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概要：本研究では，スマートウォッチに搭載されている加速度センサを用いてトランポリン上で行った動作
を検出する手法を開発する．スマートウォッチからトランポリン上での動作を検出できることで家庭用ト
ランポリンを用いてトランポリン運動を促進するシステムの開発につながる．本研究では，Convolutional

Neural Network (CNN) を用いた手法を提案した．被験者 8 名に対し，Leave-One-Subject-Out Cross

Validation (LOSO-CV)で性能評価した結果，提案手法において 78.8%の推定精度が得られ，ベースライ
ン手法と比較した場合でも最良の推定精度であった．また，実際にスマートウォッチ上でモデルを動作さ
せた場合の推論時間やバッテリー消費量を評価し，提案手法がオンデバイスの推論においても有効である
ことを示した．

Detection of Motion on a Trampoline with a Smartwatch
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1. はじめに
ゲームと運動の融合により継続的に運動することができ

るリングフィットアドベンチャー*1の売上が好調であるよ
うに，自宅での運動手段の需要は高まっている．また，生
活習慣病の予防には日常生活中での適度な運動が必要であ
ると言われている*2．そのため，自分の体力に見合った運
動を継続的に行うための手段は重要である．
トランポリン上で行うエアロビクスはトランポビクスと

呼ばれ，トレーニングとして注目されている*3．硬い床上
でのエアロビクスは激しい動きにより足腰を損傷する可能
性があるが，トランポリン上で行うことで足腰への負担を
軽減できる．また，トランポリンを利用した運動は平地で
行う同等の運動に比べて，運動量は同等である一方で主観
評価においては楽な運動であると捉えられる傾向があるこ
とが報告されている [1]．しかし，単なる健康維持を目的
1 福井大学大学院工学研究科知識社会基礎工学専攻

Graduate School of Engineering, University of Fukui
*1 任天堂．リングフィットアドベンチャー．https://www.

nintendo.co.jp/ring．(Accessed on 2021/04/27)．
*2 厚生労働省．生活習慣病予防．https://www.mhlw.go.jp/stf/

seisakunitsuite/bunya/kenkou_iryou/kenkou/seikatsu/

seikatusyuukan.html．(Accessed on 2021/04/27)．
*3 笹川スポーツ財団．トランポビクス．https://www.ssf.or.

jp/ssf_eyes/dictionary/trampobics.html．(Accessed on
2021/04/27)．

とした運動では継続するための意欲を失いやすく習慣にな
りにくい [2]．特に，トランポリン運動は単調になりやす
く継続性が乏しいと考えられる．トランポリン運動をエン
ターテイメント化したシステム*4*5や，トランポリン運動
を促進をするシステムを開発している研究は存在してい
る [3] [4] [5]．しかし，これらは施設に出向く必要や専用の
デバイスを使用しているため専用機器の調達に手間やコス
トがかかり，手軽に利用することは難しい．
近年，スマートフォンやスマートウォッチの普及により

様々なセンサが手軽に利用できるようになった．スマート
フォンやスマートウォッチのようなスマートデバイスから
得られるセンサデータを用いた研究は多数存在し，特にセ
ンサデータから人間の行動を推定する研究が多くなされて
いる [6] [7] [8] [9] [10]．
そこで本研究では，スマートウォッチと家庭用トランポ

リンを用いて，トランポリン運動を促進するシステムの開
発を目指す．図 1に提案するシステムの概要を示す．腕に
装着したスマートウォッチから得られるモーションセン
サデータを用いて，トランポリン上での動作を推定する．
スマートウォッチは，スマートフォンと比べて装着位置が
*4 IVRC History Archive．HOP AMP．http://ivrc.net/

archive/hop-amp-2007．(Accessed on 2021/04/27)．
*5 ココノヱ．スペースホッパーズ．https://9ye.jp/works/

spacehoppers．(Accessed on 2021/04/27)．
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図 1: 提案するシステムの概要

決まっており固定しやすいため，トランポリン運動の妨げ
にならない．スマートウォッチから得られる推定結果を
ゲームのインタフェースとして利用したり，詳細な情報と
ともにエクササイズを記録したりできる．トランポリン上
で行った動作でゲームを操作できるようになれば，トラン
ポリン運動に対するモチベーションが上がり，持続性向上
が見込まれる．特に本研究では，提案システムの中枢であ
る，スマートウォッチの加速度センサからトランポリン上
で行った動作を推定する手法を開発し，実験により有効性
を示す．

