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概要
時系列センサ情報を利用した行動認識において、recur-
rent neural network (RNN)、long short-term memory (LSTM)、
convolutional neural network (CNN)などの深層学習の活用
が試みられており、時系列信号をそのまま扱う場合や周
波数解析後に深層学習の入力とする場合などがある。し
かし、その多くは、特定のデータセットでの識別性能を
評価することに留まっており、CNNの構造、周波数解
析の効果、畳み込み演算の効果などに関する検討が不足
していた。また、行動認識 (activity recognition)という用
語で括られる行動にも実は多様な要素があり、信号の発
生機序に着目した分析が必要である。そこで本論文で
は、行動に伴ってセンシングされた信号を行動が能動的
なものか受動的なのかに類別した上で、FFTスペクトラ
ム画像への変換、畳み込みサイズの最適化、CNN最終
段でのセンサ統合を行う識別手法を提案し、その有効性
を検証した。その結果、提案手法の従来手法に対する優
位性を実証するとともに、受動的な行動に対しては時間
方向と周波数方向の両方向の畳み込みが有効であるのに
対し、能動的な行動に対しては周波数方向の畳み込みの
みが効果を持つことを明らかにした。

1はじめに
世界的に普及しているスマートフォンやウェアラブル端
末などのデバイスには、加速度、GPSなど多様なセンサ
が搭載されており、これらセンサから得られるデータを
利用して様々な新しい機能やサービスが検討されてい
る。その代表的なものとしてリストバンド型デバイスを
利用した手の動作認識 [1]や、スマートフォンから得ら
れるセンサ情報を利用した行動認識 [2]などがあげられ
る。これらは広く行動認識 (activity recognition)として一
括りに扱われ、信号処理と機械学習の技術を組み合わせ
た様々な方法が提案されており、近年は深層学習の利用
も試みられている。しかしながら、深層学習を利用した
行動認識に関する研究を改めて見直したとき、ニューラ
ルネットワークの潜在的な識別能力と学習データの量に
頼ったやや強引な結果であることも少なくない。そこで
本論文では、以下の 2つの観点から行動認識の問題を捉
え直してみることとした。
第一に、センサ情報は人間の何らかの「動き」を反映
したものであるという基本に立ち返り、広義に「行動
(activity)」として扱われている認識対象に対して、セン
シングされた信号の特性から行動を分類し、検討を行
うことが重要である。そうした例として、hand actionに
関連する持続的な一連の動きを hand activityとして定義
し、actionと activityを切り分けた上で hand activityの認
識を試みたもの [1]、その動的特性に着目し、人間の動
きを動的 (dynamic)なものと静的 (static)なものに分けた
もの [3]などがある。一方、我々は、動き（行動）の能
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動性に着目し、人間の行動の識別 (今回扱った例では、
Walk、Car、Trainなどの移動手段の識別 [2]）を例として
取り上げ、主体である人間による能動的 (active)な行動
によって発生した動きと、何らかの外的要因による受動
的 (passive)な動きに大別（図 1）して分析することを試
みた。

第二に、深層学習に関するアルゴリズム的視点からの
検討を行なうことが必要である。スマートフォンが登場
する以前は、映像から得られる各動作の hand-craftedな
特徴量を利用したヒューリスティックスな手法で解くこ
とが一般的であった。しかし、センシングできる行動の
幅が広がったことでより高次元時系列信号を扱うことが
増え、従来の手法では利用されていない特徴量を利用で
きる可能性が生じた。深層学習技術の発展に伴い、従
来の特徴抽出や特徴選択の手法をより効率化させるた
めに、RNNや LSTMなどの時系列処理に適したネット
ワークモデルやスペクトログラム画像と CNNを組み合
わせる手法などが試みられている。しかし、CNNによ
る標準的な畳み込み演算を盲目的に利用することが多
く、性能の評価結果だけに焦点が行きがちで、アルゴリ
ズムの効用に関する分析が不十分であることが多い。

そこで本論文では、上記 2つの観点から行動認識の問
題を見直し、信号の周波数解析と CNNを組み合わせた
手法を提案する。行動に伴ってセンシングされた信号
を行動が能動的なものか受動的なのかに類別した上で、
FFTスペクトラム画像への変換、畳み込みサイズの最適
化、CNN最終段でのセンサ統合を行う識別手法を提案
し、その有効性を検証し、提案手法の従来手法に対する
優位性を実証した。さらに、受動的な行動に対しては時
間方向と周波数方向の両方向の畳み込みが有効であるの
に対し、能動的な行動に対しては周波数方向の畳み込み
のみが効果を持つことを明らかにした。これらの実験結
果は、行動認識における標準的な情報処理手法の確立に
つながるとともに、いわゆる深層学習における畳み込
み演算の意味について新たな視点を投げかけるもので
ある。

