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Abstract: In this study, we defined feature space of walking trajectory to classify severity of Parkinson's disease (PD). 

Fifty-seven PD patients and 24 healthy elderly people walked at least 30 steps. Then 6 feature values of ankle walking 

trajectory were calculated by the acceleration data. Feature space were determined based on these feature values and PD 

patients were divided into mild group and severe group. The healthy elderly people is differentiated from mild PD patients. 

This results indicate that this feature space has potential to detect early PD patients. 
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1  緒言 

人間にとって歩行は日常生活に大きく関わる基本動

作である．そして，病気の中には歩行の状態に影響を

及ぼすものがある．特にパーキンソン病（PD）患者に

おいては特徴的な歩行が生じることが知られている

[1,2]．PDは脳内のドーパミンの不足により生じる神経

変性疾患の一種である．主な運動症状としては振戦，

固縮，動作緩慢，姿勢反射障害があげられる．歩行に

おいては小刻み歩行・加速歩行・すくみ足などといっ

た特徴的な歩行障害がみられる[1,2]． 

このような PD 患者の歩行状態は臨床的重症度に基

づいて分類可能であることが示されている．Hausdorff

らは歩行のリズムの変動性および時系列的なゆらぎ特

性を示す指標が PD 患者と健常高齢者で異なる値とな

ることを示した[3]．更に Ota らはこれらの指標を組み

合わせることにより姿勢反射障害の重症度に関連して

PD 患者の歩行状態を分類した[4]．しかし，軽度の PD

患者と健常高齢者の分類は行われていない．これは，

軽度の PDが含まれる前駆期の場合，補償機能が身体で

働き臨床症状が発生しないためである[5]． 

PD患者の歩行は歩行リズム以外の情報からも特徴づ

けられることが知られている[6,7]．例えば，堀らは足首

軌道に関する複数の指標においても PD 患者と健常高

齢者で異なる値を示すことを報告している[7]．しかし，

足首軌道から算出される複数の指標の中で，どの指標

が軽度 PD 患者と健常高齢者の歩行状態を分類できる

かは示されていない． 

そこで本研究では歩行軌道データに基づいて，軽度

PD 患者と健常高齢者の歩行状態の分類器を作成する．

以下にその方針を示す．まず，足首軌道の矢状面に関

する 6 種類の特徴量を定義する．それらの特徴量に対

し主成分分析を行い，二次元の特徴量空間を作成する．

そして作成した特徴量空間において，サポートベク

ターマシン（SVM）を用いて分類器を構築する．分類

器は「健常高齢者と軽度 PD患者」および「軽度 PD患

者と重度 PD患者」の 2種類について構築する． 

2  実験方法 

2.1 計測方法 

3 軸加速度および角速度を計測できるウェアラブル

センサ(TSND121,ATR-Promotions，Fig. 1(a))を Fig. 1(b)

のようにバンドで足首の外側に固定して足首軌道を計
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測した．センサの座標系は鉛直方向が X 軸，進行方向

