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概要：既存のウェアラブルセンサを用いた行動認識技術では，センサデータを一度部分系列に分割して認
識処理を行うため，行動の変化に対して認識結果の出力が遅れるという問題があった．そこで我々は行動
の変化点に着目し，行動認識技術のレスポンス時間を短縮するための手法を提案している．しかし，提案
手法における変化点検出や変化点直後のウィンドウサイズといったパラメータはよく検討されていない，
という問題があった．そこで本稿では，人の行動の大規模データである HASC Corpusを使用して実験を
行い，提案手法における各種パラメータの検討を行った結果，並びに，従来手法との比較によって明らか
になった提案手法の特徴について報告する．具体的には，変化点検出に使用する IIRバンドパスフィルタ
バンクについて，適切なフィルタ数およびその周波数を明らかにした．また，変化点検出後に設定する特
別なウィンドウのサイズについて，サイズと識別精度の関係を明らかにした．従来手法との比較では，提
案手法はウィンドウサイズとシフト幅が同じ場合，従来手法では平均 2773msであったレスポンス時間を
平均 2035msへと短縮することを確認した．また，提案手法は計算量を押さえつつ，レスポンス時間と認
識精度の両立し，かつ，レスポンス時間のジッタをおさえて安定した時間で認識結果を出力するという特
色を持つことを明らかにした．
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1. はじめに

行動認識はコンテキストアウェアシステムを実現するた
めの重要な技術の一つであり，ジェスチャによる機器の操
作 [2]や，業務分析 [10]やライフログの分野などに利用す
ることが期待されている．特に，近年のセンサデバイスの
小型・軽量化に伴い，身体に装着した加速度センサなどの
ウェアラブルセンサに基づく行動認識に関する研究が幅広
く行われている．
既存の行動認識技術では，認識処理を行うにあたり，ま

ずセンサデータをスライディングウィンドウ法を用いて
ある時間幅を持った部分系列に分割する．そして，その部
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分系列を一つのインスタンスとして，機械学習に基づく識
別処理を行う．このような部分系列への分割処理を伴うた
め，実際に行動した内容はすぐさまその行動の認識結果が
得られず，既存の行動認識技術はリアルタイム性に欠ける
という問題点が存在した．このため，認識された行動に基
づく機器制御や注意喚起のように，即時的な応答が求めら
れるシステムには行動認識技術の適用が困難となる場合が
多かった．
このようなセンサデータの入力から認識結果を得るまで

の時間の高速化に関する研究はまだ少ない．Fujimotoら
は，認識ウィンドウのサイズの適応的な決定と，高速認識
における正確さの達成のための 2 段階の運動認識による，
ダンスパフォーマンスのためのモーション認識の手法を提
案している [3]．この研究は行動認識のレスポンス高速化
を目指した研究であるが， BGMのタイミングをもとに識
別タイミングを最適化して高速なレスポンスを得る手法で
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図 1 行動の変化点を跨ぐウィンドウ

あり，一般的な日常の行動に適応することは困難である．
そこで我々は，任意のタイミングで移り変わる行動に対

して，特に行動の変化に着目し，行動が実際に変化してか
らその変化した行動の認識結果が出力されるまでの時間
（本研究ではこれを単に「レスポンス時間」と呼ぶことに
する）を短縮する手法を提案している [12]．提案手法では，
センサデータから直接「行動の変化点」を検出し，その直
後は通常より短いウィンドウを利用して認識アルゴリズム
を動作させることでレスポンス時間の短縮を図っている．
評価実験の結果，提案した手法によって平均約 1秒のレス
ポンス時間の短縮を確認している．しかし，提案手法にお
いて，後述のように提案手法では変化点検出，ウィンドウ
サイズなどについて各種パラメータを設定する必要がある
ものの，その決定は直感的に決められたものであり，良く
検討されたものではなかった．また，評価において使用さ
れたデータも，2名の被験者から取得した小規模なデータ
によるものであり，信頼性が乏しかった．
本稿では，[12]で提案した手法について，大規模データ
を用いてパラメータの再検討を行う．また，従来手法と比
較して提案手法の特色を明らかにする．これらを行うデー
タとして，行動データに関する大規模データ収集を行って
いる HASC（Human Activity Sensing Consortium）[4]に
より取得されたデータであるHASC2012corpusのうち，約
41名分，50セットのデータを利用した．
以下，2章では提案手法と再検討するパラメータについ
て述べる．3章では行った実験，および，その結果によっ
て適切なパラメータを検討するすると共に，従来手法と比
較結果から考察を行って提案手法の特色について述べる．
そして，4章で本稿をまとめる．

