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ログセグメンテーション
Lifelog Segmentation based on Wearable Camera
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スマートフォンやスマートグラスなどのデバイスの普及により，

ユーザの状態や，位置情報，周辺環境を記録したライフログと呼ば

れる系列データを得られるようになった．ライフログには多岐に

わたる情報が含まれており，ユーザの行動内容理解など，活用しよ

うとする研究が盛んに行われている．しかし，ライフログをセグメ

ントと呼ばれるインデックス可能な単位に分割する標準的なアプ

ローチは未だ存在しない．ここでセグメントとは，料理や買い物を

しているなど，それ単独で意味を持ち，利活用のための検索におけ

る基本的な単位となるものである．そこで本稿では，ユーザの位置

情報と，ユーザの視点から継続的に撮影された画像に注目し，ラ

イフログをセグメントに分割する手法を提案する．評価実験では，

NTCIR-13 Lifelog-2タスクで提供されるユーザ 2人の延べ 90日分
のライフログと，人手による分割結果を利用して提案手法の検証を

行い，提案手法により高精度にセグメントへの分割ができることを

示した．

Devices such as smartphones and smart glasses have made it
possible to obtain sequentially captured data. Called lifelog, it is a
record of the user’s state and position information and surround-
ing environment. Lifelog contains various information, and it is
expected to be utilized for understanding user behavior. However,
there is no standard approach to segmenting the lifelog into units
suitable for indexing. Segments meaningful in themselves, such
as cooking and shopping, are basic units in utilizing and retriev-
ing the data. In this paper, we focus on user position information
and wearable camera images, and propose lifelog segmentation
methods. An experiment on 90 days of lifelog data provided by
the NTCIR-13 Lifelog-2 task verifies the proposed methods in a
comparison with manual division. As a result, we show that the
proposed segmentation methods are very accurate.

1. はじめに
スマートフォンやスマートグラスなどのデバイスの普及に
より，ユーザの状態や，位置情報，周辺環境に関するライフロ
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図 1: ライフログとセグメントの例

グと呼ばれる系列データを得られるようになった．例えば，
スマートデバイスの一種である Fitbit [1]からは心拍数や，歩
数，睡眠の質と時間などのユーザの状態を表すデータから構
成されるライフログが得られる．また，スマートフォンアプ
リであるMoves [2]からは walking，running，cyclingなどの
ユーザの移動状況や，ユーザの移動軌跡，滞在地から構成さ
れるライフログが得られる．
このように得られるライフログは多様な情報を持つため，
ユーザの行動内容理解や，ヘルスケアなどへ活用しようと
する研究が盛んに行われている [14]．しかし，ライフログ
のデータ量はその性質上，時間と共に増大し，大量のデータ
から人手で有用な情報を特定することは困難である．そのた
め，ライフログをセグメントと呼ばれる索引付け可能な単位
に分割すること（ライフログセグメンテーション）が求めら
れている．様々な手法 [8–10,19,20,28,29]が提案されている
が，セグメンテーションされるセグメントの性質や数，長さ
に制約がある場合や，セグメンテーションを行う上で重要な
情報である位置情報を考慮していないなどの課題がある．こ
こでセグメントとは，料理や買い物をしているなど，それ単
独で意味を持ち，利活用のための検索における基本的な単位
となるものである．
そこで本稿では，図 1のように得られるユーザの位置情報
と，ユーザの視点から継続的に撮影された画像（一人称画像）
に注目し，ライフログセグメンテーションを行い，図 1中の
セグメント 1–6のようなセグメントを抽出する手法を提案す
る．セグメントはユーザが同一行動を継続している時間や，
環境を表す．例えばセグメント 1では，ユーザは会話をして
おり，セグメント 2ではコンピュータを操作している．これ
らのセグメントを抽出するため，本稿ではまず，画像類似度
アプローチをベースラインとして提案し，技術的な課題を明
らかにする．画像類似度アプローチでは系列データ中の一人
称画像を前後で比較し，類似度が閾値以下である場合に画像
間を分割点として抽出する．この手法はシンプルであるが，
ノイズの影響が大きい，図 1のセグメント 4やセグメント 5
など移動を伴うセグメントを抽出できないという 2つの課題
がある．この 2つの課題を解決するため，滞留抽出アプロー
チでは滞留点抽出技術である D-star [22] を，2 群検定アプ
ローチではWelchの 2群検定を活用する．また，Gated CNN
アプローチでは前後複数枚の画像を入力として用いることに
より，これらの課題を回避する．
評価実験では，提案手法を評価するため，NTCIR-13 Lifelog-

