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1. はじめに
近年，我が国の高齢化率は著しく増加し続け，65歳以

上の高齢者人口と高齢化率は 3469万人 (27.7%)まで達

し，2050年には 35.5%に至ると推計されている [1][2].ま

た，要介護認定者は 600万人を超えおり，今後も高齢化

が深刻化することが見込まれる [3]．

高齢化が深刻化すると，経済成長の弱体化，社会保障

の負担増大，医療や介護サービスの不足など，様々な問

題が引き起こされる．それらの問題の解決策として，高

齢者になっても健康な体で自立した生活を続けられるこ

とが挙げられる．なぜなら，自立した生活を送ることで，

介護の必要がなくなり，さらには労働力として社会貢献

することに繋がるためである．そのため，健康寿命を延

伸させ，できる限り要支援・要介護状態にならず，重度

化しないようにするための介護予防の取組みを推進させ

ることは重要といえる．

厚生労働省は，健康増進のための主眼として「運動」

の習慣化を呼びかけている．一般的に，健康・体力づく

りに有効な運動には，有酸素運動，レジスタンス運動な

どがある．1970年代頃からメタボリックシンドロームの

危険因子である肥満や高血圧，高血糖などに対する運動

療法として，様々な運動方法が提案されてきた．そして

世界高血圧連盟の治療指針 (1992年)においてQOLを損

なわない望ましい運動として，最大酸素摂取量の 50%程

度の有酸素運動，いわゆる「ニコニコペース」が推奨さ

れた．それらの研究を通して得られたエビデンスは，日

本の健康増進施策に取り入れられ，有酸素運動は現在に

至っても健康づくり運動の要として取り扱われている．

一方，筋力トレーニング，すなわちワークアウトに関

する研究も多く行われている．Fronteraら [4] は 60-72

歳の高齢者を対象に長期間，ワークアウトを行った結果，

筋力・筋断面積の増加が見られたことを報告している．

これらは若齢者に見られる値と同等であり，筋や血管系

の構造が加齢に伴い変化している高齢者においてもワー

クアウトの効果が得られることを明らかにした．さら

に，これまで加齢変化と思われてきた筋力低下の背景に

はワークアウト不足による廃用があるとの指摘がなされ
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ている．この指摘は，生活スタイルが加齢とともに非活

動的になった結果，廃用による筋力低下が惹起されると

の指摘でもあり，活動的な生活を取り戻し廃用を防ぐ手

段，さらには，サルコペニア (加齢による筋肉量減少)の

予防・改善，ひいては高齢者のQOLの維持・向上には，

日常に積極的にワークアウトを取り入れることが大事と

考えられている [5][6]．

次に，ワークアウトの習慣化という点に目を向けると，

Connellyら [7] はワークアウト中止から 1年後には獲得

された筋力が 68.3%失われたと指摘している．岡山ら [8]

は高齢者を対象に運動を 4年間継続した者と途中で中止

した者を対象に体力や生活状況の追跡調査を行っている．

その結果，「運動・スポーツの継続は体力の低下を抑制す

るだけでなく情緒を安定させ，社会的活動に対して積極

的になることを明らかにしている．またその習慣化に対

する支援が必要であることがうかがえる．

我が国では，既に高齢者の筋力維持・向上に関する取

り組みが全国的に行われている．例えば，「貯筋運動プロ

グラム」[9] が挙げられる．これは，QOLを高く長く保

つことを目指し，ワークアウトを高齢者に継続して行っ

てもらうためのプロジェクトであり，ワークアウト量を

「貯筋」という表現を用いて，通帳にログを取るデザイ

ンにしている．この方法によりモチベーションを高める

ことができることが期待されている．一方，実施者個人

に任せるのではなく，専門的な知識を持ったトレーナー

が介入して行うべきとの指摘もある．しかし，高齢者に

対してトレーナーが不足していること，効果的なワーク

アウトを継続，管理するための手法が確立されていない

ことなどが問題として考えられる．

本研究では，一人でも効果的なワークアウトを継続的

に実施できるようにすることを目標とし，ウェアラブル

デバイスから得られるワークアウト中の様々なデータを

収集，分析，応用することでワークアウトの定量的な評

価，管理，そしてユーザーの目的に対応したワークアウ

トメニューを自動作成するシステムの実現を目指す．こ

のシステムにより，トレーナー不在でも効果的なワーク

アウトを行えるようになり，結果としてモチベーション

の向上さらには継続に繋がると考える．その第一歩と

して，本稿ではウェアラブルデバイスを装着した状態で
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図 1: 提案システムの概要

