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感染症流行時における
スマートフォンを用いた大学生の身体活動量分析
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概要：新型コロナウイルス感染症（COVID-19）の世界的な感染拡大にともない，多くの大学ではキャンパ
ス内での感染予防のために，キャンパスの封鎖とインターネット越しに授業を配信するオンライン授業が
導入され，学生たちは自宅から授業に参加している．このような在宅中心の新しい生活様式は，感染予防
効果が見込める一方で，運動不足による二次的な健康被害が懸念される．新しい生活様式における大学生
の身体活動の実態，特に学生の属性や時間帯ごとの身体活動量とその内容を明らかにすることは，二次的
な健康被害を予防するうえで必要不可欠である．そこで本研究では，日常生活中の身体活動データ（歩数
と 6種類の行動種別）を大学生が所有するスマートフォンを用いて自動収集し，大学生の身体活動量を明
らかにする．身体活動データは，必修の体育授業を履修する大学 1年生 305名から 10週間収集した．そ
の結果，通学（7時から 10時）や教室での授業，課外活動（11時から 24時）の時間帯における歩数の減
少と静止時間の長時間化が明らかになった．本結果は，新しい生活様式における大学生活が平日の身体活
動量の低下を招く可能性を示唆する．
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Abstract: With the spreading of the new coronavirus infection (COVID-19) worldwide, several universities
have closed their campuses to prevent the spread of infection. Consequently, university classes are being held
over the Internet, and students attend these classes from their homes. While the COVID-19 pandemic is
expected to be prolonged, the online-centric lifestyle has raised concerns about secondary health issues caused
by reduced physical activity (PA). However, the actual status of PA among college students has not yet been
examined in Japan. Hence, in this study, we collected daily PA data (including the data corresponding to
the number of steps taken and the data associated with six types of activities) by employing off-the-shelf
smartphones and thereby analyzing the PA changes of college students. The PA data were collected over a
period of ten weeks from 305 first-year college students who were attending a mandatory class of physical
education at the university. The obtained results indicate that the decrease in commuting time (7 AM to
10 AM), classroom time, and extracurricular activity time (11 AM to 12 AM) has led to a decrease in PA
on weekdays owing to reduced unplanned exercise opportunities. The results suggest that college life in an
online-centric lifestyle may lead to a decrease in PA on weekdays.
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1. はじめに

新型コロナウイルス感染症（COVID-19）が世界的に感

染拡大しており，2020年 8月 29日時点で世界中で 2,400

万人以上が感染，死者は 83万人以上となっている [1]．日

本国内においても累計感染者数が 6万 7千人に達している．

COVID-19は，新型コロナウイルス（SARS-CoV-2）によ

る感染症である．新型コロナウイルスに感染し発症する

と，発熱や呼吸器症状，強い倦怠感を訴え約 80%は軽症で

経過し治癒するが，約 20%が重症化して酸素吸入や集中治

療が必要となる [2]．加えて軽症でも嗅覚や心肺機能異常，

継続的な倦怠感などの後遺症 [3], [4]を引き起こす可能性が

ある．COVID-19は主に飛沫・接触感染によって感染が広

がるため，感染予防策として密集・密閉・密室のいわゆる

三密の回避や，マスクや手洗い・消毒の徹底，感染者隔離

や都市封鎖，在宅勤務の導入など人の移動と接触機会を低

下させる感染拡大防止策が実施されている．特に大学は，

広域から多くの学生が集まり教室や研究室，食堂などの室

内ですごす時間が長いため三密になりやすく，感染拡大リ

スクが高い．大学生・大学院生の 95.4%がオンライン授業

を受講したことがあると回答するなど，大学では積極的に

オンライン授業を導入しており [5]，それにともない多くの

学生は自宅から授業に参加している．たとえば，慶應義塾

大学湘南藤沢キャンパス（Shonan Fujisawa Campus：以

下 SFC）では，国内における COVID-19の感染拡大にと

もない，2020年度春学期は，すべての授業においてオンラ

イン授業が導入され，学生には不要不急の外出自粛と学生

団体の活動自粛が強く推奨されていた [6], [7]．

本研究では，COVID-19流行前の環境を「コロナ前」，流

行時を「コロナ下」，流行後を「コロナ後」と定義する．コ

ロナ下において，在宅中心の新しい生活様式化にともな

う急激な身体活動量の低下が指摘されている．たとえば，

フィットネストラッカを提供している Fitbit社は，コロナ

前とコロナ下では，1日平均の歩数が 1,000歩以上も低下

していると報告している [8], [9]．身体活動量の長期的な低
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下は，運動不足による二次的な健康被害の危険性が高まる．

