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時系列データにおける規則性の定量化

一運動解析への ApproximateEntropyの適用一

Quantifying the regularity of time-series 

data -Application of approximate entropy 

to human movement analysisー

Abe M， Yamada N (Faculty of Education， Hokkaido 

University) 

]pn] Biomech Sports Exerc 2 (2) : 82-91， 1998 

Approximate Entropy (Ap entropy) was developed as a 

method to quantify regularity of time-series data. The aim 

of this study was to巴xamineproblems in the application of 

Ap entropy to human movement data and to distinguish 

movement patterns by quantifying th巴regularityof experi 

mental human movement data. The following results were 

obtained: 

1) For a relatively periodic time-series function with a 

small number of periods， difference in both the number of 

data points and number of periods affected the Ap entropy 

value. Thus， for the application of Ap entropy， the number 

of data points and the number of periods should be made 

the same. 

2) Under the experimental conditions of this study， the 

change in the Ap εntropy value was in accordance with 

subjective judgment of movement patterns. This indicates 

that Ap entropy is an effective parameter for quantitatively 

distinguishing movement patterns in data that diff，巴rin 

time-series regularity. 

Key words : entropy， movement pattern， posture 
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阿部匡樹，山田憲政

I.緒 Eコ

生体が生み出す時系列変動は 環境や条件によってパ

ターンの規則性あるいは捜雑性が変化する.例えば人間

の生理的データの多くは老化とともに段階的に複雑さを

減少させることが報告されている(Lipsitzら 1992，Ryan 

ら 1994).また運動パターンの多くは発達や学習によっ

て不安定なパターンからより規則的な安定したパターン

に変化すること (Kawai1987，麓 1997)，そして外部環

境の変化によってもパターンが変化すること (Cordoら

1982， Horakら 1986)が報告されている.身体運動に

おけるパターンとは身体の自由度が拘束されて一定の動

きに収束された状態と考えられるが，冗長性のある身体

の自由度が拘束される過程に関しては現在も多くの研究

が成されており(山田 1997) パターンの変化を検討す

ることは，身体の自由度の拘束過程を考察する上で重要

であると考えられる.

運動におけるパターンの定義は，使用される筋群の組

み合わせ (Horakら 1986)や部位閣の関係 (Kelso1984) 

など，着目する点によってさまざま考えられるが，本研

究では外部に現れた骨格の運動に着目する.外部に表れ

た運動のパターンに関しては， ]ohansson (973)の研

究が有名である 彼は，人間の関節に十数個の光点をつ

け，その光点だけを観察者に提示した場合，光点が静止

している状態では観察者にはそれが何であるか認識でき

ないが，光点が動き出すことで，観察者はその光点が付

着しているものが人間であり，何をしているか，さらに

は男であるか女であるかまで認識できることを報告して

いる この報告から，我々が運動そのものあるいは運動

のデータをパターンとして捉えることができるのは，人

間の動きの中に時空的な一定の規間性が存在するためと

考えられる.

時空的な変動により特徴づけられる運動パターンの比



時系列データにおける規良IJ性の定最化

較を行う場合，データの平均値や標準偏差では判JJIjが困

難な場合がある(Lipsitzら 1992，Pincusら 1994). ま

た，波形のパターンや規則性の違いが明確である;場合は，

グラフなどで表すことによりその差異を概ね視覚的につ

かむこともできるが，それは主観的な視覚判断に基づく

ものであり，特に見た目には明確に判別しかねる複雑な

変動を見せるデータの;場合，その比較は困難となる.時

系列データの時間的変動に着目し，より客観的に運動

データに見られる規則性の差異の比較を行うためには，

何らかの方法で時系列データの規射性を定量化する方法

が必要と考えられる.

システムの規射性・秩序性を定量化する概念の一つに

エントロビーがある.エントロピーは熱力学から生まれ

た概念であるが3 現在では統計力学や情報理論など，さ

まざまな分野で用いられている(阿部 1992，大矢 1992).

