースアプローチはデータセットの複雑性の影響を強く受け，過学習に陥りや

すいことが分かった．過学習の主な原因は訓練データ量の不足にあると考えられ，このデー

タ不足によって genANNが特定のパターンやノイズに過度に適合してしまったと推測され

る．このため，このアプローチの精度向上には何らかの追加的な正則化が必要であり，デー

タ拡張（data augmentation）が適切な手法であると考えられる．データ拡張とは，既存の

データから新たなデータを生成することで訓練データ量を増やす機械学習手法であり，効

果的な正則化法として知られている [187, 188]．したがって，データ拡張を取り入れること

で，データサンプルの不足に起因する過学習の低減が期待される．一方，マルチソースアプ

ローチは追加的な正則化を取り入れなくとも，様々なデータセット条件で良好な性能を発揮

した．また，興味深い傾向も観測された．それはソース数と性能の関係である．当初，ソー

ス数が多くなると FT されたモデル間の多様性が失われ，性能が低下することを懸念して

いた．しかし，実際は認識性能に悪影響を与えることはなかった．

4.4.3 アンサンブル戦略の分析

本章において，データセットの性質に応じた適切なアンサンブル戦略の選択が重要である

ことが多くのケースで確認された．FTが適用されない場合には，個人差を効果的に軽減で

きるアンサンブル戦略が望ましいと考えられる．実際，全てのデータセットにおいて SWV

が最も高い性能を示し，WVがそれに次ぐ性能を示した．単純な多数決型のアンサンブル戦

略（HVおよび SV）では，ターゲット被験者と類似しないソース被験者からの誤った投票に

よって性能が低下する可能性がある．一方，重み付けアンサンブル戦略（WVおよび SWV）

では，誤った投票の影響を軽減でき，比較的高い精度が得られた．特に，SWVは教師あり
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学習に基づくため，より適切に重みを調整できる．このため，FTが適用されない条件下で

は，教師ありの重み付け型アンサンブル戦略が最も適していることが明らかとなった．これ

に対して，FTを適用した場合，全体を通して常に最適となるアンサンブル戦略は存在しな

かった．ただし，NinaPro DB5およびDB2では，わずかではあるが統計的に有意な差がア

ンサンブル戦略間で確認された．したがって，個人差が大きい場合には特に，アンサンブル

戦略の選択が重要であることが本章の結果から示唆された．

trgANNをアンサンブル戦略に追加することは一般的に精度向上に寄与し，特に FTを適

用しない場合にその恩恵が顕著であった（表 4.3参照）．これは trgANNが srcANNより

もターゲット被験者にとって信頼性が高く，投票プロセスに好影響を与えるためである．特

にNinaPro DB5およびDB2において，WV+戦略で精度の大きな向上が見られたが，これ

は trgANNに対して投票の重みが偏った結果である可能性が高い．実際，NinaPro DB2の

WV+戦略で用いられた平均重みは，srcANNが 0.07に対して trgANNは 0.56であり，同様

にNinaPro DB5でも srcANNが 0.11，trgANNが 0.50であった．このことから，trgANN

が重み付き投票手法において支配的な影響を与えていることが推察される．しかし，1つの

モデルに過度に依存すると，モデル間の多様性が失われ，アンサンブル戦略の利点が損なわ

れてしまう．このことは，表 4.3に示した通り，FT-WV+および FT-SWV+に trgANNを

追加した際に認識性能が低下した原因であると考えられる．したがって，trgANNをアンサ

ンブル戦略に追加できる場合もアンサンブル戦略の選択は重要である．

4.4.4 sEMGベースHCIへの影響および適用可能性

本章の主な貢献は，FTを用いて複数のソース被験者データを統合するための新たなガイ

ドラインを提供したことである．従来，sEMGベースのHCI開発者は明確な指針がないま

ま 2種類のアプローチのいずれかを選択せざるを得ず，このプロセスには多大な人的関与と

時間が必要だった．このため，本章の知見は，特に sEMGベースHCIシステムの開発者に

とって有用である．本章の結果から，FTを適用したマルチソースアプローチが sEMGパ

ターン認識に適していることが明らかになった．データセットの特徴に応じて適切なアンサ

ンブル戦略を選択する必要があるが，その中でも SV は特に有力な候補である．FT-SVは

trgANNを含めても全てのデータセットにおいて安定した性能を示している．また，SVは

計算処理がシンプルで実装が容易なため，HCIシステム開発者にとって取り入れやすい手

法である．本章で提案したガイドラインに従うことで，開発者はモデル構築や最適化に伴

う余計な労力を回避できる．その結果，ユーザのニーズに焦点を当てることが可能となり，

sEMGを用いたHCIコミュニティに新たな知見をもたらすと期待される．

本章ではFTに対する 2つのアプローチの性能を調査したが，本章で得られた知見は sEMG

以外のモダリティにも応用可能である．本章で得られた本質的な知見は，「FTを用いたマル

チソースアプローチはソースとターゲット間のデータ分布の差異を効果的に低減できる」と

いう点である．このため，ソースドメインごとにデータが蓄積される他のモダリティにおい

ても，本章の知見が応用できる可能性が高い．特に，多種多様な生体信号との相性が良いと

考えられる．生体信号の記録では，通常，信号は被験者ごとに計測され，そのまま被験者ご
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とのデータとして保存されることが多い．実際に公開されている EEGのデータセットも，

多くが被験者ごとに記録されている [189, 190]．また別の観点から見ると，本章は「データ

を取得した際のソースドメイン情報を記録する重要性」を示したとも言える．過去にはソー

スドメインが特に考慮されてこなかったデータであっても，ドメイン情報を活用することで

高性能な FTが可能になる可能性がある．

4.4.5 本章の限界と今後の課題

本章で得られた知見は，健康な被験者を対象としており，被験者それぞれから収録された

sEMGデータは 1日といった短期間のデータセットに基づいている．これまでの多くの研究

でも健康な被験者が用いられてきたが，実際の sEMGベースのHCIシステムの重要なユー

ザ層として，四肢切断者が存在する．切断者は切断時期や切断の程度などが個々に異なるた

め，健常者よりもさらに個人差が大きいことが知られている [191]．そのため，今後は，個

人差がより大きくなる可能性がある切断者を対象として，本章で提案した FTを用いたマル

チソースアプローチの適用可能性を検証し，それに合わせてモデルを拡張する必要がある．

また，sEMGデータは同一の個人であっても測定デバイスの取り付け位置のずれ等により

日々変化することが報告されている [192]．本章で用いたデータセットではすべて 1日内で

測定されているため，この影響は排除されている．しかし，日常的に使用される HCIシス

テムでは，日ごとの信号変動に対するロバスト性が求められるため，今後この点を検証する

必要がある．

本章では，シングルソースおよびマルチソースアプローチにおいて，すべての訓練データ

を使用した．しかしながら，訓練に用いるデータを賢く選択することにより，認識性能をさ

らに向上できる可能性がある．最近，機械学習分野ではデータ中心型人工知能（data-centric

artificial intelligence; DCAI）と呼ばれるアプローチが大きな注目を集めている [193]．DCAI

とは，ノイズを含む全てのデータを使用するのではなく，品質の高いデータの部分集合を選

択的に用いて学習することによって，認識性能を改善する手法である．本章の t-SNE可視

化結果から，一部の被験者が他の大多数の被験者とは異なる特徴を示していることが明らか

になった（例えば，図 4.9(B)における被験者#1，#10，#21）．こうした被験者の外れ値

データを訓練時に含めることは，認識性能に負の影響を与える可能性がある．このため，今

後の研究課題として，データ選択が FTを適用したマルチソースアプローチに与える影響を

評価していく必要がある．

マルチソースアプローチがFTに適していることを本章で確認したが，FTはターゲットのラ

ベル情報を必要とする（つまりFTは教師あり手法に分類される）ため，HCIアプリケーショ

ンの運用を通じて徐々に蓄積される新しいラベル無しデータを活用できないという課題が残

る．この課題に対して，教師なし深層ドメイン適応（unsupervised deep domain adaptation）

の手法が有効であると考えられる．特に，深層相関アラインメント（Deep CORAL）[135]

やドメイン敵対的ニューラルネットワーク（DANN）[8]は，既存の学習済みモデルを再利

用可能である点から適している．これらの手法は，計算コストが高くなりがちであるが，損

失関数の追加やネットワークの一部改変のみでラベルなしのターゲットデータを学習に利用
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可能にするため，長期的な HCIアプリケーションの実現に向けて，これらの深層ドメイン

適応手法の統合を検討する価値がある．本章はターゲットデータのラベルが存在する状況下

での基礎的な知見を提供しているが，教師なし手法の検討は，よりロバストでユーザフレン

ドリーなHCIアプリケーション開発に向けた次のステップとして重要である．

4.5 結言

本章では，前章で確立された深層識別器とパラメータ空間ベースの転移学習という技術的

基盤の上に立ち，複数のソース被験者のデータを最も効果的に活用するための統合戦略につ

いて比較検討を行った．特性の異なる 3 つの sEMGデータセット（MyoDataset, NinaPro

DB5, NinaPro DB2）を用いた網羅的な検証の結果，全ソースデータを一元的に統合して学

習するシングルソースアプローチと比較して，被験者ごとに個別のモデルを構築し，それら

をアンサンブル学習によって統合するマルチソースアプローチが，転移学習の性能を有意に

向上させることを明らかにした．特に，データセットの複雑さや個人差の大小に関わらず，

マルチソースアプローチは一貫して高い頑健性を示した．さらに，マルチソースアプローチ

における統合手法として 4 つのアンサンブル戦略を比較した結果，実装の容易さと高い識別

性能を兼ね備えたソフト投票法が，実用上最も推奨される選択肢であることを示した．以上

の結果より，本章では，深層識別器を用いたパラメータ空間ベースの転移学習においては，

「マルチソースアプローチ」を基本戦略とし，その統合手法として「ソフト投票法」を採用

する構成を，最も実用的かつ高精度なデータ統合ガイドラインとして結論づける．
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第5章 少数ソース被験者問題に対する仮想

ソース被験者生成

5.1 緒言

本研究ではこれまで，生体信号型 HCI の実用化を阻む個人差の問題に対し，機械学習と

転移学習の観点から段階的に検討を深化させてきた．第 3 章では，深層識別器とパラメー

タ空間ベースの転移学習の組み合わせが，生体信号型 HCI の普及の観点から実用的であり，

かつ個人差によるデータ分布の変動に対して最も高い適応能力を持つことを示した．続く第

4 章では，この技術基盤の上で複数のソース被験者データを扱う戦略について検討し，被験

者ごとに個別のモデルを構築して統合するマルチソースアプローチが，様々な状況において

優れた識別精度と頑健性を示すことを明らかにした．これらの検討により，既存のソース被

験者データを最大限に活用し，高精度な識別を実現するための実用的なガイドラインは確立

されたと言える．

しかしながら，第 4 章までに最適化された転移学習戦略を用いたとしても，実用化にお

いては依然として重大な制約が残されている．それは，転移学習の性能が，利用可能なソー

ス被験者の物理的な数に強く依存するという点である．第 3 章の結果や，多くの先行研

究 [79, 140, 194]が示唆するように，転移学習を用いた識別精度はソース被験者数が増加す

るほど向上し，安定する傾向にある．確かに，現状の転移学習はターゲットユーザのデータ

収集負担を大幅に軽減することに成功している．しかし，その有効性を担保するために多数

のソース被験者からのデータ収集を必要とするならば，それはターゲットユーザに課されて

いた負担を，単に多数のソース被験者へと分散させたに過ぎず，データ収集に関するコスト

を根本的に解決したとは言い難い．そのため，開発初期のプロトタイピング段階や，被験者

の確保が困難な希少疾患患者を対象とする場合など，十分な数のソース被験者を確保できな

い状況下 (少数ソース被験者環境) では，いかに第 4 章までの最適化戦略を用いても，十分

な識別精度を達成することは極めて困難となる．したがって，生体信号型 HCI の導入障壁

を低減し，その普及を加速させるためには，少数のソース被験者しか利用できない状況下で

も高い性能を発揮する転移学習フレームワークの開発が不可欠である．

この「少数ソース被験者問題」を解決するためには，物理的な被験者収集に頼ることなく，

アルゴリズムによってデータの多様性を補完する新たなアプローチが必要となる．そこで本

章では，実在する少数のソース被験者データから，新たな仮想の被験者データを生成する手

法「Virtual Source Assistance (VSA)」を提案する．VSA は，既存データの改変によって

データを増やすデータ拡張（Data Augmentation: DA） [195, 187, 196, 197]から着想を得

ているが，その目的は従来の DA とは本質的に異なる．従来の生体信号識別における DA

76



は，主にターゲット被験者内のデータ量を増加させることで，被験者内識別における過学習

を防ぐ正則化としての役割を果たしてきた [188]．これに対し，本研究が提案する VSA は，

ソース被験者の「数」自体を擬似的に拡張することにより，転移学習フレームワークの多様

性を高め，被験者間識別の性能を向上させることを主眼としている．すなわち，VSA を導

入することで，実際に収集する必要のある物理的なソース被験者数を削減しつつ，転移学習

の効果を最大限に引き出すことが期待される．

本章では，VSA の有効性を検証するため，仮想ソースの生成手法として線形補間（Linear

Interpolation）およびガウシアンノイズ（Gaussian Noise）の 2 種類を採用し，比較検討

を行う．評価フレームワークには，第 4 章でその有効性が確認された，深層識別器とパラ

メータ空間ベースの転移学習を用いたマルチソースアプローチを採用する．識別器のアー

キテクチャには，前章まで使用してきた ANN（本章以降，他のニューラルネットワークと

区別するため MLP と呼称する）に加え，1 次元および 2 次元畳み込みニューラルネット

ワーク（1D-CNN, 2D-CNN）の 3 種類を用いることで，提案手法のモデル非依存性を評価

する．検証データセットには，これまで用いてきた sEMG データ（MyoDataset）に加え，

より信号の複雑性が高く個人差が顕著な EEG データ（OpenBMI Dataset [190]）を使用す

る．動作の客観的な確認が容易な sEMG と，より難易度の高い EEG という性質の異なる

データセットの双方において検証を行うことで，提案手法が特定の生体信号モダリティに依

存しない汎用的な解決策であることを実証する．実験の結果，VSA はデータセットや識別

器のアーキテクチャに依存せず，実ソースデータのみで訓練した場合と比較して高い識別精

度を達成することを示す．特に，生成手法として線形補間を用いた場合において顕著な性能

向上が確認された．本手法の確立により，物理的なデータ収集に伴う被験者の身体的・精神

的負担を大幅に軽減し，少数のデータからでも高精度な生体信号識別システムの構築が可能

であることを実証する．

5.2 仮想ソース支援（VSA）の概念

VSAの基本コンセプトである「ソース被験者数の増加」は，アンサンブル学習における

投票戦略からも着想を得ている [198]．アンサンブル学習は，理論的には 18世紀に提唱され

たコンドルセの陪審定理（Condorcet’s jury theorem）に基づいている [198, 199]．この定

理は，個々の投票者が偶然を上回る確率で正しい判断を下す場合，投票者数を増やすことで

集団としての判断精度が向上することを数学的に証明したものである．アンサンブル学習に

おいては，各モデル（投票者）がランダムな推測を上回る性能を有する限り，それらを組み

合わせることにより単一モデルよりも精度が向上するという原理として利用されている．こ

の原理を踏襲し，VSAでは仮想ソース被験者を生成して人工的に被験者数を増やし，実際

のソース被験者数が限られている状況でも識別精度の向上を図っている．

コンドルセの定理を実際の問題に適用するには，以下の 3つの重要な条件を満たす必要が

あるが，これらを実現するためには転移学習は重要な役割を果たす．第 1に，各モデルが偶

然を上回る精度を持つ必要がある．性能の悪いモデルは集団としての識別精度を低下させて
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図 5.1: 生体信号識別における転移学習性能を改善するための仮想ソース支援（Virtual

Source Assistance: VSA）の概念図．(a) 実際のソース被験者データを改変して生成された

仮想ソース被験者．(b) 従来手法と提案手法の比較．従来の枠組みでは実ソースデータのみ

を使用するのに対し，VSAでは実ソースと仮想ソースの両方のデータを用いてニューラル

ネットワーク（NN）を事前学習し，ターゲット被験者のキャリブレーションデータで FT

を行い，さらにアンサンブル戦略により統合を行う．文献 [14]より転載．
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しまう．生体信号の識別において，ターゲット被験者以外の被験者から得た事前学習済みモ

デルをそのまま使用すると，被験者間の差異が大きいため十分な精度が得られないことが多

い．転移学習はこの問題を緩和し，各モデルをターゲット被験者に適応させることで識別精

度を高める．第 2に，各モデルが多様な予測結果を生成する必要がある．複数のモデルが全

く同じ予測を行う場合，投票によるメリットは消失する．FTは，高精度を達成しつつモデ

ル間の多様性を保持するための効果的な戦略である．浅い層のパラメータを固定しておくこ

とで，各ソース被験者に固有の特徴抽出能力を維持しつつ，深い層のパラメータを更新する

ことでターゲット被験者に適応できる．第 3に，安定した高い識別精度を得るためには被験

者数の増加が不可欠である．しかし，実際の被験者からのデータ収集には多大な時間とコス

トがかかり，被験者に肉体的・精神的負担を与えてしまう．このため，仮想被験者を生成す

ることは従来のデータ収集手法に代わる現実的な選択肢となる．生成されたデータは実際の

人間の特徴を再現できていない可能性もあるが，転移学習を用いて統合することにより，そ

の影響を低減し，仮想ソース被験者が効果的に投票を行えるようになると考えられる．

以上の投票を成功させるための 3条件のうち，特にVSAにおいて重要となるのは 2番目

の条件であるソース間の「多様性の確保」である．仮想ソース被験者は実際の被験者データ

に由来するため，そのデータ特性が元のソース被験者に類似しやすく，多様性を確保するこ

とが根本的な課題となる．従来のDA手法は，元データの特性をできるだけ保持することを

目的としているため [195, 187, 196, 197]，VSAに必要な仮想ソース被験者の生成には適さ

ない．このため，本章では，十分な多様性を持つ仮想ソースを作成するためには，従来より

も積極的なデータ生成手法が必要になるという仮説を立てた．

本章では，仮想ソース被験者生成の手法として，2人の実際の被験者データ間の「線形補

間」を採用した．従来，生体信号を対象とするDAでは，被験者固有の信号特性を変化させ

てしまうため，このような線形補間を避ける傾向があった．しかし，VSAにおいては，個々

の被験者の特性を保つことよりも，複数の被験者間の特徴を融合してソースの多様性を増す

ことが重要である．この積極的なデータ生成手法の有効性を評価するため，比較対象として

従来のマイルドな変換手法である「ガウシアンノイズ」を追加する手法と比較検討した．

5.3 データ準備

5.3.1 データセットおよび前処理

(1) MyoDataset

基本的な内容は 3.2.1項で記述済みである．健常者 25 名を対象とし，単純な前腕動作 8

種類を 5回ずつ計測した sEMGデータを収録している．

前処理は元の手法 [9]に従い，高域通過フィルターの周波数をわずかに調整して行った．

具体的には，生の sEMGデータに対して，元の前処理で使用された 15 Hzではなく，識別

に重要な振幅成分を過度に減衰させないために，10 Hzの 5次バターワース高域通過フィル

ターを適用した．動作開始点の検出には，mSampEnを用い，ハイパーパラメータNw, Ns,
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m, rは文献 [146, 147]に従って設定した．動作開始点から 1.5 s間の信号セグメントを 6 s

