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筋肉部位の活動推定による
正しいフォームでの筋力トレーニングの研究

嶋崎浄1,a) 山口高康1,2,b)

概要：近年，コロナ禍による運動不足を理由に自宅で筋力トレーニングを始める人が増えている．しか
し，その半数以上は，正しいやり方がわからない，体を痛めた，効果が実感できない，忙しいなどを理由
に挫折してしまっている．そのため，トレーナによる対面指導によって，短時間で効果を実感できる正し
いフォームでのトレーニングを身につけることが望まれる．間違ったフォームで行うと，効果が薄れたり
目的と違った部位が鍛えられてしまう恐れがある．本研究では，カメラ付きデバイスでトレーニングをし
ている様子を撮影し，トレーニングが効いている筋肉の部位を推定して，フォームの修正を示唆するアプ
リケーションを提案する．アームカールのトレーニングにおいて，深層学習で姿勢と筋電位との関係を学
習し，上腕二頭筋と三角筋前部の筋電位を推定し，全身の反動を使ったチートを防止して，効率の良いト
レーニングをできるようにした．
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Effective Exercise Form Suggestion by Estimating sEMG of Muscle Parts
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Abstract: Recently, many people started to try exercising at home because of the COVID19 pandemic. However, more
than half of the beginners have given up because of reasons including“not knowing how to exercise in proper forms,”
“have injured themselves,” “lack of perceivable physical change,” and “being too busy.” Hence, it is desirable
for them to learn the proper forms in order to perform an effective exercise as early as possible. We provide a method
for beginners to objectively evaluate their exercise form by displaying the sEMG of activated muscle parts which is
estimated by extracting poses from exercise videos. In the arm-curl exercise, the sEMG values of the biceps brachii
and frontal deltoid were estimated by deep learning, which learned the relationship between poses and device-read
sEMG values. Our method helps beginners to prevent themselves from cheating and to exercise more effectively.
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1. はじめに
人にとって運動とは健康を保つためにとても重要な活動

である．適度な運動は高血圧，高脂血症，心臓疾患，脳卒
中，糖尿病，または癌といった身体的な病に対する予防・
改善効果があるとされている [1], [2], [3], [4]．また，適度
な運動は身体的健康を増進するだけではなく，うつ病の
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ような精神的病に対する予防・改善効果もあるとされてい
る [1], [2], [3]．さらに，運動を行わない人々と比べ，適度
な運動を行う人々の平均寿は 0.4年から 6.9年高いとされ
ている [4]．よって，適度な運動は心身共に健康的に過ご
すためにとても重要な一要素であると言える．
しかし，2018 年における世界保健機関の報告よると，

世界中の青年 (11 歳-17 歳) の 75%，成人 (18 歳-) の 25%

が運動不足の状態にあるとした [1]．また，2019年以降に
世界的流行をした新型コロナウイルス感染症 (Coronavirus

disease 2019： COVID-19)は多くの人々の運動の機会を減
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らし [5], [6], [7], [8], [9]，運動不足の問題を悪化させた．こ
うした中，アメリカ疾病対策予防センターは，運動不足の
人は運動している人と比べ，COVID-19感染後に重症化，入
院，または死亡するリスクが高いと報告した [10]．そのた
め，COVID-19対策環境下でも適度な運動を行うことが望
しいと考えられる．そんな中，児童や青少年でも安全に行
え [11]，他のスポーツと比べ場所を大きく取らない筋力ト
レーニング（以下筋トレと呼ぶ）が人気を集めている [12]．
しかし，正しく筋トレを行う知識が不足している状態，ま
たは適格な指導が受けられない状態で筋トレを行うとケガ
をするリスクが高まる [11], [13]．実際，[12]の調査による
と，筋トレをやめた人の内 11.8%は，「筋肉や腱，関節を痛
めた」からやめたと答えた．さらに，正しいやり方がわか
らないと，つい無理をしてしまったり，非効率的な筋トレ
を行ってしまう．そのため，「疲れたくない/身体への負担
が大きい」，「効果が実感できない」または「面倒くさい」
を理由に筋トレをやめてしまう人がいた [12]．
したがって，筋トレ初心者に対し，ケガのリスクを抑え

