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Abstract 
With the aggravation of population aging, falling has become a serious social problem. In 
a series of falls, especially from the seat state, due to the concealment and potential danger 
of its movement characteristics, it has become a major challenge in health monitoring. 
This study proposes an innovative fall detection framework that combines 9-axis sensors 
(accelerometer, gyroscope, magnetometer) and dynamic multimodal attention. The core 
of the system uses a model combining time convolution network (TCN) and dynamic 
multimodal multi-head attention mechanism, which can efficiently extract the 
characteristics of time series and adaptively adjust the weight according to the importance 
of each mode. 
The experimental results show that the system is significantly better than the traditional 
methods in the accuracy, precision and recall of seat fall detection. In addition, through 
the interpretability analysis of the dynamic multimodal attention mechanism, the 
contribution of each mode in different fall scenarios was determined. This study provides 
a scalable and interpretable solution for multi scene real-time fall detection, which is of 
great significance to the development of intelligent elderly care and assistive technology. 
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第1章 はじめに 

人間活動識別（HAR）は、データ科学における急速に発展し、将来性のある
分野の一つであり、ヘルスケアモニタリング、スマートホーム、転倒検出システ
ムなど、さまざまな応用が広がっています。 その中で、転倒検出は最近最も重
要な研究焦点となっている。世界保健機関（WHO）によると、転倒は世界で 2
番目に大きな事故死原因になっている［1］。このような行為がリアルタイムで監
視または警報されば、医療または救助時間が大幅に短縮され、重傷や死亡のリス
クを最小限に抑えることができるになる。そのため、高精度の転倒行動識別モデ
ルを提案し、それを適切な場所と人の群れに適用することは重要な意義がある。 
従来の転倒検出技術は、センサータイプによって大きく 3 つの種類に分けるこ
とができる[2]：環境感知システム[3]、視覚に基づく転倒検出システム[4]と
ウェアラブルセンサー[5]である。 

視覚ベースのセンサ（例えば監視カメラ）は、精度の高い特性があるため、
現在市場で最も流行している転倒検出装置である、これは非侵入型の転倒検出
方法である。Rougier らは、ビデオシーケンスを介して人の輪郭を追跡する形
状マッチング技術を提案している[6] 。この方法は、形状解析方法に基づいて
輪郭から人体形状の変形を定量化する。最後に、ガウスハイブリッドモデルを
使用して転倒と正常な活動を分類する。また、監視カメラの次に、深度カメラ
（ToF カメラ）もこの分野で注目を集めている。（TOF）深度カメラの最初の
応用に関する研究は、2010 年に Diraco らによって行われた[7] 彼らは、ラン
ドマーク、キャリブレーションモード、またはユーザーの介入を必要としない
視覚センサーに基づく新しい方法を提案した。しかし、ToF カメラは高価で画
像解像度が低いという課題がある。その後、Kinect 深度カメラは 2011 年に
Rougier らによって初めて使用された[8]。深さ情報から人体の重心高さと身体
速度の 2 つの特徴を抽出する。簡単な閾値に基づくアルゴリズムを用いて転倒
を検出し、全体的な成功率は 98.7%であった。しかし、視覚センサーは弱い光
に影響を受けやすく、さらに個人情報漏洩の問題も解決が難しいとされてい
る。 

環境感知システム環境センサーは、別の非侵入型転倒検出方法を提供する。
アクティブ赤外線、RFID、圧力センサー、スマートタイル、磁気スイッチ、
ドップラーレーダー、超音波センサー、マイクなどのセンサーにより、転倒に
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よる環境変化を検出するために使用される。これは、受動的で普遍的な検出と
いう革新的な方向性をこの分野に提供している[9]。超音波センサネットワー
クシステムは転倒検出システムの中で最も早い解決策の一つである。Hori ら
は、高齢者が住む空間に一連の空間分布のセンサーを置くことで転倒を検出で
きると考えており[10]、この検出方法では機器の固定設置場所の範囲や個人情
報の漏洩などしか検出できない問題に直面する必要があると考えている[9]。 

ウェアラブルセンサーこれらは、電子センサーに基づくマイクロデバイスと
定義することができ、保持者は、衣服の下、衣服の上、又は衣服の上に装着さ
れる[11]  。これらの多くは加速度計を利用しており、一部はジャイロスコー
プなどの他のセンサーを統合し、ユーザーの位置情報などの情報を取得するこ
とを目指している。最近、マイクロ電気機械システム（MEMS）の発展に伴
い、研究者は慣性センサーを小型ウェアラブルデバイスに統合して転倒検出を
実現した。MEMS に基づく転倒検出方法は、導入コストが低く、環境適応性
が高い上、ユーザーのプライバシー保護が可能であるため、転倒検出技術にお
いて人気のある研究分野となっている[9]。 

複雑な場面や参加者のプライバシーを考慮する必要があるなど、さまざまな
制限に起因するさまざまな要因を考慮して、本実験では、加速度計、ジャイロ
スコープ、磁力計を用いた 9 軸センサーで構成される慣性測定ユニット
（IMU）のみを使用する、3 つの軸（x、y、z）の加速度を測定することによ
って線形運動と重力を検出する加速度計の 9 軸センサーのみを使用することに
した。ジャイロスコープは、ローリング、ヨーイング、ピッチなどの回転速度
を測定するために使用される。転倒に関する非常に詳細なデータを得ることが
できる。 

転倒の方式も様々がある、転倒の影響と結果はさまざまな要因によって大き
く異なる可能性がある。たとえば、歩行中、立っている時、寝ている時の転倒
にはいくつか共通点があるものの、それぞれに顕著な違いがある。[9] El-
Bendary ら（2013 年）の研究では、転倒のタイプを「前方転倒」「側方転倒」
「後方転倒」の 3 つに分類している[12]。しかし、座った状態での転倒という
比較的特殊なカテゴリについては、ほとんど関心が払われていない。これは、
座位での転倒における特徴の変化が非常に小さく、転倒の開始から終了までの
時間も非常に短いためである。そこで、本研究の目標は座る転倒という問題の
解決法を提案した。 
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転倒を検出するには、閾値技術と機械学習方法の 2 つの主要な方法がある。閾
値の方法に基づくアプリケーションは容易に実現でき、計算作業量は最小であ
る。転倒するかを検出できるが、再現率低い漏れる検査が多くという問題を解
決できない。機械学習方法はより複雑で、もっと情報と数学知識を必要だが、
検出率を高めることができる。機械学習と深層学習は過去 10 年間、画像認
識、目標検出、音声認識、自然言語処理を含む多くの分野に革新的な変化をも
たらした。典型的な行動認識問題として、多くの伝統的な機械学習と深さ学習
アルゴリズムはセンサーに基づく転倒検出問題を解決し、良好な効果を得た
[9]。モデルには、サポートベクトルマシン（SVM）、ランダムフォレスト、深
度ニューラルネットワーク（DNN）、畳み込みニューラルネットワーク
（CNN）、長短期間記憶ネットワーク（LSTM）、再帰ニューラルネットワーク
（RNN）が含まれる。しかし、加速度センサーやジャイロセンサーが取得した
データを用いて転倒検出に深度学習ネットワークを適用する場合、特に再帰ア
ーキテクチャ（例えば単一 RNN モデル）を使用する場合、時間特性のグロー
バル情報を効率的かつ正確にキャプチャすることは困難であることがある。そ
こで予測パフォーマンスを向上させるために、本文は時間畳み込みネットワー
ク（TCN）という新しい方法を提案した。 

