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あらまし 本論文では，深層学習を用い，時系列データを分類するためのアルゴリズムを提案する．提案手法は，多

次元センサーデータが与えられたときに，その時系列データの中から重要な特徴を発見し，それらの情報を統計的に

要約し，表現する．さらに，要約情報に対して深層学習を適用することにより，時系列データを効率的かつ効果的に

分類する．実データを用いた実験では，提案手法が時系列データの中からラベル分類に関する重要パターンを抽出し，

高い精度で分類できることを確認した．
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1. は じ め に

時系列データは，センサーデータ [9], [12] やWebアクセス履

歴 [21], [22]等，様々なアプリケーションにおいて大量に生成さ

れている．一般に，実際に生成される時系列データは複数のト

レンドやパターンを持つことが多い．具体的な例として，ネッ

トワーク通信のモニタリングシステムから発生するデータで

は，正常と異常のパターンが存在する．人の動きを捉えたモー

ションキャプチャデータでは，活動内容に応じて複数の動作パ

ターンを持つ．そうした時系列データを構成する様々なパター

ンの特徴を捉えることにより，各データに付与された正常/異

常，ユーザ ID，習熟度等の属性情報（ラベル）を高精度に分類

すること，および，分類の際に重要なパターンを知見として得

ることは非常に重要な課題である．

一方，時系列データに含まれるパターンに関する情報，すな

わち，パターンの変化点や種類がすべて明らかであることは稀

である．収集した膨大な時系列データをすべて人手で確認し，

類似パターンをラベリングすることは現実的でない．また，多

くのパターン検出に関する先行研究 [13], [34] は，クラスタ数

やエラーの閾値等のパラメータ設定やチューニングが必要であ

り，これらのパラメータが出力結果に大きな影響を与える．し

たがって，時系列データからのパターン検出においては，解析

する時系列データの事前知識を必要とせず，ユーザの介入を必

要としない手法が望ましい．

本論文では，ラベル付き大規模時系列データを対象とした分

類モデルとして DeepPlait を提案する．より具体的には，複

数のセンサーから生成された多次元時系列データ集合が与えら

れたとき，(a) 各データに含まれる時系列パターンの変化点と

種類を自動的に把握し，データセット全体の要約情報を抽出す

る．(b) 得られた要約情報を元に多層ニューラルネットワーク

(Deep Neural Network: DNN)を構築することで，高い分類精

度を実現するだけでなく，分類において重要な時系列パターン

を自動的に学習する．ここで，多次元時系列シーケンスにおけ

る時系列パターンを本研究では「レジーム (regime)」と呼び，

各サンプルデータに含まれるレジーム，および，大量の時系列

シーケンス間で共通するレジームをデータセット全体の要約情

報として抽出する．

深層学習は，多層ニューラルネットワークの学習によってデー

タの高次表現を獲得可能なことで知られ，画像認識や音声認識

の分野で数多くの研究事例が報告されている [1], [4], [31]．しか

しながら，既存モデルは高い分類精度を発揮する一方で，判断

根拠が明らかでないという解釈性の問題を抱えている [25]．こ

の問題を解決するために，自然言語処理では Attention [2] と

いう技法がよく用いられる．提案モデルは，時系列データに

含まれる複雑な特徴を学習することが可能な畳み込みニュー

ラルネットワーク (Convolutional Neural Network: CNN)と

再帰型ニューラルネットワーク (Recurrent Neural Network:

RNN)で構成されるネットワークに対し，Attention を導入す

る．Attention を用いて時系列データに含まれるレジームごと

の重要度を算出することで，ラベル分類の根拠となる人の直感

に合った重要パターンを明らかにする．

1. 1 具 体 例

図 1 は，提案手法を用いて時系列データのラベル分類を行

なったときの，あるサンプルデータから検出された時系列パ

ターンとそれらに対する重要度の学習結果を示す．図上部のオ

リジナルデータは，利き手側の肘，膝にそれぞれ取り付けた 3

軸加速度センサー，および，眼鏡型の IoTデバイスを用いてフ

リースローの様子と視線を捉えた 8次元の時系列シーケンスで

ある．提案手法は，与えられた時系列シーケンスから自動的に

“ボールを放つ（レジーム#2）”，“ルーチンワーク（レジーム

#3）”等の時系列パターンを発見し，シュートの成功/失敗を

分類するために重要となるレジームを学習した．各セグメント
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図 1: Free-Throw データセットにおける DeepPlait のセグ

