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In this paper, we proposed a method to identify human behavior using a 3-axis acceleration sensor
of a smartphone. To realize context-aware services such as efficient energy-saving appliance control
and elderly monitoring, high-accuracy in-home living activity recognition is essential. We tried to
improve recognition accuracy by using deep learning for HAR(Human Activity Recognition).

The proposed methods are CNN(Convolution Neural Network) and lstm(Long short-term mem-
ory) methods. An experiment was performed using the HASC dataset to verify the effectiveness of
the method. The HASC data set is data of three-axis acceleration. As a result of the experiment, the
result using the CNN method was 95.4%, and the result using the LSTM method was 94.3%.
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1. はじめに

スポーツの成績向上や日常生活の支援などを目的

として人間の行動の分析が行われている。人間の行

動を把握できることで、健康管理アプリケーション、

スポーツ支援、高齢者の見守りシステムなど生活を

支えるシステムに応用できる。これらのシステムに

応用するためには、多種多様な行動の種類を識別し、

高精度かつ高速に識別できることが求められる。ま

た行動を理解し、行動内容や意図を把握したうえで

適切な支援をする必要がある。

行動や立ち振舞を識別し理解する技術として、人

間行動認識技術がある。人間の生活行動を観測し、理

解できることで生活の質を向上させることが期待さ

れている。近年、スマートフォンやスマートウォッチ
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などの小型センサを搭載した機器が普及したことに

より、センサで行動を計測することが容易になり、研

究が盛んに行われている。

推定方法に用いるセンサは様々なものがあり、大き

く分けてビデオカメラなどを用いて画像処理を使用す

る方法と加速度センサや角速度センサなどを使用する

方法に分けれる。従来の行動認識では、SVM(Support
vector machine)、ランダムフォレストなどの機械学習
を利用した研究が多い [1]。

そこで本研究では、スマートフォンの 3 軸加速度
センサのデータから高齢者の見守りシステムや介護

者の支援システムに応用できることを目的として、行

動認識に深層学習を利用することで認識精度の向上

を試みた。

データセットとして HASC(Human Activity Sensing
Consortium)コーパスに収録されている停止、ジョギ
ング、歩行、スキップ、階段上がり、階段下がりの 6
種類の行動データを用いて検証を行った [2]。

本論文では、2章に行動認識における問題点と対策
を示し、3章に提案する認識手法について述べる。ま
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た、4章では、提案手法の実験を行い、5章で実験の
結果を述べる。6章では結果についての考察をし、7
章では本研究で提案した手法について総括する。

