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顔画像情報を利用した運動識別システム

加藤 花歩1,a) Chengshuo Xia1,b) 杉浦 裕太1,c)

概要：健康寿命の延伸に向けて日常的な運動が重要であるが，運動の継続が困難な人は多い．本稿では手
軽な運動管理や運動ゲーム作成のための，モバイル端末内蔵カメラを利用した顔情報による運動識別シス

テムを提案する．具体的には，カメラで運動中のユーザの顔画像を取得し，顔上の追跡点を抽出する．追

跡点より算出した特徴量をサポートベクタマシンで学習することで 9種類の運動を識別した．ユーザごと
の精度検証の結果，平均識別精度は 97.2%となった．
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1. はじめに

医療の発展や生活水準の向上に伴い人々の平均寿命は

延伸しており，今後も更に増加していくことが予想され

る [17], [21]．一方で病気や高齢化に伴う運動機能の低下
によって，自由に動くことができず要介護期間が続いてし

まうこともある．近年では「健康で」長く生きる期間「健

康寿命」の延伸が重要だと唱えられており，これは平均寿

命とともに伸びている傾向にあるが，将来的にはそうでは

なくなる可能性も提唱されている [12], [26]．
健康を保つためには意識的に食生活と運動をバランスよ

く保つことが重要である．特に運動には生活習慣病の予防

や運動機能・認知機能の維持といった身体的な効果だけで

なく，ストレスや不安の解消といった精神的な効果もあ

る [2], [6], [16]．しかし，適度な運動を自力で継続するこ
とが困難な人は多い．トレーニング施設のトレーナーなど

の第三者による監督は運動の継続に有効であるが，毎日施

設に通うのは金銭面でのコストが高い．このような問題の

解決策として，第三者の代わりに自動的に運動を計測し，

ユーザへのフィードバックをする情報システムが提案され

ている．

このような情報システムを構築する上で重要な点は，ユー

ザの身体情報を計測することである．身体の計測方法はこ

れまでも多く研究されてきており，代表的なものとしては，

身体に装着したマーカーによる光学式モーションキャプ

チャや慣性センサによる動作計測がある．他にも全身画像
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図 1 運動計測アプリケーション使用中の様子

から抽出した身体の特徴点による骨格位置推定もあるが，

これらの手法の共通点として専用の機器や扱うための知識

が必要である．これらは多くの一般的な家庭や施設などに

とって導入障壁となっている．

近年ではモバイル端末に多数のセンサが組み込まれてお

り処理性能も向上しているため，これを用いた運動計測ア

プリケーションなども登場している [19]．我々はこのよう
な市場に出回っているモバイル端末を用いた運動計測を考

える．モバイル端末を用いた運動計測としては大きく 2つ
に分類できる．1つは，端末自体を身体に装着する方法で
あり，この方法は正確に計測できる点で優れているが身体

に装着することによる使用中の違和感や装着する手間が発

生する．もう 1つは，内蔵カメラを用いた非接触計測であ
り，これは前者で課題となる違和感を解消できるが，計測

時の環境や服装に制約を受けてしまう．本研究では，モバ

イル端末の内蔵カメラにおける，計測時の環境や服装の制

約を低減できる運動識別システムを提案する．

具体的には，モバイル端末の内蔵カメラを用いて顔画像
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を取得し，その特徴量を利用した運動種類識別システムを

構築する．取得された特徴量を用いてトレンド除去やハニ

ング窓関数の適用の後，高速フーリエ変換（以下，FFT）
をすることで，サポートベクタマシン（以下，SVM）によ
る識別器を生成する．本稿では，計測できる運動の種類を

調査することで提案手法の有効性を検証した（図 1）．さ
らに，システムのリアルタイム処理に向けたパラメータの

検証や複数人の同時計測実現のための検証を行った．

この手法によって，使用中の違和感や計測時の環境・服

装の制約を低減した運動識別システムを構築できる．その

ため，複数人が重なり合うような空間においても同時に利

用することができ，ユーザのモチベーション向上が期待で

きる．

2. 関連研究

2.1 身体装着型センサによる運動計測

身体を追跡し運動を計測する手段として身体装着型セン

サを用いる研究は多くなされている．Pernekらは上半身
に装着した 5つの加速度センサによる上半身の運動識別シ
ステムを提案した [14]．このシステムは 2層の SVMで構
築されており，運動の種類だけでなく運動の強度を推定で