メンテーション結果とラベル分類に対する各セグメントの重要

度．色が濃いほどシュートの成功に重要なパターンであること

を示す．

の色は学習した重要度を表し，色が濃くなるほど重要であるこ

とを示す．一般的にフリースローの成功には，ボールを放つ瞬

間の肘の位置と膝の屈伸に加えて放った後のフォロースルーが

重要であることから，DeepPlait は分類タスクにおける判断

根拠となるレジームを有意に抽出したといえる．

1. 2 本論文の貢献

提案手法は以下の特徴を持つ．

• 各シーケンスの要約情報として時系列パターン (レジーム)

の種類を把握し，それぞれの適切な変化点を自動的に発見

する．さらに，提案手法はパターン変化点の最適解の検出

を保証する．

• データセット全体の要約情報として，大量の時系列データ

間で共通する時系列パターンを検出する．

• 複数のレジームパターンを有する時系列データの特徴を効

果的に学習するための多層ニューラルネットワークを構築

し，高い精度で分類を行う．

• ニューラルネットワークに Attention を適用し，分類モデ

ルの学習と同時に各時系列データにおいて分類問題に対す

る各時系列パターンの重要度を算出する．

本論文の構成は以下の通りである．2.章では関連研究について

述べる．3.章では問題定義，4.章では時系列データの要約・分

類モデル，5.章では評価実験について述べ，6.章にて本論文を

まとめる．

2. 関 連 研 究

時系列データの解析に関する研究は様々な分野で進められてい

る [5], [6], [23], [26], [27]．自己回帰モデル (AR: autoregressive

model), 線形動的システム (LDS: linear dynamical systems),

カルマンフィルタ (KF: Kalman filters) は代表的な技術であ

り，これらに基づく時系列の解析と予測手法が数多く提案され

ている [15], [18], [32]．時系列データからの情報抽出に関しては，

Liらが文献 [17]において，欠損を含む大規模時系列シーケンス

集合のためのアルゴリズムである DynaMMoを提案している．

DynaMMoは LDSに基づき，時系列データのパターンを発見

し，シーケンスのセグメント化の能力を持つ．また，隠れマル

コフモデル (HMM: Hidden Markov model) は音声認識を含

む様々な分野において，時系列解析手法として広く利用されて

いる．Wangら [34]は pHMM (pattern-based hidden Markov

model) を提案している．pHMM は時系列のセグメント化と

クラスタリングのための動的モデルであり，時系列シーケンス

をマルコフモデルに基づいて線形のセグメントに分割する能力

をもつ．著者らは文献 [20] において，隠れマルコフモデルに基

づく多次元時系列シーケンスのための特徴自動抽出手法を提案

した．

時系列データの回帰・分類問題に対し，近年発展の目覚まし

い深層学習モデルが多数報告されている [3], [19], [36]．時系列

データに対する深層学習では，時間関係の特徴を抽出すること

ができる RNNがよく用いられる．映像の連続的なフレームを

時系列データとして扱うDonahueら [10] の手法では，CNNで

各フレーム画像の空間的な特徴を抽出し，それらを時系列に並

べたものを RNNで学習して認識を行う．Yaoら [36]は複数の

センサーから得られる多次元時系列データの分類回帰モデルと

して DeepSense を提案した．DeepSense は時系列データを微

小時間間隔に分割（セグメント化）し，各セグメントから多層

CNNを用いて各センサーの軸間の特徴，およびセンサー間の

特徴を抽出後，それらに RNNを適用することで高精度を達成

した．

深層学習は様々な問題に対して高い精度を発揮するモデルを

構築することを可能にしてきたが，ネットワークのパラメータ

から判断根拠を人間が理解可能な形で取り出すことが難しい

という解釈性の問題を抱えている．この問題に対するひとつ

