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概要：本稿では，スマートホームにおいて取得したセンサデータを用いて機械学習により居住者の生活行
動を識別するシステムを提案する．行動認識に関する研究は多数行われているが，多数のセンサを使用し

たものや，特殊なカメラを必要とするものなど，導入コストの高さや住人のプライバシーの侵害などが課

題として残っている．また，加速度センサを用いた行動認識の研究では，歩く，走るなどというユーザの

動きに基づいた行動しか認識できず，家庭内での多様な生活行動の認識は困難である．そこで本研究では

家庭内における基本的な生活行動を網羅する２０種類の行動を認識の対象とし，今後普及するであろう消

費電力センサと位置情報のみを用いることで，導入コストを抑え，プライバシーの侵害が少ない行動認識

システムを開発する．機械学習に用いる訓練データは，著者らが以前より開発している生活行動ラベリン

グツールを用いて取得する．評価実験として，料理，食事，読書，テレビ視聴，食器洗い，及びその他の行

動を対象として SVMを用いて識別モデルを構築したところ，平均 85.05%の適合率で行動を識別すること

ができた．
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1. はじめに

近年，スマートフォンをはじめとした様々なセンシング

デバイスが普及している．これに伴い家庭内においても温

度や湿度などの環境情報だけでなく，個々のデバイスの使

用状況や人間の生活行動を対象とした研究が盛んに行わ

れている．家庭での生活行動を自動認識することで，省エ

ネ家電制御 [1][2]や高齢者見守りシステム [3][4]などの生

活支援・行動支援のアプリケーションへの応用が期待でき

る．これらのアプリケーションでは行動の種類や高い認識

精度が重要であり，これまで様々なセンシング手法や機械

学習等を用いた生活行動の推定手法が研究されている．行

動認識の手法の１つとしてカメラを用いた行動推定システ

ム [5][6]があるが，カメラは「監視されている感」が強く，

ユーザのプライバシーを侵害するという問題がある．ま

た，家庭内のあらゆる物に接触センサを付けることで高い
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行動認識率が得られるが，導入コストが高く，普及性の面

から現実的ではないといえる．また，加速度センサなどの

ウェアラブルセンサを用いてユーザの行動を認識する研究

も多数提案されている [7]．しかし，ユーザの姿勢や，「歩

く」「走る」などのユーザの動きに基づいた行動しか認識で

きず，家庭内での多様な生活行動の認識は困難である．

本研究では，家庭内における基本的な生活行動である，

「料理」，「食事」，「掃除」，「洗濯」，「風呂」，「洗面」，「食

器洗い」，「トイレ」，「読書」，「勉強」，「着替え」，「化粧」，

「会話」，「電話」，「テレビ視聴」，「音楽鑑賞」，「ゲーム」，

「ＰＣ」，「外出」，「帰宅」の 20種類の行動を認識の対象と

する．そして，今後普及するであろう消費電力センサと位

置情報のみを用いることで，導入コストを抑え，プライバ

シーの侵害が少ない行動認識システムを開発する．

本システムでは，取得したセンサデータに対して，機械

学習により構築した行動認識モデルを適用することで，特

定の時間区間のセンサデータに対し，生活行動を対応付け

ることができる．学習に必要な訓練データを取得するため
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に，生活行動ラベリングツールを開発した [8]．これは，あ

