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概要：複数の機器を装着することなく，日常的に着用するシューズのみから足以外の情報である姿勢など
を推定できれば，より快適で，広範囲なサービスに応用が可能となる．シューズを用いたセンシング例は

多くあるが，足以外の身体の状態については詳細に検討されていない．そこで本研究では，シューズの中

に搭載した足圧分布センサを用いて足裏圧力から姿勢や動作の推定を行なった．22種類の姿勢や動作につ

いて 4種類の分類器で認識精度を評価し，RandomForestで 25cm以上のシューズサイズの被験者は片足

105エリア，25cm未満の被験者は片足 84エリアの特徴量の寄与度を算出した．さらに，寄与度の高かっ

た点について認識率を評価することで，最適な計測点を検討した．最も寄与度の高い 1点で認識した場合

に F値が最も高くなった被験者で全動作の平均が 0.53であった．また，寄与度が最も高い点と寄与度が 2

番目に高かった左右対称な点の 2点 (片足 1点ずつ)で認識精度を評価したところ，最も精度の高かった被

験者で平均の F値が 0.90となった．特徴量を 630個に増やした際も，かかとの内側部分に関しては，寄

与度が上位 5位に入ることは無かった．実験全体を通して，足先付近が寄与度の高い点が多く，被験者ご

とにセンサ位置を変えることができない環境で，今回のような日常的なコンテキストを認識する場合，計

測点を一点にしぼるのであれば足先の点が有力ではないかと考えられる．足圧を用いたアプリケーション

例として，足圧分布をリアルタイムに光で提示する PressureLightningShoes(PL-Shoes)を実装した．

1. はじめに

近年，コンピュータの小型化や軽量化により，常時コン

ピュータを身に付けるウェアラブルコンピューティング環

境が整ってきている．ウェアラブルコンピューティング環

境では，身体にセンサを多く取り付けることで，より詳細

に人の動作データを取得することが可能だが，複数の機器

の装着には手間やコストがかかるため，日常生活において，

ウェアラブルデバイスは日常的に使用するものに統合され

ていることが望ましい．また，機器の充電はシステム使用

者にとって負担であり，継続利用の妨げとなる大きな要因

である．これを解決するためには，最終的には充電をせず

に使い続けるシステムを開発することが挙げられる．神野

らが開発した圧電薄膜 [1]は，圧力により発電可能であるた

め，この圧電発電を用いれば，無電源でセンシングを行な

うことが可能であると考えられる．そこで，我々は日常的

に着用するシューズに着目した．シューズを履くだけでセ

ンシング可能であり，また，日常シーンだけでなくスポー

ツやエンタテインメントなど，応用シーンも多い．さらに

足圧により発電することで，充電の問題も解決される．し
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かしながら圧電発電は開発途中段階であり，応用先の検討

段階である．将来的に発電できるシューズが登場すること

を見越して，本研究では，シューズに搭載された足圧分布

センサを用いて，足圧情報から身体の姿勢や動作の推定を

行なう手法を提案する．また，発電量を考慮すると，より

少ないセンサ数で姿勢や動作の推定が行なえることが望ま

しいため，日常的な姿勢と動作を高精度に認識できる最適

なセンサ数とセンサ位置の検討を行なう．

本論文の構成を以下に述べる．2章で関連研究を紹介し，

3章ではシステム構成について述べる．4章で予備実験を

行い，5章で評価実験について述べ，6章で足圧計測を用

いて実装したアプリケーションについて説明し，最後に 7

章で本論文をまとめる．

2. 関連研究

本章では足圧分析に関する研究と日常行動の認識に関す

る研究およびウェアラブルシステムを用いた足圧計測に関

する研究について述べる．

2.1 足圧分析に関する研究

足裏にかかる圧力値を計測し，分析する研究は多くある．

Zhouらは，カーペット型の圧力センサシートを用いて，歩

き方から個人識別を試み，76.9%の精度で識別ができてい
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る [2]．Sousaらは，圧力センサシートと装着型の加速度セ

