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ウェアラブルコンピューティングのための消費電力を
考慮したコンテキストアウェアシステムの構築

村 尾 和 哉†1 寺 田 努†2

竹 川 佳 成†3 西尾 章治郎†1

近年，計算機の小型化・軽量化によりコンピュータを装着するウェアラブルコン
ピューティングに注目が集まっている．ウェアラブルコンピューティング環境では，複
数の装着型センサを用いてさまざまなアプリケーションが提供される．特にコンテキ
ストアウェアの分野では，細かい動作や状態を認識するために複数の加速度センサを
用いるが，多数のデバイスを用いているにもかかわらず消費電力の低減は考慮されて
いなかった．そこで本研究では，低消費電力なコンテキストアウェアシステムの実現
を目的とする．提案システムは，消費電力と認識精度を考慮して最適なセンサの組合
せを決定し，不要なセンサの電源をオフにすることで消費電力を低減させる．稼働セ
ンサ数を変更しても，筆者らの提案するデータ補完手法を用いることで，認識精度を
維持しつつ低消費電力なコンテキストアウェアシステムを利用できる．
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In wearable computing environments, a wearable computer runs various ap-
plications using various wearable sensors. In the area of context awareness,
though various systems use multiple accelerometers to recognize very minute
motions and states, energy consumption was not taken into consideration. We
propose a context-aware system that reduces energy consumption. The pro-
posed system changes sensor combination in terms of energy consumption and
accuracy, and turns unused sensors off. Even if the number of sensors changes,
no extra classifiers or training data are required because the data for shutting
off sensors is complemented by our proposed algorithm. By using our system,
power consumption can be reduced without large losses in accuracy.

1. ま え が き

近年，マイクロエレクトロニクス技術の発展によるコンピュータの小型化や軽量化により，

コンピュータを常時身に着けて生活するウェアラブルコンピューティングに注目が集まって

いる．さまざまなセンサやコンピュータを身に着けるウェアラブルコンピューティングは，

従来のコンピュータの利用形態と比較して次の 3つの特徴を持つ1)．(1)ハンズフリー：コ

ンピュータを身体に装着しているため，両手を使用せずに情報を参照できる．(2)常時電源

ON：コンピュータはつねに電源が入っており，使いたいときにすぐに使える．(3)個人適

応：センサなどの利用によりユーザの詳細情報を得て，きめ細かなサービスが提供できる．

ウェアラブルコンピューティングの発展にともない，加速度センサやジャイロセンサ，筋電

計2) や心電計3)，GSR（皮膚電気反射）4) といったさまざまなセンサを用いてユーザの状態

を認識し，状態に依存した適切なサービスを提供するシステム（コンテキストアウェアシス

テム）が提案されている．

例として，LifeMinder 4)は日常生活での行動を温度センサ，GSR（Galvanic Skin Reflex：

皮膚電気反射）センサ，加速度センサ，光電脈波センサ，地磁気センサ，ジャイロセンサを

用いて認識し，生活習慣の改善などのアドバイスを行う．具体的には，腕時計型センサを用

いて装着者の行動（食事，歩行，仕事など）を認識し，運動不足や過労を警告する．看護師

の行動認識システム5) は，加速度センサと赤外線 ID受信器を用いることで，位置情報や手

の動きから点滴や車椅子の補助といった看護師の行動を認識・記録する．

ここで，両研究をはじめとする行動認識に関する研究の多くが加速度センサを用いてい

る．位置・動作情報を検出するセンサとして加速度センサのほかにカメラや GPS，ジャイ

ロ，地磁気センサなどがあげられるが，これらのセンサは装着性や精度の低さ，動きと静止

時の方向が同時に取得不可能といった問題点を持つ．一方，加速度センサは空間的な装着部

位の動きが検出可能であり，静止時でも地球の重力を検出することによりその方向が取得可

能であるため使い勝手が良い．また，精度および分解能が高く，小型で容易に装着可能であ
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る．このように既存センサの中では加速度センサがコンテキストアウェアシステムの構築に