2. 提案手法

2.1 既存手法による認識の遅れ原因
前述のように，既存の行動認識手法では，スライディン

グウィンドウ法を用いる．スライディングウィンドウでは，
連続したセンサデータに窓関数を当てはめ，センサデータ
を部分系列に分割する．識別処理では，この部分系列を一
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図 2 行動変化直後に設定されたィンドウ

つのインスタンスとして識別処理を行って結果を出力す
る．そして次の処理では，窓関数を適用する場所を後の時
間にずらした後，同様に窓関数によって部分系列を取得し
て識別処理を行う．これを順次くりかえし，連続的に識別
処理を行う．このため，スライディングウィンドウでは，
窓関数自体の形に加え，窓関数の幅，ならびに，ずらし幅
がそのパラメータとなる．
通常，スライディングウィンドウでは行動がいつ開始す

るかに関わらずウィンドウの位置が決定される．例えば図
1のように，ある時点で行動が変化したとしても，ウィン
ドウはその変化点をまたいで設定される場合がある．この
ようなウィンドウから計算される特徴量は，変化点前およ
び変化点後の２つ（以上）の行動が混在した部分系列から
算出されたものとなり，この部分系列の識別率は低下して
しまう．偶然，行動が変化した直後にウィンドウが設定さ
れた場合は，ウィンドウから得られる特徴量は変化後の行
動のみのセンサデータがから計算されたものとなり，正確
な識別がなされることが期待できる (図 2)．しかし，ウィ
ンドウサイズ分のセンサデータが揃ってから認識が行われ
るため, 認識の結果が得られるのは, 行動の変化からウィン
ドウサイズ分の時間が経過した後となり，実際の行動の変
化からは大きな遅延が生じることになる．このように, 通
常のスライディングウィンドウでは行動が変化する際の認
識の精度が低くなったり, 行動の変化から大きく遅れて認
識されたりすることになる．

2.2 提案手法概要
そこで我々は，行動の変化点において認識のレスポンス

時間を短縮するための手法を提案している [12]．図 3に示
すように，提案手法では，行動が変化していないと判断さ
れる間は通常のスライディングウィンドウを用いた認識を
行う. 一方，行動が変化したことを検出した場合は，その
変化点直後にウィンドウ設定する．このとき，図 4に示す
ように，通常より短い幅のウィンドウサイズで変化点に特
化した識別器を用いて認識を行うことで，正確な認識とレ
スポンス時間の短縮を図る．以下，各手順に関する説明を
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図 3 提案手法の流れ
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図 4 変化点検出時の認識ウィンドウ設定

行うと共に，本研究で調整の対象とする各手順のパラメー
タについて述べる．　

2.3 変化点検出
変化点検出は村尾らの手法 [11]を参考にし，「立ってい

る」や「座っている」といった比較的「静止した行動（状
態）」から別の行動に遷移する場合と，「歩いている」や
「走っている」といった「動きのある行動」から別の行動
に遷移する場合とで，その手法を分けた．「静止した行動
（状態）」からの遷移は，村尾らの手法で採用されている ε

チューブを用いた手法を利用し，「動きのある行動」からの
遷移は大村ら [7]の研究で利用されている STMをリアルタ
イム処理用に拡張してこれを用いた．なお，「静止した行
動（状態）」からの遷移であるか，「動きのある行動」から
の遷移であるか，の判定は，直前の行動認識の結果に基い
て行うようにした．以下，各々の手法について説明する．
2.3.1 静止した状態からの変化点検出
静止した状態からの変化点検出は，εチューブを用いて，
センサデータの急激な変動を検出することによって行う．
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図 5 ε チューブを用いた変化点検出

εチューブでは，図 5および式 1に示すように，現在時刻
を tとした時, 時刻 tから過去 T 秒分のセンサデータの移
動平均 x̄(t)と，現在のセンサデータ x(t)との差が閾値 ε

