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記号一覧

以下に本論文において用いられる用語と記号の対応表を示す．
用語 記号 用語 記号
状態ベクトル xk 確率変数 ξ

状態遷移行列 F，Fk 共分散行列 Dt

制御行列 Bk 平均 µt

入力ベクトル uk dtの観測誤差の分散 σ2
d

雑音モデルの行列 G，Gk 単位行列 I

k時点の外乱ベクトル wk 状態推定値 ẑ

k時点の観測ノイズ vk 観測誤差 e

xkの推定値 x∗
k，̂xk 観測誤差の共分散 S

観測ベクトル yk 最適カルマンゲイン K

観測行列 H，Hk，C データの取得間隔時間 ∆

k回目の観測値 Yk kの時点での x, yの座標 xk, yk

x̂kの分散 Pk kの時点での x, yの速度 ẋk, ẏk

x∗
kの共分散行列 Γ kの時点での x, yの加速度 ẍk, ÿk

慣性行列 M (θ) 零行列 0

コリオリ力と遠心力 h(θ, θ̇) M−1
d の成分 c1，c2

重力トルク g(θ) M−1
d Bdの成分 b1，b2，b3，b4

関節角度 θ M−1
d Kdの成分 c1，c2，c3，c4

関節トルク τ 手先位置 x

ヤコビ行列 J(θ) 目標位置 xd

転置を表す ()’，()T モデル式で予測される加速度 ẍf，̈yf
マニピュレータの手先位置 X 身体の移動量 d，dt
対象物の平衡点の位置 Xe 運動指令 m，mt

制御入力 Fact データ数 n

目標慣性行列 Md 電圧 Vx, Vy, Vz

目標粘性行列 Bd 任意定数 sij

目標剛性行列 Kd 3軸応力 τx, τy, σz

目標起動 Xd

目標手先力 Fd

内部モデルの信頼度 β

時刻 k，t
身体の位置 p，pt
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第1章

はじめに

§ 1.1 本研究の背景
歩行は生活に欠かせない重要な人間の行動の一種である．身体活動・運動が不足している
状態では消費エネルギーが少ないために，肥満，特に内臓脂肪肥満が起きやすくなる．そ
れにより，高血圧や糖尿病，脂質異常症などの生活習慣病の発症リスクが高くなる．その
予防のために人間は運動をしなければならない．保健指導の中で運動習慣を提案するのは
ハードルが高く，さらに場所や時間，必要な用具を考えるところから始めなければならな
い．それに比較すると歩行は特別な準備がいらず動きやすい服装と靴があればいつでもで
きるという点で非常に優れている運動である．
また，歩行はストレス解消にも役立ち，気分を明るくする作用もある．一定のリズムで
体の筋肉を動かす有酸素運動は，脳の神経伝達物質のひとつである「セロトニン」が活性
化することが分かっている．セロトニンが増えると気分が落ち着き，集中力も高まるとい
われている [1]．歩行による健康が注目されている今日，Apple Watchなどのウェアラブル
端末によって歩行時の生体データを解析することにより健康管理を行えるようになった．
しかし，高齢者の筋力の低下や精神疾患者の不安な感情などから歩行に関して難しさを
感じている人が一定数存在する．前者について，原因の一つは運動器自体の疾患である変
形性関節症，脊柱管狭窄症，骨粗しょう症などであり，ロコモの三大疾患といわれるもので
ある．もう一つは，年を取ることによって自然に起こる，筋力やバランス感覚の低下など
による運動器機能不全，廃用性萎縮，サルコペニヤが原因といえる [2]．このことから，転
倒の危険性が高まることにより，けがのリスクが上昇する．高齢者の場合，小さなけがで
も大きな合併症につながる恐れがあるので気をつける必要がある．
また後者について，うつ病や統合失調症の患者は不安に感じることがよくあるため，歩
行が困難なケースがある．例えば土壌が不安定で歩きにくい場所では，その歩きにくさか
ら大きな不安を感じ心のバランスが乱れ精神バランスが崩れてしまい歩くことができなく
なってしまう．
上記について様々な研究がなされており，その一つに足裏圧がある．足裏圧を測定する
ことで，様々なシチュエーションにおける歩行にどのような特徴があるかを見出している．
しかし，高額なセンサデバイスを用いている点などから一般人が容易に用いるには難しい
といった問題があるため実用化には至っていない．そのため，比較的安価なセンサデバイ
スで歩行実験を行い，歩行支援を工学的な観点から行うことができれば実用化に大きく近
づくとされる．
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§ 1.2 本研究の目的
背景にも記載したが，足裏センサを用いた歩行研究は様々な方向で行われてはいるが実
用化には至っていない．足裏圧について，高額なセンサデバイスを用いた研究は広く行わ
れているがそれは一般の人が用いるには難しい．比較的安価なセンサデバイスで，歩行支
援をすることが求められるが，高価なセンサはデータを高精度かつ高性能なものを測るこ
とができるが安価なセンサデバイスにするためにはセンサ数の削減やセンサそのものを安
いものにするといった費用削減をしなければならない．それだけでなく，一般の人が用い
るためにはハードウェアの小型化も欠かせず，なおかつ防水，防塵機能も必要となる．大
きい装置であれば歩行に影響が出てしまい，歩行支援にならずデバイスの意味がなくなっ
てしまうことに加え，防水，防塵機能がなければ雨や砂によって故障してしまう．
そこで，本研究はタッチエンス株式会社のショッカクシューズを高額なセンサデバイスと
して用い，自作デバイスと比較することで安価なデバイスでも十分にデータ解析ができる
ことを示すと同時に，高齢者や障害者の歩行支援及び危険予測を行うシステムの提案を行
う．また，ハードウェアの小型化も取り入れ，足に装着しても違和感のない設計も行う．こ
れは，一般の人が足につける違和感を軽減させるためでもあるが，精神疾患者が足にデバ
イスをつけることによって不安や動揺，心労などのストレスになってしまうことを防ぐた
めである．本研究は福祉支援を目的としているのでユニバーサルデザインに注目し，誰も
が使いやすいシステム設計を目指す．ユニバーサルデザインとは，年齢や能力，状況など
にかかわらず，できるだけ多くの人が使いやすいように，製品や建物・環境をデザインす
る」という考え方で，誰でも同じように利用できる「公平性」，使い方を選べる「自由度」，
簡単に使える「単純性」，欲しい情報がすぐに分かる「明確さ」，ミスや危険につながらな
い「安全性」，無理なく使える「体への負担の少なさ」，使いやすい広さや大きさの「空間
性」の 7つを総称して「ユニバーサルデザイン 7原則」という [3]．本研究では特に「公平
性」，単純性」，明確さ」，安全性」，「体への負担の少なさ」に着目しデバイスを作成する．
本研究は農場で働く精神疾患を持つ方に協力していただき実験を行う．土壌は不安定な
ため，バランスを崩して転倒してしまう恐れがあるので，作業中の様々なデータと作業中
の様子を比較して，転倒しそうなとき，安定しない土壌でふらつきながら作業していると
き，通常通りの様子などを観察する．普段通り作業をしていただき，足裏データを分析す
ることでどのような特徴量があるかを調べる．また，健常者と比較することで障害者との
相違点を示す．障害者が何について不安に感じ，歩行などの作業に影響が出るのかが工学
的な視点からわかれば，そこについて支援，改善を促すシステムを開発することができる
のではないかと考える．
タッチエンス株式会社は独自センサの開発から製品の設計・開発までを行う会社で，主
にオリジナルの触覚センサを開発している．例えば，触覚キューブは今までにはない「や
わらかい」触覚センサで三次元方向の変位を計測することができる．スポンジ自体がセン
サになっているため「やわらかい」感覚をそのまま計測することができ，さらに物に埋め
込んでも安全で自然な手触りのままインターフェイスとすることができる．このタッチエ
ンス株式会社のショッカクシューズには世界最小の 6軸センサが入っており 3軸方向の力と
モーメントを計測することができる [4]．
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§ 1.3 本論文の概要
本論文は次のように構成される．

