
論 文

加速度センサを用いた手動車いす走行時の身体的負担評価手法の提案
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あらまし スマートデバイスの普及により，実世界の人間行動データの収集・活用が容易となった．本論文は
手動車いすユーザのスマートフォンによって計測される加速度データから，車いす走行時の身体的負担（以下負
担）を定量的に評価する手法を提案する．スマートフォンに搭載された加速度センサのみを用いて負担を評価す
ることで，身体に筋電計などの各種生体センサを取り付ける従来の手法に比べて手軽な負担評価が可能となり，
多人数・長時間・広域にわたる大規模な負担データを蓄積することが可能となる．蓄積された負担データは，移
動時間などの従来の経路評価指標とは異なる新たな指標によるナビゲーションや，高齢者・障害者にとって低負
担のまちづくり指針作成といった用途に活用することができる．提案手法の特徴は，漕ぎ行動の推力によって生
じる加速度の変化量の違いから負担を定量化する点にある．本論文では 11 名合計 4.5 時間分の車いす走行デー
タを収集し，加速度の変化量と心拍数の相関係数や絶対誤差の分析を通して，提案手法が車いす走行時の負担を
評価するための新たな手法になりうることを確認した．
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1. ま え が き

スマートフォンやスマートウォッチのような多彩な

センサを搭載したデバイスの普及によりデータセンシ

ングが容易となったことで，様々な分野で実世界の人

間行動データを用いたシステムの提案が行われてい

る [1]．例えばヘルスケアや介護の分野では病床や家庭

での見守りや，日常生活の活動量の管理といった人間

行動データを活用する研究がある [2]．またQuantified

Self [3] と呼ばれる活動に代表されるように，個人レ

ベルで日常の行動データを計測し活用する動きが活発

化している．

これらの技術的・社会的動向を背景に，筆者らは車

いすユーザのスマートフォンによって計測した加速度

データ（以下車いすセンシングデータ）を利用して，

車いすユーザにとっての道路アクセシビリティを評価

するシステムの研究開発及び提案を行ってきた [4]～
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[7]．道路アクセシビリティとは，車いすユーザが容易

に移動できる道のりであるかを指す用語である．図 1

に提案システムの概要を示す．これまで筆者らは，車

いすセンシングデータから路面状態（坂の有無，路面

の種類，点字ブロックの有無，障害物の有無など）を

予測する機械学習モデルを作成してきた．この機械

学習モデルを使用することで，従来の人手による方

法 [8]～[10] と比較してコストを低下させることがで

き，広域の道路アクセシビリティマップの作成が容易

となる．本論文では車いすセンシングデータを用いて，

路面状態などによって変化する車いすユーザの負担度

合いを評価する方法を提案する．評価結果は，移動時

間などの従来の経路評価指標とは異なる新たな指標に

よるナビゲーションや，高齢者・障害者にとって低負

担のまちづくり指針作成といった用途に活用すること

ができる．

本論文では，スマートフォンに搭載される加速度セ

ンサから漕ぎ行動の推力によって生じる加速度の変化

量を計測することで，車いす走行時の負担を定量化す

る方法を提案する．車いす走行時の負担は，漕ぎ行動

の負荷である推力の大きさに影響される．またニュー

トンの運動方程式より力と加速度は比例関係にある．

このことから，車いす走行時の負担度合いによって車
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図 1 道路アクセシビリティ評価システム：車いすユーザ
のスマートフォンで計測したデータから路面やユー
ザの状態を認識し道路アクセシビリティを評価する

Fig. 1 An overview of the road accessibility evalua-

tion system.

