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	 筆者らによるこれまでの研究［1］-［3］で、握り・反り・動作なし3動作の表面筋電位（以下、筋電
位）によるテキストカーソル（以下、カーソル）のジェスチャー操作を実現した。短時間の事前学
習でカーソル操作を高い精度で行うことに成功した。しかし、まれに起こる誤識別が問題であった。
そこで、学習に用いるデータを増やすことを考える。これによりジェスチャーによるカーソル操作
が安定し、精度が増すことが期待される。また、作成したゲームのスコアの推移により、データ追
加による動作識別の精度向上を客観的に示す。さらに、理論的な計算量と学習時間にフィットする
関数の種類の対応関係を明らかにする。

１．はじめに
	 データを解析し規則性を見つける試みは古くから行わ
れてきた［4］。近年、機械学習手法、特に深層学習の目
覚ましい進歩により、画像認識、音声認識に加え、大規
模言語モデルによる自然言語への応答は社会に大きな影
響を与えている。筋電位の解析も例に漏れず機械学習、
中でも深層学習が使われている。ここで、「表面筋電位」
とは運動により表在筋を中心とした骨格筋に発生する活
動電位を皮膚表面から抽出・記録した信号である。
	 筋電位を用いた動作識別方法には、離散型と連続型が
ある。離散型では基準値を超すかどうかを検出する閾値
型［5］や2次元空間あるいはそれ以上の空間に何らかの特
徴量を用いて分離する方法［6］、機械学習を用いて分類
する方法などがある［7］-［11］。機械学習を用いる離散型
では教師ラベルを与えられた動作について手の動作識別
を行う。例えば、西川らは、2つの電極2チャンネルの筋
電位から10動作識別を試みている［12］。また、辻らは、
4対の表面電極を使い6動作識別を報告している［13］。一
方、連続型は現在の動作をなめらかに予測する。例えば、
カスタマイズされた Inception-time model を用い関節加
速度を回帰により推定している研究もある［14］。最近で
は、離散型、連続型ともに複数のセンサを用いて分類や

回帰を行うことが多い。
	 さらに、機械学習手法の発展だけでなく、ビッグデー
タがより簡単に得られるようになっている。例えば、イ
ンターネットの普及による画像、自然言語、あるいは
様々なセンサからの大規模なデータなどである。筋電位
の分野では、高密度に配置されたセンサ（高密度表面筋
電図；HD‑sEMG）をつけて多くの筋電位を測定し動作
識別を行う研究もある［15］。
	 また、ビッグデータに関連した理論的な背景も研究さ
れている。Sun らは JFT-300M データセット（画像分
類モデルの学習に使う Google のデータセット）を用い
て学習データの増加により対数的に精度が上昇すること
を示した［16］。また、Kaplan らは、ニューラル言語モ
デルにおけるスケーリング則（べき乗則）を見出した。
つまり、Transformer において、データ量、パラメー
タ量、計算資源を増やすと損失がべき乗に沿って減少す
ることを示した［17］。これらの研究は筋電位データや解
析においても重要な示唆を与えている。
	 以前の筆者らの研究では、深層学習手法を使ったオフ
ラインでの動作識別の精度解析［1］や機械学習の自動化
ライブラリである PyCaret を用いて動作識別［2］を行っ
た。最新の論文［3］では、深層学習から出力される信号
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をさらに学習分類に用いる2段階の推論が精度良く可能
であることを報告した。これまでの研究は、データ数を
変化させることなく、短時間の事前学習や機械学習手法
そのものに焦点を当ててきた。しかし、深層学習はデー
タ追加による分類性能の改善が様々な分野において見
込まれるため［11］，［12］，［14］-［18］、筋電位を用いた動
作識別においても性能が向上する可能性が高い。実際に、
筋電位のビッグデータを集め深層学習を用いて高い分類
精度を出している研究も存在する［13］。
	 また、2025年8月時点でタッチタイピングの左右手首
筋電位データセット emg2qwerty［19］［20］、ヒトやロ
ボットの筋電義手のコントロールを目的としたマルチ
モーダルデータセット Ninapro［21］、手のジェスチャー
データセット UC2018 DualMyo［22］などが利用可能で
ある。
	 このようなデータセットはあるものの本研究に特化し
たデータセットは存在しない。データを追加したときの
動作識別精度への影響も分かっていない。そこで今回、
独自に筋電位データを収集する。次に、収集したデータ
追加による動作識別精度の向上を、作成したゲームの
スコア推移により客観的に明らかにする。（補足として、
動作を分類し信号を出力することを動作識別、その信号
に基づいてカーソル操作、ゲーム操作（後述）を行うこ
とから、動作識別≒カーソル操作（方向）≒ゲーム操作

