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プッシュアップバーに取り付けた圧力センサによる
プッシュアップフォーム識別デバイスの設計と実装

三重孝雄1 大西鮎美1 寺田 努1 塚本昌彦1

概要：筋力トレーニングを記録することは，効率的な筋力トレーニングを行う上で有効であり，記録を支
援するシステムは数多く開発されている．しかし，既存製品や研究は，筋力トレーニングの種目および回

数の記録にとどまっており，筆者らが知る限りどの筋肉がどれほど鍛えられているかを記録できない．本

研究では，代表的な筋力トレーニングの一つである腕立て伏せ (以下プッシュアップ)に着目し，プッシュ

アップを行った際の鍛えられた筋肉の部位および使用量を推定するシステムを提案する．提案システムで

は，プッシュアップで使用される器具であるプッシュアップバーの底面 4点に圧力センサを設置し，異な

るフォームのプッシュアップを行った時のセンサ値からあらかじめ取得した正解筋電値を推定し，記録す

る．筋電位推定は，圧力センサ値から直接筋電位を推定する直接推定手法と，圧力センサ値からフォーム

を識別し，そのフォームの代表的な筋電位値を推定値として出力する間接推定手法の 2手法を比較した．

評価実験の結果，間接推定手法の方が推定精度が高く，プッシュアップを行った際の筋肉の使用量推定に

適していることを確認した．

1. はじめに

筋力トレーニングは幅広い世代で人気があり．熱心に筋

力トレーニングを行う人はトレーニング後にトレーニング

の種目や回数などを記録している，記録をとることは物事

が上達するための有効な方法であり，堀野は，記録を行う

ことは「記憶の定着と忘却の防止」や「現状分析と目標の

再設定」などの利点があると述べている [1]．また，村木が

行った陸上部を被験者とした筋力トレーニングの合理化に

関する研究では集中的な筋力トレーニングによる競技技能

の向上を目指したが，筋力トレーニングを過剰に行うこと

は過剰筋肥大を引き起こし，効果的ではなかったと述べて

いる [2]．このことから技能の向上を目指すための筋力ト

レーニングにおいて無計画にトレーニングを行うのではな

く，記録をすることにより適切に現状をとらえ，目標を再

設定してトレーニングを管理する必要がある．

筋力トレーニングを記録することの重要性は既に広く知ら

れており，最近では筋力トレーニングを記録するウェアラブ

ルデバイスも数多く開発されている．Everyday Olympian

社は重量挙げのトレーニングの際に使用されるグローブに

加速度センサや圧力センサを搭載し，このグローブを用い

てダンベルアームカールを行うことでダンベルの重量や回
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数を自動的に記録するデバイスを開発した [3]．記録された

