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あらまし  本研究では，スマートフォン等に搭載されたカメラで撮影した筋力向上トレーニングの動画からトレ
ーニングの効果を正確に評価し，効果的なトレーニングを支援するシステムの開発を目的とする．トレーニングの

効果を正確に評価する手法の一つとして，トレーニング中に筋電位を取得することが考えられる．しかし，筋電位

センサの導入はコストが高く，また，ユーザがセンサを装着することを煩雑に感じることもある．そのため，一般

のユーザが日常的に筋電位センサを装着してトレーニングすることは現実的でない．この問題を解決するために，

我々は，トレーニング中の様子をスマートフォン等で撮影するだけで，運動効果を推定するシステムを開発中であ

る．本論文では，トレーニング動画から筋電位を予測する手法を提案する．提案手法では，トレーニング中の動画

に対して姿勢推定することで得た関節座標とその時の筋電位を教師データとして，深層学習を利用したモデルの学

習を行う．そして，学習済みのモデルを利用して，トレーニング動画のみから運動効果を予測する． 
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1. はじめに  
近年，健康増進等を目的として，スポーツに関する

注目が高まっている．図 1 はスポーツ庁のスポーツ実
施状況に関する世論調査のグラフであり，スポーツを

継続的に実施する人が右肩上がりで上がっていること

がわかる．スポーツには様々な種類が存在するが，す

べてのスポーツの基礎となる運動として，筋力トレー

ニング（筋トレ）がある．  
筋トレを効果的に行うには，ジムに行き，トレーナ

ーによる指導を受けることが重要である．しかし，ジ

ムに行くことは金銭的なコストが高いことや，最近で

はコロナウイルス感染症に対する感染リスクのため，

ジムに行くことを控えたいと考える利用者も多い．  

 

図 1：スポーツの実施状況等に関する世論調査 [1] 
 

そのような状況の中，ゲーム機やスマホ等のデジ

タルデバイスを利用して，自宅で一人で行う筋トレを

サポートするシステムが注目されている．  
例えば，NintendoSwitch 上で動作するリングフィッ

トアドベンチャー [2]というゲームでは，バネの様な特
殊なリング状のコントローラーなどを用いて身体の動

作を検出し，その動作を基にしてゲームを遊ぶことで

運動をサポートする．一方，スマートフォンで動作す

るトレーニング支援アプリケーションの一つである

NikeTrainingClub[3]では，ユーザは正しいトレーニン
グフォームを記録した動画を再生しながらトレーニン

グを行ったり，運動の記録を蓄積することが可能であ

る．  
しかし，これらのシステムは，正しい運動の手順や

フォームを示し，利用者が行った運動に基づいて，予

め決められた消費カロリーの推定などにより運動を評

価する．しかし，運動の手順やフォームをユーザに提

示したとしても，利用者のそれぞれ運動が適切に行わ

れたかを評価をしているわけではないために，ユーザ

が効果的に運動をしたかどうかはわからない．  
一方，トレーニング中の動画を深層学習によって自

動的に解析してスクワットの回数を数えるアプリが開

発されている [4]．しかし，回数を数えるだけでは，利
用者が行った運動によってどの筋肉にどの程度の負荷

がかかっているかはわからないため，適切にどの程度

運動が行われたかを評価することができない．  



 

 

運動の効果を正確に評価するための一つの代表的

な手法として，筋電位を計測することが挙げられる．

文献 [5]では，センサを利用してトレーニングをするユ
ーザ（トレーニー）の筋電位などの生体情報を取得す

ることで，適切な運動評価をフィードバックすること

によって筋トレやリハビリをサポートするサポートシ

ステムが提案されている．しかし，筋電位センサを利

用するアプローチは，筋電位センサ等の高価な専用の

デバイスを利用しなければならないため導入コストが

高く，一般の人々が家庭で利用することは現実的でな

い．  
上記の背景の下，我々は，スマートフォンに搭載さ

れたカメラ等でトレーニング中の動画を撮影するだけ

で，個人での筋力向上トレーニングの効果を正確かつ

容易に評価可能なトレーニング支援システムを開発す

ること目的として研究を行っている．本研究で開発す

るシステムの概要を図 2 に示す．  
本システムでは，スマートフォン等のカメラでユー

ザのトレーニング中の様子を動画として撮影し，撮影

された動画をサーバに送り，サーバは送られた動画の

解析と評価を行う．その評価をスマートフォン等に送

り返し，ユーザは自分が行ったトレーニングに関する

効果をフィードバックされることでサポートを受ける． 
上記のシステムを実現するためには，サーバでどの

ようにしてトレーニング動画からそのトレーニングの

効果を評価するかが重要である．本論文では，上記の

システムを実現するために必要な，トレーニング動画

から，トレーニングの対象となる筋肉にかかる負荷を

予測することにより，運動の効果を推定する手法を提

案する．具体的には，トレーニング中に人体のいくつ

かの部位の筋電位を計測し，それを正解ラベルとして

学習を行うことで，動画のみから運動の効果を予測す

る．  
 

 
図 2：提案システムの概要  

 

