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小型ウェアラブルカメラを用いた
プライバシーアウェアな行動認識の実現に向けた基礎調査

平岡 滉司†1,a) 中村 優吾†2,b) 荒川 豊†2,c)

概要：加速度センサを用いた行動認識は，低コスト・低消費電力であるという利点から，これまで多くの
研究が行われてきた．しかし，より多様な行動を対象とし，堅牢かつ汎化性能の高い行動認識を実現する
ためには多くの課題が残っている．この課題を克服するために，より詳細な視覚的特徴を観測可能なウェ
アラブルカメラを活用するアプローチが有望視されている．一方で、カメラ映像には人の顔やプライバ
シーに関わる情報が映り込む可能性があるため，ユーザの受容性を低下させる懸念がある．本研究では，
加速度データに加えて，プライバシー処理を施した手元の画像データを用いることで，認識精度の向上と
ユーザのプライバシーに配慮した行動認識の両立を目的とする．行動認識の一例として，デスクワーク 6

種 (タイピング，マウス操作，スマートフォン操作，飲む，書く,その他)を対象とし，手首に装着したウェ
アラブルカメラから取得した，加速度，画像，画像 (プライバシー処理済み)，加速度+画像，加速度+画像
(プライバシー処理済み)について認識精度を比較し，提案手法の有効性を評価した．

1. はじめに
加速度センサを用いた行動認識は，低コスト・低消費電

力であるという特性から，ウェアラブルデバイスにおける
基盤技術として広く採用されている．この技術は，ヘルス
ケア，スポーツ，介護支援といった多種多様な分野に応用
され，その有効性が確認されている．しかし，加速度セン
サのデータのみでは，特定の行動の背後にあるコンテキス
トを完全には把握できず，類似した動作の分類や異なる
ユーザ間での汎化性能を有する推論モデルの構築が困難で
あるという問題が存在する [1]．この問題に対処するため
に，異なるセンサを組み合わせるアプローチや，複数の場
所に加速度センサを装着する方法が提案されているが，こ
れだけでは不十分である場合が多い [2]．
そこで，加速度センサよりも豊富な情報を提供するウェ

アラブルカメラを使用したアプローチが有望視されてい
る [1]．カメラから得られる視覚情報は，色や背景情報な
ど，加速度センサが十分に取得できなかった情報を補完し，
よりロバストな行動認識システムの構築が期待される [3]．
しかし，視覚情報の利用には，プライバシー保護の観点か
らさまざまな課題が存在する．例えば，カメラ映像には顔
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図 1: 小型ウェアラブルカメラ装着時の様子

や個人を識別可能な情報が含まれる可能性があり，ユーザ
やその周囲の人々に不安や不快感を与える原因となる．こ
れらの課題が解消されない限り，ウェアラブルカメラによ
るライフログや日常生活動作 (ADL)のセンシングにおい
て，適用範囲が限定的になり，実用化は難しい．このため，
ウェアラブルカメラの実用化に向けて，プライバシー保護
のためのぼかし処理，データの匿名化といった手法が検討
されており，ユーザのプライバシーを保護しつつ高精度な
行動認識を実現する方法が模索されている [4]．
本研究では，ユーザーのプライバシー保護と行動認識精

度の向上を両立させた行動認識の実現を目指し，加速度
データに加えて，プライバシー処理を施した画像データを
活用した行動認識手法に関する基礎評価を行った．画像の

1



情報処理学会研究報告
IPSJ UBI Technical Report

プライバシーを保護する具体的な手法として，ガウスぼか
し処理（GaussianBlur），アニメ化（CartoonGAN），エッ
ジ検出（Canny Edge）という 3つを採用した．ガウスぼ
かし処理では，顔やディスプレイ情報など，個人識別可能
な情報を含む映像に対してぼかしのレベルを調節し，個人
情報の保護を試みる．アニメ化処理では，画像をアニメス
タイルに変換し，顔などの具体的な識別情報を隠蔽しつつ
大まかな特徴を保持することで，プライバシー保護と情報
の有用性をバランスさせる．エッジ検出処理は，画像をモ
ノクロ化し，物体の輪郭のみを抽出することで，より高い
プライバシー保護が期待できる手法である．
評価シナリオには，手首に装着されたウェアラブルカメ

