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加速度センサの定常性判定による動作認識手法

村 尾 和 哉†1,†2 寺 田 努†2,†3

近年，計算機の小型化・軽量化によりコンピュータを装着するウェアラブルコン
ピューティングに注目が集まっている．特に行動認識の分野では，加速度センサを用
いたシステムが数多く提案されてきた．従来の行動認識システムで認識可能なコンテ
キストはその波形の形状から「座る」などの姿勢，「歩く」などの運動，「円を描く」
などのジェスチャの 3種類に分類できる．姿勢と運動は一定時間継続される状態であ
り，特徴量を用いて認識される．一方，ジェスチャは 1 回きりの動作であり，波形自
体を用いて認識される．このような認識手法の違いから運動中のジェスチャ認識は困
難とされてきた．また，従来のジェスチャ認識はジェスチャの開始点を明示するため
にいったん停止したりボタンを押したりする必要があった．そこで本論文では，加速
度波形の定常性を判定し，ジェスチャの部分に対してのみジェスチャ認識を行うこと
で姿勢，運動，ジェスチャを認識するシステムを提案する．評価結果より，5 種類の
運動中に行った 7 種類のジェスチャ認識の Recall と Precision は従来手法では 0.75

および 0.59 であるのに対し，提案手法では 0.93 および 0.92 と改善した．提案シス
テムを用いることで運動中でもジェスチャによる入力や機器の操作が可能になる．

A Motion Recognition Method by Constancy Decision

Kazuya Murao†1,†2 and Tsutomu Terada†2,†3

The downsizing of computers has led to wearable computing that has at-
tracted a great deal of attention. In the area of context awareness, many
context-aware systems using accelerometers have been proposed. Contexts that
have been recognized are categorized into postures (e.g., sitting), behaviors
(e.g., walking), and gestures (e.g., draw a circle). Postures and behaviors are
states lasting for a certain length of time, which are recognized with several
feature values over a window. Gestures, however, are once-off actions. It has
been a challenging task to find gestures on real environments where gestures
are buried in other contexts. In this paper, we propose a method that classifies
contexts into postures, behaviors, and gestures by using the autocorrelation of
the acceleration values and recognizes contexts with an appropriate method.
We evaluated the performance of recognition for seven kinds of gestures while
five kinds of behaviors; The conventional method gave recall and precision of

0.75 and 0.59 whereas our method gave 0.93 and 0.92, respectively. Our sys-
tem enables a user to input by gesturing even while he or she is performing a
behavior.

