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概要：保育士の行動に基づく作業分析が，保育業務の質の向上に有望である．行動履歴を取得する方法として，ウェ
アラブルセンサを用いた行動認識技術が有効であるが，保育士の複雑な行動を取得するには複数のセンサを用いる必
要がある一方で，保育士が多くのセンサを装着することは大きな障がいとなる．この問題に対し有効な手段として，

センサデータに補間技術を適用することで，少ないセンサ数においても認識精度の低下を抑制することが考えられ
る．そこで本研究では，センサデータに補間技術を適用し，保育士の行動を認識するために最適なセンサ数と装着位
置を調査する．実験では，保育士に 6 つのセンサを装着してもらい，業務中の加速度・角速度データを取得した．そ

して，センサ数，装着部位ごとに人工的にデータを欠損させ，欠損したデータを用いた場合と，DAEを用いて欠損し
た部分を補間したデータを用いた場合のそれぞれで認識精度の比較を行った．これにより，補間手法の有効性と補間
技術を用いた場合に適切なウェアラブルセンサ装着数とその位置を明らかにした．その結果，補間技術は有効に働き，

3 つのセンサを使用した場合 accuracy で 0.863 の認識精度を得られ，6 つのセンサを使用した場合の 0.877 の認識精度
とほぼ同等の認識精度が得られることが分かった．また，ウェアラブルセンサを装着する位置として，左右どちらか
の手首，足首，そして背中が適切であることが分かった． 
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1. はじめに     

近年，保育施設の急増とそれに伴う保育士不足が，保育

現場の負荷を増加させている[8]．また，保育行動の良し悪

しに関する研究の余地はまだ多く残されており，特に定量

的に保育業務やその行動を分析した研究はまだ少ない．こ

のような背景から，保育士の業務を記録・分析することが

求められている．そこで，保育士の行動に対して行動認識

技術を適用し日々の業務を記録することで，その分析を促

進し，効率的かつ質の高い保育の開発につなげることが期

待できる．本研究では，保育士が屋内外など多様な場所で

児童の世話をする可能性があることから，対象者の場所を

限定しないウェアラブルセンサを用いた行動認識技術[12]

を用いて保育士の行動履歴の取得を試みる． 

多様な保育行動を認識するためには，対象となる保育士

が多数のセンサを装着することが望ましい．しかし，多く

のセンサの装着は非常に手間のかかる作業となり，業務に

支障をきたす可能性が生じるため，使用するセンサ数の削

減を行なう必要がある．また，限られたセンサ数において，

高精度の認識が可能な装着位置を検討する必要がある． 

センサの装着数や装着部位について，センサ数を減少さ

せたときの認識精度からその検討を行う研究[1][2]や，高精
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度で認識が可能な特徴量の抽出方法を検討した研究が行わ

れている[3]．これらは基本的にはセンサ数が減少した状態

において精度を落とさないことを目的とした研究である．

これに対し，センサ数削減を行なった際に削減対象となっ

たセンサデータを補間して復元し，高精度化を図る，とい

った対応をとる事が考えられる．欠損データの補間処理に

関する研究として，例えば，Neural Network を用いて時系

列スマートフォンデータの間欠部分を復元する手法の提案

[4]や，降雨量データの欠損箇所の前後が観測されている欠

損部分を補間する手法の提案[5]がある．しかし，これらの

研究で提案された手法はあるセンサのデータが間欠的に欠

損する状況を想定しており，行動認識におけるセンサ数削

減に適用するのは難しい．センサ数削減に適用するには複

数センサの内あるセンサが恒久的に欠損する状況を想定し

て行なう必要がある．補間技術を行動認識に応用した研究

として，Generative Adversarial Networks(GAN)を用いてセン

サデータの長期的な欠損やセンサ数削減に対応する手法が

提案されている[6]．しかしながら，[6]の研究では，センサ

データ補間が有効であることを示しているが，評価は日常

行動のみを対象としている．保育士の行動は子どもと接す

るために低姿勢で行う行動が多いなど，日常行動とは違う

特徴を持つ．そのため，保育行動に対してこのような補間
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技術が有効であるか定かではない．  

