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研究論文

無線通信の状態に基づく入力データ品質変化時の
ライフログ解析アプリケーションの動作評価

山下 暁香1,a) 小口 正人1,b)

受付日 2012年5月18日,採録日 2012年12月7日

概要：近年のデータ収集技術とストレージの大容量化によって，ライフログの実現は以前と比べ格段に容
易になった．これを受け，収集されたセンサデータに各種解析を施すことで，ユーザにとって有用な情報
に変換するシステムであるライフログ解析アプリケーションが多数開発されてきた．しかし，これらのラ
イフログ解析アプリケーションにおいて，入力データの品質については詳細に考慮されてこなかった．そ
こで，本論文では，動画データと加速度データを入力とし，人の行動の言語化を出力するライフログ解析
アプリケーションにおいて，入力データの品質変化がこのアプリケーションの動作に与える影響を定量的
に評価した．データの品質として，無線 LANの通信時の品質に注目し，送信データのパケットロスが本
アプリケーションに与える影響を評価した．結果として，アプリケーションが一連のストリームの集合を
まとめて処理する場合と，各ストリームごとに処理する場合で，パケットロスによる影響が 60%異なるこ
とが分かった．
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Abstract: In recent years, thanks to the development of data collection technology and a large amount of
storage, realization of lifelog have been easier. Thus many kinds of lifelog analysis application which is the
system to convert collected sensor data into useful information for human have been developed. However,
the quality of input data of these applications have not been concerned in detail. In this paper, we showed
correlation between input data quality and the behavior of lifelog analysis application, in which input data
is video and acceleration and output is the verbalization of human’s action in quantitative index. As the
quality of input data, we focus on the packet loss rate of data which is transmited with wireless LAN. Finaly
we found the limit quality of wireless LAN for the application and the situation when the packet loss rate
cause limit quality of wireless LAN.
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1. はじめに

近年，動画データを取得できるネットワークカメラ，加速
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度や GPS情報を取得できるスマートフォンといった様々

なセンサを搭載した端末の小型化，高性能化により，実世

界のデータを収集することが技術的に容易になった．また，

ストレージの大容量化やクラウドなどの普及により，個人

が TBクラスのストレージを持つことが十分可能となり，

低廉，もしくは無料で大量の情報を蓄積，検索，共有する
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ことが可能になった．これらのデータ収集技術とストレー

ジの発達により，ライフログの実現は以前と比べ格段に敷

居が低くなったといえ，これを受け，様々な種類のライフ

ログ解析アプリケーションが開発されてきた．ライフログ

解析アプリケーションとは，実世界で収集された様々なセ

ンサデータに対して，各種解析処理を加えることによって，

収集されたセンサデータを人の行動履歴や健康状態といっ

た，人間にとって有用な情報に変換するシステムのことで

ある．

近年のデータ収集技術とストレージの発達により，様々

な種類のライフログ解析アプリケーションが開発されて

きたが，一方で，これらのライフログ解析アプリケーショ

ンに入力されるデータの品質については，あまり詳しく考

慮されてこなかった．ライフログ解析アプリケーションの

振舞いが異なれば，そのアプリケーションが要求するデー

タの品質も異なる．それぞれのライフログ解析アプリケー

ションが要求する入力データの品質が明らかになれば，収

集データを効率的に蓄積することが可能になる．したがっ

て，どのような処理をするライフログ解析アプリケーショ

ンがどの程度の品質の入力データを必要とするのかという

点を明らかにすることは重要な課題である．

本研究の目的は，図 1 に示されるように，センサ空間

から吸い上げたデータを入力とし，データ処理の結果とし

て，何らかの出力を返すライフログ解析アプリケーション

において，入力データの品質の差が出力結果に及ぼす影響

を定量的な指標で評価することである．

実際の評価実験では，ライフログ解析アプリケーション

の代表例として，動画データと加速度データを入力とし，

人の行動の言語化を出力するライフログ解析アプリケー

ションを用いた．人間を対象としたデータ収集は，人間自

身にセンサを装着するタイプのものと，空間にセンサを設

置するタイプのものがあり，この研究は後者を対象として

いる．したがって，データ収集の対象は空間内における人

間の動作に限られ，また，個人の特定はしない．これは，た

とえば，家庭における監視システムとして用いられること

を想定している．動画データをそのまま用いるとプライバ

シの問題があるが，これを言語化して扱うことにより，プ

ライバシの問題を回避できる場合があり，ライフログの活

用範囲を大きく広げる可能性があると考えられる．なお，

以降，このライフログ解析アプリケーションを「言語化ア

図 1 研究目的の概念図

Fig. 1 An overview of research purpose.

