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Abstract – Parkinson’s disease(PD) is one of the progressive neurodegenerative disease.
To assess the progression of PD, medical doctor usually use questionnaires or observa-
tion. Recently, subjective measurement of movement is attracted from the perspective of
assessment of movement disability. In the previous study, gait cycle variability of patients
with PD are said to be larger than that of healthy people. Furthermore, the long range
correlation in gait cycle of PD is said to be altered from healthy young state. However
the relationship between the gait cycle variability and severity of PD is not clear. In this
paper, we investigated the relationship between spatiotemporal gait variability and the
severity index of PD. We tried to clarify the difference in the gait cycle property among
the different severity groups. Hoehn & Yahr stage(HY) is practically used as an index of
severity of PD. The accuracy of the classification between healthy people and PD patients
is 76% by both Linear Discriminant Analysis(LDA) and Support Vector Machine(SVM).
The Accuracy of classification between HY0-2 and HY2.5-3.5 was 71% in LDA, 74% in
SVM. However the accuracy of classification between the PD patients of HY2.5 and that
of HY3 is 73% by LDA and 83% by SVM using polynomial kernel. These results indicated
a potential to apply to evaluate the motor ability of PD.
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1. はじめに

1. 1 研究背景

歩行は, 人間の日常生活において移動機能を担う重

要な運動である. 歩行は周期的な運動であり, 周期に

乱れが生じた場合に, 日常生活動作としての影響だけ

でなく, 生活の質にも影響を与えると考えられる.

パーキンソン病 (PD)をはじめとする神経変性疾患

患者の歩容における健常者との変動特性に違いが指摘

されてきている. PDとは，中脳黒質緻密部のドーパ

ミン作動性神経細胞や青斑核のノルアドレナリン作動

性神経細胞の変性により起こると考えられている進行

性の疾患である [1]．主な運動症状としては，震戦，筋

固縮，動作緩慢，姿勢反射障害が挙げられる．運動障

害の進行は，震戦などの上肢や下肢に起こる不随意運

動や，動作緩慢などの随意運動に対する異変が片側か

ら始まり，徐々に進行し，両側に見られるようになる．

さらに進行すると，平衡障害が見られる. また，すく

み足という障害物が近くにあると歩き始めることが困

難になる症状が見られることもある. 平衡障害に加え

て筋力低下が重なり, 独立して歩行することが困難に

なることがある．

PD患者の生活の能力や障害を総合的に評価する尺

度としてHoehnとYahrの重症度分類 (HY)が臨床で

は広く使われている [2]. HY の診断は医師によって

行われる. 日常的に重症度について経過を見ていくた

めに, PDと歩行の関連についての研究が多く行われ

ている. たとえば, 臨床的症状として加速歩行や小刻

み歩行が挙げられる. 加速歩行とは歩行周期と歩幅が

徐々に短くなっていき, 最終的には停止する症状を指

す. 小刻み歩行とは前傾姿勢となり, 健常歩行では膝

が進展する遊脚期にも膝が曲がった状態になるため,

歩幅が小さくなったり, 歩行速度が遅くなったり, 両

脚支持期が増加したりする状態を示す [3]. 歩行の特徴

量と歩行障害の関係も調査されつつある.
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1. 2 パーキンソン病患者の歩行分析

臨床現場に応用可能な歩行計測・評価手法に注目し

た. 臨床応用では, 進行性の運動障害の継時的変化が

診断上重要である. そのような障害を持つ疾患として

今回は PDに注目した. 歩行における計測可能な変数

は，以下の a)，b)，c)の３つに分類することができる．

a) 時間的パラメータ：歩行周期

b) 空間的パラメータ：歩幅, 歩隔

c) 力学的パラメータ：歩行速度

PD患者の重症度ごとの変化を捉えるためには, 特

に時間的パラメータが重要な変数であることが示唆さ

れている [3]. これまで，歩行分析は，各要素の平均値

や変動係数のような統計的特徴量についての研究が多

かった.

一方で歩行周期のゆらぎ特性と重症度との相関があ

ると報告されている [4]. 臨床現場における歩行計測の

応用を考えると, 歩行分析結果から重症度別に分けて

各群間の差があるかどうかを調査し, 分類を試みるこ

とが有用であると考えられる.

1. 3 パーキンソン病患者の歩行分類

またこれらの特徴量に注目した分類方法の検討され

ている. たとえば, Wuと Krishnanは, 歩行周期の統

計的変動の大きさの指標を組み合わせて PD患者と健

常者の間の判別が行われた [5]. しかし, 歩行周期の変

動の大きさが PDの重症度との間に相関関係があるか

どうかは, はっきりとわかっていない [4, 6].

一方で, 歩行周期の変動の大きさと重症度との相関

が報告されている歩行周期のゆらぎ特性との組み合わ

せを検討したものはない. 両者の分析結果を組み合わ

せることにより歩容を多面的に評価することができる

可能性がある. したがって, 両者を総合的に評価する

ことで, 歩行障害の重症度を判別することができる可

能性があると考えられる.

1. 4 研究目的と方針

本研究では, 歩行周期の変動の大きさとゆらぎ特性

を組み合わせたパーキンソン病患者の重症度分類方法

について検討することを目的とする.

方針として, 歩行周期特性の尺度を組み合わせて説

明変数とし, PDの重症度の判別を試みる上で歩行の

評価指標を調査する必要がある. 本研究では, 先行研

究の知見を参考にして PDの重症度の尺度としては臨

床で広く用いられている HY [2], 歩行周期特性として

は歩行周期の変動の大きさとゆらぎ特性に注目する.

まずは, これらの尺度が健常者と PDの間だけでなく,

異なる HY間での関連が見られるかを調査する.

さらに, HYと歩行評価指標との間に実際に関連が

見られる場合, 各評価指標から HY分類への応用が考

えられる. そこで次に分類器を用いた判別を試みる.

分類器は線形判別と非線形判別に大別される. 本研究

では線形判別としてフィッシャーの線形判別分析, 非

線形判別として非線形カーネルを用いたサポートベク

ターマシンをそれぞれ採用した.

第 2章でパーキンソン病患者の歩行周期変動性の分

析，第 3章でパーキンソン病患者の歩行周期からの重

症度判別, 第 4章で考察を述べる．最後に第 5章でま

とめる．

2. パーキンソン病患者の歩行周期変動性の分析

先行研究では, 歩行周期の変動の大きさとゆらぎ特

性によって, PD患者と健常者の平均値の差が見られ

ることが示された. 変動の大きさを見るために変動係

数 (CV), ゆらぎ特性を見るためにトレンド除去ゆら

ぎ分析 (DFA)を用いて分析した. CV, DFAともに,

健常者と PD患者の各群の平均値に差が見られるとい

われている [6, 7]. しかし, PDの重症度を分けて, どれ

ほど群間の平均値の差が見られるかは報告されていな

い. そこで, パーキンソン病患者を重症度 Hoehn and

Yahr stage (HY)の異なる 3群へ分けて, 歩行周期の

CVと DFAの分布を比較した．

2. 1 実験参加者

実験参加者は PD患者 45名（男性 21名，女性 24

名，年齢 69.8±8.2 歳，重症度としては HY1-2 が 19

名，HY2.5が 11名，HY3-3.5が 15名, Table 1を参

照）, 高齢健常者 17名（男性 10名，女性 7名，年齢

70.2±2.8歳）,健常若年者 18名 (男性 16名,女性 2名,

年齢 24.7 ± 2.7歳)であった．患者は治療薬を服用し

ていることを確認した．Table 2に今回注目した PD

の臨床的に広く用いられている重症度分類のmodified

Hoehn and Yahr scale(HY)の定義を示す [8, 9]. これ

は, HoehnとYahrによって始め提案された 1～5まで

の整数値での分類 [2]を 0.5刻みに変更して, より詳細

に分類したもので, 定義にはグループによって, 多少

の差が見られる. Table 3に健常若年者, Table 4に健

常高齢者の特性を示す. Table 5にHY1-2, Table 6に

HY2.5, Table 7に HY3-3.5の患者の特性を示す．い

ずれの患者も杖や歩行器なしに自立歩行が可能であっ

た．本実験は関東中央病院の倫理委員会の承認を得た

上で行った．また，全ての実験参加者には事前に実験

の概要を説明し，同意を得た上で実施された．
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Table 1 Characteristics of partici-
pants(M:Male, F:Female)

