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 要  旨 

歩行動作の分析において，下肢の関節トルクや関節トルクパワー（以下 JT，JTP）は

キネティクス分析に広く用いられている（Neckel, 2008; Rozumalski, 2011）．これらのキ

ネティクス変量を算出するためには地面反力を必要とし，その計測には一般的にフォー

スプラットフォーム（以下 FP）が用いられる．しかし，FPを用いた動作の計測は計測

機器による制約を受けてしまう．そのため，歩行動作分析を行う際，FPを用いずにキネ

ティクス分析が可能になることは重要である．そこで Ohら（2013）や Limら（2019）

は FPを用いずに歩行中の JTなどを推定する方法を検証した．両研究ともに，矢状面の

JT はすべての関節において%RMSE 10 % 前後で推定されたと報告している．しかし，こ

れらの研究は被験者数が非常に少なく妥当性の検証が不十分であることや，モデル設計

の原理が曖昧であった．そこで本研究は，幅広い被験者に対して適用可能な歩行中の下

肢 JTおよび JTP の推定方法を検討し，推定精度を検証することを目的とした． 

本研究ではモデルの学習のため被験者 300名計 2909試技（通常歩行）のデータセット

を用いた．また，モデルデータとは異なる環境で計測された 74名 148 試技の外部データ

1および 12名 95試技の外部データ 2をモデルの精度検証のため用いた．また，JTの推

定のため，セグメントの並進および角加速度を入力変数として用いた Inverse Dynamics 

モデルと関節角度を入力変数として用いた Joint Angle モデルの 2つの学習モデルを設計

した．設計されたモデルにより推定された JT は横断面における足関節の JTを除く全て

の JTで真値との相関係数が 0.90以上（ID:0.94~0.98，JA:0.93~0.99），矢状面における JT

は%RMSE10%前後（ID:7.2~11.7%，JA:6.6~11.1%）であった．推定値により計算された

JTP は全て真値との相関係数が 0.90以上（ID:0.93~0.98, JA:0.92~0.99），%RMSE 10%前後

（ID:5.7~10.1%，JA:5.5~9.9%）であった．また，外部データにおいて，特に矢状面の JT は一

定以上の精度で推定可能であることが分かった．また，モデルデータとは異なる年齢層

に対する推定精度に差はみられなかった．しかし，通常歩行以外の歩行速度の試技に対

して適用する場合，股および膝関節トルクの推定精度が低下することが分かった．以上

の結果より，幅広い被験者に対応できるモデルを設計したが，通常歩行とは異なる歩行

速度に対しては注意が必要であることが示唆された． 
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1.   緒言 

1.1  研究背景 

歩行動作の分析は，主にキネマティクス，キネティクス，筋活動などの分析からな

る．この中でも，キネティクスの分析は歩行動作を評価する上で非常に重要である．

特に歩行動作の分析において，下肢の関節トルクや関節トルクパワーがキネティクス

分析に広く用いられている（Neckel, 2008; Rozumalski, 2011）．そして，これらのキネ

ティクス変量を算出するためには地面反力を必要とし，地面反力の計測には一般的に

フォースプラットフォーム（以下 FP）が用いられるが， FPを用いた動作の計測で

は，計測機器による制約を受けてしまう．例えば，地面反力は足が完全に FPを踏んだ

場合にしか計測できないという制約がある．また FPは高価なため，複数サイクル計測

するために必要な台数を実験室に設置することはコスト面から困難な場合が多い．さ

らに，トレッドミル上での歩行を分析する際には，FPが内蔵されたトレッドミルでな

ければ計測ができないが，これも極めて高価であり，FPとトレッドミルといった測定

機器を併用することは一般的には困難である．これらの理由から，FP は高精度で地面

反力を計測できる一方，計測に大きな制約を与える計測機器であることが分かる．従

って，歩行動作の分析を行う際，FPを用いずにキネティクス分析が可能になることは

計測機器のコストを抑えることや計測の制約を低減するという点からも重要である． 
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1.2  先行研究 

1.1で述べたように，FPを用いずにキネティクス分析ができるようになることは歩

行動作分析において非常に重要である．そこで，これまでに FPを用いない歩行の下肢

関節キネティクスの推定方法が複数報告されてきた． 

Ohら（2013）は全身のマーカー位置の情報から歩行中の地面反力と下肢の関節トル

クを推定する方法を検討した．この方法では，入力変数として全身のマーカー位置座

標を用いており，3 層からなる全結合ニューラルネットワーク（Full connected neural 

network, 以下 FCNN）により地面反力と下肢の関節トルクを推定した．そして，推定

された矢状面の関節トルクはすべての関節において 10 % 前後の%RMSE（真値の取る

範囲によって正規化された RMSE）であったと報告している．一方，全身のマーカー

情報を用いていることから，全身にマーカーを貼付して計測した場合しか利用できな

いといった問題点もあった． 

また，Limら（2019）は IMU加速度センサより得られる情報を用いて歩行中の関節

トルクなどを推定する方法を検証した．この方法では，入力変数として IMU加速度セ

ンサから加速度，速度，位置座標，時間を取得し 3層からなる FCNNにより関節トル

クなどを推定した．そして，矢状面の関節トルクはすべての関節において 10 % 前後

の%RMSEで推定できたと報告している．加速度センサを用いた簡便手法で高精度で

あった一方，センサの貼付位置の違いによる精度のばらつきや加速度センサがない場

合は利用できないなどといった課題点も挙げられた． 

このように，歩行中の下肢関節トルクを推定する方法としてニューラルネットワー

ク（以下 NN）が広く用いられるようになり，高い精度で推定可能であることが報告

されている．しかし，これらの研究はいずれも検証に用いられた被験者数が非常に少

なく，妥当性の検証が不十分であった．さらに，Ohらの研究では 20代の被験者 48

名，Lim らの研究では 20 代の男性 7名のみを対象としており，モデルの適用範囲が極
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めて限定的であった．より幅広い年齢や性別の被験者をモデルデータとして用い，適

用範囲の広い学習済みモデルを作成することは非常に重要であると考えられる．ま

た，そのモデルを学習に用いられたデータとは異なる計測環境，被験者，マーカーセ

ットの計測データに対して検証することでより正確なモデルの推定精度を検証する必

要があると考えられる．また，これらの研究では入力変数やモデルの設計をする上で

根拠となる原理がなかった．入力変数の選択において力学則などを導入することで合

理的なモデルを設計できる可能性があり，精度の向上も見込めると考えられる．本研

究では，先行研究から得られたこれらの考察に基づき，下肢関節キネティクスの推定

を行った． 

 

1.3  研究目的 

本研究では， フォースプラットフォームを用いずに歩行中の下肢関節キネティ

クスを機械学習により推定する方法について検討し，異なる環境で計測された複数

のデータセットに対し検証を行うことでモデルの妥当性や適用範囲を明らかにする

ことを目的とした． 

 

  



5 

 

2.   研究方法 

2.1 モデルデータ 

本研究ではモデルデータ作成のため，産業技術総合研究所（以下 AIST）の AIST歩

行データベース 2019 を用いた． 

 

2.1.1 AIST データ 

2.1.1.1 被験者 

本データベースの被験者情報は Table 2.1 に示した通りである．また，本データベー

スは各被験者 10試技ずつ計 3000試技の歩行動作データからなる． 

 

Table 2.1  AIST subject information（n=300） 

Age [yrs] Height [cm] Weight [kg] 

49.3±19.1 162.9±8.4 59.8±10.6 

 

2.1.1.2 実験方法 

AIST歩行データベース 2019では，被験者の左右第 1中足骨骨頭，左右第 5中足骨

骨頭，左右足関節内側および外側，左右膝関節内側および外側，左右大転子，胸骨上

縁などに再帰性反射マーカーを貼付（Figure 2.1）し，約 10 mの歩行路を裸足で日常的

な速度で歩かせ，光学式三次元モーションキャプチャ（Vicon 社製 Vicon MX システ

ム・Vicon Nexus）と FP（AMTI社製 BP400600-1000 及び BP400600-2000）を同期して

歩行動作を計測している．このとき，サンプリング周波数はそれぞれ 200 Hz と 1000 

Hz であった． 
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Figure 2.1  AIST marker set 
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2.1.1.3 データ処理 

座標データには 6 Hz, 地面反力データには 10 Hzの遮断周波数でバターワースロー

パスフィルタ処理が施されている．本研究では，これらの座標値および地面反力を用

いて Visual 3D（c-motion Inc.）により，キネマティクス変数である関節角度，セグメ

ント並進加速度，セグメント角加速度およびキネティクス変量である関節トルク，関

節トルクパワーを算出した．そして，これらの計算によって得られたキネティクス変

量を真値とみなした． 
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2.2 テストデータ 

本研究では，モデル作成に用いた AISTデータとは異なる計測環境で計測されたデ

ータに対して精度検証を行うため 2つのデータセットを用いた．外部データ 1 は幼児

から中年者まで含まれており，外部データ 2 は同一被験者に対して裸足および靴着用

のそれぞれの歩行試技を計測したデータセットである．外部データ 1 では，モデルデ

ータに含まれる 20歳以上の被験者群と含まれない 20歳未満の群間で推定精度を比較

した．モデルデータは裸足の試技のみを用いたため，外部データ 2では靴を着用した

試技に対して適用可能であるかどうかを検証するために用いられた．また，両外部デ

ータを用いて歩行速度による推定精度の比較を行った． 

 