ラを使用し，デスクワークにおける様々な行動（タイピン
グ，マウス操作，スマートフォン操作，飲む，書く，その
他）を認識する場面を採用し，それぞれの手法のプライバ
シー保護効果および行動認識への影響について基礎評価
を行った．プライバシー保護効果は，それぞれのプライバ
シー保護処理を施した映像データを用いてプライバシーに
関するアンケート調査を行い，その差を t検定によって評
価した．また，行動認識への影響については，加速度デー
タ，画像データ，プライバシー処理済み画像データ，およ
びそれらの組み合わせを入力データとして機械学習モデル
を構築し，デスクワーク行動の認識精度を評価した．
評価実験では，9人の被験者がウェアラブルカメラを装

着し，10分間 5種のデスクワークを実施した．また，オン
ラインアンケートにより，30人の被験者が参加し，プライ
バシー処理された各 10秒程度の動画を視聴後，プライバ
シーに関する 6つの質問に回答した．
アンケート調査では，プライバシー保護処理によって，

行動認識におけるカメラ利用時の抵抗感を低減させること
が明らかになった．画像利用に対する不安度はエッジ検出
が最も低く，対応あり t検定を用いてエッジ検出と他のプ
ライバシー保護処理方法を比較した結果，全ての検定にお
いて p<0.05であり，デバイス受容性においてエッジ検出
が効果的であることが示された．
行動認識では，加速度データと画像データの組み合わせ

によって，それぞれ単体の利用時に比べ認識精度が向上し
た．特に，入力データとして，加速度データとエッジ検出
を組み合わせたとき，最も高い認識精度を示し，単体の加
速度データと比較して 20.3%,単体の画像データと比較し
て 4.1%の精度向上を達成した．
したがって，Canny Edge Detectionを用いたエッジ検

出と加速度データを組み合わせた行動認識は，本研究の比
較対象の中で，定性的なプライバシー評価，定量的な認識
精度評価において最も優れた手法であり，プライバシーア
ウェアな行動認識の実現に向けて有望な選択肢であること
を示した．

2. 関連研究
本章では，行動認識で主流である加速度センサやウェア

ラブルカメラとともに，複数のセンサを組み合わせた手法
を述べる．また，画像のセンシング利用における個人プラ
イバシーへの対応について言及する．

2.1 ウェアラブルデバイスを用いた行動認識
2.1.1 加速度センサベース
加速度センサは，そのコンパクトさ，低消費電力，低コ

ストといった特性から，センサベースの行動認識において
広く研究が行われてきた [5]．その応用範囲は広がってお
り，スマートフォンやスマートウォッチなど，さまざまな
ウェアラブルデバイスに組み込まれていることから，日常
的な行動を認識するための基盤技術である [6]．しかし，同
一の動きであっても，コンテキストの理解には情報量が十
分でなく，異なる行動として解釈されることがある [7]．こ
のため，加速度センサ単独の行動認識には限界があること
が指摘されている [1, 8]．
2.1.2 カメラベース
カメラによる視覚情報は，色や背景などシーン全体のコ

ンテキストの理解に役立つ．エゴセントリック (自己視点)

のカメラ映像では，Aria [9]や Ego4D [10]が世界各地で収
集された膨大な量の映像データセットを提供している．こ
のデータセットはアノテーション付きであり，日常生活動
作 (ADL)の解析に利用されている [11]．
より詳細な行動の認識のために，手首に装着されたリス

