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第 1 章 緒言 

 

1.1 研究背景 

人体運動の計測は様々な分野で用いられており，人体運動の計測結果を直接利用する方

法として，人体運動の計測はスポーツ分野ではトップアスリートの動作解析(1)，医療分野で

はリハビリテーションの効果評価を数値化(2)するためなどがあげられる．数値化のための具

体的な方法としては人体の各部位の質量などの計測は，CT やMRIなどの医療機器を用いる

ことで得られるが，コストと被験者への負担が多くなる．ロボティクスの分野で開発され

た力学同定技術を用いることによって，人体の力学同定を行う研究が行われている(2)(3)．こ

れらの研究は主にモーションキャプチャなどが用いられており，得られた情報から力学同

定や動作解析が行われている(4)．しかし，この手法も高額な設備や専門的な知識が必要とな

り，簡易な人体の各力学パラメータを得る方法があればリハビリテーションの効果を定量

的に判断することも可能となる． 

また，その他に人体運動の計測結果を用いて認識を行うことでロボットによる外界情報

の取得という利用法も考えられる．現在実用化されているロボットの多くは産業分野など

の特殊環境で用いられていたが，近年清掃用や警備用などがオフィスや一般家庭における

日常生活へと活用の場が広がり始めている(5)．また，介護用や医療用の開発も盛んに行われ

ており，ロボット技術の拡大によって人とロボットの距離が近くなっている．これら家庭

や公共施設などで人の生活を支援し，人の自立を支援するようなロボットは総称して生活

支援ロボットと呼ばれる(5)．生活支援分野でロボットを用いるには，人の意思を認識し対応

した動きを選択することで人や環境に働きかける機能が必要となる． 

 内閣府，政策統括官（共生社会政策担当）平成 27 年度版高齢社会白書(6)によれば，2060

年には日本総人口の 39.9%が 65 歳以上の高齢者となり超高齢化社会となると報告されてい

る．このためロボットの開発は急務であり，産業界では工場や原子力発電所内など予め使

用環境を入力しておくことが可能である特殊環境下で利用されるロボットは，すでに人の

代わりとして実用化がなされている．しかし，生活支援分野で用いられるロボットに必要

な人とロボットの相互コミュニケーションを実現するために必要となる人の意思を的確に

認識する方法は確立されているとは言えない． 

 産業分野で用いられているロボットとして溶接ロボットがある．溶接ロボットは工場な

ど限定された範囲で予め教師データを入力しておいた溶接作業を行う． 

 生活支援分野では，現在清掃用ロボットとして東芝ホームアプライアンス社製の

『Smarbo(スマーボ)』，iRobot Corporation 製の『ルンバ』やシャープ社製の『Cocorobo』な

どが一般家庭向けに販売されている．スマーボには加速度センサ，距離検知センサ，ジャ

イロセンサ，赤外線センサ，カメラなど 38のセンサが搭載されており，障害物を回避しつ
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つ走行したルートを記憶しながら進むため，同じ場所を何度も掃除するといったことがな

いように制御されており，階段などの危険のある場所は回避するようにできている．各種

センサを用いることで，工場などの事前に整えられた条件ではない各家庭によって条件が

異なるような環境であっても障害物にぶつかることなく移動することが可能となっている．

しかし，現状ではリモコンによる操作や人を避けて掃除をすることは可能であるが，能動

的に人の意思を感知するような機能は搭載されてはいない． 

 警備用ロボットでは，ALSOK 社製の『ガードロボ D1』などが実用化されており，事前

に設定したルートを走行し，その間に人や火災，漏水などの異常を感知し報告する．人が

行うには危険な場所や深夜の業務などを行うことが可能となったが，周囲の状況に応じた

判断を必要とするような業務には対応できていない．そのため，複雑な判断が必要となる

業務には人が対応している． 

介護用ロボットとしては（独）理化学研究所と東海ゴム工業(株)が共同開発した『RIBA

（リーバ）』などが発表されている．このロボットは腕部に触覚センサを搭載することで人

を優しく抱き上げることが可能となった． 

      

 

           

 

この様に生活支援分野で活用するため人の意思を認識し，それに対応した動きを選択す

ることができるロボットの開発が盛んに行われている．ここで，人の五感で最も多く用い

ている感覚は視覚であるといわれており，視覚の中でも人が人の意思を汲み取る際に最も

Fig. 1.1.2 Roomba 780 Fig. 1.1.1 Smarbo VC-RB100 

Fig. 1.1.3 GuardRobo D1 Fig. 1.1.4 RIBA 
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多く用いているのは人の動作である．このことから人の動作を認識することができれば人

の意思をより正確に認識することができるようになると考えられる． 

連続した動きを意味のある動作ごとに分けることで対象者が何をしているか，何を表現

しているのかといったことを認識することができる様になる． 

 

1.2 人体運動の計測方法 

動作の認識方法としてモーションキャプチャがあげられ，その代表的な手法として光学

式モーションキャプチャがある．光学式モーションキャプチャは専用のスーツを着た人の

各部位にマーカを取付け，赤外線を発し反射光を観測することのできるカメラを複数台設

置し，マーカの反射光からマーカ位置情報を取得する．加速度の大きな動きにも対応でき，

複数のカメラで観測することからオクルージョンが発生しにくいという利点などから人体

の運動観測としてスポーツや映画の CG作成など幅広い分野で用いられている． 

Fig.1.2.1 に光学式モーションキャプチャによる投球動作の観測実験を行った際の図を示

す．図から分かるようにリアルタイムで観測空間内にあるマーカ位置の出力を行うことが

できる． 

 

 

Camera

Realtime

Pitching

Fig. 1.2.1 Optical Motion Capture 
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 光学式モーションキャプチャ以外に人体の運動を観測する方法として，機械式モーショ

ンキャプチャがあげられる．機械式の一つとして加速度・角速度を計測する IMU (Inertial 

Measurement Unit：慣性計測装置)を体の各部位に取り付ける方法などがある．IMU を用い

た全身運動観測方法はMeta Motion社製の IGS-190
TM

 Motion Capture Systemがあり Fig. 1.2.2

にその装着した際の写真を示す．IMU によって全身運動を計測するには専用のスーツに

よって各関節に IMU を取り付ける必要があり，拘束条件が多くなってしまうという欠点が

ある．また，逆運動学によって関節角度を求めるため特異点や冗長に対応する必要がある． 

 

 

 

     

Fig.1.2.2 IGS-190
TM

 Motion Capture System 

 

IMU センサと同様の機能を持つ機器として，任天堂株式会社からゲーム機用コントロー

ラとして発売されている『Wiiリモコンプラス』には三次元加速度センサが内蔵されている．

また，床反力計と同様の機能を持つ機器として，Wiiリモコン同様に任天堂株式会社より発

売されている『バランスWiiボード』には四方にひずみゲージが配置されており，重心位置

などの算出を行うことができる． 

         

 

 

Fig. 1.2.3 Wii Remote Plus Fig. 1.2.4 Balance Wii Board 
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2012年にマイクロソフト社から発売された『Kinect for Windows』は両端の深度センサに

て広範囲に照射された赤外線レーザを取得し，そのパターンの粗さや幾何学的な歪から，

範囲内の三次元構造を取得することができる．一般用ゲーム機ということで，他のセンサ

類と比較して安価であることと，『Kinect for Windows SDK』などの正式な開発キットが公開

されており，開発環境のサポートが充実している． 

 

Fig. 1.2.5 Kinect for Windows 

 

このように人体の動作計測を行うための機器として様々な方法が提案し，開発されてい

る．これらの機器と比較し IMUはゲーム機やスマートフォンに取り入れられるための計器

として用いられていることから，量産されており，他の計器と比較すると安価に高精度な

製品が市場に出回っている．また，画像データを用いる機器では屋外で使用する場合，逆

行やオクルージョンが発生するなどの欠点があるが，これらに対応可能である． 

 

 

1.3 分節化とパターン認識 

 一連の運動から意味あるまとまりごとに時間軸上で区切ることを分節化と呼ばれている
(7)．人体の情報取得を行った後，得られた情報を処理することで動きを分析するため，一連

の動作を一つの動作単位へと分割する分節化と，分割された動作を事前にラベリングされ

ている動作のどの動きに対応しているかを判定するパターン認識を行うことで，Human 

Robot Interaction (HRI)の分野では，人が事前に想定される動作をロボットが認識し，認識さ

れた動作に対応した動きをロボットが選択することなどが可能となる．また，怪我や障害

などで回復状況などについても正常な可動が可能となった状態でのモデルと比較すること

で，リハビリテーションの回復状況を判定する際などを客観的な評価が行われている(2)(3)． 

 稲邑ら(8)により見まね学習を通じて原始シンボルを獲得し，高次の知能処理を実現するミ

メシスモデルが提案されている．運動パターンのダイナミクスの抽象化と原始シンボル化，

原始シンボルを用いた他者の運動認識と原始シンボルからの自然な運動パターンの生成を

行う学習，認識，生成を一つのシステムで実現でき自律的にデータベースを作成できるこ

とが報告されている(9)(10)． 

高野ら(11)(12)(13)によって，光学式モーションキャプチャを用いて取得した人体各部位の位

置や各関節角度情報による人体の動作認識を行えるという研究報告がなされている．さら

に同様のモデルを用いてモデルの情報が一部消失した場合の認識も行われている (14)(15)(16)．
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各関節角度情報により取得した運動パターンをモデル化し，新たに観測されたデータがど

の運動パターンに分類されるかを判定することにより認識を行っている． 

体幹に取り付けられた IMUによって計測された連続した時系列データを一歩ごとに分節

化を行い一つの歩行周期ごとに分けた後，識別を行う手法が提案されている(17)．この手法

では，歩行動作は似た波形が連続することから上下の動きを表す Z軸方向の角速度のみに

着目し，一つの歩行サイクル内で起こる周期性を利用し歩行の分節点を決定する手法など

がとられた．また，分節化された歩行サイクルから，歩行時の左右の対称性を元に特徴量

を決定し，ベイズ識別器を用いて識別を行っている． 

画像認識を用いた手法として，ネットワークを介し遠隔でリハビリテーションを支援す

るシステムが提案されている(18)．この研究では，被験者となる患者が上肢を上下させる動

作を行い，そのとき上肢をあげられた角度を数値的にとらえ遠隔で情報を取得し，医師が

リハビリテーションの状況，患者の診察を行う． 

 

 