2 タスク [13] で提供されるユーザ 2 人の延べ 90 日分のラ
イフログと，人手による分割結果を利用して各手法の比較検
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表 1: 関連研究と提案手法との相違点

文献 利用データ 提案手法との相違点

Ellisら [9, 10] 音声 場所，環境のみを考慮

Wangら [29] 画像 セグメントの単位時間が 5分
Linら [20] 映像 場所のみを考慮

Dohertyら [8] 画像 長時間の移動を考慮できない

Liら [19] 画像 対象セグメントが限られる

Talaveraら [28] 画像 位置情報が未考慮

Luら [21] 映像 位置情報が未考慮

Castroら [5] 画像 多量の教師データが必要

Polegら [23] 画像 対象セグメントが限られる

証を行った．その結果，ベースラインである画像類似度アプ
ローチと比較して，他の 3つの手法が高い精度を示すことを
確認した．
本稿の主な貢献は以下の通りである．
• ベースラインとなる画像類似度アプローチの提案とライ
フログセグメンテーションにおける課題の明確化

• NTCIR-13 Lifelog-2タスクの LEST（Lifelog Event Seg-
mentation Task）サブタスク [13]の優勝手法を含む，ラ
イフログセグメンテーションの課題を解決する相異なる
3つの手法の提案

• 複数のユーザおよび長期間日常的に収集したデータを用
いた評価実験による提案手法の定性的評価および定量的
評価，および有効性の確認

本稿の構成は以下の通りである．まず，2章で関連研究と
して，ライフログセグメンテーションに関する研究を紹介す
る．3章で本稿における基本的な概念の定義や問題設定つい
て述べる．その後，4章でベースライン手法および提案手法
の詳細を論じ，5章で提案手法を評価するために行った実験
について述べる．最後に，6章で本稿のまとめと今後の課題
について述べる．

2. 関連研究
ライフログは近年注目され，関連する研究が多く行われて
いる [14]．その活用のため，セグメントと呼ばれる索引付け
可能な単位に分割する技術であるライフログセグメンテー
ションが求められており，表 1のように様々な手法が提案さ
れている [5, 8–10, 19–21, 23, 28, 29]．各手法と提案手法との
相違点を順に述べる．

Ellisらは 62時間分の周囲の音声データをライフログとし
て収集し，スペクトル情報を活用して street や restaurant な
どの 16個の場所や環境を表すセグメントに分割した [9, 10]．
本稿では収集する情報が音声データではなく，位置情報と一
人称画像であるという点や，想定するセグメントとして場所
や環境だけでなく，家事や食事などユーザの行動に基づくセ
グメントも想定する点で異なる．Wangらは 6週間の一人称
画像をライフログとして収集し，walking outsideや meeting
などの 6 種類のセグメントに 5 分単位で分割した [29]．し
かし，ライフログに含まれるセグメントは 5分間単位とは限