2. 関連研究  
本論文では，トレーニング中の動画から姿勢を抽出

し，運動の効果を予測する手法を提案する．提案手法

では，効果的に学習を行うためにトレーニング動画そ

のものを直接学習させるのではなく，トレーニング動

画からトレーニーの姿勢を推定し，姿勢データを学習

させる．  
動画からの人物の姿勢推定を目的として，これまで

にいくつかの研究が行われている． OpenPose[6]や
PoseNet[7]などの姿勢推定ライブラリでは，深層学習

を利用して単一カメラ画像からの姿勢推定が可能であ

る．また，複数カメラからより高精度に姿勢推定を行

う手法も提案されている [8]．  
こうした背景の下，近年，姿勢推定によって得られ

た姿勢情報を利用したシステムが提案されている．  
PoseNet を利用したスポーツ反復練習のためのスマー

トミラーシステム [9]や，接触型のモーションチャプチ

ャシステム OptiTrack を用いた静止状態からの動作の

予備動作に関する研究 [10]や，非接触型のモーション

キャプチャシステムである Kinectを用いた筋力トレー
ニング支援システムの研究 [11]も行われている．しか
し，これらの研究では，カメラ画像のみから筋肉の部

位ごとの運動効果を推定しトレーニングを支援するこ

とはできていない．  
一方，筋電位センサを利用したトレーニング支援シ

ステムに関する研究も行われている．高久ら [12]は，
VR ゴーグルにリアルタイムで筋電位をフィードバッ

クすることによりサポートを行うシステムを提案して

いる． 大塚ら [13]は 6 週間のウェイトトレーニング中

の筋電位を取得し，その筋電位から個人毎に対応した，

適切な重量，及び筋力増加に伴って重量を増加させる

タイミングの判断が行えるかの研究も行われており，

筋電位は筋力トレーニングの評価に適していると考え

られる．しかし，これらの研究では，トレーニーの支

援のために筋電位センサを利用する必要があるが，本

研究ではトレーニーは筋電位センサを用いずにカメラ

だけでトレーニングを支援するシステムを開発する．  
馬場ら [14]は，ユーザーから取得した姿勢情報を基

にした CG アバターに，筋電位センサーから得られた

筋電位情報に基づいた計算した力みの大きさを重畳し

可視化することで，サポートを行うシステムを提案し

ている．これは，トレーニング中の筋電位を姿勢情報

に基づいて対応する筋肉に対して筋電位の可視化を行

うことでサポートを行う．このサポートシステムは，

本研究のアプローチと類似しているが，本研究では，

トレーニングを行うユーザはセンサを付けずにサポー

トを受けることが可能である．  
ドップラーセンサを利用して非接触で心電を深層

学習により予測する手法 [15]も研究されているが，本

研究ではトレーニング動画のみから筋電位の推定を行

うことを目標とする．  
 

 



 

 

3. 動画からの運動効果の推定  
3.1. 手法の概要  

 

 