2. 関連研究と本研究の立ち位置
2.1 トランポリン運動を促進するシステム
福地ら [3]は，トランポリン運動にカメラでの自撮り機

能を追加することで運動を促進するシステムを開発してい
る．このシステムでは，トランポリンで跳んでいる状態の
写真を自動で撮影するために，測距センサをトランポリン
下に設置し跳躍間隔から頂点到達時間を推定している．森
ら [4]は，トランポリン上での動作に合わせて VR上の映
像を変化させるシステムを開発している．このシステムで
は，非接触の赤外測距センサによりトランポリンの膜面の
2次元情報を計測している．これにより，トランポリン上
での歩行運動，バランス運動，ジャンプ運動を検出してい
る．向ら [5]は，トランポリンのゲームのインタフェースと
して用いるための動作検出法を開発している．測域センサ
と赤外測距センサを用いた検出手法を提案し，トレジャー
ハンティングゲームで有効性を検証している．
トランポリンをエンタテイメント化したシステムとし

て，HOP AMPがある*4．これは，トランポリンの膜面下
にある機械式のセンサからユーザのジャンプ状態を計測し，
ジャンプの状態からトランポリンの膜面に投影している
映像を変化させるようなシステムである．また，トランポ
リンを使ったアトラクションに，スペースホッパーズがあ

る*5．これは，トランポリン上でジャンプすることでレー
スを勝ち抜くゲームになっている．トランポリンの下にあ
るセンサから着地した位置を計測しており，トランポリン
の中心で高く跳ぶと加速するようなゲームになっている．

2.2 モーションセンサを用いた行動認識
加速度センサなどのモーションセンサから人間の行動を

認識する研究は多く存在する．行動の認識には機械学習が
よく使われており，深層学習を適用した研究も多くなされ
ている [7] [8] [9]．Hasegawaら [10]は，画像認識分野でよ
く用いられている Convolutional Neural Network (CNN)

のモデル構造が行動認識においても有効に働くのかを検証
している．また，OPPORTUNITYデータセット [11] [12]

や HASCデータセット [13]などの公開されたデータセッ
トがあるという背景もあり，センサデータを用いた行動認
識分野の研究は盛んに行われている．

2.3 オンデバイス深層学習
深層学習モデルは一般に層の数を増やすことでパラメー

タ数が増加し，モデルの表現力が向上することが知られて
いる．しかし，層の数を増やすことで計算コストが増加し
多くの計算リソースが必要になる．画像分類の分野では
MobileNet [14]や EfficientNet [15]などのパラメータ数を
抑えながら高精度を達成するモデル構造が提案されている．
特にMobileNetは，スマートフォンなどの計算リソースに
限りのある環境で動作するモデルとして開発されている．
深層学習をアプリケーションとして提供する方法として，

サーバで推論させる方法 (クラウド*6*7)とスマートフォン
などのデバイス上で推論させる方法 (オンデバイス)があ
る．クラウドの場合，サーバ上の潤沢な計算機資源を使っ
*6 Amazon.com Inc．Machine Learning - AWS．https://aws.

amazon.com/machine-learning．(Accessed on 2021/04/27)．
*7 Google．AI Platform．https://cloud.google.com/

prediction．(Accessed on 2021/04/27)．
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て推論することが可能になるため，一般的にはサーバにモ
デルを実装することが多い．オンデバイスの場合，ユーザ
のプライバシ保護につながることやインターネットへの接
続の必要性がないこと，サーバのコストがかからないこと
が利点として挙げられる [16]．しかし，スマートフォンは
サーバと比べて計算リソースが限られているため，計算コ
ストが小さいモデルが必要になる．
2017年以降にスマートフォンに深層学習モデルを実装す
るためのフレームワークとして TensorFlow Lite*8や Py-

Torch Mobile*9，Core ML*10などがリリースされている．
これらのフレームワークにより，推論のためのサーバを用
意することなく深層学習モデルを用いたアプリの開発が可
能となっている．
行動認識の分野においてもスマートフォンやエッジデ

