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周波数帯強調フィルタとモデルアンサンブルを用いた 

センサベースの行動認識 
 

堤日向 1 武中紘輝 1 小林慧 1,2 近藤圭 1 長谷川達人 1 

 

概要：センサベースの行動認識では深層学習手法が多く利用され，認識精度向上に貢献している．モデルの入力には
主に加速度やジャイロセンサを用いるが，加速度センサデータを周波数スペクトルに変換して用いることもある．し
かし，周波数特性に着目したデータ拡張はこれまで深く議論されていない．本研究では行動認識における各行動を推

定する際に重要な周波数を強調するフィルタとアンサンブル学習を用いた行動認識手法を提案する．提案手法の実現
に向け，加速度センサデータに対し一部の周波数帯をマスクし，そのデータを用いて精度を比較することで各行動の
重要な周波数を実験的に明らかにした．提案手法の有効性を示すために，訓練時の強調フィルタの有無，テスト時の

強調フィルタの有無，アンサンブルの有無を組み合わせて精度を比較した．その結果，訓練時とテスト時に周波数帯
強調フィルタを適用し予測結果をアンサンブルすることで認識精度が最も高くなり，提案手法の有効性を示した． 

 

キーワード：周波数強調，アンサンブル学習，深層学習 

 

Using Frequency Band Enhancement Filters and Model Ensembles 

for Sensor-based Human Activity Recognition 
 

HYUGA TSUTSUMI†1 KOKI TAKENAKA†1 SATOSHI KOBAYASHI†1,2 

KEI KONDO†1 TATSUHITO HASEGAWA†1 

 

Abstract: Deep learning methods are widely used in sensor-based activity recognition, contributing to improved recognition 

accuracy. Acceleration and gyro sensors are mainly used as input to the model, and sometimes accelerometer data is converted to 

a frequency spectrum. However, data augmentation focusing on frequency characteristics has not been deeply discussed. This study 

proposes an activity recognition method that uses an ensemble learning and filters that emphasize the frequencies important for 

estimating each activity. In order to realize the proposed method, we experimentally revealed the important frequencies of each 

behavior by masking some frequency bands in the accelerometer data and comparing the accuracy using the masked data. To 

demonstrate the effectiveness of the proposed method, we compared the accuracy of the method with and without enhancement 

filter during training, with and without enhancement filter during testing, and with and without ensemble learning. The results 

showed that applying the frequency band enhancement filter during training and testing and ensemble achieved the highest 

recognition accuracy, indicating the effectiveness of the proposed method. 
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1. はじめに   

近年，スマートフォンやウェアラブル端末の普及により

ユーザの動作をセンシングすることが容易になってきてい

る．これらの端末は時系列センサデータとして，加速度や

ジャイロのデータを計測することができ，センサデータか

ら行動を予測する行動認識が盛んに研究されている．行動

認識は人々の健康状態の判定などに応用することができる

[1]．将来の充実したサービス応用に向け，より詳細な行動

を，より正確に認識できることが望まれている．例えば，

西垣ら[2]はシャワーヘッドに取り付けた 3軸加速度や 3軸

ジャイロセンサの時系列データを用いて浴室内の行動認識

を行っている．この研究では「シャンプーを洗い流す」や，

「ボディソープを洗い流す」などの詳細な行動を分類し，

シャンプーの洗い残しの検出に応用している． 

時系列センサデータを周波数領域に変換して行動認識
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を行う研究もある．Sikder ら[3]は加速度やジャイロセンサ