2.2.1 外部データ 1 

外部データ 1は，Orthopaedic Hospital for Children （Behandlungszentrum Aschau 

GmbH, Germany）により提供されたデータセットである． 

 

2.2.1.1 被験者 

本データセットは 74名の健康な被験者（男性 25名，女性 49名）からなるデータセ

ットであった．被験者情報は表 Table 2.2 に示した． 

 

Table 2.2  External 1subject information（n=74） 

Age [yrs] Height [cm] Weight [kg] 

17.5±9.9 155.2±18.3 47.1±17.0 
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2.2.1.2 実験方法 

被験者を裸足で 3 種類の速度（緩歩，通常歩行，速歩）により歩行させ，歩行動作

の計測を行った．そして計 148試技(37 名×1試技および 37名×3試技)を解析した．被

験者の右半身 14点に再帰性反射マーカーを貼付し，光学式モーションキャプチャーシ

ステムを用い歩行時の反射マーカーの三次元位置座標を計測した．サンプリング周波

数は 200Hzとした． 

また，歩行路に埋設したフォースプラットフォーム(以下 FPと表記)を使用し，歩行

時の右足に作用する地面反力を計測した．サンプリング周波数は 1000Hzとした． 

 

2.2.1.3 データ処理 

座標データには 6 Hz, 地面反力データには 10 Hzの遮断周波数でバターワースロー

パスフィルタ処理を施した．FPにより得られた計測結果はスプライン補間により 200 

Hz のデータに変換した後，鉛直地面反力が 10 Nを上回った時点を接地時点，接地の

後，10 Nを下回った時点を離地時点とした．得られた接地および離地時点をもとに解

析区間を決定した． 
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2.2.2 外部データ 2 

外部データ 2は本研究のために新たに計測されたデータセットであった． 

 

2.2.2.1 被験者 

本実験では健康な日本人男性 12名を被験者とした．被験者情報は Table 2.3に示し

た． 

 

Table 2.3  External 2 subject information（n=12） 

Age [yrs] Height [cm] Weight [kg] 

22.7±1.3 170.7±3.8 65.7±13.6 
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2.2.2.2 実験方法 

まず初めに，静的立位時の計測を行った．その後，被験者に約 8m の歩行路上を 4

種類の速度（緩歩，通常歩行，速歩，最速歩行）で歩行させ，歩行動作の計測を行っ

た．計測は裸足の試技および靴を着用した場合の試技をそれぞれ計測した．被験者に

は Albertら（2007）による IORマーカーセットを参考にし，全身の解剖学的標点 49

箇所に再帰性反射マーカー(Figure 2.3)を貼付した (Figure 2.4)． 

光学式モーションキャプチャーシステムとして，Natural Point 社製の OptiTrack 

(Figure 2.5)を用い，歩行時の反射マーカーの三次元位置座標を計測した．サンプリン

グ周波数は 200Hzとした．このとき，歩行路全体が撮影可能となるように 12 台のカ

メラを設置した．更に，映像撮影用として 1 台のカメラを歩行路右側方に設置した．

そして，計 96試技(12 名×4 試技×靴の有無)を測定した． 

Kistler 社製の FP (Figure 2.6)を使用し，歩行時の右足に作用する地面反力を計測し

た．サンプリング周波数は 1000Hzとした． 

 

 

Figure 2.3  Retroreflective marker 
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Figure 2.4  External 2 marker set 
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Figure 2.5  OptiTrack S250e and OptiTrack Prime13 

(Natural Point inc., optitrack.com) 

 

 

Figure 2.6  Force platform (9287B, Kistler Inc.) 
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2.2.2.3 データ処理 

座標データには 6 Hz の遮断周波数でバターワースローパスフィルタ処理を施した．

その後，AISTデータセットと同様にキネマティクス変数およびキネティクス変数を算

出した．また FPにより得られた地面反力はスプライン補間により 200 Hz のデータに

変換した後，鉛直地面反力が 10 Nを上回った時点を接地時点，接地の後，10 Nを下

回った時点を離地時点とした．得られた接地および離地時点をもとに，解析区間を決

定した．  

 

2.3 算出パラメータ 

2.3.1 キネマティクス 

本研究では，キネマティクス変量である関節角度，セグメント並進加速度，セグメ

ント角加速度を計算した．このうち，関節角度およびセグメント角加速度は以下のよ

うに計算された． 

本研究では，重心から見た近位座標系に対する遠位セグメントの回転の順番が

x,y’,z’’となるカルダン角を用いて，関節角度，セグメント角度の算出を行った（Figure 

2.7）．この回転順では，第1 の角度はα，第2 はβ，第3 はγで表され，α が屈曲/伸

展，β が外転/内転，γ は外旋/内旋となる．この方法により計算されたセグメント角度

を2階微分することによりセグメント角加速度を計算した． 

また，2.3.2に示す関節トルクパワーの計算には近位セグメントからみた遠位セグメ

ントの回転の順番がx,y’,z’’となるカルダン角により算出した関節角度を1階微分して得

られる関節角速度を用いた． 
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Figure 2.7  The Order of rotation of Cardan angles. 

(a) around x-axis, (b) around y-axis, (c) around z-axis 

（身体運動のバイオメカニクス研究法，2008 より引用） 
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2.3.2 キネティクス 

逆動力学則により，下肢 3セグメント（足部，下腿，大腿）に対し並進および回転

の運動方程式を記述すると以下の式（1）～（6）になる．これらの並進および回転の

運動方程式より関節トルク𝑀を算出した． 

 

𝐹𝑔𝑟𝑜𝑢𝑛𝑑 + 𝐹𝑎𝑛𝑘𝑙𝑒 + 𝑚𝑓𝑜𝑜𝑡𝑔 = 𝑚𝑓𝑜𝑜𝑡𝑎𝑓𝑜𝑜𝑡 (1) 

𝑀𝑎𝑛𝑘𝑙𝑒 + 𝑟𝑓𝑔 × 𝐹𝑔𝑟𝑜𝑢𝑛𝑑 + 𝑟𝑓𝑎 × 𝐹𝑎𝑛𝑘𝑙𝑒 = 𝐼𝑓𝑜𝑜𝑡𝛼𝑓𝑜𝑜𝑡 (2) 

 

𝐹𝑎𝑛𝑘𝑙𝑒
′ + 𝐹𝑘𝑛𝑒𝑒 + 𝑚𝑠ℎ𝑎𝑛𝑘𝑔 = 𝑚𝑠ℎ𝑎𝑛𝑘𝑎𝑠ℎ𝑎𝑛𝑘 (3) 

𝑀𝑎𝑛𝑘𝑙𝑒
′ + 𝑀𝑘𝑛𝑒𝑒 + 𝑟𝑠𝑎 × 𝐹𝑎𝑛𝑘𝑙𝑒

′ + 𝑟𝑠𝑘 × 𝐹𝑘𝑛𝑒𝑒 = 𝐼𝑠ℎ𝑎𝑛𝑘𝛼𝑠ℎ𝑎𝑛𝑘 (4) 

 

𝐹𝑘𝑛𝑒𝑒
′ + 𝐹ℎ𝑖𝑝 + 𝑚𝑡ℎ𝑖𝑔ℎ𝑔 = 𝑚𝑡ℎ𝑖𝑔ℎ𝑎𝑡ℎ𝑖𝑔ℎ (5) 

𝑀𝑘𝑛𝑒𝑒
′ + 𝑀ℎ𝑖𝑝 + 𝑟𝑡𝑘 × 𝐹𝑘𝑛𝑒𝑒

′ + 𝑟𝑡ℎ × 𝐹ℎ𝑖𝑝 = 𝐼𝑡ℎ𝑖𝑔ℎ𝛼𝑡ℎ𝑖𝑔ℎ (6) 

 

ここで，𝑎はセグメント重心の加速度ベクトル [m/s2]，𝑎はセグメントの角加速度 

[rad/s2]，𝑟はセグメント重心から関節中心までの位置ベクトル [m]，𝐼はセグメント質

量中心まわりの慣性モーメント[kg・m2]，𝐹は関節力[N]である． 

これにより得られた関節トルク𝑀よび 2.4.1の方法で得られた関節角速度𝐽𝐴𝑉を用い

て関節トルクパワー𝐽𝑇𝑃を式（7）に従って算出した． 

 