ンサから人のトラッキングや個人識別を行っている．那須

らはドアの前にWii boardを設置し，ドア開閉時の加重変

化と足圧中心移動軌跡から個人識別を行っている [4]．こ

れらの研究は歩行や足圧変化の個人差に着目し，足圧分析

から個人識別を行なっており，足圧から姿勢や動作の認識

は行なっていない．中澤らは 50cm角のタイル状の圧力セ

ンサシートを用いてスマートハウスのための屋内人物の位

置と姿勢を推定する手法を提案している [5]．このような

圧力センサシートは場所に依存するため，家以外での日常

行動を記録することは難しい．本研究では，場所に依存せ

ず，普段から日常的に着用するシューズに着目し，安価な

最少構成の圧力センサの値から動作や姿勢を識別する．

2.2 日常行動の認識に関する研究

Starnerらは，カメラを用いてユーザの行動を認識して

いる [6]．カメラを用いてユーザの行動を認識する研究は数

多く行なわれているが，場所に依存してしまう．このよう

な日常行動の認識にはウェアラブルセンサを用いることで

場所に依存せず計測することが可能となる．ウェアラブル

センサを用いた日常のコンテキストアウェアシステムとし

て，Tsubakiらはストレッチセンサを用いて身体の周径変

化から 11種類の動作や姿勢を認識している [7]．しかし，

身体の腕や足，腹部などの複数部位にセンサを密着させな

ければならない．ジェスチャ認識には加速度センサが用い

られることが多く，Muraoらの研究 [8] では，ボード上に

配置された 9種類の加速度センサと角速度センサを利用し

て 27種類のジェスチャを認識し，センサの位置や数を変え

ることで認識精度を評価している．Watanabeらは，ユー

ザの腕に小型の超音波スピーカを，胸にマイクを装着する

ことで，動作を行った際の超音波音量の変化とドップラー

効果による周波数変化を利用し，ジェスチャを認識してい

る．また，Microsoft社のKinect[10]は，赤外線によりユー

ザの姿勢やジェスチャを認識できる．これらの研究やデバ

イスでは外見から判断できるような動きや姿勢は取得でき

ているが，どちらの足に荷重がかかっているかのような腕

が動かないコンテキストや重心変化を取得することは難し

い．また本研究のように普段から身に着け，メンテナンス

も比較的容易なシューズで日常的なコンテキストを認識す

ることができれば，ユーザにとっては負担が少ないと考え

られる．

2.3 ウェアラブルシステムを用いた足圧計測に関する研究

圧力センサシートを用いて歩行分析をする際はセンサの

配置については考えなくてよいが，ウェアラブルデバイス

を用いて足裏圧力を計測する場合，消費電力や実用性を考

えると，とりたいデータを高精度に取得可能なセンサ配置

について考慮する必要がある．シューズや靴下などのウェ

アラブルシステムを用いてセンシングを行う研究につい

て，どのようにセンサ配置を採用しているかに着目しなが

ら述べる．大橋らは，14×5の足圧センサが配置されたセン

サを用いて足圧分布の変化から路面形状を判別するシステ

ムを構築している [11]．これは，シューズのアウトソール

の上にさらに足圧計測のためのセンサシートをとりつける

というもので，路面変化を直接的にうけて識別率 78.2%で

3段階に判定することはできるが，センサを保護するもの

がなく，日常的に使うには破損の心配がある．深堀らは，

Sockswitchという靴下型デバイスを開発し，ユーザ定義型

の微小な足裏ジェスチャによるインターフェースを構築し

ている．ジェスチャを行うために足の指を中心に片足に 8

点ずつ計 16点の圧力センサを配置している [12]．Hayama

らは，片足に圧力センサが 11点配置されているインソール

型の圧力センサを用いて足圧を測定し，フォースプレート

で取得した実測値と比較することで足圧中心軌跡の推定を

行なっている [13]．この研究では装着者個人ごとの足底荷

重の特徴をみてセンサ配置を決定している．堀江らは，平

地歩行，平地走行，階段昇降，坂道昇降における足圧の解析

を行っている [14]．使用した足圧センサシートは空間分解

能 5mmのものをシューズ内の中敷に装着して計測を行っ

ており，今後の課題として実用化のために数個のセンサで

実現することを挙げている．Zhouらはサッカーシューズ

のボールを蹴る際に接触がある 3 箇所に取り付けた圧力

センサシートからボールを蹴る方向を推定している [15]．

Talaveraらは欧州のWIISELというプロジェクトでワイ

ヤレスな片足 14点インソールを開発し，歩行データを大規

模な実証実験により集めていて，主に高齢者を対象として

転倒リスク分析を行っている [16]．このインソールは，非

接触充電かつ BLE通信であるため，コネクタやケーブル

類がなく，低消費電力を意識した設計がなされているが，

センサ配置については詳細に検討されていない．杉本ら

は，片足 7点の圧力センサを内蔵した足圧計測シューズを

開発し，歩行，走行などの 7種類の日常行動を認識してい

