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研究成果の概要（和文）：本研究は，人の身体動作に内在するクセや習熟度の違いといった個人の特徴（個人
性）を身体動作の時系列データから抽出し分析する手法の開発と，その技能教育支援への応用検証を最終目標と
する．具体的には，身体動作データの分析方法として（1）相空間上の軌道アトラクタを用いた動作特徴の抽出
手法と（2）個人識別に寄与する変数（センサ）の自動選択手法の大きく2点を検討した．これらの結果に基づ
き，多変量の計測データから，被験者内・間でどの部位にどのような動きの違いが生じたかを明らかにする動作
特徴の分析プロセスを示し，歩行動作，および自動車運転における左折動作の分析を行い，提案手法の有効性を
確認した．

研究成果の概要（英文）：In this research, we toward to develop a method to extract and analyze 
individual characteristics (individuality) such as habit and difference in skill levels, in human 
body movement from motion data, and apply it to skill education.To construct the extraction method 
of individual features, we discussed the following two major points: (1) a feature extraction 
technique using a trajectory attractor on a phase space, and (2) an automatic selection technique of
 variables constituting the phase space.
As a result, we have shown an analysis process for clarifying what kind of movement difference 
occurred in which position in and between subjects from multivariate measurement data. In addition, 
we have confirmed the effectiveness of the proposed method by analyzing the individuality of the 
walking motion and the left turn motion in the car driving.

研究分野： 計測工学

キーワード： アトラクタ　動作特徴　個人性　センサ寄与度　特異値分解　技能教育支援　身体動作データ
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研究成果の学術的意義や社会的意義
本研究で開発した身体動作データの分析方法は，モデル構築のための大量の学習データや反復計算が不要なこと
から，少数の実験データからも効率よく，時間伸縮に対しても安定して時系列データ間の類似度を評価できる．
このことから，例えば，事故誘発動作など発生が希な動作や，癖や経験の違いにより個人差の大きな動作に対し
ても，被験者内/間での動作の違いを比較しその差が生じた要因の推定ができる．その結果，学習者に対して動
作改善のための着眼点を与えたり，個人に合わせた教習法を検討するなど，技能教育の効果と効率の向上に寄与
できると考える．



様 式 Ｃ－１９、Ｆ－１９－１、Ｚ－１９、ＣＫ－１９（共通） 
１．研究開始当初の背景 
自動車事故において運転操作の誤りは，死亡事故要因の約 1割を占め，漫然運転，わき見運転

に次いで多い事故要因となっている．しかし，若年者（24 歳以下）や高齢者（75 歳以上）では
運転操作の誤りによる事故割合が増加し，不適切なハンドル操作やペダル操作による事故が多
く発生している．これらの事故は，運転技量の不足や加齢にともなう身体機能の低下が原因の一
つであると考えられている．そのため，運転者が自身の運転操作の過程を見なおし，自分の運転
技量，あるいは身体機能の変化を客観的に把握することが事故予防に有効である． 
一方，センサデバイスの小型・軽量化に伴い，装着型のモーションセンサを用いて，運転中の

四肢の動き，すなわち「運転動作」を計測・分析する手法が近年注目されている．この方法は，
車両側へのセンサ追加が不要なことから，小型・軽量で安価なセンサシステムを構築できる．ま
た，計測したデータを統計解析することで，不安定な姿勢でのハンドル操作や不自然な手の動き
といった，初心運転者特有の潜在的事故誘発動作（多田，2008）を検出できることが報告されている．
しかしながら，ペダルやハンドル操作の方法にも冗長性があることから，運転のスタイルや技量，
身体機能の違いにより事故誘発動作にも幾つかのパターンが存在していると予想できる．デー
タからこれらのパターンを見出せれば，運転者の身体制御の特徴を捉えることができ，事故誘発
動作改善のための着眼点や教習法の検討など，効果的な安全教育の実現につながる． 
この問題に関連して，スキルサイエンスやスポーツ科学の分野では，日常動作やスポーツにお

ける滑らかな運動において，関節点での時間のズレが重要な意味を持つことが指摘されている．
このことから，運転動作に内在する運転者の個人性を評価するには，従来手法における身体動作
の空間的な変動（振幅の変化）のみならず，時間的な変動（位相差）も考慮する必要があると考
えられる．そこで，申請者らは身体各部の協調動作の様子をデータの位相差と振幅変化のパター
ンとして表現し，それを力学系理論におけるアトラクタの一種とみなしてモデル化した．さらに，
モデルの係数を特徴量とした「記号空間」を定義し，この空間内で動作の類似性を議論できるこ
とを明らかにした（Akiduki, 2014）（秋月,2014）．一方で，実際の運動データに対して提案する記号化手法
を適用するには，相空間，および記号空間の次元数選択や相空間上に展開する時系列データの自
動抽出など，いくつかの課題が残されていた． 