プリケーション」と呼ぶ．

品質評価実験では，無線 LANの通信品質に着目し，セ

ンサ空間から収集した動画データの無線通信時のパケット

ロスによる画質変化を扱った．実験においては，パケット

ロス発生を引き起こす要因を評価するために，背景で通信

を行うAndroid端末を用いて帯域に負荷をかけた．データ

品質評価実験の結果として，動画データ送信時の伝送レー

ト，パケットロス発生率が言語化アプリケーションの正答

率に与える影響を明らかにした．本論文の構成は以下のと

おりである．まず，2章で関連研究について述べ，本研究

の位置づけを明らかにし，3章で評価実験に用いた言語化

アプリケーションの動作と提案するデータ品質評価フレー

ムワークについて延べる．4章で評価実験の概要を説明し，

5章で結果と考察を述べ，6章で本論文をまとめる．

2. 関連研究と本研究の位置づけ

本研究の特徴は，以下の 2点である．

( 1 ) ライフログ解析アプリケーションにおける入力データ

の品質を詳細に考慮している点

( 2 ) 無線 LANによる通信の品質変化が実際にライフログ

解析アプリケーションのような高度な処理を行うアプ

リケーションに与える影響を評価している点

( 1 )について，本研究で実験に用いるライフログ解析ア

プリケーションは，センサ空間に設置されたセンサ端末か

ら収集されたデータを解析することで，人の行動を区別し，

その結果，行動を言語化して出力するものである．このよ

うに，各種センサ端末を用いて収集されたデータを解析す

ることで，人の行動認識に用いる研究は多数行われてい

る [1], [2], [3], [4]．しかし，このようなシステムに用いら

れるデータの品質についてはあまり詳しく議論されてこな

かった．本研究では，ライフログ解析アプリケーションに

対し，入力データの品質に注目し，言語化アプリケーショ

ンの実行結果との相関関係を詳細に考察しているという点

で，これらの研究とは異なる．

先行研究 [10]として，動画データと加速度データの取得

コマ数と画質の品質変化が言語化アプリケーションに及ぼ

す影響を評価したが，本論文では，そのような入力データ

の品質変化が無線 LANを介した通信において起こる場合

を想定し，無線 LANの品質に着目して評価を行った．

( 2 )について，近年，無線 LANの急速な普及により，公

共スペースでの公衆無線 LANサービスが幅広く展開され

ている．その結果，1つのAPに複数の端末が接続して通信

するという状況が一般的であり，複数の端末が帯域を分け

合いながら通信する際，キャリアビジーやコリジョンなど

が原因でスループット低下やパケットロスが発生する．無

線通信のデータ品質に関連する研究では，文献 [6], [7], [8]

のように，干渉の影響を考慮しながら最適な AP選択を提

案するもの，文献 [9]のように，最適な伝送レート適応に
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ついて述べたものがある．文献 [5]では，APと端末間の

距離と端末の伝送レートの組合せによるスループット計測

を行っており，スループット低下とMACフレーム再送率

の関係を示している．このように，無線 LANの通信品質，

環境を最適化する試みは多くなされてきたが，一方で，無

線 LANの通信状況により，品質が変化した送信データが

ライフログ解析アプリケーションのように高度な処理をす

るアプリケーションの入力データとして用いられる場合，

無線 LANの品質変化がアプリケーションの動作にどの程

度の影響を与えるのかという研究は行われてこなかった．

そこで，本研究では，実機実験により無線通信環境下で送

信データにパケットロスを発生させ，パケットロスにより

品質変化したデータをライフログ解析アプリケーション一

例である言語化アプリケーションに入力したとき，言語化

アプリケーションが受ける影響を評価した．

本研究で扱う言語化アプリケーションは，データの収集

をローカルで行い，データの解析および，行動の監視を

リモートで行うことを想定している．この場合，よって，

コードレスな無線 LANによってデータ通信をする方が現

実的である．

有線 LANは一般に通信帯域が無線 LANより広く，たと

えば 1 Gbpsのイーサネットを用いた場合，今回の測定条

件では輻輳がなければパケットロスは 1%未満であると予

想できる．

それに比べ，無線 LANの方は，帯域が狭いうえに，デー

タ通信を行う他の端末との干渉によるノイズの影響も受け

やすい．よって，本研究では，メインのデータ通信を行う

端末の帯域を奪う背景端末の数に応じたパケットロス率を

扱う実験を行った．

3. 言語化アプリケーションとデータ品質評価
フレームワーク

3.1 言語化アプリケーションの動作

本研究の評価実験では，ライフログ解析アプリケーショ

ンの一例として，動画データと加速度データから人の行動

を言語化するアプリケーション [11]を用いる．空間にセン

サを設置してデータを収集するタイプのライフログに関し，

近年の一般的なライフログ解析アプリケーションにおいて

使われる代表的なデータは，画像データや動画データ，加

速度データ，音声データなどであるため，本論文では，代

表例として，動画データと加速度データを利用する，この

言語化アプリケーションを用いた．直接人間に装着せず，

環境側から取得するタイプのデータ取得装置としては，他

に，人感センサのようなものもあるが，動画データと加速

度データを利用する方が，情報量が多いため，人感センサ

を利用するよりも，多くの情報を抽出できる．

また，本論文で得られた知見は，適用したライフログ解

析アプリケーションは言語化アプリケーションの 1つのみ

図 2 言語化アプリケーションの動作

Fig. 2 Execution of human activity analytic system.

図 3 言語化アプリケーションの仕組み

Fig. 3 Flowchart of human activity analytic system.

