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運動イメージベースのBCIを用いたVR環境における四本腕制御システム

笠原 雅仁 ∗†　　平野 怜旺 ∗‡　　渡邊 恵太 †

概要. 本研究は，運動イメージベースのブレインコンピュータインタフェース (MI-BCI)を用いた余剰肢
(SLs)の制御手法を提案する．SLsは人間の運動機能を拡張し，作業効率を向上させることができる．ユー
ザーは，SLsを自然に制御することで，それを身体の一部であるかのように知覚する．SLsの自然な制御に
は，SLsへの身体化感覚 (SoE)が重要であり，MI-BCIによる制御は，SLs制御において高い SoEを提示す
る可能性がある．本手法は，脳波データを計測し，解析することで，ユーザーのイメージによる四本腕の制
御を可能にする．これにより，ユーザーに自然な SLsの制御を提供する可能性がある．本稿では，VR環境
内で指定された腕を制御するタスクを行い，本手法による制御の可能性と SLsへの SoEを評価した．実験
結果は，本手法による制御がユーザーに高い SoEを提示し，自然な制御を提供したことを示す．

1 はじめに
余剰肢（Supernumerary Limbs，SLs）は，通常

の身体パーツに追加される人工的な手足を指し，脚
や腕，指などを拡張する [21, 22, 36, 41]. SLsは，歩
行時のバランス補助 [30]や日常動作の補助 [16, 28]，
航空機の組立作業の補佐 [29]などに利用され，幅広
い用途をもつ. これらの技術は，作業効率の向上に
寄与しており，人間の運動機能の拡張において大き
な利点を提供している [43]．さらに，SLsの自然な
制御は，ユーザーの身体周辺の空間知覚を変化させ，
SLsを身体の一部であるかのように知覚することを
可能にする [3]．

SLs の自然な制御には，身体化感覚（Sense of
Embodiment，SoE）が重要である．SoEとは，外部
の対象が自身の生物学的身体の一部であるかのよう
に知覚する感覚である [19]．SLsに対する高い SoE
は，ユーザーの制御パフォーマンスを向上させ [37]，
より自然な制御を可能にする．これにより，制御へ
の認知負荷が低減し，ユーザーの疲労を最小限に抑
制する [3, 43]．
ブレインコンピュータインタフェース (BCI)は，

SLsの制御において，SoEを向上させる可能性があ
る. BCI は，ユーザーの脳波を利用して，アプリ
ケーションやデバイスを制御する技術である [32]．
特に，運動イメージベースのBCI(MI-BCI)[12]は，
ユーザーの運動イメージによる制御を可能にし，制
御デバイスに対する高い SoE を提供する [2, 27]．
MI-BCIによる SLsの制御は，高い SoEを提供し，
より自然な制御を実現する可能性がある．
本研究では，MI-BCIを用いたVR環境（VE）に

おける四本腕制御システムを提案する．本システム
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図 1. MI-BCIを用いた VR環境における四本腕制御
システムの様子．ユーザーは各腕を動かすイメー
ジにより四本腕を制御する．ヘッドマウントディス
プレイはBCI機器との干渉を防ぐために三脚に固
定した．

は，生来の腕に対する運動イメージと，両肩から拡
張された二本の腕を動かすイメージにより，四本腕
の制御を可能にする (図 1)．本稿では，本手法によ
る制御の可能性とその制御が SoEに与える影響を評
価することで，本手法による制御がユーザーにとっ
て，どの程度自然であったかを検証した．実験結果
は，本手法による制御がユーザーに高い SoEを提
示し，自然な制御を提供したことを示す．さらに，
オフライン解析によるユーザーのイメージの分類精
度は 81.77％であり，生来の腕への運動イメージと
SLsを動かすイメージを明確に区別して想起したこ
とを示唆する．
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2 関連研究
2.1 SLs制御手法

SLsの制御手法は，間接制御と直接制御に大別さ
れる．間接制御は，ユーザーが明示的な指令を発す
ることなく，SLsがユーザーの動作に基づいて自律
的に動作を生成する制御方式である．Bonillaらは，
肩に装着された SLsを，リアルタイム協調動作制御
により，従来は2人で行っていた天井パネルの設置作
業を 1人で行えることを示した [5] ．また，Parietti
らは，SLsを作業環境に応じて自律的に姿勢を制御
することで，ユーザーへの身体的負荷を軽減した．
[31]．これらの制御手法は，SLsが自律的に動作を
行うことで，ユーザーの活動領域を拡張するが，作
業シナリオが限定されるという課題がある．
直接制御は，ユーザーが筋電位や動作などの明示