トバンド型のウェアラブルカメラ [12, 13]が提案されてい
る．ADLの認識のために，様々な日常行動において，他の
エゴセントリック視点の装着位置と比較し，手首視点のカ
メラの有効性を示した [13]．また，手のジェスチャー認識
において，手首視点のカメラの利用は進展しており，家庭
用ロボットや車椅子操作のために，1350のジェスチャーサ
ンプルを分類し，平均認識精度 97.6%を達成している [12]．
2.1.3 マルチセンサベース
単一加速度センサのコンテキスト理解の限界を補うため

に，カメラを組み合わせることで認識精度の向上と分類可
能な行動の多様化をねらう．音声 [14]や無線 [15]，その他
センサも行動認識システムで活用されているが，ウェアラ
ブルデバイスとして装着に不向きであったり，ノイズの影
響を受けやすいという制約がある [16]．そのため，加速度
センサやカメラに比べて適用範囲やシナリオが限定されて
いる場合がある．スマートフォンやスマートグラスには多
くの場合，加速度センサが内蔵されている．その特性を活
かして，カメラと組み合わせた行動認識が盛んに行われて
きた [17, 18]．また，コンパクトなセンサであることから，
ウェアラブルデバイスとしての実装が容易であり，ヘッド
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図 2: リストバンド型ウェアラブルカメラ

セット型 [10,19]やボディウェア型 [20,21]，リストバンド
型 [3,12]など，様々な形式のウェアラブルデバイスが提案
されている．

2.2 センシングにおけるカメラ利用のプライバシー問題
カメラから取得する映像データには必要以上に詳細な情

報が含まれているため，個人プライバシーの侵害が想定さ
れる．実環境において，カメラを用いたセンシングはユー
ザ自身や周辺の人々に不安や不快感を与え，潜在的に行動
が変化したり，デバイスの着用を放棄したりする危険性を
指摘している [4, 22]．
そこで，プライバシーに配慮したカメラのセンシング利

用のために，顔認識システムを組み合わせたマスキング手
法 [23]やぼかし技術 [24]が提案されている．ウェアラブ
ルカメラから取得される画像にもプライバシー処理が検討
されており，手元の動作に関連する 10種類の行動を収集
し，ぼかしやエッジ検出，アニメ化やアバターによるマス
キングなど，異なる画像処理によるプライバシーに関する
アンケート調査を実施した．その結果，アニメ化による画
像処理が個人の特徴を効果的に隠す手法として高く評価さ
れた [22]．
本研究では，リストバンド型ウェアラブルカメラを用い

て，加速度センサでは不十分な情報をカメラで補うことで，
行動認識の精度向上をねらう．また，日常利用において，
手元の画像利用はデバイスの画面や人の顔が映り込む危険
性から個人プライバシーの問題が発生する．そのため，取
得映像の画像処理によってユーザのプライバシーに配慮
し，定性評価を実施することで，プライバシーアウェアな
行動認識システムを構築する．

3. 提案手法
3.1 使用したデバイス
本研究では，所属研究室で開発したリストバンド型の小

型ウェアラブルカメラ (図 2)を使用した．このデバイスに
は，3軸加速度センサとマイクロカメラが内蔵されており，
加速度データはサンプリングレート平均 25Hz，画像デー
タはフレームレート最大 15fpsで記録される．加速度デー
タに加え，単一デバイスから取得した手元の画像データを
活用し，動きにオブジェクト情報を補完することで，より
詳細な行動認識の実現を目指す．

3.2 データ収集
リストバンド型ウェアラブルカメラを用いた行動認識の

一例として，オフィス環境におけるデスクワークを対象と
した．日常のデスクワークにおいて，手の動きを伴う 5つ
の行動 (図 3：タイピング，マウス操作，スマートフォン操
作，書く，飲む)に加え，対象行動以外の動き (その他)を
含めた 6クラスを分類する．データ収集は，実験参加者 9

名の学生に対して行い，右手首にウェアラブルカメラを装
着 (図 2)し，5つの対象行動を各 2分間，計 10分間測定し
た．対象行動以外の動き (その他)を収録するために，準備
時間や前後の動きのない時間も含めて測定した．

