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概要：厚生労働省によると，2025 年には介護人材が 37.7 万人の不足となるとされ, 解決策の一つとして，

情報技術を活用した介護業務の効率化が期待されている [1]．介護業務の効率化を目指す先行研究 [2]では，

センサデータの欠損が問題である．一般的に人の行動を推定するためのセンサデータに欠損が生じること

は，センサ行動認識において問題である．その問題解決のため，本稿は欠損のあるデータに対して人の行

動推定の精度を向上させる手法を提案する．評価のため，2つのデータセットを用いて実験を行い，データ

の一部を無作為に選択し，センサデータの欠損を発生させた．結果として，シミュレーションされたデー

タセットを用いた評価実験において，データの欠損率 20%の場合，推定精度は既存手法が 74.8%，提案手

法が 87.4%と向上した．HASCチャレンジデータセット [11]を用いた評価実験においては，データの欠損

率 99%の場合，推定精度は既存手法が 37.4%，提案手法が 44.6%と向上した．HASC チャレンジデータ

セットによる評価実験では，提案手法により推定精度の向上が確認できたが，シミュレーションデータに

よる評価実験ほどの結果が出なかったことを考察し，今後の展開について述べる．
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1. はじめに

近年のスマートフォンやスマートウォッチといったウェ

アラブルデバイスの普及によって，デバイス内のセンサを

用いたデータの収集が容易になり，行動認識の技術が発展

している，本稿で扱う行動認識は，センサデータから人の

行動を推定する技術である．例として，加速度センサを用

いた行動認識による介護士の業務記録の自動化 [2]や在宅

介護のみまもりのための行動認識 [3]がある．本稿の行動

認識では，教師あり機械学習技術を用い，教師データが入

力された時に分類モデルを作成する．この分類モデルを作

成する教師データのセンサデータを学習データとし，分類

モデルを作成する過程を学習フェーズと呼ぶ．また分類モ

デルを適用する先のデータをテストデータとし，対象の種

類を推定する過程を推定フェーズとする．しかし，行動認

識に必要な学習データとテストデータに欠損が含まれてい
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ることがある [2]. 本稿は欠損を含むデータに伴い，行動認

識の推定精度が低下する問題への提案をする．

本稿の提案手法は，故意的に欠損させた学習データから

分類モデルを作成し，欠損しているテストデータの推定を

行う．一般的にデータに欠損が含まれている場合，欠損を

他の値で補完する手法か欠損しているサンプルを削除する

手法が用いられている．しかし，提案手法は，学習データ

を欠損させる手間が増えるが，テストデータに欠損がある

場合において学習データを欠損させないとき，欠損してい

るテストデータに対して学習データがより高い類似性が得

られる．

評価用のデータセットは２種類用意する．1つは，シミュ

レーションされたデータセットである．異なる数式から作

成された波形をセンサデータとし，その数式の違いの推定

精度を求める．1つは，HASCチャレンジデータセットで

ある [11]．実際に人の行動によって生成されたセンサデー

タで推定精度を求める．また提案手法の比較対象として，

学習データを欠損させず，欠損を補完しない手法（既存手
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法とする）の行動認識における行動推定も行う．実験方法

は，テストデータの欠損率を 0 – 100%まで上昇させて，５

%毎に推定を行う．提案手法において推定を行うための分

類モデルの作成に使用する学習データもテストデータに応

じて 0 – 100%まで欠損率を上昇させる．

推定精度を評価基準とし，各テストデータ欠損率におい

て複数回提案手法を実行し，推定精度の平均値を求める．

また，行動推定をする特徴量の重要度の平均値も求める．

これらの結果から提案手法の性能を評価し，行動認識の進

歩に貢献する．

2. 背景

厚生労働省の文献を参照すると，高齢者人口率が上昇す

ることで，2025年に介護人材は供給不足であり，37.7万人

の不足となる問題が予想されている [1]．この問題の解決の

ために ICT(Information and Communication Technology)