間の信号から抽出し，その後，250 msの解析窓を 50 msずつオーバーラップさせてスライ

ドさせながら分割した．これにより，各試行はスライディングウィンドウによって 26セグ

メントに分割された．

識別器の訓練は被験者ごとに個別に行われ，モデルによって入力の構成が異なる．1D-CNN

および 2D-CNNの入力データは，「5試行 × 26セグメント，8チャネル，50サンプル点」の

形式とした．一方，MLPについては，sEMGベース動作認識で広く用いられているHuang

の時間領域および自己回帰特徴量（TDAR特徴量）を計算して入力とした [149]．具体的に

は，各チャネルごとに以下の 11種類の特徴量を抽出した：(1) 平均絶対値，(2) ゼロ交差回

数，(3) 傾き符号変化回数，(4) 波形長，(5) 二乗平均平方根，および (6–11) 6次の自己回

帰係数である．8チャネルを用いているため，各セグメントは 88 次元の特徴量ベクトルと

なり，MLPの入力形式は「5試行 × 26セグメント，88特徴量」となった．

(2) OpenBMI Dataset

OpenBMIは，54名の健康な被験者（年齢：24–35歳，女性 25名）から収集されたオープ

ンなEEGデータセットである [190]．各被験者について，運動想起（Motor Imagery: MI），

事象関連電位（Event-Related Potential: ERP），定常状態視覚誘発電位（Steady-State

Visual-Evoked Potential: SSVEP）という 3つの主要なパラダイムでデータ収集が行われ

ている．本章では，運動想起（MI）に焦点を当てた．各被験者は，(1) 右手の把持想起およ

び (2) 左手の把持想起という 2種類の運動想起タスクを実施した．タスクの実施順序はラン

ダムであり，各タスクあたり 50試行，合計 100試行で 1ブロックが構成されている．各試

行において，62チャネルの測定装置（BrainAmp, Brain Products, Germany）を用いて，4

s 間の EEGデータが 1000 Hzでサンプリングされた．

データ収集の実験は 4ブロックから構成されており，第 1および第 2ブロックはそれぞれ

識別器の訓練とオンラインテストが行われた．また，テスト中，被験者は識別器の出力に基

づく視覚的フィードバックを受け取った．第 3および第 4ブロックは，それぞれ第 1および

第 2ブロックと同様の構造であるが，別日に実施された．本章では第 1ブロックおよび第 2

ブロックのデータのみを使用した．また，一部の被験者は運動想起タスクを効果的に遂行で

きないことが知られているため，被験者の選定を行った [200]．実際にデータ提供元により，

54名中 33名が運動想起タスクで十分なパフォーマンスを示さなかったことが報告されてい

る [190]．このため，本章では運動想起タスクを正常に遂行できた 21名の被験者のみを対象

とした．

データの前処理は，元の論文 [190]に詳細に記載された手順に従った．元の 62チャネルから

運動野を中心に，国際10-20法に拡張した電極位置に従い，FC5/3/1/2/4/6，C5/3/1/z/2/4/6，

CP5/3/1/z/2/4/6の 20チャネルを選択し，さらなる解析に用いた．元のサンプリング周波

数である 1000 Hzから計算負荷を軽減するため，MI識別に必要十分な時間分解能を維持し

た 100 Hzにダウンサンプリングされた [190]．選択された 20チャネルの EEGデータは，5

次バターワースフィルタを用いて 8–30 Hzのバンドパスフィルタリングを施した．その後，
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キュー提示後 1000–3500 msのセグメントを抽出した．

識別器の訓練は被験者ごとに実施され，モデルごとに入力形式が異なる．1D-CNNおよ

び 2D-CNNについては，入力データの次元を「2ブロック× 100試行，20チャネル，250

サンプル点」とした．MLPでは，MI識別で広く用いられる Filter Bank Common Spatial

Pattern (FBCSP)特徴量を用いた [201]．フィルタバンクは 6つの周波数帯域（8–12, 12–16,

16–20, 20–24, 24–28, 28–30 Hz）で構成し，各周波数帯域においてプロジェクション行列の

最大および最小の 2つずつ，計 4つのフィルタから対数分散特徴量を抽出した．このプロセ

スにより，6つの周波数帯域と各帯域 4つのフィルタから計 24個の特徴量が得られた．結

果としてMLPの入力形式は，「2ブロック×100試行，24特徴量」となった．

5.3.2 データの分割

ある被験者がターゲットとして選択された場合，そのターゲット被験者のデータはキャリ

ブレーションデータとテストデータに分割される（図 5.1(b)参照）．MyoDatasetでは，第

1試行がキャリブレーションデータとして使用され，第 2–5試行がテストデータとして使用

された．OpenBMI Datasetでは，第 1ブロックがキャリブレーションデータ，第 2ブロッ

クがテストデータとして使用された．キャリブレーションデータはバックボーンNNの FT

に使用され，テストデータは識別精度の評価に用いられた．一方，ある被験者がソースとし

て指定された場合，そのソース被験者の全データが分割されずに使用された．ソースデータ

はバックボーン NN の事前訓練および仮想ソース生成に使用された．

5.4 手法

5.4.1 識別フレームワークの概要

図 5.1(b)に，従来型およびVSAによって拡張した識別フレームワークの処理手順を示し

ている．従来のフレームワークでは，バックボーンNNがソース被験者ごとに個別に訓練さ

れる．例えば，ソース被験者が 3名の場合，3つの異なるバックボーンNNが作成される．こ

のように事前学習されたバックボーンNNは，ターゲット被験者のキャリブレーションデー

タを用いて FT される．FT 済みの各NNはターゲットのテストデータを処理し，それぞれ

のモデルから予測確率が算出される．最後に，これらの確率が集約され，多数決投票により

クラスラベルが決定される．

VSAの手順は従来のフレームワークと類似しているが，重要な違いは「仮想ソース被験

者」の追加である．VSAでは，あらかじめ実際のソース被験者から仮想ソース被験者が生

成される．例えば図 5.1(b)に示すように，3名の仮想ソース被験者がVSAにより生成され

る．仮想ソースのデータは実際のソースデータと組み合わされ，計 6名（実際の 3名＋仮想

3名）のソースを用いてクラスラベルが推定される．詳細な手順は後述する．
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図 5.2: ニューラルネットワーク（NN）の構成．(a) 多層パーセプトロン（MLP），(b) 1

次元畳み込みニューラルネットワーク（1D-CNN），(c) 2 次元畳み込みニューラルネット

ワーク（2D-CNN）．「＊」の記号は，FT の過程で更新されたパラメータを示す．文献 [14]

より転載．

5.4.2 識別器

本章では，事前学習のためのバックボーンNNとして，MLP，1D-CNN，および 2D-CNN

の 3種類のNNを用いた．結果の汎用性を高めるため，図 5.2に示すようなシンプルなアー

キテクチャを採用した．MLPは各データセットごとに抽出した特徴量（sEMGではTDAR

特徴量，EEGでは FBCSP特徴量）を入力として処理した．一方，CNNは前処理済みの信

号データを直接処理した．特に指定がない限り，各モデルの実装はPyTorchを用い，デフォ

ルトのハイパーパラメータを使用した．比較的小規模な訓練データセットであるため，すべ

てのモデルはAdamオプティマイザを用いたフルバッチ学習を 1000イテレーション実行し

て最適化した．また，過学習を防止するために，重み減衰 w = 0.00001を適用した．
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(1) MLP

図 5.2(a)にMLPの構造を示す．この NNは 3層の隠れ層からなり，各層のニューロン

数は入力特徴量の次元数を Dとして [2D, D, D/2]と設定した．各隠れ層では，全結合層

（Dense）後にバッチ正規化と ReLU活性化関数を順に適用した．最終層は識別のためのソ

フトマックス活性化を持つ全結合層であり，ニューロン数は識別対象となるクラス数に対応

する（MyoDatasetでは 8，OpenBMI Datasetでは 2）．

(2) 1D-CNN

図 5.2(b)に 1D-CNNの構造を示す．このモデルは，時間情報を処理するために 1 次元畳

み込み（1D convolution）を適用する 3層の畳み込み層からなる．各畳み込み層のフィルタ

数はそれぞれ [16, 32, 64]と設定した．1D畳み込み層のカーネルサイズは，sEMG信号で

は 3，EEG信号では 4に設定されており，これはEEG信号（250時点）が sEMG信号（50

時点）に比べて長い時間的長さを持つことに対応するためである．各畳み込み層の後には，

バッチ正規化，ReLU活性化，1D平均プーリングを順番に適用した．1D平均プーリング層

のカーネルサイズは，sEMG信号では 2，EEG信号では 3と設定した．最終層は識別のため

のソフトマックス活性化を備えた全結合層であり，ニューロン数は識別クラス数に等しい．

(3) 2D-CNN

図 5.2(c)に 2D-CNNの構造を示す．このモデルは，時間的・空間的な情報を同時に処理

するために 2次元畳み込み（2D convolution）を適用する 3層の畳み込み層からなる．各畳

み込み層のフィルタ数はそれぞれ [16, 32, 64]と設定した．2D畳み込み層のカーネルサイズ

は，sEMG信号では 3 × 3，EEG信号では 4 × 4と設定した．各畳み込み層の後には，バッ

チ正規化，ReLU活性化，2D平均プーリングを順番に適用した．平均プーリング層のカー

ネルサイズは sEMG信号では 1× 2，EEG信号では 1× 3である．チャネル数は時点数に比

べて小さいため，チャネル方向にはプーリングを行っていない．最終層は識別のためのソフ

トマックス活性化を持つ全結合層であり，ニューロン数は識別クラス数に対応している．

5.4.3 仮想ソースの生成

実際のデータから仮想ソース被験者を生成するために，本章では「線形補間」と「ガウシ

アンノイズの付加」という 2つの手法を検討する．両手法とも新たな仮想ソースの生成を目

的としているが，線形補間はガウシアンノイズの付加よりも多様性に富んだ仮想ソースを生

成することが期待される．
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表 5.1: 生成された仮想被験者数．文献 [14]より転載．

No. real subjects
No. linear interpolation No. Gaussian noise

virtual subjects virtual subjects

2 1 (3) 2 (4)

3 3 (6) 3 (6)

4 6 (10) 4 (8)

5 10 (15) 5 (10)

6 15 (21) 6 (12)

7 21 (28) 7 (14)

8 28 (36) 8 (16)

9 36 (45) 9 (18)

10 45 (55) 10 (20)

括弧内の数値は実被験者と仮想被験者の合計数．

(1) 線形補間

仮想ソース被験者を生成するため，実際の被験者データのペア（被験者 Aと被験者 B）

に対して線形補間を適用する．ある被験者の前処理済み信号を xi,j とし，ここで iは i番目

のチャネル，jは j番目の時点を表す．新たな仮想ソースデータ x⋆i,j は以下のように生成さ

れる：

x⋆i,j = λxA,c
i,j + (1 − λ)xB,c

i,j (5.1)

ここで，cはクラスラベル，λは 2つの信号の混合比を調整するハイパーパラメータであ

る．本章では両被験者の特徴を均等に反映させるため，λを 0.5に設定した．両データセッ

トとも各被験者は同一数の試行を行っているため，同一クラス内の対応する試行データ同

士で補間が行われた．例えば，被験者 Aのクラス 1における第 1試行データと，被験者 B

のクラス 1における第 1試行データが結合される．このように生成された信号は，1D-CNN

および 2D-CNNの事前学習に用いられた．MLPの場合は，生成されたデータを特徴量抽出

した後に事前学習を行った．この方法により，すべての実被験者ペアの組み合わせに対して

仮想ソースを作成することが可能となる（表 5.1を参照）．本章では，この線形補間手法を

LI-VSAと表記する．

(2) ガウシアンノイズ

実際のソース被験者の前処理済み信号に弱いガウシアンノイズを付加することで，仮想

ソースデータを生成する．仮想ソースデータ x⋆i,j は，以下のようにガウシアンノイズ ni,j を

加えることで生成された：
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x⋆i,j = xi,j + ni,j ,

ni,j ∼ N (0, σ2).
(5.2)

ここで，Nはガウス分布を示し，σ2は分布の分散を表す．sEMG [187, 195]およびEEG [196,

197]に関する先行研究を考慮して，モダリティごとに異なる分散の値を用いた．具体的に

は，sEMG信号については σ2 = x2i,j/30，EEG信号については σ2 = 0.16と設定した．

生成された信号は 1D-CNNおよび 2D-CNNの事前学習に用いられた．MLPの場合は，生

成データを手作り特徴量に変換した後，事前学習を実施した．従来のDA手法は生成データ

を元データと混合して使用するが，本章のVSA手法では生成データを独立した被験者由来

のデータとして扱う．この方法においては，各実際の被験者に対してそれぞれガウシアンノ

イズを付加することで，実際の被験者数と同数の仮想ソースが生成された（表 5.1参照）．

本章ではこのガウシアンノイズに基づく手法をGN-VSAと表記する．

5.4.4 転移学習およびアンサンブル戦略

(1) ファインチューニング（FT）

FTは広く用いられている転移学習手法であり，事前に学習したNNのパラメータをター

ゲット被験者のデータを用いて再学習する [139, 142]．本章ではキャリブレーションデータ

の量が限られているため，再学習においてNNのパラメータの一部のみを更新した（図 5.2

のアスタリスクで示した部分）．それ以外の重み減衰（weight decay）やオプティマイザな

どのハイパーパラメータは事前学習時と同じ設定を維持した．

(2) アンサンブル戦略

複数の FT 済みNNの予測を統合するため，多数決投票（Majority Voting）を適用した．

各 FT 済み NNは，入力データが各クラスに属する確率を表す予測確率を算出する．全て

のNNから得られた全クラスの予測確率を合算し，その合計確率が最も高いクラスを識別結

果として選択した．この多数決投票は第 3の SV である．

5.5 評価

本章では，VSAが限られた数のソースで高い性能を示すことを仮説として設定した．その

ため，利用可能な実ソース被験者数を 2名から 10名まで変化させた 9つのシナリオにおい

て性能評価を行った．識別実験では，各被験者をターゲットとし，それ以外の被験者をソー

スとして扱った．ソース被験者の組み合わせは膨大であるため，候補者の中からソース被験

者をランダムに選択した．このランダムな選択により，特定のターゲット被験者に対して相

性の良い，または悪いソースの組み合わせが生じる可能性がある．このランダム性の影響を
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抑えるため，重複しない 20通りのソース被験者セットを生成した．例えば，MyoDatasetに

は 25名の被験者データがあり，1名をターゲットとして選択した場合，残りの 24名がソー

ス被験者候補となる．ソース被験者数を 3名に設定した場合，24名からランダムに 3名を選

び，これを 20通り作成した．このように，ターゲット被験者の選択は 25通りあり，ソース

被験者数は 2名から 10名までの 9段階，それぞれを 20回繰り返すことで，合計 25× 9× 20

回の評価を実施した．OpenBMI Datasetについても同様の方法を適用し，合計 21× 9× 20

回の評価を行った．以上の評価方法をとることで，誰がソースになるかわからないという実

環境の不確実性を含んだ検証が可能になる．

ターゲットおよびソース被験者を用いて，従来のフレームワークとVSAを適用したフレー

ムワークの識別精度を比較した．従来のフレームワークでは実ソース被験者のみを用いたが，

VSAフレームワークでは実ソースおよび仮想ソース被験者を併用した．また，仮想ソース

生成手法の特性を明らかにするために，線形補間を用いた LI-VSAとガウシアンノイズを用

いたGN-VSAの識別精度も評価した．公平な比較を行うため，特に実ソースが 3名の場合

を対象として比較した．実ソース 3名の場合，LI-VSAと GN-VSAが生成する仮想ソース

の数が等しくなるため，仮想ソース数の違いによる影響を排除した状態で，仮想ソース生成

手法そのものの性能を直接的に評価することが可能となる（表 5.1参照）．

データセットごとに，二要因反復測定分散分析を実施した．要因は，仮想ソース追加手法

（従来手法，LI-VSA，GN-VSA）および NNモデル（MLP，1D-CNN，2D-CNN）の 2つ

である．特に本章ではVSA手法の有効性の差異に焦点を当てているため，主に仮想ソース

追加手法の違いを評価した．仮想ソース追加手法に有意な差が認められた場合，Bonferroni

補正を用いた対応のある t検定を実施し，各フレームワーク間の比較を行った．統計検定に

おける検出力の過大評価を防ぐため，各ターゲット被験者における 20回の繰り返し結果を

平均化し，1つの平均値として分析した．統計検定における有意水準は 0.05とした．

5.6 結果

本節では，提案手法である VSA の有効性を評価する．まず，本研究における実験設定お

よび実装した識別器の妥当性を確認するため，基準となる被験者内識別の結果について述べ

る．次に，本研究の主要な結果である VSA を用いた転移学習の識別精度を示し，最後に被

験者内モデルをアンサンブルに組み込んだ際の効果について述べる．

5.6.1 被験者内識別精度

各ターゲット被験者のデータのみを用いてモデルを訓練・評価する被験者内識別を実施

した結果を 表 5.2 に示す．MyoDataset においては，MLP が 89.6 ± 5.8%，1D-CNN が

91.6 ± 5.9%，2D-CNN が 92.2 ± 5.5% の精度を達成した．第 3 章における MLP（TDAR

特徴量）の精度 90.3% と比較しても同等の水準であり，CNN モデルはそれを上回る結果を

示した．一方，OpenBMI Dataset においては，MLP が 87.3± 11.2% と最も高い精度を示
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表 5.2: 被験者内識別精度．文献 [14]より転載．