3.3 画像のプライバシー処理
カメラを用いたセンシングでは，ユーザが意図せず顔や

プライバシー情報を収集できることが問題点として挙げら
れる．そこで，以下の画像処理手法を用いてプライバシー
に配慮した行動認識を目指す (図 4)．
3.3.1 GaussianBlur (ぼかし処理)

GaussianBlurは，ガウス分布に基づいたぼかし処理を適
用する．ksize(kernel size)によって畳み込みサイズを調整
することができる．従来研究では，プライバシーを考慮し
た屋内監視に ksize=30前後が用いられている [25]．本研
究では，手元の画像を収集しているため顔や PC画面など
のプライバシーに関する情報に近接している場面が多い．
そのため，ksize=30程度では，個人の顔を特定することが
可能あるため，経験則より顔や PC画面の内容を認識する
ことができないサイズ (ksize=77)にまで調整し，学習に用
いた．
3.3.2 CartoonGAN (アニメ化)

CartoonGAN [26] では，2 つの CNN から構成された
GANフレームワークを用いて実世界の画像をアニメイラ
スト調に変換することができる．アニメ化によって画像の
大まかな特徴を残しながら詳細な特徴を隠すことができる.

3.3.3 Canny Edge (エッジ検出)

Canny Edge Detection(Canny 法)によるエッジ検出で
は，画像をモノクロ化することで背景情報を完全にフィル
タリングでき，物体の外形を検出する際に高いレベルのプ
ライバシー処理が可能である [27,28]．ウェアラブルカメラ
は，加速度センサに比べて消費電力が高いものの，グレー
スケール化によって画像サイズを大幅に圧縮できるため，
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(a)タイピング (b)マウス操作 (c)スマートフォン操作 (d)書く (e)飲む

図 3: デスクワークにおける 5つの行動の様子：(a)タイピング，(b)マウス操作，(c)スマートフォン操作，(d)書く，(e)

飲む

CartoonGAN
GaussianBlur(k=33) GaussianBlur(k=77)加工なし

顔

PC画面

Canny Edge Detection

図 4: プライバシー保護のための加工処理が施された画像データ

比較的低消費電力なセンシングも期待される．

3.4 システム構成
本章では，リストバンド型ウェアラブルカメラを用いた

行動認識の提案システムについて述べる (図 5)．
3.4.1 前処理
加速度はデータの欠損部分を含めてサンプリングレート

平均 25Hzで記録される．前処理として，1秒ごとに線形
補間し，サンプリングレート 32Hzに揃えた．
また，画像サイズは全て 224× 224にリサイズし，加速

度+画像データでの学習時，特徴量間のスケールの違いを
取り除くため，加速度データと画像データの特徴量に対し
て標準化を行った．
3.4.2 特徴量抽出
加速度データと画像データはそれぞれウィンドウサイズ

2[s]，スライディングウィンドウ 1[s]で特徴量抽出した．加
速度データの特徴量として,データの平均・最大値・最小
値・分散・最大周波数を用いた．画像データは，事前学習
済みモデルである VGG16の全結合層 3層を除く 13層の
畳み込み層を用いて特徴量を抽出した．

ここで，加速度の特徴量ベクトルは 145次元，画像の特
徴量ベクトルは 4096次元となる．加速度と画像の両方を
入力に用いる場合，画像の特徴量ベクトルの次元数が加速
度に比べて多いため，結合の際に互いの特徴を保つよう
に画像から得られた特徴量を PCA（主成分分析）を用い，
データの本質的情報を保持しながら次元削減した．
このとき，加工なしの画像の特徴量ベクトルをさまざ

まな次元数 (2，3，10，50，100，145，645，1145，1645，
2145，2645，3145，3645，4096)で試行し，加速度+画像
データの認識精度を比較すると，145次元の認識精度が最
良であった (図 6)．したがって，提案システムでは画像の
特徴量ベクトルを 145次元で扱った．
3.4.3 推定器と学習方法
本研究では，加速度データ，画像データ，加速度+画像

データを入力として学習し，分類器として，以下の 3つの
教師あり機械学習モデルを選択した．
• LightGBM(LGBM)

• RandomForest(RF)

• SupportVectorMachine(SVM)

システムの性能評価のために，LOPO(Leave One Person
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図 5: システム構成図

図 6: 各画像の次元数と加速度+画像データの認識精度
(分類器：RandomForest)

Out)交差検証を用いて各入力データにおける最適な学習
モデルを調査した.

