
109科学・技術研究　第 5 巻 1 号　2016 年Union Press

短報

ラバン身体動作表現理論に基づいた疲労推定

梶原 祐輔（立命館大学 情報理工学部， kajiwara@de.is.ritsumei.ac.jp）

清水 潤一（金沢大学 大学院自然科学研究科， jshimizu@blitz.ec.t.kanazawa-u.ac.jp）

上田 芳弘（石川県工業試験場， ueda@irii.jp）

木村 春彦（金沢大学 自然科学研究科， kimura@blitz.ec.t.kanazawa-u.ac.jp）

Estimation of physical fatigue based on Laban Movement Analysis

Yusuke Kajiwara (College of Information Science and Engineering, Ritsumeikan University, Japan)
Junichi Shimizu (Graduate School of Natural Science and Technology, Kanazawa University, Japan)
Yoshihiro Ueda (Industrial Research Institute of Ishikawa, Japan)
Haruhiko Kimura (Graduate School of Natural Science and Technology, Kanazawa University, Japan)

要約
日本は、観光先進国になるべく、観光資源の魅力を高めるための文化財の理解促進・活用、長期滞在と消費拡大を目的とし、
周囲の環境をセンシングする技術(IoT技術)を活用が期待されている。IoT技術を用いて取得した大量のビッグデータから個人の
属性を推定し、個人の属性に合わせた「おもてなし」サービスを提供することで、観光客のリピータを確保する。この個人の
属性としては、外国人旅行者の言語の他に、性格や疲労度、気分などがあげられる。本研究では疲労に着目し、監視カメラを
用いて取得した大量のデータ（ビッグデータ）を活用し、歩行者の肉体的疲労を高精度に推定する手法を提案する。既存研究
で述べられている疲労の特徴に加え、ラバン身体動作表現理論に基づいた特徴量（ラバン特徴量）を用いることで疲労度の推
定精度を向上させる。推定精度を比較した結果、ラバン特徴に対して特徴選択を行った場合の推定精度が97.1%となり、ラバン
特徴を考慮することで高精度に肉体疲労を推定できた。推定結果は、おもてなしサービスに利用され、肉体疲労している観光
客が快適に観光できるようになる。リピータの増加も期待される。
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1.  はじめに
　日本は、観光先進国になるべく、観光資源の魅力を高める
ための文化財の理解促進・活用、長期滞在と消費拡大を目的
とした観光まちづくり、ソフトインフラ改善によるストレス
フリーな観光環境の構築を進めている（観光庁， 2016）。その
結果、現在では訪日外国人旅行者数は約2,000万人に達し、
旅行者の消費額も約3.5兆円に達した。今後、さらに訪日観
光客数を増加させるべく、2020 年までに、通信機能を有した
モノとモノがつながり、周囲の環境をセンシングする技術（IoT
技術）を活用した「IoT おもてなしクラウド事業」において、外
国人旅行者の個人の属性に応じた観光情報を提供することを
目指している。
　この個人の属性としては、外国人旅行者の言語の他に、性
格や疲労度、気分などがあげられる。これらの性格や疲労度、
気分などの個人の特性を大量のセンサデータ（ビックデータ）
から推定できれば、疲労している観光客に観光客の現在の気
分や性格に合ったカフェテリアや交通手段を推薦するなどの
個人の属性に合わせたサービスをいつでもどこでも提供する
ことができる。
　既存研究において、 YG性格検査（岡堂， 1975）などのアン
ケートやブログ履歴（Roshchina et al., 2011; Minamikawa et 
al., 2011）、歩行から性格を推定する手法（植村他， 2015）が提
案されている。また気分はその日の血圧などのバイタルサイ