2. 行動認識における問題点と対策

行動認識は機械による人間行動の自動認識である。

近年、スマートフォンやタブレットなどのモバイル端

末が多種多様なセンサを内蔵することでセンサで人

の行動を計測し、行動に対するデータの取得が容易

になっている。センサデータを解析することで医療や

スポーツ、さらには日常生活などの幅広い分野で応用

可能である。

本研究で扱う行動とは歩く、走る、止まるなどの基

本的な行動である。行動情報とはセンサなどから対

象とする人間の行動することによって取得できる情

報であると定義する。本研究では、その行動情報とし

てスマートフォンの加速度信号情報に注目して、行動

の種類の識別を実現することを目的とする。

2.1 行動認識技術の問題点と解決への取り組み

使用するセンサの種類や特徴量、識別するための

アルゴリズムを決定することで行動認識をすること

ができる。行動認識を行う場合に考える要素とそれ

に伴う問題点を以下にまとめる。

• 認識の精度

• マルチユーザー性

• 多様性

• リアルタイム性

• 装着感や拘束性

• 導入や運用のコスト

認識の精度とは行動認識の精度である。先行研究に

おいても精度は 90% 以上の研究は多く存在するが、
重要な操作に使用はしにくい。また、認識エラーとし

ては、そもそも認識しなかったり、他の動作と間違え

て認識したりする誤識別や動作していないのに認識

してしまうなどが考えられ、重要なシステムに組み

込んでしまうと重大な問題を起こしてしまう可能性

がある。

多様性やマルチユーザ性については、認識できる

行動数をより多く対応することが好ましい。また、単

一の行動だけを識別するのではなく、複数個の行動を

同時に識別できることが求められる。一般に識別で

きる行動の多さやユーザ数が多くなるほど識別精度

は低下する。

リアルタイム性では、一般に認識は動作終了後に

過去の一定時間間隔のセンサ情報を使用し特徴量抽

出を行う。つまり、実際の動作からコンピュータが認

識するまでにはラグが存在し、それが使用するユー

ザにとってはストレスになる場合がある。このタイム

ラグをどれだけ減らすことができ、リアルタイム性

を確保できることが重要である。

装着感や拘束性は、行動認識では身体に複数個のセ

ンサデバイスを付けて計測することが一般的であり、

拘束性が問題であった [3]。しかしスマートフォンの

登場でそれらの問題はかなり減少されている。

導入や運用コストは、設置型のセンサや装着型の

センサでは導入するまでの労力やコストがかかって

いたが、スマートフォンなど既存のものにセンサが組

み込まれたデバイスを用いることによって導入コス

トは格段に下がった。

2.1.1 機械学習を用いた行動認識手法

ウェアラブルセンサと IoTデバイスの増加に伴い、
ユーザの行動データというものをリアルタイムで収

集する傾向が高まっている。ロジスティック回帰、決

定木、ランダムフォレスト、隠れマルコフモデルなど

のアルゴリズムを使用して、行動認識の認識精度で大

きな進歩を成し遂げてきた [4][5]。このように、機械

学習を用いた行動認識手法は多く存在し例えば、ラ

ンダムフォレストを利用した人間行動認識を行ってお

り、複数の独立したランダムフォレストの分類器を統

合しより安定し正確で高速な分類器を構築している
[6]。実験結果では、93.44%の精度で 19個の行動を正
しく認識している。

また、ウェアラブルデバイスでの行動認識に畳み込

みニューラルネットワーク (CNN)を多く用いている。
CNNは、ローカル情報からグローバル情報への重み
を共有することでシーケンス全体をモデル化し、一連

の畳み込み演算を通じて階層層で抽象的な機能を抽

出し、潜在的な機能をキャプチャするための生データ

の信号を処理することができる。CNNを用いた研究
では行動認識の特徴量を自動的に抽出することで効

率的に認識が行えるものを提案している [7]。畳み込

み処理により得られる局所的な特徴やプーリング処

理により、積み重ねにより得られるさまざまなスケー

ルの特徴が行動認識において重要であることを強調

し、主に画像認識で利用されてきた畳み込みニューラ

ルネットを時系列データから成るセンサデータに対

して適用する方法を提案しその有効性を検証した。

3. 提案する行動認識手法

3.1 行動認識における畳み込みニューラルネットワー

クの利用

一般に、CNNは画像データや動画データ等の多次
元データを対象に利用することが多い。これは、画像

の局所的な特徴量を学習できるため画像認識や物体

認識に有効であることが知られている。先行研究で

は、行動認識においても親和性が高く、認識精度も高

いことが示された [7]。しかし、ニューラルネットへ

信号を入力するたびに 2 次データに変換する計算コ
ストが必要となり、計算能力の低い端末の場合、実際

の運用には適さない可能性がある。

そこで、1次信号を 2次信号に変換することなく入
力する 1D CNNに着目した。1D CNNの畳み込み層
は入力と同じく 1 次元の畳み込みフィルタを用いて
時間方向へスライドさせる演算を行う。基本的には通

常の CNNと同様に実装することができる。

3.2 行動認識におけるリカレントニューラルネット

ワークの利用

上記の CNNは、局所的な周波数帯域での特徴量に
適している。本研究で扱う行動データは 3 軸の加速
度信号データであり時系列データである。時系列デー

タに対する深層学習では時間関係の特徴を抽出する

ことができる RNN(リカレントニューラルネットワー
ク) よく用いられる。また、LSTM(Long Short Term
Memory)は、過去のタイムステップを長期間保持す
ることができる特性があり、この LSTMを用いるこ
とでより精度のよい行動認識モデルが期待できる。

4. 実験

本節では、提案した手法の実験を行う。実験にとも

ない用いるデータセットと深層学習モデルについて

述べる。

4.1 用いるデータセット

この節では、使用するデータセットの説明をする。

データセットは、スマートフォンによって収集された

3 軸加速度センサを用いたデータである HASC コー
パスを用いる。

このデータセットの対象としている行動は、停止 (
stay )、歩行 ( walk )、ジョギング ( jog )、スキップ (

skip )、階段を上がる ( stUp )、階段を下る ( stDown )
の 6種類であり、それぞれの 3軸加速度信号データ (
csv )、メタデータ ( meta )、ラベルデータ ( label )の
3種類のデータ形式が記録されている。また、データ
セットは、大きく分けてセグメントデータとシーケン