4. 評価実験
本研究では，手首に装着されたウェアラブルカメラを使

用しデスクワーク行動認識シナリオにおいて，それぞれの
手法のプライバシー保護効果および行動認識への影響につ
いて基礎評価を行った．4.1節では，各プライバシー保護
手法がユーザーのプライバシー意識に与える影響を評価し
た実験結果を，4.2節では，各入力データを用いた行動認
識精度を比較した実験結果を示す．

4.1 リストバンド型ウェアラブルカメラ利用シーンにお
けるプライバシーへの意識調査

ウェアラブルカメラの利用は，他のセンサに比べプライ
バシー侵害のリスクがある．行動認識におけるウェアラブ
ルカメラの実用化に向けて，リストバンド型ウェアラブル
カメラで記録された動画をもとに，ユーザアンケートによ

るプライバシーに関する定性評価を実施した．
所属研究室メンバー 30人を対象に，プライバシー処理し

た画像利用シーンによるリストバンド型ウェアラブルカメ
ラの受容性を Fernandesらが作成した Qualtrics調査 [22]

に基づいて質問内容を改変し，アンケート調査を実施した．
アンケート参加者は，デスクワーク監視時の 5つの動画 (図
4)を視聴後，各動画について以下の質問に回答した．
アンケート参加者は各質問に 5段階評価 (1：全く不安に

思わない，5：かなり不安に思う)で回答し，その結果を集
計した (表 1,2)．各動画における回答結果を「不安スコア」
として定義し，プライバシーアウェアな画像処理について
比較検討する．
ユーザ自身がリストバンド型ウェアラブルカメラを装着

し，カメラによってセンシングされた場合の不安スコアを
測定した結果 (Q2)によると，「加工なし」の条件では，不
安スコアの平均値,中央値ともに最も高い数値である．実
環境のセンシングにおいて，プライバシー処理を施さない
画像利用はユーザの心理的負担が大きい．「ぼかし加工」
は，平均値や中央値は「加工なし」と比較して不安スコア
が改善されているが，前述 (3.3節)通り，接近して顔や個
人のデバイスをセンシングしているため，プライバシー処
理が不十分であり，スコアの分布は「加工なし」と類似し
ている (図 7). 「ぼかし加工 (強)」について，個人の顔が特
定できないレベルの強度なぼかし加工を加えた場合，「加
工なし」の場合と比較して，画像利用への抵抗感は小さい．
また，「アニメ化」は原型の特徴を保ちつつも，強度なぼか
し加工と同様の成果を得られた．しかし，中央値は 5段階
中 4.0である通り，詳細な行動は掴めないとしても背景情
報や色情報は残されたままであり，実環境でのセンシング
におけるユーザへの心理的不快感は拭いきれない．これに
対し，「エッジ検出」によるプライバシー処理では，不安
スコアの平均値，中央値ともに最も低く，プライバシー保
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護に対して有効であるといえる．これは，視覚的情報が大
幅に簡略化されるため，他のプライバシー処理と比較して
ユーザに与える不安が軽減されると考えられる．

ユーザアンケート内容� �
Q1 添付されている動画にはリストバンド型ウェアラブ

ルカメラで撮影した 3つのシーンが含まれています．
それぞれのシーンがユーザのどのような行動を撮影
したものなのか簡潔に答えてください．もしわから
ない場合は「わかりません」と書いてください．