図 1: 動きの動的性質と能動性に基づく行動の分類
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2発生要因と動作特性に着目した動作の分類
前節で述べたように、センシングされた信号の生起原
因となる人間の動きには、その動的性質から static な
ものと dynamic なものに分けられることに加えて、デ
バイス保持者の active な動作・行動によって発生する
ものと、保持者の意思とは関係のない passiveな力が関
与することによって発生するものに分けることもでき
る。Sussex-Huwai Locomotion Dataset[2](以降、SHL デー
タ)は、スマートフォンから得られるセンサ情報に対し
て、Still、Walk、Run、Bike(自転車)、Car、Bus、Subway、
Train の 8 種類のラベルを付与したものであるが、こ
の 8カテゴリから想定される行動に対して、動的性質
(dynamic, static)と能動性 (active, passive)の 2つの観点か
ら整理分類したものが図 1である。RunやWalkといっ
た行動から得られる信号は、dynamicかつ activeなもの
である。一方で、Busや Carに乗っているという行動か
ら得られる信号は、Busや Carの物理的運動に起因する
ものであるという意味で passiveなものである。Trainや
Subwayという行動から得られる信号は、乗車している
という状況は、着席中の passiveな信号となる場合もあ
れば、車両内の移動や乗降による dynamic な場合もあ
る。この信号の能動性と識別モデルの関係を明らかにす
るため、SHLデータにおける 8種の行動のうち、Still、
Walk、Run、Bikeを人間の activeな動きに起因する行動
(以下、A群)、Car、Bus、Subway、Trainを何らかの外的
要因による passiveな行動 (以下 P群)として 2つに分け
て各種識別モデルを構築し、分析を行った。

3周波数解析と畳み込み深層学習
行動認識のための時系列信号の処理に対しては、RNN
や LSTMなどの深層ニューラルネットワークが用いら
れることが多い [4]。我々は、FFT処理後のスペクトロ
グラム画像と 2次元 CNNを組み合わせる方法を提案し、
その優位性をコンペティションにおいて示した [4][5]。
一方、時系列データを CNNと組み合わせた方法は、他
にも様々な試みがある。周波数解析を使用しない方法と
しては、センシングされた 3方向 (xyz)の加速度信号を
周波数解析せずに画像に変換し、2次元 CNNの入力に
する方法 [6]や、複数のセンサ軸の原信号を並べて画像
として扱う方法 [7]がある。FFT処理後のスペクトログ
ラム画像と CNNを組み合わせる試みは、複数センサか
ら生成される複数のスペクトログラム画像を統合する方
法に関して、異なるいくつかの方法が提案されている。
xyzの加速度センサから生成される 3枚のスペクトログ
ラム画像を RGB画像として扱う方法 [1]、複数のスペク
トログラム画像を時間方向に並べて結合する方法 [5]、
周波数方向に結合する方法 [8]、時間方向と周波数方向
の両方に結合する方法 [9]、複数センサからの信号系列
を並べて画像として、それに対して 2次元 FFTをかけ
る方法 [7]などがある。さらに畳み込み演算のかけ方に
も、通常の物体認識で行われるのと同様の 2次元 CNN
を行う場合 [1][5]と時間方向の 1次元 CNNを行う方法
[8]などがある。こうした多くの既存研究があるものの、
方法間の性能比較や畳み込みの効果、その適切なパラ
メータなどについては十分な検討がされているとは言え
ない。
我々は、これまでの予備検討の結果からスペクトログ

図 2: CNNモデル

図 3: SHLデータの行動別フレーム数（1フレームは 5
秒、500点のデータからなる)

ラム画像と CNNの適切な組み合わせが、行動認識にお
いて有効であると感触を得ているが、どのような畳み込
み処理がどのような場合に有効であるかについて、前述
述べた信号の特性にも注意を払いながら検証を行った。

4提案手法
4.1 CNNモデル
行動認識を目的として、周波数解析の結果としてのス
ペクトログラム画像と CNNを組み合わせた方法を考え
るとき、異なるセンサ信号の統合処理と畳み込み演算の
かけ方の 2点が大きなポイントになる。予備検討とし
て、異なるセンサ信号のスペクトログラム画像を結合す
ることで統合し、3層の畳み込み層と 2層の全結合層を
持つ CNNモデルと組み合わせた [5]。他にも、異なるセ
ンサ信号のスペクトログラム画像に対してそれぞれに畳
み込み演算を行い、全結合層前で特徴を結合することで
統合した [10]。画像を結合した場合、センサ信号が本来
持つ情報とは異なる情報が畳み込まれてしまうため、信
号の特性を踏まえたうえでのモデル構築としては優れて
いないことが分かった。
このような予備検討結果 [5][10]を踏まえて、図 2に

