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概要：
行動認識技術はコンテキスト依存アプリケーションのための基礎技術である．深層学習はデータからの特

徴学習を可能とし，その認識精度も優れているため行動認識分野においても注目を集めている．その中で

も転移学習は，ラベル付きデータの量が少ない場合でも高い精度で認識する事ができる可能性をもつ重要

な技術の一つであり，近年盛んに研究されている．．しかし行動認識データセットはセンサの種類や装着

位置・認識対象の行動クラスが異なる事が多いなど，想定する利用環境と同じ想定で取られたデータセッ

トを探す事は難しい．このような問題を解決すべく研究が行われているが，包括的に解決する手段はまだ

提案されていない．本研究ではこの問題を解決し，転移学習の行動認識分野への応用を促すため，行動認

識モデルの分析と転移学習を行う方針に関して考察を行う．行動認識モデルの分析を行うため，ニューラ

ネットワーク中のユニットが最も大きな出力を出す入力を勾配上昇法を用いて計算する．ハイパスフィル

タを用いた正則化を提案し，高周波数成分が少ない行動認識モデルに適した信号を生成する．また，モデ

ルの出力である softmax関数の出力結果に基づいて可視化を行なう．この可視化により各ユニットがどの

行動クラスの認識に寄与しているか，また転移学習にどの重みが利用できるかを考察する．この可視化の

結果に基づいて，認識精度が高くなる転移学習の方法を考察する．実際に転移学習を行なってその有効性

を確認した．

1. 概要

近年，健康志向の高まりに伴いウェアラブルデバイスが

普及している．ユーザは日常的にこれらのデバイスを装着

し，日々の行動やエクササイズの内容を記録することで健

康増進や運動の質の向上に活用している．行動認識技術は

ウェアラブルデバイスから取得したセンサのデータから

行動の内容を推定するための技術であり，コンテキストア

ウェアアプリケーションの基礎的技術として盛んに研究さ

れている．

深層学習は，データからの特徴学習を可能とし、その認

識性能も優れているため，行動認識の分野においても注目

を集めている．深層学習の画像分野における目覚しい発展

の背景には，大規模データセットと VGGなどの事前学習

したモデルを用いた転移学習があると考えられる．前者は

汎化性能が高い特徴抽出を可能とし，後者は学習時間の削

減と小規模データセットへの応用に大きな役割を果たして

いる．

しかしながら行動認識の分野における転移学習の利用は

容易ではなく，下記のような問題が存在する．
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• データセットによってセンサの装着位置が異なるなど，
データ収集環境の差異によって想定する環境で転移学

習を行えるデータセットを見つけることが難しい．

• 認識対象の行動クラスもデータセットで異なり，深い
層の学習済みパラメータを転移することが難しいた

め，転移学習を行うメリットが低い．

既存の行動認識に関する研究においては，想定する環境で

研究者自身が大量のデータ収集をする必要があり，多大な

手間がかかる場合が多い．行動認識分野において転移学習

を有効に活用できれば，少量のデータで提案手法の検証が

可能になり，研究のスピードを加速させることができる．

センサの装着位置の違いなど個々の問題に対する取り組み

は近年行われているが，異なるデータ収集環境での転移学

習を行うためには，これらの問題を包括的に解決する手法

が必要である．

そこで本研究では，行動認識分野における転移学習の有

効利用に向けた，認識モデルの分析と転移学習を行う方針

に関する考察を行う．そのため，まず行動認識のニューラ

ルネットワークがどのような特徴量を学習しているのかを

可視化し，異なるデータセット間で学習されている特徴の

差異を検証する．この可視化とドメイン間の比較を行うこ
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とで，センサの装着位置や対象とする行動クラスにおいて

共通する特徴の存在や，データセットに特化した特徴の存

在に関して知見を得ることができる．これは転移学習や，

先に述べた問題を解決する包括的な手法を考案する上で重

要な判断材料である．さらにその検証結果に基づき，ドメ

イン間とセンサの装着位置間での転移学習方法の指針につ

いて考察する．実際に指針に基づいて転移学習を行い，そ

の有効性を確認する．

本研究では CNNを用いたニューラルネットワークを対

象として可視化を行う．学習された特徴は，(1)ネットワー

ク中の各ユニットが最も強く反応する信号と，(2) ユニッ

トの出力の強さと行動ラベルの関係性の 2つに着目して可

視化を行う．後述する勾配上昇法を用いて注目するユニッ

トが最も大きな出力値を出す入力信号を求めることで，特

定のユニットが学習した内容の可視化を試みる．勾配上昇

法を用いると高周波成分が非常に強く現れてしまう問題が

あるが，人間の行動は比較的低周波数帯で行われる．そこ

で本研究では高周波成分を抑制する正則化手法を提案する

ことで人間の動作との関連性が低い高周波成分を抑制し，

より行動認識モデルの理解により有効な入力信号を生成を

試みた．また各ユニットの出力が大きい場合に，入力した

サンプルがどの行動クラスのサンプルであるのかを調べ，

各ユニットと行動ラベルの関係性を可視化を試みた．

本研究の技術的貢献点は以下の通りである．

• 行動認識モデルに対して勾配上昇法を用いて，ネット
ワーク中の特定のユニットが抽出している学習内容の

可視化を行った．行動認識のデータに適した可視化を

行うため，ハイパスフィルタを用いた正則化項を提案

する．

• 行動認識モデルの可視化手法を適用し，データセット・
センサの装着位置の違いにより学習される特徴の傾向

を比較した．またこの結果に基づいた転移学習の適用

方針を考察し，実際に転移学習を行って検証した．

まず第 2節において，ネットワークの可視化手法および

行動認識の転移学習に関する研究を紹介する．第 3節で本

研究で用いる可視化手法の詳細を説明し，これを用いて第

4節でデータセット間で比較を行い，学習データに起因す

る学習傾向の相違に関して考察を行う．また考察結果に基

づいて転移学習の方針に関して考察する．第 5節において

実際に転移学習を行い，第 4節における考察の有効性を確

認する．

1.1 想定する転移学習

本研究では以下のような条件に該当する転移学習を想定

する．

• 転移元・転移先環境に関しては，共にラベル付きのデー
タが存在する．ただし転移先環境で少量のデータのみ

にラベルが付与されている場合を想定する．
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図 1 行動認識ネットワーク (L は認識する行動クラス数)
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図 2 CNN フィルタによる抽出特徴の可視化手法の概要