（方向）である）また、詳しくは2.7節で述べるが、理論
的な計算量と実際の学習時間にフィットする関数の種類
の対応関係を調査する。ここで、関数の種類とは、一次
関数、二次関数、指数関数などである。この調査により、
学習にかかる時間の指標を作り予測に用いることができ
る。

２．方法
2.1　実験参加者と使用するデータ
	 本研究の実験では、健常な2名、筆者（著者Ａ）と別
の著者の1人（著者Ｂ）が参加した。なお、本研究は放
送大学研究倫理委員会の倫理審査の承認を得たものであ
る（通知番号2023-73）。実験参加者は、自由意思のもと
同意を得た上で実験を行った。本研究では、追加でデー
タ収集を行っているが、全ての収集したデータは著者Ａ
と著者Ｂのデータである。追加に使用したデータは著者
Ａのもののみである。また、データを追加してゲーム実
験を行ったのは主に著者Ｂである。

2.2　 ARV 計測機器、使用コンピュータ、使用言語・ラ
イブラリなど
	 ARV（整流平滑化）計測機器として、スポーツセン
シング社の DSP ワイヤレス筋電センサ湿式タイプ（SS-

EMGW-HM）を使用した。ここで、ARV とは筋電位の
絶対値を求め平滑化（このセンサでは移動平均）したも
のである。シンプルで頑健な構造を目指すためセンサの
数は1つ、1ch としている。また、電極は最初の研究か
ら引き続き左前腕橈側手根屈筋の部位に貼り付けた。
実験コンピュータスペックを表１に示す。

表１　実験コンピュータスペック

表２　深層学習用ライブラリ

	 コンピュータは2019年製であるが現在（2025年4月）
の動作識別プログラムにおいて処理速度は特に問題は
ない。データ追加なしの学習時間は3動作15行20列の
ARV データ（データについての詳細は後述する）で、
1分30秒程度である。使用言語は Python3.11である。ま
た、深層学習用ライブラリを表２に示した。

2.3　教師ラベル設定とゲーム操作
ジェスチャー操作を行うため学習に用いる動作は3つで
ある（3動作識別）。参考文献［3］から引用し動作と教師
ラベルを図１に示した。教師ラベルは、握り0、反り1、
動作なし2に設定した。握ってすぐ力を抜くなど動作は
瞬間的である。カーソル操作・ゲーム操作は、動作識別
の目に見えるフィードバックシステムとしても働く。

図１　動作（ジェスチャー）と教師ラベル
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図２　事前学習の握り ARV データ取得。（a）測定された4100個のデータ、13回動作を行うため13個のピークがあ
る。初期設定で1動作5サンプル取得。（b）握り1サンプル分拡大。太線はデータ20個取得部分。丸はピークを表し、
ピークインデックスを基準にしてデータを取得する。