身体活動量の調査は，国内外で行われているが，大学生を

対象に学生の属性や時間帯を考慮した身体活動量の調査は

まだ行われていない．また身体活動量は施行される感染症

対策によって大きく変化する可能性があるため，学生たち

の健康状態の把握のためには，継続的に身体活動量をモニ

タリングできることが望ましい．

本研究では，スマートフォンに搭載された歩数計と行動

種別認識機能を用いて，日常生活中の身体活動量を計測し，

コロナ下における学生の属性や時間帯ごとの身体活動量と

その行動種別の違いを明らかにする．また，オンライン授

業支援を目的としたスマートフォンアプリに計測機能を組

み込むことで，継続的な身体活動量のモニタリング手法の

可能性について調査する．大学 1年生 305名を対象に，都

道府県をまたぐ移動やイベント開催の自粛が日本政府より

国民に要請されていた，2020年 5月から 7月の春学期中

（10週間）における身体活動量の計測を行い，その計測結

果を分析した．

本研究の貢献は以下のとおりである．

• 感染症流行下において大学 1年生（305名）を対象に

身体活動量分析を行ったこと

• スマートフォンより収集した身体活動データを用い
て，コロナ下における学生の属性と時間帯ごとの身体

活動量・内容の実態調査を行ったこと

• 新しい生活様式における大学生活が平日の身体活動量
の低下を招く可能性を示したこと

• 運動習慣の有無が新しい生活様式下においても身体活
動量の増減に影響を与えることを示したこと

本論文では，1章で本論文の全体像について述べ，2章

で関連研究をまとめ既存研究の課題を示す．3章では，本

研究の目的とアプローチを説明し，4章で具体的な身体活

動量計測の手法や被験者，期間などについて述べる．5章

では計測結果を整理し，6章で考察を行う．最後に，本論

文の結論を 7章にまとめる．

2. 関連研究

2.1 日常生活中の身体活動量

「健康日本 21（厚生労働省）」[10]では，健康増進の目安

として，20から 64歳の男性は 1日 9,000歩・女性は 1日

8,500歩を目標と定めている．厚生労働省がデジタル万歩

計を用いて行った身体活動量調査 [11]によると，日本人

の 20から 29歳の 1日の平均歩数は 7,308歩（男性：7,904

歩・女性：6,711歩）であると報告している．

1日の覚醒時間における活動内容は，55から 60%が座位

行動で，35から 40%が歩行などの低強度身体活動，5%が

ランニングなどの高強度身体活動であると報告されてい

る [12], [13]．また 1日の合計座位時間が 4時間長くなる

につれて，総死亡リスクが 11%ずつ高まると報告されてい
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る [14]．このように身体活動量調査では，歩数だけでなく

身体活動の内容を計測することも重要である．

2.2 スマートフォンを用いた継続的な身体活動量計測手法

モバイルクラウドセンシング（Mobile Crowd Sensing：

MCS）は，個々人の携帯端末にデータ収集用のアプリケー

ションをインストールしデータを収集する手法である [15]．

近年普及しているスマートフォンには，歩数計や加速度セ

ンサ，位置情報センサなど様々なセンサが搭載されており，

それらのセンサを利用することで日常生活中の活動データ

を容易に収集できる．たとえば，Wangらの StudentLifeプ

ロジェクト [16]では，データ収集用アプリを学生に配布し，

学生の身体活動データとスマートフォンの利用ログを収集

し，それら収集データを分析することで，学生のうつ症状の

有無を予測している．また，AWARE Framework [17], [18]

や Sensus [19]といったセンシングフレームワークを利用す

ることで，任意のセンサデータを継続的に収集できる．

2.3 コロナ下における身体活動量

コロナ下における身体活動量調査の関連研究として，「マ

クロ視点」での分析と，よりミクロ視点な「大学生」を対

象とした分析について述べる．

2.3.1 マクロ視点での身体活動量分析

日本における携帯電話の普及率 [20]は，2017年時点で

は 90%以上であり，それらに搭載された位置情報センサや

電波基地局への接続傾向から人々の行動範囲や傾向を把握

する取り組みが広く行われ，行政の意思決定などで広く活

用されている．たとえば，Yahoo! Japanのレポート [21]