Model MyoDataset OpenBMI Dataset

MLP 89.6 ± 5.8 87.3 ± 11.2

1D-CNN 91.6 ± 5.9 77.7 ± 13.3

2D-CNN 92.2 ± 5.5 72.7 ± 13.9

各値は，分類精度（%）と標準偏差の組で表記した．

し，1D-CNN は 77.7± 13.3%，2D-CNN は 72.7± 13.9% であった．先行研究 [190] で報告

されている FBCSP と LDA を用いた精度（80.0%）と比較し，本実験の MLP はこれを上

回る結果を得た．

5.6.2 VSA の導入効果

図 5.3にMyoDatasetおよびOpenBMI Datasetにおける識別精度を示し，それぞれの精度

指標の詳細を表 5.3および 5.4にまとめた．図中の各マーカーおよび表中の各セルは，すべて

のターゲット被験者について 20回の繰り返しを行った平均精度を示す．例えば，MyoDataset

においては 25名の各被験者について 20回の繰り返しを行い，合計で 500回の識別結果を

用いて平均値を算出している．MyoDatasetにおいてはMLPおよび 2D-CNNが高い性能を

示したが，1D-CNNの性能は最も低かった（図 5.3(a)）．一方，OpenBMI Datasetにおい

てはMLPが最も高い性能を示し，2D-CNNの性能は最も低かった（図 5.3(b)）．いずれの

データセットにおいても，実ソース被験者数を増やすことで識別精度は向上した．

図 5.3に示すように，VSAは従来のフレームワークよりも高い性能を示し，中でもLI-VSA

は評価した手法の中で最高の識別精度を達成した．従来のフレームワークは，いずれの識別

器およびデータセットでも 10名の実被験者データを使用したときに最高の精度に達したが，

VSAはそれよりも少ない被験者数でより高い精度を実現した．具体的には，MyoDatasetに

おいて，VSAは平均 5.3名（MLPで 5名，1D-CNNで 6名，2D-CNNで 5名）の実被験者

データで，従来の 10名の実被験者を用いた場合の精度を超えた．また，OpenBMI Dataset

でも，全NNモデルにおいて平均 4.0名の実被験者データで，従来の 10名の実被験者を用い

た場合の精度を上回った．これらの結果は，LI-VSAが実被験者数を減らしつつも，実被験

者を多く用いた場合と同等以上の精度を達成できることを示している．このことから，VSA

は実被験者データが限られている状況を効果的に補い，高い識別精度を維持できることが示

唆された．

両データセットに対して二元配置反復測定分散分析を実施した．MyoDatasetでは，仮想ソー

ス追加手法（F (2, 48) = 74.339, p < 0.001），NNモデル（F (2, 48) = 24.958, p < 0.001）の主

効果およびその交互作用（F (4, 96) = 6.198, p < 0.001）において有意差が認められた．また

OpenBMI Datasetでも，仮想ソース追加手法（F (2, 40) = 37.7986, p < 0.001），NNモデル

（F (2, 40) = 44.044, p < 0.001）の主効果およびその交互作用（F (4, 80) = 18.085, p < 0.001）

において有意差が認められた．

さらに，仮想ソース追加手法間の差を明らかにするため，Bonferroni補正を用いた対応のあ
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図 5.3: (a) MyoDatasetおよび (b) OpenBMI Datasetにおける識別精度を示す．識別精度

は，識別に使用された実ソース被験者の数に応じて示されている．各マーカーは，全ター

ゲット被験者に対して 20回の試行を平均した結果を表す．文献 [14]より転載．

る t検定を実施した．その結果，MyoDatasetにおいては，従来手法とGN-VSA間（t(74) =

−9.061, 補正後 p < 0.001），従来手法と LI-VSA間（t(74) = −13.201, 補正後 p < 0.001），

GN-VSAとLI-VSA間（t(74) = −4.613,補正後p < 0.001）の全ての組み合わせで有意差が確

認された．同様に，OpenBMI Datasetにおいても，従来手法とGN-VSA間（t(62) = −5.298,

補正後 p < 0.001），従来手法と LI-VSA間（t(62) = −7.706, 補正後 p < 0.001），GN-VSA

と LI-VSA間（t(62) = −5.365, 補正後 p < 0.001）の全ての組み合わせで有意差が示され

た．これらの統計解析により，VSAは従来のフレームワークよりも有意に優れており，特

に LI-VSAが仮想ソース生成手法として非常に優れていることが明らかになった．

仮想被験者の追加が識別性能の向上にどの程度貢献したかを評価するために，仮想と実際

の被験者数を合計した総ソース数と識別精度との関係を分析した（図 5.4）．その結果，デー

タセットおよびNNモデルにかかわらず，ソース被験者数が増加するほど識別精度が向上す

るという明確な傾向が確認された．MyoDatasetにおいては，従来のフレームワークが最も急

激な精度改善を示した．これは，従来のフレームワークが実際のソース被験者のみを用いて

いるため，当然の結果と考えられる．一方，LI-VSAにおいては，総ソース数が 10名の場合

でも，表 5.1に示すように実際のソース被験者は 4名のみである．しかしながら，LI-VSAが

示す精度向上の曲線は従来のフレームワークに極めて近いものとなった．OpenBMI Dataset

では，総ソース数が 2から 10名の範囲において，従来手法と LI-VSAの精度向上の曲線が

より近い傾向を示した．これらの結果は，LI-VSAで生成した仮想ソースが，実際のソース
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表 5.3: 実ソース被験者数を変化させた場合の MyoDataset における精度．文献 [14]より転

載．

No. real

sources

MLP 1D-CNN 2D-CNN

Conventional LI-VSA GN-VSA Conventional LI-VSA GN-VSA Conventional LI-VSA GN-VSA

2 91.7 ± 5.4 92.4 ± 5.1 92.6 ± 5.0 88.0 ± 7.0 88.7 ± 6.9 89.1 ± 6.6 92.2 ± 5.9 92.3 ± 5.8 92.4 ± 5.7

3 92.4 ± 5.2 93.5 ± 4.9 93.4 ± 4.8 88.9 ± 6.7 90.8 ± 6.2 90.3 ± 6.2 92.6 ± 5.5 93.8 ± 4.9 93.3 ± 5.1

4 93.4 ± 4.8 94.3 ± 4.6 94.0 ± 4.6 90.0 ± 6.2 92.0 ± 5.4 91.1 ± 5.8 93.5 ± 4.9 94.2 ± 4.6 93.8 ± 4.7

5 93.7 ± 4.8 94.3 ± 4.6 94.6 ± 4.6 90.7 ± 5.8 92.3 ± 5.4 91.6 ± 5.6 93.6 ± 4.8 94.4 ± 4.4 94.0 ± 4.7

6 94.1 ± 4.8 94.8 ± 4.6 94.5 ± 4.6 91.3 ± 5.6 92.7 ± 5.2 92.1 ± 5.4 94.1 ± 4.5 94.7 ± 4.1 94.3 ± 4.4

7 94.1 ± 4.7 94.9 ± 4.6 94.6 ± 4.6 91.7 ± 5.5 93.0 ± 5.1 92.4 ± 5.3 94.1 ± 4.4 94.7 ± 4.1 94.3 ± 4.3

8 94.2 ± 4.8 95.0 ± 4.6 94.6 ± 4.6 92.0 ± 5.4 93.1 ± 5.1 92.6 ± 5.3 94.2 ± 4.4 94.7 ± 4.1 94.4 ± 4.4

9 94.4 ± 4.7 95.0 ± 4.6 94.8 ± 4.5 92.2 ± 5.4 93.3 ± 5.1 92.8 ± 5.3 94.4 ± 4.3 94.8 ± 4.1 94.5 ± 4.3

10 94.5 ± 4.7 95.1 ± 4.5 94.9 ± 4.5 92.5 ± 5.3 93.4 ± 5.1 93.0 ± 5.2 94.4 ± 4.2 94.8 ± 4.1 94.5 ± 4.2

3 種類のニューラルネットワーク（MLP，1D-CNN，2D-CNN）における従来手法，LI-VSA，および
GN-VSAの結果．数値は分類精度（%）とその標準偏差．

表 5.4: 実ソース被験者数を変化させた場合の OpenBMI Dataset における精度．文献 [14]

より転載．

No. real

sources

MLP 1D-CNN 2D-CNN

Conventional LI-VSA GN-VSA Conventional LI-VSA GN-VSA Conventional LI-VSA GN-VSA

2 86.2 ± 10.8 86.4 ± 10.7 86.8 ± 10.5 76.6 ± 10.8 77.0 ± 11.0 76.6 ± 10.8 76.1 ± 11.9 76.3 ± 11.7 76.2 ± 11.9

3 86.5 ± 10.4 87.2 ± 10.4 87.2 ± 10.2 76.6 ± 11.1 78.7 ± 11.1 77.2 ± 10.9 76.5 ± 11.6 77.2 ± 11.6 76.6 ± 11.6

4 87.1 ± 10.4 87.7 ± 10.4 87.6 ± 10.2 78.3 ± 11.0 79.8 ± 10.8 78.4 ± 11.0 77.2 ± 11.6 77.9 ± 11.3 77.3 ± 11.6

5 87.0 ± 10.4 87.7 ± 10.2 87.5 ± 10.2 78.4 ± 10.9 80.3 ± 10.9 78.6 ± 11.0 77.2 ± 11.8 77.9 ± 11.4 77.1 ± 11.8

6 87.3 ± 10.2 88.1 ± 10.2 87.8 ± 10.0 78.9 ± 10.9 81.0 ± 10.6 79.0 ± 10.6 77.6 ± 11.5 78.2 ± 11.4 77.5 ± 11.5

7 87.4 ± 10.3 88.1 ± 10.3 87.8 ± 10.1 79.2 ± 10.4 81.2 ± 10.7 79.5 ± 10.4 77.8 ± 11.3 78.2 ± 11.3 77.7 ± 11.4

8 87.5 ± 10.4 88.2 ± 10.3 87.9 ± 10.2 79.3 ± 10.5 81.2 ± 10.8 79.5 ± 10.5 77.8 ± 11.5 78.3 ± 11.3 77.7 ± 11.5

9 87.4 ± 10.3 88.2 ± 10.2 87.8 ± 10.1 79.5 ± 10.4 81.3 ± 10.6 79.6 ± 10.4 77.8 ± 11.4 78.4 ± 11.2 77.7 ± 11.5

10 87.6 ± 10.3 88.2 ± 10.3 87.9 ± 10.1 79.5 ± 10.7 81.4 ± 10.8 79.5 ± 10.6 77.8 ± 11.6 78.4 ± 11.3 77.7 ± 11.7

3 種類のニューラルネットワーク（MLP，1D-CNN，2D-CNN）における従来手法，LI-VSA，および
GN-VSAの結果．数値は分類精度（%）とその標準偏差．
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図 5.4: (a) MyoDatasetおよび (b) OpenBMI Datasetにおける識別精度．識別精度は，実

ソースおよび仮想ソースを組み合わせたソース被験者数に応じて示されている．各マー

カーは，全ターゲット被験者に対する 20回の試行の平均を表す．星印は，実ソース被験者

が 10名の場合の結果を示している．文献 [14]より転載．

被験者とほぼ同等の有効性で識別性能の向上に貢献していることを示している．

5.6.3 被験者内モデルの統合効果

前項までの結果では，FT モデルのみのアンサンブル評価を行った．しかし，表 5.3, 5.4

と 表 5.2 を比較すると，ソース被験者数が極端に少ない場合など，状況によっては FT よ

りも被験者内識別器の方が高い精度を示すケースが確認された．そこで，FT モデルのアン

サンブルに被験者内モデルを投票者として組み込んだ場合の精度を検証した．

図 5.5 にその結果を示す．被験者内 NN を導入することで，特にソース被験者数が少ない

領域において分類精度の向上が確認された．一方で，ソース被験者数が増加するにつれて，

被験者内 NN を組み込むことによる利得は減少した．例えば，ソース被験者数が 10 名の場

合では，被験者内 NN の有無による精度差はわずか 0.1% 程度に留まった．
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図 5.5: (a) MyoDataset および (b) OpenBMI Dataset における分類精度を示す．記号

「+」は，アンサンブル戦略に被験者内 NN を含めていることを表す．文献 [14]より転載．

5.7 考察

5.7.1 識別器のアーキテクチャと被験者内識別精度

本章の結果（Section 5.6.1）において，データセットによって識別器の性能傾向が異なる

現象が確認された．各データセットごとに，その性能差が何に起因するのかを考察する．

MyoDataset においては，NN のアーキテクチャ毎に OpenBMI Dataset ほど大きな差は

なかったが CNN との相性が良く，特に 2D-CNN が最高精度を達成した．この要因として，

1D-CNNが主に信号の時間的特徴に焦点を当てて学習するのに対し，2D-CNNは畳み込み

処理を通じて時間的特徴と空間的特徴の双方を同時に抽出できた点が挙げられる．本研究で

用いたMyoDatasetはリング状の多電極センサにより取得されており，各チャネルの信号は

独立しているのではなく，電極配置に基づいた空間的な相関を有している．2D-CNNは，そ

の畳み込みにおいて，時間方向のみならず空間方向の畳み込みが可能であり，この電極間の

空間的配置を含んだ情報を効果的に学習できたため，より高い識別性能を実現したと推察さ

れる．

一方，OpenBMI Dataset（EEG）においては，逆に MLP が最も高い精度を示し，CNN

の性能は低調であった．これは，EEG信号が本来もつ非線形的な特性を MLPがより適切に

捉えることができるためであり，先行研究 [190]で採用されている FBCSP と LDA の組み

合わせでは捉えきれない情報を学習できた可能性がある．一方で，本研究で実装した CNN

は非線形分類器であるにもかかわらず，先行研究のモデルよりも低い精度となった．この
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予想外の結果は，本研究で用いた CNN アーキテクチャが比較的単純であることに起因す

る可能性が高い．実際，Lawhern ら [202] および Liu ら [203] は EEG 信号処理に対して，

より高度な CNN アーキテクチャを採用している．Lawhern ら [202] は depthwise ならび

に separable convolution [204] を組み込み，Liu ら [203] は分岐型ネットワーク，ショート

カット構造，DA など高度な構造を導入している．こうしたアーキテクチャ上の工夫は，複

雑な EEG 信号を直接処理する上で極めて重要であると考えられる．また，特に 2D-CNN

が 1D-CNN よりも悪い結果となったのは，今回のデータ配列に起因する可能性がある．本

データセットの電極の配置は，国際的に認知された拡張 10-20 法に基づくものであるが，電

極の物理的な位置関係を保存するようなマッピングを行わず，配布されたままのチャネルイ

ンデックス順に配列した．そのため，2D-CNNの畳み込みカーネルが，物理的には離れた位

置にある電極間の相関を誤って「局所的な特徴」として学習してしまい，これがノイズとし

て機能したため精度が低下したと推察される．

以上の通り，データセットの特性とモデル構造の適合性によって，ベースラインとなる識

別精度には差異が認められた．しかしながら，本研究の主眼は個々の識別器の構造最適化で

はなく，提案手法であるVSAによる転移学習の有効性検証にある点に留意する必要がある．

実際に第 5.6節の結果が示す通り，VSAはいずれのデータセット，いずれのアーキテクチャ

（MLP, 1D/2D-CNN）においても一貫して精度の向上をもたらした．特に，OpenBMIにお

ける 2D-CNNのように，ベースライン精度が十分に高くない条件下においてさえもVSAに

よる改善効果が確認された事実は，むしろ提案手法の汎用性と堅牢性を裏付けるものである．

したがって，ここで議論した識別器アーキテクチャへの依存性は，本研究が提案する VSA

フレームワークの有効性を損なうものではない．

5.7.2 VSAの有効性と特徴

仮想ソースからのデータを組み込むことで識別精度が著しく向上し，その効果は実際の

ソース被験者を追加することと同程度であった．図 5.3に示したように，統計的検定によっ

ても確認された通り，LI-VSAは限られた実ソース被験者数の条件下でも従来手法より有意

に優れた性能を示した．特に，LI-VSAは平均 4.7名（sEMGで 5.3名，EEGで 4.0名）の

実ソース被験者を使用するだけで，従来手法が 10名の実ソース被験者を用いた場合の性能

を超えた．表 5.1に示すように，LI-VSAは 4名の実ソース被験者から 6名の仮想ソースを

生成し，合計 10名のソースを構築した．また，図 5.4に示した通り，従来手法と LI-VSA

の性能曲線が類似していることから，仮想ソースを追加することは実ソースを追加するのと

同等の効果を持つことが示唆される．このことから，VSAは実際のデータ収集の代替手段

となり，実ソース被験者からデータ収集を行う際の身体的・精神的負担を大きく軽減できる

と考えられる．

仮想ソースを生成する際は，それらが実際のソース被験者とは異なる多様な特性を持つこ

とが重要である．本章の統計分析により，LI-VSAがGN-VSAを上回る性能を示したことか

ら，実被験者とは異なる特性を持つ多様な仮想ソース生成の重要性が示された．この多様性

への着目はVSAの基本的かつ特徴的なポイントである．従来のDA手法は，元データに極
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めて近いデータを生成することを目的としているのに対し [187, 195, 196, 197]，VSAは多