の解として，Bahdanauら [2] は自然言語翻訳タスクのための

Attention を提案した．Attention は，RNN Encoderによって

入力系列を単一の固定長ベクトルに埋め込む際に，各隠れ層の

出力ベクトルの加重平均を用いることで，機械翻訳における文

脈中の重要な単語を加味して翻訳することが可能である．複数

の特徴に重み付けすることができる Attention は機械翻訳以外

の様々な分野で性能向上に貢献し [37]，時系列データ解析のた

めに適用された研究事例 [8], [24], [33], [35] も多数報告されてい

る．本研究の特徴のひとつは，時系列データをパターンごとに

分割し，そうした意味のあるセグメントから抽出した特徴量に

対して Attention を適用することである．

3. 問 題 定 義

ここでは，本論文で必要な概念について定義を行う．

X = {X(k)}K
k=1 をK 個のセンサーによって観測された長さ

tの多次元時系列データとし，各センサー kは d(k) 個の測定軸

を持つとする．本研究では，このようなラベル付き多次元時系

列データの集合 D = {Xi}
N
i=1 に対する分類を行う．

本研究ではまず，単一の時系列シーケンス X をm個のセグ

メント集合 S = {s1, · · · , sm}に分割する．ここで，siは i番目

のセグメントの開始点，終了点を含み，(つまり，si = {ts, te})，

各セグメントは重複がないものとする．次に，発見したセグ

メント集合を類似セグメントのグループ（レジーム: regime ）



に分ける．これをローカルレジームと呼び，各レジームは統

計モデル θ で表現される．また，各サンプルから得られるレ

ジームに加えてデータセット全体での共通パターンであるグ

ローバルレジームを検出する．最終的に，これらの要約情報

を利用した深層学習によって各時系列データを分類するとと

もに，時系列パターン (レジーム) の分類問題に対する重要度

α = {α1, · · · , αm} を算出する．

［定義 1］（ローカルレジーム） 多次元時系列シーケンスX が

与えられたとき，X を表現，要約するML = {m, r, S, Θ, α}

をローカルレジームと呼び，以下で構成される．

（ 1） セグメントの総数mと各セグメントの位置：

S = {s1, . . . , sm}

（ 2） r個のレジームを表現するモデルのパラメータ集合：

Θ = {θ1, . . . , θr}

（ 3） 各セグメントの重要度：

α = {α1, · · · , αm}

［定義 2］（グローバルレジーム） D を表現する全ての要約情

報 MG = {ML
1 , . . . , ML

N , ΘG} をグローバルレジームとし，

ΘG = {θ1, . . . , θg}をシーケンス間で共通するパターンを示す

g 個の統計モデルの集合とする．

したがって，本論文で扱う問題は以下のように表される．

［問題 1］ 多次元時系列データX ⊂ D が与えられたとき，

（ 1） 要約情報ML，および，MG を抽出する

（ 2） X に含まれる各時系列パターン (レジーム)から特徴量

X を生成し，X に付与されたラベル yを高精度に分類する

（ 3） 各セグメントの分類問題に対する重要度 αを求める

結論として，本論文の目的はデータセット全体の最適な要約

情報を抽出し，要約情報に基づき生成した特徴量によってそれ

ぞれの時系列シーケンスを分類するとともに，分類問題におけ

る時系列パターンの重要度を算出することである．ここで非常

に重要な課題は，(a) どのようにX の要約情報ML を推定す

るか，(b) どのようにデータセット全体のグローバルレジーム

MG を決定するか，(c) 時系列パターンの重要度をパラメータ

に持つ分類モデルをどのように構築し，高精度に学習するかで

ある．本論文では，多次元時系列データを要約・分類するため

のアルゴリズムである DeepPlait を提案する．

4. 提案モデル

本章では，多次元時系列データを要約・分類するためのアル

ゴリズムである DeepPlait について述べる．