1. は じ め に

近年，マイクロエレクトロニクス技術の発展によるコンピュータの小型化や軽量化により，

コンピュータを常時身に着けて生活するウェアラブルコンピューティングに注目が集まって

いる．ウェアラブルコンピューティングの発展にともない，加速度センサやジャイロセンサ，

筋電計21) や心電計18)，GSR（皮膚電気反射）15)，あるいは独自のデバイス9) といったさま

ざまな装着型センサを用いてユーザの状態を認識し，状態に依存した適切なサービスを提

供するシステム（コンテキストアウェアシステム）が提案されている14),15),19)．例として，

LifeMinder 15) は日常生活での行動を温度センサ，GSRセンサ，加速度センサ，光電脈波セ

ンサ，地磁気センサ，ジャイロセンサを用いて認識し，生活習慣の改善などのアドバイスを

行う．具体的には，腕時計型センサを用いて食事や歩行，仕事などの装着者の行動を認識

し，運動不足や過労を警告する．位置・動作情報を検出するセンサとして加速度センサのほ

かにカメラや GPS，ジャイロ，地磁気センサなどがあげられるが，これらのセンサは装着

性や精度の低さ，動きと静止時の方向が同時に取得不可能といった問題点を持つ．一方加速

度センサは装着部位の動きを検出可能であり，静止時でも地球の重力を検出することにより

その方向が取得可能であるため使い勝手が良い．また，精度および分解能が高く，小型で容

易に装着可能である．このように既存センサの中では加速度センサがコンテキストアウェア

システムの構築に適している．

ここで，コンテキストアウェアシステムの研究において認識されるコンテキストは「座る」

などの姿勢と「歩く」などの運動である．姿勢や運動は一定時間継続される状態であり，一

般的に数秒間の加速度データから体の向きや運動強度を表現する特徴量に変換した後，SVM

（Support Vector Machine）22) などの認識器を用いて認識される．一方，日常生活におけ

†1 日本学術振興会特別研究員 PD

Research Fellow of Japan Society for the Promotion of Science

†2 神戸大学大学院工学研究科
Graduate School of Engineering, Kobe University

†3 科学技術振興機構さきがけ
PRESTO, Japan Science and Technology Agency

1968 c© 2011 Information Processing Society of Japan



1969 加速度センサの定常性判定による動作認識手法

る重要なコンテキストにはジェスチャも含まれる．ジェスチャはその直観性や利用の容易さ

から，携帯電話などの端末の入力方式として注目を集めており12)，またボタンなどの従来

のインタフェースでは入力が困難であった図形などの入力も容易である4)．ジェスチャは姿

勢や運動などの状態と異なり 1回きりの動作であり，運動の軌跡が重要な意味を持つため，

一般的にはジェスチャ部分の波形を切り取った後，DTW（Dynamic Time Warping）13) な

どのテンプレートマッチング手法を用いて認識する．ここで，ジェスチャ部分の波形を切り

取るために従来システムではジェスチャ開始前後にユーザに静止させるなど日常生活には適

用困難な制約を課していた24),25)．そのため，姿勢，運動，ジェスチャを認識する単一のシ

ステムは提案されていない．本論文では，「歩く」や「走る」などの運動はあるデータの繰

返しからなることに着目し，加速度データの自己相関を求めることで運動の定常性を判定す

る．定常性がある間は運動の認識を行い，定常性が崩れた場合にジェスチャの認識を行う．

自己相関を用いた定常性の判断を行うことでユーザが歩行中でもジェスチャ部分を自動的に

発見し認識できる．

以降，2章で関連研究をあげ，3章で提案機構の構成について述べる，4章で提案システ

ムの評価を行い，5章で本論文をまとめる．

2. 関 連 研 究

ウェアラブルセンサを用いた行動認識に関する研究はこれまでに数多く行われている．

Maurerらは 6個の加速度センサおよび照度センサを左手，ベルト，ネックレス，ズボンの

右ポケット，シャツのポケット，鞄に配置して，走る，歩く，立つ，座る，階段上り，階段下

りの 6種類の行動を認識している11)．Raviらは掃除機かけや，歯磨きを含む 8種類の行動

を骨盤に配置した 1個の加速度センサで認識する手法を提案している17)．Tapiaらは歩行

やボート漕ぎなどのジムでの運動を強度を変えて 30種類を認識している20)．Pärkkäらは

22種類のセンサを用いて横になる，漕ぐ，走る，雪上を歩く，自転車，歩く，座る，立つを

認識している16)．Lesterらはマイクロフォンや加速度センサなど 7種類のセンサを搭載し

た MSB（Multi-modal Sensor Borad）を用いて座る，立つ，歩く，階段上り，階段下り，

エレベータ上り，エレベータ下り，歯磨きを認識している10)．しかし，これらの研究で取り

扱われている研究はいずれも姿勢あるいは運動である．上記の研究のほかにも文献 1)にお

いて行動認識に関する 10個の研究が紹介されているが，それらで取り扱われている行動の

ほとんどが歩行や姿勢である．一方，その中の 1つである文献 8)では，握手を取り扱って

いるが，握手しているという状態を認識したものである．また，その中の 1つである文献 2)

は加速度センサを用いたビデオアノテーション手法を提案しており，チョップや肘打ち，パ

ンチを認識している．しかし，扱われている行動はジェスチャのみであり，運動中のジェス

チャは想定していない．これらに対し，装着型センサを用いたジェスチャ箇所の発見手法が

提案されている5)．この手法では SWBA（Sliding-Window and Bottom-up Algorithm）7)

を用いてリアルタイムでセグメント化した時系列データを特徴量変換し，HMM（Hidden

Markov Model）で分類している．受話器を上げるやボタンを押すなどの 10種類のジェス

チャを認識しているが，他の動作中にジェスチャを行った場合は想定していない．これに対

し，本論文で提案する手法は時系列データを姿勢，運動，ジェスチャの 3種類に分類して認

識するため動作中のジェスチャも認識できる．

3. 認識機構の構成

これまでの行動認識に関する多くの研究で扱われてきた姿勢や運動は一定時間継続され

る状態であり，ある加速度波形のパターンの繰返しからなる．これらの行動は一般的には

そのパターンを含む数秒間（ウィンドウ）のデータの平均値や分散値，FFT（Fast Fourier

Transform）係数などに変換した後，SVMなどの認識器を用いて認識される．このような

手法を用いることでウィンドウ内のすべてのデータを計算に用いる必要がなく，高速に認識

処理ができる．また，特徴量に変換することでデータの時間軸を破棄するため，認識する時

点においてたとえばユーザが歩行時の足を上げた瞬間なのか着地した瞬間なのかといった

ウィンドウが動作のどの部分を含んでいるかを考慮しなくてよいことも特徴の 1つである．

一方，ジェスチャは姿勢や運動と異なり，開始点と終了点を持つ 1回きりの動作である．上

で述べた特徴量は動き方に関する情報は持たず，腕の右回しと左回しなどの類似したジェス

チャを区別できないため，姿勢や運動の認識手法を適用できない．そこで一般的にはジェス

チャ部分の波形を切り取った後，DTWなどのテンプレートマッチング手法を用いて認識す

る．この手法を用いることで動き方を考慮した詳細な認識処理ができる．ジェスチャ部分の

波形を切り取るために従来研究ではジェスチャ開始前にユーザが静止したり，ジェスチャ中

にボタンを押したり，ジェスチャを開始するためのジェスチャを行ったりすることでジェス

チャの開始点を明示する必要があったが24),25)，ジェスチャを行うたびに静止したり別の動

作を行わなければならなかったりするという制約を日常生活に適用することは困難である．

また，ジェスチャ中にボタンを押すために何らかのデバイスを取り出したり，常時把持して

おいたりすることも考えにくい．ジェスチャの開始点や終了点を考慮せずに単純にDTWを

適用すると認識とジェスチャのタイミングが合わずに運動に埋もれたジェスチャを見逃した
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図 1 認識フロー
Fig. 1 Recognition procedure.