る期間のセンサデータの集合を，特定の生活行動に紐付け

るためのラベルを貼付する機能を備える．また，グラウン

ドトゥルースとして撮影したビデオを同期して再生する機

能を備えることで，ユーザのラベル付けを支援する．ラベ

ル付けされた区間におけるセンサデータは，ラベルに応じ

た生活行動に紐付けられ，訓練データとして保存される．

その後，これらの訓練データを５分間隔で区切り，各生活

行動における平均値や分散などの特徴量を抽出する．特徴

量は，行動を識別するために有効なデータであり，センサ

に応じた適切な統計量を抽出する．その後，これらの特徴

量を用いて行動識別の学習モデルを構築する．本研究では，

代表的なパターン認識の学習モデルの１つである，SVM

(Support Vector Machines：サポートベクターマシン)を

用いた．

提案システムの有用性を評価するため，奈良先端科学技

術大学院大学内に設置したスマートホーム設備（1LDK）

にて，日常的に生活した際の生活行動の認識率を測定した．

今回の実験で対象とする生活行動は，料理，食事，読書，

テレビ視聴，食器洗い，及びその他の行動の 6つとした．

結果，消費電力センサと位置情報センサの両方を用いた学

習モデルでは，平均 85.05%の適合率となった．

以降２章では関連研究について紹介し，３章でシステム

要件，４章で提案システムの詳細について述べる．５章で

は評価実験について述べ，最後に６章でまとめと今後の課

題を述べる．

2. 関連研究

屋内における行動認識に関してこれまでに様々な研究が

行われている．人の行動を認識する研究は，ビデオカメラ

などを用いて画像処理により認識する手法と，接触センサ

や圧力センサなど，多数のセンサを用いて認識する手法に

大別できる．以降では，それぞれの手法を用いた屋内にお

ける行動認識に関する既存研究について述べる．また，収

集したセンサデータを可視化し，生活行動と紐付けるため

の，ラベリングツールに関する研究についても述べる．

2.1 屋内における行動認識に関する研究

屋内における人の行動を認識する研究はこれまでに多数

提案されている．Brdiczkaら [9]は，カメラを使用した画

像処理により，スマートホームにおける生活行動認識手法

を提案している．この研究では，3D ビデオトラッキング

センサとアンビエントサウンドセンサを用いることで，歩

く，座るといった単純な行動に加え，仕事や昼寝といった

個人の行動，さらには会話，ゲームといった複数人による

行動を 70～90%の正解率で認識することができる．しか

し，特殊かつ高価なカメラやマイクが必要であり，居住者

のプライバシーを侵害する恐れがある．また，認識できる

行動の種類が少なく，認識の正確さも十分とは言えない．

Kasterenら [10]は，ドアセンサ，引出センサ，圧力マッ

ト，浮力センサ，温度センサなど多数のセンサが埋め込ま

れたスマートホームにおいて，食事，テレビ観賞，外出，ト

イレ，シャワー，洗濯，着替えなどの多種の日常生活行動を

認識するシステムを構築した．認識の正確さは 49～98%と

なっている．この研究は，認識できる行動の種類は多いが，

多くのセンサが必要で導入コストが高い上に，行動の種類

によっては認識の正確さが低いという問題点を持つ．

Chenら [11]は，近接センサ，モーションセンサ，チルト

センサ，圧力センサなどが多数埋め込まれたスマートホー

ムにおいて，お茶（コーヒー）をいれる，パスタをつくる，

テレビを見る，入浴する，手を洗うといった複雑な生活行

動を 90%以上の正確さで認識するシステムを構築した．こ

れは，知識ベースのオントロジーにより生活行動を識別し

ているため，機械学習を用いた手法のように，事前に大量

の訓練データを必要としないという利点がある．しかし，

多種・多数のセンサを使っており，導入コストが高いとい

う問題がある．

ウェアラブル加速度センサを用いた行動認識手法では，

歩く，座る，走る，寝るといった単純な行動の認識について

は 90%以上の正確さが既に達成されている [12]．一方で，

ウェアラブル加速度センサによる複雑・抽象的な生活行

動の認識についてはあまり提案されていない．Baoら [13]

は，人に装着した 5つのウェアラブル加速度センサを用い

て，テレビ観賞，掃除，仕事などの 20 種類の行動を認識す

ることに成功している．しかし，5つのセンサを装着する

必要があるため，ユーザの負担が大きい．Maekawaら [14]

