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ARARアルゴリズムによる欠損データ補完を用いた
ウェアラブルセンサ行動認識技術の耐故障性向上

内田 稜真,a) 堀野 豊人,b) 大村 廉,c)

概要：ウェアラブルセンサを用いた行動認識技術において，既存の行動認識技術では，通信切断やセンサ
の故障などによりあらかじめ想定された状況からセンサが１つでも欠損してしまうと，識別アルゴリズム

は動作しなくなり，まったく行動認識ができなくなるという問題が存在する．そこで本研究では，センサ

データが欠損した時，その直前のセンサデータを利用して欠損データの補完を行うことで，正しく行動認

識を行えるようにする手法を提案する．具体的には，センサデータの欠損が生じた場合，それまでに得ら

れたセンサデータの時系列から ARARモデルを作成し，欠損データの値を予測し補完を行う．提案手法

の有用性を確認する為ために，評価実験を行った．正常に取得できた過去の 256サンプルのセンサデータ

をもとに，1～5window先のセンサデータの値を提案手法より予測し補完を行った．欠損データを補完し

ない場合では F値の認識率が 73.4%であったのに対し，1～2window分が生じた場合は，提案手法によっ

て予測精度を 76.8%に引き上げることができた．
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Improving Fault Tolerance of Wearable Sensor-based
Activity Recognition Technique using Completing Defective Value

by ARAR Algorithm

Abstract: Existing wearable sensor-based activity recognition techniques are lack of fault tolerance in case
of sensors data loss, such as communication disconnection and sensor failure. Our study proposes a method
to compensate the missing sensor data using ARAR algorithm. ARAR algorithm is an algorithm to predict
future data from existing sequence data, applying memory shortening transformation and fitting AR model
to the transformed data, and is known as good prediction performance in many sequence data. In our pro-
posed method, an ARAR model is created from obtained sensor data when data is lost. Then, missing data
is compensated by the model for making the succeeding recognition work normally. We had some experi-
ments to verify the usefulness of proposed methods. Specifically, the prediction performance was evaluated
by applying the ARAR compensation to one to five succeeding windows. F-Measure rate is 73.4% in case of
sensors data loss. Our method’s F-Measure rate of ARAR compensation to one and two succeeding window
are improved to 76.8%.
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1. はじめに

ユビキタス社会の到来により，人々が体にコンピュータ

を常に身につける環境が整い始めている．このような環境
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のなかで，ウェアラブルセンサを用いた行動認識技術は，

コンテキストアウェアシステムを実現するための，重要な

要素技術のひとつである．ウェアラブルセンサを用いたコ

ンテキストアウェアシステムの例として，例えば，飛行機

の整備士，歩行支援システム，ライフログ，ウェイトとレー

ニング支援システム，農業支援システム，健康管理システ

ムなどが行われている [1], [2], [3]．

ウェアラブルセンサを用いた行動認識技術は，図 1のよ
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うに動作する．まず，一般に加速度センサや角速度センサ