Q2 あなたの手首にはウェアラブルカメラが装着されて
います．そのカメラで撮影された動画にあなた自身や
あなたの持ち物が撮影されていた場合，プライバシー
保護の観点でどの程度不安を感じるか評価してくだ
さい．

Q3-6 あなたの手首にはウェアラブルカメラが装着されて
います．そのカメラで撮影された動画に [家族 (Q3)，
友人 (Q4)，同僚/知人 (Q5)，見知らぬ人 (Q6)] や
その持ち物が映り込んでいた場合，プライバシー保護
の観点でどの程度不安を感じるか評価してください．� �
表 1: ユーザアンケートの平均スコア

（1：全く不安に思わない，5：かなり不安に思う）
視聴動画 Q2 Q3 Q4 Q5 Q6

加工なし 4.33 4.50 4.37 4.27 3.43

ぼかし加工 3.90 4.10 3.93 3.83 2.90

ぼかし加工 (強) 3.50 3.60 3.40 3.33 2.43

アニメ化 3.47 3.77 3.53 3.37 2.67

エッジ検出 2.57 2.83 2.60 2.50 1.97

表 2: Q2のアンケートスコアの比較
視聴動画 平均値 中央値 標準偏差
加工なし 4.33 5.0 1.03

ぼかし加工 3.90 4.0 1.32

ぼかし加工 (強) 3.50 4.0 1.31

アニメ化 3.47 4.0 1.38

エッジ検出 2.57 2.0 1.36

また，対応あり t検定を用いて「エッジ検出」と他のプ
ライバシー処理方法の不安スコアを検証した結果，全ての
検定において p<0.05であった．したがって，エッジ検出
処理が他のプライバシー処理方法と比較して，リストバン
ド型ウェアラブルカメラの受容性を高められると推測さ
れる．

4.2 各入力データにおける行動認識精度比較
リストバンド型ウェアラブルカメラから取得した加速度

データ，画像データ，プライバシー処理済み画像データ，

図 7: Q2の回答結果よる箱ひげ図

およびそれらの組み合わせを入力データとして，LGBM，
RF，SVMによって機械学習モデルを構築した (表 3)．
学習の結果，全ての入力データにおいて，LGBMがその

他 2つの機械学習モデルと比較して認識精度を上回った．
4.2.1 単一データ (加速度データおよび画像データ)によ

る認識精度
加速度データ単体の認識精度は全体的に低く，いずれも

50%台である．これに対し，画像データ単体では大幅に認
識精度が向上している．本研究の実験シナリオにおいて，
画像データの利用が有用であることを示している．また，
プライバシー処理した画像において，「ぼかし加工 (強)」や
「アニメ化」に対して認識精度が大きく低下したのに対し，
「ぼかし加工」や「エッジ検出」では「加工なし」と比較し
て 2∼3%の低下に留まっている．ここで，顔や背景情報が
保持されている「ぼかし加工」に対し，「エッジ検出」は，
色や背景情報が損失しているのにも関わらず認識精度の劣
化を抑制できていることから，対象オブジェクトのエッジ
情報が行動認識において重要な情報であり，色や背景情報
の損失の影響が小さいことを示唆している．
4.2.2 画像データの特徴量における次元削減の影響
3.4.2節より，画像の特徴量を 4096次元から 145次元ま

で削減したため，画像の単体利用において次元削減の影響
を調査した．SVMにおいて，次元削減による認識精度が
著しく低下している．一方，LGBMや RFでは次元削減に
よって精度が向上している．このことから次元削減によっ
て冗長な特徴が削減され，行動認識に有用な情報を保持し
ていることを示している.