よりも大きい場合, この点を変化点であるとする．なお，
行動認識で多く用いられる加速度センサは複数の軸 (x,y,z

軸)を持っている場合が多く，また，複数のセンサが組み
合わせられることも多い．提案手法では，正確性 (適合率)

よりも網羅性 (再現率)を優先し，ある時刻において複数軸
の内のいずれかにおいて変化点であると検出された場合，
その時刻は変化点であるとした．

⎧⎨
⎩
if |x(t)− x̄(t)| > ε ⇒ changing point

otherwise ⇒ not changing point
(1)

2.3.2 動きのある行動からの変化点検出
動きのある行動からの変化点検出は大村らの手法 [7]をリ
アルタイム処理用に改変して行う．大村らの手法は，Furui
による音声波形の自動分割に関する研究 [6]に基づいてお
り，以下の式で定義されるスペクトル遷移度 G(t)を計算
する．

G(t) =

p∑
i=1

a2

p
(2)

ai(t) =

∑M
n=−M Ci(t+ n)n

n2
(3)

この，スペクトル遷移度における G(t)この値を連続的に
計算し，G(t)にピークが現れた時点を行動の変化点である
としている．ここで，Ci(n)は時刻 n(n番目のウィンドウ)

における p次元の周波数領域での特徴量の i次係数であり,

大村らの手法ではケプストラム係数（Furuiらの手法では
メルケプストラム係数）が用いられている. M は対象とな
るウィンドウの前後のウィンドウ数を表す．
しかし，上記の式で定義されるスペクトル遷移度をその

まま用いる場合，過去に遡って検出を行う必要がり，遅れ
を伴うことになる．まず，式 3 にあるよう，注目している
点よりも未来のデータが必要となる．変化点を検出する時
点を過去におき，現在受信したセンサデータを変化点検出
時点から未来のデータとして定義することで対応可能であ
るが，その分の遅れが生じることになる．また，一般に時
系列の信号から周波数成分を得るには, 高速フーリエ変換
(FFT) が用いられる．常識において Ci(n)（ケプストラム
係数）の計算にも FFTが用いられる．FFTは時系列デー

― 649 ―



図 6 IIR フィルタバンクによる変化点検出

タのある区間に対して行われる処理であるため，やはり，
区間分のデータがそろうまでその処理は遅延させられるこ
とになる．
そこで,提案手法ではなるべく高速に時系列のセンサデー

タから周波数成分を得るために，図 6に示すように，IIRバ
ンドパスフィルタを用い，各成分毎の変動の総和が一定値
を超えたときに変化点であると見なすようにする．具体的
には，まず, センサデータから得られた信号をそれぞれ異
なる通過帯域を持つ IIRバンドパスフィルタからなるフィ
ルタバンクに通し各周波数帯の信号 yi(t)へと分ける．そ
して，最近の yi(t)について絶対値のピーク値を信号の強
さ pi(t)とする (式 4)．そして移動平均フィルタを用いて
各周波数の信号の強さの現在時刻から過去 T 秒分の移動
平均 ¯pi(t) を求める. 現在時刻の各周波数成分の信号の強
さの構成比 cri(t) と, 各周波数成分の信号の強さの過去 T

秒分の移動平均の構成比 crmai(t)を求める (式 5,6)．その
後,これらの構成比の各周波数毎の差の 2乗の総和を求め，
この値が閾値 threshold を超えた場合を, 変化点であると
する (式 7)．
なお，静止した行動からの変化点検出の場合と同様に,

ある時刻で複数軸のセンサデータの内のいずれかにおいて
変化点であると検出された場合, その時刻は変化点である
とする.

pi(t) =

⎧⎪⎪⎪⎨
⎪⎪⎪⎩

yi(t− 1) if |yi(t− 1)| > |yi(t− 2)|
and|yi(t− 1)| > |yi(t)|

pi(t− 1) otherwise

(4)

cri(t) =
pi(t)

n∑
k=1

pk(t)

(5)

crmai(t) =
p̄i(t)

n∑
k=1

p̄k(t)

(6)

⎧⎪⎪⎪⎪⎪⎨
⎪⎪⎪⎪⎪⎩

if

n∑
k=1

(crk(t)− crmak(t))
2 > threshold

⇒ changing point

otherwise ⇒ not changing point

(7)