𝐽𝑇𝑃(𝑡) = 𝑀(𝑡) ∙ 𝐽𝐴𝑉(𝑡) (7) 
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2.4 推定方法 

2.4.1 逆動力学 

2.3.2で示したように逆動力学則により，下肢 3セグメント（足部，下腿，大腿）に

対し並進および回転の運動方程式を記述すれば（1）～（6）式のように記述できる．

これを解くことにより，下肢 3 関節（足，膝，股関節）に対する関節トルクは次の式

（8）～（10）のようになる． 

 

𝑀𝑎𝑛𝑘𝑙𝑒 = 𝐼𝑓𝛼𝑓 + (−𝑟𝑓𝑎) × 𝑚𝑓(𝑎𝑓 − 𝑔) + (𝑟𝑓𝑎 − 𝑟𝑓𝑔) × 𝐹𝑔𝑟𝑜𝑢𝑛𝑑 

(8) 

𝑀𝑘𝑛𝑒𝑒 = 𝐼𝑠𝛼𝑠 + 𝐼𝑓𝛼𝑓 + (𝑟𝑠𝑎 − 𝑟𝑠𝑘 − 𝑟𝑓𝑎) × 𝑚𝑓(𝑎𝑓 − 𝑔) + (−𝑟𝑠𝑘) × 𝑚𝑠(𝑎𝑠 − 𝑔)

+ (𝑟𝑓𝑎 − 𝑟𝑓𝑔 + 𝑟𝑠𝑘 − 𝑟𝑠𝑎) × 𝐹𝑔𝑟𝑜𝑢𝑛𝑑 

(9) 

𝑀ℎ𝑖𝑝 = 𝐼𝑡𝛼𝑡 + 𝐼𝑠𝛼𝑠 + 𝐼𝑓𝛼𝑓 + (𝑟𝑡𝑘 − 𝑟𝑡ℎ+𝑟𝑠𝑎 − 𝑟𝑠𝑘 − 𝑟𝑓𝑎) × 𝑚𝑓(𝑎𝑓 − 𝑔)

+ (𝑟𝑡𝑘 − 𝑟𝑡ℎ − 𝑟𝑠𝑘) × 𝑚𝑠(𝑎𝑠 − 𝑔) + (−𝑟𝑡ℎ) × 𝑚𝑡(𝑎𝑡 − 𝑔)

+ (𝑟𝑓𝑎 − 𝑟𝑓𝑔 + 𝑟𝑠𝑘 − 𝑟𝑠𝑎+𝑟𝑡ℎ − 𝑟𝑡𝑘) × 𝐹𝑔𝑟𝑜𝑢𝑛𝑑 

(10) 

 

これより，下肢 3 関節のトルクは各関節より遠位にあるセグメントの並進および角

加速度を用いて表記されることが分かる．本研究では，この逆動力学則に従い Table 

2.4のように各関節に対応したセグメントの並進加速度および角加速度を入力変数とし

て用いた． 
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Table 2.4  Segment used as input for each joint torque 

Joint Input segment 

Hip Foot Shank Thigh 

Knee Foot Shank  

Ankle Foot   

 

2.4.2 畳み込みニューラルネットワーク 

本研究では Figure 2.9 に示した畳み込みニューラルネットワーク（以下 CNN）

を用いて関節トルクの推定を行った．本モデルは 2.5.1に示した逆動力学則に基づ

いて設計された．入力変数として，歩行１サイクル（最初に FPを踏んだ脚がその

タイミングから次に FPを踏むまで）を 101 フレームに時間正規化された下肢 3セ

グメント（大腿部，下腿部，足部）の 3軸に対する並進および角加速度を用い

た．これらの入力変数を畳み込み層で average poolingにより特徴抽出し，平坦化

を行った後，全結合層に結合し関節トルクを出力する構造となっている．このと

き X方向の並進および角加速度を入力した場合，矢状面(X軸回り)における関節

トルクが，Y方向の並進および角加速度を入力した場合，前額面(Y軸回り)におけ

る関節トルクが，Z方向の並進および角加速度を入力した場合，横断面(Z軸回り)

における関節トルクが出力されるように設計した．したがって，3軸に対しそれ

ぞれモデルを設計し計 3モデルが作成された． 

また，このモデルは逆動力学則(Inverse Dynamics Principle)に則って設計された

ことから，以降 IDモデルと記す． 
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2.4.3 全結合ニューラルネットワーク 

IDモデルとの比較のため，下肢 3関節（股，膝，足関節）の関節角度を入力変数と

して用いた FCNNによる JA(Joint Angle)モデルを設計した．関節角度は関節キネティ

クスによる運動の結果であり，算出が容易な変量でもあることから入力変数として設

定した． 

モデルのアーキテクチャは Figure 2.9に示した．このモデルでは入力層が 101 個のノ

ード，中間層は 10個のノード，出力層が 101個のノードとなっている．入力変数は歩

行１サイクル（最初に FPを踏んだ脚がそのタイミングから次に FPを踏むまで）で

101フレームに時間正規化された下肢 3関節の矢状面(X軸回り)，前額面(Y軸回り)，

横断面(Z軸回り)における関節角度をそれぞれ用いた．このとき，矢状面の関節角度を

入力したモデルでは矢状面の関節トルク，前額面の関節角度を入力したモデルでは前

額面の関節トルク，横断面の関節角度を入力したモデルでは横断面の関節トルクが出

力されるようにモデルを作成した．したがって，下肢 3関節に対し 3 軸分となる計 9

モデルが作成された． 
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Figure 2.9  Joint angle model architecture 
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2.4.4 モデル学習 

モデルの学習は，IDモデル，JAモデルとも同様に行った．バッチサイズは 512歩

行サイクル，損失関数は RMSEとし最適化関数に Adam (Diederik, 2015)を用いた．ま

た，過学習を避けるため Keras (https://keras.io)のコールバック関数である Early 

Stopping を用いて，1000エポック学習を行った． 

 

2.4.5  精度検証パラメータ 

本研究では精度検証のため，真値と推定値の相関係数，決定係数，RMSE，%RMSE

を算出した．RMSEと%RMSEは式（11）(12)に基づいて算出した． 

 

𝑅𝑀𝑆𝐸 =  √
1

𝑇
∑ (𝑦𝑝𝑟𝑒𝑑𝑖𝑐𝑡𝑒𝑑(𝑘) − 𝑦𝑚𝑒𝑠𝑎𝑢𝑟𝑒𝑑(𝑘))

2
101

𝑘=1

(11) 

 

%𝑅𝑀𝑆𝐸 =  
𝑅𝑀𝑆𝐸

max (𝑦𝑚𝑒𝑎𝑠𝑢𝑟𝑒𝑑(𝑡)) − min (𝑦𝑚𝑒𝑠𝑎𝑢𝑟𝑒𝑑(𝑡))
× 100% (12) 
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2.5 交差検証 

本研究では，モデルの精度検証のため交差検証を行った．AISTデータセットの内，

関節トルクの真値として明らかな外れ値を含む 91試技を除いた計 2909試技を用い

た．このうち，ランダムに選ばれた 30名 300 試技をテストデータとして予め学習から

除外し，残った 270 名 2609 試技を用いて 5分割の交差検証を行った．このとき，5分

割交差検証により得られた最も推定精度の高いモデルを最適なモデルとし選択した． 

その後，予め学習から除外した AISTのテストデータ 30名 300 試技，さらに被験者

74 名 148試技からなる外部データ 1および被験者 12 名 95試技(1試技に計測不備があ

り除外)からなる外部データ 2に対して精度検証を実施した． 

 

 

Figure 2.10  Validation method 

 

  



24 

 

3.   結果 

3.1 AIST データの推定値について 

Figure 3.1-2は IDおよび JAモデルにより AISTのデータセットに対して推定された

関節トルクおよび関節トルクパワーを示したものである．また，Table 3.1-2は真値と

比較した推定精度について示したものである． 

両モデルともに，横断面における足関節トルクを除いたすべての関節トルクで真値

との相関が相関係数 0.90 を超える精度（ID:0.94~0.98，JA:0.93~0.99）で推定された．

また，推定値の誤差は%RMSEで矢状面では ID:7.2~11.7%，JA:6.6~11.1%，前額面では

ID:10.5~13.9%，JA:11.0~15.3%，横断面では ID:11.1~34.4%，JA:13.4~38.5%であった．

さらに，推定値により計算された関節トルクパワーはすべての関節について真値との

相関が相関係数 0.90 以上（ID:0.93~0.98，JA:0.92~0.99）であり，%RMSE で 10%前後

（ID:5.7~10.1%，JA:5.5~9.9%）の精度で計算された． 

Figure 3.3-6は矢状面の関節トルクおよび関節トルクパワーの真値と推定値を比較し

たものである．全テストデータを推定結果が良い順（三関節それぞれの RMSEが小さ

い順）に並び替えたとき最も精度の良い試技(Best)，上から 25%番目の試技，上から

50%番目の試技，上から 75%番目の試技，最も精度の低かった試技(Worst)を選び，表

示している．矢状面の関節トルクについては，IDモデルの膝関節(0.885)を除き全ての

関節で 75%試技まで相関係数 0.95以上の精度で推定された．関節トルクパワーについ

ては，75%試技において IDモデルでは相関係数 0.80 以上，JAモデルでは 0.90以上の

精度で推定された． 
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Figure 3.1  Real vs predicted joint torque for both models on the AIST dataset 