2.4　事前学習データの取得
	 まず、使用する用語について定義する。図２（a）の2番
目の波形（四角部分）を取り出した図２（b）、1つの波
形からなる1行20列のデータを「1サンプル」と呼ぶ。1
サンプルは、ピーク前10個、ピーク1個、ピーク後ろ9個
の合計20個のデータを取得する。また、「1サンプル内」
でデータを増やす方法もあるが、本論文では扱わない。
	 データ取得は、（1）13回握り、13回反り、動作なしを
行い、握りと反りのピークインデックスデータ（ピーク
位置データ）と3動作 ARV データを取得する工程、（2）
そのデータから握りと反りはピーク位置をもとに（動作
なしは異なる方法）15行20列の ARV からなる「事前学
習データ」を切り出す工程に分けられる。（1）の握りと
反りでは、図２（a）に示したように全てのデータ点4100
個を得る。（1）の動作なしは、握りと反りと処理を揃え
るため800個のデータ点を多めに複製し、先頭から4100
個にする。（2）の握りと反りは、（1）で集めた4100個の
ARV データから、451インデックス未満のサンプルを
除く。そして、握りと反りのピークインデックスデータ
をもとに、指定した数（今回は5）だけ先頭からサンプ
ルを取得する。なお、451インデックス未満を除くのは、
測定開始時にノイズの発生や手の動きが不安定だからで
ある。動作なしは握りや反りと比べてフラットな波形な

ので、どのインデックスからデータをとっても実用上問
題ない。
	 動作なしデータはインデックス200から始まり200か
ら220、201から221、202…のように5サンプルの ARV
データを得る。
	 したがって、握り、反り、動作なしを各5サンプル、
まとめると15行20列の ARV 行列データ（以下、事前学
習データ）が切り出される。

2.5　収集データとデータ追加について
2.5.1　収集データ構成とデータ追加方法
	 図３に収集したデータのフォルダ中のファイル構成を
示す。事前学習のデータ取得工程（1）において得られる
データ（握りと反りのピークインデックスデータと3動
作 ARV データ）を10回分（10ファイル）収集した。
	 3動作 ARV データは、1行目が握り、2行目が反り、3
行目が動作なしとなっている。今回除外されたのはどの
ファイルでも1サンプルであったため、3動作 ARV デー
タを1ファイル切り出すと、握り、反り、動作なしそれ
ぞれ12サンプルを得る。10ファイルあるため120サンプ
ルが得られた。これを「標準データ」とする。
	 これらの収集したデータの追加方法としては、最初に、
実験参加者に事前学習データを取ってもらい、次に、標

図３　収集したデータ（標準データ）のフォルダ中のファイル構成。握りと反りはピークを基準にデータを得るため、
ピークインデックスデータ（ピーク位置データ）ファイルが必要。

－247－

筋電位でのジェスチャー操作におけるデータ量と計算コストの定量評価



準データからデータを取り出し追加する。
	 そのため、得られたデータはその人の特徴とその日の
特徴を捉えている。さらに、標準データの追加により
データ量が増し、精度がよくなることが考えられる。次
節でデータ追加プログラムの説明を行う。

2.5.2　データ追加プログラムとその数理
	 作成したデータ追加プログラムは2パターンある。（1）
データを120サンプルまで任意の数追加できるもの、（2）
3動作 ARV データから1ファイルあたり10サンプルま
で得られ、最大100サンプルまで追加できるものである。
多くのデータを追加する場合、（1）の方式ではファイル
構成の都合から何度も追加サンプルを指定する必要があ
る。そのため、細やかな調整が必要なとき以外は使用し
ておらず、通常は（2）の方式でデータを追加している。
	 次に、簡単のためにデータ追加の例を数式で表す。

（1）と（2）の方式で核となる仕組みは同じである。今回、
（2）の法式で10サンプル追加を考える。
	 事前学習データを、

（1）

P＝［0, 8.3］（閉区間）、全サンプル数 N＝15、1サンプル
のデータ数 D＝ 20である。Xtrain1∈P k×D）は握りデータ、
Xtrain2∈P k×D は反りデータ、Xtrain3∈P k×D は動作なしデー
タである。各動作のサンプル数 k＝5、全サンプル数は 
N＝3k である。
標準データから取り出した、追加するデータを、

（2）

とする。Xtrain1_add∈P l×D は握り追加データ、Xtrain2_add∈
P l×D は反り追加データ、Xtrain3_add∈P l×D は動作なし追加
データである。10刻みの追加を考え、各動作追加サンプ