そこで，本研究では，保育士の行動に対して補間技術を

用いて少ないセンサ数における認識精度の低下を抑制し，

装着センサ数の削減する手法の有効性を評価する．各セン

サ数，装着部位ごとに，欠損したデータを用いた場合と欠

損部分のデータを補間した場合とで認識精度の比較を行い，

補間技術を用いた場合に適切なウェアラブルセンサ装着数

とその位置を明らかにする． 

本論文の構成は以下のとおりである．まず，2 章で関連

研究について触れ，センサの装着数や装着位置についての

研究やセンサの補間手法について述べる．次に 3 章では本

研究を行う目的と実験の手順を述べる．4 章では本研究で

行った実験の詳細な方法を述べる．そして，実験結果を 5

章に示し，6 章で考察を行う．最後に 7 章で本論文のまと

めを述べる． 

 

2. 関連研究 

2.1 センサの装着数や装着部位の検討 

 センサの装着数や装着部位について，センサ数を減少さ

せたときの認識精度から装着数や装着位置の検討を行う研

究[1][2]や，高精度で認識が可能な特徴量の抽出方法を検討

した研究が行われている[3]． 

[1]の研究では，17 箇所にセンサを装着し，立っているや，

座っているなどの 10種類の人の行動データを取得し，SVM

で認識を行い，認識精度から各装着個数におけるウェアラ

ブル加速度センサの適切な装着位置の検討を行っている．

[2]の研究では，公開データセットである「Daily and Sports 

Activities」[9]を用いて，Convolutional Neural Network(CNN)

を構築し，認識精度から適切なウェアラブルセンサの装着

位置の検討と機械学習手法との比較を行っている．また，

[3]の研究では，公開データセットである「PAMAP2」[10]を

用いて，少ないセンサ数でも高精度で認識が可能な特徴量

の抽出方法を検討している． 

これらの研究は，欠損したセンサ数ごとに各装着部位で

認識した場合の精度の比較や，認識の手法や特徴量の抽出

方法を工夫することで，センサ数の削減や装着部位の検討

を行っている．しかし，欠損したセンサデータに対して補

間技術を適用し，認識精度の低下を抑制することで，セン

サ数の削減や装着部位の検討を行った研究はほとんどない． 

2.2 欠損値の補間 

データの欠損部分の補間処理を行った研究として，

Neural Network を用いて時系列スマートフォンデータの間

欠部分を復元する手法の提案[4]や，欠損箇所の前後が観測

されているデータを補間する手法の提案[5]があげられる． 

[4]の研究では Stacked Denoising Autoencoder を用いてス

マートフォンセンサのサンプリングされたログから欠損し

た間欠部分のデータを復元する手法を提案している．また，

[5]の研究では Convolutional Long Short Term Memory(LSTM)

を用いて XRAIN データ(降雨量データ)[11]の前後が観測さ

れている欠損箇所を補間する手法を提案している． 

しかし，これらの手法は行動認識のためのデータを対象

にしたものではない．また，間欠的に欠損したデータをそ

の前後関係から補間する手法である．行動認識におけるセ

ンサ数削減では，削減対象となるセンサを恒久的に欠損さ

せ，このデータを補間するように働く必要がある．このた

め，これらの手法はセンサ数削減に対して用いることは困

難である． 

恒久的に欠損するセンサデータを補間し，行動認識に応

用した研究として石田らは GAN を用いる手法を提案して

いる[6]．この研究では公開データセットである「REALDISP 

Activity Recognition Dataset」[13]のセンサデータを一部欠損

させた場合と欠損部分に対して補間を行った場合について

認識精度を比較している． 

[6]では，日常行動に対して補間技術を適用しているのに

対し，保育士の行動は，子どもを対象としており，低姿勢

で行う動作が多いなど日常行動とは違う特徴を持つ．また，

補間技術が有効であるか定かではない．また，GAN は非常

に計算量が多くなることが予想される．そこで本研究では， 

Denoising AutoEncoder[14]を用いる． 

 

3. 目的・実験手順 

 本研究では，少ないセンサで高精度の認識を実現するた

めに，補間技術を用いてセンサ数の削減と装着位置の検討

を行う．そして，保育士の行動を認識するために適切なセ

ンサ数と装着位置を明らかにする． 

本研究では，実際の保育士に複数のウェアラブルセンサ

を装着してもらい，業務中の保育士の行動データを取得し

た．そして，このデータについて，まず装着した全てのセ

ンサデータを用いて行動認識を行ないその精度を確認する．

また，各センサデータを任意の数人工的に欠損させた欠損

データ，および，欠損したデータを補間した補間データを

作成してそれぞれの識別精度を確認する．そして各欠損セ

ンサ数や，欠損させたセンサの装着部位ごとに，欠損がな

いデータを用いた場合の認識精度，欠損したデータを用い

た場合の精度，補間手法を適用した場合の認識精度を比較

する．これにより，保育士の行動に対する補間手法の有効

性と，保育士の行動を認識するために適切なセンサ数と装

着位置を明らかにする． 

図 1 に取得したデータに欠損のない場合の実験の流れを

示す．図 2 に取得したデータに欠損がある場合の実験の流

れを示す．図 3 に取得したデータに欠損があり，そのデー

タに対して補間を行う場合の実験の流れを示す． 

― 925 ―
© 2022 Information Processing Society of Japan



 

