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概要：高齢化が進む社会では介護を必要とする人の増加が問題となっており，骨折・転倒は高齢者が介護
を必要とする大きな要因の一つである．転倒事故は老化に伴う運動機能の低下によって発生しやすくなり，
より重大なケガに繋がるようになることから，運動機能の改善によって健康寿命を延ばすことが重要であ
る．そのため，転倒リスクの早期検出を含めた，高齢者見守りのためのセンサー機器等を用いた情報通信
技術の開発が期待されている．一方で，一般的なカメラを用いた見守りは嫌悪感を持たれる場合が多く，
プライバシーに配慮する必要がある．本研究では，3次元点群データから転倒リスク推定を行う機械学習
手法を提案する．転倒リスクは TUG (Timed up & Go Test) に基づいて定義し，TUGを真横から深度カ
メラで撮影したデータを用いる．転倒リスクを推定する分類器への入力は，時系列点群から切り出した起
立中もしくは着席中の 1秒間の動作データである．70歳以上の高齢者 320名からデータを収集し，提案手
法の有効性を検証するための実験を行った．
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1. はじめに
近年，医療の発展により平均寿命が延び続けると共に，

健康上の問題で日常生活が制限されることなく生活できる
期間である健康寿命を延ばすことについて関心が高まって
いる．高齢社会白書 [1]によると，現在，日本の平均寿命
は男性 81.56年，女性 87.71年であるのに対して，健康寿
命は男性 72.68年，女性 75.38年と 10年ほどの差がある．
また，高齢者が介護を必要とするようになった主な原因は
認知症，脳卒中，高齢による衰弱，骨折・転倒，関節疾患
であり，衰弱，骨折・転倒，関節疾患が原因で介護を必要
とするようになった人の割合は合計で 37.3%であった．こ
の衰弱，骨折・転倒，関節疾患はいずれも老化による筋力
やバランス感覚といった運動機能の低下に伴って発症しや
すくなり，加えて，転倒事故は年を重ねるにつれて筋力が
衰えることでケガが重症化しやすく，けがによる入院生活
や安静は筋力や身体機能のさらなる衰えを引き起こし，転
倒事故の危険性はより高まる [2], [3]．このような負のルー
プに入らないためには転倒リスクの高まりをいち早く検知
して，運動やリハビリを行うことで健康寿命を延ばすこと
が重要である．これによって介護を必要とする人の数が減
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ることで，社会問題の 1つである介護の負担を減らすこと
につながると考えられる．
高齢者の転倒事故を事前に予測するものとして転倒アセ

スメントスコアシートが利用されている [4], [5]．これは，
対象者の状態がスコアシートの各項目に当てはまるかを
チェックすることでリスクの推定を行うものである．しか
し，このスコアシートは対象者の状態をよく知る医療従事
者や介護者でなければ評価を行うことができず，定期的な
評価の更新は業務の増加につながると考えられる.

こうした問題に対して，自動で転倒リスクを推定する研
究が行われている. 深層学習を用いて転倒リスクの高い患
者とそうでない患者を識別し，院内の環境から転倒リスク
を高めている要因をリアルタイムで通知することにより，
病院の人員といったリソースを効率よく運用するためのシ
ステムが提案されている [6]．また，人工知能を用いて電
子カルテからリスクの推測を行う転倒転落予測システムの
サービス [7]が提供されており，このサービスの AIは医療
従事者が診断した場合と同程度の精度でスコアを算出し，
業務の効率化や定期的なスコアの更新を目指している．さ
らに，運動機能を評価するためのテストとして定められた
動作を行い，それにかかる時間を計測する手法 [8]や，身
に着けた加速度センサからの情報をもとに転倒リスクを推
定する手法 [9]などが提案されている．しかし，これらの
手法は定期的な通院や，数十秒かかるテスト，センサの着
脱など，生活への負担に繋がることが懸念される．
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そこで本研究では，深度カメラを用いて日常生活を撮影
し，その映像から自動で転倒リスクを推定するための手法
を提案する. カメラが取得した画像による推定はカメラの
設置以外の特別な操作は必要ない．また，深度画像は被写
体までの距離を撮影するため，RGB画像と比較して被写体
の顔の特定が難しいことから，プライバシーの観点で対象
者が感じる嫌悪感が少ない．日常生活では様々な動作が行
われるが，特に起立と着席を対象とする．これらの動作は
椅子やベッドといったある程度位置が決まっている家具に
関連して行われるため，カメラに写る対象者の位置や向き
の変動が少ない．70歳以上の高齢者を対象としてデータ収
集を行い，時系列点群データの動作認識で用いられる 3D