バイスで動作する深層学習モデルの開発が行われている．
Tengら [17]は，小さなフィルタを使ったCNNモデルに対
して，層ごとに個別の損失関数を用いてモデルを学習する
手法を提案している．PyTorch Mobileを用いて提案モデ
ルを Androidスマートフォンに実装し，オンデバイス推論
にかかる時間を評価している．Xuら [18]は，Inceptionモ
ジュール [19]とGated Recurrent Unit (GRU)を組み合わ
せた InnoHARを提案し，小型の組み込みプラットフォー
ムである MinnowBoard Turbot*11にモデルを組み込んで
推論時間を評価している．また，Agarwalら [20]は，エッ
ジデバイスで動作する行動認識のための軽量な深層学習モ
デルを提案している．

2.4 本研究の立ち位置
以上の研究に対し，本研究の独自性は，以下の 3 点で
ある．
• スマートウォッチを用いてトランポリン上での動作を
検出する手法を提案する．

• スマートウォッチから得られる加速度データからどの
程度まで詳細にトランポリン上の動作検出が実現でき
るかを検証する．

• 提案手法をスマートウォッチ上で動作するアプリケー
ションとして実装し，推論時間とバッテリー消費量の
観点から有効性を評価する．

推定対象はトランポリン運動の効果について検証してい
る論文を参考にし，家庭用トランポリンで実施可能な動作

*8 Google．TensorFlow Lite．https://www.tensorflow.org/

lite． (Accessed on 2021/04/27)．
*9 Facebook．PyTorch Mobile．https://pytorch.org/

mobile．(Accessed on 2021/04/27)．
*10 Apple Inc．Core ML Overview．https://developer.

apple.com/machine-learning/core-ml．(Accessed on
2021/04/27)．

*11 MinnorBoard Wiki．MinnorBoard Turbot．http:

//minnowboard.outof.biz/MinnowBoard_Turbot.html．
(Accessed on 2021/04/27)．

である，両足立ち (ST; stand) [21]，歩行 (WL; walk) [22]，
跳ねながら歩く (MR; march) [21]，両足ジャンプ (TJ; two-

jump) [23] [22] [24]，片足ジャンプ (左) (LJ; one-jump-left)，
片足ジャンプ (右) (RJ; one-jump-right) [23] [25] [26]の 6

種類とした．

3. スマートウォッチを用いたトランポリン上
での動作検出手法

提案手法の概要を図 1に示す．本システムは，腕に装着
したスマートウォッチから得られる加速度データを入力と
している．本研究では，加速度データを一定長のウィンド
ウに分割し CNNを用いて推定する手法を提案する．今回
は，ウィンドウサイズを 64，ストライド幅を 64としてウィ
ンドウに分割する．サンプリング周波数が 100Hzの場合，
0.64秒の観測データからトランポリン上で行った動作を予
測するモデルとなる．
本研究で使用した CNNモデルを表 1に示す．Conv1D

は畳み込み層，MaxPooling1Dはプーリング層，GAPは
Global Average Poolingを示す．出力層の活性化関数には
Softmax関数を用いている．Hasegawaらの研究 [10]にお
いて，VGG16 [27]が行動認識において高い推定精度を実
現するモデルであることが示されていることから，本研究
では VGG16をベースにパラメータ調整を行った．また，
パラメータ数を削減するために全結合層の代わりにGlobal

Average Pooling (GAP) [28]を用いた．パラメータ数を削
減することはモデルサイズを小さくさせるだけでなく，過
学習の抑制にもつながるため今回採用した．

4. 認識精度に関する有効性評価実験
4.1 データ計測
提案手法の推定精度を評価するために，データ計測実験

を行った．スマートウォッチを左手首に装着した状態でト
ランポリン上での動作を行う．両足立ち，歩行，跳ねなが
ら歩く，両足ジャンプ，片足ジャンプ (左)，片足ジャンプ
(右)の順で 10秒ずつ動作を行い，これを 1セットとする．
これを 1人 5セット行った．各セットの間は 1分間の休憩
を挟んでいる．被験者は，表 2に示す 20代の健常男性 8

名である．身長や体重の情報は自己申告であり，実際に計
測した値ではない．
使用したスマートウォッチは Apple Watch SEである．

データ計測にあたって，加速度データを取集するアプリ
ケーションを開発した．このアプリケーションでは，Core

Motionフレームワーク*12を使用している．Core Motion

では加速度データの単位をGとしているため，画面を上に
して机上においたとき，Z軸には −1.0が観測される．つ

*12 Apple Inc．CMMotionManager．https://developer.

apple.com/documentation/coremotion/cmmotionmanager．
(Accessed on 2021/04/27)．
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表 1: 使用した CNNモデルの構造