図 1 欠損なしの場合の実験の流れ 

 

 

図 2 欠損ありの場合の実験の流れ 

 

 

図 3 欠損あり，かつ，補間を行う場合の実験の流れ 

 

それぞれセンサデータの取得から特徴量の抽出を行う

までは同じだが，その先の処理が異なる．図 2，図 3 で赤

く示された部分は，取得したセンサデータに欠損がある場

合に行う手順であり，図 3 で青く示された部分は，欠損の

あるセンサデータに対して補間を行う場合に行う手順であ

る．図 1（欠損なし）の場合には，その特徴量データを識別

器に学習させ，識別を行う．  

図 2（欠損あり）の場合には，特徴量の抽出後に欠損を

想定するセンサに対応する特徴量を 0 で埋め，識別を行う．

なお，欠損部位ごとにそれぞれ識別器を作成し，学習デー

タとしても欠損データを用いて学習を行なう．欠損データ

は欠損センサ数や，欠損させたセンサの装着部位ごとに識

別器を作成し，それぞれ識別を行うことで各欠損センサの

認識精度の平均を計算する．欠損のパターンについては 4.4

節で述べる． 

図 3（欠損あり，かつ，補間を行なう）の場合には，ま

ず，図 2 の説明と同様に欠損データを作成する．つぎに，

欠損データを Denoising AutoEncoder に入力し，欠損部分を

補間したデータを作成する．そして，欠損部位ごとに補間

したデータを識別器に学習させ，補間したデータで識別を

行う．欠損センサ数や，欠損させたセンサの装着部位ごと

に識別器を作成し，それぞれ識別を行うことで，各欠損セ

ンサの認識精度の平均を計算する． 

以上のように，各欠損センサ数や，欠損させたセンサの

装着部位ごとに，欠損がないデータを用いた場合の認識精

度，欠損したデータを用いた場合の精度，補間手法を適用

した場合の認識精度を比較する． 

 

4. 実験方法 

4.1 保育士の行動データの取得 

 本実験では実際にこども園にて勤務する保育士 1 名にウ

ェアラブルセンサを装着し，屋内外での業務のデータを取

得した．対象園児の年齢は 5 歳で，9 時～11 時，13 時～15

時の計 4時間における行動を記録した．実験の様子を図 4，

図 5 に示す． 

 

図 4 こども園での屋内の実験の様子 

 

図 5 こども園での屋外の実験の様子 

 

 行動データの取得には，TSND121/151（ATR-Promotions

― 926 ―
© 2022 Information Processing Society of Japan



社製[7]）を用いた．このセンサは 3 軸加速度・角速度を

サンプリング周波数最大 1kHz で取得でき，加速度レンジ

は±16G，角速度レンジは±2000dps である．本実験では

サンプリング周波数 100Hz でデータを取得した．図 6 に

使用したセンサを示す． 

 

図 6 実験に使用したウェアラブルセンサ 

 

 被験者となった保育士のウェアラブルセンサの装着位置

を図 7 に示す．保育士の行動の妨げにならないような装着

位置を検討した結果，センサを左右の手首と足首，腰，背

中(密集しているポーチの内部)の 6 か所に装着した． 

 

図 7 センサ装着位置 

 

4.2 ラベル付け 

 実験時にビデオカメラを設置し，実際に実験の様子を見

ながら取得したセンサデータのラベル付けを行った．行動

ラベルは，保育学の専門家に依頼し，行動ラベルの候補を

決定してもらい，その候補から選択した． また，行動の総

時間数が 20 秒以下のものを認識には不十分として，認識

対象の行動としなかった．その結果，表 1 に示す行動を認

識対象とした． 

 

 

 

 

 

 

 

表 1 認識対象とした行動一覧 

 

 