きる．Prabhuらは腕に装着した慣性センサを利用して局
所筋持久力の運動を自動で識別し，繰り返し数を数える運

動分析フレームワークを提案した [15]．周波数領域と時間
領域の特徴量を抽出し，主成分分析（以下、PCA）を用
いて次元削減をすることで計算コストを小さくしている．

Depariらは腕に装着した慣性センサを利用して運動識別
をした [3], [4]．この研究では抽出した 24個の特徴量に対
し PCAを適用しており，計算リソースの要求が少ない手
法を識別器生成に利用している．

これらの手法は少数のセンサで高精度に運動を識別でき

るが，ユーザは特別なセンサを新たに購入したり，センサ

を自身の身体に装着する手間がかかる．本稿での提案手法

は，ユーザはモバイル端末を所持していれば利用できるた

め，導入コストは低く，かつ身体にセンサを装着する手間

も不要という利点がある．

2.2 カメラによる非接触運動計測

RGBカメラやKinectなどの深度カメラを利用し，ユー
ザの全身情報を抽出して，運動計測のために人間の動作や

姿勢を計測する研究が多く存在する．Arらは運動を識別
するための新たな特徴量として運動の種類やユーザの姿

勢，使用する道具の情報が利用できることを提案した [1]．
3つの特徴量は市販の RGB-Dカメラから取得した全身画
像より抽出することができ，それらを生成ベイジアンネッ

トワークで組み合わせることで，動作パターンを作成し運

動回数の推定もできる．Khuranaらはジム内に設置したカ
メラで同時に複数人の運動を識別し計測するGymCamを

提案した [11]．システムはキャプチャした画像からDense
Optical Trajectoryで抽出したキーポイントより 27種類
の特徴量を生成し，ジムで行われる 17種類の運動を識別
したが，ユーザ間の距離が近すぎると正確に運動を検出で

きないことがある．

多様な運動を識別するために SVMを使う研究も多い．
Voxらは関節角度を利用し 20種類の体操運動の識別シス
テムを提案した [20]．関節角度は Kinectでキャプチャし
た全身の 3次元関節位置から計算され，14個の関節角度を
SVMで学習して識別している．Zhangらは深度カメラか
ら取得した骨格形状の特徴量を利用した歩行パターン検出

システムを開発した [22]．K-meansによってクラスタリ
ングされた骨格形状の特徴量からマルコフ連鎖定常分布モ

デルを生成し，SVMで識別し歩行を検出している．この
ようにカメラ画像からの特徴量抽出と SVMによる人間の
動作計測システムは有効であるため，本稿でも SVMで識
別器を生成した．

一方で，上述の研究においてユーザ側は全身を撮影でき

る広い空間を用意する必要がある．このような問題に対

し，身体の一部の情報を用いて運動を計測する研究も提案

されている．Zulkifleyらは正面から撮影したカメラ画像か
ら頭と上半身の領域のみを抽出して追跡することで膝角度

を推定するシステムを開発した [23]．ただし，推定した膝
角度をスクワットの強度推定に利用しているのみで運動の

種類識別を目指しているものではない．稲葉らは顔画像の

追跡点を用いた踵上げ運動計測システムを提案した [24]．
追跡点の変化から運動回数が自動で計測され，さぼり検出

のために 3種類の運動も識別できる．本研究ではこの稲葉
ら [24]の研究を参考にカメラ画像から取得した顔画像情報
のみを用いた運動識別を行うことで，運動計測システムの

導入障壁を低減し，ユーザが手軽に運動を計測できるシス

テムを実現する．加えて，どのような種類の運動を正確に

計測できるのかを調査することを目的としている．

2.3 モバイル端末を利用した運動支援

タブレット端末やスマートフォンなどのモバイル端末の

普及に伴い，これらを利用して人間の運動を計測・支援する

アプリケーションが研究されている．特に医療やヘルスケ

ア分野での利用を想定した研究が増えている．Gandomkar
らは腕に装着したスマートフォンに内蔵されている加速

度センサ，磁力計とジャイロセンサを利用した 10種類の
運動識別システムを提案した [7]．アームバンドでの装着
というユーザにとって使い易い仕組みである上，高精度で

