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あらまし スマートフォンの普及で，日々の行動におけるセンサデータを容易に取得できるようになり，行動認識
を利用したサービスの登場が期待されている．高精度な行動認識の実現には，大量のデータを用いた機械学習が有
効であると考えられる．本研究では，共通の大規模スマートフォンデータセットを用いて行われた SHL Recognition
Challengeにおける我々の提案手法を紹介し，結果を含めて今後の行動認識技術の進歩に対する考察を行う．提案手
法は，ランダムフォレストの認識結果にルールベース処理を加えて一貫性を保つものである．コンペティションにお
ける提案手法は F1値で 0.852を記録し，19チーム中 7位であった．
キーワード 行動認識，SHLデータセット，ランダムフォレスト
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Abstract Thanks to widely-spreaded smartphones, we can easily acquire the sensor data of our daily activities.
To implement an accurate activity recognition, machine learnning can be a effective way. In this paper, we introduce
our method proposed in a competition called SHL Recognition Challenge. We also discuss what is a key to higher
accuracy, including the result of the competition. Proposed method uses a rule-based post-processing on the result
of random forest classifier to generate consistent result. Proposed method showed F1 score of 0.852 and became
seventh place among 19 teams.
Key words Activity Recognition, SHL Dataset, Random Forest

1. は じ め に

スマートフォンやスマートウォッチなどのスマートデバイス
が普及し，様々な種類のセンサデータを長時間継続して取得で
きるようになった．センサデータを用いたサービスとして，行
動認識が考えられる．一日のどの時間帯に何をしていたかを自
動的に認識，記録することで運動ログやライフログ，移動履歴
の記録が可能になる．しかし，認識対象になる行動は多岐にわ

たり，移動に関する行動だけでも歩く，走る，自転車に乗る，
車に乗る，電車に乗るなどが挙げられる．
多数の行動を高精度に認識する研究が行われている一方で，

各研究で利用するデータはそれぞれの研究者が集めたものが多
く，共通のベースラインとなるデータを用いた比較を行えない．
そこで，行動認識のための大規模なデータセットが製作されて
いる．Opportunityデータセット [1], [2]では肘や手首，膝など
に多数のセンサを取り付け，さらに環境側にもセンサを設置し
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て電灯の操作や飲食などを含む日常的な活動のセンサデータを
計測している．Human Activity Sensing Consortium（注1）（以
下 HASC）では，コンソーシアムのメンバでスマートフォンの
センサデータを共有し，主に歩行に関するデータセットを作成
している．
本稿では，Sussex Huawei Locomotion (SHL) データセッ
トを用いて，Ubicomp/ISWC 2018（以下 Ubicomp 2018）の
Human Activity Sensing Corpus and Application (HASCA)
2018ワークショップ（注2）で行われた行動認識のコンペティション
である Sussex Huawei Locomotion (SHL) Recognition Chal-
lengeにおける我々の提案手法について述べ，コンペティショ
ンの結果を含めて議論する．提案手法は，ランダムフォレスト
を用いて 3秒単位で行動認識を行った後に，連続する時間での
行動が矛盾しないようルールベースのポストプロセッシングで
認識結果を調整し，高精度を狙うものである．

2. 関 連 研 究

2. 1 行 動 認 識
センサデータを用いた行動認識技術は，運動の自動認識や
作業記録の自動作成に役立つ．認識は単純な閾値によるもの
もあれば，機械学習を利用するものも多く，ナイーブベイズ
や Support Vector Machine (SVM) に加え，近年ではディー
プラーニングを用いた手法もある．
どのような行動を認識するかも研究によって異なり，鷲澤ら
の研究 [3]では健康管理や作業モニタリングのため，背筋に複
数のセンサを取り付けて直立や猫背などを認識している．細か
な動きを認識するものとしては渡邉らのジェスチャ認識研究 [4]
がある．この研究では，右手首に取り付けた加速度センサを用
い，教師データにない動きを含む加速度データを教師データと
うまくマッチングする手法を提案している．