4.3 前処理・特徴量抽出 

 スライディングウインドウを用いてセンサデータを部分

系列に分割し，部分系列から特徴量を算出した．本実験で

は，ウインドウサイズ W = 640ms，スライド幅 S = 50%の

条件で特徴量抽出を行った．特徴量は，最大値，最小値，

平均値，中央値，分散，ゼロクロス数，センサ内軸相関係

数，エネルギー，ピーク周波数の 9 種類を抽出した． 

 

4.4 データの欠損 

 図 2，図 3におけるデータ欠損は下記のように行なった．

収集したデータ（装着センサ数 6 個）から各センサが欠損

した状態を想定し，欠損センサ数ごとに対応する特徴量デ

ータを欠損させた．図 8 にセンサの欠損パターンを示す．

図 8 上部の数は稼働しているセンサ数を表す．すなわち「6

個」は欠損なくセンサが動作している場合，「5 個」は装着

しているセンサの内１個が欠損している場合を表す．また，

人体の図に記載されている青い四角が稼働しているセンサ

を示している．m をセンサ数，n を欠損させるセンサ数 と

したとき，各欠損センサ数の装着部位の欠損パターン数は

mCn となり，各欠損パターンをすべて計算すると 63 パタ

ーンとなる．そして，欠損させるセンサから得られるはず

であった特徴量を 0 で埋めることで欠損データとした． 

 

図 8 各センサ装着数における 

装着部位欠損パターン 

 

ラベル番号 ラベル名 インスタンス数 ラベル番号 ラベル名 インスタンス数

0 座って話している 3386 14 歩いて話している 288

1 物を出し入れしている 1114 15 しゃがんで話している 331

2 歩いている 1549 16 書いている 293

3 物を受け渡ししている 386 17 ドアを開け閉めしている 113

4 前かがみで話している 1167 18 拾っている 52

5 連絡帳を読んでいる 113 19 子供を数えている 168

6 立って話している 7882 20 足で線を引いている 215

7 電話をしている 168 21 手をたたいている 317

8 見回している 178 22 棚を開け閉めしている 72

9 物を数えている 288 23 座っている 349

10 物を持って歩いている 1864 24 物を持っている 814

11 片づけている 289 25 紙を折っている 360

12 子供に触れている 321 26 紙を切っている 219

13 立っている 679

行動表
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4.5 データの補間 

 図 3 におけるデータ補間は以下のように行なった．欠損

したセンサ部分の特徴量データを Denoising Auto 

Encoder(DAE)を用いて補間を行った．図 9 にセンサデータ

の補間状況を示す．図 9 左側はセンサの欠損状況を示して

おり図 8 と等しい．そして，図 9 右側の赤く示された部位

から得られる特徴量を DAE によって補間するようにした．

DAE から出力されるデータは欠損が生じていない部分も

修正されている．DAE から出力されたデータをそのまま用

いた場合，欠損していないデータも書き換えられてしまう

ため，図 9 に示すように欠損しているセンサ部位の特徴量

データのみを補間し，欠損が生じていない部分はセンサデ

ータから算出した特徴量データをそのまま用いた． 

DAE への入力データは特徴量データを 2 次元に配置し

て作成するようにした．4.1 章で述べたように，本研究では

6 個のセンサを使用しており，各センサからはそれぞれ加

速度 3 軸，角速度 3 軸の計 6 軸のデータが取得できる．ま

た，4.3 章で述べたように，軸ごとに 9 種類の特徴量を算出

している．図 10 に示すように，特徴量毎に 6（センサ）×

6（軸）の 2 次元にデータを配置し，9 チャンネル（特徴量

数）のデータとした．なお，DAE の学習には欠損のない状

態でのデータを教師データとして与えた．そして，補間時

の入力として欠損させるセンサから得られるはずであった

特徴量を 0 で埋めたデータを入力し，補間された出力を得

た． 

DAE は図 11 に示すように，エンコーダ部 3 層，デコー

ダ部 3 層から成る全 6 層で構成した．この DAE をエポッ

ク数 30，バッチサイズ 10 のパラメータで学習させ，補間

を行った． 

 

図 9 DAE を用いた 

欠損部位の特徴量データ補間 

 

 

図 10 DAE 入力図 

 

 

図 11 DAE モデル図 

 

