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Abstract – For the elderly to live comfortably at home, it is necessary to prevent the deteriora-
tion of mobility called locomotive syndrome. However, many people visit a medical institution when
weakness in their legs and backs becomes apparent, often before it is too late. In this study, we aim to
develop a system to estimate leg strength from daily activities. As a preliminary step, we implemented
a floor-type device that can acquire center-of-gravity and weight changes, and conducted an evaluation
experiment of leg strength estimation using the device. In the experiment, center-of-gravity and weight
changes were measured in three 22-year-old students during standing, sitting, and walking before and
after squatting, and significant differences were investigated and classified by machine learning. The
results showed that significant differences were found in many of the features, and the classification
was successful with a 90.1% correct rate.
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1. はじめに

近年，日本では高齢化問題が深刻になっている．2007

年には 65歳以上の人口の割合が 21%を超え，超高齢社
会に突入しており，2025年には 65歳以上の人口の割合
が 30%を超えると予想されている [1]．また，7割以上の
高齢者は自宅での生活を望んでおり，在宅療養を希望し
ている人が多い [2]．
自宅で快適に生活するためには，介護を必要としない
健康的な身体を維持する必要がある．しかし，2016年の
日本人の健康寿命と平均寿命は，男性がそれぞれ 72.14

歳と 80.98 歳，女性がそれぞれ 74.79 歳と 87.14 歳で
あり，健康寿命と平均寿命に乖離が見られ，高齢者が健
康的な身体を維持できていないことが分かる．この差は，
男性では 8.84年，女性では 12.35年であり，その期間
は介護や入院が必要な要介護状態である [3]．この状態に
なる主な原因は，高齢による衰弱・骨折・転倒・関節疾
患など，加齢に伴う身体の衰えやそれに起因する事故が
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挙げられる [3]．これら加齢に伴う身体の衰えは，フレイ
ル [4]と密接に関連していることが分かっている．フレイ
ルとは健康な状態と要介護状態の中間に位置し，身体的
機能や認知機能の低下が見られる状態のことである．た
だし，フレイルは前介護状態という可逆性のある段階で
あり，適切な介入・支援により生活機能の維持や向上が
可能である．
よってフレイルの予防や早期発見は，要介護状態に至
らないために重要である．しかし，フレイルの有症者は，
足腰の弱りが顕在化してきたタイミングで医療機関を訪
れることが多く，要介護状態に至りやすい．そのため，
健康的な状態から，継続的に身体機能の変化を追い続け，
その衰えを捉える手法が必要である．
そこで本研究では，在宅で暮らしている高齢者の日常
生活動作から，フレイル症状の有無を客観的に評価する
ことができるデバイスの開発を目指す．具体的には，撮
影や録音が必要なものと比較してプライバシの問題が少
なく，多くの情報を取得できるという観点から，重心・
重量測定デバイスを用いて，歩行・仰臥位からの立ち上
がり・端座位からの立ち上がり・立位からの着座等の日
常生活動作を，高齢者の負担にならないよう無意識的に
センシングするシステムの開発を目指す．
そのシステムを実現するにあたり，身体の衰えと日常
生活動作時の重心・重量の測定値にどのような関係性があ
るかを調べ，どのような特徴が身体の衰えを評価する上
で重要なのかを見出す必要がある．そこで本稿では，そ
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の前段階として，疲労による脚力低下が，日常生活動作
時の重心・重量の変化における様々な特徴量に，どのよ
うな影響を及ぼすのかについて調査する．

2. 関連研究

2. 1 フレイルの診断
フレイルは，運動器の障害による移動機能の低下など
身体的要因や，抑うつや認知機能障害といった精神神経
的要因・独居や老々介護による社会的要因といった，多
方面の要因を総合した概念である．身体的要因である運
動器の障害による移動機能の低下はロコモティブシンド
ロームとも呼ばれ，変形性関節症・骨粗しょう症・筋肉
量や筋力の低下 (サルコペニア)などに細分化される [5]．
フレイルの診断は，現在一般的にCHS基準や Frailty