(Black = Real, Red = Inverse dynamics model, and Blue = Joint angle model) 
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Table 3.1  Joint torque prediction error comparison between inverse dynamics model and joint angle 

model on the AIST dataset 

AIST   Inverse dynamics model Joint angle model 

Joint Plane r R2 %RMSE r R2 %RMSE 

 Sagittal 0.97 ±0.03* 0.94±0.05* 7.7±3.3* 0.97±0.03 0.95±0.05 7.3±3.3 

HIP Frontal 0.98±0.02* 0.96±0.03* 11.2±5.3  0.98±0.02 0.95±0.04 11.0±5.1 

 Transverse 0.95±0.09* 0.90±0.13* 11.1±8.4* 0.93±0.11 0.89±0.14 13.4±11.6 

 Sagittal 0.97±0.03* 0.94±0.05* 11.7±6.7* 0.94±0.09 0.89±0.14 11.1±6.8 

KNEE Frontal 0.94±0.09* 0.89±0.13* 16.4±12.1* 0.95±0.08 0.90±0.13 15.3±11.0 

 Transverse 0.94±0.10  0.89±0.14  13.9±7.9  0.94±0.09 0.90±0.13 14.0±7.9 

 Sagittal 0.99±0.01* 0.97±0.02* 7.2±3.3* 0.99±0.01 0.97±0.02 6.6±3.1 

ANKLE Frontal 0.97±0.06* 0.94±0.09* 10.5±6.8  0.96±0.06 0.93±0.10 11.1±8.5 

  Transverse 0.44±0.43* 0.38±0.30* 34.4±11.7 0.01±0.62 0.38±0.28 38.5±12.2 

r : correlation coefficient; R2 : determination coefficient; %RMSE : Normalized root mean square error, 

and asterisk means significant difference with JA model (p<0.05) 
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Figure 3.2  Real vs predicted joint torque power for both models on the AIST dataset (Black 

= Real, Red = Inverse dynamics model, and Blue = Joint angle model) 

 

Table 3.2  Joint torque power prediction error comparison between inverse dynamics model and 

joint angle model on the AIST dataset 

AIST Inverse dynamics model Joint angle model 

Joints r R2 

%RMSE 

[%] 

r R2 

%RMSE 

[%] 

HIP 0.93±0.06  0.87±0.11  10.1±5.5 0.94±0.06 0.89±0.10 9.9±5.3 

KNEE 0.92±0.08* 0.85±0.12* 9.4±3.5* 0.92±0.07 0.86±0.12 9.7±3.9* 

ANKLE 0.98±0.03* 0.97±0.05* 5.7±3.3* 0.99±0.03 0.97±0.05 5.5±3.3 

r : correlation coefficient; R2 : determination coefficient; %RMSE : Normalized root mean square 

error, and asterisk means significant difference with JA model (p<0.05) 
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Figure 3.3  Individual true and predicted joint torques in the sagittal plane by ID model in 

order of accuracy of estimation on the AIST dataset (Black = Real, Red = Predicted) 

 

 
Figure 3.4  Individual true and predicted joint torque powers by ID model in order of 

accuracy of estimation on the AIST dataset (Black = Real, Red = Predicted) 
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Figure  3.5 Individual true and predicted joint torques in the sagittal plane by JA model in 

order of accuracy of estimation on the AIST dataset (Black = Real, Blue = Predicted) 

 

 

Figure 3.6  Individual true and predicted joint torque powers by JA model in order of 

accuracy of estimation on the AIST dataset (Black = Real, Blue = Predicted) 

 

  



30 

 

3.2 外部データ 1 の推定値について 

Figure 3.7-8は IDおよび JAモデルにより外部データ 1に対して推定された関節トル

クおよび関節トルクパワーを示したものである．また，Table 3.3-4は真値と比較した

推定精度について示したものである． 

両モデルともに，矢状面におけるすべての関節トルクで真値との相関が相関係数

0.90前後（ID:0.89~0.98，JA:0.90~0.98）の精度で推定された．さらに，推定値の誤差

は%RMSEで矢状面では ID:7.8~17.5%，JA:8.1~13.7%，前額面では ID:12.8~35.7%，

JA:15.8~45.2%，横断面では ID:15.1~30.1%，JA:16.2~30.9%であった．また，JAモデル

では横断面における膝，足関節トルクの推定波形にノイズが顕著にみられた．推定値

により計算された関節トルクパワーはすべての関節について真値との相関が相関係数

0.80以上（ID:0.80~0.97，JA:0.84~0.96）であった．一方で，膝，足関節におい

て%RMSEで 10%前後（ID:6.3~14.5%，JA:6.9~12.7%）であったが，股関節は

ID:17.6%，JA:15.5%であった．  

Figure 3.9-12は矢状面の関節トルクおよび関節トルクパワーの真値と推定値を比較

したものである．全テストデータを推定結果が良い順（三関節それぞれの RMSEが小

さい順）に並び替えたとき最も精度の良い試技(Best)，上から 25%番目の試技，上から

50%番目の試技，上から 75%番目の試技，最も精度の低かった試技(Worst)を選び，表

示している．矢状面の関節トルクについては，IDモデルの膝，足関節で 75%試技まで

相関係数 0.90以上の精度で推定された．JAモデルでは股，足関節で 75%試技まで相

関係数 0.90 以上の精度で推定された．関節トルクパワーについては，75%試技におい

て IDモデルでは膝，足関節で相関係数 0.80 以上，JAモデルではすべての関節で 0.90

以上の精度で推定された． 
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Figure 3.7  Real vs predicted joint torque for both models on the External 1 dataset 

(Black = Real, Red = Inverse dynamics model, and Blue = Joint angle model) 

 

  



32 

 

 

Table 3.3  Joint torque prediction error comparison between inverse dynamics model and joint angle model on 

the External 1 dataset 

External 1  Inverse dynamics model Joint angle model 

Joints Plane r R2 %RMSE r R2 %RMSE 

 Sagittal 0.91±0.06* 0.83±0.10* 12.9±6.5* 0.92±0.05 0.86±0.08 11.5±5.5 

HIP Frontal 0.96±0.04  0.92±0.08  12.8±5.4  0.95±0.04 0.91±0.07 15.8±14.7 

 Transverse 0.91±0.09  0.83±0.14  15.1±8.8  0.90±0.09 0.82±0.14 16.2±10.8 

 Sagittal 0.89±0.11* 0.80±0.17* 17.5±10.4* 0.90±0.09 0.81±0.14 13.7±5.8 

KNEE Frontal 0.84±0.20  0.75±0.23  26.9±20.4  0.84±0.20 0.74±0.22 27.5±23.6 

 Transverse 0.93±0.07* 0.87±0.12* 20.1±13.6* 0.93±0.06 0.87±0.10 16.3±11.6 

 Sagittal 0.98±0.03* 0.95±0.05* 7.8±3.8* 0.98±0.01 0.97±0.03 8.1±7.8 

ANKLE Frontal* 0.73±0.32  0.64±0.31  35.7±36.3* 0.72±0.32 0.62±0.32 45.2±45.4 

  Transverse 0.45±0.44  0.39±0.27  30.1±9.3* 0.33±0.32 0.21±0.19 30.9±8.7 

r : correlation coefficient; R2 : determination coefficient; %RMSE : Normalized root mean square error, and 

asterisk means significant difference with JA model (p<0.05) 
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Figure 3.8  Real vs predicted joint torque power for both models on the External 1 dataset 

(Black = Real, Red = Inverse dynamics model, and Blue = Joint angle model) 

 

Table 3.4  Joint torque power prediction error comparison between inverse dynamics model and joint angle 

model on the External 1 dataset 

External 1 Inverse dynamics model Joint angle model 

Joints r R2 

%RMSE 

[%] 

r R2 

%RMSE 

[%] 

HIP 0.80±0.11* 0.65±0.16* 17.6±6.9* 0.84±0.09 0.71±0.14 15.5±5.9 

KNEE* 0.82±0.13  0.70±0.19  14.5±6.1* 0.84±0.10 0.72±0.16 12.7±4.7 

ANKLE 0.97±0.04* 0.93±0.07* 6.3±3.2  0.96±0.05 0.92±0.08 6.9±5.7 

r : correlation coefficient; R2 : determination coefficient; %RMSE : Normalized root mean square error, and 

asterisk means significant difference with JA model (p<0.05) 
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Figure 3.9  Individual true and predicted joint torques in the sagittal plane by ID model in 

order of accuracy of estimation on the External 1 dataset (Black = Real, Red = Predicted) 