1.4 本研究の目的 

前述したように，人体運動の観測方法としては光学式モーションキャプチャが多く用い

られているが，複数のカメラをトラッカとして使用するため，カメラの設置やキャリブレー

ションに時間がかかる．また，観測範囲内にマーカと同様に赤外線を反射する材質のもの

があるとマーカとして認識してしまうため，一般的に観測は光学式モーションキャプチャ

専用のスタジオで行われる．三次元空間でマーカの座標を確定するため一つのマーカを複

数のカメラで観測する必要があるため観測範囲が限定されることやマーカの装着に時間が

かかるなどの煩雑さなどが問題点としてあげられる．日常生活で広く用いることは困難だ

と考えられる．また，関節角度を算出するには逆運動学の計算が必要となることから，計

算量が増えることやそのためのシステムも必要となる．また，位置情報から微分して加速

度情報を得ることから，微分誤差を含むという欠点もある． 

IMUであればオクルージョンは発生しせず加速度と角速度を直接得られる．しかし，モー

ションキャプチャとして用いるためには関節角度を得るために逆運動学の計算が必要とな

り，位置情報を得るには積分が必要となることから積分誤差を含む． 

そこで本研究では，人体各部位に IMU を取り付け，取得した加速度・角速度データを直

接用いて運動パターンのモデルを作成し，新たに入力された運動とモデルとの比較を行う．

この方法により関節角度を用いた方法と比較して安価かつ小規模な設備によって，人体運

動のモーション認識を実現する．認識には隠れマルコフモデルを用いる．また，Wiiリモコ

ンやスマートフォンを用いても計測を行うことができればより安価に用いることが可能と

なり，家庭やオフィスなど日常生活での使用に適することができることからこれらの機器

を用いた人体運動の認識を行うことを目的とする． 
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第 2 章 計測装置・計測方法 

 

2.1 IMU (Inertial Measurement Unit) 

IMU は加速度センサと角速度センサが内蔵されているセンサユニットであり，計測可能

な軸には製品によって違いがあるが，本稿では加速度センサと角速度センサともに 3 軸計

測が可能であるものを用いる．IMU を人体各部位に取り付けることで，光学式モーション

キャプチャと同様に全身の運動を取得可能な機械式モーションキャプチャとすることがで

きる．IMU による計測にはオクルージョンが発生しない点や，取り付けられた位置の加速

度・角速度を直接取得する点などで，微分誤差を含む光学式モーションキャプチャより優

れている点としてあげられる． 

しかし，位置情報への変換を行う際は積分処理が必要となり，積分誤差を含むことから

優位性を損なう．そこで，本稿では得られた加速度・角速度情報を直接用いることにより，

誤差を含みにくいことや計算処理の負担を軽減することができることなどから IMU の出力

を直接用いる． 

本稿で用いた IMUは『Shimmer2R』と『Pocket IMU』を使用した．『Shimmer2R』と『Pocket 

IMU』の外観図を Fig. 2.1.1，Fig. 2.1.2に，仕様をそれぞれ Table 2.1.1，Table 2.1.2 に示す．

また，上記は計測用機器として市販されているが，同様に IMU を搭載しているものとして

Wiiリモコンは任天堂株式会社が 2006年から発売した家庭用ゲーム機Wii（ウィー）の専用

コントローラである．Wiiリモコンには三軸加速度センサが内蔵されており，外部拡張コネ

クタであるWiiモーションプラスにはジャイロセンサが内蔵されており，Wiiモーションプ

ラスを取付けることにより加速度・角速度を計測することが可能となっている．2010 年に

発売されたWiiリモコンプラスにはジャイロセンサが内蔵されたため，Wiiリモコンプラス

単体で三軸加速度センサとジャイロセンサを同時に取得することが可能となった．Wiiリモ

コン，Wiiモーションプラス，Wiiリモコンプラスの外観を Fig. 2.1.3に示す． 

リハビリテーションなどの効果評価用として各家庭で用いるためには，より身近で容易

に入手できる必要があり，家庭用ゲーム機のコントローラである Wii リモコンが IMU と同

様の機能を持っているということから，Wiiリモコンによる計測データを用いた認識を試す

ため，Wiiリモコンを計測器として用いることを試みた． 

ここで，Wiiリモコンは家庭用ゲーム機用のコントローラであり，計測器として市販され

ていない．そのため公式の仕様は公表されていないため，検証によって得られた仕様を Table 

2.1.3に示す．Bluetooth 通信によりワイヤレスで計測結果を取得する．  
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Fig.2.1.1 Shimmer2R. 

Table 2.1.1 Specification of Shimmer2R
(34) 

Dimension 53×32×16 mm 

Mass 25 g 

Accelerometer 
Range ±60 g 

Sensitivity 187 mV/g 

Gyroscope 
Range ±500 deg/sec 

Sensitivity 2 mV/ (deg/sec) 

Data frequency 128 Hz 

 

Fig.2.1.2 Pocket IMU. 

Table 2.1.2  Specification of Pocket IMU
 

Dimension 25(40)×63×101 mm 

Mass 150g 

Data Frequency 60Hz (Maximum) 

Range of Posture 

Angle 

Roll: ±60° 

Pitch: ±60° 

Yaw: ±180° 

Range of 

Angular Velocity 

GX,GY: ±300deg/second 

GZ: ±200deg/second 

Range of 

Acceleration 

AX,AY: ±1.7G(16.7m/s
2
) 

AZ: ±25G(245m/s
2
) 

Sensitivity of 

Posture Angle 
Roll, Pitch, Yaw 0.5deg/rms 

Resolution of 

Angular Velocity 

GX,GY: 0.5deg/second 

GZ: 0.3deg/second 

Sensitivity of 

Acceleration 

AX, AY: 0.01G 

AZ: 0.1G 
 

 

Table 2.1.3 Wii Remote specification.
 

Dimension 30.8×36.2×148 mm 

Mass 113g 

Data Frequency 100Hz (Maximum) 

Operating Time 600 minutes 

Transmission 

Method 
2.4GHz Wireless transmission 

Range of Posture 

Angle 

Roll: ±90° 

Pitch: ±180° 

Range of Angular 

Velocity 

GX,GY: ±2000deg/second 

GZ: ±1500deg/second 

Range of 

Acceleration 
AX,AY,AZ: ±5G(49.0m/s

2
) 

 

Fig. 2.1.3 Wii Remote. 
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 WiiリモコンとWiiモーションプラスからの角速度出力とWiiリモコンプラスからの角速

度出力ではプログラムに変更が必要となる．Wiiリモコンプラスには赤枠で囲った位置に

「Wii Motion Plus INSIDE」という記載があるので，この部分で判断をする． 

Bluetoothにはプラネックスコミュニケーションンズ株式会社製の『BT-Micro3E1X』を使

用した． Wii リモコンを認識できない Bluetooth があることから本稿で使用した Bluetooth

を示す．基本的に下記のようにモトローラ製スタックか東芝製スタックであればWiiリモコ

ンとの接続が可能である(19)． 

 

 

2.2 計測方法 

Pocket-IMU はジースポート社から販売されている簡易姿勢計測センサであり，汎用パソ

コンに専用のソフトウェアをインストールし，付属の Pocket-IMU受信ユニット（Bluetooth）

を取り付けることで計測が可能となることから，計測機器として使用が容易であるという

利点がある．Fig. 2.2.1 に専用のソフトウェアのデータ取得中の画面ピクチャを示す．この

ソフトウェアはデータの受信，保存機能，リアルタイムモニタリング機能，グラフ表示機

能と合わせて 3D骨盤アニメーションの描画機能を有する (20)． 

 

 

Fig. 2.2.1 Pocket IMU Software 

Shimmer は前述の通り IMU は API を MATLAB に読み込み計測を行う．IMU は計測機器

として販売されており，比較的容易に行うことか可能である． 

ここで，Shimmer2R 複数台からの計測データを同時に取得することができる．各センサ

の時間同期方法について，複数台同時に計測を行うため，各 Shimmer 内の時計を用いる．

各 IMUは計測用パソコンとBluetoothにより通信を行っているが通信の遅延などの影響によ
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り，各 IMU間の計測開始時間に差𝛥𝑡が発生してしまう．この𝛥𝑡の長さは計測ごとに異なっ

ており，IMU から出力される値は，内部時間とそのときの 3 軸加速度，角速度となってい

ることから，初めに値を出力した時刻を t=0 とし，続いて出力した IMUの値は，𝛥𝑡1，𝛥𝑡2の

時間の補正を行うことで複数台の IMUからの出力値の同期を行った． 

Wiiリモコンによる計測方法について述べる．前述した通り Wiiリモコンは家庭用ゲーム

機のコントローラであるため，計測は独自に作ったプログラムで行う．このため装置，プ

ログラムの使用上の注意事項について記載する． 

 Wii リモコンは Bluetooth での接続が可能であることから，Bluetooth による高速通信経由

でパソコンへデータを送る．独自に開発さインターネット上に公開されている API である

WiiYourself! Ver1.15a
(21)を元にデータの取得を行う．プログラムの開発環境には Visual C++

を用いた．API に他に WiimoteLib
(22)というものが公開されている．WiimoteLib は周期的な

データ取得を行うことができないことからサンプリング周期を一定にすることができない

ため計測機器としての信頼性に欠けるため，WiiYourself!を用いた．ここで，WiiYourself! 