Layer Type
Number of

Filter

Shape of

Output

Output

Channels

Conv1D 16 192 16

Conv1D 16 192 16

MaxPooling1D 2 96 16

Conv1D 32 96 32

Conv1D 32 96 32

MaxPooling1D 2 48 32

Conv1D 64 48 64

Conv1D 64 48 64

Conv1D 64 48 64

MaxPooling1D 2 24 128

Conv1D 128 24 128

Conv1D 128 24 128

Conv1D 128 24 128

MaxPooling1D 2 12 128

Conv1D 128 12 128

Conv1D 128 12 128

Conv1D 128 12 128

MaxPooling1D 2 6 128

GAP - - 128

Softmax - - 6

表 2: 被験者 8名の詳細
ID Age Gender Dominant Height [cm] Weight [kg]

A 23 男 右 163.0 52.0

B 22 男 右 169.5 55.0

C 23 男 右 161.0 54.0

D 24 男 右 173.0 55.0

E 22 男 右 165.0 75.0

F 23 男 右 170.5 60.0

G 22 男 右 170.0 76.5

H 23 男 右 170.0 55.0

まり，1 [G] = 9.8 [m/s
2
]である．サンプリング周波数は

100Hzとした．データ収集実験では，同時に Apple Watch

のジャイロセンサのデータとズボンの右前ポケットに格納
した iPhoneの加速度センサ，ジャイロセンサ，磁気センサ
のデータを収集しているが，本研究では使用していない．

4.2 ベースライン
従来手法のベースラインとして，表 3 に示す人手で設

計した特徴量 (HCF; Hand-Crafted Features)と Random

Forest [29]を用いた手法と比較する．表 3の特徴量を 3軸
加速度データに対して抽出し Random Forestの入力とす
る．今回は，スマートフォンの加速度センサからスマート
フォンの所持位置推定をする研究 [30]や路面の種類を推定
する研究 [31]で使用されている特徴量を採用した．周波
数成分に関しては，加速度データをウィンドウ単位で Fast

Fourier Transform (FFT) 処理し，全周波数領域，低周波
数領域，中周波数領域，高周波数領域で同様の特徴量を算

表 3: 特徴量名称一覧
Domain Feature Name

Time

平均
絶対値の平均
標準偏差

絶対値の標準偏差
最小値
最大値

二乗平均平方根
第 1 四分位数
中央値

第 3 四分位数
四分位範囲

軸間の相関係数
軸間の絶対値の相関係数
フレーム内の初期値
フレーム内の最終値
動きの激しさ

歪度
尖度

ゼロ交差率

Frequency

最大値
最大値のときの周波数

2 番目に大きい値
2 番目に大きい値のときの周波数

標準偏差
第 1 四分位数
中央値

第 3 四分位数
四分位範囲

軸間の相関係数

出している．低周波数領域は 0～4.2Hz，中周波数領域 は
4.2～8.4Hz，高周波数領域は 8.4～12.6Hz とした．
また，ベースラインのCNNモデルとして関連研究 [9]で

提案されているシンプルな CNNモデル (以降，Li2018)と
全結合層を用いたオリジナルのVGG16(以降，VGG16) [10]

を用いる．

4.3 性能評価
モデルの評価で使用する評価指標は，クラス間のデータ

数が大きく偏ってないことから，正解率 (Accuracy)を用い
る．評価手法については，Leave-One-Subject-Out Cross

Validation (LOSO-CV)を用いる．LOSO-CVでは，1人
の被験者をテストデータとし，残りの被験者を学習データ
とする．それをすべての被験者に対して行う交差検証で
ある．
CNN モデルは Adam [32] で最適化を行う．学習率は

1.0 × 10−3 とした．損失関数は，多クラス交差エントロ
ピー (Categorical cross entropy)とし，ミニバッチサイズ
を 20，エポック数を 100 として学習を行った．CNN モ
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デルは TensorFlow*13を用いて作成し，性能を評価する．
モデルの学習は Apple M1 と 16GB の RAM を搭載した
MacBook Pro (13-inch, M1, 2020)を使用した．