第 1章 本研究の背景と目的について説明する．背景では歩行に関する一般論と高齢者や障
害者の歩行問題，先行研究の方向性，実用化に向けた課題について述べる．目的では
高齢者や障害者に向けて安価なセンサや仕組みで歩行支援を行えるシステムデバイス
を提案する．

第 2章 運動学習における脳の習熟とインピーダンスの関連について先行研究を紹介する．
この研究で用いられている内部モデルの作成，インピーダンスパラメータの算出，カ
ルマンフィルタで計算する内部モデルの信頼度について述べる．

第 3章 足裏圧に関する先行研究を紹介し，ショッカクシューズと自作デバイスを比較し，
自作デバイスの有意性を述べる．

第 4章

第 5章

第 6章

3



　



第2章
運動学習における脳の学習とインピーダン
スの関連

§ 2.1 内部モデルの作成と獲得
先行研究は，なぞり運動における運動学習は脳にどのようにして学習されるかを，イン
ピーダンスを関連させて示した [5]．その実験データの分析法および結果を以下に示す．

運動学習
　運動学習とは，熟練した行動を作り出す能力における比較的永続した変化へと続く
練習もしくは経験に関連する一連の過程，と定義されており 3つの段階からなるとさ
れている．第一段階では脳に視覚や聴覚で得た情報を記憶し理解する．次に，練習を
行うことにより，断片的な記憶を滑らかに繋げる．このとき，部分的に理解していた
知識が一連の連続した動きで明確に記憶されていくためミスが減る．最後に，より練
習を重ねることにより自分の動きに注意する必要がなくなる．これまでは意識的に動
作を頭で認識し，1つ 1つの動きを確認しながら実行したが，積み重ねられた訓練に
より無意識にできるようになる．これらの段階は順に認知，連合，自律とよばれる．

内部モデル
　内部モデルとは，外界の仕組みを脳の内部でシミュレーション・模倣する神経機構
のことであり，この内部モデルにより人間は運動する際にシミュ―レーションを行い
予測する．そのため，内部モデルの精度を高めていくことで運動学習を効率よく行う
ことができ，予測精度も高めることができる．

PsychoPy

　PsychoPyは，PCを用いて心理実験を行うための実験作成ツールで，画像刺激や音
声刺激の提示，反応時間の計測，刺激提示順序を自動的に制御することができる．名
前のPyとはプログラミング言語Pythonのことでありソフトウェアの根本はPython

で記述されている．PsychoPyはプログラミングができない人でも簡単に実験を作成
できるように刺激提示や時間計測などの様々な種類のアイコンを用意しているため，
それを任意に並べれば簡単に実験を作成することができる．

図 2.1はPsychoPyの実験作成画面である．ここからアイコンを用いて心理実験を作成す
る．図 2.2は今回の試行のイメージ図である．赤い点は被験者がなぞった軌跡を表す．

カルマンフィルタ
　カルマンフィルタとは，状態空間モデルにおいて内部の見えない「状態」を効率的
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図 2.1: PsychoPyの実験作成画面

図 2.2: 星形のなぞり運動

に推定するための計算手法のことである．カルマンフィルタは複数の不確実な情報か
ら，より正確な情報を推定することを目的として用いられ，位置推定やトラッキング
制御などに使用される．現代ではカーナビゲーションで機器内臓の加速度計や人工衛
星からの誤差のある情報を結合して，常に変動する自動車の位置を推定することに応
用されている．目標物の時間変化を支配する法則を活用して目標物の位置を現在 (フィ
ルター)，未来 (予測)，過去 (内挿あるいは平滑化)に推定することができる．
　状態空間モデルの具体的な例で，観測した魚の数のデータから，釣れる魚の数を予
測するモデルがある．釣れた魚の数を「観測値」と呼ぶ．観測値は魚の数を予測する
うえで重要な情報であるが，釣れる魚の数はその日の気象やえさの種類などの違い，
つまり観測誤差によって変動する．また，実際にいる魚の数も変動するので釣れる魚
の数に影響が出る要因となりうる．しかし，実際の魚の数は目に見えるものではない
ため観測できない．そこで，実際にいる魚の数といった「状態」の動きを予測してそ
こから観測値を推定するのが状態空間モデルである．状態空間モデルでは，内部に状
態の変化を表す状態方程式と状態から得られた観測値を表す観測方程式の 2つの方程
式をもち，それらをどのように定義するかによって挙動を大きく変えることができる．
状態方程式は

xk+1 = Fkxk +Bkuk +Gkwk (2.1)

観測方程式は

yk = Hkxk + vk (2.2)

5



ここで，xk ∈ ℜn×1は状態ベクトル，yk ∈ ℜp×1は観測ベクトル，uk ∈ ℜm×1は入力ベ
クトルである．また，Fk ∈ ℜp×pは状態遷移行列，Bk ∈ ℜp×oは制御行列，Hk ∈ ℜn×p

は観測行列を表している．添字の kは時刻を表す．wk ∈ ℜn×1，vk ∈ ℜp×1は雑音を
表しており両方ともガウス分布に従い，Gk ∈ ℜn×mは雑音モデルの行列を表してい
る．これら２つの方程式を用いて，カルマンフィルタに適用する．
予測のステップを

ẑk|k−1 = Fkẑk−1|k−1 +Bkuk (2.3)

Pk|k−1 = FkPk−1|k−1F
T
k +GkQkG

T
k (2.4)

更新のステップを
ek = yk −Hkẑk|k−1 (2.5)

Sk = Rk +HkPk|k−1H
T
k (2.6)

Kk = Pk|k−1H
T
k S

−1
k (2.7)

ẑk|k = ẑk|k−1 +Kkek (2.8)

Pk|k = （I −KkHk）Pk|k−1 (2.9)

とする．このとき，ek ∈ ℜn×mは観測残差，ẑk|k−1 ∈ ℜp×1は kの時刻の状態推定値，
Sk ∈ ℜn×nは観測誤差の共分散，I ∈ ℜn×nは単位行列，Pk|k−1 ∈ ℜp×pは kの時刻の
予測誤差行列，Kk ∈ ℜp×nは最適カルマンゲイン，ẑk|k ∈ ℜp×mは更新された状態の
推定値，Pk|k ∈ ℜp×pは更新された誤差の共分散を表す．予測のステップでは，前の
時刻の推定状態から現在の時刻の状態推定を行う．更新のステップでは，現在時刻の
観測を用いて推定値を補正し，より正確な状態を推定する．

実験手順をここに記す．被験者には実験の前にまず実験の目的，実験方法の説明，注意点
を説明する．実験の目的は，運動学習をデータサイエンスすることを伝える．実験方法の
説明は，まず被験者が実験を行うか否かを判断する始まる．今回の実験は人体実験である
ため，実験を行うのは被験者の任意によるためである．次に実験の方法について説明する．
実験は心理実験ツールであるPsychoPyを用いて行う．PC上に出現する星形図形をPCの
マウスパッドを用いて 30回なぞる．このとき，途中で休むことや間を置くことはできない．
星形の枠をはみ出さないように注意しながら行い，実験のスピードは被験者の任意による
ものとする．実験を行う場合は文字を書く際の利き手で行う．実験の前に練習を 3回行う．
まず，PsychoPyの使い方を覚えるために正方形のなぞり書き 2周を行う．次に，実験で行
う上下反転する動き方を 1度経験するために正方形のなぞり書きを上下反転でカーソルが
動く設定で 2周行う．最後に，星形のなぞりについて書き順を覚えるために星形のなぞり
書きを 2周行う．このとき，上下反転の設定にはせずに普通の動き方で行う．
今回，20代女性に実験を行っていただき，そのデータをもとに解析を行った．PsychoPy