る [17]．7点からのとりうるすべての組み合わせから 5点

を選べばどの点を選ぶかに関わらず認識率は 100%となっ

ている．しかし，この 7点のセンサ位置は筆者らが独自で

決定しており，この 7点に決定した明確な理由は述べられ

ていない．結果として７点の中での認識率について述べる

にとどまっており，本研究のように片足全体に圧力センサ

がある状態から議論するのとは異なる．本研究では足裏全

体に足圧センサが敷き詰められた状態で，日常的なコンテ

キストを対象とした場合にどの点が計測に有効であるか検

討する．

3. システム構成

図 1に足圧による姿勢認識手法の評価のシステム構成を

示す．足圧データの取得には，medilogic社の足圧分布計
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図 1 システム構成
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図 3 右足センサ配置図

測システム [18]を用いて片足 130点の計 260点の圧力値

を取得し，Wi-Fiを介して PCに送信する．サンプリング

レートは 100Hzに設定した．なお，確認用にビデオカメラ

を用いて映像データも取得する．

4. 予備実験

足圧からどの程度姿勢を推定可能か評価実験の項目を検

討するために行った予備実験について述べる．

4.1 実験内容

男性被験者 1名について図 1のシステムを用いて，予備

実験を行った．評価項目は基本的な姿勢や動作である直立，

片足加重 (左右)，片足立ち (左右)，背伸び，ジャンプの 5

項目とし，各項目 60秒間の足圧データを採取した．この時

の足圧値の取り得る最大値は 90psiである．映像データか

ら正解ラベルを作成し，片足 130点の計 260個の瞬時値を

1データセットとして，データマイニングツールWeka[20]

の J48のアルゴリズムを用いて分類を行い，汎用性を評価

するため，10分割交差検証を行った．

4.2 予備実験の結果と考察

まず，片足の各圧力センサ 130点の値をすべて用いて評

価を行った．この場合，認識精度は F 値で 99.9%であっ

た．図 3 に計測実験中の各センサの圧力値の最大値を示

す．図 3 に示すように，まったく圧力のかかっていない

センサが存在するため，認識精度に寄与するセンサを選

択する必要があると考えられる．そこで，計測実験中の圧

力値の最大値が 1024段階のうち 700を超えるセンサを選

択し，再度認識精度を算出した．図 3 より，右足の足圧

分布では，圧力値の最大値が 700 を超えているセンサは

片足全体の 10.7%に当たる 14点存在し，左足では 13点存

在した．しかしながら，図 3 より左足の足圧値の最大値

で 700 を超えている点はインソールの端に沿って最大値

が出ている部分が多く，これらについては足圧ではなく，

シューズ側面から受ける圧力である可能性が高いため，今

回の予備実験では右足の 14点のセンサ位置と対称な点で

左足も評価を行なった．図 2に圧力値が 700を超えた 14

点のセンサ位置を示す．14点の場合は 98.5%であった．次

に 14点について 1点ずつの認識精度を評価した．表 1に

センサ位置 14点の各姿勢ごとの F値を示す．表 1より，

i>g>e>j>k>m>n>d>f>c>h>l>b>a の順に認識精度が

高かった．計測点 a，b，h，lについては認識率が 0となっ

ている項目もあり，足が地面に着いていても評価に用いた

圧力センサには接触していないなどの理由で圧力がかかっ

ていなかったと考えられる．右足の最大値を基準として片

足 14点を評価に用いたため，最大値が認識精度に関わっ

ているのであれば，片足加重や片足立ちといった項目につ

いては右足が左足より精度が良いと考えたが，上位 8点中

では点 nを除く 7点で右足のほうが精度が高かった．

5. 評価実験

最少のセンサ構成で足圧変化から日常的な姿勢と動作の

高精度な推定を実現するための最適な計測点を検討した．

5.1 実験内容

4章で述べた予備実験と同様に図 1に示した足圧計測シ

ステムを用いて，表 3に示す 22種類の日常生活を想定した

姿勢または動作中の足圧データを採取した．男性 6名と女

性 4名の計 10名でいずれも 20代である．被験者の身長，

足のサイズおよび性別を表 2に示す．それぞれ姿勢および

動作が安定してから約 30秒間の足圧データを採取し，こ

れを 1セット行なった．

5.2 認識手法

Medilogic の足圧分布計測インソールは，25cm 以上の

シューズサイズの被験者は片足 130点，25cm未満のシュー

ズサイズでは片足 107点のセンサにより構成されている．

本研究では最終的に市販の FSR402[19]のようなセンサを
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表 1 各項目における認識率 (高精度上位 8 点)