つつ効果が実感でき，時間効率の良い運動方法を示唆でき
る手法を提案することが望まれる．また，その手法はより
多くの人々がその恩恵を受けることができるように，一般
的なハードウェアのみで行えることが好ましい．さらに，
COVID-19対策環境下のような比較的隔離された環境下で
も実践できることが望ましい．以上の理由により，本研究
はスマートフォン上でも動作ができる，筋トレにおける
フォームの修正を示唆するアプリケーションを提案する．

2. 関連研究
この章では，本研究における提案手法のコア技術となる

「筋電位」と「ニューラルネットワークを使った姿勢推定」
の二つについて紹介する．また，それらのコア技術を応用
した，運動におけるフォーム，パフォーマンスの測定ある
いは改善を目的とする研究も紹介する．

2.1 筋電位
筋肉は収縮する時に微弱な電気が発生する [14]．そのた
め，筋肉の仕事量を定量的に評価する際，一般的に筋電図
が使われる．また，その筋電図には大きく分けて 2種類あ
り，侵襲的と非侵襲的手法に分けられる [15]．侵襲的手法
の代表例は針筋電図であり，測定したい筋部位に直接，測
定用の針を挿入して計測する [14], [15]．この手法は医学設
備および知識が必要である．一方，非侵襲的手法の代表例
は目的の筋部位の皮膚表面上にセンサを貼り付け計測する
表面 EMGがある．こちらの手法は医学知識が無くても比
較的手軽に行える．そのため IoTや機械学習の分野でも利
用されている．したがって，本研究でも表面 EMGを使う．
また，以下に記述される EMGは全て表面 EMGを示すこ

ととし，EMGで計測できた筋電位の値を EMG値と表記
する．

2.2 姿勢推定
姿勢を推定するにはさまざまな方法があるが主にスマー

トフォンのような一般的デバイスに搭載されたカメラ一つ
で姿勢推定が行えるニューラルネットワーク (以下，NNと
呼ぶ)を使った方法に注目する．

NNを使った姿勢推定において「人体をどのように表現
するか」という課題に対し主に 3つのアプローチが挙げら
れる．一つ目の手法はキネマティックモデルと呼ばれ，任
意の n点からなる関節点群に方向の情報を付与し人体の構
造を表現している．このモデルの多くは，図構造 (Pictorial

Structure Model： PSM)と呼ばれる，木のような構造でそ
れぞれの関節点を相対的に位置付け人体の構造を表現して
いる．また数多くの 2D・3D姿勢推定に使用されている．
さらに，非常に柔軟な表現方法とされているが，欠点とし
て表面や形の情報を表現できない．二つ目の手法は平面モ
デルと呼ばれ，大まかな人間の形に沿う長方形または平面
群で人体の構造を表現している．また，Kinematicモデル
と同様に，体のパーツに相対性を持している．三つ目の手
法は，体積モデルと呼ばれ，人体を 3Dで表し，体積情報を
持たせたモデルである．代表例は Skinned Multi-Personと
いうモデルで，それは姿勢によって変化する体の形を柔軟
に表現できる [16]．
本研究では，軽量かつ 3D姿勢推定可能な Kinematicモ

デルの BlazePose[17]を使うことにする．また，BlazePose

はブラウザ上でも動作するため，より多くの人が利用でき
ると考えられる．
2.2.1 BlazePose

BlazePose[17]はGoogleの研究チームが 2020年に発表し
た，畳み込みニューラルネットワーク (Convolutional Neural

Network：以下 CNN と呼ぶ) を使った，スマートフォン
上でも作動する比較的軽量な 3D姿勢推定モデルである．
Googleが過去に出した PoseNet[18]は 2Dかつ 17点の姿勢
座標しか予測できなかったのに対し，BlazePoseは 3Dかつ
33ヶ所の姿勢座標を予測できる．また，他の有名なモデル
の OpenPose[19]と比べ，25～75倍早く動作した [17]．

