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1. はじめに
近年，日本では少子高齢化が急速に進行しており，2025

年には介護職員の数が不足することが予測されている．
そのため，今後は高齢者が自立して生活できるよう，支
援および対策する必要がある [1]．特に，自立して生活で
きない要介護状態になることは防ぐ必要がある．この要
介護状態に陥ることを防ぐためには，その前兆を検知し
早急に対応することが重要である．要介護状態に陥る前
兆として，独居高齢者に独力で日常生活を営もうとする
意欲が低下することが挙げられる．本論文では，この意
欲のことを生活意欲と呼ぶことにする．生活意欲の低下
は日常生活の乱れに現れる．日常生活が乱れ始めると，
独居高齢者は身体的かつ精神的に衰えていると考えられ
る．怠惰な生活様式が高齢者の自立度や健康状態に悪影
響を与えることも検証されている [2]. そのため，日常生
活の乱れを検出すれば生活意欲の低下を早期に発見でき
る．したがって，日常生活の乱れを発見できれば，独居
高齢者の生活意欲を再び向上させるための対策を講じる
ことができる．IADL（Instrumental Activities of Daily
Living）基準には生活行動の実施度合いや丁寧さが規定
されている [3]．IADLとは，最低限の生活を営む上では
必要ないが，その実施が生活の質を向上させる行動であ
り，炊事や洗濯などの行動を指す．つまり，IADLを基準
とした生活行動を規則的に実施する高齢者は生活意欲が
高いと判断できる．そのため，日常実施している IADL
を丁寧に実施しなくなったとき，普段の生活行動の実施
度合いが低下したと考えられ，生活意欲の低下を発見で
きる．このように独居高齢者の生活行動を自動に見守り，
日常生活の乱れを早期に発見することが，日常生活の改
善を促し要介護状態に陥ることを未然に防ぐことにつな
がる．
既存手法として，IADLを認識し，それぞれの IADL

における回数や実施時期の変化をみることで，健康状態
の異常などの事態の悪化を検知するものは多く存在す
る [4]，[5]．本論文では IADLの回数や実施時期に加え，
IADLの丁寧さ度合いを生活意欲の指標として用いるこ
とを提案する．生活行動を丁寧に実施しなくなれば，そ
の行動に対する意欲が低下したと考えられ，将来的にそ
の行動を実施しなくなると考えられる．IADLの丁寧さ
度合いを既存手法に付加することで，生活意欲低下を更
なる精度向上と早期発見への貢献が期待できる．
本論文では，IADLの中でも掃除に着目する．まず，数

多くの生活行動の中から機械学習アルゴリズムを用いて
掃除をしている時間帯を抽出する．そして掃除をしてい
る時間帯に対して丁寧さ判定モデルを適用し，掃除の丁
寧さを判定する．本論文はこの丁寧さを判定するモデル
を提案する．本手法では，高齢者のプライバシーを考慮
して輝度分布センサ [6]を用いる．輝度分布センサから
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得られる輝度を用いて，機械学習によって生活行動を識
別する．生活行動の実施度合いは，その頻度やかけた時
間から算出できる．本研究では識別された各生活行動に
ついて，人の体幹の動かし方の違いから生活行動の丁寧
さを判定するモデルを作成する．本手法によって，各生
活行動の丁寧さを判定するモデルが得られるため，実施
度合いだけでなく丁寧さから日常生活の乱れを早期発見
できる．
以下，本論文では 2章で関連研究について述べる．3

章では輝度分布センサを用いて生活行動を識別する手法
と，識別された掃除の丁寧さを判定する手法について述
べ，4章で本手法の評価実験とその結果を述べる．5章
では実験結果についての考察を述べ，6章で本論文のま
とめを述べる．

2. 既存の行動認識手法
高齢者を自動で見守る方法として，住宅内にカメラを

設置して日常生活動作を自動認識する手法がある [7]．し
かし，カメラを用いたシステムは日常生活動作とは関係
ない情報を多く取得する．そのため，プライバシーがそ
れほど考慮されておらず，高齢者がストレスをためる原
因にもなる．それゆえ，高齢者の家庭にカメラを設置す
ることは実現困難である．また，kinectを用いて生活行
動を認識する手法 [8]は，カメラと同様に取得する情報
量が多いため，プライバシー保護の観点で問題がある．
プライバシーを考慮した家庭内での行動認識手法とし