は，使用時に各家電が発する磁界に着目し，ウェアラブル

磁気センサを用いて，テレビ観賞，シェービング，携帯電

話の操作，歯磨き，掃除などの行動を認識する手法を提案

している．しかし，電化製品の操作に関連した行動に限ら

れ，認識精度も 75％程度に留まっている．

上記で述べた既存研究の問題点を踏まえ，本研究では今

後普及するであろう消費電力センサと位置情報のみを用い

ることで，導入コストを抑え，プライバシーの侵害が少な

い行動認識システムの開発を目的とする．さらに，多種類

かつ，抽象的な行動も認識対象に含め，家庭内における基

本的な生活行動を網羅した，精度の高い認識システムを目

指す．

2.2 ラベル付けによるセンサデータの可視化に関する研究

行動認識を行う際に，収集した多様なセンサデータを解

析しやすい形で見える化するシステムが必要となる．セン

サデータの可視化を目的とした研究は数多く行われてお

り，その中で，特に家庭内やオフィスにおける省エネ意識

の向上を目指した様々な可視化システムが提案されている．

Costanzaら [15]は消費電力データに対し，使用した家電
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のラベルを貼付し，生活行動と関連性を持たせることでエ

ネルギーの用途を可視化するシステムを提案した．12人の

参加者の家庭に電力メータを設置し，参加者が 2週間シス

テムを使用した結果，多くのユーザがエネルギー消費に関

する新たな発見を報告した．その内容によると，単に使用

電力量を可視化するだけでなく，ユーザ自らがラベル付け

を行うというインタラクティブな操作が伴うことで，自身

の生活行動に対する理解が深まることが示されている．し

かし，対象としているセンサデータは消費電力のみである

ため，多様なセンサデータ間の関連性を分析し，新たな知

見を得ることは困難である．ラベル付けに関しても，手動

で行うためユーザへの負担が大きい．

著者らは，スマートホームを用いて収集した多様なセン

サデータの可視化および生活行動ラベリングツールを開発

した [8]．本ツールは，蓄積されたセンサデータの中から指

定した期間のデータを取り出し，各種センサデータをそれ

ぞれに適した表示方法により同時に可視化する．また，グ

ラウンドトゥルースとして撮影したビデオを同期して再生

する機能を備え，発見した生活行動に対し，対応する時間

区間のセンサデータに当該行動のラベル付けを行うことが

できる．本システムでは，このツールをもとに，収集した

センサデータに対してラベル付けを行い，機械学習におけ

る訓練データとして使用する．

3. システム要件と基本方針

本システムの実現には，以下の 3つの要件を満たす必要

がある．

(1)多種類かつ抽象的な生活行動を認識できる．

(2)低コスト，少数のセンサで実現できる．

(3)居住者のプライバシーを侵害しない．

これらの要件を満たすための基本方針として，(1)の要

件については，家庭内における基本的な生活行動を網羅す

るために，「料理をする」「食事をする」などの 20種類の

生活行動を対象とする．また，(2)，(3)の要件については，

消費電力センサと超音波位置センサのみを使用して実現す

る．以下に生活行動の定義およびセンサデータの収集につ

いて述べる．

3.1 生活行動の定義

本研究で対象とする生活行動について述べる．平成 23

年総務省統計局では，図 1のように 1 日の主な行動を 20

種類に分類し，1 次活動（睡眠，食事など生理的に必要な

活動），2 次活動（仕事，家事など社会生活を営む上で義務

的な性格の強い活動），3 次活動（1 次活動，2 次活動以外

で各人が自由に使える時間における活動）と定義している．

また，１日の行動を大分類 6種類，中分類 22種類，小分

類 90種類とする細かな分類法も定義している．本研究で

は，これらを参考に，家庭内における基本的な生活行動で

図 1 生活行動区分の例

ある，「料理」，「食事」，「掃除」，「洗濯」，「風呂」，「洗面」，

「食器洗い」，「トイレ」，「読書」，「勉強」，「着替え」，「化