Indexに基づいて行われる [6]．CHS基準は，現在世界で
最も使用されている評価方法であるが，フレイルの身体的
要因の診断でしか用いることができない．Frailty Index

では，日常生活動作・心理社会的リスク要因・老年症候
群などの 70項目から評価するが，項目数が多く複雑な
ため，臨床場面での使用が難しいとされている．
また，ロコモティブシンドロームに関連した評価手法
も様々提案されている．Dasらは，ロコモティブシンド
ロームの検出に使用される日本整形外科学会の STBLS

試験に基づき，深度カメラから得られたスクワットと片
足立ちの骨格データによる，下肢スキルの評価手法を提
案した [7]．Yamadaらは，高齢者の転倒リスクを評価す
るために，Wiiバランスボード (Nintendo)を用いた手
法を提案した [8]．Nishiguchi らは，高齢者の転倒リス
クを評価するため，赤外線レーザーセンサを使用するス
テップ追跡装置を開発した [9]．
このように，フレイルやそれに関連した健康状態を評
価する様々な手法が提案されている．しかし，これらは
医療機関などの特殊な設備が整った場所での診断や，診
断のために高齢者にとって負担になる動作をすることが
想定されている．また，これらの診断は長期にわたる健
康状態の把握が困難である．そのため，日常生活動作を
無意識的に長期にわたってセンシングして評価する手法
が高齢者の診断方法として望ましい．
2. 2 無意識的なセンシング
近年，無意識的にセンシングし，測定データを評価す
る様々な研究が行われている．
Ivoninらは，心拍数を測定可能なウェアラブルセンサ
を使用して，感情を捉えることができるライフログツール
を開発した [10]．Quirozらは，スマートウォッチの加速度
計データにより，歩行パターンから感情を推測した [11]．
Orrらは，日常生活環境や作業環境で使用可能な Smart-

Floorというシステムを作成し，足跡プロファイルに基
づいてユーザを識別した [12]．Kumarらは，深度カメラ
により得られた骨格データから，人間の歩行を認識する

ための新たな手法を提案した [13]．
このように，様々なセンサベースの評価が行われてい
る．しかしそれらのセンサにはそれぞれ欠点が存在し，
カメラの撮影やレコーダによる録音だとプライバシの問
題が生じることや，ウェアラブルセンサだと装着の手間
がかかることが例に挙げられる．そこで，本研究では比
較的プライバシを侵害しにくく，利用者が装着する必要
もない，床型デバイスによる重心・重量を用いる手法に
着目した．
2. 3 重心揺動を用いた解析
日常生活動作を取得するデバイスは，高齢者の自宅や
老人ホームでの利用を想定しているため，安価かつ高精
度なものが望ましい．実際，簡易的なデバイスを用いた，
重心・重量の解析をする研究はいくつか存在する．
Handžićらは，Wiiバランスボードを利用したシステ
ムで得られた圧力中心のデータ精度が，高精度のフォー
スプレートのデータに匹敵する良質なものであることを
示した [14]．Ikeda らは，4 つの圧力センサを椅子の内
部に組み込んだ SenseChairを開発し，その 4つのセン
サから重心・重量を算出し，個人識別や姿勢識別を行っ
た [15] [16]．Miyazakiらは，SenseChairを使用して，取
得したデータから眠気の検出を行った [17]．
このように，重心・重量の変化を用いて様々な評価が
なされている．本研究では，これらの評価手法を参考に
し，高齢者の利用者にとって負担とならないフレイルの
診断システムの実現を目指す．そこで本稿では，その足
掛かりにするため，重心・重量を取得可能な床型デバイ
スを作成し，測定結果から脚力の評価に有用な特徴量を
検討する．

3. 提案手法

3. 1 システムの概要
フレイルの診断は，医療機関などの専門機関で行うこ
とが多く，高齢者にとって負担がかかる．そのため将来
的に，自宅や老人ホームでの日常生活動作を無意識的に
長期にわたってセンシングし，取得したデータからフレ
イルを診断するシステムの実現を目標としている．本稿
ではその前段階として，床型のデバイスを用いて，その
上にいるユーザの重心・重量変化を取得するシステムを
開発した．このシステムによりデータを取得し，複数の
特徴量を算出して，脚力変化を捉えるために，どのよう
な特徴量に着目すべきか，またどの程度の精度になるの
かを検討する．
3. 2 床型デバイス
実験用のデバイスとして，図 1 に示す縦横の長さが