Group number Age (y/o) Disease
(M:F) duration (yr)

Young 18 (16:2) 24.7± 2.7 (healthy control)
Elderly 17 (10:7) 70.2± 2.8 (healthy control)
HY1-2 19 (6:13) 66.2± 8.7 4.4± 2.9
HY2.5 11 (7:4) 72.4± 7.5 4.0± 2.8
HY3-3.5 15 (8:7) 74.2± 4.2 6.0± 5.6

Table 2 Modified Hoehn and Yahr scale
(HY) [8, 9]

score Definition
HY1 Unilateral involvement only
HY1.5 Unilateral and axial involvement
HY2 Bilateral disease without balance impairment
HY2.5 Mild bilateral disease with recovery on pull test
HY3 Mild to moderate bilateral disorder

Some postural instability
but physically independent

HY3.5 Bilateral disorder with balance impairment
Require an attendant participants
or wheelchair in the street
but physically independent inside the house [9]

Fig.1 The environment of experiment. Dur-
ing gait measurement, each partici-
pants walked with a few staffs. Each
participants walked 200 meter corridor.

2. 2 実験課題

実験参加者は歩行リズム検出用のフットセンサを装

着して，個人の好みの速さで，1周 200mの水平な廊

下を歩行するよう指示された (Fig. 1)．

被験者一人に対して, 1回の歩行計測を行った．1回

の歩行計測にかかった時間は 2分～3分間で, 両足の

歩行周期を計測した．片方の足について 110～230ず

つの歩行周期を算出した.

2. 3 実験装置

Fig.2のようなフットセンサ (オジデン，OT-21BP-

G)で両足の接地，離地タイミングを検出した．接地，

離地タイミングのデータは送信機 (スマートセンサーテ

クノロジー，S-1019M1F)から無線で送信され，小型

PC(Panasonic，CF-W5AWDBJR)に接続された受信

機 (スマートセンサーテクノロジー，WM-1019M1F)

Fig.2 Device of experiment. Foot sensors
were in these devices, and all pertic-
ipants wore this device while walking
measurement.

で受信した．

2. 4 分析方法

本研究では，パーキンソン病の重症度の与える歩行

への影響を周期の変動を分析することで検証していく．

分析方法としては, 時系列の変動の大きさを変動係数

(Coefficient of variation, CV)で評価した. また, 時系

列変動のゆらぎ特性を見るためトレンド除去ゆらぎ分

析 (DFA)を採用した [10].

本研究では，左脚の歩行周期を分析対象とし，歩行

周期は一方の脚が接地してから次に同側脚が接地する

までの時間と定義した．ただし, 左足の歩行周期検出

にエラーが見られた場合は, 右足の歩行周期を分析対

象とした.

ustride(i) = ton(i+ 1)− ton(i), (1)

ここで, u(i)は i番目の歩行周期, ton(i)は i番目の足

接地時刻を表す.

2. 4. 1 変動係数 (CV)

変動係数 (Coefficient of variation, CV)の算出方法

を以下に示す.

CV =
us.d.

uave
× 100 [%], (2)

ここで, uave は歩行周期の平均値, us.d. は歩行周期の

標準偏差を表す.

2. 4. 2 トレンド除去ゆらぎ分析 (DFA)

DFA（Detrended Fluctuation Analysis）の概要を

以下に示す [10]．この手法は生体に関する非定常デー

タに対してよく用いられ，先行研究 [11]で短いデータ

長に対しても適用可能であることが確認されているた

め，本実験に適すると考えられる．以下に DFAの計

算方法の概略を示す.

まず，(3)式に従ってデータ長N の元の時系列 u(i)
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を積分し（uaveは平均値），新たな時系列 y(k)を得る.

y(k) =
k∑

i=1

(u(i)− uave) (k = 1, 2, .., N) (3)

次に積分した時系列 y(k)を長さ nの等しい長さの

ボックスに分割する. 得られたそれぞれのボックスに

おいて，最小二乗法により線形近似を行い，これをト

レンド ytr(i)と考える. そして，y(k)と各ボックスで

求めた ytr(i)との差分を取り，局所トレンドを取り除

く.その後，(4)式に示したように，局所トレンドを取

り除いた時系列の二乗和平均の平方根 F (n)を求める.

この F (n)がゆらぎの大きさを示している．

F (n) =

√√√√ 1

N

N∑
k=1

(y(k)− ytr(i))2 (4)

以上の計算をボックスの長さ n を変化させて繰り返

し行うことで，nと F (n)の関係を得ることができる.

一般的に nが増加するにしたがって，F (n)も増加す

る．最後に nと F (n)において，両対数プロットを行

い，その際の線形近似した傾きがスケーリング指数 α

となる．

上記の計算を歩行周期の時系列データに適用し，ス

ケーリング指数 α の値から周期のゆらぎ特性を評価

していく．スケーリング指数 αは 0.5に近いほど元の

時系列データがホワイトノイズであるということを示

し，1.0に近いほど 1/f ゆらぎであるということ示し

ている [12]．言い換えると, スケーリング指数 αが 1

付近のとき長時間相関があり 1/f特性が見られること

が示唆され, 0.5付近のとき時間的に無相関でありホ

ワイトノイズ特性が見られることが示唆される. 健常

若年者では αが 1付近になり, PD患者では αがやや

低い 0.5～0.8付近の値となることが多い [13,14].

先行研究では若年健常者の歩行周期のスケーリング

指数は 1.0に近い値を示し，パーキンソン病患者の場

合は症状が重いほど 0.5に近い値を示すことが報告さ

れている [15, 16]．実際のDFAによる分析例をFig.3に

示す．Fig.3は若年健常者及びパーキンソン病患者の

単独歩行時の歩行周期の時系列と，DFAの計算で得

られるスケールの大きさ nとゆらぎの大きさ F (n)を

両対数プロットしたもので，αの値がスケーリング指

数を示している．パーキンソン病患者の歩行周期は若

年健常者と比べて不規則な変動が見られ，スケーリン

グ指数の値も低い値を示していることから，ホワイト

ノイズ特性を持っていることが分かる．

2. 5 分析の結果と考察

Fig. 3に計測結果の例を示す．Fig. 3の上段は歩

行周期の時系列，下段が歩行周期に DFAによる分析

Table 3 DFA fractal exponents of elderly
healthy control (M:Male, F:Female,
stride no.: analyzed left stride num-
ber, CV: coefficient of variation, α:
DFA scaling exponent)

No. age sex stride stride time
(yr) no. CV (%) α

1 34.00 M 148 1.31 0.94
2 23.00 M 124 2.14 1.20
3 24.00 M 137 1.98 0.72
4 24.00 M 142 1.55 0.63
5 26.00 M 161 1.56 0.87
6 25.00 F 148 2.33 1.17
7 26.00 M 118 2.33 0.75
8 22.00 M 142 2.07 0.68
9 22.00 M 139 2.51 0.77