て，加速度センサを用いたもの [3]，赤外線センサを用い
たもの [9]，レーザーレンジファインダを用いたもの [10]
が挙げられる．加速度センサの手法は，生活行動を認識
できるが，装着型のセンサであるため，人によっては抵
抗を感じることや，装着忘れのため行動を取得できない
問題がある．赤外線センサの手法は，発作などの大きな
異常を検知できるが，取得できるデータが少ないため精
度が低く，生活行動を認識し生活意欲を測定することは
困難である．加えて，高精度な認識を実現するためには
複数設置する必要があり，設置するための高いコストと
広い場所が必要となる．レーザーレンジファインダの手
法は，データ取得範囲が広い上に，姿勢を検知できるほ
どの高い性能を持つ．しかし，高価なセンサであるため
複数の設置は困難であり，異なる部屋で複数の生活行動
を認識することに適していない．

3. 輝度分布を用いた行動識別と丁寧さ判定
3.1 輝度分布センサ
本手法ではプライバシーを守るために輝度分布センサ

[6]を用いる．図 1にカメラと輝度分布センサの違いを
示す．輝度分布センサは視野の水平方向の 1次元情報と
して輝度値のみ取得する．輝度分布センサは人が存在す
る位置の輝度値が変化することを利用して，人の存在を
認識する．本手法では 2次元で人の位置を認識するため
に 2個の輝度分布センサをそれぞれのデータ取得領域の
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図 1: カメラと輝度分布センサの比較

中心線がほぼ直交するように設置する．輝度分布センサ
は，カメラと比較すると輝度のみを取得するので情報が
少ない．人の行動を示す輝度データをみた他人は，何を
しているかわからない．よってプライバシーを保護でき
る．輝度分布センサは市販のWebカメラのレンズをロッ
ドレンズに交換すれば作成できる．その場合輝度分布セ
ンサは，横幅が 640pixels，30fpsで輝度データを取得す
る．カメラと同様に広範囲のデータを取得するため，多
くのセンサを必要としない．そして，安価で小型なセン
サであるから省スペースに，かつ低コストで設置できる．

3.2 局所特徴による行動識別
本手法では，各生活行動の輝度データから固有の特

徴を抽出するため Bag-of-Features手法 [11] を用いる．
Bag-of-Features手法とは，局所特徴をクラスタリング
し，各クラスタ内の点の数でヒストグラムを構築し，こ
のヒストグラムを映像の特徴とする手法である．
本手法では，背景差分値，ピクセル差分値，フレーム差

分値といった 3つの局所特徴を用いる．3つの局所特徴は
輝度データから取ることのできる主な要素である．この
3つの局所特徴から 3次元空間を作る．フレーム番号を
f，ピクセル番号を pとおいたときの輝度値を b(f，p)と
し，背景差分値をBs(f, p)，ピクセル差分値を Ps(f, p)，
フレーム差分値を Fs(f, p)とする．さらに，人の映り込
んでいない背景をあらわすフレーム番号を 0とすると，3
つの局所特徴はそれぞれ式 1，式 2，式 3であらわせる．

Bs(f, p) = b(f, p)− b(0, p) (1)

Ps(f, p) = Bs(f, p+ 1)−Bs(f, p− 1) (2)

Fs(f, p) = Bs(f + 1, p)−Bs(f − 1, p) (3)

背景差分値とは，データ取得範囲内に人が存在すると
きの輝度値と背景をあらわす輝度値の差をとった値であ
るため，人の存在をあらわす特徴である．ピクセル差分
値とは，前後のピクセル間で背景差分値の差をとった値
であるため，人が存在する位置と存在しない位置の境目
をあらわす特徴である．フレーム差分値とは，前後のフ
レーム間で背景差分値の差をとった値であるため，人の
移動をあらわす特徴である．そして，この 3つの局所特
徴をそれぞれ軸とした 3次元空間上にプロットされた特
徴点を k-means++を用いてクラスタリングする [11]．各
クラスタに属する点の数をあらわすヒストグラムを構築
する．