であるが，そのデータ処理手法として異なる 2 種類のア

プローチを取り入れ，入力データの品質変化がそれぞれの

データ処理手法にどのように吸収されるのかを比較してい

るため，ある程度の汎用性が保たれており，したがって，

一般的なライフログ解析アプリケーションの導入にあたり

入力データの品質を検討するために参考になるもの，とい

う位置づけである．

言語化アプリケーションの動作環境は以下のとおりであ

る．2つの異なる角度に設置された 2台のネットワークカ

メラによって撮影された動画データの毎フレームに対して

画像処理を施し，また加速度データも同時に解析すること

により，記録データ中で人が行った行動を言語化する．た

とえば，図 2 のように，「人がドアを開ける」という行動を

している動画を入力データとしてシステムに与えた場合，

解析結果として「人がドアを開ける」という行動を行って

いる間は「人がドアを開ける」という言語化が出力され続

ける．

実行環境は図 3 のとおりである．2台のネットワークカ

メラと定義物体に取り付けた加速度センサ端末 SunSPOT

から得られる動画データと加速度データを時刻によって同

期し，それぞれを Node1，Node2，Node3とする．これを

Bayesian ClassifierまたはHMM（Hidden Markov Model）

により処理し，条件を満たした場合のみ人の行動の言語化

を出力して，ユーザに情報提供する．評価実験では，比較

のため，Bayesian Classifierと HMMという 2つの異なる

データ処理モデルを用いた．
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図 4 データ品質評価フレームワーク（左：ベイズ分類器モデル，

右：隠れマルコフモデル）

Fig. 4 Data quality evaluation framework (left: Bayesian Clas-

sifier, right: Hidden Morkov Model).

3.2 データ品質評価フレームワーク

図 3 に示される言語化アプリケーションの処理を「デー

タ収集層」，「データ処理層」，「情報解析層」の 3層に分割

したものを概念的に「データ品質評価フレームワーク」と

呼ぶ（図 4）．データ収集層は，言語化アプリケーション

で解析に利用されるセンサデータの入力部分であり，デー

タ処理層は，データ収集層から渡されたノードごとのデー

タを集約し，理論的解析処理を施す部分である．そして情

報解析層では，データ処理層から渡された解析結果を出力

する．

本論文では，図 4の左右のように，言語化アプリケーショ

ンのデータ処理層に対して，Bayesian Classifierと HMM

という 2種類の異なる手法のためのモデル化を行い，それ

ぞれの論理的処理を通して言語化を行う場合に，入力デー

タの品質劣化が言語化アプリケーションの性質に与える影

響を比較した．

2 種類のデータ処理層の違いは以下のとおりである．

Bayesian Classifierの場合は，動画データと加速度データ

の各コマごとに対してデータ処理を施すが，HMMの場合

は，動画データと加速度データの集合に対してデータ処理

を行っている．

3.3 データ収集層

本実験におけるデータ品質評価フレームワークの各層の

処理について説明する．まずデータ収集層は，ネットワー

クカメラによって取得した動画データと，加速度センサ端

末 SunSPOTによって取得した加速度データの入力部分と

なっている．

動画データの処理では，1フレームごとに，現在の画像フ

レームと直前の画像フレームの差分の輪郭（図 2 赤線枠）

を抽出し，その輪郭で囲まれた部分の重心（図 2 赤線枠内

の青点）を求めている．輪郭は動く物体（人），重心は動い

ている人の重心と解釈される．そしてこの重心があらかじ

め定義した物体（ドアなど）と重なる回数を数え，この回

数があらかじめ定義した閾値を超えた場合に，2台のネッ

トワークカメラのビットである Bit1と Bit2を立てる．加

速度データの処理では，時刻順に取得した加速度データの

x軸，y 軸，z 軸のそれぞれの値の変化量があらかじめ定

義した閾値を超えた場合に SunSPOTのビットである Bit3

を立てる．

この 3つのビット情報（Bit1，Bit2，Bit3）は，データ

処理層に渡される．

3.4 データ処理層

データ処理層については，Bayesian Classifierと HMM

の 2種類の異なる論理的処理を適用し，2種類の異なる処

理を通して言語化を行ったときに，入力データの品質劣化

が言語化アプリケーションの正答率に与える影響を比較

する．

まず，Bayesian Classifierは，因果関係を条件付き確率

表（CPT）により記述する確率推論モデルで，与えられ

た CPTをもとに，結果から原因を予測するモデルである．

本研究における言語化アプリケーションのモデル化では，

「人の行動」を原因，「ネットワークカメラと加速度センサ

端末 SunSPOTの反応」を結果とした．モデル化の詳細は

3.5.1 項で述べる．

次に，HMMは，マルコフ過程に従って遷移するシステ

ムの内部状態の遷移経路を，各状態に応じた記号の出現確

率分布から推定する確率モデルである．これもモデル化の

詳細は 3.5.2 項で述べる．

2種類のデータ処理方法について，Bayesian Classifierの

場合は，動画データと加速度データの各コマごとに対して

データ処理をするが，HMMの場合は，動画データと加速

度データの系列に対してデータ処理をしている．

3.5 言語化アプリケーションのモデル化と情報解析層

3.5.1 Bayesian Classifier

まず Bayesian Classifier を用いたときの言語化アプリ

ケーションのモデル化と情報解析層における言語化判定に

ついて説明する．Bayesian Classifierを用いたときの言語

化アプリケーションのモデル化を図 5 に示す．

データ収集層から渡されたカメラ 1とカメラ 2と加速度

センサ端末 SunSPOTの 3つのビット情報は，それぞれ，

R1，R2，R3 となる．言語化アプリケーションのモデル化

において，R1，R2，R3 はそれぞれ結果ノードであり，2

台のカメラと加速度センサ端末 SunSPOTの反応を表す．

Ai は原因ノードで，人の行動を表す．

例として，以下の 3つの行動を扱う場合，

• A1：人がドアを開ける

• A2：人が机を拭く

• A3：人が椅子にすわる．

あらかじめ与えられた CPTを用いて，公式

sP (Ai|R1, R2, R3) =
P (Ai)P (R1, R2, R3|Ai)