90cmのものを用いた．このデバイスはアルミフレーム
に 4つのストレインゲージ式重量センサとアルミ製の天
板を取り付けたものとなっている．4つのセンサは，正方
形のデバイスの角にそれぞれ取り付けられており，デバ
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図 1 実験用のデバイス
Fig. 1 Experimental Devices.

図 2 実験用のデバイスの構造
Fig. 2 Structure of the device for experi-

ments.

イスに人間が乗った際にそれらの測定値から重心・重量を
算出できる仕組みとなっている．重量センサは，Wiiバ
ランスボードで使用されているものを利用し，約 100Hz

でデータを取得し，Bluetoothで送信する．送信された
データは PCで記録され，解析に用いられる．
3. 3 測定記録アプリケーション
測定・記録用のアプリケーションでは，デバイスから
受信した 4つの重量センサの測定値を用いて，重心・重
量を算出する．
4つのセンサは図 2のように配置されている．デバイス
の左上のセンサの測定値を TL[kg]，右上のセンサの測定
値を TR[kg]，左下のセンサの測定値をBL[kg]，右下の
センサの測定値を BR[kg]，X 軸方向のセンサの間隔を
Width[cm]，Y 軸方向のセンサの間隔をHeight[cm]と
する．重心のX座標をXg[cm],重心の Y 座標を Yg[cm]

としたとき，それらは次の式 1及び式 2で導出できる．

Xg =
(TR+BR)− (TL+BL)

TL+ TR+BL+BR
× Width

2
(1)

Yg =
(BL+BR)− (TL+ TR)

TL+ TR+BL+BR
× Height

2
(2)

また重量の算出について，デバイス上の物体の重量は 4つ
のセンサに分散されるため，4つのセンサによる測定値の
合計から求めることができる．よって，重量値をW [kg]

としたとき，次の式 3で求めることができる．

W = TL+ TR+BL+BR (3)

アプリケーションでは，デバイスから平均約 10[ms]間
隔で測定値を受信し，これらの計算方法に基づき重心・
重量を導出し，その値を csvファイルに出力する．

4. 評価実験

4. 1 実験概要
評価実験では，本システムを用いてデバイス上で日常
生活動作を行った時の重心・重量変化を解析し，脚力に
関係する特徴量の導出を目的とする．また，機械学習を
用いて脚力変化を推定する手法を検討する．実験は大学
生 3名 (平均年齢 22歳)で行い，デバイス上で容易に行
える，椅子からの立ち上がり・椅子への着座・歩行の 3

種類の日常生活動作を記録した．立ち上がり・着座の動
作は，椅子をデバイスの手前に設置して測定した．歩行
の動作は，デバイス上で 2歩分歩いたものを測定した．
計測は，立ち上がり・着座を交互に 40回ずつ行った後，
右足及び左足から歩いた歩行動作を交互に 40回ずつ行
い，これを 1セットとした．実験では，まず基準となる
状態を 1セット測定し，次に脚力を低下させるためにス
クワットを 150回実施し，最後に脚力が低下した状態と
して更に 1 セット測定した．測定後は，重心・重量変
化と脚力の関係性を評価するために，重心・重量変化の
データを解析することで，いくつかの特徴量を算出した．
そして，どのような特徴量にスクワットの前後で有意差
があるのかを検討した．算出する特徴量は先行研究で挙
げられていたものに加えて，先行研究で用いられていな
いが前後で差が生じると予想したものも採用した．最後
に，特徴量の中から学習に適切なものを選択し，ランダ
ムフォレスト・線形 SVM・K近傍法による機械学習に
よる正解率を評価した．
4. 2 算出した特徴量
算出する特徴量は関連研究 [18] [19] [20]を参考にして表