転倒検知において、単一センサーいくつかの制約がある。例えば、センサー
の故障によるデータ損失、空間的なカバー範囲の制限、測定精度や信頼性が単
一センサーの性能に依存することがある。これらの問題を解決するために、デ
ータ融合技術が登場した。近年、急速に注目を集める研究分野となっている。
複数センサーのデータストリームを統合することで、データ融合は信号対雑音
比（SNR）の大幅な向上、不確実性や曖昧さの低減、そしてシステムの堅牢性
や耐障害性の強化を実現できる。また、冗長性を活用した多次元的な測定によ
り、環境干渉に対する耐干渉性を高めるとともに、データの解像度や精度も向
上させる。 
特に、システム内でデータの事前処理を行うことで、アプリケーションロジッ
クの複雑性を軽減し、開発プロセスを簡素化する。これにより、システムのモ
ジュール化と保守性が向上し、スマートモニタリングシステムに対する効率的
で柔軟なソリューションを提供する。[13] データ融合を実現するためには、最
終決定における各モードの重要性を合理的に割り当てるために、異なるモード
の特徴に重みを計算する必要がある。 本研究では、IMU 信号（加速度、角速
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度、角度）を入力とし、異なる運動特徴の関係性を動的に捉えるために多頭注
意メカニズム（MHA） を導入した。従来の静的な重み付け融合と比較して、
本手法では、多頭注意を通じて異なる運動特徴間の相互関係を学習し、各モダ
リティ（加速度、角速度、角度）の重要性を状況に応じて適応的に調整する。
例えば、転倒の瞬間においては角速度の特徴がより強調される傾向があり、転
倒後の静止状態では角度の情報がより重要となる可能性がある。また、複数の
注意ヘッドを利用することで、モデルが異なる視点から運動特徴を抽出し、小
規模データセットにおける特徴学習能力を向上させるとともに、微弱な信号に
対する感度を高めることができる。 
そこで、まとめに言うと 本研究の貢献は以下になる。 
1. 本研究では、座った状態から転倒するという特別な転倒を正確に検出するた
め、新しいデータセットを独自に構築した。このデータセットは、既存の転倒
検出データセットでは十分にカバーされていない、座る動作に関連する細かい
動きや特徴を捉えることを目的としている。具体的には、転倒に至るまでの一
連の動作を記録することで、動作の遷移やパターンを明確化した。そして、
我々も転倒以外の日常生活動作のデータも収集して、さらに、転倒に類似した
日常生活動作（椅子に座る、地面に座る、物を拾う、歩く）のデータも同時に
収集した。これにより、転倒動作と非転倒動作を正確に区別するための豊富な
比較データを確保した。収集したデータはすべて手動でタグ付けを行い、転倒
動作の発生タイミングやモード（加速度、角速度、など）を詳細にラベル化し
た。 
 
２．座位状態の転倒は、運動の振幅が小さく、特徴変化が微弱であり、発生時
間が短いため、従来の転倒検出システムにとって大きな課題である。そのため
モデル構造部分で、シグナル・フュージョン特徴融合に基づく動的マルチヘッ
ドアテンションメカニズムと時間畳み込みネットワーク（TCN）を組み合わせ
た転倒検出システムの開発により、各特徴の重要性に応じて重みを自適応的に
調整し、データの効果的な融合を実現する。同時に、TCN モデルを活用する
ことで時系列特徴を効率的に捉え、転倒検出の精度と頑健性を向上させる。 
3. 総じて言えば、本研究は、TCN と多信号融合（Multi-source Signal 
Fusion）を統合した転倒検出モデルを開発し、この手法を用いた研究はこれま
でに報告されていないことを確認した。実験の結果、本手法の分類精度は 98%
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に達し、本研究がこの分野において有望な成果を示すものであることを証明し
た。 

本文は以下のように構成されている。第二章では、九軸センサーに関連する
研究、及び転倒検査に関する機械学習と深さ学習ネットワークの紹介、モデル
の改善のための準備など、転倒検出関連する関連作業の開発と概要を説明す
る。第三章では、我々の MDATCN 全部の構成を紹介した。中には因果畳み込
み（Causal Convolution）と拡張畳み込み（Dilated Convolution）と TCN ネ
ットワークの関連コンポーネント、及び多モーダルとマルチヘッド注意機構の
使用方法を述べる。第四章で、具体的な実験設備や実施方法などの関連情報及
び実行する前処理プロセスを説明する。また、このセクションには、トレーニ
ングプロセスや実験設定に関する詳細が追加されている。第五章で、実験の結
果をディスカッションし、本研究の仕事をまとめて、将来の仕事を提案した。 
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第2章 転倒検出に関する研究 

現在の段階では、9 軸センサーと深層学習は転倒検知に関する研究に広く応用
されている。ハードウェアの加速能力の向上とアルゴリズムの進歩により、研究
者たちが高性能かつ高度なモデルを開発するための確固たる基盤が築かれた。
本節では、転倒検知分野において利用される方法と 9 軸センサーに用いての転
倒検知研究について説明する。 

 
 閾値による転倒検知  

9 軸センサーの特徴は、高集積度、低消費電力、高感度にあり、多種の複雑な
応用範囲 に適応できるようにしている。例えば、ウェアラブルデバイスでは、
9 軸センサーはフィットネス監視、活動追跡、転倒検出などの機能に広く使用さ
れており、リアルタイムでユーザーの運動データを捕捉することで、その行動パ
ターンを分析する。 
 Li，Q ら 2007 年もジャイロと加速度計から派生した姿勢情報を使用し、正
確かつ速い転倒検知を行う方法が提案された[17]。具体的には、ジャイロスコ
ープと加速度計のデータを基に、人間の動静状態を推定し、転倒の有無を判断
するものである。この方法により、転倒検知は 91%の精度が達成された。この
研究を基づいて、Yuanzhong Y らは 9 軸センサーを活用して、人間の姿勢変化
を検出できるという特性を利用し、特に、人体姿勢を識別するため、もし上半
身が地面と垂直方向と角度が常に 40°以上であり、それが 1 秒以上続く場合、
「横たわった姿勢（寝姿勢）」が検出されたと判断できることが発見した
[18] 。具体的には、実験の中で、1 秒間の pitch または yaw のすべてが 40°を
超える場合、寝姿勢が検出される。そして、活動の強さにより、垂直方向の加
速度が 0.4g 未満かつ 2.6g を超える場合に転倒を検知する可能性が非常に高い
ことも示されている。クォータニオンとセンサーによる加速度を基に、重力方
向の加速度値）を計算することで、これらの特徴に基づく閾値判断を行った。
この方法は従来の閾値法よりも良好な結果を得た。ただし、この研究では座位
での転倒検知に関する考察が含まれておらず、また、座位転倒は非常に複雑動
作なので、閾値決めることも難しいである。そして、機械学習と深層学習を比
べて、閾値法特有の低い Recall 率つまり転倒を漏れる問題が存在する。  
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2.2 機械学習による転倒検知 
 閾値の課題に対処するため、その後の研究では機械学習を活用した分類方法
が試みられた。典型的な機械学習アルゴリズムとしては、SVM[19]、
simplified decision-tree（SDT）[20] 、k 近傍法（k-NN）[21] などが挙げら
れる。これらの方法はさまざまなシーンで使用され、優れた分類効果を得てい
る。しかし、機械学習アルゴリズムの成功は特徴選択に大きく依存しており、
手動で抽出された特徴が不十分である場合、転倒検知の精度に著しい影響を及
ぼす可能性まだがある。座る転倒深層学習は自動的に特徴を抽出できるため、
選択した。 