で取得できるデータを図に示す．図 2.3は星形をなぞる 1回の試行にかかった時間の推移を
グラフ化したもので，試行回数が増えると時間は減少傾向にある．図 2.4は被験者がなぞっ
た星形の軌跡を散布図で表した図である．図 2.5と図 2.6は 1回の試行における平均の速度
と加速度を算出しそれをグラフ化したものである．
1回目は，ほぼ原形をとどめないほどにずれが激しく誤差が大きい．最初の運動のため，
初めて動かすシステムに慣れていないため，大きくミスをしてしまう．それが 10回目では
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少しずつ星形になっていき，20回目から 30回目で形になっており誤差が減っている．また，
図 2.5と図 2.6から試行回数が増すごとに平均速度と平均加速度が上昇傾向にある．その事
実は，運動に慣れることで動きを大きくしていく人間の特徴を表しており，何度も同じ運
動を繰り返すことで手先運動を学習している様子がわかる．すなわち 30回の試行を進める
中で脳が運動を覚えて動き方を理解していくため，試行回数が増して誤差が減少していき，
速度と加速度が上昇することは運動学習が進んだといえる．

§ 2.2 インピーダンス推定
インピーダンスを用いる考え方にインピーダンス制御がある．これは，機械的なインピー
ダンス (慣性・粘性・剛性)をアームの手先の柔らかさとして実現しようとするものである．
これを用いれば，ロボットが人間に近い動作機能を持つことができる．対象物に接触して
作業を行う場合，対象物からの拘束に従って位置だけでなく力の制御が必要となる．した
がってインピーダンス制御は，対象物からみたマニピュレータの手先の動特性であるイン
ピーダンスパラメータを望ましい値に設定しようとするもので，位置と力の制御を必要と
する接触作業に有効である．作業内容や目的，対象物の特性に応じて適切なインピーダン
スパラメータを設定する必要がある．そこで，インピーダンスパラメータすべてを調節す
ることができ，自由運動と拘束運動をともに取り扱うことが可能な手先インピーダンス調
整法がある．
インピーダンスパラメータは慣性行列，粘性行列，剛性行列である．物体の運動は xyz

空間における三次元空間で表されるため，これらは一般的に三次元行列で算出する．この
研究においてはPsychoPyは xy平面上での運動を記録するため，算出されるインピーダン
スパラメータは二次元となる．
剛体の任意の回転運動は慣性行列で記述することができる．トルク (角運動量)は慣性モー
メントと角加速度の比例関係にあり，トルクや角加速度は正負の値を取りながら変動する
が，慣性行列は常に正の値で定数化される．物体は滑る運動をする際に必ず摩擦力が生じ
る．なのでその力に抗うための力積が必要となる．単位平方メートルあたりの抗力である
力積を示したものが粘性行列である．この粘性行列の対角成分は正の値しかとらない．す
なわち曲げやすさを示す定数である．剛性行列も同様に対角成分は正の値しかとらない．
一般に対象物に接触しているマニピュレーターの運動方程式は，式 2.10で表される．

M（θ）̈θ + h（θ，̇θ）+ g（θ）= τ − JT（θ）Fint (2.10)

このとき，M（θ）∈ ℜn×n は慣性行列，h（θ，̇θ）∈ ℜn×1 はコリオリ力・遠心力，g（
θ）∈ ℜn×1は重力トルク，θは関節角度，τ ∈ ℜn×1は関節トルク，J（θ）∈ ℜm×nはヤコビ
行列，Fint ∈ ℜn×1はマニピュレータの手先に作用する力，（）T は転置行列を表す．
Fintは次のようにモデル化できる．

Fint = MeẌ +BeẊ +Ke（X −Xe） (2.11)

このとき，Me ∈ ℜm×mは慣性，Be ∈ ℜm×mは粘性，Ke ∈ ℜm×mは剛性を表し，X ∈
ℜm×1はマニピュレータの手先位置，Xe ∈ ℜm×1は対象物の平衡点の位置を表す．
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図 2.3: 試行に要した時間

図 2.4: なぞり運動の軌跡

図 2.5: 平均速度の推移

図 2.6: 平均加速度の推移
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図 2.7: インピーダンス制御 [6]

式 2.10に対して，

τ = h（θ，̇θ）+ g（θ）+ JT（θ）Fint +M（θ）J−1（θ）[Fact − J̇（θ）̇θ] (2.12)

のような非線形補償を行えばマニピュレーターのダイナミクスは Ẍ = Fact ように単純化さ
れる．このとき，Fact ∈ ℜm×1は作業空間で表現した制御入力である．また，マニピュレー
ターの目標手先インピーダンスは，作業空間上で

MddẌ +BddẊ +KddX = Fd − Fint (2.13)

と記述できるものとする．
このとき，Md ∈ ℜm×mは目標慣性行列，Bd ∈ ℜm×mは目標粘性行列，Kd ∈ ℜm×mは
目標剛性行列を表しており，dX = X −Xdとし，Xd ∈ ℜm×1は目標軌道，Fd ∈ ℜm×1は
目標手先力を表す．
目標インピーダンスを実現する制御入力Factは，以下の式 2.15となる．

Fact = −M−1
d（BddẊ +KddX）+M−1

d（Fd − Fint）+ Ẍd (2.14)

図 2.7はインピーダンス制御のブロック線図である．マニピュレータが対象物と接触して
いない自由運動では， Fd = Fint = 0となり，図中の力制御ループは働かずに位置・速度制
御のみが機能する．一方，対象物と接触している場合は力制御が同時に行われるため，位置
と力の制御を統一的に扱うことが可能となる．すなわち自由運動時の手先の追値特性と拘
束運動時の力制御特性は，インピーダンスパラメータ（Md，Bd，Kd）によって決定できる．
今回用いる速度，加速度の式を記述する．時間変化を ∆t，nをデータ数として ∆tn =

tn+1 − tn と表し．速度と加速度の式を以下に記す．

ẋn+1 =
xn+1 − xn

∆tn
(2.15)

ẍn+1 =
ẋn+1 − ẋn

∆tn
(2.16)

と書ける．インピーダンスパラメータを算出する際は式 2.17および 2.18を用いる．
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作業に適したインピーダンスを実現する制御入力は式 2.15より，

U = ẍd +M−1
d (Fx −Kddx−Bddẋ)

= ẍd +M−1
d (Fx)−M−1

d (Kddx+Bddẋ) (2.17)

U = ẍd +M−1
d (Fx)−M−1

d (Kddx+Bddẋ) (2.18)

となる．ただし，U = Fact，dx = x− xdで，このとき，xdは目標位置，xは現在位置
である．その結果U = ẍと単純化でき，この処理を施すと式 2.16は以下のように変形で
きる．

ẍ = ẍd +M−1
d (Fx)−M−1

d Kd(x− xd)−M−1
d Bd(ẋ− ẋd) (2.19)

式 2.17の処理を y座標にも施し，速度とインピーダンスパラメータを考慮した場合，以
下の式になる．

xn+1

yn+1

ẋn+1

ẏn+1

ẍn+1

ÿn+1


=

 I ∆ ∆2

2

0 I ∆

−M−1
d Kd −M−1

d Bd 0




xn

yn

ẋn

ẏn

ẍn

ÿn



+

 0 0 0 0

0 0 0 0

M−1
d Kd M−1

d Bd I M−1
d





xd

yd

ẋd

ẏd

ẍd

ÿd

Fx

Fy


(2.20)

