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概要：老化防止や運動不足解消に効果を発揮する運動として，人工器具なしに個人でも比較的簡単に行う
ことのできるエクササイズである，自分の体重のみを負荷とした自重トレーニングが注目されている．自

重トレーニングは特定の器具を用いるトレーニングと異なり，体勢を変えることで，さまざまな部位を鍛

えることができ，そのトレーニング種目は 50種類以上にもなる．そのため，その効果を最大限に発揮する

には，パーソナルトレーナによるトレーニング中の姿勢へのフィードバックやユーザに合ったメニュー推

薦が重要となる．しかしながら，これまでの研究では，1日の運動量やユーザの運動強度などの個人特性，

場所や時間といった環境を考慮した種目の推薦は行われていない．また，50種目の体勢に関して，ウェア

ラブルセンサの装着部位が与える影響の調査もなされていない．本研究では，これらの問題を解決するた

め,ウェアラブルコンピューティング環境下において，パーソナルトレーナーが介在しない状況でも，個人

と環境に自己適応する自重トレーニングメニュー推奨システム (Ubi-Instructor)の実現を目指す．具体的

には，Ubi-Instructorの実現に向けた第一段階として,ウェアラブルセンサによって普段の動きから歩行中

のデータを抽出し，その歩行データから，ウェアラブルセンサの装着位置推定を行う．その提案手法の有

効性を示すため，被験者 10人による評価実験を行なった．機械学習手法として，Random Forest(RF)を

用い，Leave-one-person-out Cross-Validationによりウェアラブルセンサの装着位置推定精度（F値）を

評価した結果，F値：90.0%と高精度に認識することに成功した．また 1人の被験者から収集した自重ト

レーニングデータをもとに，50種類のトレーニング種目の識別器を作成し，トレーニングデータには用い

ていない別の 1人の被験者を対象に，提案手法の有効性を確認した結果，提案手法を用いることで，鍛え

たい部位とセンサの装着位置の両者を考慮して，ユーザの希望を叶えつつ，正確なトレーニング種目認識

結果を記録できるシステムの実現可能性を示唆できた．
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1. はじめに

近年，我が国の運動不足は大変深刻化している．スポー

ツ庁による 2万人を対象にした調査によると，「普段運動

不足を感じるか?」という問いに対して，約 7割の方が感じ
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ると回答している [1]．また慢性的な運動不足は糖尿病や

高血圧など，深刻な病気を引き起こす原因とされており，

解決しなければならない大きな社会問題である．

そこで，我々は慢性的な運動不足問題を解決するための

運動として，自分の体重のみを負荷とした自重トレーニン

グに注目している．自重トレーニングは，特別な人工器具

なしに，自分の体重のみの負荷量で簡単に実践できるエク

ササイズとして認識されており, 体幹筋を中心とした全身

の筋肉を鍛えることができる実用的かつ簡単なトレーニン

グ手法である [2].その効果を最大限に発揮するにはパーソ
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ナルトレーナによる，トレーニング中の姿勢へのフィード

バックやユーザに合ったメニューの推薦，継続的な実施へ

のサポートが有効である．さらに，それらの継続的な運動

は身心の健康維持・増進に繋がると広く認められ，慢性疾

患，高血圧，糖尿病，アルツハイマー病などの生活習慣病

を予防し，QoL(Quality of Service)向上に寄与する [3]．

現在では，モバイルデバイスの普及により多数のトレー

ニングアプリ（Freeletics Bodyweight[4]など）が提供され，

これらのアプリケーションはアンケートベースによってカ

スタマイズされたトレーニングメニューを推薦し，エクサ

サイズの詳細な説明を提供しているサービスも存在する．

しかしながら，実際に 1日の運動量やユーザの運動強度な

どの個人特性や場所・時間といった環境，ウェアラブルセ

ンサの装着部位が与える影響などに適応した推薦は行って

おらず，またトレーニング中のモニタリングや定性的評価

などは提供していない．そのため，これらはモチベーショ

ン維持の低下やトレーニングの習慣化の欠落に繋がると考

えられ，実行された運動が習慣化されずに短期間で終了し

てしまい，十分な効果を獲得できないといった問題が生じ

る可能性があるる．したがって，個人でも質の高いトレー

ニングが実行でき，効果的なトレーニングの習慣化に向け，

個人と環境に柔軟に自己適応し，よりユーザ目線でそれら

を考慮可能なトレーニング支援システムが必要不可欠であ

ると言える．

本研究では，これらの問題を解決するため,ウェアラブ

ルコンピューティング環境下において，パーソナルトレー

ナーが介在しない状況でも，個人と環境に自己適応する自

重トレーニングメニュー推奨システム，Ubi-Instructor

の実現を目指す．具体的には MAPE-Kモデル [5]に基づ

き，(1) ウェアラブルセンサによって普段の動きを監視

(Monitor)する機構，(2)得られたセンサデータからウェア

ラブルセンサの装着位置および運動量を分析 (Analyze)す

る機構，(3)特定された装着位置において，システム側が

認識・評価できるトレーニングメニューをユーザの状態か

ら計画 (Plan)する機構，(4)ユーザに計画されたメニュー

提示を実行 (Execute)する機構，そして 4つの機構を実行

する際に必要な知識 (Knowlege)から構成される.