を体に一つ以上装着し，これらのセンサから得られる加速

度や角速度といったデータ信号を取得する．取得したデー

タを窓関数にかけて時系列で分割し，各ウィンドウごとに

特徴量変換を行う．そして，取得した特徴量とあらかじめ

学習した過去のデータと照合することで，「ユーザが何を

しているのか」，という行動の結果を得る．特に，複雑な行

動を対象としたシステムでは，手や足などの複数の体の部

位の動きを取得するために，複数のウェアラブルセンサを

用いることが多い．過去のデータと照合を行う方法では，

機械学習による手法が一般に用いられる [4], [5]．この時，

訓練データと，ユーザに装着したセンサから取得するセン

サデータとの互換性を保つために，あらかじめ学習させて

ある訓練データの特徴量ベクトルの次元数と，同じ次元数

の特徴量ベクトルを生成しなければならない．

しかし，１つ以上のウェアラブルセンサが，通信切断や

故障するなどの事が原因で，データ取得が完全に途絶する

場合がある．そうなると，あらかじめ学習させておいたセ

ンサデータ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変化する．その結果，両データの

互換性が無くなるため，適切に照合を行うことができなく

なってしまう状況が発生する．つまり，センサデータの一

部の欠落によりまったく行動認識が行えなくなるという問

題が発生する．

データ取得が途絶し欠損データが発生した場合，行動認

識システムでは，欠損データの値を補完することで問題が

解決できる．図 1の行動認識システムにおいて欠損データ

の補完は，識別アルゴリズムを動作させる時の識別器レベ

ル，センサデータの特徴抽出を行う時の特徴量レベル，セ

ンサデータを受信した時の波形レベルで対応が可能と考え

られる．まず，識別器レベルでの対応には，既存研究とし

て Hesamらの研究 [7]がある．Hesamらの研究では，あ

らかじめ学習させている訓練データをもとにして，正常に

動作している識別器による認識結果の各クラスの出力結果

を用いて，欠損データと一致する識別器の認識結果の確率

を推定している．しかし，Hesamらの研究では，あらかじ

め識別器を 2つ以上用意する必要があるうえに，認識結果

の確率を推定するときに，多くの計算量を必要とする．

次に特徴量レベルでの補完を行う研究として [9]や [10]

がある．[9]では，複数のウェアラブルセンサを用いるこ

とを前提とした行動認識システムにおいて，重回帰または

カーネル回帰で欠損特徴量の値を補完している．しかしな

がら，ウェアラブルセンサを 1つのみ使用する行動認識シ

ステムには，手法を適用することができないという問題が

ある．また，村尾らの研究 [10]は欠損データへの対応が目

的でなく省電力化を目的としたものであるが，重要度の低

いセンサ，消費電力の大きなセンサ，精度の低いセンサを意

図的に電源切断させ，受信での電力消費を抑えている．こ

の時，電源切断したことで受信データが不完全ケースとな

るので，疑似データをつくり，受信しているように見せか

け，次元数の変化と認識精度の低下を防いでいる．この手

法では，あらかじめすべてのセンサが正常に動作している

時のセンサデータを記録しておき，欠損させるセンサデー

タについて，通常動作するセンサの値を元にデータベース

から，過去にもっとも近い値を取得し，そのまま欠損した

値に置き換える．しかし，この手法は補完する値が固定さ

れてしまい，未知のデータに対応できないことと，[9]同

様，センサを 1つのみ用いる行動認識システムには適用で

きない問題がある．

そこで本研究では，ウェアラブルセンサを用いた行動認

識技術を対象とし，使用するウェアラブルセンサの数に固

定されないでセンサデータを補完する方法を提案する．本

研究で提案する手法では，センサデータが欠損した時，そ

の欠損前のセンサデータから欠損データの補完を行うこ

とで，正しく行動認識を行えるようにする．具体的には，

ARARアルゴリズムを用いてセンサデータの補完を行う．

ARARアルゴリズムは，既得の系列データに対して記憶

短期化変換を適用し，変換された系列にサブセット ARモ

デルを当てはめることで将来のデータを予測する手法であ

り，精度の高い予測が可能であることが知られている．

以下，本論文では，2章で提案手法の原理と，本研究で

の扱い方を述べ，3章では評価実験の結果から提案手法の

有用性を評価し，4章で得られた評価に対して考察を述べ，

5章で本論文のまとめを述べる．

2. 提案手法

本研究では，センサデータが欠損した時，その直前のセ

ンサデータから欠損データの補完を行うことで正しく行動

認識を行えるようにする手法を提案する．具体的には，欠

損する前の過去の正常なセンサデータから現在欠損してい

るセンサデータの値を推定し補完を行う．

図 2のようにセンサデータが途絶した場合，正常に取

得した過去の実線のセンサデータを用いて，点線のように

欠損してしまったセンサデータを推定し補完を行う．欠損

データを推定する方法としては，過去のセンサデータの関

係から回帰式を生成し，欠損データを回帰補完をする．本

研究では，回帰式を生成する方法として ARARアルゴリ

ズムを用いる．

2.1 ARARアルゴリズム

ARARアルゴリズムは直前のデータの時系列から将来

のデータの時系列を予測する手法である．文献 [11]に基づ

き，以下，ARARアルゴリズムの概略を説明する．

ARARアルゴリズムは，正常に取得できた過去のセンサ

データの時系列が，発散するような長期記憶的なデータで

あるなら記憶短期化変換を適用し，有限確定な短期記憶的
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図 1 行動認識システム