的な指令を発して SLsを制御する手法である．直接
制御は，ユーザーが SLsの動作を直接調整できるた
め，動作が予測可能であり，柔軟性が高いという特
徴がある．Hussainらは，SLsの動作と剛性を制御
するための新しい筋電計インタフェースを提案し，
健康な手の機能拡張および麻痺した手の補助におい
て有用性を示した [17]．また，Merazらは，外耳筋
から取得した筋電信号を利用して SLs を制御する
インターフェースを開発し，その操作性を評価した
[26]．これらの SLsは，ユーザーに直感的な制御体
験を提供するが，制御に一部の身体を用いるため，
ユーザーの自由度を低減させる可能性がある．
本研究では，SLsの制御手法としてMI-BCIを用

いたイメージによる制御を提案する．本手法では，
ユーザーのイメージに基づいた SLsの制御を実現す
ることで，SLsの自然な制御体験の提供を目指す．

2.2 MI-BCIによる制御
MI-BCIは腕，脚，舌などの生来の身体に対する

運動イメージを利用し，脳の感覚運動皮質で生成さ
れる脳波を使用する技術である [45]．運動イメージ
は，行動理解，認知的精神的操作，および運動など
のさまざまな認知および運動行動の基礎となってい
る [15]．運動イメージが想起されると，μ帯域とβ
帯域の振幅の増減が生じ，これは事象関連同期／脱
同期として知られている [18]. これらのパワー変化
は，EEGベースのBCIシステムにおいて異なる制
御信号として解釈され，運動イメージの分類に用い
られる．

MI-BCIは神経リハビリテーション [7, 24]，義肢
や外骨格の制御による失われたまたは障害された四
肢機能の回復 [1, 40],歩行不能者の歩行機能のロボッ
ト車椅子による代替 [39],およびスペラーとカーソ
ルの制御 [8, 10]などの医療用途から，仮想オブジェ
クトの 3次元操作 [11]やロボットやロボットアーム
の制御 [9, 40]，VR[25]などの非医療用途まで多く

の用途で使用される.
本研究では，MI-BCIによる SLsの制御を提案す

る．本手法では，SLsを動かすイメージと，生来の
身体への運動イメージを用いることで四本腕の制御
を行う．さらに，オンライン，オフラインでの分類
精度を検証することで，本手法による制御の有用性
を検討する．

2.3 身体化感覚
身体化感覚（Sense of Embodiment，SoE）は，

身体の特性が自分自身の生物学的な身体の特性で
あるかのように処理されるときに生じる感覚である
[23, 33]. SoEは身体所有感，行為主体感，自己位
置感覚の 3つのサブコンポーネントによって構成さ
れる [19] ．Rothらは，それらを「意識的な自己同
一性の経験（身体所有感），自分の身体の動きを制
御すること（行為主体性），環境における自分の身
体の位置に位置すること（自己位置感覚）」と定義
した．

SoEに関する研究は，ゴムの手を身体の一部とし
て認識するゴムの手錯覚 [6] から始まり，VE内や
SLsに対する研究へと発展した．Araiらは，VEに
おいて，視覚と触覚の同期が SLsに対する高い SoE
を引き起こし，SLsが新たな身体部位として認識さ
れる可能性を示した [3]．また，Sakuradaらは，SLs
がユーザーの胴体を基準として制御されることで，
より高い SoEが得られることを示した [35]．これら
の研究は，SoEが SLsに対しても提示され，ユー
ザーが SLsを身体の一部として認識する可能性を示
唆する．

MI-BCIによる制御は，ユーザーのイメージによ
る制御を可能にし，制御対象に対して高い SoEを
提示する．Alimardaniらは，MI-BCIを用いたロ
ボットアームの制御における SoEについて調査し，
視覚フィードバックと運動イメージの一致のみで高
い SoEが生じることを示した [2]. さらに，Nierula
らは，他のBCIパラダイムと比較して，MI-BCIに
よる制御がより高い行為主体感を提示することを示
した [27] ．これらの研究は，MI-BCIを用いた制御
が SoEの向上に有効であることを示した．
本研究では，MI-BCIを用いたVE内における四