機械学習ベースの転倒検知と比較して、深層学習アルゴリズムは特徴を自
動的に選択できる能力を持ち、さらに強力な学習性能を備えている。現在、転
倒検知分野で注目すべき性能を示しているいくつかの深層学習アルゴリズムが
存在しており、特に CNN、RNN、LSTM は局所的な特徴を効果的に捉える能
力を発揮している。1989 年に提案されて以来、空間的特徴を入力とする CNN
（畳み込みニューラルネットワーク）は広く応用され、転倒検出にも応用され
ている。多くの研究者が CNN モデルの再転倒検出における性能を向上させる
ための大量の作業を展開している。例えば、A. H. Fakhrulddin らは一つはウ
ェアラブルセンサーに基づいたの転倒検知システムを提案した[22] 。最後の
精度は 92.3%を達成した。A. H. Fakhrulddin たちは時系列を画像に変換して
CNN を認識させる。CNN に基づく時系列分類問題にもいくつかのメカニズム
があり、その中で応用が多いのは大体 2 種類である。最初のオプションは、時
系列データを 1 次元のメッシュ入力モデルとして直接処理することである。
Zheng Y らは、多変数時系列を単変数時系列に分け、各単変数系列ごとに特徴
学習を行う。第 2 のクラスは、1 次元時系列データを２次元画像特徴に変換
し、その後モデルを入力して処理する。[23]例えば、多くの研究者がフーリエ
変換やウェーブレット変換を用いて時系列データを周波数マップに変換する。
画像を通じてより多くの関連特徴を得ることが望ましい。Lee S ら、これらの
研究は本研究で参考としたが、組み込み式の計算要求を考慮すると、２次元は
大量の計算資源を必要とし、1 次元時系列で良い成績を得ることができれば、
計算資源の浪費を回避することができるので、本研究は 1 次元時系列入力を選
択した。[24]もちろん、時系列を入力する RNN も広くに転倒検知に用いられ
ている。E.Torti ら（2019）[25]もウェアラブルセンサーと RNN に基づいた
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転倒検知方向を提出された。最後の正確率は 98％を達成した。その後、研究者
たちも様々の RNN に基づいたの転倒検知方法を提出された。例えば、
PerRNN[26]と IndRNN[27]などである。しかし、転倒検出タスクでは、モデ
ルが長い時間範囲のコンテキスト情報を捕捉することができれば（すなわち、
より長い時系列データを処理する）、通常、転倒は時間変化に関連する動的挙
動であり、時間的な連続情報と結合して判断する必要があるため、検出の精度
を高めることができる。しかし、これらの長時間シーケンスを処理する際に、
逆伝播アルゴリズムを用いて訓練を行うと、勾配消失や勾配爆発の問題が発生
する可能性があるこれらの問題を解決するために、LSTM という方法が提案さ
れた。ゲート機構を導入することで、長時間シーケンスにおける依存関係を学
習できるようにする。LSTM も転倒検査で良い成績を収めた。Chuan-Bi Lin
らも OpenPose スケルトンを戻づいて、LSTM と普通 RNN 二つ方法を比べ、
LSTM は正確率 95％といういい結果を得られた[28]。これらの研究は、転倒
検出分野における深学習ネットワークモデルの潜在力を際立たせている。多く
の検出アルゴリズムは高精度を証明し、センサーデータからユーザの活動状態
を効果的に抽出した。しかし、より深い調査によると、単一アルゴリズムに依
存するには限界があり、人間の転倒行為の異なる場面や変化に適応することが
困難になることが明らかになった。対照的に、混合アルゴリズムは顕著な利点
を示している。異なるアルゴリズムの利点を組み合わせることにより、これら
の方法は、様々な環境と姿勢における転倒分類タスクの複雑さをよりよく処理
することができる。Gang Yang らも CNN と LSTM 結合することにより、
98.8％の正確率を得られた[29]。 

前述のように、従来の深層学習アルゴリズム（RNN、CNN+LSTM など）で
は、高精度な分類が可能である一方で、今回の研究で利用すると以下のような課
題がある。RNN 系の問題点は勾配消失・爆発 により、長時間の時系列データ
を学習する際の性能が低下する。そして、計算が逐次的に行われるため推論速度
が遅い。CNN 系の問題点は CNN だけでは時間的な依存関係を考慮できない。
これらの問題を解決するため、近年、TCN（Temporal Convolutional Network） 
が提案され、時系列データ処理の分野で注目を集めている。TCN は並列処理で
き、リアルタイムでの転倒検知にも適している。特に、組み込みシステムやモバ
イル環境においても、低遅延で動作可能である。 

そして、本研究では、ウィンドウサイズが 100 サンプル（約 1 秒）に制限さ
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れており、長期間の動作変化を監視することが困難である。単独のウィンドウの
みを考慮すると転倒の長期的な変化を捉えるのが難しい。しかし、TCN の拡張
畳み込み (dilated convolution) を活用し、複数の連続したウィンドウ間の関係
を学習する ことで、転倒の長期的なパターンを捉える。 

そこで、本研究の特徴提出した方法は TCN を選んだ。 
 
2.3 Multi-source Signal Fusion 
異なるモーダルを捕捉する各種センサーから大量のデータを収集し、ビデ

オ、無線探査と測距（レーダー）、赤外線、光探査と測距（Lidar）、慣性測定
ユニット（IMU）などを含む。重要な課題の 1 つは、これらの異なるソースか
らの情報を統合するために効率的なデータ表現と構造を構築することである。
しかしながら、これらのセンサーから得られる生データは、異種、複雑、不完
全、および膨大である。多モーダルセンサー融合技術は、多モーダル情報を抽
出し、組み合わせて、より信頼性の高い、より豊富な情報、より正確なデータ
を得ることによって、これらの課題に対応することができる。[30] 

近年、多モーダル技術も様々の領域で利用されている。例えば、医学映像分野
で画像分解、画像再構成、融合ルールなどのタモーダル融合方法を利用し、画像
技術の物理的制約を取り除き、画像品質を向上させる[31]。自動運転分野で
Prakash らも画像と LiDAR を注意機構で融合する新しい多モーダルトランス
フォーマー「TransFuser」を提案した[32]。 対話中の感情識別の分野にも、
Chudasama, V. ら音声、視覚、テキストのモダリティを統合する新しい特徴抽
出器とマルチヘッド注意機構を備えた多モーダル融合ネットワーク「M2FNet」
を提案した[33]。 

転倒検出の研究において、単一モダリティ（例：加速度のみ）を用いた手法は、
大規模なデータセットや高品質なデータを用いる場合には、比較的良好な分類
性能を示すことがある。しかし、本研究で扱うような小規模データセットでは、
いくつかの課題が発生する。 

まず、本研究のような小規模データセットでは、深層学習モデルが転倒パタ
ーンの多様な特徴を十分に学習できず、一般化性能が低下する可能性がある。
また、データのばらつきが不足しているため、単一モダリティでは限られた特
徴量の範囲内で学習が行われ、モデルがトレーニングデータに過度に適合しや
すく、新規データへの適応力が低下する。さらに、単一モダリティの手法には
転倒パターンの識別能力に限界があり、例えば加速度データのみでは滑るよう
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な転倒（前方転倒など）は比較的正確に検出できるものの、回転を伴う転倒
（側面転倒や後方転倒など）の識別が困難になる。このような転倒パターンで
は、角速度や姿勢情報など、他のモダリティの情報が不可欠となる。 

したがって、本研究のような小規模データセットにおける転倒検出の精度向
上のためには、複数の情報源を適切に統合し、特定のモダリティに依存しない
手法が求められる。転倒検出の分野では、多モーダル融合技術も広く使用され
ており、Abro らは慣性センサー（IMU）と視覚データを統合した多モーダル
転倒検出モデルを提案した[34]。この手法では、IMU データをフィルタリング
し、視覚データの特徴と統合した上で、多層パーセプトロン（MLP）分類器を
用いて分類を行い、URFD データセット上で 88%の精度を達成した。 