ル数を例えば、l＝10とする。

（3）
のように、同じ動作のデータの末尾に追加していく。1
回各動作に対してデータを10サンプル追加したとき、M
＝N＋3l＝45となる。追加されて作成された新たなデー
タは、例えば握りでは（3）の四角の網掛け部分である。
これを追加する回数だけ繰り返す。

2.6　深層学習
	 データ取得から学習の流れを図４に示す。図４はデー
タを追加しない「通常の学習」あるいはオプションで

「データを追加して学習」がある。それ以外の工程は同
じである。
	 次に、今回使用した全結合のネットワークのハイパー
パラメータは以下に表３、表４で示す。ライブラリとし
て、Keras と PyTorch を使用した。

図4　データ取得から学習の流れ

表３　 Keras ハイパーパラメータ

表４　PyTorch ハイパーパラメータ
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Keras の epoch 数は研究開始時の2000epoch から変わっ
ていない。PyTorch の epoch 数は、事前学習データで
は Keras と同じ2000epoch では収束しない。そのため
10000epoch となっている。

2.7　理論的な計算量の導出
	 ここで、後の節で必要となるため、ビッグオー記法を
用いて計算量を求める。計算コストが大きいデータ数と
ニューロン数について考え、他のハイパーパラメータは
固定する。データ数 D を変化させニューロン数を固定
した場合、計算量は O（D）である。一方、データ数を固
定しニューロン数を変化させた場合、このネットワーク
では隠れ層1・2層目の計算に最もコストがかかる。他の
部分はそれと比べるとかなり小さい。したがって、隠れ
層1・2層の計算量は、O（H（1）H（2））となる。ここで H（1）＝
1200（隠れ層1層目のニューロン数）、H（2）＝1200（隠れ
層2層目のニューロン数）である。H（1）＝H（2）なので、O

（H2）とする。今回、データ数とニューロン数の一方を
固定し変化させたときの学習時間を3.3節で述べる。

2.8　客観的指標のためのゲーム作成
	 これまで本研究では実際に行った動作とカーソルの動
きの正しさから精度を測ってきた。今回、より客観的に
動作識別の精度を測るためゲームを作成した。ゲームの
動きとカーソルの動きは1対1に対応している。記録され
たスコアを用いて動作識別精度の変化を調査する。以下
で、「HORIZONTAL Game」、「DOUBLE-CLICK Game」、

「HORIZONTAL&VERTICAL Game」のゲームモード
別に、スコアの推移について述べる。ゲームについて詳
しくは、投稿予定の別の論文［23］を参照してほしい。
	 このゲームを使い、追加サンプル数を変えたときのス
コアを記録していった。図５に実際のゲームのモード
選択画面とゲーム中の画面を示す。（b）は注釈（白色部
分）を追加した。図５（a）がモード選択画面で、右下に
深層学習用ライブラリの選択記録ボタンや追加比をファ
イルに記録するためのボタンがある。左下にはゲームを
行った人を区別するためにマーカーを入れる機能がある。
図６（b）は、ゲームプレイ中の画面で、中央が赤い矩形
で右側が青い矩形となっている。握ると赤い矩形は右に
動き、反ると左に動く。反りのジェスチャーでの動作識
別とカーソル操作・ゲーム操作の概略を図６に示す。