いすの加速度波形が変化すると考えられる．そのため，

推力の大きさによって変化する加速度の特徴をスマー

トフォンに搭載される加速度センサから計測すること

で，負担を評価することが可能となる．利用する加速

度の特徴とは，漕ぎ行動中の車いす進行方向の加速度

の変化量である．本論文では 11 名合計 4.5 時間分の

車いす走行データを収集し，加速度の変化量と心拍数

の相関係数や絶対誤差の分析を通して提案手法の有効

性を評価する．

本論文の貢献は以下の二点に集約される．一点目は，

スマートフォンに搭載されたセンサのみで車いす走行

時の負担を評価する方法を提案したことで，従来の負

担評価手法に比べて手軽に負担の評価を行える点であ

る．二点目は，提案手法によって車いす走行時の負担

を評価することが可能であることを，11名合計 4.5時

間分の加速度データと心拍数データを用いて確認した

点である．

以降 2. では加速度センサを用いて漕ぎ行動ごとに

負担を評価することの妥当性について関連研究を交え

て論じ，3.で提案手法の有効性評価実験の内容及び実

験に利用するデータセットの取得方法，4.で評価実験

結果及び考察を述べる．5.では将来課題として誤評価

の低減方法及び負担データを利用した道路アクセシビ

リティ向上方法について論じ，6.の結論をもって本論

文の結びとする．

2. 漕ぎ行動中の加速度変化量を用いた身
体的負担評価

2. 1 身体的負担評価に関する従来手法

負担の評価には，これまで NASA-TLX（NASA

Task Load Index）[11]や SWAT（Subjective Work-

load Assessment Technique）[12]などの心理指標を用

いた方法や，筋電図を利用した筋疲労の評価 [13]や心拍

数による運動強度及び心理的ストレスの評価 [14], [15]

などの生体センサを用いた方法が提案され，主にス

ポーツやヘルスケアの領域で活用されてきた [16]～

[18]．しかしこれらの手法では，アンケートの回答時

間や特殊なセンサ機器を必要とするため広域のデータ

を取得することが困難であった．そこで近年広く普及

しているスマートフォンに搭載される加速度センサの

みから負担評価を行うことができれば，多人数・長時

間・広域にわたる大規模なデータセットの蓄積が可能

となる．

心理指標や生体センサを用いずに手軽に負担度合い

を評価する方法として Sumidaらは，歩行者のスマー

トフォンによって計測される加速度から心拍数を推定

する手法を提案している [19]．しかし歩行者では気づ

かないような軽微なバリアであっても車いすユーザの

負担は変化するため，同じ推定モデルを利用すること

は困難である．また他にも車いすユーザのスマート

フォンに搭載される加速度センサから計測される勾配

の大きさを利用する方法 [20]や加速度センサを搭載し

た活動量計を利用する方法が提案されている [21] が，

縦勾配と横勾配の扱い方や活動量値の算出方法など具

体的なアルゴリズムについては触れられていない．

2. 2 漕ぎ行動への着目

本論文では，車いすユーザの負担度合い評価に車い

す進行方向の漕ぎ行動中の加速度変化量を利用する．

漕ぎ行動に着目した理由は以下の二点である．

一点目は，車いす走行時の負担は漕ぎ行動の推力に

影響される点である．車いす走行とは，漕ぐという

ユーザの行動の連続によって実現されている．そのた

め漕ぎ行動に対する負担を評価することは，走行時の

負担を評価することを意味する．作業負担の定義とし

て国際標準化機構 (ISO)の規格，作業システムの設計

のための人間工学の原則 (ISO 6385:2016) [22] では，

「作業負荷に対して作業者が示す内的反応．」と示され

ている．つまり漕ぎ行動の負荷となっている推力は，

漕ぎ行動に対する負担に影響を及ぼすと考えられる．

二点目は，推力の大きさによって車いすの加速度は

変化する点である．ニュートンの運動方程式より，力

と加速度は比例関係にあることが知られている．その

ため，推力によって車いす進行方向の加速度は変化す

る．このことから，推力の大きさに関わる特徴を加速

度から捉えることができれば，加速度センサを用いた

774



論文／加速度センサを用いた手動車いす走行時の身体的負担評価手法の提案

負担評価が可能であると考えられる．

2. 3 負担度合いの違いによる漕ぎ行動中の加速度

パターンの変化

本節では車いすの加速度パターンの分析を通して，

車いす走行時の負担を定量化する方法を述べる．図 2

に，手動車いす走行中の進行方向軸を正とした際の

加速度波形を示す．(a) は比較的負荷の低いとされる

0.52%の下り坂を走行した際の加速度波形であり，(b)