Dynamic Voxel (3DV) と点群に対する学習ネットワーク
の PointNet++を組み合わせた手法 [10]を用いて，起立・
着席の動作からの転倒リスク推定の有効性を検証する．

2. 関連研究
2.1 高齢者の転倒リスク推定
高齢者の増加に伴って高齢者の転倒事故も増加しており，

転倒事故を検知する，あるいは転倒リスクを推定する研究
が数多く行われている．カメラからの画像を基に転倒事故
を検知し，通知するサービス [11], [12]はすでに実用化され
ているが，転倒事故の自動検知は素早い救護に繋がるもの
の，転倒事故の減少には繋がりにくい．転倒リスクの推定
手法として，加速度センサを用いた手法 [9]や，医療カルテ
やバイタルサイン [13]を用いた手法が存在する．しかし，
センサの着脱を日常的に行うことは被験者にとって負担で
あることや，機器の付け忘れも起こりうることに加えて，
医療カルテを基にする場合，病院での診察を受けない限り
情報が更新されず，リアルタイム性に欠けることからリス
クの高まりを見逃す可能性がある．自動かつ定期的に転倒
リスクの推定が可能で，対象者に負担がかからない転倒リ
スクの推定手法として，家に設置されたセンサやデバイス
から対象の行動を識別し，動作の種類，動き方，位置をも
とに転倒リスクを推定する手法が提案されている [14]．し
かし，この手法は予め複数の機器を家に設置する必要があ
ることや，対象者が加速度センサのデバイスを装着する必
要がある．また，日常生活動作をセンサから取得している
ことからプライバシーへの配慮が足りないことも考えられ
る．よって本研究では，1つの深度センサを用いて特定の
位置での起立・着座のみに注目し，その情報のみから転倒
リスクの推定を行う．

2.2 3次元空間上の動作認識
動作認識とは撮影した映像に写る被写体が行っている動

作を推測するクラス分類問題であり，3次元データでの動
作認識は主に骨格ベースの手法と深度ベースの手法があ
る．骨格データは各関節の座標と，それらを繋ぐノードか

図 1: 撮影環境
ら構成されており，Graph Convolutional Networks を用
いた推定手法が多く提案されている [15], [16], [17]. 骨格
ベースの動作認識は精度が高い傾向がある一方で，特に人
を横視点から撮影した際，左右の手足が入れ替わって推定
されたり，遮蔽された関節が推定できないなど、安定した
関節座標値の取得が難しい場合がある．そのため，より実
用的な手法として，深度センサから得られるデータを 3次
元動作認識に直接利用する深度ベースの動作認識の研究が
行われている．深度センサを用いてカメラから被写体まで
の距離を撮影することで得られる深度画像は，被写体の形
状を点群という形で 3 次元空間上への再構成が可能であ
る．深度データをそのまま利用する例として，深度画像を
そのまま用いる手法 [18], [19]，点群に変換する手法，点群
からボクセルに変換する手法 [10]が存在する．特に 3DV

と PointNet++を用いたWangらの手法は，深度ベースで
ありながらも高い動作認識の精度を実現している．そのた
め，本研究ではWangらの手法を用いて，同一の動作から
個人間の特徴を抽出し，転倒リスクの推定を行った．

