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1. はじめに 

 転移学習は，大規模データセットの活用によ

り，認識精度向上や学習の高速化を見込める技

術である．画像認識分野では，研究者らの努力

により大規模データセットが整備されている[1]．

行動認識分野では大規模データセット構築は困

難であるため，大規模画像データセットを行動

認識に転用できることが望ましい．本研究では

ImageNet[1]で事前訓練された画像認識 CNN モデ

ルのパラメータを 1 次元に圧縮し，行動認識モデ

ルに変換する手法を提案する． 

2. 提案手法 

 画像認識分野にて提案されている著名な CNN

モデルは ImageNet などの大規模データセットで

事前訓練されたモデルとして公開されているこ

とが多い．学習済みモデルのパラメータを行動

認識用モデルへと変換を行うために，本研究で

は畳み込み層の計算方法に着目し，2 次元畳み込

み(2D-Conv)のパラメータを 1 次元畳み込み(1D-

Conv)のパラメータへ変換を行う．図 1 にパラメ

ータ圧縮の概要を示す．図 1 上部のような 2D-

Conv の畳み込み演算を考える．入力データ，畳

み込みのパラメータがともに3 × 3である場合，

縦に𝑖番目，横に𝑗番目の入力，パラメータをそれ

ぞれ𝑥𝑖𝑗，𝑤𝑖𝑗，出力を𝑧とすると，通常の 2D-Conv

の演算は以下のように表せる． 

𝑧 = ∑ ∑ 𝑥𝑖𝑗𝑤𝑖𝑗

𝑗𝑖

(1) 

図 1 に示すように，2D-Conv のカーネルのパラメ

ータを縦方向(𝑖方向)に和や平均をとったものを

1D-Conv のカーネルのパラメータとして扱うこと

で，2D-Conv のパラメータを流用する． パラメ

ータの和をとるものを summation (sum)，平均を

とるものを average (ave)とする．  

sum, ave の畳み込み演算を考える．sum, ave は

1D-Conv であるため，入力を𝑥𝑗，出力をそれぞれ

𝑧𝑠𝑢𝑚，𝑧𝑎𝑣𝑒とする．sum の畳み込み演算は𝑧𝑠𝑢𝑚 =
∑ 𝑥𝑗(𝑤1𝑗 + 𝑤2𝑗 + 𝑤3𝑗)𝑗 であり𝑥𝑗 = 𝑥1𝑗 = 𝑥2𝑗 = 𝑥3𝑗

の場合(センサデータを縦方向に複製し 2D-Conv

に入力する場合)，式(1)と等価である．ave の畳

み込み演算は𝑧𝑎𝑣𝑒 = ∑ 𝑥𝑗
𝑤1𝑗+𝑤2𝑗+𝑤3𝑗

3𝑗 であり，𝑥𝑗 =

3𝑥1𝑗 = 3𝑥2𝑗 = 3𝑥3𝑗の場合，式(1)と等価である． 

3. 検証実験 

 提案手法の有効性を示すために，事前訓練前

のモデルと事前訓練後のモデルで行動認識タス

クを解き，比較検証を行う．今回はHASCデータ

セットを使用し検証を行う．HASC はスマートフ

ォンなどによって 6 種の日常行動(静止，歩行，

走行，スキップ，階段上り，階段下り)が測定さ

れたデータセットである．180 名のデータのうち

訓練用として5名，10名，20名のデータを用い，

検証用として 36 名のデータを用いる．最適化手

法は Adam，学習率は1 × 10−4で 350 epoch学習を

行う．垂直反転，チャネルシャッフルをデータ

拡張として訓練時に適用している．評価指標に

は 25 試行の平均の Accuracy を用いる． 
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図 1：パラメータ圧縮の概要 

        

     
         
       

              

                     

図 2：検証モデルの概要 
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今回は著名かつシンプルなモデルである

