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1. はじめに 
 様々なセンサを搭載した IoT（Internet of 

Things）端末の普及により，実空間の現象やイ

ベントを情報として取得することが容易になっ

た．また，機械学習（ML:Machine Learning）を

用いた分析や予測は大量のデータをもとに予測

モデルを学習するためデータを生成する IoT セ

ンサとの親和性が高く，様々な用途に利用され

ている．近年 ML モデルがインターネット上で公

開されることも多く，Google Cloud Platform[1]

のように機械学習を用いた Web サービスやライ

ブリが公開されていれば，それをダウンロード

するだけで，一般の利用者が画像認識，行動・

感情認識を簡単に行うことができる．筆者らは

このような既存の単一目的の ML モデルを組み合

わせて，より実用的な課題を解決する RW-

DynRec[2]を提案した．RW-DynRec では ML モデル

や雑音除去などの前処理を関数として登録して

おき，利用者の質問にあわせて必要な関数を選

択し，組み合わせてデータフローを自動生成し，

推論結果を回答することができる．しかし，こ

の手法では前処理のパラメータの柔軟性に課題

があった．例えば，ハイパスフィルタの閾値と

して，0．3 Hz，0．5 Hzなど，パラメータごとに

別の関数としてあらかじめ用意しておく必要が

あった．そのためパラメータの動的な変更がで

きず，また関数の数が多くなり，探索時間も増

加する． 

 そこで本稿では，高階関数を利用してモデル

組み合わせ時に与えられた条件から動的に前処

理関数を生成する手法を提案する．高階関数と

は関数を引数にとり関数を返す関数である．例

えば，高階関数を活用するとある値を引数に受

け取り，その値に応じて異なる関数を新たに生

成することが可能となる．この高階関数の性質

を前処理に活用することでパラメータを柔軟に

変更しつつ新たに前処理をまとめて関数を生成

することが可能となり，閾値ごとに関数を作成

するがなくなる．必要なのは基本的な前処理の

リストとその閾値だけでよくなり，システムが

作成するフローのフロー作成の効率化が期待で

きるだけでなく，ML モデルの最適な前処理の閾

値を検出することが可能である． 

 

2. 関連研究 
 異なるセンサの組み合わせによる精度向上の

研究として，[3]ではべルトのバックルに搭載し

たカメラと 3 軸加速度を用いて行動認識を行なっ

ている．[4] は加速度，ジャイロスコープ，地磁

気を用いて人の行動認識を行っている．それぞ

れのデータを単独で使用する場合よりも組み合

わせて使用する方が高い精度が得られることが

報告されている．  

 

3. システムモデル 
3.1 ファンクションとデータの型 

 本稿ではデータを受け取って，データを出力

するものを総称してファンクションとする．フ

ァンクションには複雑な ML モデルや特徴量抽出

をする信号処理を含む．さらに，センサ自体も

時刻を指定されるとその時刻のセンサデータを

返すファンクションとして定義する．このとき，

センサデバイス１つにつき１つのファンクショ

ンが対応し，利用者や設置場所の情報は暗黙的

に含まれるものとする．提案システムは利用者

の質問を受け付けた後に，利用可能なデータか

ら回答へ至るまでのファンクションのフローを

生成する．生成されたフローに適切なデータを

入力して出力を計算し，その結果を利用者に回

答する．  
 本システムではあらかじめ．使用可能なファ

ンクションとその入出力の型をパラメータの有

無で種類を分けてリスト形式で登録しておき，

ファンクションフローの生成時には登録された

ファンクションを組み合わせて使用する．登録

するリストは３種類からなる．１つ目は ML モデ

ル，センサとその入出力の型．２つ目は前処理

関数，その入出力の型と使用する前処理関数の

シンボル．３つ目は前処理関数のシンボル，そ

の入出力の型とその閾値である． 
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 ファンクションとデータ型の全体は頂点集合

をファンクションの集合とする有向グラフとみ

なすことができる．有向グラフにおける頂点と，

その出力に含まれるデータ型を入力可能なファ

ンクションは有向な辺で接続される． RW-DynRec
ではこのグラフの経路探索することで，後述す

る利用者の質問に回答できるファンクションフ

ローを特定する． 

 

3．2 利用者の入力 
 システムは利用者の求める情報とその条件を

入力インターフェースで受け付ける．入力は 4 

項目:What，Where，When，Who であり，この 4 つ

の値に対応するデータを出力するファンクショ

ンをシステムが動的に選択する．What には利用

者が求める情報として，行動や感情を指定する．

Where，When，Who は求める条件を入力する項目

であり，それぞれ，センサの設置場所，データ

の取得時刻，センサの所有者を指定する．これ

らの条件は指定しないことも可能である． 

 

4. 利用者への回答生成手法 
4．1 ファンクションフローの生成 

 利用者の質問への回答の生成は 4 段階に分けら

れる．まず，利用者の求める情報を出力する ML

モデルのみのファンクションフローF を生成する．

次に，FのMLモデルに必要な前処理関数のファン

クションフローF’を生成し F に追加する．その後，

F に必要なセンサのファンクションフローF’’を生

成し Fに追加する．最後に指定された条件を満た

すデータをファンクションフローF に入力し，結

果である利用者の求める情報のデータを計算し

これを回答として出力する． 

 

4．2 ファンクションの実行とデータ合成 
 生成したファンクションフローにデータを入

力することで，利用者の質問に対する回答を計

算できる． ここでファンクションフローにデー

タを入力する際初めて前処理関数に閾値が設定

される．この閾値はユーザがあらかじめリスト

に登録した値である． 

 

5. 評価 
 ファンクションとして以下に示す ML モデル，

信号処理フィルタ，センサを追加した．LSTM

（long short-term memory）を使用した行動推定

で評価を行なった．加速度データの前処理にハ

イパスフィルタ，ローパスフィルタを使用し，

センサはスマートフォンに搭載されている加速

度センサを使用した．入力 what に行動を指定し，

standingと walkingを予測させた．ハイパスフィ

ルタの 0.2 Hzから 1 Hzまで 0.2 Hz 刻み，ロー

パスフィルタは 4 Hz，6 Hz，8 Hzで遮断周波数

を設定しそれぞれ実行した． 

 実験の結果を図 1 に示す．結果としてハイパス

フィルタ，ローパスフィルタの閾値が 0.6 Hz，8 

Hzとなるとき正解率が最大の 0.84％である． 

 

6. 結論 
 ML モデル，センサ，信号処理を動的に組み合

わせ利用者の実空間に関する問い合わせに応え

るシステム RW-DynRec におけるパラメータと高

階関数を活用して動的に前処理関数を生成する

手法を提案した．これにより ML モデルの最適な

前処理の閾値を検出することが可能である． 

 今後，使用できる ML モデルや条件を増やすこ

とでさらなる拡張が期待できる． 
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図１．評価結果 
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