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1. はじめに 

近年、画像処理分野において機械学習を用いて人間の運

動動作を評価するシステムが注目を集めている。具体的に

は、(1)人間の関節情報といった運動の動作情報を入力とし、

(2)出力として予め付けられた運動の動作の客観的な点数に

なるように動作に関する機械学習を行い、(3)その学習結果

を用いて、評価したい運動の動作に対して利用者に点数を

フィードバックするような流れで研究が行われている。本

研究では、このようなシステムを自動動作評価システムと

呼ぶ。このようなシステムの従来方法として、Pirsiavashら

[1]の研究が挙げられる。これらの方法を用いると、動作に

対する点数を出力することで動作の良し悪しを客観的に理

解できる。特に[1]では動作の点数の低い箇所を全て指摘す

ることで動作の改善をさせる手法を提案している。 

しかし、指摘された多数の箇所を同時に改善することは

一般的に困難である。このような問題点を解決するために

は多数の改善箇所を全て指摘するよりも、現在評価された

運動動作よりも 1 ランク評価が高くなるような少数の改善

個所を指摘した方がより効果的であると考えられる。そし

て、この操作を繰り返すことで徐々に動作をランクアップ

し、最終的には点数の低い箇所を全て改善するようなシス

テムの方が現実に即していると考えられる。本論文ではこ

のような段階的動作改善を目指すための一歩として、教師

なし学習によって汎用的な特徴量が抽出できると仮定し、

それを用いて類似する運動動作の検出を行うことを検討す

る。教師なし学習を行う理由として、従来方法では動作評

価のためのスコアリングを重視しているため特定の特徴量

しか得られないが、事前知識を極力使用しないで汎用的な

特徴量を得ることができ、かつこの特徴量から従来方法で

は得られない特徴を用いた動作改善を促すことができると

考えられる。そして得られる特徴量を解析することで類似

する動作の集合を得ることができ、これを用いることで本

研究の目指す１ランク上の動作改善に必要な改善箇所をフ

ィードバックができるのではないかと期待している。また、

類似する動作を検出することで、検出された集合内におい

て 1 ランク上の動作を目指した動作改善を促すことで段階

的改善が円滑に進められると検討している。 

ゆえに、本論文では上述の特徴量から類似する動作を検

出するために、まず教師なし学習手法の一つである

Autoencoderを使用して生成モデルを得る。次に、得られた

生成モデルの情報に対してクラスタ分析を行い、得られる

クラスタの特徴を 2 章で述べる学習済みモデルにおける入

力寄与度を用いて考察していく。また運動動作の評価の題

材に、短距離走における疾走動作に着目し、本論文の提案

手法から得られた動作の集合について考察していく。 

2. 提案手法 

2.1 疾走動作の関節検出手法と特徴量抽出手法 

前処理として疾走動作の動画像から人物を抽出し、関節

を 16 点検出する。動画像中の人物の抽出には YOLOv3[3]

を、関節の検出には Stacked Hourglass Network[4]を用いた。 

次に、前処理で検出した関節情報から疾走動作の汎用的

な特徴量を事前知識なしで抽出するために教師なし学習を

行う。まず頭部の関節座標を基準として式(1)のような正規

化を行う。ここで𝑝(𝑗)は関節 jの座標で、j=0は頭部である。 

そして、各関節の𝑞⃑(𝑗)を入力として Autoencoder による

学習を行う。ネットワーク構造を図 2 に示す。入力層と出

力層はそれぞれ 30次元、全結合層は各 100次元である。ま

た、中間層では 50次元にデータを圧縮している。本手法で

はAutoencoderの中間層を全結合層ではなく、LSTM層とし

ているのが特徴である。疾走動作は時間に対して連続的な

動きであるので LSTM層を用いることで時系列の要素を取

り入れた特徴量を得ることができると考えられる。 

2.2 入力寄与度算出アルゴリズム 

深層学習において入力が出力にどのような影響を及ぼす

のかを分析することは、入力のどの要素が学習モデルの出

 

 
図 1 疾走動作の関節検出手法の概要図 
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図 2  Autoencoderによるネットワーク構造 

  
図 3 入力寄与度検出方法の概要 

                 𝑞⃑⃑⃑(𝑗) =
𝑝⃑⃑⃑(𝑗) − 𝑝⃑⃑⃑(0)

|𝑝⃑⃑⃑(𝑗) − 𝑝⃑⃑⃑(0)|
                        (1)  
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力に関わるのかを検証する上で重要である。本節では、図