によると，東京都居住者と推定された人物における 2020

年 4月の平日の平均移動距離は，すべての世代で 2020年 1

月に比べて 40%以上低下していることが報告されている．

休日においても約 20%低下したと報告されている．Apple

と Googleは両社が提供するスマートフォンより収集した

データをオープンデータとして公開している [22], [23]．緊

急事態宣言前後での，人々の急激な移動機会の低下や，駅

や小売・娯楽施設，職場での滞在時間の減少が確認されて

いる．

このように，既存の携帯電話より収集したデータを活用

することで，マクロ視点での人々の行動変化を観測できる．

しかし，各社が提供するオープンデータは，プライバシ保

護のために統計情報のみ提供されており，利用可能な属性

データも限られている．そのため，ユーザとその属性ごと

の詳細な行動変化といったミクロ視点での分析を行うこと

は困難である．

2.3.2 大学生の身体活動量分析

スペインでは，Sañudoら [24]が大学生（20名）のスマー

トフォンとウェアラブルデバイス，アンケート調査を用

いて，都市封鎖前中の身体活動量の変化を調査した．その

結果，都市封鎖は，1日の歩数を減少（平均 8,525歩から

2,754歩に）させる一方で，スマートフォン利用時間と睡

眠時間を増加させることを明らかにしている．さらに，ア

ンケート調査より，座位時間が有意に増加し，中・高強度

の運動にかける時間が低下したことが報告されている．米

国では，Huckinsら [25]が，前述の StudentLifeアプリを

用いてコロナ下における大学生の身体活動量とメンタルヘ

ルスに関する調査を行っている．Huckinsらは 217名の大

学生から，2018年より継続的に加速度センサ，位置情報セ

ンサ，行動種別，スマートフォン利用頻度データを記録し

ており，収集データを COVID-19流行前後の学期で比較

した．COVID-19関連の報道が増えるごとに，座位時間が

増加し，訪問場所の数が減少（位置情報データより推測）

し，不安やうつ症状の増加がみられた．日本国内では，浦

辺ら [26]が広島市の大学生を中心に，コロナ前とコロナ

下の歩数の変化を調査した．本調査では，コロナ前の 3カ

月間（1月から 3月）とコロナ下（4月から 5月）の歩数

を，スマートフォンに標準搭載された歩数センサを用いて

221名から収集し，1日の平均歩数を月ごとに比較した．

その結果，コロナ前の 1日の平均歩数 5,000歩程度に対し

てコロナ下では 3,000歩程度となり，コロナ前と比較する

とコロナ下では歩数が約 40%低下していることが明らかに

なった．

コロナ下に行われた国内外の調査 [24], [25], [26]では，共

通して身体活動量の低下が示唆されている．しかし，コロ

ナ下におけるユーザ属性や曜日・時間ごとの違いなど，詳

細な分析はまだ行われていない．

2.4 大学における授業支援アプリケーション

総務省の通信利用動向調査 [27]によると，2017年時点で

の 20代のスマートフォン普及率は 94.5%であり，ほぼ大

部分の大学生がスマートフォンを所有していると考えられ

る．高いスマートフォンの所有率を背景に，授業支援を目

的としたスマートフォンアプリも開発されている．たとえ

ば，SFCでは，COVID-19の流行にともなう遠隔授業提供

に際して，いち早く遠隔授業を支援するスマートフォンア

プリを開発し，運用を行った [28]．本アプリは，「SFC GO

（SFC Going-well Online）」と呼ばれ，学部 1年生を対象

とした必修の体育授業の受講者全員に配布され，アプリを

活用した授業が実施されている．SFC GOは，2020年春

学期より「体育 1」授業内での「コミュニケーション支援」

と「客観的な運動量の計測支援」，「日常生活中の身体活動

記録」ツールとして利用されている．

このような学内向けスマートフォンアプリから収集した

身体活動データから，学生の健康状態を把握できれば，学

生の健康増進を支援する様々な戦略を立案することができ

る．一方で，継続的な身体活動データ収集は，プライバシ

への配慮などデータ利用は慎重に行う必要がある．
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3. 感染症流行時における大学生の身体活動量
計測

