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ニューラルネットワークを用いたウェアラブル慣性センサの
アップサンプリング手法

吉村 直也1,a) 前川 卓也1,b) 天方 大地1,c) 原 隆浩1,d)
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概要：スマートウォッチをはじめとするウェアラブルデバイスには，加速度センサやジャイロスコープな
ど多数のセンサが搭載されており，行動認識やジェスチャ・コントロール，手書き入力，ゲームコントロー
ラ，手話を利用した遠隔コミュニケーションなど様々なアプリケーションへの応用が期待されている．し
かし，一般に流通しているスマートウォッチでは，加速度センサ・ジャイロスコープのサンプリングレー
トが制限されており，高サンプリングレートの信号を取得することが難しいため，ユーザの体の動きをき
め細やかに計測することは難しい．本研究ではニューラルネットワークを用いて信号を補間することで，
低いサンプリングレートの信号から高いサンプリングレートの信号を生成する手法を提案する．低いサン
プリングレートで取得された信号の失われた情報を復元することは不可能であるため，本研究では事前に
収集した高いサンプリングレートの信号を用いて，低いサンプリングレートの信号に欠けている計測値を
推定することを試みる．体の特定の部位に装着されたセンサが計測するデータは装着された部位の構造に
よって制約を受ける．したがって，この装着部位に起因する制約を事前に学習することで，高サンプリン
グレートの信号を擬似的に復元できる．
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Abstract: Inertial sensor data collected from wearable smart devices such as smartwatches are expected to
be used in various smart applications such as video game controllers, hand drawing, hand writing, gestural
input devices, human activity recognition, and remote communication using sign language. However, since
the maximum sampling rate of inertial sensors in commercial smartwatches is restricted, capturing fine-
grained body movements using the low-sampled signals is difficult for these sensors. Therefore, we propose
a new method for generating high sampling rate signals from the low-sampled signals by upsampling the
low-sampled signals using interpolation with an artificial neural network. Because it is impossible to obtain
“non-existent” data from low-sampled signals according to the information theory, the proposed method
estimate these data from experience, i.e., using high-sampled signals prepared in advance for training. This
is possible because trajectories of a sensor are restricted by the skeletal structure of the body part to which
the sensor is attached.
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1. はじめに

1.1 研究背景

近年普及が著しいスマートウォッチなどのウェアラブル

デバイスには加速度センサやジャイロスコープといった慣
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性センサが搭載されており，装着した体の部位の動きを容

