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1. はじめに
昨今の日本では，豊かで満足のできる生活を追求するこ
とで，長生きできる時代となった．しかし，それに伴い，
年々高齢者の方の突然の失神や事故などが増える傾向にあ
る．その出来事を早期発見する対策の１つとして，機械学
習と加速度センサ等を用いることで簡易かつ計測場所に制
限されない計測を可能とし，[1] 測定データから行動認識
を行うことにより突然の異変に気が付くことができるので
はないかと考えている．
　　本研究では，加速度測定アプリで実測した加速度デー
タを PC に送り，NNC を利用した推論モデルを用いて，
歩く・走る・止まる・階段の上り下りの 5行動の自動識別
と転び検出の推論の実行をリアルタイムで行うことを目的
としている．
2. 本研究で使用する機材およびプログラムや

データ
2.1 Neural Network Consoleについて
NNC は Sony が開発したディープラーニング・ツール
であり, コーディングをなしにディープラーニングを実装
することができる．使用方法・導入の手法などは Sonyが
公式で説明を上げており，ツールの導入がしやすく環境
構築の手間は掛かりにくい．NNC の主な特徴としては，
ネットワークの作成と変更が楽な点やニューラルネット
ワーク構造の自動探索が可能，学習状況がリアルタイムで
確認可能な点が挙げられる．
2.2 使用する測定機材について
使用する加速度データは，テック技研の IMS-SD データ
ロガー型慣性センサで測定したものと，TDK-Invensense

の ICM4x6xx Accelerometer という内蔵センサが入った
ROG Phone2 というスマートフォンを使用し，Android

Studio で測定用に使えるように調整をしたアプリで測定
した．
2.3 加速度測定アプリについて
アプリは図 1のように横画面で作成している．アプリは
スマートフォンの加速度センサのサンプリング周波数を調
整することができ，メインストレージ内へ csv形式での保
存が可能になっている．csvデータは図 2のようになって
おり，1列目は測定日時を 1msの単位まで記録している．

2行目から 4行目まではそれぞれ，X,Y,Z軸の加速度デー
タとなっており，小数第 6位まで記録している．

図 1: アプリ画面 図 2: 保存データ例

また，保存機能は主に機械学習を行う上で教師データと
学習データを収集を行うために使用しているが，本研究で
は，日常で行われる 5 行動の他に，転倒検知をリアルタ
イムで行うことを目標としているので，取得データを直接
PC へ送れるように，UDP 通信を用いて文字列を送って
いるため，IP アドレスと PORT 番号を入力することで，
PC へ加速度データを転送することが可能になっている．
アプリの動作フローチャートの図 3に示す．

図 3: アプリの動作フローチャート

3. 加速度データの取得
UCI で行われていた加速度データの取得方法と同じに

する [2]．スマートフォンの装着位置を図 4に示す．また，
スマートフォンの取り付けに関しては，ゴムバンドとス
マートフォンポーチを使用し，センサーの可動域が装着部
に 3cm程度以内，センサの傾きが 15度以内になるよう装



着した [3]．センサーの 3軸の向きは，図 5に示す通りと
なる．

図 4: スマートフォンの装着位
置

図 5: センサーの 3 軸
の向き

データの測定は，50Hz の一定速度に設定し，1 行動を
約 20秒とし 1回の計測につき 5セット行っている．
3.1 測定した加速度の CSVデータについて
スマートフォンで測定したデータと IMS-SD で測定し
たデータを学習用・教師用データとして機械学習にかけ
ることができるように前処理を行う．前処理の過程を図
6に示す．各加速度データ XYZを重力加速度 [G] (1G =

9.80665 m/s2) の単位に変更し [4]，2.56秒のフレーム毎
に 50 ％のオーバーラップを行うことにより複数個のフ
レームを生成した．

図 6: 前処理の過程

4. 学習モデルの作成と転移学習
4.1 UCIの加速度データを用いた機械学習
UCIが公開している加速度データ [2]を用いて機械学習
を行い，学習モデルを生成した後，本研究で実測したデー
タセットを対象に転移学習を行う．
　 UCI のデータを用いて学習した結果の中で最も正解率
が高かったモデルを図 8に示す．また，図 8のモデルから
転移学習を行うために変更したパラメータを図 9に示す．
UCIのデータでは 6行動であり，本研究では 5行動の判別
を行っているため，Affineの重みWを (64,6)から (64,5)

に，バイアス bを (6,)から (5,)に変更した．また，Affine

以下の BatchNormalizationの b，gamma，mean，varの
パラメータも，6から 5に変更した．

図 7: 正解率の高い
UCIの学習モデル

図 8: 本研究で変更したパラメータ

4.2 結果と考察
歩く，走る，階段の上り・下り，止まるの 5 行動は表

2 の混合行列より，正解率が 95.71 ％となり，適合率は
95.96％，再現率は 95.71％と高い精度を得た．また，パ
ラメータの構成を初期化した同じモデルで機械学習を行っ
た結果，正解率が 94.28％だったので，0.57％ではあるが，
精度の向上が見られた．学習速度に関しては，パラメータ
の構成を初期化した同じモデルと比べ，転移学習を行う方
が 1/3.5ほど短縮された．

表 2 転移学習した学習モデル評価結果

5. まとめと今後の課題
本研究では，スマートフォンで取得したデータを PCで

受信することや，UCIのデータを使用したモデルを実測で
得た 5つの動作の転移学習に使用することを行った．通信
に関しては，データが 50Hzで送られていることが確認で
き，転移学習に関しては，高い正解率かつ早い学習速度を
得られた．今後の課題は，取得したデータをリアルタイム
で推論にかけられるようにプログラムを作成すること，5

つの行動の自動識別の他に転び検出を行うためにオートエ
ンコーダを使用してみることや，今回は取得したデータの
数が少ないのでデータ数を増やすことがあげられる．
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