しかしながら、このような視覚情報を利用する手法にはいくつかの課題が残
されている。例えば、視覚ベースの手法は遮蔽の影響を受けやすく、さらに個
人情報のリスクや高コストの問題が存在する。また、既存の融合方法は比較的
単純な手法が多く、動的な特徴の変化を十分に考慮できていない。そこで、本
研究では、これらの課題を解決し、低コストかつ高精度な転倒検出を実現する
ために、IMU（九軸センサー）に基づく Signal Fusion（多元信号融合）を提
案する。IMU は加速度、角速度、角度情報を同時に取得できるという特性を持
ち、単一モダリティの限界を克服し、より包括的な転倒検出を可能にする。 

一方で、時系列データの特徴抽出においては、注意力メカニズム（Attention 
Mechanism）が重要な役割を果たすことが近年明らかになっている。注意力メ
カニズムは、自然言語処理（NLP）分野で大きな進展を遂げ、
Transformer[14]や BERT[15]といった強力なモデルを生み出した。これらのモ
デルは、機械翻訳、感情分析、文書分類などのタスクで優れた性能を発揮して
おり、その成功を踏まえ、時系列データの処理にも応用されつつある。特に、
転倒検出のような時系列データを扱うタスクにおいて、動的な特徴の変化を学
習する上で注意力メカニズムの適用が期待されている。 

しかしながら、現時点では、注意力メカニズムの時系列データへの応用はま
だ十分に進んでおらず。 [16]。そこで、本研究では、IMU ベースの多元信号
融合に注意力メカニズム（特にマルチヘッド注意機構）を組み合わせ、時間畳
み込みネットワーク（TCN）と統合することで、座位状態における転倒検出の
課題を解決した。本提案手法により、各モダリティの動的な重要性を考慮し、
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異なる時間的特徴を適応的に学習することで、より高精度な転倒検出ができ
る。 
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第3章 提案手法 

 モデル紹介 
まず、時間畳み込みネットワーク（TCN）とマルチヘッド（MHA）を組み合わ
せたル動的注意力に基づく TCN モデル（MDATCN）の主な構造を簡単に紹介
した。（図 3.1）この図は、加速度計、ジャイロスコープ、角度データを入力とす
る モ デ ル の プ ロ セ ス を 示 し て い ま す 。 そ れ ぞ れ の セ ン サ ー デ ー タ
（Accelerometer Input, Gyroscope Input, Angle Input）は、x, y, z の三軸デー
タとして入力され、各データは時間畳み込みネットワーク（TCN Block） を通
じて処理される。この処理により、加速度（Feature Vector 1）、角速度（Feature 
Vector 2）、角度（Feature Vector 3）それぞれの特徴ベクトルが生成されます。 
生成された特徴ベクトルは、多頭注意メカニズム（Multi-Head Attention） に
入力される。このメカニズムは、3 つの特徴ベクトル（Query, Key, Value）を用
いて特徴間の相関関係を学習し、各モダリティの重要性を動的に評価します。注
意重み（Attention Weights）は、入力された特徴間の関係性を反映し、特定の
運動状態においてどのモダリティが重要かを示します。 
次に、これらの注意重みを用いて、重み付き和（Weighted Sum）が計算され、
加速度、角速度、角度の融合特徴が生成されます。その後、融合特徴に対して
Dense レイヤーと Softmax を適用し、動的な重み付け（Dynamic Weights）が
実現されます。これにより、各特徴ベクトルがその重要度に応じて適切に調整さ
れ、最終的に重み付き融合（Weighted Fusion） により包括的な特徴ベクトル
が得られる。 
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3.2 TCN (Temporal Convolutional Network) 
座位転倒の検出は、高齢者の安全確保において重要な課題であるが、その実現

にはいくつかの困難が伴う。座位転倒は動作の振幅が小さく、センサー信号の変
化も微弱であるため、従来の手法では特徴を十分に抽出できない。また、転倒が
短時間で発生するため、時系列情報を適切に捉えることが難しく、既存のモデル
では時間的依存関係の学習が不十分となる可能性がある。さらに、座位転倒は日
常的な動作（例：座る、体を傾ける、拾い物をするなど）と類似しており、これ
らを誤検出するリスクが高い。 
 

図 3.1：モデル構造 
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これらの課題を踏まえ、本研究では 時間畳み込みネットワーク（TCN） を採
用した。TCN は、カジュアル畳み込み（Causal Convolution）と拡張畳み込み
（Dilation Convolution）を組み合わせることで、長時間の依存関係を効率的に
学習できる。これにより、短時間で発生する座位転倒の前後の時系列パターンを
より適切に捉えることが可能となる。また、TCN は畳み込み構造に基づいてお
り、並列計算が可能であるため、従来のリカレントネットワークと比較して学習
速度が速く、計算コストも低い。 
さらに、TCN は多層の畳み込みにより、微細なセンサー信号の変化を効果的に

捉えることができる。この特性により、座位転倒の特徴をより明確に抽出し、日
常的な動作との識別精度を向上させることが期待できる。従来の手法では、類似
動作との誤検出が課題となっていたが、TCN の時間的な特徴抽出能力によって、
この問題を軽減できる。 
これらの理由から、本研究では座位転倒の検出に TCN を用いることを決定し

た。次のセクションでは、具体的な TCN の構造とその特性について詳しく説明
する。 
 
3.2.1 因果畳み込みとダイレーテッド畳み込み 

本研究では、入力データは 9 軸センサー（加速度計、ジャイロスコープ、角度
センサー）によって固定サンプリングレートで収集された時系列信号である。
そこで、膨張の因果畳み込みネットワークを紹介する前に、シーケンスモデリ
ングタスクの基本的な性質を説明する必要がある。センサーで取得した時系列
データ□□, □□, … , □□は入力信号であり、アナログ変換を経てモデルに入力し
て、対応する出力、すなわち転倒検出の分類結果を予測したい。このプロセス
では、重要な制約は、以前に観察された入力データを使用してターゲット出力
を予測し、将来の情報の漏洩を回避することを必要がある。 
数学的形式から見ると、シーケンスモデリングタスクの目標は、予測結果と実
際の結果との間の損失値を最小化するマッピング関数□(⋅)を見つけることであ
る。関数□(⋅)は、次の式で表すことができる。 □□ =  □(□□, □□, … , □□) 
この中で、□□は時間Ｔの予測出力、□□, □□, … , □□は前の入力信号 
だから、シーケンスモデリングに適したモデルを設計するには、以下の条件を満
たす必要がある。まず、長さが異なるシーケンスを扱えること、次に長期的な関
係を捉えられること、そして時間の順序を正しく保持することである。また、シ
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ーケンス全体でパラメーターを共有する仕組みも重要である。これらの条件を
満たす RNN（リカレントニューラルネットワーク）は広く使われているが、時
間畳み込みネットワーク（TCN）が RNN を上回る性能を示すことがある。
[35]TCN には次の特徴がある。まず、TCN は因果畳み込み層を使用しているた
め、未来の情報の過去への漏洩を回避でき、それによって時系列予測タスクの因
果性を保証することができる。次には、シーケンス長が長いタスクを処理する場
合、十分な歴史情報を得るために、ネットワーク深度または畳み込みコアサイズ
は TCN 入力シーケンス長が長くなるにつれて増加する。その結果、勾配爆発や
勾配消失の問題が発生する。そこで、この主な欠点を解決するために dilated 
convolution を導入した。dilated convolution は、畳み込み核間に間隔を加える
ことにより、感受野を効果的に拡張した。図 3.2 により、この図は、畳み込み処
理における三種類の異なる手法（通常の畳み込みおよび膨張畳み込み）の接続パ
ターンと、それに伴う受容野の拡張能力を示したものである。それぞれの手法が、
時間系列データのモデリングにおいて持つ特徴や適用可能性を視覚的に説明し
ている左側の図は、ストライドが 2（stride=2）、カーネルサイズが 3（kernel 
size=3）の畳み込み処理を表している。この手法では、ストライドにより入力ノ
ードを間引きながら処理を行うため、計算量を削減できるという利点がある。し
かしながら、入力データの一部が無視される結果、時間系列データにおける連続
的な情報を捉える能力が低下する。したがって、この手法は計算効率を重視する
タスクに適している一方で、高い精度が求められるタスクには不向きである。 
中央の図は、ストライドが 1（stride=1）、カーネルサイズが 3（kernel 
size=3）の通常の畳み込み処理を示している。この方法では、全ての入力ノー
ドを逐次処理するため、時間系列データの細やかな変化を詳細に捉えることが
可能である。しかしながら、受容野の拡張速度が遅いため、長期間にわたる依
存関係を学習する際には限界が生じる。短期間における特徴抽出には適してい
るが、長期的な依存性が重要となるタスクにおいては効率性の課題が残る。 
右側の図は、ストライドが 1（stride=1）、カーネルサイズが 3（kernel 
size=3）、膨張率（dilation rate）が 2 の膨張畳み込み（dilated convolution）
を表している。この手法では、カーネル間に間隔を設けることで、計算量を増
加させることなく受容野を効率的に拡張することが可能である。膨張畳み込み
の最大の特長は、短期的な情報を保持しながら長期間の依存関係を捉える能力
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を向上させる点にある。このような特性は、転倒検出のように、時間的変化や
長期間にわたる依存関係を重視するタスクにおいて非常に有効である。 
時間系列データのモデリングにおいて、膨張畳み込みは優れた性能を発揮す
る。通常の畳み込みが持つ高い解像度の特徴と、ストライド畳み込みの計算効
率を兼ね備えつつ、指数関数的に受容野を拡張できるためである。このような
特性により、膨張畳み込みは短期的な情報と長期的な依存関係の双方を効率的
に処理可能であり、特に時間的な特徴を重視する応用分野において強力な手法
となっている。 