2.3 運動補助の研究
NNを使った筋トレ・運動補助を目的とした研究は数多

く存在する．本研究ではその中でも「姿勢予測を使った
フォーム異常検知および回数検知の研究」と「姿勢推定情
報を使った EMG値推定の研究」の 2つに注目する．
2.3.1 姿勢予測を使ったフォーム異常検知および回数検知

の研究
[20]は CNNを使った姿勢予測から関節角度計算して，お
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手本となるフォームとの関節角度の違い使ってフォームの
異常を検知した．[21]は動画から PoseNetで姿勢予測を行
い，その姿勢点から深層 NNで運動の開始と終わりを二値
分類し，運動の回数を数える手法を提案した．[22]はユー
ザがオンラインのチュートリアル動画を見ながらフォーム
を修正できるよう，トレーナとユーザの姿勢を PoseNetで
予測し，画面上にオーバーレイした．またその際，両者の
姿勢予測点を同時に表示するのではなく，ユーザだけの姿
勢予測点を表示した場合の方が，ユーザが正確にトレーナ
の動きを真似できるとした．[23]は対象が素早く動き回る
競技 (例，スキーやスケート)においての動画からアドバイ
スをできる手法を提案した．そのような動画では，対象が
画面上を素早く動き回るので，まず深層 NNを使い対象の
軌道を追従し，その追従範囲内で CNNを使った姿勢予測
を行うことで測性能を高めた．そして，手本動画との関節
角度およびスキー板角度の違いなどから，フォームに異常
がみられる動画の箇所を検出した．さらに，ユーザへのア
ドバイスとして，フォーム異常箇所に手本とな動きの動画
の箇所を表示した．[24]は自走ロボットが自動的にリハビ
リ施設にいる高齢者に対して適切な運動を示唆し記録する
システムを開発した．そのロボットは定時になると適切な
運動メニューを生成しおよび示唆する．そして，高齢者が
そのメニューを正常に追従できているか否かを記録する．
2.3.2 姿勢推定情報を使った EMG値推定の研究

[25]は複数台のカメラ，加速度・角加速度センサの情報
から車椅子バスケを行う選手の 5ヶ所の EMG値 (深指屈
筋，上腕二頭筋，上腕三頭筋，三角筋後部，そして大胸筋)

を推定する手法を提案した．姿勢推定は，2Dの OpenPose

モデルを使ったが，複数の角度に設置された複数のカメラ
で同時に 2D姿勢推定をし，それらの推定を合成することに
よって 3D姿勢推定情報を得た．また，EMG値を予測する
モデルは 1D-CNNを使っている．さらには被験者が 7人で
あったため，それぞれの筋力差を最大随意収縮 (Maximum

Voluntary Contraction： MVC)を使って正規化した．結果
として，それぞれの筋肉における予測値と実測値の平均
相関係数 0.5以上，有意水準 0.1％となった．[26]は筋ト
レのスクワット種目における太腿筋の EMG値をスマート
フォンで撮影した動画のみから推定する手法を提案した．
2D姿勢推定モデルの PoseNetを使い，それから予測され
た姿勢推定点を３つの異なる NNモデルに入れ EMG予測
値の結果を比較した．全結合の深層 NN，1D-CNN，そし
て Long Short-Term Memory (以下，LSTMと呼ぶ)の 3モ
デルの内，LSTMが最も正確であるとした．[26]は，[26]

の後続研究であり，二種目の筋トレ (スクワットとバーベ
ルプッシュアップ)における 2つの EMG値（太腿筋と肩
の筋肉）を予測する方法を提案した．また，特徴量として
姿勢推定点と種目の二値分類予測情報の二つを使うことに