や IoT(Internet of Things)の活用が計画されている [4]．こ

の例として，加速度センサを用いた行動認識による介護士

の業務記録 [2]や在宅介護のための行動認識 [3]がある．こ

れらの研究のように，本研究は行動認識を用いて介護・看

護分野の問題解決に貢献することを目的としている．

2.1 センサ行動認識

本節では，文献 [5]をもとに，介護・看護の問題の対策

例として出てきたセンサ行動認識の基本的な一連の流れ

を説明する．行動認識とは，機械学習技術を用いてセンサ

データから人の行動を推定する技術であり，ウェアラブル

センサのデータから「歩いている」「寝ている」「立ち上が

る」などという行動を推定する技術である．近年のスマー

トフォンやスマートウォッチといったウェアラブルデバイ

スの普及によって，デバイス内のセンサを用いたデータの

収集が容易になった．センサ行動認識の一連の流れを図 1

に示す．
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図 1 センサ行動認識のデータ入力から行動推定の出力までの流れ

センサ行動認識は，過去のデータを学習データとして利

用する教師あり学習を用いる．教師あり学習とは，目的変

数である推定する対象の種類 yi を説明変数であるデータ

xiが対となったデータセットの集合を学習データとして用

いる．教師あり学習の目的は，xi が入力された時に yi を

出力する分類モデル y = f(x)を作成することである．こ

の分類モデル作成過程を学習フェーズ，分類モデルを適用

して対象の種類を推定する過程を推定フェーズとする．つ

まりセンサ行動認識の場合，学習フェーズは目的変数を行

動の種類（以降行動クラスと呼ぶ．），説明変数をセンサ

データとして，センサデータが入力された時に行動クラス

を出力する分類モデルを生成することが目的である．推定

フェーズでは行動クラスの不明なセンサデータ xを説明変

数として入力し，分類モデルをもとに目的変数の行動クラ

ス yを出力することが目的である．

本稿は，この行動認識の過程，学習フェーズ中の分類モ

デルを生成する新たな方法を提案する．図 1に示すよう

に学習データは収集された時の状態のセンサデータではな

く，センサデータを加工した特徴量である．学習データを

機械学習に入力するまでの手順として，前処理・セグメン

テーション・特徴量算出・次元削減がある．推定フェーズ

も学習フェーズと同様の手順を行い，テストデータを加工

する．

3. センサデータ欠損の問題
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図 2 センサデータの欠損の一例

先行研究 [2]では，センサデータの欠損が大きな問題と

して挙げられている．この研究だけでなく，一般的にセン

サ行動認識において，センサデータに欠損が生じることは，

問題である．本稿で扱うセンサデータの欠損とは，一定の

周期で取得しているセンサデータが一時的に欠落してし

まう状態のことを指す．センサを用いてデータ収集した場

合，意図しない要因によりデータが欠損するが，そのデー

タの欠損には大きく３種類の欠損データメカニズムがあ

る [7]．1つ目の MCAR(Missing Completely at random)

は，変数の欠損する確率が，当該変数の値及び他の観測さ

れている変数の値に依存しないメカニズムである．2つ目

のMAR(Missing at random)は，変数の欠損する確率が，

当該変数の観測された値及び他の観測されている変数の

値には依存するが，当該変数の欠損となった値には依存し
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ないメカニズムである．3 つ目の MNAR(Missing not at