このとき，M−1
d Kd，M−1

d Bd，M−1
d をそれぞれ

M−1
d Kd =

[
a1 a2

a3 a4

]
M−1

d Bd =

[
b1 b2

b3 b4

]
M−1

d =

[
c1 0

0 c2

]
(2.21)

と表し，式 2.21を展開すると[
ẍn+1

ÿn+1

]
=

[
a1 a2

a3 a4

][
xd − xn

yd − yn

]
+

[
b1 b2

b3 b4

][
ẋd − ẋn

ẏd − ẏn

]

+

[
1 0

0 1

][
ẍd

ÿd

]
+

[
c1 0

0 c2

][
Fx

Fy

]
(2.22)
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となる．このとき，xd，ydは手先の目標位置なので，xn+1，yn+1と表す．ẋd，̇ydと ẍd，̈yd

はそれぞれ目標速度，目標加速度である．目標速度は 1つ前の運動であれば速度が一定であ
ることがいえるので ẋt−1，ẏt−1，目標加速度は力がかかっていないことが理想なため 0と
設定する．Fx，Fyは力を表しており，1もしくは−1で表現する．正負の判別は ẍn+1およ
び ÿn+1の正負の合わせて決定する．それは加速度の正負にによって力の向きが決まるため
である．
このとき式 2.23は[

ẍn+1

ÿn+1

]
=

[
a1 a2

a3 a4

][
xn+1 − xn

yn+1 − yn

]
+

[
b1 b2

b3 b4

][
ẋn−1 − ẋn

ẏn−1 − ẏn

]

+

[
1 0

0 1

][
0

0

]
+

[
c1 0

0 c2

][
±1

±1

]
(2.23)

となる．このとき正負は複合同順である．
ここで，

ẍn+1 = a1(xn+1 − xn) + a2(yn+1 − yn) + b1(ẋn−1 − ẋn) + b2(ẏn−1 − ẏn) (2.24)

ÿn+1 = a3(xn+1 − xn) + a4(yn+1 − yn) + b3(ẋn−1 − ẋn) + b4(ẏn−1 − ẏn) (2.25)

を回帰分析にかける．
このとき，目的変数を ẍn+1，̈yn+1，説明変数をxn+1−xt，yn+1−yn，̇xn−1− ẋn，̇yn−1− ẏn

とし，偏回帰係数である a1，a2，a3，a4，b1，b2，b3，b4を求める．回帰分析は実験の試行回数
だけ繰り返す．このとき取得できる偏回帰係数である a1，a2，a3，a4，b1，b2，b3，b4を用いて
c1，c2を求める．また，取得したモデル式で予測される加速度をそれぞれ式 2.26の方は ẍf，
式 2.27の方は ÿf と表す．取得した a1，a2，a3，a4，b1，b2，b3，b4はそれぞれの試行で固定さ
れているが，c1，c2はそれぞれの試行のデータの数だけ存在する．そのため，c1，c2は ẍn+1

，̈yn+1から ẍf，̈yf を引いたものとして扱う．

c1 = ẍn+1 − ẍf (2.26)

c2 = ÿn+1 − ÿf (2.27)

また，取得した a1，a2，a3，a4はM−1
d Kdの成分，b1，b2，b3，b4はM−1

d Bdの成分となっ
ているように両方ともにM−1

d が付いている．そのため，両方ともにMdをかけることで
Kd，Bdを取得する．算出したMd，Kd，Bdをそれぞれ以下の行列で表す．

Md =

[
Mx 0

0 My

]
Kd =

[
Kxx Kxy

Kyx Kyy

]
Bd =

[
Bxx Bxy

Byx Byy

]
(2.28)

実験データからそれぞれのインピーダンスパラメータを計算した際，1回の試行における
インピーダンスパラメータの平均値をそれぞれ算出する．それを試行回数である 30回行い，
試行を重ねるごとの平均値の推移をグラフに表す．そのインピーダンスパラメータの解析
結果を図 2.8，図 2.9，図 2.10に示す．
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図 2.8と図 2.9，図 2.10の対角成分から，各インピーダンスパラメータについて，試行回
数を重ねるごとに数値がだんだんと小さくなっている傾向にある．またどのグラフも，1回
目に数値が高く出ており力をかけてなぞり運動をしていることがわかる．これは初めて行
う動作に対し，まずはゆっくりとなぞることで動き方を理解しているためと考える．2回目
には数値が急激に下がっているので動き方を理解してスムーズに運動できていることがう
かがえる．そこからは強弱の波を繰り返しながら運動を進めている．すなわち実験を繰り
返す中で，1回目は認知のために特別に力をかけてまずは運動を覚えるための訓練を行い，
2回目以降は連合に入り断片的に記憶した 1回目の運動を繋ぎ合わせるための訓練を行って
いる．先行研究では試行回数を 30回でなぞり運動を行ったが回数をもっと増やせば連合の
時間が増えるため，より正確な習熟に近づき力もかからなくなってくると予想できる．し
かし，1度に連続して何十回も試行を繰り返すと集中力が途切れてくるため，だんだん雑さ
が増してくることも推測できる．実際，30回でも人によって最後まで集中して実験を行え
た人もいれば，途中から集中力が途切れて後半にミスが多くなり雑さが目立った人もいる．
なので，15回や 20回の比較的少ない試行回数を時間をおいて複数セット行うことで認知，
連合を完了し自律に促すことができると考える．

§ 2.3 内部モデルの信頼度
内部モデルについて阪口らの研究で内部モデルの信頼度に基づく運動計画のアルゴリズ
ムを提唱し，それをなぞり運動に用いた [7]．
予測の確実性を扱うには，内部モデルの「値」だけでなくその「確かさ」を同時に表せ
るようなモデルの記述が必要であり，そのような記述法として確率モデルを用いる．
具体的に，身体が位置 pにあるとき運動指令mを発した結果生じる身体の移動量 dを，

適当な基底関数 fj（x，）の線形和で表すモデルである式 2.31を用いる．

d（p，m; ξ）= ξ · f（p，m）=
J∑

j=1

ξjfj（p，m） (2.29)

式 2.31において，線形和の荷重を与えるパラメータベクトル ξが確率変数であり，その
確率分布 π（ξ）が内部モデルの実体となる．確率モデルを用いたとき，内部モデルの「確か
さ」はパラメータ分布の広がりとして表されるので，「確かさ」を表す指標として内部モデ
ルの分散の逆数を用い，これを「内部モデルの信頼度」と呼ぶ．
式 2.31の設定であれば内部モデルの適応はパラメータの推定に相当する．そこで，この
推定にベイズ推定の考え方を用いる．すなわち，パラメータに関する先験分布 πt−1（ξ）（脳
の中にあらかじめ保持されている分布）を実際に得られた運動結果を用いて更新し，事後
分布 πy（ξ）を得るとする．身体が位置 ptにある状況で運動指令mtを発したとき，身体が
dtだけ動いた場合，パラメータベクトルの分布を式 2.32に従い更新する．

πt（ξ）= P（dt|ξ）πt−1（ξ）
P（dt）

=
P（dt|ξ;pt，mt）∫

P（dt|ξ′;pt，mt）πt−1（ξ′）dξ′πt−1（ξ） (2.30)
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図 2.8: 慣性行列の平均値推移

図 2.9: 粘性行列の平均値推移

図 2.10: 剛性行列の平均値推移
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図 2.11: 内部モデルの仕組み [7]

特に，パラメータベクトルや観測誤差が正規分布に従う場合は，平均 µtと共分散行列Dt

に関する漸化式を用いて式 2.33，式 2.34のように分布を更新する．このとき，σ2
dは dtの観

測誤差の分散を示す．

Dt =

[
D−1

t−1 +
1

σ2
d

f（p，m）fT（p，m）
]−1

(2.31)