28 点 a b c d e f g h i j k l m n

ジャンプ 0.95 0.44 0.18 0.69 0.54 0.79 0.36 0.49 0 0.15 0.12 0.16 0 0.13 0.17

直立 0.99 0.42 0.51 0.84 0.89 0.95 0.90 0.96 0.90 0.97 0.94 0.95 0.89 0.97 0.97

片足加重 (右) 0.99 0 0 0.76 0.76 0.88 0.70 0.89 0.65 0.97 0.85 0.81 0.63 0.80 0.76

片足加重 (左) 0.99 0 0.85 0.71 0.75 0.80 0.89 0.85 0.77 0.76 0.72 0.76 0.71 0.72 0.75

片足立ち (左) 0.99 0 0 0.91 0.88 0.88 0.23 0.80 0 0.96 0.80 0.70 0.01 0.65 0.49

片足立ち (右) 0.99 0.01 0.43 0.41 0.56 0.60 0.88 0.80 0.75 0.71 0.65 0.69 0.58 0.60 0.65

背伸び 0.99 0.44 0.40 0.50 0.47 0.76 0.67 0.81 0.46 0.89 0.84 0.85 0.28 0.89 0.88

重み付平均 0.99 0.17 0.37 0.71 0.74 0.83 0.73 0.86 0.63 0.88 0.81 0.80 0.56 0.79 0.77

表 2 評価実験の被験者情報
被験者

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

身長 [cm] 182 157 173 171 159 170 171 154 170 165

シューズのサイズ [cm] 28 23.5 26 27 24 26 27 23.5 26 25

性別 M F M M F M M F M F

表 3 評価した 22 種類の姿勢および動作
ID 項目 ID 項目

1 直立 12 つま先立ち

2 右足で立つ (片足立ち) 13 しゃがむ

3 左足で立つ 14 右手にかばんをさげて立つ

4 片足加重で立つ右加重，左も接地 15 左手にかばんをさげて立つ

5 片足加重で立つ左加重，右も接地 16 右内回りに歩く

6 お辞儀の姿勢で静止 17 左内回りに歩く

7 身体ごと上を見た状態で静止 18 椅子に座る→立ち上がる

8 足は正面スタンス，顔を右に向ける 19 段の上り下り

9 足は正面スタンス，顔を左に向ける 20 歩く

10 ふくらはぎのストレッチ (右前) 21 ジョギング

11 ふくらはぎのストレッチ (左前) 22 自転車をこぐ

表 4 全エリアの特徴量を用いた被験者ごとの動作認識率

認識精度 [%]