図 3：提案手法の全体像  
 

本論文では，トレーニング中の動画のみから適切な

運動効果を推定する手法を提案する．提案手法では，

運動効果の推定のためにトレーニング中の筋電位を利

用する．筋電位とは，筋肉にどの程度の力が入ってい

るかを示す指標であり，筋電位を測定することで，筋

肉に対する負荷を計測可能である．そのため，本研究

で目的とする「適切な運動効果」を推定するために利

用可能であると考えられる．  
提案手法の具体的な流れとしては，トレーニング中

の動画データを学習データ，トレーニング中の筋電位

データを正解ラベルとして取得しておき，それらのデ

ータをデータセットとして学習を行うことで，動画の

みから筋電位を予測する深層学習モデルを作成する．  
トレーニング動画からそれぞれの時刻における筋

電位を予測するために，本研究では，トレーニング動

画を直接入力とするのではなく，トレーニングする人

物に対して姿勢推定を行い，そこで得られた姿勢情報

を入力として深層学習を用いて筋電位を予測する．予

測した筋電位と，実測の生体情報との誤差が小されば，

生体センサを使用せずに，生体情報に基づいて筋トレ

の効果を評価できる．  
動画から推定された骨格情報を入力とし，入力され

たデータから予測された仮想の筋電位情報を推定でき

るため，提案システム使用者は，撮影された筋トレ動

画のみから，その筋トレに対応した予測した筋電位情

報に基づいたフィードバックを受けることにより効果

的なトレーニングを実現することを目指す．  

3.2. 筋電位情報の取得  
学習用のデータを取得するために，運動中の筋電位

筋電位センサを利用して取得する．本研究では，筋電

位センサとして bitalino 社の Bitalino Muscle BIT[16]を
用いる．図 4 に Muscle BIT の外見を示し，図 5 に腕の

筋肉の筋電位を測定している様子を示す．  
Muscle BIT では，筋電位のサンプリングレートを指

定できる．本研究では筋電位を測定する際のサンプリ

ングレートは 1000[Hz]とする．図 6 に Muscle BIT を用
いて取得した生データ（電圧に変換する前のデータ）

を示す．Muscle BIT では測定値は 0 から 1023 の整数

値として返される．時刻𝑡における測定値𝑥!を筋電位𝑣!
に変換するには以下の式を利用する．  

 

𝑣! = 𝛼|𝑥! − 𝑎𝑣𝑒| 
 
ここで，𝛼は変換係数であり，𝑎𝑣𝑒は平均値である．

この式を利用して，筋電位に変換したデータの例を図

7 に示す．  
測定された筋電位データにはノイズが含まれてい

るため，移動平均を利用してデータの平滑化を行う．

本研究では窓幅を 50 とした移動平均を取ることによ

り平滑化を行う．図 7 のデータに対して，平滑化を行

った例を図 8 に示す．  
次，それぞれの動画のフレームにおける筋電位を取

得するために，筋電位データ系列をフレーム数で分割

して１フレームあたりのデータ数を求め，１フレーム

に対応付けることができるデータの平均値をフレーム

に対する筋電位として扱う．図 9 は，図 8 のデータそ
れぞれのフレームに対応付けたグラフを表す．  
動画撮影開始時と筋電位センサでデータは，開始時

刻を合わせることで二つのデータの同期させる．  
 

 
図 4：Bitalino Muscle BIT  

 

 

図 5：Bitalino Muscle BIT の装着例  



 

 

図 6：実測筋電位の例   

 

図 7：筋電位を反転処理したグラフ  

 

図 8：筋電位の移動平均を取ったグラフ 

 
図 9：筋電位をフレーム数で割ったグラフ 

3.3. 動画からの骨格推定  
ユーザのトレーニング動画から深層学習で筋電位

を推定する際には，トレーニング動画からユーザの運

動の状態を認識する必要がある．一般的に，動画像に

は様々な対象が撮影されたり，撮影する画角や大きさ

などが変化する．そのため，動画像をそのまま入力と

して機械学習をしたとしても高精度に予測可能な汎用

的なモデルを得ることは難しいと考えられる．そこで，

本研究では，動画像に対して一般的な姿勢推定アルゴ

リズムを利用して姿勢を検出し，姿勢情報を入力とし

て筋電位を推定するアプローチを採用する．  
姿勢情報を推定するための方法として，10 年ほど前

までは Kinect などの深度センサを用いた手法 [17]やマ
ーカを利用して推定する方法が一般的であった．しか

し，近年，深層学習を利用してマーカーレスで動画の

みから姿勢情報を推定する研究が活発に行われている． 
マーカーレスで動画から姿勢検出を行う方法とし

ては，人の画像に関節座標をアノテーションしている

MS COCO Keypoint Detection Task dataset（図 10） [18]
などのデータセットを畳み込みニューラルネットワー

クを利用したモデルによって学習を行い，関節に対す

るヒートマップを推定することで画像から関節座標の

推定を行う手法が代表的である．  

図 10：MS COCO Keypoint Detection Task dataset の例 
 
動画からの姿勢推定行う代表的なライブラリとし

て OpenPose[6]と PoseNet[7]がある．これらのライブラ

リは，両者とも高い精度で検出を行えるが，OpenPose
の方が姿勢推定処理に時間を必要としたため，リアル

タイム性を必要とする本研究では，姿勢推定ライブラ

リである PoseNet を用いる．  
PoseNet では，画像から手や足などのキーポイント

の 17 関節の予測確率とポーズ全体としての予測確率

を検出する．PoseNet で検出可能な関節としては，鼻，

目，耳，肩，肘，手首，臀部，膝，足首であり，PoseNet
から出力される ID と対応する各部位をまとめたもの

を表 1 に示す．PoseNet は，一般的な PC でもリアルタ
イムで推定可能であり，本研究で開発するサポートア

プリに適していると考えられる．PoseNet を利用して



 