P (R1, R2, R3)

を最大にする Ai をもっともらしい原因と判断し，言語化

を出力する．

なお，この処理は，動画データと加速度データのすべて
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図 5 Bayesian Classifierによる言語化アプリケーションのモデル化

Fig. 5 Model of human activity analytic system based on

Bayesian Classifier.

図 6 HMM による言語化アプリケーションのモデル化

Fig. 6 Model of human activity analytic system based on

HMM.

のコマに対してされる．

3.5.2 HMM

次に HMMを用いたときの言語化アプリケーションの

モデル化と情報解析層での言語化判定について説明する．

HMMを用いたときの言語化アプリケーションのモデル化

を図 6 に示す．

遷移確率のみが分かる状態（ラベル）としては，以下の

2種類，合計 4つを定義した．

• A：加速度センサが反応する．

• Di：人の重心と定義物体の重心の距離（D1 < D2 <

D3）

それぞれの状態に対する出力は，動画データの画像フレー

ムであり，時系列順に得られた出力画像フレームに対して，

最適なViterbi経路のパターンが図 6の赤線のようになると

き，つまり人と物体の距離が近づき（D3 => D2 => D1），

ある程度そこにとどまり（D1 => D1），さらに，加速度セ

ンサが反応する（D1 => A）ときに，人の行動が起こった

と判断し，言語化を出力する．なお，言語化の判定処理に

用いる最適な Viterbi経路のパターンは，複数の動画デー

タを学習させて得た．

この処理は，動画データと加速度データのいくつかのコ

マの集合に対してされる．

図 7 言語化アプリケーションの実行環境

Fig. 7 Execution environment of human activity analytic sys-

tem.

4. 評価実験概要

4.1 想定する言語化アプリケーションの実行環境

言語化アプリケーションは，図 7 のようなセンサ空間

において，人が行動を行ったときに，その行動の言語化を

出力するものである．この言語化アプリケーションを一般

的な家庭における監視システムとして利用する場合を想定

する．

センサ空間には，異なる角度から動画を記録するカメ

ラ 2台と，人が行動を行った際に動く物体である椅子，冷

蔵庫のドア，棚のドア，部屋のドアに加速度センサ端末

SunSPOTをそれぞれ取り付けた．本実験で言語化の対象

とした行動は，図 7 の右側に示されている「人が椅子にす

わる」，「人が冷蔵庫を開ける」，「人が棚を開ける」，「人が

ドアを開ける」の 4種類である．加速度センサをドアなど

の物体に取り付けることで，たとえば「人がドアを開ける」

という行動をしたときに，ドアの動きをセンシングしてい

る．なお，本実験では，動画データのみの品質に着目し，

加速度データの品質はすべて最高の品質である 100%のも

のを用いている．

カメラによってセンサ空間から収集した動画データは，

データ解析処理のためにAPを通して無線 LANでPCに送

信される．動画データの送信については，多少のパケット

ロスがあっても通信速度を重視する必要があるため，UDP

を用いた．このとき，周りの干渉波やノイズの影響により，

スループット低下とパケットロスが発生する．ここでいう

干渉波やノイズは，以下の状況で起こりうる．

( 1 ) データ送信に用いている APを，他の PCや Android

端末など複数端末が共有している．

( 2 ) データ送信に用いている AP付近に同一チャネル，ま

たは近いチャネルを用いる別の APが存在する．

以上のような環境下では，個々の端末の帯域が減少し，

通信の品質が劣化する．本論文では ( 1 )の状況を想定し

た評価実験を行った*1カメラから収集したメインである動

画データの送信時に，背景通信を行う端末として Android

*1 なお，( 2 ) の状況については今後の課題とする．
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端末を用い，帯域を奪い合う環境を実機実験で再現した．