3. データセット
本研究で用いるデータセットは被験者が TUGを行う様

子を深度カメラで撮影した深度画像列である．本節では実
験に用いたデータとアノテーションについて説明する．

3.1 TUGの概要
TUGとは運動機能を測るためのテストで，下肢筋力，バ
ランス，歩行能力，易転倒性を評価することができる．椅
子に座った姿勢に始まり，立ち上がって 3m先まで歩いて
折り返し，再度椅子に座るまでの時間を計測する．これを
2回行い，速かった方のタイムを採用する．TUGにかかっ
た時間が 11.0秒以上の場合，運動機能の低下による転倒の
危険性が高い運動器不安定症の診断根拠の一つとなる [20]．

3.2 撮影環境
今回の実験では深度画像を解像度 512×424 で 30fps，

RGB画像を解像度 1920×1080で 30fpsで撮影できるMi-

crosoft Kinect v2を用いて撮影を行った．図 1はカメラと
TUGを行う場所の位置関係を表したもので，カメラは高
さ 1.6mの地点に設置されている．図 2は撮影された深度
画像と RGB画像の一例である．
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a RGB image

b Depth image

図 2: 撮影された画像

図 3: 年齢と TUG の時間の分布
3.3 アノテーション
撮影された映像全体から TUGが行われたフレームとそ

うでないフレームを分ける必要がある．テストの開始を被
験者が立ち上がるために動き始めた瞬間，終了は被験者が
座り終えて静止した瞬間と定義し，RGB画像を目視で確
認することでフレームの分類を行った．開始のフレームと
終了のフレームの撮影された時間の差が TUGのタイムと
なる．本研究では TUGが 11秒以上の運動器不安定症の
可能性がある状態を Positive，11秒未満の比較的運動機能
が高い状態を Negativeと定義した．
図 3は横軸に被験者の年齢，縦軸に被験者の TUGのタ
イムを表したものであり，各被験者ごとに 2 回計測して
速かった方の TUGのデータのみをグラフにしたところ，
Positiveの被験者は 11名，Negativeの被験者は 309名の
計 320名であった．また，今回は起立・着席の動作に注目
して実験を行うため，その動作の部分だけのフレームを抜
き出す．起立の終了は一歩目を踏み出す足が地面から離れ
る直前，着席の開始は最後の一歩が終わった瞬間と定義
し，TUGのフレームを分類した時と同様に起立・着席の
フレームとそうでないフレームを分けた．

4. 提案手法
本研究では深度画像列から，その画像列の正解ラベル

(Positive，Negative)を推定する．深度画像の動作認識に用
いられる 3DVと PointNet++の手法を用いて実験を行っ
た．本章ではこれらの手法に加えて，データの前処理につ
いての説明を行う．

4.1 前処理
撮影は複数日にまたがって行われており，カメラは完全

に固定されていないため，時間によってカメラと水平面の
位置関係がずれる可能性がある．そのため，すべてのデー
タを同じ条件で前処理を行えるように，各被験者の TUG

の直前のフレームを用いて平面の位置合わせによって床と
水平ベクトルを平行にした．また，図 2bのように撮影し
た深度画像には床や壁などの不要な部分が含まれており，
起立と着席の動作は椅子付近でしか行われないため，椅子
近辺以外の不要な点を削除する必要がある．以下に，前処
理の手順を示す．
( 1 ) TUG 開始直前のフレームから床のみの領域を切り
出す．

