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In this paper, we present a novel technique based on online pattern mining for identifying human activities from
motion sensing data. Our pattern mining technique enables to discover motifs of unknown human activities classes.

However, discretization is essential for pattern mining. It is also useful for data compression to embed online
discretization into our methodology. As a result, the compression rate of streaming data is 99.8% by our technique.
The success rate of activity identirication is 77% on average compared the previous technique.

1. はじめに

スマートフォンのようなセンサを内蔵した小型計算機の出現
により，人間行動に関する時系列情報を含んだ大規模で多様な
ストリームデータを収集することが可能になった．近年では，
多様な行動を機械により識別する研究が盛んにおこなわれてお
り，人間行動の理解に基づいたサービスの実現に役立てられて
いる．例えば大内ら [6]はスマートフォンの GPS機能・音セ
ンサ・加速度センサを用いて行動認識を実現しており，高齢者
向けの見守りサービスといった応用が期待されている．
行動クラスは多岐にわたるため，従来の手法では人手での特

徴量の設計が困難といった問題があった．そこで先行研究 [1]

では，加速度データに頻出する時系列パターンを素性として用
いることで行動識別を実現する手法が提案された．時系列情報
を含んだ素性の自動設計を行うことで, 前述した従来の手法に
おける問題点の解決を図っている.

本研究では，先行研究 [1]で実現できていなかった，加速度
情報の離散化処理部のオンライン化を目的とする．先行研究で
は，数値データである入力データの前加工として離散化処理
を行っている．この際，入力された全てのデータを記憶するこ
とで離散化時の境界点を算出しており，オンライン化には対応
していなかった．そこで本研究ではストリームデータに対し，
Zhangら [4]により提案されたオンライン分位数計算アルゴリ
ズムを適用する．入力データを許容誤差の範囲内で圧縮し，分
位数を離散化時の境界点として求めることで，オンラインでの
離散化処理を実現する．

2. 先行研究

本章では, 先行研究 [1]により提案された，オンラインマイ
ニングによる行動識別アルゴリズムについて述べる．行動識別
手法の概要を述べた後，各要素技術について述べる．
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1. 入力加速度データをすべて読み込み，離散化のための境
界点を定め，再度走査を行い加速度データを離散化する

2. 離散化済み時系列データに対し，x・y・z 各軸に対して
素性となる頻出系列パターン集合を抽出する

3. 抽出された頻出系列パターン集合と各行動クラス毎の頻
出系列パターン集合データとの類似度を計算する

4. 算出されたデータの類似度から，k 近傍法により行動ク
ラスを同定する

2.1 離散化処理
加速度センサ値は連続値であり，カテゴリ属性を対象とする

一般的なパターンマイニング手法で扱うには適していない．そ
こで，加速度センサ値を離散化することで，パターンマイニン
グ手法を適用できるようデータ加工を行う．
ここで離散化処理には，1つの区間幅が等しくなる等幅分割

法，1つの区間に含まれるデータ量が等しくなる等深分割法が
考えられ，今回は等深分割法による離散化処理を対象とする．
はじめに対象となるセンサデータをすべて走査し，データの

分布を把握することで，離散化のための境界点を定める．境界
点が定まったら，再度センサデータをすべて走査し，定めた境
界点との比較を行うことで各データに対する離散値を求める．
この手法ではデータの走査を 2回行っており，ストリームデー
タに対するオンライン処理には対応できていない．

2.2 パターンマイニング
パターンマイニングには伊藤ら [2]に提案された，オンライ

ン型アイテム系列パターン抽出アルゴリズムを用いている．こ
れは，Lossy Counting法 [3]に基づいた ϵ近似法を拡張した
ものであり，ストリームデータに対しスライディングウィンド
ウを用いた頻出系列パターン集合を抽出する．ここで抽出され
る頻出系列パターン集合を各行動クラスを特徴づける素性と
し，行動認識タスクに利用する．
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2.3 データ間類似度計算
素性として抽出した系列パターン集合の距離を計算するこ

とで，各行動クラスとの類似度を計算する．その際の距離計算
には, Jaccard 係数に基づくものを用いている. 2つのパター
ン集合の共通部分と和集合により演算を行い，x・y・z軸毎の
類似度を算出する．これらを合計することで各行動クラスとの
類似度を計算している．

