
端末所持位置推定における転移学習の有効性検証

桂田 連1 長谷川 達人1

概要：本研究では，畳み込みによってネットワーク内部で自動的に特徴量を抽出する Convolutional Neural

Network (CNN)を用いた所持位置推定モデルを開発する．また，本研究で用いる所持位置ラベル付き歩

行データセットは基本行動認識分野で公開されているようなデータセットと比べ小規模である．この性質

が CNNの性能に影響を及ぼす可能性があるため，本研究では大規模データセットが公開されている行動

認識モデルから，所持位置推定モデルへ転移学習する手法も提案し，有効性を確認する．所持位置推定の

先行研究では，予め有効と考えられる特徴を人間の知識に基づいて設計していたが，CNNを用いること

で，新たに有効な特徴表現を自動抽出し，推定精度向上が期待できる．評価実験の結果，独自の CNNモ

デルを開発したが，転移学習なしで学習を進めた場合は先行研究の性能には及ばなかった．しかし，転移

学習を導入することにより被験者全員で転移前より約 10%推定精度を向上させることができ，先行研究よ

り約 5%の精度向上が確認された．被験者によっては転移前後で推定精度が 10%以上推定精度が向上する

者もおり，本実験によって，転移学習を導入した CNNの有効性を示した．また，転移学習手法にも全体

的なモデルの転移や，部分的な転移等複数の手法が考えられる．そこで，本研究では転移させる層につい

て様々な転移手法を評価することで，モデルの内半分ほど転移させる手法が有効であることも明らかにし，

所持位置推定の精度向上に貢献する．
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1. はじめに

本研究では，スマートフォンの所持位置推定という課題

に対して，CNNを利用した推定モデルを開発する．CNN

による畳み込みとプーリングにより特徴表現を自動的に学

習する為，手動で特徴を抽出する場合とは異なった結果が

期待される．ただし，CNNのような深層学習は，大量の

データセットを必要とする性質上，本研究で取得した比較

的小規模データセットでは不向きであることが懸念され

る．本研究ではその対策案として CNNによる学習済み行

動認識モデルを利用した転移学習を応用し，その有効性を

検証する．また，転移学習手法としても，中間層を部分的

に転移する手法や，モデル全体を転移させる手法のように

複数転移手法が考えられるが，本研究ではそのような転移

部分に着目した手法の中から，所持位置推定に対して有効
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な手法を明らかにする．本研究における転移学習の概要を

図 1に示す．図 1のように，本研究では行動推定を Source

Domain (SD)，所持位置推定を Target Domain (TD)とし

図 1: 本研究における転移学習の概要
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て転移学習を行う．まず SDについて CNNモデルを学習

させ，重み情報を保存しておく．次に TDについて，保存

した重みを用いて再学習させる手法を本研究における転移

学習手法とする．

本研究における行動認識とは，HASCコーパス [1]にて記

録されている基本行動 6種類 (Stay (停止)，Walk (歩く)，

Jog (走る)，Skip (スキップ)，StUp (階段上る), StDown

(階段降りる))を加速度センサ等の値から分類する課題で

ある．

対して，所持位置とは，位置の座標情報ではなく，スマー

トフォンが所持されている位置 (ズボンポケット，手，鞄

など)の名称を指す．本研究の所持位置推定ではポケット

(ズボン前，後ろ，ジャケット，内，胸)，手，鞄の計 7種類

を推定対象とする．所持位置推定は，歩く走る停止すると

いう行動の中でも，さらに各行動に対して各所持位置を推

定する課題であるため，分類難易度が高い推定課題である

と言える．所持位置推定を実現できると，位置に応じてス

マートフォンの通知音量の自動調節や通知手段の変更，ポ

ケットの中の誤作動の防止といったコンシューマサポート

を実現できる．また，スマートフォンを用いて利用者の状

況及びその周辺環境を推定する研究は近年注目を集めてい

るが，センサから観測される値はセンサの所持位置に依存

することが知られている [2]．よって，端末所持位置を正

確に把握する技術の実現は行動認識性能の向上にも繋がる

可能性がある．

転移学習について述べる．本研究における転移学習手法

は，SDで訓練したモデルの重みを TDで訓練するモデル

の初期値として再学習することを指す．画像認識の分野で

は，ILSVRCという画像のパターン認識モデルの性能を競

う大会で用いられている大規模データセット ImageNet [3]