り誤認識したりする．提案手法では対象となる行動を姿勢，運動，ジェスチャに分類して，

ジェスチャには DTWを適用し，姿勢と運動には SVMを適用する．

本章では時系列データを姿勢，運動，ジェスチャの 3種類に分類して認識する機構につい

て述べる．提案機構では図 1 の認識フローに示すように，2段階でコンテキストの種類判

定を行う．1段階目の変動検出フェーズでは装着者の動きを検出する．装着者に動きがある

場合は 2段階目の定常性判定フェーズにおいて，その動きが定常的なものであるかを自己

相関を用いて判定する．以下に各判定フェーズについて詳しく述べる．本論文では，手首，

腰，足首の 3 カ所に 3 軸加速度センサを装着し，20 Hz でデータを取得する環境を想定し

ている．センサの装着箇所に関しては，より多くのセンサを装着する研究も存在するが手，

腰，足が一般的である．また周波数は研究によってさまざまであるが，日常動作の認識には

10 Hz以上であれば問題ない6)．4 章の評価実験では 4種類の姿勢（座る，立つ，横になる，

膝立ち），5種類の運動（歩く，走る，自転車，階段上り，階段下り）および 7種類のジェ

スチャ（チョップ，投げる，パンチ，時計回りの円を描く，反時計回りの円を描く，ジャン

プ，キック）のデータを用いる．

3.1 変動検出フェーズ

システムはセンシングデータ取得時にデータに変化があるかを判定する．現在時刻を t = T

とすると，時刻 t = T から過去 20サンプル（1秒）のセンシングデータの移動平均 x(T )

と現在のセンシングデータ x(T )の差の絶対値が閾値 εを超えた場合に，装着者に動きがあ

ると判定する．

図 2 変動検出
Fig. 2 Displacement detection.

if |x(T ) − x(T )| > ε ⇒ Behavior or Gesture

otherwise ⇒ Posture
(1)

この移動平均 x(t) ± ε の領域を Epsilon tube と呼ぶ．Epsilon tube を設けることでセ

ンサのノイズや意図しない小さな動作による変動を除去することができる．本論文の評価

で使用するデータの静止時の加速度の変動が 100 mG 程度であったため，それらを除去す

るために εを 200mG に設定した．運動およびジェスチャによって生じる加速度の変動は

200 mGより大きいためこれらが検出されないことは基本的にない．また，運動中でも現在

のデータ x(T ) が一時的に Epsilon tube 内に存在する場合があるため，連続 0.25 秒以上

Epsilon tube内にとどまった時点で姿勢と判断する．さらに，静止中でも接触などの衝撃

によって現在のデータ x(T )が一時的に Epsilon tube外に出る場合があるが，一瞬のセン

シングデータの変動は装着者が意図しないものであると判断し，1.6秒以内の乖離は無視す

る．これらの値は予備実験の結果から設定した．図 2 に示すように，センシングデータが

Epsilon tube内にとどまっている間はシステムは装着者が何らかの姿勢を継続していると

判断して，姿勢のみを学習した SVMを用いて姿勢を認識する．認識されるコンテキストは

姿勢のみであり分散値はほぼ 0であるため，特徴量は平均値のみを用いた．センシングデー

タに動きがある場合は次に述べる定常性判定フェーズに進む．

3.2 定常性判定フェーズ

「歩く」や「走る」，「自転車に乗る」，「階段昇降」などのコンテキストはある一定のデー

タの繰返しからなる．定常性検出フェーズでは，自己相関関数（ACF: Auto-Correlation

Function）を用いて装着者の動作内の繰返しを検出し，運動かジェスチャかの判断をする．

入力信号に繰返しがある部分で ACFの値が大きくなる．つまり，ACFに周期的なピーク

が現れることは，入力信号も周期的であり，装着者が周期的な運動をしていることを意味す
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図 3 「歩く」と「チョップ」の加速度波形（左）および「歩く」（右上）と「チョップ」（右下）の自己相関関数
Fig. 3 Acceleration of chop while walking (left) and autocorrelation of walking (upper right) and

chop (lower right).

る．離散値入力信号 x(t)のずれ τ における ACFは次式で定義される．

Rxx(τ) =

N−1∑
t=0

x(t)x(t − τ) (2)

ただし，N は ACFを計算するウィンドウサイズで，本論文では 64サンプル（3.2秒）と

した．N が小さすぎると繰返しをとらえることができず，大きすぎると計算負荷が大きく

なるためこの値とした．さらに，自己相関は，ずれ τ = 0において最大値を示すため，次

式に従い [−1, +1]に正規化した．

R′
xx(τ) = Rxx(τ)/Rxx(0) (3)

自己相関の計算後，定常性の有無を判断する必要がある．図 3 に「歩いて，チョップを

して，歩く」動作の加速度波形および歩行とチョップの各自己相関関数を示す．歩行時は 1

歩に対応する波形が繰り返されているが，チョップは 1回きりの動作であり繰返しは見られ

ない．ただし，本論文では 1回きりの動作の繰返しはその動作をしている状態と見なすた

め運動と定義する．図より定常性を有するコンテキストの自己相関には明らかなピークが

現れているが，定常性を有さないコンテキストの自己相関には高いピークは現れていない．

本論文では，第 1のピーク R′
xx(n)（n > 0）の高さが α · (1 − n/N)を超える場合に定常

性ありと判断する．

if R′
xx(n) ≥ α · (1 − n/N) ⇒ Behavior

otherwise ⇒ Gesture
(4)