Fig. 1 Activity recognition system過去のデータ
1 -582
2 -600
3 -628
4 -672
5 -718
6 -762
7 -808
8 -856
9 -904
10 -966
11 -1032
12 -1152
13 -1332
14 -1552
15 -1722
16 -1768
17 -1752
18 -1728
19 -1692
20 -1636
21 -1536
22 -1416
23 -1332
24 -1290
25 -1302
26 -1342
27 -1374
28 -1380
29 -1356
30 -1312
31 -1270
32 -1222
33 -1182
34 -1120
35 -1060
36 -1006
37 -952
38 -916
39 -894
40 -886
41 -882
42 -888
43 -888
44 -888
45 -894
46 -888
47 -894
48 -900
49 -900
50 -888
51 -886
52 -880
53 -868
54 -856
55 -864
56 -874
57 -900
58 -928
59 -978
60 -1012
61 -1042
62 -1080
63 -1108
64 -1138
65 -1174
66 -1198
67 -1212
68 -1246
69 -1302
70 -1422
71 -1552
72 -1626
73 -1614
74 -1570
75 -1516
76 -1450
77 -1366
78 -1266
79 -1170
80 -1096
81 -1078
82 -1108
83 -1168
84 -1200
85 -1248
86 -1300
87 -1350
88 -1374
89 -1366
90 -1330
91 -1278
92 -1230
93 -1174
94 -1110
95 -1068
96 -1014
97 -958
98 -910
99 -900
100 -876
101 -868
102 -862
103 -862
104 -852
105 -850
106 -838
107 -828
108 -810
109 -798
110 -784
111 -780
112 -768

-2000

-1800

-1600

-1400

-1200

-1000

-800

-600

-400

-200

0

図 2 提案手法のイメージ

Fig. 2 Image of proposed method

なセンサデータの時系列に変換できたら，サブセット AR

モデルを当てはめる．サブセット AR モデルは一般的な

ARモデルと違い，ARモデルの一部のみを使用する．今

回は，説明変数を 4つ使用したサブセットとした．生成さ

れたサブセット ARモデルを用いることで，欠損したセン

サデータの値を推定し補完を行う．以下，より詳細な説明

を行う．

ARARアルゴリズムでは，はじめに過去のセンサデータ

の時系列が発散するような長期記憶的なデータであるか有

限確定な短期記憶的であるかを判別する．長期記憶的であ

るか，短期記憶的であるかを判別し，長期記憶的であった

場合に，センサデータの時系列を短期記憶的に変換するた

めに，文献 [11]を参考にして以下のアルゴリズムに当ては

める．まず，τ=1,2,. . .,15のそれぞれについて，式 (1)に

当てはめる．

f(ϕ, τ) =

∑n
t=τ+1[Yt − ϕYt−τ ]

2∑n
t=τ+1 Y

2
t

(1)

この時の ϕは係数をあらわし，Yt は過去の正常なセンサ

データの値を用いる．τ=1,2,. . .,15のなかで，最も式 (1)

が最小となる時の係数 ϕの値を ϕ̂(τ)とおく．次に，ϕ̂(τ)

を用いて τ=1,2,. . .,15をそれぞれ式 (2)へ代入する．

f(ϕ̂(τ), τ) =

∑n
t=τ+1[Yt − ϕ̂(τ)Yt−τ ]

2∑n
t=τ+1 Y

2
t

(2)