易に計測することができる．このため慣性センサから得ら

れたデータを様々な分野に応用することが期待されてい

る [1], [8], [16], [17], [19]．具体的には，スマートウォッチ

をゲームコントローラ，手書き入力，IoT/CPSデバイス

向けのジェスチャコントローラ，行動認識，VRや手話を

用いた遠隔コミュニケーションへの応用が研究されてい

る [5], [10], [18], [20]．

Laputら [10]はスマートウォッチのデバイスドライバを

改変することで非常に高いサンプリングレートの加速度信

号を取得し，粒度の細かいハンドジェスチャの認識を試み

ており，「tap」や「flick」などの低いサンプリングレートで

は認識が難しいジェスチャを認識できることを報告した．

しかし一般的に流通しているスマートウォッチでは，慣性

センサ値を取得するサンプリングレートが 50–100 Hz程度

に制限されているため，ユーザの体の動きをきめ細やかに

とらえることは難しい．高いサンプリングレートの信号を

デバイスドライバの改変なしに利用できれば，きめ細やか

な動きをとらえたジェスチャ認識が可能となる．

1.2 研究目的

本研究では，スマートウォッチで取得されたサンプリン

グレートが低い信号を，ニューラルネットワークを用いて

補間を行うことで，擬似的にサンプリングレートが 2倍の

信号を生成するアップサンプリング手法を提案する．アッ

プサンプリングを行うことで，デバイスドライバの改変を

行わずに高いサンプリングレートの信号を利用できる．サ

ンプリング定理より低いサンプリングレートの信号から，

高いサンプリングレートの信号を完全に復元することはで

きない．そこで本研究では，センサを装着した体の部位に

よってセンサの動きが制限されることに着目し，事前に高

いサンプリングレートで計測できるデバイスで収集した

データを用いて，サンプリングレートの高い信号と低い信

号の関係性をニューラルネットワークで学習することで補

間値の推定を行う．

1.3 研究手法

近年コンピュータビジョン分野では，畳み込みニューラル

ネットワーク（CNN）を用いて低解像度の画像を高解像度

の画像に変換する「超解像技術（Image Super-resolution）」

の研究がさかんに行われている [3], [11]．また，音声信号

処理の分野においても「周波数帯域拡張技術（Bandwidth

Extension; BWE）」という信号の解像度を拡張する技術の

研究が行われている [9], [13]．これらの手法は，人間が高

精細に見える・聞こえる信号を生成することが目的である

が，本研究ではアップサンプリングした信号を用いて姿勢

推定や行動認識を行うことを想定しているため，実際に高

サンプリングレートなデバイスで観測された信号に近い信

図 1 3軸加速度信号の例．上段は 100 Hz，下段は 200 Hzの信号を

示す．これらの信号はユーザがセンサを tap した際に計測さ

れたものである

Fig. 1 Time-series of acceleration signals. The lower graphs

show the original 200 Hz three-axis signals. The up-

per graphs show the undersampled 100 Hz signals. The

signals were collected when a person taps his arm.