Ver.1.15aはWiiリモコンプラスのジャイロセンサ値の取得に対応していない．Wiiリモコン

と Wii リモコンプラスでは角速度センサのアドレスが変更されていることが分かったため，

アドレスの変更を行ったファイル名をWiiYourself!_1.15_WiiPlusとした．なお，本研究では

計測にはWiiリモコンプラスを用いるが，Wii リモコンプラスも Wii リモコンと表記する． 

Table 2.2.1 API  

API Programming language Data acquisition 

WiimoteLib C#/C++ Polling 

WiiYourself! C++ Polling/Continuous 

Wiiリモコンとの接続のため，Bluetooth を起動し PCと Wiiリモコンとのペアリングを行い

接続する．ここで接続する Wii リモコンは電池パックを開けたところにある赤い SYNC.ボ

タンを押さないとペアリングを行えないため注意が必要である．また，ペアリングを行っ

た後に接続を行う際は①と②のボタンを同時に押した状態で接続を行う． 

Wiiリモコンとの接続が完了したら，WiiMyself(青木崇作成)のMeasurement プロジェクトを

実行する． 

現在実装しているサンプリング周波数を約 100 Hz，計測結果を CSVファイル形式で出力さ

せるプログラム実装までの必要事項を下記に示す． 

プログラムを実装するためには Windows Driver Kit をインストールする必要がある． 

Wiiリモコンの軸設定を下記に示す．各軸の設定は本来任意に設定することが可能である

が API に記述されていた軸設定を基準に設定した．これは将来 Wii リモコンによるデータ

計測と分節化，認識プログラムの統合を行うことを考慮し，その際に各軸の識別が容易に

なるように設定した．出力はリアルタイムで取得可能であることから，その値を直接分節

化，認識プログラムへの入力とすることでリアルタイムでの認識が可能となる． 
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第 3 章 IMUによる分析手法 

人が他者の行動を観察したとき，一連の動作を運動パターン毎に区切って動作の認識を

行っている．このため，一連の動作を運動パターン毎に分節化することは人体運動のモー

ション認識を実現するにあたり基本となる重要な情報処理である．運動パターン毎に区切

られた計測データに対し，その運動パターンがどの運動パターンと類似しているかを判断

することが可能となる．そこで，3種類の分節化手法を検討することとした．3.1節では，体

に取り付けた複数台のIMUから得られた情報より最適と思われる特徴量を求め，分節化を行

うことを試みた．3.2節でも同様に複数台のIMUからの情報をもとにk近傍法を用いて分節化

を行った．3.3節では，人体の各関節角度情報にて行われていたHMMを用いた分節化，パター

ン認識の手法をIMUから取得した角速度情報へと応用を行った． 

 

3.1 Signalによる分節化 

複数のIMUセンサから得られた値を一つのスカラー量に変更することで，分節化に適した

形へ変更を行うこととした．今回実験で使用した3つのIMUセンサにて説明を行う．また，

分節化のために作成したスカラー量をSignalと定義することとする．Signalを利用する利点

としては，角速度を直接使用することができることができ，ドリフトといった問題を回避

することが可能となる． 

左手首，体幹，右手首に取り付けたIMUセンサから得られる3軸の加速度，3軸の角速度を

式3.1.1，式3.1.2に示すように定義する． 

 Acc = Acc𝑋2 + Acc𝑌2 + Acc𝑍2 (3.1.1) 

 Ang = Ang𝑋2 + Ang𝑌2 + Ang𝑍2 (3.1.2) 

ここで，Acc𝑋，AccY，AccZは加速度のX軸成分，Y軸成分，Z軸成分を表しており，Ang𝑋，

AngY，AngZは角速度のX軸成分，Y軸成分，Z軸成分を表している．IMUセンサごとにこれ

らの値を算出し，得られた3つの値の合計値を式3.1.3，式3.1.4に定義する． 

 AccSum = Acc1 + Acc2 + Acc3 (3.1.3) 

 AngSum = Ang1 + Ang2 + Ang3 (3.1.4) 

式3.1.3と式3.1.4は単にが異なるため，これらの値を各センサの計測範囲を用いて正規化を

行う．これを式3.1.5，式3.1.6に示す． 

 
AccSumnorm =

AccSum

(𝐷𝑒𝑡𝑒𝑐𝑡𝑖𝑜𝑛 𝑟𝑎𝑛𝑔𝑒)2 ∙ 9
 (3.1.5) 

 
AngSumnorm =

AngSum

(𝐷𝑒𝑡𝑒𝑐𝑡𝑖𝑜𝑛 𝑟𝑎𝑛𝑔𝑒)2 ∙ 9
 (3.1.6) 

分節化用のシグナルを得るため，重み係数eを用いることとした．重み係数eは式3.1.7に示す

ように定義した．これにより，加速度，角速度双方を利用することが可能となる． 
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𝑒 =

max(AngSumnorm)

{max(AccSumnorm) + max(AngSumnorm)}
 (3.1.7) 

次に，得られた重み係数eを用いて分節化用スカラー量Signalを式3.1.8の様に定義する． 

 Signal = −(1 − 𝑒) ∙ AccSumnorm + 𝑒 ∙ AngSumnorm (3.1.8) 

得られたSignalの極小値を用いて分節点を判定する．ここで，加速度の値がマイナスとなっ

ている．これは加速度が大きくなる位置では動きの方向が大きく変更されている点である

ことから，極小値で判定するため，加速度の値は負へと変換しておくことで加速度最大と

なる点で極小値を取るように設定した． 

作成したSignalより，Fig. 3.1.1のように極小値，極大値を算出する．算出した値からスライ

ディングウィンドウを設定する．スライディングウィンドウ内の標準偏差がSignalの最大値

の10分の1，かつ直前の極小値からスライディングウィンドウ幅の倍だけ離れており，また，

直前の極小値からスライディングウィンドウ内の極小値までの間に極大値がある場合その

点を分節点と判定する． 

 

 

 

Fig. 3.1.1 Minimum points image 

 

 

3.2 k近傍法を用いた分節化 

 Signalを用いた分節化法ではなく，角速度のみを用いて分節化を行った． 

各IMUセンサから取得した角速度の絶対値を算出し，式3.2.1を得る． 

 
‖𝜔Position‖ = √𝜔𝑥

2 + 𝜔𝑦
2 + 𝜔𝑧

2 
(3.2.1) 

ここで，得られた値を式 3.2.2 とし，時系列で並べる．得られた行列を用いて k=2 として k

近傍法にて分類を行った． 
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ωt=t0 =

[
 
 
 
‖𝜔Left‖𝑡0

‖𝜔Body‖𝑡0

‖𝜔Right‖𝑡0]
 
 
 
𝑇

 (3.2.2) 

得られた値から各フレームの前後数フレーム，ウィンドウサイズを用いる．設定したウィ

ンドウサイズを一つの集まりとし，分節点と判定される部分とそれ以外という2つのクラス

に分け，手動にて決められた分節点をもとに各フレームに『分節点』か『分節点でない』

というラベルを設定する．Leave-one-outを用いてトレーニングを行い，テストデータとこれ

と比較することで分節点と分節点でないという判定を行う．Fig. 3.2.1に示す水色の帯びの部

分が分節点となる．これによってSignal使用する3.1節の手法と比べて情報損失が少なく済む

ため，精度の向上が期待される． 

 

Fig. 3.2.1 Example of results of segmentation left hand experiment (Left hand, center cup). 

 

 

3.3 隠れマルコフモデルによる分節化・認識 (23)(24) 

 隠れマルコフモデルを用いた音声認識の手法が(25)提案されている．この手法に IMUセン

サから取得した値を用いて認識を行う． 

このアルゴリズムでは𝑦1, 𝑦2, 𝑦3, ⋯を高い次元のデータ系列とし，式 3.3.1とする 

 𝑥𝑡 = (𝑦𝑡, 𝑦𝑡−1,⋯ , 𝑦𝑡−(𝑚−1)𝜏) (3.3.1) 

ここで，𝑚は埋め込む次元数，τは遅延パラメータとする．埋め込まれたデータの密度分布

から長さ L のスライディングウィンドウ間の密度関数を推定する．ウィンドウ{𝑥𝑡−𝑖}𝑖=0
𝐿−1での
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データポイントを中心として多変量ガウスカーネル密度推定器を用いて式 3.3.2を得る． 

 

 

𝑝𝑥(𝐱) =
1

𝐿
∑

1

(2𝜋𝜎2)
exp(−

(𝐱 − 𝑥𝑡−𝑖)
2

2𝜎2 )

𝐿−1

𝑖=0

 (3.3.2) 

ここで，カーネル幅σは平滑パラメータとする．最適な分布を得るためσの値が重要であ

り，各𝑥𝑡とその初めの k近傍との平均距離から選択され，サンプルセット{𝑥𝑡}によって平均

化する．式 3.3.3 に示すように 2 つの隣接するウィンドウ t1, t2 の距離はガウス関数で示す

ことが可能となる． 

 

 𝑑(𝑝𝑡1(𝐱), 𝑝𝑡2(𝐱))

=
1

𝐿2(4𝜋𝜎2)𝑑 2⁄
∑ [exp(−

(𝑥𝑡1−𝑖 − 𝑥𝑡1−𝑗)
2

4𝜎2
)

𝐿−1

𝑖,𝑗=0

− 2exp(−
(𝑥𝑡1−𝑖 − 𝑥𝑡2−𝑗)

2

4𝜎2
)

+ exp(−
(𝑥𝑡2−𝑖 − 𝑥𝑡2−𝑗)

2

4𝜎2
)] 

(3.3.3) 

分節化アルゴリズムは，スライディングウィンドウ S を用いて隠れマルコフモデルによっ

て実装する．各ウィンドウは HMMの状態に対応し，各状態の観測確率分布は式 3.3.4 のよ

うに定義される． 

 

 
𝑝(𝑝𝑡(𝐱|𝑠)) =

1

√2𝜋𝜁
exp(

𝑑(𝑝𝑠(𝐱), 𝑝𝑡(𝐱))

2𝜁2 ) (3.3.4) 

ここで，𝑝(𝑝𝑡(𝐱|𝑠))は状態 s にて𝑝𝑡(𝐱)の観測確率である．初期状態の分布は一様である

とし，状態𝑠iから状態𝑠jへ遷移する確率である HMMの遷移行列𝐀 = (𝑎𝒊𝒋)𝒊,𝒋∈𝑺
と定義する．

状態遷移行列を同じ状態への遷移確率を異なる状態への遷移確率の k 倍大きく設計すると

𝑎𝒊𝒋は式 3.3.5の様に表すことができる． 

 

𝑎𝑖𝑗 = {

𝑘

𝑘 + 𝑁 − 1
  if  𝑖 = 𝑗

1

𝑘 + 𝑁 − 1
  if  𝑖 ≠ 𝑗

 (3.3.5) 

ここで，Nは HMM の状態数である．最適な状態シーケンスを得るためオンラインで変

更可能な Viterbi アルゴリズム(25)をオンラインで有効に機能する分節化として適応する
(25)(26)．クッリチ，中村らにより全身の各関節角度データをもとに分節化が提案され実装

されている(26)(28)．本研究では，IMUから取得した角速度データを使用して分節化を行っ
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た． 

続けて，分節化された後，各運動タイプごとに HMM を生成する(14)(28)．本研究では各

状態が隣の状態へと遷移する Left-to-Right 型を採用した．運動パターンを原始シンボル

として抽象化するため，原始シンボルの学習と HMMの強化学習を行う．分節化と同様に，

Nu個の HMMを用意し，初期パラメータをランダムに設定する．j番目に分節化された運動

パターンに対して最大尤度を出力する HMMを求める． 

 

 𝜆 = {𝑄, 𝐴, 𝐵, Π} (3.4.1) 

 