は比較的負荷の高いとされる 2.09%の上り坂を走行し

た際の加速度波形である．縦軸が加速度，横軸は時間

を表しており，破線の区間は車輪を回すために車いす

ユーザがハンドリムに手が触れている時間を表して

いる．

図 2 より負担度合いにかかわらず，ハンドリムに

触れている時間は加速度が減少した後増加する特徴が

見られる．加速度が減少する理由は，漕ぎ行動の推力

が徐々に大きくなることで車いすの加速度が正方向に

増加すると，慣性力によってセンサの加速度が負方向

に増加するためである．その後増加する理由は，推力

の大きさがピークを迎え徐々に小さくなるにつれて車

いすの加速度は 0に向かって低下することで，負値で

あったセンサの加速度は 0に向かって増加するためで

ある．

一方，低負担時と高負担時の波形で大きな違いが見

受けられるのは，低負担時に比べて高負担時は加速度

図 2 車いす進行方向を正としたときの低負担時と高負担
時の加速度波形

Fig. 2 Acceleration waveforms in the wheelchair run-

ning direction. (Dotted rectangles show out-

puts during padding.)

波形の極大値と極小値の差（以降 P-P値）が大きい点

である．また，高負担時は低負担時に比べて強い推力

で漕ぎ行動を行うことが想定され，走行中のビデオ映

像からもその様子が確認された．このことから，P-P

値は車いす走行の負担の大きさを表していると考えら

れる．本論文では，漕ぎ行動時の加速度の P-P値が負

担度合いを評価するための特徴として有効であるかを

検証する．

3. 有効性評価実験

3. 1 目的・概要

以降負担評価手法としての提案手法の有効性につい

て，以下の三つの評価実験を行う．

（ 1） 漕ぎ行動中の加速度変化量が負担度合いを表

しているのか．（4.1）

（ 2） ユーザの違いに対してロバストであるか．

（4.2）

（ 3） 走行環境に対してロバストであるか．（4.3）

本論文では提案手法の有効性評価のために，負担評

価の代表的な手法の一つである心拍数を比較対象とし

て利用する．心拍数とは一定時間内に心臓が拍動する

回数のことである．Borg は心拍数に主観的な運動強

度と直線的な相関関係があることを示し [23]，落合ら

は車いす走行中の片腕の三角筋の筋疲労と心拍数に相

関関係があることを示した [24]．このように心拍数は，

身体的な負担が高いほど高く計測される．以降，実験

に利用する負担データセットの作成方法について，加

速度及び心拍数データの取得方法・漕ぎ行動の検出方

法・漕ぎ行動ごとの負担の定量化方法の三点を順に述

べる．

3. 2 負担データセットの作成

3. 2. 1 加速度及び心拍数データの取得

5名の手動車いす利用者及び 6名の手動車いす未経

験者の計 11名が iPhoneと心拍センサを装着し，事前

に選定した経路を走行することで合計 4.5時間分の車

いす走行データを取得した．iPhone は車いすの座席

下側に設置し，進行方向軸の加速度データ及び GPS

データを取得した．両データのサンプリングレートは

50Hz である．加速度は振動によってノイズを受けや

すいため，前後 10 点の単純移動平均によって平滑化

した値を利用した．心拍センサには Poral製 H7心拍

センサが用いられ，一拍ごとに RRI 形式でデータが

取得された．心拍数データはアーティファクトやノイ

ズの除去が行われた後，bpm形式に変換された．RRI
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表 1 各実験参加者の走行経路と完走の有無
Table 1 Participants’ attributes and their driving

routes with the condition of finish or not.

ID Attribute Route Finish ?

EA1

Experienced
user A

True

EA2 True

EA3 True

EA4 True

EA5 True

BB1

Beginner

B
True

BB2 True

BC1
C

True

BC2 False (1200/1400 m)

BD1
D

True

BD2 False (800/1300m)