データはスマートフォンに送信可能であり，ユーザは手軽

に記録を行うことができる．しかし，既存製品や研究は，

筋力トレーニングの種目および回数の記録にとどまって

おり，どの筋肉がどれほど鍛えられているかを記録できな

い．筋力トレーニングを行った際に自動的に鍛えた筋肉を

推定することができればユーザは手動で記録を行う必要が

なく，鍛えたい筋肉を鍛えたつもりが鍛えられていなかっ

たり，また鍛えたくない筋肉ばかり鍛えてしまったりする

ことを防ぎ，バランスよく筋力トレーニングを行うことが

できると考えられる．

そこで本研究では，代表的な筋力トレーニングである

プッシュアップにおいて使用される筋力トレーニング用

器具であるプッシュアップバーに着目し，プッシュアップ

バーに取り付けた圧力センサ値から，プッシュアップに

よって鍛えられた筋肉とその使用量の推定，記録を行う．

本論文では，プッシュアップを行なった際に圧力センサ値

からそのプッシュアップフォームを識別し，そのフォーム

ごとに個別に学習した鍛えられる筋肉とその使用量を推定

する間接推定手法と，圧力センサ値から直接鍛えられた筋

肉とその使用量を推定する直接推定手法についてどちらが

より高い精度で鍛えられた筋肉推定ができるかを検証した．

本論文では以降，2章で関連研究を紹介し，3章では提

案システムについて述べる．4章で提案システムを用いた



筋肉の使用量推定の評価実験について述べ，5章で議論点

について述べ，6章で本論文をまとめる．

2. 関連研究

2.1 筋力トレーニング支援デバイスに関する製品

筋力トレーニングを支援するデバイスやアプリケーショ

ンは数多く開発されている．Samsung は CES2020 にて，

AR を用いたフィットネスシステムを発表した [4]．この

システムでは下半身に取り付けたトラッキングデバイスに

より，ユーザのエクササイズフォームを認識する．そして

AR グラスに映ったインストラクターが体勢を矯正するた

めに適切なアドバイスを行う．この AR グラスを用いるこ

とにより初心者がエクササイズを行うとき，いつでも正し

いアドバイスが得られる．また，CES2017 では ICAROS

社が全身フィットネスマシン ICAROS を発表した [5]．こ

のマシンは VR を用いてフィットネスとゲームを融合させ

たものであり，ユーザはゲームのクリアを目指すことで自

然にフィットネスを行うことができる．これらの製品のよ

うに楽しく筋力トレーニングを行わせることも重要だが，

より効果的な筋力トレーニングを行う上では画面などを見

ずに使用している筋肉を意識したり正しいフォームを維持

したりすることが重要であると考えられる．したがって，

トレーニング自体を阻害しない方法が求められる．

筋力トレーニング用スマートフォンアプリケーション

GenkiFitでは，ユーザごとに異なる筋力トレーニングの限

界値を自動で計算する機能がある [6]．また，FOSSIL社が

開発した時計型ウェアラブルデバイス Sport Smartwatch

は，エクササイズを開始するというボタンを押すだけで

プッシュアップやスクワットなどの種目を自動検知し，さ

らにその回数まで記録する [7]．これらのデータはリンクさ

れたスマートフォンに送信されるため，ユーザはボタンひ

とつで記録を行えるようになる．Sport Smartwatchのよ

うな筋力トレーニングを記録するウェアラブルデバイスは

数多く存在する．しかし，ウェアラブルデバイスを身に付

けると慣れないうちは違和感が生じて筋力トレーニングに

集中できなかったり，重心のずれが生じて思わぬ怪我につ

ながったりすることも考えられる．そのようなユーザの筋

力トレーニングへの負担を軽減するため，器具に取り付け

たセンサにより筋力トレーニングを支援するデバイスの開

発が求められる．また，GenkiFitのような最新アプリケー

ションや Sport Smartwatchのようなウェアラブルデバイ

スは高性能ではあるが，これらのデバイスではどの筋肉が

どれくらい使われているのかまでは分からない．そのため

筋力トレーニングを行った際に具体的な使用筋肉とその使

用率を記録するシステムの開発が求められる．

2.2 筋力トレーニング支援システムに関する研究

Zhouらはスポーツサポートバンドに取り付けた圧力セン

サにより，レッグプレスやレッグエクステンションといっ

た行ったトレーニングの種類や休憩，移動などの行動認識

を行うシステムを提案した [8]．各行動が正しく分類されて

いるか確かめる評価実験では，平均認識率が 0.94であった．

Limらはトレーニング中に身体にかかる負荷を検出するた

めの器具はユーザの動きを制限することを問題視し，SVR

やランダムフォレスト回帰などの回帰モデルにより筋電位

センサ値を推定するシステムを作成した [9]．Elvitigalaら

は足裏インソールに設置した圧力センサでスクワットや

デッドリフトを行った際の足の中心圧力のフィードバック

を行うことで体位が大幅に改善されると述べており [10]，

Pan らはトレーニングを行った際のフォーム矯正を促す

フィードバックについて，パフォーマンスに応じた段階的

でポジティブなフィードバックが有効であると述べてい

る [11]．本研究で提案するシステムでは，実際のトレーニ