例えば、図 3.3 で膨張因果畳み込みの構造は図 3.3 に示すように、2 層畳み込
み、膨張因子を含む d はそれぞれ 1、2、畳み込みコアサイズ k は 3 である。
この構成では、出力の□□は受容野□{□□□}に達することができる。 

図 3.2：dilated convolution 構造 
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次に、本研究で使用される膨張因果畳み込み（Dilated Causal Convolution）
の具体的な設計について説明する。まず、膨張因果畳み込みの受容野
（Receptive Field, □□ ）が入力系列全体の長さ（□□）を完全にカバーする必
要がある。この条件を満たすことで、時系列全体の情報を利用した正確な出力
が得られる。 
膨張因果畳み込みを適切に設計するには、以下の条件が必要となる： □□ ≥ □□  
ここでは□□総感受野であり、ネットワークのすべての畳み込み層を通じて、出
力ノードが参照可能な入力系列の範囲を指す。□□は入力シーケンスの長さであ
る。ライドスライス処理を行うことで、全てのデータが一定の時間ステップ
（time steps）に固定されている。膨張因果畳み込みの総感受野を入力系列全
体に広げるには、適切な畳み込み層数（N）が必要である。この層数は以下の
式で求められる： 

□ ≥ □□□2 (□□ −  1□□ −  1 +1) 
本研究では□□ = 100  □□ = 3（畳み込みカーネルサイズ）そして、結果により 6
層膨張因果畳み込み層を使用することで、モデルの総感受野が入力シーケンス
全体（100 ステップ）をカバーできる。しかし、実際の実験において 6 層構成

図 3.3：dilated convolution 構造２ 
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のモデルでは計算コストが増加し、収束速度が遅くなるだけでなく、過剰な感
受野によって短期的な特徴が埋もれ、転倒検出精度が低下する傾向が見られ
た。一方、層数を 2 層に減らしたモデルでは、短期的な特徴がより効果的に抽
出され、精度が向上したと同時に、訓練時間の短縮も達成された。これは、座
位転倒のような短時間で特徴的な動作が発生するタスクにおいて、長期的な依
存関係を過剰に考慮する必要がなく、簡素化されたモデルの方が汎化性能や実
用性が高まることを示している。以上の結果から、本研究では 2 層構成の膨張
因果畳み込みが最適であると結論付けられた。 
 
3.2.2 残差接続（Residual connections） 

残差接続の核心は、各層が入力に対する「残差（Residual）」を学習することで
あり、直接出力を学習するのではない。この仕組みは、各層の出力と入力の間に
スキップ接続（skip connection）を追加することで実現される。例えば、ある層
の入力が □ だとすると、目標は □(□) というマッピングを学習することでる。
従来のネットワークでは □(□) を直接学習するが、残差接続ではショートカット
を導入することにより、ネットワークが実際に学習するのは以下の式： □(□)  =  □(□) –  □ 
 
したがって、目的関数は次のようになる： □(□)  =  □(□)  +  □ 
ここで、□(□) はこの層のネットワークにおけるパラメーター化された部分であ
り、□ は層を直接スキップする入力である。 
図 3.4 は、残差接続がどのように TCN モデルに応用されているかを具体的に示
している。この図では、入力信号（緑色のボックス）が畳み込み層（Conv1D）
を通過して処理される一方、赤い矢印で示されたスキップ接続によって入力信
号がそのまま後続の層に直接伝達されている。スキップ接続は、入力特徴を保持
しながら、ネットワークの出力と統合する役割を果たしており、これにより重要
な特徴が損なわれることなく、学習効率を高めている。 
本研究では、この残差接続を導入した時系列畳み込みネットワーク（TCN）を
設計し、より効率的な深層学習モデルを構築した。スキップ接続を通じて入力信
号を直接後続の層に加算することで、原始的な入力特徴を保持しつつ、高次の特
徴を融合する設計を実現している。また、各畳み込み層の出力には層正規化
（LayerNormalization）を適用し、特徴分布をバランス化し、学習の安定性を
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確保している。このような残差接続の活用により、ネットワークの学習効率が向
上するとともに、モデルの頑健性や汎化性能が大幅に向上している。 
特に、本研究が焦点を当てている座位転倒検知タスクでは、短時間の動作特徴を
正確に捉えることが重要である。座位からの転倒は、立位の転倒に比べて動作の
継続時間が非常に短く、特徴的な変化が瞬間的に発生する。このような短時間の
特徴を見逃さないためには、時間依存性を適切に捉えるネットワーク設計が求
められる。また、座位からの転倒は、物を拾う動作や座り直しといった日常動作
と非常に類似しており、それらを区別することも課題の一つである。 
スキップ接続を組み込んだ本モデルは、これらの課題に対応するために、入力信
号を保持しながら残差を効率的に学習し、短時間内の微細な特徴を捉える能力
を強化している。これにより、座位転倒検知の精度を大幅に向上させ、誤検知を
抑えることを可能にしている。 

 
 

図 3.4：Residual connections 構造 
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3.3 注意機構(Attention Mechanism) 
3.3.1 融合方法 