号を生成することが求められる．また BWEでは FFTス

ペクトルの拡張を想定しているが，本研究は時間領域と周

波数領域の両方の情報を必要とするアプリケーションに対

応するため，高いサンプリングレートに変換された時系列

信号を擬似的に生成する．

手首に装着した加速度センサは，手の移動に起因する長

期的な変化と，手に衝撃を与えた場合などの短期的な変化

の両方を観測している．したがって，慣性センサのデータ

をアップサンプリングする場合，長期的な変化と短期的な

変化をともに考慮することが必要であるが，この 2種類の

変化のパターンを同時に考慮することは容易ではない．長

期的な変化は基本的に滑らかな波形となるため，線形補間

といった単純な手法でも高い精度で補間値を推定すること

ができる．しかし，短期的な変化は単純な方法では正確に

補間することができない．そこで提案手法では，長期的な

変化を線形補間を用いて補間し，短期的な変化はニューラ

ルネットワークによって線形補間の誤差である残差を推定

するという形で補正し，2つの手法を組み合わせて補間値

を推定する．

これに加えて，複数の軸がある慣性センサの任意の軸の

信号をアップサンプリングする際に，他の軸との関係性を

考慮することを試みる．図 1 は，200 Hzの 3軸加速度セ

ンサの波形（上段）と，それをダウンサプンプリングした

100 Hzの波形（下段）の例である．サンプリングレートが

低い信号のそれぞれの軸は，サンプリングのタイミングに

より衝撃などの波形を観測できない場合がある．図 1 の場

合では，100 Hzの z軸の信号は激しい変化をとらえられて

いないが，x・y軸では激しい変化をとらえることができて

いる．z軸のみからこの激しい変化を復元することは困難

であるが，x・y軸の情報を考慮することができれば復元は

可能だと考えらえる．
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1.4 技術的貢献

本研究の技術的貢献は以下のとおりである．(1)入力信

号のサンプリングレートを 2 倍にするアップサンプリン

グ手法を提案する．筆者らの知る限り，ニューラルネット

ワークを用いて慣性センサのデータをアップサンプリング

する研究は行われていない．(2)長期的な変化と短期的な

変化の両方を同時に考慮するアップサンプリング手法を提

案する．さらに慣性センサの各軸の間の相互関係を考慮す

る．(3) 2種類のデータセットを用いて，提案手法の有効

性を評価した．

本論文の構成は以下のとおりである．まず画像と時系列

信号に対するアップサンプリングの関連研究を紹介する．

次に，ニューラルネットワークを用いて慣性センサをアッ

プサンプリングする手法を提案する．最後に被験者から収

集したデータセットを用いて，評価実験を行う．

2. 関連研究

コンピュータビジョンの分野では，低解像度の 2次元画

像を高解像度の画像に変換する Single Image Super Reso-

lution（SISR）という手法が研究されており，近年CNNを

用いたモデルが数多く提案されている [3]．そのなかでも，

敵対的生成ネットワーク（GAN）を用いることで，人間が

見てより鮮明な画像を生成できることが報告され，注目を

集めている [11]．音声信号処理の分野では，周波数帯域拡

張技術（BWE）と呼ばれる与えられた信号から高周波数

帯域の情報を推定する技術が研究されている．SISRで提

案された手法を，音声信号に適用した手法も提案されてい

る [9]．

これらの手法に基づいて，本研究では CNNを用いて 3

軸の慣性センサの信号をアップサンプリングする手法を提

案する．空間的に冗長な画像や時間的に冗長な音声信号と

異なり，ウェアラブルセンサから取得した慣性センサの信

号は突発的な衝撃などの外れ値の情報も含むため，そのよ

うな問題に対応する必要がある．

3. アップサンプリグ手法

3.1 想定環境

本研究では 3 軸の加速度センサやジャイロスコープと

いった慣性センサを想定する．センサのサンプリングレー

トを 2Δtとすると，以下のようなセンサから取得した時系

列信号 Al を扱う．また，Al の各要素 a2nΔt は，以下のよ

うな xyzの 3軸の計測値からなるベクトルである．

Al =
[
a0, a2Δt, . . . , a(2n−2)Δt, a2nΔt, . . .

]

a2nΔt = [x2nΔt, y2nΔt, z2nΔt]

アップサンプリングを行うニューラルネットワークを学習

するための，サンプリングレート Δtで計測されたセンサ

データは下記のとおりとなる．

図 2 アップサンプリング手法の概要．DNNはディープニューラル

ネットワークの略である

Fig. 2 Upsampling low sampling rate sensor signals using the

proposed method. DNN refer to deep neural networks.

Ah =
[
a0, aΔt, a2Δt, . . . , a(2n−2)Δt, a(2n−1)Δt, a2nΔt, . . .

]

本研究では，慣性センサの計測モードとして，センサが計測

値を取得するときにのみ起動する「power-saving low-duty

cycle mode」用いてセンサデータを取得することを想定す

る．duty cycle modeでは，前処理を行わずそのままの計

測値を取得するため，Al における a2nΔt と Ah における

a2nΔt は同値であると見なすことができる．

3.2 提案手法の概要

図 2 (a) に示すように，Al をアップサンプリングする

ために x(2n−1)Δt を推定する際は，Al における 3軸かつ，

補間値を推定する x(2n−1)Δt の前後 w個の計測値にあたる

x2(n−w−1)Δt から x2(n+w)Δt を利用する．

図 2 (b)に提案するアップサンプリング手法の概要を示

す．たとえば，Androidスマートウォッチにおけるジャイ

ロスコープの最大のサンプリングレートは，50 Hzである．

この場合，提案手法はスマートウォッチから取得した 50 Hz

のジャイロスコープの信号から，100 Hzの信号を生成す

る．提案手法では線形補間とニューラルネットワークを利

用してアップサンプリングを行う．ニューラルネットワー

クは，センサから取得した信号を入力とし，目標の信号と

線形補間の結果の誤差である残差を推定する．最後に線形

補間とニューラルネットワークの出力を組み合わせること

で，高いサンプリングレートの信号を得る．

3.3 線形補間

提案手法では最初に，線形補間を用いてサンプリング

レートが 2倍の信号を計算する．x軸の時刻 (2n− 1)Δtに

おけるセンサデータは以下のように計算される．

x′
(2n−1)Δt =

x(2n−2)Δt + x2nΔt

2
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3.4 残差を推定するニューラルネットワーク

提案手法では，各軸の線形補間の結果に対して，ニュー

ラルネットワークを用いて残差を推定する．x 軸の時刻

(2n− 1)Δtにおける，最終的な補間値は以下のように計算

される．

x̂(2n−1)Δt = x′
(2n−1)Δt + r̂x(2n−1)Δt

r̂x(2n−1)Δt はニューラルネットワークによって推定された

残差である．本研究においては，軸ごとにニューラルネッ

トワークを構築する．図 3 に提案手法で用いたニューラル

ネットワークの構造を示す．時刻 (2n − 1)Δtにおける任

意の軸の残差を推定するために，以下に示されるような時

刻 (2n − 1)Δtの前後 w 点（合計 2w 点）にあたる 3軸加

速度信号をニューラルネットワークに入力する．

[a2(n−w−1)Δt, . . . , a2nΔt, . . . , a2(n+w)Δt]