ここで，ずれ τ の増加にともない自己相関は線形的に減少し，正弦波などの完全な周期波形

のピークの高さは 1−n/N となる．ただし，α（0 ≤ α ≤ 1）は係数であり，本論文では 0.8

とした．この値は運動中にジェスチャを行うデータに対して αを 0.5から 1.0まで 0.1刻み

で定常性判定を行った結果から決定した．αが大きすぎる場合，定常性が現れにくくなり，

運動時をジェスチャと誤判定する割合が増加する．逆に αが小さすぎる場合，定常性が現

れやすくなり，ジェスチャが検出されない割合が増加する．本論文では 3軸加速度センサを

3個用いているため，9軸のデータが入力される．9軸すべてにピークが出現しない場合は

定常性なしと判断し，1軸でも定常性が出現する場合は定常性ありと判断する．定常性があ

る場合は特徴量として平均値と分散値を計算した後，SVMを用いて運動を認識する．定常

性がない場合はそのウィンドウの波形を切り出して DTWを用いてジェスチャを認識する．

3.3 認識アルゴリズム

本節では，姿勢と運動を認識するためのサポートベクタマシン（SVM）22)，およびジェス

チャを認識するためのダイナミックタイムワーピング（DTW）13) について述べる．

3.3.1 サポートベクタマシン

SVMは現存する認識器の中で最も性能が良いとされるものの 1つである22)．学習データ

セット (x1, y1), (x2, y2), · · · , (xJ , yJ)を 2クラスに分類すると想定する．ここで，xi ∈ RN

および yi ∈ {−1, +1}は特徴量ベクトルおよびクラスラベルである．この 2クラスを超平

面 w ∗ xi + bで分割可能であると仮定し，データの分散に関して事前知識が得られていな

いものとする．この 2クラスを分割する超平面と超平面に最も近いデータとの距離をマー

ジンと呼び，マージンが最大になるときに識別超平面は最適となる．最適超平面の w およ

び bは次式で表される最小化問題を解くことで得られる．

min
1

2
||w||2 subject to yi(w ∗ xi + b) ≥ 1, ∀i = 1, · · ·, n (5)

上式に対し Lagrangeの未定乗数法を用いると次式の識別関数が得られる．

f(x) = sign

(
n∑

i=1

λiyixi ∗ x + b

)
(6)

ここで，学習データの大部分の Lagrange未定乗数 λi が 0となり，λi > 0となる xi の

みで識別関数が決定され，このような xi をサポートベクトルと呼ぶ．また，分離不可能な

場合，Lagrange未定乗数を 0 ≤ λi ≤ C（i = 1, · · · , n）に修正する．ここで C は誤識別に

対するペナルティである．この処理をソフトマージンと呼び，サポートベクタマシンの性能

が良い理由の 1つである．
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非線形識別および線形識別におけるいくつかの方式を実装し予備実験を行ったところ，

C = 50000 の線形 SVM が最も良い性能を示したため評価は線形 SVM で行った．本来

SVMは 2クラス分類器であるが，1クラスとそれ以外のクラスを認識する SVMをすべて

のクラスに対して構築することで Nクラスを分類する SVMを実現した．

3.3.2 ダイナミックタイムワーピング

時系列データは科学や医学，経済学，工学などさまざまな分野で取り扱われており，これ

らの分野ではデータマイニングのために時系列データの類似度の計算が求められてきた．類

似度計算の最も簡単な手法はユークリッド距離であるが，時間的歪みの影響を受けやすく，

比較するデータのサンプル数が同じでなければならないなどの欠点がある．DTWはユーク

リッド距離の持つ欠点を克服した時系列データの類似度計算手法である．DTWの特徴とし

て，時間的非線形圧縮距離を計算することで時系列のスケールや部分的な速度に違いがある

データ間やサンプル数の異なるデータの間の類似度が求められる．たとえば，「空中に円を

描く」データが 2つある場合，片方が速く回し，もう一方が遅く回したとしても DTWは

両者が類似していると判定する．仮に，円の一部分のみを速く描いたとしても非線形伸縮距

離を求めるため，両者は高い類似度を示す．DTWと同様に時系列データの認識を行うアル

ゴリズムとして HMMがあげられる．両者の違いは DTWは学習モデルをテンプレートと

して保持するのに対し，HMMでは遷移確率やシンボル出力確率として保持する点である．

そのため，DTWは学習したデータに対して強く，HMMは未学習のデータに対して強いと

いう特徴を持つ．しかし，HMMのモデル構築には DTWと比較して多くのデータサンプ

ルが必要であり，センサを用いた行動認識において各ジェスチャのデータを大量に採取する

ことは困難であると考え本論文では DTWを採用する．

具体的なアルゴリズムを以下に示す．長さ mと nの 2つの離散波形 X = (x1, · · · , xm)

と Y = (y1, · · · , yn)を比較する際，m × n行列 d(xi, yj) = (xi − yj)
2 を定義する．次に，

X および Y のインデックスのペアからなるワーピングパスW = (w1, · · · , wk)を探索する．

ワーピングパスは以下の 3つの条件を満足する．

• 境界条件
w1 = (1, 1), wk = (m, n)

• 連続性
wk = (a, b), wk−1 = (a′, b′) ⇒ a − a′ ≤ 1 ∧ b − b′ ≤ 1

• 単調性
wk = (a, b), wk−1 = (a′, b′) ⇒ a − a′ ≥ 0 ∧ b − b′ ≥ 0

距離最小のパスを探索するために，以下の手順を適用する．

( 1 ) Initialization:

DTW (0, 0) = 0

DTW (i, 0) = ∞ for i = 1, · · · , m
DTW (0, j) = ∞ for j = 1, · · · , n

( 2 ) Do for i = 1, 2, · · · , m:

Do for j = 1, 2, · · · , n:

DTW (i, j) = d(xi, yj) + min

⎧⎪⎨
⎪⎩

DTW (i − 1, j − 1)

DTW (i − 1, j )

DTW (i , j − 1)
( 3 ) Output:

Return DTW (m, n)