運動の種類識別や回数計測が可能である．Depontiらはス
マートフォンを把持した状態で行う，手首のリハビリテー

ションのためのゲームアプリケーションを開発した [5]．
スマートフォン内蔵の加速度センサ値の急激な変化を検知

すると，ゲームを停止し運動を止めるようユーザに警告す
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図 2 本手法の流れ

る．これにより，ユーザは効果的なリハビリテーションを

行えているかどうかを把握できる．Ockendonらはスマー
トフォン内蔵の加速度センサを利用した膝屈曲角度の測

定システムを開発した [13]．ユーザが脛骨に沿うようにス
マートフォンを装着すると，内蔵の加速センサ値から膝と

地面間の角度を算出し膝の屈曲角度を推定する．また商用

利用可能なアプリケーションも存在する [10], [18]．これ
らのアプリケーションは全身画像から骨格情報を推定して

運動を計測し，ユーザの姿勢の正確さを判定できるが，広

い空間の用意や服装への配慮が必要である．

本研究では一般的な家庭や企業など様々な施設で簡単に

導入でき，将来的に日々の運動を支援できるシステムを目

指す．そのため，モバイル端末内蔵のカメラから取得でき

る顔画像情報のみを利用して運動を識別することで，導入

障壁を低下し，かつ計測時の環境や服装を制限しないシス

テムを提案する．

3. 提案手法

3.1 システムの概要

我々のシステムではモバイル端末内蔵のカメラ画像より

取得した顔上の追跡点を利用し，様々な運動を識別する

（ 図 2）．ユーザはカメラ画像に自分の顔全体が映る状態で
運動する．次に Single Face Tracker for Unity Plagin [9]
を利用して，カメラ画像から顔上の 30か所の追跡点を抽
出する．各か所は 2点（x，y）を保持するので合計 60個
の追跡点が取得でき，ユーザの運動中，60個の追跡点から
なる時系列データが生成される．利用するモバイル端末は

顔追跡と機械学習が実行できる端末であればよい．

3.2 運動の種類

健康に寄与する運動の中から自宅で簡単に実施できる 9
種類の運動を選んだ [8], [25]（表 1）．それらは立位状態で
行う運動と床上で行う運動の 2種類に大きく分けられる．
前者は「ウォーキング」，「ジョギング」，「かかとあげ」，「も

もあげ」，「スクワット」の 5種類であり，効果的に下半身

表 1 9 種類の運動
運動時の状態 運動

立位

スクワット

かかとあげ

ジョギング

ももあげ

ウォーキング

運動なし（直立状態）

床上

腹筋

腕立て伏せ

背筋

図 3 30個の追跡点 (x，y)と 2つの距離値からなる顔上の 62個の

特徴量 (偶数は x 軸，奇数は y 軸の値を意味する.)

を鍛えることができる．また立位状態での運動のため，場

所を問わず実施できる．後者は「腹筋」，「背筋」，「腕立て

伏せ」の 3種類であり，効果的に体幹を鍛えることができ
る．前者に対し，後者は床を利用するため室内など限られ

た場所でしか実施できない．本システムは上記のような運

動時の状態の異なる 2タイプの運動を識別する．

3.3 運動の種類識別手法

本システムは Pythonを用いてデータ処理と SVM識別
器生成を行い運動を識別する．30 追跡点 ×2 点（x，y）
= 60 追跡点のみでは z軸方向の情報が欠如するため，2
つの z軸方向の距離値を作成する．1つ目は x軸方向の差
分値である 0番と 8番の追跡点間の距離値，2つ目は y軸
方向の差分値である 5番と 19番の追跡点間の距離値であ
る．よって，合計 62個の特徴量を識別器の学習に利用す
る（図 3）．フレームレートは 30 [fps]とした．
次に計測したデータに FFTを適用し，周波数成分を取

得する．周波数成分を取得するにあたり，計測したデータ

は任意フレームごとに分割され，定数近似によるトレンド

除去やハニング窓関数が適用される．この時，サンプリン

グレートは 30 [Hz]，サンプル数は 128であり，SVMでの
識別器生成には各特徴量につき 0 [Hz]から 14.8 [Hz]まで
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図 4 顔追跡による繰り返し回数の計測

