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ユーザ位置情報と家電消費電力に基づいた
宅内生活行動認識システム
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概要：効果的な省エネ家電制御や見守りなどのコンテキストアウェアサービスを実現するためには，家庭
内における生活行動の認識が必須である．これまで，行動認識に関する研究は数多く行われているが，(1)
多数のセンサを使用するため導入・維持コストが高い，(2)カメラやマイクを使用するためプライバシを侵
害する，(3)認識できる行動種類が少ないまたは認識精度が低いなどの課題が残されている．本稿では，上
記 3つの課題をすべて解決することを目指した生活行動認識システムを提案する．提案システムでは，課
題 (1)，(2)を解決するため，今後の低価格化・普及が見込め，カメラなどに比べプライバシ露出への抵抗
が少ないと考えられる屋内位置センサおよび家電に取り付けた消費電力センサのみを用いる．また，課題
(3)を解決するために，(i)多数の行動に対するセンサデータの記録と各行動に対応する教師データの抽出，
(ii)教師データに対する効果的な特徴量の選定，(iii)適切な行動学習モデルの構築を行っている．4人の被
験者による 3日間ずつの生活にともなうセンサデータを用いて評価実験を行った結果，10種類の生活行動
を平均 91.3%の精度で認識できることを明らかにした．また，導入コストの抑制を想定し，消費電力セン
サの数および位置測定の精度を低下させる環境下で評価した場合でも，平均 87.1%の精度で行動を認識で
きることを明らかにした．
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Abstract: To realize context-aware services such as efficient energy-saving appliance control and elderly
monitoring, high-accuracy in-home living activity recognition is essential. Many research efforts have been
devoted to living activity recognition so far, but the following remains as pending problems: (1) high deploy-
ment and maintenance costs due to many sensors used; (2) privacy exposure due to utilization of cameras
and microphones; and (3) few recognizable activities or low recognition accuracy. In this paper, we propose
an in-home living activity recognition system which aims to solve all the aforementioned problems. To solve
problems (1) and (2), our system only utilizes indoor positioning sensors and power meters that are going to
widespread and considered to have low privacy exposure. To solve the problem (3), in this paper, we have
tackled the following challenges: (i) recording sensor data including various living activities and extracting
training samples corresponding to activities; (ii) determining appropriate features for training samples; and
(iii) determining the best machine learning algorithm to achieve high recognition accuracy. We have con-
ducted evaluation experiments with the sensor data by four subjects living in a home for three days each. As
a result, the proposed system achieved 91.3% accuracy on average in recognizing ten different living activities.
Furthermore, even when we degrade granularity of location and power meter data supposing to use low-cost
sensors, our system achieved about 87.1% recognition accuracy on average.

Keywords: living activities recognition, low privacy-intrusion, position sensor, power meters, machine learn-
ing

c© 2016 Information Processing Society of Japan 416



情報処理学会論文誌 Vol.57 No.2 416–425 (Feb. 2016)

1. はじめに

近年，スマートフォンをはじめとする様々なセンシング

デバイスが普及している．これにともない家庭内において

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理解するための研究がさか

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多種類の行動を

高精度で認識することが重要であり，これまで様々なセン

シング手法や機械学習などを用いた宅内生活行動の推定手

法が研究されている．宅内行動認識の手法の 1つとしてカ

メラを用いたシステム [5], [6]があるが，カメラは「監視さ

れている感覚」が強く，ユーザのプライバシを侵害すると

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行動認識率を達成する手法 [7]が提案

されているが，導入および維持コストが高く，普及性の面

から現実的ではない．さらに，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手法 [8]も

提案されているが，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，行動認識に関する既存研究における，(1)

多数のセンサを使用するため導入・維持コストが高い，(2)

カメラやマイクを使用するためプライバシを侵害する，(3)

認識できる行動種類が少ないまたは認識精度が低いという

3つの課題をすべて解決することを目指した宅内生活行動

認識システムを提案する．課題 (1)，(2)を解決するため，

今後の低価格化・普及が見込め，カメラなどに比べプライ

バシ露出への抵抗が少ないと考えられる屋内位置センサお

よび家電に取り付けた消費電力センサのみを用いることと

する．課題 (3)を解決するためには，(i)多数の行動に対す

るセンサデータの記録と各行動に対応する教師データの抽

出，(ii)教師データに対する効果的な特徴量の選定，(iii)