が公開されている．ImageNetを用いて学習した CNNモ

デルが抽出した特徴量は汎用性の高いものであることが示

されている [4]．また，同調査において，その特徴量を用い

た転移学習は他の画像データセットにおけるパターン認識

や，さらに高度な認識課題に対して，転移学習を行わない

場合よりも良い性能を示すことが明らかになっている．し

かし，筆者の調査した限りでは行動認識モデルの転移学習

による効果，特に所持位置推定への転移学習の有効性につ

いては明らかにはなっていない．以上を踏まえた本研究に

よる主要な貢献を以下に述べる．

( 1 ) 端末所持位置を推定する CNNモデルの開発

( 2 ) 行動認識モデルから所持位置推定への転移学習による

推定精度変化の考察

( 3 ) 行動認識によって得た特徴量を所持位置推定に転移す

る場合に，どの層を，どの範囲で転移させると最も効

率的であるかに関する考察

本稿の残りの構成は次の通りである．2章で関連研究を

踏まえた本研究の立ち位置を示し，3章では提案手法を述

べる．4章では提案手法を評価する実験概要とその結果，

考察を述べ，5章で本稿をまとめる．

2. 関連研究と本研究の立ち位置

関連研究として，本章ではまずスマートフォンを用いた

行動認識に関する研究をいくつか挙げ，次に所持位置推定

に関する研究を挙げる．その後に転移学習に関する研究を

挙げた上で，本研究の立ち位置を明確にする．

行動認識は多くの研究が進められており，近年ではス

マートフォンを用いた研究が盛んである．Anguitaら [5]

はスマートフォンに内蔵されている加速度センサ等を用い

て「直立」，「歩行」，「横になる」，「階段を上る」，「階段を

下がる」といった基本的な動作を認識する手法を提案して

いる．このような動作以外にも，Abbateら [6]はスマー

トフォンに内蔵されているセンサを用いて高齢者の転倒を

検出する手法を提案している．また，大内ら [7]は家庭内

におけるセンシングについて「歩行」，「作業」，「安静」と

いう基本動作を推定した上で，主な家庭内作業として挙げ

られる「歯磨き」，「電気シェーバーによる髭剃り」，「ドラ

イヤーの仕様」，「トイレ・手洗い」，「掃除機掛け」，「皿洗

い」，「アイロンがけ」というより細かな行動状態の識別も

行っている．以上のように，歩くや走るというような基本

行動のみならず，転倒や家庭内行動等，多様な行動の識別

課題へ議論が展開されている．特に基本行動データセット

については，HASCコーパスのように多数公開されている

という背景もある．

次に，所持位置の推定に関する関連研究を示す．Alanezi

ら [2]は，スマートフォンの所持位置が行動推定に影響を

及ぼすことを示した上で，加速度・ジャイロセンサの値か

らNave Bayes [8]，J48決定木 [9]などを用いて所持位置推

定を基本行動推定に応用している．推定する位置には「手」

や「ズボン前」，「ズボン後」，「ジャケットポケット」の他

にも「ビデオ視聴」，「通話時」の端末位置を対象としてい

る．河内らの研究 [10]ではスマートフォンの加速度センサ

値のみを用いて多層パーセプトロン [11]を用いて手法提

案，評価を行っている．推定箇所として「ズボン前ポケッ

ト」，「ズボン後ポケット」，「胸ポケット」，「ジャケットポ

ケット」，「首から提げる」，以上 5 箇所を対象としていた．

我々の先行研究 [12]では加速度センサ，ジャイロセンサの

他にも照度センサ，近接センサを用いて J48 決定木の他に

Random Forest [13]，や多層パーセプトロンを深層化した

Deep Neural Network (DNN) を用いた手法を提案し，精

度向上を目指した．判定箇所には，ズボン前ポケット，ズ

ボン後ポケット，胸ポケット，内ポケット，ジャケットポ

ケット，鞄，手の，計 7 箇所としている．ただし，スマー

トフォンを手に持つ場合は様々な位置での利用が考えられ

るが，「歩行時に画面を見ること」と「手に持って下げてい

る」状態をまとめて「手」としている．以上のように，所持
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表 1: 使用する CNNモデル構造とレイヤ名称