形式はサンプリング間隔にバラつきがあるため，bpm

形式に変換した際に 20Hzで再サンプリングする処理

が施された．

走行経路には，東京都千代田区内で四種類の経路

（経路 A-D）が選定であった．経路 Aは約 2,200mの

歩道，経路 B-Dは約 1350± 50mの歩道である．歩行

調査及び車いすでの事前走行調査によって経路の安全

確認を行った上で走行実験は実施された．参加者に対

しては，いつでも実験の中止を要求することが可能で

あることを説明した．未経験者に対しては安全性を考

慮し，走行実験前に走行方法の指導及び走行練習の時

間を別途設けた．また 30 分以内に完走できなかった

場合，その地点で実験終了とした．参加者ごとの走行

経路及び完走の有無について表 1 に示す．

走行時は心拍数への影響を考慮し，緊急時を除き会

話禁止とした．それ以外はできるだけ実際の走行に近

いデータを計測するために，参加者への指示はルート

の案内にとどめ，スピードやその他の行動などの制限

を設けることはしなかった．実験時にはルート案内者

とビデオ記録者の最低 2 名が並走し，経路の指示や

走行の安全確保に務めた．また車いす経験者である

EA1-EA4は参加者自身の手動車いすで走行し，手動

車いすの持参が困難であった EA5及び未経験者は，筆

者らが用意した手動車いすで走行実験を行った．

3. 2. 2 漕ぎ行動の検出

本論文では，漕ぎ行動の加速度パターンを用いて

ルールベースで漕ぎ行動の切り出しを行った．図 2 よ

り負担の高さにかかわらず，ハンドリムに触れている

時間の加速度は減少した後増加することを示した．本

論文ではこの加速度波形の特徴を利用して，極大値を

一つの漕ぎ行動の区切りとして検出した．漕ぎ行動の

検出が以下の step で行われた結果，全参加者の漕ぎ

行動サンプル（n=14189）が得られた．このアルゴリ

ズムによって漕ぎ行動が正しく検出されていることは，

ビデオ映像を基に目視で行った検出結果と比較するこ

とで確認された．

Step1 極小値と極大値の検索

走行実験の開始から終了まで，極小値と極大値の検

索を繰り返し行い，極大値の時刻 tmax
x を保管した．

加速度は振動によって細かく値が変動するため，極小

値と極大値は前後 0.2秒間の加速度の中で最小の加速

度と最大の加速度とした．

Step2 静止時間の除去

各漕ぎ行動の P-P 値が極端に小さいもの（P-P 値

≤ 0.05）は，静止しているとみなし検証対象から取り

除いた．

Step3 異常値の除去

多くの漕ぎ行動は約 1秒で行われるため，漕ぎ行動

に要する時間が極端に短いもの（tmax
x+1 − tmax

x ≤ 0.5）

や長いもの（tmax
x+1 − tmax

x ≥ 1.5）を取り除いた．

3. 2. 3 負担の定量化

走行実験で取得した加速度データと心拍数データを

漕ぎ行動ごとにサンプリングし，加速度の P-P値と心

拍数の平均値を算出した．その後，加速度の P-P値と

平均心拍数は前後 25 点移動平均をかけることで平滑

化した．

また心拍数は，行動より遅れて変化することが報

告されている [25]．そこで，漕ぎ行動ごとの加速度の

P-P 値と平均心拍数の相互相関関数をユーザごとに

算出し時間の補正を行った．相互相関関数は 30 サン

プルまで算出し，相互相関関数が最大値となるサンプ

ル分，漕ぎ行動ごとの平均心拍数を前方にシフトさせ

た．これらの数値を，それぞれ各センサの負担評価結

果（以下漕ぎ P-P値及び漕ぎ心拍数）として実験に利

用した．

4. 評価実験結果・考察

4. 1 漕ぎ行動中の加速度の変化量（漕ぎ P-P値）

を用いることの有効性

4. 1. 1 結 果

提案手法の有効性を定量的に評価するために，二種

類のサンプリング手法と五種類の特徴量の合計 10 種

の評価手法を作成し，それらの評価結果と各サンプル

ごとの平均心拍数の相関係数を算出した．以下が使用

したサンプリング手法と特徴量である．
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• サンプリング手法