 𝑄 = {𝑞1,⋯ , 𝑞𝑛} ：状態の集合 

 𝐴 = {𝑎𝑖𝑗} ：𝑞𝑖から𝑞𝑗への遷移確率𝑎𝑖𝑗の集合である状態遷移確率行列 

 𝐵 ：状態𝑞𝑖で記号列を出力する確率分布集合 

 Π = {𝜋𝑖} ：初期状態確率の集合 

HMMの初期パラメータをランダムに設定するため，計測データに対し最大尤度を出力す

るように HMM のパラメータを変更する必要がある．また，最大尤度を出力する HMM を

求め，パラメータを最適化する．HMMパラメータの最適化には Baum-Welchアルゴリズム

を用いて最適化を行う． 

計測データ𝑜(𝑖)から N個の HMMから生成される尤度をそれぞれ計算する．大きな尤度を算

出した順に HMMを m個選択し，𝑜(𝑖)に対して大きな尤度を示した HMMの集合を𝑆(𝑖)とす

る． 

 前述の通り left-to-right 型を採用し，初期状態確率は[1, 0, 0,⋯ ]とした．各状態でのガウス

分布は式 3.4.2のように示すことができる． 

 
𝑏𝑖 =

1

√(2𝜋)𝑚|Σ𝑖|
exp {−

1

2
(𝑜̂ − 𝜇𝑖)

𝑇 ∑ (𝑜̂ − 𝜇𝑖)
−1

𝑖
} 

(3.4.2) 

ここで，𝜇𝑖は平均ベクトル，Σ𝑖は共分散行列，m は動作情報の次元を表している(25)
 

更に，モデルとなる原子シンボルを𝑁𝑈用意し，HMMs Λ𝑘(𝑘 = 1, 2,⋯ ,𝑁𝑈)は状態数 6または

12 とした．状態数は経験的に交差検証によって経験的に決定した．分節化された各動作の

尤度計算を行うことで事前に作成した動作モデルの最大尤度を示したものをその動作と認

識することとした． 

 
Λ𝑘0 = argmax𝑃

Λ𝑘

(𝑂𝑠𝑒𝑔𝑚𝑒𝑛𝑡(𝑖)|Λ𝑘) 
(3.4.3) 

HMM(Λ𝑘0)を最適化するため，訓練データとして𝑂𝑠𝑒𝑔𝑚𝑒𝑛𝑡(𝑗)を保存して用いる．最適化のた

めに保存したパラメータ数が閾値に達すれば，保存した複数のパターンデータを削除する．

パターンデータが閾値未満の場合は HMM(Λ𝑚𝑎𝑥)の学習を終了する．閾値に達しなかった場

合は次のパターンデータ𝑂𝑠𝑒𝑔𝑚𝑒𝑛𝑡(𝑗 + 1)を訓練データとして処理を行う．分節化された運動

パターンを HMM(Λ𝑘)に分類し，𝑂𝑠𝑒𝑔𝑚𝑒𝑛𝑡(𝑗)に対し最大尤度を出力する HMM(Λ𝑚𝑎𝑥)のパラ
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メータを上記の方法で最適化することによって HMM(Λ𝑚𝑎𝑥)は類似した運動パターンを表

現した原始シンボル HMM となる．認識は𝑂𝑠𝑒𝑔𝑚𝑒𝑛𝑡を出力する尤度が最大値を出力する原始

シンボルを𝑂𝑠𝑒𝑔𝑚𝑒𝑛𝑡と同じ運動パターンであると判定する．なお，この様に算出した HMM

に対する尤度の最適化には Baum-Welchアルゴリズムを用いて計算し，運動パターンの認識

にはフォワードアルゴリズムを用いて行う． 

 

また，隠れマルコフモデルには潜在変数は何らかの意味を持つと解釈されている．そこ

で，与えられた計測系列に対し隠れ状態の最も確からしい系列を求めることが必要とされ

る．隠れマルコフモデルのグラフは有向木であるので，この問題は max-sum アルゴリズム

を用いて厳密に解くことができる．個々の潜在変数に対してもっとも確からしい状態の集

合を求めるにはフォワード-バックワードアルゴリズムを実行して潜在変数の周辺確率を求

め，それらの中から独立に最大のものを求めればよい．しかし，一般にはこのような状態

の集合は最も確からしい状態系列には対応しない．これは連続する 2 つの状態が単独には

それぞれ独立に最も確からしくとも，遷移行列中のそれらをつなぐ要素にゼロがあった場

合，この状態の集合は確率がゼロとなるためである． 

 実用的には，最も確からしい状態の系列を見つけることが問題であることから，隠れマ

ルコフモデルの理論では Viterbi アルゴリズムを用いることにより，効率的に解くことがで

きる．Viterbi アルゴリズムは対数確率を用いるためフォワード-バックワードアルゴリズム

とは異なりスケーリング変数を用いる必要がなく，アンダーフローの問題も解消される． 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



 

18 

 

 

第 4 章 実験方法・結果，考察 

 

4.1 グラスピング実験方法・実験結果 

4.1.1 グラスピング実験 

複数の IMU センサを取り付け，上半身のみの動作を扱う実験を行った．実験では

Shimmer2R を用いた．日常生活で行うことがある机の上に置かれたコップを取る動作を行

わせた．具体的には，被験者は机の前に座り，Fig. 4.1.1.1に示す机の各 5つの位置に置かれ

たコップをつかみ，体の前に移動し体の前に置く動作を行った． 

 Fig. 4.1.1.2に示すように左手首，右手首，体幹へIMUセンサを取り付けた．実際に両手で

取りに行った場合の各状態を示した図をFig. 4.1.3に示す．被験者が両手でカップを取りに

行った際の物である．Fig. 4.1.3(a)は初期姿勢であり，この体制から指定されたコップを，指

定された腕（および両手）で取る．初期姿勢からコップを取りに動き出したときを初めの

分節点と定義した．Fig. 4.1.3(b)は被験者がコップを掴んだ瞬間であり，このときを2番目の

分節点とした．ここで，被験者の体幹も同時に動いていることがわかる． 

続けて，Fig. 4.1.3(c)では被験者がコップを引き寄せ，自分の前に置いたときを表しており，

このときを3番目の分節点とした．最後に手を初期姿勢に戻したときを示しているのがFig. 

4.1.3(d)であり，このときを4番目の分節点とした． 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Fig. 4.1.1.1 Cup layout.  

Fig. 4.1.1.2 Attached position of 3 IMU sensors. 
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Fig. 4.1.1.3 Condition of grasping experiments (Both hand, center cup). 

 

4.1.2 手動運分節化位置の実証 

今回の実験では，手動分節点はIMUセンサの波形データと動画データを同期させ，手動に

て人が判断した分節点を正しい分節点とした．このとき，水色の帯びで示されている箇所

が手動での分節化位置となっている．自動での分節点の判定位置は四角で囲われた個所と

なっており，判定ができていることがわかる．ここで，手動で分節点を判定する場合，判

別者によって個人誤差が発生する．土支田らの研究(29)より5名の被験者により，動画をコマ

送りにしそれぞれが分節点だと判断した位置にて手動で分節を行った結果，最大0.82 sの差

があり，標準偏差も0.33 sと大きなものとなった．このことから，手動の分節点については

複数回行った分節点の平均値から前後±0.2 sを手動での分節結果とした．以下の図で水色示

した結果であると、「Manual Seg.」とする． 

 

4.1.3 結果と考察 

 実験結果をFig. 4.1.3.1～4.1.3.3に示す．被験者が同じコップを右手のみで取った場合の出

力結果を示す．Fig. 4.1.3.1からわかるように，右手のみを使ってつかんだため左手首に取り

付けたセンサの値はFig. 4.1.3.2とFig. 4.1.3.3と比べて小さな値となっている． 
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Fig. 4.1.3.1 Results of left hand experiment (Right hand, center cup). 

 

 

Fig. 4.1.3.2 Results of both hands experiment (Both hands, center cup). 
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Fig. 4.1.3.3 Results of right hand experiment (Right hand, center cup). 

 

分節化の結果をFig. 4.1.3.4～4.1.3.6に示す．判定範囲は±0.2 sとし，自動判定された分節

点が±0.2 s以内に納まっている場合，正しい分節位置（Correct）であると判定することとし

た．その判定結果をTable 4.1.3.1に示す．ここで，手動分節点が不要な位置に自動の分節点

が判定された場合をFalse positiveと定義し，Fig. 4.1.3.5の3番目の分節点のように，手動の分

節点が必要にもかかわらず，自動の分節点が判定されなかった場合をFalse negativeと定義し

た． 

Fig. 4.1.3.5は両手でCenter cupを取ったときの実験結果である．3番目の分節点では手動分

節範囲外となっているが，隣接した分節がされていることがわかる．Fig. 4.1.3.6は左手で

Center cupと取ったときの実験結果である．最終の分節点がFalse negativeとなっているが，

次の動作にて分節点が表れている． 
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Fig. 4.1.3.4 Results of segmentation right hand experiment (Right hand, center cup). 

 

 

 

Fig. 4.1.3.5 Results of segmentation both hands experiment (Both hands, center cup). 
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Fig. 4.1.3.6 Results of segmentation left hand experiment (Left hand, center cup). 

 

 

 

Table 4.1.3.1 Results of auto segmentation 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Cup position Correct ratio 
Number of false 

positive 

Number of false 

negative 

Number of 

segment 

Left Side 69% 8 3 36 

Left Back 57% 14 1 28 

Center 72% 9 0 32 

Right Back 47% 20 0 36 

Right Side 72% 9 1 36 
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4.2 k近傍法による分節化結果 

4.2.1 被験者 1名での実証 

 ウィンドウサイズの検討を行った．ウィンドウサイズを対象フレームの前後で使用する．

ウィンドウサイズの設定により，精度が異なることから，サイズを変更した場合の分節化

結果をTable 4.2.1に示す．水色のバーで示す(a)～(d)はそれぞれの分節位置を示している．こ

の結果より，ウィンドウサイズは19（対象フレームの前後9フレーム）とするのが最も良い

結果を得た． 

ここで，分節点として判定された場合をSegment，分節点でない点をNon-segmentと定義した．

手動での分節結果が分節点（Segment）であるにも関わらず，分節点でないと判定されてい

た場合はFalseと判定する．Table 4.2.1の値は，手動での分節点と自動での分節結果が同一で

ある場合の結果を示している．ここで，Fig. 4.2.2によって図の説明を行う．y軸の1および2

にある赤色のプロットは真値であり，y=1のとき「Segmentation」，y=2のとき

「Non-segmentation」であることを示している．y軸の-1および-2の位置にある青色のプロッ

トは提案手法によってクラスタリングされた結果を示しており，y=-2のとき「Segmentation」，

y=-1のとき「Non-segmentation」であることを示している．このことから，同じフレームに

て赤色のプロットと青色のプロットが同じ状態を指名している場合，分節化が正しく行わ

れていることを示している． 

 

 

 

 

Fig. 4.2.1.1 Results of segmentation image. 
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Table 4.2.1.1 Classification average as a function of window size (Both hands experiments) 

 Window size [frame] 

1 5 7 11 15 17 19 21 

Non-seg. 89.0% 89.0% 89.5% 89.5% 89.5% 89.6% 90.0% 89.9% 

Segmentation 83.9% 86.4% 87.3% 88.0% 88.6% 88.6% 88.7% 88.7% 

 

 

 

Fig. 4.2.1.2 Both hands, grasping the right side cup (Window size: 1). 
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Fig. 4.2.1.3 Both hands, grasping the right side cup (Window size: 19). 