µt = Dt

[
D−1

t−1µt +
dt
σ2
d

f（p，m）
]

(2.32)

これらを用い，内部モデルを更新していくと，式 2.33，式 2.34からわかるように，内部
モデルの分散は一様に減少し，信頼度は向上していく．しかし，対象の真の特性が基底関
数の組によって完全に記述できない場合は，分散が過度に小さくなると，真の特性が内部
モデルの広がりから逸脱する危険性がある．そこで運動結果に観測値が内部モデルから予
測される範囲からはずれた場合，信頼度が過大になったと判断し，分散を増加させる作用
を施す．

条件付き確率密度関数は内部モデルの信頼度（= β）を考慮するため以下のように示す．

p(x|y)β =
p(xy)β∫
p(xy)βdx

=
p(y|x)βp(x)β∫

p(xy)βdx
(2.33)

x ∈ ℜn×1は状態ベクトル，y ∈ ℜl×1は観測ベクトルを表す．このとき，

p(y|x)β =
1√

(2π)βm|W |β
exp

{
−β

2
(y − (Cx+ w̄))TW−1(y − (Cx+ w̄))

}
(2.34)

p(x)β =
1√

(2π)βn|M |β
exp

{
−β

2
(x− x̄)TM−1(x− x̄)

}
(2.35)

と表すことができる．x̄ ∈ ℜn×1は xの予測値，ȳ ∈ ℜl×1は yの予測値，w̄ ∈ ℜp×1は観測
ノイズ，W ∈ ℜn×nは共分散，C ∈ ℜn×pは観測行列，M ∈ ℜm×mは共分散行列を表す．
式 2.35の分子部分は以下となる．
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p(xy)β =
1√

(2π)βm|W |β
1√

(2π)βn|M |β

× exp

[
−β

2

{
(y − (Cx+ w̄))TW−1(y − (Cx+ w̄)) + (x− x̄)TM−1(x− x̄)

}]
(2.36)

ここで，式 2.38の指数部分に着目する．

(y − (Cx+ w̄))TW−1(y − (Cx+ w̄)) + (x− x̄)TM−1(x− x̄)

=
(
(y − ȳ)−C(x− x̄)

)T
W−1

(
(y − ȳ)−C(x− x̄)

)
+ (x− x̄)TM−1(x− x̄)

= (y − ȳ)TW−1(y − ȳ) + (x− x̄)TM−1

+CTW−1C)(x− x̄)− 2(x− x̄)TCTW−1(y − ȳ)

ここで，P−1を下記のようにおく．

P−1 = M−1 +CTW−1C{
(x− x̄)T − PCTW−1(y − ȳ)

}T
P−1

{
(x− x̄)T − PCTW−1(y − ȳ)

}
= (x− x̄)TP−1(x− x̄)− 2(x− x̄)TP−1PCTW−1(y − ȳ)

+(y − ȳ)TW−1CPP−1PCTW−1(y − ȳ)

= (x− x̄)TP−1(x− x̄)− 2(x− x̄)TCTW−1(y − ȳ)

+(y − ȳ)TW−1CPCTW−1(y − ȳ)

逆行列の補助定理を用いると式 2.39のように書ける．合わせて上式を書き換える．

W−1 −W−1CPCTW−1 = (W +CMCT )−1 (2.37){
(x− x̄)T − PCTW−1(y − ȳ)

}T
P−1

{
(x− x̄)T − PCTW−1(y − ȳ)

}
−(y − ȳ)TW−1CPCTW−1(y − ȳ) + (y − ȳ)TW−1(y − ȳ)

=
{
(x− x̄)T − PCTW−1(y − ȳ)

}T
P−1

{
(x− x̄)T − PCTW−1(y − ȳ)

}
+(y − ȳ)T (W−1 −W−1CPCTW−1)(y − ȳ)

また，z = x̄+ PCTW−1(y − ȳ)とすると{
(x− x̄)T − PCTW−1(y − ȳ)

}T
P−1

{
(x− x̄)T − PCTW−1(y − ȳ)

}
+(y − ȳ)T (W−1 −W−1CPCTW−1)(y − ȳ)

= (x− z)TP−1(x− z) + (y − ȳ)T (W +CMCT )−1(y − ȳ)

と表せる．ここで，|Q−1| = |Q|−1より

|P | = |M ||W ||(W +CMCT )−1|
|M |β|W |β = |P |β|(W +CMCT )|β = |P |β|(W +CMCT )|β

=

∣∣∣∣Pβ
∣∣∣∣ β|P |(β−1)

∣∣∣∣W +CMCT

β

∣∣∣∣ β|W +CMCT |(β−1)
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となる．p(xy)βに着目すると

p(xy)β =
1√

(2π)βm|W |β
1√

(2π)βn|M |β

× exp

[
−β

2

{
(x− z)TP−1(x− z) + (y − ȳ)T (W +CMCT )−1(y − ȳ)

}]
=

1√
(2π)βm|W |β

1√
(2π)βn|M |β

× exp

[
−1

2

{
(x− z)T

(
P

β

)−1

(x− z) + (y − ȳ)T
(
W +CMCT

β

)−1

(y − ȳ)

}]
=

1

β

√
(2π)(β−1)(n+m) (|P ||W +CMCT |)(β−1)

1√
(2π)m

∣∣∣W+CMCT

β

∣∣∣
1√

(2π)n
∣∣∣Pβ ∣∣∣

× exp

[
−1

2

{
(x− z)T

(
P

β

)−1

(x− z) + (y − ȳ)T
(
W +CMCT

β

)−1

(y − ȳ)

}]
(2.38)

また，式 2.35の分母部分に着目すると∫
p(xy)βdx =

1

β

√
(2π)(β−1)(n+m) (|P ||W +CMCT |)(β−1)

1√
(2π)m

∣∣∣W+CMCT

β

∣∣∣
× exp

[
−1

2
(y − ȳ)T

(
W +CMCT

β

)−1

(y − ȳ)

]
(2.39)

よって，式 2.35は以下のように変形できる．

p(x|y)β =
p(xy)β∫
p(xy)βdx

=
1√

(2π)n
∣∣∣Pβ ∣∣∣ exp

[
−1

2
(x− z)T

(
P

β

)−1

(x− z)

]
(2.40)

以上より，βを考慮した場合，確率密度関数は式 2.42のように変形することができる．式
2.42の P

β
の部分はカルマンフィルタにおける式 2.9の Pkの部分である．よって，βは下記

となる．

β =
|Pk|
|P |

(2.41)

図 2.12，図 2.13はインピーダンスパラメータを算出したときと同様に，実験に協力して
いただいた 20代女性の方のデータを解析した結果である．図 2.12は 1回の試行で星形の枠
をはみ出してしまった誤差の回数をグラフ化した．図 2.13は内部モデルの信頼度を式 2.47

から算出し，試行回数に応じて出力された値をグラフ化した．
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理論上，内部モデルの信頼度が上昇すれば誤差は減り，運動にかかる時間も減少する．そ
れは，脳が運動のシミュレーションを行っていく過程で，予測精度が向上していくため必
然的に運動の誤差は減り，運動学習の 3つの段階における認知にかかる時間分が減少する
ので運動にかかる時間も減少するためである．図 2.3，図 2.12より，試行回数が増えていく
ほど誤差が減っており同時に試行に要する時間も減っている．図 2.5より星形を一周なぞる
平均の速度が上がっていることから，1回の試行を速く行えるための運動の方法を脳が学習
していることがわかる．さらに図 2.12から内部モデルの信頼度も上昇傾向にあるので，こ
のことから脳が運動のシミュレーションを高い精度で行えていることを示している．