ングに支障をきたさない方法で鍛えられた筋肉の使用量を

推定する．

2.3 筋力トレーニングのフォーム分析に関する研究

筋力トレーニングのフォーム分析に関する研究も，数多

く行われている．McCawらはマシンとフリーウェイトの

2種類のベンチプレスを行った際の大胸筋，上腕三頭筋，

三角筋の筋肉使用率を確かめるために筋電センサを用いて

筋肉の使用率を計測した [12]．また，Signorile らはラット

プルダウンを行った際に使用される広背筋，大胸筋，上腕

三頭筋長頭，大円筋および三角筋後部に関して筋電図によ

る使用筋肉量の解析を行っている [13]．このように筋力ト

レーニング成果を定量的に検証する際には筋電図が用いら

れることが多い．しかし，筋電位センサは高価であり，装

着にも時間がかかることやトレーニング中の行動を制限す

るといった問題点がある．そのため，一般的な筋力トレー

ニングに必要のない筋電センサなどを用いることなく，ど

の筋肉がどれくらい鍛えられたかを記録できることが望ま

しい．

同一の種類の筋力トレーニングを行った際の使用筋肉の

割合を検証した実験も数多く存在する．Caterisano らは

屈む深さを三段階に分けたスクワットを行った際に使用す

る筋肉である内側広筋，外側広筋，大腿二頭筋，大殿筋の

筋電位を測定し，大殿筋を基準としたその他の筋の相対値

を比較した [14]．その結果，深く屈むスクワットを行った

際にすべての筋の筋活動が大きくなったことにより，スク

ワットに関しては深く屈んだほうが筋力トレーニング効果

が高いことが分かった．Paoli らはスクワットを行った際

の足の幅によって鍛えられた筋肉の使用量に差があるのか

検証した結果，大殿筋は足の幅を大きくするほど使用率が

大きくなったと述べた [15]．日本パワーリフティング協会

はプッシュアップはフォームによって鍛えることができる

筋肉が違う [16] と述べており，同一の筋力トレーニング



でもフォームの違いによって鍛えている筋肉やその使用量

は変化することがある．これらの研究より，十分に習熟し

フォームが安定していればフォーム識別により鍛えられた

筋肉とその使用量を推定できると予想される．

3. 提案システム

本研究ではプッシュアップを行った際に鍛えられた筋

肉の使用量を推定することを目的とする．本章では，プッ

シュアップバーに取り付けた圧力センサ値からプッシュ

アップ時に鍛えられた筋肉の使用量を推定する提案システ

ムについて述べる．

3.1 想定環境

提案システムはトレーニングジムや自宅での使用を想定

しているため，身体に直接センサを取り付けることによっ

てトレーニングに支障をきたすことや，実際のトレーニン

グでは使わない器具を用いることによってユーザに違和感

を感じさせないようにすることが望ましい．よって，提案

システムは，鍛えられた筋肉の部位と使用推定できること

に加えて以下の要件を満たすように設計する．

• センサを直接身体に取り付けない．
• 実際のトレーニングに使われる器具を使用する．
• 器具の使用感を変化させない．

3.2 予備実験: 異なるプッシュアップを行った際の使用

筋肉の筋電位の調査

Gouvali らはプッシュアップはフォームによって鍛えら

れる筋肉には一貫性があると述べている [17]．そのため，

プッシュアップのフォームを識別することで鍛えられた筋

肉を推定することが可能であると考えた．しかし，フォー

ムが未熟であったり間違ったフォームでプッシュアップを

行ったりした場合，鍛えられる筋肉が異なるといった事態

が起こりえる．そこで本予備実験では，筋電位センサを用

いて各プッシュアップを行った際に鍛えられた筋肉の使用

量を測定し，各プッシュアップと鍛えられた筋肉の使用量

の関係を調査した．

3.2.1 実験内容

本研究で対象とする 4種類のプッシュアップであるノー

マルプッシュアップ，ワイドプッシュアップ，ナロープッ

シュアップ，パイクプッシュアップを行っている様子を図

1に示す．ノーマルプッシュアップは肩幅の広さ，ワイド

プッシュアップは肩幅の約 1.5倍の広さ，ナロープッシュ

アップは肩幅の約 0.5倍の広さに手を開き，頭から足まで

一直線になる体勢で行う．パイクプッシュアップは肩幅の

広さに手を広げ，つま先の位置をノーマルプッシュアップ

における膝の位置に設置し可能な限り腰を高く上げた体勢

で行う．パイクプッシュアップ以外の 3 種類のプッシュ

アップは Gouvali らが行ったプッシュアップの定義に従っ
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図 1: 4種類のプッシュアップフォーム
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図 2: 筋電位計測箇所

ている．パイクプッシュアップは日本パワーリフティング

協会の定義に従った [18]．本実験では，プッシュアップ中

の手首への負担を軽減したり，プッシュアップの負荷を上

げたりするために使用される筋力トレーニング器具である

プッシュアップバー [19]を用いて各プッシュアップを行っ

た．筋電位は，ATR-Promotions社の小型無線多機能セン

サ (TSND151)[20]に生体信号計測用アンプ (AMP-151)[21]