本腕の制御がユーザーの SoEに与える影響につい
て調査する．SoEの評価は，実験後に実施した主観
評価アンケートにより行う．これにより，ユーザー
の SoEに与える影響を定量的に評価し，本手法に
よる制御がどの程度自然であったかを検証する．
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図 2. ユーザーは腕を動かすイメージを想起することでVR環境内で四本腕の制御を行う．イメージ想起中の脳波データ
を取得し，前処理，データ拡張，特徴抽出，特徴分類の一連の処理を施す．その後，分類結果に基づいて，VR環境
内で四本腕の制御を行う．

3 システム
3.1 システム構成
本システムは，EPOC X1，Meta Quest 32を用

いた．EPOC Xは，頭皮からの電気信号を記録す
るために 16 個のセンサを搭載し，USB 受信機によ
り記録したデータをコンピュータに送信する．また，
センサ位置は国際的な 10-20 システムに準拠する
（センサ構成：AF3, F7, F3, FC5, T7, P7,O1, O2,
P8, T8, FC6, F4, F8, AF4）．サンプリング周波
数は 256Hzに設定した．さらに，Meta Quest3と
Unity(2022.3.28f1)を用いてVEを構築した．Meta
Quest3の装着部と EPOC Xの干渉を防ぐために，
Meta Quest3を三脚に固定し，ユーザーはそれを
のぞき込むことで，VE内で制御を行った．

3.2 BCIシステム
3.2.1 前処理
本手法では，MATLABを用いて脳波データの解

析を行った．まず，取得した脳波データに対して前
処理を行った．本実験では，1-40Hzの範囲でバン
ドパスフィルタを脳波データに適用し，脳波データ
からノイズ成分を軽減した．フィルタリング後，各
刺激に対応するエポックに分割し，刺激に対する脳
の反応を特定し，収集した脳波データを解析した．

3.2.2 データ拡張
本手法では，トレーニングデータの堅牢性を向上

させるためにデータ拡張を行った．データ拡張とは，
既存のデータに特定の処理を施すことで，人工的に
新たなデータを生成し，学習モデルの汎化性能を向
上させる手法である．本実験では，トレーニングデー
タに対して，時間シフト [34]，周波数変調 [25]，お
よびノイズ付加 [44]を行うことでデータを拡張した．
1 EPOC X https://www.emotiv.com/epoc-x/
2 Meta Quest 3 https://www.meta.com/quest-3/

図 3. 本実験で使用した四本腕のアバターの一人称視点．
ユーザーは一人称視点で四本腕を制御することで，
VE内のアバターへの SoEが向上する．これによ
り，ユーザーに自然な制御体験を提供する．

3.2.3 特徴抽出
本手法では，共通空間パターン（CSP）アルゴリ

ズムを用いて特徴抽出を行った．CSPアルゴリズム
は，2つの異なるクラス間の差異を強調し，脳波の変
動を最大限に分離する空間フィルターを作成できる
[4]．本実験では，収集した脳波データに，CSPフィ
ルターを適用することにより，特徴量を抽出した．

3.2.4 特徴分類
本手法では，抽出した特徴量をサポートベクター

マシン (SVM)を用いて特徴分類を行った．SVMは，
異なるクラスを分類するための超平面を見つけるこ
とで，データの分類を行うアルゴリズムである [14]．
本実験では，SVMを用いることで，ユーザーの脳
波データを分類した．

3.3 SLs制御システム
本システムは，特定の腕を動かすイメージ想起中

の脳波を計測し，解析することで，VE内において
四本腕の制御を行う (図 2)．まず，イメージ想起中
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図 4. トレーニングにおける刺激呈示手順．「安静期間」「指示」「合図」「刺激」の順で呈示される．刺激提示時の脳波デー
タを収集し，特定の処理を施したのち，分類器を作成する．

の脳波データを EPOC X により計測し，USB通
信により PC に送信する．取得した脳波データを
MATLAB(2020b: MathWorks)上で解析し，ユー
ザーの脳波データを分類する．分類結果は，UDP
通信によりUnityに送信した．Unityでは，VEを
設計し，ユーザーにより高い SoEを与えるために，
VE内の四本腕アバターの一人称視点になるように
カメラの位置を設定した (図 3)．さらに，MATLAB
から受信した分類結果に基づき，四本腕を動作させ
るシステムを設計した．これにより，ユーザーは四
本腕をリアルタイムで制御し，VE内において視覚
フィードバックを受け取った．

