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1. はじめに 

人間行動認識はコンテキストアウェアネス，

(例えば見守りシステムなど)に必要な要素の一

つである[1]．ほとんどの手法は教師あり機械学

習を用いるが，この既存の手法は学習データを

収集する必要がある．このデータ収集は時間や

手間，コストがかかると言う問題がある．Zero-

shot 学習は，学習データが存在しない行動(未知

行動と呼ぶ)を推定することを目的とした学習方

法で，データ収集の効率化に貢献する．  

一般的な行動認識はセンサデータ X から行動ク

ラス Yを直接推定する関数 y=f(x)を構築するよう

に学習を行う．しかし，基本的な Zero-shot学習

法は，センサデータ xからテキストドメインに投

影する関数 z=g(x)を構築するために学習を行う

(図 1)．テキストドメインとはテキストデータを

元にして構築される単語ベクトル zが存在し，行

動クラス yに対応する単語ベクトルが存在する．

この時，未知行動に対応する単語ベクトルも存

在する．この投影関数を用いて，新たなセンサ

データを単語ベクトル空間に投影し，単語ベク

トル空間 Z上で最近傍法を用いたクラス分類を行

う．この時，未知の単語ベクトルに最も近く投

影されたサンプルが存在すると，そのサンプル

は未知行動と認識される．先行研究では，テキ

ストドメインに word2vec を用いて構築した単語

ベクトルを用いる手法を提案し[2]，投影関数の

向上がこの手法の未知行動の精度を向上させる

ことができると考察した． 

本稿では，投影関数の精度向上のために 4 つの

投影モデルを構築し，分析する．4 つの学習モデ

ルの違いは，投影させる方向で，センサ空間を X 
単語ベクトル空間を Z とした時，X→Z， Z→X， 
X→Z→X， Z→X→Z の 4 種類の投影モデルを構築

する．その結果，(1)投影は 2 度行うことで精度

向上につながること．(2)未知行動同士が既知行

動より類似すると判別が難しい，ということが

わかった． 

 

2. 関連研究 

Zero-shot 学習法は，センサを用いた行動認識にお

いて多くの研究はない．しかし，画像認識の分野では

多くの研究論文が存在する．それらの手法は大きく

分けて 3 つの種類がある． 1 つ目は特徴ドメインから

テキストドメインに投影する手法 X→Z [3]．  2 つ目は

テキストドメインから特徴ドメインに投影する手法 Z→X 
[4]． 3 つ目は両方向の投影を学習する方法 [5]． 3

つ目の手法は，特徴量ドメインからテキストドメインに

投影を先に行い，投影時に用いる重み行列 W を転

置させた WT を用いて逆投影を行う．3 つ目の手法に

関して，2 通りのモデル X→Z→X，と Z→X→Z を構

築する．  

 

3. 評価方法 

これらの 4 つのモデルを評価し分析するために，2

つの評価を行う．(評価 1) 投影結果を評価するため

に，未知行動を考えない場合で評価する．(評価 2)2

つの未知行動を設定し，推定精度を評価する． 

本稿では，本研究室で収集したセンサデータセ

ットと英語 Wikipedia から生成した単語ベクト

ルを用いて評価する． 

1) センサデータセット:  

我々は被験者の左腕にスマートフォンを装着し，

“stay”， “walk”， “skip”， “jog”， “stair up” 

and “stair down”の 6 つの行動を行ってもらい，

加速度データを収集した．被験者は 1つの行動に

対して 20 秒間行動し，これを 5 回繰り返し行っ

た．また，このデータから特徴量を抽出するた

めに，Slide-time-window 法を用いた．時間窓サ

イズは 0．5秒，スライドサイズは 0．2秒と設定

した． 

2) 単語ベクトル: 

単語ベクトルを構築するために，まず，英語

Wikipedia を word2vec[6]で学習させる．学習さ 
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図 1． 上段は Zero-shot学習法の概要を示す． 本稿で

は，z=g(x)に焦点を起き，4 つの投影モデル(図中下段)

を構築し精度向上のための評価，分析を行う． 
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せた時点で，Wikipedia に存在する単語全てのベ

クトルが得られる．そこから，今回評価に必要

な単語ベクトルのみを抽出した．単語ベクトル

のサイズは 1000 次元である． 

 

4. 結果 

図 2 は評価 1 の各モデルの各行動に対する推定

精度である．この結果から，投影モデル Z→X→Z

が最もいい精度であることがわかる．なぜな

ら，各行動において，ある程度の精度を保って

おり，また，X→Z のように低い精度ではないか

らである．  

表 1 は評価 2 の結果を表している． この時，評価 1

で最も精度の高かった Z→X→Z の推定精度のみを

示している．精度の指標は全体サンプル数に対する

正解サンプル数の割合である． 推定可能であった未

知行動の組み合わせは“stay”と“stair up”， “stay”

と“stair down”，“stay”と“jog”である． 
  

5. 考察 

図 2 からモデル毎の精度の違いについて考察する． 

X → Z の学習モデルは推定精度が同じであることか

ら，一様分布に従った推定が行われている(つまり

1/6 の確率で正解している)と考えられる． Z → X と 

X → Z → X の学習モデルは 0%の行動種があること

から，1 つの行動の単語ベクトル付近に投影されてし

まっていると考えられる． 

次に表 1 と図 4 から未知行動が推定される傾向に

ついて考察する． “stay”の行動(図 4 の点)に焦点を

置く．そして推定できた組み合わせ“stair up”， 

“stair down” ， “jog”と推定精度の低い”skip”， 

“walk”との距離関係について考える．単語ベクトルの 

方を見てみると，”stay”と”skip”， “walk”は近い関係

にある．つまり”stay”と”skip”もしくは”walk”との判別

ができなかった理由は，未知行動同士が既知行動よ

りも類似度が近いと判別ができないと考えられる．ここ

から，(2)未知行動同士が既知行動より類似すると

判別が難しいことがわかった．つまり 1 つの既

知行動に対して 1 つの類似する未知行動がある

状態がこの手法の精度向上につながると考えら

れる．  
 
6. まとめ 

本稿では，センサ行動認識における Zero-shot

学習法の投影関数の精度向上のために，4 つの投

影モデルを構築し，評価分析を行った．その結

果，(1)投影は 2 度行うことで精度向上につなが

ること，(2) 未知行動同士が既知行動より類似す

ると判別が難しい，ということがわかった． 
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 stay skip jog walk stair up 

skip 50     

jog 100 54．10    

walk 49．66 50．03 55．55   

stair up 93．51 59．09 55．59 50．03  

stair down 98．21 40．41 55．55 50 50．26 

図 2． 評価 1における，各モデルの各行動に対する推定

精度．評価指標には F 値，precision， recall を用い

る． 

表１． 評価 2における，Z→X→Zモデルを用いた各行動

毎の推定精度を示す．行動ラベルは 2 つの未知行動を表

していて，その未知行動の推定精度が表内に数字で表

される． 

図 4．t-SNE を用いて各データセットを 2 次元に圧縮し

可視化したもの．左がテキストドメイン，右がセンサ

ードメインである．点の形が行動種を表している． 
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