• (1) ドメイン (データセットおよび行動クラス)間およ

び，(2) センサの装着位置間の転移学習を行うことを

想定する．

• 身体部位に装着された加速度センサを使用する．

2. 関連研究

2.1 ニューラルネットワークの可視化

ニューラルネットワークの内部は基本的にはブラック

ボックスとみなされるが，このネットワークの内部処理を

理解するために様々な方法が提案されている．まずニュー

ラルネットワークの層の粒度で，学習結果の理解を試みる

研究を紹介する．Yosinski ら [1]は，注目している層が一

般的な特徴と転移元環境に特化した特徴のどちらを抽出し

ているかを可視化を行なった．まず学習済みの重みを層ご

とに別のタスクに転移学習を行う．この結果得られる転移

先タスクにおける精度を基に，注目する層が一般的な特徴

もしくは，学習データに特化した特徴を抽出しているのか

を定量化した．また転移学習を用いずに，ニューラルネッ

トワークの出力値を入力信号に逆変換することで，ネット

ワーク中のそれぞれの層の処理内容を可視化する研究も行

われている．Mahendranら [2]は，注目する層の出力から

入力画像を推定するニューラルネットワークを学習するこ

とで，レイヤーレベルで出力値を入力画像へと逆変換する

手法を提案した．

ニューラルネットワーク中の層ではなく，各ユニット

に注目して学習内容を可視化する研究も行われている．

Yosinski[3]らは勾配上昇法を用いて，あるノードの出力を

最大化する入力信号の生成に取り組んだ．またより解釈性

が高い入力信号を生成するために，L2正則化や認識にあ

まり寄与しない画素をクリッピングするなど，様々な正則
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表 1 行動クラス

Opportunity (LOC/GES) PAMAP2 (PAM) CSLab (CSL)
L1: Stand G8: Toggle Switch 1: Lying 12: Vacuum cleaning 1: Standing 12: WritingNotebook
L2: Walk G9: Open Dishwasher 2: Sitting 13: Ironing 2: Walking 13: PlayPingpong
L3: Sit G10: Open Drawer3 3: Standing walking 14: Folding laundry 3: Running 14: DrawingWhiteboard
L4: Lie G11: Open Drawer2 4: Running 15: House cleaning 4: Sitting
G1: Close Dishwasher G12: Open Door1 5: Cycling 16: Playing soccer 5: StairsUp
G2: Close Drawer3 G13: Open Door2 6: Nordic walking 17: Rope jumping 6: StairsDown
G3: Close Drawer2 G14: Open Drawer1 7: Watching TV 7: Bicycling
G4: Close Door1 G15: Open Fridge 8: Computer work 8: BrushingTeeth
G5: Close Door2 G16: Drink Cup 9: Car driving 9: WashingDishes
G6: Close Drawer1 G17: Clean Table 10: Ascending stairs 10: UsingPC
G7: Close Fridge 11: Descending stairs 11: Vacuuming