実験では，メインの動画データ送信時の伝送レートを変化

させ，動画データのような一定レートのストリームが無線

LANのマルチレート多重化により受けるQoE（Quality of

Experience）特性を調べた．なお，ここでいう QoEとは，

ユーザがアプリケーションの実行結果から受ける影響の指

標という意味で考えており，そのため無線 LANの通信の

品質が，アプリケーションの実行結果にどの程度の影響を

及ぼすのかという関係性を評価した．

4.2 実験環境

無線 LAN による実験環境の詳細を図 8 に示す．これ

は，図 7 に示されている無線 LAN の通信部分の詳細で

あり，図 7 の言語化アプリケーションを用いた実行環境

によって，記録した人の行動の動画データを無線 LANに

よって遠隔の PC端末に転送するときの環境を示している．

送信側 PCは言語化アプリケーションのカメラを想定して

おり，681 MBの動画データを EC（Ethernet Converter）

を利用して UDPパケットで送り出す．定量的な評価のた

め，動画データ送信時の伝送レートを固定した．マルチ

レートの規定値として，IEEE802.11gでは 54，48，36，24，

18，12，9，6 Mbps の 8 種類の伝送レートが定義されて

いる．本実験では，伝送レートが指定可能な Planex社の

MZK-MF300N [12]を使用し，代表値として 54，36，18，

6 Mbpsに固定したとき，また，autoとした場合の実験を

行った．送信後のパケット解析のため，MACフレームモ

ニタをキャプチャする機器 AirPcap [13]を送信側端末の近

くに設置した．

受信側については，動画データの受信をするための AP

に背景端末として Android端末が 0～5台通信しており，

動画データ送信端末，また Android端末どうしで帯域を奪

い合う．Android端末には Nexus S [15]（以下，NS）を利

用し，こちらについては，伝送レートを 54 Mbpsに固定し

て iperf [14]で通信を行う．本実験において送信側と受信側

端末の距離は，1 m程度であり，NSは APのすぐ近くに配

置されている．実験回数については，3回行った．つまり，

図 7 の環境でカメラ 2台を用いて 3回動画データを取得

し，その 3組の動画データを図 8 の環境で転送している．

図 8 実験環境概要

Fig. 8 An overview of experimental environment.

動画データのフォーマットについては，送信側から，言

語化アプリケーションを実行することによって取得した未

圧縮の avi形式の動画データを，それぞれ bmp画像に分

割し，1枚 1枚の bmp画像の画素の情報を 1.5 KB分バッ

ファに詰めて，画像の左上から順番に転送している．動画

フォーマットとして圧縮形式のものを用いた場合，どのフ

レームが紛失するかが画像の品質に大きく影響し，客観的

な評価結果が得にくいが，本実験では未圧縮の形式を用い

ているため，紛失フレームの違いによる品質への影響は少

なく，実験の評価を行ううえで妥当であるといえる．また

動画データの内容についても，実験住宅における人間の自

然な振舞いを撮影したものであり，ライフログの動画デー

タとしては一般性が高いと考えられるため，評価を行う

データとして妥当なものであるといえる．

5. 実験結果と考察

5.1 マルチレート適応時による動画データのパケットロ

ス率

総データサイズが 681 MBの動画データをマルチレート

で送信した際の到達データサイズとパケットロス率の関係

を図 9 に示す．グラフは，背景端末である NSが APと通

信している中に割り込む形でデータサイズが 681 MBの大

きさの動画データの送信を行ったとき，どの程度のサイズ

のデータが受信側に届くか（図 9 左），また，どの程度のパ

ケットロスがあったか（図 9 右）を表している．左右どち

らのグラフも横軸は NSの通信台数である．なお，グラフ

の伝送レートは，動画データ送信側の伝送レートであり，

NSの伝送レートではないことに注意されたい．NSの伝送

レートはつねに 54 Mbpsに固定されている．

グラフより，伝送レートが 6，18 Mbpsと低いときは，背

景端末 NSの台数が 0台にもかかわらず，到達データのサ

イズは小さく，パケットロス率についても，6 Mbpsのと

きにつねに 90%程度，18 Mbpsのときに 60～80%程度と高

い．したがって，送信データの伝送レートが低いときは，

電波が弱いため，54 Mbpsで通信している NSにうまく割

り込めないということが分かる．

一方，動画データの伝送レートが 36 Mbps，54 Mbpsと

高い値の場合，背景端末 NSの台数が少ないときは，十分

なサイズの動画データが到達し，パケットロス率も低い．

図 9 背景端末の台数と到達データサイズ，パケットロス率の相関

関係

Fig. 9 Correlation between the number of background termi-

nals and the size of arrived data or packet loss rate.
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図 10 マルチレート適応時の背景端末の平均スループットと総スループット

Fig. 10 Average throughput and total throughput of background terminals on multi-

rate cases.