粧」，「会話」，「電話」，「テレビ視聴」，「音楽鑑賞」，「ゲー

ム」，「ＰＣ」，「外出」，「帰宅」の 20種類の行動を認識の対

象とする．

3.2 センサデータの収集

本研究で使用する個々のセンサについて，詳しく述べる．

本研究では，図 2に示すスマートホーム（奈良先端大内に

設置されている１ＬＤＫの実験用住宅設備）において，被

験者に生活してもらうことでデータを収集する．スマート

ホームには，各家電に取り付けられている消費電力センサ，

環境センサ（温度，湿度，照度，人感センサを搭載，数か

所に設置），超音波位置センサ，ドアセンサ，水栓センサが

設置されている．このうち，本研究で行動認識に使用する

センサは，超音波位置センサと消費電力センサである．両

センサとも，計測したデータは ZigBeeで送信され，サー

バに自動蓄積される．以下にそれぞれのセンサについて述

べる．

3.2.1 超音波センサ

超音波位置センサは，TAGと呼ばれる超音波送信機とそ

れを受信する RECEIVERという受信機に分かれている．

受信機は図３のようにスマートホームの各部屋の天井に設

置されており，被験者は図 4の超音波センサ送信機を右腕

に装着して位置情報をセンシングする．位置推定精度は，
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図 2 実験で用いたスマートホームの間取り

図 3 超音波センサの受信機設置図

図 4 超音波センサ送信機

公称値は誤差 50cmであるが，センサを静止させた状態で

の実測値は誤差 5cm程度であることを確認している．サ

ンプリング周期は，毎秒２回である．

3.2.2 消費電力センサ

図 5に示す消費電力センサは，１つの消費電力センサで

１家電（100v用）がセンシングできる．サンプリング周期

は，１分間に２回である．データは，０以上の実数（小数

点以下２桁）のワットで示される．また，スマートホーム

内にＣＴセンサという照明や給湯器といった設備に内蔵さ

れている消費電力を計測するセンサがある．本研究では，

このＣＴセンサも使用した．

図 5 消費電力センサ

4. 提案システム

生活行動の認識手法について述べる．本システムでは機

械学習により生活行動を識別する．機械学習の適用過程

は，(1)学習に使用する訓練データの取得，(2)取得した訓

練データの特徴量の抽出，(3)生活行動の学習モデルの構

築，の３つのフェーズから構成される．以下にそれぞれの

フェーズの詳細について述べる．

4.1 訓練データの取得

機械学習を行うにあたって，あらかじめセンサデータの

集合がどの生活行動に対応するかを示した訓練データが必

要である．著者らは，文献 [8]において，訓練データを容

易に取得するための，生活行動ラベリングツールを開発し

た．図 6に生活行動ラベリングツールの実行画面を示す．

本ツールは，スマートホームを用いて収集した多種類の

センサデータの可視化および生活行動のラベル付けを支援

する．本ツールは蓄積されたセンサデータの中から，任意

に指定した時間区間のデータを取り出し，各種センサデー

タ（各家電の消費電力，温度，湿度など）のグラフ表示に

加え，スマートホームに備えられている超音波位置センサ

による人の当該時間区間における移動軌跡等を表示するこ

とが可能である．

また，グラウンドトゥルースとして撮影したビデオを同

期して再生する機能を備え，発見した生活行動に対し，対

応する時間区間のセンサデータに当該行動のラベル付けを

行うことができる．ラベル付けの手順は，(1)関連するセ

ンサを選択，(2)グラフ上をドラッグして時間範囲を選択，

(3)対応する生活行動のラベルを選択，の 3ステップで行

う．ラベル付けされた各区間におけるセンサデータは，ラ

ベルに応じた生活行動に紐付けて保存され，訓練データと

して使用される．

4.2 特徴量の抽出

特徴量とは，生活行動に対応するセンサデータの集合か
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図 6 生活行動ラベリングツール