長期的な変化と短期的な変化の両方を抽出するために，図 3

に示すような 2種類のフィルタサイズのブロックを連結し

たマルチスケールな畳み込み層を用いる．図 3 の上側の 1

つのブロックでは，大きな畳み込みフィルタ（本研究では

7 × 1）を用いて長期的な変化を抽出する．同様に図 3 の

下側の 3つのブロックでは，小さい畳み込みフィルタ（本

研究では 3 × 1）を用いて短期的な変化を抽出する．

各ブロックは 3 層の 1 次元畳み込み層で構成されてい

る．1・2 層目の畳み込みブロックは，F × 1 の畳み込み

フィルタとストライド s = 2を用いてセンサデータから特

徴を抽出する．3層目の畳み込みフィルタでは，ストライ

ドを s = 2と設定し，時間方向に情報を圧縮することでよ

り抽象的な特徴を抽出する．このように畳み込み層を用い

て，残差を推定したい時刻 (2n − 1)Δt付近の 3軸慣性セ

ンサのデータから短期的な変化に関する特徴を抽出する．

最後に，上下の畳み込みブロックで抽出された特徴は，結

合されたうえで全結合層に渡され残差を推定する．全結合

層では活性化関数を使用していない．

図 3 残差を推定するネットワークの構造．k7n32s1 はフィルタサ

イズ 7 × 1，フィルタ数 32 の畳み込み層を表す

Fig. 3 Neural network structure used in the proposed method.

For example, k7n32s1 is a convolutional layer using 32

of 7 × 1 filters with a stride of one sample.

上部分のブロックにおける畳み込み層では，フィルタ数

は 32に設定した．また下側部分のブロックでは，抽出した

情報を失わないようにブロックが 1つ深くなるごとにフィ

ルタ数を 2倍にした．使用したフィルタ数は入力側からそ

れぞれ 32，64，128である [11], [13]．

3.5 ニューラルネットワークの学習

ニューラルネットワークでは残差を推定する．時刻

(2n − 1)Δt，x軸における残差は以下の式で表される．

rx(2n−1)Δt = x(2n−1)Δt − x′
(2n−1)Δt

x(2n−1)Δt は，Ah における時刻 (2n− 1)Δtの信号である．

ニューラルネットワークの学習では，平均絶対誤差（MAE）

を損失関数として Adam Optimizer [7]を用いて学習を行

う．これに加えて，過学習を防止するために Dropout [21]

と Batch Normalization [6]を，文献 [4], [23]を参考に，各

ブロック 2層目の畳み込み層の後に適用する．

4. 評価

4.1 データセット

提案手法の評価のために，以下の 2種類のデータセット

を作成した．被験者は IMU（ATR TSND151）を左手首に

装着し，1,000 Hzでセンサデータを収集した．

4.1.1 手書き文字データセット

このデータセットでは，被験者が英数字（A-X，0-9）と

記号（丸，三角，四角，星）の 40種類をそれぞれ 10回ず

つ空中に書き，これを左手首に装着したセンサで計測した．

5名の被験者（20–50代，男 3女 2）から収集し，長さはお

よそ 106分である．学習データを増やすために，先の 5名

とは異なる被験者（20代，男 1）に英数字および記号を書

いてもらった．これらのデータは追加の学習データのみに

用いており，長さはおよそ 60分である．

4.1.2 オブジェクトベース行動認識用データセット

このデータセットは，ユーザが使用中のオブジェクト

がユーザの行動を反映しているという考えに基づき [15]，

ユーザが使用しているオブジェクトを推定することで行動

認識を行うことを目的として作成した．先行研究 [10], [15]

を参考に，本研究では表 1 に示した手に持って使用する 9

種類の電化製品を用いた．7名の被験者（20–50代，男 4

女 3）はランダムな順番で 9種類のオブジェクトを 1回ず

つ使用し，これを 1セッションとして 10セッション分の

表 1 本研究で用いた電化製品

Table 1 Handheld electric devices used in this study.

