
上原記念生命科学財団研究報告集, 37（2023） 

 
 

176. 三次元動作解析と深層学習を用いた腰痛症の歩行解析 

三浦 紘世 

筑波大学 医学医療系 整形外科 

Key words：歩行姿勢解析，人間動作認識，コンピュータビジョン，3D CNN 

緒緒  言言  

 
現在本邦では、超高齢社会により高齢者の腰痛症を診療する機会が急増している。厚生労働省が打ち出した健

康日本 21 という施策の中で、高齢化社会において国民の健康の増進のためにロコモティブシンドローム（運動

器症候群）の予防を挙げており、そのロコモティブシンドロームの原因として腰痛が注目されている［1，2］。ま

た、腰痛は慢性的な運動器の痛みの中で最も頻度が高く、移動能力の低下をきたし寝たきりのリスクとなること

から社会的問題となっている［3］。青壮年で多い急性腰痛と異なり、高齢者の場合には多くは慢性腰痛であり、

その要因が多因子（椎間板変性、脊柱変形、腰部脊柱管狭窄症、サルコペニア、骨粗鬆症など）に渡り従来の画

像検査（レントゲン、CT、MRI など「静的」な検査）では病態の診断が青壮年に比べて困難なことが多い。その

病態の違いは、手術の方法や、保存的加療の選択（薬物や運動療法）など治療戦略にも大きく関わる。腰痛症で

は、安静時は症状が楽な状態であり、歩行など動作によって症状が顕在化もしくは悪化が見られるのに対して、

従来の画像検査では、動作により悪化する際の機序の評価が十分には行えないことが病態の診断が困難な理由で

ある。従って、高齢者の腰痛症に対して「動的」な評価を加えることが病態の診断に重要な役割を果たすと推測

される。 
筆者らは、これまで歩行時の「動的」な評価を行うため、三次元動作解析と筋電図解析を同期させる新たな歩

行解析システムを開発し、歩行中の体幹・下肢関節の三次元における運動角度の「動的」な評価、さらに歩行周

期内や連続歩行動作中の「動的」な筋活動変化を同時に捉えることを可能とした［4］。一方で、本手法で用いた

三次元動作解析や筋電図解析はモーションキャプチャーのためのカメラやセンサーを多く必要とするため、シス

テムの設置や費用の面から、一般的検査として臨床に適用するのは非常に困難である。そこで、深層学習を用い

た歩行動作解析を組み合わせることを着想し、歩行動画データから、深層学習により腰痛の病態診断に補助的に

有用なプログラム作成できるのではないかと仮説した。精度の向上により病態診断に十分な診断精度が担保され

れば、患者自身や診療所から歩行動画データを送付するだけで、遠隔による診断で行うことも可能となれば、そ

の意義は大きい。 
 

方方  法法  

 
11．． 関関連連研研究究  
医療用歩行動作の動画を分類する課題（action recognition）については、ある時刻の断層画像や静止画を対象

とした研究が主となっており、動画像を対象とした融合研究はまだ少ない状況である。良く使用されている手法

としては事前に動画をスライスして、普通の画像としてモジュールに流し込んで学習させるという研究が多い。

現在では、YOLO をベースにした研究や、Faster RCNN と組み合わせた位置付けの研究が多く行われている。

しかし、学習前に動画をスライスに分割すると、動画のフレーム間の情報が失われ、結果としてモデルの精度が

低下してしまう。医療での動画、特に脊椎疾患における動画を用いた研究は、いまだごく少数である。主流の動

画タスクのデータセットは、日常生活の動画（UCF101、Kinetics-700、YouTube8m など）を題材にしている    
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ことから、診療時の歩行動画のデータセットに関して、本研究はユニークと言える。動画の分類タスクに関して

は、2 つの方法が一般的である。一つ目は 3D CNN［5］をベースにしたもの、もう一つは光ストリーミング情報

（flow）を利用した 2 ストリーム（two-stream）［6］という方法である。本研究では、3D CNN に焦点を当て、

我々のオリジナルデータセットに基づいて一連の改良を行い、提案モジュールが診療時の歩行動画データセット

で適用した。 
 
22．． 提提案案手手法法（（図図 11））  
まず、動画を画像に分割して学習させるのではなく、動画の情報をメタデータとして学習させることにした。

メリットとしては、オプティカルフロー（flow）の情報を失うことなく、モデルの学習が可能であることが挙げ

られる。次に、動画データを使用することで、（動画を画像に分割する場合と比較して）データセットの準備に必

要な作業量が減り、データセットをインポートする際の柔軟性が高まる（学習用に異なるフレームレートを選択

することが可能である）。次に、患者の歩行動画に対して行うタスクであるため、動画の編集時にどの部分が必要

で、どの部分が不要かを考えることが重要であった。患者の歩行速度の違いや、歩行姿勢もモデルに影響を与え

るため、データセットの準備に注力した。 
 

 
図 1．提案手法 

提案手法は、前処理ネットワークと動き分類ネットワークの 2 つのステージで構成される。 
ステージ 1： 前処理ネットワークでは、患者の位置を抽出して、無関係の影響を除去するた 