適切な行動学習モデルの構築を行う必要がある．本研究で

は，(i)を容易に行うため，生活行動可視化・ラベリング支

援ツールを開発した [9]．本ツールは，スマートホームに

おいて記録されたセンサデータを可視化し，任意の時系列

データを各行動に紐付けるラベルを貼り付ける機能を備え

ている．また，確認用に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．
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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，教師データとして保存され

る．これらの教師データを一定のサンプル長で区切り，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，行動を認識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し，これらの特徴量を用

いて行動学習モデルを構築する．(ii)，(iii)については，教

師データのサンプル長，特徴量の種類，機械学習アルゴリ

ズムの様々な組合せに対する予備分析を行い，最も認識精

度が良くなるサンプル長，特徴量の種類，アルゴリズムの

組合せを決定する．

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）

において，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，食器手洗い，風呂，掃除，仕事・勉強

（PC使用），睡眠，外出の 10種類とした．対象とした 10

行動は，全生活時間の約 90%を網羅している．4人の被験

者による 3日間ずつの生活にともなうセンサデータを用い

て評価実験を行った結果，教師データのサンプル長として

5分，特徴量として消費電力の平均値と位置の中央値，機

械学習アルゴリズムとして Random Forestsを用いて行動

認識モデルを構築したときに，10種類の生活行動を平均

91.3%の精度で認識できることが分かった．また，導入コ

ストの抑制を想定し，消費電力センサの数および位置測定

の精度を低下させた環境下でも，平均 87.1%の精度で行動

を認識できることが分かった

なお，著者らは宅内生活行動認識精度を検討するため

に，SVMを用いた行動認識 [10]や，センサデータを劣化

させた場合に対する単一の機械学習手法による行動認識な

ど [11]，基礎的な検討を行っている．本稿は，これらの既

存研究の知見に加え，センサデータを劣化させた場合につ

いて複数の機械学習手法を用いて分析し，その結果も含め

てまとめなおしたものである．

2. 関連研究

屋内においての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，複数のセンサを用いて認識する手法

に大別できる．2.1節では，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，

2.2節において，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

ついて述べる．

2.1 屋内における行動認識に関する研究

Brdiczkaら [12]は，カメラで撮影した映像に画像処理を
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適用することにより，家庭における生活行動を認識する手

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ることと，

居住者のプライバシを侵害する恐れがあるという問題があ

る．また，認識できる行動の種類が少なく，認識の正確さ

も十分とはいえない．

Kasterenら [13]は，ドアセンサ，引出しセンサ，圧力

マット，浮力センサ，温度センサなど様々なセンサが埋め込

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ており，その認識精度は 49～

98%となっている．この手法は，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うえに，

行動の種類によっては認識精度が低いという問題がある．

Chenら [7]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%以上の精度で認識するシステムを構築している．

この手法は，知識ベースのオントロジにより生活行動を認

識しているため，機械学習を用いた手法のように，事前に

大量の教師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について 90%以

上の精度で認識できるという報告がある [14]．しかし，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 [15]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 [16]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%程度にとどまっている．大内ら [17]は，携帯

電話に搭載されている加速度センサとマイクのみを活用し

た生活行動認識手法を提案している．この手法では，音を

分析することで歯磨きやシェービングなど 7つの行動につ

いて，本人のデータを教師データとした場合は 85.9%の精

度で認識している．しかし，全被験者のデータを教師デー

タとした場合は平均で 75.8%の精度にとどまっている．こ

れらのことから，低コストでより多くの宅内生活行動をよ

り高精度に認識する手法が必要であると考える．

消費電力を使用した研究としては，Zhangらの LDAを

基礎とした AUT モデルによる行動認識 [18] や，Fortin-

Simardらの RFIDと消費電力を利用したキッチン内での

行動認識 [19]がある．これらの手法は，認識精度が 59～

83%と低い，認識する行動が特定の場所に限定されるなど

の課題がある．またどの程度のセンサ精度が必要であるか

についての検討は行われていない．著者らは，認識精度の

向上を図るとともにより広範囲の行動を対象とし，センシ

ング精度を意図的に変更することで認識精度とセンシング

精度の関係を検討する．

上記で述べた既存研究の問題点をふまえ，著者らは，消

費電力センサと屋内位置センサのみを用いた，プライバシ

の侵害が少ない行動認識システムを提案する．対象とする

生活行動を 10種類とし，3つの学習アルゴリズムによる認

識精度の比較を行う．また，低コストでシステムを実現す

るために，消費電力センサ数の削減や，位置精度を故意に

低下させた場合の認識精度の変化についても評価する．

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 [20]は消費電力データに対し，使用した家電

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ている．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ともなうこと