2.4 行動クラス識別
行動クラスの識別には k近傍法を用いる．これは，入力に対

しての類似度が高い k 個のデータを教師データから選び，多
数決によってクラスラベルの決定を行うものである．

3. 提案手法

本章では，提案する行動データマイニングのためのオンラ
イン離散化手法について述べる. 入力は 3軸加速度値からなる
ストリームデータであり，逐次的に離散化処理を行う．本提案
手法では，Zhangら [4]により提案されたオンライン型分位数
近似計算手法を応用する．オンラインで近似計算される分位数
を離散化時の境界点とし，オンライン離散化を実現する．本章
ではまず Zhangらによる先行研究について述べ，次にそれを
応用した離散化処理について述べる．その後，提案手法により
発生する誤差について述べる．

3.1 オンライン型分位数近似計算手法
本節では，Zhangら [4]により提案されたオンライン型分位

数近似計算手法について述べる．これは，許容誤差の範囲内で
入力ストリームデータに対して圧縮を行い，任意の分位率に応
じた分位数を近似計算するアルゴリズムである．
入力として，データ長 N のストリームデータ X = <

x1, x2, x3,…, xN > と許容誤差率 ε を与える．ここで，xi

は i 番目に到達した数値データである．出力は，データ長 m

のソート済みのデータ列 X ′ = < x′
1, x

′
2, x

′
3,…, x′

m > であ
る．x′iは X ′ 上で i番目の数値データである．要素数 mは，
入力データ長 N と誤差率 εから算出される．ここで，ユーザ
指定の 0～1 の分位率 ϕ に対し，ϕ に関する分位数 x′

ϕm は，
ϕN − εN ≤ rankX(x′

ϕm) ≤ ϕN + εN を満たす．rankX(xi)

は，X 上での xi のランク (上位何番目か)を示す．
なお，平均時間計算量はO(Nlog( 1

ϵ
log ϵN))，空間計算量は

O( 1
ϵ
log2(ϵN))となっている．
階層的データ構造を内部で保持させ，データサイズ N のス

トリームデータに対し，階層レベル毎にサイズ b = ⌊ logεN
ε

⌋の
データ容量を持つブロックを用意する．処理手順を以下に示
す．手順図を図 1に示す．

1. 数値データをレベル 0に読み込む (図 1-[1])

2. レベル 0のデータがブロックサイズ bだけ溜まった時点
で以下の処理を行う

3. レベル 0内でデータを昇順に並び替える (図 1-[2])

4. ソート後データに対し，偶数番目のデータを削除する
(図 1-[3])

5. 削除後，残ったデータをレベル 1へ転送する (図 1-[4])

6. 上位レベルにおいてもデータが溜まった時点で同様にソー
ト・削除・さらなる上位レベルへの転送処理を再帰的に
繰り返す

ここで，一般にストリームデータ長 N は未知である場合
が多い．そこで，入力ストリームデータをサブストリーム
P0, P1, P2,…に区切り，圧縮処理を行う．サブストリーム Pi

のデータ長は 2i

ϵ
であり，データ量がこれを超えるとサブスト

リームを更新する．分位数を計算する際には，各サブストリー
ムで生成された階層構造すべてを結合・ソート処理を行い，1

つのデータ列X ′を生成する．これは入力ストリームデータX

を圧縮したものであり，任意の分位率に対する分位数を許容誤
差率 ϵの範囲内で近似する．
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図 1: 圧縮アルゴリズム処理手順

3.2 境界点の導出・離散化処理
前節のアルゴリズムにより生成されたデータ列 X ′ を用い，

離散化のための境界点の集合 Y を求める．入力として，ある
時刻 tにおいて生成されたデータ列X ′

t と離散化の際の分割数
dを与える．新規ストリームデータ xtが入力されたときに，離
散化を行うためには，時刻 t での入力済みデータを d 分割す
る境界点の集合 Yt = {y1, y2, y3, ..., yd−1}を求める必要が
ある．前節のアルゴリズムは任意の分位率に対して分位数を近
似計算するものなので，各 1

d
, 2

d
, 3

d
, …, d−1

d
に対する分位数

を求めることで，許容誤差の範囲内で入力済データを等深分割
法により d分割することが可能となる．

1. データを読み込む

2. 内部で保持している要約構造を更新する

3. 要約構造から各境界点 yi を算出する

4. 境界点を用いてセンサ値を離散化する

5. 1に戻り，以降繰り返す

求まった境界点と，新規ストリームデータの比較を行い，離
散化処理を実現する．各加速度データが入力されるたびに圧縮
されたデータ列X ′ を前節のアルゴリズムを用いて更新し，各
境界点 yi を逐次更新することで離散化処理を実現する．