が Y軸，側面方向が Z軸である．加速度，角速度の計

測レンジはそれぞれ ±8G，±1000dps，サンプリング周

波数を 100Hz とした．足首軌道推定アルゴリズムは先

行研究[7]において定義されたものを使用した． 

参加者には，定常歩行期での歩行周期が両足ともに

最低でも 30周期以上になるまで平坦な廊下を真っ直ぐ

に歩行してもらう．定常歩行期は歩き始め，歩き終わ

りの 5 周期分と方向転換の際の前後 5 周期分ずつの

データを除いた区間とする． 

2.2 計測参加者 

参加者の情報を Table 1に示す．参加者は軽度 PD患

者 30名，重度 PD患者 27名，健常高齢者 25名とした．

PD患者での計測は関東中央病院倫理審査委員会の承認

を得た上で行った．PD患者は抗パーキンソニアン薬物

が効いている状態であり，事前に書面にて説明し計測

の同意を得た．今回の実験では modified Hoehn and Yahr 

scale（mHY）1.0~2.0の PD患者を軽度，2.5~4.0を重度

とした．健常高齢者においても事前に書面にて説明し

計測の同意を得た． 

2.3 特徴量定義 

推定した矢状面の足首軌道から特徴量を定義する．

Fig. 2に矢状面の足首軌道の例を示す．矢状面の足首軌

道には，ストライドや足の持ち上げ高さなど，歩行特

徴を確認しやすい情報が複数含まれる [1,2]．そこで本

研究では歩行中の動作を基準として矢状面の軌道を三

つに分割し，複数の特徴量を定義した．分割点の詳細

は Table 2にまとめる．そして，各分割点での鉛直方向

と進行方向の値を特徴量として定義した．最終的な特

徴量は，鉛直方向と進行方向に 3 個ずつ，合計 6 個と

なった． 

2.4 特徴量空間の定義 

定義した特徴量の次元を主成分分析により縮約し，

二次元の特徴量空間を作成する．主成分分析には健常

高齢者，軽度 PD患者，重度 PD患者の全ての歩行軌道

から算出した特徴量データを用いた． 

2.5 分類器構築 

作成した特徴量空間における分類器構築する．本研

究では「健常高齢者と軽度 PD患者の群間」および「軽

度 PD患者と重度 PD患者の群間」における 2つの分類

器を構築する．分類器の構築にはラジアル基底関数

カーネルによる SVMを用いる．また，構築した全ての

SVMに対して 10分割での交差検定を行い，分類器の分

類損失を評価する． 

3  結果 

Fig. 3(a) に健常高齢者，Fig. 3(b) に PD患者の歩行軌

道の例をそれぞれ示す．軌道形状的には健常高齢者の

歩行軌道は進行方向において大きな変動を示した．そ

れに対して，PD患者の例では進行方向での変動は健常

高齢者と比較して小さかった． 

Fig 4 に主成分分析によって作成された状態量空間

のそれぞれの軸の因子負荷量について示す．Fig. 4(a) は

第一主成分，Fig. 4(b) は第二主成分の因子負荷量であ

る．Fig. 4の横軸に記載されている数字は特徴量の番号

を表す．1-3 は鉛直方向，4-6 は進行方向であり，各方

向ともに順番に分割点 1-3 での特徴量が割り振られて

いる．それぞれ主成分の寄与率は第一主成分で 44.5%，

第二主成分で 34.2%となった．そして，二つの主成分で

の累積寄与率は 78.7%であった． 

Table 1 Participants Data. 

 
人数 男性 女性 平均年齢 mHY 

健常高齢者 24 12 12 70.7±3.8 ☓ 

軽度 PD患者 30 14 16 68.3±10.1 1.0-2.0 

重度 PD患者 27 12 15 77.5±5.2 2.5-4.0 

 

 

Fig. 2 Gait trajectory of sagittal plane and turning points. 

      

(a)                    (b)               

Fig. 1 Sensor device. 

Table 2 Turning points of trajectory estimated by motion. 

分割点 1 踏み出す足のつま先が地面から離れる点  

分割点 2 足が鉛直方向で最も上がった点  

分割点 3 重心を支持する足が変わる点  

 



- 157 - 

Fig. 5は作成した特徴量空間を作成し，各参加者の歩

行状態を主成分得点としてプロットしたものである．

特徴量空間の横軸が第一主成分であり，縦軸が第二主

成分である．丸い点は健常高齢者，四角形の点は軽度

PD 患者，クロスは重度 PD 患者の特徴量空間上での主

成分得点を示す． 

Fig.6 は健常高齢者と軽度 PD 患者の特徴量空間での

主成分得点に対して SVMを行った結果である．曲線が

構築した SVMの境界線を示す．交差検定による分類損

失は 3.7%となった． 

Fig.7は軽度 PD患者と重度PD患者の特徴量空間での

主成分得点に対して SVMを行った結果である．曲線が

構築した SVMの境界線である．交差検定による分類損

失は 19.3%となった． 
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Fig. 5 Feature amount space. 
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Fig. 4(a) Factor loadings of first principal component. 
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Fig. 4(b) Factor loadings of second principal component. 

 

Fig. 7 Result of SVM between Mild PD’s patients 
and obvious PD’s patients. 

 

Fig. 3(a) Ankle’s trajectories of a healthy elder. 

 

Fig. 3(b) Ankle’s trajectories of a PD patient. 

 

 
Fig. 6 Result of SVM between healthy elder and 

Mild PD’s patients. 
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4  考察 

本研究では足首軌道に関する特徴量から二次元の特

徴量空間を作成し，SVMを用いて PD患者と健常高齢

者の歩行状態の分類器を構築した． 

まず定義した特徴量空間について考える．特徴量空

間の作成には主成分分析を用いた．結果として第二主

成分まででも累積寄与率は 78.8%と高い値となり，二次

元の特徴量空間でも十分に歩行特徴の情報を縮約でき

た．その際に着目すべき点としては，各主成分の寄与

率がそれぞれ 44.5%および 34.2%と差は大きくない．こ

こで各主成分の因子負荷量に注目すると第一主成分は

主に進行方向の特徴量，第二主成分は主に鉛直方向の

特徴量から成る．以上から鉛直方向と進行方向の両方

の特徴量が歩行状態の分類に有効であると考えられる． 

次に健常高齢者と軽度 PD 患者の分類について考察

する．前述の通り，先行研究においては前駆期におけ

る PD 患者の運動は補償効果により症状が不明瞭化す

る[5]．しかし，今回の分類損失は低いことから足首軌

道に関する特徴量空間で軽度 PD の運動症状でも分類

することが可能であることを示された．加えて，今回

の装置では足首にセンサを装着して歩行するのみであ

ることから簡易的に計測が可能である．このことから

早期 PDの診断への貢献が可能であると考えられる． 

また，先行研究と同様に軽度 PD 患者と重度 PD 患者

の分類も試みた[4]．こちらは前述の分類と比較して分

類損失は 19.3%と大きく，分類器としてはまだ不十分で

あると考えられる．しかし，今回作成した特徴量空間

において軽度 PD患者と重度 PD患者の傾向は確認でき

る．これにより「健常高齢者と軽度 PD患者」および「軽

度 PD 患者と重度 PD 患者」の個別の分類に留まらず，

「健常高齢者，軽度 PD患者，重度 PD患者」を一つの

特徴量空間上で評価できると考えられる．先行研究[4]

においては軽度 PD患者と重度 PD患者を歩行の時間的

特徴量を用いて分類していた．このことから，今後は

時間的特徴量などを主成分分析に組み込むことにより

分類精度を高めていく．そして構築した特徴量空間は

PD患者の歩行状態を一括で評価するプラットフォーム

として活用し，歩行状態の変化を継続的に評価してい

くことを目指す． 

5  結言 

本研究では歩行軌道データに基づいて，PD患者と健

常高齢者の歩行状態の分類器を作成した．これにより

健常高齢者・軽度 PD患者・重度 PD患者の足首軌道に

よる歩行状態の分類が可能となった．今後は PD患者進

行の経過の連続的な評価やリハビリテーション効果の

評価に活用していく． 
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