 

 
Figure 3.10  Individual true and predicted joint torque powers by ID model in order of 

accuracy of estimation on the External 1 dataset (Black = Real, Red = Predicted) 
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Figure 3.11  Individual true and predicted joint torques in the sagittal plane by JA model in 

order of accuracy of estimation on the External 1 dataset (Black = Real, Blue = Predicted) 

 

 
Figure 3.12  Individual true and predicted joint torque powers by ID model in order of 

accuracy of estimation on the External 1 dataset (Black = Real, Blue = Predicted) 
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3.3 外部データ 2 について 

外部データ 2では裸足による試技と靴による試技による推定精度検証を行うため，

それぞれ推定精度を示した． 

3.3.1  裸足データの推定値について 

Figure 3.13-14は IDおよび JAモデルにより外部データ 2の裸足歩行に対して推定さ

れた関節トルクおよび関節トルクパワーを示したものである．また，Table 3.5-6は真

値と比較した推定精度について示したものである． 

矢状面における関節トルクは真値との相関係数で 0.80 以上（ID:0.80~0.97，

JA:0.87~0.98）の精度で推定することができた．また，推定値の誤差は%RMSEで矢状

面では ID:8.3~16.7%，JA:7.4~15.3%，前額面では ID:10.9~23.9%，JA:11.2~27.7%，横断

面では ID:14.1~27.5%，JA:15.2~27.5%であった．関節トルクパワーは膝，足の関節に

おいて真値との相関が相関係数 0.80 以上（ID:0.80~0.98，JA:0.80~0.98），%RMSEで

10%前後（ID:6.5~12.7%，JA:5.7~12.4%）であったが，股関節は相関係数で ID:0.57， 

JA:0.57，%RMSEで ID:23.1%，JA:21.2%であった．また，JAモデルでは前額面におけ

る膝関節トルクの推定波形にノイズが顕著にみられた．  

Figure 3.15-18は矢状面の関節トルクおよび関節トルクパワーの真値と推定値を比較

したものである．全テストデータを推定結果が良い順（三関節それぞれの RMSEが小

さい順）に並び替えたとき最も精度の良い試技(Best)，上から 25%番目の試技，上から

50%番目の試技，上から 75%番目の試技，最も精度の低かった試技(Worst)を選び，表

示している． 

矢状面の関節トルクについては，IDモデルのすべての関節で 75%試技まで相関係数

0.70以上の精度で推定された．JAモデルではすべての関節で 75%試技まで相関係数

0.80以上の精度で推定された．関節トルクパワーについては，75%試技において IDモ
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デルでは膝，足関節で相関係数 0.80 以上，JAモデルでは膝，足関節で 0.70 以上の精

度で推定された． 

 

 

 
Figure 3.13  Real vs predicted joint torque for both models on the External 2 (Barefoot) 

dataset (Black = Real, Red = Inverse dynamics model, and Blue = Joint angle model) 
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Table 3.5  Joint torque prediction error comparison between inverse dynamics model and joint angle model on 

the External 2 barefoot dataset 

External 2 

(Barefoot) 

 Inverse dynamics model Joint angle model 

Joints Plane r R2 %RMSE r R2 %RMSE 

 Sagittal 0.89±0.04  0.80±0.07  10.9±3.0  0.91±0.03 0.83±0.06 10.7±2.5 

HIP Frontal 0.88±0.12  0.79±0.19  12.5±4.6* 0.89±0.09 0.80±0.15 11.6±3.3 

 Transverse 0.82±0.11  0.69±0.17  23.5±8.4* 0.79±0.15 0.65±0.20 20.7±11.0 

 Sagittal 0.80±0.23  0.68±0.21  16.7±6.9* 0.87±0.15 0.78±0.21 15.3±5.5 

KNEE Frontal 0.70±0.28  0.56±0.29  23.9±9.1* 0.61±0.29 0.46±0.28 27.7±10.6 

 Transverse 0.93±0.08  0.87±0.13  14.1±4.7  0.91±0.09 0.84±0.15 15.2±6.0 

 Sagittal 0.97±0.03  0.93±0.06  8.3±3.3  0.98±0.02 0.95±0.03 7.4±2.8 

ANKLE Frontal 0.96±0.04  0.93±0.08  10.9±5.5* 0.96±0.04 0.92±0.08 11.2±6.5 

  Transverse 0.28±0.39* 0.23±0.22* 27.5±6.5  0.17±0.36 0.15±0.15* 27.5±5.7 

r : correlation coefficient; R2 : determination coefficient; %RMSE : Normalized root mean square error, and 

asterisk means significant difference with JA model (p<0.05) 
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Figure 3.14  Real vs predicted joint torque power for both models on the External 2 barefoot 

dataset (Black = Real, Red = Inverse dynamics model, and Blue = Joint angle model) 

 

Table 3.6  Joint torque power prediction error comparison between inverse dynamics model and joint angle 

model on the External 2 barefoot dataset 

External 2 

(Barefoot) 

Inverse dynamics model Joint angle model 

Joints r R2 

%RMSE 

[%] 

r R2 

%RMSE 

[%] 

HIP 0.57±0.17  0.35±0.18  23.1±5.8 0.57±0.19 0.36±0.19 21.2±4.7 

KNEE 0.80±0.12  0.66±0.16  12.7±4.4* 0.80±0.14 0.67±0.19 12.4±4.2 

ANKLE 0.98±0.02  0.95±0.05  6.5±4.3  0.98±0.02 0.96±0.03 5.7±3.5 

r : correlation coefficient; R2 : determination coefficient; %RMSE : Normalized root mean square error, and 

asterisk means significant difference with JA model (p<0.05) 
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Figure 3.15  Individual true and predicted joint torques in the sagittal plane by ID model in 

order of accuracy of estimation on the External 2 barefoot dataset (Black = Real, Red = 

Predicted) 

 

 
Figure 3.16  Individual true and predicted joint torque powers by ID model in order of 

accuracy of estimation on the External 2 barefoot dataset (Black = Real, Red = Predicted) 
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Figure 3.17  Individual true and predicted joint torques in the sagittal plane by JA model in 

order of accuracy of estimation on the External 2 barefoot dataset 

(Black = Real, Blue = Predicted) 

 

 
Figure 3.18  Individual true and predicted joint torque powers by JA model in order of 

accuracy of estimation on the External 2 barefoot dataset (Black = Real, Blue = Predicted) 
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3.3.2 靴データの推定値について 

Figure 3.19-20は IDおよび JAモデルにより外部データ 2の靴歩行に対して推定され

た関節トルクおよび関節トルクパワーを示したものである．また，Table 3.7-8は真値

と比較した推定精度について示したものである． 

両モデルともに，矢状面における股，足関節トルクは真値との相関係数で 0.90以上

（ID:0.91~0.93，JA:0.90~0.92）の精度で推定することができた．また，推定値の誤差

は%RMSEで矢状面では ID:11.0~21.0%，JA:11.8~18.5%，前額面では ID:14.2~21.1%，

JA:13.7~24.3%，横断面では ID:15.6~23.4%，JA:18.2~24.3%であった．  

さらに，推定値により計算された関節トルクパワーは足関節について真値との相関

が相関係数 0.90，%RMSE で 10%前後（ID:9.8%，JA:10.3%）の精度で計算された．一

方，股，膝関節については足関節と比較すると相関係数（ID:0.46~0.77，

JA:0.55~0.77），%RMSE（ID:14.2~22.4%，JA:14.6~20.6%）ともに低かった． 

Figure 3.21-24は矢状面の関節トルクおよび関節トルクパワーの真値と推定値を比較

したものである．全テストデータを推定結果が良い順（三関節それぞれの RMSEが小

さい順）に並び替えたとき最も精度の良い試技(Best)，上から 25%番目の試技，上から

50%番目の試技，上から 75%番目の試技，最も精度の低かった試技(Worst)を選び，表

示している． 

矢状面の関節トルクについては，IDモデル，JAモデルともにすべての関節で 75%

試技まで相関係数 0.70以上の精度で推定された．関節トルクパワーについては，75%

試技において IDモデルでは膝，足関節で相関係数 0.75以上，JAモデルでは膝，足関

節で 0.85以上の精度で推定された． 
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Figure 3.19  Real vs predicted joint torque for both models on the External 2 Shoed dataset 

(Black = Real, Red = Inverse dynamics model, and Blue = Joint angle model) 
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Table 3.7  Joint torque prediction error comparison between inverse dynamics model and joint angle model on the 

External 2 shoed dataset 

External 2 

(Shoes) 