1の 21個に決定した．また，ある日常生活動作を行った
とき，その一連の動作を最初・途中・最後の区間と細分
化した場合，それぞれの区間で特徴量の変化が異なる可
能性がある．そこで，椅子からの立ち上がり・着座は重
量変化を基準とし，図 3のように分割した．また，歩行
は重量変化及び重心の Y座標変化を基準とし，図 4の
ように分割した．
立ち上がり動作における重量は，図 3のグラフから，
まず極小値を経て，次に極大値を経て，そして再度極小
値を経て，最後に一定重量値に落ち着くという変化が見
られる．そこで立ち上がり動作では，これらの極点を区
切りとして，立ち上がり開始から 1つ目の極までを”区
間 A”，1つ目の極から 2つ目の極までを”区間 B”，2

つ目の極から 3 つ目の極までを”区間 C”，3 つ目の極
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表 1 算出する 21個の特徴量
Table 1 21 Features to be calculated.

特徴量 簡単な説明
区間幅 区間の開始から終了までの時間

X軸方向軌跡長 X軸方向の重心の総移動量
Y軸方向軌跡長 Y軸方向の重心の総移動量
総軌跡長 XY平面上での重心の総移動量

X軸方向分散 重心の X軸方向の分散
Y軸方向分散 重心の Y軸方向の分散
X軸方向変化幅 重心の X方向の変化区間幅
Y軸方向変化幅 重心の Y方向の変化区間幅
外周面積 重心軌跡の外周郭をによって

囲まれる内側の面積
矩形面積 重心 X・Y座標の最大・最小

値を端とした長方形の面積
実効値面積 重心の実効値が半径の円の面積
単位面積軌跡長 単位外周面積あたりの総軌跡長
重量最小値 重量の最小値
重量最大値 重量の最大値
重量変化幅 重量の最大値と最小値の差

単位時間 X軸方向軌跡長 単位時間あたりの
重心の X軸方向移動量

単位時間 Y軸方向軌跡長 単位時間あたりの
重心の Y軸方向移動量

単位時間軌跡長 単位時間あたりの総軌跡長
X軸方向最大速度 重心の X軸方向の最大速度
Y軸方向最大速度 重心の Y軸方向の最大速度
平面最大速度 XY平面上での重心の最大速度

から立ち上がり終了までを”区間D”と細分化した．着座
動作における重量は，図 3のグラフから，立ち上がり動
作と同様に，まず極小値を経て，次に極大値を経て，そ
して再度極小値を経て，最後に一定重量値に落ち着くと
いう変化が見られる．そこで着座動作でもこれらの極点
を区切りとして，着座開始から 1つ目の極までを”区間
A”，1つ目の極から 2つ目の極までを”区間B”，2つ目
の極から 3つ目の極までを”区間 C”，3つ目の極から着
座終了までを”区間D”と細分化した．歩行動作における
Y座標変化は，図 4のグラフから，まず傾きが緩やかに
なっていて，次に傾きが急になり，最後に再度緩やかな
傾きに落ち着くという変化が見られる．そこで歩行動作
では，それらの 3つの部分をそれぞれ，”区間 A”，”区
間 B”，”区間 C”と細分化した．これらの細分化した区
間それぞれと全区間に対して 21個の特徴量を算出した．
4. 3 特徴量の絞り込み
本節では，前節で説明した特徴量を，スクワット前後
及び被験者間で区別して，それぞれの日常生活動作の各
区間及びその動作の全区間で算出した．被験者間で脚力
の違いがあると考えられるため，各個人のスクワット前
後の特徴量を比較し，これらに有意差があるかどうかを
それぞれ検討した．有意差の有無を調べる手法として，
ウェルチの t検定を用いた．それぞれの日常生活動作に
対し，被験者 3人に共通して有意差がありスクワット前
後の差が特に大きかった特徴量を抜粋して示したものが
図 5である．この図ではスクワット前の分布を青色の箱

図 3 椅子からの立ち上がり・着座動作の区間抽出
Fig. 3 Segmental extraction of standing and

sitting movements.

図 4 歩行動作の区間抽出
Fig. 4 Segmental extraction of walking move-

ments.