らない．これに対し提案手法では，このような単位時間を設
定しない．Lin らは時間制約付きのクラスタリングにより，
映像から構成されるライフログを officeなど場所を表すセグ
メントに分割した [20]．本稿では，前述したように家事や食
事などユーザの行動を基づくセグメントも想定する点で異
なる．Doherty らは Sense-Cam [16] で収集した 1 日当たり
1785 枚の画像からなるデータに対し，前後間の画像につい
て，MPEG-7のメタデータから得られる色やエッジ情報の類
似度を計算し，閾値未満の箇所をセグメントの境界としてい
る [8]．ただし，ユーザが移動中の場合には過剰に境界を検出
してしまうことから，後処理によって互いに近いセグメント
境界のうち，最初の境界のみを残す処理を行う．しかし，後
処理は予め定めた時間間隔（ [8]では 3分）のみに依存する
ことから，より長時間の移動を伴うセグメントを正しく検出
できない．これに対し提案手法では，長時間の移動を伴うセ
グメントであっても検出可能である．Li らは Sense-Cam に
より収集した画像系列を時系列データとし，固有値のピーク
を導出し，セグメントの境界とする手法を提案した [19]．し
かしこの手法は，全てのセグメントを検出し，分割すること
を想定しておらず，ノイズへの対応もしていない．これに対
し提案手法では，全てのセグメントを検出し，分割すること
を想定しており，ノイズへの対応もしている．Talaveraらは
ImageNet [24]で学習した CNNによりグラフカット技術を用
いてセグメントの境界を検出する [28]．また，Luらは映像に
映っている物体に注目し，一人称映像から重要な瞬間を抽出
し，一人称映像の要約を行う [21]．しかしこれらの手法では，
画像情報のみを考慮しており，ライフログセグメンテーショ
ンにおいて重要な情報である位置情報を考慮していない．こ
れに対し，提案手法の滞留抽出アプローチや Gated CNN ア
プローチでは位置情報を考慮する．Castroらは ImageNetで
学習した CNNを再学習することによりセグメントにおける
ユーザの行動内容を含めて推定を行う [5]．しかし，想定す
る行動ごとに教師データが必要となるため，新たな行動を考
慮するために数千枚のデータにラベルを付与する必要があ
る．これに対し，提案手法の滞留抽出アプローチや 2群検定
アプローチは教師データを必要とせず，Gated CNNアプロー
チにおいても行動別の教師データは必要としない．Poleg ら
はユーザの頭部の動きに注目し，画像の変位を用いてユーザ
の行動を認識する [23]．しかし，認識できる行動は sittingや
walking などのユーザの移動状態に限られる．これに対し，
提案手法は前述のように家事や食事などの行動を想定する点
で異なる．

3. 準備
本章では，本稿における基本的な概念の定義や問題設定を
行う．本稿で用いる記号は表 2の通りである．

3. 1 基本的な概念
本稿では，位置情報と一人称画像などの系列データから構成
されるライフログをセグメントに分割する．
まず，入力となるライフログを以下のように定義する．

定義 1 ライフログ L = [l1, . . . , ln]はユーザの状態や位置情
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表 2: 本稿で用いる記号一覧

記号 意味

L ライフログ

li 観測データ

n ライフログのデータ数

Si 観測データ li の画像特徴量ベクトル

si, j 画像特徴量ベクトル Si の次元 j の値

Ti 観測データ li の潜在トピック分布

報，周囲の情報の観測データを時系列順に並べた系列である．

ここで，ライフログに含まれる各データ li ∈ L は時刻情報
li .time，位置情報 li .loc，一人称画像 li .img など複数の属性
を持つ．位置情報 li .loc は位置を表す二次元座標であり，一
人称画像 li .img は自動的に撮影されたユーザ視点の生画像で
ある．

定義 2 セグメントは開始時刻と終了時刻の組であり，ユー
ザや周囲の状態について特定の状態が継続した期間を表す．

ここで，特定の状態には料理や買い物，散歩などが例として
挙げられる．

3. 2 問題設定
本稿では，任意期間のライフログ L = [l1, . . . , ln]を入力して
受け取り，セグメントの分割点を抽出し，セグメント集合を
出力する．ただし，各データ li はいずれかのセグメントに属
するものとする．

4. 提案手法
本章では，本稿で扱う 4つの手法について順に述べる．ま
ず，ベースラインとなる画像類似度アプローチの内容と課題
について述べる．その後，課題について別々のアプローチで
解決を図った 3つの提案手法について述べる．

4. 1 画像類似度アプローチ
ライフログセグメンテーションの素朴な手法として図 2 に
示すような前後の観測データ間を比較する手法が考えられ
る．この手法では，観測データ中の画像のみを用いてセグ
メンテーションを行う．図 2 ではまず，周囲の状態を把握
するため，観測した一人称画像 li .img を GoogLeNet [26]な
どの，画像のクラス分類が可能なニューラルネットワーク
に入力する．そして，出力された各クラスの分類確率 Si =