化方法を提案している．本研究ではより細かい粒度で行動

認識モデルを理解するために層ではなく各ユニットに注目

し，勾配上昇法を用いて可視化を行う．Yosinskiらは勾配

上昇法を用いると高周波成分が強調されて入力信号に現れ

ることを指摘している．人間の動作は比較的低周波な動作

が多く，本研究が対象とする行動認識で高周波数成分が強

調されると解釈の妨げとなる．提案手法では，周波数フィ

ルタを用いた正則化手法を提案する．

2.2 転移学習のポリシー

転移学習はあるドメインで学習させたモデルを別のドメ

インに適応させる手法であり，転移学習は顔認識や画像の

高解像度化，ロボットの音声制御などの画像や自然言語処理

など多くの分野で成功をあげている [4], [5], [6]．Imagenet

など膨大なラベル付きデータで学習した AlexNet[7]など

の CNNを用いたモデルは，入力層に近い層では汎用的な

特徴が学習されていることが経験的に知られている．この

特徴は他のタスクにおいても有効であり，この学習済みの

重みを転移することで学習時間の削減や，転移先環境のラ

ベル付きデータが少ない場合に簡単に高い精度のモデルを

作ることができる．

転移学習を行うためには，転移する学習済みパラメータ

の選択と利用方法を決定する必要がある．学習済みパラ

メータの利用方法とは，(1) 転移したパラメータを固定し

て転移先モデルでそのまま使用する方法と，(2) 転移した

パラメータを含めて低い学習係数を用いて再度学習する方

法がある．しかしこれらの学習済みパラメータの利用方法

は，経験や試行錯誤に基づいて決定されることが多い，コ

ンピュータビジョンの分野においてはこの経験的な知見が

多く共有されているが，行動認識分野では転移学習がまだ

広く用いられていないためこのような経験的知見が乏し

い．本研究では学習内容の可視化を通して，行動認識モデ

ルにおいて転移学習を行う方針に関して検討する．

2.3 行動認識におけるニューラルネットワークの利用と

転移学習

ニューラルネットワークは，データからの特徴学習を可能

とし，その認識性能も優れているため，行動認識の分野にお

いても盛んに研究が行われている．Franciscoら [8]は，マ

ルチモーダルな行動認識の実現に向けて CNNと LSTMを

組み合わせた Deep Convolutional Recurrent Neural Net-

workを提案した．また Münzner [9]らは，マルチモーダ

ルな環境において，ネットワークの出力層の近くでセンサ

フュージョンを行う Late Fusionの有効性を報告した．本

研究では，CNNをベースとしたニューラルネットワーク

を用いて行動認識を行う．また転移学習を行うにあたっ

て，センサへの依存度が低い特徴を学習することが望まし

いと考えられる．本研究ではセンサフュージョンの方法と

して，Münznerらが提案した全てのセンサで畳み込みフィ

ルタを共有する Shared-Filter Hybrid Fusionを採用する．

2.4 行動認識データセット

行動認識アルゴリズムの開発・評価のためのベンチマー

クとして利用されるデータセットが多く存在する．Roggen

ら [10]が作成した「OPPORTUNITY Activity Recognition

Data Set」は，一般家庭のキッチンを再現した環境にお

いて 4名のユーザの行動を記録したデータセットである．

ユーザには 7個の IMUと 12個の加速度センサが装着さ

れ，行動・コンテキスト認識，セグメンテーション，セン

サフュージョンのベンチマークとして利用できる．また

Reissら [11]が作成した「PAMAP2 dataset」は，家の中

での行動からエクササイズなど 18種類の多岐に渡る行動

を記録したデータセットであり，行動認識タスクのベンチ

マークとして活用されている．前川ら [12] は，教師なし

行動認識技術を評価するために，約 60名の被験者からよ

り自然な状態での行動データを記録し，大規模なデータ

セットを構築した．本研究においてこのデータセットを

「CSLab dataset」と呼ぶ．また，一般的な行動だけでなく

病気の症状を検出するために作成されたデータセットもあ

る．Bachlin ら [13]は，パーキンソン病患者の麻痺症状の

検出を行う「Dapnet Gait dataset」を作成・公開している．

このように行動認識データセットは数多く作成・公開さ

れているが，後に示すようにそれぞれのデータセットで行

動クラスやサンプル数・被験者数が大きく異なる．本研究

ではこれらのデータセットを用いて，転移学習に利用しや

すい行動クラスやサンプル数などに関して分析・検討を行

う．本研究で用いるデータセットとその行動クラスを表 1

にまとめた．

― 357 ―
© 2019 Information Processing Society of Japan



3. 行動認識ネットワークによる抽出特徴の可
視化

3.1 行動認識モデル

本研究で使用する行動認識モデルを図 1に示す．Mores

ら [14]とMünznerら [9]のモデルを参考にし，畳み込み層

3層と全結合層 3層の合計 6層によって構成する．またよ

り転移学習に適したモデルとするため，畳み込みフィルタ

のサイズを f × 1とすることで全てのセンサ・チャネルに

おいて畳み込みフィルタを共有する．f は時間方向の長さ

でである．本研究では f = 5を用いた．

3.2 CNNフィルタによる抽出特徴の可視化

3.2.1 可視化手法の概要

転移学習を行うにあたり，ネットワーク中のユニットの

処理内容を把握することは，転移すべき層またはユニット

を決定する上で重要な判断基準となりうる．例えば転移元

のデータで学習したユニットが抽出する特徴が非常に偏っ

ていた場合，転移学習が成功する可能性が低いと判断する

ことができる．

抽出特徴の可視化手法の概要を図 2に示す．ユニットが

学習した内容の可視化は，次に説明する勾配上昇法を用い

て注目ユニットの出力値を最大化する入力信号を求めるこ

とで行う．本研究では，入力信号として x ∈ RT×C の多

次元時系列の信号を想定する．T はタイムステップ，C は

チャネル数を表す．本研究においては T = 30， C = 6を

用いる．加速度信号は 3軸からなるが，本研究ではそれぞ

れの軸を 1つのチャネルとみなす．勾配上昇法では式 1を

満たすような，入力信号を勾配法を用いて求める．

xu = arg max
x

(au(x)− γR·(x)) (1)

au(x)は，xをモデルに入力した場合の，u番目のユニッ

トの出力値を表し，R·(x)は正則化項，γ は正則化項の重

みを調整するハイパーパラメータである．

入力信号を求める際，勾配上昇法を用いて，式 2を繰り

返し適用することで xを更新していく．

xt ← xt−1 + η
∂au

∂x
(2)

tは更新のステップ数を表す．正則化項は，ユニットの出

力値 arawu から正則化項を引いた au = arawu − γR·(x)とい

う形で，勾配を計算する前にユニット uの出力から値を減

算することで適用する．

ただし，単純な勾配法では xが収束せずに振動する場合

があるため，更新回数ごとに学習係数を変更するRMSprop

を基に，式 4を用いて更新を行う．

ht = αht−1 + (1− α)
∂au

∂x

2

(3)

xt ← xt−1 +
η√

ht + ϵ

∂au

∂x
(4)

ht は t回目の勾配更新における勾配の 2乗の移動平均，α

は過去の影響を考慮する量を調整するハイパーパラメー

タ，ϵは分母が 0になることを避けるための微小定数，ηは

学習係数の初期値である． η√
ht+ϵ

は t回目の更新における

学習係数となる．本研究では η = 1.0，ϵ = 10−7を用いた．

Yoshinskiらの報告によると，勾配上昇法を用いて xuを

生成すると高周波成分が強く出現する．これを抑制するた

めに正則化項 R·(x)が重要な役割を果たす．人間の動作周

波数はそれほど高くなく，行動認識には 30 Hz 程度あれば

十分だと言われている [15], [16]．そのため勾配上昇法を行

動認識モデルに適用するにあたり，高周波成分を抑制する

正則化項の設計は非常に重要である．本研究では以下の 4

種類の正則化項などに関して，行動認識モデルとの親和性

について検討した．

3.2.2 lpノルムを用いた正則化手法

lpノルムを用いた正則化項は式 5で表される．

Rlp(x) = ||x||p =
∑
i

|xi|p (5)

lp正則化はニューラルネットワークを学習する上で最もよ

く利用される正則化手法の１つであり，異常値などを抑制

することができる．そのため提案手法のベースラインとし

て用いる．また提案手法では p = 2とする (L2正則化)．

PAMAP2 Datasetを学習したモデルの 3層目 7番目の

ユニットに関して，正則化を用いずに生成した xを図 3[a]

に，L2正則化を用いて生成した xu(u = 7)を図 3[b]に示

す. 正則化が何も適用されていない場合，高周波成分大き

い信号が生成され，信号の値が激しく動いていることがわ

かる．入力信号の振幅は 1G 以下であるのに対し，正則化

を何も適用しない場合最大 20 G 程度の値が生成されてい

る．注目するユニットの強く反応する信号が誇張されてい

たとしても，実際に観測されうるデータから大きくかけ離

れている．一方で L2正則化を適用すると，値がおよそ 2

G 程度の範囲に抑えられており，実際の信号に近い形と

なった．しかし 2層目 3層目と深い層になると高周波成分

が増加し，異なるユニットの差分を把握することが難しく

なる．上記の結果から特徴的な要素を残しながらも，外れ

値を抑えることが必要である．

3.2.3 Total Variationを用いた正則化手法

Total Variation[17]は画像処理において平滑化のために

利用されており，時系列信号の場合は式 6で表されるよう

に，隣り合う時刻の値の差が大きい時に大きな値をとる．

従って Total Variationを正則化に用いることで，各チャ

ネルごとに高周波成分が抑制され滑らかな信号が生成され

ることが期待できる [2]．

RTV (x) =

T−1∑
t=0

|xt+1 − xt| (6)