適している．一方，従来システムは使用するセンサの数があらかじめ固定され，高い認識精

度を得るために多数のセンサを装着するため，つねにすべてのセンサを必要とするとは限ら

ず冗長な構成になっている場合がある．したがって，柔軟に電源制御を行い必要なセンサだ

けを利用すれば，認識精度を維持しつつ消費電力を削減できる．

そこで本論文では，筆者らの研究グループでこれまでに構築した，センサへの電源供給

を制御する機能やセンサ故障時に故障したセンサのデータを疑似的に生成する機能を持つ

CLADを基盤として用い，アプリケーション要求や状況の変化に基づき高度な電源管理を

行うことで低消費電力・高精度の行動認識システムを構築する．

以降，2章で筆者らの先行研究を紹介し，3章で提案システムの構成について述べ，4章

で提案システムの評価を行い，5章で本研究をまとめる．

2. 先 行 研 究

本章では，これまでに筆者らの研究グループで開発したセンサ管理デバイス CLADおよ

びその機能の一部である，故障センサのデータ補完機能について述べる．

2.1 CLAD

CLAD 6) は，ユーザが複数個および複数種のセンサを装着する環境において，ウェアラ

ブルコンピュータとセンサの間に位置するセンサ管理デバイスである．CLADはセンサへ

の電源供給制御による省電力および柔軟なデータ管理によるデータの高信頼性を実現する．

CLADのプロトタイプを図 1 に示す．CLADとコンピュータおよびCLADとセンサ間は通

信速度 9,600 bpsの RS232Cで通信し，CLADは最大 5個のセンサを制御できる．CLAD

の処理装置としてはMicrochip社の PIC16F873Aを用いている．

CLADは内部に電源を持ち，電源電圧および電流を監視し，低電圧や過電流を検出する．

センサはマイクロコンピュータ（PIC16F84）を搭載し CLADの要求に応えたり，種類や

精度，出力範囲などのプロファイ情報を保持しており，CLADはプロファイル情報をもと

にセンサを制御する．CLADは以下に示す 2つの特徴を持つ．

電 源 管 理

センシングデータが出力範囲を逸脱したりセンサが CLADからの呼びかけに応じなかっ

たりした場合は通信路やセンサ自身に異常があると判断しセンサへの電源供給を停止し，代

替機器の検索もしくは後述の疑似データ利用によりシステムの稼動状態を維持する．また，

CLADは内部電源をつねに監視している．電圧低下時は優先度の低いセンサや消費電力の

図 1 CLAD

Fig. 1 CLAD.

大きいセンサを切るといった取捨選択ポリシに従い，いくつかのセンサへの電源供給を停止

して消費電力を低減させる．

データ管理

アプリケーションによっては必要なすべてのセンサのデータが継続的に入力されないと機

能しないものがある．特に行動認識システムではセンシングデータが欠損値を含むと認識

精度は著しく低下する．そこで CLADは正常時のデータをもとに，故障したセンサの代わ

りに疑似的にセンシングデータを生成する機能を持つ．疑似データ生成機能により，アプリ

ケーションの稼働を維持でき，システム全体の動作信頼性が向上する．CLADはエラー検

出機能と従来データマイニングなどで利用されてきた高度なデータ補完アルゴリズムを連

動させることで疑似データ生成機能を実現するものである．

2.2 データ補完

CLADの機能のうち最も特徴的なものは疑似データ生成である．本節では CLADのデー

タ補完メカニズムについて説明する．図 2 に疑似データ生成の例を示す．この例では 5個

の 3軸 (x, y, z)加速度センサを用いた行動認識システムを利用し，5つ目のセンサ（センサ

5）が故障した状況を想定している．疑似データ生成手順を以下に示す．

Step 0.ペアデータベースの構築 CLADは正常稼動時に，あらかじめすべてのコンテキ

ストに対してセンシングデータの組を蓄積している．これらをペアデータと呼び，ペアデー

タが蓄積されたデータベースをペアデータベースと呼ぶ．

Step 1. 認識ベクトルの取得 センサの故障などでデータに欠損が含まれている場合，欠
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図 2 疑似データ生成手順
Fig. 2 Pseudo data generation.

損部分を除いたデータを作成し，これを認識ベクトルと呼ぶ．

Step 2. ペアデータの抽出 認識ベクトルと一番近いペアデータをデータベースから検索

する．一番近いとはユークリッド距離が一番近いものであり k最近傍（k-NN）法（k = 1）

を用いる．

Step 3.疑似データの抽出 センサ 5のデータを最近傍のペアデータのセンサ 5の部分と

置き換えることで補完ベクトルを生成する．この補完ベクトルがコンテキストアウェアシス

テムの入力となる．

疑似データ生成において，認識ベクトルX = (x1x, x1y, x1z, · · · , xj , · · · , x5x, x5y, x5z)お

よびペアデータ P i = (pi1x , pi1y , pi1z , · · · , pij , · · · , pi5x , pi5y , pi5z )（i = 1, · · · , N）から距
離を計算する．ただし，添え字の 1xや 5y はセンサ 1の x軸成分やセンサ 5の y 軸成分の

データを表し，ここでは任意のセンサの軸を j と表記する．x1x などの各成分はスカラ値で

ある．また N はペアデータベース内のペアデータのサンプル数であり，ここでは任意のペ

アデータを iと表記する．ここで，単純にユークリッド距離を採用すると，2つのコンテキ

ストの稼動センサのデータが類似し，欠損部分のみが異なっている場合，認識ベクトルと両

者のコンテキストのペアデータとの距離はほぼ等しくなり，正しいペアデータの抽出が困難

である．そこで，センサは人間が装着するため，センサ間には何らかの相関が現れることに

着目し，相関を用いることでより高精度な補完ができると考える．センサ αのデータとセ

ンサ β のデータの相関 correlation(α, β)として次式に示すピアソンの積率相関係数を採用

する．

correlation(α, β) =

∣∣∣∣∣∣
∑N

i=1
(αi − α)(βi − β)√∑N

i=1
(αi − α)2

∑N

i=1
(βi − β)2

∣∣∣∣∣∣ , (α �= β)