続けて，各コップの位置に対しての分節化結果を Table 4.2.2に示す．位置による分節化の

ぶれも少ないことがわかる．しかし，Fig. 4.2.4 にて水色の円で囲った個所のように分節点

と判定されている部分が一部飛んでしまっている点がある． 

これを解消するため，分節点が 4 つ連続した場合のみ分節点と判定する様に設定した．

この結果を Fig. 4.2.1.5に示す． 

 

Table 4.2.1.2 Classification results (Average rate of correct classification) 

 

  Left back Left side Center Right side Right back 

  [%] [%] [%] [%] [%] 

Left 
Non-seg. 92.0 92.9 92.3 94.1 92.4 

Seg. 90.9 85.8 87.3 86.3 90.4 

Both 
Non-seg. 85.7 92.0 88.1 90.7 87.0 

Seg. 88.7 88.1 94.8 87.9 90.2 

Right 
Non-seg. 91.0 94.1 96.5 95.7 93.4 

Seg. 88.3 90.7 87.2 80.2 86.7 

Total 
Non-seg. 90.6 91.7 94.5 92.5 92.0 

Seg. 88.3 89.5 87.5 85.8 88.2 
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Fig. 4.2.1.4 Both hands, grasping the right side cup (Not adapted). 

 

 

Fig. 4.2.1.5 Both hands, grasping the right side cup (Adapted). 
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4.2.2 被験者 3名での実証 

 被験者 3名とし検証を行った．実験は 4.1.1項で行った実験と同条件で行った．被験者は

いずれも 20代の女性 2名，男性 1名である．実験は各被験者がテーブルの 5か所に置かれ

たコップを各位置 3回ずつ計 15回計測した各被験者の結果を Table 4.2.2.1~3に示す．この

結果は，各被験者が自身のデータをテストデータとして使用し，分類した結果を示してい

る．全ての実験で 79.9%以上の分類精度が達成されている．運類率が 90%から 80%以下に

低下する被検者 3を除いてこれは許容可能な値であるといえる． 

 

Table 4.2.2.1 Classification results depending on cup position (The average rate of correct, 

Windowsize = 19, K = 9, Subject 1, Testing data subject 1) 

 

 Left back Left side Center Right side Right back 

 [%] [%] [%] [%] [%] 

Segmentaion 
93.2 92.6 92.2 94.0 89.4 

±1.67 ±3.52 ±2.24 ±2.05 ±4.35 

Non-Segmenta

tion 

90.3 79.0 83.6 79.1 90.3 

±4.01 ±8.45 ±5.01 ±14.21 ±2.87 

Average 91.8 85.8 87.9 86.6 89.9 

 

 

Table 4.2.2.2 Classification results depending on cup position (The average rate of correct, 

Windowsize = 19, K = 9, Subject 2, Testing data subject 2) 

 

 Left back Left side Center Right side Right back 

 [%] [%] [%] [%] [%] 

Segmentaion 
92.9 92.8 93.3 92.9 94.2 

±0.79 ±5.36 ±3.36 ±5.59 ±5.07 

Non-Segmenta

tion 

89.9 89.1 85.4 87.2 91.1 

±5.04 ±6.11 ±6.42 ±4.99 ±9.20 

Average 91.4 90.9 89.3 90.1 92.6 
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Table 4.2.2.3 Classification results depending on cup position (The average rate of correct, 

Windowsize = 19, K = 9, Subject 3, Testing data subject 3) 

 

 Left back Left side Center Right side Right back 

 [%] [%] [%] [%] [%] 

Segmentaion 
81.0 88.3 86.2 88.2 81.8 

±4.61 ±4.59 ±3.93 ±3.34 ±5.10 

Non-Segmenta

tion 

78.8 72.1 75.4 74.2 80.0 

±3.17 ±5.53 ±3.20 ±5.31 ±5.84 

Average 79.9 80.2 80.8 81.2 80.9 

 

分類をする際，テストデータとして被検者本人のデータを用いず，その他の被験者のデー

タを用いた結果を Table 4.2.2.4~4.2.2.6 に示す．例えば，被験者 1 のデータに対し，テスト

データとして被検者 2，3を用いた結果である．被験者 3の分類率は 80%以下に低下するが，

その他の被験者では 80%以上の分類精度を示している． 

 

Table 4.2.2.4 Classification results depending on cup position (The average rate of correct, 

Windowsize = 19, K = 9, Subject 1, Testing data subject 2 and 3) 

 

 Left back Left side Center Right side Right back 

 [%] [%] [%] [%] [%] 

Segmentaion 
92.4 88.6 89.8 89.5 85.2 

±1.02 ±7.77 ±3.36 ±2.16 ±4.66 

Non-Segmenta

tion 

89.7 81.3 87.5 83.5 90.4 

±4.58 ±5.53 ±4.69 ±5.91 ±4.41 

Average 91.1 85.0 88.6 86.5 87.8 
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Table 4.2.2.5 Classification results depending on cup position (The average rate of correct, 

Windowsize = 19, K = 9, Subject 2, Testing data subject 1 and 3) 

 

 Left back Left side Center Right side Right back 

 [%] [%] [%] [%] [%] 

Segmentaion 
99.7 99.7 99.0 99.3 99.7 

±0.25 ±0.23 ±0.64 ±0.52 ±0.37 

Non-Segmenta

tion 

99.0 98.5 98.2 98.7 99.1 

±0.59 ±1.34 ±1.68 ±0.57 ±0.92 

Average 99.3 99.1 98.6 99.0 99.4 

 

 

 

 

Table 4.2.2.6 Classification results depending on cup position(The average rate of correct, 

Windowsize = 19, K = 9, Subject 3, Testing data subject 2 and 3) 

 

 Left back Left side Center Right side Right back 

 [%] [%] [%] [%] [%] 

Segmentaion 
88.7 95.7 89.7 91.2 87.7 

±3.83 ±2.59 ±1.23 ±3.62 ±4.03 

Non-Segmenta

tion 

68.8 64.6 65.6 71.5 73.1 

±5.76 ±4.93 ±6.10 ±5.37 ±5.84 

Average 78.7 80.2 77.7 81.3 80.4 
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4.3 太鼓動作の実験方法・実験結果 

実験では被験者の右手首に IMU を取付け，和太鼓を叩く動作を行ったときの右腕の加速

度・角速度を IMUによって計測した．実験環境を Fig. 4.3.1 に示す．実験では叩き方を変化

させ，異なる動作のデータ取得を行った． 

実験にはプロのミュージシャンであり，和太鼓奏者の影山伊作氏に協力していただき，実

験は理化学研究所にて行った．また，実験では他の目的で光学式モーションキャプチャで

の取得も行ったが本研究では用いていない．IMU による計測とビデオカメラによる撮影結

果を用いた． 

 

Fig. 4.3.1 Experimentatal environment 

 

認識に用いるモデル作成のため，IMUCase1 では撥を縦に大きく振上げて叩く動作を 10

回繰り返し行った．IMUCase2 では撥を縦に小さく振上げて叩く動作を 10 回繰り返し行っ

た．IMUCase3 では撥を横に振って叩く動作を 10 回繰り返し行った．これらのモデルを用

いて認識を行うため IMUCase4 の実験を行った．IMUCase4 は IMUCase1 と同様の動作を 4

回繰り返し行い，続いて IMUCase1 と IMUCase2 の中間程度の振り上げて叩く動作を 4回繰

り返し行い，最後に IMUCase2 と同様の動作で 4 回繰返して叩いた．これらの実験条件を

Table 4.3.1に示す． 
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Table 4.3.1 Experimental condition 

Name Movement type Number of times 

IMUCase1 Up-down Strongly 10 

IMUCase2 Up-down Weakly 10 

IMUCase3 Left-to-right - 10 

  
 

Strongly 4 

IMUCase4 Up-down Moderately 4 

    Weakly 4 

 

IMUCase1 の実験を行った際の動作を Fig. 4.3.2 に，加速度の出力結果を Fig. 4.3.3 に，角

速度の出力結果を Fig. 4.3.4 に示す．撥を振上げた際，手は肩の高さよりも高い位置まで振

上げていることが Fig. 4.3.2-⑤の図から分かる．大きく振上げてから太鼓を叩いていること

から，叩いたときの音は IMUCase2 と比較して大きなものとなった． 

 

 

 

 

Fig. 4.3.2 IMUCase1 stop motion (Up-down strongly) 

 

① ② ③ ④

⑤ ⑥ ⑦ ⑧
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Fig. 4.3.3 IMUCase1 Acceleration results (Up-down strongly) 

 

 

Fig. 4.3.4 TaikoCase1 Angular velocity results (Up-down strongly) 
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加速度の値は，重力の影響を考慮しない値を出力している．このため Ayの値が静止時に

も加速度がゼロとなっていない． 

角速度の出力結果と動作との比較を行う．被験者は同様の動作を 10回繰り返し行ったた

め，似た波形が周期的に 10回繰り返し出力されていることがわかる．初めの 1回目の波形

は他の波形とは異なっており，これは被験者が計測開始時にはティーポーズであったため，

太鼓を叩くときに姿勢を動かしたことから連続して叩いたときと比べて異なるうごきと

なった．腕を振り上げる前に Vzの値が大きく変化していることから，腕を太鼓の位置に移

動する際に行った動作が出ているものと考えられる． 

角速度 Vxに着目すると，t=10s付近で 3軸すべての角速度が 20deg/s以下の値を示してい

る時刻は Fig. 4.3.2-①の姿勢である．その後，腕を振上げる動作を行い t=11s付近で Vx，Vy

がともに正負が逆転しており，この時刻では Fig. 4.3.2-⑤の姿勢である．腕を振上げ最高点

に達した後，速度は太鼓へ向かう方向に転じる．その後腕を振り下ろして太鼓を叩いた瞬

間は t=11.13にVxが 1周期内で最小値を示し，叩いた直後に腕は静止状態になることから，

t=12 付近では再び 3軸すべての角速度が 20 deg/s以下となる．叩いた直後に Vzの値が大き

く振動するのはVzが腕の軸方向の回転を取得しているため叩いた直後に腕がはじかれたた

めに軸方向に不規則に回転していることがわかる． 

 

 

IMUCase2 の実験を行った際の動作を Fig. 4.3.5 に，加速度の出力結果を Fig. 4.3.6，角速

度の出力結果を Fig. 4.3.7 に示す．撥を振上げはほとんど行わずに，叩いていることが Fig. 