Total Variation を正則化に用いて生成した x を図 3[c]
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図 3 各正則化手法を用いて生成した xu の比較．PAMAP2 dataset を学習したモデルの

CNN ３層目 7 番目のユニットに関して生成した xu に関して，腕の x 軸に当たる信号

を実線として，そのパワースペクトラムを塗りつぶし領域として可視化した．また全て

の手法において γ = 1.0 とした．

表 2 学習結果: 各クラスごとに計算したスコアをクラスの

サンプル数に基づいて重み付き平均をとったスコア．
評価指標 LOC GES PAM CSL

Precision 0.868 0.441 0.754 0.829

Recall 0.868 0.428 0.746 0.828

F1-score 0.868 0.427 0.743 0.826

サンプル数 6,288 1,605 8,115 111,137

表 3 学習結果: (センサ装着位置)

評価指標 RH-LS (LOC) LH-RS LH-LS RLH RLS

Precision 0.868 0.864 0.864 0.839 0.870

Recall 0.868 0.863 0.863 0.828 0.869

F1-score 0.868 0.863 0.863 0.826 0.869

サンプル数 6288 6288 6288 6288 6288 6288
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図 4 PAMAP2 dataset を学習したニューラルネットワークの

CNN3 層目におけるユニットと行動ラベルの関係の可視化．

[a] は全てのユニットに対する P au，[b] と [c] はそれぞれ各

ユニットの対して計算したエントロピーとその分布

に示す．高周波成分と 2G を超えるような大きな値を抑制

できているが，2 Hz以下の周波数成分しか残っていない．

この傾向は正則化項の強さを調整するハイパーパラメータ

を変更させた場合も 3層目のユニットに関しては共通して

観測することができる．また 1・2層目に関して可視化し

た結果は，2 Hz以下と 12 Hz以上という２つの周波数成

分が強く出る傾向があった．これは隣接するサンプルの値

の差分を小さくするという正則化をかけた結果，細かく振

動する信号に収束したと考えられる．今回使用したデータ

のサンプリングレートでは，時間方向の滑らかさが十分で

はない．したがって，Total Variationのような隣接する値

に対してペナルティをかける手法は行動認識モデルに，適

していないと言える．ただし，サンプリングレートが十分

に高いデータセットがあれば，高周波成分の抑制に働く可

能性がある．

3.2.4 HPFを用いた正則化手法

より直接的に意図した高周波成分を抑制するために，周

波数フィルタを用いた手法を 2つ提案する．まず 1つはハ

イパスフィルタ (HPF) を用いる方法である．式 8のよう

に，現在の信号 xに対してハイパスフィルタを適用するこ

とで高周波成分のみを取り出し，これに対して lpノルムを

計算することで勾配に対しペナルティを課す．HPFを用い

ることで明示的に特定の周波数を抑制することができる．

xhpf = HPF(x ·whan, fe, delta) (7)

RHPF (x) =
∑
i

|xhpf
i |p (8)

HPF(·)はハイパスフィルタ，feはカットオフ周波数，delta
は遷移帯域幅，whan はハニングウィンドウを表す．従っ

てハイパスフィルタを適用することで，xから fe Hz 以上

周波数成分のみを取り出すことができる．提案手法ではパ

ワースペクトルの和ではなく，時間領域での lpノルムを
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用いる．提案手法では，時間領域において FIRフィルタを

yi =
∑Nb

i=0 bixi のように定め，Z変換を用いて係数 bを求

める．Nb は bの長さである．実際のハイパスフィルタの

処理はこの係数 bと xの積をとることで実現した．提案手

法では fe = 12.0, delta = 3.0, p = 1を使用した．また今回

使用したデータは 30 Hz・ウィンドウ幅 1 sec の信号であ

り，係数 bの長さ Nb とウィンドウ内のサンプル数が一致

している．より長いウィンドウサイズのサンプルであれば

問題ないが，本研究の設定において通常の方法でハイパス

フィルタを適用すると，ウィンドウ内のほとんどの値が０

となる．提案手法では正確な高周波成分のみを抜き出す必

要がないので，xを時間方向の前後にそれぞれサイズ Nb

の 0パディングを行い，これに対して L1ノルムの計算を

行なった．

ハイパスフィルタを正則化に用いて生成した xを図 3[d]

に示す．高周波成分が抑制され，特徴的な波形がはっきり

と現れていることがわかる．また，人間の部位の動きに近

い 10Hz程度の成分が現れていることも分かる。xuの各成

分がとる値に 2 Gを超えるものが含まれるが，注目してい

るユニット uの出力を最大化する入力信号が誇張して現れ

ていると考える．全く正則化をかけない図 3[a]などと比較

して，ハイパスフィルタを用いた正則化の結果は適当だと

考えられる．より高周波成分を抑制したい場合はカットオ

フ周波数 fe を調整すれば良いため，様々なデータセット

において簡単に意図した結果を得ることができると考えら

れる．

3.2.5 LPFを用いた信号の修正

周波数フィルタを用いた高周波成分の抑制方法として，

ローパスフィルタ用いる方法を提案する．これはハイパス

フィルタのように正則化ではなく，毎回の式 4更新後の x

にローパスフィルタを適用することで，直接 xから高周波

数成分を除去する．

ローパスフィルタを正則化に用いて生成した xu を図

3[e]に示す．高周波成分が抑制され，滑らかな変化をする

xが生成されている．しかし xの前半が全て 0になって

いる．これはローパスフィルタが xt の値を計算するとき，

xt−Nb
, . . . xtまでの値を用いるが， t < Nbの場合その値が

なく，計算ができないためである．通常は周波数フィルタ

の入力の xが十分長いため問題とならないが，本研究のよ

うなデータポイントが少ない場合は無視ができない．ウィ

ンドウ内のデータポイント数が十分に多い場合は，高周波

数成分を抑制する有効な手段となる可能性がある．

3.3 ユニットと行動ラベルの関係の可視化

　