図 2: 位置を考慮したヒストグラムの構築

しかし，Bag-of-Features 手法によって構築したヒス
トグラムは 3次元空間上における特徴点の分布である.
そのため，このヒストグラムには生活行動を識別するた
めに必要な位置情報が備わっていない．例えば，掃除の
ような部屋全体を動き回る生活行動と食器洗いのような
特定の位置で実施する生活行動を識別するとき，位置は
識別するに当たって重要な情報である. そこで，画像を
分割してヒストグラムを構築することで，位置情報を考
慮する手法 [12]を輝度データに適用する．この分割手法
を輝度データに適用したときの概要を図 2に示す．1個
の輝度分布センサにおいてデータ取得範囲全体をあらわ
す輝度データ，2等分した輝度データ，3等分した輝度
データそれぞれから計 6個のヒストグラムを構築する．
このように輝度データを分割することで，掃除のような
部屋全体を動き回る生活行動であれば，6個のヒストグ
ラムすべてに人の存在があらわれる．本手法では，輝度
分布センサを 2個用いるため，ひとつのある生活行動か
ら 12個のヒストグラムが得られる．また，本手法では
機械学習によって各生活行動に基づく特徴量を学習させ
て識別モデルを作成する．この識別モデルに実際の生活
行動の特徴量を入力することで,どの生活行動を実施し
たのかを機械的に出力できる.

3.3 動線データによる丁寧さ判定
生活意欲のより小さな変化をみつけるために，生活行

動の丁寧さに着目する．生活行動の丁寧さには，さまざ
まな生活行動において各々の指標がある．そこで本手法
では，さまざまな生活行動において人にとってもっとも
重要な部位である体幹に着目し，体幹の動かし方の違い
から人ごとの生活行動の丁寧さを判定する．
まずはじめに，各センサにおいて輝度値から人の体幹

における位置を推定する．センサ範囲内に人が存在する
と輝度値は変化する．体幹とは人の胴体部分であるので，
人の体幹における位置は輝度値の変化が最も大きいと考
えられる．そのため，背景差分値 Bsの絶対値が最大と
なる地点をみる．つまり，フレーム番号が f，ピクセル
番号が p であるとき，体幹の位置 T は式 4であらわさ
れる．

T = arg max
1≤p≤640

|Bs(f, p)| (4)

次に全フレームで体幹の位置を取得し，時系列に並べ
ることで動線データを作成する．動線データは体幹の位
置がどのように遷移するのかをピクセル単位で表現した
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図 3: 動線データを用いた状態遷移図

ものである．この動線データを用いて体幹の動きに着目
し，生活行動が丁寧であるかどうかを判定する．
動線データを位置と移動を考慮したデータに変換する

ために，Hidden Markov Model[13]を用いる．Hidden
Markov Modelを用いて，動線データから状態遷移図を
作成する例を図 3に示す．図で示す動線データのグラフ
は横軸を時系列，縦軸をピクセル番号として体幹の位置
をプロットしたものである．そして，状態遷移図からこ
の動線データには大きく分けて 3つの状態があるといえ
る．また，状態が遷移する条件として平均値変化と分散
値変化が重要である．平均値変化は体幹の位置における
変化をあらわし，分散値変化は体幹の動作幅における変
化をあらわす．すなわち，状態遷移では体幹の位置にお
ける変化と体幹の動作幅における変化が重要であり，こ
の状態遷移から生活行動の丁寧さを判定する．
状態遷移における状態同士の関連性を測るため，遷移

確率を用いる．遷移確率は，ある状態から他の状態への
遷移確率と同じ状態への遷移確率が存在する．本手法で
は，状態から状態への遷移確率のうち，同じ状態への遷
移確率を自己遷移確率とする．異なる状態への遷移確率
は体幹の位置や動作幅の変化に影響されるので，生活行
動における移動順序や作業手順をあらわしていると考え
られる．それゆえ異なる状態への遷移確率は，生活行動
の順序によって容易に変動するので，人ごとの特徴にな
りえない．一方，自己遷移確率は，体幹の位置や動作幅
の変化による影響が少ないので，どの地点でどのくらい
作業しているのかをあらわしていると考えられる．それ
ゆえ自己遷移確率は，人の生活行動の特徴をあらわして
いるので，人ごとの生活行動の特徴となる．そこで，自
己遷移確率に着目して生活行動の丁寧さを判定する．状
態遷移図はセンサ 1，センサ 2それぞれで作成する．
状態の自己遷移確率を説明変数，丁寧であるかどうか