ひげ図，スクワット後の分布を橙色の箱ひげ図により，
特徴量の分布を表している．このように各日常生活動作
において大きく差がある特徴が存在することがグラフか
らも見て取れる．
また，機械学習を用いた分類タスクをする上で，分類
精度に悪影響を及ぼさないために，特徴量を取捨選択す
る必要がある．そこで，立ち上がり・着座・歩行のデー
タから，分散分析 (ANOVA)により F値を求め，その
値を元に特徴量の重要度を順序付けた．また，いくつか
の特徴量間で強い相関がある場合も，分類タスクを行う
ためにはその中の 1つの特徴量だけで十分だと考えられ
る．そこで重要度の大きいものを優先して 10個の特徴
量を選択し，その選択した特徴量のどの組み合わせにお
いても，相関係数の絶対値が 0.8以下になるような選び
方をとった．選択した特徴量を表 2で示す．
4. 4 機械学習を用いた分類精度
どの日常生活動作においても，スクワット前後の差が
大きい特徴が存在するので，機械学習を用いた分類でも
有意な結果が期待できる．そこで，ランダムフォレスト・
線形 SVM・K近傍法を用いた機械学習を行い，スクワッ
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図 5 スクワット前後の差が特に大きかった特徴量
Fig. 5 Features with particularly significant

differences.

トの前後どちらかに分類するタスクの精度を調べた．特
徴量は前節で述べたように選出し，分類精度を検討する
ために，実験で取得した 80回分のデータを，72個の学
習に用いるデータと，8個の正解率の検証に用いるデー
タに分割した．この分割の組み合わせをランダムに 1000

回変化させて，その正解率を導出した．表 3は動作・分
類モデルに対する，分類タスクの平均正解率を表したも
のである．この表の結果から，評価する日常生活動作に
よって正解率が異なり，特に線形 SVMにより，着座の
動作は他の動作と比較して精度の良い分類が出来たとい
える．
4. 5 考察
図 5に示す椅子への着座動作では，区間 Bの Y軸方
向変化幅が，被験者 1はスクワット後の方が大きくなっ
ているのに対して，被験者 2，3はスクワット後の方が
小さくなっている．このことから，足が疲労したときの
着座の仕方に個人差がある可能性が考えられる．本稿で
は 3名の被験者による簡易的な実験のみ行ったが，先述
の例から個人に影響を受けやすい評価実験であったため，
3人に差が見られたからといって，新たな 4人目に差が
見られるとは強く言えない．よってより詳しく調査する
ためには多人数で実験を行い，どのような特徴で多くの
人に差が表れるのかを調べる必要があると考えられる．
歩行について，図 5に示すように，左右どちらから歩
き始めたかによってスクワット前後の差が特に大きかっ
た特徴量が異なっているのは，利き足の影響や実験条件
の違いが関係している可能性がある．歩行実験では被験
者には Y 軸の負から正の方向にデバイス上を歩いても
らった．歩き終わった後はデバイスの外周を反時計回り
に回り，再び歩行開始位置に戻っていた．よって歩き終
わりには，左右どちらの足から歩き始めても左側に意識
が向くことになり，その影響から歩き出す足の違いで差
が生まれた可能性があると考えられる．

表 2 機械学習に使用する特徴量
Table 2 Features used for machine learning.

動作 特徴量 F値
立ち上がり 重量変化幅 (区間 A) 52.22

重量最小値 (区間 A) 36.54
X軸方向変化幅 (区間 A) 32.39
X軸方向軌跡長 (全区間) 27.62
Y軸方向軌跡長 (区間 A) 21.78
単位時間 Y軸方向軌跡長 (全区間) 20.25
単位時間 Y軸方向軌跡長 (区間 D) 13.94
外周面積 (区間 A) 13.86
X軸方向分散 (区間 B) 13.34
X軸方向最大速度 (区間 C) 12.65