よって EMG予測の精度を向上させようと試みた．

3. 提案手法
本研究では，ダンベルを使ったアームカール一種目に

おける筋トレの動画から EMG値を予測し，その予測され
た EMG値を元に，ユーザのチートを検出する手法を提案
する．

3.1 提案手法の概要
以下が本研究における提案手法の概要である．大きく分

けると「モデルの学習」と「モデルの予測からのチート判
定」の 2部から構成される:

( 1 ) モデルの学習:

( a ) カメラ付きデバイスでトレーニングをしている様
子を撮影し，その動画を BlazePose に入力し，n

点から構成される 3D姿勢座標 (X, Y, Z)を推定す
る．また同時に，EMGセンサで実際の EMG値を
測定する．

( b ) 上記の推定した 3D姿勢座標を説明変数 X，実測
EMG値を目的変数 yとして，回帰 LSTMモデル
に入力し，姿勢と筋電位の関係を学習する．

( 2 ) モデルの予測からのチート判定:

( a ) 学習済みの LSTMモデルに BlazePoseの 3D姿勢
座標を入力し，鍛えたい筋部位の EMGの推定値
(以下，ターゲット EMG値)と，鍛えたくない筋
部位の EMGの推定値 (以下，非ターゲット EMG

値)を得る．
( b ) 上記の推定した 3D姿勢座標を説明変数 X，実測

EMG値を目的変数 yとして，回帰 LSTMモデル
に入力し，姿勢と筋電位の関係を学習する．

図 1 提案手法概要の図その 1: 動画から EMG 値を予測する．

3.2 データ収集
この章では被験者とデータ収集について述べる．

3.2.1 被験者
実験は 1人の被験者 (筆者自身)を対象に行った．被験者

は男性で，25歳，これまでに認識している持病はなく，健
康な状態であった．
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図 2 提案手法概要の図その 2: 予測 EMG 値からチートを検出する．

3.2.2 実験

図 3 EMG センサの取り付け箇所．左から三角筋前部，上腕二頭筋
短頭，そして肘にリファレンスを設置した．

実験は 2日間 (モデルのトレーニング用と評価用) に分
けて実施した．また，それぞれ 2つの異なる家庭環境下で
実施した．各実験は約 30分で，被験者はカメラの前に立
ち，全身がカメラのフレームに収まるようにして，二つの
5kgダンベルを使いアームカール運動を約 100回ずつ (約
20回× 5セット)行った．それを二日に分けて実施したの
で，合計で約 200回 (約 20回× 5セット× 2日間)実施し
た．各セットの長さは 1分間を目標としたが，毎回，記録
を開始する度に EMGソフトウェアがロードし記録がしば
らく開始されなかったため，実際の記録データは 1分間よ
り若干短くなった．そのため，1セットに行われる反復回
数は”おおよそ”の値 (約 20回)である．各セット中，チー
ト無しとチート有りのアームカールを 5回ずつ交互 (例え
ば，5回チート無し，5回チート有り，5回チート無し，5

回チート有りという風)に行った．また同時に，ブラウザ
上 (TensorFlow.js)で動作する BlazePoseを使い，約 96Hzで
33点の相対的な 3D姿勢予測点 (以下，3D姿勢点と呼ぶ)

を記録した．さらに，上腕二頭筋短頭 (Biceps Brachii Short

Head，以下 BBSHと呼ぶ)と三角筋前部 (Anterior Deltoid，
以下 ADと呼ぶ)の EMG値を，MuscleBITセンサーを使っ
て 1000Hzで 10bit (-512～511)の範囲で記録した．
要約すると，収集されたデータは以下の 2種類である：

( 1 ) 33点の相対的な 3D姿勢点 (x，y，z，単位はメートル)

