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1. はじめに 

近年，スマートフォンやウェアラブルセンサの普及によ

り，加速度センサを用いた人の行動センシングが活発にな

っている．また，IoT (Internet of Things) や M2M (Machine 

to Machine) による家電・産業機器のネットワーク化に伴い，

日常生活における人の行動を予測した機器の制御を目指し

た研究開発が盛んになっている．行動予測のためには，認

識対象となる行動を限定しない行動モデルが重要となる． 

従来の行動認識研究において，行動モデルは識別器とし

て構築されてきた．識別器としての行動モデルには，対象

行動のラベル付けされたデータベース作成と，このデータ

ベースの学習（教師あり学習）が必要である．しかし，ラ

ベル付き行動データベースの作成には多大な手間がかかる

だけでなく，そもそも日常生活における行動について対象

行動を定義すること自体が困難である． 

本稿では上記問題解決のため，教師なし学習の一つであ

るトピックモデルに基づく行動分析モデルを提案する．ト

ピックモデルは自然言語処理分野で利用されており，単語

の頻度分布で表された文書から，特定の単語の頻度分布で

表されるトピックを推定する．トピックは料理・政治・ス

ポーツといったジャンルに相当し，文書は各トピックの混

合として表現できる． 

提案モデルでは，行動によって生成されたセンサ値を単

語，時間窓で区切られた行動を文書として，行動にトピッ

クモデルを適用する．これにより，センサ値の頻度分布で

表された行動から，特定のセンサ値の頻度分布で表される

行動トピックを推定する．行動トピックは基本的な行動の

ジャンルに相当し，行動は各行動トピックの混合として表

現できると考えられる． 

以下，2 章では，本稿で提案するトピックモデルに基づ

く行動分析モデルについて述べる．3 章では，提案モデル

により行動データベースから推定された行動トピックにつ

いて述べる．4 章では，提案モデルにより推定された行動

トピックが意味する行動のジャンルについて考察する．

5 章では，結論について述べる． 

2. トピックモデルに基づく行動分析 

2.1 概要 

本稿では，代表的なトピックモデルである潜在的ディリ

クレ配分法 (LDA; Latent Dirichlet Allocation) [2]を用いる．

LDAのグラフィカルモデルを図 1に示す． 

提案モデルにおいて，行動は 個の時間窓で区切られて

おり，区切られた行動         によって生成されたセ

ンサ値集合を            
  とする．ここで，    は行動 

における 番目のセンサ値であり， から までの自然数を

とる．  は行動 の時間窓長である． 

 

また，行動 は固有の行動トピック分布  によって表さ

れ，行動トピック は固有のセンサ値分布  によって表さ

れる。このとき，センサ値    の生成過程は以下のように

なる． 
 

（1）ディリクレ事前分布        から，行動 を表す行動

トピック分布  を生成する (         )． 

（2）ディリクレ事前分布       から，行動トピック を表

すセンサ値分布  を生成する (         )． 

（3）行動 において，多項分布         から， 番目の行

動トピック    を生成する (          )． 

（4）行動 において，多項分布          
 から， 番目の

センサ値    を生成する (          )． 
 

ここで，         
 と         

 はそれぞれ  と     
が

従うディリクレ事前分布のパラメータ（ハイパーパラメー

タ）である．また，行動トピック    はセンサ値    を生

成する行動トピックであり， から までの自然数をとる． 

上記過程によって生成されたセンサ値    の頻度分布は，

 個の行動トピックを表すセンサ値分布  の，行動トピッ

ク分布  を混合割合とした混合分布となる（図 2）．この

ように，提案モデルを用いることで，行動を各行動トピッ

クの混合として表現できる． 

2.2 行動トピックを表すセンサ値分布の推定 

行動トピック を表すセンサ値分布  は，行動トピック

集合            
      

 およびハイパーパラメータより推定

できる．行動トピック集合 について，本稿ではギブスサ

ンプリング法[3]により推定する．行動トピック    のサン

プリング確率を以下に示す． 

 