4.2.3 加速度データと画像データの組み合わせによる認
識精度の変化

加速度データと画像データを組み合わせることで，全体
的に認識精度が向上した．特に，「加工なし」では，LGBM
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(i)加速度 (ii)画像(次元削減：加工なし) (iii)加速度+画像(エッジ検出)

図 8: (i)加速度データ，(ii)画像データ (次元削減：加工なし)，(iii)加速度+画像データ (エッジ検出)の混同行列

表 3: 各入力データの認識精度比較
機械学習モデル

入力データ LGBM RF SVM

加速度 57.0 53.5 52.7

画像 (加工なし) 72.0 69.4 68.9

画像 (ぼかし加工) 65.9 56.8 57.2

画像 (ぼかし加工強) 61.8 57.9 58.1

画像 (アニメ化) 65.6 62.9 62.7

画像（エッジ検出） 69.0 62.9 65.8

画像 (次元削減：加工なし) 73.2 72.1 38.5

画像 (次元削減：ぼかし加工) 71.9 62.3 35.8

画像 (次元削減：ぼかし加工強) 61.2 61.8 31.3

画像 (次元削減：アニメ化) 68.7 62.8 38.4

画像 (次元削減：エッジ検出) 70.2 65.7 36.7

加速度+画像 (加工なし) 76.7 72.7 57.4

加速度+画像 (ぼかし加工) 75.5 67.2 56.6

加速度+画像 (ぼかし加工強) 70.7 66.9 55.2

加速度+画像 (アニメ化) 71.4 64.0 56.2

加速度+画像 (エッジ検出) 77.3 71.1 56.0

で加速度データ単体と比較して 19.7%，画像データ単体と
比較して 3.5%の精度向上を達成した．また，プライバシー
処理画像において，「エッジ検出」が「加工なし」の認識
精度を LGBMにおいて 0.6%上回っており，全体の中で最
も認識精度の高い結果となった．「スマートフォン操作」，
「タイピング」，「書く」など細かな動作が含まれる行動に場
合であっても，従来のセンシング手法に比べ大幅に認識精
度が改善されている (図 8)．したがって，情報量の限られ
たエッジ検出による画像データが加速度データと相補的に
機能し，精度向上に寄与している可能性を示唆している．

5. おわりに
本研究では，ユーザーのプライバシー保護と行動認識精

度の向上を両立させた行動認識の実現を目指し，ウェアラ
ブルカメラを用いたデスクワーク行動認識というシナリオ
を想定し，加速度データとプライバシー処理を施した画像

データを活用したプライバシーアウェアな行動認識手法
に関する基礎評価を行った．4.1，4.2節の結果から，画像
利用では，「エッジ検出」によるプライバシー処理が他の
処理手法に比べ，有意にユーザの不安スコアを改善する結
果となった．また，加速度+画像データ (エッジ検出)にお
いて，全ての入力データの中で最も高い認識精度 77.3%を
示し，単体の加速度データと比較して 20.3%，単体の画像
データと比較して 4.1%向上した．
このことから，ガウスぼかし処理（GaussianBlur），ア

ニメ化（CartoonGAN）というプライバシー保護処理を適
用した手法と比較して，Canny Edge Detectionを用いた
エッジ検出と加速度データを組み合わせた行動認識は，定
性的なプライバシー評価，定量的な認識精度評価において
最も優れた手法であり，プライバシーアウェアな行動認識
の実現に向けて有望な選択肢であることを示した．ただ
し，プライバシーは主観的価値に基づくため，多様なユー
ザにとって，この手法が十分なプライバシー保護を実現し
ているのか，また他のシナリオや条件下でも同様に有効で
あるのかについては未だ明らかではない．そのため，さら
なる調査が必要である．
今後は，より細かな行動の認識や，行動の質自体を評価

する認識タスクに対する適応可能性を検討し，家庭内や介
護支援現場での行動モニタリングといったより高いレベル
のプライバシー保護が求められるシーンにおいて，提案手
法がどの程度有効であるかを検証する．また，計算資源が
限られたウェアラブルデバイス上で，プライバシーアウェ
アな行動認識タスクをオンデバイスで実行できるよう，認
識精度やプライバシー保護度合いに加えて，計算負荷やメ
モリ容量の観点からも提案手法の改良および評価を進める
予定である．
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