ユークリッド距離の和に相関係数を乗じたものを相関距離 dとする．相関係数はペアデー

タの分散値から計算される．ここで，相関係数を重みとして利用した理由について述べる．

分散値の相関係数はセンサ装着部位の動きの相関を表す．つまり右腕と左腕のセンシング

データの相関が高い場合，片方のセンサが動いている場合もう一方のセンサも動いており，

片方が止まっている場合はもう一方も止まっていることを意味する．相関が低い場合は互い

の動きの連動性は低いことを意味する．このように右腕のセンシングデータを補完する場

合，右腕と連動性の低いセンサを参考にするよりも，連動性の高いセンサを参考にするほう

が高精度の補完が可能であると考える．予備実験より 5人の被験者に対して 5個の加速度

センサを利用し 9種類のコンテキストを認識する環境において相関を用いた場合と用いな

い場合で平均 5.36%の認識精度の改善を確認した．

具体的には，非稼動センサmのデータを補完する場合，稼動センサ kのデータと比較対

象となるペアデータ iのセンサ kのデータとの差分の 2乗に，センサmとセンサ j の相関

係数を乗じたものをすべての稼動センサ j ∈ working に対して計算し，その和をとる．こ

の作業をペアデータベース内のすべてのペアデータに対して行い，dm,i が最小になるペア

データ I のセンサ mのデータを用いてセンサ mのデータを補完する．補完すべきセンサ

が複数存在する場合はすべての補完すべきセンサに対して dm,i を求め，補完する．

dm,i =

√ ∑
j∈working

{xj − pij}2 ∗ correlation(xm, xj)

最終的に最近傍のペアデータ P I=arg mini(dm,i) を検索し，補完ベクトル C =

(c1x, c1y, c1z, · · · , cj , · · · , c5x, c5y, c5z)を生成する．

cj =

{
xj (j ∈ working)

pIj (j ∈ malfunctioning)

2.3 関 連 研 究

ウェアラブルコンピューティング環境における省電力化問題に関しては，コンピュータや
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センサなどのデバイス自体を省電力化する方法7) がこれまで提案されているが，中間ハー