の 64次元の周波数成分を利用した．

3.4 運動回数の計測

稲葉ら [24]の研究を参考に運動回数を計測する．顔の移
動距離が任意の 2個の追跡点間の距離に基づく任意の閾値
を超えると，運動状態と休憩状態が入れ替わったと判定す

る（図 4）．判定後，2個の追跡点における最大値または最
小値が次の運動の始点となる．2点の距離と顔の移動距離
を利用するため，運動開始時のユーザの位置や顔の大きさ

の個人差に対して頑健である．

本研究ではこの計測方法をもとに，識別した運動の種類

に応じて自動で閾値を変化させ，様々な運動の回数計測を

実現する．例えば「スクワット」や「ジョギング」のよう

な上下に動く運動をしている時は任意の 2個の追跡点とし
て 5番と 19番（y軸値）を選択する．「ウォーキング」や
「ももあげ」のような上下の動きが少ない運動の場合は 0
番と 8番（x軸値）を選択する．この時，運動の種類に紐
づいて変化する閾値は事前に決定する．

4. 識別精度検証実験

4.1 実験の概要

実験では 21歳から 25歳までの 8人の実験協力者（男
性：3人，女性：5人）が参加した．我々は実験開始前に各
運動をどのように実施するか実験協力者に説明した．今回

はモバイル端末としてノートパソコンを使用し，実験協力

者の顔が内蔵カメラの画角内に収まるように正面に配置し

た．実験協力者は各運動をそれぞれ 60秒間実施し，各運
動の間には次の運動への説明を含みそれぞれ 60秒の休憩
が与えられた．立位運動はモバイル端末からの距離 60cm
かつ正面の位置で立位状態の運動を実施した．連続での運

動による疲労を考慮し，9種類の運動の実施順序は各実験
協力者でランダムに決定した．合計で 8人 ×9種類の運動

= 72 データを取得した．

4.2 ユーザごとに生成した識別器による精度検証

まずユーザごとに自身のデータで生成した識別器による

識別精度を検証した．全実験協力者の運動の最大周期はお

図 5 ユーザごとに生成した識別器による検証結果

よそ 100フレームであったため，取得したデータを 100フ
レームごとに分割し各人 16個のデータを生成した．FFT
におけるサンプル数を 128としたため，分割後のデータに
対し不足部分は両端からゼロパディングした．62個の特
徴量から 64次元の周波数成分を抽出し，合計で 3968次元
のデータを学習に使用した．検証方法は Leave-one-out交
差検証とし，結果を図 5に示す．

9種類の運動の平均識別精度は 97.2%であり，運動時の
状態の異なる運動でも効果的に識別できた．「スクワット」

と「ももあげ」は 100%の精度で識別できた．一方で「腕
立て伏せ」と「背筋」，「運動なし」は他の運動よりも識別

精度が低く，「腕立て伏せ」と「背筋」は互いに誤識別され

ることがあった．これらの運動の実施中，顔追跡が外れて

しまっていたユーザが存在したことが原因の一つとして考

えられる．加えて，カメラが床面に置かれており十分な光

を得られず，高いフレームレートを維持できなかった可能

性がある．また「運動なし」は「ももあげ」と誤識別され

ているが，「ももあげ」中はユーザの体が他の運動に比べ

ゆっくりと動くことが起因していると考える．

また実験中，話したり笑ったりしながら運動する実験協

力者が存在しており，識別精度に何らかの影響を与えてい

る可能性がある．現実にもそのような状態で運動する人々

は存在しており，口の追跡点を除くことでさらに精度を向

上できる可能性がある．

4.3 他者のデータのみで生成した識別器による精度検証

適度なペースや強度で運動することは大切だが実施する

のは困難である．しかし，例えばスクワットで腰を痛める

ように，誤った運動を続けると怪我をするリスクがある．

これを防ぐために，トレーニング施設のトレーナーなどが

実施したデータを識別器生成に使用することは有効である．

それに先駆け，本章では他者のデータのみで生成した識別

器による識別精度について Leave-one-subject-out交差検
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図 6 他者のデータのみで生成した識別器による検証結果