被験者 J48 RandomForest NaiveBayes SVM

1 99.4 99.9 88.9 99.8

2 98.4 99.3 81.5 99.3

3 99.3 99.9 85.5 99.8

4 99.4 99.9 82.0 99.5

5 99.4 99.9 87.7 99.9

6 98.7 99.6 83.1 99.6

7 90.5 87.9 74.3 91.2

8 98.2 99.5 81.8 98.5

9 98.8 99.8 81.1 99.2

10 98.3 99.5 77.6 99.2

Average 98.0 98.5 82.3 98.6

用いたシステムを想定しており，このインソールの一点は，

FSRのセンサの計測点より小さい．そこで，図 4に示すよ

うに隣接する圧力センサ 4点ごとの圧力値の平均値を特徴

量として用いることとした．従って，25cm以上の被験者の

場合，片足 105個の計 210個の特徴量を用い，25cm未満の

場合，片足 84個の計 168個の特徴量を認識に用いる．認識

アルゴリズムは J48，RandomForest，NaiveBayes，サポー

トベクターマシーン (SVM)の 4種類を用い，データマイ

ニングツールWeka[20]を用いて，3分割交差検証 (3-hold

cross validation)で評価した．

次にどの点が認識精度向上に寄与しているかを算出する

ため，RandomForestアルゴリズムを用い，各特徴量の重

要度 (寄与度)を算出した．寄与度の計算は決定木を構築

する際，該当変数をモデルから除いた際の，予測精度の減

少値 (MDA: Mean Decrease Accuracy)，あるいはジニ係

数の減少値 (MDG: Mean Decrease Gini) の 2種類につい

て算出した．まず図 4に示す左右 A1から O5まで (25cm

未満は A1から N3まで)の特徴量を用いて RandamForest

で認識精度と各特徴量の寄与度を算出し，被験者間でどの

程度一致するかを評価する．被験者間で寄与度の高い点が

ある程度一致していれば，最も寄与度が高い結果となった

エリアのみで認識率を算出する．この際，得られたセンサ

データから特徴量を抽出する．ウィンドウサイズは 10サ

ンプル (0.1秒間)とし，ウィンドウは 1サンプルごとにス

ライドさせ，特徴量を算出した．n個のサンプル x1，x2，

. . . ，xnがあり，その平均値をX としたとき特徴量に用い

た分散値 (標本分散)は次式で求められる．

s2 =

n∑
i=0

(xi −X) (1)

これらをあわせた各エリアの瞬時値と過去 10サンプルの平

均値および分散値の 25cm以上のシューズサイズで計 630

個，25cm未満のシューズサイズで 504個の特徴量から，

RandomForestを用いて寄与度を算出した．

5.3 評価実験の結果と考察

表 4に全エリアの特徴量を用いた被験者ごとの動作認識

率を示す．SVMでの認識精度が 98.6%となり，4つの分類

器の中では最大となった．次いで RandomForestでの認識

率が 98.5%であった．RandomForestは一般的に過学習が

起きづらいアルゴリズムといわれているが，ここまで精度

が良かったのは，1セットを 3分割した際に，学習データ

とテストデータにほぼ同じ値が存在したからではないかと
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表 5 寄与度の最も高い点 L A2 のみを用いた認識結果
F-Measure (L A2)

コンテキスト

被験者 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 Ave.

1 0.00 0.18 0.64 0.00 0.00 0.00 0.81 0.93 0.93 0.02 0.80 0.56 1.00 0.98 0.86 0.30 0.24 0.15 0.28 0.54 0.63 0.15 0.45

2 0.00 0.11 0.50 0.00 0.00 0.11 0.76 0.00 0.00 0.92 0.75 0.93 0.00 0.00 0.11 0.30 0.23 0.02 0.20 0.18 0.59 0.01 0.26

3 0.69 0.30 0.55 0.32 0.64 0.68 0.70 0.71 0.82 0.79 0.55 0.61 0.78 0.69 0.84 0.24 0.21 0.30 0.25 0.35 0.53 0.02 0.53

4 0.00 0.00 0.13 0.00 0.00 0.00 0.10 0.00 0.00 0.11 0.05 0.75 0.98 0.00 0.08 0.14 0.23 0.09 0.29 0.37 0.55 0.28 0.19

5 0.00 0.00 0.71 0.14 0.03 0.63 0.57 0.00 0.00 0.95 0.36 0.46 0.00 0.01 0.04 0.15 0.17 0.06 0.29 0.42 0.57 0.38 0.27

6 0.97 0.00 0.62 0.16 0.20 0.90 0.53 0.95 0.00 0.79 0.28 0.82 0.18 0.96 0.93 0.29 0.19 0.30 0.20 0.21 0.59 0.00 0.46

7 0.20 0.00 0.00 0.00 0.79 0.00 0.62 0.38 0.24 0.96 0.53 0.54 0.69 0.39 0.77 0.29 0.27 0.34 0.33 0.19 0.46 0.46 0.39

8 0.65 0.00 0.39 0.00 0.00 0.15 0.69 0.70 0.00 0.95 0.08 0.56 0.88 0.51 0.22 0.13 0.17 0.02 0.12 0.38 0.44 0.00 0.32

9 0.67 0.00 0.73 0.00 0.00 0.00 0.61 0.00 0.59 0.41 0.60 0.46 0.74 0.00 0.00 0.16 0.19 0.14 0.19 0.15 0.49 0.02 0.28

10 0.68 0.39 0.68 0.27 0.75 0.51 0.67 0.46 0.52 0.78 0.43 0.31 0.68 0.56 0.70 0.24 0.27 0.30 0.27 0.30 0.45 0.65 0.49

Ave. 0.39 0.10 0.50 0.09 0.24 0.30 0.61 0.41 0.31 0.67 0.44 0.60 0.59 0.41 0.45 0.22 0.22 0.17 0.24 0.31 0.53 0.20 0.36

表 6 寄与度の上位 2 点 (L A2，R A2) を用いた認識結果
F-Measure (L A2, R A2)

コンテキスト

被験者 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 Ave.