10 24.00 M 162 1.94 0.80
11 27.00 M 152 1.88 1.24
12 23.00 M 123 2.61 0.81
13 25.00 M 157 1.92 0.86
14 23.00 M 123 1.73 0.89
15 24.00 M 133 3.65 1.64
16 26.00 F 133 2.14 0.92
17 23.00 M 152 2.18 0.86
18 23.00 M 121 1.90 0.75

mean 24.67 - 139.7 2.10 0.92
SD 2.74 - 14.19 0.51 0.25

Table 4 DFA fractal exponents of elderly
healthy control (M:Male, F:Female,
stride no.: analyzed left stride num-
ber, CV: coefficient of variation, α:
DFA scaling exponent)

No. age sex stride stride time
(yr) no. CV (%) α

1 67 F 151 2.8 0.75
2 71 M 160 1.9 0.76
3 75 M 157 2.3 1.11
4 71 M 159 1.7 0.59
5 71 F 160 3.0 0.93
6 67 F 163 1.8 0.98
7 63 M 148 1.4 0.65
8 71 F 177 2.6 0.45
9 71 M 169 1.7 0.45

10 74 M 155 2.1 0.60
11 69 F 168 2.2 0.77
12 70 F 143 1.9 0.58
13 71 M 133 3.6 0.85
14 68 M 141 1.9 0.92
15 73 M 162 1.6 0.46
16 71 M 160 2.9 0.92
17 71 F 149 1.5 0.49

mean 70.2 - 156.2 2.2 0.72
SD 2.84 - 11.06 0.6 0.21

結果である. また, 左から順に, 健常若年者, 健常高

齢者, PD患者 (HY2), PD患者の (HY2.5), PD患者

(HY3)である. 健常者 (若年, 高齢)の CVは PD患者

(HY2, HY2.5, HY3)の CVに比べて小さい. DFAス

ケーリング指数に注目すると, 年齢が高くなるとDFA

スケーリング指数が低くなる傾向が見られた. PD患

者の DFAスケーリング指数は広く分布しており, 重

症度間に重なりがあった. しかしながら，DFAスケー

リング指数 αの大小を比較すると，健常若年者は高い

値を示し，PD患者の HY3では低い値を示すことが

示唆される.
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Fig.3 Samples of time series data of stride interval (figures above) and DFA
scaling exponents (figures below). Stride time variability of healthy
young people tends to be smaller than that of elderly people and PD pa-
tients. And the DFA scaling exponent represents the property of stride
interval time series structure. Fractal exponent of healthy young people
is likely to be higher than that of elderly people and PD patients.

Table 5 DFA fractal exponents of HY1-2
patients (M:Male, F:Female, HY:
Hoehn and Yahr stage, stride no.:
analyzed left stride number, CV: co-
efficient of variation, α: DFA scaling
exponent)

No. age sex disease HY stride stride time
(yr) duration no. CV (%) α

(yr)
1 77 F 0.5 1 152 3.2 0.75
2 56 F 6.0 1.5 173 3.2 1.0
3 59 F 0.6 2 132 3.0 1.04
4 57 F 0.5 2 118 2.0 0.75
5 76 F 6.0 2 156 1.8 0.73
6 71 F 5.0 2 129 3.1 0.83
7 66 M 0.3 2 162 3.6 0.64
8 63 F 8.0 2 179 2.9 0.79
9 66 F 2.0 2 146 3.3 1.08

10 61 F 4.0 2 152 2.2 0.60
11 69 F 8.0 2 154 3.3 0.74
12 77 M 7.0 2 144 2.8 0.78
13 59 F 7.0 2 120 1.4 0.59
14 76 M 3.5 2 132 2.7 0.74
15 63 M 6.0 2 154 2.5 0.95
16 63 F 3.0 2 150 2.2 0.71
17 75 M 2.7 2 129 1.8 0.63
18 77 F 10.0 2 164 1.8 0.67
19 47 M 3.0 2 188 6.6 0.77

mean 66.2 - 4.4 1.92 149.2 2.8 0.78
SD 8.7 - 2.9 0.25 19.3 1.1 0.15

2. 5. 1 変動係数 (CV)

Fig. 4は, 健常若年者, 健常高齢者, PD患者 (HY1-

2), PD患者 (HY2.5), PD患者 (HY3-3.5)のそれぞれ

のCVの箱ひげ図である. Kruskal-Wallis法によって,

健常若年者, 健常高齢者, HY1-2, HY2.5 HY3-3.5の

群間に有意な差が見られた (χ2(4) = 27.4, p < 0.001).

Table 6 DFA fractal exponents of HY2.5
patients (M:Male, F:Female, HY:
Hoehn and Yahr stage, stride no.:
analyzed left stride number, CV: co-
efficient of variation, α: DFA scaling
exponent)

No. age sex disease HY stride stride time
(yr) duration no. CV (%) α

(yr)
1 70 M 5.0 2.5 112 2.8 0.74
2 82 M 0.5 2.5 110 1.8 0.40
3 69 M 4.0 2.5 157 3.2 0.84
4 72 M 3.0 2.5 203 4.4 1.16
5 82 M 0.8 2.5 184 4.3 1.13
6 68 F 4.0 2.5 208 3.4 0.98
7 72 M 7.0 2.5 172 4.3 0.70
8 55 F 7.0 2.5 184 3.4 0.65
9 73 F 8.8 2.5 183 4.2 0.63

10 77 M 1.0 2.5 162 2.6 1.0
11 76 F 3.0 2.5 136 2.5 1.3

mean 72.4 - 4.0 2.5 164.6 3.4 0.86
SD 7.5 - 2.8 0.0 33.4 0.9 0.27

さらに, Holm 法によって修正した多重比較検定の

結果, HY3-3.5 の CV (Mean = 2.88%) は健常若

年者 (Mean = 2.1%) よりも高いことがわかった

(p = .003). 同様に, HY2.5 の CV (Mean = 3.4%)

も健常若年者 (Mean = 2.02%)よりも高い方向に有

意差が見られた (p = 0.003). さらに, HY1-2の CV

(Mean = 2.73%) も健常若年者 (Mean = 2.1%) よ

りも高い方向に有意差が見られた (p = 0.046). HY1-

2 の CV (Mean = 2.8%) は健常高齢者 (Mean =

2.2%)に対しても高い方向に有意傾向が見られた (p =

0.085). 一方で, 健常高齢者 (Mean = 2.2%)につい
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Table 7 DFA fractal exponents of HY3-3.5
patients (M:Male, F:Female, HY:
Hoehn and Yahr stage, stride no.:
analyzed left stride number, CV: co-
efficient of variation, α: DFA scaling
exponent)

No. age sex disease HY stride stride time
(yr) duration no. CV (%) α

(yr)
1 69 M 14.0 3.0 154 2.6 0.64
2 74 F 6.0 3.0 156 2.4 0.78
3 78 M 4.0 3.0 165 2.5 0.70
4 53 M 4.0 3.0 210 2.7 0.93
5 69 F 1.0 3.0 217 3.3 0.48
6 76 M 0.3 3.0 144 3.5 0.65
7 77 F 3.0 3.0 145 4.0 0.58
8 71 M 0.3 3.0 141 2.9 0.86
9 80 F 16.0 3.0 167 6.9 0.51

10 70 F 0.5 3.0 132 3.7 0.59
11 70 F 15.0 3.0 90 4.0 0.95
12 72 F 4.0 3.0 229 3.9 0.71
13 71 M 10.0 3.0 177 3.8 0.66
14 76 M 10.0 3.0 155 2.4 0.88
15 81 M 5.0 3.5 161 2.8 0.54

mean 72.5 - 6.2 3.0 163.8 5.8 0.69
SD 6.7 - 5.5 0.1 34.2 6.2 0.14
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Fig.4 Comparison of CV of stride interval
among healthy younger, healthy el-
derly, HY2 and HY3 group (**: p <
.01, *: p < .05, †: p < .10). Signifi-
cant difference between healthy young
group and HY3 group is observed. And
CV of HY2 tends to be higher than
that of young people. Furthermore,
CV of HY3 tends to be higher than
that of healthy elderly people.