図５　ゲーム画面

（b）HORIZONTAL Game プレイ中（a）モード選択画面

図６　反りのジェスチャーでの動作識別とカーソル・ゲーム操作
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３．結果と考察
3.1　ゲームスコアの推移と動作識別精度
	 表５に著者Ｂのゲームスコアの推移を示す。なお、参
考文献［23］にも、このデータを掲載している。そちらは
深層学習用ライブラリ間の性能比較を行ったもので、本
論文ではデータ追加に着目してほしい。表の「ブレンド
比」とは、「事前学習データ」（15サンプル）にどれくら
いサンプルを追加したかを比で表している。つまり、ブ
レンド比の前項は今回常に15サンプルで、後項は標準
データから追加したデータ数となる。その比を簡単にし
て表に示している。例えば1：4だと15サンプルに60サン
プル追加しており、全75サンプルとなる。前項は全て著
者Ｂのデータで、後項は全て著者Ａが収集したデータで
ある。
	 まず、結果を述べる。スコアは必要に応じて四捨五
入 し た。HORIZONTAL Game は、 デ ー タ 追 加 前 の
平均スコアは1920点で、データ追加後は、2767点で
ある。DOUBLE-CLICK Game ではデータ追加前の平
均スコアは1667点で、データ追加後は3933点である。
HORIZONTAL&VERTICAL Game は、データ追加前
の平均スコアは667点で、データ追加後は1600点である。
深層学習用ライブラリ変更も含まれているが、データ追
加前と追加後を比べると全てのゲームモードで平均スコ
アが上昇している。また、2025年1月8日に着目すると深
層学習用ライブラリ PyTorch を変えずにデータを追加
してときがあり、その部分を見ると純粋にデータ追加後
の方のスコアが上回っている。
	 最後に結果に対する考察を述べる。1月8日の結果か
らデータ追加単体でもスコアの上昇はいえる。しか
し、それ以外の期間では Keras と PyTorch の切り替
え時期（別の論文［23］で詳しく述べた）も重なってい
るため、どの程度データ追加が全ゲームモードの平均
スコア上昇に寄与しているのかさらなる調査が待たれ
る。平均スコアは、DOUBLE-CLICK Game でデータ

追 加 前 に 比 べ て2.3倍、HORIZONTAL&VERTICAL 
Game で デ ー タ 追 加 前 に 比 べ て2.5倍 と 著 し い。
HORIZONTAL Game は、1.4倍と前者2つのゲームより
は伸びていない。これは、DOUBLE-CLICK Game と
HORIZONTAL&VERTICAL Game は HORIZONTAL 
Game と比べて難易度が高いため伸びしろが大きかった
と考えられる。
	 以上から、全ゲームモードでデータ追加によりスコア
が上昇し難易度が高いゲームほど影響が大きいことが分
かった。また、データ追加によりスコアの平均が上がっ
ており矩形の動きの精度が上がった。つまり、動作識別
精度が上がったといえる。

3.2　epoch 数の決定
	 次の節で学習時間の図表を示す。ここで epoch 数の
基準を決定する。データ数やニューロン数を変化させた
場合、収束するまでの時間が異なると考えられる。今回
は追加サンプル数やニューロン数ごとに収束するまでの
epoch 数を求めて学習時間を測定することはしない。純
粋なデータ数やニューロン数増加による学習時間を測定
する。そのため、epoch 数の基準が必要である。そこで、
事前学習データが収束するのに十分な epoch 数を基準
とする。基準 epoch 数は2.6節の表３、表４で示した値、
Keras は2000epoch、PyTorch は10000epoch と す る。 付
録図７、図８に Keras と PyTorch の収束具合を示す。

3.3　データ数およびニューロン数の増加と学習時間
	 1節で述べたように指標作成のため理論的な計算量と
学習時間にフィットする関数の種類の対応関係を明らか
にする。具体的には、学習時間のデータから関数の種類
を特定し、計算量 O（D）とO（H2）が一致するかを調査す
る。
	 ここで、データ数とライブラリ間の学習時間を付録表
６に示した。

表５　ゲームスコアの推移 Unknown は記録なし
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	 図９に付録表６のデータをもとに、Keras と PyTorch
の学習時間をプロットしたものを示す。
	 基準 epoch 数は3.2節で決定した。ニューロン数は
1200で固定し、事前学習データに追加する標準データは、
10、20、…、100の10パターンである。図のデータ点は、
表３、表４のハイパーパラメータで追加サンプル数を変
えながら10回学習時間を測定したときの平均値である。
また、標準偏差を示すバーは、学習時間と比べてかなり
小さいためほとんど見えない。実際の値は表６を参照し
てほしい。計算量は以降全て図の x 軸の範囲での検討
とする。
	 図からデータ数の増加により学習時間が直線的に増
加することが分かる。ここで、関数の種類を導き出す
と Keras、PyTorch どちらも一次関数になっていると
分 か る。 決 定 係 数 は R2＝0.9990（Keras）、R2＝0.9973