ら，それらの行動を識別するために有効なデータの特徴の

ことである．本システムでは，生活行動ラベリングツール

によりラベル付けされた区間のセンサデータから特徴量

を取得する．その手順は，まずそれぞれの生活行動に対す

るセンサデータを収集し，次にそれらを一定の時間間隔の

データに区切り，最後に必要な特徴量を抽出する．データ

を区切る間隔は，予備実験で様々な長さで試したところ，

５分が最も行動認識精度が高かったため，本研究では５分

間隔でデータを区切るものとした．抽出する特徴量は，消

費電力データについては，家電の使用状況を識別するため

に平均値を使用し，位置情報については，超音波センサの

誤差による外れ値の影響を少なくするために中央値を使用

する．

4.3 行動学習モデルの構築

生活行動ラベリングツールによりラベル付けしたセンサ

データ区間の特徴量を訓練データとする機械学習モデルを

構築する．本研究では，代表的なパターン認識のアルゴリ

ズムの１つである，SVM (Support Vector Machines：サ

ポートベクターマシン)を用いた．SVMでは，データを 2

種類に分離するために，各データ点との距離（マージン）

が最大となる分離平面を求める．マージンを最大化する分

離平面を構築することで，高い汎化性能をもつ．線形に分

類することが難しい場合は，カーネルトリックによって入

力空間をより高次の特徴空間に写像し，その上で線形分離

を行う．本システムでは，この SVMを用いて各生活行動

における特徴量に対して識別学習モデルを構築する．

5. 評価実験

提案手法の性能評価を行うため，前述のスマートホーム

において日常生活のデータ収集を実施した．以下に評価実

験の概要と結果について述べる．

5.1 実験概要

今回の評価実験において識別対象とする行動は，「料理」，

「食事」，「テレビ視聴」，「読書」，「食器洗い」，「その他」の

計 6種類とした．2名の被験者 (20代男性)に，それぞれ 3

日間ずつ住んでもらい，計 6日間分のデータセットを収集

した．被験者には超音波位置センサの送信機を１つ装着し

てもらい，通常の生活をしてもらう．

図 2に各行動に使用される家電や家具の位置を示す．テ

レビは「TV」の位置に設置されており，「SF」のソファの

位置から視聴する．料理は「IH」の IHヒータを使用して

調理を行い，食事は「TB」の位置にあるダイニングテーブ

ルで行われ，食器洗いは「SK」の流し台で行われる．

データを収集した後，生活行動ラベリングツールを用い

て，グラウンドトゥルースの映像を確認しながら，センサ

データに対して各生活行動に応じたラベル付けを行う．ラ

ベル付けは１つの生活行動につき 150分とし，5分間隔で

分割された 30個の特徴量を抽出する．訓練データは，消

費電力センサ（テレビ，ＩＨクッキングヒーター）と，超

音波位置センサの２つを使用し，抽出した特徴量に対して

SVMを用いて学習モデルを作成する．学習モデルは，電

力と位置情報を両方使用した場合と，電力のみの場合，位

置情報のみの場合の計 3パターンを用意してそれぞれ評価

を行った．評価に使用したテストデータは，訓練データと

同様の方法で各生活行動につき 30個用意した．さらに，同

様の実験を，位置情報の精度を落とした場合についても行

う．図 7のように部屋を 1m及び 2mのセルに区切って，

各セルの中心を推定位置として精度を故意に悪化させるこ

とで，行動の識別結果にどの程度影響するかを評価する．

以下に評価結果を示す．

5.2 評価結果

表 1，表 2に電力と位置情報を両方用いた学習モデルによ

る認識結果を示す．表 1の混同行列は，各行は実際の生活

行動を示し，各列は識別モデルによって予測された生活行

動を示す．表 2は各生活行動における Precision，Recall，

F値を示す．Precision（適合率）は，その生活行動である