この時，式 (2)が最小となる τ=1,2,. . .,15のいずれかの値

を τ̂ とし，以下のいずれかの条件に当てはめ，長期記憶的，

少々長期記憶的，短期記憶的に分類する．

•
∑n

t=τ̂+1[Yt−ϕ̂(τ̂)Yt−τ̂ ]
2∑n

t=τ̂+1 Y 2
t

≤ 8/n ならば，過去のセンサデー

タの時系列が長期記憶的であると判別し，式 (3)を用

いて過去のセンサデータを記憶短期化変換して，時系

列データ {Ỹt} を構成する．
• ϕ̂(τ̂) ≥ 0.93かつ τ̂ >2ならば長期記憶的である判別

し，式 (3)を用いて過去のセンサデータを短期記憶化

変換して，時系列データ {Ỹt} を構成する．
• ϕ̂(τ̂) ≥ 0.93 かつ τ̂=1 または 2 ならば，

∑n
t=3[Yt −

ϕ1Yt−1 − ϕ2Yt−2]
2 を最小にする ϕ1 と ϕ2 の値 ϕ̂1, ϕ̂2

を求め，過去のセンサデータの時系列が少々長期記憶

的であるとして，式 (4)を用いて短期記憶化変換を行

い，時系列データ {Ỹt} を構成する．
• ϕ̂(τ̂) < 0.93ならば過去のセンサデータの時系列が短

期記憶的であると判定する．

Ỹt = Yt − ϕ̂(τ̂)Yt−τ̂ (3)

Ỹt = Yt − ϕ̂1Yt−1 − ϕ̂2Yt−2 (4)

ここで，過去のセンサデータの時系列を短期記憶化変換

している場合は，変換後の時系列データが，短期記憶的で

あるか，長期記憶的であるか判別するために，アルゴリズ

ムに当てはめる．これは，変換後のセンサデータの時系列

が短期記憶的であると判定されるまで，繰り返し行われ

る．変換された過去のセンサデータの時系列 {Ỹt} が，有
限確定な時系列であり短期記憶的であると判定されたのな

らば，つぎにサブセットARモデル (自己回帰モデル)の式

を生成する．

サブセット ARモデルを生成するためにまず，過去のセ

ンサデータ {Yt}の時系列を記憶短期化変換して得た，短
期記憶的なセンサデータの時系列を {St, t = k + 1, . . . , n}
とする．また，S̄ を Sk+1, . . . , Snの標本平均とおく．平均

値を調整したセンサデータの時系列を

Xt = St − S̄ (t = k + 1, . . . , n) (5)

と置くことができる．この時系列に対してサブセット

AR モデルを当てはめる．あてはめるモデルの形は，

{Zt} ∼WN(0, σ2)として式 (6)となる．

Xt = ϕ1Xt−1+ϕl1Xt−l1+ϕl2Xt−l2+ϕl3Xt−l3+Zt(6)

ただし，1 < l1 < l2 < l3 とする．与えられたラグ l1，l2,

および l3に対し，係数 ϕj はユール・ウォーカー方程式 (7)
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1 ρ̂(l1 − 1) ρ̂(l2 − 1) ρ̂(l3 − 1)

ρ̂(l1 − 1) 1 ρ̂(l2 − l1) ρ̂(l3 − l1)

ρ̂(l2 − 1) ρ̂(l2 − l1) 1 ρ̂(l3 − l2)

ρ̂(l3 − 1) ρ̂(l3 − l1) ρ̂(l3 − l2) 1




ϕ̂1

ϕ̂l1

ϕ̂l2

ϕ̂l3

 =


ρ̂(1)

ρ̂(l1)

ρ̂(l2)

ρ̂(l3)

 (7)

から求めることができ，さらにホワイトノイズの分散 σ2は

σ2 = γ̂(0)[1−ϕ1ρ̂(1)−ϕl1 ρ̂(l1)−ϕl2 ρ̂(l2)−ϕl3 ρ̂(l3)](8)