( 2 ) 床の点群から平面ベクトルを近似することでカメラか
ら見た床の平面ベクトルを求める．

( 3 ) 鉛直方向のベクトルと垂直な平面ベクトルと，2.で求
めた平面ベクトルとの間にある関係（回転行列）を求
める．

( 4 ) 使用するフレームの点群と回転行列の積を計算するこ
とで，床に水平な向きから撮影した点群と同等の点群
を取得する．

( 5 ) 椅子の周囲に 8つの基準点を定義し，その基準点から
作られる直方体の外の点群は動作に関係ない点として
データから削除する．

上記の手法によって，床や壁などが含まれたデータから
人物と椅子のみが映った深度画像を取得した．

4.2 3D Dynamc Voxel

RGB画像での動作認識の手法の一つに Temporal rank

pooling がある．これはフレームごとに異なる重みづけを
行うことでビデオごとに特徴を持たせる手法であり，これ
を 3次元の点群に応用したものが 3DVである．3DVは各
フレームの値に重みをつけ，一つの 3次元空間に値をまと
めることで構成されており，そのため学習の実行速度やメ
モリ使用量の観点から見て効率的である．以下で深度画像
から 3DVへの変換方法について説明する．
4.2.1 深度画像から Point cloudへの変換
深度画像 (depth im)の各ピクセル (u, v)は，カメラの焦

点距離 (fx, fy)とセンサの中心 (cx, cy)のカメラ内部パラ
メータを用いることで，センサを原点とした 3次元空間座
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a Point cloud b Voxel

図 4: 点群とそれを変換したボクセル
標 (x, y, z)に変換することができる．

z = depth im(u, v)

x = (u− cx) ∗ z/fx

y = (v − cy) ∗ z/fy

4.2.2 Point cloudからVoxelへの変換
3次元空間を 35mm四方で区切り，もし内部に点が一つ

でもあれば，そのブロックの持つ値を 1，それ以外のブロッ
クの値を 0とする．これにより，体積がない点群はある一
定の体積があるボクセルに変換できる（図 4）．
4.2.3 Voxelから 3DVへの変換
フレーム総数 N の深度画像列から 3DV を作成するこ

とを考える．tフレーム目のボクセル V の座標 (x, y, z)を
Vt(x, y, z)とすると Vt(x, y, z)の値は 1か 0であり，3DV

は各フレームの値に重みを付けた値の加算である．tフレー
ム目の重みは t

N であり，作成される 3DVを D, その座標
(x, y, z)を D(x, y, z)としたとき, Dの各座標の値は

D(x, y, z) =

N∑
t=1

Vt(x, y, z) ∗ t
N

となる.

4.2.4 Temporal split

3DVは時系列ボクセルデータを 1つのボクセルデータ
として表現するため，古いフレームが上書きされてしまう
など，動作の情報の一部が失われる可能性がある．そのた
め，フレームの一部分から追加で 3DVを作成した．本実
験では，2N

5 フレームずつスライド幅 N
5 で切り出して 4つ

の 3DV (m1,m2,m3,m4)とした.

4.2.5 標準化
機械学習による特徴抽出の性能を上げるため，座標や各

座標の値に対して標準化を行う．座標がボクセルのイン
デックスのままでは正の整数しかとれないため，座標を各
座標の値を 1組にまとめる．これにより，作成されるデー
タ P の座標 D(x, y, z)が持つ値は

PD(x,y,z) = (

Spatial︷ ︸︸ ︷
x′, y′, z′,

Motion︷ ︸︸ ︷
mG,m1,m2,m3,m4)

となる. データ P に対して以下のように標準化を行う．

図 5: 時間で分割した映像からの 3DVの作成
Spatial y′の最大値が 0.5，最小値が-0.5になるように正

規化し, x′と z′はそれぞれ yに対して行われた正規化
の比率に応じてスケーリングする

Motion 最大値が 0.5, 最小値が-0.5になるように正規化
する

また，mに値を持つ座標の数は元の深度画像によって異
なる．ネットワークに入力するデータのサイズを一様にす
るため，データ P の点の上限を 2048個にし，データの数
が足りない場合は 0埋めを行う．これによって 2048×8の
データを学習ネットワークに入力する．
4.2.6 データ拡張
多様性のあるデータセットの構築のため，データ拡張を

行った．上記の方法で作成したデータに対して，鉛直方向
を中心に左右に 5°刻みで 15°まで回転させることでデータ
数を 7倍に増やした．

4.3 PointNet++

PointNet++は点群に対して高精度で学習を行えるネッ
トワーク [21]で，PointNet[22]を拡張したものである．本
研究では Positiveと Negativeを分けるためにクラス分類
問題を PointNet++を用いて行った．
4.3.1 PointNet++の概要
点群は近傍の点同士は強い関係性（局所性）を持つこと