ンと日照量などの気象情報からその日の気分だけでなく、2
週間後までの気分を7割の精度で予測できることが明らかと
なった（梶原他， 2015; Kajiwara et al., 2016）。疲労は、足裏に
かかる圧力の変遷（Yonekawa et al., 2009）が提案された。広告
への注目度、荷物の有無、性格、疲労を歩速や歩幅、体幹の
ぶれなどから推定した研究もなされている（植村他， 2015）。
一方で、これらの推定精度は低く、またユーザビリティの面
からも実用化する上で十分でないのが現状である。
　そこで本研究では IoT技術を用いて取得した大量のデータ
（ビッグデータ）を活用し、歩行者の肉体的疲労を高精度に推
定する手法を提案する。また歩行者にセンサなどを装着する
ことなく、疲労を推定できることがユーザビリティの面から
も望ましい。そこで、我々は町や道路、駅構内に設置してあ
る監視カメラに着目した。監視カメラの映像から歩行動作を
取得し、その歩行動作から肉体的疲労を推定することで、歩
行者が特殊な機器を装着、あるいは持つことなくサービスを
享受できる。
　歩行動作と疲労を調査した既存研究においても、疲労時は
歩幅や歩速などの歩行の安定性が損なわれることが示されて
いる（Arif et al., 2010）。また松浦ら（2013）は、加速度センサ
とKinectを用いて右半身の関節の座標から抽出された肘の角
度の平均と標準偏差、両肩の高低差の平均と標準偏差、身体
の左右のぶれの平均、接地時の最大加速度を算出し、疲労度
を推定した。本研究では、疲労度の推定精度を向上させるた
めに上記の特徴量に加え、ラバン身体動作表現理論に基づい
た特徴量（ラバン特徴量）を用いる。
　ラバン身体動作表現理論は、ユーザの心理状態と身体動作
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の関係を表した理論で、舞踊やロボットの身体動作表現（中
田他， 2001）や感情の推定にも応用されている（Zacharatos et 
al., 2013）。Zacharatosらは集中、瞑想、興奮、不満を80 %
以上の精度で識別できることを示した。また疲労したさいに
状況によって感情が変化することも報告されている（斉藤， 
2012）。歩行で疲労したさいに変化する感情については言及
されていないが、観光名所を歩いて回っている最中は満足感
が喚起される。一方、駅構内では歩行が目的ではないため、
疲労したさいは不満などの負の感情が喚起される。既存研究
では疲労時の感情を考慮し、疲労度を推定していない。松浦
らが疲労を推定する上で用いた特徴量に加え、感情の推定に
有効なラバン特徴量を併用することで、疲労度の推定精度の
向上が期待できる。
　本稿では、松浦らの特徴量に加え、感情を推定するラバン
特徴量を併用することで、疲労度の推定精度が向上すること
を示す。また実験では被験者に目的もなく、階段を往復して
もらうことで、歩行自体を目的としない駅構内での疲労状態
を再現する。2章ではラバン特徴量の算出方法と機械学習を
用いた疲労度推定手法について説明する。3章では提案手法
と既存研究を比較した実験を行い、提案手法の有効性を検証
する。4章で結論と今後の展望を述べる。

2.  ラバン特徴量を用いた肉体的疲労の推定
　本研究では監視カメラを用いて、観光客の関節の3次元座
標を取得し、ラバン特徴を求め、これらのラバン特徴を機械
学習に学習させることで、肉体的疲労を推定する（図1）。推
定した肉体的疲労は、おもてなしサービスに利用され、観光
客は快適に観光を楽しむことができる。
　本研究では、頭、首、両肘、両手首、両肩、体幹、両足、
両足首を含む20個の関節部位の3次元空間上の動きを取得し、
その動きからラバン特徴量を算出する。Space e�ortを示す
歩行者の全身の関節の標準偏差とWeight e�ortを示す膝及び
足首の角度の平均値、Time spaceを示す左右の肘、肩、足首、
膝の角速度の平均値、Flow e�ortを示す体幹の加速度スペク
トルの平均情報量を算出した。
　Space e�ortは身体動作の偏りを示しており、全関節のぶ
れによってあらわされる。そこで、本研究では全関節の標準
偏差をSpace e�ortとして採用した。小西ら（1997）は大腿四