を目的変数として丁寧さ判定モデルを作成する．本手法で
は，目的変数が質的変数であるため Logistic regression
[14] を用いる．また複数の説明変数から AIC（Akaike
Information Criteria）[14]を最小にする組み合わせを選
択しモデルを作成する．本手法に適用することで，高齢
者の生活行動が丁寧であるかどうかを予測するモデルを
作成できる．

図 4: 実験環境

4. 実験
4.1 実験環境と方法
本実験では，輝度値のみで生活行動が識別可能かを検

証後，体幹の動かし方の違いから丁寧さを判定可能か検
証した．図 4に実際に用いた実験環境を示す．図のよう
に実験環境は一般家庭のダイニングキッチンを用いた．
実験環境の行動範囲は約 3m四方である．センサの死角
を減らすために部屋の隅を 2箇所指定し，高さ 80cmの
地点にセンサを設置した．本実験の被験者は，60歳から
70歳の男性 8名と女性 12名からなる計 20名の高齢者
である．
実験方法は，IADLの基準に従い，掃除，調理，食器

洗いといった 3つの生活行動を指定した．掃除は次の手
順で実施した．行動範囲全体を箒で掃いた後にモップを
かける．調理の手順は次のようなものである．卵を割っ
た後好みに応じて調味料を加え，かき混ぜる．そのあと，
フライパンで火を通してから皿に盛り付ける．食器洗い
では，シンクで食器を洗い続ける．1回の生活行動を 3
分以内としてそれぞれ 3回ずつ実施した．疲労により行
動の丁寧さに変化が現れないようにするため説明時間を
含め，実験時間が 1人あたり 1時間以内になるように設
定した．また，指定する生活行動の数，行動時間，行動
回数は，被験者の負担を考慮し決定した．

4.2 評価方法
各行動から Bag-of-Features手法によって特徴抽出す

るとき，指定するクラスタ数は総当りの結果 25が最適
であると判断した．本実験における生活行動の識別率は，
機械学習による識別結果から算出される F値で評価し
た．F値は適合率と再現率の調和平均である．適合率は，
システムが行動αと分類した結果の内，実際に行動αが
含まれる割合であり結果の正確性指標である. 再現率は，
システムが分類すべき行動αの内，実際に行動αが含ま
れる割合であり結果の網羅性指標である. 本研究では,
適合率と再現率のバランスが重要である．例えば，シス
テムに生活行動を示す輝度データを入力したとき，適合
率が高ければ識別結果の精度が高いといえるが，その識
別結果の中にどれだけシステムに入力された生活行動が
含まれているのかがわからない．そこで，F値を用いる
ことで適合率と再現率の両方を評価する．そして汎化性
能を評価するために，20名の被験者全員がテストデー
タとなるように 20 fold cross validationで識別を繰り返
す．機械学習に用いるアルゴリズムは，Random Forest
[15]，Naive Bayes classifier [16]，linear Support Vector
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表 1: 識別結果の F値
掃除 調理 食器洗い

Random Forest 0.975 0.912 0.927
Naive Bayes classifier 0.830 0.793 0.705
linear Support Vector Machines 0.942 0.897 0.874

Machines [17] の 3つのアルゴリズムである．これらの
アルゴリズムは目的変数が多数存在するときにおいても
高い識別性能をもつアルゴリズムであるため，生活行動
の識別に適している．
本実験では，丁寧さ指標を得るために生活行動として

掃除に着目した．掃除は，多くの人が普段からしている
IADLに基づく生活行動のひとつである．そのため掃除
の丁寧さは，ほぼすべての人にとって丁寧さを判断する
ことが可能であると考えられる．本実験では丁寧さ指標
を得るために，実験風景をビデオで撮影しておき，その
ビデオを用いてアンケート評価を実施した．アンケート
では 5段階で，20代の男性 12名，女性 3名からなる計
15名に，ビデオに撮影された行動の丁寧さを評価しても
らった．各高齢者に対する評価結果の平均をとった後に
四捨五入して，4以上となった高齢者は生活行動が丁寧
であると判断し，2以下となった高齢者は生活行動が丁
寧でないと判断した．同時に，丁寧さの評価基準を調査
した．
Hidden Markov Modelにおける状態数に関しては，少