証で検証した．任意の 1人のデータをテストとし，残りの
7人のデータで識別器を生成し，平均識別精度を算出した．
この時，データのウィンドウサイズは 100フレーム，次元
数は 3968であり，4.2章と同様に不足部分はゼロパディン
グした．結果を図 6に示す．
平均識別精度は 88.2%となり，ユーザごとのデータで識

別器を生成した場合に比べると低下した．特に「腕立て伏

せ」と「背筋」の精度が低かったが，4.2章と同様に顔追
跡が外れてしまった実験協力者の影響を受けたと考えら

れる．また「かかとあげ」と「腹筋」の精度もわずかに低

かった．ある実験協力者の結果において「腹筋」の多くを

「かかとあげ」と誤識別しており，その「腹筋」の識別精度

は 31.3%であった．これは他のデータに比べると精度が低
かった．加えて「かかとあげ」自体が単純な上下運動であ

り移動量も大きくないため，様々な運動と誤識別されやす

いことが考えられる．

4.4 ウィンドウサイズと識別精度の関係の検証

4.2章と 4.3章では，ウィンドウサイズを実験協力者の
運動の最大周期である 100フレームとしてデータを分割
した．本システムのフレームレートは 30 [fps]であったた
め，運動識別には約 3秒分の時系列データを要したが，リ
アルタイムで運動を計測して結果をフィードバックするた

めには，識別の計算に時間がかかると考える．一方で，こ

のウィンドウサイズが短いと精度の高い識別ができないこ

とが考えられ，これはトレードオフの関係である．そこで

本章ではウィンドウサイズにおける識別精度を調査した．

我々は 5フレームから 120フレームまで 5の倍数フレーム
ごとにデータを分割し，4.3章と同様の検証方法でそれぞ
れの識別精度を検証した．このとき学習に使用したデータ

数は各人 13個であった．結果を図 7に示す．
ウィンドウサイズが 70フレームを超えると，識別精度
は 90%付近に安定した．全実験協力者の運動周期は平均

図 7 ウィンドウサイズと識別精度の関係

図 8 4 個の特徴量から生成した識別器による検証結果

81フレームであったため，この結果からも，この付近の
ウィンドウサイズで安定することが予想できる．また 45
フレームを超えた時点で識別精度は 80%を超えているた
め，精度の低下と引き換えにより小さいウィンドウサイズ

を使用できる可能性も示唆される．

4.5 特徴量削減による識別精度の検証

これまでの実験では顔上の 60個の追跡点と 2つの距離
値を利用して SVMによる識別器を生成し，他者のデータ
のみで生成した識別器を用いた場合には 88.2%の識別精度
を得た．一方で，62個の特徴量から生成した 3968次元の
データの学習は計算コストがかかる．本章では 4.4章と同
様にシステムの高速化に向けて，識別器生成に使用する特

徴量の削減による識別精度を検証する．

これまで使用してきた 62個の特徴量のうち，60個の追
跡点は顔上の各部位の x，y軸方向の座標値であるため，
運動中にはこれらは一律に動いている可能性が高い．そこ

で 60個の追跡点を x，y軸方向で分け，軸ごとに 30個の
追跡点に対して PCAを実行した．その結果，第 1主成分
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図 9 ユーザの立ち位置による検証結果

左：学習器に 8人の実験協力者のデータ，テストに著者のデー

タを使用した場合

右：学習器に距離 60cmかつ正面の位置での著者のデータ，テ

ストにそれ以外の位置での著者のデータを使用した場合

の寄与率は 90%を超えたが，第 1主成分における因子負荷
量の大きさは全追跡点で同一となったため，各軸方向の追

跡点で識別精度に大きく寄与する点が存在しないことが確

認できた．これを踏まえ，本章では 2つの距離値に加え，
x，y軸方向ごとに算出された平均座標の 4個の特徴量に
よる識別器での識別精度の検証を行った．このとき次元数

は 256であるが，4.2章での考察や運動中のユーザの瞬き
による影響を考慮し，平均座標を算出する際には口と目の

追跡点（28番～59番）を除外した．検証方法は 4.3章と
同様とし，結果を図 8に示す．
平均識別精度は 87.1%となり，62個の特徴量による識

別器を利用した 4.3 章での結果と比較するとその精度は
1.1%低下したが，処理時間は 1/15になりシステムの高速
化を実現できた．個別に運動の識別精度を比べると，「背