4. 1 概 要

本論文で提案する手法のフレームワークを図 2 に示す．ま

ず初めに，与えられた多次元時系列シーケンス集合の中から

Mini–batch X ′ を取り出しセグメンテーションを施すことで各

時系列シーケンスの要約情報ML を抽出する．次に，得られ

たML の中から，シーケンス間で共通する時系列パターンを

表す要約情報MG を検出・更新する．また，深層学習を用いた

モデルに要約情報ML を利用し，各サンプルに付与されたラ

ベル y を分類すると同時に，時系列パターンの重要度 αを算

出する．以降の節では，入力から順に深層学習モデルの詳細と

表 1: 主な記号と定義

記号 定義

D N 個の時系列データ集合 D = {X1, . . . , XN}

X 長さ t のラベル付き多次元時系列データ X = {X(k)}K
k=1

X(k) センサー k における d(k) 次元シーケンス X(k) ∈ R
d(k)

×t

X′ n 個のミニバッチ X′ = {Xi}
n
i=1 ⊂ D

X 深層学習の入力 X ∈ R
d(k)

×2f×m

y 各サンプルに付与されたラベル

S m 個のセグメント集合 S = {s1, . . . , sm}

Si i 番目のレジームに含まれるセグメント集合 Si ⊂ S

α m 個のセグメントの重要度 α = {α1, . . . , αm}

Θ r 個のレジームパラメータ集合 Θ = {θ1, . . . , θr}

ML 各サンプル X の要約情報ML = {m, r,S, Θ, α}

MG N 個のサンプル全体の要約情報MG = {ML
1 , . . . ,ML

N
, ΘG}
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図 2: 提案モデルのフレームワーク

特徴抽出のためのアルゴリズムについて説明する．

4. 2 時系列データからの自動特徴抽出

ここでは，多次元時系列データX が与えられたとき，X の

要約情報を得るためのアルゴリズムについて述べる．提案手法

は以下の 2つのアルゴリズムで構成される．

• 時系列パターンの自動発見：ミニバッチX ′ が与えられた

とき，X ′ 中の各シーケンスに含まれるすべての時系列パ

ターン，すなわち，ローカルレジームML を発見し，要約

情報 {ML
i }n

i=1 を得る．

• 共通パターン分析：{ML
i }n

i=1 から，データセット全体に

共通するパターンであるグローバルレジーム ΘG を検出

し，要約情報MG を更新する．

時系列パターンの自動発見．まず，最も簡単な部分問題とし

て，単一の時系列シーケンスX が与えられたとき，X に含ま

れる時系列パターンを発見する．本研究では，与えられた時

系列データに関する事前知識を必要とせず，自動的に時系列パ



Algorithm 1 RegimeAssignment (X ′, MG)

Input: Mini–batch X′ and G–regimes MG

Output: Updated G–regimesMG, i.e., L–regimes {ML
1 , . . . ,ML

n}

and model parameter set ΘG

1: /* Find L–regimes for each sequence in X′ */

2: for i = 1 : n do

3: {m, r,S, Θ} ← AutoPlait (Xi);

4: for j = 1 : r do

5: θ∗ ← arg min
θ∈ΘG

CostC(Xi[Sj ]|θ);

6: Compute ∆CostC(Xi[Sj ]|θj , θ∗); // Equation (2)

7: if CostM (θj) < ∆CostC(Xi[Sj ]|θj , θ∗) then

8: Add θj into ΘG;

9: else

10: θ∗ ← ModelUpdate (Xi[Sj ]);

11: end if

12: end for

13: end for

14: return {ML
1 , . . . ,ML

n , ΘG};

