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1 はじめに

様々なセンサ情報を用いた行動認識に関する研究は，
多くの人々によって取り組まれている [1]．行動認識に
関する研究の多くでは，ユーザの身体にセンサデバイ
スを装着し，行動に応じて得られたセンサ情報から，歩
く，走るなどのユーザの行動内容に関する推定を，高精
度で行うことを目的としている．これらの研究で提案
された行動認識手法を利用すれば，行動内容を 70%以
上の精度で推定することが可能となる [2]．
一定の時間間隔で得られるセンサ情報に対して，行

動認識アルゴリズムを適用すれば，ユーザの行動内容
を時系列に推定することができる．また，ユーザが異
なる経路を辿る場合，行動の内容と行動時間，行動の
順序がそれぞれ異なる場合が多い．本稿では，ユーザ
の行動内容を時系列に推定し，正解情報と比較するこ
とで，ユーザの移動経路推定を行うための手法を提案
する．

2 ラベルシーケンス情報を用いた経路推定

ユーザが異なる経路を移動した場合，行動内容や行
動時間，行動順序などの情報は同一でない場合が多い．
本稿では，これらの行動に関する情報を，ラベルシー
ケンス情報と呼ぶ．

2.1 ラベルシーケンス情報

ラベルシーケンス情報とは，行動内容，行動時間，行
動順序に関する情報である．本稿で扱うラベルシーケ
ンス情報は，図 1のように，ランドマーク間のユーザ
の行動内容や行動順序，行動時間に関する情報が含ま
れている．ユーザが異なる経路を移動した場合，経路
毎にラベルシーケンス情報は異なる場合が多い．経路
毎に得られたラベルシーケンス情報を比較することで，
ユーザが同じ経路をたどっているかを識別することが
できる．

2.2 ユーザの移動経路推定手法

本稿では，ユーザの移動経路推定を以下の手順で行う．

1. 行動認識に基づいたラベルシーケンス推定
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図 1: ラベルシーケンス情報

2. 推定されたラベルシーケンス情報と経路毎のラベ
ルシーケンス情報をマッチング

3. ラベルシーケンス情報が最も近似した場合の経路
を推定経路とする

センサ情報を用いた行動認識を行う際には，既に提
案された行動認識手法を利用し，経路データ毎に，ユー
ザの行動内容と行動開始（終了）時刻を推定した．ラ
ベルシーケンス情報のマッチングには，DPマッチング
を使用し，コストがもっとも小さい経路を推定経路と
する．尚，DPマッチングを行う際には，各行動の認識
率が影響すると考えられるため，不一致コストとして，
各行動の認識率を利用する．

3 経路推定に関する評価実験

本章では，ラベルシーケンス情報を用いた移動経路
推定手法の実用可能性を評価することを目的とし，評
価実験の環境と実験結果について述べる．

3.1 実験環境

本評価実験では，センサ情報として，3軸加速度情報を
対象とし，行動認識を行う際には，特徴量を用いた機械
学習を行なった．評価用データには，学習用データとテ
スト用データを用意した．学習用データは，HASC2011

corpus [3]から，被験者 87名分のセンサデバイスを腰
に装着した場合の，静止，歩行，階段上る，階段下る
の 4種類の行動に関する加速度情報を使用した．テス
ト用データは，異なる環境で計測された，被験者 20名
分の，経路を移動した際の加速度情報を使用した．尚，



テスト用データは，被験者 1名に対して経路移動デー
タは 1セットである．
行動認識を行う際には，学習用データ，テスト用デー

タの双方に対して，平均，分散，周波数帯域毎のエネ
ルギー（3.91～6.25Hz, 7.03～12.50Hz, 13.28～25.00Hz,

25.78～50.00Hz）の 6つの特徴量を求めた．これらの
特徴量を計算する際には，3軸加速度情報からノルム
を計算した後，窓幅 5.12秒，ずらし幅 1.28秒分の窓を
適応した．また，機械学習を行う際には，WEKAツー
ルキット [4]に含まれる J48決定木とサポートベクター
マシンを使用した．これら 2つの学習器から出力され
たラベルシーケンス情報を時系列で比較し，行動内容
が一致した部分を推定情報として用いた．
ラベルシーケンス情報を対象とした DPマッチング

を行う際には，推定されたラベルシーケンス情報に対
して，20セットの経路移動データを個別にマッチング
し，各々の経路移動データに対して，移動コストを計
算した．尚，コスト計算を行う際には，縦軸を正解情
報，横軸を推定ラベルシーケンス情報とし，各々の軸
において，1秒間隔での行動内容リストを配置した．
評価実験は，DPマッチングを行う際の不一致コスト

を変化させた場合のそれぞれについて行った．DPマッ
チングを行う際のコストについては，縦，横，斜めの移
動コストをそれぞれ 5，35，1とし，また，行動内容が
一致した場合はコストを 1とした．不一致コストの設
定は，以下の 3通りの場合を対象とし，評価実験を行っ
た．尚，3つ目のコスト設定は，認識百分率が 50%を
超えたときのコストの上がり幅を増大させるために提
案した．

手法１ 不一致コスト＝ 50

手法２ 不一致コスト＝行動認識率*100

手法３ 不一致コスト＝
(
行動認識率 ∗ 100

)2
/50

3.2 実験結果

本評価実験で対象とした 4種類の行動に対して，行
動認識を行なった結果，認識率は，静止が 91.2%，階
段下るが 70.6%，階段上るが 65.0%，歩行は 41.0%で
あった．また，Precisionは 0.67，Recallは 0.37，F値
は 0.47であった．認識率を求める際には，被験者 20名
分の行動認識結果を，計測時間を考慮し，統合した．
評価方法は，DPマッチングにより計算された 20名

分の経路コストを，低い順にソートした場合の正解経
路の順位が何位以内に入るかについての確率を求めた．
評価結果を図 2に示す．横軸は経路順位を示しており，
縦軸は経路選択確率を示している．グラフ内の各線は
手法 1，手法 2，手法 3の各々に対して，各条件毎の確
率を示しており，折れ線グラフとして示している．

図 2: 経路コストに関する正解経路の順位

図 2より，行動認識率を考慮したDPマッチングを用
いた場合の経路推定結果は，考慮しない場合と比較し
て，推定精度が上昇していることがわかる．また，順
位が 1位の場合は，手法 2を用いた場合の推定精度が
最も高く，条件が順位 3～10位以上の場合は，手法 3

を用いた場合の推定精度が最も高かった．

4 まとめ・今後の課題

本稿で提案したユーザ移動経路推定手法では，ラベ
ルシーケンスデータのマッチングを行う際に，移動コ
ストと行動内容，行動順序に加えて行動の認識率を考
慮したDPマッチングを行なった．今後は行動認識の精
度の向上を目的とした認識アルゴリズムについて検討
をすると共に，経路コスト計算の際に考慮した行動毎
の Precisionだけでなく，Recallについても考慮したい．
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