random)は，変数の欠損する確率が，その変数自体の値に

依存するメカニズムである．データ収集の際に，MAR・

MNARで欠損する例を挙げるとセンサの接触不良，電力

不足，通信障害などあるが収集の度にすべての解決を行う

ことは手間が大きくかかり，手間に対して得られるデータ

の相対的な価値が下がってしまう．そこで，欠損による問

題の解決策として，センサデータの取得方法の改善でなく，

手間と価値のバランスをとるためセンサ行動認識の過程に

おいて推定精度を向上させる方法が必要である．

センサデータに欠損があると機械学習の前段階である特

徴量算出に問題が生じる．内閣府経済社会綜合研究所によ

ると，統計学として本来観測・記録されるべき値の一部が

観測・記録されていない不完全なデータを利用した推定に

は推定精度の低下だけでなく，バイアスという問題も発生

するとしている [7]．バイアスとは，推定結果に生じる偏

りのことである．失われた一部のデータと観測・記録され

たデータの異質性が大きいほどバイアスも大きくなる．欠

損値に適当な値を代入してデータの補完を行う手法もある

が，その代入した値によってバイアスが生じる可能性があ

る．介護・看護分野における行動認識は豊富なデータセッ

トがないため，個人に依存しない汎用性をもつ特徴量のた

めさらなる検証が必要とされている．

4. 関連研究

文献 [8]の研究は複数のセンサを使用しているが，消費

電力を抑えるためにデータを規則的に欠損させる．その欠

損値を補完し，行動認識をしている．補完方法は他のセン

サデータとの相関から補完する手法など複数の手法を用い

ている．しかしセンサが単独の場合には用いることができ

ないという問題がある．

文献 [9]の研究では，センサデータの欠損の発生原因を

1つ以上のウェアラブルセンサが，通信切断や故障するこ

ととしている．また，故障したセンサのデータが永続的に

途絶する場合を想定している．故障したセンサが永続的に

途絶する場合，分類モデルの作成に使用したセンサデータ

の数よりも得られるセンサデータの数が減り，特徴量ベク

トルの次元数が減少する．この問題に対して，欠損したセ

ンサデータの直前のセンサデータから欠損データの補完を

行うという手法で，行動認識することが目的である．この

手法では，過去データによる影響を受けた欠損データの補

完を行うことから過去データによるバイアスが大きくなる

という問題がある．

このように，過去の研究では，テストデータの欠損に対

して補完をするという方法が一般的であったが，本研究で

は，学習データをテストデータと同様の欠損率を与えると

いう新たな方法で欠損の問題に取り組む．

先行研究 [2]では，センサデータの欠損が発生する原因

を解決することで欠損を減らしている．主にデータ収集時

のデバイスの不具合改修やネットワークの調整である．こ

の実験では調整後にデータの収集率が大幅に改善された

が，1日毎のデータ量は一定でなく不安定である．つまり

収集したデータに欠損が含まれ，原因の解決に尽力しても

データの欠損を減らす限界があると考えられる．

4.1 本研究の目的

本稿は行動認識におけるセンサデータ欠損時の認識精度

向上のための手法を提案する．先行研究 [2]では，取得す

るセンサデータが欠損し，行動推定精度が低下する問題

がある．つまり，行動認識は欠損したデータの量に応じて

誤った推定をしやすくなる．介護施設におけるセンサの使

用は，センサが人を傷つけるという危険性を伴うため，可

能な限りセンサの数が少ないことが望ましい．よってセン

サデバイスがスマートフォン単独の場合にもセンサデータ

の欠損に影響を受けにくい行動認識手法を提案する．

5. 提案手法

本稿の行動認識の手法は，欠損のあるテストデータに対

して推定精度を高くすることが目的である．この手法につ

いて以下に詳細を記載する．提案手法の具体的適用先とし

て，先行研究 [2]を念頭に置いているため，提案手法には

適用する条件が存在する．先行研究 [2]はデータの収集に

おいて欠損が生じることは 2章で述べた．実施場所は，介

護付有料老人ホームであり，スタッフおよび入居者に事前

に同意を得た上で実証実験は行われ，この施設における行

動認識の導入条件として，センサをできる限り小さくする

ことが挙げられた．理由としては，恒例の被介護者が怪我

をしやすいため，危険を含むものは身に付けることが好ま

しくないからである．この条件により，センサの大きさが

制限され，電池の容量も同様に制限される．つまり，セン

サの種類・数が限られるということである．したがって，

提案手法に関係する点として，単独のセンサデバイスのス

マートフォンから行動認識をできる必要があると仮定し

た．また教師データセットについては事前に作成すること

とする．

行動認識の介護・看護応用における前提

• 単独のスマートフォンで行動認識ができること
• 学習データには欠損がないこと
• テストデータには欠損が含まれていること

5.1 提案手法の手順

一般的な行動認識手法と比較すると，本稿の提案手法は，

故意的に欠損させた学習データから分類モデルを作成し，

欠損しているテストデータの推定を行う点が異なる．提案

手法は，学習データを欠損させる処理が増えるが，テスト

データに欠損がある場合において学習データを欠損させな
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図 3 提案手法と既存手法の全体の流れ
(提案手法のみ，故意的に学習データを欠損させる手順がある)