ターンを発見するために，最小記述長 (Minimum description

Length: MDL)に基づく手法である AutoPlait [20]を用いて解

析を行う．直感的には，データがより圧縮されるようなモデル

を最適とする．X とモデルパラメータ集合ML が与えられた

ときの総符号長 CostT (X; ML) は以下の式で表される．

CostT (X;ML) = CostM (ML) + CostC(X|ML) (1)

ここで，CostM (ML) はモデル表現コスト （注1）を示し，

CostC(X|ML) はモデルが与えられたときの X の符号化コ

ストを示す．[20]は，貪欲法によってX の分割とモデル推定を

繰り返し，式 (1)を最小化するX の要約情報ML を自動的に

推定する．

共通パターン分析．続いて，各シーケンスから得られたレジー

ムから，類似する時系列パターンを検出するためのアルゴリズ

ム RegimeAssignment について述べる．

具体的なアルゴリズムの流れをアルゴリズム 1に示す．まず，

Θ ∈ ML 中の各レジーム θj に割り当てられた部分シーケンス

Sj に対し符号化コストが最小となるグローバルレジーム θ∗ を

求める．次に，θj，θ∗ それぞれで部分シーケンスを表現したと

きの符号化コストの差分を以下の式で求める．

∆CostC(Xi[Sj ], θj , θ
∗)

= CostC(Xi[Sj ]|θ∗) − CostC(Xi[Sj ]|θj) (2)

θj のモデル表現コストが上記のコストより小さくなるとき，θj

は新たな時系列パターンを示し，θj をΘG に追加する．レジー

ムの追加が不要な場合，θj は θ∗ と共通の時系列パターンを示

し，θj に割り当てられた部分シーケンス Sj を用いて θ∗ のモ

デルパラメータを更新する．

（注1）：本論文では，浮動小数点の表現コストを 4 × 8 ビットとする．

Algorithm 2 InputProducer (X, ML)

Input: Given sequence X and L–regimes ML

Output: Input for DNN X = {X (k)}K
k=1

1: /* Produce Input for DNN */

2: for k = 1 : K do

3: for i = 1 : m do

4: Split X(k)[Si] into T subsequences;

5: for j = 1 : T do

6: Interporate X(k)[Si][j] to f time stamps;

7: Fourier Transform to X(k)[Si][j] along each sensor

axis;

8: Add magnitude and phase pairs into X (k)

9: end for

10: end for

11: Add X (k) into X

12: end for

13: return X = {X (k)}K
k=1;