着座 区間幅 (区間 B) 56.36
重量変化幅 (区間 D) 37.91
区間幅 (全区間) 32.55
X軸方向変化幅 (区間 A) 22.56
X軸方向最大速度 (区間 A) 21.20
単位時間軌跡長 (区間 B) 19.26
外周面積 (区間 A) 18.07
区間幅 (区間 C) 17.37
Y軸方向変化幅 (区間 B) 17.34
Y軸方向分散 (全区間) 16.83

右足から Y軸方向分散 (全区間) 70.56
歩行 総軌跡長 (全区間) 37.05

Y軸方向分散 (区間 B) 23.65
Y軸方向軌跡長 (区間 B) 21.46
重量変化幅 (区間 B) 16.98
重量最小値 (区間 B) 15.42
X軸方向分散 (区間 C) 12.87
外周面積 (全区間) 8.97
単位時間 Y軸方向軌跡長 (全区間) 7.03
単位時間 Y軸方向軌跡長 (区間 B) 6.78

左足から 重量変化幅 (区間 B) 46.20
歩行 重量最小値 (区間 B) 26.03

総軌跡長 (区間 C) 21.51
実効値面積 (区間 C) 20.79
Y軸方向分散 (全区間) 20.35
最大速度 (区間 B) 15.66
Y軸方向分散 (区間 B) 10.79
単位時間軌跡長 (区間 C) 10.01
単位時間軌跡長 (区間 B) 8.82
矩形面積 (区間 C) 6.26

表 3 分類タスクの平均正解率
Table 3 Average percentage of correct an-

swers for classification tasks.

動作 分類モデル 平均正解率
立ち上がり ランダムフォレスト 0.746

線形 SVM 0.759
K近傍法 0.645

着座 ランダムフォレスト 0.852
線形 SVM 0.901
K近傍法 0.768

右足から歩行 ランダムフォレスト 0.704
線形 SVM 0.664
K近傍法 0.699

左足から歩行 ランダムフォレスト 0.766
線形 SVM 0.642
K近傍法 0.631

機械学習による分類精度の評価では，正解率が 60%ほ
どのものから，90%を超えるものまで様々あった．この
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ことからスクワット前後の判別がおおよそ可能であるの
で，疲れやそれに伴う筋力低下を今回用いた特徴量から
推定できる可能性があると考えられる．しかし，この結
果を高齢者の脚力推定にそのまま使用しても良いのかは
検討の余地がある．また，疲労しているかどうかの 2値
だけでは，フレイルの評価に繋げるのは難しい．そこで
今後は，スクワットの回数を徐々に増やして，運動量を
段階的に変化させて評価したり，既に使用されているフ
レイル指標を教師データにして，高齢者の健常者とフレ
イル患者のデータを用いた評価をする必要がある．
また，本稿で機械学習を用いて算出したものは，1回
分の日常生活動作をスクワット前後で分類したときの正
解率である．しかし，将来的にフレイルの診断を行うシ
ステムを実装する上で，1回だけの動作から判断する必
要はなく，複数回の動作を用いた方が情報量が増え，正
解率が上昇すると考えられる．そのため，今後は数回の
動作や異なる日常生活動作を総合した分類手法，さらに
長期間にわたる測定データを用いる手法を検討する必要
がある．

5. おわりに
本研究では，高齢者の健康状態とフレイルが密接に関
係していることから，高齢者のフレイル診断を在宅環境下
で無意識的に行えるようなシステムの実現を目指す．そ
のために，本稿ではその第一歩として，床型デバイスか
ら重心・重量を測定するシステムを開発した．評価実験
では，脚力に差を持たせるためにスクワットを行い，そ
の前後で椅子からの立ち上がり・椅子への着座・歩行の 3

種類の日常生活動作をデバイス上で行った．そして得ら
れた重心・重量の変化から様々な特徴量を算出し，スク
ワット前後での有意差を調べた．その結果，どの動作・
どの被験者でもいくつかの特徴量で有意差が見られ，機
械学習による分類精度の評価では，着座動作を線形 SVM

により，最大で平均 90.1%で分類できた．今後の展望と
して，高齢者の実験データを用いた検討や，フレイルの
診断基準を用いた回帰分析と，それをもとにフレイルを
診断するシステム開発に取り組む予定である．
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