(si,1, . . . , si,m)を入力画像の特徴ベクトルとする．その後，前
後の観測データ間の画像特徴量 Si, Si+1 をコサイン類似度を
用いて比較し，類似度が閾値未満であるデータ間を分割点と
して検出する．これにより，セマンティックギャップ [6]と
して知られる画像表現と意味内容の乖離を回避し，観測デー
タの意味内容に基づく比較が可能になると期待できる．
この手法はシンプルである一方で，ノイズに弱い，位置情
報を考慮できないという 2 つの課題を持つ．例えば，図 3
のようなライフログを得られたときを考える．図 3（a）は
1 つのセグメントとして抽出すべき部分である．しかし，

𝑙1 𝑙2 𝑙3 𝑙4 𝑙5 𝑙6 𝑙7 𝑙8
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図 2: 画像類似度アプローチの概要
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（a）ノイズを含むライフログ例
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（b）移動を伴うライフログ例

図 3: ライフログの例

l3.img の撮影時にカメラを物体が覆ってしまっていることに
より，l2.img と l4.img の間の類似度が大きい一方で，l2.img

と l3.img，l3.imgと l4.imgの間の類似度が小さくなってしま
い，3つのセグメントに分割されてしまう．このようにカメ
ラを何らかの物体が覆う，ユーザが体の向きを変えるなどが
原因となるノイズにより，セグメントが過剰に分割されてし
まう．図 3（b）に移動を伴う単一セグメント中のライフロ
グの例を示す．このライフログはユーザがショッピングをし
ており，1つのセグメントとして抽出すべき部分である．し
かし，ユーザが移動しているため，撮影される画像が刻一刻
と変化しており，必ずしも類似度が高くなるとは限らない．
そのため，閾値によっては複数個のセグメントに分割されて
しまう．このように，移動を伴うセグメントでは，同一のセ
グメント中でも画像が変化していくため，正しい分割ができ
ない．

4. 2 滞留抽出アプローチ
画像類似度アプローチにおける 2 つの課題を解決するた
め，滞留抽出アプローチでは画像だけでなく，位置情報に
も焦点を当て，分割点を抽出する．本稿では滞留の抽出に
D-star [22]を拡張し，用いる．ここで，滞留とはユーザが一
定時間以上，一定範囲内に留まることを表す．また，D-star
は移動軌跡からユーザが滞留を行った地点である滞留点を抽
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図 4: 滞留抽出アプローチの概要

出する技術であり，ノイズの影響を受けにくい，ストリーム
処理に対応しているなどの特徴を持つ．
滞留抽出アプローチの概要を図 4に示す．まず，滞留抽出
アプローチでは画像類似度アプローチと同様に学習済みネッ
トワークに一人称画像 li .img を入力し，出力された各クラス
の分類確率 Si を得る．次に，D-starを画像の類似度を考慮す
るように拡張した simD-star により，ライフログから移動を
伴わない（滞留している）セグメントをクラスタとして抽出
する．なお，simD-starの詳細は後述する．その後，クラスタ
の前後を分割点として，移動部分のセグメントおよび滞留部
分のセグメントを抽出する．

simD-star のアルゴリズムをアルゴリズム 1 に示す．ここ
で，アルゴリズム中の関数 d(li .loc, lj .loc) は li .loc と lj .loc
の距離を表し，s(N (li)) は近傍データ集合 N (li) に含まれる
データの最早観測時刻と最遅観測時刻の差，即ち観測期間を
表す．また，sim(Si, S j)は画像特徴量間の類似度を表し，画
像の意味的な類似度を考慮するため， [27]を参考に以下のよ
うに定義する．

sim(Si, S j) =
∑m

k=1 min(si,k, sj,k) × idfk∑m
k=1 max(si,k, sj,k) × idfk

なお，idfk は逆文書頻度を表し，

idfk = log
n∑n

p=1 sp,k

と定義され，各次元の重要度を考慮することを可能とする．
simD-starは入力として，ライフログデータ Lと，ウィンドウ
サイズ q，距離閾値 ε，最短観測期間閾値mtime（DBSCAN [11]
の密度閾値 MinPts に相当），最短滞留時間閾値 mstay を受
け取り，ライフログの滞留を伴うセグメントを抽出する．
simD-star では時系列順にライフログのデータ li の処理を行
う．まず，li の近傍に存在し，かつ，画像特徴量が類似する
データ lj をウィンドウ W から抽出し（4–7 行目），各々の
近傍データ集合 N (li), N (lj) に加える（8–9 行目）．その後，
li−q+1 について，近傍データ集合の観測期間が最短観測期間
閾値以上である場合（11行目）は，近傍データ集合 N (li−q+1)
が既存のクラスタと同一のデータを保持する場合には，同一
データを保持するクラスタおよび近傍データ集合 N (li−q+1)
をすべてマージする（12–13 行目）．そうでない，即ち，近