 
２．研究の目的 
前述の背景と経緯のもと，本研究課題では，提案手法を実際の身体動作データに適用し，起こ

りうる問題を洗い出すとともにその解決に向けた基礎検証を行うこと，また，その成果を基に技
能教育への応用検証を行うことを本研究課題として設定した．具体的には，身体動作データの分
析方法として，1）相空間上の軌道アトラクタを用いた動作特徴の抽出手法，および 2）多変量
の身体動作データから個人識別に重要なセンサ（変数）を自動選択する手法の大きく 2 点を検
討する．またこれらの結果に基づき，3）計測された身体動作データから，被験者内・間でどの
部位にどのような動きの違いが生じたかを明らかにする動作特徴の分析プロセスを示し，自動
車運転における左折動作の分析を行い，提案手法の有効性を明らかにする． 
 
３．研究の方法 
以下に本研究で実施した動作分析の方法を説明する． 
 

（1）相空間上のアトラクタを用いた動作特徴の抽出 
実際の身体動作データに対して，アトラクタを用い

た運動時系列の記号化手法を適用し，係数間距離が
定義された空間（記号空間）内に対して種々のクラス
タリング手法を適用することでデータから個人性の
抽出を試みる．また，記号空間内のパターン分布の位
置と拡がりを評価することで歩行動作の個人識別を
行う．この検証では図 1 に示す事前研究（Akiduki, 2016）

にて収集した歩行動作データを用いる．歩行動作は，
日常生活の中でもっとも基本的な動作で，かつ人そ
れぞれに固有の動き方やクセがある．そこで，従来の
統計的な特徴量と提案手法により得られた特徴量と
をクラス分離度の観点で比較し，提案手法の有効性
を確認する． 
 

（2）身体動作データにおける変数選択 
身体動作データは，一般に身体各部の動きを多数のセンサを用いて記録するため，多変量の時

系列データとなる．その結果，相空間の次元数（運動の記述に必要な状態変数の数）の増加が問
題となる．そこで，身体動作における関節間の相関関係に基づき，特異値分解手法を用いた身体
動作データの次元削減法の適用を検討する．この検証には，前述の歩行動作データを用いる．ま
た，クラス分離度の観点から，個人識別に寄与するセンサ（変数）を選択する方法を検討する． 
 
 

図 1：装着型センサによる歩行動作計測． 



（3）運転動作データの収集とそ
の個人性分析 
運転動作のスタイルを一意に

定義することは難しいが，安全
運転を心がける人であれば，経
験を重ねるごとに危険な動作や
無駄な動作を排除するよう動作
の改善がすすむと考えられる．
そこで，各被験者にはドライビ
ングシミュレータ（DS）上のコー
スを複数回運転してもらい，習
熟の過程をビデオ，および加速
度・ジャイロセンサで記録する．
またそのための運転動作計測シ
ステムを構築する．収集したデ
ータから，経験に対する運転動
作の変化を提案手法によって捉
えられることを検証する．運転
動作において解析区間の開始と
終了を明確にするために，特定
の動作（左折動作）に焦点をあて
て解析を行う． 
 
４．研究成果 
以下に前章の研究方法を基に

得られた研究成果を説明する． 
 
（1）歩行動作の動作特徴抽出 
歩行動作の計測には，装着型の

加速度・角速度センサを用い，こ
れを被験者 13 名の四肢や腰部の計 4カ所に取り付けた．このうち，左大腿部に取り付けたセン
サ（図１中の S2）を対象に，センサの取り付け位置による影響を受けないよう加速度・角速度
データを姿勢角情報に変換する方法を適用・検証した．また，図 2(a)に示すよう変換した姿勢
角データの 3 変数を用いて，図 2(b)の相空間，ならびに図 3 の記号空間を構成したところ，個
人の判別に加えて，歩行速度などの運動状態の違いを記号空間上で判別できることを確認した．
加えて，軌道アトラクタを用いた方法は，従来の統計的特徴量を用いた場合と比べて，クラス分
離度の観点から被験者間の動作識別，および運動状態の変化検出に優れていることを示した． 
 
（2）変数選択手法 
歩行動作を対象とし，多変量の身体動作データから

個人識別に重要なセンサ（変数）を順位付けする方法
を検討した．具体的には，ある特定の動作，たとえば
歩行動作に対して，個人間で共通する類似成分と個
人に固有な差異成分を特異値分解を用いて抽出する
方法（三嶋, 2011）が知られている．当該手法に基づき，
図４(a)に示すよう，センサの組合せを様々に変えな
がら特異値分解により低次元化した空間内でのクラ
ス分離度を求めることで，個人識別に寄与するセン
サの組合せを求める方法を提案した．本手法を前述
の歩行動作データに適用して，図 1 中の S1 から S4
の 4 個のセンサとその各組合せに対し，クラス分離
度を求めることで各センサの歩行識別への寄与を評
価し，図４(b)に示す結果を得た．本手法を用いるこ
とで，身体動作の差異がどの部位（センサ）に現れる
か，またどの部位（センサ）に着目すべきかを示唆で
きる可能性を示した． 
 