と認識されたデータのうち，実際にその生活行動であった

正しいデータの割合である．Recall（再現率）は該当する

生活行動のうち，その生活行動であると正しく認識された

データの割合である．F値は，Precisionと Recallの調和

平均であり，次式で表される．

F =
2Recall · Precision
Recall + Precision

表 2 に示す通り，電力と位置情報を用いた学習モデル

を使用した場合，平均で 85.05%の適合率が得られた．ま

た，各生活行動の個別の F値を見ると，テレビの視聴が

89.55%と最も高く，食器洗いが 74.57％と他に比べて低い

結果となった．これは，テレビ視聴に関しては，テレビの

消費電力やリビングのソファの位置情報に大きな特徴があ

るため，高い認識率になったといえる．テレビの適合率が

100%でないのは，読書の行動を誤ってＴＶ視聴であると

― 1888 ―



表 1 位置情報と電力を両方用いた場合の混同行列

料理 食事 食器洗い テレビ 読書 その他

料理 24 0 6 0 0 0

食事 0 30 0 0 0 0

食器洗い 0 8 22 0 0 0

テレビ 0 0 0 30 0 0

読書 0 0 0 4 26 0

その他 0 7 1 3 4 15

表 2 位置情報と電力を両方用いた場合の評価結果

生活行動 Precision(％) Recall(％) Ｆ値 (％)

料理 100.00 80.00 88.89

食事 66.67 100.00 80.00

食器洗い 75.86 73.33 74.57

テレビ 81.08 100.00 89.55

読書 86.67 86.67 86.67

その他 100.00 50.00 66.67

平均 85.05 81.67 81.06

識別しているためであり，これはリビングのソファでテレ

ビの電源を入れたまま読書をしたという行動が，テレビを

視聴しているものであると誤認識したことによる．一方，

食器洗いに関しては，表 1に示すように料理や食事と誤認

識するケースが見られたため，低い精度となったことがわ

かる．これは，料理の行動は，下ごしらえなどのＩＨヒー

ターを使用しない作業も含まれているため，判別が難しい

ことが原因として考えられる．

同様に，表 3，表 4に位置情報のみを用いた学習モデル

による混同行列と評価結果を示す．全生活行動の平均の適

合率は 70.75%となり，電力の特徴量を併用した場合より

も低くなった．各生活行動の個別の F値は，料理と食事は

比較的高い精度であるが，テレビ視聴と読書は，それぞれ，

50.00%，35.30%と低い結果になった．これは，テレビ視聴

と読書の行動は，どちらもリビングのソファで行われてい

るため，位置情報のみでは判別が難しいことが理由である

と言える．

表 5，表 6は消費電力のみを用いた学習モデルによる混

同行列および評価結果である．全生活行動の平均の適合率

は 29.80%と 3つの学習モデルのうち最も低い結果となっ

た．料理とテレビ視聴の行動は消費電力のみでも比較的高

い精度で認識可能であるが，電力の使用を伴わない読書や

食事の行動は認識が困難であると言える．

5.3 位置精度を低くした際の評価

今回の実験環境では，超音波センサを用いた高精度位置

推定システムを使っているが，高価であり，現状では一般

家庭への普及は難しい．そこで，より低コストの位置推定

表 3 位置情報のみを用いた場合の混同行列

料理 食事 食器洗い テレビ 読書 その他

料理 28 0 2 0 0 0

食事 0 30 0 0 0 0

食器洗い 5 7 18 0 0 0

テレビ 0 0 0 19 11 0

読書 0 0 0 21 9 0

その他 0 6 1 6 1 16

表 4 位置情報のみを用いた場合の評価結果

生活行動 Precision(％) Recall(％) Ｆ値 (％)