から，点群のクラスタリングには近傍の点の位置関係など
の関係性を学習する必要がある．また，ネットワークへの
点の入力順が異なるとしても，各点の座標が同じなら同一
の出力をする必要がある（順不同性）．これらの条件を満た
しつつ点群に対して学習を行える手法が PointNetであり，
それを繰り返し実行することで，ある程度離れた点同士の
関係性も学習を行える手法が PointNet++である（図 6）．
図 6の水色の点を中心に近傍の点の情報を集め，近傍の点
の関係性を表す 1つの点に情報を圧縮している．
4.3.2 PointNet++の実装
図 7はネットワークの詳細な実装を表した図である．k

近傍法を用いてランダムに選出した点から一定距離にある
点の情報を集め，その点同士の関係性を畳み込み層を用い
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図 6: PointNet++の概念図

表 1: 実験設定の組み合わせ
クラス数 Label Loss sigma

1○ 2 One-hot Cross Entropy –

2○ 5 One-hot Cross Entropy –

3○ 5 LDL Cross Entropy 1.0

4○ 5 LDL Cross Entropy 0.5

5○ 5 LDL MSE –

6○ 5 LDL+TUG Cross Entropy + MSE 1.0

7○ 5 LDL+TUG Cross Entropy + MSE 0.5

て学習し，Pooling層を通して最も大きな関係性のみを残
すことで学習を行っている．この処理を 2回行うことであ
る程度離れた点同士の関係性を学習しつつ情報の圧縮を行
い，得られた情報を全結合層を通してクラスごとのスコア
を算出している．

5. 実験
5.1 実験設定の説明
5.1.1 共通の実験設定
本実験では学習ネットワークの出力とロス，学習に使用

する被験者の TUGのスコアの条件を変更して実験を行っ
た．共通の条件として，11秒以上のデータの少なさを補う
交差検証のためにデータを 11分割し，各グループの内訳
は各グループに 11秒以上の被験者を 1人ずつ，11秒未満
の被験者はグループ間で TUGの秒数に偏りが出ないよう
に分ける．また，訓練時には速かった方の TUGのデータ
だけでなく遅かった方の TUGも使用し，epochあたりの
各クラスの訓練データの数を等しくした．検証データには
11秒以上の被験者から 3名の被験者と 11秒未満の被験者
を 4名選択し，計 7名の 2回分の TUGを検証データとし
た．訓練及び検証データには計測した 2回分のデータとそ
れらをデータ拡張したデータも使用するが，テストデータ
にはデータ拡張をしておらず，かつ速かった方の TUGの
データのみを用いて実験を行った．
5.1.2 実験設定の組み合わせとその説明
クラス数はネットワークの出力の数を示しており，2ク

ラスは 11秒以上 (Positive)か否 (Negative)かの 2値分類
を，5クラスは TUGの秒数によってより細かくクラスを
分けたものになる．5クラスの内訳は 8秒未満，8秒以上

表 2: 動作ごとの精度
実験設定 動作 感度 特異度

1○ 起立 0.8224 0.8709

1○ 着席 0.7552 0.8315

2○ 起立 0.6831 0.8692

2○ 着席 0.814 0.5386

5○ 起立 0.875 0.8378

5○ 着席 0.8207 0.7559

9 秒未満，9 秒以上 10 秒未満，10 秒以上 11 秒未満，11

秒以上である．Labelは正解ラベルを意味しており，LDL

は Label Distribution Learning の略で One-hotと異なり，
近傍のラベルにも σ で定められた一定の影響を考慮する
（図 8）．

TUGは実際のTUGのスコアの秒数をそのまま正解ラベ
ルに使用する．Lossは学習時に使用するロス関数を示して
おり，Cross Entropy Loss と Mean Squared Error (MSE)