上式によって得られたコスト DTW (m, n)が X と Y の距離となる．コンテキストを認

識する際は，波形と正解ジェスチャのラベルの組である複数のテンプレートを保持してお

く．入力データとすべてのテンプレートとの距離を計算し，最短距離のテンプレートに付与

されているジェスチャラベルを結果として出力する．

4. 評 価

本章ではまず，定常性判定の妥当性に関する評価を行う．次に提案手法および比較手法に

ついて識別性能の評価を行う．

4.1 予 備 実 験

認識を含めた評価実験を行う前に，定常性判定の挙動を確認するために予備実験として歩

行中にジャンプしたときの加速度波形に対して一定時間間隔で定常性判定を行った．セン

サは右手首，腰，右足首の 3カ所に装着した．使用したセンサは 3軸無線加速度センサ23)，

サンプリング周波数は 20Hzである．結果を図 4 に示す．図中の横軸は経過時間，縦軸は

加速度を示す．また，図中の 6,000 mGの線上にある印は定常性判定の結果であり，+が定

常性あり，・が定常性なしを示している．図より，歩行中は定常性があり，すべての「ジャ

ンプ」の部分で定常性なしとなっていることが分かる．歩行中にもかかわらず定常性なしと

判定されている箇所があるが，4回連続で定常性がなしと判断された場合のみジェスチャ認

識を行うとするフィルタを介することで誤判定は除去できる．この理由として，ウィンドウ

は 16サンプルずつ移動しており，ウィンドウサイズの 1/4にあたる．ジェスチャ発生時に
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図 4 定常性判定の結果
Fig. 4 Results of constancy decision.

表 1 運動時にジェスチャ認識が行われる割合
Table 1 Percentage of gesture recognition while behavioral contexts.

Contexts Without filter [%] With filter [%]

Walking 6.8 0.43

Running 6.9 0.32

Bicycling 9.0 0.69

Ascending 36 3.3

Descending 15 0.99

そのジェスチャの波形は最低 4回はウィンドウに含まれる．ジェスチャのように明らかに定

常性を有さない動作の場合 4回連続で定常性なしと判定される．一方，一瞬の運動の崩れな

どで定常性なしと判定される回数は 1回や 2回程度であり，除去できる．

フィルタの性能を確認するために，ジェスチャを行わず運動のみを継続している状況で

ジェスチャ認識が行われる割合を調べる．採取した 5種類の運動（歩く，走る，自転車，階

段上り，階段下り）のデータに対してジェスチャ認識を行う割合を表 1 に示す．「フィルタ

なし」は 1回定常性なしと判定された時点でジェスチャ認識を行い，「フィルタあり」は 4

回連続で定常性なしと判定された時点でジェスチャ認識を行う．結果よりフィルタを適用し

ない場合，運動中にもかかわらずジェスチャ認識が行われる割合は 6.8%から 36%程度とば

らつきがある．これはつねに同じペースでその運動を行っているわけではないため，ペー

スが変わったところで一瞬定常性が崩れるためである．特に階段昇降は，段を飛ばしたり，

疲労によって同じペースが維持されないため結果が悪くなったと考えられる．これに対して

フィルタを適用した場合，ジェスチャ認識の割合が 0.32%から 3.3%程度に抑制されている．

センサのサンプリング周波数を変化させた場合でも同様の結果を得ている．ただし，10 Hz

以下のような低いサンプリング周波数ではサンプリングが粗くなり，データの繰返しが現れ

ない場合がある．しかし，そのような低いサンプリング周波数では行動認識自体の精度が低

下することから6)，一般的な行動認識では 10 Hzより高い周波数でサンプリングされるため

問題ないと考える．

ここで，文献 3)において Intilleらは実環境におけるデータ採取に着目しており，実環境

での歩行の加速度データは著しくばらついていると述べている．しかし，実環境において

日や時間単位ではデータにばらつきが生じるが，秒単位では波形は周期的である．これは，

大学内で 500m程度離れた地点に缶ジュースを購入しに行くことのみを指示した行動デー

タを用いて定常性判定を行った結果より，歩行や自転車，階段昇降などの運動中には定常性

が現れることから確認している．この実験において被験者は単独で移動しており研究関係者

は帯同しておらず，被験者に取り付けた小型カメラで撮影した動画をもとに正解の行動ラベ

ルを取得しており，限りなく実環境に近いデータである．このように，本論文で用いるデー

タは評価のために非実環境で採取したものであるが，実環境においても運動には定常性が現

れるため，運動とジェスチャを分離する手法として定常性判定は妥当であると考える．

4.2 評 価 環 境

評価では手首，腰，足首の 3カ所に加速度センサを装着した 20代の被験者 4人から採取

したデータを用い，オフラインで解析した．被験者らは 4種類の姿勢（座る，立つ，横にな

る，膝立ち），5種類の運動（歩く，走る，自転車，階段上り，階段下り）および 7種類の

ジェスチャ（チョップ，投げる，パンチ，時計回りの円を描く，反時計回りの円を描く，ジャ

ンプ，キック）を行った．ジェスチャのデータは静止時および 5種類すべての運動中に採取

した．ただし，自転車に乗りながらジャンプおよびキックは行えないため除外した．単体で

の動作を 16通り，運動とジェスチャを組み合わせた動作を 33通り，合計 1時間の姿勢およ

び運動データと各ジェスチャ約 100回分のデータを採取した．ここで，本論文で想定するコ

ンテキストは姿勢，運動，ジェスチャのいずれかに分類されるものとし，「歩きながら投げ

る」といった 2種類のコンテキストが同時発生する状況は想定しない．本論文で用いる「歩

きながらジェスチャする」といった表現はジェスチャ中は歩行動作をいったん中止しジェス

チャのみを行うことを意味する．しかし，ジェスチャと運動間はスムーズに遷移しており，

データの分割の目印になるような静止状態はない．加えて，被験者らは上記の行動を行うこ

とのみ指示され，運動を一定のペースで行うような指示は行っていない．使用したセンサは

予備実験で使用したものと同じ 3軸無線加速度センサ23)，サンプリング周波数は 20 Hzで

ある．データを取得するウェアラブルコンピュータとしては SONY VAIO VGN-UX90PS

（インテル CoreSoloプロセッサ 1.2 GHz）を使用した．
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4.2.1 特徴量抽出