および，それらの信頼度 (0～1)，を約 96Hzで記録し，
( 2 ) 2チャンネル (BBSHとAD)のEMG値，を 10bit (-512～

511)の範囲，1000Hzで記録した．
さらに，3D姿勢点とEMG値をダウンサンプリングして同

期できるように，Unixタイムスタンプ (例：1665905100130)

と時間情報 (’YYYY：MM：DD and HH：MM：S.ms)をそ
れぞれ記録した．

3.3 LSTMモデル学習
3.3.1 データの前処理
( 1 ) 3D姿勢点 (説明変数：X) : 3D姿勢点のデータから
信頼度は，カメラの写角に被験者の全身が写っている
ため，除外した．さらに，データを滑らかにするため
に，窓サイズ 5の平滑化関数を適用した．最終的な予
測変数の数は 99 (33点 * 3軸)である．

( 2 ) EMG値 (目的変数：y) : まず，EMG値のデータに-

512の値を加え，を絶対値化した．次に，データに窓
サイズ 100の平滑化関数を適用した．

図 4 実測 EMG 値の例．

図 5 -512 を加え絶対値化した EMG 値の例．

図 6 窓サイズ 100 の平滑化をした EMG 値の例．

( 3 ) Xと yの同期: 3D姿勢点と EMG値データは，それぞ
れ約 96Hzと 1000Hzの異なるサンプルレートで記録
されている．そのため，20Hzにダウンサンプリング
し，同期した．また欠損値がある場合は，欠損値の前
後の値を平均した値を使用した．

( 4 ) Xと yの窓化: LSTMはウィンドウ化されたデータを
入力する必要があるため，上記のデータ Xと Yに対
して窓サイズ 7のスライディングウィンドウ関数を適
用した．最終的な Xと yのデータの形状はそれぞれ
X(1092, 7, 99)と y(1092, 2)となった．

3.3.2 LSTMモデルの概要
本研究では，3D姿勢点（X）から EMG（y）を予測でき

るモデルを作るため，tensorflow.kerasライブラリの LSTM

層 [27]を使用した．図 7はモデルの構造を表す．モデルの
学習用データには，実験 1日目で得られたデータ（20回*

5セット≒約 100回）を使用した．これを 80-10-10の割
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図 7 LSTM モデルの構造．

合で，それぞれ，訓練用データ，検証用データ，そしてテ
スト用データに分割した．モデル全ての全結合層 (以下，
Dense層と呼ぶ)は ReLU（Rectified Linear Unit）を活性化
関数として使用した．また，モデルが過学習しないよう，
Dense32層と Dense16層の間に，ドロップアウト率 0.5の
ドロップアウト層を設けた．さらに，モデルの損失関数に
は平均二乗誤差（Mean Squared Error）を使った．そして，
エポック回数を 100回に設定して学習させた．

3.4 チート検出方法
本研究は，筋力トレ中のチートを検出するために，以下

のようなステップを提案する:

( 1 ) まずは，時系列データからアームカールが行われて
いる区間を検出する．本研究では，2つの推定された
EMG値を加算し，適切な閾値を設定することで，アー
ムカールが行われている区間を検出する．

( 2 ) チャンネル毎の区間毎の EMG値をそれぞれ積分する．
( 3 ) 上記の積分値を使って，鍛えたい筋部位 (以下，ター
ゲット筋部位と呼ぶ)と鍛えたくない筋部位 (以下，非
ターゲット筋部位と呼ぶ)の比率を計算する．

( 4 ) 上記の比率が適切に設定された閾値より低い場合，そ
のアームカールはチートと判断する．

式 1が今回のような，2箇所の筋肉部位 (BBHSと AD)に
おける，チートの検出に使用した式である：

閾値 <

∑
a EMGBBSH∑
b EMGAD

(1)

また，式 2が非ターゲット部位が 2ヶ所以上の場合におけ
る，チート検出の一般式である：

閾値 <

∑
t EMG(a,t)∑

i/∈a

∑
t EMG(i,t)

(2)