4 実験
本実験では，MI-BCIを用いたユーザーのイメー

ジによる四本腕の制御の可能性と本手法による制御
がユーザーの SoEに与える影響を調査する．

4.1 実験参加者
参加者は 4名 (男性 3名，女性 1名) の大学生で

あり（年齢:19-21，平均年齢:20.0才)参加者全員が，
脳波機器とVR機器の装着経験があった．実験では，
参加者のプライバシーを最大限に尊重し，全ての個
人情報は匿名化して保管した．

4.2 実験手順
本研究では，実験の信頼性と参加者の理解を確保

するために，実験全般の詳細な説明を行った．実験
は，参加者に EPOC X を装着し，脳波の品質を確
認した後，トレーニングから開始した．トレーニン
グは，参加者の脳波データの収集とユーザトレーニ
ングのための期間である．トレーニング後，参加者
は，VE内で指定された腕を動かすイメージにより，
四本腕を制御するタスクに取り組んだ．実験終了後，
主観評価アンケート，口頭でのインタビューを実施
し，参加者の主観的な意見を収集した．

4.3 トレーニング
トレーニングセッションでは，参加者は四本の腕

のいずれか一本の動作を視聴しながら，その動作を

イメージするトレーニングを行った (図 3)．トレー
ニングでは，参加者が想起するイメージの指示を表
示し，参加者はそれに従ったイメージを想起した.
イメージの指示や合図は，VE内で参加者の目線の
先に生成されたウィンドウに表示した．トレーニン
グは，安静期間が 2秒，刺激の指示が 1秒，準備の
合図として十字が 1秒表示された後，刺激が 3秒提
示された (図 4)．刺激は，「安静」「拡張左腕」「拡張
右腕」「生来の左腕」「生来の右腕」の 5種であった.
この一連の試行 (7秒)を各刺激に対して 10回ずつ
行った. これを 1セット (5分 50秒)として 4セッ
ト行った.
トレーニングにおいて，刺激を提示している期間

の実験参加者の脳波データを収集した．トレーニン
グ終了後，収集した脳波データをもとに，SVM分
類器を作成した．

4.4 タスク
トレーニング後，指定された腕を伸ばすイメージ

により四本腕を制御するタスクを行った．タスクで
は，参加者の脳波データとトレーニングで作成した
分類器に基づき，VE内で四本腕のいずれかが 1段
階伸びる．タスクは，指定された腕を 2段階伸ばす
ことで完了し，1セット 20試行として 3セット行っ
た．このとき，タスク完了までの時間を計測した．
また，タスクに要した時間が 15秒を過ぎると，分

類器の結果に依らず，指定された腕が伸びるように
設定した．これにより，タスクが終わらない事態を
回避し，参加者のモチベーションの低下を防いだ．
このタスクにより，参加者のBCIパフォーマンスを
定量的に評価した．タスク成功までの時間と，タス
ク中の分類精度は，参加者の四本腕の操作の正確性
を示す指標となる.

4.5 主観評価アンケート
タスク後，参加者は主観評価として SoEについて

のアンケートに回答した．アンケートは，SLsに対
する SoEを定量的に評価するために行った [3, 13]．
アンケートではユーザーのSoEに対する質問項目

を設けた．Q1，2は身体所有感，Q3は過剰腕錯覚，
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表 1. MI-BCIによる四本腕の制御が SoEに与える影響を評価するための主観評価アンケートの質問内容と結果．本実
験では，7段階のリッカート尺度によるアンケートで評価を行った．
項目 質問内容 中央値 平均値

身体所有感 VE内の腕が自分の体の一部であるように感じた. 5 5
VE内の腕がまるで誰かのものであるかのように感じた. 2.5 2.5

過剰腕錯覚 2本より多い腕を持っているように感じた. 5.5 5.75
行為主体感 VE内の腕をまるで自分の腕であるかのようにコントロールできるよ

うな気がした.
4.5 4.75

VE内の腕の動きは自分よって引き起こされていると感じた. 5 5
VE内の追加の腕の動きが自分に影響を与えているように感じた. 4 3.75
VE内の腕が勝手に動いているように感じた. 5 5.25

自己位置感覚 VE内の腕を見たところに自分の腕があるように感じた. 5.5 5.25
自分の体から抜け出たように感じた. 2.5 2.5

外観 まるで自分の実際の体が四本腕に変わっているように感じた. 4.5 4.25
ある時点で自分の実際の体が，自分が見たVE内の体の姿勢や形を取
り始めたように感じた.