のデータを周波数スペクトルとパワースペクトルに変換し，

CNN (Convolutional Neural Network)の入力とすることで 6

種類の行動を分類している．この研究ではモデルの入力と

して周波数スペクトルを利用し，認識精度の評価を行って

いるが，行動ごとの周波数特性についての考察は行われて

いない．行動の周波数特性に着目した研究もいくつかある．

大上ら[4 ]は加速度データをパワースペクトルに変換し歩

行パターンの違いによる周波数特性を検証している．通常

の歩行と足を引きずって歩いた場合で周波数特性が異なる

ことを明らかにしている．したがって，行動認識において

も各行動の周期が異なると考えられ，各行動の予測には重

要な周波数が存在する可能性がある．Minhao LIU ら[5]の研

究では入力されたデータのパワースペクトルの解析を行い，

主要な周波数帯を求め，時系列信号解析のための木構造ウ
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ェーブレットニューラルネットワーク T-WaveNet を提案し

ているが，入力データに対し周波数を強調するような処理

は行われていない． 

本研究では，(1)各行動を予測する際の重要な周波数を求

め，(2)各周波数を強調するフィルタを入力に適用し，(3)訓

練時とテスト時にアンサンブル学習を行う行動認識手法を

提案する．周波数強調とアンサンブルによる汎用的な手法

により，行動認識の推定精度を向上させ，様々な行動認識

サービスの展開を促進させることが本研究の目的である． 

3. 関連研究 

3.1 センサベースの行動認識 

センサベースの行動認識では CNN を用いる手法やアン

サンブル学習を用いる手法など様々な手法が存在する．佐

藤ら[6]は腕時計型の生体情報センサから得られる 2次元加

速度のデータを用いて「歩く」，「走る」，「立ち止まる」，「デ

スクワーク」という基本行動を識別する決定木を構築し，

高精度の行動推定が可能であることを示した．決定木を構

築するために，2 次元加速度のデータの平均値や標準偏差

など，10 種類の特徴量を使用している．北村ら[7]はスマー

トフォンの 3 軸加速度センサのデータを 1 次元信号のまま

入力し，1 次元 CNN によって行動認識精度向上を図ってい

る．2 層の畳み込み層と 1 層のプーリング層，1 層の全結合

層から構成されるモデルを採用している．伊藤ら[8]は加速

度センサやジャイロセンサのデータに対してフーリエ変換

の処理を行い，スペクトラム画像を作成し CNN モデルの

入力として行動認識を行っている．モデルは 3 層の畳み込

み層と 3 層のプーリング層があり，加速度センサ，ジャイ

ロセンサのスペクトログラム画像の特徴を統合した後に 3

層の全結合層で分類を行っている．また，時間方向の畳み

込みと周波数方向の畳み込みのサイズを変えながら精度を

比較することで最良の畳み込みサイズを求めている．

Abdulhamit Subasi ら[9]はアンサンブル学習を用いて 7 種類

の行動を分類している．Random Forest や SVM(Support 

Vector Machine)などの手法で行動認識を行った場合と，そ

れらの手法と Adaboost を併用して行動認識を行った場合

で認識精度を比較し，Random Forest と Adaboost を併用す

ることで最も認識精度が高くなることを示している． 

これらの研究は入力として加速度やジャイロセンサか

ら得られるデータを用いたり，スペクトログラム画像を用

いて認識精度の評価を行ったりしているが，行動ごとの特

性を利用したデータを用いた研究は行われていない． 

3.2 行動認識における周波数特性 

行動の周波数特性を活用した研究には次のようなもの

が挙げられる．吉村ら[10 ]は行動認識モデルの分析を行う

ために勾配上昇法を用いて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求めている．

さらに，人間の動作の周波数が比較的低いことに着目し，

行動認識モデルの分析を行いやすくするためにハイパスフ

ィルタを用いた正則化を行い，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している．吉澤ら[11 ]は加