既存研究より，在宅中心の新しい生活様式では，身体活

動量の低下による二次的な健康被害が危惧されている．特

に大学は，授業や研究，サークル活動などで，教室や研究

室に長時間滞在する機会が多く，感染リスクが高い環境で

ある．そのため，感染症収束までは在宅中心の新しい生活

様式が積極的に継続される可能性が高い．

学生の身体活動量を把握することは，二次的な健康被害

を予防し，健康増進の指針を見いだしていくうえで重要な

根拠を得ることにつながることが期待される．感染症流行

下における 1度きりの身体活動調査 [26]は行われている

が，感染症流行状況が流動的に変化する環境において，リ

アルタイムで身体活動量を把握するためには，継続的に身

体活動量をモニタリングする手法が必要である．

オンライン中心の新しい生活様式は，学生の生活様式に

大きな影響を与えていることが考えられる．ただし，学生

の生活様式や運動習慣には個人差があるため，個人差を考

慮に入れながら新しい生活様式での身体活動量を把握して

くことが重要である．

本研究の仮説を示す．

仮説 1 平日よりも週末の方が歩数が多くなる

すべての授業でオンライン授業が導入された大学で

は，平日は外出することなく，自宅からオンライン授

業に参加することが求められた．学生たちは通学時間

なしに自宅から PC越しに授業に参加できるため，通

学時間帯における歩数が減少することが予想される．

一方で，週末は，オンライン授業が行われていないた

め，自宅に滞在し続ける必要はないと考えられる．そ

のため，日用用品の買い出しや散歩などで外出し，午

前中から歩数が増加することが予想される．

仮説 2 新しい生活様式下においても運動部所属学生は非

所属学生よりも歩数が多くなる

一般的に大学の公式の運動部に所属している学生は，

所属していない学生と比較すると，定期的な運動習慣

が備わっていると考えられる．たとえば，慶應義塾大

学の硬式野球部は，通常は 1週間に 6日間練習日が設

定されており，ほぼ毎日身体運動を行っている．その

ため，運動部の活動が休止または縮小したとしても，

定期的に自身の健康を維持・増進するための身体運動

を行うことが予想され，結果的に身体活動量が非所属

者よりも多くなることが予想される．

本研究では，学生自身が所有するスマートフォンから身

体活動データを継続的に収集し，コロナ下における学生の

属性や曜日・時間帯ごとの身体活動量の違いを分析する．

そのうえで，前述の仮説を検証する．さらに遠隔授業支援

アプリを用いた継続的な身体活動量モニタリング手法の可

能性についても議論する．

4. 身体活動量計測

本論文で利用するデータセットの詳細について，データ

収集の対象者と身体活動量計測手法，計測期間について述

べる．

4.1 身体活動データ

モバイルセンシングフレームワークの 1 つである

AWARE Framework *1は，歩数や加速度，スマートフォン

の利用頻度などのスマートフォンで利用可能なハード・ソ

フトウェアセンサをユーザの入力操作なしに自動収集でき

る．また，前述の AWARE Frameworkのセンシング機能

はライブラリとして，容易に既存アプリケーションに追加

できる．

SFC GO [28]では，ユーザの身体活動データとして，1分

ごとの「歩数」と「行動種別（歩行とランニング，自転車，

自動車，静止，不明）」を AWARE Framework [17]を用い

て収集している．身体活動データは，ユーザの入力操作な

しに自動収集され，アプリを開閉したタイミングでサーバ

にアップロードされる．AWARE Frameworkでは，上述

の身体活動データを iOSと Androidの両 OSが提供する

API（Application Programming Interface）から取得して

いる．しかしながら，iOSと Androidでは異なる身体活動

の算出アルゴリズムが動いているため，本研究では iOS端

末より提供されたデータのみを分析対象とする．

AWARE Frameworkの iOS版（以降 AWARE-iOS）[17]

では，身体活動データを iOS端末に標準搭載されている

CoreMotionから収集している．SFC GOでは，バッテリ

消費を考慮し，アプリを開いたタイミングで過去の身体活

動データを遡って収集した．CoreMotionは 1週間分の身

体活動データを自動的に保存しており，バックグランドでの

常時計測を行わなくても身体活動データを収集できる．ま

た識別された行動種別の信頼度合いは low・medium・high

の 3段階で取得できる*2．本研究では highとmediumの

データを利用する．

4.2 被験者

本研究では，慶應義塾大学 SFCの学生のうち，1年生で

必修する体育授業の受講者を対象に身体活動データを収集

した．当該学期において，SFC GOを導入した学生は 839

名であった．SFC GO導入者のうち，研究でのデータ利

用に関する同意が得られた 771名分を本研究の被験者とし

た．本研究は，人を対象とした生命倫理，プライバシ保護，

人権保護などに関する倫理審査を受け，慶應義塾大学 SFC

*1 https://awareframework.com/
*2 https://developer.apple.com/documentation/coremotion/

cmmotionactivityconfidence
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図 1 PCR 検査陽性者数と政府政策・大学授業スケジュール

Fig. 1 Positive PCR test cases, government’s press releases, and the PE class schedule.

実験・調査倫理委員会から承認を得て行われた．

4.3 期間

身体活動量の計測は，体育授業の授業日程に合わせて行

われた．図 1 に，体育授業の授業スケジュールおよび計測

期間と日本国内における COVID-19に対する PCR検査の

陽性者数を示す．体育授業は 4月 30日に初回授業が開始

され，その後，授業 5週目の 5月 28日に SFC GOの配布

を開始した．SFC GOを用いて，授業終了時までの 10週

間分の身体活動データを収集した．体育授業は，クラスご

とに週 1回の授業が行われていた．

計測期間の 2020年度春学期は，SFCでは体育授業に限

らず，すべての授業においてオンライン授業が導入され，

学生には不要不急の外出自粛と学生団体の活動自粛が強く

要請されていた [7]．また，日本国政府が 2020年 4月 7日

発令した緊急事態宣言は第 1波の感染拡大が収束に向かっ

たのを受け 2020年 5月 25日に解除された．しかし，計測

期間の 10週間は都道府県をまたぐ移動やイベントの開催自

粛が引き続き要請された．PCR検査陽性者数は，SFC GO

の配布を開始した 5月 28日からデータ収集終了日にかけ

て徐々に増加していた．

5. 結果

SFC GOを用いて収集した身体活動データの結果につ

いて述べる．まず収集データの前処理について説明し，歩

数・行動認識データの日・曜日ごとの比較を行う．

5.1 収集データの前処理

本研究では，歩数の検知と行動認識をスマートフォンに

標準搭載された機能を用いて検知・収集している．

歩数記録と行動認識の感度は，OSや搭載されているセ

ンサによって異なるため，本研究では iOS端末のみを分析

対象とした．アプリの設定不良のためにデータ収集が実行

されなかった iOS端末を除くと，合計 486名分のデータが

収集された．

図 2 有効なデータを提供したデバイス数

Fig. 2 Number of devices that provides sufficient data.

歩数と行動認識データはアプリを通して，1分ごとに自

動収集されており，理想的には 1 人あたり 1 日 1,440 レ

コードのデータを収集できる．しかしアプリの運用は各ク

ラスの担当教員に任されておりユーザによってデータの

収集率は異なる．またアプリの強制終了やアンインストー

ル，スマートフォンの電池切れなど，様々な理由により予

定したすべてのデータを計測できない可能性がある．その

ため，本論文ではユーザごとに 1日 1,440レコードある日

付を有効データとし，有効データが 7 日以上ある 305 名

（男性：175名・女性：130名）を分析対象とした．そのう

ち大学公式の大学運動部活動（野球部やラグビー部，陸上

部など）に所属しているユーザは 52名，所属していない

ユーザは 253名であった．

図 2 に有効なデータを提供したデバイス数を示す．体育

授業は 26クラスから構成されており，平日の各曜日に分

散して実施されている．そのため，アプリの有効データを

提供するデバイス数は，初めの 7日間で徐々に増加してい

る．その後，終了日に向けて徐々に低下している．

5.2 歩数の違い

図 3 にアプリ利用期間中の日付ごとの平均歩数を示す．

10週間を通してユーザ平均歩数は，3,522.49歩（中央値：

2,201歩，標準偏差：4,031.73）であった．本節では，属性
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図 3 日ごとの平均歩数

Fig. 3 Mean value of steps by date.