3.3 提案手法に伴う離散化誤差
提案手法により，オンラインでの離散化処理が実現する一

方，2種類の誤差が発生する．

3.3.1 圧縮処理による境界点の近似誤差
3.1節で述べたアルゴリズムでの許容誤差率 ϵにより，行動

識別に影響を及ぼす．ここで，ϵが行動識別へ及ぼす影響につ
いて以下のことがいえる．
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定理 1 (ϵによる最小誤差)

行動識別での誤差を 0 に抑えることはできない．これは，非
可逆圧縮を行うため，圧縮時の情報が抜け落ちるためである．
定理 2 (ϵによる最大誤差)

最大誤差は ϵ
d
となる．圧縮処理による誤差幅は ϵで保障され

ており，ϵ ≥ 1
d
を満たすと離散化時に 2 以上の誤差が発生す

る．ϵ < 1
d
を満たすことで，離散化時の最大誤差を 1に抑える

ことができる．

3.3.2 ストリーム処理による離散化誤差
オフラインによるバッチ処理ではデータ分布全体を把握した

後に境界点を決定できるため，境界点は一意に定めることがで
きる．しかし，オンライン処理では将来的に到達するデータは
考慮できず，その時点での境界点を求める．この誤差の影響に
よっても，行動識別率が低下することが予測される．

4. 検証実験

4.1 使用データ
実験には Hasc2011corpus [5] で収集された 3 軸の加速度

データを用いる. 「静止」・「歩く」・「走る」・「スキップ」・「階
段を上る」・「階段を下りる」の行動クラスからなっている．各
データには 19秒間の加速度センサ値が 10ms毎に記録されて
おり，それぞれの行動クラスにつき 200データを用意した．行
動識別実験の際には，9割を学習データ，1割をテストデータ
とする交差検定により行動識別性能を評価した．

4.2 実験パラメータ
実験の際のパラメータは次のように設定した．離散化におけ

る分割数 4，圧縮アルゴリズムにおいての許容誤差率 0.1，パ
ターンマイニングアルゴリズム中のウィンドウ幅 10，最小サ
ポート値 3，抽出パターン長の下限値 4，k 近傍法における k

を 3と設定する．

4.3 速度検証
性能評価の指標として，速度検証を行った．Android向けオ

ンライン離散化アプリケーションを開発し，平均遅延時間と最
大遅延時間を測定した．テスト用端末にはGoogle社の Nexus

5Xを用いた．

4.4 提案手法での圧縮率
本提案手法の性能評価として，入力ストリームデータをど

の程度圧縮できているのか検証を行った．入力されたストリー
ムデータと内部で保持している要約データサイズを測定し，各
ストリームデータ長においてどの程度圧縮が実現できているの
か検証を行った．

4.5 先行研究との行動識別率の比較
提案手法に基づいて離散化処理した際に，先行研究 [1]と比

較してどの程度行動識別率が変化するのか比較検証を行った．
先行研究では誤差を含めないオフラインでの離散化を行ってい
る一方，オンライン処理を行う提案手法では 3.3節で述べたよ
うな離散化誤差が発生しており，行動識別率は先行研究のほう
が高まることが予測される．圧縮による境界点の近似誤差の影
響を測定するために，データを読み込みつつオンライン圧縮を
行い，最終的に生成されたデータ列によりオフライン離散化
を行ったデータを用いた行動識別率も測定した．これにより，
3.3.1節で述べた圧縮処理による境界点の近似誤差によりどの
程度行動識別率に影響を及ぼすのかが把握でき，そこからさら
に 3.3.2節で述べたストリーム処理による離散化誤差による影
響度も推定することができると考えられる．

4.6 ストリームデータ長の変化と行動識別率の推移
入力されたストリームデータの変化に応じて，行動識別率

がどのように推移するのか検証した．データ量が増えることで
学習データが増大するため，行動識別率は増大することが予測
される．さらに，データ量の増大に伴い，オンライン離散化時
の境界点は次第にオフライン離散化時の境界点に漸近的に近づ
いていくことが確認されている．データが溜まりきっていない
状態では境界点が大きく変動していくが，データが溜まるに従
い境界点の変動が小さくなりオフラインでの境界点に収束して
いく．したがって，データ量の増大に伴いオフラインとオンラ
インによる離散化誤差の影響は小さくなっていくと予想され，
先行研究 [1]との行動識別率の推移の比較も検証する．