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の負担が大きい．

3. 宅内生活行動認識システム

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)低コスト，少数のセンサで実現できる．

(2)居住者のプライバシに配慮する．

(3)多種類かつ抽象的な生活行動を高精度に認識できる．

これらの要件を満たすための基本方針として，(1)，(2)

の要件については，今後の低価格化・普及が見込め，カメ
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ラなどに比べプライバシ露出への抵抗が少ないと考えられ

る消費電力センサおよび屋内位置センサのみを用いる．(3)

の要件については，多数の行動に対応する教師データを抽

出するために，収集したセンサデータを可視化し，任意の

時系列データを容易に各行動に対応づけることが可能な生

活行動可視化・ラベリング支援ツールを開発する．また，

教師データのサンプル長，特徴量の種類，機械学習アルゴ

リズムの様々な組合せに対する予備分析を行い，最も認識

精度が良くなる組合せを決定する．以下に認識の対象とす

る生活行動の定義および使用するセンサ，教師データや特

徴量の取得方法，学習モデルの構築について述べる．

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，1日の主な行動を 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*1，家事な

ど社会生活を営むうえ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 [21]．本研究では，宅内の 1次

活動として「食事」，「入浴」，「睡眠」，2次活動として「料

理」，「食器手洗い」，「掃除」，3次活動として「テレビ視

聴」，「読書」，「仕事*2・勉強（PC使用）」，宅外行動として

「外出」の計 10種類を認識の対象とした．

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 1 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

験者に実際に生活してもらいデータを収集する．スマート

ホームには，屋内位置センサ（超音波位置センサ）[22]，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，数カ所に設置），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，屋内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

図 1 実験で用いたスマートホームの間取り

Fig. 1 Floorplan of a smart home used for data collection.

*1 職場など行う義務的な性格の強い仕事・業務
*2 宅内で行う補助的な仕事・業務

で天井裏の中継機に送信され，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

屋内位置センサは，超音波送信機と受信機に分かれてい

る．受信機は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 2 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．収集する位置データは，

図 1 の左上を原点として，右方向に x座標，下方向に y座

標をミリメートル単位で測定している．位置推定精度は，

公称値は誤差 50 cmであるが，センサを静止させた状態で

の実測値は誤差 5 cm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．なお，誤差 5 cm，毎

秒 2回の位置情報のセンシングにより，プライバシを気に

する人も存在すると考えるが，カメラやマイクなどによる

センシングにくらべれば抵抗感は少ないと考える．

3.2.2 消費電力センサ

図 3 に示す消費電力センサは，家電（100 v用）の消費

電力をセンシングできる．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

も使用する．実際に使用した電力データは，各部屋の照明

とエアコン，テレビ，オーディオ，PC，IHクッキングヒー

タ（以後 IHヒータ），冷蔵庫，炊飯器，電子レンジ，給湯

器，ドライヤ，掃除機，洗濯機の 16種類である．

3.3 教師データの取得

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教師データが必

要である．著者らは，文献 [9]において，教師データを容

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 4 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屋内位置センサに

図 2 超音波センサ送信機

Fig. 2 Positioning sensor.

図 3 消費電力センサ

Fig. 3 Power meter.
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図 4 生活行動可視化・ラベリング支援ツール

Fig. 4 Daily living activity labeling tool.

よる人の当該時間区間における移動軌跡などを表示するこ

とが可能である．また，確認用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

行うことを支援する．ラベル付けされた各区間におけるセ

ンサデータは，ラベルが示す生活行動に紐付けて保存され，

教師データとして使用される．

生活行動のラベリングは，被験者の主観に基づいて行っ

ている．被験者は，ラベリングツールを用いて，実際のビ

デオ映像を確認しながら対応する時間に行動のラベリング

を行っている．たとえば，被験者がある時点からある時点

までを入浴と判断した行動を入浴とラベリングしている．

結果として，浴室内にいるときだけでなく，脱衣所に移動

する行動も含めて入浴とラベリングすることもありうる．

同様に，掃除については本人が掃除していると判断してい

る行動が掃除であり，風呂掃除など掃除機を使用しない行

動も掃除とラベリングすることもありうる．被験者の主観

に基づいてラベリングする理由は，実際に行動認識を行う

際には利用者の感覚と一致することが重要と考えているた

めである．

3.4 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

ら，それらの行動を認識するために有効なデータのことで

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．手順として，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．センサおよび特