VGG16[2]，ResNet50[3]を対象として検証を行う．

特徴抽出器の影響を調査するため VGG16，

ResNet50 ともに特徴抽出器から得られた出力を

Global Average Pooling を用いて 1 次元の特徴マッ

プに変換したのち，1 層の全結合層によってクラ

ス分類を行うようにしている． 検証に使用する

モデルの概要を図 2 に示す．比較対象として，各

モデルの 2D-Conv を 1D-Conv に変換し，訓練済

みパラメータを流用しない scratch，入力であるセ

ンサデータを縦方向に複製し 2 次元モデルで学習

を行う 2d-model の 2 つのモデルを作成した．

scratch 以外のモデルは ImageNet で事前訓練済み

のパラメータを用いている．2d-modelは単純にセ

ンサデータを縦方向に複製して横長の画像のよ

うに扱うのではなく，各畳み込み層の入力を縦

方向に複製し，1 次元の特徴を出力するようにし

ている．また，Max Pooling を横方向のみに適用

するように制限を掛けている．これにより 2d-

model は計算上では実質 sumと同等になる． 

4. 結果・考察 

 VGG16，ResNet50 の結果をそれぞれ表 1，表 2

に示す．表 1，2より，すべての条件において 2d-

model, sum, ave は scratch の精度を上回っているこ

とがわかる．したがって，センサベースの行動

認識において ImageNet での事前訓練が有効であ

ると考えられる．センサベースの行動認識はユ

ーザや計測部位，計測機器によるドメインの差

が大きく，事前訓練するデータセットによって

は精度が悪化することが知られている[4]．検証

によって，画像とセンサデータというドメイン

に大幅な差異がある場合においても事前訓練が

有効であることが判明した．これは ImageNet が

データ数，クラス数共に充実しており，事前訓

練済みのモデルは様々な特徴を獲得しやすいパ

ラメータを有しているためだと考えられる． 

また，訓練に使用する人数が少ないほど事前

訓練によって精度向上していることがわかる．

これより，訓練データ数が少数の場合に特に有

効に働くと考えられる．2d-model と sum, ave を比

較すると，ほとんどの条件において 2d-model が

最高精度であることがわかる．2d-modelは他のモ

デルと比較して，VGG16 では約 3 倍，ResNet50

では約 1.5 倍の数のパラメータを有しており，パ

ラメータ数による精度向上であると考えられる． 

 sum と ave を比較した際に，ave のほうが高精

度であることがわかる．理論上 sumは 2 次元モデ

ルのパラメータを 1 次元へとロスなく圧縮できて

いると考えられる．CNN は層を重ねることで局

所的な特徴から大局的な特徴を獲得していく．

sumは計算上 2d-modelと同等のため，畳み込み層

のつながりを保持したまま 1 次元に圧縮可能であ

り，ave は畳み込み層のつながりが崩れるため，

sum のほうが高精度になると予測できる．しかし

ave のほうが sum より高精度であるため，この予

測は異なると考えられる．今回の検証では sumと

ave の精度の違いの原因を考察することができな

かったため，議論の余地がある． 

5. まとめ 

 本研究では大規模画像データセットである

ImageNet で事前訓練した 2 次元モデル VGG16，

ResNet50のパラメータを 1次元モデル用に圧縮す

ることで，センサデータを用いない事前訓練手

法の提案を行った．HASC データセットを用いた

検証により，画像データセットでの事前訓練に

よって行動認識精度向上を見込めることが判明

した．また，行動認識を行う訓練用データの人

数が少数であるときに特に有効であることが判

明した．行動認識分野は，画像認識分野と比較

して大規模なデータセットを構築することが困

難であるため，本手法は実運用を考えると特に

有効であると考えられる．今後は sum と ave 間の

精度の違いの解明，他のデータセットに対して

も有効であるのかの検証を行っていく． 
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Encoder 
Params 

Encoder 
FLOPs 

# of Train persons 
5 10 20 

scratch 4.92M 144.85M 55.05 65.02 76.81 
2d-model 14.72M 434.55M 64.10 71.64 82.00 

sum 4.92M 144.85M 61.57 70.72 79.60 
ave 4.92M 144.85M 62.65 72.78 80.89 

 

表 1：VGG16の結果 

 
Encoder 
Params 

Encoder 
FLOPs 

# of Train persons 
5 10 20 

scratch 15.96M 199.93M 45.05 58.56 72.28 
2d-model 23.53M 293.76M 61.28 68.77 79.36 

sum 15.96M 199.93M 58.71 66.65 77.46 
ave 15.96M 199.93M 59.58 67.48 79.16 

 

表 2：ResNet50の結果 
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