SVMなどの認識アルゴリズムを用いて行動認識する場合，一般的にセンシングデータの

値をそのまま使うのではなく，センシングデータの挙動を効率的に把握するために特徴量抽

出と呼ばれる前処理を行う．本論文では，現在時刻 t = T と仮定し，9次元（3軸 × 3個）

のセンシングデータ xi(T )（i = 1, · · ·, 9）の過去 3.2秒間の平均 μi(T )および分散 σ2
i (T )を

特徴量とする．運動認識には平均値と分散値の両方を用いるが，姿勢認識では分散値はほぼ

0であるため平均値のみを用いる．ここで，平均 μと分散 σ2 はスケールが異なり等価に扱

うことができないため，18次元のベクトルX(T ) = [μ1(T ), · · ·, μ9(T ), σ2
1(T ), · · ·, σ2

9(T )]

を Z(T ) = (X(T )−M )/S に従い標準化し，特徴ベクトル Z(T )を得る．ここでM およ

び S はX の各成分の平均および標準偏差である．この結果，Z(T )の各成分は平均 0，分

散 1になる．

一方，DTWでは時系列データをそのまま用いる．装着者が動いている間はつねに 64サ

ンプルのデータを用いる．1回の動きの長さが 64サンプルに満たない場合はその長さを用

いる．本論文では，9次元（3個のセンサ × 3軸）のデータを用いる．各軸における DTW

距離の和が最小のテンプレートに付与されているラベルを結果のコンテキストとする．

4.2.2 ラベリングおよび学習データ

ユーザにセンサを装着して採取したデータは手でラベル付けが行われ，全データの 10%を

学習用データ，残り 90%を評価用データとして使用した．ジェスチャの学習用データは静

止時に行ったものを用いた．ここで，変動検出および定常性判定後の SVMあるいは DTW

を用いた認識は教師ありの認識であるが，提案手法である姿勢，運動，ジェスチャの分類は

あらかじめ決められたルールベースで行うため正解データを利用しない．

4.2.3 評 価 手 法

評価では，SVM のみ，DTW のみ，提案手法の 3 種類の認識手法を用いて姿勢，運動，

ジェスチャを認識する．前者 2手法は単純に単一の認識アルゴリズムを用いる従来手法であ

る．後者はコンテキストの種類に応じて SVMと DTWを使い分ける提案手法である．提

案手法は認識を行う前にコンテキストの種類を分類するため，姿勢をとっていると判断され

ると「座る」，「立つ」，「寝る」，「膝立ち」のみを学習した SVMで認識する．運動と判定さ

れると「歩く」，「走る」，「自転車」，「階段上り」，「階段下り」のみを学習した SVMで認識

する．ジェスチャが発生したと判断されると「チョップ」，「投げる」，「パンチ」，「時計回り

の円を描く」，「反時計回りの円を描く」，「ジャンプ」，「キック」のみを学習した DTWで

認識する．一方，従来手法ではコンテキストの種類を特定できないため，16種類すべての

表 2 コンテキスト分類の Recall および Precision

Table 2 Recall and precision of context classification.

Recall Precision

Posture 1.00 1.00

Behavior 1.00 1.00

Gesture 1.00 0.98

コンテキストを学習したモデルを用いて認識する．

4.3 結 果

はじめに，提案手法である変動検出および定常性判定による行動分類の Recall および

Precisionを表 2 に示す．表より姿勢の Recallおよび Precisionが 1.00であり，姿勢を動

きと判定したり，動きを姿勢と判定したりすることはないことが分かる．運動およびジェス

チャの場合はすべて定常性判定において運動かジェスチャに分類される．ここでは運動を

ジェスチャとして分類するミスが発生するためジェスチャの Precisionが 0.98となる．一

方，運動と判定する回数はジェスチャに比べて多いため，運動の Recallは近似値で 1.00と

なる．ジェスチャを運動と分類するミスは発生しないため運動の Precision およびジェス

チャの Recallは 1.00である．

次に，各運動中にジェスチャを行った場合の 3種類の認識手法によるRecallおよび Preci-

sionを表 3 に示す．表中のジェスチャの結果は 5種類の運動中の結果の平均値であり，SVM

の Rcallおよび Precisionは著しく低い．DTWと提案手法の結果を比較すると，提案手法

が高い性能を示していることが分かる．提案手法の Recallおよび Precisionが高い理由と

して，提案手法は事前に 3種類のコンテキストに分類し，認識候補を絞っていることがあ

げられる．また，提案手法の Precisionがより大きく改善している理由として，提案手法は

ジェスチャ部分のみに DTWを用いてジェスチャ認識しており，誤認識数が少ないことが

あげられる．提案手法では運動をしているにもかかわらず一時的な定常性の崩れによって

ジェスチャとして誤分類される場合があるが，比較手法で発生するジェスチャの誤認識数と

比較して少ないため，提案手法が優位であることが分かる．ここで，ジェスチャを複数回認

識しないために，認識に用いるウィンドウサイズ 64サンプルに対して 16サンプルずつず

らして認識を行うのではなく，64サンプルずつずらして認識を行った場合，DTWの認識

回数は削減できるが，その 64サンプルの中にジェスチャを表すパターン全体が含まれるか

どうかは確率的な問題となる．パターン全体が含まれれば正しく認識できるが，一部分しか

含まなければ 1回しかないその認識は誤認識となるため，16サンプルずつずらして認識し
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表 3 運動中のジェスチャ認識および運動認識の Recall および Precision

Table 3 Recall and precision of gesture recognition and behavior recognition between behaviors.