かった場合より高い推定精度で行動認識ができると考えら

れる．全体的な手法の流れは図 3に示す．以下に提案手法

の概要をまとめ，次の節に詳細な記載の必要な部分につい

て述べる．

5.1.1 入力データの欠損

入力データに提案手法の学習データの欠損を行う．

( 1 ) 欠損させたテストデータの欠損率で学習データの欠損

量を設定する．

( 2 ) 学習データに欠損を与える．

5.1.2 学習フェーズ

学習フェーズでは，分類モデルの作成を行う．

( 1 ) セグメンテーションをする．

( 2 ) 欠損させた学習データの区画毎の特徴量を算出する．

( 3 ) 機械学習により欠損させた学習データから分類モデル

の作成を行う．

5.1.3 推定フェーズ

推定フェーズでは，テストデータの行動推定を行う．

( 1 ) 欠損されたテストデータを時間窓毎に分割し，特徴量

を抽出する．

( 2 ) 作成された分類モデルを使い，機械学習により欠損さ

れたテストデータの行動推定を行う．

( 3 ) 推定できなかった行動ラベルは推定できなかったとい

う行動クラスとして扱う．

5.2 詳細

以下の詳細をこの節において述べる．(1) 入力データ，

(2)欠損方法，(3)センサデータの加工法 (4)機械学習

5.2.1 入力データ

入力データは，目的変数と説明変数の行列である．学習

データは，センサから得られた値と行動ラベルがあり，テ

ストデータは，センサから得られた値のみである．

5.2.2 入力データの欠損方法

学習データの欠損方法について，行動推定する予定のテ

ストデータにおける欠損している箇所を数え，テストデー

タの総数で割ることで欠損率を算出する．算出された欠損

率に従い，学習データ内の無作為に選択された箇所のデー

タを削除する．

5.2.3 センサデータの加工

学習データ・テストデータ共に同じ特徴量抽出をする．

まず入力データにセグメンテーションを行う．セグメン

テーション方法は移動時間窓を用いる [5]．

�����

���

図 4 移動時間窓

その後，時間窓毎に統計量に基づく特徴量の計算を行い，

機械学習に入力可能な形のデータとする．

5.2.4 機械学習

機械学習の１つである，RandomForest を用いる [10]．

RandomForestは教師データセットの学習データの中から

分類モデル作成に使うデータをランダム選択することで，

教師データのノイズの影響を受けにくい学習機である．決

定木を多数作成し，作成された決定木を組み合わせること

で分類・推定を行う．

6. 評価実験

本章では，2種類の実験データセットを用いて，提案手

法の評価実験を行う．手順を説明した後に詳細な内容，実

験データセット毎に結果の順に記載する．

6.1 目的

現在，介護・看護のデータセットは数が少ないため，提

案手法には，代わりの実験データセットを用いて，推定精

度を求めて，提案手法を評価する．実験データセットは 2

種類用意する．1つ，シミュレーションされたデータセッ

ト（以降シミュレーションデータセットと呼ぶ．）である．

異なる数式から作成された波形をセンサデータとし，そ

の数式の違いの推定精度を求めることで提案手法の分類

モデルの評価をする．1つ，HASCチャレンジデータセッ

トである [11]．HASCとは人間行動理解のための装着型セ

ンサによる大規模データベース構築を目的とした研究団

体 “Human Activity Sensing Consortium”であり，この目

的のもとに作成されたデータセットが HASCチャレンジ

データセットである．人の行動推定を行うことが提案手法

の目的であり，人の行動は，個人毎に異なり，シミュレー

ションで作成することが困難であるため，HASC チャレ
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ンジデータセットを利用する．また提案手法の比較対象と

して，既存手法の行動認識における推定精度も求める．シ

ミュレーションデータセットを使用した実験をシミュレー

ション実験，HASCチャレンジデータセットを使用した実

験を HASC実験とする．

6.2 実験データセット

6.2.1 シミュレーションデータセット

提案手法のデータを分類する能力について評価をするた

めにシミュレーションデータを用いる．学習データは 300

行 3列のベクトル行列である．各列が時間・説明変数・目

的変数であり，説明変数は，正弦波・のこぎり波・方形波を

組み合わせたセンサデータ値，目的変数は，正弦波・のこぎ

り波・方形波のクラスを用意する．テストデータは 250行

3列の行列であり，説明変数は，学習データで用意した説

明変数を図 6のように組み合わせたセンサデータとして，

目的変数の推定を行う．
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図 5 シミュレーションデータによる学習データ