4.4 実験結果
4.4.1 推定精度
表 4に被験者ごとのトランポリン上の動作検出の Accu-

racyを示す．太字で表した推定精度は，同一被験者内にお
いて達成された最高推定精度を示している．また，表最下
部の Avgは全被験者の推定精度の平均である．表 4より，
全被験者の平均では提案手法が最も高い推定精度を達成
した．全結合層から GAPに置き換えたことで VGG16よ
りも精度が向上している．しかし，被験者によっては提案
手法以外の手法で最高精度を達成している．被験者 Dは
HCFと Random forestを用いた手法で最高精度を達成し
ており，CNNモデルが有効でなかったと考えられる．こ
のことから，個人によって有効な特徴量に差異があること
が分かる．そのため，全ての被験者に対して提案手法が有
効であるとは言えない．しかし，平均で最高精度を達成し
ており，最高精度となる被験者が半数以上を占めている．
このことから，トランポリン上での動作検出に提案手法は
多くの場合有効であると考えられる．
4.4.2 詳細な分類可能性の検証
表 5と表 6に RFを用いた場合と提案手法を用いた場合
の Confusion Matrixをそれぞれ示す．Recallとは，ある
ラベルと予測したデータのうち実際にそのラベルである割
合のことである．Precisionとは，あるラベルのデータのう
ち，そのラベルと予測された割合のことで，F-measure (F

値)は Recallと Precisionの調和平均である．F値を見る
と，どちらの手法でも両足立ちと歩行は高精度で推定が可
能であることが分かる．また，提案手法を用いた場合では，
RFと比べてジャンプ 3種を誤分類するケースが減少して
いることが分かる．特に，片足ジャンプの左右を誤分類す
るケースが減少している．そのことから提案手法ではジャ
ンプの分類において有効であったと考えられる．しかし，

表 4: 被験者ごとのトランポリン上の動作検出の Accuracy

Subject RF Li2018 [9] VGG16 [10] Ours

A 74.4 73.3 76.2 82.9

B 77.3 80.9 71.1 80.7

C 57.6 66.7 59.3 67.1

D 86.7 72.4 68.0 76.0

E 75.6 82.0 75.6 85.1

F 58.0 63.6 63.3 68.0

G 63.3 82.2 82.4 88.0

H 82.4 76.7 86.4 82.4

Avg 71.9 74.7 72.8 78.8

*13 Google．TensorFlow．https://www.tensorflow.org．
(Accessed on 2021/04/27)．

どちらの手法でも跳ねながら歩くと片足ジャンプを誤分類
するケースが多く見られる．このことから，これらの推定
対象を分類することは難しいと考えられる．これらの対象
を分類することが難しい理由として，跳ねながら歩くとい
う動作は左右の片足ジャンプを組み合わせた動作であるた
め，今回使用したウィンドウ幅では判別がつきにくかった
ことが考えられる．
4.4.3 提案手法の実運用に関する有効性の検証
提案手法が実運用において有効であるか議論する．他人

のデータのみで学習した場合，提案手法で得られた推定精
度は平均で 78.8%であった．被験者によっては推定精度が
70%程度しか得られていないため，実運用上でユーザビリ
ティの低下が懸念される．行動認識では自己のデータが学
習データに含まれている場合，推定精度が向上することが
知られている．また，Core MLや TensorFlow Liteにはオ
ンデバイスで個人特化する機能が存在している*14*15．そ
こで，3セット分のユーザのデータが学習に使用できる状
況を想定した推定精度を検証する．
図 2に 3セット分のユーザのデータを学習に使用した場
合の被験者ごとの推定精度を箱ひげ図で示す．各モデルの
説明は以下の通りである．
• None: 他人のデータのみで訓練したモデル
• Fine-tune: 他人のデータで訓練したモデルをさらに 3

セット分の自己のデータで訓練したモデル
• Fine-tune (Dense only): 他人のデータで訓練したモデ
ルの全結合層のみをさらに 3セット分の自己のデータ
で訓練したモデル

• Included training data: 3セット分の自己のデータを
他人のデータと合わせて学習データとして訓練したモ
デル

Fine-tune (Dense only)は，全結合層のみの学習をサポー
トしているCore MLやTensorFlow Liteの個人特化を模し
たモデルである．全結合層のみを追加学習した Fine-tune

(Dense only)では，Noneと同等の推定精度しか得られて
いない．そのため，現在の Core MLなどを用いたオンデ
バイスの個人特化は本課題では有効であるとは言えない．
しかし，将来的に畳み込み層の学習を含めた個人特化がサ
ポートされた場合，Fine-tuneの推定精度が得られる．ま
た，個人特化をするためのデータをサーバに送り学習デー
タに加えて再学習することで Included training dataの推
定精度が得られる．

