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1. はじめに
今日多様な IoTセンサが使われるようになってきた．

しかし，多くの IoTセンサから情報を集約して利用する
場合，通信データ量や集約サーバの計算負荷を考えると，
IoTセンサからのデータは時系列波形ではなく，時系列
波形から推測される情報に変換してから送信することが
望ましい．例えば，加速度センサを搭載する機器からの
単なる加速度の時系列の変化量波形ではなく，加速度の
変化から読み取れる機器の状態に変換してから送信する
ような機構である．さらに，IoTセンサで得られる時系
列信号に対して信号処理することを考えると，従来行っ
ていた FFT，FIRや IIRなどのデジタルフィルタに加え
て，曖昧な時系列波形の分類が行えるニューラルネット
ワークの活用が期待される．このような時系列信号に対
するニューラルネットワークの研究として [1][2][3]を始
めとする多くの研究が行われているが，比較的規模の大
きいニューラルネットワークを用いており，非力な IoT

センサに向かない．
そこで，IoT センサに搭載が容易な比較的小規模な

ニューラルネットワークを用いることを検討している．
しかし、ニューラルネットワークを用いて生体信号のよ
うな時系列波形を分類するとき，なにが分類可能である
かという点がはっきりしない．そこで，本研究では，比
較的小規模なニューラルネットワークを用い，性質が既
知である時系列信号をどの程度正しく分類できるかを確
認する．特に本稿では、振幅，位相の組み合わせに対し
て波形のラベル付けを行い，それらのゆらぎに注目して
実験的に評価した結果について報告する．

2. 評価方法
2.1 時系列波形の生成
本研究では問題を簡単にするため，基準となる正弦波

と，それ対して 2倍の周波数を持つ正弦波を用意した．
実験では，2倍の周波数を持つ正弦波の位相変化，およ
び，振幅変化がニューラルネットワークで分類可能かを
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実験で確認した．なお，この実験のため作成した時系列
波形は次式で表される．

f(t) = (A+∆A)(sin((w +∆w)t)

+ (B +∆B) sin(2(w +∆w)t+ θ +∆θ)) (1)

ここで，Aは基準となる振幅であり，B は 2倍の周波
数をもつ正弦波の振幅である．また，wは周波数成分で
あり，θ は位相である．∆A，∆B，∆w，∆θ は IoTセ
ンサから得られる時系列信号のゆらぎを想定している．
なお、式 (1)で得られる波形は生体から得られる生体

信号を簡略化したものを想定し，基準となる波形に対し
てほしい情報が乗っている測定対象の 2倍周波数正弦波
（高調波）の変化を検知しようとするものである．現実
の生体信号波形では基準周波数に対する高調波は，この
式のように単一の高調波ではないが分析の容易性を優先
し，この実験では単一高調波とした．

2.2 ラベル付学習データの生成
時系列波形を分類する能力を評価するために，前節で

示した式で生成した波形にラベルを付けた．式 (1)の第
2項の正弦波の位相値（θ），振幅値（B）の組み合わせ
に対し，表 1のように L0～L15のラベルを付ける．な
お，ラベル付けされた各時系列波形は，∆A，∆B，∆w，
∆θ を用いて A，B，w，θ に対してゆらぎを持つ．A，
B，w，θ に対するゆらぎ成分はそれぞれ正規分布で与
え，σA，σB，σw，σθ の標準偏差を持つように与えて，
各ラベルに対応するゆらぎ成分をもたせた時系列波形を
サンプリング周波数 w=8[Hz]を用いて生成した．なお，
学習データは初期位相の影響を受けないように時系列波
形データの採取位置をランダムに変更し，10秒分（80

サンプル）づつ切り出したものを 4800組用意し，その
8割を学習データ，2割をテストデータとしてニューラ
ルネットワークに与えた．

2.3 ニューラルネットワーク
本研究では，IoTセンサに搭載が容易な比較的小規模

なニューラルネットワークを対象としている．そこで，
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表 1 分類のためのラベル付
theta

0 90 180 270

B

3 L0 L1 L2 L3

6 L4 L5 L6 L7

9 L8 L9 L10 L11

12 L12 L13 L14 L15

※ただし，A = 5, w = 2π[rad/sec](f = 1[Hz]) と固定した．

図 1 B のゆらぎと正解率
※ σA = 0.1，σw = 0.1，σθ = 0.05 と固定

図 2 θ のゆらぎと正解率
※ σA = 0.1，σB = 0.1，σw = 0.1 と固定

比較的小規模な入力層 80 ノード，出力層を 16 ノード
としたニューラルネットワークモデルを用いる．今回は
時系列波形の分類問題に用いるので出力層に softmax関
数を用いた．また，各層の活性化関数は ReLUを用いて
いる．
本稿ではニューラルネットワークの中間ノード数が 20

と 10のニューラルネットワークを評価に用いた．

3. 評価結果
時系列波形の各パラメータに与えるゆらぎは正規分布

とし、その標準偏差を σA，σB，σw，σθ とした．なお，
σA，σB，σw，σθ がそれぞれ 0.1, 0.1, 0.1, 0.05のときの
学習率，正解率はともに 100%であった．これを基準と
して波形の形状のゆらぎが学習率，正解率に与える影響
を評価する．標準偏差 σB，σθ を変化させたときの学習
率，正解率の変化を図 1，図 2に示す．なお，正解率と
学習率は，表 1の位相条件により分類された 16状態を
時系列波形から予測したときの正解率と学習率である．

3.1 ゆらぎの影響
図 1 から，振幅のゆらぎが大きくなっても正しく分

類出来ることが確認できる．また，σB の値を大きく
すると，σB = 0.8 あたりで正解率が 95%程度となる．
σB = 0.8において基準振幅±2σB(95%信頼区間)をみる
と，2σB = 1.6となり，Bの振幅差分 3を考えると差分の
真中でも 95%程度の分類正解率が得られることが分かっ
た．しかし，図 2のように，位相の揺らぎを大きくする
と学習率は大きく減少する傾向が確認できた．σθ = 20◦

で，正解率が 95%程度になっている．2σθ = 40◦ であり
また，ラベル間の位相差は 90◦ であるのでラベル間に
10◦ のいずれのラベルとも判断できない位相領域がある
ことが分かった．上述の結果より，振幅のゆらぎに比べ，
位相のゆらぎの方が正解率を低下させやすいことが分か
る．ニューラルネットワークにおける波形パターン分類
は，振幅のゆらぎにはある程度対応可能だが，位相に揺
らぎが生じると別の波形パターンだと誤認する場合があ
ると考えられる．

4. 結論
本研究では，簡単な時系列波形を作成し，正弦波の位

相値と振幅値の組み合わせに対してラベル付けを行い，
ニューラルネットワークでの分類を行った．その結果，
振幅が大きくゆらいでも波形パターンの認識は出来た
が，位相のゆらぎに対するニューラルネットワークの許
容範囲が比較的狭いことが分かった．
今後の課題として生体用 IoTセンサへの応用が考えら

れるが，センサからの生データには位相のゆらぎも多く
ある．そのため，ニューラルネットワークでの解析にあ
たっては，位相に大きく影響されるような波形変換では
なく，スペクトログラム変換のような位相情報の影響を
受けにくいデータの変換を行うとニューラルネットワー
クでより効果的な波形パターン分類が実現できると考え
られる．
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