ここで，調整すべきパラメータは主に式 4で用いられる
yi(t)の周波数帯とその数，およびスレッショルドである．
なお，周波数帯とその数は，それぞれ IIRバンドパスフィ
ルタの通過周波数（と幅）と，フィルタの数である．

2.4 認識
変化点が検出されない間は, 通常のスライディングウィ
ンドウによって認識ウィンドウを設定し, 認識を行う．一
方，変化点が検出された場合には，通常より短い幅のウィ
ンドウサイズで変化点に特化した識別器を用いて認識を行
う．このとき，通常のスライディングウィンドウは一時停
止させる．
変化点での高速なレスポンスの行動認識のために, 検出

された変化点がウィンドウの始点となるようにして, 通常
の認識ウィンドウよりも小さいサイズの認識ウィンドウを
取る．このウィンドウの認識には, 小さいウィンドウサイ
ズで，変化点直後のデータのみを学習させた特別な識別器
を用いる．なお，変化点の認識ウィンドウを設定する際に，
同様に通常のスライディングウィンドウもその変化点を始
点として再開する．
ここでは変化点用ウィンドウの幅がその調整すべき主な

パラメータとなる．

3. 実験

これまでに述べた，提案手法において，実験を行い適し
たパラメータを検討した後従来手法との比較を行う．調整
するパラメータは
• 動いている状態からの変化点検出における IIRバンド
パスフィルタの周波数，および，数

• 変化点検出後に設定する小さなウィンドウの幅
である．
この他，本来であれば 2.3.1章で述べた，εチューブの ε

についてもその検討範囲である．しかし，図 7に示すよう
に，ノイズとみられる加速度の微少振動は成分は多くの場
合約 0.1G以下に留まるという経験と，εの値は小さすぎる
と鋭敏になりすぎ，少しの動きでも反応してしまうという
点から，εは 2倍の 0.20として固定し，他のパラメータを
優先して調整することとした．
以下，実験環境についてのべた後，実験結果について述

べる．

3.1 実験環境
提案手法および評価環境の実装には C#と.Net Frame-
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図 7 静止状態のセンサデータ

workを使用した. また，行動認識の識別アルゴリズムは，
オープンソースのデータマイニングツールであるWekaの
SVM(SMO)を用いた [9]．特徴量には，平均，標準偏差，
及びセンサの各軸間の相関係数を使用した.

本研究では, 実験用のデータとして HASC Corpus(2012

年版)を使用した．HASC CorpusはHASC[4]（Human Ac-

tivity Sensing Consortium，「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」を目的とした団体）
によって収拾された，250名程度の被験者から集められた，
装着型センサのデータおよびそれに付随するアノテーショ
ンデータである．使用するセンサデバイスの種別や取り付
け箇所やサンプリング周波数等は指定されておらず, 様々
であり，センサも（多くの場合）1つのみから取得された
データとなっている．また，対象とする行動は「静止 (直
立)」,「歩行」,「ジョギング」,「スキップ」,「階段を上
る」, 「階段を下りる」の 6 種類である．
本 研 究 で は HASC Challenge の 成 果 で あ る

HASC2012corpus に含まれる加速度データのうち,

サンプリング周波数が 100Hzである 41 名分, 50 セットを
実験に使用した．また，行動のうち，「静止」を静止状態，
他の 5種類を動きのある行動として，2.3で述べたように，
変化点検出の方法を振り分けた．

3.2 IIRフィルタバンクのパラメータ
動きのある行動からの変化点検出に用いるフィルタバン

クのフィルタ数及び各々の通過周波数を決定するため，実
験を行った. 基礎検討として，まず，[7]で用いられている
スペクトル遷移度のピーク検出による変化点検出手法を実
装し, HASC Corpusのシーケンスデータに適用した．対
象とする前後のウィンドウ数M は 10とし, 特徴量とする
ケプストラム係数を変化させて, セグメンテーションのた
めにどの周波数の信号が重要かを調べた. なお，このとき
ウィンドウサイズは 2560msとし，ケプストラム係数を計
算した．
特徴量とする係数を変化させた場合のセグメンテーショ