本稿では，Ubi-Instructorの実現に向けた第一段階とし

て,ウェアラブルセンサによって普段の動き (歩行や座位姿

勢など)におけるセンサデータからコンテキスト推定をし，

推定したコンテキスト情報とユーザの運動量からウェアラ

ブルセンサの装着位置を推定する手法を新たに提案する．

また，推薦対象の 50種類 (計 61パターン)の自重トレーニ

ングとウェアラブルセンサの装着位置との関係性を明確化

する．本稿の貢献は以下の通りである．

• 第一に，ウェアラブルコンピューティング環境下にお
いて，パーソナルトレーナーが介在しない状況でも，

個人と環境に自己適応する自重トレーニングメニュー

推奨システム (=Ubi-Instructor)の全体構想を明確化

した．

• 第二に，普段の生活行動下から得られる時系列データ
から歩行動作を自動検出し，抽出された歩行データを

元に，機械学習を用いてウェアラブルセンサの装着位

置推定手法を提案した．

• 第三に，推薦する 50種類 (計 61パターン)の自重ト

レーニングとウェアラブルセンサの装着位置との関係

性を明確化し，位置推定に基づくトレーニング種目認

識を提案した．

本稿の構成は以下の通りである．第 2章では，トレーニ

ングメニュー推薦支援に関する既存サービスおよびウェア

ラブルセンサを用いた運動支援に関する関連研究について

述べる．第 3章では，提案する自重トレーニングメニュー

推奨システム (=Ubi-Instructor)の全体像について述べた

のち，第 4章でウェアラブルセンサの装着位置推定手法に

ついて述べ，第 5章でその評価実験結果，および推薦する

50種類 (計 61パターン)の自重トレーニングとウェアラブ

ルセンサの装着位置との関係性について述べ，最後に第 6

章で本稿の結論および今後の課題を述べる．

2. 関連研究

本章では，トレーニングメニュー推薦支援に関する既存

サービスおよびウェアラブルセンサを用いた運動支援に関

する既存研究について述べる．

2.1 トレーニングメニュー推薦支援

現在オンライン上でパーソナルトレーナーの指導のもと，

トレーニングが実行できるサービスが存在する [4], [6], [7]．

これらの特徴として，まず Step1で年齢や性別，運動の状

況などの基本情報やシェイプアップや筋肉アップなどの

目的を入力する．Step2で専属のパーソナルトレーナーを

選択する．Step3で重点部位やトレーニング可能時間・頻

度，体力レベルなどのヒアリングを行い，その結果から

ユーザに最適なトレーニングメニューが推薦される．そし

て Step4で推薦されたトレーニングを開始し，こなした分

だけ手動で記録する．最後に Step5でトレーニングログを

元にトレーナーがユーザに合ったメニューやアドバイスを

提供する．これら全ての Stepはスマートフォンアプリ上

で実行できるため，好きな時間・好きな場所で PCやスマ

ホを見ながら実行でき，仕事で忙しくてジムに行くことが

できないサラリーマンや主婦層向けのオンラインサービス

である．しかし，運動の状況や体力レベルなどは主観的な

入力によるもので，日常生活での行動，例えば 1日どれく

らい歩いたかやエレベーターを使わずに階段を使用した，

またどれくらい座っていたかなどによって，その日の運動

の状況を考慮したトレーニングメニューの推薦は行ってい

ない．また，既存サービスは実行されたトレーニングが正
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図 1: 自重トレーニングメニュー推薦システム