ドウェアを用いた電源制御により問題を解決する取り組みはこれまでに行われていない．

Phidget 8) は加速度，温度などのセンサやモータや LEDなどのアクチュエータを Phidget

Interfaceという中継機器に接続して使うキットであるが，データ管理や電源管理はいっさ

い行っていない．

ポイントマン DRM 9) では GPS，加速度，ジャイロなど慣性航行に必要なセンサを搭載

している．慣性航行による位置取得に加えて，GPS利用可能時は GPSを用いて精度や誤

差を改善しており複数センサを冗長化しているが，それらの電源制御は行っていない．また

組み込まれたセンサのほかのサービスでの利用やセンサの追加が難しく汎用性は低い．

疑似データ生成に関連するものとして，Kanagalらの研究10) ではカルマンフィルタや隠

れマルコフモデル，パーティクルフィルタを用いて欠損値の補完や観測できない値の推測を

行っている．しかし，カルマンフィルタを用いて予測を行うにはシステム方程式と観測方程

式を立式しなければならず，行動認識のように人間の体に装着した加速度センサの値を予測

するには人間の骨格から方程式を立式する必要があるため適用は困難である．隠れマルコ

フモデルを用いた手法ではセンシングデータの振舞いからセンサが壊れているか否かの粒

度の低い推測にのみ用いられており，そのままセンシングデータの予測に適用することは困

難である．さらに文献 10)中ではパーティクルフィルタを用いて時刻から温度や湿度の推

測を行っているが，本研究で取り扱っている加速度センサなどのデータは他の絶対的なパラ

メータとの関連性が低く，時刻などから予測することは難しい．

また，サンプリング周波数を変えることで消費電力を削減している手法11) もあるが，評

価に用いているデバイスは単にサンプリングレートを下げるだけでなく CPUのクロックも

低下させるなどの特殊な待機状態を実装したものであり汎用性が少ない．加えて，サンプリ

ング周波数を変化させると特徴量が変化し，それまでに蓄積した学習データが使えなくなる

ため現実性が低い．

3. システム構成

前章で紹介した CLADにおける疑似データ生成の目的はセンサのハードウェア面での異

常による認識精度低下を防ぐためであった．一方，疑似データを用いることでセンサ故障時

に限らず平常時でも意図的に冗長なセンサの電源を切って消費電力を抑えられる．そこで，

本研究ではユーザ状況やアプリケーション（以下，シチュエーション）によって，認識すべ

きコンテキストの種類や要求される認識精度が異なる点に着目する．シチュエーションごと

に認識するコンテキストの選択肢を変化させ，要求される認識精度を満たす範囲でセンサの

数を減らす低消費電力なコンテキストアウェアシステムを提案する．本章では，提案システ

ムの詳細およびシチュエーションに基づいた消費電力削減方法について述べる．

一般的に行動の認識に用いられるセンサの多くは加速度であるため，以降は簡単のため利

用するセンサを加速度センサに限定して議論する．ただし，提案手法はジャイロセンサなど

のその性質が似ており値に相関があるデータであれば加速度センサ以外の利用にも適用可

能であり，この仮定が提案手法の適用範囲を限定することはない．

3.1 要求される認識精度を考慮した省電力

シチュエーションによって冗長なセンサは変化する．たとえば，人命に関わる環境で利用

する場合にはつねに最高の精度が要求される一方，日常生活の利用では精度よりも長い稼働

時間を求めるユーザもいる．たとえば，厳しい環境下では認識精度の下限値を 90%に設定

し，90%を下回らず最もセンサ数の少ない組合せを選択する．一方，ふだんの生活では下限

値を 70%に設定して稼動センサ数を減少させる．このように，提案システムを用いること

で認識精度と消費電力のトレードオフに柔軟に対応できる．一方，単にセンサの電源を切る

だけでは認識精度も低下してしまう．以降では認識するコンテキストの選択肢に着目して，

認識精度を維持したまま消費電力を抑える手法を提案する．

3.2 コンテキスト粒度を考慮した省電力

従来の認識システムは多数のコンテキストを高精度で認識するために複数のセンサを装

着するものが多い．しかし，実際の生活でつねに学習したすべてのコンテキストの中から

正確に答えを選ぶ必要はない．具体的には，健康管理システムであれば正確な運動量を計

算するために詳細なコンテキストを認識する必要があるが，HMDに情報を提示するシステ

ム12) がユーザ静止時にのみ情報を提示するといったサービスを提供する際には動いている

かどうかだけを判断すればよく，そのような簡単なコンテキストの認識に多数のセンサは必

要ない．

そこで本論文では，要求されるコンテキストの粒度が大きい場合，いくつかのコンテキス

トをまとめて「コンテキスト群」とする．コンテキスト群とはコンテキスト全体の部分集合

である．たとえば，図 3 に示すシチュエーションを定義する．シチュエーション 1はユー

ザが動いているか否かさえ分かればよいアプリケーションを用いる場合，シチュエーション

2はユーザが医者に激しい運動を禁止されていて，激しい運動を行ったときに警告を与える

アプリケーションの利用を想定している．さらにシチュエーション 3は詳細なコンテキスト

情報を利用し正確な消費カロリを計算する健康管理システムの利用を想定している．この想
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図 3 コンテキスト群
Fig. 3 Context groups.

表 1 コンテキスト遷移
Table 1 Context transition.

現コンテキスト 遷移可能コンテキスト
歩く （全コンテキスト）
走る 歩く，走る，階段昇降，自転車，立つ

階段昇降 歩く，走る，階段昇降，立つ
自転車 歩く，自転車，立つ
寝る 歩く，寝る，膝立ち，座る，立つ
膝立ち 歩く，寝る，膝立ち，座る，立つ
座る 歩く，寝る，膝立ち，座る，立つ
立つ （全コンテキスト）

定のもとで，利用アプリケーションに従ってシチュエーションを選択し，3.1節で述べた精

度の閾値を満たしセンサ数が最小の組合せを採用することで低消費電力化を行う．適切なコ

ンテキスト群が存在しない場合，新たにコンテキスト群を定義する．たとえば，ユーザの生

死を確認したい場合，「横になる」や「膝立ち」，「座る」を 1つに，それ以外のコンテキス

トを 1つにまとめたコンテキスト群を定義する．前者のコンテキスト群が長時間続いた場

合，ユーザが危険な状態にあると判断できる．シチュエーション 1であれば 1つのセンサ

でも認識可能であると思われるため，冗長なセンサの電源を切り，切ったセンサのデータを

補完することで認識機の調整や学習データの追加を必要とせず認識精度を維持したまま低

消費電力なコンテキストアウェアシステムが構築できる．

3.3 ユーザの行動遷移を考慮した省電力

人間の行動は，基本的に現在行っている動作をそのまま継続し，次に遷移する動作は現在

の動作によって制限される．あるユーザの行動遷移を見ると表 1 のようになった．表より，

図 4 システム構成
Fig. 4 System construction.