めに、画像サイズを所定のサイズに調整し、画像内の位置を調整する。 
ステージ 2：モーション分類ネットワークは、3D CNN ネットワークを使用し、病型を予測 

する。 
 

a）Preprocessing networks 
本研究の患者の歩行動画撮影は、片側に固定された 1 台の RGB カメラを用いて、患者が固定カメラの前を往

復して歩く条件であった。しかし、映像には、テーブル、扇風機、ホワイトボード、カーテンなど、患者の身体

以外の無関係な情報が含まれてしまうことと、患者の歩行能力によっては、転倒防止に医師が付き添って歩く必

要があるため、フレーム内に医師がいるシーンが発生することが問題となった。前処理ネットワークでは，前者

の問題を身体領域抽出器によって解決し，後者の問題を患者が医師と一緒に歩くバウンディングボックスを抽出

する方法によって解決した。 
b）Motion classification network 
この段階で、ResNet 形式［7］の 3D CNN をベースに患者の動き分類ネットワークを構築した。動き分類   

ネットワークは、第 1 段階から抽出された一連のフレーム画像（つまり、患者領域のみが使用されている）を  

受け取った。 
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結結  果果  

 
11．．デデーータタ構構成成（（図図 22））  
データセットとしては、81 人の被験者が 4 種類の歩行病室内を行う様子を収録した。動画全体は 1 分～5 分

長、フルフレームレート（30FPS または 60FPS）で記録された。各映像の解像度は 1020×1080 の HD に設定

された。フォーマットは MP4、各映像のコーデックは H.264 に設定された。 
 

 
 

図 2．データセット全体の構成 
上の data class は今回分類する種類、2 種類ラベルがあって、ASD と non-ASD である。

下の data group は異なる患者数である。異なる色は異なる患者を示して、今回は 81 症

例、動画数全体は 1,957 本あった。 
 

22．．実実験験準準備備  
提案手法の有効性を評価するために、分類実験を行った。整形外科専門医の診断により、各患者に病名ラベル

を貼付し、評価ライセンスで訓練された専門家によるアノテーションに基づいて、各映像にラベルを付与した。

成人脊柱変形（ASD）、首下がり症候群（DHS）、腰部脊柱管狭窄症（LCS）、変形性股関節症（HipOA）のラベ

ルを用いた。さらに、ASD の診断能を評価するため、ASD は ASD、DHS、LCS、HipOA は non-ASD で 2 つ

の分類にした。分類性能を評価するために、平均精度スコアの平均値を使用して精度スコアを算出した。 
オーグメンテーションには、空間的ジッタリングと時間的ジッタリングの両方を使用した。各ビデオを 30FPS

に統一し、安定したトレーニングを行った。また、トレーニング中に時間的なジッターを適用し、ランダムに開

始時刻を選択し、フレーム、T フレームをデコードした。 
 
 
 
 
 
 
 

3



 

33．．混混同同行行列列（（図図 33））  

図 3．実験結果の混同行列 
左が実ラベルで、上のレジスタがモデル推論の結果。0 は ASD 症例、1 は non-ASD 症

例を示す。右側はカラーバーを表し、薄い色は数字が大きく、濃い色は数字が小さいこ

とを示す。図から、提案手法は病気を分類する能力をある程度持っていることが判明し

た。 
 

44．．AAUUCCRROOCC（（AArreeaa  UUnnddeerr  tthhee  RReecceeiivveerr  OOppeerraattiinngg  CChhaarraacctteerriissttiicc  CCuurrvvee））（（図図 44））  

  
図 4．ROC 曲線 

左が true positive rate で、下が false positive rate である。AUCROC（Area Under 
the Receiver Operating Characteristic Curve）は 0.7786 であった。AUROC     
スコアは、ROC 曲線を複数の閾値に対するモデルの性能を同時に表す一つの数値

にまとめたものである。特に、AUROC スコア 1 が満点で、AUROC スコア 0.5 が

ランダム推測に対応する。 
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55．．AAtttteennttiioonn  mmaapp（（図図 55））  

図 5．モデル可視化結果 
左が original image で、右が GradCAM＋＋適用した結果である。赤い部分は、モ

デルがより関心を寄せている場所を示している。その結果、下肢をより重視したモ

デルであることが判明した。  
 

考考  察察  

 
本研究では、歩行動画を元にした腰痛を有する患者の病態診断のサポートツール開発を目的に、深層学習を用

いた歩行動作解析のプログラムとして 2 段階の分類法を提示した。まず、提案したメソッドに前処理ネットワー

クを導入し、映像から無関係な情報の除去を行い、続いて、歩行中の患者の時空間的な特徴表現を捉えるために、

さらに構成されたビデオフレーム画像で ResNet スタイルの 3D CNN を導入した。実験結果では、無関係な要素

へのオーバーフィッティングを抑制することが可能であった。また、Kinetics-400 を用いた転移学習実験では、

学習した特徴が汎用的であることが示唆された。特に、動画分類の再学習を行うことにより、最も高い伝達学習

性能を達成した。実験結果の混同行列より、最終的な分類精度は 1 秒 8 フレームの動画から 75.53％の精度とい

う比較的信頼できる結果を得た。AUCROC（Area Under the Receiver Operating Characteristic Curve）は

0.7786 であった。モデルはある程度の分類能力を持つことが判明した。Attention map から、モデルの注目部分

は患者の下肢を重視したモデルであることが判明した。 
今後については、将来的に、ネットワーク構造を改良し、オプティカルフローを利用した 2 ストラムネットワ

ークを使用することが期待される。また、タスクは歩行ベースであるため、特徴を抽出することでタスクのトレ

ーニングができるようになると予想される。それにより、歩行動画を用いた深層学習を用いた歩行動作解析によ

り、患者のさまざまな部位の情報から病態を分類することができる可能性がある。 
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