しい時間，フォームで行われているかまでは認識していな

いため，ただトレーニングメニューを推薦するだけで，ト

レーニング内容に対する専門的な指導は受けられない．さ

らに，前述のアプリケーションは，運動モニタリングの希

薄な可能性しか提供せず，ユーザが運動を手動で開始/停

止するか，運動タイプを選択するなど，ユーザに大きな負

担がかかる．また実行されたトレーニングに関する定性的

評価の可能性も提供しない．これはトレーニングの質の低

下を招くとともに，継続性の欠落に陥り，途中でトレーニ

ングをやめてしまうことに繋がる，さらには重大な傷害の

ような新たな問題を生じさせる．理由としては，トレーニ

ングフォームの不当な伝達，ウォームアップの欠如であ

る [8]．

2.2 ウェアラブルセンサを用いた運動支援

近年のウェアラブルコンピューティングの発展に伴い，

ウェアラブル機器を用いてこれまでの運動をより効果的に

行えるように支援する研究が多く行われている．Terryら

は腕装着型ウェアラブルセンサから得られる加速度とジャ

イロデータをもとに，畳み込みニューラルネットワーク

（CNN）によって 50種目の筋肉トレーニングを 92.1%の精

度で認識し，また 85.3%の精度で自動カウントに成功して

いる [9]．Chenguangらはスマートウォッチベースの自動

セグメンテーションを実行するトレーニングトラッキング

システムであるMiLiftを開発した [10]．これによりユーザ

にトレーニング種目を選択させたり，トレーニングを開始/

停止させたりすることによって生じる負担を防ぐことがで

きる．Zhouらはレッグマシントレーニングに焦点を当て

て，その種目認識および評価を行なった [11]．圧力布セン

サをスポーツバンドで大腿部に装着し，皮膚とスポーツバ

ンドとの間の面圧変化を利用して，トレーニング中の四頭

筋の筋活動を監視した．その結果，4種目のトレーニング

とその他ジム内での行動 (歩く，マシン操作など)を含む 5

種類の行動識別を 93.3%の精度で識別し，ウォームアップ

中に生じる，筋肉の血流，酸素，代謝およびアドレナリン

の増加を平均圧力の増減から評価している．

2.3 本研究の位置付け

上記で述べた関連研究 [9], [10], [11] はあくまでトレー

ニング種目の認識および特別な専用のウェアラブルセン

サを用いた評価のみに止まっている．本研究では，個人ト

レーニングの質の向上と継続的な運動支援に向けて，年齢

や性別，運動の状況などの個人情報とウェアラブルセンサ

の装着位置や居場所といったユーザの周りの環境に自己

適応し，いつでもどこでも効果的なトレーニングが実行

でき，そのトレーニングを認識し評価までを自動で行う

Ubi-Instructorの構築を目指す点で既存研究とは異なる．

3. Ubi-Instructor

本章では個人と環境に自己適応する自重トレーニング

推薦システムである Ubi-Instructorについて説明する．近

年のウェアラブルコンピューティングの発展により，腕

時計型やメガネ型，ベルト型など，様々なウェアラブルセ

ンサが登場してきている．そのため，ウェアラブルセンサ
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を活用したトレーニングトラッキングシステムが開発さ

