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Radio Exercise is popular in Japan, which is performed with music. In this paper, we propose four
methods for recognizing local actions in the Radio Exercise with a smart phone equipped with a 3-axis
acceleration sensor. We get acceleration data and describe the data in a string in which a letter corre-
sponds to an atomic short period of local actions. In the methods, actions are recognized by interpreting
the letter as motion. We propose four methods which vary with which the letter to use. We performed
three types of experiment which vary with how the data to describe as a string. We examine recognizing
the 3-axis direction of a hand in actions by using the methods and evaluate the prediction accuracy in
each methods. The Prediction accuracy is 56.7% in the best method.

1. はじめに
近年、スマートフォンやウェアラブル端末の普及により、

行動量を用いた行動認識が広く研究されている [1][2]。この
中で、行動量を用いた行動認識による、歩行や走行などの
運動評価を行う研究がある。杉本らは、歩行中の行動量か
ら酩酊状態を検出している [3]。Strohrmannらは、走行中
の行動量から熟練ランナーと非熟練ランナーの区別を行っ
ている [4]。
我々は、加速度データからラジオ体操の運動評価を行う

ことを最終目的とする。ラジオ体操の運動評価を行う利点
として、ラジオ体操には健康増進の効果があるが、適切に
行わないと効果が下がってしまう。ラジオ体操の健康増進
の効果については、例として、高齢者がラジオ体操を行う
と、上肢の運動性・柔軟性の向上・歩行能力の向上が期待
されるとの報告がある。[5]。ラジオ体操に限らないが、関
節の可動域や運動中の姿勢といった運動の行い方の違いは、
体の柔軟性や筋力、体の使い方によって現れる。
そこで本稿では、ラジオ体操の行い方を加速度データか

ら推定することを目標とする。これにあたり、以下の 2つ
の検討内容が考えられる。一つ目は、関節の可動域を加速
度データから推定することである。二つ目は、運動中の姿
勢を加速度データから推定することである。本稿では、二
つ目の検討内容の運動中の姿勢のうち、手先の向きに着目
する。手先の向きが異なると、運動に必要な力や使われる
筋肉が変わる。本稿では、ラジオ体操第一の特定の運動の
動作中の手先の向きを手先の加速度データから推定する方
法を提案し、提案手法を用いて実験を行い、予測精度を評
価する。
手先の加速度データを用いて、後述する島らの提案した

ラジオ体操の動作分析の手法を用いて運動内容を解釈し、
その解釈をもとにして提案手法を用いて手先の向きを予測
する。

2. 島らのラジオ体操の動作分析の手法
まず、島らのラジオ体操の動作分析の手法の概要につい

て説明する [7]。島らの手法では、時系列の手先の加速度
データを用いて動作分析を行い、ラジオ体操の特徴的な行
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い方で分けられたグループと、年齢や所属などの属性との
関係の分析を目的としている。動作分析では、まず、時系
列の加速度データを原子的な動作を単位とした窓に分割し
て特徴を計算し、特徴をクラスタリングして文字を割り当
てる。原子的な動作は、肘を曲げる、膝を伸ばすなどの人
間の不可分な体の動きだとしている。次に、ラジオ体操の
行い方を原子的な動作を表す文字列から、行い方の特徴的
なパターンを分析し、最後に体操の行い方をグループ分け
をする。なお、動作はラジオ体操の曲のリズムに合わせて
行われると仮定している。

2.1節で島らの加速度データの文字列による記述方法、2.2
節で島らの用いている特徴量と、特徴量によって与える運
動内容の解釈について説明する。

2.1 加速度データの文字列による記述方法

加速度データの文字列による記述方法を以下に示す。

加速度データの文字列による記述方法� �
1. ラジオ体操 m 回分の x, y, z の 3 軸加速度の時系
列データセットD = {d1, ..., dm}を得る。