3 3.5

ある時点でVE内の腕は形，肌の色，その他の視覚的特徴の点で，自
分の実際の腕に似ているように感じた.

3 3.25

実験を開始する前と服装が違うような気がした. 2 1.75
応答 自分の体がVE内の腕によって影響を受ける可能性があると感じた. 5 4.5

Q4-7は行為主体感，Q8，9は自己位置感覚，Q10-
13はVE内の身体の外観，Q14はVE内の身体との
応答に関する質問項目である．評価には「全くそう
思わない」から「強くそう思う」までの 7段階リッ
カート尺度 (1-7)を用いた．これらの質問項目によ
りユーザーの SoEを定量的に評価する．
表 1にアンケート項目を示す．

5 結果
5.1 分類精度
本研究では SLsに対するMIを用いた制御がBCI

パフォーマンスに与える影響について調査した．BCI
パフォーマンスの評価指標として，オフライン解析
による「拡張左腕」「拡張右腕」「生来の左腕」「生
来の右腕」の 4クラスの分類精度と，タスクにおけ
るオンラインでの分類精度を用いた．
実験の結果，オフライン解析による分類精度は

81.77％であり，オンラインでの分類精度は「拡張
左腕」で 39.20％，「拡張右腕」で 31.45％，「左腕」
で 42.52％，「右腕」で 31.01％であった．これらの
結果は，ユーザーが SLsを動かすイメージと，生来
の身体に対する運動イメージを明確に区別して想起
したことを示唆し，イメージによる四本腕の制御を
行ったことを示す．

5.2 身体化感覚
本研究では，MI-BCIによる SLsの制御が，SoE

に対して与える影響について調査した．SoEの評価
は，VE内の腕に対する SoEについての主観評価ア

ンケートにより行った．主観評価アンケートは，VE
内の身体に対する SoEを定量的に図ることを目的
とした．
アンケート結果は，特に身体所有感と過剰腕錯覚

の項目で高い評価を示し，本システムによる制御が，
VE内の腕に対して高い SoEを提示したことを示唆
する．
また，実験後のインタビューでは，四本腕の制御

の難易度や，疲労感を調査した．インタビューでは，
以下のような回答を得た．

• 3，4本目の腕を動かすイメージのほうが生来
の腕を動かすイメージより想起しやすかった．

• うまく操作できた際に，自分が 4本腕になっ
たかのような感覚になった．

• 自分の活動領域が増えたような気がした．
これらの回答は，本手法が，VE内の四本腕に対

して高い SoEを提示することを示す．特に，高い制
御精度が SLsへの SoEを向上させる可能性がある．
これらの結果は，本手法による制御がユーザーに高
い SoEを提示し，自然な四本腕の制御体験を提供
したことを示す．

5.3 タスクスコア
本研究では，本手法による制御のパフォーマンス

をタスクスコアにより評価した．タスクスコアは，
1試行のタスクの開始から終了までの所要時間の平
均であり，各腕について算出した．また，15秒以内
にタスクを成功できない場合はタスク失敗として扱
い，失敗率はタスク失敗の割合として算出した．
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実験の結果，タスクスコアは拡張左腕で 8.61秒，
拡張右腕で 9.39秒，左腕で 7.66秒，右腕で 9.86秒
であった．また，タスク失敗率は 27.5%であった．
これらの結果は，本手法により，ユーザーのイメー
ジに基づく四本腕の制御を可能にしたことを示す．

6 議論
6.1 MI-BCIを用いた SLs制御
本研究では，SLsを動かすイメージと生来の腕へ

の運動イメージを用いたMI-BCIによる SLsの制
御の可能性を調査した．実験の結果は，本手法がリ
アルタイムの SLs制御を可能にすることを示す．さ
らに，口頭の自由記述では，「本当に四本の腕がある
感覚になった」という回答を得た．これは，本手法
による SLsの制御が，ユーザーにとって自然であっ
たことを示唆する．
また，VE内における視覚フィードバックがユー