– 漕ぎ行動ごとのサンプリング（提案手法）

– 等間隔サンプリング（本論文では時系列に並べ

られたデータを走行実験開始時刻から走行実験終了時

刻まで 50サンプル（約 1秒）ごとに抽出する方法の

ことを指す．）
• 特徴量

– 加速度の P-P値（提案手法）

– 加速度の最大値

– 加速度の最小値

– 加速度の平均値

– 各サンプルの時間幅

これらを組み合わせた 10 種の手法によって得られ

た値に対し，前後 25 点移動平均による平滑化・相互

相関関数による心拍数との時間の補正・相関係数の算

出の三つの処理を順に行った．これらの処理によって，

各手法の評価結果と心拍数の相関係数を参加者ごとに

算出した．また特徴量によっては負担が高いほど，値

が低くなるものがあった．そのため各手法は，相関係

数の中央値の絶対値である相関の強さによって有効性

を評価した．よって相関の強さは 0-1であり，1に近

いほど負担を正しく評価できた手法であると言える．

図 3 に 10種類の手法による負担評価結果とサンプ

ルごとの平均心拍数の相関の強さを示す．縦軸は相関

の強さとし，横軸は左からサンプルの時間幅・加速度

の最大値・加速度の平均値・加速度の最小値・加速度

の P-P値とした．サンプリング手法は，特徴量ごとに

左から漕ぎ行動ごとのサンプリング・等間隔サンプリ

ングである．心拍数と最も強い相関を示した手法は，

提案手法である漕ぎ行動サンプリングと P-P 値の組

の 0.78（全参加者の有意確率 P < 0.001）であった．

また等間隔サンプリング方式を用いた手法はいずれも

相関の強さが 0.31以下であった．

提案手法が正しく負担評価を行えているかを定性的

に確認するために，漕ぎ P-P 値と漕ぎ心拍数の時系

列変化を同時に可視化し比較した．図 4 は，漕ぎ P-P

値と漕ぎ心拍数が最も強い相関であった EA3 の漕ぎ

P-P値と漕ぎ心拍数を可視化したものである．縦軸は

漕ぎ P-P値と漕ぎ心拍数による負担評価結果，横軸は

漕ぎ行動が行われた時間を示している．両者を比較す

るために評価結果は，最小値 0最大値 1でそれぞれ正

規化してある．

4. 1. 2 考 察

図 4 に示すように，等間隔サンプリングを用いた手

図 3 10 種の手法による負担評価結果と漕ぎ行動ごとの
平均心拍数の相関の強さ

Fig. 3 Correlation values between strain evaluation

results of ten methods and average heart rates

for each padding.

図 4 EA3 の漕ぎ P-P 値と漕ぎ心拍数の時系列変化
Fig. 4 Comparison between normalized P-P values

and heart rates of EA3’s padding.

法の特徴量と心拍数の相関係数はいずれも 0.31 以下

と弱い相関であった．一方で，漕ぎ行動ごとのサンプ

リングを行った五つの手法のうち四つの手法の特徴量

は，心拍数との相関係数が 0.31 より大きな値であっ

た．等間隔サンプリングは複数の漕ぎ行動を含むサン

プルや一回の漕ぎ行動を全て網羅していないサンプル

が多く存在する．このことから車いす走行時の負担を

評価するためには，漕ぎ行動ごとに評価することが有

効であると示唆される．

また全手法の中で，漕ぎ行動サンプリングと P-P値

の組の相関係数が 0.78 と最も強い相関を示した．漕

ぎ行動ごとの P-P値は，漕ぎ行動という短い時間（約

1秒）での最大値と最小値の差を表した値である．約

1秒の移動時間では重力や摩擦力などは大きく変化し

ないため，漕ぎ行動中の最大値と最小値の差を算出す

ることで漕ぎ行動による変化のみを切り出すことがで

きたと考えられる．これらのことから，各特徴のうち

P-P値が負担評価には最も有効な特徴であることがわ

かる．

更に図 4 より，漕ぎ P-P 値が漕ぎ心拍数と同様の

変化をしていることを定性的に確認することができる．
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図 5 各参加者の漕ぎ行動ごとの加速度 P-P 値と平均心
拍数の相関係数

Fig. 5 Correlation coefficients of the series of P-P

values and heart rates for each participant.