2. 時系列データ dをそれぞれの運動を行う時間で 13

個の運動に分割し、di =< a1
i , ..., a

13
i > とする。

さらに、各運動のデータ aj
i を n個の窓に分割し、

aj
i =< aj

i,1, ..., a
j
i,n >とする。

3. 窓 aj
i =< aj

i,1, ..., a
j
i,n >の各要素に対して特徴を

計算し、特徴列 < cji,1, ..., c
j
i,n >とする。

4. 特徴列 < cji,1, ..., c
j
i,n > の全ての窓の特徴∪

i

∪
j{c

j
i,1, ..., c

j
i,n}をクラスタリングする。

5. クラスタ名を長さ 1の文字として特徴 cにクラスタ
中心と対応するアルファベット l種類の文字を割り
当て、データ diの運動 jの特徴列< cji,1, ..., c

j
i,n >

を長さ nの文字列で表す。� �
このようにして生成される長さ nの特徴列の文字列を動

作語と呼ぶ。また、k 番目の窓での特徴 cji,k を動作文字と
呼び、長さ 2以上 n未満の特徴列を動作文字列と呼ぶ。
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表 1: 加速度ノルム平均と位相を用いた運動内容の解釈
加速度小 加速度大

位相小 静止 円運動
位相大 加減速 加減速

図 1: 運動の行い方 [6]

2.2 特徴量と特徴量によって与える運動内容の解釈
以下の３つの特徴量から運動内容の解釈を与える。

• 加速度のノルムの平均
• 加速度の位相
• 支配的な加速度の向き
加速度のノルムの平均は加速度の大きさを表す。加速度

の位相は窓内での加速度の増加または減少を表し、窓を 2

分割した前半の加速度ノルム平均と後半の加速度ノルム平
均の差である。支配的な加速度の向きは窓内で加速度の平
均値の絶対値が最も大きい方向を表す。
加速度ノルム平均は、行動分析において一般的に用いら

れている特徴量の一つである。位相を用いる理由は、加速
度ノルム平均では腕を動かし始める動作のような窓内の加
速度の変化を表現できないためである。向きを用いる理由
は、加速度ノルム平均からは向きが分からないである。
加速度ノルム平均と位相を組み合わせて表 1のように運

動内容の解釈を与える。加速度ノルム平均が約 9.807で位
相が 0の場合、重力加速度のみが作用していると考えられ
るため、静止していると解釈する。位相が大きい場合は、加
速しているか減速しているかのどちらかだと考えられ、位
相の符号で加速か減速のどちらかを決める。位相が正で大
きい場合は加速していると解釈し、位相が負で大きい場合
は減速していると解釈する。静止している場合は支配的な
加速度の向きは重力加速度の向きを表しており、加減速を
している場合は加減速をしている向きを表すと考える。ま
た、本稿では加速度と位相を組み合わせた表 1の解釈の後
ろに向きを付け加えて解釈を記述したものを用いる。

3. ラジオ体操の動作の分析法の提案
本稿で提案するラジオ体操の動作の分析法では、各デー

タについて図 1に示す運動の動作 1から動作 2に移る瞬間
の手先の向きを加速度データから推定することを目的とす
る。図 1の動作 1と動作 2はそれぞれ 1拍の動作である。
以下に予測の手順を示す。

手先の向きの予測の手順� �
1. 各データについて、動作語から、注目するタイミ
ングに対応する動作文字列を切り出す

2. 切り出した動作文字列のうち、「静止」または「減
速」と解釈される動作文字の向きから、手先の向
きを予測する

• 向きがそれぞれ何文字分含まれるかをそれぞれ
数え、最も多い向きを手先の向きとする

• 最も多い向きが複数あった場合、予測不能とする
3. 手順 2で予測不能となったデータに対して、その
際用いなかった方の解釈の動作文字を用いて再度
手順 2と同様の方法で予測を行う� �

表 2: 実験条件
動画 台数 位置 フレームレート 手先の向きの判定

1 正面 29fps 目視

データ 被験者数 データ数 スマートフォン サンプリング

セット 11 60 Nexus5 50Hz

動作語 窓分割数 クラスタリング 距離 クラスタ中心数

64 or 128 k-means ユークリッド 24

手順 1について、例として、動作 1と動作 2をそれぞれ
4 分割してそれぞれに動作文字を割り当て、注目するタイ
ミングの前後の動作文字 2つを切り出す場合を考える。切
り出す 2つの動作文字は、注目するタイミングの直前の動
作文字である動作 1の最後の動作文字と、注目するタイミ
ングの直後の動作文字である動作 2の最初の動作文字であ
る。動作は 8 回繰り返すので、合計 16 個の動作文字列を
得る。ただし、動作の繰り返しの 1回目と 2回目は被験者
の動作が安定していないため、手先の向きを予測する際に
用いない。手順 2では、本稿の実験で注目するタイミング
の直前では手先は「減速」しており直後では「静止」して
いると考えられるので、この解釈を用いる。
このような「手先の向きの予測の流れ」を用いた予測方

法を以下に示す。予測方法 1,2では、手順 3による予測精
度の向上を考察するため、手順 3をスキップしている。

予測方法� �
• 予測方法１：「静止のみ」

– 手順 2で「静止」の向きを数える
– 手順 3はスキップする

• 予測方法 2：「減速のみ」

– 手順 2で「減速」の向きを数える
– 手順 3はスキップする

• 予測方法 3：「静止+減速」

– 手順 2で「静止」の向きを数える

• 予測方法 4：「減速+静止」

– 手順 2で「減速」の向きを数える� �
4. 実験
4.1 実験条件

実験条件を表 2に示す。動画は被験者の正面に固定した
ビデオ 1台によって録画した。ビデオはラジオ体操を一通
り行っても画面内に被験者が完全におさまるように配置し
た。被験者は名古屋工業大学の学生（男性）11名である。
被験者に統一した持ち方で両手にスマートフォンを持った
状態でラジオ体操を行ってもらい、右手 30個、左手 30個
の計 60個のデータを取得した。スマートフォンの加速度セ
ンサーの 3軸の各方向は、図 2のようである。画面の長辺
に垂直な軸が x軸、短辺に垂直な軸が y 軸、画面に垂直な
軸が z 軸である。

図 2: スマートフォンで取得する加速度の軸
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窓分割数については、窓分割数が 64 の場合ラジオ体操
の 1拍は 4分割され、窓分割数が 128の場合 1拍は 8分割
される。以下に実験方法を示す。

実験方法� �
• 窓分割数 64の場合：

– 実験 1：動作 1の最後の動作文字と動作 2の最
初の動作文字を切り出す

• 窓分割数 128の場合：

– 実験 2：動作 1の最後の 2つの動作文字と動作
2の最初の 2つの動作文字を切り出す

– 実験 3：動作 1の最後の動作文字と動作 2の最
初の動作文字を切り出す� �

4.2 予測方法の評価方法

予測が合っているかどうかは、動画で手先の向きを目視
で判定した。ビデオによる判定では、運動において注目す
る地点でのスマートフォンの加速度センサーの 3軸のそれ
ぞれの方向が地面と水平な面とのなす角のうち、最も小さ
い角をなす軸の方向を手先の向きとする。そして、目視で
判定した手先の向きと加速度データを用いて予測した手先
の向きが一致しているかどうかを調べ、予測精度を計算す
る。また、予測不能と出たデータの割合と、「静止」と「減
速」の動作文字が切り出した動作文字列に含まれる割合も
計算する。予測不能と「静止」と「減速」の動作文字が切
り出した動作文字列に含まれる割合からは、動作のタイミ
ングのずれが分かる。

4.3 実験結果と考察

提案手法による手先の向きの予測精度を 4.3.1項に示す。
また、予測不能と出たデータの割合、「静止」と「減速」の
動作文字が切り出した動作文字列に含まれる割合をそれぞ
れ 4.3.2項と 4.3.3項に示す。

4.3.1 予測精度 　　　　　　　　　　　　　　　　　
予測精度の一覧を表 3に示す。表 3から、予測精度は一

番高いものでも、手先の向きから被験者の動作の行い方の
違いを考えるには十分とは言えないと考える。
予測精度が最も高くなったのは、窓分割数 128、窓 8番

目と 9番目を切り出したときに「減速+静止」で予測した
場合で、一致率は 56.7%であった。したがって、窓分割数
128として、「減速」の動作文字を予測に用いる方法が他の
予測方法より有効だと示唆される。