Layer Type Name Shape of Filter 　 Shape of Output Output Channels

Conv2D C1 (1,11) (3,246) 32

Conv2D C2 (1,9) (3,238) 128

Max Pooling2D — (1,2) (3,119) 128

Conv2D C3 (2,5) (2,115) 256

Max Pooling2D — (1,2) (2,57) 256

Dropout — — (2,57) 256

Conv2D C4 (2,3) (1,55) 312

Conv2D C5 (1,2) (1,54) 312

Max Pooling2D — (1,2) (1,27) 312

Conv2D C6 (1,3) (1,25) 256

Max Pooling2D — (1,2) (1,12) 256

Conv2D C7 (1,3) (1,10) 128

Dropout — — (1,10) 128

Max Pooling2D — (1,2) (1,5) 128

Flatten — — — 640

FC D1 — — 8192

FC D2 — — 4096

FC D3 — — 1024

Dropout — — — 1024

Softmax Output — — 6 or 7

位置推定という課題に対しては，各々高性能な学習手法を

提案し，推定精度の高精度化を目指しているが，現時点で

提案されている手法は手動で特徴量を抽出するものが殆ど

であるという状態であった．所持位置が高精度に推定でき

ると，各種行動推定精度の向上にも繋がるため，より高精

度な所持位置推定の実現が切望されている．しかし，所持

位置推定の関連研究は先に挙げたような行動認識とは比較

的活発には議論なされていないので，公開データセットが

ない．そこで，自前で収集したデータセットを実験に用い

るが，公開データセットの規模と比較すると大規模とは言

えない．DNNや CNNのような深層学習は大量のデータ

を学習に用いることで高精度を達成する学習手法であり，

サンプルが多ければそれだけ高性能を発揮するが，自前で

用意したデータセットは深層学習を用いても高精度を実現

しにくいという背景もある．

最後に転移学習に関する関連研究を挙げる．Donahue

ら [4]は ImageNet学習したCNNモデルを他の画像分類問

題の解決に転用する手法を提案している．さらに，自身の

提案手法を実験で様々な画像分類課題に適用することで，

転移前に対する推定精度の向上を確認し，CNNの中間層

より抽出される特徴の汎用性が非常に高いことを示した．

また，Andrejら [14]のように動画像に移っている人の行

動を識別する研究もなされており，彼らも画像を学習した

モデルによる転移学習が，動画像内の人の行動認識精度を

大幅に高めることを示している．彼らを始めとして，画像

分野への転移学習の有効性を示している研究は盛んに議論

されている．一方，時系列センサデータの転移に関する研

究は Hayashiら [15]やMatsuiら [16]のように家庭内基本

行動の課題等で試されてはいるが，特に，行動推定を SD，

所持位置推定を TDとした研究は私の調べた限りでは見つ

からなかった．そこで，本研究では行動推定より学習した

モデルをスマートフォン端末所持位置推定に転移すること

の有用性を検証する．

関連研究の手法を踏まえた本研究の位置付けは，所持位

置推定を行う CNNモデルを開発すること，並びに．行動

認識におけるベンチマークデータセットを用いて同モデル

を訓練し，これを転移させることによる推定精度の変化を

考察することである．

3. 提案手法

3.1 提案手法の概要

本稿で開発した CNNモデルの概要を表 1に示す．層の

名称について，畳込み層は Conv2D，Flattenは畳み込みに

よって出力される 2次元ベクトルを 1次元へと変換する層

である．Max Pooling2D，Dropout等は名称通りの役割を

果たす．FCは全結合層を指す．Conv2Dと FCに関して

は後の評価実験のため簡易な名称を，浅い方から順に C1，

C2と名付けている．出力層の活性化関数には Softmax関

数を用いている．また，Dropout 層に関しては Dropout

Rateは全て 0.5としている．このモデルは，予備実験と

して，事前にチューニングした結果，所持位置推定の推定

結果について高精度を達成するように探索的に求めたモデ

ルを基にした．次に転移学習を応用する場合の学習手法を

示す．本稿で提案する転移学習手法は図 1に示すように，
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表 2: 被験者 12名の詳細