図 4 曜日ごとの歩数

Fig. 4 Comparison of daily steps for each day of the week.

ごと時刻ごとの歩数の違いについてまとめる．

5.2.1 属性ごとの歩数

曜日ごとの平均歩数を図 4 に示す．平日の歩数は，月曜

日が最も少なく（2,849.32歩），金曜日が最も多く（3,380.19

歩）なった．また，休日の平均歩数は，土（4,828.5歩）・日

曜日（4,760.34歩）ともに 4,500歩以上と平日の平均歩数

（3,018.99歩）を大きく上回っている．また，体育授業が行

われた曜日（授業日）と授業日以外の平日を比較すると，

授業日（1日平均：3,212.56歩）よりも授業日以外の平日

（1日平均：2,758.49歩）の方が有意に歩数が多くなった．

平日（平均 3,018.99歩）と週末（平均 4,797.39歩）の歩数

に対してWelchの t検定を行った（図 5 (a)）．その結果，

p < 0.01となり，2群間に有意差が認められた．

図 5 (c)に性別ごとの歩数データ（男性 175名，女性 130

名）を示す．男性の平均歩数は 3,650.62歩（SD：3,963.49

歩，中央値：2,439歩）と，女性は 3,348.18歩（SD：4,116.83

歩，中央値：1,829歩）であり，平均歩数は男性の方が女

性よりも 302.44歩多くなった．Welchの t検定の結果，2

群間に有意差（p < 0.01）が認められた．

図 5 (d)に，大学運動部活動に所属している学生（大学運

動部活動所属者）とそれ以外の学生（大学運動部活動非所

属者）の日ごとの合計歩数の比較を示す．所属あり（52名）

の平均歩数は 4,903.13（SD：4,257.89，中央値：4,074）歩，

図 5 属性ごとの歩数比較

Fig. 5 Comparison of daily steps by attributes.

図 6 コロナ下における時刻ごとの平均歩数

Fig. 6 Mean value of steps by the time of day under

the COVID-19 pandemic.

逆に所属なし（253名）は 3,604.73（SD：3,985.98，中央

値：2,319）歩であった．所属あり・なし群に対して，Welch

の t検定を行った結果，p < 0.01となり，2群間に有意差

が示された．

5.2.2 時刻ごとの平均歩数

図 6 に，コロナ下における時刻ごとの平均歩数を示す．

平均歩数は，深夜 3時台に最小（9.65歩），18時台に最大

（361.78歩）となる単峰性のデータとなった．

図 7 に，5.2.1 項で有意差のみられた属性ごとの各時刻

における平均歩数を示す．平日・週末（図 7 (a)）と性別

（図 7 (b)），大学運動部活動非所属者は，全体の時刻ごとの

平均歩数（図 6）と同様に単峰性データであった．一方で，

大学運動部活動所属者（図 7 (c)）は，8時と 12時，18時
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図 7 属性ごとの各時刻における平均歩数

Fig. 7 Mean value of steps by the time of day and each attribute.

図 8 1 日の行動時間（分）

Fig. 8 PA types and times per day (minutes).

にピークのある多峰性データであった．

各属性における同時刻の歩数でWelchの t検定を行い，

有意差を検証した．平日・週末間（図 7 (a)）では，9–20

時台にかけて有意差（p < 0.01）が得られた．また男女間

（図 7 (b)）では，21–2時の深夜の時間帯にかけて有意差

（p < 0.001）が確認された．大学運動部活動への所属の有

無間（図 7 (c)）では，5–14時と 16–21時にかけて有意差

（p < 0.001）が示された．

5.3 行動時間の違い

本節では，まず期間全体を通しての行動種別ごとの行動

時間をまとめ，次いでユーザ属性・時刻ごとの行動時間に

ついて整理する．

図 8 に 1日の行動種別ごとの時間を示す．1日平均の約

1,082分（18時間）は静止で，約 118分（2時間弱）歩行

であった．216分（3.6時間）弱は，iOSの行動認識アルゴ

リズムが判定できなかったため不明であった．残りの約 20

分はランニング（約 16分）・自動車（約 2分）・自転車（約

2分）に分類された．

5.3.1 属性ごとの違い

図 9 に，5.2.1 項で有意差のみられた，3つの属性（週末

と平日・性別・大学運動部活動への所属の有無）ごとの 1

日の行動時間を比較する．t検定の結果，全属性の 5つす

図 9 属性ごとの活動時間の比較

Fig. 9 Comparison of PA types and times by attributes.

べての行動種別（静止・歩行・ランニング・自動車・自転

車）のすべてにおいて p < 0.01の有意差がみられた．

図 9 (a)に示すように，平日は週末と比べて有意に静止

時間が増加し，逆にその他の行動時間が短くなった．また

性別間（図 9 (b)）では，男性と比べて女性の静止時間が有
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意に長くなり，その他の行動時間が短くなった．大学運動

部活動への所属の有無（図 9 (c)）でも同様に，大学運動部

活動所属者と非所属者を比べると大学運動部所属者が有意

に静止時間が長くなり，その他の行動時間が短くなった．

5.3.2 時刻ごとの違い

各時刻における行動種別（6種類）の平均時間を図 10

に示す．歩行時間は，早朝から徐々に増加し，18時ごろ

図 10 各時刻における行動種別ごとの時間

Fig. 10 Amount of time for PA types at each hour of the day.