料理 84.85 93.33 88.89

食事 69.77 100.00 82.19

食器洗い 85.71 60.00 70.59

テレビ 41.30 63.33 50.00

読書 42.86 30.00 35.30

その他 100.00 53.33 69.56

平均 70.75 66.67 66.09

表 5 電力のみを用いた場合の混同行列

料理 食事 食器洗い テレビ 読書 その他

料理 21 0 0 0 9 0

食事 0 0 0 5 25 0

食器洗い 0 0 0 11 19 0

テレビ 0 0 0 30 0 0

読書 0 0 0 4 26 0

その他 0 0 0 6 24 0

表 6 電力のみを用いた場合の評価結果

生活行動 Precision(％) Recall(％) Ｆ値 (％)

料理 100.00 70.00 82.35

食事 0 0 0

食器洗い 0 0 0

テレビ 53.57 100.00 69.77

読書 25.24 86.67 39.09

その他 0 0 0

平均 29.80 42.78 31.87

システムの利用を想定し，図 7のように部屋を複数のセル

に分割して，セルの中心座標を推定位置とすることで位置

情報の精度を故意に低くした場合の認識精度の変化につい

て評価する．1m及び 2m四方のセルに分割した場合の，そ

れぞれの評価結果を表 7，表 8に示す．1m四方のセルに分

割した場合のＦ値の平均は 79.82%，2m四方のセルに分割

した場合のＦ値の平均は 75.86%となり，セルの範囲を大

きくする程，認識精度が低くなることがわかる．しかし，
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図 7 セルによる位置情報の分割

表 7 位置情報を 1m のセルで区切った場合の評価結果

生活行動 Precision(％) Recall(％) Ｆ値 (％)

料理 96.43 90.00 93.10

食事 75.68 93.33 83.58

食器洗い 73.08 63.33 67.86

テレビ 76.00 100.00 86.36

読書 83.87 86.67 85.25

その他 76.19 53.33 62.74

平均 80.21 81.11 79.82

低下の度合は少なく，2mの精度でも十分認識は可能であ

ると言える．料理の行動に関して見ると，1m四方のセル

で分割した場合の F値は 93.10%，2m四方のセルの場合で

は 76.92%となった．これは，2mのセルの場合では，ＩＨ

ヒーターと流し台の位置の区別がつかないことが原因とし

て考えられる．したがって，料理の行動に関しては 1m単

位での位置の推定ができれば識別には十分であることがわ

かった．

本実験を通して，家庭内における生活行動の認識は，今

回の実験で使用したような高価な高精度の位置推定システ

ムは必ずしも必要ではなく，部屋の中でのおおまかな位置

が検出できる低コストの位置推定システムと，消費電力セ

ンサを併用することである程度高精度に実現可能であるこ

とが確認できた．

6. おわりに

本稿では，スマートホームにおいて取得したセンサデー

タを用いて機械学習により居住者の生活行動を識別する

システムを提案した．提案システムでは，住人のプライバ

シーの確保や導入コストを抑えるために消費電力と位置

情報のみを使用した．評価実験として，料理，食事，食器

洗い，テレビ視聴，読書，及びその他の行動を対象として

SVMを用いて識別モデルを構築したところ，85.05%の適

表 8 位置情報を 2m のセルで区切った場合の評価結果

生活行動 Precision(％) Recall(％) Ｆ値 (％)

料理 90.90 66.67 76.92

食事 62.50 100.00 76.92

食器洗い 60.00 60.00 60.00

テレビ 81.08 100.00 89.55

読書 89.66 86.67 88.14

その他 100.00 46.67 63.64

平均 80.69 76.67 75.86

合率で行動を識別することができた．さらに，部屋を複数

のセルに分割し，位置情報の精度を故意に低くして評価を

行った．結果，1mのセル単位での位置情報が得られれば

行動認識率は大幅に低下しないことが確認できた．

今後の予定としては，家庭内での基本的な生活行動を網

羅するために，他の行動も識別対象に含めて精度を評価し

たい．その際に，類似した位置の行動などは識別が困難に

なると考えられるため，行動の時刻や，センサデータの分

散など，特徴量を増やすことで対応する予定である．
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