頭筋の筋疲労によって筋力が低下すると、足首および足の関
節角度が減少することを明らかにした。したがって、膝及び
足首の角度の平均値を力強さと関係の深いWeight e�ortとし
て採用した。Time e�ortは身体動作の速さを示す。したがって、
左右の肘、肩、足首、膝の角速度の平均値をTime e�ortとし
て採用した。Flow e�ortは身体動作の滑らかさを示す。身体
動作が滑らかであれば、各周波数のスペクトルの生起確率が
拮抗するため、加速度スペクトルの平均情報量が高くなる。
したがって、体幹の加速度の時系列スペクトルの平均情報量
をFlow e�ortとして採用する。平均情報量は式（1）で求めら
れる。

H = ΣPi × log2 Pi  （1）

Hは平均情報量、Pはある事象が起こる確率（生起確率）である。
本研究では加速度スペクトルの各周波数成分における振幅を
各事象の生起確率として平均情報量を算出した
　次にラッパーアプローチを用いて、ラバン特徴の中から疲
労を推定する上で、有用な特徴を選択する。ラッパーアプロー
チは、まずラバン特徴の中からN個の特徴を選択し、選択し
た機械学習に入力し、疲労を推定し、推定精度を求める。そ
してこの推定精度が最大となる組み合わせを探索する。組み
合わせ問題は遺伝的アルゴリズム（Goldberg, 1989）を用いて
解く。遺伝的アルゴリズムは生物の遺伝子配列の組み換えに
よる環境適合を模したアルゴリズムで、NP困難な問題におい
て、準最適解を多項式時間で探索することができる。
　次に選択された特徴量を説明変数として、教師あり機械学
習に入力し、疲労を推定する。目的変数は疲労状態と平常状
態である。機械学習にはニューラルネットワーク（Rumelhart, 
1988）を用いる。ニューラルネットワークは入力層、中間層、
出力層から構成される。入力層、中間層、出力層にはそれぞ
れ多数のユニットがあり、各層のユニットはリンクで結ばれ
ている。リンクには結合荷重が付与されており、この結合荷
重を変化させることによって、疲労状態と平常状態を推定で
きる。結合荷重はバックプロパゲーションによって最適化さ
れる。入力層には説明変数が入力され、中間層の活性化関数
を通し、出力層に疲労状態、平常状態の確率が出力される。
入力層と出力層のみでは、線形な問題しか対応できないが、
非線形な活性化関数を通すことによって、非線形な推定問題
に対して対処できる。

3.  疲労度推定実験
3.1  実験方法
　ラバン特徴に対して特徴選択を行った場合の推定精度
（RFS）とラバン特徴量（RF）を用いた場合の推定精度と既存研
究の特徴（松浦， 2013）を用いた場合の推定精度（PF）を比較し
た。本実験では、肉体疲労の推定するために、ユーザに運動
をさせ、疲労状態を作った。Arif ら（2002）は運動強度60 %を
超えた場合に歩行の安定性に影響があったため、その状態を
疲労状態と定義している。そこで本研究でも運動強度が60 %
を超えた状態を疲労状態と定義した。運動強度は式（2）で算
出した。

Camera obtains the
coordinate of each joint  

Tourists

Surveillance camera 

Laban feature is calculated
from the coordinate

Laban feature is configured

・ Timeeffort → speed
・ Weight effort → strength
・ Space effort → deviation
・ Floweffort → frequency

Physical fatigue is estimated by
machinelearning

Tourists enjoyed the
hospitality of system.

図1：ラバン特徴による肉体的疲労の推定
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HRR = (C – R) / (M – R)  （2）

HRRは運動強度、Rは安静時の心拍数、Cは現在の心拍数、M
は最大心拍数である。最大心拍数は式（3）で求められる。

M = 220 – AGE  （3）

AGEは年齢である。心拍数はCONTEC社製のPulse Oximeter
を用いて測定した。今回対象とした被験者は、20 代の男性
11 名である。被験者ごとに平常状態と疲労状態をそれぞれ
20 回ずつのデータを取得した。疲労状態を作り出すために、
被験者には階段を上り下りしてもらい、運動強度を60 %に保
持した。
　疲労状態のデータ取得のさい、歩行開始時と終了時に心
拍数を測定し、運動強度の確認を行った。被験者にはKinect 
に向かって、180 cm 歩行してもらい、その歩行動作を記録
した（図2）。ユーザの関節の3次元座標はMicrosoft社製の
Kinectv1を用いて測定した。Kinect v1で取得できる関節はす
べて使用した。