ID Age Gender Devices Tops Bottoms Shoes Bags

A 23 男 Nexus 5 スーツ スーツ 革靴 ブリーフケース

B 23 男 Nexus 5 スーツ スーツ 革靴 ブリーフケース

C 26 男 Galaxy Note 3 テーラードジャケット ジーンズ スニーカー ブリーフケース

D 29 男 Galaxy S2 スーツ スーツ 革靴 ブリーフケース

E 31 男 Nexus 5x スーツ スーツ 革靴 ブリーフケース

F 33 男 Xperia Z3 Compact テーラードジャケット ジーンズ スニーカー リュックサック

G 25 女 Galaxy S2 マウンテンジャケット ジーンズ スニーカー リュックサック

H 27 女 Galaxy S2 トレンチコート ジーンズ ヒール ショルダーバッグ

I 27 女 Xperia A4 スーツ スーツ 靴下 バケットバッグ

J 27 女 Nexus 5X トレンチコート チノパン ヒール バケットバッグ

K 29 女 Galaxy S2 テーラードジャケット スカート ヒール ショルダーバッグ

L 36 女 Galaxy S2 白衣 ジーンズ サンダル トートバッグ

SDとなるタスクを行動認識，TDとなるタスクを所持位

置推定として転移学習を行う．両ドメイン共に入力は加速

度センサデータ xyzの 3軸*256サンプルとし，出力は各

ドメインの分類対象とする．なお，詳細は後述するが，評

価実験ではこのモデルについて部分的な転移を試すことに

よっても精度向上を図るため，今回は昨今発表されている

ResNet [17]のような特に深層な構造の推定モデルは用い

ていない．

本研究における行動認識は 6種類の分類 (Stay (停止)，

Walk (歩く)，Jog (走る)，Skip (スキップ)，StUp (階段上

る), StDown (階段降りる))であり，所持位置推定は７種類

の分類 (ズボン (前，後ろ，ジャケット，内，胸)，手，鞄)