3.3.1 可視化手法の概要

3.2節において，各ユニットが強く反応する信号の可視化

を行い，特徴された抽出に関して考察を行えることが示さ

れた．しかし学習した特徴と行動クラスの関係性はわかっ

ていない．本節では各サンプルを入力した時の各ユニット

の出力値に基づいて，ユニットとラベルの関係性を可視化

する．本研究では，各サンプルのニューラルネットワーク

による推定結果の分布に着目し，注目したユニットの各行

動クラスに対する相対的な出力値の大きさを可視化する．

サンプル xi を入力すると，任意のユニット u から

出力値 aui と，出力層から各クラスの推定確率 ŷi =[
ŷ(i,l1), ŷ(i,l2), . . . ,

]
が得られる．ln は行動クラスを表す．

この推定結果を基に，注目したユニットの出力値と行動ク

ラスの関係を式 10によって計算する．

âu
i = aui ŷi =

[
aui ŷ(i,l1), a

u
i ŷ(i,l2), . . . ,

]
(9)

Pau = softmax

(∑
i

âu
i

)
(10)

âu
i は，サンプル iを入力した時のユニット uの出力値

を，推定結果を元に各行動クラスに対し分割したベクトル

となる．正解ラベルではなく推定結果を用いて曖昧さを導

入することで，行動の境目のサンプルなどにも考慮して注

目ユニット uの出力と行動クラスを結びつけることができ

る．âu
i を全サンプルに関して足し合わせ softmaxを取っ

たベクトルであり，要素を全て足し合わせると１になる．

この âu
i から行動クラスに対して相対的にどの程度大きい

値を出力するかを知ることができる．また Pau は，ユニッ

ト uのサンプル集合 Ds に対する出力値の，指定した行動

クラスへの割り当て量と見ることもできる．

Pau はサンプルの内訳に大きく結果が左右される．本研

究で使用するデータセットは各行動クラスのサンプル数に

大きな偏りがある．したがって本研究では全てのサンプル

ではなく，アンダーサンプリングを行い全ての行動クラス

のサンプルを最も少ない行動クラスのサンプル数に合わせ

た．可視化結果を図 4[a] に示す．最も左のユニット 0 は

「Walk」に強く反応し，隣のユニット 1は「Lie」に強く反

応していることがわかる．

Pau の分布が偏っている場合は特定の行動に対して特化

された特徴が抽出されており，逆に偏りが弱い場合は汎用

的な特徴を抽出していると考えることができる．転移学習

を考える上でこの抽出される特徴の傾向を知ることは，転

移させる重みを決定する上で重要である．そこで偏りを定

量化するために Pau に対して式 11に示すエントロピーを

計算する．

Hu = −
∑

Pau log(Pau) (11)

また本研究では転移学習を層の単位で行うので，注目する

層のユニットのエントロピーの総和Htotal =
∑

u H
u を定

義する．これら可視化結果を図 4[b][c]に示す．ユニット

0-1は特定の行動に強く反応するため，エントロピーは小さ

くなっている．また [c]からこの層は幅広いエントロピー
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のユニットを持つことがわかるので，特定の行動に特化し

たユニットと一般的な行動に反応するユニットの両方が存

在していると考えられる．

4. 行動認識データセットを用いた分析

前節で紹介した手法を用いて，既存の行動認識データ

セットで学習したモデルの抽出特徴の可視化と，データ

セット間における比較を行う．

4.1 データセット

本研究では，「OPPORTUNITY Activity Recognition

Data Set」[14]，「PAMAP2 Dataset」[11]，「CSLab Dataset」

[12] の 3 つのデータセットを用いて分析を行う．以下に

データセットの概要とデータセットの分割方法に関して説

明する．

4.1.1 OPPORTUNITY

「OPPORTUNITY Activity Recognition Data Set」は

2種類のラベルが付けられており，「Locomotion」と呼ば

れる「Stand」「Lie」などユーザの状態を表す 4種類の行動

クラス (LOC) と，「Gesture」と呼ばれる「Close Door1,

Drink Cup」など 17の中レベルの行動クラス (GES) があ

る．本研究ではこの２つを別々のデータセットとして扱い

比較をしていく．行動クラスの詳細は表 1に示す．

データは指定された行動を順に行う「Drill Session」と，

順番が決定していない「ADL Session」の 2つがあり，各

ユーザは Drill Sessionを 1回，ASL Sessionを 5回行う．

Francisco[14]らの先行研究を参考にして，被験者 2-3の 3

回目のADL SessionをValidationデータに，ユーザ 2-3の

4-5回目の ADL Sessionのデータ を Testデータに，残り

を Trainingデータとして使用する．センサは右腕の IMU

の加速度 3軸 *1 と，左足首の加速度 3軸 *2 の合計 6軸を

使用する．

またセンサの装着位置に関する違いを比較するため，

LOCに関してセンサの設置位置を変更した 4つのデータ

セットを追加で作成した．

• (RH-LS:右手 (RLA)と左足 (R-SHOE)，LOCと同じ)

• LH-RS: 左手 (RLA)と右足 (R-SHOE)

• LH-LS: 左手 (LLA)と左足 (L-SHOE)

• RLH: 右手 (RLA) と左手 (LLA)

• RLS: 右足 (R-SHOE) と左足 (L-SHOE)

センサ位置の転移に関しては RH-LS (LOC)を転移先デー

タセットとし，他の 5種類のデータセットを転移元データ

セットとして用いた．

4.1.2 PAMAP2

「PAMAP2 dataset」 (PAM) は，9名の被験者に３つ

*1 IMU accX RLA,IMU accY RLA,IMU accZ RLA,
*2 IMU Body Ax L-SHOE,IMU Body Ay L-

SHOE,IMU Body Az L-SHOE,

の IMUと心拍センサを装着し，家事やエクササイズをし

ている際のデータが 10 時間にわたって記録されている．

行動クラスは移動動作から家事動作など多岐にわたる行動

クラスが 17種あり，詳細は表 1に示す．

Münzner [9] の研究を参考にし，被験者 2 を Test デー

タに，被験者 3-4を Validationデータに，残りのユーザを

Trainingデータとして使用する．またセンサは，手と足首

に装着した加速度センサ (16G) の x,y,zの 3軸，合計 6つ

のセンサを使用する．

4.1.3 CSLab

「CSLab」は合計 62名の被験者の右手・左手・右足・腰

の 4 箇所に加速度センサを装着して，行動のデータが記

録されている．行動クラスは 14種類あり，詳細は表 1に

示す．

本研究においては，被験者 42-47の 7名分を Validation

データ，被験者 49-61の 13名分を Testデータ，残りの被

験者を学習データとして使用する．またセンサとして右足

と右足の 3軸加速度の合計 6つのセンサを使用する．

4.2 データ前処理とニューラルネットワークの学習

センサデータの前処理として，加速度データはデータ

セット共通に最大+3 G，最小−3 Gで正規化を行う．また

サンプリングレートはおよそ 30 Hzに揃えるため，PAMに

関しては 30 Hz*3 にダウンサンプリングを行する．ニュー

ラルネットワークへの入力は，各データセット 30 Hzの加

速度信号をウィンドウサイズ 1 sec (=30pts，50% overlap)