その計算式は各分野に適した形で用いられているが，い

ずれもあるパターンを基準にしての秩序性・規則性の定

量化という方式がその根底にある.エントロピー概念の

導入により時系列的なデータの特性を定量的に捉えよう

とする試みの根源となるのは 1950年代に開発された

Kolmogorov-Sinaiエントロピー(以下K-Sエントロビー

と省略)である. K-Sエントロピーは時系列関数におけ

る決定論的システムの混合率を記述する方法として開発

されたもので，システムのカオス判定のパラメータのー

っとしても用いられてきた(Jackson1991).その後，

Grassbergerら (983)やEckmannら (985)がより簡

易に計算しやすいようにこの方法を改良した.しかし，

これらの方法は有限価でノイズを含む実験データの特性

を前提としたものではないため，笑験データへの適用は

困難さを伴った (Pincus1991， Pincusら 1994). 

1990年代に入って，実験データの特性を考慮し，実

験データを規則性において判別することに重点を置いた

Approximate Entropy (以下Apエントロピーと省略)と

いう手法が考案された Apエントロビーのアルゴリズ

ムは K-Sエントロビーのそれとよく似ているが，比較

的少ない有摂儒のデータで しかもノイズの影響を抑え

て適正な値を導き出せるように工夫されている.現在，

この方法は主に生理学の分野で適用されており，幼児の

心臓異常 (Pincusら 1992)，男女差や年書官差 (Ryanら

1994) ，運動時と休息時の差異 (Tulppoら 1996)など，

心拍変動の謹雑さの判別に用いられている目 Lipsitzら

(]992)は若年者と老年苦手の心拍のデータを比較し心

拍の平均値(若年者64λ 老年者64.5)や変動の標準偏

差(若年者3.9，老年者3.8)にほとんど差はなくても，

規期性を定量化した Apエントロビーの植は大きく異な

る(若年者1.09，老年者0.48:この値が小さいほど規則

的であることを表している)ことを報告している.

運動解析に Apエントロピーを適用した研究は， Mor-

risonら (996)によって初めて行われた.彼らは立位

時のポインテイング維持動作における上肢の各部位の加

速度を求め，その時系列的な変動の覆雑さを Apエント

ロビーを用いて定量化した その結果，上腕，手の加速

度変化が前腕，指先に比べより低いApコ二ントロゼーを

示した この結果から 3 彼らは上腕，手の振動がより安

定した周期を持ち，それらの部位を動かす罵，手首関節

が位置安定のコーデイネーションに主要な働きをしてい

ると結論づけた.

Apエントロビーの特徴のーっとして， Pincus (] 99]) 

はこの方法が決定論的カオスでも確率論的統計でも，周

期運動を含めたどんな時系列データでも開様に適用でき

ると報告している‘しかし 彼の検討はカオティックか

またはそれに準じた時系列データにおいて行われたもの

である よって，人間の運動に Apエントロビーを適用

するためには，身体運動の特性を考慮する必要があると

考えられる.人間の運動は足圧重心変動のように非常に

捜雑なもの (Col1insら 1993，Yamada 1995 a)だけでな

く，歩行時の歩幅やタッピングのリズムのように一定の

周期を保ちながら変動してゆくもの(Hausdorffら 1995，

Yamada 1995 b) もある.特に，関節まわりの周期運動

のように比較的規則的で周期性が強いデータの場合，基

本波が繰り返される数(以下基本波の数と省略)の違い

や一周期あたりのデータ数の違いがApエントロピーの

値にどのような影響を与えるのかは，別に検討される必

要があると考えられる

本研究では，人間の運動の周期的な時系列データに Ap

エントロピーを用いるため， Pincus 099])， Pincusら

(994)が検討した Apエントロピーにおける設定を前

提に，各データの比較の際の基本波の数，一周期あたり

のデータ数の条件を検討した，また，その条件を基にし

て，規則性に差異が見られる複数の周期的な運動データ

をApエントロピーを用いて定量化し，時系列データに

おけるパターン判別の有効性を検討した

II. 潤期的変動データにおける

Apエントロビーの検討

II -1.方法

(1) Apエントロピーアルゴ、リズム

Apエントロピーを計算するために，まず2つの値を
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設定する必要がある.それは，条件確率を求める際の構