より求められる．ただし γ̂(j)，ρ̂(j),j = 0, 1, 2 . . .は，{Xt}
の標本自己共分散と標本自己相関関数である．

記憶短期化で得られた記憶短期化フィルターが係数

ψ0(=1),ψ1, . . . , ψk，(k ≥ 0)をもつとき，記憶短期化済み

系列は式 (9)のように表される．

St = ψ(B)Yt = Yt + ψ1Yt−1 + . . .+ ψkYt−k (9)

ただし ψ(B)は，遅延演算子の多項式 (10)である．

ψ(B) = 1 + ψ1B + . . .+ ψkB
k (10)

同様に，サブセット AR モデルを当てはめるとき，サブ

セット ARモデルの係数が ϕ1, ϕl1 , ϕl2 , ϕl3 ならば，平均調

整済み系列 {Xt = St − S̄}に対する ARモデルは式 (11)

となる．

ϕ(B)Xt = Zt (11)

ただし，{Zt} ∼WN(0, α2)であり，ϕ(B)は式 (12)である．

ϕ(B) = 1− ϕ1B − ϕl1B
l1 − ϕl2B

l2 − ϕl3B
l3 (12)

である．式 (9)と式 (11)より，

ξ(B) = ψ(B)ϕ(B) = 1 + ξ1B + . . .+ ξk+l3B
k+l3 (13)

とおくと

ξ(B)Yt = ϕ(1)S̄ + Zt (14)

を得る．サブセットARモデル式は式 (14)と表せる．それ

ぞれの tに対しホワイトノイズ項 Zt が {Yj , j < t}と無相
関であると仮定すると，n > k + l3 に対し，{1, Y1, . . . , Yn
による Yn+h の最小平均二乗誤差線形予測量 PnYn+h を漸

化式 (15)を生成できる．ϕ(1)は (12)において B = 1を当

てはめる．

PnYn+h =

k+l3∑
j=1

ξjPnYn+h−j + ϕ(1)S̄ (h ≥ 1) (15)

ただし，初期条件は h ≤ 0に対し

PnYn+h = Yn+h (16)