速度センサデータから行動の変化点の検出を行っている．

行動の変化点検出において，動きのある行動から別の行動

に移る変化点を検出する際に IIR バンドパスフィルタを用

い，各成分の変動の総和が一定値を超えたときに変化点で

あるとみなしている．また，IIR バンドパスフィルタのフィ

ルタ数や通過周波数を求めるために変化点検出手法で用い

るケプストラム係数を変化させることでどの周波数の信号

が重要かを調べている．藤原ら[12 ]はドップラーセンサを

用いた行動認識を行っている．生活行動認識モデルの構築

に使用する特徴量としてドップラーセンサのデータに対し

STFT (Short-Term Fourier Transform)を適用し，周波数成分を

算出している．さらに特徴量の次元数削減のために，周波

数成分の一部のみを使用している．このとき，高周波成分

や低周波数成分を削減しながら認識精度の変化を調べるこ

とで削減する周波数成分を求めている．その結果，特徴量

として使用する周波数成分の帯域を 0 Hz から 5 Hz に制限

した場合に認識精度が最も良くなることがわかっている． 

これらの研究のように行動認識における重要な周波数

があることは明らかになっているが，モデルの分析や特徴

量の削減のために用いられていることが多く，行動認識の

精度向上に応用している研究は少ない． 

3.3 アンサンブル学習を用いた行動認識 

アンサンブル学習を用いて行動認識を行う研究として，

Irvine ら[13 ]はスマートハウス内の日常生活動作の認識に

おいて，ニューラルネットワークのアンサンブル学習手法

を提案している．K 近傍法や SVM と認識精度を比較する

ことで提案手法の有効性を示している．Zhu ら[14]は 7 種

類の行動の分類において 2 つの CNN モデルでのアンサン

ブルを行っている．始めに 7 クラスを分類するモデルで予

測を行い，その結果が特定の 2 種類であった場合に 2 クラ

スを分類する別のモデルで予測を行う．その後，2 つのモ

デルの出力に対してWeighted Votingを行うことで最終的な

出力としている．複数のデータ拡張を入力データに適用し

てアンサンブル学習により行動認識を行う手法[15 ]もある

が，周波数特性に着目したデータ拡張は行われていない．  

3.4 本研究の立ち位置 

関連研究で述べたように，加速度データを周波数スペク

トルに変換して行動認識を行っている研究はあるが，多く

は周波数スペクトルを入力として扱う手法にとどまってい

る．以上を踏まえて，本研究の貢献は以下のとおりである． 

⚫ 行動認識 HASC[16]データセットにおいて各行動の重

要な周波数を実験的に明らかにした．  

⚫ 各行動の重要な周波数を強調するようなフィルタを

作成し，訓練データとテストデータに適用し，予測結
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果のアンサンブルを行うことで，行動認識推定精度を

向上させる手法を新たに開発した． 

4. 提案手法 

 提案手法の概要を図 1 に示す．本手法は各行動の重要な

周波数帯を求め，求めた周波数帯を強調するようなフィル

タを作成し，元のデータにフィルタを適用することで行動

認識の精度向上を図っている．本手法は以下の 3 つのフェ

ーズで構成されている．各詳細は次節以降で説明する． 

⚫ 各行動の重要な周波数を求めるフェーズ 

⚫ 訓練時強調フェーズ 

⚫ テスト時強調フェーズ 

4.1 各行動の重要な周波数を求めるフェーズ 

各行動の重要な周波数を求めるフェーズにおいて，各行

動の重要な周波数は以下のように求めた．  

1. 一般的な行動認識と同様に元の加速度センサのデー

タ𝑥𝑡𝑟𝑎𝑖𝑛を用いて CNN モデル𝑀を訓練する． 

2. 𝑥𝑡𝑟𝑎𝑖𝑛と異なる被験者の加速度のデータ𝑥𝑣𝑎𝑙𝑖𝑑に対し，

式(1)の𝑓を(0,𝑓𝑠/ 2]の間で変化させて一部の周波数を

マスクする． 

𝐹𝑚(𝑥, 𝑓) = 𝑇𝑖𝑓𝑓𝑡 (𝑀(𝑇𝑓𝑓𝑡(𝑥), 𝑓)) (1) 