4.3.5-②の図から分かる．振上げをほとんど行っていないことから，叩いたときの音は

IMUCase1 と比較して非常に小さな音となった． 

グラフより IMUCase1 と同様に同じ波形が 10回繰り返されていることがわかる．IMUCase1

と比べて Vx，Vyは振幅が小さくなっており，Vzの値は同様の波形であることがわかる． 

IMUCase1Vx，Vyの波形が IMUCase1 と同様の波形となっていることがわかる． 

 

 

Fig. 4.3.5 TaikoCase2 stop motion (Up-down small) 
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Fig. 4.3.6 IMUCase2 Acceleration results (Up-down small) 

 

Fig. 4.3.7 IMUCase2 Angular velocity results (Up-down small) 
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IMUCase3 の実験を行ったときの動作を Fig. 4.3.8に，加速度の出力結果を Fig. 4.3.9，角

速度の出力結果を Fig. 4.3.10 に示す．撥を振り上げずに体の左から右へと横に叩いているこ

とが Fig. 4.3.8の図からわかる． 

 

 

Fig. 4.3.8 TaikoCase3 stop motion (Left-to-right moderately) 

 

IMUCase1，IMUCase2 と比較して波形が明らかに異なることがわかる．こちらも Vxに着

目すると，t=10s付近で速度の方向が正となり再び負となるまでが Fig. 4.3.8-①～⑤の区間で

あり，そこから負の値から正の値へ転じるまでが Fig. 4.3.8-⑤～⑧の区間である． 

 腕を振り切った流れでそのまま叩き始めるため，角速度が静止状態を示すことがない．

また，動画で確認すると明らかであるが，叩き方が他の動きと比べて規則性に欠けるため，

周期性は変わらないが波形に違いがある．具体的には 1周期ごとに Vxのピークが少しずつ

大きくなり，逆に Vyのピークは小さくなっており，動画でも叩くときの腕の角度が変化し

ていることを確認できた． 

 

① ② ③ ④

⑤ ⑥ ⑦ ⑧
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Fig. 4.3.9 IMUCase3 Acceleration results (Left-to-right) 

 

 

Fig. 4.3.10 IMUCase3 Angular velocity results (Left-to-right) 
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次に IMUCase4 の実験結果を示す．太鼓を上から大きく振上げて叩く，中程度に振上げて

叩く，小さく振上げて叩く動作を各 4回ずつ計測した動作である．加速度の出力結果を Fig. 

4.3.11，角速度の出力結果を Fig. 4.3.12に示す． 

波形から初めの 4周期は IMUCase1 と同様の波形であることがわかる．また，中間の 4回は

IMUCase1 の波形が小さくなり IMUCase2 の波形との中間であることがわかる．最後の 4回

は IMUCase2 と同様の波形であり，それぞれ波形が取れていることが確認できた．ここで，

この動作を行ったとき右手だけで連続して叩くのではなく，右手で叩き，左手で叩き，右

手で叩くという方法で計測したため，一つの波形から次の波形移るまでの時間が長いこと

がわかる．また，最後の 4 回はそれまでの波形と比べて非常に小さいため縦軸を同じにし

ていると波形を読むことができないほど小さな波形となっている． 

 

 

 

 

Fig. 4.3.11 IMUCase4 Acceleration results 
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Fig. 4.3.12 IMUCase4 Angular velocity results 

 

続いて取得したデータの分節化を行った後に認識を行う．そこで基本となる運動パター

ンの分節位置についての説明を行う．分節位置とは運動の切れ目のことであり，分節化を

行わなければ異なる運動を認識することができないため重要な要素である．3章で説明した

自動分節化のアルゴリズムを用い，取得した波形から一つの運動パターンであるといえる

区間ごとに運動を区切った．加速度，角速度のすべてを用いると分節のパラメータ設定に

時間を有し，認識を実行し有用性を確認するため，本稿では分節化には角速度 Vx，Vyの出

力結果のみを用い分節化を行った． 

IMUCase1 の上から大きく振上げて叩く動作の分節位置を例に分節位置についての説明

を行う．人が判断する分節化の方法は，同時に撮影した動画と波形を比較して分節位置を

決定する． 

『腕を振上げてから叩く』まで Fig. 4.3.13-①～⑧までの一連の動作を一つの運動パターン

であるとした．人が太鼓を叩く動作を見たとき『腕を上げて，下げて叩く動作』までの動

作を『太鼓を叩く動作』という一つの運動パターンだと判断する．人が分節位置だと判断

する位置は Fig. 4.3.13の左図の位置を正しい分節位置であるとした． 

Fig. 4.3.14の右図は Fig. 4.3.13-①～⑤の区間の『腕を振り上げる動作』を一つの運動パター

ン，Fig. 4.3.13-⑤～⑧の区間の『腕を下して叩く動作』を一つの運動パターンと判断した場

合の分節位置となっている．このように太鼓を叩く動作は『腕を上げる動作』と『腕を下

げて叩く動作』との 2 つの運動パターンと考えることも可能である．この運動パターンの
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区切り方は，人が動作の切り替えを行うときは，一度角速度がゼロとなり停止するという

考え方を元に考えることができる．実際にこの条件が当てはまる場合もあるが，この分節

位置を採用した場合，角速度がゼロとなる位置を分節点とすることから HMM を用いた特

徴量の変化による分節化を用いているのではなく，各軸の角速度がゼロ近傍となった位置

を分節点とすればよいこととなるが，HMMによる分節化の利点を有効にするため『腕を上

げて，下げて叩く動作』を運動パターンとした． 

 

 

Fig. 4.3.13 Segmentation position 

 

 

Fig. 4.3.14 Segmentation position difference 
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4.3.1 IMUによる実験の認識結果① 

IMUCase1 を分節化した結果を Fig. 4.3.1.1に示す． 

 

Fig. 4.3.1.1 IMUCase1 Segmentation Results 

 

グラフから分かるように，手動での分節位置と等しい結果が得られたが，1回目の動作は分

節位置がずれていることが分かる．これは動作のスタート時であったため，波形も他の動

作と異なっていることから分節が切れなかったものと考えられる． 
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Fig. 4.3.1.2 IMUCase2 Segmentation Results 

 

IMUCase2 の弱く叩いた動きでは分節化が完全には行われていない，IMUCase1 と比較し

て最大値も 50m/s
2 以下であり，一つの運動パターンとして分節化されなかった．分節化で

きている点も数点あるが，分節化には検討が必要である．この分節化の問題は加速度の値

を分節化に用いることで解決するものと考えている．分節化には課題が残っているが，検

証を進めるため，認識を行うこととした． 

 

続いて，モデルを作成し IMUCase1 の認識を行った結果を示す．設定した使用したモデル

を Table 4.3.1.1に示し，認識結果を Table 4.3.1.2に示す．検証のため，動作がモデルに含ま

れている IMUCase1 を認識する対象とした．  

ここで，運動パターン③を除くすべての結果で IMUModel 1 が最大尤度を出力しており，

認識が行えていることから認識は行えていることが確認できたと考え，次に認識用に取得

した IMU Case4 の認識を行った． 

 

Table 4.3.1.1 IMU Model setting 

IMUModel 1 IMUCase1 
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説明のため運動パターンに①から⑨の番号を付け，Table 4.3.1.2の値は各運動パターンに対

する各モデルの対数尤度であり，絶対値が小さいほど，その運動パターンを出力する確率

が高いという結果であることを示している．認識に用いた HMMは状態数 6とした．運動

パターン③で尤度が IMUModel 2 が絶対値最小の値を示している．この運動パターンに対す

る全ての尤度が他のパターンに対する尤度と比べて大きな値となっている．このことから

波形をうまく認識でいていないことがわかる． 

 

Table 4.3.1.2 IMU Case1 recognition results 

  ① ② ③ ④ ⑤ ⑥ ⑦ ⑧ ⑨ 

IMUModel 1 -88.1 -63.1 -25.6 -97.5 -58.3 -104.6 -65.6 -39.7 -46.4 

IMUModel 2 -1012.9 -176.2 -18.7 -1555.8 -266.3 -1417.6 -377.9 -320.9 -60.5 

IMUModel 3 -145.6 -89.9 -34.4 -174.0 -87.8 -167.6 -119.1 -116.7 -149.9 

*Log likelihood 

 

 

Fig. 4.3.1.3 IMUCase1 Segmentation and Motion pattern number 
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4.3.2 IMUによる実験の認識結果② 

続いて IMUCase4 の認識を行った結果を示す．取得した波形の分節化を行い，その各運動

パターンに対して認識を行うため，先に自動分割化の結果について記述する．初めの 8 回

までは波形が大きいためうまく分節化ができている．しかし，10回目と 11回目の叩き方の

間に分節点ができていない．これは 1回目から 8回目の動作と比べて 9回目から 12回目の

波形が非常に小さいことと，さらに 9回目から 12回目の波形の中でも特に 11回目の波形が

小さいため，一つの運動パターンと認識されなかったものと考えている．この件に関して

は検討が必要である．また，運動パターン⑫は叩き終わった後に被験者が太鼓を叩かなかっ

たが叩く動作を行ったときの波形である． 

認識結果は運動パターン①から⑥では IMUModel 1 となり，運動パターン⑦から⑨は

IMUModel 2 と認識され，運動パターン⑪も同様に認識された． 

しかし，運動パターン⑦，⑧は人が判断した場合 IMUModel 1 と判断するのが妥当である

と考えられることから，波形の大小の認識には改良の余地がある．しかし，IMU Model 3で

あると認識は一つもなく，基本的な動作の違いは認識できているといえる． 

 