を接続して取得した．筋電位センサは図 2のように，被験

者の大胸筋の中心，三角筋の前部，上腕三頭筋の中央に取

り付けた．電極間距離は 2cm，サンプリング周波数は 50Hz

とした．各プッシュアップ間には筋肉の疲労を避けるため

に 3分間の休憩を取った．分析時の確認用に，実験の様子

はビデオカメラで撮影した．被験者は著者を含む 20代の

男性 6名である.また，プッシュアップの経験度合いの違

いによる影響を調査するため実験後には被験者に直近 1年

以内で 4種類のプッシュアップをそれぞれ 10回以上行っ

たことがあるかアンケートをとった．

3.2.2 結果と考察

取得した筋電値から整流処理を行った後の振幅平均を



筋肉使用量とする．T1をプッシュアップ開始時刻，T2を

プッシュアップ終了時刻，f(t)を取得した筋電位とし，鍛

えられた筋肉の使用量 Aを以下の式で算出する．

A = 1
T2−T1

∫ T2

T1
|f(t)|dt

ノーマル，ワイド，ナロー，パイクのそれぞれのプッシュ

アップを行った際の筋電位センサ値の一試行ごとの平均振

幅を被験者ごとに表 1にまとめた．筋肉の使用量が大きい

ほど濃い色で表した．また，各プッシュアップを 1年以内

に 10回以上行ったかどうかを調査したアンケートの結果

を表 2に示す．

プッシュアップを行った際の被験者ごとの鍛えられた筋

肉の使用量について分析を行う．表 1b, 1c, 1e, 1fからワ

イドプッシュアップを行った際に，被験者 B, C, E, Fは

他のプッシュアップに比べて大胸筋の筋電図の振幅が最も

大きくなっているが，被験者 Dは上腕三頭筋と三角筋を

用いていたことが分かる．また，ナロープッシュアップを

行った際は被験者 A, B, Eは他のプッシュアップに比べて

上腕三頭筋の振幅が大きくなった．しかし，被験者 Dはナ

ロープッシュアップを行った際に他のプッシュアップに比

べて大胸筋の値が最も大きくなっており，大胸筋を用いて

ナロープッシュアップを行ったことが分かる．パイクプッ

シュアップを行った際は被験者 A, B, D, Fは三角筋の振

幅が大きくなったが，被験者 C, Eは上腕三頭筋の値が大

きくなっていた．これは，柔軟性の問題から腰を高く上げ

ることができずに三角筋を上手く使えていなかったからで

あると思われる．表 1bの 4種類のプッシュアップ，表 1d

のノーマル，ワイド，ナロープッシュアップや，表 1c, 1e,

1fのノーマルプッシュアップを見ると，鍛えられた筋肉の

使用量が 1回目から 3回目までを通して近い値となってい

る．表 1と表 2をあわせて考察すると，過去に経験したこ

とがあるプッシュアップフォームを行った際は各プッシュ

アップフォームにおけるそれぞれの鍛えられた筋肉の使用

量が近い値となったが，未経験のプッシュアップフォーム

を行った際は鍛えられた筋肉の使用量に若干のばらつきが

生じた．このことから，鍛えられた筋肉の使用量の推定を

行うためにはある程度のプッシュアップフォームの経験が

必要だと思われる．実験結果より，同じプッシュアップを

行った場合でも被験者によって鍛えることができる筋肉や

その使用量が異なるが，個人内では過去に経験したことが

あるプッシュアップフォームにおいて鍛えることができる

筋肉やその使用量に一貫性があることが分かった．この結

果をもとに個人差を考慮したシステムの設計を行う．

3.3 提案システム

予備実験の結果より，個人内では経験したことのある

プッシュアップフォームであれば，フォームによって鍛え

られた筋肉の使用量に一貫性があることが分かった．また，
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図 3: 提案システム

