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概要：ユビキタス情報技術の発展によって，省エネ家電制御や高齢者見守りシステム，コンシェルジュ機
能など生活を支援するサービスへの応用が期待されている．これらのサービスの実現には，多種多様な人

間の生活行動を正確かつ安価に認識できることが重要である．本研究では高精度かつ低コストで屋内生活

行動を認識することを目的とする．スマートホームにおける行動認識のアプローチは多数存在し，我々も

これまで焦電型赤外線センサとドア開閉センサ，消費電力センサを活用してスマートホーム向け行動認識

手法を開発した．しかし，これらの先行研究においては，ユーザが同じ位置で異なる行動を行った場合の

識別（ソファで読書した場合と食事した場合の識別など）が難しいという問題があった．本研究では，ア

ナログ出力焦電型赤外線センサを新規に開発し，人の細かな動きを検出することで，この問題を解決する．

提案手法では，人の細かな動きによってアナログ出力焦電型赤外線センサの出力パタンや周波数成分に違

いが生じることに着目し，機械学習を用いて同じ位置での異なる行動を識別する．提案手法の有用性を評

価するため，スマートホーム設備 (1LDK)で，計 3名の被験者がソファに着座した状態で 4種類の異なる

行動を行う実験を実施した．その結果，平均 F-Measure: 75.3%でユーザの行動を認識可能であることを確

認した．

1. はじめに

近年ユビキタス情報技術の発展とともに，スマートホー

ム内でのユーザの生活行動を自動認識する研究が盛んに行

われており，省エネ家電制御 [1][2]や高齢者見守りシステ

ム [3][4]，コンシェルジュ機能など生活を支援するサービ

スへの応用が期待されている．これらのサービスの実現に

は，多種多様な人間の生活行動を正確かつ安価に認識する

ことが重要である．本研究では屋内生活行動を高精度かつ

低コストで認識することを目的とする．

これまでスマートホームにおける行動認識に関する研究

は多数提案されている．その一つとして，カメラを活用し

た行動認識の手法が提案されている [5][6]．これらの手法

では，画像処理を用いてカメラで録画した映像を解析する

ことで，スマートホーム内でのユーザの行動を推定する．

しかし，全ての部屋で行動認識を行うための複数カメラの

設置やそれぞれのカメラとデータを解析するサーバ間を有

線で接続するためのケーブル配線が必要であるため設置コ

ストが高い．さらに，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．

他の手法として，加速度センサやジャイロセンサを内蔵
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したスマートフォン等のウェアラブルデバイスを用いて

ユーザの行動を認識する手法 [7][8]も提案されているが，

「歩く」「走る」等のユーザの姿勢に強く関連した行動しか

推定できず，スマートホーム内における「睡眠」等の行動

認識は難しい．また，ユーザが常にデバイスを保持する必

要がある，定期的にバッテリを交換 (充電)する必要がある

という点で，ユーザへの負担が大きい．

まとめると，既存研究は，(課題 1) カメラ等の機器によ

るプライバシの侵害，(課題 2) 導入・運用コストが高い，

(課題 3)ユーザへの装着負担が大きい，(課題 4)認識の精

度が低いという 4つの課題が存在する．

我々の先行研究として，上田ら [9][10]や中川ら [11][12]