徴量の概要を表 1 にまとめる．

サンプル長や特徴量，使用する学習アルゴリズムを検討

するために，後述する評価実験で収集したデータに対する

予備分析を行った．データのサンプル長は，30秒，1分，5

分を試した．サンプル長を最短で 30秒にした理由は，今

回使用した消費電力センサが 30秒に 1度しか取得できな

表 1 センサおよび特徴量の概要

Table 1 Sensor and corresponding features.

消費電力センサ 屋内位置センサ

単位 ワット (W) ミリメートル (mm)

サンプリング周期 2 回/分 2 回/秒

取り付け位置 各家電または天井裏 被験者の右腕

各部屋の照明

各部屋のエアコン

テレビ，オーディオ

使用データ PC，IH ヒータ x 座標，y 座標

冷蔵庫，炊飯器

電子レンジ

給湯器，ドライヤー

掃除機，洗濯機

サンプル長 5 分 5 分

各サンプル長における 各サンプル長における

特徴量 平均値 中央値

表 2 学習アルゴリズム・サンプル長ごとの平均 F 値

Table 2 Average F-measure with different learning algorithms

and time window width of samples.

サンプル長
学習アルゴリズム 30 秒 1 分 5 分

SVM 81.3% 78.7% 86.3%

C4.5 決定木 81.2% 79.7% 87.7%

Random Forests 86.3% 85.5% 91.3%

い仕様であったためである．また，最長 5分とした理由は，

掃除や食器手洗いなど比較的短時間で終わる行動が，短い

場合には 5分程度で終了してしまうためである．したがっ

て，サンプル長を 10分などにすると，掃除や食器手洗い

のみの行動として抽出できず，これらの行動を単独の行動

としてラベリングできなくなる．複数の学習アルゴリズム

で試した結果（表 2），どのアルゴリズムでも 5分が最も

行動認識精度が高かったため，本研究ではサンプル長を 5

分と設定している．使用した学習アルゴリズムや評価尺度

（F値など）については後述する．

同様に，特徴量として抽出する統計量に関しても予備分

析でいくつかの値（平均値，分散値，中央値など）を試し

た結果，位置データ（x座標，y座標）の中央値と電力デー

タの平均値を使用した場合が最も認識精度が高くなったた

め，本研究ではこれらを特徴量として用いる．

3.5 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教師データとし，機械学習によ

り行動学習モデルを構築する．モデルの構築には，データ

マイニングツールであるWeka [23]を用いた．Wekaは多

数の機械学習アルゴリズムに基づく分類器を実装してお

り，本研究では，代表的な機械学習アルゴリズムである
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SVM（Support Vector Machines：サポートベクターマシ