                            

 
     

    

     
    

 
     

 
   

     
 

   

 
(1) 

ここで，  
 は時間窓 における行動トピック の生成回数，

  
 
は行動トピック におけるセンサ値 の生成回数であり，

行動トピック により得られる．また，  
     

  
 ，  

  

   
  

   ，      
 
   ，      

 
   であり，  は時間窓 

の 番目のセンサ値を除いた時の回数もしくは集合を表す． 
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図 1 LDAグラフィカルモデル 
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また，本稿ではハイパーパラメータ   について，不動

点反復法[4]により行動トピック に対して最適化する．最

適化の更新式を以下に示す． 

      

     
     

 
          

     
     

 
          

 (2) 

      

     
 
    

 
          

     
 
    

 
          

 (3) 

ここで，     はディガンマ関数である． 

行動トピック のサンプリングとハイパーパラメータ   

の最適化を交互に繰り返した後，行動トピック のセンサ

値分布            
 は以下の式を用いて推定できる． 

       
  

 
   

  
 
   

 (4) 

なお，行動トピック分布  は以下のように推定できる． 

       
  

    

  
    

 (5) 

2.3 各センサ値を生成した行動トピックの推定 

行動トピック分布  は行動 の時間窓長に含まれる行動

トピックの混合割合であり，時間分解能の粗い行動の表現

である．前節で推定した行動トピック集合 は，より密な

時間分解能の行動の表現であるが，計算コストが問題とな

る． 

本稿では，  個のセンサ値分布   を事前に推定すること

で，より小さな計算コストで，より密な時間分解能の行動

の表現を得る．具体的には EM アルゴリズムを用いて，セ

ンサ値集合  の頻度分布に占める  個のセンサ値分布   

の混合割合として  を推定する．この過程において，各行

動トピックが各時刻におけるセンサ値    を生成した確率

                
 を推定できる．手順を以下に示す． 

 

（1）行動 における行動トピック分布の推定値   の初期値

を設定する． 

（2）E-Step:行動 において，各行動トピックが 番目のセ

ンサ値    を生成した確率    を推定する． 

         
             

              

 
   

 (6) 

（3）M-Step: 時間窓 における行動トピック分布の推定値

   を推定する． 

       
 

 
        

 

   

 (7) 

（4）手順（2），（3）を規定の回数繰り返す． 
 

以上の手順により，各行動トピックがセンサ値    を生

成した確率     を得る． 

3.  行動トピックを表すセンサ値分布の推定実験 

本章では，提案モデルを用いて，加速度センサにより収

集した行動データベースから行動トピックを推定する．ま

た，提案モデルにより推定した行動トピックを表すセンサ

値分布について，被験者への依存性を検証する． 

3.1 実験方法 

本稿では，スマートフォン (iPod touch) 搭載の 3 軸加速

度センサを用いて，男性 10 名の日常的な行動を模擬した

行動データベースを作成した．スマートフォンは被験者の

ズボンの右後方ポケットに挿入した．センサ値はサンプリ

ング周波数 20 Hz で収集し，各フレームで 3 軸加速度の値

からノルムを算出し，0.08 g から 2.00 g まで 0.04 g 刻みで

量子化した． 

本稿では行動データベースに収集する行動として，以下

に示す歩行時の行動を対象とした．括弧内は継続時間と収

集回数を示す．なお，収集した各行動は時間窓長 5 秒とし

て区切った．また，時間窓長      である． 
 

・止まっている（20秒×1回） 

・歩いている（20秒×1回） 

・走っている（20秒×1回） 

・足踏みしている（20秒×1回） 

・その場で回っている（左右回り各 10秒×1回） 

・直径 1.5 mの円上を歩いている（左右回り各 10 秒×1 回） 

・階段を上がっている（5秒×2回） 

・階段を下りている（5秒×2回） 

・その場でジャンプしている（10秒×2回） 
 

また，行動トピックを表すセンサ値分布の推定において，

ギブスサンプリング 1 回と，不動点反復法の繰返し 50 回

行動トピック分布 

行動トピックを表す 

センサ値分布 

センサ値 

センサ値分布 

   