融合には、データ融合、特徴融合、決定融合などの様々な方法も含まれている。
データ融合は、センサーレベルにおいて生データを直接統合する手法である。特
徴融合は、各センサーから抽出された特徴を統合する手法であり、融合のタイミ
ングによって前期融合（early fusion）と後期融合（late fusion）に分類される。
前期融合は、異なるモダリティの特徴を統合した単一の特徴ベクトルを作成し、
その後の処理を行う方法である。後期融合は、各モダリティの特徴を独立に処理
した後、高次層において統合を行う手法である。決定融合は、各モダリティを独
立に処理し、それぞれの予測結果を融合する手法である。研究では特徴融合にお
ける後期融合を使用する予定である。 図 3.5 のように深層層学習により、加速
度角速度角度の特徴を取った後融合する。本研究では、特徴融合の中でも後期融
合を採用する。座位転倒検知においては、加速度、角速度、角度といった異なる
モダリティのデータを扱うが、それぞれのデータは異なる物理的特性を持ち、直
接的なデータ融合を行うと冗長な情報やノイズの影響を受けやすくなる。その
ため、各モダリティの特徴を個別に学習し、それらを適切に統合することが求め
られる。後期融合では、各モダリティに特徴抽出ネットワークを用いることで、
低層におけるモダリティ間の干渉を抑えつつ、情報を深く抽出することが可能
である。 
また、後期融合では注意機構を活用することで、各モダリティの重要性に応じた
重み付けが可能となり、より適応的な情報統合が実現できる。特に、加速度は高
速な動作、角速度は回転運動、角度は姿勢変化の検出に有効であり、それぞれの
特徴を適切に捉えた後で統合することで、座位転倒のような微細な動作の検出
精度を向上させることができる。 
以上の理由から、後期融合は情報統合の効率性と柔軟性に優れ、本研究の目的に
最適な手法である 
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3.3.1 マルチヘッド注意機構 Multi-Head Attention 
本研究では、加速度、角速度、角度の特徴を統合し、信号融合を最適化するため
に マルチヘッド注意機構（Multi-Head Attention, MHA） を導入した。MHA
は Transformer アーキテクチャの中核を成す機構であり、シーケンス内の要素
間の関係を捉えることに優れている。特に、本研究の目的である 座位での転倒
（Seated Fall） 検出では、異なるモダリティ間の相互作用を考慮することが不
可欠であるため、MHA を活用することで信号の統合的な表現を獲得することを
目指した。MHA の核心的な考え方は、入力特徴を複数の異なる空間に投影し、
それぞれ独立した注意機構を並列に適用する ことである。これにより、単一の
注意機構（シングルヘッド注意）では捉えられない、異なる視点の特徴を同時に
学習 することが可能となる。本研究では、8 個のヘッド（head）を用いたマル
チヘッド注意 を採用し、各ヘッドが異なる特徴表現を学習できるように設計し
た。本研究では、時間畳み込みネットワーク（TCN: Temporal Convolutional 
Network） を用いて、加速度、角速度、角度の特徴をそれぞれ抽出した。得ら
れた特徴を クエリ（Q）、キー（K）、バリュー（V） としてマルチヘッド注意
機構に入力し、各モーダル間の相互関係を学習させた。 □,□,□ =  {□□□□□□□□} 

図 3.5：融合方法 
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次に、マルチヘッド層の中で、□,□,□に線形変換を行い、複数のヘッドの注意力
表示を生成する。公式は： 

ℎ□□□□ =  □□□□□□□□□□□□□□ ,□□□□,□□□□□ 
 
次に、複数ヘッダの結果が Concat で結合された後、入力フィーチャー空間にマ
ッピングされる。公式は： □□□□□□□□□(□,□,□) =  □□□□□□(ℎ□□□□, … , ℎ□□□□)□□ 
そして、Lambda 層を用いて時間次元の平均値を求め、各モードの全体的な注
意表現を得た。公式は： 

{□□□□□□□□□_□□□□□□} = 1□ □ {□□□□□□□□□}(□,□,□)
{□}

{□□□}
 

Dense レイヤを使用してプール化されたフィーチャーに動的重みを生成し、
softmax を経て正規化させる。 

{□□□□□□□□□_□□□□ℎ□□} =  {□□□□□□□} □□□{□□□□□}□ ⋅ {□□□□□□□□□_□□□□□□}□ 
 
最後、動的重みとモダリティフィーチャーを Multiply で 1 つずつ乗算し、すべ
ての加重後のモダリティ特徴を concatenate を使って結合する。 
この設計により、MHA を活用した動的重み付けによって、各モダリティの相対
的な重要度を適応的に調整し、高精度な座位での転倒検出を実現することが可
能となった。 
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第4章 実験・評価 

 実験 
4.1.1 実験設備 

本研究は、知識科学倫理審査会議（承認コード: KSEC-A2024121302）の承認
を得て実施した。装置の面では、Witmotion の BWT901CL 9 軸センサーを選択
した。この製品は MEMS 技術に基づく高性能運動姿勢測定システムである。3
軸ジャイロスコープ、3 軸加速度計 3 軸電子コンパスなどのモーションセンサ
を含む。各種高性能センサーを集積し、高動的カルマンフィルタリングを結合す
ることにより、高精度で高動的リアルタイム補償の 3 軸姿勢と角度を直接提供
することができる。出力データレート 0.2-200 HZ は調整可能で、同時に
Bluetooth 2.0 と Typec シリアルポートをサポートし、シリアルレートは 115200 
bps である。具体的なパラメータデータを下表に示す[36]. 

パラメーター 条件 典型値 
レンジ  ±16g 

分解能  0.0005(g/LSB) 

RMS ノイズ 帯域幅=100Hz 0.75~1mg-rms 

静止ゼロドリフト 水平放置 ±20~40mg 

帯域幅  5~256Hz 
 

 
パラメーター 条件 典型値 
レンジ  ±2000°/s 

分解能 ±2000°/s 0.061(°/s)/(LSB) 

RMS ノイズ 帯域幅=100Hz 0.028~0.07(°/s)-rms 

静止ゼロドリフト 水平放置 ±0.5~1°/s 

帯域幅  5~256Hz 

ゼロバイアス安定性  ≤10deg/h 

感度  ≤0.015deg/s rms 
 
 

表 4.1: 加速度パラメーター 

表 4.2: ジャイロスコープパラメータ 
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センサーは加速度角速度角度の 3 軸データを収集した後、Bluetooth を通じて
直接伝送し、計算資源及び転倒発生時間も 1 s 程度であることを考慮してサン
プリング率を 100 HZ に設定し、上位機は surface pro 8 を用いてデータ受信保
存と整理を行う。具体的なデバイスインフォメーション Cpu：11th Gen 
Intel(R) Core(TM) i5-1145G7 @ 2.60 GHz（最大動作周波数 2.61 GHz）
RAM：8.00 GB（使用可能容量：7.84 GB） 
 
4.1.2 実験方法 

A 設置方法 

ウェアラブル転倒検出器は、実際の転倒イベント、特に実際の転倒と転倒に似
たアクティビティを迅速に検出する必要がある。より効果的な転倒データセッ
トと日常生活動作データセットを得るためには、人体の転倒活動にどの位置が
反応しやすいのかという問題と、いくつかのセンサーが必要なのかという問題
がある。センサーの数を増やすことで、取得できるデータの量や多様性が向上
し、検出精度の向上が期待できる。しかし、センサーの増設は、ハードウェア
コストの上昇に加え、システムの実用性や運用上のメンテナンス負担を増大さ
せる要因ともなる。また、多数のセンサーを用いたシステムでは、センサーフ
ュージョンの複雑化により、システムの信頼性低下やユーザーの装着負担の増
加が問題となる。Khalifa, S らの研究 [37] では、センサー数を削減すること
で、一定の検出精度の低下はあるものの、デバイスのエネルギー効率が向上
し、実用性の観点で有利であることが示されている。これらの点を考慮し、本
研究では、シンプルで実用的なシステム構成を維持するために、単一の 9 軸ウ
ェアラブルセンサーを採用した。センサーの数を決めるあと、センサーの設置
位置を決める必要があり、多くの研究者が転倒事件を効果的に反映できる体の
位置を見つけるために大量の仕事をしている。Maarit Kangas らの研究[38]に
よると、センサーを腰に置くことで転倒の条件により効果的に反応し、より完
全な身体運動データを得ることができることが分かった。だからセンサーは最
後に腰の位置に置くことを決めて、図のように設置された。 
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B シミュレーターされた転倒と日常生活動作（ADL）の研究 
転倒負傷のリスクと安全性を考慮した本実験には、20～30 歳前後の青年被験者
のみを募集し、合計 17 人を募集し、それぞれ男性 8 人と女性 9 人、体重範囲は
46 kg～104 kg、身長は 155 cm～186 cm だった。実際の転倒状況をシミュレー
トするのは難しいので、安全な環境で転倒をシミュレーションすることで、3 つ
の転倒姿勢を選択した。それぞれのパターンについて 10 回ずつ繰り返しデータ
を収集した。 