ン），C4.5決定木，Random Forestsの 3つの手法を用い

て各生活行動における特徴量に対して学習モデルを構築す

る．なお，機械学習以外の手法として，ルールベースなど

の方法も考えられるが，今後判別する行動を増加させるこ

とや行動パターンの異なる人への拡張を考えた場合，ルー

ルベースでは対応しきれないことが考えられる．機械学習

は，学習を続けることでルールの更新が可能であるため，

本研究において採用している．

4. 評価実験

提案手法の性能評価および，センサ数削減時の影響を調

べるため，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．

4.1 実験概要

3.1節で述べたとおり，今回の評価実験において認識対

象とする行動は，料理，食事，読書，テレビ視聴，食器手

洗い，風呂，掃除，仕事・勉強（PC使用），睡眠，外出の

10種類とした．4人の被験者（大学院生：20代男性 3人，

20代女性 1人）に，それぞれ 3日間生活してもらい，計 12

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，夕方 6時ごろ帰宅

し通常の生活をしてもらうように依頼した．外出時や入浴

時については，超音波位置センサの送信機をはずし玄関や

脱衣所に置くという対応をしている．なお，データ収集が

目的であるため，帰宅して何もせずに寝るということがな

いように，食事，入浴，読書，掃除などを 1回以上するよ

うに依頼している．また，日中は自由な行動を許可した結

果，学校やアルバイトなどで朝 9時過ぎには外出すること

となった．

各行動で使用される家電や家具の位置は，図 1 のとおり

である．テレビ視聴は，リビングルームの「TV」の位置に

テレビがあり，「SF」のソファ，「TB」のダイニングテー

ブルの位置から視聴されることが多く確認されている．料

理は「IH」の IHヒータを使用して調理を行い，食事はダ

イニングテーブルやソファ前のテーブルで行われ，食器手

洗いは「SK」の流し台で行われている．仕事・勉強（PC

使用）は，寝室のデスク上「PC」の位置で行われることが

多く確認されている．入浴，睡眠は，それぞれ「BT」の浴

室および「BD」のベッドの位置で行われている．特に，行

動の場所を限定していないため，テレビ視聴や食事，読書

といった行動はソファやダイニングテーブルなどの複数の

場所で確認されている．なお，今回収集したデータにおい

て，対象としている 10行動が全生活時間の約 90%を網羅

していることを確認している．

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，ビデオ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．ラベル付けされた

すべてのデータを 5分間隔で分割し，4人全員のデータの

中から各生活行動につき 30個のサンプルを教師データと

してランダムに抽出した．その後，前述の手順で特徴量を

抽出し，3種類の機械学習アルゴリズムを用いて行動学習

モデルを構築した．学習は，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．評価には，10分

割交差検証法を用いた．教師データを 10分割し，その 1

つをテストデータとして評価し，それを 10回繰り返すこ

とで全体を評価している．これにより，過学習や汎化誤差

に配慮している．

今回の実験環境では多数の消費電力センサと高価な高精

度の屋内位置センサを使用しているため，現状では一般家

庭への普及は難しい．そこで導入コストの抑制を想定し，

消費電力センサの数を削減した場合と位置精度を意図的に

悪化させた場合に関しても同様の実験を行い，認識精度へ

の影響を評価する．以下に評価結果を示す．

4.2 評価結果

評価にはPrecision，Recall，F値を用いる．Precision（適

合率）は，その生活行動であると推定したデータのうち，

実際にその生活行動であった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

ると推定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

以降の評価結果における認識精度はすべて F値を示す．

4.2.1 学習アルゴリズムの比較

表 3 に，SVM，C4.5決定木，Random Forestsの 3つ

の学習アルゴリズムを使用した場合における認識精度を示

す．学習に使用したデータとして，電力と位置情報を両方

使用した場合，電力のみの場合，位置情報のみの場合の計 3

パターンを用いた．すべての学習アルゴリズムで，特徴量

として電力と位置情報の両方を組み合わせることで認識精

度を向上させることが確認できた．また，すべてのパター

ンにおいて Random Forestsによる認識が最も高い認識精

度を得られた．特に，電力と位置情報の両方を使用するこ

とで，91.3%と高い認識精度を得ることができた．この結

表 3 各学習アルゴリズムにおける平均 F 値

Table 3 Average F-measure with different learning algorithms.

使用センサ

学習アルゴリズム 電力と位置 電力のみ 位置のみ

SVM 86.3% 69.7% 78.0%

C4.5 決定木 87.7% 74.7% 77.5%

Random Forests 91.3% 83.5% 79.0%
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図 5 Random Forestsによる使用センサ・生活行動ごとの認識精度

Fig. 5 Accuracy with different combinations of sensors.