ンの精度（抜粋）を表 1に示す．この結果より，傾向とし

特徴量とする係数 Precision Recall F 値
1,2,3 53.5 33.1 40.9

4,5,6 42.1 27.4 33.2

7,8,9 33.2 27.1 29.8

1,4,7 47.9 29.7 36.7

2,5,8 33.7 24.7 28.5

3,6,9 34.9 23.0 27.7

1,2,3,4,5 52.7 34.9 42.0

1,3,5,7,9 53.1 34.5 41.8

2,4,6,8,10 36.7 26.1 30.5

6,7,8,9,10 37.5 32.5 34.8

表 1 STM によるセグメンテーションの精度
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図 8 連続した係数を特徴量とした STM によるセグメンテーショ
ンの精度

係数の数 Precision Recall F 値
5 52.7 34.9 42.0

7 49.3 35.9 41.5

8 48.6 37.5 42.3

9 48.4 36.2 41.4

10 49.2 37.6 42.6

11 49.1 37.6 42.6

12 49.2 38.1 42.9

13 48.3 37.6 42.3

14 47.3 36.7 41.3

15 47.7 37.1 41.7

表 2 連続した係数を特徴量とした STM によるセグメンテーショ
ンの精度

て，1次係数を含む場合の方が 1 次係数を含まない場合に
比べて精度が良いことが分かる．また，各字数を間欠的に
特徴量とするより, 1次係数から順に連続して特徴量とした
場合のセグメンテーションの精度が高いことが分かる. 　
次に 1次係数から連続して特徴量とし,その数を変化さ
せた場合のセグメンテーションの精度を表 2，図 8に示す．
F値，および再現率について，わずかではあるが，1次から
12次までのケプストラム係数を連続して特徴とした場合の
セグメンテーションのが最も高かった．前述の通り，変化
点検出は適合率よりも再現率を重視すべきであるため，12

次までを用いることが適切であると言える．
上記の結果より，動きのある行動からの変化点検出に用
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No. 通過周波数 [Hz] 通過波長 [ms]

1 0.391 2558

2 0.781 1280

3 1.172 853

4 1.563 640

5 1.953 512

6 2.344 427

7 2.734 365

8 3.125 320

9 3.516 284

10 3.906 256

11 4.297 232

12 4.688 213

表 3 フィルタバンクの通過周波数

-3000

-2500

-2000

-1500

-1000

-500

0

67188 67188.5 67189 67189.5 67190

A
cc

el
er

at
io

n[
m

G
]

Time[s]

data

t

�������	


��
��
���� �
��
����

図 9 変化点検出の有効範囲

いる IIRフィルタバンクのフィルタ数は 12とした．そし
て，個々の IIRフィルタの通過周波数を周波数を表 3に示
すように設定した．また各 IIRフィルタの次数は，なるべ
くレスポンス時間を高速化するため，最小の 2次とした．

3.3 変化点検出の遅延に関する評価
次に，上記で設定したフィルタの周波数と数を用いて，

変化点検出の遅延に関する評価を行った．その遅れと精度
の関係について評価を行った．評価の際は, 図 9に示すよ
うに，ラベル付けで指定された前の行動の終了時刻から次
の行動の開始時刻 +/Deltat秒までの区間に検出された変
化点が含まれた場合を「変化点が正しく検出された」とみ
なす．逆にこの範囲に検出された変化点が存在しない「誤
検出」であるとする．そして，どの程度の遅れが生じるか
を確認するため, Δtの値を 100ms から 3000ms までの間
で 100ms 刻みで増加させてゆき, 各 Δtにおける適合率及
び再現率を求めた．結果を図 10に示す.

図 10より，ほぼ線形に時間の増加と共に適合率，再現率
とも増加していることが分かる．ただし，その増加は緩や
かであり，/Deltatが 500msの段階でほぼ 50%程度の再現
率を達成し，/Deltatを 3000msにしたとしても，60%に
満たなかった．
3.3.1 変化点検出時のウィンドウサイズの評価
変化点を検出した時に設定するウィンドウについてその
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図 10 変化点検出の精度

表 4 変化点直後のウィンドウサイズと認識精度
WindowSize[ms] Precision[%] Recall[%]

160 40.5 34.8

320 45.5 39.9

640 49.7 47.0

1280 60.8 61.5

2560 67.3 69.9

0.3

0.4

0.5

0.6

0.7

0.8

10 40 160

Precision

Recall

F Measure

Window Size[ms]