はプライバシ侵害の少ない超音波高精度屋内位置測位シス

テムの位置情報と家電の消費電力情報を用いた行動認識手

法を提案している．また，柏本ら [13]はデジタル出力焦電

型赤外線センサとドア開閉センサを用いて，8種類の行動

を認識する手法を開発しており，(課題 1)∼(課題 4)の解

決に取り組んでいる．しかし，これらの研究ではセンサで

取得した位置情報と家電の消費電力情報を用いてユーザの

行動を認識するため，同じ位置で異なる行動を行った場合

（ユーザがソファに着座した状態で「スマートフォン操作」

や「読書」を行った場合など）の区別が難しいという課題

(課題 5)が存在する．



本研究では，アナログ出力焦電型赤外線センサを開発・

活用し，同じような位置・消費電力の状況下での異なる行

動の認識に関する問題を解決することを目的とする．

柏本らが文献 [13]で用いた赤外線センサはデジタル出力

焦電型赤外線センサで，ユーザが赤外線センサの周辺に存

在する場合は “1”が出力され，ユーザが赤外線センサから

離れた場合は “0”が出力されるセンサである．これに対し

て，本研究で用いるアナログ出力焦電型赤外線は，ユーザ

が赤外線センサの周辺に存在する時は高電圧，ユーザが赤

外線センサから離れた時は低電圧を出力する．さらには，

ユーザが赤外線センサの近辺で活発に移動したり，速い移

動速度で接近した場合は，センサの時系列出力パタンが変

化する．本研究のアイデアはこのアナログ出力焦電型赤外

線センサの出力における単位時間あたりの振幅や周波数を

特徴量とした機械学習を行うことで，同じ位置で異なる行

動を行った場合でも行動認識可能なシステムを実現するこ

とである．アナログ出力焦電型赤外線センサを活用するこ

とで，「食事」などの体動の大きな行動と，「読書」などの

体動の小さな行動での変化を捕捉する．

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)で

計 3名の被験者で評価実験を行った．予備調査の結果，先

行研究において認識対象としている行動のうち，ソファに

着座した状態で行われる頻度が高い「食事」，「PC」，「読

書」，「スマートフォン」の４つの行動を認識対象とした．

実験により取得したデータを使用して，Python*1を用いた

特徴量抽出を行い，Weka*2 を用いた機械学習により，各

行動がどの程度の精度で認識できるかの分析を行った．3

日間の実験データに対して 10分割交差検証を行った結果，

平均 F-Measure: 75.3%で行動を識別できた．

本研究の貢献を以下に示す．

• スマートホームにおける従来の位置–行動相関を用い

た手法での推定が難しい同じ位置で異なる行動を行っ

た場合の行動認識を可能としたこと．

• アナログ出力焦電型赤外線センサの開発と活用アイ
デア．

• 既に普及しているデジタル出力焦電型赤外線センサを
アナログ出力に簡便な方法で改造することで導入コス

トを下げたこと．

2. 関連研究

屋内での行動認識に関する研究は盛んに進められており，

様々な手法が提案されている．行動認識に関する研究は，

スマートフォンなどのウェアラブル端末に内蔵の加速度セ

ンサを用いた手法と，ビデオカメラを用いた手法の２つに

大きく分けることができる．本章では，それぞれの手法に

*1 https://www.python.org/
*2 http://www.cs.waikato.ac.nz/ml/weka/

よる屋内での行動認識に関する関連研究について述べる．

2.1 ウェアラブルデバイスを用いた行動認識

スマートフォン等のウェアラブルデバイスに内蔵された

加速度センサ，ジャイロセンサを用いて，ユーザの行動を

認識する研究が行われている．歩く，走る，座る等の単純

な行動については，90%以上の精度での行動認識がすでに

達成されている [7]．Maseら [8]は，加速度センサとジャ

イロセンサを内蔵したセンシングデバイスをユーザに装着

し測定することで，「歩く」，「走る」，「座る」行動を推定す

る手法を提案している．

しかし，ウェアラブルデバイスを用いた行動認識は，ユー

ザの姿勢に強く関連した行動しか推定することができない．

また，ユーザが常にデバイスを携行する必要があり，ユー

ザへの負担が大きいという課題も存在する．さらには，定

期的にウェアラブルデバイスのバッテリ交換を行う必要が

あるため，運用コストが大きい．

2.2 カメラを用いた行動認識

カメラで撮影した映像から，ユーザの行動を認識する研

究が行なわれている．Hoeyら [5]は部分観測マルコフ決定

過程を用いて，カメラで撮影した画像から人の行動を認識

する手法を提案している．また，Lorenら [6]は建物内に

複数のカメラを設置して歩行者を撮影し，撮影した映像に

対して画像処理を行うことで歩行者の行動を推定するシス

テムを提案している．

しかし，全ての部屋で行動認識を行うための複数カメラ

の設置やそれぞれのカメラとデータを解析するサーバ間を

有線で接続するためのケーブル配線が必要であるため設

置コストが高い．また，カメラを用いた行動認識は顔など

の個人情報が多く含まれた映像を用いる必要がある．従っ

て，プライバシの侵害が問題となる．

2.3 本研究でのアプローチ

上記で述べた既存研究での問題点を踏まえ，本研究では

安価な焦電型赤外線センサを用いることで導入・運用コス

トを抑え，かつプライバシ侵害の少ない行動認識システム

の開発を目的とする．さらに，既存のデジタル出力焦電型

赤外線センサを簡便な方法で改造してアナログ出力センサ

として使用することで，同じ場所で異なる動作を行った場

合でもそれぞれの行動を高精度で識別できるシステムを開

発する．

我々の先行研究 [11]では，１章で述べた (課題 1)プライ

バシの侵害，(課題 2)導入・運用コストが高い，(課題 3)

ユーザへの装着負担が大きい，の 3つの課題を解決するた

めに，以下の要件を挙げている．

(要件 1) カメラおよびマイクを使わない．
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図 1 システム構成