4. 3 畳み込みニューラルネットワーク

続いて，前節のモデルで抽出したローカルレジームML に

基づき入力 X を生成し，図 3に示す多層ニューラルネットワー

クによる学習を行う．全結合のニューラルネットワークはデー

タの形状が無視されるため，画像等の空間的な情報を持つデー

タに対して効果的に学習が行えないという問題点があった．こ

の課題を克服する方法として，視野脳の情報伝達システムを適

用した畳み込みニューラルネットワーク (CNN)が提案された．

畳み込み層では，入力データに対してフィルター (カーネル) を

一定間隔でスライドさせながら積和演算を行い，入力データの

局所的な特徴を抽出することができる．

本研究ではCNNを用いて効果的に各時系列パターンの特徴を

学習するため，X の生成方法として InputProducer（アルゴ

リズム 2）を提案する．具体的には，入力データX = {X (k)}K
k=1

を，各時系列シーケンスX 中の各セグメントから，非重複か

つ微小な幅 τ で分割した各要素に対してフーリエ変換を適用す

る．周波数領域の次元数を f とし，振幅スペクトルと位相スペ

クトルの両方を用いると，X (k) は d(k) × 2f × mT という形状

になる．周波数領域は，時間領域の時系列データに比べてより

よい情報をもつため，本研究では上記の方法で生成した特徴量

を入力データとする．

提案モデルの畳み込み層は，K 個のセンサー別 CNNと，そ

の出力を入力とするセンサー統合 CNNの 2つから構成されて

おり，3種類の特徴/関係性を抽出することを目的としている．

センサー別 CNNでは，入力 X (k) に対し，K 個の CNNが入

力に埋め込まれている周波数領域内での関係性と，センサーの

測定軸間の関係性の 2つの特徴を抽出することを目的としてい

る．周波数領域の情報はたいてい隣り合う周波数で多くのロー

カルなパターンを有しているため，フーリエ変換後の入力値を

CNNで学習する意味は大いにある. 次に，センサー別 CNNで

得られたK 個のベクトルを連結した行列をセンサー結合 CNN

の入力とする．ここではセンサー間の関係性を特徴として抽出

し，得られたベクトルを時間軸方向に連結した行列を次節で紹
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図 3: 提案モデルのネットワーク構造: (a) 特徴抽出層: 時系列データをパターンごとに分割し特徴量を生成する．(b) CNN層: 分

割された各特徴量におけるセンサー軸間，センサー間の関係性を抽出する．(c) RNN層: CNN層で得られた特徴の時間関係を学

習する．(d) Attention層: RNN層で時間関係を学習するとき，時系列パターンの重要度を加味する．

介する RNNの入力とする．

4. 4 再帰型ニューラルネットワーク

ここでは，CNN 層の出力に対して，再帰型ニューラルネッ

トワーク (Recurrent Neural Network: RNN) による時間関係

の特徴抽出を行う． RNNは時系列のデータを扱うために，任

意の時刻 tでの出力に過去の出力を加味する．これにより，時

間関係をもつ入力に対して特徴を抽出することを可能とする．

しかしながら，RNNは誤差関数，各層間の重みに関する勾配

計算を行う際に層数の増加に伴って勾配値が発散や消失してし

まう恐れがある (長期依存性)．この問題を克服する方法として，

ネットワークへの入力を制御するために，RNNの中間層にゲー

トを加えた LSTM(Long Short-Term Memory) [11] が提案さ

れている．また，LSTMと類似した性能を持ちながら，より簡

潔なモデルで表現できるGRU(Gated Recurrent Unit) [7]や双

方向にすることでモデリングの能力を向上させた bi-directional

RNN [28] が報告されている．本論文では RNN 層に双方向の

GRUを用い，時間関係の特徴を抽出する役割を持たせる．

4. 5 Attention

最後に，前節の RNN層の出力 hに対して，Attention を用

いることで，セグメントの重要度 αを算出する．

ui = tanh(Wahi + ba) (3)

αi =
exp(uT

i ua)∑
i
exp(uT

i ua)
(4)

v =
∑

i

αihi (5)

式 (4)で計算される αi のベクトル αをセグメントの重要度と

する．また，式 (3)で表現されるように，RNN 層の各出力ベ

クトル hi に対して重み αの加重平均した v を Attentionの出

力とする．この出力 v に対して線型結合の出力層を用いること

で，各サンプルに対するラベル y の出力確率を計算する．

さらに，汎化性能の向上のため，クロスエントロピー損失関

数に正則化項を加えたものをコスト関数とする．DeepPlait

のモデルを関数 F(·)，訓練データのサンプルの組を (X , y)と

すると，コスト関数 Lは以下のようになる．

L = ℓ(F(X ), y) +
∑

j

λjPj (6)