なすぎると同じ状態の期間が長くなるので被験者ごとの
差がみられない．状態数が多すぎると同じ状態の期間が
短くなり，各状態に散らばりすぎるため，被験者ごとの
差がみられない．そこで本実験では，総当りすることで
被験者ごとに差がみられた状態数 5が最適であると判断
した．また Hidden Markov Modelは，Baum-Welchア
ルゴリズムによって状態に関するパラメータを推定し，
そのあと Viterbiアルゴリズムで時系列の中での状態遷
移を決定する [13]．本実験では，全被験者の動線データ
に対して Baum-Welchアルゴリズムを適用することで，
各状態における位置情報を全被験者で統一した．そのあ
と，各被験者の動線データそれぞれに対して Viterbiア
ルゴリズムを適用することで，時系列の状態遷移データ
を出力する．
丁寧さ判定モデルに関しては，丁寧であるかどうかを目

的変数,各状態の自己遷移確率を説明変数としてLogistic
regressionにかける. このとき，複数の説明変数からAIC
がもっとも小さくなる組み合わせを選択した. AICがもっ
とも小さくなる説明変数の組み合わせが，丁寧さの判定
に最も影響のあるものとなる．選択した説明変数を用い
て作成したモデルの当てはまりの良さを評価するために
Nagelkerke R2 [18]を用いた．Nagelkerke R2はLogistic
regressionによって作成したモデルの当てはまりの度合
いをあらわしている．Nagelkerke R2は 0から 1の値を
とり，値が 1に近づくほどモデルの当てはまりが良いと
いえる．

4.3 実験結果
3つの教師あり学習を用いて識別した結果の F値を表

1に示す．表より，もっとも高いF値を出した機械学習ア
ルゴリズムは Random Forestである．Random Forest

表 2: 各評価基準の件数
件数

手の動きにおける細かさ 10
力の入り方 8
行動範囲の広さ 7
移動の細かさ 7
行動範囲の重複度合い 4
時間の長さ 3
モップの洗い方 3
周期性の有無 1
姿勢の良さ 1
箒で掃いた後のちりとり 1
掃除している場所を見ているかどうか 1

表 3: 各状態の平均値と分散値
センサ 1 センサ 2

平均 分散 平均 分散
状態 1 231 540 120 672
状態 2 303 406 174 140
状態 3 366 281 222 294
状態 4 444 792 337 1507
状態 5 551 1845 489 3777

を用いたとき，3つの生活行動すべてにおいて 9割を越
える F値で識別できることがわかった．
各被験者の行動実施における丁寧さのアンケート結果

から，丁寧である被験者が 6人，丁寧でない被験者が 3
人となった．また，丁寧さの評価基準をまとめると，表 2
に示す結果となった．アンケート結果から，手の動きや
移動の細かさが多くの人で評価基準となり，動きが大き
すぎると丁寧でなくなるといったものである．動きの大
きさは地点ごとの滞在時間に影響することから，本手法
で丁寧さを判定するために用いた自己遷移確率は指標と
して有意なものであることがわかる．センサ 1，センサ 2
に関して，各状態の位置における平均値と分散値を表 3
に示す．状態の自己遷移確率を説明変数として Logistic
regressionにかけた結果，センサ 2における状態 4の自己
遷移確率のみを説明変数として与えたときに最適なAIC
を出力した．結果として出力されたモデルは，被験者 i
に対して説明変数を si としたときの丁寧さ Pri を，式
5によって算出する．

Pri =
1

1 + exp(107.4− 113.4si)
(5)

また，Nagelkerke R2 は 0．599となったため，モデル
の当てはまりは悪くないと判断できる．よってセンサ２
が状態４のときのセンサ１の状態に加えて，丁寧な場合
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図 5: 丁寧さによる位置関係の違い

と丁寧でない場合の位置関係の差を図 5に示す．図では，
横軸がセンサ 1の状態番号をあらわしており，縦軸がセ
ンサ 2が状態 4のときにセンサ 1における状態番号の割
合を丁寧さ別に平均値であらわす．丁寧である被験者と
丁寧でない被験者の間で，状態 1と状態 5の割合に大き
な差がみられた．表 3の結果から考え，丁寧である被験
者は図 5に示すA地点で滞在する比率が高く，丁寧でな
い被験者は図 5に示すB地点で滞在する比率が高くなっ
たと判断できる．つまり，アンケートで掃除が丁寧であ
ると感じた人は，A地点のような部屋の隅を重点的に掃
除しているかどうかによって掃除の丁寧さを判断してい
るといえる．このように，特定の場所における滞在時間
の長さから丁寧さがわかる．