2. 2 行動認識向け大規模データセット
行動認識向けのデータセットは，センサの取付け位置や，対
象の行動などが異なる複数のものがある．1. でも触れたよう
に，Opportunityデータセット [1], [2]では，実際の生活に近い
環境でセンサデータを収集している．キッチンや冷蔵庫，外出
用ドアなどを含む実験環境に，マイクアレイや加速度センサ，
電力計などを設置し，被験者の体にも同様にセンサを取り付け
て，被験者にシナリオに沿った行動と，より抽象度の高い行動
（食事，掃除など）を取らせ，それらを記録している．
一方，HASC ではスマートフォンを用いて歩行データを収
集している．データはコンソーシアムのメンバが作成してお互
いに共有し，少量のデータ提供で大きなデータセットを得られ
る．上記の取り組みは HASC Challenge として複数回開催さ
れてコーパスとして公開されているほか，屋内位置推定用の
HASC–IPSCデータセット [5]や，HASC Challengeのデータ
をまとめた HASC–PAC データセット [6] も整備されている．
データセットに含まれる行動は静止．歩行，スキップ，階段の

（注1）：http://hasc.jp/
（注2）：http://hasca2018.hasc.jp/

表 1 SHL データセットにおける代表的なセンサ
Table 1 Part of sensor modalities in SHL dataset

種別 取得される内容
加速度 x, y, z (m/s2)
角速度 x, y, z (rad/s)
磁気 x, y, z (µT)

端末姿勢 w, x, y, z からなるクォータニオン
重力加速度 x, y, z (m/s2)
リニア加速度 x, y, z (m/s2)

気圧 (hPa)
Wi-Fi SSID, RSSI, 周波数および暗号種別

GPS 位置情報 緯度，経度，高度，精度

表 2 トレーニング用データに含まれる各行動クラスの秒数
Table 2 Duration of each activity class in training data

行動 秒数 行動 秒数
静止 137,984 車 148,649
歩行 131,209 バス 125,296
ラン 41,146 電車 151,023
自転車 125,855 地下鉄 117,437

上り下りなどで，スマートフォンに搭載されるセンサのうち，
主に加速度，角速度（ジャイロ），気圧などのデータで構成され
ている．

3. SHL Recognition Challenge

3. 1 SHLデータセット
SHL データセット（注3）[7] は，サセックス大学とファーウェ

イが共同で作成したデータセットであり，日常生活における以
下の 8種類の移動行動を含む．

• 静止
• 徒歩
• ランニング（以下，ラン）
• 自転車
• 車
• バス
• 鉄道
• 地下鉄
データの取得はイギリスで行われ，3人の被験者がそれぞれ 4

台のスマートフォンを携行した．スマートフォンは胴体，バッ
クパック，手首，ズボンのポケットに配置され，専用のアプリ
ケーションでセンサデータを記録した（代表的なものを表 1に
示す）．センサデータは Androidで利用可能な APIを経由して
取得されており，重力やリニア加速度（注4）のように他のセンサ
データから生成されたデータもある．

3. 2 Recognition Challengeにおけるタスクと評価基準
SHL Recognition Challengeは，Ubicomp 2018で行われた

HASCA2018 ワークショップにおけるコンペティションであ
る．参加者は共通のデータを用い，トレーニング用データをも

（注3）：http://www.shl-dataset.org/
（注4）：重力成分を含まない加速度
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表 3 利用するセンサと特徴量
Table 3 Features which are input to random forest

センサ 特徴量
加速度 x, y, z 分散，G に変換し平均

ノルム
分散，最大値，基本周波数，
G に変換し平均，15 サンプル平均の分散

角速度 x, y, z 分散
ノルム 最大値

磁気 x, y, z 分散
ノルム 15 サンプル平均の分散

重力加速度 x, y, z G に変換し平均
気圧 分散，最大値と最小値の差分

とに 3. 1に示した 8種の行動を識別するアルゴリズムを作成し，
テスト用データに対して行動認識を行い，その精度を競った．
トレーニング用・テスト用データは表 1に示すセンサのうち，