示す多入力 CNN モデルを提案する。この提案手法で
は、加速度センサ、ジャイロセンサなど各センサ信号に
対して FFT処理を行い、スペクトログラム画像を作成
し、CNNモデルの入力とする。各センサのスペクトロ
グラム画像に対して、3層の畳み込み層で畳み込み演算
を行い、特徴を結合した後に 3層の全結合層で分類を行
う。プーリング層は最大プーリングを用いた。各畳み込
み層のフィルタは 16, 32, 64とし、各畳み込み層の入力
と同じ長さを出力がもつように入力にパディングを行っ
た。活性化関数には ReLUを用い、最適化関数は Adam
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図 4: FFT処理の流れ。原信号（左）、FFT処理結果 (中）、CNNへの入力となるスペクトログラム画像（右）

図 5: 各 8カテゴリのスペクトログラム画像の例（Acc
（上）、Gyr（下））

とした。Adamの学習係数は 0.001とし、損失関数には
交差エントロピーを用いた。
ここで、予備検討 [5][10]では畳み込みサイズ (3, 3)と
してしていたが、センサ信号の特性に応じた適切な畳み
込み演算を分析するために、実験では時間方向と周波
数方向の畳み込みサイズを変えて検証した。提案した
CNNモデルは、それぞれのセンサ信号に対して畳み込
み演算を行い、全結合層前でその特徴を結合するため、
基本的なアーキテクチャは変わらずに入力に用いるセ
ンサ信号の数が可変であるため拡張性の高さが利点で
ある。
4.2 入力画像データ
実験には 2018年のチャレンジに採用された SHLデー
タセット [2][11]を用いた。本データセットには、腰位
置に装着したスマートフォン内蔵の加速度、ジャイロな
どのセンサデータ（100 Hz）が 60秒単位として含まれ
ている。なおこの区間内に行動が遷移するものを除外し
た上で、現実的な応用として 5秒の認識時間となるよう
セグメント処理を施した。その結果、500点を 1フレー
ムとして、行動別の内訳を図 3に示す。A群、P群のフ
レーム数はそれぞれ、110,520、143,064となった。

SHLデータセットに含まれるセンサデータは各 3軸

の情報が与えられているが、本論文においては、予備検
討 [5]を受け、加速度センサのノルム (Acc)とジャイロ
センサの y軸 (Gyr)の 2軸の情報を採用する。これは、
加速度、ジャイロデータの相関分析を行った結果、相関
が低い組み合わせであり、各センサ単軸ごとの識別器を
作成した結果、他軸のものよりも高い性能を持ちえるこ
とを理由としている。
次に、A群及び P群の各センサごとに正規化を行い、

FFTスペクトログラム画像を作成した。FFT処理の流れ
を図 4に示す。セグメント区間の 5秒間のデータに対し
て、ウィンドウ幅 2.56秒 (256 data points)、オーバラップ
0.1秒 (10 data points)で FFTを行った。窓関数にはハミ
ング窓を用いた。10 × log10 ( 2

√
𝐹𝐹𝑇.𝑟𝑒𝑎𝑙2 + 𝐹𝐹𝑇.𝑖𝑚𝑎𝑔2)

で dB変換を行い、高さ 128、幅 25のスペクトログラム
画像を作成した。作成したスペクトログラム画像の例
を図 5に示す。ただし、CNNモデルに入力する際はグ
レースケールとした。

5実験結果
検証は 5分割交差検証を用いて行い、検証データに対す
る lossが最も低いエポックのモデルで評価を行った。詳
細な分析のため、時間方向と周波数方向の畳み込みサイ
ズを 1, 3, 5, 7, 9と変えて分析を行った。分析結果を図 6
に示す。各郡内の最良値を赤線で囲み、周波数方向の最
良値を赤実線、時間方向の最良値を赤破線で示した。

A群では、どの時間方向の畳み込みサイズにおいても
周波数方向の畳み込みサイズ 3の時が最も識別性能が高
く（図中の赤実線）、周波数方向の畳み込みサイズ 1の
時と比較して有意に識別性能が向上していた。一方、時
間方向の畳み込みは、畳み込みサイズ 1の場合がわずか
ではあるが最も性能が高い（赤破線）。即ち、時間方向
の畳み込みは効果が見られない。P群では、時間方向の
畳み込み、周波数方向の畳み込みともに有効に働いてお
り、畳み込みサイズ (9,5)の時が最良であった（赤枠）。
どの時間方向の畳み込みサイズにおいても周波数方向の
畳み込みが有効であり（赤実線）、また、どの周波数畳
み込みにおいても時間方向の畳み込みが有効であった
（赤破線）。以上の結果から、畳み込みサイズを最適化す
ることによって有意な性能向上を実現できること、A群
と P群で最適な畳み込みサイズが大きく異なること、A
群では時間方向の畳み込みが効果をもたないことなどが
明らかになった。