果に基づき，以降の評価結果では学習アルゴリズムにすべ

て Random Forestsを使用する．

4.2.2 生活行動ごとの認識精度

各生活行動の認識精度を評価するために，図 5 に使用セ

ンサごとの各生活行動の認識精度を示す．すべての生活行

動で，電力と位置情報を組み合わせることで認識精度が向

上していることが分かる．テレビ視聴が最も認識精度が低

い結果となったが，これはテレビをつけたまま食事や読書

など別の行動を同時に行うといった複合行動であっても，

単一行動にラベル付けしていることが原因だと考えられ

る．以下に使用センサごとの認識結果の詳細を示す．

表 4，表 5 に電力と位置情報を用いた学習モデルの認

識結果を示す．表 4 の認識結果において，各行は実際の

生活行動を示し，各列は行動学習モデルによって予測され

た生活行動を示す．表 5 は各生活行動における Precision，

Recall，F値を示している．

各生活行動の個別の F値を見ると，食事，テレビ視聴，

読書以外の行動は 90%以上の認識精度が得られた．仕事・

勉強（PC使用），睡眠の行動はどちらも F値 100%となっ

たが，これは，電力，位置情報ともに他の行動とは大きく

異なる特徴があるためだと考えられる．たとえば，仕事・

勉強（PC使用）は寝室のデスクの場所で PCを稼動させ

る行動であり，集中するためにテレビなどリビングの家電

を停止させる傾向があった．睡眠も同様に寝室のベッドの

位置で照明を含めたほとんどの家電を停止させるため他の

行動と大きく特徴が異なっていたものと考える．テレビ視

聴に関しては F値 66.7%と最も低い結果となったが，これ

は，表 4 に示すように，テレビ視聴を誤って食事や読書と

認識しており，複合行動が原因であると考える．この傾向

は逆もあり，食事や読書を誤ってテレビ視聴と認識してお

り，26件の誤認識のうち，20件がテレビ視聴に関する誤

認識であり，77%を占めている．

また，テレビ視聴に関するもの以外の誤認識としては，

料理や食事を食器洗いと誤認識しているものが 3件，食事

を読書，入浴を外出，掃除を入浴と誤認識しているものが

それぞれ 1件あった．これらは料理中にテーブル（TB）へ

表 4 位置情報と消費電力情報を両方用いた場合の各行動の認識結果

Table 4 Confusion matrix with the all sensor data.

��������真

予測値
a b c d e f g h i j

a=料理 28 0 2 0 0 0 0 0 0 0

b=食事 0 24 1 4 1 0 0 0 0 0

c=食器洗い 0 0 29 1 0 0 0 0 0 0

d=テレビ 0 4 0 20 4 1 1 0 0 0

e=読書 0 0 0 5 25 0 0 0 0 0

f=入浴 0 0 0 0 0 29 0 0 0 1

g=掃除 0 0 0 0 0 1 29 0 0 0

h=仕事・勉強 0 0 0 0 0 0 0 30 0 0

i=睡眠 0 0 0 0 0 0 0 0 30 0

j=外出 0 0 0 0 0 0 0 0 0 30

表 5 位置情報と消費電力情報を両方用いた場合の評価結果

Table 5 Accuracy with the all sensor data.

生活行動 Precision(%) Recall(%) F 値 (%)

料理 100.0 93.3 96.6

食事 85.7 80.00 82.8

食器洗い 90.6 96.7 93.5

テレビ 66.7 66.7 66.7

読書 83.3 83.3 83.3

入浴 93.5 96.7 95.1

掃除 96.7 96.7 96.7

仕事・勉強 100.0 100.00 100.0

睡眠 100.0 100.0 100.0

外出 96.8 100.00 98.4

平均 91.3 91.3 91.3

表 6 電力のみを用いた場合の評価結果

Table 6 Accuracy with the only power meters data.

生活行動 Precision(%) Recall(%) F 値 (%)

料理 87.5 93.3 90.3

食事 73.3 73.3 73.3

食器洗い 57.1 66.7 61.5

テレビ 54.2 43.3 48.1

読書 80.6 83.3 82.0

入浴 96.4 90.0 93.1

掃除 92.9 86.7 89.7

仕事・勉強 96.8 100.0 98.4

睡眠 100.0 100.0 100.0

外出 96.8 100.0 98.4

平均 83.6 83.7 83.5

配膳する行動やソファ（SF）で食事した行動，風呂掃除を

した行動などが誤認識されていると考えられ，これらの行

動についてはその前の行動と組み合わせて認識することに

より認識精度の向上が可能と考える．

表 6 は，電力のみを用いた場合の評価結果である．全生

活行動の平均の F値は 83.5%となり，位置情報の特徴量を

併用した場合よりも低くなった．この原因として，テレビ

の複合行動以外にも，食事の F値が 73.3%，食器洗いの F

c© 2016 Information Processing Society of Japan 422



情報処理学会論文誌 Vol.57 No.2 416–425 (Feb. 2016)

表 7 位置のみを用いた場合の評価結果

Table 7 Accuracy with the only position data.