自転車に乗っているユーザが次にとる行動の選択肢は「自転車に乗り続ける」や「自転車を

降りて移動する」であり，「寝る」や「膝立ち」に遷移することはない．このように，次に

起こりうるコンテキストの種類を制限することで認識精度が向上する．また，従来の認識シ

ステムではコンテキスト遷移時に遷移前と遷移後の行動のデータが混ざることで認識ミスが

起こっていたが，提案方式によって遷移時の精度低下が改善され，必要とするセンサ数を減

らすことができる．認識すべきコンテキスト数が増えた場合，全コンテキストを選択肢とし

ては誤認識が増えるため，遷移するコンテキストを制限することの効果はより大きくなる．

3.4 コンテキストアウェアシステム

本論文で提案するコンテキストアウェアシステムの構成を図 4 に示す．コンテキストア

ウェアシステムとはユーザのコンテキストに応じた処理を行うシステムであり，行動認識シ

ステムはその中でセンシングデータの意味を解析し装着者の行動を認識する部分である．提

案システムは，センシングデータの情報を CLADを経由して取得し，その際誤ったデータ

が存在する場合に補完部で補完処理を行う．その後，認識部でセンシングデータの意味を解

析し，コンテキストの粒度および遷移を考慮してユーザの行動を認識し，ルールエンジンに

認識結果を渡す．ここで，GPSの位置情報や温度情報など解析の必要がないものはルール

エンジンに直接渡される．イベント駆動型ルールエンジン13) ではイベント・コンディショ
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ン・アクションの 3つの命令で記述されたルールに従ってサービスを提供する．アクション

部には出力および入力装置の制御に関する記述もあり，プラグイン経由あるいは CLAD経

由で装置の制御を行う．たとえば，脈拍データを受け取った場合，その脈拍値が 180以上で

あれば危険であるため警告を表示するルールや，ユーザが立ち止まったときにその位置での

地図を表示するルールなどが記述できる．

また，提案システムでは，認識アルゴリズムとして多くの研究で用いられている記憶ベー

ス推論14)，自己組織化マップ15) およびサポートベクタマシン16) を用いることが可能であ

る．予備実験よりそれぞれの認識アルゴリズムは同様の挙動を示し，サポートベクタマシン

が最高の性能を示したため，本論文ではサポートベクタマシンについてのみ述べる．

サポートベクタマシンは現存する認識器の中で最も性能が良いとされるものの 1つであ

る16)．学習データセット (x1, y1), (x2, y2), · · · , (xJ , yJ)を 2クラスに分類すると想定する．

ここで，xi ∈ R
N および yi ∈ {−1, +1}は特徴量ベクトルおよびクラスラベルである．こ

の 2クラスを超平面 f(xi) = w · xi + bで分割可能であると仮定し，データの分散に関し

て事前知識が得られていないものとする．この 2クラスを分割する超平面と超平面に最も

近いデータとの距離をマージンと呼び，マージンが最大になるときに識別超平面は最適とな

る．最適超平面の w および bは次式で表される最小化問題を解くことで得られる．

min
1

2
||w||2 subject to yi(w · xi + b) ≥ 1, ∀i = 1, · · · , n.

上式に対し Lagrangeの未定乗数法を用いると次式の識別関数が得られる．

f(x) = sign

(
n∑

i=1

λiyix
T
i · x + b

)