4.3.2 予測不能となったデータの割合 　　　　　　
予測不能と出たデータの割合を表 4に示す。「減速+静止」

や「静止+減速」の予測方法を用いることで、予測不能の
データの割合を十分に下げることができていると考える。

4.3.3 「静止」と「減速」の動作文字が動作文字列に含ま
れる割合 　　　　　　　　　　　　　　　　
動作のタイミングのずれを、「静止」と「減速」の動作文

字が切り出した動作文字列に含まれる割合として表 5に示
す。「静止」または「減速」と解釈される動作文字の割合は、
実験 2で最も低くなっている。これは、動作のタイミング
がずれている場合があり、加速や円運動の動作文字が含ま
れていることがあるためだと考える。その場合、手先の向
きの予測に用いる情報が欠落してしまう。

表 3: 予測精度

予測方法 実験 1 実験 2 実験 3

1 静止のみ 41.7% 26.7% 28.3%

2 減速のみ 38.3% 40.0% 50.0%

3 静止+減速 51.7% 33.3% 41.7%

4 減速+静止 46.7% 43.3% 56.7%

表 4: 予測不能の割合

予測方法 実験 1 実験 2 実験 3

1 静止のみ 26.7% 13.3% 23.3%

2 減速のみ 16.7% 8.3% 18.3%

3 静止+減速 5.0% 1.7% 3.3%

4 減速+静止 5.0% 1.7% 3.3%

表 5: 静止または減速と解釈される動作文字の割合

実験 1 実験 2 実験 3

静止 or減速の割合 75.8% 67.4% 76.3%

4.4 実験ごとの結果の考察

各実験においての各予測方法での目視での手先の向きの
判定と加速度データからの予測精度について考察する。
表 3の一致率について、各予測方法についてどの軸が他

のどの軸に誤認識されていたかを考察する。表 6・表 8・表
10に、目視で判定した手先の向きそれぞれに対して、加速
度データから予測された向きそれぞれの回数を示す。表 7・
表 9・表 11に、目視で判定した手先の向きそれぞれについ
ての予測精度を示す。なお、ここでは予測不能となった場
合の個数はカウントしていない。

4.4.1 実験 1の考察
表 7から、「静止のみ」では z軸の精度が高いが x軸と y

軸の精度が悪くなっていることが分かる。表 6から、特に、
y 軸を x軸と誤認識していることが多くなっていることが
分かる。逆に、表 7から、「減速のみ」では x軸と y 軸の
精度が比較的高いが、z 軸の精度が悪くなっていることが
分かる。表 6から、こちらも y軸を x軸と誤認識している
ことが多くなっていることが分かる。このことから、各動
作を窓で 4 分割した場合、「静止」による z 軸の予測精度
が高いので、動作を折り返した後も z 軸方向の手先の向き
を維持している傾向にあることが示唆される。逆に、x軸
と y 軸は「減速」による予測精度が比較的高いため、動作
を折り返す前の手先の向きを動作を折り返す際に維持して
おり、折り返した後はその向きを維持していない傾向にあ
ることが示唆される。
また、表 7から、「静止+減速」についても「静止のみ」

と同様の傾向が見られる。個々の予測精度は落ちているが
精度の高い z 軸の判定対象が増えたため、全体としては、
表 3 から分かるように精度が高くなっている。「減速＋静
止」の z 軸の精度は、「静止」での判定が行われているた
め、「減速のみ」より上がっている。

4.4.2 実験 2の考察
表 8から、窓分割数 64の場合と比べて予測精度が下がっ

ている場合があることが分かる。しかし、窓分割数を増や
したため、動作の折り返し地点の前後の窓の支配的な加速
度の向きがスマートフォンの向きが折り返し地点でのそれ
と近くなっていくため、予測精度は高くなるはずである。そ
れにも関わらず予測精度が落ちた原因は、一つには、窓分
割数が増えたことによって折り返しのタイミングのずれの
影響が大きくなったためであると考える。また、例として
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「減速」している区間が 2分割されてそれらの支配加速度の
向きが異なっていたというような場合に、折り返し地点か
ら遠い方の動作文字、すなわち折り返し地点での手先の向
きと異なる向きである可能性が高い方の動作文字の支配加
速度の向きを、近い方の動作文字のそれと同様に数え上げ
てしまったというようなことが起こってしまうことも原因
として考えられる。これらに対しては、動作文字 1文字単
位ではなく、その遷移を考慮することによって予測精度を
上げられるのではないかと考えている。