図 11 各時刻における行動種別ごとの時間：平日と週末の比較

Fig. 11 Amount of time for PA types at each hour of the day: weekdays and weekends.

図 12 各時刻における行動種別ごとの時間：性別の比較

Fig. 12 Amount of time for PA types at each hour of the day: gender.

をピークに深夜（4時）に向けて減少している．逆に静止

時間は，深夜 4時をピークにして，夕方に向けて徐々に減

少する．ランニング・自転車・自動車の時間は静止・歩行

と比べると短い時間ではあるが，歩行時間と同様の傾向で

あった．

各属性の時刻ごとにおける行動時間を図 11 と図 12，

図 13 に示す．各時刻における t検定の結果，特に週末と

平日では，週末の歩行時間（図 11）が 10時から 18時まで

有意（p < 0.01）に長くなり，静止時間は短くなった．ま

た，中・高負荷の運動にあたるランニングと自転車の時間

は，すべての時間帯において有意（p < 0.01）に休日に長

くなった．

歩行時間（図 12）は，早朝 4から 5時，15時以外の時

間は，男性の方が歩行時間が有意（p < 0.01）に長くなっ

た．静止時間は，9時から 24時において短くなった．男性

のランニング時間は，23時から 1時に有意に長くなった．

大学運動部活動所属者（図 13）の歩行時間は早朝 5時か

ら 14時，16時から 24時に有意（p < 0.01）に長くなり，

逆に歩行時間は短くなった．
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図 13 各時刻における行動種別ごとの時間：大学運動部活動への所属の有無の比較

Fig. 13 Amount of time for PA types at each hour of the day: athlete and non-athlete.

6. 考察

計測結果をもとに，コロナ下における身体活動の違いに

ついて考察する．

6.1 スマートフォンアプリを用いた学生の身体活動量の

把握

本研究で利用した SFC GOは，すべての受講者が各自

のスマートフォン（iOSまたは Android）にインストール

し，そのうちの 771名が身体活動データを提供した．また，

クラスごとに SFC GOの仕組みを把握している Student

Assistant（SA）または Teaching Assistant（TA）を配置

し，アプリのセットアップをサポートした．約 9 週間の

データ収集期間において，有効データ（5.1 節）を 7日以

上提供したユーザは合計 305名，そのユーザ数は，1週目

をピークに低下傾向であった．

SFC GO開発時の想定では，すべてのクラスが毎週アプ

リケーションを利用する想定であったが，実運用ではアプ

リの運用方法は各クラスの担当教員に任されており，クラ

スによってアプリの利用頻度は異なった．身体活動データ

のアップロード（4.1 節）は，SFC GOを起動したタイミ

ングで行ったため，定期的にアプリを利用していない場合，

データ収集を行うことができない．有効データ数が少ない

主な原因は，運用方法が想定と異なったことが大きな原因

であると考えられる．スマートフォンアプリをバックグラ

ンドでつねに動作させることで，ユーザの操作なしに定期

的なデータアップロードやより詳細なセンシングが可能に

なる [29]．一方でバッテリ消費の増大や（大学の授業で使

う場合は特に）プライバシへの配慮が大きな課題となる．

1年生に対しては，必修の体育授業を通じてスマートフォ

ンアプリを配布して，継続的に身体活動量を収集可能であ

ることが明らかになった．しかし，すべてのユーザから身

体活動量を収集するには，アプリケーションの設計や運用

方法など課題が残った．

表 1 コロナ前・下のデータソース

Table 1 Data sets of PA before/with the COVID-19 pandemic.

コロナ前 コロナ下

対象 大学生 大学生

人数 37 人 305 人

男：27 人・女：10 人 男：175 人・女：130 人

期間 2019 年 11–12 月 2020 年 5–8 月

データ 歩数 歩数・行動種別

6.2 コロナ前とコロナ下の歩数の違い

コロナ前の身体活動データとして，著者らが 2019 年

11 月から 12 月にかけて収集した身体活動データ [30] を

利用する．コロナ前のデータセットは，本研究と同じく

AWARE-iOS [17]を用いて客観的な身体活動データ（歩数

や位置情報，加速度データなど）を収集している．また，

コロナ前のデータセットには，大学生と社会人のデータが

含まれるが，本研究で利用したデータと同じく有効データ

（5.1 節）が 7日以上含まれる大学生 37名（男性：27名，

女性：10名）のデータを抜き出して利用する．

コロナ前のデータセットは，コロナ下のデータセットと

同様のデータ計測手法（AWARE Frameworkを利用）と前

処理，同大学の大学生を対象とした歩数データである．し

かしながら，表 1 に示すように，被験者の数や男女比，計

測時期，計測目的が異なるため，本節における比較は誤っ

た解釈を招くリスクがあるため，参考程度の情報であるこ

とを注意する必要がある．本節で比較に利用するデータ

セットは，同じ大学の学生を対象とし，同じ前処理を行っ

ていることから，参考程度ではあるがコロナ前とコロナ下

の歩数傾向の違いを知ることができる．しかし，前述した

ようにサンプルが異なる箇所があるため，コロナ前とコロ

ナ下における厳密な歩数の比較を行うことはできない．

図 14（左）にコロナ前・下における 1日の合計歩数を

示す．コロナ前・下の 1日の合計歩数の 2群間に対して，t

検定を行った結果，有意差（p < 0.01）が認められた．コ

ロナ前・下の 1日の平均歩数は，コロナ前の 6,474.87歩に
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図 14 コロナ前・下における歩数

Fig. 14 Number of steps before and under the COVID-19 pan-

demic.