　評価値には、再現率Recallと適合率Precisionの調和平均で
あるF 値を用いた。適合率はシステムが出力した推定結果の
信頼性の指標であり、再現率は推定結果の網羅性指標である。
システムを運用する上で適合率、再現率の両方が重要である
ため、これらの調和平均であるF 値で推定精度を評価する。
またシステムの汎化性能を評価するためには、未知のデータ
に対して正しく推定できる必要がある。そのため、評価方法
には１データをテストデータ、それ以外をトレーニングデー
タとして学習する Leave-one-out- cross-validation （Kohavi, 
1995） （LOOCV）を用いた。F値は式（4）で求めることができる。

F = 2 ×Precision ×Recall / (Precision + Recall)  （4）

　本実験では、この特徴選択をデータマイニングツール
Weka を用いて行う。Wekaのライブラリを用いて特徴選択、
探索および Leave-one-out-crossvalidationを行った。特徴選
択にはWrapperSubsetEval、探索方法は、GeneticSearch を用
いた。WrapperSubsetEvalでLOOCVを行った。

3.2  実験結果
　推定精度を比較した結果、ラバン特徴に対して特徴選択を
行った場合の推定精度が97.1 %となり、最も高かった（図3）。
また11名中9名の推定精度がラバン特徴を用いた場合の方が
既存研究の特徴を用いた場合より向上し、平均推定精度が約
7.9 %向上した。このことから、8割以上の人がラバン特徴を
用いた場合の方が推定精度は向上する。ラバン特徴を用いた
場合が、既存研究の特徴を用いた場合より推定精度が向上し
た理由として、新たに追加したFlow e�ortの特徴が推定精度
の向上に寄与したが挙げられる。
　松浦らは肘の角度や身体の左右のぶれ、接地時の最大加速
度からTime e�ortとSpace e�ort、Weight e�ortを考慮してい
たが、Flow e�ortについては考慮していなかった。歩行は全
身で行うものであり、歩行動作から肉体疲労の推定を行う上
で、歩行の力強さや速さだけでは不十分だと考えられる。ま
たこの結果から肉体疲労した場合に歩幅や歩速などに乱れが
生じ、歩行の滑らかさに影響を与えることが示唆される。
　次に特徴選択に関する考察を行う。被験者Dと被験者Fの
推定精度において、ラバン特徴を用いた場合の方が既存研究
の特徴を用いた場合より低かった。一方、すべての被験者に
おいて、ラバン特徴の中で推定する上で有効な特徴を選択し
た場合の方が既存研究の特徴を用いた場合より高かった。ラ
バン特徴は既存研究の特徴に比べて、次元数が高く、ラバン
特徴の中に推定する上で有効でない特徴を多く含まれていた
と考えられる。以上のことからラバン特徴は肉体的疲労を推
定する上で既存研究の特徴より有効だが、ラバン特徴には有
効でない特徴も多く含まれるため、特徴選択が必要であるこ
とが明らかとなった。

図2：実験環境
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4.  おわりに
　本稿ではおもてなしを実現するために、監視カメラを用い
た疲労度推定手法について述べた。疲労度推定の精度を向上
するために、疲労度推定にラバン特徴を用いることを提案し
た。推定した結果、ラバン特徴を用いた場合の方が既存研究
の特徴を用いた場合より約7.9 %向上した。またラバン特徴
に対して特徴選択を行うことで約97.1 %の精度で疲労を推定
できた。歩行動作は20代～ 60代で有意な差が見られないこ
とが報告されている（Jin et al., 2014）ことから、本手法は20代
男性のみの評価だったが、これらの年齢層にも有効であるこ
とが示唆される。だが、年齢や男女差について、本実験では
証明できていないため、今後は老若男女に評価実験を行って
もらい、幅広い年齢層や男女差が本手法に与える影響を調査
する必要がある。また歩行動作だけでなく、睡眠障害検知や
体重増減の検知なども行い、おもてなしサービスの幅を広げ
ていく。
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