スデータに分けることができる。

セグメントデータは対象とする 6 種類の行動に対
して一つ一つ記録しているデータである。各 1 回の
計測時間は 20秒でありサンプリング周波数は 100 Hz
のものを用いる。1人あたりの計測回数を 5セットと
している。データそれぞれ加速度データにメタデータ

が付与されており、メタデータには使用デバイス名、

サンプリング周波数、性別、行動、身長、体重、ス

ニーカ・サンダル・革靴などの履物、アスファルト・

フローリングなどの路面状態、廊下などの場所、腰ポ

ケット・ベルト・首・胸ポケットなどのセンサ取り付

け位置、センサが固定なのか可動なのかのセンサデ

バイス取り付け状態の記載がされている。また、ラベ

ルデータも付与されている。

シーケンスデータは、6種類の行動すべてが含まれ
た行動データである。各行動はそれぞれ 5秒以上続け
られておりそれが連続して行動されてひとつのデー

タとなっている。1回の計測時間は 120秒であり、セ
グメントデータ同様に加速度データにメタデータ、ラ

ベルデータが付与している。

本研究では、本データセットのセグメントデータを

用いて実験を行う。、セグメントデータの詳細を表 1
に示す。

4.2 実験に用いるモデルの構築

深層学習を用いて行動認識を行う。用いる深層学

習モデルは、1次元の畳み込みニューラルネットワー
クである 1D-CNN と RNN の拡張として登場した、
LSTMを用いて深層学習モデルを構築した。

4.2.1 畳み込みニューラルネットワークによる行動

認識の流れ

本研究では 1次元の CNNである 1D-CNNを用い
て行動認識を行う。

1次元 CNNは、2層の畳み込み層と 1層の全結合
層から構成されている。全ての畳み込み層において、

1次元重みフィルタを横軸方向のみに移動して畳み込
み処理を行う。それにより、各行動データごとの特徴

からそれぞれの行動を識別する。1 次元の畳み込み
ウィンドウの長さは 3 で元の入力と同じ長さを出力
がもつように入力にパディングを行っている。
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た、4章では、提案手法の実験を行い、5章で実験の
結果を述べる。6章では結果についての考察をし、7
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この節では、使用するデータセットの説明をする。

データセットは、スマートフォンによって収集された

3 軸加速度センサを用いたデータである HASC コー
パスを用いる。

このデータセットの対象としている行動は、停止 (
stay )、歩行 ( walk )、ジョギング ( jog )、スキップ (

skip )、階段を上がる ( stUp )、階段を下る ( stDown )
の 6種類であり、それぞれの 3軸加速度信号データ (
csv )、メタデータ ( meta )、ラベルデータ ( label )の
3種類のデータ形式が記録されている。また、データ
セットは、大きく分けてセグメントデータとシーケン

スデータに分けることができる。

セグメントデータは対象とする 6 種類の行動に対
して一つ一つ記録しているデータである。各 1 回の
計測時間は 20秒でありサンプリング周波数は 100 Hz
のものを用いる。1人あたりの計測回数を 5セットと
している。データそれぞれ加速度データにメタデータ