3. 1.で訓練したモデル𝑀を用いて，2.でマスクしたデー

タの推定精度の変化を調べる． 

4. 3．を行動𝒸ごとに行い，強調対象周波数帯集合ℱ =

{𝑓𝒸|𝒸 ∈ 𝒞}を求める (図 1 上段)． 

なお，𝑥 ∈ ℝ3×𝑤は 3 軸加速度センサのデータ(𝑤はウィンド

ウサイズ)，𝑇𝑓𝑓𝑡(⋅)はフーリエ変換， 𝑇𝑖𝑓𝑓𝑡(⋅)は逆フーリエ変

換，𝑀(∙)は周波数帯をマスクする処理，𝐹𝑚(𝑥, 𝑓)はマスク処

理後のデータである．また，𝑓𝑠は加速度センサのデータの

サンプリング周波数である．0 Hz は直流成分であるためマ

スクしていない．フーリエ変換したデータの周波数はサン

プリング周波数の 1/2 が最大値となるためマスクする最大

周波数を𝑓𝑠/2 とした．推定精度が低下した周波数を重要な

周波数であると判断した． 

4.2 訓練時強調フェーズ 

訓練時強調フェーズでは，前節で求めたℱを用いて訓練

データ𝑥𝑡𝑟𝑎𝑖𝑛に対して式(1)の周波数帯強調フィルタを適用

したデータで CNN モデル𝑀𝑐を訓練する (図 1 中段)．行動

ごとにモデルを訓練するため，モデルの数は|𝒞|となる． 

周波数帯強調フィルタは式(2)のように実装した． 

 𝐹𝑒(𝑥, 𝑓𝑐)  =  𝑇𝑖𝑓𝑓𝑡 (𝐸(𝑇𝑓𝑓𝑡(𝑥), 𝑓𝑐)) (2) 

ここで，𝐸(⋅)は周波数帯を強調する処理である． 

本研究では周波数帯を強調する処理として，4 種類の窓

関数を用いたフィルタ処理を行っている．本研究で用いた

フィルタの例を表 1 に示す．ピーク窓は，実験で求めた各

行動の重要な周波数の振幅スペクトルは変更せず，それ以

外の周波数の振幅スペクトルを 1/2 倍にする窓である．ガ

ウス窓は，各行動の重要な周波数を平均，標準偏差を 10 と

した正規分布の窓であり，最大値を 1，最小値を 0.5 になる

ように調整している．三角窓は各行動の重要な周波数の振

幅スペクトルを頂点とする窓である．また，最小値を 0.5 と

している．ランダムは，振幅スペクトルのうち，(0,7.8] Hz

の部分に 0.5~1 の値をランダムにかけている．ランダムを

表 1 周波数帯強調フィルタの例 

ピーク窓 ガウス窓 三角窓 ランダム 

    

図 1 提案手法の概要 
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用いることで，各行動の重要な周波数の強調が行動認識推