ここで，学習データの大部分の Lagrange未定乗数 λi が 0となり，λi > 0となる xi の

みで識別関数が決定され，このような xi をサポートベクトルと呼ぶ．また，分離不可能な

場合，Lagrange未定乗数を 0 ≤ λi ≤ C（i = 1, · · · , n）に修正する．ここで C は誤識別に

対するペナルティである．この処理をソフトマージンと呼び，サポートベクタマシンの性能

が良い理由の 1つである．

非線形識別および線形識別におけるいくつかの方式を実装し予備実験を行ったところ，

C = 50,000 の線形 SVM が最も良い性能を示したため評価は線形 SVM で行った．本来

SVMは 2クラス分類器であるが，1クラスとそれ以外のクラスを認識する SVMをすべて

のクラスに対して構築することで Nクラスを分類する SVMを実現した．

4. 評 価

4.1 評 価 環 境

評価では両手首，両足首，腰の 5カ所に加速度センサ装着した 20代の被験者 5人（男性

3人，女性 2人）から採取したデータを用い，オフラインで解析した．被験者らは表 2 に示

すシナリオに従って行動した．指示は簡単でかつ，偶然途中で知人と出会って会話するなど

自由度は高く，データは日常生活に限りなく近い環境のものである．シナリオ中には歩く，

走る，階段を昇る，階段を降りる，自転車に乗る，横になる，膝立ち，座る，立つの基本的

な 9つの行動7) が含まれている．

使用したセンサは 3軸加速度センサ17)，サンプリング周波数は 20 Hzである．ウェアラ

ブルコンピュータとしては SONY VAIO VGN-UX90PS（インテル CoreSoloプロセッサ

1.2 GHz）を使用した．評価では採取したデータをオフラインで解析したが，図 5 に示すオ

ンラインで補完・認識するシステムも構築済みである．構築システムでは，現在のコンテキ

ストの 3Dオブジェクトの再生や，遷移可能なコンテキストの表示，加速度センサのグラフ

表示をリアルタイムで行い，要求する認識精度の設定，補完の有無，遷移考慮の有無を設定

できる．システムは要求する認識精度を満足し最も稼動センサ数が少ないセンサの組合せ

の中から最も精度の良いものを検索しセンサの電源制御を行い，電源を切断したセンサの

データを補完して認識する．認識可能なコンテキストは本評価で用いたものと同じ 9種類

である．

図 6 に被験者のうち 2人の生データと手作業で付けたコンテキストを示す．図より基本的

な行動の流れは類似しているが，細部で異なる点があることが分かる．上図の被験者は歩行

中に何度か止まっているのに対し，下図の被験者はコンテキストの変化が少ない．さらに，

自転車に乗る前に上図の被験者は止まっているのに対し，下図の被験者は歩いている．この

ように，評価データにはさまざまな状況が含まれており，評価データとして適切である．

表 2 評価実験のシナリオ
Table 2 Scenarios performed in the evaluation.

屋外
指示：自転車で生協までジュースを買いに行く
研究室 → 階段を下りる→ 廊下を通り駐輪場へ行く→ 自転車で生協へ→
自動販売機でジュースを購入→ 研究室に戻る

屋内
指示：論文誌を読み，休憩後，用事のために上の階へ行く
本棚から論文誌を探す→ 椅子に座って論文誌を読む→ ソファーで休憩する→
用事のため急いで上の階へ行く→ 研究室に戻る
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図 5 オンラインアプリケーション
Fig. 5 On-line application.

一般的に状況認識を行う際，センシングデータの値をそのまま使うのではなく，挙動を効

率的に把握するために特徴量抽出と呼ばれる処理を行う．本研究では，現在時刻 t = T と

仮定し，次式に従い 15次元のセンシングデータ（認識ベクトル）ci(T )（i = 1, · · · , 15）の

過去 20サンプル（1秒）の平均 μi(T )および分散 σi(T )を特徴量とする．なお，サンプル

数を変化させた場合も認識精度に大きな影響はないことを確認している．

μi(T ) =
1

20

T∑
t=T−19

ci(t)

σi(T ) =
1

20

T∑
t=T−19

{
ci(t) − μi(t)

}2

ここで，平均 μと分散 σ はスケールが異なり等価に扱うことができないため，30次元のベ

クトルX(T ) = (μ1(T ), · · ·μ15(T ), σ(T ) · · ·σ15(T ))を次式に従い標準化し，特徴ベクトル

Z(T )（平均 0，分散 1）を得る．ここでM および S はX の各成分の平均および標準偏差

である．

Z(T ) =
X(T ) − M

S

ユーザにセンサを装着して収集したデータには手動でラベル付けし，全データの 10%を

学習用およびペアデータベース構築用，残り 90%を評価用データとして使用した．

図 6 生データおよび手作業によるコンテキスト付与
Fig. 6 Raw data and hand-labeled context of test subjects.

4.2 ハードウェアの評価

初めに CLAD およびセンサの消費電力を測定した．電源電圧 5.18 V における稼動セン

サは 40.9 mW，非稼動センサは CLADからの信号に応答するために 11.4 mWを消費する．

CLADのみの消費電力は 92.2 mWである．5つのセンサをすべて稼動させた場合（以下，

フル稼働），5つの稼動センサと CLADで 296.7 mW 消費する．ここで，本論文における

評価は CLADを基盤として用いており，消費電力はセンシングや通信に用いられるだけで

なく，エラー検出や電源制御にも用いられている．将来さらに低消費電力のセンサが開発さ

れた場合でも，同様に CLADも低消費電力化されると予想されるため，省電力効果は生じ

る．また，より細かな動作を検出するために多数センサを用いる環境では電源制御によって

さらなる省電力効果が得られる．

また，本論文では CLADプロトタイプのメモリの少なさから疑似データ生成を PC上で

行ったが，補完に使用するメモリはペアデータベースを含めて約 6 MBであり，十分オンメ
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(a) シチュエーション 1：平均 92.94% (b) シチュエーション 2：平均 92.43%

(c) シチュエーション 3：平均 87.69%

図 7 各シチュエーションにおけるコンテキストの認識結果の Confusion Matrix

Fig. 7 Confusion matrices for each situation.