れ，ウェアラブルセンサから得られるセンサデータから実

行したトレーニング種目を高精度に認識および評価でき

る [12], [13], [14]．

ウェアラブルセンサは今後，様々な身体部位や人に着用

されるものと考えられる．そこで，我々は個人の身長や体

重，運動量，運動レベルなどの個人プロファイルへの適応

と，ウェアラブルセンサの装着位置や場所といったユー

ザが置かれている環境への適応を可能とし，ユーザに最

適な自重トレーニングメニューを推薦する自己適応型シ

ステムとして Ubi-Instructorを提案する．図 1に提案する

Ubi-Instructor の全体図を示す．このシステムによって，

日常生活の中，例えば，昼休憩などの隙間時間などにおい

て，最適な自重トレーニングメニューを組み込むことが可

能となり，日々の運動不足解消に繋がると考えられる．さ

らに実行するトレーニングメニューを認識，評価し，その

フィードバックを行うことでトレーニング効果の向上とモ

チベーションの維持が期待できる．

3.1 全体概要

自己適応型システムは，実行時に起こる変化を検知し，

要求を満たし続けるようシステムの構造・振る舞いを自身

で変更するシステムである [15]．従って，自己適応型シス

テムは，従来のアプリケーションロジックに加え，自己適応

性のためのロジックを設計する必要がある.Ubi-Instructor

は自己適応性ロジックをモデル化する手法として広く用

いられている，Monitor-Analyze-Plan-Execute-Knowledge

ループ (MAPE-Kループモデル)[5], [16]を採用する．

3.2 MAPE-Kモデル

MAPE-K ループモデルは，Monitor，Analyze，Plan，

Executeという 4つのステップと，各ステップ実行に必要

な知識を表す Knowledgeで構成される [16]．各ステップ

の詳細は以下の通りである．

Step 1：Monitor

Monitor機構は，ウェアラブルセンサによって歩行や座

位姿勢などの普段の動きを認識し，ユーザの状態を監視す

る機構である．

Step 2：Analyze

Analyze機構は，Monitor機構で得られたセンサデータ

からその日，どれくらい歩いたか，どれくらい座っていた

かなどのユーザ情報やウェアラブルセンサの装着位置およ

び居場所など，ユーザが置かれている環境を分析する機構

である．

Step 3：Plan

Plan 機構は，Analyze 機構で分析されたユーザ個人と

その環境にシステムが自己適応して，システムが自動で認

識・評価できる自重トレーニングメニューを計画する機構

である．

Step 4：Execute

Execute機構は，ユーザに Plan機構で計画された自重

トレーニングメニューの提示を実行する機構である．

Knowledge

Knowlegeは 4つの機構を実行する際に必要な知識であ

る．Ubi-Instructorにおいて必要な Knowlegeは (1)Moni-

tor機構で得られたセンサデータから歩行や座位姿勢といっ

たユーザのコンテキストを推定し，かつその時のウェアラ

ブルセンサの装着位置を推定するための知識，(2)Plan機

構で最適なトレーニングメニューを計画する際に必要とな

るトレーニング種目の知識である．例えば，手首とベルト

にウェアラブルセンサを装着していた場合，ユーザに対し

て最適なトレーニングメニューであり，システムが自動で

それらのトレーニング種目を高精度に認識，評価ができる

という事前知識が必要である．今回，図 2に我々が提案す

る Ubi-Instructorにおいて認識対象とした 50種目（計 61

パターン）の自重トレーニング種目を示し，各種目に対応

した筋肉への負荷部位も示す．また，下線は左右のパター

ンがある種目，赤色は動きを伴うトレーニング，青色は静

止姿勢を保つトレーニングを表す．本研究でこれら 50種

目を選定する理由は，自重トレーニングを始めたばかりの

初心者から上級者までが一般的に行うトレーニング種目で

あり，また特定の筋肉に対する連続的な負荷を避け，過重

負荷による怪我も防ぐことができ，非常に効果的な自重ト

レーニングメニューであるためである．

以上に述べた Ubi-Instructorの実現に向けての第一段階

として，本稿では Step 1，Step 2において，普段の動き

からユーザが身につけているウェアラブルセンサの装着位

置を推定する手法および Knowlegeにおいて，推定された

ウェアラブルセンサの装着部位で高精度に認識できるト

レーニング種目との関係に焦点を当て，その提案手法およ

び評価実験について述べる．

4. ウェアラブルセンサの装着位置推定に基づ
くトレーニング種目選出/認識手法

図 3に，提案手法であるウェアラブルセンサの装着位置

推定に基づくトレーニング種目選出/認識手法の概要を示

す．本手法では，（1）対象ユーザが装着しているウェアラ

ブルデバイスから収集される日常行動の時系列データから

歩行動作を抽出し，（2）抽出した歩行データからウェアラ

ブルセンサの装着位置推定を行う．その後，（3）推定され

たウェアラブルセンサの位置とユーザの嗜好に応じたト

レーニング種目の選出および推薦を行い，（４）高精度なト

レーニング種目認識および支援サービスをユーザに提供す

る．本章では，まず，（１）（２）に示したウェアラブルセ

ンサの装着位置推定手法に関して詳述する．具体的には，
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Arm                                           Chest                                       Abdominal                          Flank                                            Hip                                           Back                      Leg

(1) Arm Circle(AC)

(23) Side Plank(SP)

(24) Straight Arm Side 
Plank(SASP)

(25) Butt Ups(BU)

(26) Plank Jack(PJ)

(27) Russian Twist(RT)

(28) Chair Cross 
Crunch(CCC)

(29) Chair Extended 
Triangle(CET)

(30) Chair Twist(CT)

(31) Leg Twist(LT)

(2) Pike Push Up(PPU)

(3) One Leg Reverse
Plank(OLRP)

(4) Chair Dips(CD)

(5) One Hand Straight Arm 
Plank(OHSAP)

(6) Jumping Jack(JJ)

(7) Straight Arm Plank(SAP)

(8) Chair Straight Arm
Plank(CSAP)

(9) Chair Push Up(CPU)

(10) Seated Chest 
Squeeze(SCS)

(11) Push Up(PU)

(12) Spider Push Up(SPU)

(13) Plank(P)

(14) Reverse Crunch(RC)

(15) Knee Tucks(KT)

(16) Hollow Body(HB)

(17) Sit Up(SU)

(18) Elbow To Knee(ETK)

(19) Jackknife Sit Up(JSU)

(20) Mountain Climbers(MC)

(21) Chair Crunch(CC)

(22) Chair Plank(CP)

(32) Hip Lift(HL)

(33) One Leg Hip Lift(OLHL)

(34) Back Kick(BK)

(35) Side Lunge(SL)

(36) Chair Front 
Leg Raises(CFLR)

(37) Burpee Jump(BJ)

(38) Diagonal(D)

(39) Up Dog(UP)

(40) Good Morning(GM)

(41) Reverse Plank(RP)

(42) Superman Stance(SS)

(43) Swimming(S)

(44) Lunge(L)

(45) Body Squat(BS)

(46) Jumping Squat(JS)

(47) Side Plank With Hip
Abdution(SPWHA)

(48) Chair Lunge(CL)

(49) One Leg Straight Arm
Plank(OLSAP)

(50) Calf Raises(CR)

図 2: 自重トレーニング種目（計 50種類）

使用するウェアラブルセンサ，サンプリング周波数や特徴

抽出などウェアラブルセンサの装着位置推定手法の詳細に

ついて記述する．その後，（3）（４）の実現に向けたデバイ

スの位置推定に基づくトレーニング種目選出/認識手法に

ついて記述する．

4.1 ウェアラブルセンサの装着位置推定の基本方針

ウェアラブルセンサの装着位置推定に関して，いくつか

の関連研究がある．Vahdatpourらは頭部，胸部，上腕，前

腕，腰部，大腿部，脛部の計 10箇所にウェアラブルセンサ

を装着した状態で，歩行動作を含む大学内での日常行動を

実行し，25名の被験者から得られた 750分の時系列データ

から歩行動作中のデータを抽出し，そのデータを基に，機械

学習アルゴリズムとして Support Vector Machine (SVM)