Wi-Fiおよび GPS位置情報が無いものである．データは 1人
の被験者がズボンのポケットにスマートフォンを入れて収集し
たもので，1分単位のフレームに切り出されており，フレーム順
をランダムに入れ替えた上で提供された．トレーニング用デー
タは 16310行，6000列となっており，1行は 100Hzで記録さ
れたセンサデータの 1フレーム（1分）に対応し，6000個のサ
ンプルを含む．テストデータは 5698行，6000列である．
トレーニング用データには各値がどのクラスに属するかを示
すラベルファイル（16310 行，6000 列）が付属しており，各
サンプルがどの行動クラスにあたるかを示す．さらにトレーニ
ング用データには各フレームが本来どの順番であったかを示す
ファイルも付属し，それに従ってフレームを並べ直すことで本
来の時系列を復元できる．テスト用データにはこれらは付属し
ない．
アルゴリズムの評価は，テスト用データの各サンプルに対す
る認識結果と，運営側が所持するテスト用データのラベルを比
較し，F1 値を算出して行われる．ここでは，各クラスにおけ
る F1値を計算しそれらの平均値が最終的な順位付けに利用さ
れる．
表 2に，トレーニング用データに各行動がどれだけの時間含
まれるかを示す．各クラスの秒数はランを除いて大きな差は見
られない．

4. 提 案 手 法

この章では SHL Recognition Challenge における我々の提
案手法について述べる．我々は，既存の機械学習手法を利用し
て高精度を目指すため，識別機にランダムフォレストを利用す
る．提案手法における処理の流れを図 1に示す．まず，1分単
位のデータをさらに分割し，3秒のブロックにしてから特徴量
を抽出する．次に，ランダムフォレストを用いて 3秒単位の行
動認識を行う．最後に，連続するブロック間での行動が矛盾し
ないようにポストプロセッシングを行う．

4. 1 データのブロック分割
与えられたデータは 1分（100Hzで 6000サンプル）単位の

表 4 グリッドサーチ対象パラメータ
Table 4 Parameter set of grid search

パラメータ 説明 値の範囲
n_estimators 決定木の数 10, 11, 12, ... , 28
criterion 分割の評価方式 gini, entropy

max_features
最適な分割を探す際の
最大特徴数 sqrt, log2, None（注5）

フレームに分割されているが，これをさらに 3秒（300サンプ
ル）のブロックに分割し，以後の認識に利用する．分割は単純
に 3秒ごとに行い，スライド窓は利用しない．したがって，1
フレームからは 20個の 3秒ブロックが得られる．
与えられたフレームより短い時間で認識を行う理由は，複数

のラベルが含まれる（途中で行動が別の行動に遷移する）フ
レームがあり，1分単位での認識を行うと，精度が低下するた
めである．また，短いブロックに分割したほうがトレーニング
時に利用可能な特徴ベクトルの数を増やせるため，精度の向上
を期待できる．

4. 2 特徴量抽出とランダムフォレストによる認識
特徴ベクトルは，表 3に示すセンサおよび軸，特徴量を用いて

作成する．利用するセンサは 5種類で，与えられた 7種類のセ
ンサのうち，リニア加速度と端末姿勢は利用しないことにした．
リニア加速度の成分は加速度に含まれると考えたためである．
また，端末姿勢は同じ行動でも直立するか座るか，端末をどの
方向で保持するかに依存してしまうと考えて利用しなかった．
特徴抽出における一部の特別な処理は次のようなものである．

結局，ランダムフォレストの入力には 5種のセンサから抽出し
た 24の特徴量で構成する特徴量ベクトルを入力する．

• Gに変換し平均：値を m/s2 から Gに変換
• 基本周波数：FFT後に最大の周波数成分を持つ周波数
• 15サンプル平均の分散：ブロックをさらに 20分割しそ

れぞれ平均を取り，その分散

また，ランダムフォレストのパラメータはグリッドサーチを
用いて調整する．対象パラメータは実装に利用した scikit-learn
のランダムフォレストのパラメータのうち表 4に示すもので，最
終的に使用したパラメータセットは (n_estimators, criterion,
max_features) = (28, gini, sqrt)である．