1 0.69 0.30 0.55 0.32 0.64 0.68 0.70 0.71 0.82 0.79 0.55 0.61 0.78 0.69 0.84 0.24 0.21 0.30 0.25 0.35 0.53 0.02 0.53

2 0.00 0.33 0.57 0.00 0.00 0.13 0.82 0.00 0.00 0.94 1.00 0.99 0.01 0.00 0.12 0.41 0.37 0.15 0.36 0.33 0.82 0.00 0.33

3 1.00 0.91 0.87 0.96 0.96 1.00 1.00 1.00 1.00 0.99 0.99 0.96 0.99 0.98 0.99 0.50 0.59 0.92 0.71 0.76 0.90 0.91 0.90

4 0.44 0.69 0.18 0.00 0.00 0.00 0.14 0.00 0.00 0.67 0.05 0.81 0.99 0.54 0.08 0.45 0.35 0.09 0.41 0.77 0.89 0.32 0.36

5 0.17 0.66 0.84 0.81 0.06 0.74 0.85 0.01 0.17 0.97 0.85 0.86 0.17 0.15 0.06 0.40 0.35 0.13 0.43 0.71 0.92 0.63 0.50

6 1.00 0.98 0.77 0.77 1.00 1.00 0.97 1.00 0.76 0.99 0.96 0.97 0.45 1.00 1.00 0.45 0.46 0.50 0.56 0.33 0.84 0.00 0.76

7 0.39 0.03 0.03 0.04 0.92 0.49 0.92 0.55 0.99 0.99 0.96 0.93 0.93 0.89 0.98 0.52 0.58 0.67 0.63 0.45 0.81 0.76 0.67

8 0.68 0.88 0.52 0.00 0.00 0.21 0.98 0.71 0.00 0.99 0.97 0.87 1.00 0.54 0.22 0.26 0.26 0.04 0.24 0.49 0.64 0.00 0.48

9 0.72 0.28 0.74 0.01 0.00 0.00 0.63 0.00 0.64 0.95 0.66 0.60 0.76 0.00 0.17 0.20 0.32 0.16 0.22 0.35 0.75 0.66 0.40

10 1.00 0.85 0.81 0.97 0.97 1.00 0.97 0.98 0.98 0.98 0.97 0.91 0.99 0.99 0.99 0.47 0.48 0.92 0.63 0.68 0.78 0.97 0.88

Ave. 0.61 0.59 0.59 0.39 0.45 0.52 0.80 0.49 0.54 0.92 0.80 0.85 0.71 0.58 0.54 0.39 0.40 0.39 0.44 0.52 0.79 0.43 0.58

25cm未満 25cm以上

図 4 特徴量として用いる 2×2 マトリクス

考えられる．この点については，今後実験の試行回数を増

やし，評価することが必要である．被験者 7は，他の被験

者と比べ大きく認識率が低かった．図 5に RandomForest

を用いて算出した認識結果を示す．図 5より，片足立ちが

ほぼ認識できておらず，これが全体の平均認識率に影響し

ていることがわかる．

寄与度の算出結果を図 6に示す．MDAとMDGについ

て，その特徴量を用いなかったときの認識率の低下度合い

が本研究で求めたい最少構成のセンサ配置を調査するとい

う目的と照らし合わせて，適していると考え，MDAを評価

に用いることとした．図 6のなかでMDA上位 5位につい

て，シューズのサイズが 25cm以上と 25cm未満とで特徴

図 5 被験者 7 の Confusion Matrix

量に用いているエリアの番号が異なるため，分けてプロッ

トしたものが図 7と図 8である．図 7に反映されている

シューズサイズが 25cm以上であった被験者は表 2より 7

名で，25cm未満が 3名である．なお，今回は図 6より上位

5位まではある程度寄与度MDAが高いとみなし，寄与度

の順位による重み付けは行っていない．図 7をみると A2

のエリアが左足で 7名中 4名，右足で７名中 3名が寄与度

の上位 5位までに入っている．図 8をみると D2エリアの

み 3名中 2名がMDAが上位 5位に入っていることが分か

る．これについてはシューズサイズが 25cm以下の被験者

が少なかったため被験者を増やした際の傾向もみるべきと

考えた．図 4のエリアを決める際に，4点の足圧センサの

値の平均をとった値を用いているため，隣接するエリアに

ついては，2点が重複している．よって，図 7と図 8の隣

同士が色がついている場合，その間の 2点が認識精度に寄
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Subject 1 Subject 3Subject 2 Subject 4