5. 考察
生活行動の識別結果における F値から，本手法に適用

する機械学習アルゴリズムとして Random Forestが最
適であると考えられる．Random Forestを用いた識別結
果は，どの行動も 9割を越える F値となった．ある１日
の行動データから生活意欲を測定するとした場合，１割
程度の誤識別であっても大きな問題となる．しかし本手
法では，生活行動を長期的に取得することで，実施度合
いの変遷から生活意欲を測定する．例えば，今まで定期
的に実施していた行動を一定期間実施しなくなれば生活
意欲が低下したと考えられる．つまり 9割を超える精度
であれば，誤識別を連続で繰り返すことも考えられない
ため，実用に耐えうる精度であると判断できる．
各行動に対する識別結果は，掃除の F値が 0．975と

なりもっとも誤識別の少ないものとなった．もっとも誤
識別の多い生活行動は調理となり，これは行動の実施位
置が近い食器洗いと誤識別されることが多かった．調理
は実施位置がセンサの設置位置から遠いため，特に動作
の小さい被験者のデータはどの行動における特徴にも当
てはまらないことがある．そのため，調理は食器洗いだ
けでなく掃除にも誤識別されたと考えられる．したがっ
て，取得したい生活行動を偏りなく高い精度で識別する
ためには，センサの最適な設置位置に関する調査も必要
である．また生活意欲に影響しない生活行動や，動作の
似ている生活行動を比較し，必要な生活行動のみ取得で
きるのかを調査する必要もある．
丁寧さ判定モデルに関しては，最適な説明変数として

選択された自己遷移確率は，センサ 2における状態 4の

自己遷移確率となった．アンケート結果から，多くの回
答で評価基準となった手の動きや移動の細かさは，動き
が大きすぎると掃除が丁寧でなくなり，自己遷移確率が
下がることをあらわしていると考えられる．また，行動
範囲の広さを基準とする回答も多く，これは部屋の隅に
おける滞在時間に差があらわれたことと関係するもの
と考えられる．一方で時間を丁寧さの基準とした回答
は少ないが，これは今回の実験では行動実施時間を指定
していたため被験者間での差が小さく，丁寧さを決定す
る基準にならなかったと考えられる．作成したモデルの
Nagelkerke R2 は 0.599となったが，力の入れ具合など
の本手法では考慮されていない基準を説明変数として加
えることができれば，当てはまり度合いの向上が期待で
きる．
また，丁寧である被験者と丁寧でない被験者とでは，

特定の状態に滞在する割合に差が出ることがわかった．
状態に差が出るということは，動作の大きさや位置に
差が出るということが考えられる．丁寧である被験者の
データは，センサ 2が状態 4のとき，センサ 1の状態 5
における割合が高くなった．センサ 2が状態 4のとき，
センサ 1 の状態 5 における滞在時間の割合が上がると
センサ 1の状態 1における滞在時間の割合が下がるとも
考えられる．したがって，本実験の環境下においてセン
サ 1の状態 5の比率，あるいはセンサ 1の状態 1の比率
に着目すれば丁寧さを判定できると考えられる. 通路に
なる位置とは異なる部屋の隅は，結果から念入りに掃除
する人でないと滞在しない地点であることがわかったた
め，丁寧さを判定するうえで重要な地点になったと考え
られる．
本システムを運用する場合，間取りが大きく変わらな

いマンションや福祉施設を想定したとき，あらかじめ機
械的に学習させておいたシステムをそのまま適用できる．
一軒家など独特な間取りの部屋における設置の場合でも，
1週間程度の学習期間さえ確保すれば，本手法は問題な
く適用可能である．

6. おわりに
本論文では，高齢者の生活意欲が低下したことを早期

発見し改善を促すために，輝度分布センサを用いて生活
行動を識別し，識別した行動の丁寧さを判定する手法提
案した．評価実験として，掃除，調理，食器洗いといった
3つの生活行動における識別率と，掃除を実施する丁寧
さを判定するモデルの当てはまり度合いを検証した．結
果の F値はそれぞれ 0.975，0.912，0.927となり，すべ
ての生活行動で 9割を越える精度で識別した．また，丁
寧さ判定モデルの当てはまりをあらわす Nagelkerke R2

は 0.599となった．今後の課題は，さまざまな場所でよ
り多くの生活行動を比較し，手法の適用範囲を広げるこ
とである．
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