ても HY2.5の CV (Mean = 3.4%), HY3-3.5の CV

(Mean = 3.1%)の方が高い方向に有意差が見られた

(p = 0.002, p = 0.006).

次に, Fig. 4 において，CV の健常若年者, 健常

高齢者, HY1-2 の PD 患者, HY2.5 の PD 患者と

HY3-3.5 の PD 患者の各群の分布の重なりに注目す

る．健常若年者は 1.3% < CV < 2.5%, PD 患者は

Healthy
Young

Healthy
Elderly

PD
HY1~2

PD
HY2.5

PD
HY3~3.5

†

†

D
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A
 s

c
a

lin
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Fig.5 Comparison of DFA fractal exponent of
stride interval among healthy younger,
elder, HY2 and HY3 group (†: p <
.10). Fractal exponent of healthy
young people seems to be higher than
that of healthy elderly people and PD
patients.

2.5% < CV < 5.0% に多く集中していた. HY3-3.5

群の CVは，2.5%から 4.0% の間に特に集中してい

た. HY2.5群の CVは 1.8%から 4.4%の間に位置し

ており, やや広がりが大きかった. HY1-2群の CVは

1.8%から 3.3%の間に位置していた. 特に HY2.5は,

HY1-2と HY3-3.5の分布に重なるように分布してい

ることが読み取れた.

2. 5. 2 トレンド除去ゆらぎ分析 (DFA)

Fig. 5は健常若年者,健常高齢者, PD患者 (HY1-2),

PD 患者 (HY2.5), PD 患者 (HY3-3.5) のそれぞれの

歩行周期のDFAスケーリング指数の箱ひげ図である.

Kruskal-Wallis検定を用いて, 5群間に有意差が確認

された (χ2(4) = 9.52, p = 0.049). さらに Holm法で

調整した多重比較を行うとHY3の平均値 0.71は健常

若年者の平均値 0.92に対して低下している傾向が見

られた (p = .056). 同様に, 健常高齢者の平均値 0.72

は健常若年者の平均値 0.92より低い傾向が見られた

(p = .061).

DFAスケーリング指数の分布の範囲に注目すると,

5 群間の重なりが大きかった. 健常若年者は 0.7 <

DFA < 1.2と比較的高い領域に多かった. 健常高齢

者, HY1-2, HY2.5は 0.5 < DFA < 1.1という広い範

囲に分布しているが, HY3では 0.5 < DFA < 0.8と

いう比較的値が DFAの値が低い領域に分布している

ことが確認された. HY1-2とHY2.5は, 比較的値の高

い 0.6 < DFA < 1.1に多く分布しており, 健常高齢
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Fig.6 Classification between healthy people
and patients with PD. (see 3. 2. 1)

者と HY3に対する差が見られる傾向があった.

3. パーキンソン病患者の歩行周期変動性に基づく

重症度分類

前章より, CVと DFAでは, 群間の差が顕著にみら

れる部分が異なる. CVに注目すると年齢の差はあま

りなく, 重症度の HY2以下であるか HY2.5以上であ

るかという差が見られる傾向が見られた. 一方でDFA

では, 年齢の差や, 健常高齢であるか HY3 であると

健常若年者と比較して低い値に移行する傾向が読み取

れた. つまり, DFAでは健常高齢者と HY2.5の差と,

HY2.5と HY3-3.5の間の差が見られる傾向にあった.

よって CVと DFAを組み合わせることで, 重症度間

の違いを単独で注目するよりも詳しく分類できる可能

性があると考えられる.

そこで, 歩行周期の CVと DFAを独立変数として

パーキンソン病の重症度の異なる群へ分類することを

試みた．先行研究 [5] と比較するために, 健常若年者

と健常高齢者からなる健常者群と PD患者群の判別を

行った. Fig. 6は, 分類の概念図である. 3. 2. 1におい

て, 健常若年者を含む健常者と, パーキンソン病患者

を分類することを試みた結果を示す.

次に, 本研究での新たな試みとなる重症度間の分類

を試みた. 分布の重なりが大きかったため, 年齢のマッ

チした健常者と重症度が軽度な PD患者 HY1-2を重

症度の軽い群として, 分類した. Fig. 3. 2. 1において,

健常若年者を含まない健常者と, パーキンソン病患者

の重症度を分類することを試みた. Fig. 7は, 分類の

概念図である. 3. 2. 2において PDの重症度の一つで

あるHYに注目して, 歩行周期の変動性からHY2.5以

上の推定を行った. さらに 3. 2. 3において HY2.5と

HY3以上の差に注目して判別を行った.

3. 1 判別方法と評価方法

線形判別分析としてフィッシャーの線形判別分析を

採用し, 非線形判別分析として, C-Support Vector

Fig.7 Classification of severity of PD. (3. 2. 2:
classification of Healthy elderly or
HY1-2 from HY2.5-3.5, 3. 2. 3: classi-
fication between HY2.5 and HY3-3.5)

Classification(C-SVC) を用いたサポートベクターマ

シン (SVM)を採用した. そして, 一つ抜き交差確認法

(ジャックナイフ法)を用いて, 予測精度を比較した.

3. 1. 1 線形判別分析

線形判別分析 (Linear Discriminant Analysis:

LDA)を異なる重症度の群間の判別に用いた [17]. LDA

は教師あり分類法の一つである. 本手法では, 各群の

最尤確率を等しい分散共分散行列による正規分布と推

定して算出する.

分類の評価には一つ抜き交差確認法 (leave-one-out

cross validation method)を用いて評価した [17]. その

際の精度 (accuracy),感度 (sensitivity),特異度 (speci-

ficity)をそれぞれ式 (5), (6), (7)によって算出した.

accuracy =
True

True+ False
(5)

sensitivity =
TruePosi

TruePosi+ FalsePosi
(6)

specificity =
TrueNega

TrueNega+ FalseNega
(7)

ここで, ”True”は推定結果が真であるデータ数を

表す. ”False”は推定結果が偽であるデータ数を表す.

”Posi”は陽性 (Positive), ”Nega”は陰性 (Negative)を

表す. ”TruePosi”は PD患者で重症度の高い側と推定

されたデータの中で真であるデータ数を示す. ”False-

Posi”は PD患者側と推定されたデータの中で偽であ

るデータ数を表す. ”TrueNega”と”FalseNega”も同様

である. 誤判別率 errorは, 精度 accuracyに対して式

(8)が成り立つ.

error = 1− accuracy (8)
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3. 1. 2 サポートベクターマシン

HY 分類を行うために，サポートベクターマシン

(Support Vector Machine : SVM )も適用した [18]．線

形判別分析と同様に, 歩行周期の CVと DFAスケー

リング指数を独立変数とした. SVMの利点は, 非線形

カーネルを用いることで非線形判別へ拡張しやすいこ

とが挙げられる．本研究では，健常高齢者とHY1-2の

群と HY2.5-3.5の群の 2群判別と HY2.5と HY3-3.5

の 2群判別を試みた. 前処理として, 独立変数である

歩行周期のCV, DFAスケーリング指数をそれぞれ [0,

1]の範囲に正規化した.