Object Object Object

A blender D fun G pepper mill

B drill E handy blender H shaver

C screwdriver F handy vacuum I toothbrush
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データを収集した．収集したデータセットの長さはおよそ

70分である．

またこれに加えて，先の 7名とは異なる被験者（20–30

代，男 2）がオブジェクトを使用したデータと，日常生活

のなかでセンサを装着して計測したデータを追加で収集し

た．これらのデータは追加の学習データとしてのみ使用し

た．データの長さは，前者はおよそ 10分，後者はおよそ

150分である．

4.2 評価方法

本研究で使用するデータセットは 1,000 Hzのサンプリン

グレートで収集されている．評価に用いる高いサンプリン

グレートの信号を生成するためにダウンサンプリングを行

い，サンプリングレートが高い加速度センサの信号 Ah と

ジャイロスコープの信号 Gh を生成する．次に，サンプリ

ングレートが低い信号を生成するために Ah，Ghに対して

ダウンサンプリングを行い，サンプリングレートが低い加

速度センサの信号Al，ジャイロスコープの信号Glを得る．

本研究ではニューラルネットワークはセンサの軸ごとに

用意した．手書き文字データセットでは Al · Gl = 50 Hz，

Ah · Gh = 100 Hz，オブジェクトベース行動認識データ

セットでは Al = 100 Hz，Ah = 200 Hzとした．後者はオ

ブジェクトの振動を検知するため加速度センサのみを使用

することを想定した．加速度センサはスマートウォッチに

おいてより高いサンプリングレートを使用できるので，行

動認識データデットではより高いサンプリングレートを用

いた．また，1,000Hzから 200 Hzのダウンサンプリング

の際に，異なるオフセットを用いることで 5系列の 200 Hz

の信号を生成することができる．オブジェクトベース行動

認識データセットに関しては学習データを増やすために，

5系列すべてをダウンサンプリングしてAhと Alのペアを

生成し，学習に利用する．

評価指標として，Mean Absolute Error（MAE），Log

Spectral Distortion（LSD）を用いる．LSDは BWEの研

究で使用されている評価指標であり，教師信号 Ah と生成

した信号のパワースペクトルの距離を測ることができる．

MAE，LSDはともに，値が小さい方がアップサンプリン

グの誤差が小さいことを意味する．

提案手法の有効性を評価するために，以下の手法と比較

した．

• Proposed：提案手法

• Proposed（Single）：ニューラルネットワークの構成

は提案手法と同じであるが，3軸の相互関係は考慮し

ない．つまりある軸の残差を推定する際に，ニューラ

ルネットワークには 3軸ではなく残差を推定する 1軸

分の信号のみを入力する．

• Dense：ニューラルネットワークで直接，補間値

x̂(2n−1)Δt を推定する．提案手法と異なり線形補間

を使用しない．入力は Proposedと同じく推定したい

データの前後 2w点の 3軸加速度データ，出力は補間

値 x̂(2n−1)Δt の 1点である．ニューラルネットワーク

の構成は，全結合層 3層（各層 256ユニット）と出力

層の構成で，活性化関数には tanhを使用した．また

学習時に全結合層の後には Dropoutを用いた．

• Linear：線形補間のみを用いて補間値 x̂(2n−1)Δtを推

定する．

• Spline：スプライン補間を用いて補間値 x̂(2n−1)Δt を

推定する．提案手法と同様にAlにおける x2(n−w−1)Δt

から x2(n+w)Δtまでの値を用いて補間値の推定を行う．

また残差を推定するニューラルネットワークの学習は，1

人のユーザをテストデータ，そのほかすべてをニューラ

ルネットワークなどの学習データとして使用する「Leave-

one-participant-out Cross Validation」によって行った．

本研究では，残差 r̂x(2n−1)Δt を推定するために時刻

(2n − 1)Δtの前後 w = 16点の計測値を用いた．つまり，

ニューラルネットワークへの入力の系列長は 32である．大

きい wを用いることで長期的な傾向がある場合にはそれを

とらえることができる．しかし残差の推定には，推定した

い時刻の近傍の値がより重要であるため，wを大きくする