が付与されており、メタデータには使用デバイス名、

サンプリング周波数、性別、行動、身長、体重、ス

ニーカ・サンダル・革靴などの履物、アスファルト・

フローリングなどの路面状態、廊下などの場所、腰ポ

ケット・ベルト・首・胸ポケットなどのセンサ取り付

け位置、センサが固定なのか可動なのかのセンサデ

バイス取り付け状態の記載がされている。また、ラベ

ルデータも付与されている。

シーケンスデータは、6種類の行動すべてが含まれ
た行動データである。各行動はそれぞれ 5秒以上続け
られておりそれが連続して行動されてひとつのデー

タとなっている。1回の計測時間は 120秒であり、セ
グメントデータ同様に加速度データにメタデータ、ラ

ベルデータが付与している。

本研究では、本データセットのセグメントデータを

用いて実験を行う。、セグメントデータの詳細を表 1
に示す。

4.2 実験に用いるモデルの構築

深層学習を用いて行動認識を行う。用いる深層学

習モデルは、1次元の畳み込みニューラルネットワー
クである 1D-CNN と RNN の拡張として登場した、
LSTMを用いて深層学習モデルを構築した。

4.2.1 畳み込みニューラルネットワークによる行動

認識の流れ

本研究では 1次元の CNNである 1D-CNNを用い
て行動認識を行う。

1次元 CNNは、2層の畳み込み層と 1層の全結合
層から構成されている。全ての畳み込み層において、

1次元重みフィルタを横軸方向のみに移動して畳み込
み処理を行う。それにより、各行動データごとの特徴

からそれぞれの行動を識別する。1 次元の畳み込み
ウィンドウの長さは 3 で元の入力と同じ長さを出力
がもつように入力にパディングを行っている。
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表 1 HASCセグメントデータの詳細
セグメントデータ

一回の計測での信号 時刻 (sec)、 X軸 (G)、 Y軸 (G)、軸 (G)
サンプリング周波数 20～ 100 Hz
対象とする行動 “ stay”,“ walk”,“ jog”“ skip”“ stair up”,“ stair down”
１回の計測時間 20 s
被験者数 7人
試行回数 540
Type Single activity

表 2 RNNの設定
設定項目 設定値

出力層の活性化関数 ソフトマックス関数

誤差関数 クロスエントロピー関数

中間層ユニット LSTM
最適化手法 Adam
入力次元数 3
出力次元数 6

入力データに対して 1 次元重みフィルタを畳み込
みを行い特徴量を得る。次に、1 次元畳み込み層で
は、前の層目で取得した特徴量に対して 1 次元重み
フィルタを畳み込み、新たな特徴量を得る。そして、

MaxPoolingを行う。最後に全結合層に与え出力層で
softmax関数を用いて算出する。

4.2.2 リカレントニューラルネットワークによる行

動認識の流れ

3軸加速度信号を入力として、各時刻の 3軸加速度
データを 3 次元の入力層と行動のクラス数に対応す
る出力層を構築した。中間層の各ユニットは LSTM
を結合したネットワークモデルを用いる。出力層の活

性化関数はソフトマックス関数を使用し、活性化関

数にはクロスエントロピー関数を使用する。最適化

手法は Adamを用いた。この RNNの設定の詳細を表
2に示す。このネットワークは入力ベクトルが入力さ
れたときに得られた出力ベクトルの要素の中で最大

値を持つ要素に対応する行動を出力ベクトルとする。

5. 結果

本章では、4.1 節 で述べた HASC データセットを
用いて実験を行い、CNNと LSTMを用いた手法の結

果を述べる。

5.1 畳み込みニューラルネットワークを用いた手法

の結果

1次畳み込みニューラルネットワークを用いて行動
認識を行った結果を以下に示す。混合行列を表 5.1に
示す。全体の認識精度としては、95.4%となった。
最大の認識率は Stayでり、他の行動と間違えるこ
とがない。その次に認識精度が良かったたのが、skip
でありこれも他の行動状態と比べて行動が特徴的で

あるため他の行動より認識精度が高い。反対に精度

が悪かった行動は、階段を下るである Stair down で
あり、Walkや Stair downなどの他の行動と誤認識し
ていることがわかる。

5.2 リカレントニューラルネットワークを用いた手

法の結果

RNNを用いて行動認識を行った結果を以下に示す。
RNNのモデルとして以下のパラメータとなった。設
定したパラメータは、中間層である LSTMの数、遡
るタイムステップ数、ドロップアウトレートである。

中間層の数は 3 、遡るタイムステップ数は 30 、ド
ロップアウト率は 50%に設定をした。表 4に設定し
たパラメータをまとめる。

LSTMで行った分類結果の混合行列を表 5に示す。
全体での認識精度としては、94.3% となり、上記の
CNNで行った識別とほぼ同値である。最大となった
行動状態は Stay であり、その次に Skip の 94.2% で
ある。最低の認識結果となった行動状態は、Stair up
であり、CNNの場合は Stair downであったため違う
結果となった。