 

 

Table 4.3.2.1 IMUCase4 recognition results 

  ① ② ③ ④ ⑤ ⑥ ⑦ 

IMU Model 1 -18.6 -14.1 -16.9 -19.1 -28.1 -24.3 -70.2 

IMU Model 2 -20.9 -20.9 -48.7 -21.6 -34.3 -32.9 -61.8 

IMU Model 3 -29.9 -30.0 -75.9 -29.5 -52.1 -52.4 -97.4 

 

⑧ ⑨ ⑩ ⑪ ⑫ 

  IMU Model 1 -45.7 -25.9 -57.2 -77.8 -85.6 

  IMU Model 2 -19.0 -14.2 -47.6 -47.9 -125.6 

  IMU Model 3 -51.1 -29.0 -74.0 -94.7 -122.0 

   *Log likelihood 
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Fig. 4.3.2.1 IMUCase4 Segmentation 
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4.4 Wiiによる実験方法・実験結果 

4.4.1 Wiiリモコンによる実験結果 

 

Wiiリモコンを右腕に持ち腕を縦に強く振った．Wiiリモコンの持ち方を Fig. 4.4.1.1 に示

すようになった．実験では被験者は右手でWiiリモコンを持ち，Wiiリモコンを振って加速

度・角速度を計測した．実験時のWiiリモコンの持ち方を Fig. 4.4.1.1に示す．Wiiリモコン

は IMU とは異なり取付けを行うわけではないが，持ち方は決めないと同じ動作であっても

認識ができないため同じ持ち方をする必要がある． 

振り方を変化させ，異なる動作によって得られた出力を用いて分節化，認識を行う．

WiiCase1 では Wii リモコンを縦に大きく振る動作を 10 回繰り返し行った．WiiCase2 では

Wii リモコンを縦に小さく振る動作を 10 回繰り返し行った．WiiCase3 では Wii リモコンを

横に振る動作を 10回繰り返し行った．Table 4.4.1.1に各実験条件を示す． 

Table 4.4.1.1 Experimental condition 

Name Movement type Number of times 

WiiCase1 Up-down Widely 10 

WiiCase2 Up-down Small 10 

WiiCase3 Left-to-right - 10 

  
 

Widely 4 

IMUCase4 Up-down Moderately 4 

    Small 4 

 

 

Fig. 4.4.1.1 Wii Remote holding 

 

WiiCase1の実験はWiiリモコンを Fig. 4.4.1.2 のように縦に大きく振った．IMUと同様に計

測が行えていることが確認できた．値が IMUの実験と比べて大きくなっている理由は，IMU

は腕に取り付けていたため加速度，角速度ともに小さくなったことが言える．検証のため，

Wii リモコンを腕に取り付けて太鼓を叩くような動作を行ったが，角速度は IMU の実験と

同じような範囲の計測結果となった． 
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Fig. 4.4.1.2 WiiCase1 stop motion 

 

 

Fig. 4.4.1.3 WiiCase1 Acceleration results 
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Fig. 4.4.1.4 WiiCase1 Angular velocity results 

 

WiiCase2の実験はWiiリモコンを Fig. 4.4.1.5のように小さく振った．この動作は WiiCase1

の動きと似た動作である． 

 

 

Fig. 4.4.1.5 WiiCase2 stop motion 
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Fig. 4.4.1.6 WiiCase2 Acceleration results 

 

Fig. 4.4.1.7 WiiCase2 Angular velocity results 
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Fig. 4.4.1.8 WiiCase3 stop motion 

 

 

Fig. 4.4.1.9 WiiCase3 Acceleration results 

 

 

 

 

 

① ② ③ ④

⑤ ⑥ ⑦ ⑧

0 2 4 6 8 10 12 14 16 18
-50

0

50

Time[s]

A
c
c
e
le

ra
ti

o
n

[m
/s2

]

 

 
Ax Ay Az



 

51 

 

 

Fig. 4.4.1.10 WiiCase3 Angular velocity results 

 

WiiCase1 は上から大きく振る動作，WiiCase2 は上から小さく振る動作，WiiCase3 は横に振

る動作であり，WiiCase1 とWiiCase2の波形は似ており，WiiCase3は明らかに異なる動作で

あることがわかる． 
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4.4.2 Wiiリモコンによる実験の認識結果 

前述した通り，Wiiリモコンによる分節化は的確に行えているといえるが，10回の動作に

対して最後の 10回目は続く動作がなかったため分節化されず，運動パターンとして認識で

きていない．各モデルを Table 4.4.2.1 に，WiiCase1の認識結果である対数尤度を Table 4.4.2.2

に示し，対応するグラフを Fig. 4.4.2.1に示す．結果より，運動パターン⑤以外はWiiModel 1

と認識できた．ここで，運動パターン⑤は波形より，振り下げた後の Vyが大きく正になっ

ており，ほかの波形と異なっているため，認識がうまくできなかったものと考えている． 

Table 4.4.2.1 Wii Model setting 

Wii Model 1 WiiCase1 

Wii Model 2 WiiCase2 

Wii Model 3 WiiCase3 

Table 4.4.2.2 Wii Remote Recognition results 

  ① ② ③ ④ ⑤ ⑥ ⑦ ⑧ ⑨ 

WiiModel 1 -129.3 -27.4 -92.0 -117.8 -109.6 -168.6 -89.0 -153.3 -137.4 

WiiModel 2 -149.8 -34.8 -118.9 -147.2 -146.3 -204.5 -118.3 -177.0 -150.5 

WiiModel 3 -143.1 -32.1 -112.8 -139.2 -77.6 -194.1 -93.5 -167.6 -143.6 

*Log likelihood 

 

Fig. 4.4.2.1 WiiCase1 Segmentation and Motion pattern number 
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Wiiリモコンによる加速度・角速度の計測を行った．Wiiリモコンは IMUと比べて計測範

囲が広いという利点がある一方，計測範囲が広いため精度保証がない欠点もある．さらに，

家庭用ゲーム機であるため精度保証は困難であるが，分節化や認識は行えることが確認で

きたことから計測機器として使用して問題ないといえる． 

計測のためのプログラム作成を行う必要があり，Wiiリモコンの仕様に変更があるとプログ

ラムの変更が必要となる．しかし，今後新たな計測機器が発売された場合でも，今回作成

した経験から計測用のプログラムを作成することができると考えられる． 

IMU による分節化はパラメータを変更しないと分節位置を人が分節位置と判断する位置

で分節することができなかった．Wiiリモコンは手に持って計測を行うため角速度の値が大

きくなるため変化が顕著であり，分節化がどの設定であっても行えることが確認できた． 

しかし，運動の違いを細かく判断するには入力内容が多く認識率が上がることから，入力

情報を増やすために加速度情報を加えることが必要となる． 

しかし，加速度を加えると自動分節化を行う際に運動パターンとして分類化しにくいため

分節化がうまくいかなくなるという課題がある．この課題を解決するため，角速度による

分節化と加速度による分節化を個別に行い分節点を出力し，統合することが考えられる． 
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第 5 章 結言 

5.1 考察 

 それぞれの手法で使用した計測データについて下記の表にまとめた． 

Table 5.1.1 Analysis usage data 

 Signal kNN HMM 

Number of 

dimensions 

18 9 2 

Physical 

information 

Acceleration 3×3 

Angular velocity 3×3 

Angular velocity 3×3 Angular velocity 

(X axis + Y axis) 

 

3 台の IMU を用いた実験で，3 つのセンサの値を用いた分節化法について検討を行い 2

種類の手法を試した．真値として用いた手動の分節化結果には個人誤差が発生しておりそ

の範囲を判定することを行った．ここで，動作の切替わり時点の判定者により事前に分節

位置を通知せずに切り替わり時点を判定させると，位置が異なったり，動作の動き出しか

ら完全に動作が終了した時点を終了時点と判定することがあった．これでは今後区切られ

た動作を認識する場合に不都合があることから，実験管理者の主観から分節位置はモー

ションプリミティブ(10)で区切るよう事前に指示を出したうえで，改めて分節点の判定を

行った． 

Signal を用いた手法では，各 IMU の値を一つの Signal というベクトルを作成し，その極

小値から分節点となる点をアルゴリズムにより決定した．過去の研究では，角速度のみを

使用し，角速度がゼロとなった位置を分節点とするゼロクロッシング手法が使用されてい

た(29)．しかし，この手法では，動作の開始点や動作の切り替わり点は３つのセンサ，各３

軸の角速度はゼロとはならず，分節点として判定することができなかった．そのため，動

作が立ち上がった点などを判定するアルゴリズムを取り入れるなどし，判定を行うことを

行ったが，高い分節化率を得るには被験者ごとにパラメータを設定する必要があった． 

そこで，加速度と角速度を用いることで，単純に角速度がゼロとなり動作が停止したと

きを分節点と判定するのではなく，加速度最大となる動きの方向が切り替わるときも分節

点として判定する手法を取り入れた．その結果初期姿勢からコップを取るために動き出し

た瞬間も加速度が大きくなることから分節点として判定することが可能であることを示し

た．Correct ratioは最大で Centerと Right Sideの位置のとき 72%と良い結果を示したが，Right 

Back の位置では 47%と良好な結果を得ることはできなかった．ウィンドウサイズが大きい

点やパラメータが多いといった点，情報損失が大きい点などで他のシステムに応用するに

は課題が残されている． 

そこで上記の Signal を用いる手法とは異なる特徴量を用いることで，分節点と分節点で
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ない点に分け，３つのセンサ，各３軸の角速度を k 近傍法を用いて分節化することを試み