成要素を定めるために時系列データの連鎖からなるベク

トル空簡を決定する m，そしてデータ聞の距離に関す

る精度を表すrである.Apエントロピーにおいて， rは

ノイズの影響を避ける役割を果たす.Apエントロピー

では，計算の前に評価するデータのモデルを考慮する必

要はない

次に，与えられた N個のデータ{u(1)， u (2)， u (3) ， 

"u (N)}から， xCi) =[uCi)， ・u(i+m-1)]で定義され

るベクトルの行列を作る.そしてベクトルx(i)とx(j) 

の最大距離を d[x (i) ， x (j) ]とする • dは，u Ci) -u (j)， 

"u(i+m) -u(j+m)の絶対値のうち，最大のものを示

す i三N-m+l， j三N -m+1のとき，

q" (r) = (d [x(i)，x(j)]豆rを満たすjの数) ー・・…・(1)

とする (jミ1).このとき，d [x (i)， x (j)]三rは， u(i)-r 

三u(j)三uCi) + rかつ uCi+1)-r三u(j)三uCi+1)+rで

あることを意味する.

ここで、，

φ m =(N -m+l日)-I~r，土口JJ;Pn川3

(ωlog 1はま自然対数)

とおく このとき， Apエントロピ-ApEn (m， r)は

ApEn (m ，r) = lim，v→∞[φm(r)ー②m+l(r)]・....目 ・・田・ー・(3)

と定義される.

実際のデータ解析においてはデータ数Nは有限とな

る.そこで，以下のような定義を行うことによってAp

エントロピーを評価する.

φ川 (r)ーφIド 1(r)をそのまま展開すると

φm(r)ーφm+l(r)=一[φm+l(r)一φm(r)] 

=-[(N-m)一l~r=-;nIogC;"'+I(r) 

(N -m + l)-IL:r:;"log q"(r)] 一(4)

となるが， φ'"(r) φ附 l(r)に-1を乗じたφド 1(r)ーφ川(r)

は，N~∞のように N が十分に大きいとき，次の式に

近似することができる.

φm+l(r)ーφm(r)

三キ守(N 一m)γ叩斗1[~f口口JJゴ;f，n叶'log C;，"川1l+1(r付)一~{':土幻JJ;Jtn什2寸logqハ，

= (N 一m)ドl~r，土口Jλ;fつ'log C，々川t+叶1刊(ヤ例r吋)jCi々>j三2JパJ

(/，1'"仰"ド川g円守叶1(1νωl'け4う)ν/c川ぺt、(1')川lはま，d [x (i) ， x (j)]三rを満たす}がd[x ci 
+ 1) ， x (j + 1)] ~ rをも満たす条件確率を表す.よって，

φ"，+ 1 (r)ーφ"'(1')は，全ての 1，についてこの条件確率

を求め，対数で表したものの平均値となる.

84 

この式 (5)から， Nの値が適切であるとき， Apエン

トロピ-ApEn (m， r， N)は次のように定義される

ApEn(m九N)

立 φm(r)一φJ川 (r)

=-[φm+l(r)一φm(r)]

=-[(N-mγ12~/=-;" log c，m+l(r) j C，パr)]・・ ・ (6) 

Apエントロピー値は，相対的に小さいほど規則性，秩

序性が高いことを，大きいほど規則性，秩序性が{まく，

複雑さが増していることを示す.

Apエントロビーのアlレゴリズムは， rくδエントロピー

を発展させた K2エントロピー(Grassbergerら 1983)， 

Eckmann and Ruel¥eエントロビー(以下 E-Rエントロ

ピーと省略)(Eckmannら 1985)のアルゴリズムと基本

的な計算の概念は同じであり，計算式も類似している.

しかし，計算式のパラメータの設定が次のように異なる.