以上より本結果は，漕ぎ行動ごとにサンプリングされ

た加速度 P-P 値が車いす走行時の負担評価に対して

有効であることを意味する．

4. 2 ユーザの違いによる有効性の変化

4. 2. 1 結 果

本節では，提案手法がどの実験参加者においてもば

らつきなく負担評価が可能であることを検証する．具

体的には，経路 A-D で共通する約 300m の歩道を走

行している時間の漕ぎ P-P 値と漕ぎ心拍数の相関係

数を参加者ごとに算出することで，参加者ごとの相関

係数のばらつきを評価した．

図 5 に，参加者ごとの漕ぎ P-P 値と漕ぎ心拍数の

相関係数を示す．縦軸は相関係数とし，横軸に漕ぎ

P-P値と漕ぎ心拍数の相関係数を表している．相関係

数は 0.18-0.92（全参加者の有意確率 P < 0.001）と，

相関が最小の参加者 BC2 と最大の参加者 EA3 とで

0.74 の差がみられた．一方で，車いす利用者のみの

相関係数は 0.71-0.92と差は 0.21であった．また相関

係数が最も低い二名の参加者 BC2・BD2（相関係数

r < 0.287）は，いずれも経路を完走することができ

なかった参加者であった．

最も心拍数との相関が高かった EA3と相関の低かっ

た BC2 や BD2 の違いを走行時のビデオ映像を確認

したところ，両者の漕ぎ行動のストライドの大きさに

差異がみられた．具体的には，EA3は腰の後ろでハン

ドリムを握り始めているに対し，BC2や BD2は腰よ

り前でハンドリムを握り始めるという違いが見受けら

れた．

4. 2. 2 考 察

漕ぎ P-P 値と漕ぎ心拍数の相関係数は，最も高い

参加者と最も低い参加者で 0.74 の差がみられ，ユー

ザごとにばらつきがあることが確認された．しかし，

車いす利用者のみを対象とすれば 0.71-0.92とばらつ

きは小さくなり，強い相関が見られることがわかった．

このことから今回のデータセットにおいては，車いす

利用者の負担を正しく評価できたといえる．

一方で BC2 や BD2 などストライドの小さい漕ぎ

方で走行した参加者に対しては，漕ぎ P-P 値と漕ぎ

心拍数に相関がみられなかった．このことから，小さ

なストライドで行われた漕ぎ行動に対しては正しく負

担評価が行うことができないと考えられる．そこで小

さなストライドでの漕ぎ行動時の評価誤差と漕ぎ方に

制約を設けていないときの評価誤差の比較実験を行っ

た．評価誤差は，最小値 0最大値 1に正規化された加

速度の P-P 値と正規化された平均心拍数の絶対誤差

とした．比較実験の詳細については付録を参照頂きた

い．比較実験の結果，漕ぎ方に制約を設けていないと

きの評価誤差の平均値は 0.27であったのに対して，小

さなストライドでの走行時の評価誤差の平均値は 0.39

と評価誤差が大きくなる傾向が確認された．このこと

から，提案手法は小さなストライドで行われる漕ぎ行

動時に正しく負担評価を行うことが困難であることが

示唆される．

小さなストライドの漕ぎ行動は，ハンドリムに触れ

ている時間が短いため一度の漕ぎ行動の推力が小さ

くなる．短い時間に漕ぎ行動を繰り返した場合，漕ぎ

P-P値は小さいが漕ぎ行動を高頻度で行ったことで心

拍数が上昇するため誤差が生じると考えられる．

4. 3 走行環境による誤評価の発生

4. 3. 1 結 果

提案手法がどのような走行環境においても有効であ

るかを検証するために，大きな評価誤差が発生した地

点を地図上に可視化した．大きな評価誤差が発生した

地点は，それぞれ 0-1に正規化した漕ぎ P-P値と漕ぎ

心拍数の差の絶対値が 0.33(≈ 1/3)以上生じた地点と

した．今回のデータセットにおいて誤差が 0.33 以上

発生した地点はいずれも，漕ぎ心拍数 >漕ぎ P-P値

であった．図 6 に経路 Aを走行した EA1-EA5の負

担データで大きな誤差が発生した地点を走行経路とと

もにまとめて示す．

大きな誤差が発生した地点は，右左折を行った交差

点・横断勾配の大きい地点・道幅が徐々に狭くなる地点

の三種類であった．道幅が徐々に狭くなる地点の道幅

を計測した結果，50mの区間で道幅が 5mから 1.6m

へと変化していた．また経路 Aの開始地点から終了地
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図 6 漕ぎ行動ごとの加速度 P-P 値と平均心拍数の差が
0.33 以上生じた地点

Fig. 6 The spots that the difference between normal-

ized P-P values and heart rate of each padding

is larger than 0.33.