である．よって，行動認識モデルの出力層のユニット数は

6としているが，これを所持位置推定に転移する場合には

所持位置推定モデル出力層のユニット数を 7に変えて，出

力層以外の層の重みを転移させる．ドメイン間で解く問題

は異なるものの，3軸加速度センサデータを入力としてお

り，着目すべき特徴が類似している可能性があるため，学

習データの疑似的な拡充ができ，TDの推定精度の向上が

期待される．本研究では転移学習の有無による TDの推定

精度の向上を確認すると共に，転移する層の変化に伴う推

定精度の変化を評価実験によって明らかにする．

3.2 使用するデータセット

行動認識モデルの入力に用いるデータセットは HASC

コーパス [1]を用いる．本研究では，利用する計算機の都

合上，HASC コーパスに記録されている者の中よりサン

プル数の多い者をピックアップした 19人の加速度センサ

データ約 100万サンプルを用いる．なお，このデータはサ

ンプリング周波数 100Hzで記録されているデータを抽出し

て利用している．256サンプルを 30サンプルずつスライド

させて作ったものを 1フレームとし，最終的に生成したフ

レーム 34911件を学習や評価に用いる．それぞれのフレー

ムには先述した 6種類のラベルを振り分けており，行動の

分類ができるデータとなっている．HASCコーパスの所持

位置はズボンポケットや腰の位置に所持しているデータを

学習に用いている．端末は iPhone3GSや iPod touch 3G，

小型無線加速度センサWAA-001等が用いられている．

所持位置推定モデルの入力には先行研究 [12]で収集した

データセットから，生データが統一的に取得できた 12名

のデータを使用する．収集したデータからフレーム 16,153

件生成し，学習評価に用いた．データ収集の際は，まず加

速度センサを記録するアプリケーションを作動させた後、

各所持位置にスマートフォンを格納し歩行してもらう．な

お，端末格納方向としては，スマートフォンを上向きで格

納する場合と下向きで格納する場合との 2種類で複数セッ

ション実施している．歩行は各 1分程度行い，その間に U

ターンやカーブも含んでいる．被験者 12名の詳細を表 2

に示す．利用機種や服装が異なっており，それぞれ異なる

場所で実験を行っている． 研究によっては，端末や服装の

ような条件を揃えたデータを用いている場合があるが，実

環境における提案手法の推定精度の評価として適切でない

ことが懸念される．本研究においては，端末や服装などが

ある程度異なっている状況でどの程度の推定精度が実現で

きるかを確認したいため，条件は敢えて揃えていない．

4. 評価実験

4.1 評価手法

提案手法の有効性を確認する為に，本研究では作成した

モデルに対して精度の評価を行う．精度評価について，自

己データを含めて学習してしまうと推定精度が著しく向上

してしまうことが知られている [10]．そこで，本研究では

Leave-One-Out-Subject Cross Validation (LOSO-CV) を

用いて精度評価を行う．LOSO-CVでは，テストデータを

被験者で分けて精度評価を行う手法である．本研究ではテ

ストデータを 1人分とし，残りの 11人分のデータを学習

に用いる．評価指標としては，クラス間のデータ数も大き

く偏っていないことから，Accuracyを用いる．
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表 3: 特徴量の名称

Feature Names

平均値 動きの激しさ 低周波 FFT 標準偏差 中周波 FFT 四分位範囲

絶対値の平均値 周波数パワースペクトル (FFT) の最大値 低周波 FFT 第一四分位数 中周波 FFT 軸間の相関係数

標準偏差 FFT 最大の周波数 低周波 FFT 中央値 高周波 FFT の最大値

絶対値の標準偏差 FFT 最小値 低周波 FFT 第三四分位数 高周波 FFT 最大の周波数

最小値 FFT 標準偏差 低周波 FFT 四分位範囲 高周波 FFT 最小値

最大値 FFT 第一四分位数 低周波 FFT 軸間の相関係数 高周波 FFT 標準偏差

二乗平均平方根 FFT 中央値 中周波 FFT の最大値 高周波 FFT 第一四分位数

第一四分位数 FFT 第三四分位数 中周波 FFT 最大の周波数 高周波 FFT 中央値

中央値 FFT 四分位範囲 中周波 FFT 最小値 高周波 FFT 第三四分位数

第三四分位数 FFT 軸間の相関係数 中周波 FFT 標準偏差 高周波 FFT 四分位範囲

四分位範囲 低周波 FFT の最大値 中周波 FFT 第一四分位数 高周波 FFT 軸間の相関係数

軸間の相関係数 低周波 FFT 最大の周波数 中周波 FFT 中央値

軸間の絶対値の相関係数 低周波 FFT 最小値 中周波 FFT 第三四分位数

表 4: 学習手法別精度評価 (太字は手法中最高値)

ID DNN 転移前 CNN 転移後 CNN (C5)

A 75.4 64.4 79.5

B 65.0 68.0 76.2

C 61.6 56.9 67.8

D 73.8 65.6 67.0

E 47.5 41.0 51.9

F 53.9 39.4 33.2

G 55.0 63.3 55.7

H 78.6 60.4 81.2

I 48.7 36.0 54.2

J 71.4 59.7 60.1

K 45.4 51.5 64.8

L 58.2 48.7 55.3

Total 60.3 54.2 64.9

なお，比較対象として示す DNN については，先行研

究 [12]で使用されている特徴量をセンサ生データより抽出

して入力に用いている．その特徴量を表 3に示す．これら

の特徴量を各 3軸に対して抽出し，利用する．低周波数・

中周波数・高周波数パワースペクトルについては，加速度

センサの波形を基にピーク付近を抽出する為，周波数パ

ワースペクトルの内 0.4～1.6Hz 帯を低周波数パワースペ

クトル，1.6～3.1Hz 帯を中周波数パワースペクトル，3.1～

4.7Hz 帯を高周波数パワースペクトルとし，それぞれから

通常の周波数パワースペクトルと同じ特徴量を抽出した．

また動きの激しさは標本サイズを nとし，x軸センサ値を

xi(i : 1, 2, 3..., n)とするとき，以下の式で表され，動きの

激しさ (Intensity) を定義している．

Intensity =
1

n− 1

n−1∑
i=1

|xi − xi+1| (1)