モリで動作する．また，補完に要する消費電力は PC の駆動時間から間接的に計測した結

果，約 20 mWであった．高性能マイコンを用いて CLAD内に補完処理を実装することは

今後の課題であるが，その場合でも低消費電力版 SHマイコンなどを用いると，その消費電

力は 100 mW程度となる．

4.3 コンテキスト群の評価

はじめに 3.2 節で述べたコンテキスト群に対する認識精度の評価を行う．評価結果を図 7

に示す group × groupの Confusion Matrixで表す．この結果は 5個すべてのセンサを稼

動させ，補完処理はまったく行っていないときのものである．各セルはコンテキスト出力結

果の回数を示している．対角線上の色の着いたセルが正しく認識が行えたときのものであ

る．たとえば，シチュエーション 3において「歩く」データが入力された場合，17,513回

正しく認識し，75回走っていると誤認識している．Confusion Matrixを用いることで各コ

ンテキストの認識の難易度が分かる．図 7 より自転車や横になるというコンテキストは認

識が容易だが「階段降りる」や「膝立ち」は認識が困難であるなど，コンテキストごとに

図 8 各センサ組合せにおける各コンテキスト群の認識精度
Fig. 8 Accuracy vs. sensor combination in each situation.

認識率が大きく異なることが分かる．このようにコンテキストごとに認識精度が異なるた

め，各コンテキストのデータ量が均一でない環境では，データ全体に対しての認識精度を

求めることは正しい結果とはいえない．つまり，「自転車」のデータを多く含んでいるデー

タセットと「横になる」データを多く含んでいるデータセットでの認識精度は前者の方が

必然的に良くなる．本論文では公正な認識結果を得るためにコンテキストごとの認識精度

を求め，それらの平均値を求めることで全体の認識精度とした．結果より，シチュエーショ

ン 1，シチュエーション 2およびシチュエーション 3での平均認識精度はそれぞれ 92.94%，

92.43%，87.69%となり，粗いグループの方が認識率が良いことが分かる．

次に，各コンテキスト群に対してセンサ数を変化させ補完手法を用いた場合の認識精度

を図 8 に示す．横軸はすべてのセンサが壊れた場合を除く 31通りのセンサの組合せを示し

ており，©は稼動，空白は非稼動を意味する．縦軸は認識精度を示す．図 8 中の仕切りは

稼動センサ数ごとに区切って見やすくするためのものである．先にも述べたとおり，粗いシ

チュエーションほど認識精度が良いことが分かる．また，稼動センサ数が減るにつれて認識

精度が低下しているが，2.2 節に述べた補完手法により認識精度の低下は小さい．比較のた

め，補完手法を用いず非稼動センサを稼動センサのセンシングデータの平均値で補完した

ものも図中に示す．これにより単純な補完では稼動センサ数の減少につれて認識精度が大幅

に低下することが分かる．結果より，シチュエーション 1において稼動センサ数 1個以上

の認識精度はフル稼働時と同等であり，シチュエーション 2においても同様の傾向である．

シチュエーション 3においても同様であるが，コンテキストが細かく認識が困難であるた
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表 3 最適なセンサの組合せと消費電力
Table 3 Optimal sensor combinations and their power consumption.

許容認識精度 状況 稼動センサ数 センサ組合せ 認識精度 [%] 消費電力 [mW]
消費電力
削減率 [%]