 

姿勢検出を行った例を図 11 に示す．  
 

 
図 11：骨格推定前と後の人物画像  

 
表１：キーポイント 17 点の内訳  

  
 
 
 
 
 

 

3.4. 深層学習モデル 
本研究では，トレーニング動画から PoseNet を利用

して抽出された姿勢情報から機械学習を利用して筋電

位を予測する．機械学習のモデルとしては様々な手法

が提案されているが，本研究では近年様々な領域で利

用され，成功的な成果を収めている深層学習を利用す

る．  
深層学習とは，多層ニューラルネットワークを利用

した機械学習であり，対象とするデータの特徴に応じ

ていくつかの手法が提案されている．本論文では以下

に示す 3 種類のモデルを提案し，評価実験により，そ

れらの性能を比較する．  

1. 全結合層モデル 

2. CNN モデル 

3. LSTM モデル 

これらのモデルの概念図を図 12 に示す．  
1 つ目のモデルは全結合層モデルである．このモデ

ルでは，全結合層（Dence）を５層連結した全結合型

ニューラルネットワークモデルである．  
2 つ目のモデルは CNN モデルである．CNN とは畳

み込みニューラルネットワーク（Convolutional Neural 
Network）のことである．CNN には，特徴抽出を行う

畳み込み層と，位置ずれを許容する働きを持つプーリ

ング層を交互に階層的に配置したニューラルネットワ

ークである [19]．CNN は画像認識等で一般的に利用さ

れる．このモデルでは，一次元畳み込み層（Conv-1d）
とプーリング層（MaxPooling）を組み合わせたブロッ

クを５つ連結し，最後に全結合層で筋電位を出力する． 
3 つ目のモデルは LSTM モデルである．LSTM は  再

帰型ニューラルネットワーク（Recurrent Neural 
Network: RNN）の一つである．RNN は時系列データの

分析に用いられるニューラルネットワークであるが，

長期間の時系列データの解析を行う際に非常に深いネ

ットワークとなってしまい，そのために勾配消失や爆

発問題が発生してしまうという問題が存在する．その

問題を解決したのが，LSTM 層（ long short-term memory）
である．このセルはネットワークが長期的な状態に格

納すべきもの，長期的な状態から捨てるもの，読み取

るべきものを学習することで，長期的なパターンを取

り出すことができるようになる [20]．このモデルでは

LSTM 層と全結合層にから構成される．ここでは，姿

勢情報と筋電位データは時間経過にしたがって変化す

るため，時系列データとする学習を行うことで時系列

的な特徴を推定できるようにする．  

ID 部位
0 ⿐
1 左⽬
2 右⽬
3 左⽿
4 右⽿
5 左肩
6 右肩
7 左肘
8 右肘
9 左⼿⾸
10 右⼿⾸
11 左臀部
12 右臀部
13 左膝
14 右膝
15 左⾜⾸
16 右⾜⾸



 

 

 

図 12：3 種類のモデルの概要  
 

4. 実験  
本論文で提案する 3 つのモデルの予測性能を評価す

るために，それぞれのモデルの学習を行った後に，未

知のデータに対する予測実験を行いそれぞれのモデル

の性能を評価する．   

4.1. 実験手法  
学習用のデータセットを作成し，それを訓練データ

とテストデータに分け，性能の評価を行った．  
学習用のデータセットを作成するにあたって，トレ

ーニング種目はスクワットを採用した．筋電位センサ

は両太腿に装着しトレーニング時の筋電位を計測した．

トレーニングは被験者 1名に対して 10回*30セットの
トレーニングを行ってもらい動画データを撮影すると

同時に筋電位を取得した．なお，30 セットの内訳とし

ては，10 セットごとにセット a〜c を用意した．詳細
は表 2 に示す．  

表 2：セット a〜c の詳細  

 
 