(要件 2) 低コスト，少数のセンサで実現できる．

(要件 3) タグレスで行動を認識できる．

本研究では，これらの要件を満たしながら，(課題 4)認識

精度が低い，と (課題 5)同じ位置で異なる行動をした際の

識別が難しい，を解決するために，次の要件を満たす必要

がある．

(要件 4) ユーザが同じ場所で行った異なる行動を高精度

で認識できる．

これらの要件を満たすための基本的なアプローチとして，

(要件 1)，(要件 2)を満たすために，低コストで導入可能な

焦電型赤外線センサを採用することで要件を満たす．(要

件 3)については，ユーザがタグ等を所持しなくてもセン

シングが可能な焦電型赤外線センサを用いることで実現す

る．(要件 4)については，同じ場所で異なる動作を行った

場合の動作を認識するために，ユーザの位置や動作に応じ

て出力が連続的に変化するアナログ出力焦電型赤外線セン

サを開発する．

3. アナログ出力焦電型赤外線センサを活用し
た行動認識

3.1 システム概要

本研究で提案するシステムの構成を図 1に示す．提案シ

ステムは複数のアナログ出力焦電型赤外線センサ，前処理

モジュール，行動認識モジュール，行動データベースで構

成される．アナログ出力焦電型赤外線センサは，ユーザと

センサ間の距離や体の動きの速さに応じた信号を出力す

る．例えば，食事をとる際ユーザは両手を大きく動かすた

め，センサの出力信号の振幅は大きくなり，信号に高周波

成分が含まれる．また，ユーザが読書をしている間は，体

の動きが少ないためセンサの出力信号の振幅は小さくな

図 2 アナログ出力焦電型赤外線センサの外観
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図 3 アナログ出力焦電型赤外線センサのブロック図

り，信号に低周波成分が含まれるようになる．アナログ出

力焦電型赤外線センサが出力した信号は前処理モジュール

に入力される．前処理モジュールでは，入力された信号を

ある区間幅で分割し，各区間ごとに窓関数を適用する．次

に，Fast Fourier Transform (FFT)を用いて周波数特徴量

を算出する．次に行動認識モジュールでは，事前に作成し

た学習モデルを用いてユーザの行動を認識する．認識結果

はタイムスタンプとともにデータベースに記録される．

3.2 アナログ出力焦電型赤外線センサの開発

本研究ではアナログ出力焦電型赤外線センサを使用する

が，市販されている焦電型赤外線センサはデジタル出力の

ものが多く，低コストで導入可能なアナログ出力焦電型赤

外線センサモジュールは存在しない．そこで，本研究では，

市販のデジタル出力焦電型赤外線センサをベースにアナロ

グ出力焦電型赤外線センサを開発する．提案システムで使

用するアナログ出力焦電型赤外線センサを図 2に示す．本

センサは，デジタル出力焦電型赤外線センサ *3 を改造し，

アナログ信号を取得できるようにした焦電型赤外線センサ
*3 焦電型赤外線センサモジュール,

http://akizukidenshi.com/catalog/g/gM-02471/



である．以下に，アナログ出力焦電型赤外線センサの開発

手法を示す．アナログ出力赤外線センサのブロック図を図

3に示す．デジタル出力焦電型赤外線センサは，焦電素子，

2段のオペアンプ，コンパレータで構成される．焦電素子

の出力は微弱であるため，2段のオペアンプで信号を増幅

する．増幅された信号は後段のコンパレータによって，単

純な ON/OFF信号に変換される．

図 3の焦電素子の出力端子から信号を取得すればアナロ

グ信号を得られるが，上で述べたように焦電素子の出力は

微弱である．そこで，図 3のように，1段目のオペアンプ

の出力から信号を取得することで，ある程度増幅されたア

ナログ信号を取得する．

3.3 機械学習を用いた行動認識

提案システムにおけるユーザの行動認識手法について述

べる．提案システムでは，機械学習によりユーザの行動を

認識する．機械学習の適用過程は，(フェーズ 1)学習に用

いる教師データの取得，(フェーズ 2)取得した教師データ

の特徴量の抽出，(フェーズ 3)行動学習モデルの構築，の

計 3つのフェーズに分けられる．以下に各フェーズの概要

について述べる．

(フェーズ 1) 教師データの取得

機械学習を行うにあたって，センサから得られたデータ

がどの行動に関連しているかの情報を含む教師データが必

要になる．本研究では，各行動ごとに測定したセンサデー

タについて手動でラベル付けを行う．ラベル付けにより，

センサデータとラベルが示す行動が紐付けされ，教師デー

タとなる．

(フェーズ 2) 特徴量の抽出

センサから得られたデータより，行動認識に必要なデー

タの特徴量を抽出する．手順として，まずセンサから得ら

れたデータを一定の時間間隔 (以降 Time-windowと呼ぶ)