ℓ(·)はクロスエントロピー損失関数，Pj は正則化項であり，λj

は正則化項の寄与率を調整するパラメータである．

5. 評 価 実 験

本章では，DeepPlait の有効性を検証するために，以下の

項目について実データを用いて実験を行なった結果を示す．

Q1 時系列データに対する提案手法の分類精度

Q2 セグメンテーション結果と分類問題に対する時系列パター

ンの重要度

Q3 セグメンテーションと要約情報

提案モデルは損失関数にクロスエントロピー，最適化手法に

Adam [16]，汎化性能の向上のために CNN層には dropout関

数 [29] とバッチ正規化 [14] を適用した．実験は 192GB のメ

モリ，Intel Xeon 3.5GHzの CPUと NVIDIA Quadro M5000

の GPUを搭載したマシン上で実施し，以下のデータセットを

使用した．

• HHAR: 本データセットは，Allanら [30]が 9人のユーザ



に対する 6種類のアクティビティ(bike，sitting，standing，

walking，climbStair-up，climbStair-down) の加速度，角

速度ををスマートフォンを用いて収集したものである．本

実験では，時間軸方向に bike，standing，walkingの順で

3 つのアクティビティを結合したシーケンスを 3100 サン

プル作成した．

• Free-Throw: 本データセットは，バスケットボールのフ

リースローにおいて，競技者の視線移動を計測する Tobii

Pro グラス 2（注2）と競技者の利き手の肘と利き足の膝に

装着した加速度センサー（注3）を用いて収集したものであ

る．分類するラベルはゴールの有無で，サンプル数は 500

である．

5. 1 Q1. 分類精度

はじめに，提案モデルの分類精度を検証するため，既存手

法を用いて 5 分割の交差検証による比較を行った．本実験で

は，DeepPlait のパラメータとして，CNN 層のフィルター

数を 64，RNN 層の隠れユニット数を 200，dropout 率を 0.6

に設定し，モデル学習を行った．図 4は，DeepPlait と RBF

カーネルを利用した SVM，6 層の CNN と 2 層の RNN で構

成される DeepSense [36] との，分類精度と 95% 信頼区間の

比較である．DeepPlait は HHAR のテストデータに対して

94.74 ± 0.0140% の分類精度を示し，SVM と比較して 2.56%

の精度向上，および，より深い DNNの構造をもつ DeepSense

と同等の精度を達成した．また，DeepPlait はフリースロー

のゴールの有無を分類する Free-Throw のテストデータに対し

て 82.71 ± 0.0384%の分類精度を示した．本データセットでは，

SVMや DeepSenseと比較して分類精度の向上がみられたこと

から，フリースローがゴールに入るかどうかを判断する上で重

要となる，腕や膝，視線の動きをもつ時系列パターンを捉える

ことは，高い分類精度の実現に特に有効であったと言える．

5. 2 Q2. 時系列パターンの重要度

図 5に HHAR データセットに対して DeepPlait によるセ

グメンテーションを施し，重要度を学習した結果の例を示す．

各図の上部はオリジナルデータを示し，下部は時系列パターン

が属するレジームとパターンの開始点および終了点を示す．ま

た，長方形の色が濃いほど重要度が高く，薄いほど重要度が低

いことを表している．図 5に示すように，DeepPlait はサン

プル 1 から m = 3 個のセグメント，r = 3 個のレジームを抽

出した．各セグメントの重要度は高い順に，“bike”，“walk”，

“stand”という結果になった．ユーザ間で特徴に差異がないと

考えられる “stand”のラベルが付与されたセグメントと比較し

て，“bike”や “walk”のセグメントの重要度が高くなったとい

う結果から，ユーザ分類タスクにおいて重要となったセグメン

トを有意に抽出できたと考えられる．一方，サンプル 2に対し

ては，m = 4個のセグメント，r = 4個のレジームを抽出した．

本サンプルでは “bike” のラベルが付与された部分シーケンス

（注2）：https://www.tobiipro.com/product-listing/tobii-pro-glasses-2/

（注3）：https://mono-wireless.com/jp/products/TWE-Lite-2525A/
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図 5: HHAR データセットにおける DeepPlait のセグメン