4. 3 ルールベースのポストプロセッシング
ランダムフォレストの認識結果は，連続する 3秒ブロックに

対して一貫しないことがある．例えば，車とバスや，電車と地
下鉄のような行動はセンサの信号が類似するため，同じフレー
ムから切り出した 3秒ブロックに対する結果が，順に車・バス・
バス・車...となることが考えられる．しかし，そのような行動
は実際には行えない．そこで，同じフレームから切り出された
20個の 3秒ブロックごとに，いくつかの条件をつけてラベルに
ポストプロセッシングを行う．
ポストプロセッシングは，次に示すルールに従って行う．ルー

ルは基本的に多数決であり，(1)から順に評価していく．ルール

（注5）：None 指定時は入力データの特徴数が max_features として扱われる
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図 1 データ処理の流れ
Fig. 1 Overview of data processing

表 5 ポストプロセッシングを行う前の混同行列
Table 5 Confusion matrix before applying the post-processing

認識結果 (%)
静止 歩行 ラン 自転車 車 バス 電車 地下鉄

実
際
の
ラ
ベ
ル

静止 86 1 0 2 1 4 3 2
歩行 3 93 0 1 0 1 0 1
ラン 1 2 96 1 0 0 0 0
自転車 3 2 0 92 1 2 0 0
車 1 1 0 1 92 3 2 1
バス 4 1 0 2 6 83 3 2
電車 3 1 0 1 2 3 80 11
地下鉄 3 1 0 1 1 3 15 76

(2)と (3)は信号が類似する行動をひとつに統一するためのも
のである．ルール (4)が適用されると，20ブロック内に 2つの
行動が現れる．これは途中で行動が遷移する場合に対応する．

（ 1） 登場頻度で 1位のラベルの登場回数が 15回以上の場
合，20ブロックすべてをそのラベルで置き換える
（ 2） 登場頻度で 1位，2位のラベルがともに「自転車・車・
バス・電車・地下鉄」の中にある場合，20ブロックすべてを登
場頻度 1位のラベルで置き換える
（ 3） 登場頻度で 1位，2位のラベルがともに「自転車・徒
歩」の中にある場合，20ブロックすべてを登場頻度 1位のラベ
ルで置き換える
（ 4） 以上のどれにも該当しない場合，登場頻度で 3位以下
のラベルを 1位のラベルで上書きする

4. 4 別チームの提案手法
今回の SHL Recognition Challenge では，1 チームが 2 つ
の異なる手法を提出できたため，我々は既存の機械学習手法
を利用した手法（本稿）に加え，ディープラーニングを利用
した手法 [8] も提案した．この手法は，複数の畳み込み層と
LSTM層から構成される DeepConvLSTM [9]を 2つ並列させ
た構造のモデルを採用している．並列する 2 つのネットワー

表 6 ポストプロセッシングを行った後の混同行列
Table 6 Confusion matrix after applying the post-processing

認識結果 (%)
静止 歩行 ラン 自転車 車 バス 電車 地下鉄

実
際
の
ラ
ベ
ル

静止 93 1 0 2 0 2 1 1
歩行 2 97 0 0 0 0 0 0
ラン 0 0 99 0 1 0 0 0
自転車 2 1 0 96 0 0 0 0
車 0 1 0 0 97 1 0 0
バス 1 2 0 0 3 92 1 0
電車 1 0 0 0 0 0 92 5
地下鉄 1 1 0 0 0 1 10 88

ク，global-ConvLSTMと local-ConvtLSTMは異なる入力層
パラメータを持ち，それぞれ長時間の特徴と短時間の特徴を捉
える役割をはたす．
ネットワークへの入力は 3軸リニア加速度，3軸角速度，3軸

重力加速度，気圧の合計 10軸とし，重力加速度は単位をm/s2

から G に変換，気圧は直前の値からの差分をとる前処理を施
している．こちらの手法では，前処理を施した 1分間のセンサ
データをそのまま入力し，学習モデルの出力についてポストプ
ロセッシングは行わない．