2 のモデルで得た学習モデルを用いてそのモデルにおける

入力された各関節の入力寄与度を計算する手法について説

明する。はじめにニューラルネットワークの最深の𝑗層の

各ノードの値の構成に最も寄与している𝑗 − 1層のノードを

見つける。次に見つけたノードに 1 点を付け、その他のノ

ードには 0 点を付ける。図 3(a)のように𝑗 − 1層全てのノー

ドの点数付けを行った後、𝑗 − 1層において 0 点だったノー

ドを除いたノードに接続された𝑗 − 2層のノードで同様の点

数付けを行う。入力層に到達するまで図 2(b)のように同様

な操作を繰り返す。その結果、図 3(c)のように入力層にお

ける寄与ノードが得られる。この方法より、生成されたモ

デル内にて入力された疾走動作においてどの関節が最もそ

の動きに寄与しているかを観察する。 

3. 計測実験と結果 

疾走動作を計測するにあたり、二十歳前半の健常な男性

被験者 6人に 15mを全力で走ってもらった。被験者 6人の

内、2人は陸上経験者であり、4人は未経験者である。15m

全体が写るようにカメラを図 4 の位置に配置した環境で実

験を行った。被験者の疾走動作の撮影には 60fps のビデオ

カメラを用いた。また、被験者には一人あたり 2~4 回走っ

てもらい、計 19本の疾走動作の撮影映像を取得し、これを

2 章で述べた手法で解析した。LSTM 層で出力されるデー

タを階層的クラスタリングした結果、大まかに 4 つのクラ

スタが存在することがわかった。 

4. 考察 

3章で得た 4つのクラスタについて、2章で述べた入力寄

与度を、鈴木らの疾走動作に関する評価方法[2]と比較する

ことで考察していく。各クラスタにおける各関節の入力寄

与度について寄与が最も高い項目を図 5 に示す。疾走動作

を鈴木らの評価方法で点数付けし、クラスタ別に分布を示

したものを表 1 に掲げる。まず、図 5 によればクラスタ 0

の被験者は上肢と左下肢の y 軸方向の入力寄与が大きく、

他クラスタよりも上下動が大きく効率の悪い疾走をしてい

ると考えられる。実際、表 1 を見るとクラスタ 0 の被験者

は鈴木らの評価法でも得点が低い。次に、クラスタ 1 は評

価点数としては 4 点と 8 点付近に２つのピークをなしてい

る。このことからクラスタ 1 では鈴木らの評価で疾走動作

の良いものと悪いものが複合していると考えられる。クラ

スタ 2 においても点数が同様に分散しており、クラスタ 1

のような違いがあると考えられる。クラスタ 1 の低い点数

の動作はクラスタ 0 で見られた入力寄与に近いことから、

低得点の理由としてクラスタ 0 と同様のことがいえる。だ

が、クラスタ 2 の低得点の動作は x 軸方向の動きが多いこ

とから疾走の推進力があると考えられるが、鈴木らの評価

法では点数が低い。このことから点数の低い入力寄与はク

ラスタ 0 のようなパターンだけではないと考えられる。ク

ラスタ 1と 2の高いパターンについても入力寄与の類似点

も見られるが違いも確認できる。これは疾走タイプの違い

または疾走の癖の違いが関係しているのではないかと考え

られる。クラスタ 3 については表 1 より鈴木らの評価にお

いて点数が中間的な被験者が集まっている。このクラスタ

では x 軸方向の入力寄与は多く見られることから、疾走た

めの推進力はあると考えられる。高得点の動作に見られる

ような入力寄与は少ないものの、今後上手く動作改善を促

すことで疾走動作の評価を上げられる可能性は高いと考え

られる。 

以上のことから、教師なし学習で得た分類は鈴木らの評

価法からも理解できるという点で妥当性を有すると考えら

れる。また、鈴木らの評価では低得点のものでも、提案手

法では複数のクラスタに分かれたことから、疾走動作のデ

ータを増やしていくことで、１次元的な評価法ではわから

ないような疾走動作のタイプや癖を検出し、きめ細かなア

ドバイスができるようになると考えられる。 

5. おわりに 

本論文では段階的な動作改善に必要な疾走動作に関する

汎用的な特徴量を、中間層を LSTM 層に置き換えた

Autoencoderのネットワーク構造を用いることで得ることが

できた。この特徴量についてクラスタ分析を行なった結果、

大まかに 4 つのクラスタが見られた。入力寄与度の概念を

導入して各クラスタの疾走動作の傾向を理解する方法を提

案し、鈴木らの評価法との比較によって、分類の妥当性を

確認した。 
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図 4 実験環境の概要図 

表 1 各クラスタと疾走動作の点数評価との関連表 

 

   
図 5クラスタ間の入力寄与の違い 
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