K2エントロピー， ιRエントロピーアlレゴリズムは理

論的に厳密に定義されたもので，ノイズが無く，データ

量が無隈であることを想定しているため， rを0，mと

Nを無限大として近似する.しかし，実験データにおい

ては通常はノイズの混入を避けられないため，このまま

これらのアルゴリズムを実験データに応用しようとする

と，エントロピー値がノイズに対して非常に敏感に影響

を受けてしまうという問題があった.また，理論的には

無限個のデータを必要とするため，適正な{直を出すため

には膨大なデータ量が要求されるが，実擦に得られる

データ数は限られており 応用が困難であった (Pincus

ら 1994). これに対して， Apエントロピーアルゴリズ

ムはもともと実験データを規則性において判別できるよ

うに定義されたものであり， m， r， Nの値を事前に設

定する.この設定によって， Apエントロピーはノイズ

の影響を避けることができ 比較的少ないデータ数にも

適用可能となっている.Apエントロピーは時系列デー

タの動的なi構造を見出すというよりは規則性という基準

に立った時系列データの定量化であるといえる (Pincus

1991， Pincusら 1994). 

Pincus (991)， Pincusら (994)は，ロジスティック

関数を用いて生成したカオス的な数値列などでApエン

トロピーの数値計算を行い， m=2における r，Nの設定

値に関して以下のように結論づけた.

1)適当なApエントロビー値を得るためにはm=2に

おいて Nミ1000が目安となる また，カオティックな

データの場合，データ数が多いほどApエントロピーは

大きくなる傾向があるため，比較の際にはデータ数を同

じ値に設定する必要がある.
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図1 基本波の数が2から 19までのf(n) (データ数は

全て 1000)図の左側に基本波の数を示す.

2)ノイズの影響を避けるため， rの値はノイズの振

幅よりも大きくなければならない m=2， N=1000におい

てrは標準偏差の 0.1~0.2倍が適当である.また， rの

設定は各時系列データ毎に行うのが適当である.

本研究ではこの基準に従い， m=2， N=1000， r=0.15 SD 

(SDは標準偏差)に設定し， Apエントロピーの計算を

行った

(2)モデルデータによる検討

試技ごとに運動速度が変化したりあるいは被験者によ

って運動速度が異なるような実験設定の場合，データ記

録のサンプリング周波数を各試技で同じ値に設定する

と，間じデータ数でもデータに含まれる基本波の数は試

技毎に異なる 逆に，各試技のデータの基本波の数を統

ーすると，今度は一周期あたりのデータ数が試技毎に異

なる Pincus (991)はApエントロピー{直の比較の際

はデータ数を揃えた方がよいという報告をしているが，

含まれる基本波の数が比較的少ない複数のデータを比較

する場合，データ数だけでなく基本波の数の大小によっ

ても Apエントロピー値に差異が生じることが考えられ

る よって，本研究では周期性が強い時系列データにお

ける基本波の数の違いによる Apエントロビー値の差，

そして一周期あたりのデータ数の違いによる Apエント

ロビー値の差の2つを検討する 実際の関節運動のデー

タにはi幅広い周期数成分が存在し，さらに波形自体のパ

ターンも様々であると考えられ，その全てを把握するこ

とは困難である.しかし 人間の基本的な運動である歩

行や走運動などにおける関節運動は非常に周期的であ

り，そのような周期運動における運動パターンの検討は

大変重要であると考えられる.そこで，本研究では極度

に河期性の強いデータに限定して Apエントロピーの導

入を検討した

検討のため用いる時系列データは， 2種類の周期から

なる

f(η)= Sin(n)+O.5 Cos(O.2n+O.25，，) ....... 一-・・・ー ・(5)

とした.ここでは正弦波形をf(η)の基本波とみなすー

基本波の数の遣いによるApエントロピー値の差は，j(n)

において基本波の数が2から 19までの計 18個のデータ

を作成し，それぞれのデータ数を 1000に統ーして Ap

エントロピーを計算することによって検討した また，

一周期あたりのデータ数の違いによる Apエントロビー

値の差は，f(η)において基本波の数が 11の波形でデー

タ数が200から 2000まで 200ずつ増加させた計 10個の

データを作成し， Apエントロビー値を計算することに

よって検討した.