*14 Apple Inc．Personalizing a Model with On-Device
Updates - Apple Developer Documentation．https:

//developer.apple.com/documentation/coreml/core_ml_

api/personalizing_a_model_with_on-device_updates．
(Accessed on 2021/05/03)．

*15 TensorFlow Blog．Example on-device model personalization
with TensorFlow Lite．https://blog.tensorflow.org/

2019/12/example-on-device-model-personalization.

html．(Accessed on 2021/05/03)．
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表 5: RFによる Confusion Matrix

Pre. \Cor. ST WK MR TJ LJ RJ Precision

ST 591 4 1 4 0 0 98.5

WL 7 551 39 3 0 1 91.7

MR 1 42 360 71 121 120 50.3

TJ 1 0 32 456 50 55 76.8

LJ 0 2 101 39 328 121 55.5

RJ 0 1 67 27 101 303 60.7

Recall 98.5 91.8 60.0 76.0 54.7 50.5 71.9

F-measure 98.5 91.8 54.8 76.4 55.1 55.1

表 6: 提案手法による Confusion Matrix

Pre. \Cor. ST WL MR TJ LJ RJ Precision

ST 581 3 0 3 0 0 99.0

WL 8 578 65 3 2 5 87.4

MR 1 16 379 13 95 83 64.6

TJ 4 1 9 479 32 30 86.5

LJ 0 2 88 64 422 91 63.3

RJ 0 0 59 38 50 391 72.7

Recall 97.8 96.3 63.2 79.8 70.3 65.2 78.8

F-measure 98.4 91.7 63.9 83.0 66.6 68.7
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図 2: 自己のデータを学習に使用した場合の推定精度

図 3に 3セット分のユーザのデータを学習に使用した場
合の被験者ごとの F値を箱ひげ図で示す．他人のデータ
のみで訓練したモデルである Noneの場合，跳ねながら歩
くと左右の片足ジャンプの F値が平均 64.6%である．その
ため，それらの推定対象の誤検出がユーザビリティの低下
につながる．一方，Included training dataの場合，MR，
LJ，RJの F値は平均で 86.0%を達成しており，それらの
推定対象の誤検知は Noneより少ないことが分かる．その
ことから，ユーザのデータを学習データに加えて再学習で
きる場合，ユーザビリティが低下することは少ないと考え
られる．Fine-tuneの場合，Noneと比べてMR，LJ，RJ

の F値は向上しているが平均 76.7%である．LJと RJを
区別することが難しいことから，それらを 1つのラベルに
すると推定精度は 88.0%になる．また，MR，LJ，RJを 1

つのラベルとすると推定精度は 95.0%になる．そのことか
ら，これら 3つの推定対象を片足で跳ねるなどの 1つのラ
ベルとすることで実環境で誤検知の少ないシステムを実現
できると考えられる．

5. オンデバイス動作に関する有効性評価実験
5.1 スマートウォッチでの動作検証方法
提案手法をスマートウォッチ上にオンデバイスで動作す

るように実装し，実環境下における提案手法の有効性を検
証する．スマートウォッチとしては Apple Watchを使用
し，モデルの実装には Core MLを用いた．Core MLとは，

ST WK MR TJ LJ RJ
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図 3: 自己のデータを学習に使用した場合の各推定対象の F値

Appleが開発した機械学習フレームワークである．Apple

のハードウェアに最適化されており，機械学習モデルによ
る推論処理を完全にオンデバイスで実行することができ
る．Core MLではmlmodelファイルを Xcode*16に取り込
むだけでアプリケーションで使用するクラスのソースコー
ドが自動生成される．アプリケーションでは，そのクラス
を使用することでモデルに推論させることができる．ま
た，TensorFlowなどの Python向けのライブラリからモデ
ルを変換して使用することができる．Python向けライブ
ラリのモデルは Core ML Tools*17を用いて mlmodel形式
へ変換する．
Apple Watch 上でモデルの動作を検証するために作成

した watchOS Appについて説明する．作成したモデルを
Apple Watchで使用するための流れを図 4に示す．まず，
TensorFlowで作成したモデルを Core ML Toolsを用いて
mlmodel形式に変換する．Xcodeに mlmodelファイルを
取り込み，自動生成されたクラスをアプリケーション内で
使用する．作成したアプリケーションでは，Core Motion