筋」の識別精度が 4.3章での結果より 17.2%低下しており，
床上で実施する 3種類の運動同士での誤識別率も増加した．
また運動時の状態ごとの平均識別精度を比較すると，立位

状態で実施する運動は 4.3章での結果より精度が 0.5%向上
したのに対し，床上で実施する運動は 4.3章での結果より
精度が 4.2%低下した．これより立位状態で実施する運動
時には 4個の特徴量による識別器を使用する方が計算速度
も識別精度も向上するが，床上で実施する運動時には特徴

量を増やした方が誤識別しにくくなることが判明した．床

上で実施する運動はモバイル端末の位置やユーザの運動時

の姿勢により顔追跡が困難な場合が多く，4個の特徴量で
は部分的な情報の欠落を補えていないことが考えられる．

4.6 ユーザの立ち位置による識別精度の検証

ユーザの運動中，カメラ画像の中央に常に顔が映り込む

とは限らない．特に複数のユーザが同時に映り込むような

利用においてはカメラ画像の複数箇所に顔が存在すること

になる．本章では提案する識別システムのユーザの立ち位

置に対する運動識別精度を調査した．ただし，カメラの画

角を考慮し複数人で同時に計測しやすい運動を考え，今回

は立位状態で実施する 6種類の運動の識別精度を検証した．
これまでの章では立位状態での運動時にはモバイル端

末から 60cm 離れた位置で運動を実施していたため，本
章ではモバイル端末からの距離を 30cm間隔に 60cmから
150cmまで変更しそれぞれの識別精度を検証した．また各
位置においてカメラの正面，正面から右に 30cm，正面か
ら左に 30cmの 3パターンの位置で検証した．ただし端末
からの距離が 60cmの場合には正面以外の位置ではカメラ
の画角から顔が外れてしまうため除外し，合計 10か所の
位置で検証を行った．本実験は，新型コロナウィルスの影

響により実験施設の入構が制限され実験協力者を集めるこ

とができなかったため，著者が 10か所の位置で 6種類の
運動をランダムに実施した．検証条件は 2つ用意した．
• ユーザの立ち位置や運動時の個人差が識別精度に与え
る影響を検証するため，1つ目は 4.1章で取得した 8
人の実験協力者によるデータを識別器生成に用い，新

たに取得した著者のデータをテストに使用した．

• ユーザの立ち位置が識別精度に与える影響を検証する
ため，2つ目は端末から特定の距離かつ正面の位置で
の著者のデータのみを識別器生成に用い，それ以外の

位置のデータをテストに使用した．本稿では端末と顔

の距離を 60cmとした．
識別器生成時には 4.5章で提案した 4個の特徴量を使用し
た．結果を図 9に示す．
結果よりほとんどの位置で 85%以上の識別精度となっ
た．1つ目の検証方法では端末からの距離が 90cmかつ正
面から右に 30cm の位置での識別精度のみ 77.8%と低く
なったが 2つ目の検証方法では精度は 100%と安定してい
るため，精度低下の原因は位置ではなく運動における個人

差であると考える．この結果については今後実験協力者を

増やすことで精度の改善が見込めると期待するが，2つの
検証を通してユーザの立ち位置が識別精度に影響を与えな

いことが分かった．ユーザが画角内に顔を収めていれば位

置に関係なく運動を識別できるため，複数人が同時に運動

することも可能であり誰かと一緒に行う対戦ゲームや協力

ゲームなどの新たなエンタテインメントの創出が期待で

きる．

5. アプリケーション例

顔追跡やユーザに表示するインタフェースを Unity，運
動識別のための機械学習処理を Python で実装し，パソ
コン上で HTTP通信を介して実行される計測アプリケー
ションを作成した（図 10）．ユーザが計測を開始すると，
顔を検出しピンク色のマーカーを付与する．マーカー付与

後ユーザは表 1の 9種類の運動を任意で実施できる．アプ
リケーションは 4.5章で検証された 4個の特徴量による識
別器を用いてユーザの運動を自動で識別し，運動の種類に
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図 10 アプリケーション画面