ワークアウトを行い，得られるセンサ値から運動時か非

運動時かを判別し，さらにワークアウトの種別による特

徴量を抽出する．

以降，2章でウェアラブルデバイスによる種別認識に

関する既存研究について述べる．3章で提案システムの

概要及び使用機器について述べたのち，4章でウェアラ

ブルデバイスを用いたワークアウト実験について述べ．

最後に 5章で本稿をまとめる．

2. 関連研究
本章では，本研究に関連する既存研究について述べる．

まず，種別認識に関する研究について述べる．次に，既

存商品について述べる．

Christianら [10]は 3軸加速度センサを搭載したスマー

トフォンを上腕，太もも，胸，手首の 4箇所に装着し，

ワークアウト中の種別認識及び自動カウントを行なった．

オフライン上で 16種類のワークアウトメニューにおいて

92%の認識率であった．また自動カウント精度は 97%で

あった．しかし，身体に取り付けるセンサが多いため，

ワークアウト時に障害になり得ると考えられる．さらに，

運動時か非運動時かの判別までは行なっていない．

Dan Morris ら [11] は 6 軸慣性センサを腕に装着し，

ワークアウト中の種別認識及び自動カウント，そして運

動時か非運動時かの判別を行なった．オフラインで 13

種類のワークアウトメニューにおいて 96%の認識率で

あり，自動カウント精度は 97%，また運動時期の判別は

95%の精度であった．しかし，疲労によるペースダウン

やスローペースで行うワークアウトに関しては認識，自

動カウントができないことを問題とし，さらにレッグプ

レスなどの脚に関するワークアウトも認識できず，デバ

イスの追加が必要とした．

次に，既存商品としてGARMIN社のバンド型ウェア

ラブルデバイスである vivosmart3[12] がある．これに

より計測された加速度値はBluetoothを通じてスマート

フォンに送信され，スマートフォンの専用アプリケーショ

ン内で種別認識及び自動カウントを行う．しかし，上記

の課題と同様に，疲労によるペースダウンやフォーム崩

れ，スローペースで行うワークアウト，デバイスを装着

している腕以外の運動に関しては認識，自動カウントが
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図 2: Myo

