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１．はじめに 

人の身体活動の状況を表す指標として活動量があり，厚

生労働省により高齢者が健康に過ごすために一週間に必

要な活動量が定められている[1]．そのため，もし簡便な

方法で日常生活における活動量を把握できれば，定めら

れた活動量と比較することにより，高齢者の健康維持や

改善が可能と考える．ここで，高齢者の要支援者の 70[%]

は日常的に杖を使用している[2]ことから，所属研究室で

は，杖に付けた計測装置のデータに対して機械学習手法

を適用することで，活動量の把握を試みた[3]．その過程

で，高齢者による長時間の動作データ収集が難しこと，

複数動作を連続でおこなった際の活動量推定誤差の大き

いことが課題として挙げられた．そこで，本研究では高

齢者の動作に近い動作を実現できる高齢者体験キットを

用い，長い連続動作時の動作セットの作成を行い，深層

学習モデルにより動作識別手法の提案を行う．そして，

連続動作時の活動量推定の精度を上げるため，スライデ

ィングウィンドウ方式の最適なウィンドウサイズを求め

た．また，装置の軽量化のためセンサ数を減らしたとき

の精度の比較を行った．最後に，得られた結果を用いて，

活動量の推定誤差を求めた． 

 

２．活動量の推定法 

 杖に2つの慣性センサ（Inertial measurement unite: IMU，

ロジカルプロダクト社製，9 軸ワイヤレスモーションセ

ンサ，サンプリング周波数 100[Hz]）を取り付け，それら

から得られた 3軸加速度と 3軸角速度をもとに深層学習

モデルを用いて，5動作（歩行，起立・着座，昇段，降段，

直立）の識別を行う．動作の種類ごとに厚生労働省によ

り定められている運動強度[Mets][1][4]を用い，活動量を

運動強度[Mets]×時間[h]として求める．杖型計測装置と

活動量推定の流れを図 1に示す. 

 
図 1 杖型計測装置と活動量推定の流れの概要 

 

 まず，得られた 3軸の加速度・角速度のデータに対し，

スライディングウィンドウ方式によりセグメント化を行

う．セグメント化されたデータを深層学習モデルに入力

し 5 動作を分類する．この際の深層学習モデルとして，

過去には KNN を用いていたが，動作識別精度を示す F-

measure が最高で 0.72[3]と低かったため変更を行った. 

今回は，CNNと BiGRUを組み合わせたものを用いるこ

ととする．理由は次の通りである．一般に，動作分類を

高精度に行うことができる深層学習モデルとして CNN

や LSTM が多く用いられている[5][6]．CNN は画像処理

などに用いられることが多い深層学習モデルで入力デー

タにカーネルと呼ばれる格子状の数値データを設定した

ストライドの大きさ毎にずらして掛け合わせていくこと

により，IMUの波形の形状的な特徴量を抽出することが

できる．LSTM は時系列データの学習に用いられること

が多い深層学習モデルで，前後間の時系列情報の学習を

行いながら長期の時系列情報を保持することで出力の考

慮を行うことができ，時間的な前後間の変化の特徴を抽

出することができる．また，CNNとLSTMを組み合わせ

たモデルで高精度に動作の識別を行うことができる[7]．

また，LSTMのように時系列上の古いデータから学習す

るのではなく，時系列上の新しいデータからも学習でき

る BiGRU を用いて高い精度で動作識別が実現されてい

る[8]．そこで本研究ではCNNとBiGRUを組み合わせた

深層学習モデルで動作の識別を行う． 

 

３．実験 

所属研究室ではセグメントサイズ300[sample]のスライ

ディングウィンドウ方式で検証を行っていたが，連続動

作時の最適なセグメントサイズが分かっていない．そこ

で，本研究では，スライディングウィンドウ方式のセグ

メントサイズを 100[sample]，200[sample]，300[sample]と

変化させた場合の，連続動作における，動作識別の精度

の比較をおこない最適なウィンドウサイズを求めた．オ

ーバーラップ率はすべて50[%]とした． 

また，IMUセンサ数削減のためのセンサ位置ごとの動

作識別精度の比較と活動量推定誤差の比較を行った．具

体的には，持ち手と杖先の2つの IMUを用いるパターン

と，持ち手の 1つの IMUを用いるパターン，杖先の 1つ

の IMUを用いるパターンで比較を行った． 

実験では 10名の若年被験者に，高齢者体験キット（三

和製作所，高齢者疑似体験教材）を着用してもらい，5つ

の動作を 10回実施してもらった．そして，被験者ごとの
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Leave-One-Out 法で深層学習モデルの学習を行い精度の

比較を行った． 

 

4．結果と考察 

ウィンドウサイズの比較では 3 つのウィンドウサイズ

で検定を行った．検定には 5 動作ごとの F-measure を指

標として用いた．有意差が見られた起立・着座と降段の

F-measureの値を表 1に示す． 

 

表 1 起立・着座と降段のF-measure 

 

検定の結果として起立・着座においてはウィンドウサイ

ズが 100[sample]と300[sample]の間に有意差が見らた．ま

た降段においてはウィンドウサイズが 100[sample]と

200[sample]の間と，100[sample]と 300[sample]の間に有意

差が見られた．これらの結果から 5 動作を最も高精度に

識別するためにはウィンドウサイズ300[sample]が最適と

考える． 

また，IMUセンサ位置の比較結果として動作識別精度

を表 2 に示す．有意差検定の結果，センサ位置による識

別精度に差は見られなかった．このことより１つの IMU

で動作識別が可能であると考える． 

 

表 2 IMUの設置位置ごとの動作識別精度 

 

 最後に，以上の結果を踏まえて，ウィンドウサイズが

300[sample]，IMUの位置が持ち手あるいは杖先の場合の

パターンの時の真値との活動量推定誤差の比較を行う．

比較には 5 動作ごとにおける被験者 10 人の活動量推定

誤差の平均値を使用した．センサ位置が持ち手と杖先の

場合の 5動作ごとの活動量推定誤差と 5動作を平均した

ときの活動量推定誤差を表 3 に示す．BodyMedia FIT や

ActiGraph などの 8 種類の市販の活動量計の活動量推定

誤差が最も小さいもので9.30[%]であるのに対し，提案を

行った杖型装置はそれよりも高い精度で活動量の推定を

行うことができた[9]. 

 

表 3 センサ位置ごとの動作ごとの誤差と平均の誤差 

 

5．おわりに 

 本研究では IMU を取り付けた杖型計測装置で活動量

の推定を行うシステムの実現に向けて，最適な IMUのデ

ータセグメントサイズやセンサの位置の検討や活動量推

定精度の評価を行った．評価実験の結果，ウィンドウサ

イズは 300[sample]が最適で，センサ位置による精度の有

意差は見られないことが分かった．また活動量推定誤差

は 7.37[%]となった．今後は活動量誤差の低減を含め，荷

物を持って歩行を行っている際や坂で歩行を行っている

際などのより細かな動作分類を行うことで，より高精度

に活動量の推定を行うことができる手法の確立を目指す．  
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