様性に富む仮想ソース被験者を生成する．今後は，より革新的な方法を検討し，従来のDA

を超える方法で多様性と性能をさらに最大化することが課題となる．

5.7.3 仮想ソース生成に関する考察

本章で良好な結果を示した線形補間の特筆すべき点として，ソースデータ間の時間的な不

整合に対する頑健性が挙げられる．本実験における線形補間では，被験者間の波形の厳密な

時間的位置合わせは実施していない．前処理の段階で動作開始点に基づいたセグメンテー

ションは行われているものの，生体信号には本質的なばらつきが存在する．例えば OpenBMI

Dataset においては，キュー提示後 1000–3500 ms の区間を一律に抽出して解析に使用して

いるが，実際の運動想起が開始されるタイミングや脳活動のピーク潜時には，被験者や試行

ごとに不可避なズレが生じる．それにもかかわらず，LI-VSA が従来手法を有意に上回る性

能を示したという事実は，本手法がこうした信号の時間的な微細なズレに対して過敏ではな

く，高いロバスト性を有していることを示唆している．厳密なアライメント処理を必要とせ

ず，大まかなセグメンテーションのみで機能するというこの特性は，実環境におけるノイズ

や変動に対する許容性を示しており，VSA の実用性を裏付ける重要な要素であると言える．

したがって，線形補間は，良質な仮想ソース被験者を生成するための重要なベースラインで

あると位置づけられる．

質の高い仮想ソース被験者を生成することに加え，その数を増やすことも同様に重要であ

る．図 5.3に示した通り，実ソースが 2名の場合には，GN-VSAが LI-VSAより一貫して高

い精度を示した．この結果は，各手法が生成する仮想ソースの数に起因しており，表 5.1に

示されるように，2名の実ソース被験者ではGN-VSAの方がLI-VSAよりも多数の仮想ソー

スを生成できるためである．このことから，たとえ多少質が落ちたとしても，仮想ソースの

数を増やすことが少数の高品質仮想ソースを生成するより有効である可能性が示唆される．

今後のVSAの改善では，仮想ソースの質と量のバランスを最適化することが重要になる．

本章では，2種類の単純な仮想ソース生成手法を用いたが，仮想ソース数を増加させるた

めにはさらなる方法が考えられる．LI-VSAにおいては，補間係数 λを 0.5に固定し，2名

の実ソースを等しく混合したが，λを変化させることによって，同じ実ソースのペアからさ

らに多様な仮想ソースを生成できる．また，複数被験者のデータを同時に補間したり，線形

外挿を利用したりすることで，仮想ソースの多様性と量を大幅に増加させられる．さらに，

従来のDA手法を改良し，より大きな変動を持つ仮想データを生成することも検討すべきで

ある．ただし，過度に強いガウシアンノイズは本来の信号が持つ重要な特徴を消去してしま

う可能性があるため，生成敵対ネットワーク（GAN）などの，より柔軟で強力な DA手法

を導入することが考えられる [205]．これらの戦略を探求することは，将来の研究において

重要な目標となる．
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5.7.4 VSAの応用可能性とインパクト

VSAはドメイン固有の知識に依存せず動作するため，他の生体信号への拡張が容易であ

る．例えば，脳磁場を測定し，リハビリテーション分野の研究に用いられる脳磁図（MEG）

は，VSAの有望な適用対象である [206]．MEGは大型機器を必要とし維持費用も高いため，

多人数からデータを収集することが非常に困難である．予備的評価として，公開MEGデー

タセットにVSAを適用したところ，付録 5.9に示す通り小規模な実験ながら有望な結果が

得られた．このようにVSAは複数種類の信号で有効であるため，特定のモダリティを超え

て機能する堅牢性を備え，モデルの汎化性能向上にも寄与すると考えられる．したがって，

VSAは多様な生体信号を用いたアプリケーション開発の基礎的手法となり得る．

また，VSAは，生体信号ベースのHCI開発において，膨大なデータ収集に依存するとい

う根本的課題を解決する上で大きな前進となり得る．重要な点として，VSAは長時間の記

録セッションを減らすことで参加者の負担を軽減し，データ収集をより人道的かつ持続可能

なものとする．また，参加者の募集や運営に伴う多大な負担を軽減することで，HCI開発を

加速できる．

さらに，VSAは患者固有のパターンを分析する医療分野の機械学習応用にも大きな可能

性を秘めている．特に，まれな疾患に関わるシナリオでは被験者数の確保が困難であり，少

数の実被験者データで効率よくモデルを訓練できるVSAが重要な役割を果たすだろう．最

終的に，蓄積した知識を基に仮想ソースを生成することが可能になれば，事前収集したソー

スデータへの依存を大幅に低減，あるいは排除できる可能性がある．

5.7.5 限界

本章のデータセットは健康な被験者のみを対象としているが，生体信号ベースの HCIは

患者にも適用されると期待される [102, 72]．患者群では疾患の進行度や損傷の重症度によ

り，個人間変動が大きくなる可能性がある．例えば，切断の程度により使用可能な電極数が

変わることがあり [191]，患者を対象としたさらなる検証が必要である．

5.8 結言

本章では，転移学習における利用可能なソース被験者数を増やすVSAを提案した．2つの

仮想ソース生成手法（LI-VSA，GN-VSA）を用い，MyoDatasetおよびOpenBMI Dataset

で評価した．その結果，VSAはデータセットや NNアーキテクチャを問わず従来手法を上

回る性能を示し，特に LI-VSAは有意に高い識別精度を達成した．また，仮想ソース追加は

実ソース追加と同様に効果的であり，VSAの潜在力が示された．VSAはドメイン知識を必

要とせず柔軟に適用可能であるため，生体信号ベースの正確で使いやすい HCIの開発に新

たな道を開くことが期待される．
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5.9 章末付録: 異なる生体信号モダリティ（MEG）への拡張性評価

MEG データに対する VSA の有効性を評価するため，本研究では公開 MEG データセッ

トである MEG-BCI dataset [207] を用いた．この評価においては，線形補間によって仮想

ソースを生成し，バックボーンとしては手作り特徴量を入力とする MLP を採用した．本付

録において，この組み合わせは sEMG および EEG のいずれのデータセットにおいても一

貫して高い性能を示しており，MEG データに対する VSA の評価手法としても信頼性が高

いと判断した．MEG-BCI dataset には，17 名の健常参加者（年齢 22–40 歳，女性 3 名）

のデータが含まれている [207]．実験では，各参加者が手のイメージ，足のイメージ，引き

算のイメージ，単語生成のイメージという 4 種類の課題を実施した．参加者は 2 日間にわ

たり 2 セッションを行い，各セッションでは課題ごとに 50 試行が行われた．各試行では，

306 チャネルの Elekta Neuromag システム（Elekta Oy, Finland）を用いて 7 s の MEG

信号が記録された．このシステムは 102 個の磁力計および 204 個の平面型グラジオメータ

で構成され，サンプリング周波数は 1000 Hz である．

VSA の実験では，Brain–computer Interface 研究で一般的に用いられる手・足の運動イ

メージ課題を対象とした [64]．さらに，先行研究 [207] において FBCSP により 55% を超

える分類精度を達成した 7 名の参加者を選定した．前処理手順は文献 [207] に従った．ま

ず，磁力計はノイズの影響を受けやすいため，204 チャネルのグラジオメータから得られた

MEG データのみを使用した．次に，キュー提示後 500～3500 ms の区間を抽出した．抽

出した区間に対して FBCSP 法を適用し，フィルタバンクの構築には 10 種類の周波数帯

（8–12, 10–14, . . . , 26–30 Hz）を用いた．各周波数帯では，投影行列の上位 3 フィルタと下

位 3 フィルタから対数分散特徴量を抽出した．その結果，MLP の入力は 2 日間 × 100 試

行，および 60 特徴量となった．ターゲット被験者とした場合には，1 日目のデータをキャ

リブレーション用，2 日目のデータを評価用に用いた．一方，ソース被験者とした場合には，

データ分割を行わず 2 日間のすべてのデータを学習に利用した．

図 5.6 に MEG-BCI データセットに対する実験結果を示す．VSA は従来フレームワー

クよりも高い分類精度を達成した．ソース被験者数を 6 名とした場合，VSA は被験者内分

類精度 68.4% を上回り，被験者内分類器の有無にかかわらず 70.9% の最高精度を示した．

興味深いことに，MEG を用いた実験では，実データのみを用いる従来フレームワークは，

ソース被験者数が増加しても分類精度の向上がほとんど見られなかった．一方，LI-VSA は，

ソース被験者を追加するたびに分類精度が着実に向上するという一貫した傾向を示した．本

実験は比較的少数の被験者を対象としているものの，これらの結果は VSA が MEG データ

に対して有効であることを示唆しており，生体信号の他の種類にも適用可能であることを示

すものである．
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(a) (b)

図 5.6: MEG-BCI データセットにおける分類精度．（a）アンサンブル戦略に被験者内 NN

を用いない場合，（b）用いた場合．文献 [14]より転載．
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第6章 総合考察

本研究では，生体信号型 HCI の実用化を阻む最大の障壁である「データ収集の困難性」

と「個人差」という 2 つの課題に対し，機械学習と転移学習を統合したフレームワークを

構築することで解決策を提示してきた．第 3 章では，システムの核となるバックボーンモ

デルと転移学習手法の選定を行い，深層識別器とパラメータ空間ベースの転移学習の組み合

わせが，個人差によるデータ分布の変動に対して最も高い適応能力を持つことを明らかにし

た．続く第 4 章では，この基盤手法の上で複数のソース被験者データを扱うための統合戦

略を検討した．その結果，全データを一元化するシングルソースアプローチよりも，被験者

ごとに個別のモデルを構築して統合するマルチソースアプローチが，データの多様性を維持

しつつ高精度な識別を実現できることを実証した．そして第 5 章では，物理的なソース被

験者数が限られるという根本的な制約に対し，実データから仮想的なソース被験者を生成す

る VSA を提案した．これにより，わずかな実データからでも転移学習の効果を最大化し，

少数ソース環境下における識別精度を飛躍的に向上させることに成功した．本章では，これ

らの成果を俯瞰し，本研究が提案するフレームワークが持つ学術的意義および実用的な価値

について，データの不均質性，モデルの選択理由，そして実世界応用への展望という観点か

ら総合的に考察する．

6.1 提案フレームワークの意義と位置づけ

本研究の特筆すべき成果の一つは，提案フレームワークが計測条件や生体信号モダリティ

の差異を超えて，一貫した有効性を示した点にある．本論文で扱った MyoDataset，NinaPro

DB5，NinaPro DB2，OpenBMI，MEG-BCI といったデータセットは，それぞれ全く異な

る特性を持っている．例えば sEMG において，MyoDataset や NinaPro DB5 はサンプリン

グ周波数が 200 Hz と低く，電極配置も解剖学的な位置を考慮しない等間隔のリング型配置

である．これに対し，NinaPro DB2 はサンプリング周波数が 2000 Hz と高く，等間隔なリ

ング型の配置に加えて，解剖学的に特定された筋に対してピンポイントな電極も配置されて

いる．一般に，解剖学的に特定された単一筋肉の計測と，複数の筋肉活動が混在する計測は，

信号の物理的な意味合いや情報量が根本的に異なるため適切なアプローチが異なる [208]．

しかし，本研究の結果は，提案フレームワークがこのようなデータの素性の違いを吸収し，

転移学習による性能向上をもたらすことを示した．さらに，提案フレームワークが複数の計

測モダリティ (sEMG，EEG，MEG) においても同様の有効性が確認された点は，より一層

の意義を持つ．これらの 3 つの生体信号は，その物理的な発生機序が異なるだけでなく，観

測される周波数帯域や空間分解能といった時空間特性も大きく異なる．これは，提案手法が
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特定のハードウェア仕様や計測プロトコルに過適合しているのではなく，生体信号に内在す

る普遍的なパターンを捉える高いロバスト性を有していることを強く示唆するものである．

よって，どのようなマルチチャネルデータであっても，そこに被計測者の意図や状態の情報

が含まれている限り，提案フレームワークはその潜在的な構造を抽出・活用できるという点

は，多様なデバイスが混在する実社会への展開において極めて重要な知見である．

従来の研究においては，個人差は普遍的なモデル構築を妨げる「ノイズ」として扱われ，

いかにしてそれを除去し万人に通じる共通項を見出すかに主眼が置かれてきたものが多い．

たとえば，第 4 章で比較対象としたシングルソースアプローチは，全被験者のデータを統合

することで個性をならし，平均的な共通項のみを抽出しようとする試みであったと解釈でき

る．また，既存の転移学習手法においても，この共通項の抽出を志向するアプローチは主流

である．たとえば，TCA や DANN といった転移学習は，特徴空間上でソースとターゲッ

トの分布間距離を最小化するようにデータを変形させることで，明示的に共通項の抽出を

行っている．同様に，EEG 分野でよく用いられる Euclidean Alignment は，各被験者の共

分散行列を白色化することで，統計的な個人差を強制的に潰す働きをする [209]．これら従

来手法の根底にあるのは，データを規格化し，情報を削ぎ落とすことで共通解を得ようとす

るアプローチである．

一方で，本研究が見出したフレームワークは，むしろ個々のソース被験者が持つ多様な個

人差を積極的に保存・活用する戦略である．提案法のマルチソース FT は，ソースとター

ゲットを無理に単一の共通表現へ収束させることではなく，既存のソースモデルを出発点と

し，ターゲットとの間に存在する個人の差分のみを事後的に補正するアプローチをとる．こ

れは見方を変えれば，個々のソース被験者を未知の被験者を表現するための「基底」として

使用していると解釈できる．数学的なベクトル空間においては，基底ベクトルが十分に多様

であれば，任意のベクトルをそれらの線形結合として表現できる．このアナロジーを踏ま

えれば，生体信号においてソース被験者のバリエーション（基底）を十分に確保・保存して

おくことは，未知のターゲットユーザをその近傍，あるいは組合せとして近似する数理的な

操作に対応すると考えられる．したがって，VSA による多様な仮想被験者の生成は，新た

な基底ベクトルを擬似的に追加し，ターゲットユーザを表現可能な空間を拡張・補完する操

作として位置づけられる．これはすなわち，個人差を除去すべきノイズとしてではなく，フ

レームワークの汎化性能を支える不可欠な構成要素として再定義するものである．

6.2 開発フェーズとデータ規模に応じた適用戦略

本研究では，識別器として MLP や CNN といった，今日においては比較的古典的とも

言える枯れた技術を主として採用した．近年では Transformer をはじめとする大規模モデ

ルが主流となりつつあるが，本研究があえてベーシックなモデルを採用した背景には，明確

な意図がある．第一に，Transformer のような巨大なモデルは，学習に膨大なデータを必要

とし，本研究が対象としたような少数データ環境下では学習が不安定になりやすく，結果の

再現性を担保することが難しい．第二に，本研究の主眼は，新しいネットワークアーキテク
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チャの提案ではなく，転移学習や VSA といった「データ操作の枠組み」の有効性を検証す

ることにある．そのため，誰もが特性を理解している標準的なモデルを用いることで，得

られた性能向上がモデルの特殊性によるものではなく，提案フレームワークそのものの効果

であることを客観的かつ説得力を持って示すことができると考えたためである．しかし，本

フレームワークはモデルに依存しないため，内部の識別器を最新のアーキテクチャにアップ

デートすることは，極めて自然かつ推奨される発展形と言える．したがって，より多くの実

被験者データや大規模な公開データセットが利用可能なフェーズにおいては，基盤モデルを

Transformer 等の最新アーキテクチャに刷新し，提案フレームワークが到達しうる性能の上

限や汎化性能を改めて検証することが，本研究の発展として極めて重要である．

データセットの規模の観点から言えば，近年 Meta 社が 6000 人超の規模で sEMG 研究

を推進するなど，ビッグデータ化の波は生体信号分野にも押し寄せている [54]．もし，その

ような理想的な大規模データセットが手元にあるならば，画像認識や自然言語処理分野と同

様に，巨大なモデルを用いた王道的な機械学習アプローチを採用することが最適解となるで

あろう．現に，この Meta の研究では，スケーリング則 (モデルサイズとデータ量を増やす

と誤差がべき乗則で下がる現象) に一致する挙動を報告しており，王道的なアプローチが生

体信号でも成立することを裏付けている．しかし，現実のシステム開発，特に新規プロダク

トの開発や，特定の患者層に向けた医療機器の開発現場において，初期段階からそのような

大規模データが利用できるケースは極めて稀である．どのようなプロジェクトであっても，

まずは少数のデータでプロトタイプを作成し，その有用性を評価して開発を継続するか否か

を判断する PoC（概念実証）のフェーズが必ず存在する．本研究が提案するフレームワー

クは，まさにこの「データは少ないが，可能性を検証したい」という開発の初期段階におい

て最大の価値を発揮する．VSA を用いることで，少数の被験者データからでも信頼性の高

い評価モデルを構築でき，開発の意思決定を強力に支援することができる．すなわち，本研

究はビッグデータ時代の到来を否定するものではなく，そこに至るまでのコールドスタート

問題を埋めるための架け橋となる技術としての価値も大きい．

6.3 実世界応用への課題と展望

提案フレームワークは，生体信号型 HCI の社会実装を加速させる基盤技術として位置づ

けられ，その初期の開発を支えるものである．本研究では，主に sEMG と EEG を対象に

離散値の識別課題で評価を行ってきたが，この離散的な意図抽出技術だけでも，工学的およ

び医学的に多大な貢献が期待できる．本節では，本研究で確立した技術基盤が，実際のアプ

リケーションとしてどのように社会に展開されていくのか，その展望を論じる．

まず，日常生活環境における工学的応用の文脈において，sEMG は最も早期に社会実装

へ移行可能なモダリティである．生体信号型 HCI の実用性は，計測の容易さと識別精度に

大きく依存するが，sEMG は EEG 等と比較して装着の負担が少なく，かつ高い信号対雑

音比を有する点で優位性を持つ．この領域における先駆的な事例として，本研究でも使用

した Thalmic Labs 社の Myo が挙げられる．同製品は 200 ドル程度という安価な価格設
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定に加え，プレゼンテーションのスライド操作などを sEMG で行う公式アプリケーション