生活行動 Precision(%) Recall(%) F 値 (%)

料理 87.5 93.3 90.3

食事 66.7 66.7 66.7

食器洗い 96.4 90.0 93.1

テレビ 39.3 36.7 37.9

読書 64.5 66.7 65.6

入浴 86.4 63.3 73.1

掃除 86.2 83.3 84.7

仕事・勉強 96.6 93.3 94.9

睡眠 96.8 100.0 98.4

外出 75.0 100.0 85.7

平均 79.5 79.3 79.0

値が 61.5%と，電力の使用をともなわない行動の認識精度

が悪化していることが分かる．

表 7 は，位置情報のみを用いた場合の評価結果である．

全生活行動の平均の F 値は 79.0%となった．料理と食器

洗いの精度が高い理由は，IHヒータと流しの場所が異な

り，かつその場所以外で行動することがほとんど発生しな

いためと考える．また，食事，テレビ視聴，読書が他の行

動よりも低い精度となったが，これはソファやダイニング

テーブルなど，同じ位置で異なる行動が起こるため，位置

情報だけでは判別が難しいことが原因であると考える．さ

らに，外出や入浴のように位置情報が明確と考えられる行

動の精度が低い理由は，ラベリングの方法に原因があると

考える．本実験では，行動のラベリングは，外出や入浴の

行動を始めたと被験者が判断した時点からその行動と判断

するため，脱衣所や玄関への移動時の位置情報も含まれる

場合があり，それが誤認識の原因と考える．

4.2.3 消費電力センサの属性数を削減した際の評価

学習に用いた特徴量は，位置情報（x座標，y座標）の中

央値，各家電の電力データ（各部屋の照明とエアコン，テ

レビ，オーディオ，PC，IHヒータ，冷蔵庫，炊飯器，電子

レンジ，給湯器，ドライヤ，掃除機，洗濯機）の平均値で

あり，属性数は合計 18である．低コストでの実現のため

には，消費電力センサは少数の方が望ましい．そこで，属

性数を削減した場合の認識精度の変化について評価する．

Wekaの属性選択機能を使用し，最良優先探索により行動

認識に有用な属性を抽出した．その結果，位置情報（x座

標，y座標）の中央値と，電力に関しては，リビングの照

明，洗面所の照明，テレビ，IHヒータ，掃除機，オーディ

オが有用であることが確認できた．一見どの行動も無関係

と考えられるオーディオが有用な属性として残った理由と

しては，オーディオはテレビと同時に使われることがなく，

読書などと同時に使われたため，行動の推定に寄与したも

のと考える．これらの特徴量を使用した場合の認識結果を

表 8 に示す．平均 F値は 88.1%となり，属性数を 18から

表 8 属性数を削減した場合の評価結果

Table 8 Aaccuracy with reduced number of power meters.

生活行動 Precision(%) Recall(%) F 値 (%)

料理 90.9 100.0 95.2

食事 74.2 76.7 75.4

食器洗い 93.1 90.0 91.5

テレビ 57.7 50.0 53.6

読書 76.7 76.7 76.7

入浴 100.0 96.7 98.3

掃除 93.3 93.3 93.3

仕事・勉強 96.8 100.0 98.4

睡眠 100.0 100.0 100.0

外出 96.8 100.0 98.4

平均 87.9 88.3 88.1

表 9 位置情報を 2 m のセルで区切った場合の評価結果

Table 9 Aaccuracy of using the simplified position data.

生活行動 Precision(%) Recall(%) F 値 (%)

料理 90.3 93.3 91.8

食事 61.1 73.3 66.7

食器洗い 85.7 80.0 82.8

テレビ 60.9 46.7 52.8

読書 86.7 86.7 86.7

入浴 96.7 96.7 96.7

掃除 93.5 96.7 95.1

仕事・勉強 100.0 100.0 100.0

睡眠 100.0 100.0 100.0

外出 96.8 100.0 98.4

平均 87.2 87.3 87.1

8に削減したが，認識精度は 3%しか低下していない．つま

り，消費電力センサをすべての家電に取り付ける必要はな

く，抽出した 6種類の電力データを使用することで生活行

動の認識は十分可能であることが確認できた．

4.2.4 位置精度を低くした際の評価

前述の消費電力センサ数の削減に加えて，位置精度の変

更に関して評価する．今回の実験環境では，高価な超音波

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，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