Apエントロビーアルゴリズムはコンピュータソフト

のMathematicaによってプログラミングし， Apple社製

Power Macintosh 7600/200によって計算処理を実行した

(3)結果および考察

圏1は，基本波の数が2から 19までのf(n)を示した

ものである.この図から，f(η)は正弦波形の5倍の周

期をもっ余弦波形が加わることにより，基本波が 5~6

周期目のときに一つのパターンを形成し，その後はその

パターンの繰り返しとなることがわかる.図 2aには基

本波の数毎に計算したApエントロピー値を示してい

る. Ap エントロピー値は 13~14 基本波までは増加し続

け，その後はほぼ一定の{直に落ち着いている.この結果

から，たとえ同じ関数から生じる周期的データであって

も，基本波の数が少ない段階ではApエントロピー値は

基本波の数の増加に伴い大きくなってゆくことが考えら

れる 式 (5) は波形のパターンが定まっているためパ

ターンの繰り返しが始まると Apエントロビー値は安定

してきたと考えられるが，もし生体のデータのように比

較的周期的でもパターンが全く同じように繰り返されな

し、場合は，カオティックなデータにおいてデータ数の増

加とともに Apエントロピー値が増加する傾向にある

(Pincus 1991lのと向様， Apエントロピー値はこのシ

ミュレーションの途中経過のように周期の増加に伴い増

加し，特に，基本波の数が比較的少ないデータにおいて

は，この傾向は顕著になると考えられる.以上のことか

ら，周期性が強く，基本波の数が少ないような運動のデー

タを Apエントロビーを用いて比較する際には，基本波

の数を統ーして分析する必要があると考えられる
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図2 基本波の数 (a) とデータ数 (b)の違いによる Ap

エントロビー値の比較

一方，函2bは，基本波の数を 11個に固定した場合

のf(n)のデータ数を変えた時の各データ数の Apエント

ロピー値を示している.図2bから，各データの Apエ

ントロピー値は，データ数の増加に{半い減少しているこ

とがわかる.この結果は，データ数の培加とともに Ap

エントロピー値が増加する傾向にあるという Pincus

(991)の報告と異なるが，彼が検証したのはデータ数

の増加に伴いその波形も常に変化していくような，ある

いは基本波の数が増加してゆくようなカオティックな時

系列データであり，図2bで検討したようにパターンや

振幅が変わらずにデータ数だけが増加した場合とは設定

が異なる この結果の違いは， rの設定の基準となる標

準偏差が変わらず，構成ベクトlレだけが小さくなること

により ，d[x(i)，x(j)j三rかつd[x (i + 1) ， x (j + 1) j ~ rを

満たすことが容易になるため生じたと考えられる.この

ことは，試技の速度が変化しでもパターンそのものや振

幅があまり変わらない場合，基本波の数を統一してデー

タ数を変えずに Apエントロピ一計算を行うと，見かけ

はほとんど同じ複雑さなのに Apエントロピー値はデー

タごとに大きく異なるということも有り得ることを示し

ている.よって，適当な比較のためには，基本波の数と

ともにそのデータ数も統一する必要があると考えられ
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る

以上の結果から，周期性が強く，しかも基本波の数が

少ないようなデータに Apエントロピーを導入する場合

は，比較するデータの基本波の数とデータ数をある程度

一致させる工夫が必要になると考えられる具体的には，

比較する各データの基本波の数を揃えるために，設定す

る基本波の数に相当する範囲を各データから抽出し，解

析の段階において抽出したデータの補間あるいは間引き

を行ってデータ数を捕えるということになるが，ここで

次の間題が生じる.それは，同じ周波数でデータをサン

プリングした場合，基本波の数を揃えたときに動きの速

し、運動におけるデータが相対的にサンプリング間隔が短

くなり，ノイズの影響が大きくなるという問題である.