点まで 25m間隔で横断勾配を測定した結果，図 6 で

横断傾斜地点と示したA-C地点の横断勾配はそれぞれ

3.32%・4.19%・6.32%と経路 Aの横断勾配の平均値

である 2.80%よりいずれも大きいことが確認された．

大きな評価誤差が発生した地点を走行しているビデ

オ映像を確認したところ，いずれの地点も片手での漕

ぎ行動が頻繁に行われていた．片手での漕ぎ行動とは，

横断傾斜によって斜面下側に車いすが流れることへの

制御や車いすの方向転換のために両手ではなく片手で

ハンドリムを操作する走法のことを指す．

4. 3. 2 考 察

右左折を行った交差点・横断勾配の大きい地点・道

幅が徐々に狭くなる地点の三種類の地点で大きな評価

誤差が発生していた．このことから走行環境によって

は，正しい評価が行えないことが明らかになった．大

きな評価誤差が発生した地点はいずれも片手での漕ぎ

行動が頻繁に行われる地点であったことから，片手で

の走行時は正しく負担評価を行えないと考えられる．

そこで片手での漕ぎ行動時の評価誤差と漕ぎ方に制約

を設けていないときの評価誤差の比較実験を行った．

比較実験の詳細については付録を参照頂きたい．比較

実験の結果，漕ぎ方に制約を設けていないときの評価

誤差の平均値は 0.27 であったのに対して，片手での

走行時の評価誤差の平均値は 0.59 と評価誤差が大き

くなる傾向が確認された．このことから，提案手法は

片手で行われた漕ぎ行動に対して正しい負担評価をす

ることが困難であることが示唆される．

片手での走行時に正しい負担評価が行えない理由と

して，進行方向軸以外の方向に力が分散した可能性が

考えられる．例えば，車いすを右左折させるためには

進行方向だけではなく回転方向に力を加える必要があ

る．また片手での走行は両手での走行に比べて進行方

向軸に対して大きな力を発揮することが困難である．

車いすの加速のために高頻度で漕ぎ行動を行ったこと

で，心拍数が増加し評価誤差が発生した可能性も考え

られる．

5. 将 来 課 題

5. 1 多様な漕ぎパターンへの対応

本論文で行った評価実験から，ストライドの小さい

漕ぎ行動や片手での漕ぎ行動といった特殊な漕ぎ行動

に対しては，正しく負担評価することが困難であるこ

とが明らかになった．本節では，多様な漕ぎパターン

に対して正しい評価を行うための方法について論じる．

提案手法は，車いす進行方向軸の加速度の変化量の

みを利用して負担を評価するといった非常にシンプル

なものである．このように一つのパラメタを利用した

手法は人間が理解しやすい利点がある一方で，表現力

が欠如してしまう．そこで複数の特徴量を利用し表現

力を向上させることで，多様な漕ぎ行動に対応するこ

とが期待される．

行動センシングデータの特徴量設計は，主に経験則

から行われてきた [26]．そこで他軸の加速度やジャイ

ロセンサの変化量といった特徴量を追加することで，

車いすの横軸や回転方向の運動量を考慮できるため，

片手での漕ぎ行動時の誤評価を低減できると期待され

る．また近年では深層学習を利用して自動で特徴量を

設計させる方法が多く研究され，センシングデータに

おいてもその有効性を示している [27]．深層学習を利

用することで，経験則からの設計では捉えることので

きなかった特徴表現の獲得が期待される．

5. 2 負担データを活用した道路アクセシビリティ

の向上

本研究の目的は，車いす走行時の負担データを蓄積

することで車いすユーザにとっての道路アクセシビリ

ティを向上させることである．本論文では負担データ

を容易に蓄積する方法について議論を行ってきたが，

負担データをどのように活用することで道路アクセシ

ビリティを向上させることができるのかについてはあ

まり論じてこなかった．本節では，図 7 に示す二つを

例に負担データを利用した道路アクセシビリティの向

上方法について論じる．

一つ目は，(a) のように負担度合いを地図上にマッ
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図 7 負担データを利用した道路アクセシビリティ向上方
法の例

Fig. 7 Examples of road accessibility improvement

method by using physical strain data.