      
   

      

         

図 2 トピックモデルに基づく行動モデル 
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を交互に 10000 回繰り返した．これらの回数は推定値が十

分収束する回数として設定した．また，経験的に行動トピ

ック数   とした． 

3.2 実験結果 

推定された行動トピックを表すセンサ値分布について，

被験者 3 名の結果を例として図 3 に示す．図 3 において各

列は，同一の被験者に関する行動トピックを表すセンサ値

分布である．各行動トピックを表すセンサ値分布形状は，

それぞれ異なる特徴を持つことが分かる．また各行は，異

なる被験者間において，類似したセンサ値分布形状を持つ

と見られる行動トピックである． 

以上より，提案モデルを用いることで，異なる被験者間

で，それぞれ類似したセンサ値分布形状を持つと見られる

5つの行動トピックを推定できることが分かった． 

4. 行動トピックが相当する行動のジャンル考察 

前章において，加速度センサによる行動データベースか

ら，5 つの行動トピックを推定した．本章では，各時刻の

センサ値を生成した行動トピックを推定し，これらの行動

トピックが相当する行動のジャンルについて，同時刻の被

験者の映像と比較することで考察する． 

4.1 実験方法 

3 章の実験において，ウェブカメラにより加速度センサ

と同期した被験者の映像を収集した．また 2.3 節で述べた

方法により，前節で推定した各行動トピックが各時刻にお

けるセンサ値を生成した確率について推定した．EM アル

ゴリズムの繰返し回数は，十分に収束する回数として

20 回とした． 

 

 

図 3 行動トピックを表すセンサ値分布の例 
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4.2 実験結果 

結果より，各行動トピックについて，センサ値を生成し

た確率が高くなる時刻における被験者の状態を表 1 にまと

めた．表 1 より，各行動トピックは基本的な運動状態に相

当することが分かる． 

結果の例として，被験者 1 の行動「走っている」より

1.5秒間を図 4に示す．表 1に示すように，行動トピック d

の割合が高い時刻では身体は浮いており，行動トピック e

の割合が高い時刻では身体は着地している．また，行動ト

ピック d と行動トピック e は交互に高い確率を示している．

つまり，被験者 1 の行動「走っている」を，行動トピッ

ク d「着地している」と行動トピック e「浮いている」が

交互に表れる行動として表現できていることが分かる． 

以上より，提案モデルを用いることで，行動を基本的な

運動状態の遷移として表現できることが分かった． 

 
表 1 各行動トピックが相当する行動のジャンル 

行動トピック 被験者の状態 

a 静止している 

b 前後左右に動揺している 

c 足踏みしている 

d 着地している 

e 浮いている 

 

5. まとめ 

本稿では，加速度センサを用いた人の行動予測を目的と

して，教師なし手法であるトピックモデルに基づく行動分

析モデルを提案した． 

3 章では，スマートフォン搭載の加速度センサにより収

集された行動データベースに対して提案モデルを適用した．

結果，提案モデルを用いることで，異なる被験者において，

それぞれ類似したセンサ値分布形状を持つと見られる 5 つ

の行動トピックを推定できることが分かった． 

4 章では，各時刻のセンサ値を生成した行動トピックを

推定し，これらの行動トピックが相当する行動のジャンル

について，同時刻の被験者の映像と比較することで考察し

た．結果，加速度センサによる行動データベースから推定

された行動トピックは，基本的な運動状態に相当すること

が分かった．また，提案モデルを用いることで，行動を基

本的な運動状態の遷移として表現できることが分かった． 

以上より，提案モデルは認識対象となる行動を限定しな

い行動モデルとして有用であり，日常行動における人の行

動を予測した機器の制御を実現する可能性があることが分

かった． 

本稿では特定の行動に基づく行動データベースを用いて

実験を行った．今後，より多くの行動を含んだ行動データ

ベースに対する提案モデルの適用を検討する． 
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