以下に，本研究で用いた SVMのアルゴリズムにつ

いて概説する．

データベクター xiと対応するラベル yiの順序対を

(x1, y1), ..., (xl, yl) ∈ RN × {−1, 1} (9)

とする．ここで，lは訓練データのサイズである．デー

タベクターが歩行周期の CVと DFAスケーリング指

数の組, ラベルが HYに対応する. 識別器は，適切な

最適化基準に基づいた超平面を決定する．テストフェ

イズでは，新規のデータベクターのラベルを，

f(x) = ω · x+ b (10)

の符号により決定する．超平面は，マージン最大化基

準によって，一意に決められる．また，この最適超平

面は，サポートベクターと呼ばれるマージン上のベ

クターのみによって記述することができる．この超平

面を求める問題は，スラック変数 ξiを導入し (ソフト

マージン)，以下の最適化問題として定式化できる.

min
1

2
∥ ω ∥2 +C

∑
i

ξi (11)

s.t. yi(ωxi + b) >= 1− ξi, ξi > 0∀i (12)

ここで, C の大きさは，拘束条件に反した場合のペ

ナルティの大きさに対応する．この問題を解くのに，

ラグランジュ乗数 αi を用いて以下の様に書き直すこ

とができる.

LD =

l∑
i=1

αi −
1

2

l∑
i,j=1

αiαjyiyj(xi · xj) (13)

s.t. 0 <= αi <= C かつ
∑

i αiyi = 0より，

ω =

NS∑
i

yiαixi (14)

ただし，NS はサポートベクターの数である．式 (10)

の ωを式 (14)で置き換えると式 (15)のようになる.

f(x) =

NS∑
i

yiαi(x · xi) + b (15)

ここで，内積x·xiを対称なカーネル関数K(x, xi)と置

き換える．この置き換えは，カーネル置換といい,デー

タ空間から特徴空間への暗黙的変換ϕ(x)をしてから内

積をとることに等しい. つまり, K(x, xi) = ϕ(x)·ϕ(xi)

と考える．ここで, ϕ(x)の形は陽に表現できなくても,

計算できるようにカーネル関数 K(x, xi)を設計すれ

ばよいことから, カーネル置換はカーネルトリックと

も呼ばれる. その結果，以下のような非線形識別関数

が構成される.

S(x) =

NS∑
i

yiαiK(x, xi) + b (16)

本研究では，始めにカーネル関数として一般的に用い

られるガウシアンカーネルを用いた．

K(x, xi) = exp
(
−γ ∥ x− xi ∥2

)
(17)

ここで, ガウシアンカーネルのパラメータ γ は, 変

更することで分類の結果に大きな変化を与える. C と

γの値は, 区間を指定しグリッド探索を行い, 一つ抜き

法によって推定した誤判別率が最も小さい組み合わせ

として決定した.

ガウシアンカーネルによって線形分離に対して改善

が見込まれなかった場合に多項式カーネルを検討した．

K(x, xi) = (γxTxi + coef0)
degree (18)

ここでも, C の値と多項式カーネルのパラメータ γ,

coef0, degreeを, 変更することで分類の結果に影響を

与える. これらのパラメータの値も, 区間を指定しグ

リッド探索を行い, 一つ抜き交差確認法によって推定

した誤判別率が最も小さい組み合わせとして決定した.

3. 2 分類の結果と考察

分類対象は, 2.で計測した被験者である. 3. 2. 1に,

健常者 (Table 3, Table 4)と PD患者 (Table 5, Table

6, Table 7)の分類結果を示す. 3. 2. 2に, 健常高齢者

(Table 4)と軽度PD患者HY1-2(Table 5)をまとめた

群と中程度以上のPD患者群 (Table 6, Table 7)の分類

結果を示す. 3. 2. 3に PD患者の中程度 HY2.5(Table

6)と重度 HY3-3.5(Table 7)の分類結果を示す.

3. 2. 1 健常者と PD患者の分類結果

健常者側を陰性, PD患者側を陽性と定義して一つ

抜き交差確認法によって LDAと SVMの精度の比較

を行った. ここで健常者を陰性, PD患者を陽性と考

えた. そのため, 特異度 (specificity)は健常者での正

答率, 感度 (sensitivity)は PD患者での正答率, 精度

(accuracy)は全参加者についての正答率を表す.

• 線形判別分析
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Fig.8 Distribution of healthy young(white
circle), healthy elderly(white square),
HY1-2(black circle), HY2.5(black tri-
angle) and HY3-3.5(black square)
groups in feature space configured with
CV and DFA. The straight line shows
the boundary between healthy people
and PD patients.

Table 8 Cross-tabulation table (Healthy peo-
ple - PD patients: separated by
straight line in fig. 8. Fisher’s lin-
ear discriminant analysis was used.)

Group Healthy people PD patients
Healthy people 28 7
PD patients 12 33

始めに健常者とパーキンソン病の分類を行うために,

歩行周期のCVとDFAを独立変数として線形判別分析

(linear discriminant analysis, LDA)を適用した. Fig.

8の散布図に引かれた直線は, 計測した全データを教

師データとした場合の健常者とPD患者の境界である.

Table. 8に LDAを適用した際の予測精度を示すクロ

ス集計表である. この表より, 精度は, 76%であった

(全 80名中 61名正答). 感度は, 73%であった (45名

中 33名正答). 特異度は, 80%であった (35名中 25名

正答).

• サポートベクターマシン

パラメータのCと γの組み合わせを最適化して, 誤

判別率を求めた. 学習結果のクロス集計表を示す. ま

ずは, 健常者と PD患者の間の判別について, 最適な

パラメータの値を 10−3 <= C <= 103, 10−3 <= γ <= 103

の範囲内で探索した. その結果, C = 100, γ = 0.01が

最適となった. その結果, 全データで学習をさせた場

合の結果の図を Fig. 9に示す. また, 一つ抜き法で予

Fig.9 Result of Support Vector Machine.
Data of Healthy(black markers) and
PD(gray markers) groups in feature
space configured with normalized CV
and DFA. Healthy people’s data in-
cluding both young and elderly peo-
ple are in dark area and white area
means PD patients’ data. Circle shape
means support vector, and triangle
shape means the other data.

Table 9 Cross-tabulation table (Healthy peo-
ple - PD patients: separation by
SVM(gausian kernel) in fig. 9)

Group Healthy people PD patients
Healthy people 27 8
PD patients 11 34

測したときのクロス集計表を Table 9に示す. 精度は

76%, 感度は 76%, 特異度は 77%であった.

3. 2. 2 健常高齢者及びHY1-2とHY2.5-3.5の

分類結果

次に健常若年者群を除いた高齢者のデータを 2群に

分けることを考えた. 今回は, 健常高齢者と重症度の

軽度なHY1-2は分布の重なりが大きかったため, 同じ

群に分類した. また重症度の高めの群の HY3-3.5と

HY2.5の間も分布の重なりが大きかったため同じ群に

まとめて考えた. 健常高齢者または HY1-2の場合を

陰性, HY2.5以上を陽性として, 精度, 特異度, 感度を

算出した.

• 線形判別分析

Fig. 10に全データの分布と全データを教師データと

して線形判別を行った時の境界線を示す. Table 10に

一つ抜き交差確認法を行った時のクロス集計表を示す.

以下に健常高齢者または HY1-2の群を陰性, HY2.5-
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Fig.10 Distribution of healthy elderly(white
square), HY1-2(black circle),
HY2.5(black triangle) and HY3-
3.5(black square) groups in feature
space configured with CV and DFA.
The dotted line shows the boundary
between severer PD patients and the
other group. Severer PD patients are
defined as PD patients with HY2.5
or higher, and the other group are
defined as healthy elderly people and
PD patients whose HY is 2 or less.