0 50 100 150 200 250

−1
.0

0.
0

1.
0

Index

te
st
$x
1�

�
�
�
�

����

�������� 	�� ��������

図 6 シミュレーションデータによるテストデータ

6.2.2 HASCチャレンジデータセット

本節において，行動認識をするためのデータセットとし

て HASCチャレンジデータセットを用いる．この HASC

チャレンジデータセットには 540人の被験者を含む 6700

以上の加速度データが収集されている．データセットには

6つの行動（直立・歩行・ジョギング・スキップ・階段の登

り・階段の下り）毎に分けられているもの（分別データ）と

6つ行動が無作為に組み合わされたもの（シーケンスデー

タ）の 2種類がある．それぞれの行動毎のデータの 1回の

測定時間は 20秒であり，無作為に組み合わされたデータ

は 5分である．またサンプリング周波数は 100Hzである．

6.3 実験方法

テストデータの欠損率を 0～100%まで上昇させて，5%毎

に推定を行う．更に，HASC チャレンジデータセットの

実験時，テストデータの欠損率 85～99%までの範囲で欠

損率を 1%毎に推定を行う．推定を行うための分類モデル

の作成に使用する学習データもテストデータに応じて 0～

100%まで欠損率を上昇させる．今回の実験ではテストデー

タの欠損を，無作為に選ばれたデータの行を削除すること

で作成するため 10種類のテストデータを用意した．それ

に応じて学習データも 10種類作成したが，学習データと

テストデータの欠損の仕方によって結果に影響を及ぼさな

いように配慮した．
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図 7 シミュレーション実験の学習データの欠損後 (欠損率 40%)

[h] シミュレーションではなく，実際のデータの欠損の

仕方は，この図のほかにもあるが，実際の欠損は規則性が

簡単には導くことができないことから欠損したセンサデー

タを作成する場合は，無作為にセンサデータの一部を欠損

することで再現する．しかしそれは無作為ではあるが推定

精度に影響を及ぼす可能性がないとは言い切れないため，

無作為なセンサデータの欠損を 10回試行する．

既存手法の学習データは欠損のないデータを使用する．

提案手法の学習データは，テストデータに応じた欠損した

学習データを使用する．既存の手法と提案手法の異なる点

はこの学習データの欠損の有無のみである．

推定ができなかった時間窓については，目的変数が NA

（欠損値）として返されるため，Unknownという行動クラ

スを作成し，置換する．

この手順を，用意したテストデータ 10種類分繰り返す．

シミュレーション実験の方法

提案手法をシミュレーションデータに用いて行動認識の

推定精度の確認をする．特徴量には，一般的な行動認識に

用いられる平均と分散を使用する．欠損のない状態（以下

完全な状態とする）のセンサデータと欠損した状態のセ
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図 8 シミュレーション実験のテストデータの欠損後 (欠損率 40%)
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ンサデータによる推定精度の確認をする．この実験では，