4.6 識別・評価 

識別には Random Forest を用いて学習器を作成した．実

装の際には，Python のライブラリである sklearn に含まれ

る RandomForestClassifier を利用し，木は 100 本，その他の

パラメータは初期設定のものを使用した．識別器に学習さ

せるデータとして，図 1（欠損なしの場合）には欠損のな

いデータを，図 2（欠損ありの場合）には欠損を想定する

センサに対応する特徴量を 0 で埋めたデータを，図 3（欠

損あり，かつ，補間を行なう場合）には欠損ありの場合に

作成したデータを DAE に入力し，欠損部分を補間したデ

ータをそれぞれ用いた． 

また，評価指標には Accuracy を，検証手法として K=5 の

Stratified K-Fold Cross Validation(SKFCV)を用いた． 
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5. 実験結果 

本章では実験結果について述べる．実験で収集したデー

タの特徴量を抽出した結果，総インスタンス数は 22975 個

であった．また，インスタンス数の最大値は 7882，最小値

は 52，中央値は 317 とかなりばらつきのあるデータとなっ

た．表 1 に行動別のインスタンス数を示す． 

 

5.1 欠損のないデータで欠損したデータを認識した結果 

 図 12 は欠損のないデータで学習した識別器で欠損した

データを認識した場合に，欠損センサ数ごとのすべての装

着部位の欠損パターンにおいて accuracy を計算し，その平

均を取ったものである．なおエラーバーは標準偏差を示す． 

 

図 12 欠損のないデータで学習した識別器で欠損したデ

ータを認識した場合の欠損センサ数ごとの平均 accuracy 

 

 図 12 より欠損センサ数が増えるとともに認識精度はか

なり低下することがわかる．欠損のないデータで学習した

識別器は，欠損のないデータを識別することを想定してい

る．しかし，欠損するセンサ数が増えると，認識に必要な

データ量が減少する．そのため，認識精度がかなり低下し

てしまったのだと考える． 

 

5.2 補間技術を用いたときに適切なセンサ数 

 

図 13 欠損センサ数ごとに欠損したデータ， 

補間したデータを学習した場合の平均 accuracy 

 

図 13 は，欠損センサ数ごとに欠損したデータを学習さ

せ，欠損したデータを識別した場合（欠損データ），補間し

たデータを学習させ，補間したデータを識別した場合（補

間データ）の結果である．欠損センサ数ごとにすべての装

着部位の欠損パターンに対する accuracy を取得し，その平

均を算出した．なおエラーバーは標準偏差を示す． 

図 13 より，いずれの欠損センサ数においても欠損した

データを識別した場合より補間したデータを識別した場合

において，認識精度が高くなることが示されている．よっ

て，補間手法が有効に働くことがわかる． 

また，補間データを識別した場合，図 13 における欠損セ

ンサ数 0 のデータ（無欠損）と図 13 における欠損センサ数

3 のデータ（欠損センサ数が 3 個）の場合，無欠損の場合

の認識精度が 0.877 に対し，3 個のセンサを欠損させた場

合の認識精度は 0.863 であり，認識精度の差は 0.01 程度で

ある．このことから，補間手法を用いた場合，3 個のセン

サを欠損させた場合においてもセンサを 6 個全て使用した

場合と同等な認識精度を得られることがわかった． 

 

5.3 補間技術を用いたときに適切なセンサ装着位置 

 5.2 節で補間手法を用いた場合，3 個のセンサを欠損させ

た場合においてもセンサを 6 個使った場合と同等な認識精

度を得られるとわかった．このため，センサを 3 個欠損さ

せた場合（3 個のセンサを装着する場合）の有効な装着部

位を検討する．図 14 に補間手法を用いた場合，装着センサ

数 3 個において高い認識精度を得られた装着部位の上位 5

パターンを示す．図 14 において一番左が最も識別精度が

高かった場合であり，一番右が 5 番目に精度が高かった場

合である． 

 

図 14 センサ数 3 個において高い認識精度を得られた 

装着パターン 

 

図 14 より上位 4 パターンを見ると，左右どちらかの手

首，足首，背中となっている．また，その 4 パターンにお

いて最大の認識精度は 0.883 であるのに対し，最小の認識

精度は 0.871 となっている．認識精度の差は 0.012 であり，

大きな差はないと言える．また，5 番目に認識精度が高い

パターンにおいてもほとんど認識精度に差はないが，背中

ではなく腰に装着することで弱冠の認識精度の低下が見ら

れる．このことから，センサ数 3 個において補間手法を用
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いる場合，左右どちらかの手首，足首，そして背中に装着

するのが適切であると考えられる． 

 