プッシュアップバーにかかる力によってプッシュアップの

フォームを識別できるのではないかと考えた．よって，あ

らかじめユーザの筋電位のパターンを計測してシステムに

記録しておき，フォームを識別できれば記録した筋電位の

情報を各フォームに対応づけられるため，そのときに鍛え

られている筋肉やその使用量は推定できると考えた．そこ

で，筋力トレーニングで実際に使用される器具であるプッ

シュアップバーに着目し，プッシュアップバー底面に取り

付けた圧力センサによりプッシュアップを行った際の圧力

値を PCに送信，筋肉の使用量の推定，記録を行うシステ

ムを実装した．システム構成を図 3に示す．Interlink社の

圧力センサ (FSR402[22])を BODYMAKER社のプッシュ

アップバーの底面 4箇所に取り付け，有線で Arduino社の

マイコン (Arduino Nano[23])に接続した．圧力センサは

右手のプッシュアップバーの底面 4箇所に取り付けられて

おり，センサの位置はユーザから見て上外側，下外側，上

内側，下内側である．異なるプッシュアップを行うと 4個

の圧力センサからそれぞれ圧力値が出力される．マイコン

で取得した圧力センサ値は PCに有線で送信される．受信

したセンサ値は processing[24]で処理し，リアルタイムで

グラフ化する．

本論文では，圧力センサ値からフォームを識別しその

フォームで鍛えられる筋肉を推定する間接推定手法と，圧

力センサ値から直接鍛えられた筋肉を推定する直接推定手

法を比較した．

3.4 筋肉使用量推定手法

間接推定手法

間接推定手法では，プッシュアップを行った際に圧力セ

ンサ値からフォームを識別し，そのフォームで鍛えられる

筋肉を推定する．フォーム識別は，あらかじめ提案システ

ムを用いて取得したユーザ自身の各プッシュアップ時の圧

力データを学習データとして学習器を作成し，分類を行う．

学習には Random Forest[25]を利用した．Random Forest

は Breiman により，2001 年に提案された機械学習手法で

あり，大規模なデータベースにも比較的高速・高精度に学

習を行えることが知られている．本研究では，上記の認識

方法をデータマイニングツールWEKA[26]を用いて行う．



表 1: プッシュアップフォームごとの筋肉使用量
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表 2: 被験者の各プッシュアップの経験
被験者 A 被験者 B 被験者 C 被験者 D 被験者 E 被験者 F

ノーマル 無 有 有 有 有 有

ワイド 無 有 無 有 無 無

ナロー 無 有 無 有 無 無

パイク 無 有 無 無 無 無

特徴量には，提案システムの圧力センサから取得する 4個

のセンサデータと，ウィンドウサイズ 1.00 秒で算出した

各センサデータの平均値，分散値を加えた合計 12個を用

いる．

直接推定手法

直接推定手法では，筋電位を SVR[27] を用いて回帰的

に推定する　．SVR とは，Vapnik が考案したパターン分

類の方法であるサポートベクターマシン (SVM: Support

Vector Machine)[28] を回帰分析に適用したものである．

SVMは，無限に存在する超平面の中から，最も良いグルー

プ分けを実現する平面をマージン最大の基準で求める．こ

の SVRを用いて，センサから取得する 4個のセンサデー

タと，ウィンドウサイズ 1.00 秒で算出した各センサデータ

の平均値，分散値を加えた合計 12個を特徴量とし，SVR

モデルを構築する．得られた SVRモデルにより，目的変

数の推定値を算出する．テストデータとして，100サンプ

ル分の圧力センサデータ，正解筋電位値を使用した．

4. 評価実験

本章では，直接推定手法と間接推定手法のどちらがより

筋肉の使用量推定に適しているかを比較し，評価する．

評価の指標として次式により算出される平均絶対誤

差 (MAE: Mean Absolute Error) と二乗平均平方根誤差

(RMSE: Root Mean Squared Error)を用いた．



MAE =
1

n

n∑
i=1

|yobs,i − ypred,i|

RMSE =

√√√√(
1

n
)