を用いた結果，84%の精度でウェアラブルセンサの装着位

置を推定している [17]. Timoらは頭部，胸部，左上腕，左

手首，腰部，前ポケット，左足首の計７箇所にウェアラブル

センサを装着した状態で，(1)Climb Up，(2)Climb Down，

(3)Walk，(4)Run，(5)Jump，(6)Sit，(7)Stand，(8)Lieの

8つの一般的な行動を実行し，15名の被験者から得られた

1065分の時系列データを基に，機械学習アルゴリズムとし

て Random Forest (RF)を用いた結果，84%の精度で 8つ

の一般的な行動を推定することに成功し，ウェアラブルセ

ンサの装着位置推定は 89%の精度で成功している [18]．
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図 3: ウェアラブルセンサの装着位置推定に基づくトレーニング種目選出/認識手法の概要

図 4: 装着の様子

本研究では，身体に取り付けられたウェアラブルセンサ

から得られる加速度，ジャイロデータを元に特徴量を抽出

し，機械学習アルゴリズムとして関連研究で有効性が示

されている Random Forest (RF)を用いて装着位置を推定

する．

4.2 使用するウェアラブルセンサ

本研究では，装着位置を推定するウェアラブルセンサ

として，著者らが開発した SenStick[19](図 4)を使用する．

SenStickは，8種類のMEMSセンサ (加速度，ジャイロ，

地磁気，温度，湿度，気圧，照度，紫外線)が搭載されてお

り，最大 100Hzでロギングでき，Bluetooth Low Energy

（BLE）を介しデータを収集できる．なお，SenStickを図

4に示すように，(1)頭部，(2)胸部，(3)左手首，(4)右手

首，(5)腰部，(6)前ポケット，(7)後ろポケット，(8)左足

首，(9)右足首の計 9箇所（可能な装着位置の全て）に取

り付ける．本研究では，SenStickに搭載されている加速度

センサ，ジャイロセンサのみを使用してウェアラブルセン

サの装着位置推定を行う．

4.3 ウェアラブルセンサの装着位置推定に向けたデータ

前処理

4.3.1 データ収集におけるサンプリングレートとタイム

ウィンドウ

本研究では，最終的にトレーニング種目の認識およびそ

の評価までを行うことを目標としている．例えば，姿勢を

一定時間静止するトレーニング時において発生する身体の

震えなどを計測することで，その人の体幹力などを数値化

することが挙げられる．これらを踏まえ，トレーニング中

の細かな動きも正確に計測することが必要と考えるため，

サンプリングレートは加速度，ジャイロとも 50Hzで計測

することとする [14]．また，タイムウィンドウは慣性情報

を用いて日常的な生活行動 (歩行や座位姿勢)のコンテキス

ト推定を行った先行研究 [18], [20]により有効性が示され

ていることから，1秒と設定した．

4.3.2 特徴量抽出

ウェアラブルセンサの装着位置を推定するため，我々は

ユーザが特定のアクティビティを実行しているときの加速

度，ジャイロデータを分析する．Welkerらによる研究 [21]

によると人々は平均的に，1日あたり 8265歩（通常の日常

活動のみを行う）とることを示している．これは歩行動作

は人々が 1日を通して実行する最も頻繁で一貫した活動で

あることを明確に示している（就寝や就寝などの非活動状

態を除く）．したがって，歩行動作はウェアラブルセンサの

装着位置推定のための特徴付ける動作として有効であると

考える．しかし，身体上の加速度計の位置，配置，および

向きは，事前に知られていない（および使用ごとに変わる

可能性がある）ため，センサ上の身体運動パターンの投影

は予測不可能である．したがって，得られる加速度データ

から式 1を用いて合成加速度を算出し，正規化を行った．

次に 1秒のタイムウィンドウで区切られた加速度，ジャイ

ロデータ，合成加速度から，平均値，最大値，中央値，最

小値，最大値と最小値の差，合計値，分散値の計 7種類の

特徴量を算出する．これらの特徴量の選択する理由として

は，主に慣性データを用いたコンテキスト推定に関する先
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行研究から 7種類の特徴量は有効性が示されているためで

ある [22]．

composite Accs =
√

(x2 + y2 + z2) (1)