として切り出したものを 1 サンプルとし，ラベルはウィ

ンドウ内最後の時刻に対応するラベルを採用した．また学

習・検証に使用するサンプルからは，何もしていない時の

サンプル (Nullクラス) は除外して学習を行う．

ネットワークの学習は，Adam optimizerを用いてバッ

チサイズは 1024，学習エポック数は 300とした．学習係

数は lr = 10−4 である．モデルの評価は各行動クラスに対

するスコアにサンプル数によって重み付き平均をとった

Weigted Precision, Recall, F1-measure,を用いる．それぞ

れのモデルを学習した結果とテストサンプル数を表 2と表

3に示す．

4.3 データセット間の抽出特徴の比較

上記の 3種類のデータセットに対して，第 3節で述べた

(1) ユニットに強く反応する入力信号の可視化手法および，

(2) ユニットと行動ラベルの関係性に関する可視化手法を

適用し，データセットの比較を行う．

4.3.1 ユニットが強く反応する入力信号 xuによる可視化

を用いた比較

3.2節で提案した，ハイパスフィルタを用いて行動認識

*3 正確には 33.3 Hz
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図 5 CNN フィルタが強く反応する信号 xu の抜粋．各データセットで学習したモデルの 1-3

層目の u = 8, 53 のユニットに関して可視化を行なった．xu は折れ線グラフ (目盛りは

右縦軸)，xu のパワースペクトルは塗りつぶし境域 (目盛りは右縦軸) で可視化した．

モデル中のそれぞれのユニットがもっとも強く反応する信

号 xu を計算した結果を図 5に示す．

本研究で実験に用いた 4つのデータセットに共通する内

容として周波数成分に着目すると，1層目の信号は比較的

単純な信号が多く，2層目になると複数のピークがある複

雑な信号が多い．そして 3層目になるとピークが比較的大

きくはっきりとした信号が多くなる．これは 1層目では単

純な特徴を抽出し，3層目はある程度行動クラスに特化し

た特徴を抽出しているため，その行動クラスに特有の周波

数が強く出ていると考えられる．また LOCとGESを比較

すると，出力の行動ラベルが異なるだけで学習したデータ

は同じにも関わらず，1層目から信号の形が異なるものが

多く存在する．CNNの一層目から抽出される特徴は認識

する行動クラスに影響されると考えられる．

図 6に 4つのデータセットから計算した xu を，t-SNE

を用いて 2次元に次元圧縮した結果を示す．1層目はデー

タセットが異なっていても，xu の分布は大きく変わらな

い．しかし，深い層になるにつれてデータセットごとに傾

向が別れてくる．LOCの 3層目の分布は他 3つに比べて

密集度合いが高い．一方で CSLは広い範囲に分布してい

る．LOCは行動クラスが 4種類と少なく，これに対して

CSLは行動クラスが 14種類と相対的に多い．比較的深い

層である 3層目では一般的な特徴より，データセットの行

動クラスに特化した特徴が抽出されていると考えられる．

したがって，LOCは行動クラスが少ないため認識に必要な

特徴の多様性が低く，xu が密集したと考えられる．GES

はクラス数が 18種類と最も多いが，xu の密集度合が比較

的高い．異なる扉の「Open/Close」など，行動の内容は非

常に似ているものが多いため，認識に必要な特徴の多様性

が低くこのような結果になったと考えられる．

4.3.2 ユニットと行動クラスの関係の可視化を用いた比較

3.3節で提案したユニットと行動クラスの関係性に関す

る可視化方法を 4つのデータセットに用いた結果を基に考

察を行う．個々の可視化の結果はページ数の制約上割愛す

る．代わりに各データセットにおいて計算した層ごとのエ

ントロピーの分布とその総和 Htotal を図 7に示す．

図 7[a]から GES，PAM，CSLではエントロピーが高い

ユニットも多数存在する事がわかる．エントロピーが高く

なっているユニットが反応している具体的なラベルをみる

と，様々な行動クラスに満遍なく値を出力しているユニッ

トもあるが，いくつかの行動に特に強く反応しているもの

も多く見られた．GESは「Drink Cup」，PAMと CSLは

「Walk」や「Run」などの行動に対してどの層においても

多数のユニットが強く反応していた．これらの行動は，サ

ンプル数が多くかつ大きな体の動作が伴うという共通な特

徴がある．したがってニューラルネットワークはサンプル

数が多い行動クラスを重点的に学習していると考えられ

る．一方で LOCは他のデータセットに比べて，エントロ

ピーが高いユニットが少ない．これは行動クラスが 4クラ

スと他より少ないことと，1層目から特定の行動に強く反

応するユニットが多いためである．また，図 7[a]から深い

層ほどエントロピーが小さいユニットが増加していること

がわかる．特に 2層目から 3層目はエントロピーが大きい

ユニットが大幅に減少している．したがって，2層目まで

は一般的な特徴を抽出し，3層目ではより行動ラベルに特

化した特徴に変換されていると考えることができる．

また図 7[b]は，センサの装着位置を変えた場合のエン

トロピーの分布である．手足の両方を入力にしているモデ

ル (LOC，LH-LS，LH-RS)は，互いに近い分布となってい

る．両手を入力とする RLHの 1層目は明らかに他とは異

なる分布を取り，1-2層目ではエントロピーが低いユニッ

トが多く存在する．具体的な行動ラベルを見ると 1-2層目

は「Stand」と「Sit」に反応が集中している．他のデータ

セットでは「Walk」に強く反応するものが多いが，RLH

だけはほとんど反応していなかった．RLHは抽出された

特徴が他とは明らかに異なると考えられる．

5. 可視化結果に基づく転移学習

5.1 転移学習手法

上記の考察より，ドメイン間・センサの装着位置間に関

して転移学習を行い，認識精度を比較することで前述の考

察の有効性を確認する．
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[a] ドメイン間
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[b] センサ装着位置間