94%

1 3 左手，腰，右足 94.30 238 19.9

2 5 すべてのセンサ 92.72 297 0

3 5 すべてのセンサ 87.38 297 0

90%

1 1 右足 92.03 179 39.8

2 2 右手，右足 91.50 208 29.8

3 5 すべてのセンサ 87.38 297 0

87%

1 1 右足 92.03 179 39.8

2 2 右手，右足 91.50 208 29.8

3 3 左足，腰，右足 87.08 238 19.9

め全体的に認識精度が他のシチュエーションと比較して劣る．つまり，稼動センサ数を減ら

しても認識精度を維持したまま消費電力が削減でき，適切なシチュエーションで認識すれば

認識精度が改善される．各シチュエーションにおける最適なセンサの組合せを表 3 に示す．

許容認識精度は 94，90，87%とした．許容認識精度とはユーザやアプリケーションによっ

て定められる許容される認識精度の下限値であり，戦場など厳しい環境下では高く，日常生

活など長時間稼動させる場合には低く設定する．各シチュエーション，各許容認識精度にお

いて許容認識精度を満たし最もセンサ数が少ない組合せの中で最も認識精度が高いものを

選択する．消費電力削減率はフル稼働時を基準とした消費電力の削減率である．いずれの組

合せにおいても許容認識精度を満たさない場合は，システムはフル稼働を選択する．許容

認識精度が 94%だとしても，シチュエーション 1では消費電力を 20%削減できる．さらに

87%ではすべてのシチュエーションにおいて消費電力を削減できる．

4.4 コンテキスト遷移の評価

表 1 に示す人間の行動遷移を考慮したコンテキストの認識精度を表 4 に示す．この結果

は 5個の加速度センサを用いた場合のものである．たとえば，自転車から歩くへ行動遷移

した場合，システムは 75 回「走る」，147 回「座る」と誤認識しているが，コンテキスト

遷移を考慮することで「走る」や「座る」というコンテキストは選択肢から除外されるた

め，認識精度は 3.99%向上し 91.74%となっている．結果より，すべての行動遷移において

認識精度が向上し，最大で 11.79%向上している．図 9 にシチュエーション 3（9群）にお

けるすべてのセンサの組合せに対してコンテキスト遷移を考慮した場合の認識精度を示す．

この結果より今までは認識精度が低かったために選択できなかったセンサ数の少ない組合せ

表 4 コンテキスト適用前後のコンテキスト認識精度
Table 4 Change in accuracy by context-transition.

現コンテキスト 次コンテキスト
認識率

適用前 適用後

走る

歩く 87.75 90.49

走る 84.72 87.10

階段降りる 78.02 82.31

階段昇る 82.45 84.21

自転車 98.42 98.47

立つ 85.02 88.17

階段昇る

歩く 87.75 92.32

走る 84.72 88.03

階段降りる 78.02 84.35

階段昇る 82.45 85.79

立つ 85.02 89.31

自転車
歩く 87.75 91.74

自転車 98.42 98.58

立つ 85.02 88.89

寝る
膝立ち
座る
立つ

歩く 87.75 93.19

横になる 98.68 99.24

膝立ち 79.35 91.14

座る 94.75 97.53

立つ 85.02 87.52

図 9 全センサ組合せにおけるコンテキスト遷移適用前後の認識精度
Fig. 9 Accuracy vs. sensor combination before and after applying context-transition.

を選択可能になる．たとえば，コンテキスト遷移適用の前のフル稼働時の認識精度である

87.38%であれば，コンテキスト遷移適用後であれば稼動センサ数 3個で実現できる．
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4.5 考 察

処理時間について 本章の評価における被験者の 1人のサンプル数 1,226個のペアデータ

べースにおいて疑似データ生成の処理時間を測定した結果，稼働センサ数 2個の場合が最

大で 1サンプルあたり 19.6ミリ秒であった．一方，サポートベクタマシンの認識に要する

時間は 0.1ミリ秒以下であり，補完処理と比較すると無視できる．提案手法はリアルタイム

で用いることを想定しているが，処理時間は評価環境におけるデータ取得間隔 50ミリ秒よ

り短い．また，文献 18)では，サンプリング周波数 10～100 Hzまでの 10 Hz刻み，分解能

1ビット～16ビットまで 1ビット刻みの各組合せで認識精度を評価しており，周波数 10 Hz

または分解能 1ビットの組合せのみ認識精度が大きく低下している．提案システムの周波

数は 20 Hz，分解能は 8ビットであるため，本条件が認識精度に与える影響は少ない．

無線接続への応用について 提案手法の無線接続への応用可能性について述べる．有線接続

では電源供給を停止したのに対し無線接続ではスリープコマンドを送信することで提案手

法は応用可能である．したがって，Bluetoothや ZigBeeなどの通信機構を持つセンサデバ

イスによって構築される無線ウェアラブルセンサシステムにおいても，提案する省電力機構

は適切に動作すると考えられる．また，無線化した場合はセンサが電源を持つ．腰やカバン

の中など邪魔にならない部分に装着するウェアラブルコンピュータはとは異なり，センサは

手首や足首などに装着するため装着性が重要視される．そのためバッテリ容量は小さくなけ

ればならず，センサの電源制御をウェアラブルコンピュータのリソースを用いて行うことは

有用である．

5. ま と め

本論文では消費電力を考慮してセンサの組合せを変更するコンテキストアウェアシステム

を提案した．ユーザの状況や利用しているアプリケーションによって認識すべきコンテキス

トの種類が異なると想定し，いくつかのコンテキストをまとめた「コンテキスト群」やユー

ザの行動遷移を考慮することで最適なセンサの組合せになるようにセンサの電源制御を行っ

た．その結果，提案システムを用いることで認識精度を維持しつつ消費電力を削減したコ

ンテキストアウェアシステムが構築できた．提案システムは稼動センサ数が変化しても，欠

損しているセンサの値を補完するため，新たに認識器や学習データを用意する必要はなく，

他の研究者が開発した認識アルゴリズムに容易に応用可能である．

現在では可視光や紫外線センサによって屋内外の検出を 95%以上の精度で行える19)．また

GPSや，PHSや LANの電波基地局からの電波強度などによる位置検出も可能である20)．

現段階では状況の検出をこのようなデバイスを用いて行うか，ユーザ自身の手で切り換えな

ければならないが，将来研究として，加速度センサのみでコンテキスト履歴やコンテキスト

の共起関係などからユーザの状況を推測し，状況に応じて自動的にセンサの組合せを変更す

るメカニズムを開発する予定である．
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