Contexts
SVM DTW Proposal

Recall Precision Recall Precision Recall Precision

Chop 0.13 0.05 0.94 0.50 0.96 0.91

Throw 0.65 0.17 0.90 0.55 0.91 0.93

Punch 0.35 0.30 0.60 0.68 0.97 0.93

Clockwise 0.32 0.19 0.83 0.55 0.92 0.90

Anticlockwise 0.40 0.17 0.74 0.55 0.86 0.90

Jump 0.45 0.30 0.58 0.74 0.93 0.90

Kick 0.18 0.37 0.65 0.64 0.98 0.98

Average 0.37 0.21 0.75 0.59 0.93 0.92

Walking 0.88 0.96 0.73 0.84 0.86 0.95

Running 0.81 0.85 1.00 0.87 0.97 0.85

Bicycling 0.93 0.85 1.00 0.98 0.92 0.99

Ascending 0.99 0.73 0.94 0.79 0.98 0.84

Descending 0.87 0.85 0.92 0.77 0.88 0.90

Average 0.90 0.85 0.92 0.85 0.92 0.91

た場合と同様の結果となる．さらに，表 3 の運動の認識結果より，提案手法は運動中の認

識候補を運動のみに限定しているため SVMや DTWと同程度かより高い性能を示してい

る．これらの結果より，提案手法はすべての種類のコンテキスト認識に対して高い性能を示

すことを確認した．

以降では，各手法による結果の違いについて詳しく述べる．

4.4 考 察

4.4.1 静止時におけるジェスチャ認識

表 4 に各コンテキストを単独で行った場合の認識精度を示す．表中のジェスチャは静止時

に行われたものである．表中の SVMの結果より，ジェスチャ以外のコンテキストの Recall

および Precisionは高い値を示している．これは特徴量は姿勢の向きや運動の強度に関する

情報は持っているが，動き方に関する情報を持たないためである．具体的には，「投げる」

の Recall と「チョップ」および「パンチ」の Precision が低い理由は両者が類似した手の

ジェスチャであるためである．また，すべての「時計回りの円を描く」ジェスチャが「反時

計回り」と誤認識され，「時計回り」の Recallと「反時計回り」の Precisonが低下してい

る．「時計回り」と認識された回数が 0回であったため「時計回り」の Precisionは N/Aと

なっている．加えて，足を出す動作が歩く動作の 1 歩なのか，キックなのか区別できない

表 4 単体でのコンテキスト認識の Recall および Precision

Table 4 Recall and precision of the recognition of contexts performed by itself.

Contexts
SVM DTW Proposal

Recall Precision Recall Precision Recall Precision

Sitting 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00

Standing 1.00 0.99 0.97 0.99 0.99 1.00

Lying 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00

Kneeling 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 0.99

Walking 1.00 0.98 1.00 0.99 1.00 1.00

Running 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00

Bicycling 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00

Ascending 0.99 1.00 1.00 0.99 1.00 1.00

Descending 0.98 0.99 0.98 1.00 1.00 1.00

Chop 1.00 0.83 1.00 1.00 1.00 1.00

Throw 0.88 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00

Punch 1.00 0.86 1.00 0.75 1.00 1.00

Clockwise 0.00 N/A 0.92 1.00 0.92 1.00

Anticlockwise 1.00 0.51 1.00 0.91 1.00 0.91

Jump 1.00 1.00 0.93 1.00 0.97 1.00

Kick 0.88 1.00 1.00 1.00 1.00 0.97

ため「キック」の Recallが低くなっている．一方，DTWはジェスチャを含むすべてのコ

ンテキストで高い認識精度を示している．これは DTWが時系列データを用いて軌跡を見

て認識しており，特徴量では認識困難であったジェスチャが認識できたためである．提案手

法の結果より，提案手法は DTW同様の高い認識精度を示している．提案手法は SVMと

DTWの融合手法であり，両者の長所を活かした手法である．ここで DTWのみを用いれ

ば問題がないように見受けられるが，運動中にジェスチャを行った場合に DTWのみと提

案手法に違いが表れる．

4.4.2 運動時におけるジェスチャ認識

歩く，走る，自転車，階段上り，階段下りの順に運動中に各ジェスチャを行った場合の各

手法の認識結果を図 5 に示す．横軸は経過時間を，縦軸はコンテキストを示している．図

中の©は実際に行ったコンテキスト（Ground truth），×は認識結果を示している．©と
重なっている ×は正しい認識，×のみは誤認識を意味する．また，運動の各コンテキスト
の線上に多数の© と × が重なって太い直線が存在するが，これはジェスチャ間の運動の
Ground truthと認識結果である．

図 5 (a)に示す SVMの結果より，ほとんどのジェスチャが正しく認識されず多数の誤認
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(a) SVM.

(b) DTW.

(c) Proposal.

図 5 運動中のジェスチャ認識結果
Fig. 5 Recognition results of gestures between behaviors.