定精度向上に寄与しているのかを検証している．表 1 は

𝑓𝑐 = 3 Hz の場合のフィルタである． 

4.3 テスト時強調フェーズ 

テスト時強調フェーズでは，テストデータ𝑥𝑡𝑒𝑠𝑡に対し式

(2)を適用し，訓練時強調フェーズで訓練したモデル𝑀𝑐に入

力する．最終的に，各モデルの出力の多数決の結果を最終

的な出力としている (図 1 下段)． 

5. 評価実験 

5.1 実験概要 

本研究では，初めに各行動の重要な周波数帯を求める実

験を行った．加速度センサデータの一部の周波数をマスク

したデータをモデルの入力として精度の変化を調べ，精度

が下がった部分を重要な周波数とした．次に，求めた周波

数を利用して各行動の周波数帯強調フィルタを作成し，作

成したフィルタを加速度データに適用する．その後，

Ablation Study を行い訓練時強調，テスト時強調，アンサン

ブル学習という提案手法を構成する 3 要素が推定精度にど

のように貢献しているかを評価する． 

5.2 実験設定 

5.2.1 モデル構造と訓練手順 

実験にあたり，行動認識モデルとして VGG16[17]を 1 次

元データ用に改良したうえで実装した．また，モデルの分

類器の影響を小さくするために，特徴抽出器の出力に

Global Average Pooling を適用し，分類器は全結合層 1 層と

した．学習において，バッチサイズは 256，学習率は 0.001，

エポック数は 200で統一した． また，カーネルサイズは 3，

ストライド幅は 1，パディングなし，活性化関数は ReLU，

プーリングのサイズは 2 である． 

5.2.2 データセット 

行動認識のデータセットには HASCデータセットを用い

た．サンプリング周波数が 100 Hz で，Apple 製品によって

収集された 130 人の加速度センサデータのうち，学習用に

80 人分，検証用に 20 人分，テスト用に 30 人分のデータを

用いた．また前処理として，ウィンドウサイズ 256 サンプ

ル，ストライド 256 サンプルで時系列分割を行った．行動

ラベルは，stay (静止)，walk (歩行)，jog (走行)，skip (スキ

ップ)，stUp (階段上る)，stDown (階段下る)の 6 種類である． 

5.3 重要な周波数を求める実験 

各行動の重要な周波数帯を求める実験の結果を図 2 に示

す．図 2 の 1 段目を見ると stay は実験を行っても精度が変

化しなかったため，直流成分である 0 Hz が重要であると考

えられる．図 2 の 3 段目を見ると，1 Hz のあたりをマスク

したときに精度が上がっていることが分かる．この周波数

は stUp の重要な周波数であり，マスクを行うことで jog を

stUp と誤分類していたデータを正しく分類できるように

なったため精度が向上したと考えられる．各行動の重要な

周波数を表 2 に示す．表 2 を見ると，walk や stUp といっ

た比較的動きが遅い行動は重要な周波数が小さく，jog や

stDown といった比較的動きの速い行動は重要な周波数が

大きいことがわかった．この結果を踏まえて，求めた周波

数の周辺を強調するフィルタを作成した． 

5.4 Ablation Study 

5.4.1 実験手順 

訓練時強調では HASC の行動が 6 種類であるため，6 つ

表 2 各行動の重要な周波数 

行動 周波数[Hz] 

stay 0.00 

walk 0.78 

jog 3.13 

skip 1.56 

stUp 1.17 

stDown 1.95 

図 2 各行動の重要な周波数を求める実験の結果 
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のモデルを訓練した．また，テスト時強調では，訓練した

6 つのモデルの出力に対して多数決を行い，その結果を最

終的な出力とした．Ablation Study において，訓練時強調あ

り，アンサンブルなしの実験は訓練データに強調フィルタ

を適用したデータをすべて使用し，一つのモデルを訓練し

た．また，テスト時強調あり，アンサンブルなしの実験は

テストデータに対し加工を施すことで，一つのデータを数

種類作成する手法である Test Time Augmentation (TTA)[18]

を用いた．テストデータに強調フィルタを適用したデータ

を一つのモデルで予測を行った．テストデータに強調フィ

ルタを適用したデータをすべて使用し，一つのモデルで予

測を行った．訓練時に周波数帯強調フィルタを適用しない

場合に実験で用いるモデルは，元の加速度センサのデータ

𝑥𝑡𝑟𝑎𝑖𝑛を用いて 6 つのモデルを訓練している．また，この実

験はピーク窓のフィルタを適用して行った． 

5.4.2 結果 

検証結果を表 3 に示す．表は Accuracy が最も高い部分を

太字・下線で示し，2 番目に Accuracy が高い部分を下線で

示している．(a)が提案手法の Accuracy である．結果を見る

と，訓練時とテスト時に周波数帯強調フィルタを適用し，

アンサンブルをする手法が最も精度が高くなっているため，

提案手法の有効性が示されていると考えられる．(a)と(b)，

(c)，(e)を比較すると(b)と(a)との差が最も大きい．そのこと

からアンサンブルが推定精度向上に最も貢献していると考

えられる．また，(a)と(g)を比較すると，(a)の Accuracy の

方が約 1%高いため，周波数帯強調フィルタをデータセッ

トに適用することは有効であると考えられる． また，(f)と

(h)を比較すると(f)の Accuracy のほうが低くなっているこ

とがわかる．これはテスト時のみ強調フィルタを使用した

ことで，訓練時に学習した特徴では分類できないデータが

入力されたため精度が下がったと考えられる．しかし，(b)