Table 10 Cross-tabulation table (Healthy el-
derly or mild PD patients - PD pa-
tients with HY2.5 or higher: sep-
arated by dotted line in fig. 10.
Fisher’s linear discriminant analy-
sis was used. )

Group Healthy elderly Severer PD
or mild PD patients

Healthy elderly or mild PD 31 5
Severer PD patients 13 13

HY3.5を陽性として, 精度, 感度, 特異度を算出した結

果を示す. 精度は 71%, 感度は 50%, 特異度が 86%で

あった.

• サポートベクターマシン

線形判別と同様に, 健常高齢者と PD 患者の軽度

(HY1-2) を一つの群と考え, HY2.5-3.5 の PD 患者

群との間の判別について, 最適なパラメータの値を

10−2 <= C <= 102, 10−3 <= γ <= 103 の範囲内で探索し

た. その結果, C = 1, γ = 1が最適となった. その結

果, 全データで学習をさせた場合の結果の図を Fig. 11

に示す. また, 一つ抜き法で予測したときのクロス集

計表を Table 11に示す. 精度は 74%, 感度は 92%, 特

Fig.11 Result of Support Vector Machine.
Data of HY1-2(black markers) and
HY2.5-3.5(gray markers) groups in
feature space configured with normal-
ized CV and DFA. Data of healthy el-
derly people and HY1-2 are in dark
area and Data of PD patients whose
HY is 2.5-3.5 is in white area. Cir-
cle shape means support vector, and
triangle shape means the other data.

Table 11 Cross-tabulation table (Healthy el-
derly or mild PD patients - PD pa-
tients with HY2.5 or higher: sep-
aration by SVM(gausian kernel) in
fig. 11)

Group Healthy elderly Severer PD
or mild PD patients

Healthy elderly or mild PD 22 14
Severer PD patients 2 24

異度は 61%であった.

3. 2. 3 HY2.5とHY3-3.5の分類結果

最後にパーキンソン病の重症度の高いHY2.5-HY3.5

の群のデータを 2群に分けることを考えた. 重症度の比

較的軽いHY2.5を陰性, 重症度の比較的高いHY3-3.5

を陽性と定義して, 精度, 感度, 特異度を算出した.

• 線形判別分析

Fig. 12は, 全データの分布と全データを教師データと

して線形判別を行った時の境界線である. Table 12は,

一つ抜き交差確認法を行った時のクロス集計表である.

精度は 73%, 感度は 93%, 特異度は 38%であった.

• サポートベクターマシン

ガウシアンカーネルで改善が見られなかったため,

先行研究で歩行周期の変動性から健常者とパーキンソ

ン病患者を判別した先行研究 [5]を参考にして, 多項式
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Fig.12 Distribution of HY2.5(black triangle)
and HY3-3.5(black square) groups in
feature space configured with CV and
DFA. The dashed line shows the
boundary between PD patients whose
HY is 2.5 and PD patients whose HY
is 3.

Table 12 Cross-tabulation table (PD patients
with HY2.5 - PD patients with
HY3: separated by dashed line in
fig. 12. Fisher’s linear discriminant
analysis was used.)

Group HY2.5 HY3-3.5
HY2.5 5 6
HY3-3.5 1 14

Table 13 Cross-tabulation table (PD pa-
tients with HY2.5 - PD pa-
tients with HY3: separation by
SVM(polynomial kernel) in fig. 13)

Group HY2.5 HY3-3.5
HY2.5 8 3
HY3-3.5 2 13

カーネルの使用を検討した. 最適なパラメータの値を

10−1 <= C <= 101, 10−1 <= γ <= 101, −1 <= coef0
<= 1,

1 <= degree <= 3の範囲内で探索した結果, degree = 3,

C=0.1, γ = 10, coef0=0となった. Fig. 13は多項式

カーネルでサポートベクター分類器を構成した結果で

ある. Table 13は, クロス集計表である. 精度は 81%,

感度は 86%, 特異度は 73%であった.

Fig.13 Result of Support Vector Machine.
Polynomial kernel (degree = 3,
C=0.1, γ = 10, coef0=0) were se-
lected. Data of HY2.5(black markers)
and HY3-3.5(gray markers) groups in
feature space configured with normal-
ized CV and DFA. Data of PD pa-
tients with HY2.5 are in dark area
and Data of PD patients whose HY
is 3.5 is in white area. Circle shape
means support vector, and triangle
shape means the other data.

4. 考察

4. 1 歩行周期変動性の分析

今回の実験では,歩行周期の変動の大きさとしてCV,

長時間相関の強さとして, 短時間の非定常時系列分析

にも対応可能なDFAを用いて分析した [11]. 単独の指

標として健常者とパーキンソン病の重症度の関係を見

ていくには, 歩行周期の CVで比較したときに特に健

常者とパーキンソン病患者の群間の平均においては年

齢に関わらず有意差がみられることが多いため, 有効

であると考えられる.

歩行周期の変動の大きさについてはHausdorffらが

健常者に対して, PD患者では大きくなる傾向があるこ

とを報告しており, 重症度との間に有意な相関があっ

たと報告されている [6]. しかしながら, Henmiらによ

ると, 歩行周期の変動の大きさ CVは HYの重症度と

の間に有意な相関は見られなかったと報告している [4].

一方で, 歩行周期のDFAスケーリング指数は, 年齢,

歩行速度, PDの重症度と影響があることが報告され

てきている. 年齢との関係としては, 健常若年者では,
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DFAスケーリング指数が 0.8～1.0付近になり長時間

相関が見られ, 1/f ゆらぎが見られることがわかって

おり, 老化や中枢神経変性疾患の例としての PDやハ

ンチントン病 (HD)になると徐々にホワイトノイズ特

性が高くなることが示唆されている [14]. 歩行速度に

ついても個人の好みの速さにおいては DFAスケーリ

ング指数は低く [19], それより速い状況や遅い状況で

は高くなるU字型の変化が見られることが報告されて

いる. この研究では, トレッドミル上を歩行している

が, 実際の地面を歩いた時に比べて好みの速度で, 手す

りにつかまらなければ大きな変化を与えないことが報

告されている [20]. Henmiらによると, 歩行周期のス

ペクトル解析を行った結果, 長時間相関の強さと HY

の間に有意な相関が見られたと報告している [4].

一方で, CVのみに注目するとHY2.5の群はHY3と

重なる部分が多く, 重症度を詳しくみていく視点に立

つと, 順序が逆転することも考えられた. 一方で DFA

スケーリング指数では, HY2.5の分布は健常若年者と

近いものとなっている傾向が Fig. 5から読み取れる.

このことは, CVとDFAスケーリング指数を組み合わ

せることでHYの差を歩行の観点から分類を行うこと

ができることが示唆された.

4. 2 歩行周期変動性に基づく重症度分類

4. 2. 1 健常者と PD患者の分類

始めに, 健常者と PD患者間の差を歩行周期の CV

とDFAによって分類することを試みた. 今回のCVと

DFAによる判別の結果は, 各群のサンプル数が先行研

究 [5]の約 2倍で, 線形判別の結果は 76.3%であった.

先行研究 [5]では, 歩行周期の分布のばらつきをノンパ

ラメトリックな分析を用いて算出した標準偏差と急激

な変動の回数に関わる指標を組み合わせることで, 線

形判別と最小二乗 SVM(least square SVM: LS-SVM)

を用いて健常者と PD患者の間の分類について報告さ

れた. その結果, 線形判別分析では, 一つ抜き法で推

定した精度が 67.74%と報告されていた. したがって,

歩行周期の変動の大きさと組み合わせる指標は, 先行

研究 [5] における時系列の中での急激な変動が起きる

回数よりも, 本研究における時系列構造を表すゆらぎ

特性の方が有効であることが示唆された.