4.4.3 実験 3の考察
表 10から、全体的に実験 2（窓 7番目から 10番目を切

り出した場合）よりも予測精度が上がっていることが分か
る。実験１では、「静止」による z軸の予測精度が高く、「減
速」による x軸と y軸の予測精度が高かったが、実験 3で
もおおむね同様の傾向が見られる。

5. まとめと今後の課題
本稿では、ラジオ体操第一の特定の運動を原子的な動作

を表す文字列として表現し、文字列を構成する動作文字の
特徴量から与えた運動内容の解釈から、動作の折り返し地
点での手先の向きの予測をする実験を行い、予測精度を比
較した。さらに、どの程度判定不能となったか、「減速」と
「静止」が切り出した動作文字列に含まれる割合から分かる
動作のタイミングのずれ、各実験においての各予測方法で
の判定結果と予測精度について考察した。実験結果から、
窓分割数 128 として、「減速」の動作文字を予測に用いる
方法が他の予測方法より有効だと示唆された。予測精度は、
最も高い予測方法でも手先の向きから被験者の動作の行い
方の違いを考えるには十分とは言えないが、改善の余地は
残されていると考える。
提案手法では、被験者の動作のタイミングのずれが許容

できておらず、これが予測精度が高くならない原因の一つ
であると考える。これに対しては、動作文字 1文字単位で
はなく、その遷移を考慮することによって予測精度を上げ
られるのではないかと考えている。また、本稿で行った実
験はラジオ体操第一の最も単純な動作の一部について行っ
たものであり、他の運動についても同様の手法を用いて実
験を行う必要がある。
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表 6: 実験 1：予測方法 1,2,3,4

ビデオに データか 予測方法
よる判定 らの予測 1 2 3 4

x

x 1 2 1 3

y 3 2 3 2

z 2 0 2 1

y

x 10 11 15 12

y 10 17 13 18

z 2 0 2 0

z

x 0 7 1 7

y 2 7 3 7

z 14 4 17 7

表 7: 実験 1：予測方法 1,2,3,4の予測精度

ビデオに 予測方法
よる判定 1 2 3 4

x 16.7% 50.0% 16.7% 50.0%

y 45.5% 60.7% 43.3% 60.0%

z 87.5% 22.2% 81.0% 33.3%

表 8: 実験 2：予測方法 1,2,3,4

ビデオに データか 予測方法
よる判定 らの予測 1 2 3 4

x

x 1 3 2 3

y 2 3 3 4

z 2 0 2 0

y

x 18 6 18 7

y 4 17 6 17

z 7 7 7 7

z

x 1 10 1 10

y 6 5 8 5

z 11 4 12 6

表 9: 実験 2：予測方法 1,2,3,4の予測精度

ビデオに 予測方法
よる判定 1 2 3 4

x 20.0% 50.0% 28.6% 42.9%

y 13.8% 56.7% 19.4% 54.8%

z 61.1% 21.1% 57.1% 28.6%

表 10: 実験 3：予測方法 1,2,3,4

ビデオに データか 予測方法
よる判定 らの予測 1 2 3 4

x

x 2 3 3 3

y 1 3 1 4

z 3 0 3 0

y

x 9 3 9 4

y 4 19 10 20

z 11 4 12 7

z

x 1 6 3 6

y 4 3 5 3

z 11 8 12 11

表 11: 実験 3：予測方法 1,2,3,4の予測精度

ビデオに 予測方法
よる判定 1 2 3 4

x 33.3% 50.0% 42.9% 42.9%

y 16.7% 73.1% 32.3% 64.5%

z 68.8% 47.1% 60.0% 55.0%
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