の位置推定システムの利用を想定し，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

精度を意図的に低くした場合の認識精度の変化について評

価する．2 m四方のセルに分割した場合の評価結果を表 9

に示す．使用した電力データは前述の有用な 6種類の消費

電力データのみを使用している．個別の行動を見ると，食器

手洗いの認識精度が 10%程低下している．これは，位置精

度を低くすることでキッチンにおける IHヒータと流し台の

位置の区別がつかなくなったことが原因として考えられる．

しかし，全体の平均 F値は 87.1%となり，表 5 と比べて

4%しか低下していないことが分かる．これにより，家庭内

における生活行動は，今回の実験で使用したような高価な
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高精度の位置推定システムは必ずしも必要ではなく，誤差

1 m程度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，少数の消費電力センサを併用することであ

る程度高精度に認識可能であることが確認できた．

4.2.5 本手法の限界

本研究では，大学院生を被験者として，1人の行動推定

を実施している．そのため，生活パターンが異なる主婦や

社会人，お年寄りなどに対して，今回の結果がただちに適

用できるとはいえない．今後，様々な生活パターンの被験

者に対して実験を行うことで，それぞれに特有な行動パ

ターンの有無などの検証を行っていく必要がある．また，

今回は 1家庭に 1人を想定して実験を行っているが，複数

人で生活している家庭も多い．複数人での行動推定につい

ては，今後の課題である．

また，今回の実験では，複合行動であっても被験者の判

断に基づいて主な行動 1つにラベル付けをしているため誤

認識の原因になったと考える．今後，「テレビ視聴と食事」

など複合行動としてラベル付けをすることで，認識精度の

向上が可能と考える．さらに本手法では，どの行動にもあ

てはまらないその他の行動を扱っておらず，必ずいずれか

の行動として認識することになる．その他の行動は，全生

活時間の約 10%を占めており，実運用の際にはこれらの行

動についても認識する必要がある．その他の行動の処理に

ついては今後の課題である．

生活行動を認識する方法としては，磁気センサを利用す

る方法 [16]や携帯電話を利用する方法 [17]などウェアラ

ブル端末を利用する方法も提案されている．しかしなが

ら，つねに身に着けなければならないなどの制約がある．

これに対して提案手法は，高精度の位置推定でなくても

87.1%の推定精度が確認できたため，他の簡易な位置推定

手法の適応が可能であり，より利用者への負荷を低減でき

るメリットがある．今後，送信機を装着しないで位置を推

定する手法と組み合わせることで，ウェアラブル端末を利

用せずに通常の生活をするだけで行動を認識することがで

きると考える．

また，より低コストな位置推定手法として BLE（Blue-

tooth Low Energy）の利用が考えられる．BLEは，今回

利用したセンサよりも低精度であるものの非常に安価に導

入が可能であり，工夫次第で今回想定した 2 m程度の精度

は達成可能であると考える．そう仮定した場合，提案手法

は，料理（91.8%），入浴（96.7%），睡眠（100.0%）と高い

精度を達成しており，これを利用することで料理中や入浴

後はエアコンの運転を強める，睡眠中はエアコンの運転を

抑えるなどの家電制御が可能になると考える．新たな位置

推定手法との組合せについても，今後検討したい．

5. 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認識するシ

ステムを提案した．提案システムでは，住人のプライバシ

の確保や導入・維持コストを抑えるために消費電力センサ

と屋内位置センサのみを使用した．また，開発した生活行

動可視化・ラベリング支援ツールを用いて，多数の行動に

対するセンサデータの記録と各行動に対応する教師データ

の抽出を行った．予備分析では教師データのサンプル長，

特徴量の種類，機械学習アルゴリズムの様々な組合せを試

し，最も認識精度が高い組合せを決定した．評価実験とし

て，料理，食事，読書，テレビ視聴，食器手洗い，入浴，

掃除，仕事・勉強（PC使用），睡眠，外出の行動を対象と

して Random Forestsを用いて行動学習モデルを構築した

ところ，91.3%の精度で行動を認識することができた．ま

た，導入コストの抑制を想定し，消費電力センサの数およ

び位置測定の精度を低下させる環境下においても，平均

87.1%の精度で行動を認識することができた．

今後の予定としては，対象とする生活行動の種類を増や

し，複合的な行動や複数人への対応も検討していきたい．

その際に，認識精度を維持するために，行動の発生時刻な

どの新たな特徴量の使用を検討する．また，今回は個人差

に対する評価を行っていないため，今後被験者データを追

加するとともに，行動パターンの違いによる影響について

も検討したい．さらに，一般への普及のためにはオンライ

ン認識や，異なる間取りへ無学習で適用できる必要があり，

これらについても今後検討を続けていく．
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