また, ガウシアンカーネルを用いたソフトマージン

の SVMを適用したところ, 全体の精度としては向上

しなかったが, 特異度と感度の差は小さくなり, 特異

度・感度ともに精度に近い値を示した. 一方, 先行研

究 [5] によると歩行周期の標準偏差と急激な変動の回

数に関する指標を組み合わせて, 2次の多項式カーネ

ルを用いた LS-SVMを実行すると, 90.32%の精度で

判別ができたと報告している. 健常高齢者と PD患者

の間で, DFAスケーリング指数の分布の重なりが見ら

れたことが, 先行研究ほど精度が上がらなかった理由

と考えられる. しかしながら, 先行研究 [5]では重症度

間の関係性について考えられていない. 今回の注目点

は PDの重症度を判別することであるため, 今回は重

症度との相関が報告されている DFAスケーリング指

数との組み合わせを考えることとした.

4. 2. 2 健常高齢者または PD 患者の HY1-2 と

HY2.5-3.5の分類

本研究では, 先行研究であまり注目されてこなかっ

た重症度間の分類を目的として, 歩行周期変動性指標

を組み合わせることで判別を試みた. 年齢によって

DFAスケーリング指数の変化が見られることから, 健

常若年者は分類対象から除外した. また, 今回はサン

プル数のバランスと分布の重なりから考え, 健常高齢

者と PD患者 (HY1-2)を症状がないまたは軽い群と

定め, PD患者 (HY2-3.5)との判別を試みた. 線形判

別における精度は 71%であったが, SVMに変更する

ことで精度が 73%に向上した. このことは, 非線形分

析を行うことで, 判別のための表現力が高まったため

精度が向上したと考えられる. Fig. 10と Fig. 11にお

いて 2群間の判別の境界線は DFAの軸に対して平行

に近く, CVの軸に垂直に近いことから, 判別には CV

の寄与が高いことが読み取れる. しかしながら, DFA

スケーリング指数を追加して非線形判別分析を適用す

ることで判別率が向上する可能性が示唆された.

4. 2. 3 PD患者のHY2.5とHY3-3.5の分類

Fig. 4からCVのみでは特に重症度の差が捉えにく

いと考えられる PD患者 (HY2.5)と PD患者 (HY3-

3.5)の間の判別を試みた. その結果,線形判別では 73%

の精度で判別ができた. しかしながら, HY2.5のデー

タ数がHY3-3.5のデータ数より少ないため, 判別の時

に HY3-3.5と判別しやすくすると正答率が高くなる.

そのため, 精度の予測値は判別基準がHY3-3.5側にな

りやすいように偏りが生じていることが問題と考えら

れる.

先行研究 [5] では, ガウシアンカーネルではなく, 2

次の多項式カーネルを使用していた. このことを参考

にして, 多項式カーネルにおいて, 各パラメータをグ

リッド探索して, SVMを行った. その結果, 精度, 特異

度, 感度のすべてが 81%となった. このことから, 3次

の多項式カーネルを用いて判別することが有効である

ことが示唆された. 以上より, 歩行周期の CVとDFA

を組み合わせることで, パーキンソン病の重症度を詳

しく調査することが可能であることが示唆された.
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4. 3 歩行周期変動性に基づいてPDの重症度を分

類する意義

本研究では, 健常若年者, 健常高齢者, PD 患者の

HY1-2, HY2.5, HY3-3.5の 5群の間で, 歩行周期の変

動の大きさとゆらぎ特性についてどのような差が見ら

れるかを調査し, 二つを組み合わせることで, 従来は

あまり注目されていなかった PDの重症度間の判別を

行うことを試みた.

PDは徐々に進行していくため, 定期的に患者は通

院し, 医師によって薬物療法がうまくいっているか, 重

症度はどの程度進行したかを判断され, 使用する薬の

種類の調整が行われる. その際, 問診の時間で得られ

る情報には限界があると考えられる. 診断の待ち時間

に 5分程度の歩行訓練もかねた臨床現場での歩行計測

を行い, 適切な情報の縮約を行うことは, 医師の診断

の補助になることが考えられる.

今回の重症度間の判別では, HY2以下と HY2.5以

上の間と HY2.5と HY3-3.5の間の差について注目し

た. しかし, パーキンソン病患者では早期発見が難し

く, 健常高齢者とHY1-2の間の差を見つけることは今

後の課題である. 一つの可能性として, 歩幅の大きさ

の変動などの空間的な変動の大きさにも注目していく

ことが考えられる. HY1-1.5では片側から震戦などの

症状が現れることから, 歩行においても左右における

非対称性に注目して分析することで健常者との差を見

つけることができる可能性があると考えられる.

また, リハビリテーションの効果を見るうえで, 小型

で装着が容易な歩行計測・評価手法の普及を目指すこ

とが課題である. 日常生活での活動状態を計測するた

めに, ウェアラブルセンサ技術とスマートデバイスに

よるセンサ装着者への日々の健康状態のフィードバッ

クシステムを実現し, 健康維持・増進のための目標設

定や自己評価のための方針となることが期待されてい

る. 本研究のような歩行分析から重症度を判別する技

術は, 適切に縮約された情報を抽出し, 患者自身の病

状把握と医師の診断に利用する補助的情報提供へ応用

することができる可能性を持つと考えられる.

5. おわりに

本研究の目的は歩行周期の変動の大きさと長時間相

関の指標を組み合わせることによって, パーキンソン

病患者の歩行の重症度を判別することであった. 本研

究では，まず歩行周期における変動性に注目し，歩行

周期変動の大きさと時系列特性がどのようにパーキン

ソン病の重症度と関わっているかを，自由な速度にお

ける所定のコースの歩行分析をすることで調査した．

結果として，HY2.5以上では変動係数 (CV)が 2%以

上になることが多く，HY2.5とHY3の間ではHY3で

DFAスケーリング指数が低下する傾向が見られた．

また，CVと DFAスケーリング指数を組み合わせ

て分析すると，HY2.5と HY3以上の間で差が見られ

る傾向があった．重症度が高くなると変動が大きくな

り，長時間相関が弱まる傾向は先行研究でも確認され

ていた [4, 6]. 本研究では新たに臨床応用可能な装置に

よって計測し，今まで明らかでなかった重症度間の差

にも注目すると, 歩行周期の CVと DFAを組み合わ

せて判別分析を用いることがパーキンソン病の重症度

を詳しく調査するのに有効である可能性を示した. こ

のような歩行計測評価手法が臨床現場や日常生活で行

われ, 薬物治療やリハビリテーションの効果の評価が

普及していくことが期待される．
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付録

1. 追加実験：腰軌道計測

1. 1 目的

脳血管障害やパーキンソン病 (PD)患者の歩行障害

に対して，歩行のリハビリテーション (リハビリ)が

行なわれるが，リハビリの効果判定には，臨床の現

場で簡便に行う事が可能な歩行評価法が求められる．

我々は腰の加速度から算出した腰軌道に基づく歩行

計測法の構築行ってきた．本研究では，片麻痺患者の

Brunnström stage(BS)を腰軌道から分類器の研究 [21]

において用いられた指標を用いて，PD患者に対して

も，腰軌道特徴量の変動に注目し健常者との比較を

行った.

歩行周期では健常者と軽度パーキンソン病患者が似

た傾向を示していた. 残された課題として時間的変動

だけではなく, 空間的変動を分析することで歩行の軌

道に関わる情報まで捉えることが重要と考えられる.

片麻痺患者においては歩行時の腰軌道の幾何学的特徴

を分析することで, 片麻痺患者の下肢の麻痺の程度を
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Fig.A· 1 Experimental device to measure
trunk trajectry. (a) accelerometer
on the lower back, and insole foot
switches in the shoes. (b) inter-
conection of devices. (c) insole foot
switch.