4.2 推定精度比較

先行研究において現状有効性を示されている DNNと，

CNN転移前後の精度を確認した．比較結果を表 4に示す．

太字で表した推定精度は，同一被験者内において達成した

最高推定精度を示している．また，転移学習した後の推定

精度は，後述する実験において最良の結果であった C5層

まで転移させた場合の精度を記載している．また，表最下

部の Totalは，全推定結果を結合したときの全体の推定精

度を示している．表 4より，CNNを用いても転移学習に

行動認識モデルを用いない場合は DNNの推定精度には及

ばず，Totalでも 6.1％低い結果となった．よって，CNN

のような表現学習手法を単純に用いた状態では，これまで

の知見に基づいた特徴量以上に有用な特徴は見出せていな

いと言える．特に，歩行時の所持位置推定という課題では，

同じ歩行動作の中の所持位置の違いによるセンサデータの

波形の細かな違いを発見することが必要になっており，そ

れが転移前のデータセットの規模では難しかったのではな

いかと考察される．しかし，転移学習を用いた場合は精度

が向上し，転移前よりも Totalで 10%程の精度向上が確認

された．被験者の中には 10%以上の精度向上が確認された

ものもいる．さらに DNNの推定結果よりも 4.6%高い精

度を実現できている．従って，転移学習によって学習デー

タを拡充して CNNモデルを形成したことは効果的であっ

たと言える．ただし，被験者 Dや F，J，L等，一部 DNN

の方が高い精度を達成する場合もある．これらの被験者に

は，CNNによる特徴抽出が効果的ではなかったと考えられ

る．手動で特徴抽出する DNNの方が高い精度を出してい

ることもあり，有効な特徴量等の個人による差異が影響し

ていると考えられる．その為，全ての被験者に対してCNN

が有効であるとは言えない．それでも，転移学習を用いた

CNNを用いると最も高い場合が被験者の半数以上を占め

ており，Totalとしても高い精度を達成している．以上よ

り，公開センサデータセットを用いて行動認識を学習して

から所持位置推定モデルを学習すると，多くの場合で高精

度な推定モデルを生成できると結論付けられる．
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表 5: 転移前の CNNモデルによる被験者を集約した推定結果内訳 (front～handは [件)，Recallと Precisionは [%])

Cor. ＼ Pre. Front Back Chest Inner Jacket Bag Hand Recall

Front 1587 308 164 79 514 40 9 58.8

Back 422 1552 459 297 178 25 42 52.2

Chest 24 184 1265 343 104 29 15 64.4

Inner 36 162 754 480 190 40 6 28.8

Jacket 178 171 483 560 1114 212 114 39.3

Bag 83 66 105 58 331 888 59 55.8

Hand 9 126 131 3 201 88 1871 77.0

Precision 67.8 60.4 37.6 26.4 42.3 67.2 88.4 54.2

表 6: 転移後の CNNモデルによる被験者を集約した推定結果内訳 (front～handは [件)，Recallと Precisionは [%])