Subject 6 Subject 8Subject 7 Subject 9

Subject 5

Subject 10

MDA MDG

MDA MDG

MDA MDG

MDA MDG

MDA MDG

MDA MDG

MDA MDG

MDA MDG

MDA MDG

MDA MDG

MDA:特徴量加工による重要度(MeanDecreaseAccuracy)

MDG: ジニ係数による重要度(MeanDecreaseGini)

図 6 各被験者の特徴量の寄与度

図 7 各特徴量の寄与度上位 5 点 (25cm 以上)

与していると考えられる．図 7と図 8から，全体的に足先

が寄与度が高くなっており，これは足のかかと付近に比べ

足の指があることによって可動域が大きく，体を支える際

などに足指を使っているからであると考えられる．足先と

は対照的にかかと付近はどの点も寄与度が上位 5位に入っ

ていない．また，土踏まずがある足裏中央部は認識精度に

寄与していないと考えていたが，予想に反し土踏まずの端

部分付近が認識精度に寄与している被験者もみられた．こ

れについては偏平足などの詳細な被験者情報をあらかじめ

得ていなかったため，今後はそれらの情報を得て確かめる

図 8 各特徴量の寄与度上位 5 点 (25cm 未満)

必要がある．土踏まずがインソールから浮かずに体重を掛

けた際に接触していた被験者がいた可能性が考えられ，そ

のような被験者については，計測点をいくつか設けられる

のであれば，土踏まずの端部分にセンサを配置することも

考えられる．足先および拇指球付近は寄与度の高い点が多

かったため，被験者ごとにセンサ位置を変えることができ

ない環境で，今回のような日常的なコンテキストを認識す

る場合，計測点を一点にしぼるならこのどちらかが有力で

はないかと考えられる．計測したい項目が着地時に関係す

るような指標の場合などかかとに圧力センサを置くことは
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Subject 1 Subject 3Subject 2 Subject 4 Subject 5

MDA MDG MDA MDG MDA MDG MDA MDG MDA MDG

Subject 6 Subject 8Subject 7 Subject 9 Subject 10

MDA MDG MDA MDG MDA MDG MDA MDG MDA MDG

MDA:特徴量加工による重要度(MeanDecreaseAccuracy)

MDG: ジニ係数による重要度(MeanDecreaseGini)

R: 右足

L:左足

R_A2v

図 9 各被験者の特徴量 630 個の寄与度

図 10 特徴量 630 個の寄与度上位 5 点 (25cm 以上)

考えられ，このように認識したい項目ごとにセンサ配置を

考慮する必要がある．

表 5は，もっとも寄与度の高かったエリア L A2のみの

瞬時値と過去 10サンプルの平均値および分散値の 1つの

エリアから得られる 3つの特徴量を用いて，22種類のコン

テキストを識別した認識結果である．表 6は，同様の方法

で，寄与度の高かった上位 2点 (L A2，R A2)を用いた場

合の認識結果である．表 5から，最も寄与度の高い 1点で

認識した場合に F値が最も高くなった被験者で全動作の平

均が 0.53であった．被験者 2，5，8については，シューズ

サイズが 25cm未満であったことが原因と考えられる．ま

図 11 特徴量 630 個の寄与度上位 5 点 (25cm 未満)

た，寄与度が最も高い点と寄与度が 2番目に高かった左右

対称な点の 2点 (片足 1点ずつ)で認識精度を評価したとこ

ろ，表 6のように最も精度の高かった被験者で平均の F値

が 0.90となった．しかし，シューズサイズが 25cm以上で

あっても全コンテキストの平均 F値が 0.36となる被験者

4のような被験者もみられた．これらのことから，それぞ

れ最も寄与度の高い点を対称にとってセンサを配置した場

合，その点の値が特徴的でないユーザの認識精度が極端に

低くなってしまうことが考えられる．よって，今後は左右

のエリアすべての組み合わせについて認識精度を評価する

必要がある．次に，25cm以上のシューズサイズの被験者
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について，片足 105エリアの瞬時値と過去 10サンプルの