NSの台数が増えると，到達データのサイズとパケットロ

ス率が顕著に変化し，NSが 5台のときは，すべてのレー

トにおいて，60%以上のパケットロスが発生する．

伝送レートを autoとしたときのグラフ（auto）を見る

と，背景端末が 2台から 3台に変わるときに，到達データ

サイズとパケットロス率の値が他と比べて急激に変化して

いる．これは，NSが 0台のときは，帯域が空いているう

え，APと送信側端末の距離が 1 mと近くにある点から，

高い伝送レート 54 Mbpsで通信を行うのに対し，背景端末

が 2台から 3台に変わった時点で，通信状況が悪くなった

という判断を行い，伝送レートを 54 Mbpsから 36 Mbpsに

落としたためであると考えられる．このことより，APと

送信側端末の距離が 1 m程度のとき，背景端末が 2台のと

きまで快適な通信を行えるということが分かった．

なお，APと送信側端末の距離が 1 mよりも離れている

ときについても今後実験していきたい．

5.2 背景端末のスループット

図 9 のように，背景端末 NSが増加するとパケットロス

率が大きくなるのは，動画データ送信端末と NSが帯域を

奪い合うためである．

本論文における言語化アプリケーションを異常検知に用

いると考えるとき，リアルタイムでの行動解析が必須とな

る．よって，ネットワークカメラや加速度センサといった

データ収集端末から収集されたデータが，一定時間にどの

程度の割合で解析用端末に到着するかというスループット

の結果も重要な指標といえる．ただし，本論文の評価実験

では，動画データのみを転送した場合を想定しており，加

速度データについては，転送せず，収集した最高の 100%の

品質のデータを用いている．

この節では，背景端末 NSのスループットの関係を示す

ことで，動画データ送信端末が NSの帯域にどの程度割り

込めたかを調査し，動画データ送信端末の伝送レートが

18，36 Mbpsのときは，NSの帯域に割り込めることを確

認した．

図 10 に動画データ送信端末の伝送レートが auto，6，

18，36，54 Mbpsのときの背景端末 NSの平均スループッ

トと総スループット，さらに，動画データ送信端末のス

ループットとMACフレーム再送率の関係を示した．

動画データ送信端末の伝送レートが 6 Mbpsのグラフに

ついては，もともとのスループットが 6 Mbpsを超えるこ

とができないので，メインの端末である動画データ送信端

末と背景端末である Android端末 NSの双方のスループッ

トとも低いが，18 Mbps以上のグラフになると，メインの

端末のスループットと背景端末のスループットに大きな差

が見られた．メインの端末である動画データ送信端末は，

設定した伝送レートに近いスループットが得られているの

に対し，背景端末は，伝送レートを 54 Mbpsに固定し，AP

のすぐ近くで通信をしているにもかかわらず，スループッ

トが 5～10 Mbps程度であった．

比較のためのデータとして，動画データ送信端末は通

信しておらず，背景端末 NSのみが通信している場合のス

ループットを計測したところ，NSのみの通信のとき，合

計で 20 Mbps程度のスループットが出ており，この背景端

末のみが通信を行っている環境に動画データ送信端末が割

り込み，通信，つまり，動画データの転送を始めた途端，

背景端末 NSのスループットは 20 Mbpsから 5～10 Mbps

に急激に減少するという現象が見られた．

本実験で採用した無線の規格，IEEE802.11gでは，AP

と通信しているすべての端末に対して，送信機会が均等に

割り当てられているが，本実験においては，メインの動画

データ送信端末と背景端末である Android端末 NSの間に

明らかなスループットの差が見られた．このメインの動画

データ送信端末と背景端末 NSのスループットの明らかな

差の原因は，背景端末である Androidのパワーセービング

である．つまり，メインの動画データ送信端末は，自身の
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送信機会が与えられたときに積極的にパケットを送り出し

ているのに対し，背景端末である Android端末は，自身の

送信機会が与えられても，積極的にパケットを送出せず，

休んでいることが多いということである．

さらに，MACフレーム再送率については，速度が遅く，

安定しているはずの 6 Mbpsの伝送レートの場合のほうが，

54 Mbpsの伝送レートのときよりも高かった．この原因は

背景端末 NSのパワーセービングである．まず，無線通信

環境について，メインの端末である動画データ送信端末の

伝送レートが auto，6 Mbps，18 Mbps，36 Mbps，54 Mbps

の 5パターンであり，背景端末NSの伝送レートが 54 Mbps

に固定されていることを注意されたい．

メインの動画データ送信端末の伝送レートが 54 Mbpsの

とき，送信側の ECは動画データのパケットを速いレート

で送出するので，背景端末 NSの送信機会の順番が回って

くる間隔が狭い．このとき，背景端末は十分に休む時間が

与えられないので，自身の送信機会が来ても，パケットを

送信しないことが多い．その結果，受信側の APでメイン

の端末と背景端末のパケットのコリジョンが発生しにく

く，メインの動画データ送信端末のMACフレーム再送率

は小さくなる．

一方，メインの動画データ送信端末の伝送レートが 6Mbps

のとき，送信側の ECは動画データのパケットを十分遅い

レートで送出するので，背景端末 NSは送信機会の順番が

回ってくる間隔が長く，背景端末 NSは十分休む時間が与

えられ，自身の送信機会の順番が回ってきたときにパケッ

トを送出することができる．その結果，受信側の APで，

メインの端末と背景端末のパケットのコリジョンが発生す

る確率が高くなり，6 MbpsのときのほうがMACフレーム

再送率が高くなる．

また，NSの台数増加に応じて，総スループットが減少

する理由として，NSどうしのパケットの衝突が原因であ

ると考えられる．つまり，複数の NSが帯域を奪い合いな

がら通信をしている状況下に，動画データのような，一定

のスループットでデータ送信をする端末が割り込む場合，

データ送信端末の伝送レートが低い場合は，背景端末の帯

域を奪うことができず，データ送信端末が帯域を増加させ

ることができない．これに対し伝送レートが高い場合は，

背景端末への干渉（パケットの衝突）が大きくなり，背景

端末自身はその分，帯域を増加させることができる．

図 11 に時系列順の動画データ送信端末のMACフレー

ム再送率を示す．なお，本論文の評価実験で用いたアクセ

スポイント（AP）の仕様では，MACフレーム再送が 48

回繰り返されると，1回のパケットロスにつながる．グラ

フは，動画データ送信端末の伝送レートを autoとし，背景

端末が 5台のときの時系列データである．グラフの横軸は

時間（秒），縦軸は 1秒ごとの動画データ送信端末のMAC

フレーム再送率を示している．このグラフは，681 MBの

図 11 時系列順の動画データ送信端末の MAC フレーム再送率

Fig. 11 MAC frame retransmission rate of movie data sending

terminal in chronological order.