である．

本実験では，式 (15)を用いて，欠損したセンサデータの

値を予測する．PnYn+h を推定する欠損データの値，ξj を

回帰係数，PnYn+h−j を予測する欠損データよりも過去の

センサデータ，S̄ を記憶短期化して得られた過去のセンサ

データの時系列の標本平均を当てはめて，欠損したセンサ

データを補完する．

図 3 WAA-006

Fig. 3 WAA-006

3. 評価実験

提案手法の有用性を確認するために，実験を行った．提

案手法の予測精度を求めるためARARアルゴリズムによっ

て 1～5ウィンドウ先を予測した時の認識精度をそれぞれ

求めた．提案手法の有用性の評価では，補完前と補完後の

認識精度を比較するために，適合率と再現率を求め，それ

ぞれの調和平均のＦ値を用いた．

3.1 実験環境

ウェアラブルセンサには図 3の ATR-Promotions社の

小型無線ハイブリットセンサWAA-006を使用した [13]．

WAA-006は，X軸，Y軸，Z軸の加速度センサと，X軸，Y

軸，Z軸の角速度センサを搭載している．また，Bluetooth

による無線通信機能を搭載しているので，WAA-006で観測

した加速度データと角速度データを，ＰＣなどのBluetooth

ホストデバイスで，リアルタイムに受信することができる．

本研究では，加速度と角速度の両データについての X軸，

Y軸，Z軸を観測データとして扱った．

ウェアラブルセンサを装着させる体の位置は，右手の

甲，左手の甲，右足首，左足首，胸ポケット，腰の 6か所

とした．

センサデータのサンプリングレートは 100Hzとし，各セ

ンサからは，X軸，Y軸，Z軸の加速度と角速度の両デー

タを受信した．各軸のセンサデータを，平均値と分散値の

2種類に特徴量変換を行った．特徴量へ変換する際に，幅

2560msecのスライディングウィンドウを使用した．また，

スライディングウィンドウのずらし幅は，ウィンドウ幅の

半分の 1280msecとした．

被験者として，5名の大学生にセンサを装着してもらい，

7種類の動作を含む約 30分のシーケンスデータの作成を

行った．

識別対象とする動作は，表 (1)のように 7種類の行動パ

ターンとした．

3.2 実験方法

今回使用した学習データは，7種類の動作を含んだ，約

10分のシーケンスデータを使用した．1つのウェアラブル

センサから，12種類の特徴量データが作成できる．6か所

4ⓒ 2013 Information Processing Society of Japan

Vol.2013-MBL-65 No.38
Vol.2013-UBI-37 No.38

2013/3/15



情報処理学会研究報告
IPSJ SIG Technical Report

表 1 識別する行動の種類

Table 1 The kind of activity

行動の種類 動作内容

Standing 直立姿勢での静止動作

Walking 手を軽く振って歩く定常動作

Running ジョギング程度の速さで走る定常動作

Skipping 歩くよりは速くスキップする定常動作

Sitting 椅子に腰をかけて座り続ける静止動作

Clapping 直立状態で拍手する定常動作

CrossArm 直立状態で腕を組み続ける静止動作

時刻

加
速
度

時刻

加
速
度

時刻

加
速
度

センサデータ

が途絶

1window

先の予測

2window

先の予測

図 4 1～2 ウィンドウ先の予測

Fig. 4 Prediction from 1 to 2 window point

のセンサのうち，1つのセンサとのコネクションが切断し

たと仮定し，切断したと仮定するセンサから得られる各軸

のセンサデータの加速度，角速度の値を提案手法を用いて

補完した．

提案手法の有用性を確認するために，7種類の行動パター

ンごとの適合率と再現率を求め，それぞれの調和平均であ

る F値を算出し，比較することで検討を行った．行動の識

別には，オープンソースのデータマイニングツールである

Weka[14]の SMOアルゴリズムによる SVMを用いた．

F −measure =
2 ∗ Precision ∗Recall
Precision+Recall

(17)