を提供し，一般向けの筋電インタフェースの可能性を広く示した．しかし，技術系メディア

CIO.com の記事 [210]においては，その将来性は認められつつも，実用的価値は限定的で

あると評されている．その主な要因として，意図した動作が正しく認識されない精度の不十

分さや，既存の入力インタフェースに対する明確な優位性が確立できていない点が指摘され

ている．指摘されている精度の課題については，本研究が提案するフレームワークによって

改善が見込まれる．加えて，既存の入力インタフェースに対する sEMG の優位性が発揮さ

れる具体的な場面として，近年急速に普及が進む AR や VR を含む XR (Cross Reality) 空

間が挙げられる．XR 空間においては必ずしも従来型のキーボードやマウスの入力が良いと

は限らず，カメラによるハンドトラッキングが盛んに試されている．しかし，カメラによる

トラッキングでは死角（オクルージョン）の影響を受け，入力可能な空間が限定される．こ

れに対し，筋電を用いたジェスチャ操作は，このオクルージョン問題を回避することができ

る．また，将来的には基本ジェスチャ認識は，デバイスベンダーから標準 API として提供

されると予想される．しかし，アプリケーション固有の動作や，独自のショートカットなど，

標準外のカスタムジェスチャを追加したいという需要は常に存在する．このような場面にお

いて，少数のデータ計測を行うだけで，新規ジェスチャを高精度に学習・追加できる本提案

フレームワークの特性は，システムの実用性と拡張性を担保する上で決定的な役割を果たす

だろう．

医学・福祉分野への展開においても，本研究が対象とした離散的識別技術は重要な貢献を

もたらす．まず sEMG については，神経損傷に対する機能回復 [47]や筋電義手 [48]などが，

長らく代表的な応用例として知られている．一方，EEG は sEMG に比べて信号強度は微

弱であり識別精度が低くなりやすいが，随意的な中枢神経活動を直接計測できるという代替

不可能な利点を持つ．この特性から，脳卒中後のニューロリハビリテーションとしての応用

が進められており，従来のリハビリテーションと組み合わせることで生活動作の改善がメタ

アナリシスによって報告されている [211]．これらのシステムでは，ユーザーの意図を正し

く識別しフィードバックすることが重要であり，高い識別精度が求められる．しかし，病態

や損傷レベルの違いにより健常者以上に個人差が顕著となるため，他者のデータを流用する

ことは容易ではない．本研究の評価は健常者に限定されているものの，提案フレームワーク

が示した強力な個人差補正能力は，このような患者固有の信号特性への適応においても有効

に機能する可能性が高い．加えて，易疲労性を持つ患者を対象とした大規模なデータセット

構築は臨床的に困難が伴うが，少数の実データから仮想ソースを生成し，データの多様性を

確保できる VSA は，このデータ希薄性の問題を解決する上でも極めて有用であると考えら

れる．

上述したような実応用をさらに深化させ，より複雑な支援を実現するためには，本研究で

確立した基盤の上に立ち，提案法を以下の観点から拡張していくことが重要である．まず，

計測された波形データからより本質的かつ詳細な情報を抽出・活用することである．本研究

では，第 5章において波形データを CNN で処理する方法も試みたものの，基本的には時

系列データから特徴量を抽出して入力を構成するアプローチに基づいている．このプロセス

はノイズ耐性を高め，学習を安定させる効果がある一方で，波形そのものが持つ微細な形状
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情報や，チャネル間の発火タイミングの時間差といった情報が縮退されている側面は否めな

い．また，現状の評価は離散的な識別に留まっているが，実際の機器操作や身体拡張におい

ては，より動的で連続的な制御が不可欠である．今後は，本研究で構築した少数データ学習

の枠組みを維持しつつ，特徴量抽出に頼らず生波形を直接扱うモデルへと拡張し，離散的な

クラス分類から，連続的な推定へと拡張することは次なるステップとなる．

最後に，システムの在り方そのものに関する展望を述べる．本研究では一貫して，生体信号

を外部デバイスを操作するための入力として見做し，HCI を Human–Computer Interface

の側面から探求してきた．しかし，工作機械の操作や身体拡張といった高度な実世界応用に

おいては，対象物との接触に伴う反力や環境からのフィードバックが存在し，それに応じた

動的な相互作用が不可欠となる．すなわち，システムは単なる一方通行の入力（Interface）

ではなく，環境とのループを含む Human–Computer Interaction へと昇華されなければ

ならない．高度な Interaction を実現するためには，その構成要素である Interface が，ど

のような状況下でも使用者の意図を正確に伝達できる信頼性を持つことが大前提となる．本

研究は，システム全体のボトルネックとなりうる「入力の信頼性」を，少数データ学習とい

うアプローチによって確立したものである．この強固な Interface 基盤の上に，環境からの

フィードバック情報を統合し，より有機的な Interaction を構築していくことこそが，本研

究が目指す生体信号型 HCI の将来像である．
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第7章 結論

本論文は，生体信号型 HCI の実用性を高めることを目的とし，特に，少ないデータで，

個人差の大きい状況でも高精度を維持するためのフレームワークを提示した．生体信号型

HCI は医療・福祉・産業まで応用が広がっており，アプリケーションの信頼性と機能性は機

械学習の識別精度に大きく依存する．しかし，高精度な識別の実現には，長時間の計測を要

するデータ収集負担と，被験者間で計測信号が著しく異なる個人差が立ちはだかり，実用化

の大きな障壁となっている．そこで本研究は，転移学習に基づくフレームワークを提案し，

少数データ下であっても，個人差に堅牢で高精度な識別を実現することを目指した．そのた

めに，まず，第 3章で実用化の観点から最適な機械学習・転移学習手法の選択指針を示し，

第 4章でソース被験者データの活用に関する運用指針を示した．さらに第 5章では，従来の

転移学習が多人数のソース被験者を前提とするという制約に対し，少数のソース被験者数で

も性能を向上させる新規手法 Virtual Source Assistance（VSA）を提案した．以上により，

本論文は生体信号識別に適した機械学習の設計指針と，少数ソース環境を補完する VSA を

統合し，現実的制約下でも高精度を持続するための実用フレームワークの実現可能性を検証

した．

第 3章では，実用化の観点から機械識別器と転移学習手法の組合せを横断的に評価し，ど

れを第一選択とすべきかを検証した．生体信号分野では様々な転移学習手法が提案されて

きたが，実運用の観点からは，限られたラベルを用いて短時間かつ低計算コストでキャリブ

レーションしつつ，高精度な識別を達成できることが望ましい．この要件を満たす有力な枠

組みとして，データ空間型とパラメータ空間型の二系統が挙げられるものの，両者を同一条

件下で比較検証した研究は十分ではなく，どの機械識別器と組み合わせるべきかについても

明確な指針が乏しかった．この状況では，研究者や開発者は最適な組合せを早期に選ぶこと

ができず，導入コストやユーザ負担が増大することに繋がってしまうため，早期に指針を示

す必要があった．そこで本章では，データ空間型の代表として STM，パラメータ空間型の

代表として FT を選定し，浅層識別器の代表 SVM と深層識別器の代表 ANN に組み合わ

せ，公開データセットを用いた統一プロトコルで横断比較を行った．その結果，いずれの転

移法も非転移より高精度を示し，とくに個人差の大きいソース被験者を追加した場合には，

非転移では精度低下が生じ得る一方，転移学習の導入によりこの劣化を抑制できることも確

認した．とりわけ ANN と FT の組み合わせが最も高い識別精度と良好なデータ効率を示

し，この背景として，生体信号における転移の鍵がターゲットとソース間の非線形性ギャッ

プの橋渡しにあり，深層特徴抽出の恩恵を受けられる FT が線形写像に依存する STM を上

回ることが示唆された．以上より，本章は深層モデルとパラメータ空間型転移学習の組合せ

を，生体信号 HCI における転移学習適用の第一選択として推奨する指針を示した．
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第 4章では，ソース被験者の効率的な活用方法に関する選択指針を提示した．第 3章に

おいて，深層モデルとパラメータ空間型転移学習の組合せが最適であることを示したが，こ

の枠組みには二つの実装方式が存在する．一つは，複数人のデータを単一のデータセットに

統合して単一の深層モデルを学習し，ターゲット被験者に合わせて転移学習を行うシングル

ソースアプローチである．もう一つは，各ソース被験者ごとに個別の深層モデルを学習し，

それぞれをターゲット被験者へ転移学習で適応させた後，アンサンブル統合するマルチソー

ス方式である．これら二つはいずれも既存研究で用いられているが，実運用の観点からどち

らがより高い安定性と汎用性をもたらすかについては，体系的な比較検証が行われていな

かった．本章では，データセットに含まれる人数やデータ量，課題の複雑さ，計測機器の違

いといった条件によって，最適な方式が異なると仮説を立てた．この仮説を検証するため，

条件の異なる三つの公開データセットを対象に統一プロトコルを設計し，各方式における

ANN の FT 精度を比較検証した．その結果，仮説とは異なり，条件の異なるすべてのデー

タセットにおいてマルチソースアプローチがシングルソースアプローチを有意に上回った．

とりわけ，複雑な動作課題を含むデータセットではマルチソースアプローチの優位性が顕著

であり，シングルソースアプローチでは転移学習を適用しても十分な精度が得られないこ

とが明らかになった．このような結果となった要因として，マルチソースアプローチでは各

ソース被験者に対して個別に学習したモデルを転移させることで被験者ごとの特徴差を局所

的に補正できたのに対し，シングルソースアプローチでは事前学習の段階で被験者間のばら

つきを十分に捉えられず，転移学習の効果が限定的であったことが示唆された．さらに，4

種類のアンサンブル戦略の影響も評価した結果，課題の複雑性に応じて適切な手法が異なる

ことが示されたが，SVが実装の容易さと安定性の観点から実用的な選択肢であることが確

認された．以上の結果から，実運用においては マルチソースアプローチを基本構成とし，ア

ンサンブル手法として SV を採用することが推奨される．本章の成果により，個人差の大き

い環境下においても高精度を維持できる転移学習の実装指針が明確化され，生体信号 HCI

の実用化に向けた堅牢な運用フレームワークの基盤が確立された．

第 5章では，転移学習は十分な人数の事前計測が欠かせないという制約を乗り越えるた

めに，実被験者データを基に仮想被験者を生成し，擬似的にソース数を拡張する VSA を提

案した．これまでの研究で生体信号識別における機械学習の有効な設計指針は整理されつつ

ある一方，転移学習が十分に力を発揮するには多人数の事前計測を要するという前提が残っ

ており，依然として実装上のボトルネックとなっていた．多人数の事前計測という要件は，

多数の参加者に負担を強いるだけでなく計測側にも負担であり，特に試作初期や希少疾患領

域では実装上の大きな障壁となる．この問題に対処するため，本章では実被験者データから

仮想被験者データを生成することで，擬似的に人数を増やし，実人数が少数であっても高精

度な識別を可能にすることを目指した．この仮想被験者生成においては，コンドルセの陪審

定理に着想を得て，生成元の被験者と類似した性質を持つ仮想被験者を生成するよりも，よ

り多様な被験者が含まれることが重要であると仮説を立てた．この仮説の下，多様な被験者

を生成しやすい LI-VSA と，元データに近い被験者を生成しやすい GN-VSA の二つの生

成法を試み，仮想被験者を用いない従来法との比較検証を行った．実験には，EMG および

EEG のオープンデータセットを対象に統一プロトコルを設計し，仮想被験者の有無による
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三つの NN の FT 精度を比較検証した．実験の結果，仮想被験者の導入により，従来法よ

りも有意に高精度な識別が達成されることが確認された．特に，多様な被験者を生成する

LI-VSA が優れた性能を示し，従来法が実被験者 10 名で到達する精度を，平均 4.7 名の実

被験者で凌駕した．また，仮想被験者の追加は実被験者の追加と同様に精度向上に寄与する

傾向が見られ，仮想被験者の生成と追加が実被験者の計測に代わる有効な手段となり得るこ

とが示された．以上より，本章の知見は，従来は欠かすことができなかった実計測への依存

度を軽減し，参加者の身体的・精神的負担とデータ取得コストを抑えつつ高精度を維持でき

るフレームワークの実現可能性を示した．

以上を総括すると，本研究は，生体信号型 HCI の実用化を阻むデータ収集負担と個人差

という二大障壁に対し，二段階の貢献によって実用的な解決の枠組みを提示した．第一に，

第 3章および第 4章を通じて，これまで体系的な指針が乏しかった機械学習および転移学習

手法の選定と運用方式について，深層モデルとパラメータ空間型転移の組合せ，ならびにマ

ルチソースアプローチの採用が最適であることを実証し，高精度と堅牢性を両立する設計・

運用指針を確立した．第二に，第 5章において，従来の転移学習が前提としていた多人数の

事前計測という最大のボトルネックを解消するため，少数の実データから仮想的なソースを

生成する VSA を新たに提案し，データ収集コストとユーザ負担を大幅に削減しつつ高精度

を達成する道筋を示した．この設計指針の体系化と，少数ソース環境を補完する VSA の提

案を統合することで，本論文は，限られたデータという現実的制約下でも高精度な識別を可

能にする，生体信号HCIのための実用的な生体信号識別フレームワークを確立した．

本研究が示したフレームワークは，単なる生体信号識別の精度の改善にとどまらず，生体

信号型 HCI を誰もが，どこでも，すぐに使える基盤技術へと押し上げるための道筋を具体

化するものである．少数データでも個人差に適応できる汎化性能の高い機械学習を実現で

きることは，長時間の事前計測や専門家依存を減らし，医療やリハビリ，産業支援，教育や

スポーツ，エンターテイメントに至るまで，様々な応用分野へシームレスに拡がることを意

味する．今後，より優れた機械学習モデルや転移学習手法が登場しても，本研究の枠組みは

基盤技術として依然として有益であり，とりわけ仮想被験者という概念は重要さを増してい

く．仮想被験者の導入は，希少疾患や小規模開発チームのようにデータ獲得が難しい領域に

も公平な技術アクセスをもたらし，より包摂的で持続可能なイノベーションの循環を生む．

また，多様性と品質を同時に高める仮想被験者生成技術が確立されれば，ヒトへの負担をさ

らに軽減しながら，高信頼かつ実用的な識別をいっそう現実的に実現できる．ひいては，実

計測に依存せずシミュレーションのみで仮想被験者を生成することが実現されれば，生体信

号型 HCI の開発速度と普及範囲は飛躍的に拡大する．本論文が切り拓いた方法論が，研究

室の外へ，社会の現場へと接続され，誰もが自らの能力を拡張できる未来の礎となることを

切に願う．
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を賜りましたことは，著者の視野を広げ，本論文の学術的基盤を強固なものとする上で，得

難い機会となりました．牛山教授には，生体信号の専門的見地から本手法の議論を深めてい

ただき，本手法の本質的な働きや意義について多くの気付きを得るに至る，貴重なご指導を

賜りました．仰木教授には，現実世界でのインタラクションを見据えた物理的な観点から，

本論文における考察に深みを与えていただくとともに，私の研究の進むべき道筋を鮮やかに

照らしていただきました．叶賀先生には，生体信号分野の機械学習の専門的見地から，本研
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がら，丁寧に原理を説いてくださった時間は，私にとって何物にも代えがたい貴重な経験で

した．あの時の先生との対話を通じて得られた数理への深い理解がなければ，本研究を成し

遂げることは到底叶いませんでした．
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付 録A 機械学習の基礎

A.1 緒言

本研究では，生体信号からユーザの意図や状態を推定するために，機械学習の技術を多用

している．機械学習は近年急速な発展を遂げている分野であり，多岐にわたるアルゴリズム

や専門用語が存在する．本分野を専門としない読者にとって，本論文の第 3 章以降で展開

される手法の選択理由や，数理的な挙動を直感的に理解することが難しい場合がある．その

ため，本付録では，本論文を読み解く上で前提となる機械学習の基本概念，および頻出する

専門用語の定義を整理する．

本付録の構成は以下の通りである．まず，機械学習の基礎となる学習の枠組みについて概

説する．次に，生体信号のような複雑なデータを扱う上で重要となる，モデルの線形性と非

線形性について述べる．さらに，限られた生体信号データから頑健なモデルを構築するため

に避けられない問題である過学習と，それを抑制する正則化について解説する．最後に，本

研究で採用している機械学習に関する用語を略説する．

A.2 機械学習の枠組み

機械学習は，学習データに付与される情報の性質（正解ラベルの有無）や学習の目的に応

じて大きく，教師あり学習・教師なし学習・強化学習の 3つに大別される．さらに近年では，

データの収集コストという現実的な制約を克服するため，半教師あり学習や自己教師あり学

習といった発展的な枠組みも重要視されている．本研究においては，教師あり学習と教師な

し学習をそれぞれ使用しているため，これらを中心に各枠組みの定義と本研究における位置

づけを整理する．

A.2.1 教師あり学習 (Supervised Learning)

教師あり学習とは，入力データ（特徴量ベクトル） x と，それに対する正解ラベル（教師

信号） y のペアの集合から，入力と出力の関係性を学習する枠組みである．さらに，出力

が離散値の場合は識別，連続値の場合は回帰と，さらに細分化されている．生体信号型HCI

の文脈においては，ユーザがどの動作（例：手首の屈曲，伸展など）を行ったかをカテゴリ

として予測する場合は識別となる．一方，関節の曲げ角度（0◦ – 90◦）や発揮している筋力

（0 – 100%）といった連続値を推定する場合は回帰として定式化される．本研究においては，
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図 A.1: k-means法によるクラスタリングの概念図．（左）クラスタリング前のデータ分布，

（中央）3つのクラスタへの分割例（k = 3），（右）4つのクラスタへの分割例（k = 4）．図

中の × 印は，算出された各クラスタの重心（セントロイド）を示す．

前者の識別の枠組みを主に使用し，ユーザが行った運動課題や，ユーザが想起した課題の予

測を行う．

A.2.2 教師なし学習 (Unsupervised Learning)

教師なし学習とは，教師あり学習とは異なり，正解ラベル y を一切使用せず，入力デー

タ x のみを用いて，データに内在する構造やパターンを抽出する枠組みである．代表的な

応用として，類似したデータをグループ化するクラスタリングや，データの次元削減などが

挙げられる．第 3 章では，STM における代表点（プロトタイプ）の選定にクラスタリン

グが利用されており，具体的には k-means という手法が採用されている．これは，図 A.1

に示すように，入力されたデータを事前に設定した個数のグループ（クラスタ）に自動的に

分割する手法である．本研究では，分割された各クラスタの中心（重心）を算出し，これを

代表的なデータ点としてみなし，STM の写像先として利用している．また，第 4 章では，

特徴量の次元削減に t-SNE という手法を採用している．特徴量を可視化して分析する場合，

データが 2 次元や 3 次元であれば可視化は容易であるが，より高次元の場合には視覚的に

理解しやすい可視化は困難である．これに対し，t-SNE は，元々の高次元の空間において互

いに近い関係にあるデータ点同士が，圧縮された低次元空間においても近くなるように写像

する非線形次元削減手法である．これにより，第 4 章では，88 次元のデータを 2 次元に圧

縮し可視化することで，視覚的な分析を行っている．

A.3 モデル選択と汎化性

A.3.1 線形性と非線形性

機械学習モデルは，入力データと出力データの関係性をどのような関数で表現するかに

よって，線形モデルと非線形モデルに分類される．これらの差は，識別問題においてはデー

タを分ける決定境界の性質として現れ，回帰問題においてはデータを近似する回帰線の性質
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図 A.2: 線形モデルと非線形モデルの挙動の比較．上段は識別問題における決定境界を示し

ており，左上が線形カーネルによる線形識別，右上が RBF カーネルによる非線形識別．下

段は回帰問題における回帰線を示しており，左下が単回帰による線形回帰，右下が多項式

回帰による非線形回帰．
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図 A.3: 多項式回帰の次数を徐々に増やした場合の例．