時間窓幅を１０行，ステップ幅を５行として使用し，特徴

量の平均と分散を作成し，推定するための機械学習には，

RandomForestを使用する．

HASC実験の方法

提案手法をHASCチャレンジデータセットに用いて行動

認識の推定精度の確認をする．今回使用するHASCチャレ

ンジデータは，10人分の３軸加速度のデータであり，サン

プリング周期は 100Hz である．HASCチャレンジデータ

セットの分別データを学習データ，シーケンスデータをテ

ストデータとして提案手法の評価実験を行う．つまり，ク

ロスバリデーションを行うことにより，汎用的なモデルの

作成を行う．クロスバリデーションとは，書籍 [12]より，

交差妥当化とも呼び，モデルの評価を行う場合にそのモデ

ルの母数の推定に用いたデータは利用せずに，それとは別

に得られたデータへの当てはまりの良さを利用する方法で

ある．特徴量は，３軸加速度センサデータの X軸・Y軸・

Z軸の平均と分散を抽出する．この実験では，文献 [13]を

参考に，時間窓幅を 2.56秒，ステップ幅を 0.64秒として

使用し，特徴量の平均と分散を作成し，行動推定するため

の機械学習には，RandomForestを使用する．

6.3.1 評価方法

既存手法との比較をすることで有効性を確認する．比較

する指標としては，行動認識の推定精度の平均値を用いる

こととする．環境は R言語を用いて，機械学習アルゴリズ

ムはライブラリ RandomForestを用いる．

6.4 実験結果

6.4.1 シミュレーション実験

シミュレーション実験の結果を図 9に示す．図 9は，各

手法において得られた推定精度の結果を示している．横軸

は，各テストデータの欠損率であり，縦軸は推定精度であ

る．また，図 9 はの折れ線グラフは試行したすべての場

合で得られた推定精度の平均，各テストデータの欠損率に

おける垂直線は，標準偏差を表している．図 9 の赤線が

提案手法によるグラフ，青線が既存手法によるグラフであ

る．ただし，提案手法において，テストデータの欠損率が

100%のときは推定を行うことができなかったため，精度は

0%としている．

既存手法と提案手法の平均推定精度は，テストデータの

欠損率 20%の場合で最大の差となり，既存手法が 74.8%，

提案手法が 87.4%であった．これは，提案手法による影響

で 12.6%向上していると言える．また他のテストデータの

欠損率においても，テストデータの欠損率が 5 – 85%では

提案手法の推定精度のほうが良いという結果であった．

6.4.2 HASC実験

HASC実験の結果を図 10に示す．図 10は，各手法にお

いて得られた推定精度の結果を示している．横軸は，各テ

ストデータの欠損率であり，縦軸は推定精度である．図 10

の折れ線グラフは試行したすべての場合で得られた推定精

度の平均，各テストデータの欠損率における垂直線は，標

準偏差を表している．図 10の赤線が提案手法によるグラ

フ，青線が既存手法によるグラフである．ただし，テスト

データの欠損率 100%では，テストデータがなく，推定が

行えないため，精度は 0%としている．

テストデータの欠損率 85%以下では提案手法と既存手法

の平均推定精度の差は 1%未満であり，標準偏差内に含ま

れるため誤差と考えられる．テストデータの欠損率 90%以

上において提案手法の推定精度のほうが良く，最大の差が

欠損率 95%の場合で，46.8%から 49.8%と 2.9%向上した．

しかし，HASC実験では，テストデータの欠損率全体に

おいて，提案手法と既存手法の推定精度差が小さくなった．

提案手法の有効性を確認するために平均推定精度差が現れ

たテストデータの欠損率の範囲において，テストデータの

欠損率 1%毎に平均推定精度を算出した．既存手法と提案

手法の平均推定精度は，テストデータの欠損率 99%の場合

で最大の差となり，既存手法が 37.4%，提案手法が 44.6%で

あった．テストデータの欠損率 85%– 99%における推定精

度の結果は，図 11に図 10と同様に示した．ただし，図 11

の x軸の範囲を，85%– 99%とした．
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図 9 シミュレーション実験における各テストデータの欠損率 (0 –

100%) の推定精度の変化

(提案手法が赤線，既存手法が青線．)

7. 考察

シミュレーション実験から提案手法の有効性は認められ

る．しかし，HASC実験では，シミュレーション実験の結

果のようにはならなかったことから，HASC実験結果の改

善点について考察する．
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図 10 HASC 実験における各テストデータの欠損率 (0 – 100%) の

推定精度の変化
(提案手法が赤線，既存手法が青線)
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図 11 HASC 実験における各テストデータの欠損率 (85 – 99%) の

推定精度の変化
(提案手法が赤線，既存手法が青線)