図 2.12: 誤差の合計 図 2.13: 内部モデルの信頼度の評価値
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第3章

足裏圧センサデバイス

§ 3.1 足裏センサの研究
高齢化が進む日本において，高齢者の健康寿命を延ばすことは極めて重要な課題である．
高齢者の歩き方や転倒予防に有効なシステムを開発するにあたり，工学的に人間の歩行を
解析する手法が研究されている今日，特に歩行者の足の裏にかかる力を計測するものは国
内外で広く実施されている．下山らは小型・薄型の 3軸力センサを靴のインソール部に複
数埋め込み，計測データを無線で送信するシステムを提案した．これにより，歩行などの
運動に影響を与えることなく，なおかつ計測環境に縛られない，足裏部の 3軸応力分布計
測システムの実証を行った [7]．このセンサデバイスを用いて通常歩行時と階段昇降時およ
び傾斜路歩行時の比較を行った [8][9]．
MESE(Micro Electro Mechanical Systems)技術を用いて試作された 2mm角のセンサ
チップを柔らかいシリコンゴムに埋め込んだ 3軸力センサを使用する．図 3.1に示すのは今
回用いる 3軸力センサである．うち，(a)で示すものは取り付けセンサのイメージで (b)で
示すものはセンサチップである．3軸力センサのシリコンゴムの表面に加わる力は，面に垂
直な方向の力 Fzと，互いに直交しシリコンゴムの表面と平行な方向の 2軸のせん断力 Fx

および Fy に分解が可能である．Fx，Fy，Fz をセンサ表面の面積で割り，求めた応力 τx，
τy，σzと，アンプ回路で増幅された電圧変化Vx，Vy，Vzの間には，センサの特性行列を
介して式 3.1の関係が成り立つ． Vx

Vy

Vz

 =

 s11 s12 s13
s21 s22 s23
s31 s32 s33


 τx

τy
σz

 (3.1)

実験的に係数 kij(ただし i，= 1，)を求めることで，その逆行列を計算して式 3.2を用いれば，
センサに加わった応力 τx，τy，σzを算出することができる． τx

τy
σz

 =

 s11 s12 s13
s21 s22 s23
s31 s32 s33


−1 Vx

Vy

Vz

 (3.2)

図 3.2に作成したセンサデバイスを示す．計測部分であるMESEセンサチップを埋め込
んだ 3軸力センサは靴のインソール部に配置した．バッテリーとCPUが組み込まれた基盤
は足首に装着する．バッテリーはスマートフォンなどを充電する際に広く用いられる，モ
バイルバッテリーを使用する．
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図 3.1: 3軸力センサチップ [7] 図 3.2: センサデバイス [7]

センサデバイスを左足に装着し，階段昇降時の足裏 3軸応力データの計測を行った．計測
環境は屋内で床材はリノリウム，階段段数は 11段，階段一段の高さと幅はそれぞれ18.5mm，
26.5mmであった．センサに荷重がかからないように左足を上げた状態で計測を始め，両足
立ちに遷移した後，右足を踏み出し足として階段を昇る．昇りきったら再度両足立ちにな
り，開始時と同じように左足を上げた状態で計測を終える．階段を降りる場合も同じ手順で
行う．階段を昇る際の踵，母指球，子指球の各点における垂直応力のデータを図 3.3(a)に，
前後方向のせん断応力のデータを (b)に，左右方向のせん断応力データを (c)に示す．同様
に降下時にデータを (d)，(e)，(f)に示す．(a)，(b)，(c)のデータから階段上昇時を考える
と，足の裏全面で着地して負荷を分散させていること，水平歩行と比較して前後の体重移
動があまりないこと，前足部全体を使って蹴り出していることなどが特徴として挙げられ
る．一方，(d)，(e)，(f)のデータから階段下降時を考えると，主に前足部で着地している
と考えられ，それに応じたせん断応力が計測されていることがわかる．
次に水平歩行と傾斜路上り，下りを行った時の足裏部 3軸応力分布の計測を行った．水
平歩行の実験は床材にリノリウムを用いた屋内で，傾斜路上りと下りの実験は屋外のコン
クリートの地面で行った．傾斜路の斜度は 7.4度であった．いずれの実験においても，セン
サに負荷がかからないように椅子に座って足が地面に付かない状態で計測を開始し，両足
立ちの状態になったら動作へと移行した．計測終了時は両足立ちの状態とした．歩行ペー
スは指定することなく被験者の歩き易いものとした．考察に用いるデータは得られたデー
タのうち運動中盤の比較的安定した動作時から波形を 1つ抽出するものとする．
図 3.4は水平歩行時の足裏 3軸応力分布の推移を示す．(a)は垂直応力，(b)は前後方向の
せん断応力，(c)は左右方向のせん断応力である．また，図 3.5は傾斜路上りおよび下りに
おける足裏 3軸応力分布の推移を示す．(a)，(b)，(c)は上りのデータで (d)，(e)，(f)は下
りのデータである．図 3.5において (a)，(d)は垂直応力，(b)，(d)は前後方向のせん断応
力，(c)，(f)は左右方向のせん断応力である．
これらのデータから傾斜路における歩行への影響を考察する．傾斜路を上る際には踵で
の着地時の衝撃が小さく，また母指を除く前足部での蹴り出しが大きいことがわかった．反
対に傾斜路を下る際には踵での着地時の衝撃が大きく，また，母指を除く前足部での蹴り
出し力が小さいことがわかった．一方で蹴り出し時の母指の垂直応力は，実験を行った範
囲内では 220kPa程度とほぼ一定の大きさであることもわかった．
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図 3.3: 水平歩行時のデータ [8]

図 3.4: 傾斜路上りおよび下りのセンサデータ [8]

図 3.5: 階段昇降時のセンサデータ [9]
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§ 3.2 ショッカクシューズと自作センサデバイス
本研究ではショッカクシューズを高額なセンサデバイス，自作センサデバイスを安価なデ
バイスとして用いる．ここでは，これらのデバイスについて説明し，両者の有効性を記す．

ショッカクシューズ
　ショッカクシューズはタッチエンス株式会社の足裏センサで，タッチエンス独自の
6軸触覚センサ「ショッカクチップ 6DoF」を内蔵したセンサシューズである (図 3.6，
3.7参照)．ショッカクシューズには母指球，子指球，踵の直下に 6軸触覚センサが 1

個ずつと土踏まず付近に 3軸加速度，ジャイロセンサが 1個の計 4個のセンサが組み
込まれている．組み込まれたセンサで計測された母指球，子指球，踵で発生する各 6

軸方向の力や重心位置などの足運動データは専用アプリをインストールしたスマート
フォンでリアルタイムに確認することができる．このとき，専用アプリはAndroid10

以上のバージョンが必要となり，またBluetooth接続をしてショッカクシューズのデー
タを収集するためBluetooth4.2以上のスペックが必要となる．この足運動データは専
用のWEBサーバにアップロードされ，独自AIにて処理を行うことで重心や 3軸情報
(地面反力，推進力，左右揺動力など)の足運動解析データを算出する．具体的には地
面垂直反力，前後方向せん断力，左右方向せん断力，足高さを解析する．足運動デー
タ (計測結果)および足運動解析データは専用WEBサーバから csv形式でダウンロー
ドが可能である．なお，足運動データは 20msec(50Hz)周期で取得できる [10].