として現れる．図 A.2 は，識別と回帰における線形と非線形の違いを描いたものである．

線形モデルは計算コストが低く，後述の過学習を起こしにくいという利点があるが，複雑な

データ分布を表現することには限界がある．一方で非線形モデルは，複雑なデータの構造を

捉えることができる利点があるが，計算コストが高くなりがちであり，過学習を引き起こし

やすい欠点がある．したがって，学習するデータの特性に合わせて適切なモデルを選択する

ことが重要である．

A.3.2 汎化性能と過学習

前項で線形モデルと非線形モデルの違いを概観したが，一見すると常に非線形なモデルを

選択することが望ましいように思える．しかし，機械学習においてモデルを高度に非線形化

させ表現力を高めることは必ずしも成功せず，むしろ失敗につながることが多い．これは，

機械学習の究極の目的は，手元にある学習データを完璧に再現することではなく，まだ見ぬ

未知のデータに対して正しい予測を行う能力，すなわち汎化性能を獲得することにあるた

めである．本項では，汎化性能を巡る問題と，モデルの複雑さを制御する技術について概説

する．

汎化性能の確認に関しては，識別よりも回帰の方が直感的にわかりやすいため，回帰を中

心に概説する．ここでは，図 A.2 でも用いた，多項式回帰を例にとり，モデルの複雑さ（多

項式の次数）を変化させた場合の挙動を見ていく．多項式回帰とは，入力 x と出力 y の関

係を d 次の多項式関数で近似する手法であり，以下のように表される．

y =
d∑

i=0

wix
i = w0 + w1x + w2x

2 + · · · + wdx
d
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ここで，wi は学習によって最適化される重みパラメータであり，d はモデルの複雑さを決

定する次数である．次数 d が 1 の場合は単純な線形モデルとなるが，d が大きくなるにつ

れて曲線が自由に曲がれるようになり，高度な非線形モデルへと変化していく．

図 A.3は d を徐々に大きくさせた場合の結果を示している．次数が 1 や 2 の場合，回

帰線はデータの大きな傾向は掴んでいるものの，当てはまりが不十分となっている．次数が

徐々に上がるにつれてデータによくフィットした曲線が得られるが，次数が 50 になった場

合には学習データの各点を無理に通ろうとするあまり，データ本来の傾向からは逸脱した，

不自然に波打つ曲線となっている．さらに次数を高めると，学習データの全てを通るような

極めて複雑な曲線を学習することもでき，学習データに対する誤差をほぼゼロにすることも

可能である．しかし，そのような曲線は学習データに含まれるノイズまで正確に暗記してい

るだけであり，未知のデータが入力された際には本来の傾向から大きく乖離し，全く見当外

れの予測をしてしまう危険性を孕んでいる．機械学習においては，このようにモデルが学習

データの細部に過度に適合してしまい，未知のデータに対する汎化性能を失ってしまった状

態を過学習と呼ぶ．生体信号はノイズを多く含み，さらにデータ収集の困難さからデータ数

が限られることが多いため，非線形モデルを用いた場合には常にこの過学習が深刻な問題と

なる．

A.3.3 正則化

モデルを必要以上に複雑にさせると過学習を引き起こしてしまうが，この過学習を抑制し

汎化性能を維持するための技術の総称を正則化と呼ぶ．正則化手法として最も代表的なもの

は，学習時の損失関数に対して，モデルの重みの大きさに応じたペナルティを加算する手法

である．ここでは，引き続き d 次の多項式回帰を例に挙げる．まず，通常の多項式回帰で

は，予測値と実際のデータとの誤差の二乗和を最小化する以下の損失関数 L(w) が用いら

れる．

L(w) =
N∑

n=1

(
yn −

d∑
i=0

wix
i
n

)2

これに対して，L2 正則化を適用した場合には，L(w) に加えて，重みベクトルの大きさを示

す L2 ノルムの二乗をペナルティ項として加算した，以下の目的関数 J(w) を最小化する．

J(w) = L(w) + λ∥w∥22 = L(w) + λ

d∑
i=1

w2
i

ここで，λ は正則化の強さを制御するためのハイパーパラメータ（後述）であり，ここでは

0 以上の値を取る．このペナルティ項が加わることで，学習は「誤差を小さくしつつ，かつ

重みの大きさもできるだけゼロに近づける」という妥協点を探るようになる．

図 A.4 は正則化の強度 λ を変化させた場合の違いを表している．ここでは極端な過学習

の例を見るために，20 個データに対して 19 次の多項式回帰を行っている．この場合，回帰

曲線は全てのデータ点を通ることができ学習データに対する誤差は 0 になるが，強く過学

習を引き起こしていることが見て取れる．これに対し，画像中央のように λ を適切に設定
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 = 0  = 10  = 100000000
Degree 19

図 A.4: 多項式回帰に対する正則化の働き．

することでモデルの複雑性を適度に抑制し，データ本来の滑らかな傾向を捉えることができ

ている．しかし，画像右のように，極端に λ を大きくしてしまうと，本来必要な複雑性ま

でもが失われ，かえって精度を落とす原因となってしまっている．以上のように，正則化は

過学習を抑制する強力な手法であるが，その強さはデータセットに応じて適切に設定する必

要がある．

機械学習において，モデルがデータから自動的に学習する重みパラメータとは異なり，λ

のように人間が事前に設定して学習プロセスそのものを制御する変数は，通常のパラメータ

の上位概念という意味で「ハイパーパラメータ」と呼ばれる．また，正則化の強さ λ だけ

にとどまらず，そもそも何次式でデータを近似するかという次数や，ニューラルネットワー

クにおける層の深さなど，モデルの構造自体を決定づける要素も同様にハイパーパラメータ

に分類される．したがって，未知のデータに対して高い汎化性能を獲得するためには，モデ

ルの構造的複雑さと，正則化による制約の強さの両面から，データセットに適したハイパー

パラメータの組み合わせを探索・決定することが不可欠である．

ハイパーパラメータの最適化には，手元にあるデータを学習用と評価用に分けて，未知の

データに対する汎化性能を疑似的に測定する必要がある．もし手元のデータを全て学習に

使ってしまうと，学習データに対する誤差を小さくすることはできても，未知のデータに対

して過学習を起こしているかどうかを判断できない．そこで，データセットを，モデルの学

習に用いる学習データと，ハイパーパラメータの調整にのみ用いる検証データに分割する手

法がとられる．さらに，特定のデータの偏りに依存せず，より信頼性の高い汎化性能を推定

するための枠組みとして交差検証（cross-validation）が広く用いられる．最も代表的な K-

分割交差検証では，データセットを K 個のグループに分割する．そして，そのうちの 1 つ

を評価用データ，残りの K− 1 個を学習用データとしてモデルの評価を行うプロセスを，評

価用データのグループを入れ替えながら K 回繰り返す．最終的に得られた K 回の評価結

果の平均をとることで，データセット全体に対する安定した性能評価が可能となる．このよ

うに，ハイパーパラメータによって，疑似的に未知のデータに対する汎化性能がどう変化す

るのかを観察することで，最適なハイパーパラメータの選択を行う．

本項では，モデルの制約や評価手法の工夫によって過学習を抑制する方法を述べてきた．

しかし，過学習を防ぎ汎化性能を高めるための最も本質的かつ強力なアプローチは「学習
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n = 20 n = 200 n = 2000
Polynomial Regression (d=19) with Increasing Data Size

図 A.5: 学習データ数の増加による過学習の抑制効果．

データそのものの数を増やす」ことである．図 A.5は，d = 19 かつ λ = 0 の多項式回帰に

おいて，学習データの数のみを増加させた場合の挙動を示している．使用しているハイパー

パラメータは同じにも関わらず，データ数が増えるにつれて，データの本質を捉えたような

曲線が得られる様子が見て取れる．これは，データ数が増えるほど，個々のデータに含まれ

るノイズの影響は相対的に小さくなり，データが本来持つ真の傾向が顕在化するためである．

しかしながら，本研究が対象とする生体信号においては，データの収集には被験者への電極

装着や長時間の運動タスクの遂行など，多大な身体的・時間的コストが伴う．このように十

分なデータを集めることが物理的に困難であるという生体信号特有の制約こそが，本分野に

おける最大の課題であり，適切なハイパーパラメータの設定の重要性を物語っている．

A.4 本研究で採用した機械学習モデルとその構成要素

本研究の第 3 章以降では，生体信号の識別において，伝統的な機械学習の代表としてサ

ポートベクターマシン（SVM），深層学習の代表として多層パーセプトロン（MLP; 第 3,

4章では ANN と呼称）および畳み込みニューラルネットワーク（CNN）を採用している．

本節では，これらのモデルがどのように非線形な識別を実現し，またどのような要素技術に

よって学習の安定化や効率化を図っているのか，その構成要素について概説する．

A.4.1 サポートベクトルマシン

図 A.6 は，線形分離可能なデータに対して決定境界がどのように引かれるかを示してい

る．単にデータを分離するという目的に対しては，左図のように無数の決定境界が考えられ

る．これに対し，SVM は右図のように各クラスのデータ点から最も離れた位置に決定境界

を配置する，マージン最大化を行う．このマージンの最大化は，学習データに対する分類性

能を確保するだけでなく，境界付近に十分な余裕（マージン）を設けることで，データに含

まれるノイズや変動に対する堅牢性を高めることを狙ったものである．

しかし，生体信号のような複雑なデータは，元の特徴空間において線形に分離できること

は稀である．そこで SVM では，カーネル法と呼ばれる技術を用いて非線形な識別を実現
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Various Hyperplanes SVM

図 A.6: 線形分離可能なデータに対する識別境界の比較．（左）2クラスを分離する超平面は

複数存在し得る例．（右）SVM はサポートベクター（白抜き円）により決定される決定境界

（実線）を，マージン（破線で示す両側の境界間隔）が最大となるように選択．

する．カーネル法とは，元の低次元の特徴空間では線形分離不可能なデータを，非線形な写

像関数によってより高次元の空間へと変換し，その高次元空間において線形分離を行う手法

である．ただし，この高次元空間への写像を明示的に計算すると計算量が膨大になる．そこ

で SVM では，カーネルトリックという数学的な性質を利用し，計算量を大幅に削減する．

カーネルトリックとは，高次元空間での内積計算を，元の低次元空間の関数計算に置き換え

る数学的な手法である．具体的には，非線形写像 Φ によってデータを高次元空間へ飛ばし

た際，その空間上での 2点間の内積 Φ(x) · Φ(y) の値が，元の空間の変数を用いた特定の関

数 K(x, y) の計算結果と一致することを利用するものである．

ここでは，図 A.7に示した高次元写像の具体的な仕組みを，理解が容易な多項式カーネル

（次数 2）を例に挙げて説明する．元の 2次元空間におけるデータベクトルを x = (x1, x2)，

y = (y1, y2) とする．また，高次元空間への写像関数を Φ(x) = (x21,
√

2x1x2, x
2
2) と定義す

る．このとき，写像後の 3次元空間における 2点間の内積は次のように計算される．

Φ(x) · Φ(y) = x21y
2
1 + 2x1x2y1y2 + x22y

2
2

一方で，元の 2次元空間における内積 x · y を用い，カーネル関数を K(x,y) = (x · y)2 と

定義して展開すると以下のようになる．

K(x,y) = (x1y1 + x2y2)
2 = x21y

2
1 + 2x1x2y1y2 + x22y

2
2

両者の結果は完全に一致しており，これは高次元空間へ実際に写像して内積を計算すること

と，元の空間でカーネル関数を計算することが等価であることを示している．このように，

カーネルトリックを用いることで，写像関数 Φ を具体的に構成（明示的な座標計算）する
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Original 2D Space Mapped 3D Space

図 A.7: カーネル法による高次元写像と非線形分離の概念図．

ことなく，図 A.7（右）に示されるような高次元空間における線形識別を，元の低次元空間

の演算のみで効率的に遂行できるのである．

第 3 章では，Radial Basis Function (RBF) カーネルと呼ばれる非線形カーネルを使用し

た．前述した多項式カーネルが有限次元への写像を行うのに対し，RBFカーネルは数学的

に無限次元の特徴空間への写像を内包している．その関数形式は，2点間の距離のガウス分

布として K(x,y) = exp(−γ∥x − y∥2) と定義される．この性質により，RBFカーネルは

データ間の局所的な類似性を極めて柔軟に捉えることが可能であり，複雑な分布を持つ生体

信号の識別において非常に高い性能を発揮する．RBF カーネルを使用する SVM において

は，誤分類の許容度を制御するペナルティ C と，RBF カーネルの関数の広がりを決定する

γ の 2 つがハイパーパラメータとなる．

A.4.2 深層学習

(1) 多層パーセプトロン

本研究の第 3章から第 5章において，主たる識別器として採用されているのが MLP で

ある．MLP は，深層学習モデルの中で最も基礎的な構造を持ち，図 A.8のように，入力層，

複数の隠れ層，および出力層から構成される．最大の特徴は，隣接する層の全てのニューロ

ンが互いに結合した全結合層を基本単位としている点である．丸で表される各ニューロンは，

前層のニューロンからの出力にそれぞれ重みを掛け合わせ，さらにバイアスを足し合わせる

という線形変換を行う．この重みとバイアスが，学習データから最適化される重みパラメー

タである．MLP においては，隠れ層の数やニューロンの数がハイパーパラメータである．

線形変換を何層重ねたとしても，ネットワーク全体としては単一の線形変換と等価になっ

てしまい，生体信号のような複雑なデータを表現することはできない．そこで，各ニューロ
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Input Layer ∈ ℝ³ Hidden Layer ∈ ℝ⁴ Hidden Layer ∈ ℝ⁴ Output Layer ∈ ℝ³

図 A.8: MLP の模式図．本図の作成には NN-SVG [15] を使用した．

ンの出力に対して非線形な活性化関数を適用することで，ネットワークに非線形な表現力を

与える．この活性化関数として最も代表的なものが Rectified Linear Unit (ReLU) 関数で

ある．ReLU は，入力 x に対して以下の式で定義される単純な非線形関数である．

f(x) = max(0, x)

この関数は，入力が 0 以下の場合は 0 を，0 より大きい場合はそのままの値を出力する．従

来のニューラルネットワークで主流であったシグモイド関数などは，層が深くなるにつれて

学習に必要な勾配情報が減衰して消滅してしまう勾配消失問題を引き起こしやすかった．こ

れに対し，ReLU は正の領域で勾配が常に 1 となるためこの問題を防ぐことができ，計算

効率の良さも相まって，現在の深層学習において標準的に用いられている．

第 3章以降の実験において，限られた生体信号データから頑健な MLP を学習させるた

め，いくつかの重要な技術を導入している．まず，深層学習モデルはパラメータ数が膨大で

あり，そのままでは前節で述べた過学習のリスクが極めて高い．本研究では，これを防ぐた

めに L2 正則化（深層学習の文脈では重み減衰（weight decay）」と呼ばれる）を適用し，パ

ラメータの極端な増大を抑制している．さらに，ネットワークの各隠れ層に入力されるデー

タの分布を標準化（平均 0，分散 1 に変換）するバッチ正規化（batch normalization）を

導入している．これにより，学習の進行に伴って層への入力分布が変化してしまう内部共変

量シフトと呼ばれる現象を抑制し，学習を高速化・安定化させることができる．また，パラ

メータの更新（最適化）には，パラメータごとに学習率を自動で適応的に調整する最適化ア

ルゴリズムである Adam (Adaptive Moment Estimation) を採用している．これらの構成

要素を組み合わせることで，ノイズの多い生体信号データにおいても，安定して高い汎化性

能を発揮するネットワークの構築を実現している．

(2) 畳み込みニューラルネットワーク

本研究の第 5章では，MLP に加えて，画像や時系列データのような局所的な相関関係を

持つデータの処理に特化した，CNN を採用している．前述の MLP における全結合層は，

入力データの各要素をそれぞれ独立した情報として扱うため，波形の時間的な連続性や電極
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図 A.9: CNN の模式図．s はストライドの大きさ．本図の作成には NN-SVG [15] を使用し

た．

間の空間的な配置関係といった，生体信号が本来持つ構造的な情報を直接的に利用すること

が難しい．これに対し，CNN は図 A.9 のように，畳み込み層とプーリング層という独自の

層を導入することで，データに内在する時空間的な構造を効果的に学習する．

畳み込み層では，フィルタと呼ばれる小さな重み行列を入力データ上でスライドさせなが

ら積和演算を行う．これにより，フィルタのパターンと一致する局所的な特徴（波形の立ち

上がり，特定の周波数成分，あるいは隣接電極間の電位差など）を抽出する．本研究の第 5

章では，データセットの特性に応じて 2 種類の畳み込み層を使い分けている．一つは時間

方向の連続性のみを捉える 1 次元畳み込み（1D-CNN）であり，もう一つは時間的な変動

に加えて，多電極の空間的な配置関係も同時に考慮可能な 2 次元畳み込み（2D-CNN）で

ある．CNN においては，層をどのように設計するか，カーネルのサイズや枚数などがハイ

パーパラメータに当たる．

畳み込み層に続いて適用されるプーリング層は，局所的な領域の情報を集約する役割を果

たす．本研究では，外れ値に強く情報を広く拾うことが可能な平均プーリングを採用してい

る．この処理により，入力データに含まれる微小な位置ずれ，すなわち筋活動の開始時間の

わずかなズレや，電極の装着位置のズレに対する頑健性を獲得することができる．さらに，

プーリング処理によってデータの空間サイズが縮小されるため，ネットワーク全体のパラ

メータ数を削減し，過学習を抑制しつつ計算効率を高める効果もある．これらの構造的特性

により，CNN は MLP とは異なるアプローチで生体信号の複雑なパターンを捉えることが

可能となる．

なお，CNN においても MLP と同様に，ネットワークに非線形な表現力を与えるため，

畳み込み層の直後には活性化関数として ReLU が適用される．また，学習の安定化と過学

習の抑制という目的も共通しているため，CNN の各層にも 重み減衰とバッチ正規化が導入
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され，最適化アルゴリズムには Adam が採用されている．これらの要素技術と CNN 独自

の構造的特性（畳み込みとプーリング）を統合することで，CNN は MLP とは異なるアプ

ローチで生体信号の複雑なパターンを捉える．
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付 録B カーネル法に基づくスタイル転移