アルゴリズム 1: simD-star
Input: L, q, ε,mtime,mstay, τ

1 W ← ϕ // スライディングウィンドウ

2 C ← ϕ // クラスタ集合

3 foreach li ∈ L do
4 Push li in W

5 N (li) ← ϕ // 近傍データ集合

6 foreach lj ∈ W do
7 if d(li .loc, lj .loc) < ε ∧ sim(Si, S j) > τ then
8 Add li to N (lj)
9 Add lj to N (li)

10 Shift li−q+1 from W

11 if s(N (li−q+1)) ≥ mtime then
12 if ∃C ∈ C.N (li−q+1) ∩ C , ϕ then
13 同一データを持つクラスタと N (li−q+1)を全

てマージ

14 else
15 Add N (li−q+1) to C

16 return {C |s(C) ≥ mstay}

傍データ集合 N (li−q+1) が既存のクラスタと同一のデータを
保持しない場合には，新たなクラスタを形成する（14–15行
目）．最後に，観測期間が滞留時間閾値以上であるクラスタ
を全て，滞留を伴うセグメントとして出力する．

4. 3 2群検定アプローチ
2 群検定アプローチでは，画像類似度アプローチにおける 2
つの課題を解決するため，画像の特徴次元を削減し，対象
データデータ前後での画像の分布変化に注目する．

2群検定アプローチの概要を図 5に示す．まず，画像類似
度アプローチ，滞留抽出アプローチと同様に学習済みネッ
トワークに一人称画像 li .img を入力し，出力された各クラ
スの分類確率 Si を得る．次に，画像の特徴次元を削減し，
ノイズの影響を小さくするため，各画像の画像特徴量 Si を
文書，各特徴量のうち，確率値 si, j が閾値を超える次元を
その画像が含む単語とみなし，全てのデータに対して LDA
（Latent Dirichlet Allocation） [4] を用いて潜在トピック分
布 Ti = (ti,1 . . . , ti,K ) を抽出した．その後，データ li に対
して，前後 q 個ずつのデータを対象とする 2 つのスライ
ディングウィンドウ window1, window2を用意し，各ウィン
ドウ中の潜在トピック分布集合 {Ti−q, . . . ,Ti}, {Ti, . . . ,Ti+q}
についてトピック次元ごとに平均 Ei(t1), ..., Ei(tK ) と分散
Vi(t1), ...,Vi(tK )を算出する．その後，Welchの t検定により，
p 値 Pi = (pi,1 . . . , pi,K ) を算出する．最後に，次元ごとに求
めた p 値の総和を計算し，値が大きい予め定めた定数個の
データをセグメント終了データとして抽出する．
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𝑙1 𝑙2 𝑙3 𝑙4 𝑙5 𝑙6 𝑙7 𝑙8入力

画像
特徴量 𝑺𝟏 𝑺𝟐 𝑺𝟑 𝑺𝟒 𝑺𝟓 𝑺𝟔 𝑺𝟕 𝑺𝟖

𝑻𝟏 𝑻𝟐 𝑻𝟑 𝑻𝟒 𝑻𝟓 𝑻𝟔 𝑻𝟕 𝑻𝟖トピック

window1 window2
統計量
算出

平均：𝐸2 𝑡1 , … , 𝐸2 𝑡𝐾
分散：𝑉2 𝑡1 , … , 𝑉2 𝑡𝐾

=

𝑡7,1
⋮
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平均：𝐸1 𝑡1 , … , 𝐸1 𝑡𝐾
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2群検定 p値：𝑷𝟑 = 𝑝3,1, … , 𝑝3,𝐾