7.1 実験の分析

2つの実験において，提案手法により推定精度が改善し

ていることから，提案手法は有効であると考える．しかし，

シミュレーション実験と HASC実験の結果を比較すると，

異なる点は 2つあると考える．1つは，提案手法が有効で

あるとされるテストデータ欠損率の範囲が異なること．1

つは，2つの手法における推定精度が全体的に低いことで

ある．原因は，シミュレーション実験と異なるデータセッ

トを使用したことだと考えられる．このデータの内容に

よって，データ欠損の有無という特徴量の効果が低くなっ

たと考える．

1 つ目の異なる点について考察する．文献 [14] による

と，行動の種類が少ない場合，行動認識に必要なセンサの

サンプリング周波数は 5Hz 以上あれば良いとされている．

HASC実験では，100Hzのサンプリング周波数で作成され

た加速度の値を使用していた．したがって，テストデータ

欠損がテストデータの全体的に一律に加えられているとす

ると，提案手法が有効になったテストデータ欠損率の範囲

では，センサのサンプリング周波数が 15Hz 以下であり，

行動認識に必要なサンプリング周波数に近づいている．つ

まり，提案手法は既存手法の推定精度が変化しない場合に

は，有効性が低く，推定精度が減少する場合において有効

性が高いと推測される．

2つ目の異なる点について考察する．文献 [13]によると，

HASCチャレンジデータセットを使用した行動認識で，特

徴量として，平均・分散を用いた場合，推定精度は 60%前

後になると結果が出ている．文献 [13]では，他に特徴量を

７つ使用した場合や，8つ使用した場合の結果も出してい

る．特徴量を増やした場合，推定精度は 70%前後まで上昇

するとされている．よって，原因は特徴量が少ないことで

あると推測される．

これら２つの点により，HASC実験の結果がシミュレー

ション実験の結果と異なったと考えられる．しかし，どち

らの実験においても提案手法が既存手法より有効である欠

損率の範囲はある．したがって提案手法の有効な環境をよ

り詳細に把握するために，サンプリング周波数の減少・特

徴量の増加を行い，さらなる検証が必要である．

7.2 実験データの欠損の現実性について

本節では，スマートフォンでの加速度取得において欠損

の現実性を確認するため，スマートフォンでのセンサデー

タ取得を行った結果を示す．本稿では，無作為に選ばれた

データの一部を欠損させることで欠損センサデータを作成

したが，現実の欠損と比較する必要がある．実際にスマー

トフォンを利用して加速度を取得するときに，データ欠損

が生じる条件の１つとして，端末のメモリを圧迫すること

が挙げられる．そのメモリの圧迫を故意に発生させた場

合，時間窓毎のデータの欠損率は図 12のようになる．メ

モリの圧迫率のほかの明確でない要因にもデータの欠損を

生じることがあり，すべての欠損が図 12のようにはなら

ないが，実際に発生した図 12の場合でも提案手法が効果

的であることを今後確認する必要がある．

8. おわりに

本研究は，先行研究 [2]におけるセンサデータ欠損によ

るスマートフォンを用いた行動認識の推定精度の低下問

題の改善を目的として，新たな手法を提案した．提案手法
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図 12 端末のメモリ圧迫による時間窓毎のデータ欠損率 (縦軸：一

定時間窓あたりのデータ欠損率，横軸：時間)

の学習データに欠損を与えるという方法は，欠損のないテ

ストデータの教師データを変更していることになり，推定

精度が下がると考えられる．しかし，一般的に人の行動に

よって取得されるセンサデータから作成されるテストデー

タは欠損を含むことが多い．したがって提案手法は，教師

データをより現実に近づけた状態に変更したことで，推定

精度の向上に繋がった．評価実験の結果から，提案手法が

無作為なセンサデータ欠損に対して有用であることが確認

できた．評価実験において，欠損を無作為に作成すること

で現実におけるデータの欠損を想定した．もしデータの欠

損の原因，もしくは欠損した値を補助する説明変数があれ

ば提案手法以外の方法で欠損を補完することができる．

しかし，すべての欠損の原因解明や，補助する説明変数

の情報を収集することは，手間が大きくかかる．したがっ

て，本稿の提案手法を用いることで，手間を小さく推定精

度を改善することが可能となる．有効なセンサのサンプリ

ング周期の導出，より高度な特徴量の増加・選択を行うこ

とで，提案手法による行動認識精度は，さらに向上すると

いう可能性を示している．

本研究の今後の展開としては，無作為に欠損させたテス

トデータでなく，実環境で人の行動をセンシングする過程

において欠損したテストデータに提案手法を適用すること

である．しかし，現在介護・看護に関するセンサデータは

少ない．この実験データへ提案手法を適用し，センサデー

タの欠損による問題の解決を今後も引き続き，目標とする

とともに，新たに再開した介護施設における実験のデータ

セット作成のため，センサデータの収集システムの構築の

研究と結びつけることとする．
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