マッピング

B.1 緒言

第 3 章では，学習済みの識別器を再学習なしで新規ユーザに適応可能な手法として STM

を採用し，その有効性を検証した．STM は，図 B.1 に示すように，ターゲット被験者の

データをソース被験者のデータ分布上へと射影することで個人差を補正する．また，STM

の学習は閉形式で解析的に求まるため高速であり，任意の識別モデルを再学習なしに再利用

できるという利点がある．こうした実用性の高さから，STM は近年大きな注目を集めてお

り，その性能や適用範囲を拡張する様々なアプローチが提案されている．Kanoga らは，畳

み込みニューラルネットワークのファインチューニングの前に STM を適用する手法を導入

し，後続の転移学習手法の前処理ステップとしての有効性を実証した [212]．Niuらは，STM

とユークリッドアライメントという別の転移学習との組み合わせを提案し，STM が効果的

な後処理ステップとしても機能することを示した [213]．Ran らは，選択されたサンプルの

みに STM を適用するインスタンス選択アプローチを開発した [214]．Chen らは，限られ

たデータでも STM が良い性能を発揮できるようにする新しい正則化技術を導入した [215]．

Huang らは，STM を用いて複数のソースユーザーからのデータを少数の代表的なドメイン

セットに融合する戦略を提案した [216]．以上のような多様な先行研究の存在は，STM の汎

用性と強力な可能性を裏付けるものである．

しかしながら，第 3章で議論したように STM には，写像関数が線形に限定されていると

いう本質的な限界が存在する．図 B.2(a) に示すように，ソースとターゲットの関係が線形

であれば STM は有効であるが，図 B.2(b) のような非線形な関係においては，分布の整合

をとることができず，アンダーフィッティングを起こし識別精度の低下の要因となる．生体

信号である sEMG や EEG は，第 2 章で述べたように，解剖学的・生理学的により強い非

線形性が生じる．したがって，線形写像のみに依存する従来の STM は，これらの生体信号

に内在する複雑な個人差を表現するには不十分である．

そこで本付録では，従来の STM をカーネル法によって拡張し，非線形写像を可能にした

Kernel-based STM (k-STM) を提案する．k-STM は，データを高次元特徴空間へ写像する

ことで，図 B.2(b) 右列に示すように，非線形な分布のズレを効果的に補正することを可能

にする．本手法の有効性を検証するため，4つの公開データセット（sEMG: MyoDataset [9],

NinaProDB5 [12]，EEG: OpenBMI [190], BCICIV2a [64]）を用いて評価を行った．実装に

おいては，RBF カーネル，線形カーネル，およびその二つを組み合わせたハイブリッドカー

ネルを検討した．また，STM の識別器に依存しないという利点を活かし，ロジスティック
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図 B.1: STM の概要．ソースユーザのデータを ◦，ターゲットユーザのデータを × で示
し，背景色はソースユーザのデータに基づいて学習された決定領域を表している．被験者

間変動の影響により，ターゲットユーザのデータには分布のシフトや不整合が生じており，

ソースデータで学習された識別器では正確な識別が困難な状態にある．STM は，矢印で示

される方向へターゲットデータを写像することでこの問題に対処する．これにより，ター

ゲットデータをソースデータの分布へと適合させ，ソース識別器を用いた高精度な識別を

可能にする．文献 [16]より転載．
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図 B.2: (a) 線形および (b) 非線形の関係下における STM（スタイル変換マッピング）の性

能を示す例．左の列は，ソースデータおよびターゲットデータの元の分布を示している．

中央の列は従来の STMを適用した場合を描写しており，右の列はRBF（動径基底関数）

ベースの k-STMを示している．円マーカー（◦）は元のターゲットサンプルを表しており，
これらは星印（⋆）で示されるソースドメインのプロトタイプに向かってマッピングされる．

バツ印（×）は，マッピング後のターゲットデータの位置を示している．従来の STMは非

線形なマッピングを効果的に捉えることができないのに対し，RBFベースの k-STMは線

形および非線形関係の両方を適切に処理している．文献 [16]より転載．
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回帰 (LR)，サポートベクターマシン (SVM)，ランダムフォレスト (RF)，および多層パー

セプトロン (MLP) という構造の異なる 4 種類の識別器を用いて評価を行った．実験の結

果，非線形カーネルを使用した k-STM は，従来の線形 STM よりも有意に高い識別精度を

達成した．本付録の結果は，生体信号の個人差に含まれる非線形性を考慮することの重要性

を示唆しており，k-STM がより表現力の高い転移学習手法として有効であることを示すも

のである．

B.2 データセットと前処理

B.2.1 データセット

本付録では，MyoDataset [9]，NinaProDB5 [12]，OpenBMI [190]，および BCI Compe-

tition IV-2a (BCICIV2a) [64] の 4 つの公開データセットを用いた．前者の 2 つは sEMG

信号，後者の 2 つは EEG 信号により構成されている．前処理および特徴抽出の手法につ

いては，主にそれぞれの原著論文 [9, 12, 190, 64]に記載された方法に準拠した．なお，My-

oDataset は第 3 以降使用しているデータセットであり，OpneBMI は 第 5 で使用してい

たデータセットである．

B.2.2 MyoDataset

基本的な内容は 3.2.1項で記述済みである．健常者 25 名を対象とし，単純な前腕動作 8

種類を 5 回ずつ計測した sEMG データを収録している．

前処理および特徴抽出は，以下の手順で実施した．まず，生の sEMG 信号に対し，カット

オフ周波数 10 Hz の 5 次バターワースハイパスフィルタを適用した．次に，マルチスケー

ルサンプルエントロピーを用いて動作のオンセットを検出した．なお，ハイパーパラメータ

Nw, Ns, m, r は先行研究 [146, 147] の設定を採用した．各 6 秒間の試行記録から，検出さ

れたオンセットを始点として 1.5 秒間の区間を抽出した．各区間は，50 ms ずつシフトさせ

ながら 250 ms の解析窓に分割され，これにより 1 試行あたり 26 個のセグメントが得られ

た [148]．識別には，Huang らの時間領域および自己回帰（TDAR）特徴量を用いた [149]．

その結果，特徴ベクトル Nd の次元数は 88（8 チャネル × 11 特徴量）となった．

B.2.3 NinaPro DB5

基本的な内容は (2)項で記述済みである．健常者 10 名を対象とし，単純な前腕動作 52 種

類を 6 回ずつ計測した sEMG データを収録している．本データセットでは，各参加者は 3

つの実験タスクに参加しており，本付録では 12 種類の指動作タスクで構成される Exercise

A のデータのみを解析対象とした．

142



前処理および特徴抽出は，以下の手順で実施した．MyoDatasetとは異なり，信号へのフィ

ルタリングは行わなかった．動作のオンセットは，データセット提供者により提供された

“restimulus” 変数 [12] を用いて特定し，これらのオンセットを始点として活動区間を抽出

した．各区間は，100 ms ずつシフトさせながら 200 ms の解析窓に分割した [217]．識別に

は，Hudgins の時間領域特徴量 [48] を用いた．その結果，特徴ベクトル Nd の次元数は 64

（16 チャネル × 4 特徴量）となった．

B.2.4 OpenBMI

基本的な内容は (2)項で記述済みである．健常者 54 名を対象とし，2 種類の運動想起課

題 (右手と左手)を 100 回ずつを 2 つの実験ブロックにわたって，計測した EEG データを

収録している．なお，データ公開元の報告に基づき [200]，本付録では運動想起課題との相

性が良かった 21 名の被験者を選定した．

前処理および特徴抽出は，以下の手順で実施した．運動野上に位置する 20 個の電極

（FC5/3/1/2/4/6, C5/3/1/z/2/4/6, CP5/3/1/z/2/4/6）からの EEG 信号を選択した．元

のサンプリング周波数 1000 Hz を 100 Hz にダウンサンプリングし，5 次バターワースフィ

ルタを用いて 8～30 Hz のバンドパスフィルタリングを施した．視覚オンセット後，1 秒か

ら 3.5 秒までの 2.5 秒間の区間を抽出した．識別には，FBCSP [201]を用いた．フィルタバ

ンクは，6 つの周波数帯域（8–12, 12–16, . . . , 24–28, および 28–30 Hz）を用いて構築され

た．各周波数帯域について，対応する空間フィルタ行列の上位 2 つおよび下位 2 つのフィ

ルタに射影された信号から，対数分散特徴量を抽出した．その結果，特徴ベクトル Nd の次

元数は 24（6 帯域 × 4 フィルタ）となった．

B.2.5 BCI Competition IV-2a (BCICIV2a)

BCICIV2a は，9 名の健常者から収集された公開 EEG データセットである．各被験者は，

左手，右手，足，および舌の運動想起という 4 つの 運動想起課題を行った．データセット

には被験者ごとに 2 つのセッションが含まれ，各セッションは 288 試行（各タスク 72 試

行）で構成されている．各試行は固視点と警告音の提示で開始し，その 2 秒後に運動想起

タスクを指示する視覚キューが提示された．視覚キューは 1.25 秒間表示され，被験者は試

行開始から 6 秒後に固視点が消失するまで，対応する動作を想起するよう指示された．

データセット提供者による前処理手順の指定がなかったため，Ang ら [218] が記述した前

処理手順を採用した．信号に対し，5 次バターワースフィルタを用いて 4～40 Hz のバンド

パスフィルタリングを施した．次に，視覚キューのオンセット後 0.5秒から 2.5秒までの 2.0

秒間の区間を抽出した．識別には，9 つの周波数帯域（4–8, 8–12, . . . , および 36–40 Hz）を

用いて FBCSP を抽出した．FBCSP は本来 2 クラス分類のために開発されたものである

ため，多クラス分類問題に対処するために One-Versus-Rest (OVR) 戦略を採用した [218]．

各周波数帯域について，対応する空間フィルタ行列の上位 2 つおよび下位 2 つのフィルタ
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に射影された信号から，対数分散特徴量を抽出した．その結果，特徴ベクトル Nd の次元数

は 144（9 帯域 × 4 フィルタ × 4 OVR）となった．

B.2.6 データの分割

ある被験者がソース被験者として選択された場合，その全データをバックボーンとなる機

械学習モデルの事前学習に使用した．一方，ある被験者がターゲット被験者として選択され

た場合，そのデータはキャリブレーションデータ，検証データ，およびテストデータに分割

した．キャリブレーションおよび検証データは転移学習に用い，テストデータは転移学習の

性能評価用として確保した．データ分割の方法は，以下に述べるようにデータセットごとに

異なった．

• MyoDataset: 第 1 試行をキャリブレーション，第 2 試行を検証，残りの試行をテ

ストに使用した．

• NinaProDB5: 第 1，3，6 試行をキャリブレーション，第 4 試行を検証，第 2，5 試

行をテストに使用した．

• OpenBMI: 第 1 ブロックを 80:20 の比率でランダムにキャリブレーションおよび検

証セットに分割し，第 2 ブロックをすべてテストに使用した．

• BCICIV2a: 第 1 セッションを 80:20 の比率でランダムにキャリブレーションおよ

び検証セットに分割し，第 2 セッションをすべてテストに使用した．

B.3 手法

B.3.1 バックボーン識別器

バックボーンとなる機械学習モデルとして，ロジスティック回帰（Logistic Regression:

LR），サポートベクターマシン（Support Vector Machine: SVM），ランダムフォレスト

（Random Forest: RF），および多層パーセプトロン（Multilayer Perceptron: MLP）の 4

つの識別器を採用した．LR，SVM，および RFモデルの実装には scikit-learnを用い，MLP

の実装には PyTorch を用いた．各識別器のハイパーパラメータは，ハイパーパラメータ自

動最適化フレームワークである Optuna を用いて最適化し，モデルごとに 200 試行を実施

した．ハイパーパラメータの探索範囲を表 B.1 にまとめる．なお，表に明記されていないハ

イパーパラメータについては，各ライブラリのデフォルト値を設定した．ハイパーパラメー

タの調整は，各ソース被験者のデータを用いた 3 分割交差検証によって行った．
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表 B.1: 機械学習モデル (LR，SVM，RF，MLP) のハイパーパラメータの探索範囲．文

献 [16]より転載．

Classifier Hyperparameter Search Range

LR C Log-uniform distribution: [10−4, 104]

Penalty {L1, L2}
Solver {liblinear (for L1), lbfgs (for L2)}

SVM C Log-uniform distribution: [10−4, 104]

Kernel {linear, poly, RBF}
Gamma {scale, auto} (only for poly and RBF kernels)

RF n estimators Integer values: [2, 300]

max depth Integer values: [2, 100]

min samples split Integer values: [2, 20]

min samples leaf Integer values: [1, 20]

MLP Learning rate Log-uniform distribution: [10−5, 10−1]

Weight decay Log-uniform distribution: [10−5, 10−3]

Number of layers Integer values: [1, 5]

Neurons per layer Integer values: [2, 256], (each layer ≤ previous layer)

表 B.2: 転移学習 (STM，k-STM) のハイパーパラメータの探索範囲．文献 [16]より転載．

Method Hyperparameter Search Range

STM β̃ Uniform distribution: [0, 10]

γ̃ Uniform distribution: [0, 10]

RBF k-STM σ Log-uniform distribution: [10−5, 105]

λ Log-uniform distribution: [10−5, 105]

Linear k-STM λ Log-uniform distribution: [10−5, 105]

Hybrid k-STM σ Log-uniform distribution: [10−5, 105]

λ Log-uniform distribution: [10−5, 105]

α Uniform distribution: [0, 1]
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B.3.2 Style Transfer Mapping

STM 手法の目的は，ターゲットユーザのデータ分布をソースユーザのそれに適合させる

ことである．写像関数を学習するために，まず代表的なソースデータ点を，各キャリブレー

ションサンプルの写像先として設定した．具体的には，ソースデータ内の各クラスに対して

個別に k-means クラスタリングを適用し，得られたクラスタ重心をクラス固有のプロトタ

イプとして用いた．次に，ターゲットユーザの各キャリブレーションサンプルを，同一クラ

ス内に存在する最も近いプロトタイプに割り当てることで，対応する写像先を決定した．形

式的に，i 番目のキャリブレーションサンプルを xcali ∈ RNd，それに対応する写像先プロ

トタイプを di ∈ RNd と表記する．先行研究では一般に 15 個のクラスタが採用されてきた

が [140, 141, 212, 216]，本付録ではクラスタ数を調整可能なハイパーパラメータとして扱

い，{1, 5, 15, 30} の範囲で探索を行った．

次に，写像された各キャリブレーションサンプルとそれに対応するプロトタイプとの間の

二乗誤差を最小化することにより，変換行列 A ∈ RNd×Nd およびバイアスベクトル b ∈ RNd

を推定した．この最適化問題は以下のように定式化される．

argmin
A,b

Ncal∑
i=1

fi||Axcali + b− di||22 + β||A− I||2F + γ||b||22, (B.1)

ここで，fi は [0, 1] の範囲をとる確信度，Ncal はキャリブレーションサンプル数，|| · ||22 お
よび || · ||2F はそれぞれ L2 ノルムおよびフロベニウスノルム，I ∈ RNd×Nd は単位行列を表

す．確信度 fi は半教師あり学習において一般的に用いられるパラメータであるが，本付録

ではすべてのキャリブレーションデータに対して fi = 1 を設定した．

正則化ハイパーパラメータ β および γ は，変換の程度を制御するものであり，以下のよ

うに定義される．

β = β̃
1

Nd
tr

(
Ncal∑
i=1

xcalixcali
T

)
, γ = γ̃ Ncal, (B.2)

ここで，tr(·) は行列のトレースを表す．先行研究では，β̃ および γ̃ の探索範囲を [0, 3] と

するのが一般的であったが [140, 141, 214, 213, 212]，より広範な探索範囲が性能向上に寄

与する可能性があるため [215]，本付録ではこれを [0, 10] まで拡張した（表 B.2を参照）．

ハイパーパラメータ β̃ および γ̃ は，検証データの識別精度を最大化するように，Optuna

を用いて 200 試行の探索を行い最適化した．最終的に，A および b は以下の閉形式解を用

いて算出された．

A = QP−1, b =
1

f̂
(d̂−Ax̂), (B.3)

ただし，

Q =

Ncal∑
i=1

dixcali
T − 1

f̂
d̂x̂T + βI, (B.4)

P =

Ncal∑
i=1

xcalixcali
T − 1

f̂
x̂x̂T + βI, (B.5)
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x̂ =

Ncal∑
i=1

xcali , d̂ =

Ncal∑
i=1

di, f̂ = Ncal + γ. (B.6)

最適な写像パラメータ A および b が得られた後，新たな未知データ xnew ∈ RNd は，以

下のアフィン変換によってソース分布上へと写像される．

xtrans = Axnew + b. (B.7)

変換されたデータ xtrans は，ソースユーザの事前学習済み識別器を用いて識別される．

B.3.3 Kernel Style Transfer Mapping

提案手法である k-STM は，従来の STM における線形写像を非線形写像へと拡張するも

のであり，その基本的な処理手順はオリジナルの STM 手法に準拠している．k-STM の実

行に先立ち，従来の STM と同様に，キャリブレーションサンプルとそれに対応するプロト

タイプのペアを作成した．ここで，キャリブレーションサンプル行列を X ∈ RNcal×Nd，対

応するプロトタイプから構成される写像先行列を D ∈ RNcal×Nd と定義する．

k-STM における非線形写像は，データを高次元特徴空間へ陰に射影するカーネル関数を

採用することで実現される．具体的には，カーネル行列 K ∈ RNcal×Ncal を構築する．ここ

で，各要素は Ki,j = k(xcali ,xcalj ) として計算され，k(·) は選択されたカーネル関数を表す．
本付録では，RBF，線形，およびハイブリッドの 3 種類のカーネルを採用した．RBF カー

ネルは以下のように定義される．

kR(xi,xj) = exp

(
−∥xi − xj∥22

2σ2

)
, (B.8)

ここで，σ はカーネル帯域幅を表す．この RBF カーネルは最も代表的な非線形カーネルの

一つであり，データ点同士が近接している場合にのみ強い影響を及ぼす．この特性により，

ターゲット被験者固有の非線形特性を鋭敏に捉え，対応するプロトタイプへの効率的な写像

の基盤となることが期待される．線形カーネルは，標準的な内積によって以下のように与え

られる．

kL(xi,xj) = x⊤
i xj . (B.9)

線形カーネルは，従来の線形 STM と非線形 k-STM との公平な比較を行うためのベースラ

インとして選択された．これらのカーネル表現を用い，k-STM は以下の最適化問題を解く

ことで重み行列 W ∈ RNcal×Nd を学習する．

argmin
W

∥D −KW ∥2F + λ∥W ∥2F , (B.10)

ここで，λ は適合精度とモデルの複雑さの間のトレードオフを制御する正則化ハイパーパラ

メータである．この問題に対する閉形式解は以下のように与えられる．

W = (K⊤K + λI)−1K⊤D. (B.11)
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最適な W が得られることで，k-STM はキャリブレーションデータとそれに対応するプロ