ピングすることで，どの地点が車いすユーザにとって

高負担若しくは低負担であるかを可視化する方法であ

る．この地図を利用することで，車いすユーザは負担

の低い経路を事前に選択することができる．また道路

行政では，車いすユーザにとって負担の高い地点から

道路の整備を行うことができる．

二つ目は，(b)のように負担度合いと走行環境を統合

した分析を行うことで，どのような走行環境が車いす

ユーザにとって負担を与えるのかに関する知見を得る方

法である．走行環境の取得方法は，人手による方法 [8]～

[10]やセンサデータを利用する方法 [4], [5], [28]，衛星

画像を利用する方法 [29]など多数報告されている．こ

れらの結果と提案手法によって取得されたデータを組

み合わせることで，車いすユーザにとって負担の小さ

く住みやすいまちづくり開発への指針に利用できる．

6. む す び

本論文では車いす走行における身体的負担を評価す

る方法として，漕ぎ行動ごとの進行方向の加速度の変

化量（漕ぎ P-P値）を利用することを提案した．筆者

らが取得した 11 名合計 4.5 時間分のデータセットを

用いて三つの観点から有効性の評価を行った結果，提

案手法が身体的負担を示す新たな手法となりうること

を確認した．今後は誤評価の低減及びロードアクセシ

ビリティ向上への評価結果の活用の二点に向けて，大

規模なデータを収集し分析を行う予定である．
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付 録

本付録では，ストライドが小さい漕ぎ行動と片手の

漕ぎ行動時に評価誤差が大きくなりやすいことを検証

する．具体的には (a) 制約なし，(b) 小さなストライ

ドで走行，(c) 片手のみで走行の三つの漕ぎ方時の平

均評価誤差をそれぞれ算出し比較する．評価誤差は最

小値 0 最大値 1 に正規化された加速度の P-P 値と正

規化された平均心拍数の絶対誤差とし，(b)の小さな

ストライドの漕ぎ行動は，サンプルの時間幅は 1秒以

内のものとした．

本検証に際して，3.2 で取得した負担データセッ

トとは別途走行実験を行い，新たに負担データセッ
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図 A· 1 三パターンの漕ぎ方の平均評価誤差
Fig.A· 1 Mean evaluation error each of 3 padding

patterns.

トを取得した．走行経路は，凹凸や傾斜の少ない室

内とし，片道 12m の経路を 7.5 往復することで合計

180mの車いす走行データを取得した．漕ぎ方の切り

替えは片道 12m の経路の走行を終えたタイミングと

し，(a)→(b)→(c)→(a)→(b)→...→(c)の順序で走行

を行った．実験参加者は，車いす利用経験はあるが普

段は利用していないユーザ 1 名である．車いす走行

データは，3.2.2のアルゴリズムを利用し漕ぎ行動の

検出を行い，漕ぎ行動ごとに加速度の P-P値・心拍数

の平均値の二つを算出した．加速度 P-Pと平均心拍数

のサンプルサイズは，共に 180サンプルである．その

他の実験環境やセンサの種類などは，3.2で取得した

負担データセットと同様である．

図 A· 1 に漕ぎ方ごとの評価誤差の平均値及び評価
誤差の標準誤差を示す．縦軸は標準誤差を示し．横軸

は左から順に，制約なし・小さなストライドで走行・

片手のみで走行とした．結果として，小さなストライ

ドでの走行時の平均評価誤差は 0.39，片手での走行時

の平均評価誤差は 0.59であったのに対して，漕ぎ方に

制約を設けていないときは 0.27と評価誤差が小さい傾

向が確認された．またウェルチの t検定の結果，三つ

の平均評価誤差間にはそれぞれ有意な差（P < 0.001）

があることを確認した．この結果から，漕ぎ行動のス

トライドが小さい場合と漕ぎ行動を片手で行っている

場合は誤評価が発生しやすいことが示唆される．
（平成 28 年 10 月 9 日受付，29 年 3 月 18 日再受付，

4 月 27 日早期公開）
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