5. 評価・コンペティション結果と考察

5. 1 評 価
コンペティション時点ではテスト用データに対するラベルは

提供されていなかったため，評価はトレーニング用データの
一部を利用して行うこととした．16310行あるトレーニング用
データのうち，前方 80%にあたる 13048行をトレーニングセッ
トに，残り 20%にあたる 3262行をバリデーションセットにあ
てて，バリデーションセットに対して混同行列および F1値を
算出した．
ポストプロセッシングによる精度の変化を検証するために，

表 5 にポストプロセッシングを行う前の混同行列を，表 6 に
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表 7 テスト用データに対する提案手法の混同行列（ [10] より）
Table 7 Confusion matrix on test data (from [10])

認識結果 (%)
静止 歩行 ラン 自転車 車 バス 電車 地下鉄

実
際
の
ラ
ベ
ル

静止 93 2 0 0 1 1 1 1
歩行 2 93 0 4 0 0 0 0
ラン 0 3 94 2 0 0 0 0
自転車 1 0 0 98 0 0 0 0
車 1 0 0 0 89 9 0 0
バス 4 1 0 0 9 84 0 1
電車 7 0 0 0 1 8 58 25
地下鉄 2 0 0 0 0 0 21 77

ポストプロセッシングを行った後の混同行列を示す．F1値は，
ポストプロセッシングを行わない場合 0.879で，行った場合は
0.942であった．
表 5より，ポストプロセッシングを行う前は，静止・車・バ
ス・電車・地下鉄で誤認識が多く発生しており，これらの行動
を正しく認識することが難しいとわかる．また，特に電車と地
下鉄では多くの誤認識が発生している．ポストプロセッシング
により，これらの誤認識は減少し，より正確に行動認識を行え
ている様子がわかる．

5. 2 コンペティション結果
コンペティション結果はUbicomp 2018のHASCA2018ワー
クショップで発表 [10]された．結果のグラフを図 2に示す．17
チームから 19の予測結果が提出（1チームは 2手法まで提出
が可能で，我々と別の 1チームが 2つ提出）され，うち 11件
が既存の機械学習手法を使ったもので，8件がディープラーニ
ングを使ったものであった．
図 2 を見てもわかるように，テスト用データで F1 値が 0.9
を超えたものは 2 件のみで，多くのチームがオーバーフィッ
ティングしていた．また，既存の機械学習とディープラーニン
グで精度に大きな差はなかった．行動認識を行う際のウィンド
ウサイズや，ポストプロセッシングの有無はチームごとに戦略
が分かれた．
オーバーフィッティング以外に多くのチームに見られた傾向
は， 1⃝車・バスの誤認識や，電車・地下鉄の誤認識， 2⃝2クラ
スを含むフレームの認識であった． 1⃝について，総評 [10]にお
いては，認識精度が一番低かったクラスとして電車が挙げられ
ており，次に地下鉄が続く．また静止・車・バスも認識精度が
低かった．これらの行動は，歩行・ラン・自転車と比べてセン
サの値が似ており，効果的に認識できなかったと考えられる．
特に 2⃝については，2クラスを含む（行動の遷移を含む）フ
レームのみで認識を行うと多くのチームで数 %から 20%程度
の性能低下が起きた．図 3に遷移のあるフレームの有無でどう
精度が変化するかを示す．1分単位で認識を行うものや，1分
より短い単位のポストプロセッシングを行わないものは大きく
性能を下げる結果となった．
我々の提出結果はテスト用データに対して 0.852の F1値を
記録し，19チーム中 7位であった．テスト用データに対する提

図 2 順位表（テスト用データに対する F1 値でソート; [10] より）
Fig. 2 Ranking (sorted by F1 score on test data; from [10])

図 3 行動の遷移があるフレームの有無による精度変化（ [10] より）
Fig. 3 Perfomance comparison: with or without the frames which

contain activity transition (from [10])