 Inverse dynamics model Joint angle model 

Joints Plane r R2 %RMSE r R2 %RMSE 

 Sagittal 0.91±0.04  0.82±0.07  12.1±2.5  0.90±0.04 0.81±0.07 12.1±2.7 

HIP Frontal 0.86±0.12  0.75±0.18  14.2±3.9  0.87±0.10 0.763±0.16 13.7±3.4 

 Transverse 0.82±0.13  0.69±0.17  19.6±10.2  0.84±0.10 0.72±0.16 19.1±10.6 

 Sagittal 0.66±0.19* 0.48±0.23* 21.0±5.7* 0.77±0.17 0.63±0.20 18.5±4.4 

KNEE Frontal 0.72±0.25  0.57±0.27  21.1±5.0* 0.68±0.23 0.51±0.24 24.3±7.9 

 Transverse 0.90±0.11  0.82±0.17  15.6±5.7* 0.85±0.12 0.74±0.18 18.2±6.0 

 Sagittal 0.93±0.08  0.86±0.13  11.0±5.2* 0.92±0.09 0.85±0.14 11.8±5.2 

ANKLE Frontal 0.90±0.09  0.82±0.15  19.7±10.7  0.89±0.11 0.80±0.17 20.4±11.3 

  Transverse 0.35±0.29* 0.20±0.17* 23.4±5.4  0.12±0.45 0.21±0.25 24.3±7.0 

r : correlation coefficient; R2 : determination coefficient; %RMSE : Normalized root mean square error, and * : p 

< 0.05 
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Figure 3.20  Real vs predicted joint torque power for both models on the External 2 shoed 

dataset (Black = Real, Red = Inverse dynamics model, and Blue = Joint angle model) 

 

Table 3.8  Joint torque power prediction error comparison between inverse dynamics model and joint angle 

model on the External 2 shoed dataset 

External 2 

(Shoes) 

Inverse dynamics model Joint angle model 

Joints r R2 

%RMSE 

[%] 

r R2 

%RMSE 

[%] 

HIP* 0.46±0.21* 0.26±0.16* 22.4±4.7* 0.55±0.17 0.33±0.16 20.6±3.6 

KNEE 0.77±0.10  0.60±0.14  14.2±4.5  0.77±0.10 0.61±0.14 14.6±5.0 

ANKLE 0.90±0.09  0.82±0.15  9.8±5.7  0.90±0.09 0.82±0.16 10.3±5.9 

r : correlation coefficient; R2 : determination coefficient; %RMSE : Normalized root mean square error, and 

asterisk means significant difference with JA model (p<0.05) 
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Figure 3.21  Individual true and predicted joint torques in the sagittal plane by ID model in 

order of accuracy of estimation on the External 2 shoes dataset (Black = Real, Red = 

Predicted) 

 

 
Figure 3.22  Individual true and predicted joint torque powers by ID model in order of 

accuracy of estimation on the External 2 shoes dataset (Black = Real, Red = Predicted) 
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Figure 3.23  Individual true and predicted joint torques in the sagittal plane by JA model in 

order of accuracy of estimation on the External 2 shoes dataset  

(Black = Real, Blue = Predicted) 

 

 
Figure 3.24  Individual true and predicted joint torque powers by JA model in order of 

accuracy of estimation on the External 2 shoes dataset (Black = Real, Blue = Predicted) 
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4. 考察 

4.1  先行研究との比較 

本研究と先行研究による推定精度を比較する(Table 4.1)．歩行動作分析で特に重要と

される矢状面における関節トルクは，股，足関節では先行研究より高い精度で推定さ

れており，膝関節では先行研究より低い精度で予測されていた．しかし，本研究は Oh

ら(2013)の約 6倍，Lim ら(2019)の約 43倍の被験者を用いていた．また，Oh et al(2013)は 20

代前後の男女，Lim ら(2019)は 20代の男性のみを被験者としており，幅広い年齢，性別に対

応しているとは言えない．一方で AISTデータセットは，20歳から 78歳の男女を被験者として

用いている．したがって，本研究の ID，JA両モデルは幅広い年齢や性別の被験者に対して

先行研究と同等ないしはそれ以上の精度で矢状面における下肢の関節トルクを推定できると

いえる．このことから，本研究で作成されたモデルは先行研究と比較して妥当性の高いもので

あると考えられる． 

 

 

Table 4.1  Comparison of prediction error (%RMSE) for joint torque in the sagittal plane 

between this research and previous ones 

Subjects 48 7 AIST:300  

Joint Oh et al. (2013) Lim et al. (2019) ID model JA model 

Hip 9.7 ± 2.0 10.7 ± 1.3 7.7 ± 3.3 7.3±3.3 

Knee 8.1 ± 1.8 9.6 ± 1.4 11.7 ± 6.7 11.1±6.8 

Ankle 10.5 ± 4.8 9.2 ± 1.9 7.2   ± 3.3 6.6±3.1 
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4.2 AIST データと外部データの比較 

本研究で用いた AISTテストデータ，外部データ 1，外部データ 2（裸足群，靴群）

の計 4群間で推定精度（相関係数，%RMSE）の比較を行った．各群の相関係数

と%RMSEの差の検定には一元配置分散分析を用い，群に有意な主効果がみられた場

合は Bonferroni の方法による多重比較を行った．Figure 4.1-4.6 は比較の結果を示した

ものである． 

その結果，相関係数，%RMSEともに横断面における足関節トルクを除き AISTテス

トデータにおける推定精度と比較して，全ての外部データまたは一部の外部データで

は推定精度が有意に低いことが分かった．これは，本研究で作成したモデルは AIST

データのみを用いており，外部データは全く異なる環境で計測されたデータであるこ

とが原因として考えられる．また，矢状面における関節トルクは両モデルともに股，

足関節で相関係数が 0.90 程度（ID:0.89~0.98，JA:0.90~0.98）であり，10%前後

（ID:7.8~12.9%，JA: 7.4~12.1%）の%RMSEの精度で推定された．一方で，外部データ

2 の靴群では膝関節で相関係数（ID:0.66，JA:0.77），%RMSE（ID:21.0%，JA:18.5%）

ともに他 3群と比較し低かった．前額面における関節トルクは相関係数が 0.60~0.90程

度（ID:0.70~0.98，JA: 0.61~0.98）であり，%RMSEは股関節で 10%前後

（ID:11.2~12.8%，JA: 11.0~15.8%），膝関節では 20%前後（ID:13.9~26.9%，JA: 

15.3~27.5%），足関節では 20~40%程度（ID:10.5~35.7%，JA: 11.1~45.2%）の精度で推

定された．また，横断面における股，膝関節トルクは相関係数が 0.79 以上

（ID:0.82~0.95，JA: 0.79~0.94）であり，20%程度の%RMSE（ID:11.1~23.5%，JA: 

13.4~20.7%）の精度で推定された． 

これらより，矢状面の関節トルクについては外部データに対して十分に適用可能で

あると考えられる（Figure 4.1-2, 4.4-5）． 
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一方，関節トルクパワーは外部データにおいては膝，足関節において%RMSEが

10%前後であったのに対し，股関節において%RMSEが 20%を超えており，推定精度

が低かった（Figure 4.3, 4.6）． 

以上のことから，本研究のモデルをそのまま外部データにも用いる場合，矢状面に

おける関節トルクは一定程度の推定精度が期待されるが，前額面，横断面における関

節トルクおよび股関節トルクパワーでは推定精度が低いことが示された．  

 

 

 

 
* : p < 0.05, *1 : There was a significant difference between all groups (p<0.05) 

Figure 4.1  Comparison of correlation coefficient for joint torque predictions by ID 

model  
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* : p < 0.05 

Figure 4.2  Comparison of correlation coefficient for joint torque predictions by JA 

model 

 

 

 
* : p < 0.05, *1 : There was a significant difference between all groups (p<0.05) 

Figure 4.3  Comparison of correlation coefficient for joint torque power predictions 
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* : p < 0.05 

Figure 4.4  Comparison of %RMSE of predicted joint torques by ID model 

 

 

 
* : p < 0.05 

Figure 4.5  Comparison of %RMSE of predicted joint torques by JA model 
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* : p < 0.05 

Figure 4.6  Comparison of %RMSE of predicted joint torque powers 
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4.3 年齢群間での比較 

外部データ 1は 4 歳から 52歳の幅広い年齢層の男女が含まれたデータセットであ

る． モデルデータとして学習に用いた AISTデータセットには 19歳以下の被験者が

含まれていないため，本モデルを用いて関節キネティクスを推定した場合，19歳以下

に対しては推定精度が低いかもしれない. 