動画データが約 60秒間かけて転送されるときの，転送始

めと終わりのデータを除去した，中央の 24秒間のデータ

を抽出したものであり，1秒ごとのMACフレーム再送率

を平均したものである．

図 10 の結果より，伝送レートが auto，背景端末が 5台

であるとき，動画データ送信端末のMACフレーム再送率

の平均は，7%程度である．図 11 で，1秒ごとのMACフ

レーム再送率の推移を見ると，3～13秒にかけて再送率が

5～8%に増加し，14秒で 6%に減少している．また，14～

24秒にかけて，6～8%に増加し，25秒で減少している．こ

れは，メインの動画データ送信端末と背景端末が帯域を分

け合うことによって，MACフレーム再送率が増加し，結

果，パケットロスが発生することによって，14秒の時点で

輻輳ウィンドウの値が減少している．これは，約 10秒単

位ごとに繰り返されており，10秒単位ごとのパケットロス

が言語化アプリケーションの正答率に影響を与えている．

本研究では，無線 LANの品質評価のみでなく，無線 LAN

の下層の振舞いが言語化アプリケーションに与える影響を

end to endで評価しているという点で，新規性があるとい

える．

5.3 言語化アプリケーションの正答率

背景端末 NSとの AP共有による無線 LANの品質変化

によって，パケットロスが発生した動画データを実際に言

語化アプリケーションに入力したときに，言語化アプリ

ケーションの正答率がどのような影響を受けるかを定量的

に評価した．

なお，評価実験で用いた 4 種類の行動による言語化ア

プリケーションの正答率の算出は，4種類の行動の平均値

をとっている．この言語化対象の行動数は，行動の組合せ

を変更し，3種類の行動で平均した際も言語化アプリケー

ションの正答率の変化は 10%以内に抑えられていた．した

がって，行動パターンの種類数を増やしても，言語化アプ

リケーションの正答率に関する評価結果はあまり大きくは

変わらないと考えられる．参考のため，図 12 に行動の対

象を 3種類にしたときの結果を示す．

5.3.1 言語化アプリケーションの正答率の算出方法

評価実験における結果である正答率の算出方法を説明す
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図 13 マルチレート適応時の背景端末の台数と言語化アプリケーションの正答率

Fig. 13 Correlation between number of background terminals and accuracy of human

activity analytic system on multi-rate cases.

図 12 マルチレート適応時の背景端末の台数と言語化アプリケー

ションの正答率（言語化対象行動数を変更したとき）

Fig. 12 Correlation between number of background terminals

and accuracy of human activity analytic system on

multi-rate cases (when the number of verbalized ac-

tion is changed).

る．入力となる動画データと加速度データの双方が最高品

質の 100%であるとき，人の行動が起きている間はその行

動の言語化が出力され続ける状態を正答率 100%とし，こ

のときの言語化の出力回数を V100 とおく．入力データの

品質劣化にともない，つまり，動画データを無線 LANで

転送時に起きる動画データの品質劣化にともない，起こり

うる誤った言語化の種類としては以下の 3種類がある．な

お，加速度データについては，最高の品質である 100%の

品質のデータを用いている．

• 人の行動が起こっている間に言語化されているが，品
質 100%のときと比べ，余計な回数の言語化が出力さ

れる（出力回数を Vextra とする）．

• 行動とは違う言語化が出力される（出力回数を Verror

とする）．

• 行動が起こっているのに言語化が出力されない．
そこで品質 qのデータを入力しているときの言語化の出

力回数を Vq として，以下の評価式で正答率 C を算出した．

評価式は，上の 3種類の誤った言語化が起こると正答率が

減少するように定義した．

C =
Vq − Vextra − Verror

V100 + Vextra + Verror
× 100 (%)

また，もう 1 つの評価指標として，言語化アプリケー

ションが正答となるのに最低限必要なデータ品質も明らか

にした．これは，行われたすべての行動に対して少なくと

も 1回は言語化が出力される，言語化アプリケーションの

限界の品質を意味する．つまりデータの品質を低下させて

行ったときに，「行動が起こっているのに言語化が出力さ

れない」という状態が起こる直前の品質である．

5.3.2 マルチレート適応時の無線 LAN環境と言語化ア

プリケーションの正答率

図 13に，パケットロスが発生し，品質劣化した動画デー

タを言語化アプリケーションに入力したときの言語化アプ

リケーションの正答率を示した．

いずれのグラフにおいても，Bayesian ClassifierとHMM

を比較すると，HMMでデータ処理をした方が正答率が低

くなる．この理由は，3.2 節で述べたように，データ処理

方法の特徴の違いによっており，HMMは，動画データと

加速度データについて，ある程度のデータの集合に対して

処理をするものであることから，現在のフレームに関する

処理が前後のフレームに依存しており，前後のフレームの

パケットロスによる品質変化により敏感に反応するためで

ある．

また，正答率の変化の特徴として，Bayesian Classifier

の方は，比較的なだらかに減少するのに対し，HMMは，

背景端末が 2～4台のときが正答率の値の変わり目になっ

ており，4～5台のときについては，正答率は 0%であった．

表 1 にそれぞれの伝送レート適応時において，言語化

アプリケーションの最低限の品質が得られるときの背景端

末 NSの台数を示した．表中の「0台」は，NSが 0台にも

かかわらず最低限の正答率は得られなかったことを意味す

る．つまり，その伝送レート適応時は，背景端末の台数に

関係なく，すべての言語化対象行動のうち，1度も言語化

が出力されなかったものがあるということである．6 Mbps
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表 1 最低限の正答率が得られるときの背景端末の台数

Table 1 The number of background terminals necessary for

minimum accuracy.