取得した動画データに対しては，撮影位置を移動さ

せてデータの拡張を行った．具体的には，動画を四隅

の方向に移動させ合計 150 セット分の動画データデー

タを準備した．  
上記の 150 セット分の動画データを PoseNet によっ

て姿勢推定することで得られた 17 個の関節分の x,y 座

標と関節に対する予測確率，ポーズ全体としての予測

確率の４種類のデータを入力データとした．  
データセットの概要を図に表したものを図 13 に示

す．また，入力データは 68 系列，正解ラベルデータは

2 系列となるが，その 1 系列ごとに 0-1 の範囲に収ま

るように，1 セットごとに正規化を行った．  
 

 

 
図 13：データセット概要  

 
全結合層モデルは，全結合層のみであり，最終層の

1 層のユニット数は 1 とした．そして，それ以外の 4
層のユニット数は 128とした．また，活性化関数は relu，
最適化関数は adam，誤差計算は平均二乗誤差，バッチ

サイズは 32 とした．  
CNN モデルは，畳み込み層（Conv-1d）の出力フィ

ルタ数は 64，カーネルサイズは 8 とし，Pooling 層
（MaxPooling）の PoolingSize は 3 とした．全結合層の

ユニット数は 1 とした．また，活性化関数等は NN モ

デルと同様とした．  
LSTM モデルは，LSTM 層の隠れ層は 300 とし，全

結合層のユニット数は CNN モデルと同様に 1 とした．
また，活性化関数は linear とし，最適化関数等は他の

モデルと同様にした．LSTM モデルは時系列のデータ

を入力とする必要があるため，LSTM モデルのみ，進

み３フレーム分のデータを，1 フレームずつずらした

データセットを新規作成し，入力とした．  
上記３つのモデル全ての epoch 数は 1000 としたが，

過学習を避けるために validation loss が 5 epoch 分学習

しても，下がらなければ学習を打ち止めにする設定で

学習を行ったため，実際は 3 つのモデル共，1000 epoch
分の学習が行われることは無かった．  

モデル作成の後，訓練データに加えていない未知の

データセット（被験者は 2 人とし，内 1 人は訓練デー

タと関係のない別の被験者）の動画データのみから筋

電位予測を行った．  
 

4.2. 実験結果  
学習データを取得した被験者とは別の被験者の動

画データで予測を行った際の各モデルの出力をプロッ

トしたグラフを図 14〜16 に示す．ここで，縦軸は筋電
位であり，横軸はフレーム数である．なお，実験では

両太腿の筋電位を予測しているが，グラフでは右太腿

のみの予測筋電位を示している．  
 

カメラに対する⾓度 スクワットの沈み込み度合い
セットa 正対 ⼀定
セットb 正対 不定
セットc 1セット毎に異なる⾓度 不定



 

 

 
図 14：全結合層モデルでの予測結果  

 

 
図 15：CNN モデルでの予測結果  

 

 
図 16：LSTM モデルでの予測結果  

 
次に，それぞれのモデルにおける動画１フレームあ

たりの実測筋電位と予測筋電位の平均誤差を図 17 に
示す．  

 

 
図 17：各モデルの平均誤差  

 
 

4.3. 考察  
予測実験結果より，時系列データとして解析を行っ

た LSTM モデルの平均誤差が他の 2 つのモデルよりも

低いことや，実測筋電位の波形の特徴を大まかに捉え

ていることなどから，LSTM モデルが実際のサポート

アプリに適していることが分かった．また，このこと

より，提案手法でトレーニング中の筋電位を予測可能

であることが解った．  

5. まとめ  
本論文では，カメラで撮影された筋トレ動画を

PoseNet によって姿勢推定し，その推定結果とその筋

トレに対応する筋肉の筋電位をデータセットとして，

深層学習を行うことで，筋トレ動画のみから筋電位を

予測するモデルの作成を行い，未知のデータに対して

の予測実験を行い，実験結果より，未知のユーザーの

動画データのみから筋電位を予測できることを示した． 
今後の課題として，まず，精度を高めるために，関

節の座標だけではなく，姿勢画像も訓練データに加え

て学習を行うことを考えている．また，複数のセンサ

数を装着した状態でデータを採取し，複数のトレーニ

ング種目に対応できるかを検証していく予定である．  
また，動画から推定された予測筋電位の可視化，及

び，予測筋電位を基にしたトレーニング中の運動量な

どをユーザーにフィードバックする機能を有するサポ

ートアプリのプロトタイプシステムの制作及び，サポ

ートアプリを使用した状態での運動効果の向上度合い

を調査する被験者実験等も行う予定である．  
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