セグメント終了画像

（p値の総和のtop-𝑘）

次元削減

図 5: 2群検定アプローチの概要

4. 4 Gated CNNアプローチ
Gated CNN アプローチは近年系列データを扱う上で注目さ
れているネットワークである Gated CNN [7] に，対象時刻
のデータとその前後のデータを入力することにより，対象時
刻のデータがセグメント終了のデータであるか推定する手法
である．なお入力するデータは，画像や位置情報に縛られず
に，様々な情報を扱うことができ，入力を変化させてもネッ
トワーク構成の変更を必要としない．図 6にニューラルネッ
トワークの構成を示す．
まず前処理部では，画像や位置情報などの入力データから
複数のデータを生成する．入力データの例として，画像類似
度アプローチや 2群検定アプローチと同様の，画像特徴量 Si
や潜在トピック分布 Ti や，前後の画像特徴量および潜在ト
ピック分布を比較した結果である cos(Si−1, Si)，cos(Ti−1,Ti)，
緯度経度情報に DBSCANを適用したものが挙げられる．次
に，前処理部で生成されたデータは 2層の Full Connect層に
よってベクトル Vi に変換する．その後，ライフログの流れ
を考慮するため，前後 q 個のベクトル Vi−q, . . . ,Vi+q と共に
Gated Unitを複数回通される．Gated Unitは，入力から 2つ
の同次元のベクトルを出力し，一方に Sigmoid関数を適用し
てから要素積を取ることにより，必要な情報のみを出力する．
本研究では，精度向上のため Sigmoid関数を適用しないベク
トルに対し，Layer Normalization [3] を適用している．最後
に，Full Connect層と Softmax層によってデータ li がセグメ
ント終了のデータであるか判定する．

5. 評価実験
本章では，提案手法の有用性を確認するため，NTCIR-13

Lifelog-2タスク [13]で提供されたユーザ 2人の延べ 90日分
のライフログと，人手による分割結果を用いた評価実験につ
いて述べる．まず，用いたデータについて説明する．次に，
評価指標について述べる．最後に行った実験の結果について
述べる．

5. 1 データセット
本稿で用いるデータセットは NTCIR-13Lifelog-2タスクで提
供されるユーザ 2人（ユーザ 1，ユーザ 2）のデータである．
データの収集期間はユーザ 1が 2016年 8月 8日から 10月 5
日の 59日間であり，ユーザ 2が 2016年 9月 9日から 10月
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3 × 1 Conv 3 × 1 Conv
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⊗

𝑁 × 1 × 64
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図 6: Gated CNNアプローチで用いたネットワーク構造

11 日の 9 月 20 日と 10 月 9 日を除く 31 日間である．ユー
ザが起きている間，1分当たり 1つのユーザ視点の画像およ
び位置情報，Activity（Movesアプリで収集された walkingや
cyclingなどユーザの移動状況を表すラベル）を含むライフロ
グデータを収集しており，1 日当たり 1,250 個から 1,500 個
のデータが存在する．なお，プライバシー保護の観点から，
顔やデバイスの画面が画像に映り込んでいる場合にはぼがし
が入れられ，かつ，全ての画像が 1024× 768の解像度にリサ
イズされている．また，位置情報も自宅や職場については，
GPS による絶対位置ではなく，それぞれ Home，Work と意
味的な位置情報にMovesアプリケーション [2]によって置換
されている．
前述のように画像特徴量が複数の手法で必要となる
ため，深層学習技術により抽出した．抽出に用いたモ
デルは ImageNet [24] で学習した GoogLeNet [26] およ
び AlexNet [18] （1000 次元），Places365 [30] で学習した
GoogLeNet，AlexNet，VGG [25]および ResNet [15]である
（365次元）．これらは Caffe [17]上で動作する学習済みモデ
ルが github12上で公開されている．
次に，2 群検定アプローチや Gated CNN アプローチで用
いた潜在トピックを LDA によって抽出した．抽出方法は
4. 3 節の通りであり，単語とみなす確率値の閾値は 0.1と設
定した．また予備実験の結果から，最も高い性能を示したこ
とからトピック数を 10に設定した．

5. 2 評価指標
本稿では，NTCIR-13 Lifelog-2タスクの LESTサブタスクに
よる評価指標に基づいて，Precision，Recall，F1 scoreを用い
て評価を行った．各値の算出方法は以下の通りである．

Precision =

∑n
i=1

∑n
j=1 And

(
f (li, lj),GT(li, lj)

)∑n
i=1

∑n
j=1 f (li, lj)