しかし， Pincus (991)は数値計算を用いて実験データ

へのノイズ混入の影響を検討した結果， rの適切な設定

によって Apエントロピー値へのノイズの影響を回避で

きることを報告している.よって，複数の実験データの

比較において，サンプリング間隔の短い試技に合わせて

rの値を全てのデータ共通に設定することで，サンプリ

ング間隔の短縮に由来するノイズの増大がApエントロ

ピー値に及ぼす影響を回避できると考えられる.また，

Apエントロピーは ID，r， Nの設定によって値が変わる

ため， Apエントロピー値によるデータの評価はその規

則性の絶対値ではない. Apエントロピー値の示す差は，

あくまで得られたデータ間の相対的な差であることに注

意する必要がある.

m.実際の運動時系列データへの応用

ill-1. 実験方法

以上の結果を踏まえ，実験によって得られたデータの

基本波の数とデータ数を統一し， Apエントロピーを用

いて運動データの規則性の定量化を試みた.実験は，立

位姿勢における身体各部位の協調関係の変化を検討する

目的で行われた田実験設定を図3に示す 被験者は健康

な男子大学生5名である 本実験で検討する Apエント

ロピーに関しては全ての祇験者において同様の結果が得

られたため，その中の 1名のデータを代表としてここで

扱うことにする.各被験者に直立状態でピッチ音に合わ

せて両腕を前後に連続して振るように指示した.振幅範

囲は前方が肩の高さまで，後方が肩関節可動域眼界まで

で，腕を振る際に肘関蔀は伸展状態を維持させた 腕振

周波数 (swingfrequency)は各被験者の腕振崩波数の最

大植を事前に求め，その 30%から 70%の速さで， 5% 
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毎に周波数を増加して計9回試技を行った.1回の試技