表 3 CNNによる分類結果
Jog Stair down Skip Stair up Stay Walk

Jog 0.950 0 0.004 0 0 0
Stair down 0.017 0.906 0.008 0.018 0 0.020
Skip 0.016 0.002 0.977 0.004 0 0
Stair up 0.017 0.045 0.006 0.944 0 0.028
Stay 0 0 0 0 1 0
Walk 0.001 0.044 0.006 0.023 0 0.950

表 4 RNNを用いた最良のモデル
パラメータ 値

中間層の数 3
遡るステップ数 30
ドロップアウトレート 0.5

6. 考察

CNN と LSTM の 2 つの手法を用いて行動認識を
行ったがこの 2つの手法は、ほとんど同様の認識結果
になったことが結果からわかる。少しの差であるが、

CNNを用いた手法のほうが 1%程度高くなっている。
どちらの手法も全体として 90%以上の結果であるた
め有効であると言える。どちらの手法も stayの状態
に対してはほとんど間違えることはない。

CNN を用いた手法は、全体として 95.4% となっ
た。それぞれの行動について混合行列でみると、Stair
down が Walk がそれぞれ誤認識している。Jog は他
の行動それぞれと少しずつ誤認識していることがわ

かる。

RNNを用いた手法は、全体として 94.3%になった。
混合行列のそれぞれの行動についてみると、Walkが
認識結果が良くない結果になっている。Walkは他の
行動とそれぞれ誤認識しており、中でも Stair up や
Skip に誤認識していることがわかる。また、Jog と
Stair down と Skip と Stair up の間でも誤認識しあっ
ている。歩くや走る行動状態の時、重力方向に動きが

大きいとご認識しやすいと考える。

誤認識しているそれぞれの行動の元データを見る

と、一般にあまり重力方向にブレない行動のとき大

きなブレのある行動をしていると他の行動と誤認識

していることがわかった。ここに着目して、モデルを

作ればもう少し精度が高くなったと考えられる。

誤認識を少なくするには、3軸の加速度データだけ
でなく、他の角速度データや音データなどを併用す

ることで誤認識は減り、認識精度が高くなったと考

える。

健康管理や見守りシステムに利用することをする

と、ユーザが正常な生活ができているかを判断する

かが重要である。本研究で使用したデータセットであ

る HASCコーパスは基本的な動作しか対象にしてい
ない。見守りシステムや健康管理アプリケーションに

必要なのは日常生活の監視であるため他のデータセッ

トやデータセットの拡張が必要である。

7. まとめ

本章では、加速度データからの機械学習による行

動認識に提案した手法について総括し、今後の課題

点について述べる。

本研究では、健康管理アプリケーションや高齢者の

見守りシステムなどの生活を支えるシステムに応用

される技術である行動認識技術についてスマートフォ

ンから取得できる 3 軸加速度データを利用して分類
を行いました。介護や高齢者の見守りシステムに応

用できることを目的として加速度信号データから日

常行動の識別を目的とした手法の提案および実装を

行いました。

本研究で提案した手法は、深層学習である 1 次元
の CNN である 1D-CNN を用いた手法と、LSTM を
用いた手法の 2つの手法を提案した。提案手法の有効
性を検証するため人間行動理解のための装着型セン

サによる大規模データ構築を行っている HASCコー
パスのスマートフォンから取得した 3 軸加速度デー
タを用いて実験を行った。実験の結果、CNNを用い
た手法では、95.4%であり、LSTMを用いた手法では
94.3%という結果となった。
今後の課題として以下の点が挙げられる。

はじめに、提案した手法の改善が必要である。本研

究での最良の認識結果であるが 95.4%であるが、こ
れは約 5%も誤認識をしているということである。介

62



表 1 HASCセグメントデータの詳細
セグメントデータ

一回の計測での信号 時刻 (sec)、 X軸 (G)、 Y軸 (G)、軸 (G)
サンプリング周波数 20～ 100 Hz
対象とする行動 “ stay”,“ walk”,“ jog”“ skip”“ stair up”,“ stair down”
１回の計測時間 20 s
被験者数 7人
試行回数 540
Type Single activity