A群と P群での基準モデル（畳み込みサイズ (3,3)）と
最良畳み込みモデルにおける識別結果の混同行列を図 7
に示す。A群の最良畳み込みモデルは、畳み込みサイズ
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図 6: 時間方向と周波数方向の畳み込みサイズを変えた際の識別性能の比較（F値の macro平均）。Active群（上段）、
Passive群（下段）。　赤枠：各群内の最良値、赤実線：各群内の周波数方向の最良値、赤破線：各群内の時間方向の最
良値。

(3,1)の時であり、F値 0.9713である。P群の最良畳み込
みモデルは、畳み込みサイズ (5,9)の時で、F値 0.8800
である。基準モデルと比較すると Bus、Train、Subwayの
認識が大幅に改善されている。
時間方向と周波数方向の畳み込みサイズを変えたこ
とで CNN がスペクトログラム画像に対してどこを重
視しているかを確認するために、正しく Bike、Subway
と予測したスペクトログラム画像 10 枚をそれぞれ
Grad-CAM[12]により可視化し、図 8に示す。畳み込み
サイズを変えたことで重視されている部分が変化してい
ることがわかる。

6考察
スマートフォン等で得られる時系列信号から行動
（activity）の認識を行う技術については、これまで様々
な研究報告がある。しかしながら、本稿冒頭で述べたよ
うに、行動認識として一括りにして議論をしてしまいが
ちであるが、センシング信号の発生機序に立ち返って
データの処理アルゴリズムを検討することが重要であ
る。こうした観察と考察は、特徴の抽出・変換に加え、
機械学習アルゴリズムの選択、パラメータの最適化を行
う際に非常に重要な役割を果たす。
我々は、これまでの検討から、時系列信号を LSTM
の入力とする方法や時系列信号を直接信号に変換して
CNNの入力とするなどの従来法に比べ、スペクトログ
ラム画像と CNNを組み合わせる方法を提案し、その有
効性を示してきた。しかしながら、CNNは本来、画像
中の物体認識のために開発されてきた手法であり、スペ
クトログラム画像を入力としたときの CNNの働きをし
ているのかについては、明らかではなかった。そこで、
本研究では、信号発生の原因となる行動（activity）をそ
の能動性という観点から active群と passive群とに分け、

CNNの畳み込み演算において時間方向と周波数方向と
の各畳み込みサイズを変える実験を行った。
その結果、周波数方向の畳み込み演算は A群と P群
ともに効果があり、最適な畳み込みが存在し、一方、時
間方向の畳み込み演算は P群のみに効果がみられた。信
号の能動性に着目したとき、active な動きと passive な
動きでは時間方向の畳み込み演算の効果の有無に違い
があり、activeな動きでは微細な動きが重要な意味をも
ち、時間方向の畳み込みサイズを大きくしたことで微細
な動きがぼやけてしまっていることが示唆される。ま
た、activeな動きは突然動きが変わる場合がある一方で、
Subwayや Trainなど passiveな動きは車両に乗っている
ことが多い。したがって、動きの性質上 activeな動きは
より短時間の変化に着目すべきで、passiveな動きはよ
り長い時間で見るべきであることを示唆しており、これ
は、我々の直感的な感覚とも整合する。

7おわりに
本論文では、広義に activiyとして扱われる認識対象に
対して、FFTスペクトラム画像への変換、畳み込みサイ
ズの最適化、CNN最終段でのセンサ統合を行う識別手
法を提案し、その有効性を示した。さらに、行動に伴う
センサ情報には、能動性（Active or Passive）の異なるも
のがあることを指摘し、その特性によって、認識に最
適な畳み込み演算が異なることを示した。周波数方向
の畳み込み演算は activeと passiveともに有効であるが、
時間方向の畳み込み演算は passiveにおいてのみ有効で
あった。これらの実験結果は、行動認識における標準的
な情報処理手法の確立につながるととともに、いわゆる
深層学習における畳み込み演算の意味について新たな視
点を投げかけるものである。今後、人工生成データなど
も活用しながら、深層学習における畳み込み演算の役割
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図 7: 基準モデル（畳み込みサイズ (3, 3)）と最良畳み込み（畳み込みサイズ (3, 1)（A群）、(5, 9)（P群））モデルにおけ
る混同行列の比較。Active群（上段）、Passive群（下段）。赤下線：基準モデルより有意に性能が上昇したところ。

図 8: Grad-CAMによる識別寄与領域の可視化。Bike（上
2段）と Subway(下 2段）について、2種のセンサデータ
で学習を行った CNNモデルを解析したもの。左列：基
準モデル（畳み込みサイズ (3,3)）、右列：最良畳み込み
（畳み込みサイズ (3,1)、(5,9））

についてさらなる検討を進めていく予定である。
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