n∑
i=1

(|yobs,i − ypred,i|)2

ただし，nは取得したサンプル数，yobs は正解値，ypred

は推定値とする．MAEと RMSEは値が大きいほど，推定

値と正解値の差が大きいことを表す．

4.1 実験内容

各プッシュアップを行った際の圧力センサ値と筋電位を

取得した．プッシュアップはそれぞれ 3 回ずつ行い，各

プッシュアップ間には筋肉の疲労を避けるために 3分間の

休憩をとった．実験の様子はビデオカメラによって撮影し

た．被験者は B, D, E の 3 名であり，あらかじめ各プッ

シュアップの練習を行いフォームが安定していることを確

認した．また，練習後には 30分程度の休憩をとった後に

実験を開始した．

4.2 間接推定手法による評価

プッシュアップフォーム認識精度の評価は，WEKAを

用いて Leave-one-out 交差検証で行う．今回は実験におい

て各プッシュアップの試行数が 3回であるため，4種類の

プッシュアップのそれぞれ 2試行分のデータを学習データ

とし，残りの 1試行分を学習データとしてフォームの認識

精度を評価する．これを 3回繰り返して認識精度を得る．

プッシュアップフォームを識別した後に過去の筋電位セン

サ値の平均値を鍛えられた筋肉の使用量として出力する．

被験者 3名分のフォーム識別結果の Confusion Matrix

を図 4に示す.各セルはその動作の試行回数を示しており，

対角線上の行と列に示されたラベルが一致しているセルが

正しく認識されたときのものである．Confusion Matrixよ

り，被験者 3名のフォームの認識精度は 0.84, 0.91, 0.81で

あった.被験者 3名の各筋肉における正解筋電位と推定筋

電位の相関関係を図 5に示す．赤線は正解筋電位と推定筋

電位が同じ値の箇所を示す．

また，被験者 3名の各筋肉における正解筋電位と推定筋

電位の比較を図 6に示す．間接推定手法では，筋肉に負荷

がかかり正解値が大きくなる際には推定値も同様に大きく

なっているため，負荷がかかった時刻とその時の筋肉の使

用量の推定が可能である．被験者 Bの上腕三頭筋の筋電

位推定で誤差が大きくなったことに関しては，今回の実験

では筋電位のトレーニングデータが少なかったことが原因

と考えられる．表 3より，MAEは計測した筋電位の範囲

の 6分の 1程度であり，その程度の誤差であれば実際にト

レーニングを行った際に違和感無く使用できると考えられ

る．また間接推定手法では，筋電位のトレーニングデータ
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(a) 被験者 B
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(b) 被験者 D
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(c) 被験者 E

図 4: 被験者 3名の Confusion Matrix

を増やすことにより推定精度の向上が見込める．

4.3 直接推定手法による評価

被験者 3名の正解筋電位と推定筋電位の相関図を図 7に

示す．また，直接推定結果の比較を図 8に示す．直接推定

手法では，負荷がかかっていない状態では推定値が正解値

と近くなったが，負荷がかかった際には推定値は大きく外

れた．直接推定手法では推定は難しいと考えられる．
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図 5: 被験者 3名の間接推定結果の相関図
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図 6: 被験者 3名の間接推定結果の比較
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図 7: 被験者 3名の直接推定結果の相関図
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図 8: 被験者 3名の直接推定結果の比較



表 3: 被験者 3名の筋電位の推定誤差
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4.4 評価のまとめ

被験者 3名のMAEと RMSEを表 3に示す．すべての

被験者において間接推定手法が直接推定手法よりもMAE，

RMSEともに小さい値となった．間接推定手法では，MAE

が計測した筋電位の 6分の 1程度であった．6分の 1程度

の誤差であれば実際にトレーニングを行った際に違和感無

く使用できると考えられる．また，トレーニングデータを

増やすことにより推定精度の向上が見込めるため，本シス

テムは実用可能であると考えられる．

5. 議論

今回は健康な 20代男性を対象として認識精度を評価し

た．プッシュアップ時の筋電位は個人差が大きく，また体

格によっても変わることが予備実験から確認できたので，

他の年齢層や女性など体格の異なる被験者についても，認

識精度を評価していく予定である．

実際の筋力トレーニングでは，疲労によりフォームが崩

れ鍛えられる筋肉の使用量に変化が生じることがある．そ

のため，フォームが崩れた際には矯正するアドバイスを行

うフィードバックを実装予定である．

今回の実験で計測した筋肉は大胸筋，上腕三頭筋，三角

筋の 3箇所であり，これらの筋肉はプッシュアップで主に

鍛えられる筋肉である．しかし，補助的にその他の筋肉も

鍛えることができると考えられるため，今後の課題として，

計測する筋肉の箇所を増やし，それらの筋肉の使用量も推

定することを目指す．

6. まとめ

本論文では，プッシュアップを行う際に用いられる筋力

トレーニング用器具であるプッシュアップバーに取り付

けた圧力センサ値に基づいて，ユーザがプッシュアップを

行った際に鍛えられた筋肉の使用量を推定，記録するシス

テムを提案した．Random Forestでフォーム識別をしたの

ち，各フォームの平均筋電位を出力する間接推定手法と，

SVRによる筋電位の直接推定手法を比較した結果，すべて

の被験者において間接推定手法の方がMAE，RMSE共に

小さい値となった．また，間接推定手法ではトレーニング

データを増やすことで推定精度を上げることが可能である

と考えられるため，筋肉の使用量推定には間接推定手法が

適していると考えられる．

今後の課題として，間接推定手法における被験者のト

レーニングデータをより多く収集し推定精度を上げること

や，プッシュアップを行った際に行っているプッシュアッ

プフォームとフォーム矯正のアドバイスをフィードバック

するアプリケーションの開発を目指す．
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