本研究で得られたモデルが 19歳以下に適用可能か否かを確かめるため，各関節の矢

状面における関節トルクの推定誤差（RMSE, %RMSE）を 20歳未満群と 20 歳以上群

で t 検定による群間比較を行った(Figure 4.7-8)．その結果，両モデルともに 20歳以上

群の股関節トルクでは有意に RMSEが大きかった．一方で，%RMSE については両群

に有意な差はみられなかった． 

20歳未満群には 10 歳未満の被験者も含まれており，これらの被験者が成人の被験

者と比較して発揮する関節トルクが小さいことなどが考えられる．そのため，RMSE

では両群に有意差がみられたものの，関節トルクの大きさを加味した%RMSEでは両

群の差がみられなかったと考えられる． 

このことから，本研究で作成されたモデルは 20歳未満の被験者に対しても適用可能

であることが示唆された． 
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* : p < 0.05 

Figure 4.7  Relationship between the RMSE of predicted joint torques in the sagittal plane 

by ID model for different age groups 

 

 
* : p < 0.05 

Figure 4.8  Relationship between the RMSE of predicted joint torques in the sagittal plane 

by JA model for different age groups 
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4.4 歩行速度間での比較 

外部データ 1は 3 速度，外部データ 2は 4 速度の歩行試技を計測している．本研究

で得られたモデルによる推定結果が歩行速度によって影響されるか否かを検討するた

め，矢状面における関節トルクの推定誤差を歩行速度間で比較した．各歩行速度にお

ける矢状面関節トルクの推定誤差（RMSE, %RMSE）の差を一元配置分散分析により

検定し，歩行速度に有意な主効果がみられた場合，Bonferroni の方法による多重比較検

定を行った(Figure 4.9-4.14，SW：緩歩，NW：通常歩行，FW：速歩，MW：最速歩と

した)．       

その結果，外部データ 1においては，FW の股および膝関節トルクの RMSEは他の

2 速度と比較して有意に大きかった．また，外部データ 2の裸足および靴群では股お

よび膝関節の RMSEは FW，MW の試技は他の 2速度と比較して有意に大きかった．

一方で，外部データ 1では，SWの膝関節トルクの%RMSEは他の 2速度と比較して有

意に大きかった．また，外部データ 2の裸足群においては IDモデルでは SW の股関節

の%RMSEが他の 3 速度と比較して有意に大きく，膝関節の%RMSE は FW および

MW と比較して有意に大きかった．さらに，JAモデルでは膝関節の%RMSEは FW お

よびMW と比較して有意に大きかった． 

一般に歩行速度が上がることにより下肢関節の発揮する関節トルクは大きくなると

考えられる．そのため，FW や MW は SW や NW と比較し，股，膝関節トルクにおい

て RMSE大きくなったと考えられた．一方で，関節トルクの大きさを加味した股，膝

関節トルクの%RMSE では SW が他 3速度と比較し大きくなるということが分かっ

た．また，足関節トルクに関しては両モデルともに全てのデータで有意な差はみられ

ず推定精度が安定していることが分かった． 
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以上のことから，歩行速度によらず足関節トルクの推定精度は安定しており，通常

歩行以外の歩行速度に対して適用する場合は，股，膝関節トルクの推定精度が低下し

てしまうと考えられた． 

 

 
*1 : SW, NW < FW (p<0.05) 

*2 : SW > NW, FW (p<0.05) 

Figure 4.9  Relationship between the RMSE and %RMSE of predicted joint torques in the 

sagittal plane by ID model and gait speed on External 1. 

 

 

 



58 

 

 
*1 : SW, NW < FW (p<0.05) 

*2 : SW > NW, FW (p<0.05) 

Figure 4.10  Relationship between the RMSE and %RMSE of predicted joint torques in the 

sagittal plane by JA model and gait speed on External 1. 
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*1 : SW, NW, FW < MW (p<0.05) 

*2 : SW > NW, FW, MW (p<0.05) 

*3 : SW > FW, MW (p<0.05) 

Figure 4.11  Relationship between the RMSE and %RMSE of predicted joint torques in the 

sagittal plane by ID model and gait speed on External 2 barefoot. 

 

 
*1 : SW, NW, FW < MW (p<0.05) 

*2 : SW, NW < FW < MW (p<0.05) 

*3 : SW > FW, MW (p<0.05) 

Figure 4.12  Relationship between the RMSE and %RMSE of predicted joint torques in the 

sagittal plane by JA model and gait speed on External 2 barefoot. 
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*1 : SW, NW, FW < MW (p<0.05) 

*2 : SW, NW < MW (p<0.05) 

Figure 4.13  Relationship between the RMSE and %RMSE of predicted joint torques in the 

sagittal plane by ID model and gait speed on External 2 shoed. 

 

 
*1 : SW, NW, FW < MW (p<0.05) 

*2 : SW, NW < FW, MW (p<0.05) 

Figure 4.14  Relationship between the RMSE and %RMSE of predicted joint torques in the 

sagittal plane by JA model and gait speed on External 2 shoed. 
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4.5 靴の有無による比較 

本研究では裸足により計測された AISTデータセットを用いてモデルの学習を行っ

たため靴着用の試技は学習に用いられていない．したがって，本研究で得られたモデ

ルが靴着用の歩行に適用できるか否かを検証するため，裸足の試技と靴を着用した試

技の推定結果を比較した．全データ間で行った関節トルクおよび関節トルクパワーの

推定精度の多重比較をもとに外部データ 2の裸足群および靴群を比較した(4.2 より完

全外部データ 2のみ抜粋し Table 4.2-5, Figure 4.10-15 にまとめた)． 

まず，相関係数についてみていく．両モデルにおいて矢状面の関節トルクの内，

股，足関節の相関係数には有意な差はみられなかった．しかし，IDモデルでは靴歩行

時の膝関節の相関係数が有意に低下することが分かった（Table 4.2, Figure 4.15, 

4.16）． 

また，矢状面における全ての関節トルクの%RMSEは裸足の試技と靴の試技間で有

意な差を示さなかった．一方で，前額面や横断面における関節トルクは両者の間で推

定精度に有意差がみられ，特に前額面における足関節トルクは靴試技で推定精度が大

きく低下した．しかし，有意差のあるその他の試技は裸足の試技の方が推定精度は低

かった（Table 4.4, Figure 18,19）． 

ただし，矢状面におけるすべての関節トルクの%RMSEは裸足の試技と靴の試技間

で有意な差がなく，裸足の試技によって学習されたモデルを用いても靴の試技に対し

て一定程度の精度で関節トルクを推定可能であることが示唆された． 

また，関節トルクパワーについては両モデルとも靴着用の試技は裸足の試技と比較

して有意に推定精度が低下することが分かった．特に，足関節トルクパワーは相関係

数，%RMSEともに低下しており，本研究で作成されたモデルは靴着用の試技に適用

する場合，推定精度が低下してしまう可能性があることが示唆された（Table 4.3,4.5, 

Figure 17,20）． 
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Table 4.2  Comparison of correlation coefficient for joint torque between barefoot and 

shoed 

 ID JA 

Joint Plane Barefoot Shoes Plane Barefoot Shoes 

  Sagittal 0.89±0.04 0.91±0.04 Sagittal 0.91±0.03 0.90±0.04 

Hip Frontal 0.88±0.12 0.86±0.12 Frontal 0.89±0.09 0.87±0.10 

  Transverse 0.82±0.11 0.82±0.13 Transverse 0.79±0.15 0.84±0.10 

  Sagittal* 0.80±0.23 0.66±0.19 Sagittal 0.87±0.15 0.77±0.17 

Knee Frontal 0.70±0.28 0.72±0.25 Frontal 0.61±0.29 0.68±0.23 

  Transverse 0.93±0.08 0.90±0.11 Transverse 0.91±0.09 0.85±0.12 

  Sagittal 0.97±0.03 0.93±0.08 Sagittal 0.98±0.02 0.92±0.09 

Ankle Frontal 0.96±0.04 0.90±0.09 Frontal 0.96±0.04 0.89±0.11 

  Transverse 0.28±0.39 0.35±0.29 Transverse 0.17±0.36 0.12±0.45 

* : p < 0.05 

 

  



63 

 

 

 
* : p < 0.05 

Figure 4.15  Comparison of correlation coefficient for joint torque predictions by ID model 

between barefoot and shoed 

 

 

 
* : p < 0.05 

Figure 4.16  Comparison of correlation coefficient for joint torque predictions by JA model 

between barefoot and shoed 
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Table 4.3  Comparison of correlation coefficient for joint torque power between 

barefoot and shoed 

ID JA 

Joint Barefoot Shoed Joint Barefoot Shoed 

Hip* 0.57±0.17 0.46±0.21 Hip 0.57±0.19 0.55±0.17 

Knee 0.80±0.12 0.77±0.10 Knee 0.80±0.14 0.77±0.10 

Ankle* 0.98±0.02 0.90±0.09 Ankle* 0.98±0.02 0.90±0.09 

* : p < 0.05 

 

 