ショッカクチップ 6DoF

　ショッカクチップは 6軸の高感度触覚センサを 9× 9× 5mmに納めた，最小の多軸
触覚センサである．センサコア部分に，MEMSを用いており，これまでにないほどの
小型化を実現している．付属部品を使わず，このサイズのセンサから直接デジタル信
号を出力してデータを収集することができる．ロボットの指先やウェアラブルデバイ
スなど，限られたスペースに取り付けることを目的とし，今までセンサを搭載できな
かった場所に使用可能である．様々なシチュエーションで採用されているこのセンサ
はロボットだけでなく医療やゲームといった幅広い分野で活躍している [4]．

図 3.6: ショッカクシューズ [4]
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図 3.7: ショッカクチップ 6DoF[4]

自作センサデバイスは FSR402圧力センサを 6つ，MPU9250を 1つ搭載しており，6種
類の圧力と加速度，角速度を検知することが可能である．圧力センサはショッカクシュー
ズと同じ母指球，子指球，踵の 3か所だけでなく中指の中節骨，第一楔状骨 (けつじょうこ
つ)，立方骨にそれぞれ 1つずつ配置した．それにより，つま先立ちや左右方向の体の傾き
をより細かく分析することができる．得られたこれらのセンサデータから体の重心と姿勢
状態推定を行う．

重心
　足に負荷がかかることにより体の重心は不可に伴ってずれが生じる．本研究では圧
力センサのデータから片足にかかる重心を算出する．中節骨の圧力を P1，中心から
の距離を r1，母指球の圧力をP2，中心からの距離を r2，子指球の圧力をP3，中心か
らの距離を r3，第一楔状骨の圧力をP4，中心からの距離を r4，立方骨の圧力をP5，
中心からの距離を r5，踵の圧力をP6，中心からの距離を r6とする．このとき，r2

n =

x2
n + y2

nとなる xnと ynが存在し，r = 0はインソールの重心とすると，重心Gx，
Gyは式 3.3で表す．

Gx =

6∑
n=1

Pnxn

6∑
n=1

Pn

Gy =

6∑
n=1

Pnyn

6∑
n=1

Pn

(3.3)

姿勢状態推定

§ 3.3 自作センサデバイスの有意性
ショッカクシューズの触覚センサは母指球，子指球，踵の 3か所にそれぞれ配置されてい
るが自作センサはさらに中節骨，楔状骨 (けつじょうこつ)，立方骨にそれぞれ 1つずつ配
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置した．それにより細かな身体のバランスを測ることを可能とした．また足首の 6軸MPU

からは足の動きに関する姿勢状態推定をカルマンフィルタにより計算することができる．
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第4章

提案手法

§ 4.1 識別のための機械学習
本研究では人間の行動パターンを歩行，走行，起立，着席，階段昇り，階段降り，右足立
ち，左足立ちの 8種類に分類する．
行動識別のための機械学習には TensorFlow および Keras を使用する．TensorFlow は

Googleが開発したオープンソースで機械学習に用いるためのライブラリである．また，Keras

はTensorFlowの上で実行可能なオープンソースニューラルネットワークライブラリである．
以下にKerasで用いられるアルゴリズム，関数の定義を記す．
識別関数

・l (0 ≤ l ≤ L)

　第 l層．入力層を第 0層，出力層を第 L層とする．
・N (l)

　第 l層のユニットの総数．
・x

(l)
i (1 ≤ i ≤ N (l))

　第 l層 i番目のユニットの出力値．
・w

(l)
ij (1 ≤ i ≤ N (l)，1 ≤ j ≤ N (l−1))

　第 l層 i番目のユニットに紐づく第 l − 1層 j番目の重み．
上記のように変数を定義したとき，第 l層 i番目のユニットの識別関数 u

(l)
i は

u
(l)
i =

N(l−1)∑
k=1

w
(l)
ik x

(l−1)
k + b

(l)
i ≡

∑
k

w
(l)
ik x

(l−1)
k + b

(l)
i (4.1)

と表せる．このとき定数 b
(l)
i はバイアスとよばれる．

活性化関数
　識別関数 u

(l)
i を基に出力値 x

(l)
i を決定する関数のことを活性化関数という．

f を以下のように定義する．
x
(l)
i ≡ f(u

(l)
i ) (4.2)

損失関数
出力値 x

(L)
i に対する教師データを tiとしたときの損失関数Eを以下に定義する．

E(x
(L)
1 , x

(L)
2 , · · ·, x(L)

N(L)) ≡
1

2

∑
k

(x
(L)
k − tk)

2 (4.3)
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勾配降下法を用いた重みの更新
学習率 ρ(0 ≤ ρ ≤ 1)としたとき，重みの更新式は勾配降下法を用いると

w
(l+1)
ij = w

(l)
ij − ρ

∂E

∂w
(l)
ij

(4.4)

と表すことができる．ここで式 4.1より
∂E

∂w
(l)
ij

=
∑
k

∂u
(l)
k

∂w
(l)
ij

∂E

∂u
(l)
k

=
∑
k

∂

∂w
(l)
ij

∑
k′

w
(l)

kk′
x
(l−1)

k′
+ b

(l)
k

 ∂E

∂u
(l)
k

= x
(l−1)
j

∂E

∂u
(l)
i

(4.5)

∵ k ̸= i, k
′ ̸= j → ∂

∂w
(l)
ij

(
w

(l)

kk′
x
(l−1)

k′

)
= 0

k = i, k
′
= j → ∂

∂w
(l)
ij

(
w

(l)

kk′
x
(l−1)

k′

)
= x

(l−1)
j

ここで、損失関数Eに対する u
(l)
i の偏微分を式 4.6で定義する．

δ
(l)
i ≡ ∂E

∂u
(l)
i

(4.6)

と定義すると，重みの更新である式 4.4は式 4.5，4.6より式 4.7で表すことができる．

w
(l+1)
ij = w

(l)
ij − ρx

(l−1)
j δ

(l)
i (4.7)

誤差逆伝播法
式 4.2，式 4.6より

δ
(l)
i =

∂E

∂u
(l)
i

=
∑
k

∂x
(l)
k

∂u
(l)
i

∂E

∂x
(l)
k

=
∑
k

∂f(u
(l)
k )

∂u
(l)
i

∂E

∂x
(l)
k

= f
′
(u

(l)
i )

∂E

∂x
(l)
i

(4.8)

∵ k = i → ∂f(u
(l)
k )

∂u
(l)
i

=
∂f(u

(l)
i )

∂u
(l)
i

= f
′
(u

(l)
i )
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k ̸= i → ∂f(u
(l)
k )

∂u
(l)
i

= 0

l = Lのとき式 4.3より
∂E

∂x
(l)
i

=
∂E

∂x
(L)
i

=
∂

∂x
(L)
i

(
1

2

∑
k

(x
(L)
k − tk)

2

)
= x

(L)
i − ti (4.9)

∵ k ̸= i → ∂

∂x
(L)
i

(x
(L)
k − tk)

2 = 0

式 4.8，4.9より

δ
(l)
i = f

′
(u

(l)
i )(x

(L)
k − tk) (4.10)

l ̸= Lのとき式 4.1，式 4.6より

∂E

∂x
(l)
i

=
∑
k

∂u
(l+1)
k

∂x
(l)
i

∂E

∂u
(l+1)
k

=
∑
k

∂

∂x
(l)
i

∑
k′

w
(l+1)

kk′
x
(l)

k′
+ b

(l+1)
k

 δ
(l+1)
k

=
∑
k

w
(l+1)
ki δ

(l+1)
k (4.11)

∵ k
′ ̸= i → ∂

∂x
(l)
i

(w
(l+1)

kk
′ x

(l)

k
′ ) = 0

よって式 4.8，4.11より

δ
(l)
i = f

′
(u

(l)
i )
∑
k

w
(l+1)
ki δ

(l+1)
k (4.12)

式 4.7，4.10，4.12より重みの更新式は以下のように示すことができる．

w
(l+1)
ij = w

(l)
ij − ρx

(l−1)
j δ

(l)
i

δ
(l)
i =

{
f

′
(u

(l)
i )(x

(L)
k − tk)(l = L)

f
′
(u

(l)
i )
∑
k

w
(l+1)
ki δ

(l+1)
k (l ̸= L)