（3）運転動作における個人性の抽出 
ドライビングシミュレータを用いた被験者実験を

行い，図５に示すよう「左折動作」を対象に習熟度の
変化を捉えることを試みた．しかし，当初予想した結果とは異なり，計測したデータは習熟によ
る動きの変化以上に，運転姿勢やハンドルの持ち替え動作など運転スタイルの違いによる個人
差の影響を大きく受けていることがわかった．そこで，実験参加者 8名分の左折動作の身体動作 

図 2：(a)左大腿部の姿勢角・角速度データの例．被験者 as-

n1 の 6歩行周期分をプロット．(b) 2 被験者（as, ks）の 2

歩行状態（n1：通常，f：早足）分の姿勢情報から構成した構

成した相空間の例． 
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図３：図 2(b)の歩行動作データに対応する記号空間．図中の

SW はスライディングウィンドウ法により， AT は軌道アトラ

クタを用いた方法によりそれぞれ得られた記号空間を表す．

クラス分離度は SWが 3.68に対し，ATは 6.97を示した． 
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Figure 5. Scatter plot of matrix D3 for all gait frame of all subject α = 1, . . . , 13.

PC1 indicates a role for the style component, and high-order modes are corresponding to
characteristic components of walking motion.

4.3. Contribution of sensors for gait classification. To evaluate sensors that con-
tribute to individual identification of walking, we compute the degree of class separation
of (7) for PC2-PC3 space, i.e., χ =

(
d2j d3j

)⊤
(j = 1, . . . , L) in (7). Table 2 shows the

results of (7), where each column represents a combination of sensors and its degree of
class separation. In Table 2, each number from S1 to S4 within {∗} means the sensor
module numbers shown in Table 1 and its combinations. For example, in the case of
{S1}, the matrix D is constructed using only the tree axis acceleration data of S1. That
is, the matrix D ∈ R(N×1×3)×L in (4) is constructed with p = 1, 2, 3 in (1). Likewise, in
the case of {S2, S3}, the matrix D is constructed using the acceleration data of the total
of six axes of S2 and S3. That is, the matrix D ∈ R(N×2×3)×L in (4) is constructed with
p = 4, 5, . . . , 8, 9 in (1). Also, Figure 6 shows the results of σw,α and σb,α in (7) when only
one sensor is used.

Table 2. Degree of class separation Jσ,med. corresponding to the sensor
layout pattern.

Layout Jσ,med. Layout Jσ,med. Layout Jσ,med. Layout Jσ,med.

{S1} 3.979 {S3, S4} 2.521 {S1, S2, S3} 2.278 {S1, S2, S3, S4} 2.222
{S2} 2.460 {S2, S4} 0.801 {S1, S2, S4} 1.837
{S3} 4.223 {S2, S3} 2.262 {S1, S3, S4} 3.330
{S4} 3.788 {S1, S4} 2.419 {S2, S3, S4} 2.276

{S1, S3} 4.024
{S1, S2} 2.491

From Table 2, S3 is the highest degree of separation in the case of one sensor. In
addition, the combinations including the sensor S3 shows a high degree of separation. In
other words, these results show that the contribution degree of sensor S3 is the highest in
gait identification.

On the other hand, Figure 7 shows scatter plots of PC2-PC3 space corresponding to
the sensor layout pattern. From Table 2, we can identify important body segment for
gait identification from combinations of sensors with the high degree of separation. And
these results suggest that the physical meaning of individual features can be considered

(a)

(b)

図 4：(a)センサ寄与度算出の流れ.(b)

各センサの組合せに対するクラス分離

度の算出結果． 



 
データに対して，前述（2）の特異値分解を適用することで，全試行で共通する動作と試行ごと
に異なる動作の成分を抽出した．加えて，図６に示すよう計測データと再構成データとの比較か
ら，抽出した成分がどのような動作を意味するかを考察した．その結果，図７に示すように，ス
テアリングの保持位置や持替えのタイミングなど，抽出した特徴成分の意味を実際の動作と対
応づけて説明できることを明らかにした．これらの成果は，特定の動作に対して被験者内・間で
どの部位にどのような動きの違いが生じたかを提案手法を用いて評価できることを示しており，
効果的で効率的な技能教育の実現のための要素技術の一つになり得ると考える． 
 
（4）得られた研究成果の学術的・社会的意義 
本研究で開発した運動時系列の分析方法は，モデル構築のための大量の学習データや反復計算

が不要なことから，少数の実験データからも効率よく，時間伸縮に対しても安定して時系列デー
タ間の類似度を評価できる．このことから，例えば，事故誘発動作など発生が希な動作や癖や経
験の違いにより個人差の大きな動作に対しても，被験者内/間での動作の違いを比較しその差が
生じた要因の推定ができる．その結果，学習者に対して動作改善のための着眼点を与えたり，個
人に合わせた教習法を検討するなど，技能教育の効果と効率の向上に寄与できると考える． 
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