 
* : p < 0.05 

Figure 4.17  Comparison of correlation coefficient for joint torque power predictions 

between barefoot and shoed 
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Table 4.4  Comparison of %RMSE of predicted joint torques between barefoot and 

shoes 

  ID model JA model 

Joint Plane Barefoot Shoed Plane Barefoot Shoed 

  Sagittal 10.9±3.0 12.1±2.5 Sagittal 10.7±2.5 12.1±2.7 

Hip Frontal 12.5±4.6 14.2±3.9 Frontal 11.6±3.3 13.7±3.4 

  Transverse* 23.5±8.4 19.6±10.2 Transverse 20.7±11.0 19.1±10.6 

  Sagittal 16.7±6.9 21.0±5.7 Sagittal 15.3±5.5 18.5±4.4 

Knee Frontal* 23.9±9.1 21.1±5.0 Frontal* 27.7±10.6 24.3±7.9 

  Transverse 14.1±4.7 15.6±5.7 Transverse 15.2±6.0 18.2±6.0 

  Sagittal 8.3±3.3 11.0±5.2 Sagittal 7.4±2.8 11.8±5.2 

Ankle Frontal 10.9±5.5 19.7±10.7 Frontal 11.2±6.5 20.4±11.3 

  Transverse 27.5±6.5 23.4±5.4 Transverse 27.5±5.7 24.3±7.0 

* : p < 0.05 
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* : p < 0.05 

Figure 4.18  Comparison of %RMSE of predicted joint torques by ID model between 

barefoot and shoed 

 

 

 
* : p < 0.05 

Figure 4.19  Comparison of %RMSE of predicted joint torques by JA model between 

barefoot and shoed 
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Table 4.5  Comparison of %RMSE of  predicted joint torque powers 

between barefoot and shoed 

ID model JA model 

Joint Barefoot Shoed Joint Barefoot Shoed 

Hip 23.1±5.8 22.4±4.7 Hip 21.2±4.7 20.6±3.6 

Knee 12.7±4.4 14.2±4.5 Knee 12.4±4.2 14.6±5.0 

Ankle* 6.5±4.3 9.8±5.7 Ankle* 5.7±3.5 10.3±5.9 

* : p < 0.05 

 

 

 
* : p < 0.05 

Figure 4.20  Comparison of %RMSE of predicted joint torque powers between barefoot and 

shoed 
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4.6 適用範囲について 

本研究では，主に(1)外部データ 1における年齢間の比較，(2) 外部データ 1,2におけ

る歩行速度間の比較，(3) 外部データ 2における靴の有無による比較を行った． 

(1)については，4.3 よりモデルデータに含まれない 20歳未満群に対しても適用可能

であることが示唆された． (2)については，4.4より速歩や最速歩行の場合，通常歩

行，緩歩と比較して有意に RMSEが大きくなることが分かった．したがって，歩行速

度が大きい場合の試技に関しては推定精度が低下する可能性があるため注意が必要で

あることが示唆された．(3)については，4.5 より，矢状面における関節トルクは靴を

着用した場合，膝関節の相関係数が低下することが分かった．さらに，足関節トルク

パワーは靴の試技で裸足の試技と比較し有意に推定精度が低下することが分かった． 

以上より，本研究により作成されたモデルの適用範囲として特に考慮すべきは，(1)

歩行速度の高い試技における股，膝関節の関節トルク，(2)靴の着用による膝関節トル

ク，膝，足関節トルクパワーの推定精度の低下であることが分かった． 
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4.7 モデル間の比較 

矢状面の関節トルクの推定精度では AISTテストデータにおけるすべての関節，外

部データ 1における股，膝関節，外部データ 2（靴）における膝関節の関節トルクで

JAモデルの%RMSE が IDモデルよりも有意に小さかった（Table 3.1,3,5,7）．しか

し，最も%RMSEの平均の差が大きかったのは外部データ 1における膝関節の 3.8%で

あり，それ以外については 1%前後の差であったことから，両モデルの推定精度は優劣

を与える程決定的なものではないと考えられた． 

また，推定された時々刻々の波形から，JAモデルではノイズが顕著に表れる一方，

IDモデルでは推定波形にほとんどノイズがないことが分かった（Figure 3.7,13,19）．

この原因としては，IDモデルは入力変数を畳み込み層により平滑化を行っていること

で安定したモデルとなっているのに対し，JAモデルでは FCNNを用いているため入力

変数のばらつきをそのまま反映してしまうモデルとなった可能性が考えられる． 

これらの結果から，JAモデルは入力変数として関節角度のみから関節トルクや関節

トルクパワーを推定できるという利点を持つ一方，推定波形におけるノイズが発生し

やすくなるという点に注意する必要があるといえる．また，IDモデルはセグメントの

座標データから関節トルクや関節トルクパワーを推定でき，ノイズに対してロバスト

であるといえる． 
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5.  結言 

本研究では， フォースプラットフォームを用いずに歩行中の下肢関節キネティクス

を機械学習により推定する方法について検討し，異なる環境で計測された複数のデー

タセットに対し検証を行うことでモデルの妥当性や適用範囲を明らかにすることを目

的とした．本研究の結果から，以下のことが明らかになった． 

 

1. モデル設計について 

本研究では IDモデルおよび JAモデルを設計した．この内，前者は逆動力学に

したがって入力変数を決定した．両者とも歩行の下肢関節キネティクスに対し良

好な推定を行うことができた． 

 

2. モデルの推定精度について 

① 先行研究よりも幅広い年齢や性別の被験者に対して，先行研究と同等ないし

はそれ以上の精度で推定可能である． 

② 矢状面の関節トルクおよび股関節を除く関節トルクパワーは%RMSEで 10%

程度の推定精度であり，特に推定精度が高かった． 

③ 外部データでは推定精度が低下してしまうものの，矢状面における関節トル

クについては受容可能な一定程度の精度で推定された． 

 

3. 適用範囲について 

① 本研究で作成したモデルは，先行研究と比較して幅広い年齢や性別の被験者

に対して適用可能である． 

② 学習に用いられていない年齢の被験者に対してもそれ以外と同等の精度で推

定可能である． 
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③ ，足関節トルクは歩行速度にかかわらず同程度の精度で推定可能である．一

方，通常歩行以外の速度における股，膝関節は推定精度が低下する可能性が

ある． 

④ 靴を着用した歩行では，裸足での歩行と比較し，膝関節トルクおよび足関節

トルクパワーの推定精度が低下する． 

 

4. 異なる推定方法の精度について 

① 両モデルの推定精度の差は両者に優劣を与えるほど大きなものではない． 

② JAモデルでは外部データの推定波形にノイズが生じる． 

 

これらの結果を踏まえ，今後の展望として以下のことが考えられる． 

・データセットの増加によるモデルの適用範囲の向上 

・靴着用試技によるモデルの学習 

・転移学習によるモデルの再学習 

 

近年，バイオメカニクス分野においても機械学習が積極的に利用されるようになっ

てきた．本研究や様々な先行研究を通して，機械学習を有効に利用することが期待さ

れる．  
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補足資料 

キネマティクス算出について 

本研究では，キネマティクス変量である関節角度，セグメント並進加速度，セグメ

ント角加速度を計算した．このうち，関節角度およびセグメント角加速度配下のよう

に計算された． 

一般に，2つの座標系の相対的な向きまたは関節角度を決定するために，複数の異な

る手法が使用されている．投影角は，一方の座標系のベクトルをもう一方の座標系の

直交面へ投影することにより作られる．例えば，Figure supplement 1 に示すように，

座標系LCS’’のベクトルy は，もう一方の座標系LCS’の各面に対して3 つの投影角を

持っている．つまり，LCS’’の3 つのベクトル（x’’,y’’,z’’）の場合は，9 つの投影角が

あることになる．しかし，このうち3 つの角度のみが独立であり，他の角度は相互に

依存している．したがって，空間におけるLCS’’の方向は，回転自由度3 となる3 つの

独立した投影角を用いることによって決定される．しかし，これらの角度または回転

は，交換則が成り立たないため，特定の順序で行わなければならない．これには合計

12 通りの一連の回転がある．本研究では，重心から見た近位座標系に対する遠位セグ

メントの回転の順番がx,y’,z’’となるカルダン角を用いて，関節角度，セグメント角度

の算出を行った（Figure supplement 2）．この回転順では，第1 の角度はα，第2 はβ，

第3 はγで表され，α が屈曲/伸展，β が外転/内転，γ は外旋/内旋となる．この方法に

より計算されたセグメント角度を2階微分することによりセグメント角加速度を計算し

た． 
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Figure supplement 1  The three projection angles of y in the ZX, ZY, and XY planes. 

（身体運動のバイオメカニクス研究法，2008 より引用） 
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Figure supplement 2  The Order of rotation of Cardan angles. 

(a) around x-axis, (b) around y-axis, (c) around z-axis 

（身体運動のバイオメカニクス研究法，2008 より引用） 

 