ことが必ずしも性能の向上に直結するとは限らない．大き

い wを用いると補間の遅延が大きくなるため，リアルタイ

ム性を必要とするアプリケーションには適さない．本研究

では残差の推定精度と低遅延を両立する値として w = 16

を用いた．

4.3 結果：手書き文字データセット

4.3.1 アップサンプリングの評価

表 2 にアップサンプリングの結果を示す．加速度セン

サに関して，提案手法（Proposed）は Linearと比較して

80%から 90%程度MAEを削減した．さらに，ジャイロス

コープではMAEをおよそ 50%削減した．また LSDの結

果より，提案手法は周波数領域においても誤差を削減して

いることが分かる．図 4 に，提案手法によってアップサン

プリングした信号を示す．50 Hzは Linear，100 Hzは教師

信号 Ah, Gh と同様である．加速度 z軸の時刻 t = 0.19～

0.21の結果から，提案手法は波形が激しく変化した場合で

表 2 アップサンプリングの誤差（手書き文字データセット）

Table 2 Upsampling errors for hand writing data.

加速度センサ ジャイロスコープ

評価指標 MAE [G] LSD [dB] MAE [deg/sec] LSD [dB]

Proposed 0.00241 2.70 0.422 2.82

Proposed
0.00200 2.44 0.431 2.92

(Single)

Dense 0.04848 10.34 23.016 18.13

Linear 0.01066 6.20 0.991 4.74
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図 4 アップサンプリングした信号の例（手書き文字データセット，

被験者 A）

Fig. 4 Example of upsampled signals (handwritten dataset,

Subject A).

表 3 ユーザ別アップサンプリングの誤差（手書き文字データセット）

Table 3 Upsampling errors of handwriting data for each par-

ticipant.

MAE [G] MAE [deg/s]

（加速度センサ） （ジャイロスコープ）

手法 Proposed Linear Proposed Linear

User A 0.00395 0.01651 0.635 1.409

User B 0.00158 0.00808 0.266 0.879

User C 0.00116 0.00526 0.292 0.524

User D 0.00131 0.00595 0.297 0.685

User E 0.00158 0.00786 0.283 0.703

も高い精度でアップサンプリングができていることが分

かる．

提案手法は Linearと比較して大きく MAEを削減して

いるが，これは提案手法が突発的なセンサデバイスの動

きに対応する信号を適切に補間できたためだと考えられ

る．センサデバイスが激しく動くと局所的に非常に大きな

振幅を取るため，線形補間では誤差が大きくなりやすい．

Proposed（Single）は，加速度センサにおいて Proposedを

わずかに上回った．センサの傾く方向などの影響により，

図 1 とは異なり実際に激しい変化が観測されない軸が存

在するため，3軸の関係を考慮しない方が良い場合がある

と考えられる．表 2 より，DenseのMAEは提案手法に比

べて非常に大きいことが分かる．Denseでは長期的な変化

と短期的な変化を同時に推定しているため，小さな高周波

ノイズを多く生成する傾向にあり，MAEが非常に大きな

値となったと考えられる．また Splineは，50 Hzの信号に

オーバフィッティングしているため誤差が大きくなった．

表 3 にユーザごとのアップサンプリングの結果を示す．

Linearと比較して，被験者 B・C・D・Eにおいては提案手

法は加速度信号のMAEを 80%程度，ジャイロスコープの

MAEを 60%程度削減した．被験者 AのMAEは他の被験

表 4 姿勢推定結果

Table 4 Angular errors of sensor pose estimation using upsam-

pling signals.

MAE [deg] MSE [deg2]

Linear 6.87 306.18

Proposed 3.93 167.24

図 5 推定した姿勢角（Roll，Pitch）の例

Fig. 5 Example of estimated sensor pose of the hand writing

dataset.