と(h)を比較すると(b)の Accuracy が高いことがわかる．こ

のことからテスト時の強調フィルタの適用は訓練時の適用

と合わせることで効果があると考えられる． 

5.5 窓関数の影響 

検証結果を表 4 に示す．結果を見るとフィルタにガウス

窓を使用した時の Accuracy が最も高いことがわかる．この

ことから周波数帯強調フィルタを作成する場合にはガウス

窓の形にすることが適切であると考えられる．また，ラン

ダムのフィルタを適用した場合の認識精度が最も低いこと

がわかる．このことから，フィルタを作成する場合の各行

動の重要な周波数帯の強調は行動認識推定精度の向上に寄

与していると考えられる．また，ピーク窓を適用した場合

の認識精度がガウス窓を適用した場合の認識精度よりも低

くなっていることがわかる．このことから，重要な周波数

の 1 点を強調するよりもその周辺の周波数も併せて強調す

るほうが有効であると考えられる． 

6. 終わりに 

本研究では，行動認識における各行動の重要な周波数を

求め，求めた周波数を強調するフィルタを作成した．また，

訓練データとテストデータにフィルタを適用し，予測のア

ンサンブルを行う手法を提案した．各行動の重要な周波数

を求める実験では，stay は直流成分である 0 Hz が重要であ

ることがわかった．また，行動の周期が早いほど重要な周

波数が高くなり，行動の周期が遅いほど重要な周波数が低

くなると考えられる． 

強調フィルタの適用やアンサンブルを組み合わせて精

度を比較した結果，訓練時強調，テスト時強調，アンサン

ブルを組み合わせた提案手法が最も認識精度が向上する結

果になった．提案手法のうち最も精度向上に貢献している

要素はアンサンブルであると考えられる．周波数帯強調フ

ィルタはテストデータにのみ適用しても効果はなく，訓練

データと併せて適用することで効果が得られた． 

窓関数の影響を調べる実験では 4 種類のフィルタ作成パ

ターンを検証し，認識精度を比較した．ガウス窓でフィル

タを作成した時に最も認識精度が高くなることが分かった．

また，ランダムのフィルタを適用した場合に認識精度が下

がったことから，フィルタを作成する場合，重要な周波数

を強調することは精度向上に寄与していると考えられる． 

今後は，それぞれのモデルや結果を詳しく分析し，考察

を深めたい．本研究では周波数帯強調フィルタを 4 パター

ン実装して検証を行ったが，今後はほかの形のフィルタを

作成し，精度の変化を検証したい．また，本研究では振幅

スペクトルにかける値の範囲が 0.5～1 の間であったため，

値を変化させることで精度にどのような変化が出るか調べ

たい．また，周波数フィルタ自体を深層学習で作成するこ

とでさらなる精度向上を図りたい． 

表 4 それぞれのフィルタを適用した時の Accuracy 

フィルタの種類 Accuracy 

ピーク窓 0.890 

ガウス窓 0.896 

三角窓 0.888 

ランダム 0.872 

表 3 8 パターンの実験を行った時の Accuracy 

 
訓練時 

強調 

テスト時 

強調 

アンサン

ブル 
Accuracy 

(a) ○ ○ ○ 0.890 

(b) ○ ○ × 0.877 

(c) ○ × ○ 0.881 

(d) ○ × × 0.876 

(e) × ○ ○ 0.880 

(f) × ○ × 0.845 

(g) × × ○ 0.880 

(h) × × × 0.873 
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