フレームワークを用いて加速度データを 0.01秒間隔 (100

Hz)で収集し，3軸 64サンプルが収集されたらモデルで推
論を行う．作成した watchOS Appのスクリーンショット
を図 5に示す．ボタンをタップすると加速度データの計測
が開始され，ウィンドウサイズを満たすデータが収集され
*16 Apple Inc．Xcode 12．https://developer.apple.com/

xcode．(Accessed on 2021/04/27)．
*17 Apple Inc．Core ML Tools．https://coremltools.readme.

io．(Accessed on 2021/04/27)．
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図 4: watchOS上でモデルを使用する流れ

図 5: 作成した watchOS App

たらモデルで推論が行われる．
本研究では，1回の推論にかかる時間と消費電力でスマー

トウォッチ上でのモデルの動作を評価する．動作評価の実
験について説明する．作成した watchOS Appによる加速
度データの収集・推論を 1時間行う．アプリでは推論時間
と各推論後のバッテリー残量を記録している．バッテリー
残量は 100%に充電された状態から実験を開始する．推論
にかかる時間の平均と加速度データの収集とモデルの推
論を 1 時間動作させた場合のバッテリー消費量をモデル
の評価とする．検証は，watchOS 7.3.2を搭載した Apple

Watch SEで実施した．
5.1.1 結果
表 7に，各 CNNモデルの mlmodelファイルのサイズ，

平均推論時間，バッテリー消費量を示す．モデルサイズ
は提案手法の CNNモデルが最も小さいという結果であっ
た．これは，畳み込み層のフィルタサイズが小さいことと
GAPによってパラメータ数が抑えられていることによる
ものである．一方，特徴抽出部は同じ構造である VGG16

が最もモデルサイズが大きい．これは，全結合層を使用し
ていることによりパラメータ数が提案手法よりも多いため
である．また，推論時間は Li2018が最も小さい．これは
層数が少ないため推論に必要な処理が少ないためであると
考えられる．しかし，どのモデルにおいても推論に必要な
加速度データを収集するのにかかる時間 (64ミリ秒)より
も小さいため，Apple Watch上で推論することは現実的で
あると言える．また，加速度データの収集と推論における
バッテリー消費量は，1時間使用した場合で最大でも 7%程
度しか減少しない．1日に行うトランポリン運動の時間を

表 7: モデルサイズと Apple Watch上でのパフォーマンス
Model Size [MB] Time [ms/window] Battery [%/h]

Li2018 4.0 0.81 7

VGG16 8.6 1.78 5

Ours 1.3 1.25 5

多く見積もって 1時間であるとしても，バッテリー容量に
制限のある Apple Watchでも普段使用できる範囲である
と考えられる．しかし，これらのパフォーマンスの結果は
Apple Watchと Core MLを用いて得られたものであるこ
とに留意する必要がある．Core ML自体は Appleのデバ
イスに最適化されたローレベルの基盤である Accelerate，
BNNS，Metal Performance Shadersの上に構築されてい
る*18．したがって，他のプラットフォームでは今回得られ
たパフォーマンスを実現できない可能性があるため，他の
プラットフォームでも検証することが今後の課題である．

6. まとめ
本研究では，スマートウォッチから得られる加速度デー

タからトランポリン上で行った動作を検出する手法を開発
し評価した．提案手法として，行動認識で有効な CNNモ
デルであった VGG16をベースとした手法を提案し，その
有効性を検証した．GAPを用いることでベースのVGG16

より 6%高い精度を達成した．また，どこまで詳細に動作
を分類できるかを検証したところ，跳ねながら歩くとジャ
ンプ 3種の分類が難しく，特に跳ねながら歩くと片足ジャ
ンプを誤分類しやすいことが分かった．加えて，実際に
Apple Watch上で CNNモデルを動作させた場合の性能を
評価したところ，提案手法はモデルサイズが小さく推論に
かかる時間やバッテリー消費量も現実的であることが分
かった．今後は，本研究で使用しなかったセンサの併用や
動的なウィンドウ幅を用いた手法などを検討し，それによ
り高精度な分類が可能かを検証していきたい．また，Apple
Watch以外のプラットフォームでの性能評価もしていき
たい．
謝辞 本研究は公益財団法人科学技術融合振興財団の補

助金助成によるものである．ここに謝意を示す．
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