図 4.1：センサー設置方法 

図 4.2：座位転倒 
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座位転倒に焦点を当てるため、選定した転倒パターンは以下の通りである：椅子
から滑り落ちる前方転倒、椅子から横に傾いて倒れる側方転倒、および立ち姿か
ら後ろに倒れる後方転倒。転倒研究以外にも日常生活の動作データ収集を行い、
転倒と似た動作を選択した。選定した動作は、日常生活で頻繁に行われる基本的
な動作に基づいています。具体的には、「椅子への着席」「地面に座る動作」「通
常の歩行」「物を拾う動作」の 4 つである。最初の動作は、立った状態から椅子
に座る「椅子への着席」である。この動作は短時間で完了し、脚から腰へと重心
が移動する基本的な動作である。次に、「地面に座る動作」は、立った状態から
地面に座る動作であり、椅子に座る動作よりもさらに身体を屈曲させる必要が
ある点が特徴である。この動作では、重心がより低い位置に移動する。また、「通
常の歩行」は、一般的な速度で 8s ぐらい歩く動作を指しる。最後に、「物を拾う
動作」は、立った状態から身体を前に傾けて地面にある物を拾い上げる動作であ
る。この動作では、腰を屈めると同時に重心が前方に移動することが特徴である。
そこで模擬転倒と日常生活動作を合わせて 7 種類の活動を行い、次の表の通り：、 
N Types of ADL Is fall-like 
1 Sitting Yes 
2 Sitting down Yes 
3 Walking No 
4 Picking up Yes 

 

N Types of FALL 
1 seated_front_fall 
2 seated_side_fall 
3 vertical_fall 

 
 

C 数据处理 
BWT 901 CL の 9 軸センサーには、カルマンフィルタリングによるノイズ

削減機能が搭載されており、これによりデータノイズ除去のプロセスを省略す
ることが可能であった。また、ジャイロスコープの性能が極めて優秀であるた
め、ドリフトの問題についてもほとんど処理を行う必要がなかった。収集した
データは、転倒および未転倒の二つのクラスに分類し、それぞれにラベルを付
与した。深層学習を円滑に進めるため、まずデータクリーニングを実施し、空
白データや無効データを削除した。その後、スライディングウィンドウ処理を
適用し、ウィンドウサイズを 100 タイムステップ、スライドサイズを 10 ス

表 4.3:ADL の種類  

表 4.4: 転倒の種類 
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テップに設定した。ウィンドウサイズ（100 タイムステップ）は、センサーの
サンプリングレート（100 Hz）と転倒動作の平均持続時間（約 1 秒）に基づき
設定した。この設定により、転倒動作を完全にカバーするデータが確保できる
スライドサイズ（10 ステップ）は、データの連続性を保ちながら計算コストを
抑えるために選択した。0.1 秒のオーバーラップを設けることで、動作の特徴
がウィンドウ間で失われるリスクを軽減している。さらに、スライディングウ
ィンドウ処理の際には、転倒データと未転倒データが混在しないよう留意し
た。具体的には、各動作の終了時点でウィンドウを切り離し、100 ステップに
満たないデータについてはゼロ埋めを行い統一した。このような手法により、
すべての動作データが正確かつ一貫性をもって整理され、モデルの学習に適し
た形式で提供されるようになった。 
 
 
4.1.3 モデル設置 

ネットワーク構造のモデル設定について、各層のパラメーターは表 4.5 のよう
に示されている。本ネットワークの入力データは 9 軸センサーから得られる多
モーダルの時系列データであり、まず 5 つの積み重ねられた TCN モジュール
を通じて時系列特徴の抽出が行われる。TCN モジュールでは膨張畳み込みを
使用して受容野を拡大し、長期間の依存関係を効果的に捉えることができる。
その後、特徴はクロスモダリティ注意機構を通じて、異なるモダリティ間の情
報相互作用をモデル化する。ネットワークは、動的重み生成モジュールを通じ
て各モダリティに適応的な重みを割り当て、これらの重みとモダリティ特徴を
組み合わせた後、特徴融合層を介して全体的な特徴を統合します。最後に、全
結合層で特徴をさらに処理し、出力層で分類を完了する。 
レイヤー パラメータ 
1. 入力層  加速度データ、角速度データ、角度データの 3 つのモダリテ

ィ入力を受け取る。 
2 TCN block1 TCN Block 1: Kernel size = 3, Filters = 64,Dilation rate = 1。

感受野の構築を開始。 
3 TCN block2 TCN Block 2: Kernel size = 3, Filters= 64, Dilation rate = 2。 
7. クロスモ
ダリティ注意

機構  

Multi-head Attention: Heads = 8, Key dimension= Feature 
size, Mean pooling。 
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8. 動的重み
生成モジュー

ル 

Dense Layer: ソフトマックス活性化関数  (Softmax 
activation) を使用し、3つの重みを生成 

9. モダリテ
ィ特徴融合モ

ジュール 

重み付けされた特徴量を融合し、各モダリティの重要性を考

慮した特徴量を生成。 

10. 全結合層 Dense Layer: Neurons= 128, Activation function= ReLU, 
11. 出力層 Dense Layer: Neurons= 1, Activation function)= Sigmoid, 

二値分類タスク用 
  
 

 
4.1.4 モデル訓練デバイス 
私の深層学習モデルは、TensorFlow（Keras）を使用して構築され、Scikit-

learn による前処理と評価が行われている。計算プラットフォームには、Intel 
i9-12900K プロセッサ（クロック周波数 3.70 GHz）、32 GB メモリ、および 8 
GB の NVIDIA GeForce RTX 3080 グラフィックスカードが搭載されている。
すべてのモデル Glorot Uniform 初期化を使用し、Adam オプティマイザーを
用いて逆伝播によるトレーニングを行った。バッチサイズは 32、トレーニング
エポック数は 40、初期学習率はデフォルト値の 1e-4 に設定されている。 
 
4.2 評価 
4.2.1 性能評価と比較 
本研究は訓練中で二値交差エントロピー（Binary Crossentropy）を損失関数

として使用される。さらに、モデルの性能を評価するために混同行列を使用し
た。モデルのテスト時には、正確率、精度と再現率（リコール）及び F1 点数
もモデル評価の指標として導入した。 

 (1) Accuracy = (TP + TN)/(TP + TN + FP + FN) 
 (2) Precision = TP/(TP + FP) 
 (3) Recall = TP/(TP + FN) 
 (4)  F1-Score=2* Precision* Recall/(Precision + Recall) 

 
Predict Positive Negative 
True True Positive (TP) True Negative (TN) 
False False Positive (FP) False Negative (FN) 

 

表 4.5:提案されたネットワーク構成  

表 4.6:性能評価方法  
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4.3 ブロック実験 
本節では、TCN ブロックの深さを調整することでネットワークを最適化しよ
うとした。前述のように、モデル構築段階において、TCN ブロック内の残差