テーション結果とラベル分類に対する各セグメントの重要度．

が 2つのセグメント（セグメント#1，セグメント#2）に分割

されており，振幅の大きいセグメント#2の重要度が高くなっ

た．これは，サンプル 2のセグメント#2がサンプル 1と比較

して特徴的な動きを示しているため，ユーザ分類タスクにおい

ては個人を特定する判断基準として重要であると学習したと考

えられる．

次に，Free-Throw データセットに対してセグメンテーション

を施し，重要度を学習した結果の例を図 6に示す．DeepPlait

は，フリースローが成功したサンプルからm = 5個のセグメン

ト，r = 4個のレジームを抽出した．時系列パターンの重要度は

ボールを投げる瞬間のセグメント#4に加えてボールを投げた後

のセグメント#5についても高くなった．一般的に，シュートの

上達に重要な要素はボールを投げた後の姿勢を指すフォロース

ルーであると言われている．このサンプルは，バスケットボー
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図 6: Free-Throw データセットにおける DeepPlait のセグ

メンテーション結果とラベル分類に対する各セグメントの重要

度．

ル熟練者が投げたものであり，シュート後のフォロースルーに

重要度が高く算出されていることから，DeepPlait はフリー

スローのゴールの有無を判断する基準として有意なセグメント

を抽出しているといえる．一方，フリースローに失敗したある

サンプルに対しては，m = 4 個のセグメント，r = 3 個のレ

ジームを抽出した．本サンプルにおいて，DeepPlait は投げ

る瞬間のセグメント#3だけでなく，投げる前の準備段階であ

るセグメント#1に対しても高い重要度を算出した．このサン

プルはバスケットボール未経験者が投げたもので，DeepPlait

はフリースローに失敗した原因として投げる前に経験者が毎

回行うルーチンワークの時系列パターンを抽出した．フリース

ローでは心理的に不安な要素を取り除くことが非常に大切であ

り，このサンプルではそのためのルーチンワークがうまくいっ

ていないと考えられる．以上より，DeepPlait は分類タスク

において判断基準となった重要な時系列パターンの学習を可能

としている．

5. 3 Q3. セグメンテーションと要約情報

図 7は各データセットにおいて検出されたグローバルレジー

ムに対し割り当てられたレジームの数を示す．RegimeAssign-

ment は，HHAR データセットから合計 114個のグローバル

レジームを発見し，データセット中の各シーケンスを表現する

8937個のローカルレジームを 1.27%に要約する結果となった．

その中で，最多の 1902個のローカルレジームが割り当てられ

たグローバルレジーム#43は，主に “bike”のラベルが付与さ

れた部分シーケンスを保持していた．したがって，類似した時
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図 7: 各データセットの要約情報

系列パターンの検出/要約に成功しているといえる．一方，302

個のローカルレジームが割り当てられたグローバルレジーム

#45では，ユーザー “b”と “g”に関する “stand”の部分シー

ケンスを共通パターンとしていたことから，類似した時系列

パターンを持つユーザーを把握することも可能である．次に，

Free-Throw データセットにおけるグローバルレジームの総数

は 67個で，データセット中の各シーケンスから得られる 1324

個のローカルレジームを 5.06%に要約する結果となった．最多

の 122 個のローカルレジームが割り当てられたグローバルレ

ジーム#8は，フリースローに成功したサンプルの “ボールを放

つ”部分シーケンスを多く検出していた．このことから，フリー

スローで得点するために “ボールを放つ”代表的な部分シーケ

ンスをこのグローバルレジームから把握できる． したがって，

RegimeAssignment によって検出されるグローバルレジーム

の要約情報，すなわち，ユーザー間，もしくは分類タスクのラ

ベル間の類似パターンを把握することで，データセット中の代

表的な時系列パターンを知見として得ることが可能となる．

6. む す び

本論文ではラベルつき大規模時系列データに対し深層学習を

用いた要約と分類を行う手法として DeepPlait を提案した．

DeepPlait は，与えられた時系列データに関する事前知識無

しにデータセットに含まれる典型的なパターンを発見すること

が可能である．また，抽出した時系列データの要約情報に基づ

き分類問題に重要となる時系列パターンを学習する．実データ

を用いた評価実験では，提案手法が既存手法と比較して高い精

度を発揮し，学習結果から得られた重要度を確認することで人

の直感に合った重要な時系列パターンを発見できることを確認

した．
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