者に比べて高い傾向にあるが，これは被験者 Aがデバイス

を振る動作を多く行ったことが原因であると考えられる．

しかし，この被験者に関しても提案手法は他の手法に比べ

て高い精度でアップサンプリングができている．

4.3.2 姿勢推定

センサの姿勢推定におけるアップサンプリングの有効性

を検証するために，拡張カルマンフィルタを用いてセンサ

の姿勢推定を行った [14], [22]．まず，100 Hzの加速度セン

サとジャイロスコープの信号を用いて姿勢角を計算し，こ

れを正解データとする．次に，提案手法（Proposed）と線

形補間（Linear）によって生成された 100 Hzの信号に対し

て同様に姿勢角の推定を行い，これらと正解データの角度

の誤差を計算した．

表 4 に推定された姿勢角の平均誤差を示す．提案手法

は Linearと比較して誤差をおよそ 3度削減した．図 5 に

推定された姿勢角を示す．Linearの結果からセンサが激し

く動いた場合に大きく精度が低下することが分かる．一方

で提案手法は，より少ない誤差で姿勢推定を行えているこ

とが分かる．推定したセンサの姿勢の時間変化を 3Dアニ

メーションで描画した*1．この動画からもデバイスが激し

く動いた際に提案手法が大きく誤差を削減していることが

分かる．

4.4 結果：オブジェクトベース行動認識データセット

4.4.1 アップサンプリング

表 5 にアップサンプリングの結果を示す．教師なし手

*1 http://www-mmde.ist.osaka-u.ac.jp/˜maekawa/paper/
supple/accsr.mp4
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表 5 アップサンプリングの誤差（オブジェクトベース行動認識）

Table 5 Upsampling errors of acceleration data for object-

based activity recognition.

MAE LSD

Proposed 6.5 8.5

Proposed (Single) 6.2 7.9

Dense 11.8 10.0

Linear 15.8 12.4

Spline 18.6 18.2

表 6 アップサンプリングの誤差（オブジェクト別）

Table 6 Upsampling errors for each object.

Proposed
Proposed

Dense Spline Linear
(Single)

A: blender 12.9 12.2 16.4 48.9 39.6

B: drill 10.7 10.5 12.6 16.1 14.4

C: screwdriver 2.2 2.2 9.4 2.2 2.1

D: fun 3.9 4.0 9.7 7.0 6.0

E: handy blender 4.0 4.0 12.5 3.4 3.5

F: handy vacuum 8.9 8.4 15.8 34.1 31.1

G: pepper mill 2.1 2.2 6.9 2.0 2.0

H: shaver 2.0 2.1 11.3 1.9 1.9

I: toothbrush 7.5 6.1 12.3 32.9 26.3

法である Linearや Splineと比較して，提案手法が大きく

MAEを削減していることが分かる．また Denseと比較し

て提案手法は 50%程度誤差を削減しており，残差を推定

する方法の有効性が確認できる．興味深いことに，提案手

法の結果は 3軸の相互関係を考慮しないモデル Proposed

（Single）の結果より誤差が若干大きかった．これは家電製

品が発する振動はすべての軸で観測することができるため，

冗長な情報を入力に含めない方が良いためだと考えられる．

また周波数領域においても提案手法と Proposed（Single）

が，高い精度で信号を再構成できていることが LSDの結

果から分かる．

表 6 にオブジェクトごとのアップサンプリングのMAE

を示す．線形補間でのMAEが大きな「blender」，「tooth-

brush」においても，提案手法はMAEを大きく削減してい

る．図 6 に toothbrushの波形の例を示す．提案手法では

100 Hzの信号にはない，高周波数成分を再現できているこ

とが分かる．

一方で「handy blender」，「pepper mill」など，Linear

の方が提案手法に比べてMAEが小さいオブジェクトも存

在する．これは教師あり学習を用いた手法は，高周波数成

分の再現に強いため，高周波数成分をあまり含まないオブ

ジェクトでは誤差が大きくなってしまったと考えられる．

図 7 に「pepper mill」のアップサンプリングした信号例を

示す．本来の波形は滑らかであるが，Denseの結果は小さ

な高周波成分ノイズを多く含んでいる．提案手法は Linear

には及ばないが，Denseのようなノイズを生成していない

図 6 アップサンプリングした toothbrushを使用した際の信号の例

（x 軸）

Fig. 6 Example of reconstructed x-axis signals by Proposed

related to the use of electric toothbrush.

図 7 pepper mill を使用した際の，x 軸のアップサンプリング後の

加速度信号の例

Fig. 7 Example of reconstructed x-axis signals by Proposed

and Dense related to the use of pepper mill.