応じて回数を計測し．運動終了後，実施結果がユーザに提

示される．また直近の 7日間のデータが保存され，どの運
動を何回実施したかを確認できる．

6. 議論と制約

本稿ではモバイル端末内蔵のカメラ画像から取得された

顔上の追跡点による運動計測について検証を行ったが，シ

ステムにはいくつかの制約が存在する．

まず顔追跡の欠落である．一般的な顔追跡ミドルウェア

では追跡点を抽出するために顔全体の画像を必要としてお

り，本システムでも同様である．ユーザの顔が画角から外

れてしまう，もしくは顔の正面に遮蔽物が存在する場合に

顔を追跡できなくなるため，本システムの利用時ユーザは

常に画角内に顔が収まり，顔全体が映っている状態で運動

する必要がある．そのため，「腹筋」や「背筋」といった，

モバイル端末に対して前後に動く運動では特に注意して運

動しなければならない．一方で，顔追跡の一定時間の外れ

に対して前の運動が続いていると想定して運動の種類を決

定し，決定した運動における運動周期から顔追跡が外れた

一定時間における運動回数を推定できるかもしれない．ま

た，4.5章の結果より，運動中の顔上の追跡点の変化にお
いて追跡点の位置による識別能の差がないことが分かって

いる．そのため，目追跡などの顔の一部分のみで追跡でき

る技術を活用することで欠落のリスクを低減できると考

える．

次に環境光や使用端末の制約である．本システムは顔画

像を利用しているため，この計測を保持できる明るい環境

での実施が要求される．これまでの実施から，市販の昼光

色の室内照明や日中の太陽光などで十分であることが分

かっているが，直射日光が差し込むような屋外環境におい

てはトラッキングが失敗してしまうことが多く，顔に影が

頻繁に生じるような運動では十分にトラッキングができな

い．加えて，この環境光量はシステムの動作フレームレー

トにも影響を与える．また本システムでは顔追跡と機械学

習を利用できるモバイル端末が必要となる．顔追跡が可能

なスマートフォンやタブレット端末が増えてきている一方

で，Pythonでの処理に対応していないものは多い．今後
はスマートフォンやタブレット端末上で動作する機械学習

手法の実装に取り組む．

また実際の利用シーンを想定すると個人での計測にとど

まらず，複数人で一緒に取り組むことによる運動モチベー

ションの増加が期待できる．しかしながら，本システムで

使用した顔追跡ミドルウェアでは複数の顔を同時計測でき

ない．4.6章より，本システムによる運動識別がユーザの
位置に依存しないことが分かっているため，今後は同時に

複数の顔追跡が可能な方法に変更することで複数人の同時

運動計測を実現する．

最後に，本稿ではユーザごとでの学習と他者のデータの

みでの学習の 2種類の検証を行ったが，前者に比べると後
者は精度が低下し，特に床運動の精度の低下は顕著であっ

た．床運動実施時は各実験協力者で運動のペースや強度に

おける個人差が大きかったため，今後の展望としてより多

くのユーザのデータを収集し個人差を吸収できる識別器を

生成することで精度を改善する．また運動とは適したペー

スや強度で行うことで効果を増幅し怪我を負うリスクを

低減できるものであるため，ユーザごとの個人差は少ない

ことが望ましい．今後は，運動のペースや強度を推定する

方法の構築や正しく実施された運動データの収集により，

ユーザの個人差を指摘し改善できるシステムを目指す．

7. おわりに

本稿では顔画像情報を利用した複数の運動の識別方法を

提案し，それに対する検証を行った．運動時のユーザの顔

画像はモバイル端末内蔵のカメラより取得され，顔追跡ミ

ドルウェア [9]により画像から 30か所の追跡点が検出さ
れる．追跡点より算出された 62個の特徴量に対し，SVM
で識別器を生成し運動を識別する．検証結果はユーザごと

に生成した識別器を利用した場合には平均 97.2%の精度，
他者のデータのみで生成した識別器を利用した場合には平

均 88.2%の精度となった．加えてシステムの識別速度を向
上するためにウィンドウサイズや特徴量削減の検討を行っ

たところ，最適なウィンドウサイズはユーザの運動周期で

あることや 4個の特徴量による識別器を使用した場合でも
平均 87.1%の精度で識別できることが判明した．また運動
時のモバイル端末とユーザの位置関係の変化にも頑健であ

ることが確認できた．今後は，複数人を同時に計測できる
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顔追跡システムの導入や運動のペースや強度の推定などを

行う．
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