と伝送レートが低い場合，Bayesian Classifierと HMMの

双方において，NSの台数に関係なく最低限の正答率は得

られなかった．

Bayesian Classifierについては，伝送レートが 18 Mbps

以上のときは，背景端末が 5台になっても，最低限の正答

率は満たされていた．一方，HMMの方は，伝送レートが

54 Mbpsのときのみ，最低限の正答率が確保できるという

結果になり，HMMはBayesian Classifierに比べて，パケッ

トロス率の影響をかなり敏感に受けることが分かった．

以上より，マルチレート適用時，Bayesian Classifierで

は，18 Mbpsのときに，背景端末が 5台のときまで（図 9

より，このときのパケットロス率は 80%程度），言語化アプ

リケーションが最低限の正答率を出すことができ，HMM

では，54 Mbpsのとき，背景端末が 1台のときまで（図 9

より，このときのパケットロス率は 0%程度），最低限の正

答率を出すことができた．

5.4 パケットロス率（背景端末の台数）とデータ品質の

関連性

本論文における無線 LAN品質変化は，言語化アプリケー

ションの性質に間接的な影響を与えている．

実際には，本論文における無線 LANの品質変化評価実

験が文献 [10]で述べている入力データ品質（動画データの

コマ落とし，加速度データのコマ落とし，動画データと加

速度データのコマ落とし，ボヤけた画像，縦ブレ画像，横

ブレ画像，解像度）に影響を与え，文献 [10]で記述した入

力データ品質が，直接，言語化アプリケーションの正答率

に影響を与える形となっているが，本論文では，そのよう

な間接的な関係を議論するものであり，無線によるパケッ

トロスが最終的に言語化アプリケーションの正答率に及ぼ

す影響を評価したものである．

参考として，図 14 と図 15 に，文献 [10]で定義してい

る入力データの品質を縦軸，本論文の評価の指標として用

いている背景端末の台数を横軸としたグラフを示す．伝送

レートが autoのときのデータを用いている．

2つのグラフは，背景端末の台数増加によるパケットロ

ス率の増加と文献 [10]の入力データ品質の相関関係を示し

ている．背景端末の台数増加に従って，コマ落としや画質

変更をしたときの入力データの品質が減少することが確認

できる．

図 14 背景端末の台数と文献 [10]の入力データ品質の関係（Bayesian

Classifier）

Fig. 14 Correlation between the number of background ter-

minals and input data quality (Bayesian Classifier) in

reference [10].

図 15 背景端末の台数と文献 [10]の入力データ品質の関係（HMM）

Fig. 15 Correlation between the number of background termi-

nals and input data quality (HMM) in reference [10].

たとえば，Bayesian Classifierの結果である図 14 より，

背景端末の台数が 5台のとき，つまり，パケットロス率が

67%（図 13 右下のグラフ auto参照）は，コマ落ちした動

画データと加速度データ 85%程度の品質に相当する．つま

り，15%のコマ落ちである．

一方，HMMの結果である図 15 では，すべての背景端末

の台数（パケットロス率）に対するデータ品質が Bayesian

Classifierよりも低い．このことからも，HMM を用いて

データ処理をした方が，入力データ品質の変化に敏感で，

言語化アプリケーションの正答率に与える影響が大きいこ

とが分かる．

6. まとめと今後の課題

本論文では，ライフログ解析アプリケーションの一例で

ある言語化アプリケーションを用いた実機実験を通して，

動画データのような一定サイズのストリームが無線 LAN

のマルチレート多重化により受けるQoE特性を調査した．

結果として，ストリームデータを各フレームごとに処理す

るデータ処理モデルである Bayesian Classifierとある程度

のフレームの集合ごとに処理するデータ処理モデル HMM

を通したときに，言語化アプリケーションの最低限の正答

率を得るために，要求されるデータ品質が異なることが分

かった．具体的には，Bayesian Classifierでは，18 Mbps，
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背景端末 5台，パケットロス率 80%の品質，HMMでは，

54 Mbps，背景端末 1台，パケットロス率ほぼ 0%の品質が

必要であった．このように，一連のデータをまとめて処理

するモデルに対しては，入力データの品質変化の影響は大

きい．

今後の課題として，本論文で得られた実験結果は代表値

を用いたものであるので，値の変化が激しい部分について，

詳細な実験を行っていきたい．また，動画データ送信端末

と APの距離が 1 mと比較的近い距離に固定しての実験の

みしか行っていないため，距離の調節を行いたい．また，

背景端末の伝送レートを変化させたときの評価も必要だと

考えられる．

さらに，4.1 節で述べた干渉環境の 2番の APどうしが

干渉する評価実験も行いたい．
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