マトリックスが 2 層の場合に TCN ブロックの性能が最適であると仮定した。
この仮説を検証するために、まず TCN ブロック内の畳み込み層を 1 層に減少
し、比較実験を行った。その結果、残差マトリックスが 2 層の TCN ブロック
では、4 つの評価指標（損失関数、再現率、精度、適合率）がトレーニング過
程で大きく変動するのに対し、1 層の残差マトリックスを持つ TCN ブロック
では変動が少ないことが分った（図 10 参照）。しかし、結果により 2 層の
TCN ブロックでは、すごくいい成績を取った。そのため、効率性と精度まと
めて、そして、転倒検測はという命と関連する技術ので、考えした後、TCN
ブロック内の残差マトリックスを２層にすることを決定し、より良く結果を目
指する 

図 4.3：損失関数変化図 
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図 4.4：正確率変化図 

図 4.5：精度と再現率変化図 
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4.3 ネットワークのバリエーション 
ネットワークのバリエーションにおいて、まずモデルにとって最適な畳み込み

カーネルの数を見つける必要がある。セクション 5.1 の実験結果（2 層の畳み

込み深さを持つ TCN ブロック構造）に基づき、カーネル数を変更する実験を

行いました。前述のように、モデル構築段階では、畳み込みカーネルの数が 16
のときに性能が最適であると仮定した。この仮説を検証するために、カーネル

数をそれぞれ 4、8、16、32 に調整し、比較実験を実施した。 

図 4.6：損失関数変化図 2 
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結果として、カーネル数が 16 および 32 のときに損失関数がより速く収束する
ことが分かった。また、カーネル数 32 の場合、モデルの精度はトレーニング

図 4.7：正確率変化図 2 

図 4.8：精度と再現率変化図 2 
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プロセス中に着実に向上し、最終的な結果は他のカーネル数よりも優れた 98%
となった（図 4.11 参照）。したがって、本研究では、より良い性能を得るため
にカーネル数を 32 に設定したモデルを使用した。 
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第5章 おわりに 

 結果のまとめと従来方法との比較 
モデルの性能を評価するために混同行列（Confusion Matrix）を作成した。混

同行列は、分類モデルの予測結果と実際の値を比較することで、モデルの分類精
度を視覚的かつ定量的に評価するために使用される。データ処理した時、階層サ
ンプリングを用いて、データを 70%のトレーニングセットと 30%の検証セット
に分割し、stratify=labels を設定することで、分割後のトレーニングセットお
よび検証セットのラベル分布が元のデータと一致するようにした。本研究では、
モデルの性能を検証するため、テストデータを用いて予測を実施した。各サンプ
ルに対して転倒（1）または非転倒（0）を分類し、その予測結果を実際のラベル
と比較した。この比較結果を基に混同行列を作成した。 

 
混同行列の各セルは以下の通りです： 
True Negative（4389 件）：非転倒を正しく非転倒と予測した件数。 

図 5.1：MDATCN 混同行列 
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False Positive（40 件）：非転倒を誤って転倒と予測した件数。 
False Negative（94 件）：転倒を誤って非転倒と予測した件数。 
True Positive（2300 件）：転倒を正しく転倒と予測した件数 
 
Accuracy の計算方法は 4.2 のように、 

{□□□□□□□□} =  □□ +  □□□□□□□ □□□□□□□ = 2300 +  43896823 ≈ 0.9803 
 
まとめに言うと、SVM、多モーダル CNN、単モーダル CNN、LSTM、TCN

ベースラインネットワーク及び CNN＋LSTM ハイブリッドモデルと比べて、
MDATCN は自分のデータセットで最もよい性能をもらった。具体的に言うと
正確率 0.9803 を到達した。 
モデル accuracy 
SVM 0.705 
CNN(加速度) 0.876 
CNN 0.943 
TCN 0.965 
CNN+LSTM 0.959 
MDATCN 0.9803 

 
 

そして、私別のベースラインモデルの計算時間、結果は表 5.2 のように、 
LSTM のモデルに比べて、MDATCN の速度はもっとはやくになる。でも、やっ
ぱり CNN と普通 TCN より、やや遅くなる。まず CNN に比べて、MDATCN
はもっと多くのコンボリューション層がある、従って計算量もおおくなる。そし
て普通ＴＣＮより、MDATCN は余得な注意力に関する層があるので、計算時間
が少し増加した。 
モデル MDATCN Tcn Cnn Lstm Cnn+lstm 
times 0.032 0.03 0.028 0.036 0.039 

 
 
 

表 5.1: 関連研究正確率 

表 5.2: 関連研究計算速度 
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5.2 重さの計算 
 マルチヘッドにより、加速度角速度角度三つのモダリティの重みの分布を計

算できる。図 5.1 により、縦軸はアテンション重みの範囲（0 から 1）を表
し、横軸はそれぞれのモダリティを分類する。 
加速度計モダリティのアテンション重みの分布は、ほぼ 0 から 1 の全範囲にわ
たっており、中央値は 0.6 付近に位置している。これは、モデルが加速度計の
情報を主要な判断材料として活用していることを示唆している。 
ジャイロスコープモダリティは、アテンション重みの分布が比較的狭く、約 0
から 0.6 の範囲に収まっている。その中央値は加速度計よりも低く、モデルに
おける寄与度が中程度であることを示している。 
角度モダリティは、アテンション重みが最も低い分布を示しており、値は下限
付近に集中している。また、外れ値（ウィスカー上の離散点）が確認され、こ
のモダリティの中央値は 3 つの中で最も低く、モデルにおける影響力が限定的
であることがわかるけど、特定の場所でモデルに補充の作用がある。 

 
5.2 結論 
転倒検出は人間の行動認識分野の重要な課題である。この問題に対して、従

来の畳み込みニューラルネットワーク（CNN）と再帰ニューラルネットワーク

図 5.2：注意力重さ分布図 
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（RNN）の限界を克服するために、動的多モーダル注意メカニズムと時間畳み
込みネットワーク（TCN）に基づく革新的なモデルを提案した。5 層の因果畳
み込みを含む TCN 構造を構築し、マルチヘッド注意メカニズムを融合するこ
とにより、多モーダル信号間のタイミング依存関係と特徴相互作用のモデリン
グ能力を大幅に向上させた。実験の結果、提案した動的多モード注意力 TCN
モデルは転倒検出タスクにおいて優れた検出性能を示した。モデルは動的重み
生成モジュールと特徴融合戦略により、異なるモーダル信号の重みを適応的に
割り当てることができ、モデルのロバスト性と柔軟性を高めることができる。
単一モーダル方法（例えば加速度信号のみを使用）と比較して、多モードモデ
ルは検出精度と耐ノイズ能力の面で顕著な優位性を示している。さらに、
LSTM などの再帰ニューラルネットワークとの比較実験は、本モデルの安定
性、計算効率、および長シーケンスデータ処理能力における優位性を検証した 
 
5.3 将来の仕事 
将来の研究では、次の点から最適化あるいは拡張を継続できる。まず、実際

のデータセットの作成である。一般的に致命的な転倒は老人の間で発生するの
で、高齢者に関するデータが非常に必要である。しかし、現実生活における転
倒行為の希少性とデータ取得の複雑性（データプライバシー、意外性などの問
題）のため、将来の研究では、シミュレーションデータと実際のデータとの間
により強い相関を構築し、実際のシーンにおけるモデルの適用性を向上させる
ことを模索すべきであると思う。そして、多モーダルデータの融合を強化し、
現在のデータは単純な類似モーダル間の融合にすぎず、将来的には圧力センサ
ー、温湿度センサーなどのより多くのセンサー入環境センサー、または心拍
数、酸素飽和度などのバイオセンサに融合することを試みることができる、そ
の他にも、モデルの軽量化と配置を改善し、現在のモデル再組み込み機器上の
配置も非常に困難な剪定（pruning）、量子化（quantization）などの技術を用
いてモデルパラメータを削減する。エッジ計算の最適化などの方法を用いて、
スマートフォンやウェアラブルデバイスなどのエッジデバイスに計算を分布さ
せ、クラウド計算への依存を減らすこともできる。  
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