4. 結果と評価
この章では LSTMモデルによる動画からの EMG値の予

測の結果・評価，およびその予測値を使ったチート判定の
結果・評価を行う．

4.1 LSTMによる EMG値推定
図 8は，横軸をエポック数，縦軸を平均絶対誤差 (MAE)

としたモデルの学習経過を示したものである．このモデル
は検証データで約 20MAEを達成した．また，図 9と図 10

は EMGの実測値とその予測値の例である．

図 8 エポック毎の損失値．

図 9 実測 EMG 値の例．上が BBSH，下が AD．

　
図 10 予測 EMG 値の例．上が BBSH，下が AD．

4.2 EMG値推定からチート検出
チート検出法の評価においては，その妥当性を正しく評
価するために，モデルがこれまで見たことのないデータを
使用した．つまり，実験 2日目のデータ (約 20回× 5セッ
ト≒ 100回)のみを使用した．
正解ラベルは，実測 EMG値のグラフから目測でチート
と非チートに分け，数え上げた．予測ラベルは，予測 EMG

値のグラフに対し 3.4章で説明したステップを適用し，ター
ゲット筋部位と非ターゲット筋部位の積分値の比率を表す
グラフと生成した．そして，正解・予測ラベルのグラフを
目測で見比べ，チート検出における正解・非正解を数え上
げた．上記の過程を図 11に表す．結果として，本研究の

　
図 11 チート検出の正解/不正解のラベルのロジックの図．

チート検知手法は，正解率 95.1％，精度 92.2％，再現率
97.9％，そして F1スコア 94.9％を達成した．
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図 12 チート検出の混同行列による評価．

図 13 モデルの正確度合い．

5. 考察
テストデータ (実験 2日目のデータ) において，正解率

95.1％，精度 92.2％，再現率 97.9％，そして F1スコア
94.9％を達成したので，本手法は比較的有効であると考え
られる．しかし，図 4，5，や 6からみてとれるように，被
験者の EMG値がセンサの範囲 (0 1024，または-512～511)

の間に収まっていないことがわかる．これは，EMGソフ
トウェアの「EMG用の設定」のゲイン初期値が大きすぎた
ことに原因がある．そのため，今後はより正確な EMG値
を計測するため，初期設定ではなくカスタム設定で適切な
ゲイン値に調節する必要がある．また，今回は被験者が一
人だったため，それぞれの筋部位の EMG値をMVCで正
規化しなかったが，今後，より幅広いユーザでも正しく動
作するように，被験者毎の EMG値をMVCで正規化する
必要性がある．さらに，今回はアームカール一種目，ター
ゲット・非ターゲット筋部位がそれぞれ一ヶ所ずつだった
が，今後，複数の筋部位を使った種目でも，一般式 2を使っ
た検証を行っていく必要性がある．そして，5kgダンベル
以外の重さでも，手法が正しく通用するように，文字認識
または物体認識などを使って自動的に重りの種類と重量を
判別できるようにする必要性がある．

6. まとめ
本研究は，5kgダンベルを使ったアームカール一種目に

おける筋トレの動画から，ユーザのチートを検出する手
法を提案した．まず BlazePoseを使って動画から 3D姿勢
推定点を予測した．そして，それらの姿勢推定点を LSTM

ネットワークに入れることで上腕二頭筋短頭と三角筋前
部の EMG値を予測した．そして，それらの予測 EMG値
の積分値の割合から適切な閾値を設定し，その閾値を下
回ったらチートと判断した．本研究の提案手法は，正解率
95.1％，精度 92.2％，再現率 97.9％，そして F1スコア
94.9％でアームカール時のチートを検出できた．しかし，

被験者が一人，ゲインの調節不足，実測 EMG値を MVC

を使って正規化していない，重りの重量が 5kgと固定され
ていた上，アームカール一種目による検証だったので，今
後，更なる一般化に向け研究を進めていく必要性があると
考えられる．
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