Loss を使用した． 4○はネットワークの出力と各クラスの
代表値 [7.5, 8.5, 9.5, 10.5, 11.5]との内積をとることで，正
解ラベルと出力のサイズを揃えることでMSEロスを適用
した．σ は LDLの正解ラベルの近傍のラベルへの影響度
を示しており，σ が大きいほど近傍のラベルへの影響が大
きくなる． 5○と 6○は LDLとTUGそれぞれでロスをとり，
その和をネットワーク全体のロスとして利用する．

5.2 実験設定ごとの精度
2クラス分類の場合，ネットワークの出力は Positiveら

しさを意味する確信度を p1 とすると [1 − p1, p1]となる．
ある一定の p1以上の時，推定結果を Positive，それ以外を
Negativeとし，11グループ全体で最も精度が高くなる閾
値 p1 のときの精度を算出した．5クラス分類の場合，11

秒未満のクラスを 1つのクラスと見なして 2クラス分類の
精度を算出する．
5.2.1 動作ごとの精度
実験設定ごとの起立と着席の精度の表が表表 2である．

すべての実験設定ではなく代表的な実験設定の結果のみを
記載しており，実験設定 1○のときの起立の閾値 p1 は 0.07

で着席は 0.19であった．

5ⓒ 2023 Information Processing Society of Japan

情報処理学会研究報告 
IPSJ SIG Technical Report

Vol.2023-CVIM-232 No.27
2023/1/27



図 7: PointNet++のネットワーク構造

図 8: One-hotと LDLの違い

表 3: 実験設定ごとの精度
実験設定 感度 特異度

1○ 0.8224 0.8709

2○ 0.6831 0.8692

3○ 0.4884 0.9393

4○ 0.3198 0.8033

5○ 0.8750 0.8378

6○ 0.1017 0.9142

7○ 0.7820 0.8682

表 4: 学習に使用する TUGの秒数ごとの精度
実験設定 感度 特異度

7○ 0.7820 0.8682

8○ 0.5029 0.6047

9○ 0.8140 0.8711

5.2.2 実験設定ごとの精度
表 2より，起立の動作の方が精度が高くなる傾向にある

ことが分かったため，以下の実験は起立のデータのみで実
験を行った．実験設定ごとの感度・特異度を示したものが
表 3である．
また，11秒の境界に近いデータは推定が難しく，学習
に使用する上でこれらのデータはノイズになり得ると考え
た．そのため，実験設定 7○に加えて，10.5秒～11秒（実
験設定 8○），10.75～11秒（実験設定 9○）のデータを学習に
使用せずに実験を行った．その結果が表 4である．

表 5: 5クラス分類の精度
0 1 2 3 4

0(2364) 0.6366 0.1992 0.0812 0.0444 0.0384

1(2783) 0.3057 0.3097 0.1928 0.1209 0.0709

2(1463) 0.0813 0.2064 0.2433 0.1907 0.2782

3(810) 0.0741 0.1284 0.1901 0.2889 0.3185

4(344) 0.0174 0.0291 0.0407 0.0988 0.8139

図 9: 2クラス分類の被験者ごとの精度
5.2.3 最も精度の良かった実験設定の詳細な結果
感度・特異度の値だけ見れば実験設定 5○の精度も高い

が，図 9のように被験者ごとの精度を出力したところ，多
くの被験者で精度が 100%か 0%に近い値であった．汎化性
能という観点で見ると実験設定 9○が最も優れていたため，
実験設定 9○を最も精度の高い実験設定とした．その詳細な
実験結果が表 5と図 9である．
表 5は 5クラス分類の精度を示したものであり，縦軸が
正解ラベルで括弧内はテストデータの数，横軸は推測した
ラベルとなっている．クラス 3とクラス 4の境界が 2値分
類における Positive と Negative の境界であり，クラス 0

から 3を同一のクラスとみなして感度・特異度を求めたも
のが表 3および表 4である．表 5を 2値分類した時の被験
者ごとの精度を示したものが図 9である．図 9は縦軸が被
験者ごとの精度，横軸がその被験者の TUGの秒数となっ
ており，色は 50％以下か，それ以外で分けられている．
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図 10: 5クラス分類の出力から算出した TUGの期待値
図 10は 5クラス分類の出力から算出した TUGの期待
値である．