は腕振り 15回で，被験者の肩峰，肘関節，股関節，足

関節にマーカーを設置し ハイスピードカメラによる 2

次元磁像から各摩擦{直を求めた.ハイスピードカメラの

フレーム速度は腕振りの周期 12回に要する時間が16秒

以上の試技は毎秒間コマ， 8秒以上16秒未満の試技は

毎秒 120コマ， 8秒未満のものは毎秒240コマと，試技

時間によって変化させた.なお 実験は腕に負荷を加え

ない設定と lkgの負荷を加えた設定の2種類で行われ

たが，ここで扱うデータは負荷を加えた設定により得ら

れたものである

分析では腕振周期を基本波とし，腕振り 15回のうち，

最初の2田と最後の2田を除いた 11回分のデータを用

い，三次スプライン補間によってデータ数を 1000に統

ーした.各座標{直から，肩|峰ー股関節からなる上半身軸，

股関節一足関節からなる下半身軸の水平軸に対する身体

背面側の角度を求め， Apエントロピー値と標準備差

(SO)を計算した.Apエントロビー値はm=2，r=0.15 SO 

で計算した また，肩関節角度との関係を検討するため，

肩関節角度と上半身軸角度，肩関節角度と下半身軸角度

の位相図を求めた

国-2.結果および考察

図4は，最大腕振周波数に対して 30%， 40 %， 50 % ， 

60切， 70%の腕振周波数で行った試技(以下腕振周波

数の大きさを%maxで示す)における，水平軸に対す

る上半身軸，下半身軸の角度変化を示す.函4を主観的

視覚判断により観察すると，上半身軸の角度変化の波形

は腕振周波数増加に伴いパターンの規則性を減少させて

いるのに対し，逆に下半身軸の角度変化の波形はパター

ンの規則性が50%maxを境に高まっているように見え

る.また，図5には上半身軸，下半身軸それぞれの角度

と肩関節角度の関係を表した位相~を示す.これらの位

相図は，同試技における肩関節と上半身軸，下半身軸の

角度データを，試技毎の各データの最大値が1，最小値

が-1になるように規格化し，縦軸に肩関節，横軸に上

半身軸，下半身軸それぞれを取って軌道で表したもので

ある.この軌道が右下がりの直線状であれば，腕を挙上

したときに軸が後方に傾くことを示している.図5にお

いても主観的視覚判断によりそれぞれの位相図を比較す

ると，上半身軸の位棺函は50%maxから N字のような

形に変わりつつあるのに対し下半身軸の方は50%max 

を境に軌跡が定まらない状態から比較的まとまった逆位

相に変化しているように見える この結果は，腕運動に

対する上半身軸，下半身輸の協調パターンが腕振周波数

の違いによって変化し， 50% max前後を境に上半身軸

と下半身軸の運動パターンが入れ醤わったことを示唆し

ていると考えられる.

このように主観的な視覚判断によって特徴づけられた

パターンの変化を定量化するために，上半身軸，下半身

軸それぞれの角度データのApエントロピー値を求め

た.図6aは各試技における Apエントロピー値を表し

たもので，横軸が腕振周波数，縦軸がApエントロビー

値を示しており，実線が上半身軸，点線が下半身軸の{直

の変化である.Apエントロピー値は50%maxから上半

身軸と下半身軸のApエントロピー{直が入れ替わり，そ

の後Apエントロピー値の大小関係が逆転することはな

い.この変化は，図 4，図 5において主観的に特徴づけ

られた協調パターンの変化と一致していると考えられ

る これらの結果は，腕振周波数が小さい段階では上半

身，腕振周波数が大きい段階では下半身の動きが規則j的

になっていることを定量的に示しており，位相図の関連

を併せて考えると，腕運動による動揺に対し主に補償を

行う部位が腕振周波数によって変化したと考えられる.

また姿勢パターンは，主に上半身軸が腕運動に対応して

いるパターンから下半身軸が腕運動に対応しているパ
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上半身軸および下半身轄の角度変化

準備差は角度変化の平均的振幅の大きさの指標となると

考えられ，この結果は，腕振周波数の小さい段階では上

半身軸の揺れが大きく，腕振周波数の大きい段階では上

半身軸と下半身軸の揺れの差が比較的小さいことを示し

ていると考えられる.

外部に現れた身体各部位の変動量の大きさを指標とし

て姿勢のパターン化を行った研究に，藤原ら (995)の

一過性の急速上肢挙上動作における検討がある.この研

究においては，肩i峰点と大転子点の移動距離によって姿

勢パターンが分類されている.本研究で得られた姿勢

図4

ターンに変化したと考えられる.

Apエントロピーと変動量の大きさによる運動データ

の評価を比較検討するため，本研究で得られたデータか

ら標準偏差を計算し， Apエントロピー値との比較を行

った園 6bは各試技における標準備差を表したもので，

横輸が腕振周波数，縦軸が標準偏差を示しており 2 実線

が上半身軸，点線が下半身輸の{直である.この図におい

て，腕振周波数の小さい段階では上半身軸角度の標準偏

差が下半身軸のそれを上回り，腕振周波数の大きい段階

では2つの標準偏差の差が比較的小さくなっている.標
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図6 上半身軸 (Uhb一実線)および下半身軸 (Lhb一

点、線)の角度データにおける Apエントロビー値 (a)

と標準偏差 (b)の変化

考えられる.

このことを，本研究で得られた50%maxと70%max 

の試技における上半身軸角度と下半身軸角度のデータを

例に説明することにする.図4において， 50% maxで

は2つの波形パターンが比較的類似しているのに対し，

70% maxでは明らかに上半身軸角度の波形パターンが

複雑になっている.この違いは圏6aに示された Apエ

ントロピー値に的確に表されており， 70% maxにおけ

る上半身軸と下半身軸の角度の Apエントロビー値は，

比較的2つの波形パターンが類似している 50%maxと

比べて差が大きくなっている 一方，函6bに示された

標準偏差は，波形パターンを形成するデータの配列が値

の大小に影響を与えないため， 2者の大小関係は 50%

89 

データにおいても，上記のように移動距離に関連する角

度変化の標準偏差を用いて姿勢の差異化を行うことがで

きる. しかし，時間的な変動にそれぞれの特徴があるよ

うな複数の時系列データを比較する場合，変動量の大き

さを示すパラメータを用いたパターン判別では，データ

聞の差異を捉えることは函難であると考えられる.