表 2 RNNの設定
設定項目 設定値

出力層の活性化関数 ソフトマックス関数

誤差関数 クロスエントロピー関数

中間層ユニット LSTM
最適化手法 Adam
入力次元数 3
出力次元数 6

入力データに対して 1 次元重みフィルタを畳み込
みを行い特徴量を得る。次に、1 次元畳み込み層で
は、前の層目で取得した特徴量に対して 1 次元重み
フィルタを畳み込み、新たな特徴量を得る。そして、

MaxPoolingを行う。最後に全結合層に与え出力層で
softmax関数を用いて算出する。

4.2.2 リカレントニューラルネットワークによる行

動認識の流れ

3軸加速度信号を入力として、各時刻の 3軸加速度
データを 3 次元の入力層と行動のクラス数に対応す
る出力層を構築した。中間層の各ユニットは LSTM
を結合したネットワークモデルを用いる。出力層の活

性化関数はソフトマックス関数を使用し、活性化関

数にはクロスエントロピー関数を使用する。最適化

手法は Adamを用いた。この RNNの設定の詳細を表
2に示す。このネットワークは入力ベクトルが入力さ
れたときに得られた出力ベクトルの要素の中で最大

値を持つ要素に対応する行動を出力ベクトルとする。

5. 結果

本章では、4.1 節で述べた HASC データセットを
用いて実験を行い、CNNと LSTMを用いた手法の結

果を述べる。

5.1 畳み込みニューラルネットワークを用いた手法

の結果

1次畳み込みニューラルネットワークを用いて行動
認識を行った結果を以下に示す。混合行列を表 5.1に
示す。全体の認識精度としては、95.4%となった。
最大の認識率は Stayでり、他の行動と間違えるこ
とがない。その次に認識精度が良かったたのが、skip
でありこれも他の行動状態と比べて行動が特徴的で

あるため他の行動より認識精度が高い。反対に精度

が悪かった行動は、階段を下るである Stair down で
あり、Walkや Stair downなどの他の行動と誤認識し
ていることがわかる。

5.2 リカレントニューラルネットワークを用いた手

法の結果

RNNを用いて行動認識を行った結果を以下に示す。
RNNのモデルとして以下のパラメータとなった。設
定したパラメータは、中間層である LSTMの数、遡
るタイムステップ数、ドロップアウトレートである。

中間層の数は 3 、遡るタイムステップ数は 30 、ド
ロップアウト率は 50%に設定をした。表 4に設定し
たパラメータをまとめる。

LSTMで行った分類結果の混合行列を表 5に示す。
全体での認識精度としては、94.3% となり、上記の
CNNで行った識別とほぼ同値である。最大となった
行動状態は Stay であり、その次に Skip の 94.2% で
ある。最低の認識結果となった行動状態は、Stair up
であり、CNNの場合は Stair downであったため違う
結果となった。

表 3 CNNによる分類結果
Jog Stair down Skip Stair up Stay Walk

Jog 0.950 0 0.004 0 0 0
Stair down 0.017 0.906 0.008 0.018 0 0.020
Skip 0.016 0.002 0.977 0.004 0 0
Stair up 0.017 0.045 0.006 0.944 0 0.028
Stay 0 0 0 0 1 0
Walk 0.001 0.044 0.006 0.023 0 0.950

表 4 RNNを用いた最良のモデル
パラメータ 値

中間層の数 3
遡るステップ数 30
ドロップアウトレート 0.5

6. 考察

CNN と LSTM の 2 つの手法を用いて行動認識を
行ったがこの 2つの手法は、ほとんど同様の認識結果
になったことが結果からわかる。少しの差であるが、

CNNを用いた手法のほうが 1%程度高くなっている。
どちらの手法も全体として 90%以上の結果であるた
め有効であると言える。どちらの手法も stayの状態
に対してはほとんど間違えることはない。

CNN を用いた手法は、全体として 95.4% となっ
た。それぞれの行動について混合行列でみると、Stair
down が Walk がそれぞれ誤認識している。Jog は他
の行動それぞれと少しずつ誤認識していることがわ

かる。

RNNを用いた手法は、全体として 94.3%になった。
混合行列のそれぞれの行動についてみると、Walkが
認識結果が良くない結果になっている。Walkは他の
行動とそれぞれ誤認識しており、中でも Stair up や
Skip に誤認識していることがわかる。また、Jog と
Stair down と Skip と Stair up の間でも誤認識しあっ
ている。歩くや走る行動状態の時、重力方向に動きが