図 6 CNN フィルタが強く反応する信号 xu の分布．1 列目は４つのデータセットの xu を重

ねた結果，2 列目以降は 1 列目の結果から各データセットのデータポイントを抽出した

結果である．図 1 に示した通り，conv1 (conv2，conv3) はそれぞれ CNN1 層目 (2 層

目，3 層目) までを転移した結果である．

Morales らの先行研究 [14] に倣い，転移学習の設定を

DsnDt(v%)と表す．Ds, Dt はそれぞれ転移元・転移先の

データセットの短縮表記であり，「LOC, GES, PAM, CSL」

などが当てはまる．また nは転移する CNNの層の数，v

は Fine-tuningの際に転移先の学習データセットから v%

のデータを使用することを示す．本研究では CNN層の重
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図 7 転移元モデルについて計算した，層ごとのエントロピーの分布とその総和 Htotal

みの転移に注目するので，1 ≤ n ≤ 3である．例えば，転

移元モデルとし LOCを用いて，PAMを Trainingデータ

の 50%を用いて 2 層目まで転移する場合は「LOC2PAM

(50%)」と表記する．転移する重みは Fine-tuningの際に，

転移元モデルからコピーされた重みも学習し直す方法と，

コピーした重みは固定する方法の 2種類の方法があるが，

本研究では固定する方法のみを用いる．

転移先モデル作成は以下の手順で行う．まず,転移元モ

デルの重みを n層目まで転移先モデルにコピーする．転移

元モデルは，4節で学習したモデルを用いる．またコピー

を行わない層の重みに関しては乱数で初期化を行う．転移

先環境の学習データは，あらかじめ学習データ全体からラ

ンダムに v%のサンプルをランダムに抽出しておく．また

データセットの分割は 4節で用いたものと同じものを用い

る．最後に学習率 lr = 10−4，batchsize = 1024を用いて，

Adam Optimizerで 20 epoch学習する．

5.2 評価指標

転移学習の結果の評価には，4.2節と同様にクラスのサン

プル数で重み付き平均した F1-measureを用いる．ただし

転移学習の評価に関しては，トレーニングデータの 50%を

使用し (v = 50)，それぞれの設定において学習を 5回ずつ

行い，その平均値を報告する．

5.3 転移学習の指針

転移学習の方針として，これまでの分析に基づいて転

移元のデータセットと転移する層の２つを考える．まず，

データセット間の転移に着目する．図 6[a]のユニットに最

も強く反応する信号 xu の分布図より，分布の範囲がより

広いデータセットを優先して転移元のデータセットとして

選ぶ．これは分布範囲が広い方が未知のデータに対応でき

る可能性が高いからである．したがって他の条件が同じ場

合は，CSL → PAM → GES → LOCの優先順位で選ぶ．

次に 3.3節で提案した２つ目の可視化分析の結果を用い
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表 4 各データセットにおける，層毎のエントロピーの総和 Htotal．