（PyTorch）。これは、2.7節で挙げた O（D）の計算量と矛
盾しない。

学習時間をプロットしたものを示す。事前学習データを
使い、データ数を固定した。ニューロン数は、300、600、
1200、2400、4800、9600の6パターンである。図のデー
タ点は表3、表4のハイパーパラメータでニューロン数を
変えながら10回学習時間を測定したときの平均値である。
また、標準偏差を示すバーは、学習時間と比べてかなり
小さいためほとんど見えない。実際の値は表7を参照し
てほしい。
	 点線は Keras のプロットに対する近似曲線（指数近
似）、破線は PyTorch のプロットに対する近似曲線（指
数近似）を表している。決定係数は R2＝0.9980（Keras）、 
R2＝0.9812（PyTorch）である。
	 Keras のプロットはほぼ点線と重なり、指数関数的な
増加である。一方、PyTorch のプロットは上に凸とな
り指数関数的な増加とはいえない。
	 PyTorch の曲線にフィットする関数を探索したいが
目視では難しい。そこで、シンボリック回帰（PySR ラ
イブラリ1.5.5）を用いた。
	 過学習しておらず、その中で最もスコアが高い関
数（PySR の 出 力、Complexity＝5、Loss＝3.579e＋03、
Score＝2.276e＋00）は、

y＝（x0 * x0）* 4.861e-05

である。ここで x0は、ニューロン数を表す。
展開して整理すると、

y＝4.851×10－5x2

となる。式から明らかに2次の項が支配的であり、O（H2）
がいえる。

４．制限事項
	 プログラムの検査を行った結果、PyTorch の学習に
おいて softmax＋CrossEntropyLoss（softmax が含まれ
る）の冗長な実装が見つかった。ただし、学習自体が不
安定となる処理を行っても、データ追加による動作識別
精度が向上したため、結果と考察ではそのままのデータ
を掲載する。冗長な処理を削除し、ゲーム操作を行った
が同様の点数であった。また、データ数およびニューロ
ン数を変化させたときの学習時間を再測定した。学習時
間は減少したものの関数の種類は同じであった。

５．結論
	 今回、ゲームを作成しスコア推移から客観的に動作識
別精度向上を示した。スコアの推移を見ると、データ追
加によるゲーム操作精度の向上、つまり動作識別精度の

図10　ニューロン数増加による学習時間の変化

図９　データ数増加による学習時間の変化

	 一方、ニューロン数増加における学習時間の変化を
図10に付録表７の値をもとに x 軸を線形目盛、y 軸を対
数目盛（片対数グラフ）にして、Keras と PyTorch の
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向上が認められる。ただし、深層学習用のライブラリの
切り替えと重なっていることから、その影響も考えられ
る。また、難易度の高いゲームほどスコア推移を比較し
やすい。
	 次に、計算量と学習時間の関係を述べる。Keras の学
習時間の関数の種類は、データ追加の計算量 O（D）は一
致したが、ニューロン数の計算量に関して指数関数的
な増加となり O（H2）と一致しなかった。一方、PyTorch
の学習時間の関数の種類はデータ追加の計算量 O（D）と
ニューロン数の計算量 O（H2）で一致した。これらから、
Keras と PyTorch の示されたデータ範囲での計算指標
が得られた。
	 今回の知見を利用し、引き続き困っている人に役に立
つ道具を作る研究開発を進めていきたい。
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図７　Keras（2000epoch）の学習状況 図８　PyTorch（10000epoch）の学習状況

表６　データ数とライブラリ間の学習時間
（10回測定の平均値±標準偏差）

表7　ニューロン数とライブラリ間の学習時間
（10回測定の平均値±標準偏差）

付録
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