変動量の大きさを示すパラメータではデータの時間的

変動の特徴を捉えることが困難で、あると考えるのは，次

のような理由による 時系列データにおいて，時間的変

動の特徴はその膿喬性，データの配列によって決定され

る.たとえ個々のデータの{躍が全く同じであっても，そ

の配列が異なれば時間的変動の特徴は異なったものにな

しかし，変動量の大きさを表すパラメータは，デー

タの配列の差異をその値に反映しない.よって，配列に

よって生じる時間的変動の特徴の差異は，変動量の大き

さを表すパラメータでは的確に捉えることができないと
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maxと70%maxでほとんど変化が見られない.このこ

とは，データの配列を考慮しない標準偏差のようなパラ

メータが，データの時間的変動の特徴を捉えるのに適し

ていないことを示唆している.この例のように，複数の

時系列データを比較する際に，変動量の大きさよりはむ

しろ各部位の挙動自体に運動パターンの特徴があるよう

な場合，データの変動量の大きさだけでなく，データの

時間的変動の特徴を定量化することでパターンの差異を

検討する必要があると考えられる

一方， Apエントロピーは時系列データの置e:v1Jにおけ

る規則性を示すパラメータであり，データの配列の差異

が植を左右する.よって，たとえデータの変動量の大き

さに差異がないデータどうしでも，データ配列の規則性

という時間的変動の特徴からその差異を捉えることが可

能になる.この Apエントロピーの機能は，若者と者人

の心拍のデータ，あるいは健常者と心臓に障害を持つ者

の心拍のデータなど，ときとして平均値や標準偏差に差

のないデータの特数を捉えるのに役立つている (Pincus

ら 1992，Lipsitzら 1992) 本研究においても， Apエン

トロピーを導入することによってはじめて上半身，下半

身の時間的変動におけるパターン化の傾向を定量的に捉

えることが可能となったといえる.

本研究における検証実験は複数部{立の運動においてど

の部位がパターン化された挙動を示すかを検討したもの

だが，その他にも，学習や経験によって運動パターンの

規則性がどのように変化するか，あるいは外部環境の力

学的条件によってパターンの安定性がどのように変化す

るか等の検討に， Apエントロピーは有効に応用できる

と考えられる このように，身体運動データの特徴が時

間的変動にあり，平均値や標準偏差などの変動の大きさ

による量的な評価によってはパターンの差異化ができな

いとき，規則性をそのまま定量化できる Apエントロ

ビーは身体運動のパターン判別の方法として有効な手段

の一つになりうると考えられる.

N. まとめ

本研究では，人間の基本的な運動パターンに見られる

ような周期性が強い時系列データの規則性の差異を比較

するために，時系列データの規則性を定量化するために

開発された手法である ApproximateEntropy (Apエント

ロピー)の導入を試みた.この新たな分析方法の導入に

当たり，運動データにおいて基本波が繰り返される数や

一周期あたりデータ数の違いがApエントロピー値に与

える影響を検討した固また 実験によって求められた各
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し，パターン判別の有効性を検討した.その結果 3 以下

の結論が導かれた.

1)周期性が強く，基本波の数が少ないような運動デー

タの解析に Apエントロピーを適用するには，各試技の

データの基本波の数とデータ数を統一する必要があると

考えられる.

2)実験で得られた姿勢のデータを Apエントロビー

を用いて定量化したところ， Apエントロピー備は上半

身軸と下半身軸それぞれにおけるパターン化が腕掠周波

数によって変化することを定量的に示した.時系列デー

タにおいて時間的変動の規則性に着目してパターンの変

化を定量的に検討するとき， Apエントロピーはパター

ン判別の方法として有効な手段の一つになりうると考え

られる目
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