案手法の混同行列は表 7に示す．また，ディープラーニングを
使った我々の研究室の別チーム [8]の結果は 0.832の F1値で 9
位であった．それぞれ既存の機械学習手法，ディープラーニン
グを用いる手法において 4位の結果であった．

5. 3 議論・考察
我々の手法もコンペティションの他の参加者と同じように，

トレーニングデータに大きくオーバーフィットしていた．ト
レーニング用データの一部を手法の評価に利用する際に，単純
にトレーニング用データの最初の 80% で学習を行い，残りの
20%で評価を行ったが，クロスバリデーションを行い，性能を
より正しく評価するべきであった．
表 6と表 7を比較すると，バス・電車・地下鉄で大きく性能

が落ちていることがわかる．特に電車のデータを正しく電車
と認識できず，地下鉄に誤って分類する傾向が強い．地下鉄の
データも同様に，誤って電車に分類する傾向が見てとれる．
また，第 4 位のチーム [11] では，トレーニング用データが

ランダムな順序になっていたために生じたバイアスについて触
れている．これは，ランダムな順序のままで識別器のトレーニ
ングと検証を行うと，本来の時系列で近くにあったデータがト
レーニングと検証の両方に入ってしまい，実際の性能より良い
性能に見えるものである．この影響の軽減には，トレーニング
用データの時系列を復元し，それを用いてトレーニングと検証
を行う必要がある．
公開されたテスト用データのラベルから算出した，各行動が

どれだけの時間含まれていたかを表 8に示す．トレーニング用
データとテスト用データで，各行動クラスが全体に対しどれだ
けの割合で含まれていたかを表 9に示す．表 9より，トレーニ

— 5 —



表 8 テスト用データに含まれる各行動クラスの秒数
Table 8 Duration of each activity class in test data

行動 秒数 行動 秒数
静止 57,892 車 76,611
歩行 43,626 バス 53,886
ラン 20,304 電車 38,882
自転車 30,730 地下鉄 19,950

表 9 トレーニング用・テスト用データでの各行動クラスの割合 (%)
Table 9 Percentage of each activity class in training and test data

ファイル 静止 歩行 ラン 自転車 車 バス 電車 地下鉄
トレーニング 14.1 13.4 4.20 12.9 15.2 12.8 15.4 12.0
テスト 17.0 12.8 5.94 8.99 22.4 15.8 11.4 5.83

ング用データとテスト用データでは各行動クラスの割合が異な
り，車や地下鉄では差が大きい．しかし，どちらのデータにお
いてもクラス間の不均衡が生じているため，サンプル数の調整
や誤答時のペナルティなどで学習を調整する必要がある．

6. お わ り に

本稿では，SHL Recognition Challengeにおける行動認識手
法について述べ，コンペティション結果と，それについての議
論を行った．我々の提案手法はデータを与えられた粒度より細
かい 3秒単位で分割し，ランダムフォレストを用いて認識した
後に，行動の時間的な制約を利用してポストプロセッシングを
行うものであった．ポストプロセッシングの有無で精度は大き
く変化し，F1値で 0.879から 0.942まで改善された．
提案手法はコンペティション 7 位の結果を獲得した．コン
ペティションに参加した他チームでもポストプロセッシングは
利用されており，効果的に認識精度の向上に寄与した．一方，
我々を含め多くのチームがオーバーフィッティングする傾向で
あり，クロスバリデーションの適切な適用や，データの時系列
に対する慎重な取り扱いによって性能を適切に評価する必要性
も明らかとなった．
コンペティションの開催で，多くの研究者がそれぞれ異なる
戦略で同じ挑戦を行った．その結果，行動認識技術の発展に対
して，何が効果的であったか・何に気をつけるべきかなどの知
見が蓄積されたといえる．
今後の課題としては，提出された各手法の要点を組み合わせ，
より高精度な行動認識の実現が考えられる．また，今回のコン
ペティションでは 1人のセンサデータしか与えられなかったた
め，複数人のデータを用いて人に依存しにくい認識を行う必要
もある．
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