識結果が出力されたりしている．また，歩きながらの「キック」や走りながらの各ジェス

チャは運動に埋もれてしまい認識結果がジェスチャにすら割り当てられていない．これら

の原因は波形を特徴量に変換したことでジェスチャの情報が消えたためであると考えられ

る．図 5 (b)に示す DTWの結果は SVMの結果と比較して©に ×が重なっており，正し
いジェスチャの認識結果が出力されているが，同時に正しい認識結果が複数回出力された

図 6 単純に 16 サンプルごとに DTW を用いた場合の認識結果
Fig. 6 Detailed recognition results with DTW simply shifted over the data in steps of 16 samples.

り，異なるジェスチャや運動の認識結果が出力されたりしている．詳細な結果を図 6 に示

す．このデータは歩行中に「投げる」ジェスチャを行ったときのもので，ウィンドウサイズ

3.2秒，スライディング幅 0.8秒で認識している．初めの認識結果は正しく「歩く」と認識

しているが，ジェスチャ開始直後から「階段を下りる」および「キック」と誤認識している．

これは DTWの認識に用いる時系列データに「歩く」と「投げる」の波形が混合している

ためである．認識に用いる時系列データの大部分が「投げる」になると正しく「投げる」と

認識しているが，その後はジェスチャ開始直後と同じ理由で誤認識している．ここで問題と

なるのは，人がこの波形と結果を見れば正しい認識結果の位置が推測できるが，機械で認

識を行う場合に正しい認識結果と誤った認識結果が混合した中からどの結果を信頼するべ

きかの判断が困難であることである．これに対し図 5 (c)に示す提案手法の結果から，提案

手法は定常性判定によってジェスチャ部分を特定してから認識しているため，装着者がジェ

スチャを行ったとき，正しいジェスチャを 1度だけ出力し，他の誤った認識結果を出力して

いないことが分かる．

4.4.3 処 理 時 間

最後に，提案手法の処理時間について議論する．変動検出，定常性判定および SVM と

DTWでの認識に要する時間を表 5に示す．使用したコンピュータは本論文の評価において使

用したウェアラブルコンピュータと同じ SONY VAIO VGN-US90PS（インテルCoreSoloプ

ロセッサ 1.2 GHz）である．処理を行うプログラムはMicrosoft Visual Studio 2008 Visual

C++で実装した．結果は各処理を 10万回試行した際の時間をもとに 1回あたりの処理時間

を算出したものである．同じ SVMや DTWでも手法によって処理時間が異なるのは，認

識するコンテキストの種類が比較手法では 16種類であるのに対し，提案手法では姿勢 4種
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表 5 比較手法および提案手法の処理時間 [ミリ秒]

Table 5 Processing time for comparison methods and proposed method [msec].

SVM DTW
Proposal

Posture Behavior Gesture

Displacement detection - - 0.00141

Constancy decision - - - 0.0452

Recognition with SVM 0.0514 - 0.00203 0.0510 -

Recognition with DTW - 34.9 - - 15.3

Total 0.0514 34.9 0.00344 0.976 15.3

類，運動 5種類，ジェスチャ7種類であるためである．SVMは特徴量変換に要する時間も

含んでおり処理時間の大部分を占めるため，認識するコンテキストの種類の影響は少ない．

提案手法の姿勢の SVMは特徴量として平均値しか計算していないため運動の SVMより短

い処理時間となっている．DTWのテンプレートの数は 1コンテキストあたり 1サンプルと

しており，コンテキストの種類に比例する処理時間を要する．結果より，提案する変動検出

および定常性判定に要する時間は認識処理に要する時間より短く，認識間隔である 800ミ

リ秒よりも短いため，提案手法は実時間処理にも用いることができる．

5. ま と め

本論文では姿勢，運動，およびジェスチャを認識する新たなコンテキスト認識機構を提

案した．提案方式では，加速度波形の自己相関を計算することで運動の定常性を判定する

ため，運動中にジェスチャを行ったとしても，ジェスチャの認識が可能となる．従来手法で

は，SVMは姿勢および運動は高速かつ高精度で認識可能であったが，類似したジェスチャ

は認識困難であった．一方，DTWは類似したジェスチャも認識可能であるが，SVMと比

較して多くの計算を必要としていた．また，歩行動作から静止せずにジェスチャを行った場

合，認識する波形に複数のコンテキストの波形が含まれて，DTWは正しい認識結果と同時

に複数の正解および不正解の認識結果を出力する．本論文では，ジェスチャが発生した場合

のみ DTWを用い，それ以外は SVMを用いることで両者の特徴を活かした認識機構を構

築した．評価より，運動中のジェスチャ認識において従来手法の SVMのみを用いる手法で

は Recall 0.37，Precision 0.21，DTWのみを用いる手法では Recall 0.75，Precision 0.59

が得られたが，提案手法では Recall 0.93，Precision 0.92と大幅に改善された．

ここで，定常性判定ではコンテキストの変化を検出できるため，自己相関が定常性を示し

ている間はコンテキストが変化しておらず，認識を行う必要はないと考えられる．しかし，

自己相関では「歩く」から「階段昇降」のようなスムーズなコンテキストの変化は検出でき

ない．これは，十数段おきに踊り場が存在する階段を昇降した場合のデータに対する定常性

判定の結果において，階段から踊り場へ移動する際に定常性が崩れない場合があることから

確認している．

現在はすべてのセンサを統合して定常性判定や認識を行っているが，今後は各センサを独

立して取り扱うことを考えている．たとえば，歩行中に腕を振って携帯電話などのデバイス

に入力する際，腕は「振る」ジェスチャをしているが，足は「歩く」運動をしている．この

ような同時発生する複数種類のコンテキストを認識するために各センサごとに認識アルゴ

リズムを切り替える手法を提案する予定である．
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