Cor. ＼ Pre. Front Back Chest Inner Jacket Bag Hand Recall

Front 1932 278 45 79 333 18 15 71.6

Back 299 2216 131 198 101 13 17 74.5

Chest 49 248 1254 202 185 6 20 63.8

Inner 60 242 632 586 115 32 1 35.1

Jacket 236 298 245 445 1499 68 41 52.9

Bag 30 38 18 208 298 937 55 59.2

Hand 21 71 120 28 104 26 2060 84.8

Precision 73.5 65.3 51.3 33.6 56.9 85.2 93.3 64.9

次に，表 5，6に全被験者の結果を集約した CNNによる

推定結果転移前後の Confusion Matrixを示す．表 5より，

転移前の段階から前ポケットや後ろポケット，鞄や手に所

持している場合は加速度センサデータより分類しやすい

が，胸ポケットや内ポケット，またジャケットポケットの

誤分類が多いことが分かった．中でも表 5 中の太字で示し

たように内ポケットの推定精度が極端に悪くなっている．

これはジャケットの内ポケットと胸ポケットの位置が他の

分類対象よりも近い位置にあることが原因で，センサデー

タにもあまり違いがなかったため，このような結果になっ

ている．しかし表 6に示すように，転移学習を用いた場合

は推定精度の改善が見られる．特に本来 Jacketであるデー

タが Bagや Handへと予測されていたケースが減少するな

ど，全体的に誤分類が減少した．その影響で，特に Jacket

のデータは Innerに誤るケースは若干の減少に留まるもの

の他クラスへ誤るケースが減少し，Precision，Recall共に

10%程向上している．その他の部位についても同様に誤分

類の減少が見られ，推定精度向上に繋がったと思われる．

転移学習により，精度改善は見られ、先行研究 [12]より

も高い精度を示すことが確認されたが，達成できた精度は

最大でも被験者 Hの 81.2%であり，未だ実用には至らない

と思われる．従って，さらなる改善が必要である．同じ手

法を用いて DNNを利用した場合の精度に関して，先行研

究の文献内の推定精度より低い値であった．この原因も考

慮に入れて改善に努めるべきであると考えている．その原

因としては以下が考えられる．

( 1 ) 先行研究でも使用したデータを本研究でも利用したと

は言え，本研究で利用したデータが限定的であった．

( 2 ) 本研究では加速度センサのみ，さらに，生データをそ

のまま入力に用いている

1点目の原因については，生データとして統一的に揃えて

取得できなかった被験者を本研究では除いていた．この除

外した被験者の中で学習に有用なデータがあった可能性が

ある．2点目については，本研究では重力成分と加速度成

分に分けることなく生データを入力していることや，ジャ

イロセンサ等他種センサを用いていないためであると考え

ている．いずれにしても，今後は除外した被験者のデータ

との違いや，使用センサの種類による違い，CNNが抽出

した特徴や，DNNの方が有効であった場合の有効な特徴

量など，データの性質についても検証を深めていき，所持

位置推定モデルの精度向上に繋げていきたい．

4.3 転移部分による推定精度変化

転移させる層によってもモデルの性能が変化することが

知られている [15,16]．そこで，本研究では行動認識モデル

の重みを共有する層を変えることによる推定精度の変化を

調べ，部分的な転移の有効性を確認した．本研究では，図

2のように，全くモデルを転移させずに新規学習を行った

モデル (Normal)と，層の浅い方から順に層の重みを複数

層共有させて学習を行ったモデルとを精度比較する．図 3

にその結果を箱ひげ図として示す．▲は平均値を示してい

る．図 3より，浅い層から C4，C5までを転移させる場合

が多くの被験者にとって最良の結果となった．ただし、特

に C4や C5まで転移させた場合，精度分布の下限も低く
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図 2: 行動認識モデルと重みを共有する場所

なっている通り，逆に精度が下がっている場合もあるため，

転移させる最適な層にも個人差が存在することが確認でき

る．それでも中央値としては C4や C5が他の全てより高

い水準であり，平均値としても高い精度分布にまとまって

いるのは C5である．そこで，今回作成したモデルの場合

は浅い C1から C5まで転移させる手法が最適であると結

論付け，これを表 4の転移後の結果とした．この結果のよ

うに，全てを転移させるよりも約半分程転移させる手法の

方が最高精度を達成することもあるため，転移学習を利用

する場合はこのような視点でのチューニングも必要となる．

5. おわりに

本研究では，所持位置推定モデル作成に CNNを応用し

評価した．加えて，大量のデータで学習した行動認識モデ

ルの重みを，所持位置推定モデルに転移学習させる手法の

有効性も確認した．CNNは主に画像処理の領域で高い性

能を発揮しているが，入力がセンサデータとなる場合にも

ある程度有効に働く．本研究の所持位置推定モデルの評価

では，先行手法よりもTotalで約 10%の精度向上が見られ，

被験者の中には 10%以上向上が確認された者もいる．

また，本研究ではモデル全体的な転移の他に，部分的に

転移する場合の有効性も確認した．結果としては，本研究

で用いたモデルでは，モデルの中間辺りまで転移させると

最も有効に働き，最高精度を達成した．転移する場所もパ

ラメータチューニングの範囲として考慮すると，精度向上

が見られることが分かった．

転移学習の有効性と，提案手法が先行手法よりも高精度

となる場合があることが確認されたが，提案手法の推定精

度としては最大でも 81.2％であり，実用の為にはさらな

る精度向上が必要である．その為には，胸ポケットや内ポ

ケットを同一扱いにするといった分類粒度の再検討や，先

行研究で利用し，本研究で使用しなかったデータの量，使

用するセンサの種類等，データに着目した改善手法の検証

図 3: 転移部位別の精度分布

が必要である．所持位置推定のような，分類が難しい問題

に対しては個人差の影響を考慮したユーザのクラスタリン

グや，クラスタリング結果を利用したアンサンブル学習の

導入も検討していくべきであると思われる．今後はこのよ

うな改善手法を試し，精度向上を目指していく．
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