(i) 着座 (ii) 移動

(iii) ショルダープレス (iv) ラットプルダウン

(v) バタフライ (vi) レッグプレス

図 3: 行動パターン

できない．さらに，運動時か非運動時かの判別は手動で

切り替え設定をする必要がある．また手首の向きが同じ

種類のワークアウトは同種類と認識される問題も挙げら

れる．

3. 提案システム
本章では提案システムの概要及び実験に用いる使用機

器について述べる．

3.1 提案システムの概要

図 1に提案システムの概要を示す．ユーザーはウェア

ラブルデバイスを腕に装着した状態でワークアウトを行

う．その時，ワークアウト中における IMU(加速度，角

速度)と sEMG(表面筋電図)を計測する．そして得られ

たセンサ値を Bluetoothを通じて PCに送信する．そし



図 4: 装着の様子

て PC上でMatLabを用いてデータを分析し，ワークア

ウトの種別による特徴量を抽出する．ここで sEMGは

筋肉の活動電位の変化を表しており，sEMGを計測する

ことで筋肉にどれくらい負荷がかかったかを知ることが

できる．

3.2 使用機器

データ取得のためMyo[13]を用いる．MyoはThalmic

Labs社によって開発されたアームバンド型のウェアラ

ブルデバイスである．図 2にMyoと各電極に対するチャ

ンネル番号を示す．8個のチャンネルから構成され、各

チャンネルは EMGセンサを装備している．LEDライ

トが点灯する電極がチャンネル 4であり，そこから左に

チャンネル番号が小さくなり，右にチャンネル番号が大

きくなる．チャンネル 4には，Bluetooth低エネルギー

ハードウェアモジュールと 3軸加速度センサ，3軸角速度

センサ，3軸磁力センサを含む高感度 9軸 IMU(Inertial

Measurement Unit)が搭載されており，Bluetoothを通

じてスマートフォンや PCにこれらのセンサ値を送信で

きる．よって本研究ではMyoを用いることで，ワーク

アウト中における IMUと sEMGを計測する．

Myoを用いた研究として，Alvaroら [14] はMyoを装

着した状態でピアノとバイオリンの演奏を行い，演奏中

における複雑な腕の動きを明らかにした．これにより，

新たな演奏練習方法の確立を示唆している．Bo-Jhang

Hoら [15] は腕にMyoを装着した状態で，バーベルカー

ルを行い，どれくらいの重量なのかを推定した．

4. 実験
本章では，Myoを装着した状態でのジム内における行

動認識実験について述べる．実験は研究室内の 1人の被

験者 (22歳の大学院生，男性，右利き，運動歴 15年)を

対象とした．なお，図 4のようにMyoは中指から一直線

上に沿った肘近くの右前腕に装着し，実験場所は本学内

のジムで実施した，実験内容は，4種類のマシンワークア

ウトをレップ数 10回として行い，さらに低負荷 (18kg)

と高負荷 (36kg)の 2パターンで実施した．またこの時，

各行動区間のラップ数をストップウォッチによりタイム
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図 5: 計測結果 (低負荷時)

ログとして取った．被験者のジム内における行動は以下

の手順で行うように指示した．椅子に 5秒間着座する→
移動する→ショルダープレスを 10回する→移動する
→ラットプルダウンを 10回する→移動する→バタフ
ライを 10回する→移動する→レッグプレスを 10回す

る→移動→椅子に 5秒間着座する．なお，図 3に行動

パターンを示す．

4.1 データ処理

Myoから得られる IMUのサンプリング周波数は 50Hz，

sEMGは 200Hzと設定されている．手ブレなどのノイ

ズを除去するのため，9Hzのローパスフィルタをかけた．

またMyoから得られる sEMGは-128から 127までのデ

ジタル値として出力される．今回は得られた生データに

対して全波整流化を行い，絶対値として出力させた．
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図 6: 計測結果 (高負荷時)

4.2 実験結果と考察

図 5 には低負荷時，図 6 には高負荷における計測結

果を示す．(i)は加速度，(ii)は角速度，(iii)は sEMG(2

チャンネル)を表しており，それぞれ横軸は時間，縦軸

は各パラメータ値である．さらに破線により (a)～(k)の

行動を分割している．なお，(a)，(k)は着座，(b)，(d)，

(h)は移動，(c)ショルダープレス，(e)ラットプルダウ

ン，(g)バタフライ，(i)レッグプレスを示す．

(c)ショルダープレスでは z軸方向の加速度と y軸方

向の角速度が大きく振れていることがわかる．(e)ラット

プルダウンでは y，z軸方向の加速度と y軸方向の角速

度が大きく振れていることがわかる．(g)バタフライで

は y，z軸方向の角速度大きく振れていることがわかる．

(i)レッグプレスでは腕を固定して行うため，角速度と

sEMGの変化は見られなかったが，x軸方向の加速度は

常に負の一定値を取った．これは重力加速度の影響のた

めと考えられる．これらの傾向は低負荷，高負荷どちら

のパターンにおいても同様に見られた．一方で，sEMG

を見ると，(e)ラットプルダウン，(g)バタフライに関し

ては，高負荷時の出力の方が大きい結果となった．これ

は重量が重い分，より筋肉を使ったためと考えられる．

よって sEMGから低負荷か高負荷かを区別できると考

えられる．また，座位時は IMU，sEGMの変化は見ら

れなかった．移動中は加速度と角速度に変化は見られた

が，筋肉を使っていないため，sEMGの変化は見られな

かった．

5. まとめ
本研究では，一人でも効果的なワークアウトを継続的

に実施できるシステムの実現を最終目標とし，その第一

歩として，Myoを装着した状態でワークアウトを行い，

得られるセンサ値から運動時か非運動時を判別し，さら

に種別による特徴量を抽出するシステムを提案した．実

験は 4種類のマシンワークアウトを行い，その時の IMU

と sEMGを計測した．その結果，種別ごとに特徴量を

抽出することができ，センサ値から運動時か非運動時か

の判別も可能と考えられる．

今後の展開として，ジムや自宅で行われる，マシンワー

クアウト，自重ワークアウト，有酸素運動を分類し，機

械学習を用いてその種別認識を検討しておく．さらにジ

ム内での様々な行動 (水分を取るなど)の認識も検討し

ていく．以上から，一人でも効果的なワークアウトを継

続的に実施できるようにワークアウトの定量的な評価，

管理，そしてユーザーの目的に対応したワークアウトメ

ニューを自動作成するシステムを構築していく．
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