トタイプ間の複雑な非線形関係を効果的に捉えることが可能となる．

新たな未知データ点 xnew をソースユーザの分布へと写像するために，まずカーネルベク

トル knew ∈ RNcal を計算する．ここで，i 番目の要素は以下のように与えられる．

knew,i = k(xnew,xcali). (B.12)

続いて，学習された重み行列 W を適用することで，変換後のデータが得られる．

xtrans = k⊤
newW . (B.13)

最後に，変換されたデータ xtrans は，ソースユーザの事前学習済み識別器を用いて識別さ

れる．

加えて，RBFカーネルと線形カーネルの加重和として，ハイブリッドカーネルを導入する．

kH(xi,xj) = α · kR(xi,xj) + (1 − α) · kL(xi,xj), (B.14)

ここで，α ∈ [0, 1] は RBF 成分と線形成分の均衡を制御するパラメータである．このハイ

ブリッドな定式化により，データセットの特性に応じて，線形写像と非線形写像の間で柔軟

に適応することが可能となる．ハイパーパラメータ σ，λ，および α は，Optuna を用いて

200 試行にわたり最適化した．各ハイパーパラメータの探索範囲を表 B.2 にまとめる．本

稿では以下，α = 1 の場合を RBF k-STM，α = 0 の場合を線形 k-STM，それ以外の場合

をハイブリッド k-STM と呼称する．

STM および k-STM の双方において，計算上の主要なボトルネックとなるのは，学習段

階で実行される行列の逆行列演算である．両手法の計算量は共に O(n3) であるが，n の定

義は両者で異なる．STM において n は特徴量の次元数 Nd に相当するのに対し，k-STM

において n はキャリブレーションサンプル数 Ncal に相当する．転移学習の文脈においては，

ユーザの負担を最小限に抑えるため，利用可能なターゲットデータはごく少量であると仮定

されるのが一般的である．したがって，k-STM の O(N3
cal) という計算量は実用上極めて効

率的であり，迅速な被験者間適応に適している．

B.3.4 アンサンブル学習

STM および k-STM は，各ソース被験者に対して個別に実行されるため，その出力を統

合する処理が必要となる．ターゲットユーザの写像後のデータは，各ソースユーザの事前学

習済み識別器を用いて識別される．これら複数の識別器による予測結果を集約するため，本

付録では予測確率の平均値に基づく多数決を採用した．この統合戦略は，第 4 章での SV

であり，単純ではあるが，個人差を伴う転移学習タスクにおいて有効であることが示されて

いる．
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B.4 評価

各データセットにおいて，1 名の被験者をターゲット被験者とし，ソース被験者数を 1 名

から最大 10 名まで段階的に増加させながら識別精度を評価した．例えば MyoDataset の場

合，ある 1 名がターゲット被験者として選択されると，残る 24 名がソース被験者の候補と

なる．設定されたソース被験者数（例：3 名）に対し，候補群からランダムに被験者を選択

し，STM および k-STM の性能評価を行った．ここで，全ての可能な組み合わせを評価す

ることは計算コストの観点から困難であるため，各ソース被験者数において最大 30 通りの

組み合わせをランダムに抽出し，その平均識別精度を算出した．この一連の手順を，すべて

の被験者がターゲット被験者となるまで繰り返した．

提案手法の有効性を検証するため，各データセットに対して以下の統計解析を実施した．

まず，(1)転移学習手法（STM，RBF k-STM，線形 k-STM，およびハイブリッド k-STM），

(2) ソース被験者数（1 名から 10 名），および (3) バックボーン識別器（LR，SVM，RF，

および MLP）を要因とする三元配置反復測定分散分析（ANOVA）を行った．本付録の主

目的は提案手法の有効性を評価することにあるため，転移学習手法の要因において有意な主

効果が認められた場合，多重比較を実施した．多重比較には，ボンフェローニ補正を伴う対

応有りの t 検定を用いた．なお，すべての検定において有意水準は 5% に設定した．

B.5 結果

図 B.3 に，全データセットにおける各手法の識別精度を示す．バックボーン識別器やデー

タセットの種類に依存せず，STM および k-STM は共に，ソース被験者数の増加に伴い識

別精度が緩やかに向上する傾向を示した．すべてのデータセットにおいて，RBF k-STM お

よびハイブリッド k-STM は，概して従来の STM 手法よりも優れた性能を示した．各デー

タセットにおける最高精度の構成は以下の通りである．MyoDataset では MLP とハイブ

リッド k-STM（ソース 10 名）を用いて精度 0.924，NinaProDB5 では LR とハイブリッド

k-STM（ソース 9 名）を用いて精度 0.711，OpenBMI では SVM と RBF k-STM（ソース

7 名）を用いて精度 0.865，そして BCICIV2a では LR と線形 k-STM（ソース 7 名）を用

いて精度 0.670 を達成した．

各データセットに対し，三元配置反復測定分散分析を実施した結果を表 B.3に示す．同

表の通り，すべてのデータセットにおいて，全主効果が統計的に有意であった．さらに，2

次の交互作用についてもすべてのデータセットで有意であり，3 次の交互作用については

OpenBMI を除くすべてのデータセットで有意差が認められた．

すべてのデータセットにおいて転移学習の有意な主効果が認められたため，ボンフェロー

ニ補正を伴う対応有りの t 検定を実施した．その結果を表 B.4 にまとめる．概して，RBF

k-STM およびハイブリッド k-STM は，すべてのデータセットにおいて STM を有意に上

回る性能を示した．MyoDataset および NinaProDB5 においては，ハイブリッド k-STM が

最も高い性能を達成し，他のすべての手法を有意に上回った．OpenBMI においては，すべ
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図 B.3: 4 つのデータセットにおける STM および k-STM の識別精度（ソース被験者数は

データセットに応じ最大 10 名まで変化）． 各行はデータセット，各列はバックボーン識別

器に対応する． なお，第 5 列は全識別器における平均精度を表す．文献 [16]より転載．

ての k-STM が STM を有意に上回ったものの，カーネル間には有意差が認められなかった．

BCICIV2a においては，RBF k-STM およびハイブリッド k-STM が他の手法を上回った

が，両者の間に有意差は認められなかった．以上の結果を総合すると，k-STM は，特に非

線形カーネル（RBF やハイブリッドなど）を用いた場合において，従来の STM と比較し

て識別精度を有意に向上させることが統計的に裏付けられたと言える．

B.5.1 追加分析

本付録では，STM および k-STM における最適な k-means クラスタ（プロトタイプ）数

について調査を行った．これは，先行研究 [140, 141, 212, 216]において，一般に最適化を

行うことなくこの値を 15 に固定していたためである．プロトタイプ数は写像の質に影響を

及ぼし，ひいては識別精度を左右する可能性があるため，性能を最大化するためにはその最

適値を決定することが極めて重要である．そこで本付録では，1, 5, 15, および 30 クラスタ

という 4 つの設定を検証し，各ターゲットおよびソースのペアに対する検証精度に基づい

て最適値を選択した．検証データセットにおいて，クラスタ数を変化させた際の識別精度の
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表 B.3: 各データセットにおける三元配置反復測定分散分析の結果． 要因は，transfer（転

移学習手法：STM，RBF k-STM，線形 k-STM，ハイブリッド k-STM），n src（ソース

被験者数），および model（バックボーン識別器：LR，SVM，RF，MLP）である． 交互

作用項（例：transfer:n src）は，要因間の複合的な効果を表す．文献 [16]より転載．

Dataset Effect F-value Num DF Den DF p-value

MyoDataset

transfer 23.976 3 72 < 0.001
n src 357.459 9 216 < 0.001
model 59.533 3 72 < 0.001

transfer:n src 16.432 27 648 < 0.001
transfer:model 3.828 9 216 0.002
n src:model 185.284 27 648 < 0.001

transfer:n src:model 2.426 81 1944 < 0.001

NinaProDB5

transfer 265.041 3 27 < 0.001
n src 492.284 8 72 < 0.001
model 64.818 3 27 < 0.001

transfer:n src 26.754 24 216 < 0.001
transfer:model 4.737 9 81 < 0.001
n src:model 44.192 24 216 < 0.001

transfer:n src:model 2.952 72 648 < 0.001

OpenBMI

transfer 4.980 3 60 0.004
n src 104.122 9 180 < 0.001
model 2.868 3 60 0.044

transfer:n src 6.726 27 540 < 0.001
transfer:model 3.711 9 180 < 0.001
n src:model 10.495 27 540 < 0.001

transfer:n src:model 1.186 81 1620 0.128

BCICIV2a

transfer 30.758 3 24 < 0.001
n src 61.568 7 56 < 0.001
model 19.214 3 24 < 0.001

transfer:n src 11.220 21 168 < 0.001
transfer:model 4.888 9 72 < 0.001
n src:model 4.337 21 168 < 0.001

transfer:n src:model 1.810 63 504 < 0.001
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表 B.4: ボンフェローニ補正を伴う対応有りの t 検定の結果．文献 [16]より転載．

Dataset Comparison t-value modified p-value

MyoDataset

STM vs RBF -14.865 < 0.001

STM vs Linear 20.841 < 0.001

STM vs Hybrid -21.644 < 0.001

RBF vs Linear 32.103 < 0.001

RBF vs Hybrid -3.427 0.004

Linear vs Hybrid -48.877 < 0.001

NinaProDB5

STM vs RBF -55.706 < 0.001

STM vs Linear 5.103 < 0.001

STM vs Hybrid -56.693 < 0.001

RBF vs Linear 57.170 < 0.001

RBF vs Hybrid -4.262 < 0.001

Linear vs Hybrid -55.507 < 0.001

OpenBMI

STM vs RBF -11.832 < 0.001

STM vs Linear -15.136 < 0.001

STM vs Hybrid -14.854 < 0.001

RBF vs Linear 1.133 1.000

RBF vs Hybrid 1.254 1.000

Linear vs Hybrid -0.129 1.000

BCICIV2a

STM vs RBF -21.358 < 0.001

STM vs Linear -19.166 < 0.001

STM vs Hybrid -26.032 < 0.001

RBF vs Linear 3.939 0.062

RBF vs Hybrid -0.190 1.000

Linear vs Hybrid -8.639 < 0.001
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図 B.4: 各データセットにおける検証精度に対するプロトタイプ数（k-means クラスタ数）

の影響．各パネルは，4 つのバックボーン識別器における平均結果を示す．文献 [16]より

転載．

推移を図 B.4 に示す．全体的な傾向として，STM および k-STM の双方において，クラス

タ数が少ないほど一貫して高い精度が得られ，単一のプロトタイプを用いた場合に最も高い

性能が確認された．これらの結果は，従来推奨されていた数よりも少ないクラスタ数を用い

ることで，識別精度が向上する可能性があることを示唆している．

B.6 考察

統計解析の結果，非線形写像を導入した転移学習手法は，sEMG および EEG 信号の識別

において有意に有効であることが示された．本付録では，生体信号が非線形な個人差を有す

るという仮説に基づき，従来の STM の枠組みを k-STM と呼称する非線形手法へと拡張し

た．提案手法である k-STM は，RBF カーネルやハイブリッドカーネルといった非線形カー

ネルを導入することで，すべてのデータセットにおいて標準的な STM を一貫して上回る性

能を示した．さらに，非線形カーネル（RBF およびハイブリッド）に加え，線形カーネル

についても評価を行った．その結果，OpenBMI データセットを除くすべてのデータセット

において，非線形カーネルが高い識別精度を達成した．これらの結果は，観測された性能向

上が単にカーネル法を用いたことによるものではなく，非線形カーネルを導入したことに特

異的に起因することを示唆している．したがって，本付録における STM の非線形拡張は，

個人差を効果的に低減し，識別性能を向上させるものであると結論付けられる．

以上の結果は，線形写像と非線形写像の均衡を保つハイブリッドカーネルが，k-STM に

おける有力な選択肢であるべきことを示している．概して，統計解析の結果は，ハイブリッ

ドカーネルが最も高い識別精度を達成したことを示している．しかしながら，より詳細な

検討を行ったところ，OpenBMI および BCICIV2a データセットにおける LR 識別器を用

いた場合など，特定の条件下では線形カーネルの方が優れた性能を示すことが明らかになっ

た．これらの知見は，最適なカーネルの選択がデータセットおよび識別器双方の特性に依存

すること，また，純粋な線形写像あるいは非線形写像のみを仮定することは過度な制約とな

り得ることを示唆している．ハイブリッドカーネルは，線形成分と非線形成分を適応的に均

衡させることでこの課題に対処し，それにより，より柔軟かつ現実的な解を提供するもので

ある．特筆すべき点として，識別性能を向上させるために複数のカーネルを組み合わせるこ
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との有効性は，生体信号識別の領域を超えて先行研究でも実証されており [219]，今後の研

究における有望な方向性であることが示唆される．

各クラスにつき 15 個のプロトタイプを用いるという先行研究の推奨 [140, 141, 212, 216]

とは対照的に，本付録では，より少ないプロトタイプ，特に単一のプロトタイプを用いた場

合に，識別精度が向上することを見出した．複数の候補の中から最近傍のプロトタイプに各

ターゲットサンプルを割り当てることは，より精緻な写像をもたらすという点で直感的には

妥当に思えるかもしれないが，本付録の結果はそれとは逆の傾向を示している（図 B.4を

参照）．この乖離は，限られたキャリブレーションデータを用いて複数のプロトタイプを使

用した場合，過度に詳細な写像が行われることによって生じる過学習のリスクに起因してい

る可能性がある．さらに，多数のプロトタイプを使用することは，最適な写像先の決定に曖

昧さを生じさせ，その結果，安定性および全体的な精度を低下させる要因となり得る．対照

的に，より少ないプロトタイプを用いることで，ターゲットデータをより汎化された代表点

へと写像することが可能となり，個人差の安定した補正と識別性能の向上が実現される．し

たがって，STM および k-STM の実用的な実装においては，より少ないプロトタイプを採

用することが推奨される．本付録の知見に基づき，基本的な指針として，まず k = 1 を設

定することを推奨する．この設定は，キャリブレーションデータが限られている場合におい

て，過学習のリスクを効果的に低減し，より安定した写像先を提供するものである．

k-STM の主要な利点の一つは，様々な識別器との統合を容易にするその高い汎用性にあ

る．ノーフリーランチ定理 [220] で示唆されているように，あらゆる問題設定において一貫

して最適な性能を発揮できる単一の識別器は存在しない．したがって，特定の識別器に依存

する転移学習手法 [138, 139, 8, 135] は，ある種のタスクにおいては良好な性能を示すかも

しれないが，異なる条件下では精度が著しく低下する可能性がある．対照的に，k-STM は

識別器に依存しない転移学習アプローチであり，線形モデルから非線形モデル，さらにはパ

ラメトリック手法からノンパラメトリック手法に至るまで，広範な識別アルゴリズムとの柔

軟な統合が可能である．この汎用性は本付録において実証的に検証されており，k-STM は

LR，SVM，RF，および MLP といった根本的に異なるアーキテクチャを有する識別器のい

ずれに対しても，一貫して高い性能を発揮した．

さらに，k-STM はこれまでの STM 研究において蓄積された知見を直接的に活用可能で

ある．例えば，Niu らおよび Kanoga らは，他の手法と組み合わせた際の前処理または後処

理として STM が有効であることを実証しており [213, 212]，k-STM においても同様の統

合が可能である．Huang らは，複数のソースドメインを単一の代表ソースへと統合するた

めに STM を採用したが [216]，このプロセスに k-STM を導入することで，統合ソースの

質をさらに向上させ得る．Ran らは，STM に適した最適なソースサンプルの選択手法を提

案しているが [214]，このアプローチは有害なサンプルを除去することにより，k-STM にお

ける負の転移を抑制する上でも有用である．Chen らは，写像前後におけるターゲットサン

プル間の関係性を保存するための新たな正則化技術を導入したが [215]，これは k-STM に

とりわけ有益である．図 B.1 に示すように，k-STM はその強力な非線形写像能力ゆえに，

写像されたデータをプロトタイプ周辺に過度に凝集させる傾向がある．Chen らの正則化を

適用することで，写像後のデータ分布をより効果的に制御することが可能となり，それによ
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り過学習のリスクを低減できると考えられる．総じて，k-STM はこれらの先行研究の成果

を継承しつつ拡張するものであり，ロバストかつ汎用的な手法としての潜在能力を裏付ける

ものである．

k-STM の特性は，そのカーネルベースの定式化によって本質的に規定されており，これ

には明確な利点と不可避な制約の双方が伴う．生体信号の転移学習における典型的な文脈で

は，ターゲット被験者から収集されるデータ量は限られているのが一般的である．こうした

状況下において，k-STM は学習および推論の双方の段階で極めて効率的である．この高速

な処理は，速度と計算効率が優先される実世界への応用において重要な利点となる．しかし

ながら，ターゲット被験者のデータ量が極めて膨大になった場合，提案手法を適用すること

は計算上重大な困難を伴うこととなる．そのような場合には，カーネル法に依存しない他の

非線形拡張が必要となる．例えば，非線形写像能力を維持しつつより大規模なデータに対処

するためには，ニューラルネットワークベースの STM の開発が有効な将来の方向性となり

得る．このようなスケーラブルなモデルの開発は，今後の研究課題である．

B.7 結言

本付録では，被験者間の生体信号識別に特化した，発展的な非線形転移学習手法である

k-STM を提案する．線形写像に依存する従来の STM は，EMG や EEG といった生体信

号において一般的に観察される，複雑かつ非線形な個人差を捉えることが本質的に困難で

あった．RBF カーネルやハイブリッドカーネルを含む非線形カーネルを導入することで，

k-STM は非線形関係を効果的にモデル化し，識別精度の有意な向上をもたらした．4 つの

バックボーン識別器（LR，SVM，RF，および MLP）を用いた 4 つの公開データセット

（MyoDataset，NinaProDB5，OpenBMI，および BCICIV2a）における評価により，従来

の STM に対する k-STM の優位性が確認され，特に非線形カーネルの有効性が顕著に示さ

れた．k-STM の識別器に依存しない設計は，広範な機械学習モデルや既存の STM ベース

の手法とのシームレスな統合を可能にし，実世界への応用における実用性と適応性を際立た

せている．総じて，k-STM はロバストかつ汎用的な転移学習フレームワークであり，生体

信号に基づく実用的なヒューマンコンピュータインタフェースの実現に向けた重要な進歩と

なるものである．
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