1https://github.com/BVLC/caffe/tree/master/models
2https://github.com/CSAILVision/places365
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Recall =

∑n
i=1

∑n
j=1 And

(
f (li, lj),GT(li, lj)

)∑n
i=1

∑n
j=1 GT(li, lj)

F1 score =
2 × Precision × Recall
Precision + Recall

ここで f (li, lj) および GT(li, lj) はデータ li と lj が提案手法
による分割または正解データにおいて，同一セグメントに属
している場合に 1（True），属していない場合に 0（False）
の二値をとる関数である．また，And(x, y)は論理積を表し，
True，即ち，x = y = 1のときに 1となり，False のときに
0となる．
なお，Precisionは各データの組が同一セグメントに含まれ
ると判定した結果のうち，実際に同一セグメントに含まれる
組の割合を表し，細かく分割すると，より大きな Precision
を得られる可能性が高い．一方，Recallは同一セグメントに
含まれるデータ組のうち，同一セグメントに含まれると判定
できた組の割合を表し，分割数が小さくなると，より大きな
Recallを得られる可能性が高い．また，F1 scoreは Precision
と Recallの調和平均である．

5. 3 分割結果
4章で提案した各手法の比較を行うため，各ユーザのライフ
ログデータに提案手法を適用した．適用した手法と用いた入
力の一覧は表 3の通りであり，パラメータなどは予備実験を
元に表 4 のように設定した．なお，「2 群検定 + 滞留抽出」
は滞留抽出による分割と 2群検定による分割の両方を用いて
分割した結果である．また，Gated CNN アプローチは入力
する特徴量の追加が容易であることから様々な入力を追加し
たモデルを用意した．例えば，「トピック間類似度」は直前
データとの潜在トピック分布のコサイン類似度，「DBSCAN」
は緯度経度情報を DBSCANを適用した結果のクラスタ ID，
「Activity」は入力データに付加されていたデータである．こ
こで，モデルのユーザ独立性は，2人のユーザに同一のモデ
ル（パラメータや学習データが共通）を用いたことを表す．
具体的には，チェックがある場合，ユーザ 2人に共通の 1つ
のモデルを用意し，Gated CNNアプローチにおける学習も 2
人分まとめて行った．チェックがない場合には，ユーザ 2人
別々のモデルを準備し，Gated CNNアプローチにおける学習
も個々で行った．
各手法の結果は表 5 および図 7 の通りである．これらの
結果から，画像類似度アプローチの Precision が最も大きく
なった一方で，Recallの値が最も小さく，F1 scoreの値も最
小となったことがわかる．これは，ノイズや移動を伴うセグ
メントの影響により過剰な分割を行ってしまったことが原因
と考えられる．
その一方で，他のアプローチでは位置情報やデータの流れ
を考慮することにより，同一セグメントであるデータの判定
ができるようになったことから，Recallが大きくなっている．
特に，滞留抽出アプローチの F1 score が最大であること，2
群検定アプローチよりも滞留抽出アプローチを組み合わせ
た方が高精度であることから，位置情報の考慮がセグメン
ト分割の精度向上に大きく寄与することが示唆される．例え
ば，ユーザ 2の 9月 13日について滞留抽出アプローチの F1
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図 7: 日ごとの F1 score

score が他の手法を大きく上回っている．この日，ユーザ 2
は家事やショッピングなど移動を伴うセグメントを主に行っ
ており，これらのセグメント中に含まれる画像の類似度は低
くなっている．そのため，画像に基づく手法では過剰に分割
を行ってしまい，Recall や F1 score が小さくなる傾向にあ
る．その一方で，滞留抽出アプローチでは，これらを移動を
伴うセグメントを移動として捉えることにより，過剰な分割
を回避することにより比較的正確な分割が行え，Recallや F1
socre が大きくなる．また，ユーザ 1 の 8 月 27 日について
も滞留抽出アプローチの F1 scoreが他の手法を大きく上回っ
ている．この日，ユーザ 1は多くの公共交通機関や自動車に
よる移動や長時間のコンピュータの利用を行っていた．これ
らのセグメント中には周囲の状況変化やユーザの体勢，コン
ピュータの画面の変化などが原因により，画像の類似度が低
くなってしまう．そのため，ユーザ 2の 9月 13日と同様に，
滞留抽出アプローチ以外の手法では過剰な分割を行ってしま
い，Recall や F1 score が小さくなる傾向にある．これに対
し，滞留抽出アプローチでは移動の考慮や，逆文書頻度を考
慮した類似度によりこれらの影響を緩和できているため，比
較的正確な分割が行え，Recallや F1 socreが大きくなる．