大きいとご認識しやすいと考える。

誤認識しているそれぞれの行動の元データを見る

と、一般にあまり重力方向にブレない行動のとき大

きなブレのある行動をしていると他の行動と誤認識

していることがわかった。ここに着目して、モデルを

作ればもう少し精度が高くなったと考えられる。

誤認識を少なくするには、3軸の加速度データだけ
でなく、他の角速度データや音データなどを併用す

ることで誤認識は減り、認識精度が高くなったと考

える。

健康管理や見守りシステムに利用することをする

と、ユーザが正常な生活ができているかを判断する

かが重要である。本研究で使用したデータセットであ

る HASCコーパスは基本的な動作しか対象にしてい
ない。見守りシステムや健康管理アプリケーションに

必要なのは日常生活の監視であるため他のデータセッ

トやデータセットの拡張が必要である。

7. まとめ

本章では、加速度データからの機械学習による行

動認識に提案した手法について総括し、今後の課題

点について述べる。

本研究では、健康管理アプリケーションや高齢者の

見守りシステムなどの生活を支えるシステムに応用

される技術である行動認識技術についてスマートフォ

ンから取得できる 3 軸加速度データを利用して分類
を行いました。介護や高齢者の見守りシステムに応

用できることを目的として加速度信号データから日

常行動の識別を目的とした手法の提案および実装を

行いました。

本研究で提案した手法は、深層学習である 1 次元
の CNN である 1D-CNN を用いた手法と、LSTM を
用いた手法の 2つの手法を提案した。提案手法の有効
性を検証するため人間行動理解のための装着型セン

サによる大規模データ構築を行っている HASCコー
パスのスマートフォンから取得した 3 軸加速度デー
タを用いて実験を行った。実験の結果、CNNを用い
た手法では、95.4%であり、LSTMを用いた手法では
94.3%という結果となった。
今後の課題として以下の点が挙げられる。

はじめに、提案した手法の改善が必要である。本研

究での最良の認識結果であるが 95.4%であるが、こ
れは約 5%も誤認識をしているということである。介
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表 5 LSTMによる分類結果
Jog Stair down Skip Stair up Stay Walk

Jog 0.939 0 0.021 0 0 0
Stair down 0.017 0.936 0.011 0.027 0 0.023
Skip 0.016 0.012 0.942 0.021 0 0.019
Stair up 0.017 0.032 0.010 0.926 0 0.023
Stay 0 0.003 0 0.004 0.993 0.009
Walk 0.011 0.018 0.015 0.022 0.007 0.927

護者の支援や見守りシステムなどの基幹システムと

して運用した時に、深刻な被害に繋がる可能性もあ

る。そもため、最終的な目標としては、100%の分類
精度を目指す必要がある。

本研究では、3軸加速度データを用いて行動分類を
行い、行動認識に 3 軸加速度データを用いるのは有
効だといえる。精度をよりよくすることとしては加

速度データ以外のデータと併用して識別することで

より良くなると考える。本研究はスマートフォンか

ら取得した加速度データを用いたので、スマートフォ

ンに搭載されているセンサから取得するのが妥当で

あろう。角速度データや音データを学習時に併用する

ことができれば、更に用意するセンサデバイスも必

要なくより良い精度が期待できる。

加えて、データセットについてである。今回用いた

データセットは 6 行動のデータであった。実環境に
おける人間の行動分類としては非常に少ない。本研

究の手法は、6行動の分類での分類結果でありさらに
識別する行動数が増えれば精度は低下するだろう。介

護や見守りシステムや健康管理アプリケーションへ

の応用を考えた時、重要であるのは健康に関わる行

動をしているのかどうかである。それぞれの行動に

対して高度の重要度を設定しアプリケーションに応

用するなどの改善が必要でる。

次に、分類を行ったアルゴリズムについてである。

本実験では CNNと RNNを用いたが、これら以外に
も様々なアルゴリズムが存在する。他の機械学習アル

ゴリズムを用いて劇的な改善とはならないが多少の

改善が期待される。また、今回用いたアルゴリズムを

繋げてひとつの機械学習モデルにすることでよりよ

い結果になることも期待できる。

上記の課題となる事項を取り入れることにより、高

い精度で行動認識が可能になると期待できる。
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表 5 LSTMによる分類結果
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