図 15 コロナ前・下における平日・週末の 1 日の合計歩数

Fig. 15 Number of daily steps on weekdays and weekends be-

fore and under the COVID-19 pandemic.

対してコロナ下では 3,522.49歩となり，コロナ下ではコロ

ナ前と比べて平均歩数が 45.6%減少した．

次いで図 14（右）にコロナ前・下における時刻ごとの歩

数を示す．コロナ下の歩数は，5.2.1 項で述べたとおり単

峰性のデータであるが，コロナ前のデータは 9時と 12時，

14時，18時にピークが出現する多峰性のデータであった．

コロナ前・下の歩数間で t検定を時刻ごとに行った結果，

早朝 7時台から深夜 0時台の間に有意差（p < 0.01）が得

られ，コロナ下では就寝時間帯以外は歩数が少ない傾向が

あった．

図 15 にコロナ前・下における平日と週末の 1日の歩数

を示す．コロナ前（平日・週末），コロナ下（平日・週末）

の 4群間に対して，Tukey-Kramerの多重比較検定を行っ

た．その結果，コロナ前（平日）とコロナ前（週末）以外

の群間には，有意差（p < 0.01）が認められた．コロナ前

は平日と週末間の歩数の違いは認められなかったが，コロ

ナ下での平日の歩数は休日より有意に低下した．特に平日

の平均歩数は，コロナ下（平均：3,020.07歩）ではコロナ

前（平均：6,278.6歩）と比較して 51.9%（平均：3,258.53

歩）減少した．

6.3 コロナ下における平日の身体活動量の低下

5.2.1 項で示すように，平日と週末では，平日の平均歩数

が有意に少なくなった．または時刻ごとの歩数は，授業時

間中と思われる時間帯（9から 18時ごろ）が少なくなって

おり，オンライン授業によって歩数が減少していることが

示唆された．逆に週末はオンライン授業出席のために自室

に留まる必要がないため，午前中から歩数が増加している

と考えられる．

オンライン授業では授業開始直前に起床し，移動なしに

自室内から授業に出席できる．平常時のオンキャンパス授

業では，学生たちは教室まで移動して授業を受ける必要が

あるため，授業時間に合わせて起床し，徒歩や電車・バス

を用いて移動する必要がある．このように，オンライン中

心の新しい生活様式下においては，身体活動量・時間の低

下は，通学や教室移動，課外活動（サークル活動など）時

に無意識に確保されていた運動時間が失われたことを示唆

する．1日に必要な身体運動量の確保には，減少した歩数

を意識的に増加させる対策が必要である．

6.4 運動習慣の有無による身体活動量の違い

大学運動部活動所属者と非所属者と比較すると，所属者

の方が有意に歩数が多くなった（図 7 (c)）．これは，所属

者は常日ごろから各競技における個々人・チーム目標を設

定し，その目標達成に向けて日ごろから運動習慣や自己管

理を徹底する習慣をすでに持っていることが要因であると

考えられる．時刻ごとの歩数パターン（図 7 (c)）を見る

と，コロナ前と似た通学時間と昼食，夕食時間帯に歩数の

ピークがある多峰性（図 7）を有する．ここから，大学運

動部活動所属者はコロナ下においてもコロナ前の生活リズ

ムを大きく崩しておらず，非所属者の身体活動が低下して

いる時間帯において，自主練習などの運動を行うことで，

ある程度の身体活動量を確保したと予想される．つまり日

ごろの運動習慣の有無が，コロナ下においても身体活動量

の低下を抑制していると考えられる．

6.5 身体活動促進に向けた今後の展望

すべての授業をオンラインで提供すると，運動習慣がま

だ備わっていない学生は，通学や課外活動の実施により生

じていた身体活動を無意識的に失うため，結果として身

体活動量が低下する．そのため，オンライン授業の割合が

高い学生が健康維持・増進するためには，無意識のうちに

失った身体活動を補填するための運動機会を意識的に設定

するなどの工夫とそのガイドラインの作成が必要である．

たとえば，ラジオ体操は，夏休み中に毎朝早朝から行われ

ており，何かしらの「複数人で定時に運動を行う機会」を

提供することは，運動習慣のある生活様式を定着させるた

めには効果的であると考えられる．また，成人においても

朝活と呼ばれる，始業前にランニングや散歩，ヨガなど早

朝に趣味の時間を行う活動も流行している．

しかしながら，昨今の感染症流行状況下において，複数

c© 2021 Information Processing Society of Japan 1639



情報処理学会論文誌 Vol.62 No.10 1630–1643 (Oct. 2021)