図 11 変化点直後のウィンドウサイズ（対数）と認識精度

適切なサイズを検討するため，変化点が正しく検出された
と仮定して実験を行った．具体的には，アノテーションラ
ベルにおいて，ある行動の開始点の直後に認識ウィンドウ
を設定して, そのウィンドウのデータが正しく認識される
精度を調べた. そして，変化点後に設定するウィンドウサ
イズは 160ms, 320ms, 640ms, 1280ms, 2560ms を設定し
た．この実験で得られた各ウィンドウサイズにおける認識
の精度を表 4および図 11に示す. なお，図 11の時間軸は
対数目盛としている．
ある程度予測された結果ではあるものの，表 4および図

11より，ウィンドウサイズを大きくすると認識率は向上
し，逆に，ウィンドウサイズが小さくなるほど適合率, 再
現率ともに低下することが分かる．また，その増加および
減少の度合いは時間の対数に対してほぼ線形となっている
とみてとれる．
ウィンドウサイズは，認識結果が得られるまでの遅れと

見なされるため，一概に高ければよいと言う物ではない．
このため，「最適な」パラメータとして一つの値を決定する
ことは困難であり，必要とされるレスポンス時間に応じて
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適切に決定されることが必要である．

3.4 従来手法との比較
全体的な性能（認識精度およびレスポンス時間）を評価

するため，従来手法（一定のウィンドウ幅およびずらし幅
で連続的に認識を続ける方法），および，提案手法について
シーケンスデータ全体を通して認識を行った．このとき，
従来手法については，ウィンドウサイズを 320から 2560ま
で変化させ，また，シフト幅も 10ms(サンプリングレート
は 100Hzであるため，1サンプルに相当)づつからウィン
ド幅まで変化させて実験を行った．また，提案手法につい
ては，変化点検出が行われない場合のスライディングウィ
ンドウはウィンドウ幅 2560ms，ずらし幅 1280msに固定
した．また，変化点検出における IIRバンドパスフィルタ
の周波数および数については 3.2章での結果に従い，変化
点後のウィンドウサイズは 320msとした．
表 5に従来手法及び提案手法における認識の精度，およ
び，レスポンス時間を示す. なお，表中の失敗率（Failure

Rate）は，行動が変化してから次に別の行動に変化するま
での間に一度も正しい認識結果が得られなかった割合で
ある．
認識精度については，提案手法全体を通しての認識精度

は同じウィンドウサイズ (2560ms)及びシフト幅 (1280ms)

の従来手法とほぼ同等となった．また，従来手法ではウィ
ンドウサイズが小さいほど認識精度が低下することが分か
る．一方で, シフト幅は認識精度にはほとんど影響しない
ことがわかる．
レスポンス時間については，提案手法と従来手法とで

ウィンドウサイズ及びシフト幅が同じ場合（ウィンドウサ
イズ 2560ms，シフト幅 1280ms）を比較すると, 提案手法
を適用することでレスポンス時間が平均 2773ms から平均
2035msへと短縮できていることが分かる．しかし，提案
手法を適用せず，従来手法のままでウィンドウサイズやシ
フト幅を小さくするだけでもレスポンス時間が短縮されて
いる．特に，シフト幅に対応して増減しており，これは，
シフト幅が短ければちょうど行動の変化点直後（あるいは，
変化点を跨いだとしても，変化後の行動の特徴量を多く含
むよう）にウィンドウが設定される可能性が高くなるため
だと考えられる．
一方で，レスポンス時間の標準偏差はウィンドウサイズ

およびシフト幅いずれとも相関は少ない．また，従来手法
がいずれの場合においても約 2000msから 3000ms となっ
ているのに対し，提案手法は 1000msとなっており，提案
手法のレスポンス時間は従来手法のいずれの場合に比べて
も安定していることが分かる．