Gated CNNアプローチ内では，Gated CNN5が最も高精度
になり，滞留抽出アプローチ，「2群検定＋滞留抽出」に次ぐ
精度となった．これは，Gated CNN によって，複数の特徴
量から有用な特徴を捉えることが可能であることを示す一方
で，Gated CNN6 で入力に追加した LDA のトピックの次元
数が学習データに対して大きく，過学習してしまうことを示
している．

6. まとめ
本稿では，位置情報と一人称画像に注目し，ライフログを
セグメントと呼ばれる索引付け可能な単位に分割するライフ
ログセグメンテーション技術を 4 つ提案した．まず，ベー
スラインとなる一人称画像の類似度に基づく画像類似度アプ
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表 3: 適用手法と用いた特徴量

モデル
入力

モデルのユーザ独立性
画像類似度 トピック トピック間類似度 緯度経度 DBSCAN Activity

画像類似度 ✓ ✓
滞留抽出 ✓ ✓
2群検定 ✓

2群検定 +滞留抽出 ✓ ✓ ✓
Gated CNN1 ✓ ✓
Gated CNN2 ✓ ✓ ✓
Gated CNN3 ✓ ✓ ✓
Gated CNN4 ✓ ✓ ✓ ✓ ✓
Gated CNN5 ✓ ✓ ✓ ✓
Gated CNN6 ✓ ✓ ✓ ✓ ✓ ✓

表 4: 設定パラメータ

画像類似度 画像特徴量：GoogLeNet(ImageNet)，閾値：
0.04

滞留抽出 画像特徴量：GoogLeNet(Places365)，ウィ
ンドウサイズ q：5，距離閾値 ε：40 m（ユー
ザ 2 は 120 m），最短観測期間閾値 mtime：

3 min，滞留時間閾値 mstay： 5 min，類似度
閾値 τ：0.4（ユーザ 2は 0.3）

2群検定 セグメント終了データ数：50，ウィンドウ
サイズ q：10

Gated CNN 適応学習アルゴリズム：Adam（α =

0.00001, β1 = 0.9, β2 = 0.999, ϵ = 10−8），

ミニバッチサイズ：10，エポック数：200，
学習データ：人手による分割結果 8日分（正
解データとは異なる），ウィンドウサイズ

q：6

ローチを提案した．その後，画像類似度アプローチにより明
らかになった技術的課題を解決するために，異なる 3つのア
プローチを提案した．提案手法の有効性を確認するために，
実際に収集したライフログを用いた評価実験では，提案手法
により，高精度にセグメントへの分割ができることを示した．
また，各アプローチの比較から位置情報の考慮が重要である
ことが示唆された．
以下に今後の課題について述べる．本研究ではユーザごと
に，一律のパラメータで分割を行った．しかし，各アプロー
チの日ごとの精度が大きく異なっていることから，ライフロ
グは同一ユーザであっても，日によってその性質は大きく異
なることが推測される．この日に依存する性質の変化を考慮
した適応的なセグメンテーションについては今後の課題とし
たい．また，他の課題として，より多様なユーザに対する評
価実験や，分割結果を活用して，買い物や食事などのユーザ
の行動内容を推定する技術である人間の行動認識技術 [12]な

表 5: 各手法の分割精度

モデル Precision Recall F1 score
画像類似度 0.901 0.352 0.494
滞留抽出 0.559 0.698 0.579
2群検定 0.768 0.453 0.550
2群検定 +滞留抽出 0.762 0.485 0.573
Gated CNN1 0.848 0.421 0.547
Gated CNN2 0.837 0.421 0.545
Gated CNN3 0.855 0.406 0.535
Gated CNN4 0.860 0.407 0.539
Gated CNN5 0.846 0.436 0.561
Gated CNN6 0.790 0.455 0.551

どと組み合わせることが挙げられる．
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