3.3 実験結果

ARARアルゴリズムによる補完方法を用いて，1～5win-

dow先のセンサデータの値の推定を行った．推定の仕方は

図 4のように，1window先の予測は実線部分のみのウィ

ンドウから提案手法によって次の実線と点線を含むウィン

ドウのセンサデータの値を推定したときの認識精度を求

めた．また，2window 先の予測は実線と点線を含むウィ

ンドウから，点線のみのウィンドウのセンサデータの値を

予測した時の認識精度とした．同じように，3window先，

4window先，5window先とセンサデータの予測を行い，そ

れぞれの認識精度を求めた．今回使用し正常な過去のセン

サデータである実線部分のウィンドウについては，正常に

取得できていた過去のセンサデータ 256サンプルを使用し

た．これは，欠損して行動認識できなくなった現在のウィ

ンドウの直前の 1window分のセンサデータを用いること

に相当する．

今回は，6個のセンサをすべて使用し，センサデータの

欠損が全くない状態を正常時とした．また，欠損したと仮

定する 1個のセンサがあらかじめ存在しないものとし，残

りの 5個のセンサデータのみを用いて識別器を学習させ，

被験者の 5個のセンサデータを用いて，行動認識を行った

場合を欠損時をした．次に提案手法を用いて推定補完をし

た場合をそれぞれのウィンドウの数として認識精度の比較

を行った．

具体的な認識精度の結果について，部位ごとのセンサで

を分けたものを図 5～図 10に示す．両手首の甲と両足首

のセンサについて，認識精度は，1window先，2window先

までの予測であれば，提案手法の認識精度が向上している

ことが分かった．胸ポケットのセンサの結果をみると提案

手法よりも欠損時であるセンサ 5 個による行動認識のほ

うが認識精度が良くなっていた．腰の位置にあるセンサ

の結果をみると，腰の位置のセンサの 1window先および

2window先までの予測については，欠損時とほぼ変わらな

い認識精度となったことが分かる．

4. 考察

部位ごとで認識精度の結果を比較し，どの部位であれば

提案手法が有用であり，全体的には補完したほうが良いの

か，また，補完した場合はどれほど先まで予測が可能かを

考察する．

まず，各部位ごとで提案手法が有用であるか考察する．

左手の甲，右手の甲，右足首，左足首のセンサについては提

案手法を用いることで，センサの数を減らして行動認識を

行うよりも，認識精度を向上させることができると分かっ

た．両手首と両足首については加速度の変化が大きいため，

部位ごとに特徴が出やすいということから，ARARアル

ゴリズムで作成できるモデル式が，非常に精度が高く作成

できているということが分かる．よって，加速度の変化が

大きい部位については，1window先までの予測，2window

先までの予測については提案手法による補完方法が有用で

あると分かる．しかしながら，3window先，4window先，

5window先までの予測行うと，どの部位でも認識精度が非

常に悪くなっていることが分かる．つまり，予測した時系

列から，さらに予測を繰り返していくということは，非常

に難しいことを示しており，その結果認識精度が下がって

いると考えられる．予測した時系列のセンサデータが悪け

れば，その悪いセンサデータからさらに次を予測するとい

うことになるので，認識精度が下がることは自然であると

考えられる

図 9は，胸ポケットのセンサの認識精度を示しているが，

6個すべてのセンサを使った正常時よりも胸ポケットのセ

ンサ 1個を減らした欠損時である行動認識のほうが，認識

精度が良くなってしまった．この原因は，被験者が実験の

動作をしても，ポケットの中でセンサが傾いたり，裏返っ

たりしないように，センサにハンカチを当てるなどして固

定を行ったのだが，被験者の実験終了時に胸ポケットのセ
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図 5 左手の甲センサの認識精度 (%)

Fig. 5 F-measure of left arm(%)
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図 6 右手の甲センサの認識精度 (%)

Fig. 6 F-measure of righ arm(%)

50.0%

55.0%

60.0%

65.0%

70.0%

75.0%

80.0%

85.0%

1window 2window 3window 4window 5window

正常時正常時正常時正常時

欠損時欠損時欠損時欠損時

提案手法提案手法提案手法提案手法

図 7 左足首センサの認識精度 (%)

Fig. 7 F-measure of left ankle(%)

ンサを確認すると，センサの向きが傾いていたり，逆さま

になっていた被験者がいた．このことから 6個すべてのセ

ンサを使用した行動認識では，胸ポケットのセンサデータ

が認識精度を下げていると考えられる．また，提案手法を

利用してセンサデータの補完を行うと，欠損時よりも認識
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図 8 右足首センサの認識精度 (%)

Fig. 8 F-measure of right ankle(%)
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図 9 胸ポケットのセンサの認識精度 (%)

Fig. 9 F-measure of chest pocket(%)
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図 10 腰センサの認識精度 (%)

Fig. 10 F-measure of waist(%)

精度が低下してしまっていることが分かった．提案手法で

欠損データを予測し補完する場合は，センサが傾いた場合，

逆さまになった場合の過去のセンサデータを用いて，欠損

した胸ポケットのセンサデータの予測を行うことは難しい

と考えられる．よって，しっかりと固定できない場所につ
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表 2 全体の平均 (%)

Table 2 Mean of all probability(%)

正常時 欠損時 1window 2window 3window 4window 5window

F 値 78.9 73.4 76.8 76.8 69.2 61.2 54.9
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図 11 全体の平均グラフ