3.5 考察
提案手法を用いることによって. 行動の変化点における

行動認識のレスポンス時間が平均して 2773msから 2035ms

へと 700ms短縮されたが，ウィンドウサイズおよびシフ
ト幅を短くすることで，従来手法のままでも早いレスポン
ス時間を得ることができることが分かった．しかし，ウィ
ンドウサイズを短くした場合，全体的な認識精度は低下し
てしまう．また，シフト幅を短くした場合は識別処理の頻
度は上昇し，計算機の負荷を向上させる結果となる．定量
的な評価は行っていないものの，例えば提案手法と同程度
の精度と平均レスポンス時間を得られるケースは，ウィン
ドウ幅 2560msでシフト幅 160msの場合であり，提案手法
で用いた通常時 (ウィンドウ幅 2560ms，シフト幅 1280ms)

の処理と比較して約 8倍（実際には，変化点検出の処理が
動作するため，これより低下する）の計算量を必要とする
ことになってしまう．このため，提案手法は，計算量を押
さえつつ，レスポンス時間と認識精度の両立を図ることが
できる手法である，と言える．
また，レスポンス時間の標準偏差は非常に興味深い結果

を示した．従来手法は正しい出力結果が得られるまでの時
間が非常にばらつくのに対し，提案手法はレスポンス時間
のジッタが少なく，非常に安定した時間で結果を出力する
ことを示し手いる．このような特性は，リアルタイムシス
テムにおいて，処理の予測可能性を得る上で非常に重要な
特性である．
一方で，提案手法にはまだ改善の余地が多く残されてい

る．変化点検出の精度と変化点直後の小さいウィンドウで
の認識の精度とがどちらもそれほど高くないということ
がある．すなわち, この双方の精度を向上させることでレ
スポンス時間を大幅に短縮することが期待できる. 特に，
変化点検出については，STMに変わり Feature Transition

Measureといった指標も提案されており [13]，これらを用
いることで変化点検出精度を向上させることが考えられる．

4. 結論

本研究では，以前の研究において提案した行動認識のレ
スポンス時間を短縮する手法について，人の行動の大規模
データである HASC Corpusを使用して評価を行い，内部
処理における適切なパラメータの検討を行った．また，従
来手法との比較検討を行い，提案手法の特性について明ら
かにした．
提案手法では，まずセンサデータから行動が変化する

点を検出する．そして, 変化点の直後に通常よりも小さい
ウィンドウを設定し, 変化点直後に特化した識別器を用い
て識別を行うことで, 行動の変化点から認識結果が得られ
るまでの時間の短縮を図っている．本研究では，変化点検
出において，動きのある行動から変化点を検出する際の
IIRバンドパスフィルタバンクについて，適切なフィルタ
数およびその周波数を明らかにした．また，変化点検出後
に設定する特別なウィンドウのサイズについて，サイズと
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表 5 シーケンスデータに対する認識精度とレスポンス時間
従来手法 認識精度 レスポンス時間
WindowSize[ms] WindowShift[ms] Precision[%] Recall[%] Average[ms] SD [ms]

320 10 57.6 50.0 712 1992

320 160 57.5 58.2 1013 2130

320 320 57.6 58.3 1205 2333

640 10 62.9 64.7 860 2109

640 160 62.9 64.7 1003 2178

640 320 63.0 64.8 1303 2955

640 640 63.0 64.7 1701 2965

1280 10 65.9 68.3 1061 2133

1280 160 66.0 68.5 1252 2195

1280 320 66.0 68.4 1555 2966

1280 640 65.8 68.3 1870 2948

1280 1280 66.0 68.4 2240 2490

2560 10 67.6 69.1 1866 2954

2560 160 67.8 69.3 2012 2995

2560 320 67.8 69.4 2187 2800

2560 640 67.6 69.2 2370 2647

2560 1280 67.9 69.6 2773 2535

提案手法 67.7 69.3 2035 1048

識別精度の関係を明らかにした．
従来手法と提案手法についての認識精度，および，レス

ポンス時間の比較では，ウィンドウサイズとシフト幅が同
じ場合，従来手法では平均 2773ms であったレスポンス時
間が, 平均 2035msへと短縮されることを確認した．そし
て，従来手法において，認識精度とレスポンス時間を両立
させることは困難となる一方で，従来手法ではレスポンス
時間を短縮させるためには計算量が増加するのに対し，提
案手法は計算量を押さえつつ，レスポンス時間と認識精度
の両立を図ることができる手法であることを明らかにした．
さらに，提案手法はレスポンス時間のジッタをおさえ，比
較的安定した時間で認識結果を出力する特色を持つことが
わかった．
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