4.3.3 機械学習手法

抽出された 7種類の特徴量をもとに，機械学習を用いた

歩行検出を行う．しかし，加速度，ジャイロ加速度計のす

べての配置および位置に対して有効な歩行活動を検出する

ための一般的なモデルを定義することは不可能である．同

じ理由から，活動検出の研究のすべては，加速度計の位置

が既知であり，1つまたは数箇所に限定されていると仮定

している．本手法では,図 3に示すように（1）時系列デー

タ内に発生する歩行動作を教師なし学習手法によって検

出し，（2）抽出した歩行データを元に再度機械学習を行う

ことで，ウェアラブルセンサの装着位置推定を行う．学習

モデルの構築には，Pythonの機械学習ライブラリである

scikit-learn[23]を用いる．scikit-learnは多数の機械学習ア

ルゴリズムに基づく分類器を実装しており，提案手法では，

歩行検出，ウェアラブルセンサの装着位置推定とも，代表的

な機械学習アルゴリズムである，Random Forest(RF)を用

いる．評価方法として，標本から 1つの事例を取り出して

評価データとし，残りを学習データとする．全事例が 1回

は評価となるように検定を繰り返す，Leave-one-person-out

Cross-Validationによりウェアラブルセンサの装着位置推

定精度（F値）を評価する．

4.4 位置推定に基づくトレーニング種目選出/認識手法

本手法では，上述されたウェアラブルセンサの装着位置

推定結果に基づいて，ユーザが鍛えたい部位をトレーニン

グ可能かつ，ユーザが装着しているウェアラブルセンサの

位置で認識が容易なトレーニングメニューを選出すること

によって，ユーザの要求を満たしつつも，質の高いトレー

ニング認識サービスの提供を行う．選出されたトレーニン

グ種目の認識手法はウェアラブルセンサの装着位置推定と

同様に各装着位置から得られる加速度，ジャイロデータ，

合成加速度から，平均値，最大値，中央値，最小値，最大

値と最小値の差，合計値，分散値の計 7種類の特徴量を算

出する．これらの特徴量を元に代表的な機械学習アルゴリ

ズムである，Random Forest(RF)を用いる．トレーニン

グ種目認識の評価に関しては，１人の被験者から作成され

た 50種類 (計６１パターン)のトレーニング識別器を用い

て，他の被験者が行ったトレーニングデータに対して認識

を行う．次章では，本手法の妥当性を評価すべく，9カ所

のウェアラブルセンサと 50種類のトレーニング種目の相

性を検証し，それぞれの認識精度を示す．

5. 評価実験

本章では，(1)頭部，(2)胸部，(3)左手首，(4)右手首，

表 1: 被験者データ

Participant Age Weight(kg) Height(cm) Gender

A 22 62.50 176 Man

B 25 72.40 183 Man

C 23 68.70 174 Man

D 22 78.35 176 Man

E 25 61.20 174 Man

F 24 62.95 173 Man

G 24 75.00 176 Man

H 23 68.05 174 Man

I 23 68.85 173 Man

J 25 45.00 160 Woman

図 5: 装着位置推定結果の混同行列 (被験者 C)

(5)腰部，(6)前ポケット，(7)後ろポケット，(8)左足首，

(9)右足首の計 9箇所に取り付けた SenStickから収集され

る加速度とジャイロデータをもとに，ウェアラブルセンサ

の装着位置推定結果および位置推定に基づくトレーニング

認識について述べる．

5.1 実験内容

本実験では，図 3において (1)歩行動作を検出するための

学習モデルと（2）歩行中のデータからウェアラブルセンサが

どこに装着されているかを推定する学習モデルが２つ必要

である．そこで，図 4に示すように SenStickを身体に取り

付けて，一般的な生活行動下におけるデータ収集実験を行っ

た．具体的な行動として，(1)Climb Up，(2)Climb Down，

(3)Walk，(4)Run，(5)Jump，(6)Sit，(7)Stand，(8)Lieの

8種類を設定した．被験者 10名（表 1）による実験を行い，

場所は大学構内とした．より現実的な条件，すなわち，被

験者が行う各行動については，細かい指示はせず，どのく

らい速く歩きたいか，どのように座りたいかなどは被験者

に任せ，さらにスマートフォンの使用や，会話，飲食といっ
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表 2: ウェアラブルセンサの装着位置推定結果 (F値)