た．この手法については，加速度のみ，加速度・角速度両方を用いた検証も行ったが 50%

を上回る様な結果を得ることがでいなかったため角速度のみを用い，さらに検証を行った．

これは加速度の波形が安定せず，特にコップを掴んだ時点での分節化ができなかったこと

が要因であると考えている．分節点と分節点でない点の 2 つのクラスとして分類すること

で Signal を用いた手法より分節の精度を向上させることが可能となった．また，この手法

であれば，分節でないと判定された点について同様のアルゴリズムを用いて認識も行うこ

とが可能である．この k近傍法を用いた手法では最大で 89.5%と高い確率で分節点を得るこ

とが可能となりコップの位置によるばらつきも発生しにくいということが分かった．これ

によって，複数台の IMU による人体の動作情報を取得し，そのデータから動作が切り替わ

る点と切替わらない点を判定することが可能となった．この手法により，被験者が異なる

場合についても高い分節化成功率を実現できることが示された． 

1 台の IMU を用いた実験に加えて，分節化と認識を行った．過去の研究で人体の関節角

度を用いて行われていた手法を IMU の値をそのまま使用し，分節化と認識が一連の流れで

実装可能であることを示している． 

実験は太鼓を叩く動作を判定することを行い，各動作をモデル化することで被験者が太

鼓をどのように叩いているかの判定を行うことが可能であることを示した． 

太鼓に似た動作として，Wii リモコンを用いた実験を行い，同様にモデル化することで，

モデルと比較することでどの振り方をしているかの判定を行った．モデルを増やすことで

どのような動作をしているのかを判定することが可能となった．80%以上の確率で認識がで

きることが示された．ただし，隠れマルコフモデルを用いた手法では，情報が多くなり過

ぎると分節化の過程でパラメータの設定が困難になる．このため，使用した情報も角速度

の X 軸，Y 軸のみとした．また，異なる被験者のモデルを使用したことろ分節化，認識と

もにできず，これについてもパラメータの再設定が必要である．HMMを用いて３台の IMU

から取得した加速度，角速度それぞれ３軸の情報を取り込んで行った結果，パラメータの

設定のみでは真値に近い値を得ることはできなかった． 

これらの結果から，Signalを用いた手法は，取得したデータを全て使用でき波形も視覚的

に判断できるというという利点はあるものの，パラメータ調整に時間がかかり，設定した

パラメータで他の被験者では高い分節化成功率を得ることができないという欠点もあるこ

とが判明した．隠れマルコフモデルを用いた手法では，分節化，認識を行うことができる

ことは示されたが，異なる Sinal法と同様に異なる被験者では満足な結果を得られなかった．

また，実装に用いたデータが角速度の X 軸，Y 軸のみと非常に少なかったため，撥を振る

ような単純な動作には対応できたが，コップを掴むという複雑な動作に対応できなかった．

その点，k近傍法を用いた手法では，角速度のみとはなったが他者のデータを用いても分

節化が実装でき，パラメータの調整にも比較的時間がかからなかった．これらのことから

人体の動きを先端に取り付けられたセンサ情報にて分節化を行うためには，k近傍法を用い
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た手法が最も優れている物と判断した． 

 

5.2 今後の展望 

1. 分節化プログラムと認識プログラムの分割 

現在はリアルタイムでの認識を行うため分節化を行い，その分節化結果を用い，モデ

ルを作成し，認識を行っている．そのため認識結果の評価については，うまくいかな

い場合，分節化プログラムの影響にもよるものか，認識プログラムの影響によるもの

か判断が難しかった． 

今後は，Wiiリモコンから取得したデータをリアルタイムで分節化する節化プログラム

を作成し，認識プログラムは人が分節化した波形を用いて認識結果の検証を行うこと

とする． 

2. リアルタイム分節化プログラムの作成 

分節化プログラムについては独立して改良することにより，分節化の精度を向上させ

る．分節化に隠れマルコフモデルではなく，提案されている他の手法(12)(13)を用いた分

節化を試みる． 

3. 認識プログラムの改良と分節化を必要としない認識手法 

認識に加速度，角速度両方を用いることで認識の精度を向上することが想定される．

また，分節化プログラムを独立させた場合，分節化された運動パターン毎に認識する

のではなく，一定の時間幅で強制的に区切った動作をすべてモデルとすることで分節

化を必要としない認識手法を試みる． 

4. リアルタイム認識とモデルの自動作成 

リアルタイム分節化と認識を統合し，リアルタイムでの認識が確認できた場合，同様

の動作を自動的に学習させることができる． 

これとは別に分節化を行わずに認識を行った場合には逐次作成されるモデルをすべて

クラスタリングすることでモデルを学習させていく手法についても試みる． 

5. 複数台のセンサを用いた場合の認識 

複数台のセンサを用いて行った実験において，分節点でないと判定された部分に対し

て動作の分類を行う． 
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付録(30)(31)(32) 

 

付録 A フォワードアルゴリズム (Forward Algorithm) 

 モデル𝜆に対する計測系列𝑶の確率𝑃(𝑶|𝜆)の尤度計算に用いられ，モデル𝜆が計測系列モデ

ル𝑶にどの程度適応しているかを評価する際に用いる． 

 時刻𝑡において𝒐(𝑡)を出力し，状態𝑞𝑖にある確率をフォワード変数𝛼𝒊(𝑡)と定義する． 

 

 

𝛼𝑖
∗(𝑡) = {

          𝜋𝑖                                                        𝑡 = 0 

∑𝛼𝑗(𝑡 − 1)𝑎𝑗𝑖𝑏𝑖(𝑜(𝑡))

𝑁

𝑗=1

                      𝑡 > 0
 (A.1) 

 𝛼𝑖(𝑡) = 𝐶(𝑡)𝛼𝑖
∗(𝑡) (A.2) 

 

𝐶(𝑡) = [∑𝛼𝑖
∗(𝑡)

𝑁

𝑖=1

] (A.3) 

 

log 𝑃(𝑶|𝜆) = log [−∑ 𝐶(𝑡)

𝑁

𝑖=1

] (A.4) 

ここで，𝜋𝑖は初期状態で𝑖にある確率，𝑏𝑖(𝑜(𝑡))は状態𝑖で記号列𝑜(𝑡)を出力する確率，𝐶(𝑡)

はアンダーフローを回避するためのスケーリング係数である． 

Viterbiアルゴリズム(Viterbi Algorithm)はモデル𝜆の最適な状態系列𝑸 = (𝑞1𝑞2 ⋯𝑞𝑇)を検索す

る．計測系列𝑶がどの状態系列𝑸から生成されたと考えられるかを決定する．  

 

 

 

付録 B Baum-Welchアルゴリズム 

 Baum-Welch アルゴリズムは𝑃(𝑶|𝜆)の計測系列𝑶を生成する確率を最大とするようなモ

デルパラメータ𝑨 = 𝑎𝑖𝑗，B= 𝑏ij，Πの最適化を行う． 

時刻𝑡において状態𝑞𝑖にあって計測系列𝒐(𝑡 + 1)を出力する確率をバックワード変数

𝛽𝒊(𝑡)と定義する． 
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E-step(Expectation-step) 

 
𝛽𝑖

∗(𝑇) = {
 1             𝑞𝑖 ∈ 𝐹 
0      𝑞𝑖 ∉ 𝐹

  

 

𝛽𝑖
∗(𝑡) = {

         1                                                       𝑡 = 0 

∑𝑎𝑖𝑗𝑏𝑗(𝑜(𝑡 + 1))𝛽𝑗(𝑡 + 1)

𝑁

𝑗=1

                      𝑡 > 0 (C.1) 

 𝛽𝑖(𝑡) = 𝐶(𝑡)𝛽𝑖
∗(𝑡) (C.2) 

 

𝐶(𝑡) = [∑𝛽𝑖
∗(𝑡)

𝑁

𝑖=1

] (C.3) 

 

log 𝑃(𝑶|𝜆) = log [−∑ 𝐶(𝑡)

𝑁

𝑖=1

] (C.4) 

 

ここで，時刻𝑡において状態𝑞𝑖に存在し，時刻𝑡 + 1において状態𝑞𝑗に遷移する確率を𝜉ij(𝑡)と

定義する． 

 

 𝜉ij(𝑡) = 𝑃(𝑞(𝑡) = 𝑖, 𝑞(𝑡 + 1) = 𝑗|𝑂, 𝜆)  

 
           =

𝑃(𝑞(𝑡) = 𝑖|𝑞(𝑡 + 1) = 𝑗,𝑂|𝜆)

𝑃(𝑂|𝜆)
 (A.5) 

 
           =

𝛼𝑖(𝑡)𝑎𝑖𝑗𝑏𝑗(𝒐(𝑡 + 1))𝛽𝑗
(𝑡 + 1)

𝑃(𝑂|𝜆)
  

 

                              =
𝛼𝑖(𝑡)𝑎𝑖𝑗𝑏𝑗(𝒐(𝑡 + 1))𝛽𝑗

(𝑡 + 1)

∑ ∑ 𝛼𝑖(𝑡)𝑎𝑖𝑗𝑏𝑗(𝒐(𝑡 + 1))𝛽𝑗
(𝑡 + 1)𝑁

𝑗=1
𝑁
𝑖=1

  

 

ここでモデルと計測系列全体が与えられたときに時刻𝑡で状態𝑞𝑖に存在する確率γ𝑖(𝑡)と定義

する．γ𝑖(𝑡)は𝜉ij(𝑡)を𝑞𝑗について総和したものと考えられる． 

 

 

γ𝑖(𝑡) = ∑ 𝜉𝑖𝑗
(𝑡)

𝑁

𝑗=1

  

 
γij(𝑡) =

𝛼𝑖(𝑡)𝛽𝑖
(𝑡 + 1)

∑ 𝛼𝑗(𝑡)𝛽𝑗
(𝑡)𝑁

𝑗=1
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ここで， 

 ∑ 𝛾𝑖(𝑡)
𝑇−1
𝑡=1 ：Oにおいて状態 iから遷移する回数の期待値  

 ∑ 𝜉𝑖𝑗(𝑡)
𝑇−1
𝑡=1 ：Oにおいて状態 iから状態 jへ遷移する回数の期待値  

 

M-step (Maximization-step) 

 

π
̂

𝑖
= γ𝑖(0) = ∑ 𝜉𝑖𝑗

(0)

𝑁

𝑗=1

  

 
𝑎̂ij(𝑡) =

∑ 𝜉𝑖𝑗
(𝑡)𝑇−1

𝑡=0

∑ 𝛾𝑖
(𝑡)𝑇−1

𝑡=0

  

 
𝑏̂𝑖𝑙(𝑡) =

∑ 𝜉𝑖𝑙
(𝑡)𝑇

𝑡=0

∑ 𝛾𝑖
(𝑡)𝑇

𝑡=0

  

 
𝜇𝑖𝑙(𝑡) =

∑ 𝛾𝑖𝑗
(𝑡)𝑜(𝑡)𝑇

𝑡=0

∑ 𝛾𝑖𝑙
(𝑡)𝑇

𝑡=0

  

 

Σij =
∑ 𝛾𝑖𝑙(𝑜(𝑡) − 𝜇𝑖𝑙)(𝑜(𝑡) − 𝜇𝑖𝑙)

𝑇
𝑡=0

𝑇

∑ 𝛾𝑖𝑙
(𝑡)𝑇

𝑡=0

  

 

以上の計算より，それぞれが収束するまで計算を繰り返し，HMMの学習を行う． 