6. 考察 

これまでの評価は，4.2 節で述べたように，1 日のデータ

取得実験の中で現れた 27 種類の行動（表１）を対象におこ

なった．分析する状況を限定し，認識する対象を限定する

ことによって，さらに必要となるセンサ数を減らしても高

精度の認識が可能となる可能性がある． 

ここでは，「子どもへの直接的な指導」に限定して分析す

ることを想定し，認識対象とする行動を限定して，その際

に必要なセンサ数やその精度を明らかにするための実験を

行った．なお，表１の行動と同様，この時識別対象とする

行動は保育学の専門家に依頼して選択を行なってもらった．

表 2 に選択された行動を示す．  

表 2に示す〇の行動セットと〇+△の行動セット，また，

すべての行動セットで認識精度を比較し，センサ数やセン

サ装着位置を検討する．表 2 の〇の行動データセットと〇

+△のデータセット，また，すべての行動のデータセットで

認識精度の比較を行った結果を図 15 に示す． 

 

表 2 子どもへの直接的な指導において必要な行動表 

（〇:特に必要 △:特化していないが必要） 

 

 

 

図 15 「子どもへの直接的な指導」の分析に必要な 

行動セットにおける欠損センサ数毎の最大認識精度 

 

図 15 では，〇の行動データセットと〇+△のデータセッ

ト，また，すべての行動のデータセットにおいて，欠損セ

ンサ数ごとのすべての装着部位の欠損パターンのデータを

作成し，そのデータに対して DAEを用いて補間を行った．

そのようにして補間したデータを作成し，そのデータを用

いて識別器を作成し，認識を行った結果，各欠損センサ数

における最大の認識精度を示している． 

図 15 より，いずれの欠損センサ数においても行動セッ

トを限定したほうが，すべての行動セットより高い認識精

度を得られていることがわかる．〇の行動データセットで

学習した場合，1 個のセンサを装着した場合でも認識精度

は，0.860 であり，2 個のセンサを装着すれば，認識精度は

0.923 となっている．〇＋△の行動セットでは，1 個のセン

サを装着した場合では認識精度は，0.843 であり，2 個のセ

ンサを装着すれば，認識精度は 0.901 となっている．これ

らのことから，認識対象とする行動セットを「子どもへの

直接的な指導」の分析に必要なもののみに絞ったとき，1 個

のセンサのみを使用した場合でも約 85%，2 個のセンサを

使用すれば 90%以上の精度で認識が可能となることがわか

る．この時，〇の行動セット，〇＋△の行動セットいずれ

においても，1 個のセンサのみ用いる場合は左足首に装着，

2 個のセンサを用いる場合では左足首と背中に装着した場

合に最大の認識精度となった． 

このことは「子どもへの直接的な指導」の分析の事例で

あるため，他の分析事例においても検証する必要があるも

のの，分析対象とする内容に応じて識別対象とする行動セ

ットを限定することで，さらに必要とするセンサ数を削減

することが可能であることが示唆された． 

 

7. まとめ 

 本研究では，保育士行動の認識において必要とするセン

サ数の削減を目的とし，センサデータ補間手法を用いて高

精度で認識が可能なセンサ数と装着位置を調査した．実験

では，保育士の業務のデータを収集すると共に，取得した
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データについて人工的に各センサが欠損した状況を発生さ

せ，欠損部分のデータを DAE により補間して認識を行う

ようにした． 

 実験結果より，補間技術を用いれば，センサ数を 3 個に

限定した場合の accuracy は 0.863 であり，全てのセンサ（6

個）を使用した場合の accuracy の 0.877 と同等の認識精度

を得られることがわかった．また，3 個の装着位置として，

左右どちらかの手首，足首に 1 つ，および背中に 1 つずつ

装着するのが適切であることが分かった． 

さらに，「子どもへの直接的な指導」の分析において必要

な行動に限定して認識を行った場合，補間を用いれば，1 個

のセンサを装着した場合でも accuracy は約 0.85，2 個のセ

ンサを装着すれば 0.90 以上で認識が可能であることがわ

かった．このことから分析対象とする内容に応じて識別対

象とする行動セットを限定することで，さらに必要とする

センサ数を削減することが可能であることが示唆された． 

 本研究は保育士の行動を対象としたが，補間を用いる手

法は多くの行動セットで有効な手法であると考えられ，本

研究の結果は行動認識におけるセンサ数に関わる装着や管

理の手間の問題を緩和し，実用性の向上に貢献すると考え

られる． 
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