5. 実験結果

5.1 速度検証
Androidアプリを動作させた際の処理時間の推移を図 2に示

す．1時間アプリを動作させたところ，平均遅延時間は 0.55ms，
最大遅延時間は 52msとなった．10ms毎の動作を期待してい
るため，遅延による影響は大きいものといえる．図 2 のグラ
フから，常に遅延が生じているわけではなく，内部で保持して
いる要約構造が大きく更新された際に大きな遅延が生じている
ことがわかる．ここから，遅延が発生しているタイミングでは
加速度センサの値をバッファに一時格納し，要約構造の更新が
終わった時点でバッファ中に溜まったデータを逐次処理してい
く手法をとることで，遅延による影響は軽減できるのではない
かと考えられる．
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図 2: アプリ動作値の処理時間の推移

5.2 提案手法での圧縮率
ストリームデータを入力した際の要約後のデータサイズの推

移を図 3 に示す．図 3 から，入力ストリームデータを最大で
99.8%圧縮できており，この程度のデータ量であればメモリ上
に要約構造を常に保持しながらオンライン離散化を行うことは
十分可能であるといえる．
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図 3: 提案手法での圧縮率
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5.3 先行研究との行動識別率の比較
先行研究と提案手法との行動識別率の比較実験の結果を図 4

に示す．図 4のように，先行研究 [1]では 83%の識別率を記録
しており，提案手法の識別率は 77%となった．オンライン離
散化処理実現のために誤差を許容した結果，識別率が低下して
いることがわかる．また，最終的に生成された要約構造により
求まる境界点を用いて，オフラインで離散化処理を施して行動
識別した結果，識別率は 80%となった．これらの結果を踏ま
え，3.3節で述べた提案手法においての 2つの誤差による識別
率への影響を考える．3.3.1節で述べた圧縮処理による境界点
の近似誤差による識別率への影響は，83%− 80% = 3%程度
であると考えられる．さらに，3.3.2節で述べたストリーム処
理による離散化誤差については，80%− 77% = 3%程度であ
ると考えられる．

���

���

���

���

���

�

�� �� �� ���	 
�� 
�

�
�

�
�

�

�����

���������	� 
����	��	� ��������

図 4: 先行研究との行動識別率の比較

5.4 ストリームデータ長の変化と行動識別率の推移
ストリームデータ長を変化させた際の行動識別精度の推移の

グラフを図 5 に示す．ストリームデータ長が 520,000 の時点
での識別率と 2,280,000での識別率の差を先行研究との比較検
証を行った結果，T検定の P値は 0.000123となり有意な差が
あるといえる．ここから，データ量の増大に伴い，オンライン
離散化の際の境界点がオフライン離散化の境界点に近づいてい
くことで，行動識別率も漸近的に近づいていくことがわかる．
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図 5: ストリームデータ長の変化と行動識別率の推移

6. 今後の課題

6.1 識別結果の考察
今回，行動識別率に焦点を当てて結果を検証実験を行ってお

り，誤識別の場合にどの行動クラスに識別されているのかまで
は検証を行っていない．さらなる識別率の向上や，人間行動の
理解のためには，どの行動クラスに誤識別されているのかの検
証を行い，それを踏まえて手法を見直す必要がある．

6.2 特徴量の追加
今回，実験データとして用いたHASCデータには，10ms毎

の 3 軸の加速度センサ値が記録されている．今回は実験デー

タとして加速度センサ値のみを対象とし，離散化・パターンを
抽出することで行動識別を行った．一方，先行研究では 3 軸
加速度値から重力ベクトルといった特徴ベクトルを算出し，そ
れらも特徴量として扱うことで行動識別率が増加することが
確認されている [7][8]．本研究でもこの発見を活かすことがで
き，オンラインで新たな特徴量の計算を行うことで，さらなる
行動識別率の向上が狙えることが予測されるため，離散化処理
部に特徴量も追加を行う機能を実装したいと考えている．

7. おわりに
本研究では，行動データマイニングアルゴリズム中の離散

化処理部分において，誤差を許容することでオンライン処理を
実現するアルゴリズムを提案した．入力ストリームデータに対
し，許容誤差の範囲内で圧縮を行うことで，内部で保持すべき
データ数を大幅に減少させることができた．
先行研究との行動識別率の比較検証実験の結果，99.8%の圧

縮率を実現しつつ，行動識別率 77%を記録した．誤差を許容
することで認識精度は多少劣ってしまったものの，データ量の
増加に伴い，識別率は漸近的に先行研究に近づいていくことを
示すことができた．
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