Fig. 11 Mean graph of all probability

いては，提案手法が有用に活用できないと分かった．

腰の位置にセンサを固定した場合の認識精度について，

腰の位置というのは，スマートフォンを，ズボンのポケッ

トに入れたことを想定している．この結果，センサの数を

減らしてそのまま行動認識を行う方法と，提案手法で，セ

ンサデータを補完する方法については 1window先および，

2window先までの予測までほとんど変化がないことが分

かった．腰ポケットのセンサが切断し，データが欠損して

しまった場合は，センサを除外してセンサの数を減らした

学習データで行動認識を行うか，または補完方法を用いて

同じ学習データで行動認識を行う場合でも，どちらも認識

精度に変化がないと考えられる．

次に，全体的に提案手法が有用であったかを確認するた

めに，提案手法で，被験者 5人の F値の平均を算出した結

果を図 11と表 2に示す．

全体の認識精度の比較を行った結果，正常時では認識精

度の F値が 78.9%であったのに対し，ひとつのセンサのコ

ネクションが切断された場合にセンサの数を減らした学習

データで行動認識を行った欠損時が 73.4%まで下がってい

ることが確認出来た．しかし，我々の提案手法を適用する

ことで，推定された値で補完を行うと，2window先まで予

測を行えば，76.8%と，センサの数を減らして行動認識を行

う欠損時より認識精度が良くなることが確認出来た．よっ

て提案手法は，2window先までの予測に有用であると考

えられる．しかし，3window先まで予測を行うと 69.2%，

4window先まで予測行うと 61.2%，5window先まで予測を

行うと 54.9%と，いずれも欠損時よりも認識精度が下がる

ことが確認出来た．このことからも，予測した値から，さ

らに予測を行うことは難しいと分かる．

今回の実験から，ウェアラブルセンサの故障などが原因

で，センサデータが欠損してしまった時，提案手法を用い

ることで識別アルゴリズムを動作させることができた．さ

らに，センサ 6個のうち 1個のセンサが欠損した場合，残

りの正常に動作するセンサのみで行動認識を行うよりも，

提案手法を用いて 1window先または 2window先まで予測

して補完を行ったほうが，F値を向上させることができた．

本研究の提案手法は，加速度，角速度の生データレベル

での補完を行うことで，比較的短時間のセンサデータの欠

損であれば，高精度の補完が行えることがわかった．一方，

データの欠損時間が長ければ長いほど認識精度は低下して

しまう．このことから，センサの通信切断による比較的短

時間のセンサデータの欠損であれば提案手法を用いた行動

認識は有効であるが，センサの故障によって長時間センサ

データが欠損すると考えられる状況であれば，例えば，関

連研究として挙げた手法などを組み合わせ，他の補完方法

を用いた方が有効であると考えられる．つまり，通信切断

している時間の長さによって，補完方法を用いるレベルを

切り替え，補完方法も同時に使い分けることで，より耐故

障性が向上した行動認識が可能になると考えられる．

5. おわりに

本論文では，行動認識技術において，使用するウェアラ

ブルセンサの数に関係なく，センサの通信切断や故障など

により，識別アルゴリズムが動作しなくなる問題を，欠損

したウェアラブルセンサの加速度，角速度のデータを補完

することで解決した．補完方法としては ARARアルゴリ

ズムを用いて，回帰モデルを作成し，値を推定する方法を

提案した．

ARARアルゴリズムでは，ウェアラブルセンサが欠損す

る直前の，正常に受信できていた過去のデータをもとに，

短期記憶化変換を行った後，サブセット ARモデルを生成

した．結果的に，1window先の予測及び，2window先の

予測までは認識精度を向上させることができた．また全体

的に F値の平均を確認してみると，センサが欠損してし

まった場合は 73.4%であったのに対して，1window先まで

を予測していくと 76.8%，2window先までを予測していく

と 76.8%と，認識精度が 3.0%以上向上していることから，

短時間であれば ARARアルゴリズムを用いて補完を行っ

たほうがより有用であった．

今後の課題としては，行動の種類をさらに増やし，より

実用的で複雑な行動パターンでの検証が必要であると考え

られる．また，欠損時間によって補完方法を切り替えるこ

とによって，さらに高精度の行動認識を行えるかという検

証が必要であると考えられる．
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