ザーの運動イメージの想起のしやすさを向上させた
可能性がある．Sweeneyらは，没入感のある環境で，
MI-BCIのパフォーマンスが向上することを示した
[38]．本研究では，VE内で SLsの制御を行い，ユー
ザーは没入感のある環境で，視覚フィードバックを
受け取った．これにより，SLsを動かすイメージと
生来の腕への運動イメージの想起を容易にした可能
性がある．
一方で，制御がイメージ通りにならず，制御対象

ではない腕が動いた際に，ストレスを感じたという
回答も得られた．これは，本手法が 4クラス分類に
よる制御を行った点と，EPOC Xが非侵襲の脳波
計測器であり，脳波データの計測に限界があったこ
とに起因すると推察する．
今後の研究では，MI-BCIの分類精度を向上させ

る手法について検討することが必要である．これに
より，正確な SLsの制御をユーザーに提供し，より
自然な SLsの制御体験を与える可能性がある．

6.2 SLsに対する身体化感覚
本研究では，MI-BCIによる SLsの制御が SoE

に与える影響について調査した．主観評価アンケー
トの結果は，本システムが，ユーザーに高い身体所
有感と過剰腕錯覚を提示したことを示す．これらの
結果は，MI-BCIによる SLsの制御がユーザーに高
い SoEを与え，より自然な制御体験を提供したこ
とを示す．
本実験では，ユーザーの四本腕を動かすイメージ

とVE内における視覚フィードバックが一致したこと
が高いSoEを引き起こしたと推察する．Alimardani
らは，ユーザーの運動イメージと視覚フィードバッ
クが一致することで高い SoEを与えることを示し
た [2]．さらに，実験後に行ったインタビューでは，
「3,4本目の腕を動かすイメージのほうが生来の腕を

動かすイメージより想起しやすかった」という意見
を得た．これは，ユーザーが SLsを動かすイメージ
を明確に想起できたことを示唆する．また，Nierula
らは，MI-BCIによる制御が他のBCIパラダイムと
比較して，高い SoEをユーザーに与えることを示し
た [27]．これらの研究は，本手法を用いたイメージ
による四本腕の制御が，ユーザーに対して高い SoE
を提示した可能性を示す．
本手法において，ユーザーのイメージと VE 内

での視覚フィードバックの一致が，ユーザーに高い
SoEを提示する上で重要であったと推察する．今後
の研究では，MI-BCIを用いたイメージによる制御
と，筋電位や身体動作による制御などを比較するこ
とで，本手法による制御の有用性を検証する必要が
ある．

6.3 拡張身体部位へのMI-BCI制御
本研究では，四本の腕を動かすイメージにより，

VE内において四本腕のアバターを制御した．本手
法は，ユーザーに対して高い SoEを提示し，四本腕
を生来の身体であるかのように知覚した．この結果
は，MI-BCIを用いた制御により，人間が拡張身体
部位を身体の一部として自然に制御できる可能性を
示す．
拡張身体部位は，ユーザーの運動機能を拡張す

る可能性や，意思表現の幅を広げる可能性がある．
Xieらは，サーボモーターを用いて尻尾の動きを制
御し，心拍センサーから得られたデータに基づいて，
ユーザーの感情を推定して表現するとともに，尻尾
の関節を固定することで体重を支える機能を実現し
た [42] ．また，Kimuraらは，眉の上下動によって
猫耳型デバイスを制御し，その動きが喜びや悲しみ
といった感情表現の幅を拡張することを示した [20]．
これらの拡張身体部位は，ユーザーの能力を拡張さ
せるが，MI-BCIを用いた制御により，従来の制御
手法より自然な制御体験をユーザーに提供する可能
性がある．
今後の研究では，四本腕以外の拡張身体部位につ

いて，MI-BCIを用いた制御を検討していく必要があ
る．これにより，拡張身体部位の制御において，ユー
ザーにより自然な制御を提供することを目指す．

7 おわりに
本稿では，MI-BCIを用いたSLsの制御がSoEに

与える影響を評価し，本手法がユーザーに高い SoE
を提供することを示した．この結果は，本手法によ
る制御がユーザーに自然な制御体験を提供したこと
を示す．さらに，本システムにおいて，ユーザーは
拡張された二本の腕を身体の一部として知覚した．
これは，拡張身体を本手法を用いた制御により，身
体の一部として扱うことができる可能性を示す．
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M. Tsakiris, and P. Haggard. What is embod-
iment? A psychometric approach. Cognition,
107(3):978–998, 2008.
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