Participants A B C D E F G H I J Average

Accuracy 94.6% 88.6% 97.1% 85.9% 91.7% 93.4% 87.9% 86.0% 98.2% 77.3% 90.0%

表 3: Glasses

Ranking Training Name F1-score Target Muscle Training Type

1 JS 100 Leg Dynamic

2 JJ 100 Arm Dynamic

3 BJ 99.2 Hip Dynamic

4 UD 95.9 Back Static

5 CR 95.7 Leg Dynamic

6 LT 95.2 Flank Dynamic

7 GM 95.1 Back Dynamic

8 CT 93.8 Flank Dynamic

9 SPWHAL 92.7 Leg Dynamic

10 SPWHAR 90.6 Leg Dynamic

表 4: Chest

Ranking Training Name F1-score Target Muscle Training Type

1 HB 100 Abdominal Static

2 UD 100 Back Static

3 OHSAPR 99.2 Arm Static

4 OHSAPL 99.2 Arm Static

5 SPWHAR 99.2 Leg Dynamic

6 RP 99.2 Back Static

7 CD 97.6 Arm Dynamic

8 PJ 97.6 Flank Dynamic

9 JS 97.6 Leg Dynamic

10 KT 97.6 Abdominal Dynamic

表 5: Left Wrist

Ranking Training Name F1-score Target Muscle Training Type

1 SCS 100 Chest Dynamic

2 CD 99.2 Arm Dynamic

3 GM 98.4 Back Dynamic

4 JJ 98.3 Arm Dynamic

5 SPWHAR 97.6 Leg Dynamic

6 AC 96.8 Arm Dynamic

7 JS 96.7 Leg Dynamic

8 S 96.0 Back Dynamic

9 OHSAPL 95.9 Arm Static

10 MC 95.2 Abdominal Dynamic

表 6: Right Wrist

Ranking Training Name F1-score Target Muscle Training Type

1 OHSAPL 100 Arm Static

2 CSAP 100 Chest Static

3 SCS 100 Chest Dynamic

4 RC 100 Abdominal Static

5 JS 100 Leg Dynamic

6 AC 99.2 Arm Dynamic

7 HB 98.4 Abdominal Static

8 JJ 98.3 Arm Dynamic

9 LT 98.3 Flank Dynamic

10 CT 97.6 Flank Dynamic

た行動も伴う中でデータ収集を行った．しかし，各行動が

実行される前後に数秒間アイドル状態になるように指示す

る．サンプリングレート 50Hzで得られた計 638分の時系

表 7: Belt

Ranking Training Name F1-score Target Muscle Training Type

1 OHSAPR 100 Arm Static

2 OHSAPL 100 Arm Static

3 HB 100 Back Static

4 SPL 100 Arm Static

5 SASPL 100 Leg Static

6 PJ 100 Arm Dynamic

7 CFLRR 100 Leg Dynamic

8 UD 100 Back Static

9 SPWHAL 100 Arm Static

10 OLSAPL 100 Leg Static

表 8: Front Pocket

Ranking Training Name F1-score Target Muscle Training Type

1 AC 100 Arm Dynamic

2 OLRPL 100 Arm Static

3 CD 100 Arm Dynamic

4 SCS 100 Chest Dynamic

5 SASPR 100 Flank Static

6 SASPL 100 Flank Static

7 DL 100 Back Static

8 SAP 99.2 Chest Static

9 CP 99.2 Abdominal Static

10 HL 99.2 Hip Static

表 9: Back Pocket

Ranking Training Name F1-score Target Muscle Training Type

1 JJ 100 Arm Dynamic

2 HL 100 Hip Static

3 OHSAPL 100 Arm Static

4 CFLRL 100 Hip Dynamic

5 UD 100 Back Static

6 S 100 Back Dynamic

7 SPL 99.2 Flank Static

8 PJ 99.2 Abdominal Dynamic

9 BS 98.3 Leg Dynamic

10 BKL 97.6 Hip Static

表 10: Left Ankle

Ranking Training Name F1-score Target Muscle Training Type

1 AC 100 Arm Dynamic

2 PPU 100 Arm Dynamic

3 OHSAPL 100 Arm Static

4 PU 100 Chest Dynamic

5 RC 100 Flank Static

6 DR 100 Flank Static

7 DL 100 Back Static

8 BKR 99.2 Chest Static

9 BKL 99.2 Abdominal Static

10 CC 99.2 Hip Static

列データから 1秒のタイムウィンドウによって取り出し，

７種の特徴量を元に Random Forest(RF)を用いて，歩行

検出のための学習モデルと歩行中のデバイスの装着位置を
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表 11: Right Ankle