6. 考察
動作ごとの結果（表 2）から，起立の方が精度が高いこ

とがわかった．3DV と PointNet++を用いた手法は動作
認識の分野で使用されている手法であり，動き方について
より良く学習することから，今回の推定でも動き方が 1つ
の大きな判断根拠となり得る．元のデータを確認したとこ
ろ，着席の動作は起立に比べて足の置き方や体を回転させ
る方向など人によって様々な動き方をしていたため，推定
の根拠が大きく動き方に依存してしまっていた可能性があ
る．その一方で，起立の動作は完全に立ち上がってから一
歩目を出すか，立ち上がりながら一歩目を出すかの中間に
あり，着席よりもデータに一貫性があったため精度が高く
なったと考えられる．
ネットワークの出力の次元数に関する結果（表 3）から、

Positiveと Negativeの 2値分類で学習するよりも，TUG

の秒数で細かく区切った 5クラス分類から 2値分類した方
が精度が高い．これは，同じ Negativeのデータでも 6秒
付近のデータと 11秒付近とで，間違えた時のロスの大き
さを変えるべきであることを意味している．11秒付近の
データは動き方は Positiveに近いため間違える可能性が高
いが，このようなデータに対して同様のロスを適用してし
まうと特異度は高くなるが感度は低くなり，その結果とし
て全体の精度は低くなってしまう．
ただし，出力を 5クラス分類とするだけでは不十分であ

り，クラス 0の 8秒未満のデータとクラス 4の 11秒以上の
それぞれのクラス内で，同じクラスにも関わらず TUGの
秒数に大きな差が存在している．TUGが 6秒のデータと 8

秒付近のデータとでは，上記の場合と同様に同じロスを与
えてしまうとクラス 0の精度が上がり，クラス 1の精度が
下がる可能性がある．そのため，表 3から実験設定 3○より
も実験設定 7○の方が良い結果となっていると考えられる．
TUGの秒数と精度の関係を図 9より確認すると，11秒
に近いデータほど精度が低くなる傾向があるが，これはク
ラス間の閾値に近いデータほど隣のクラスの特徴も多く含

むためである．表 4から分かる通り，10.75～11.0秒の被
験者のデータを学習に使用しない方が精度が高かった．感
度が大きく向上していることから，境界付近のNegativeの
データはPositiveの特徴を多く含んでおり，一部のPositive

のデータを推定する際に Negativeと判定するように学習
してしまっていたことが分かる．また，図 9の各被験者ご
との精度が 50%以下のデータを確認すると Negativeの被
験者では，椅子から立ち上がり歩き始める際の最初の 1歩
の歩き出し方で，完全に立ち上がってから 1歩目を歩き出
していた．逆に，Positiveの被験者で精度が著しく低かっ
た被験者や，Negativeの被験者で精度が 100%に近い被験
者は立ち上がりながら 1歩目を歩き出していた．しかし，
完全に立ち上がってから歩き出しているにもかかわらず，
精度が 50%を大きく上回っている被験者も少なくなかった
ため，動き方のみでネットワークが判定しているわけでは
ないことも分かった．

7. 結論と課題
本研究では 3DVと PointNet++を用いることで深度映
像の任意の 1秒から運動機能が低下している人とそうでな
い人を分類できる可能性を示した．11秒以上か否かの 2値
分類よりも，クラスを秒数に応じて細かく分けた 5クラス
分類の方が精度が高いことが分かった．これからの課題と
して，より柔軟な判断を行うためにクラス分類ではなく回
帰による直接的に秒数を求められる手法の方が望ましい．
また，今回は椅子や床の一部など余計な点群が入力されて
いたり，動き方により焦点が当たった推定手法となってい
る．このことから，より精度を上げるためには動き方以外
の判定基準を持つような学習手法や，静止物体の影響を小
さくした学習データの生成が求められる．
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