(4.13)

上記の数式でニューラルネットワークの学習を行っている．
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ReLU

活性化関数としてReLU(Rectifiel Linear Unit)を用いたとき，f(u
(l)
i )は以下のよう

に表すことができる．

f(u
(l)
i ) ≡ max(0, u

(l)
i ) =

{
u
(l)
i (u

(l)
i ≥ 0)

0(u
(l)
i < 0)

∴ ∂f(u
(l)
i )

∂ui

= f
′
(u

(l)
i ) =

{
1(u

(l)
i ≥ 0)

0(u
(l)
i < 0)

(4.14)

また，活性化関数として Softmaxを用いた場合，f(u
(l)
i )は以下のように表すことがで

きる．このとき eは自然対数の底，すなわちネイピア数とする．

f(u
(l)
i ) ≡ eu

(l)
i∑

k

eu
(l)
k

∴ ∂f(u
(l)
i )

∂ui

= f
′
(u

(l)
i )

=

∂eu
(l)
i

∂u
(l)
i

∑
k

eu
(l)
k − eu

(l)
i

∂

∂u
(l)
i

∑
k

eu
(l)
k

(∑
k

e
(l)
k

)2 =

e
(l)
i

∑
k

e
(l)
k − e(u

(l)
i )2

(∑
k

e
(l)
k

)2

= f(u
(l)
i )
(
1− f(u

(l)
i )
)

(4.15)

Softmax

活性化関数として Softmaxを用いた場合，f(u
(l)
i )は以下のように表すことができる．

このとき eは自然対数の底，すなわちネイピア数とする．

f(u
(l)
i ) ≡ eu

(l)
i∑

k

eu
(l)
k

∴ ∂f(u
(l)
i )

∂ui

= f
′
(u

(l)
i )

=

∂eu
(l)
i

∂u
(l)
i

∑
k

eu
(l)
k − eu

(l)
i

∂

∂u
(l)
i

∑
k

eu
(l)
k

(∑
k

e
(l)
k

)2 =

e
(l)
i

∑
k

e
(l)
k − e(u

(l)
i )2

(∑
k

e
(l)
k

)2

= f(u
(l)
i )
(
1− f(u

(l)
i )
)

(4.16)

上記の式でニューラルネットワークの実装を行っている．
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§ 4.2 健常者と障害者の歩行状態における相違
§ 4.3 相転移の識別を用いた危険予測
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第5章

実験結果ならびに考察

§ 5.1 実験概要および結果
§ 5.2 考察
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第6章

おわりに

　本研究では，なぞり運動実験を作成した．なぞり運動実験を作成するにあたり，PsychoPy
といわれるツールを用いる．PsychoPyとはPCを使って心理学実験を行うためのツールで
ある．なぞり運動実験とは鏡映描写課題といわれる図形の輪郭をなぞるといった知覚運動
学習の 1種を模した実験であり，PsychoPyを用いて四角の形をなぞるといった実験を作成
し，なぞり運動実験を再現した．作成した実験には，データの取得間隔時間一定や四角の
輪郭の線の細さ，繰り返し回数などの設定を追加することで，後のデータを取り扱う段階
で処理をしやすくなるようにした．
作成した実験で取得できるデータは時間データや座標の推移データ，なぞれているかなぞ
れていないかをTrue，Falseで判別するものがあり，本研究では，時間データと座標の推移
データを使用した．これらのデータを用いて，作成したなぞり運動実験はちゃんと習熟が
行われているのかを確認するために本研究での誤差の定義方法を提案し，それを基に，作
成したなぞり運動実験で習熟が行われていることを確認できた．また，時間データ，座標
の推移データを用いて速度，加速度の算出も行った．
そして，座標の推移，速度，加速度データをカルマンフィルタといわれる，状態空間モ
デルにおいて，内部の見えない「状態」を効率的に推定するための計算手法に適用し，内
部モデルの信頼度（β）を算出し，内部モデルの信頼度が試行を重ねていくにつれて上昇し
ていくことを確認した．
また，インピーダンスパラメータである慣性行列，粘性行列，剛性行列を算出し，それ

ぞれのパラメータの変化を確認した．
今後の課題として，なぞり運動実験を行う際にどうやって 1回目の試行から最後の試行

にかけて丁寧さを欠かさず行うかといった実験の改善，条件などの改善や，本研究では 10

回という試行だけで習熟の確認をしたが，より多くの試行回数にして実験を行うことも課
題になってくる．また，それと同時に被験者の数を増やし，多くのデータを取得すること
も課題になってくると考える．
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に深甚な謝意を表します．最後になりましたが，多大な協力をして頂いた，研究室の同輩
諸氏に感謝致します．

　　 2023年 2月

大森　一輝　

31



　



参考文献
[1] “医療法人社団 平成医会 「歩くことで得られる心身の健康」”, https://heisei-

ikai.or.jp/column/walking/, 閲覧日 2022, 9, 15

[2] “今井整形外科医院 講演 「老化は足から、予防して元気で長生きの秘」”,

https://imaiseikei.net/, 閲覧日 2022, 9, 15

[3] “ミライロ通信 「ユニバーサルデザインとは? ～7 原則と実現のヒント～」”,

https://www.mirairo.co.jp/blog/post-2021011502, 閲覧日 2022, 9, 16

[4] “タッチエンス株式会社”, http://touchence.jp/, 閲覧日 2022, 9, 14

[5] 清水 豪士, “運動学習におけるインピーダンスの習熟と内部モデルの信頼度”,富山県立
大学学位論文, 2021

[6] 辻 敏夫, 西田 正孝, 伊藤 宏司, “ニューラルネットによるインピーダンスパラメータの
繰返し学習”, 計測自動制御学会論文集, Vol. 28, No. 12, pp. 1461-1468, 1992.

[7] 阪口 豊, “内部モデルの信頼度に基づく運動計画のアルゴリズム”, 電子情報通信学会
論文誌, Vol. J79-D-II, No. 2, pp. 248-256, 1996.

[8] 中井亮仁,永野顕法,高橋英俊,松本潔,下山勲, “インソールに配置したMEMS3軸力
センサによる足裏応力分布計測”, No. 13-2, Proceedings of the 2013 JSME Conference

on Robotics and Mechatronics

[9] 中井 亮仁, 森下 康彦, 下山 勲, “MEMS3軸力センサを用いた傾斜路歩行時の足裏応力
分布計測”, 日本機械学会, No. 14-40, シンポジウム : スポーツ・アンド・ヒューマン・
ダイナミクス 2014

[10] 中井 亮仁, 永野 顕法, 高橋 英俊, 松本 潔, 下山 勲, “MEMS3軸力センサを用いた階段
昇降時の足裏応力分布計測”, 日本機械学会, No. 13-34, シンポジウム : スポーツ・ア
ンド・ヒューマン・ダイナミクス 2013

[11] タッチエンス株式会社 ショッカクシューズ取扱説明書

　
　

32


	図一覧
	表一覧
	記号一覧
	はじめに
	本研究の背景
	本研究の目的
	本論文の概要

	運動学習における脳の学習とインピーダンスの関連
	内部モデルの作成と獲得
	インピーダンス推定
	内部モデルの信頼度

	足裏圧センサデバイス
	足裏センサの研究
	ショッカクシューズと自作センサデバイス
	自作センサデバイスの有意性

	提案手法
	識別のための機械学習
	健常者と障害者の歩行状態における相違
	相転移の識別を用いた危険予測

	実験結果ならびに考察
	実験概要および結果
	考察

	おわりに
	謝辞
	参考文献