Ranking Training Name F1-score Target Muscle Training Type

1 HB 100 Abdominal Static

2 SCS 100 Chest Dynamic

3 SASPR 100 Flank Static

4 BKR 100 Hip Static

5 RP 100 Back Static

6 SS 100 Back Dynamic

7 UD 99.2 Back Static

8 JJ 99.2 Arm Dynamic

9 OHSAPR 99.2 Abdominal Static

10 OLRPR 99.2 Abdominal Static

推定するための学習モデルを生成する．

次に，位置推定に基づくトレーニング認識の実験も行う．

具体的には，先ほどと同様に図 4に示すように，SenStick

を身体に取り付けた状態で，図 2に示す 50種類 (計６１

パターン)のトレーニング種目を被験者１名 (23歳，男性，

174cm，66kg)が各トレーニング 20秒を 3セット行い，各

セット間で Cross-Validationを適応させて，ウェアラブル

センサの装着位置と認識できるトレーニング種目との相性

を確認する．次に，得られたセンサデータからトレーニン

グ種目の識別器を作成する．この際，サンプリングレート，

タイムウィンドウ，用いる特徴量は全て同じものとする．

5.2 ウェアラブルセンサの装着位置推定結果

5.1節でRandom Forestにより構成された学習モデルの性

能評価を行うため，Leave-one-person-out Cross-Validation

により求めた．具体的には，10人のうち一人をテストデー

タとし，他の９人で 2つの学習モデルを作成する．その学

習モデルを用いて，テストデータから (3)Walkの部分を抽

出する．抽出された後，別の学習モデルによって，ウェア

ラブルセンサの装着位置推定を行う．最後に，全員がテス

トデータになるように振り分けられ，最終評価値としては，

F値の平均とする．

表 2に各被験者それぞれがテストデータになった時の F

値とそれらの平均を表す．最大精度は被験者 Cがテスト

データの時で F値：97.1%，一方，最低精度は被験者 Jで F

値：77.3%であった．この理由として，被験者 Jは実験参加

者のなかで，唯一の女性であり，体格の差によるものだと考

えられる．また，図 5に被験者 Cがテストデータの時の混

同行列を示す．比較的に高精度に装着位置を推定できてい

ることがわかる．しかし，前ポケット (Front Pocket)と後

ろポケット (Back Pocket)の精度が低い．この原因として，

ポケット内で SenStickが動いてしまったためと考える．こ

のような誤認識を改善するには，LSTM(Long short-term

memory)[24]のような時系列データのためのディープラー

ニング手法を用いることで精度向上に繋がると考える．

5.3 位置推定に基づくトレーニング認識結果

表 3から表 11にウェアラブルセンサの装着位置と認識

できるトレーニング種目との関係を示す．F値が最も高い

トレーニング種目をランキング順に並べ，またそのトレー

ニング種目によって鍛えられる身体部位，動的か静的かの

区別も表す．表からユーザにトレーニング種目を推薦する

際，これらの Knowlegeに基づき推薦することで，センサ

取り付け位置に依存しないメニュー推薦が可能になると考

えられる．

次に，今回の提案手法が有効かどうかを確認するため，1

人の被験者 (25歳，男性，174cm，62kg)を対象に，SenStick

を右手首と前ポケット，右足首に取り付けた状態で，事前

のアンケートによるユーザが希望する鍛えたい部位をター

ゲットにし，ランダムに推薦したトレーニングメニュー 10

種類と先ほどの装着部位に基づくトレーニング認識結果に

おいて，ユーザの希望に合う種目かつ高精度に認識できる

種目を推薦したトレーニングメニュー 10種類での認識比

較実験を行った．

表 12，表 13にそれらの結果を示し，図 6に混同行列を

示す．ランダムで推薦したトレーニングメニューの認識精

度は F値：76.2%，提案手法の方で推薦したトレーニング

メニューの方の認識精度は F値：94.6%で，提案手法の方

が 18.4%となった．したがって，提案手法により，鍛えた

い部位とセンサの装着位置の両者を考慮して，ユーザの希

望を叶えつつ正確な認識結果を記録できるシステムの実現

が可能であることが示唆された．さらに，提案手法を用い

ることで，その人に必要な種目の組み合わせに沿ったセン

サの装着位置の推薦も可能である．

6. おわりに

本稿では,パーソナルトレーナーが介在しない状況でも，

より質の高い個人トレーニングが実施できるようにする自

重トレーニング支援システム (Ubi-Instructor)を提案した．

第一段階として,一般的な生活行動である歩行中のデータ

からウェアラブルセンサの装着位置を推定し，推定された

位置に応じた自重トレーニングメニューをユーザに推薦す

る手法を提案した．提案手法の有効性を示すため，(1)頭

部，(2)胸部，(3)左手首，(4)右手首，(5)腰部，(6)前ポ

ケット，(7)後ろポケット，(8)左足首，(9)右足首の計 9箇

所にウェアラブルデバイスを取り付けた状態で，(1)Climb

Up，(2)Climb Down，(3)Walk，(4)Run，(5)Jump，(6)Sit，

(7)Stand，(8)Lieの８つの行動を実行し，得られた加速度,

ジャイロの時系列データから初めに歩行検出を行う．そ

して抽出された歩行データを用いて,ウェアラブルセンサ

の装着位置推定を行った．その結果，機械学習手法として

Random Forest(RF)を用いた場合，F値：90.0%と高精度

に認識できることを明らかにした．

また，ウェアラブルセンサの装着位置と 50種類 (計 61

パターン)の自重トレーニングとの関係性について，被験

者１人から収集したデータをもとに，表 3∼表 11に示す
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表 12: ランダム選出によるトレーニング認識結果 (F値)

Training Name CPU JJ ETK DR DL KT JSU SU SPL PU Average

Accuracy 97.4% 33.3% 64.5% 57.1% 100% 95.2% 85.7% 46.5% 94.7% 87.0% 76.2%

表 13: 提案手法によるトレーニング認識結果 (F値)

Training Name SCS CD S RC AC SS SASPR SASPL CT DL Average

Accuracy 97.6% 81.6% 90.9% 100% 100% 88.9% 87.0% 100% 100% 100% 94.6%

(a) ランダムに選出

(b) 提案手法による選出

図 6: トレーニング認識結果の混同行列

ような関係性を確認した．全ての装着位置において，対応

する筋肉部位，トレーニングタイプ関してほぼ網羅してい

ることがわかる．さらに，提案手法が有効かどうかを確認

するため，収集した自重トレーニングデータをもとに，ト

レーニング種目の識別器を作成し，1人の被験者を対象に，

SenStickを右手首と前ポケット，右足首に取り付けた状態

で，事前のアンケートによるユーザが希望する鍛えたい部

位をターゲットにし，ランダムに推薦したトレーニングメ

ニュー 10種類と先ほどの装着部位に基づくトレーニング

認識結果において，ユーザの希望に合う種目かつ高精度に

認識できる種目を推薦したトレーニングメニュー 10種類

での認識比較実験を行った．その結果，提案手法を用いる

ことで，鍛えたい部位とセンサの装着位置の両者を考慮し

て，ユーザの希望を叶えつつ，正確な認識結果を記録でき

るシステムの実現が可能であることが示唆された．

今後の展望として，(1)今回，自重トレーニングのデー

タセットとして 1人分しか収集できなかったため，より汎

用性のある識別器を作成させるため複数人によるデータ収

集を行う (2)Step 3および Step 4の検討が挙げられる．
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