教師情報として, 歩行の状態をパターン分類する試み

がなされている. 健常若年者とパーキンソン病患者

の歩行においては時間変動が問題となるため, 歩行周

期ごとの幾何学的パターンの時間変動の大きさで評価

する．

1. 2 方法

対象は，12名の PD患者 (Hoehn-Yahrの重症度分

類:2-3)と，5名の健常若年者である．方法として，患

者は腰椎 L3付近に加速度計を装着し約 1分間直線の

廊下を歩行し，腰軌道を 2組ずつ算出した．事前に説

明した後に同意を得て, 実験を行った. 先行研究 [22]

の手法を用いて腰の加速度から腰の変位を算出した.

実験装置としては, インソール型フットスイッチと

腰背部 (腰椎 L3の付近)に伸縮性のベルトで加速度計

を装着し, 歩行を計測した (Fig. A· 1). 歩行周期の変
動係数 (CV)を連続 10歩行周期分の区間に分けて算

出し, 最小となる区間を分析範囲とした.

また，歩行周期を左足接地から右足離地までの両脚

支持期, 右足離地から右足接地までの単脚支持期, 右

足接地から左足離地までの両脚支持期, 左足離地から

右足接地までの遊脚支持期の 4区間に分けて分析した

(Fig. A· 4).
先行研究 [21]において提案された腰軌道の特徴量を

参考に上下方向変位の一つである持ち下げ幅左右非対

称性 VDsym(Fig. A· 3)に注目した. 式 (A·1)のよう

Fig.A· 2 Sample of trunk trajectory in
healthy gait. (a) Vertical displace-
ment of trunk, (b) Horizontal dis-
placement of trunk, (c) Trunk tra-
jectory in frontal plane, (d) defini-
tion of one stride cycle.

に定義する．

V Dsymi =
V DLi − V DRi

V DLi + V DRi
(A·1)

VDsym は，値が 0に近いほど健常者の歩行パターン

に近いことを示す．

パーキンソン病では歩幅の変動が大きくなることが

示唆されており [3], 歩幅は健常歩行では腰の上下方向

変位の大きさとの間に単調増加の関係があることが報

告されている [23]. 以上より, 分析区間内 (10歩分)の

VDsymの変動係数VDsymCVについて分析を行うこ

とで歩幅の変動についての情報を得られると考えられ

る. 分析区間内でのVDsymの標準偏差をVDsymSD,

平均値を VDsymMean とすると, 式 (A·2) で定義さ
れる.

V DsymCV =
V DsymSD

VDsymMean
× 100[%] (A·2)

さらに PD患者群と健常者群を比較した．

1. 3 結果

Fig. A· 4は (a)健常者, (b)HY3の例, (c)HY1.5の

例, (d)HY3の例である. 健常者と PD患者の腰軌道

の特徴の差として, 重症度が軽い場合では, 歩幅が少

し小さいことから上下振幅が小さくなる. また, 左右

方向の揺れが小さい, 重症度が高くなると, 歩幅を大

きくするように普段から心がけている方を除いては上

下振幅が小さくなる傾向がある. 左右方向については

大きくなる傾向があった.

Table A· 2に PD患者, table A· 1に健常若年者の
属性とともに持ち下げ幅左右非対称性の変動係数を示

す. 表中の goingは行きの時の歩行, backは帰りの時

の歩行についての分析結果である. 行きと帰りの間で
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Fig.A· 3 Definition of vertical down symme-
try of trunk trajectory. We ex-
tracted vertical displacement data
whose range was 10 stride cycles.
The range was determined by mini-
mizing the CV of stride time.

Fig.A· 4 Samples of trunk trajectory of
Healthy and PD. (a) Trunk trajec-
tory of healthy young person, (b)
Trunk trajectory of patient with
PD(HY2), (c) Trunk trajectory of
patient with PD(HY1.5), (d) Trunk
trajectory of patient with PD(HY3).

有意な差は見られなかった.

Fig. A· 5に持ち下げ幅左右非対称性の変動係数の
郡内平均値の比較を示す. PD患者 (74.5± 22.9%)と

健常者群 (54.1± 16.5%)では，持ち下げ幅左右非対

称性の CVに差があった (t=2.7, p=0.013)．

1. 4 考察

空間変動を表す腰軌道の上下方向変動の一つである

持ち下げ幅の左右非対称性とパーキンソン病の重症度

Fig.A· 5 Comparison of CV of vertical down
symmetry(VDsymCV). VDsymCV
of PD patients were higher than that
of healthy young people(∗ : p <
0.05).

Table A· 1 Resunts of trunk trajectory
characteristics of healthy peo-
ple(M:Male, F:Female, CV: coef-
ficient of variation, VDsym: verti-
cal down displacement symmetry,
going: first measurement, back:
second measurement)

No. age sex CV of VDsym (%)
(yr) going back

1 24 M 45.3 53.0
2 22 M 72.9 40.5
3 23 M 83.2 45.3
4 23 M 44.8 62.2
5 23 M 47.2 46.6

mean 24.0 - 58.7 49.5
SD 0.7 - 18.1 8.4

Table A· 2 Resunts of trunk trajectory
characteristics of PD patients
(M:Male, F:Female, duration PD:
duration disease, HY: Hoehn and
Yahr stage, CV: coefficient of vari-
ation, VDsym: vertical down dis-
placement symmetry, going: first
measurement, back: second mea-
surement)

No. age sex duration HY CV of VDsym (%)
(yr) PD (yr) going back

1 82 M 2.0 3.0 92.0 83.4
2 78 F 7.0 2.5 64.8 70.7
3 68 M 4.0 2.0 27.2 37.0
4 63 M 8.0 2.0 101.8 60.8
5 73 M 0.8 3.0 63.1 72.8
6 78 M 0.2 3.0 80.3 94.2
7 61 M 0.5 2.5 92.4 103.6

mean 71.9 - 4.9 2.6 74.5 74.6
SD 8.1 - 3.31 0.44 25.4 22.1

との関係を分析した．先行研究 [21]において腰軌道提

案された指標は歩行時の腰の変位の幾何学的な平均軌

道の特徴であった. PD患者の歩行では, 健常者と比

較しても軽度 PD患者では形状としては大きな差異は

見られない. そのため, 軌道の 10歩行周期連続で計測

したときにどの程度変化が見られるかということに注
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目して分析を行った. 健常者に比べて, パーキンソン

病患者は持ち下げ幅左右非対称性の平均値が大きい傾

向が見られ, その変動係数をみると健常者より大きく

なっていた. 持ち下げ幅は, 立脚中期のフットフラッ

トにおいて腰の位置が最高点に達し, どれだけ前に推

進することができるかで決まる. その結果，健常若年

者では腰の上下方向変位の左右対称性は低く変動係数

が比較的低いが，PD患者になると，より非対称にな

りやすくばらつきが大きくなることが示唆された．

正常歩行と揺動に基づく倒立振子モデルから腰の上

下方向変位は歩幅が大きいほど大きい [23]. パーキン

ソン病患者では歩幅が減少し, 歩幅のばらつきが増大

することが報告されている [3]. このことが, 歩幅が小

さくばらつくことで腰の上下方向変位VDsymの変動

係数 CVが増大したと考えられる. また, パーキンソ

ン病進行性の疾患であり, 片側から症状が見られ始め,

徐々に症状が重くなると同時に両側に症状が見られる

ようになる [2]. このことから, 重症度間の差を今後は

検証していくことが考えられる.

腰軌道に基づく歩行計測システムによる重症度評価

への応用の有効性を確認した．片麻痺患者のリハビリ

テーション改善評価と PD患者の歩行障害の分析に有

用なツールであることが示唆された．
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