転移学習の方針を決めるため，転移元モデルに転移先の学習

データを入力した結果である．

転移先 転移元 conv1 conv2 conv3

LOC GES 29.6 28.1 2.4

PAM 38.5 30.4 3.3

CSL 33.7 24.4 11.5

GES LOC 8.7 7.6 4.8

PAM 19.0 21.7 0.5

CSL 26.1 15.0 3.3

PAM LOC 17.6 13.1 9.7

GES 85.6 60.9 42.1

CSL 107.5 80.8 63.5

CSL LOC 5.4 4.0 0.4

GES 110.0 86.4 25.9

PAM 120.8 75.2 44.0

LOC LH-LS 72.5 75.7 38.7

(装着位置) LH-RS 58.5 73.7 30.5

RLH 27.8 36.1 27.6

RLS 56.6 37.7 30.4

ることを考える．ただし，転移学習を行うにあたって転移

元のモデルからは転移先のクラスの推定確率 ŷiを得ること

ができない．したがって，転移先ラベルなしデータを入力

した際の転移元の行動クラスに対する出力値の分布および

各ユニットのエントロピーから転移学習を行う転移元デー

タセットと転移する層を決める．個々の可視化の結果に関

してはスペースの都合上割愛する．ただし層毎のエントロ

ピーの総和Htotalに関しては表 4にまとめた．転移元の行

動クラスに対して，出力値の分布の偏りが大きい場合は転

移元モデルに適さないと考えられる．また，浅い層ではユ

ニットのエントロピーが高い方が行動ラベルに依存しない

特徴を抽出できるた転移学習に適している．一方で深い層

ではユニットではある程度行動クラスに特化している方が

学習が必要なパラメータを減らすことができるので転移学

習に望ましい．

上記の判断基準に加え，転移する層に決め手となる判断

基準がない場合は可能な限り深い層まで転移を行う．これ

は学習パラメータを減らすことで，転移先の学習データで

過学習することを抑制するためである．

以上を踏まえて，４種類それぞれを転移先環境とした

場合の転移学習の方針を考察し，転移先環境のデータを

50%使用し CNN層の重みを転移する設定において，精度

が高くなると考えられる 3候補を示す．

5.3.1 転移先: LOC

ユニットと反応する行動クラスの関係を見ると，どの

データセットも LOCのデータを入力した場合の出力が非

常に偏っていた．また表 4から分かるように，GES・PAM

の 3層目のエントロピーHtotalは非常に小さかった．GES

と PAMの３層目はそれぞれ「Drink cup，Lying」にしか

反応しないため転移学習には適さないと考えられる．一方

でCSLは反応している行動クラスが複数あった．したがっ

て 3層目を転移する場合は CSL，2層目を転移する場合は

PAMまたは CSLが適切だと考えられる．また 1層目と 2

層目はエントロピーを計算すると大きな変化はないため，

学習パラメータ量を減らせる 2層目を使う方が良いと考え

られる．

したがって候補は「CSL3LOC，CSL2LOC，PAM2LOC」

である．

5.3.2 転移先: GES

ユニットの出力と行動クラスの関係について可視化を行

うと，PAM，CSLの 2,3層目はユニットの反応が非常に

偏っていた．表 4 に示したように，エントロピーの合計

Htotal は全体的に小さいが，3層目は特に小さい値になっ

ていた．しかし 3層目は特定の行動に偏ってエントロピー

が小さくなっていたので，転移学習には適さない．

したがって 3 層目の転移を除外し，他は前述のルール

に従い，「CSL2GES，PAM2GES，LOC2GES」が候補に

なる．

5.3.3 転移先: PAM

ユニットの出力と行動クラスの関係について可視化を行

うと，LOCとGESを転移先とした場合と異なり，2-3種類

の転移元の行動ラベルが反応した．表 4からもGES・CSL

のエントロピーHtotalも非常に大きな値を取っていること

が分かる．しかしユニットごとのエントロピーを計算する

と，3層目においてもエントロピーが低いものから高いも

のまで広く分布しており，転移先環境においても特定の行

動に強く反応するものと汎用的な特徴に反応するものが両

方存在していると考えられる．ただし，PAMは「Walk」

などの移動行動が含まれるが，LOCの「Walk」はほとん

ど反応していなかった．したがって LOCは転移元として

相対的に適していないと考えられる．

以上の考察から，「CSL3PAM，GES3PAM，CSL2PAM」

が候補となる．

5.3.4 転移先: CSLab

転移先環境を PAMとした場合と同じ議論ができる．し

たがって GESまたは PAMを転移元モデルとして 3層目

までを転移すると良いと考えられるので，「PAM3CSL，

GES3CSL，PAM2CSL」が候補となる．

5.3.5 転移先: LOC (装着位置の転移)

次に LOCにおけるセンサ装着位置間の転移に注目する．

図 6[b]より，両手のセンサを用いる RLHは 3層目の中央

右側部分が LOCと大きく異なっていた．これは足の動き

に関する特徴を学習したユニットと考えられる．分布が大

きく異なるので RLHは転移元から除外する．また両足の

センサの RLSは他に比べてエントロピーが低いものが多

いが，強く反応する行動クラスを見ると「Walk，Sit，Lie」

に分かれていた．これは多くの行動に特化したユニットの
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集まりであることを意味するので，転移元に適していると

考えられる．残りの手足の両方を含む LH-RS・LH-LSは

反応が強い行動クラスが偏りを見ると，どちらとも「Sit」

または「Stand」に集中しており，優先度を決定する判断

材料とはならない．しかし表 4に示す通り，RLSの 2層目

のエントロピーの総和は，他の 2層目の結果に対して明ら

かに小さい．RLSの 2層目が行動に特化しすぎている可能

性があるので，RLSの 2層目までより LH-RS・LH-LAの

3層目を優先して使うこととする．

したがって，「LH-LS3LOC，RLS3LOC，LH-RS3LOC」

が候補となる．

5.4 転移学習結果

転移学習を全ての設定において行い，F1値が高かった

上位 3件の設定を表 5示す．また結果の詳細は図 8-12に

示す．参考のため今回対象としなかった，4-5層目の全結

合層と，転移先データの使用量 v = 100%, 75%の結果も合

わせて示す．

転移先の学習データが 50%の場合，GES以外は転移学

習によって転移先の学習データのみ (v = 50%)で学習した

場合の認識精度を超えた．またMünzner [9]らは転移する

層が増えるごとに転移先での認識精度が低下することを報

告したが，本研究においては，多くの場合で CNNそうに

関しては深い層まで転移した方が認識精度が向上する結果

となった．使用したデータセットや CNN層の後でセンサ

フュージョンを行うモデルの構成が異なるためだと考えら

れる．

前節で予測した転移学習の設定は，LOC・PAM・CSL

は 3候補中２件が上位 2件に入った．したがって提案した

可視化を用いた考察は有効であると考えられる．しかし転

移先が GESの場合は，3層目まで転移する設定が高い F1

値となった．GESはそもそもの認識が難しいため，特徴抽

出部分を固定して全結合層を効率よく学習する事が認識精

度の向上につながったと考えられる．

センサの装着位置の転移学習においては，予想通りRLH

以外は 3層目まで使用する方法が高い F1値となった．F1

値の上位 3件は表 5の通りになっているが，3層目まで転移

した結果同士で認識精度に大きな差は無い．また LH-RS，

LH-LSの結果から，行動が左右対称であるという本研究の

設定の設定においては，左右の転移は抽出される特徴が似

ているため，転移が容易であるという事が確認できた．

6. 結論

本研究では行動認識分野での転移学習の有効利用を促進

するため，行動認識モデルの分析と転移学習を行う方針に

関して考察を行なった．モデルの分析では，まずニューラ

ルネットワーク中の各ユニットの出力が最も大きくなる入

力信号を勾配上昇法で求めた．単純に勾配上昇法を適用す

ると高周波成分が多く含まれる信号が生成される．人間の

手足の動作の周波数は比較的低いため，ハイパスフィルタ

を用いた正則化項を提案し，より行動認識モデルに適した

可視化を行なった．また各ユニットの出力を認識モデルの

推定結果を用いて行動クラスと結びつける事で，注目した

ユニットがどの行動クラスの推定に寄与しているかを可視

化した．これらの可視化方法を用いて異なるデータセット

を学習したモデルを比較した．可視化結果から 1-2層目は

比較的一般的な特徴を抽出しており，3層目はある行動ラ

ベルに特化した特徴を抽出してる事がわかった．この分析

結果を基に，(1) ユニットの出力を最大化する信号の分布

と (2) 転移先のデータを入力した際のユニットの出力と行

動クラスの関係性の 2点に基づいて，転移学習を行う方針

を考察し，実際に転移学習を行い分析が有効であることを

確かめた．

今回の分析を用いる事でより精度が高い転移学習の設定

を推定する事はできたが，転移学習の方針の決定は定量的

ではなかった．転移学習の方針を決定する際に参考にした

視覚的情報を定量化することは，より複数の転移元モデル

を比較する場合や，多数の層を持つネットワークに提案手

法を応用する上で必要である．また，転移学習によって転

移元だけで学習したモデルより大きく認識精度が向上する

事例は少なかった．転移学習をより効果的に行うモデルの

構築や，より良い転移学習の方法だけでなくどの程度認識

精度が向上する可能性があるか推定することも重要であ

る．今後はこれらの課題に取り組んでいきたい．
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