平均値，分散値の計 630個の特徴量を RandomForestで識

別し，寄与度を算出した．寄与度の算出結果をまとめたも

のを図 9に示す．MDAが上位 5位について図 4にプロッ

トしたものが図 10と図 11で，各点の瞬時値，平均値，分

散値が上位 5位に入った場合，それぞれを 1とカウントし，

各点にプロットしている．図 7では瞬時値のみを特徴量と

して寄与度を算出していたため，変化の大きな点について

は上手く判定に使えていない可能性があったが，図 7と図

10を比較すると，足先部分が寄与度が高いということは共

通しており，図 10のほうが少し足の外側部分に寄与度の高

い点が多くなった．これは，人が様々な姿勢をとるときに

足の裏の中心部分はほぼついているのに対し，土踏まずが

ある内側部分はあまり変化がなく，外側のエリアでバラン

スをとっているせいであると考えられる．これらのことか

ら，足の外側は評価実験で計測した 22種類のコンテキス

トをとる際に各動作ごとに規則性をもって変化し，比較的

寄与率が高いということがわかった．25cm未満のシュー

ズサイズの被験者については図 11では，それぞれ寄与度

の高い点は隣接している場合が多いが，一つのエリアが 2

名以上の寄与度上位 5位に重複して入ることがなかったた

め，被験者数を増やし考察する必要がある．また，特徴量

を 630個に増やした際も，かかとの内側部分に関しては，

寄与度が上位 5位に入ることは無かった．実験全体を通し

て，足先付近が寄与度の高い点が多かったため，被験者ご

とにセンサ位置を変えることができない環境で，今回のよ

うな日常的なコンテキストを認識する場合，計測点を一点

にしぼるなら足先の点が有力ではないかと考えられる．

6. アプリケーション

提案手法の足圧分析の応用例として，足圧値に応じてリア

ルタイムに光り方が変化するシューズ型デバイス Pressure

Lightning Shoes(PL-Shoes)を実装した．図 12のように片

足 3点に圧力センサ FSR-402を配置し，その 3点の圧力

センサ値から光の RGB をそれぞれ 256 段階で制御して

Arduino Nanoに値を送信し，リアルタイムに足圧分布と

圧力値の大きさをを光で表現する．今後は本論文の評価実

験で取得した 22種類の姿勢および動作のなかからピック

アップして，姿勢認識により光のパターンを変えていく予

定である．

7. まとめ

本論文では，シューズの中に搭載した足圧分布センサを

用いて足裏圧力から姿勢や動作の推定を行なった．22種類

の姿勢や動作について J48，RandomForest，NaiveBayes，

サポートベクターマシーン (SVM)の 4種類の分類器で認

識精度を評価し，RandomForestで 25cm以上のシューズ

サイズの被験者は片足 105エリア，25cm未満の被験者は片

接地なしで消灯

圧力値でRGBを制御

図 12 Pressure Lightning Shoes(PL-Shoes)

足 84エリアの特徴量の寄与度を算出した．さらに，寄与度

の高かった点について認識率を評価することで，最適な計

測点を検討した．最も寄与度の高い 1点で認識した場合に

F値が最も高くなった被験者で全動作の平均が 0.53であっ

た．また，寄与度が最も高い点と寄与度が 2番目に高かっ

た左右対称な点の 2点 (片足 1点ずつ)で認識精度を評価し

たところ，最も精度の高かった被験者で平均の F値が 0.90

となった．しかし，シューズサイズが 25cm以上であって

も全コンテキストの平均 F値が 0.36となる被験者もみられ

た．これらのことから，それぞれ最も寄与度の高い点を対

称にとってセンサを配置した場合，その点の値が特徴的で

ないユーザの認識精度が極端に低くなってしまうことが評

価実験より分かった．よって，今後は左右のエリアすべて

の組み合わせについて認識精度を評価する必要がある．足

圧を用いたアプリケーション例として，足圧分布をリアル

タイムに光で提示する PressureLightningShoes(PL-Shoes)

を実装した．今後の課題として．被験者を増やし，他の計

測項目についても同様の方法で評価を行うこと，さらに多

くのセンサの位置の組み合わせを総当たり的に試すことな

どが挙げられる．また，特徴量を 630個に増やした際も，

かかと部分，特にかかとの内側部分に関しては，寄与度が

上位 5位に入ることは無かったため，実験全体を通して，

足先付近が寄与度の高い点が多く，被験者ごとにセンサ位

置を変えることができない環境で，今回のような日常的な

コンテキストを認識する場合，計測点を一点にしぼるので

あれば足先の点が有力ではないかと考えられる．
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