ことが分かる．

4.4.2 オブジェクトベース行動認識

アップサンプリングのアプリケーションへの有効性を確

かめるために，オブジェクトベース行動認識を行った．アッ

プサンプリングした信号をウィンドウごとに切り分け，特

徴抽出したうえでランダムフォレストを用いて認識を行っ

た [2]．ウィンドウサイズは 128サンプル（0.64 sec）とし

た．行動認識・ジェスチャ認識の先行研究 [1], [8], [12], [17]

を参考にし，各ウィンドウから，Mel-frequency cepstrum

coefficient（MFCC）と統計的特徴量（mean, sum, max,

min, max-min, standard deviation）を抽出し，分類器の入

力とした．また認識精度の評価は，「Leave-one-session-out

Cross Validation」を用いた．

表 7 にオブジェクトベース行動認識の認識結果を示す．

100 Hzの信号を使った結果に対して，提案手法によって

200 Hzにアップサンプリングした結果の方が，9種類のオ

ブジェクト平均の F値がおよそ 10%向上した．また提案
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表 7 オブジェクトベース行動認識の結果（Macro-average）

Table 7 Macro-averaged precision, recall, and F-measure of

object-bases activity recognition.

Precision Recall F-measure

100 Hz 0.736 0.728 0.728

Proposed 0.837 0.830 0.830

Proposed (Single) 0.813 0.795 0.796

200 Hz 0.844 0.830 0.833

手法でアップサンプリングした F値は，アップサンプリ

ングの目標とする 200 Hzの信号を使用して認識した結果

に近い結果となった．特に，「(F) handy vacuum cleaner」

や「(G) pepper mill」は認識精度が大きく向上した．これ

らのオブジェクトによる高周波の小さな振動は 100 Hzの

信号では見分けることが難しいが，アップサンプリングに

よって区別できるようになったと考えられる．これらの結

果から，提案手法を用いることでデバイスドライバを改変

せずにきめ細かな行動認識を行うことができたといえる．

5. 考察

5.1 アップサンプリングモデルの汎用性

提案手法は学習ベースでアップサンプリングを実現して

おり，教師データの質が重要だと考えられる．しかし，本

研究では評価実験（Leave-one-participant-out Cross Vali-

dation）において他の被験者のデータで，補間が行えるこ

とを確認した．本研究ではタスクごとにデータを用意した

が，ある程度の多様なタスクを行ったデータを用意できれ

ば，汎用的に利用できる可能性があると考えられる．今後

はタスク間での学習データの可用性に関して検証を行いた

い．また本実験では，ノイズやサンプリング間隔の正確性

などといったセンサの性能と，アップリング性能の関係は

評価できていない．本研究で開発したモデルは 1つデバイ

スのデータのみを用いて学習しているため，デバイスに依

存した補間を行っている可能性がある．しかし，学習デー

タに複数デバイスで収集したデータを含めることで，デバ

イスへの依存性を下げられると考えられる．今後検証して

いきたい．

5.2 アップサンプリングの倍率

本研究では，2倍のアップサンプリングに関して評価を

行ったが，提案手法のフレームワークでは，補間する値を

増やせば 2倍以上のアップサンプリングも可能である．た

だし，倍率が上がるほど，推定の手がかりとなる入力デー

タに比べて推定するデータ量の比率が増えるため，精度の

低下が発生すると考える．本研究ではサンプリングレート

と行動認識の認識精度の関係から，実験で用いた倍率とサ

ンプリングレートを用いて評価を行った．より高い倍率で

の提案手法の検証は，今後行っていきたい．

6. おわりに

本研究では 3軸慣性センサの信号に対して，ニューラル

ネットワークを用いてアップサンプリングを行う手法を提

案し，2種類のデータセットを用いて提案手法が従来手法

を大きく上回ることを確認した．これに加えて，提案手法

を適用した信号を用いてセンサデバイスの姿勢推定とオブ

ジェクトベース行動認識を行い，実際のアプリケーション

においても提案手法を用いた方が高い性能となることを確

認した．今後の予定として，スマートフォンに組み込まれ

ている深層学習用のフレームワークなどを用いて提案手法

を実行することなどがあげられる．
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