人が 1 カ所に集まって運動を実施することは感染症予防

の観点から現実的に難しい．そこで，本研究で利用した

SFC GO上で「定時に身体運動を行うイベントを仮想的

に開催し，複数人でリアルタイムに運動情報を共有する」

など，情報技術を用いて，失われた運動機会の確保につな

げることが期待される．また，ユーザ属性ごとに身体活動

量・内容は大きく異なった．各ユーザにとって最適な身体

活動の促進手法やタイミングは異なると考えられ，ユーザ

の個人差に応じた最適化がなされることが望まれる．

6.6 本研究の限界点

本研究におけるデータ計測・分析手法の限界点について

述べる．

歩数・行動認識の精度

本研究におけるデータ計測は，スマートフォンに搭載さ

れたセンサを用いて計測を行った．そのため，スマート

フォンを所持していない時間帯は，歩数・行動認識データ

を計測できない．厚生労働省の調査 [11]では，歩数の計測

に専用の歩数計を用いており，本研究の計測結果は，厚生

労働省の調査結果よりも少ない歩数が記録されている可能

性がある．

本研究では行動時間データとして，iOSが提供する行動

認識 API（CoreMotion）から取得できる行動認識ラベル

（静止と歩行，ランニング，自転車，自動車，不明）を活用

した．本 APIはスマートフォンの所有場所に限らずすべ

ての行動を認識することができる．しかしながらスマート

フォンを所持していない時間帯については，行動認識を行

うことはできず「静止」に分類される．そのため，本デー

タは実態よりも静止時間が多くなる傾向がある．より正確

な行動認識の実現のためには，Apple Watchなどのウェア

ラブルデバイスを組み合わせた計測が必要である．ウェア

ラブルデバイスもスマートフォン同様に装着していない時

間帯での計測は困難であるが，心拍センサなどを用いるこ

とで，装着していない時間帯の検知は容易であり，不明な

状態を取り除くことでより正確な識別が可能になると考え

られる．

また，行動認識 APIから出力される約 20%の行動は不

明状態であり，行動種別も 6 種類と限定的であった．ス

マートフォンより加速度データを収集し，より高精度・多

種類の行動を識別可能な行動認識アルゴリズムにかけるこ

とで，より詳細な分析が可能になると考えられる．

アプリケーション自体が身体活動量に与える影響

本研究で利用したアプリケーション（SFC GO）は，2.4節

で述べたとおり，体育授業内での「受講者間のコミュニ

ケーション支援」を目的に設計され，セッション運動と呼

ばれる能動的に運動を記録する「運動計測」と，受動的に

日常生活中の身体活動を記録する 2つの機能が実装されて

いる．SFC GOを利用（能動的に運動を記録し，それをク

ラスメイトと共有する．またはその共有された記録に反応

する）するほどポイントがたまる仕組みが組み込まれてお

り，利用頻度の高い学生はアプリ利用により身体活動量が

増加している可能性がある．

計測時期が与える影響

本研究では，春学期の後半 10週間の身体活動量計測を

行ったため，期末試験・課題などの影響により学期末は身

体活動量が低下している可能性がある．

気象庁の発表*3によると，関東地方の梅雨入りは 6月 11

日ごろ，梅雨明けは 8月 1日と発表されており，計測期間

のほとんどが梅雨期間であった．雨天により外出を避けた

ことで，身体活動量が低下した可能性がある．

7. おわりに

COVID-19の感染拡大にともない，多くの大学では感染

予防のために，オンライン授業が導入され，学生は自宅な

どにおいてオンライン授業に参加している．急激なオンラ

イン化により，人々の身体活動量は減少傾向にあり，運動

不足による二次的な健康被害が懸念されている．しかしな

がら，コロナ下における大学生の身体活動量の実態は明ら

かになっておらず，コロナ下そして次の感染症流行時にお

ける大学生の健康管理のために，身体活動量の現状を明ら

かにする必要がある．

本研究では，感染予防策のためにすべての授業でオンラ

イン授業が導入された大学において，大学 1年生の身体活

動データをスマートフォンから収集し，属性ごとのコロナ

下における身体活動量の違いを分析した．身体活動データ

は，大学 1年生 305名を対象に，被験者がそれぞれ所有す

るスマートフォンから 1分ごとの「歩数」と「6種類の行

動種別」を授業期間中の 10週間，自動収集した．

コロナ下においては大学運動部活動所属者の歩数と中・

高強度の運動時間は，非所属者と比べると有意に増加した．

一般的に大学運動部活動所属者は定期的に運動する習慣が

備わっていると考えられ，運動習慣はコロナ下においても

歩数の低下を軽減する効果があると推察される．コロナ下

の平日と休日の活動時間を比較すると，7時から 10時と

11時から 24時における歩行時間が有意に減少し，逆に静

止時間が増加した．これは，通学や授業，課外活動などの

生活活動が失われたことにより平日の運動量が大幅に低下

したと考えられる．運動習慣がない学生やオンライン授業

の割合が高い学生においては，不足する身体活動を補填す

るための運動機会を意識的に設定し，健康維持・増進につ

なげることが重要である．

謝辞 本研究は，JST CREST JPMJCR19A4，JSPS科

研費 20K19840の支援を受けたものである．

*3 https://www.data.jma.go.jp/fcd/yoho/baiu/sokuhou baiu.
html
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