に分割する．次に，各 Time-window区間ごとのデータか

ら特徴量を抽出する．本研究では経験的に Time-window

の大きさを 10秒に設定する．特徴量については，FFTに

より得られた周波数スペクトル強度を特徴量のひとつとし

て用いる．さらに，1msごとにサンプリングしたアナログ

出力焦電型赤外線センサの出力信号の振幅も特徴量として

用いる．

(フェーズ 3) 行動学習モデルの構築

ラベル付けされたセンサデータの特徴量を教師データと

する行動学習モデルを構築する．分類器の構築はデータマ

イニングツールであるWekaを用いる．Wekaは多数の学

習型分類アルゴリズムが実装されており，本研究では代表

的な学習型分類アルゴリズムの一つである Random Forest

を用いて，各行動の特徴量に対する分類器を構築する．

アナログ出力焦電型

赤外線センサ(天井)

アナログ出力焦電型

赤外線センサ(壁際)

図 4 実験環境

4. 評価実験

提案システムの性能評価を行うために，前述のスマート

ホームに設置したソファで複数の行動を行い，データを収

集した．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

本実験では，中川ら [12]の研究において認識対象とされ

ている行動のうち，ソファに着座した状態で行われる頻度が

高い (かつ認識精度が悪い)行動に着目する．これらの行動

のうち，「食事 (認識精度 52.1%)」，「PC(認識精度 89.7%)」

と，特に認識精度の低い「読書 (認識精度 15.2%)」と「ス

マートフォン（以降，スマホとする）(認識精度 24.4%)」の

4種類の行動を本実験での認識対象とした．図 4にソファ

とアナログ出力焦電型赤外線センサの位置を示す．センサ

はソファ近くの天井に 1個，壁に 1個の計 2個を設置した．

被験者にソファに着座した状態での４種類の行動をそれぞ

れ 6分～16分間してもらい，1セットのデータセットとし

た．本研究では，3名の被験者 (20代男性 3名)に対して実

験を行い，被験者 1人につき 3セットのデータを収集した．

データセットを収集した後，データセットに対して各行

動に対応したラベル付けを行った．行動認識に必要な特徴

量については，本研究ではアナログ出力焦電型赤外線セン

サの出力した信号を利用し，出力信号の振幅と周波数スペ

クトル強度を特徴量として用いた．以下に特徴量抽出の手

順を示す．

(手順 1) アナログ出力焦電型赤外線センサから，サンプ

リング間隔 1.0msecで出力信号をサンプリング

する．サンプリングは各行動につき 6分から 16

分間行う．サンプリングした出力信号の振幅を

1つの特徴量として用いる．



表 1 ４種類の行動に対する混同行列

食事 PC 読書 スマホ

食事 537 47 16 0

PC 56 443 47 54

読書 59 85 368 58

スマホ 35 53 35 477

表 2 4 種類の行動識別精度
評価指標 食事 PC 読書 スマホ Weighted Avg.

Precision 78.2% 70.5% 79.0% 77.1% 76.2%

Recall 89.5% 73.8% 61.3% 79.5% 76.0%

F-Measure 83.4% 72.1% 69.0% 78.3% 75.3%

(手順 2) サンプリングした信号をTime-window: 10secで

切り出し，窓関数を掛け合わせる．本実験では，

経験的にハミング窓を窓関数として用いた．

(手順 3) 切り出した信号に対して FFT演算を行い，周波

数スペクトル強度を求める．

(手順 4) Time-window を Sliding window 幅分だけ移動

する (本実験では，経験的にWindow幅: 2.5sec

とした）．

(手順 5) (2) から (4) の手順をすべてのサンプリングし

たデータに対して行う．各Time-windowにおけ

る，0Hzから 50Hzまでの，0.1Hz刻みでのスペ

クトル強度を特徴量として用いる．

上記の手順で抽出した特徴量を用いて「食事」、「PC」、「読

書」、「スマホ」の 4種類の行動について学習モデルを作成

した。また，上記の行動のうち，「読書」，「スマホ」の 2つ

の行動を 1つの行動としてまとめ，「食事」，「PC」，「読書・

スマホ」の 3種類の行動について学習モデルを作成した．

評価については，(実験 1) 4種類の行動について被験者

1名のデータ 3日分に対する 10分割交差検証（以降４種類

の行動に対する検証とする），(実験 2) 3種類の行動につい

て実験 1と同条件で 10分割交差検証（以降 3種類の行動に

対する検証とする），(実験３) 被験者 1名の 3日分のデー

タのうち，2日分を教師データ，1日分をテストデータとし

た時の交差検証 (Leave-one-day-out cross-validation)，(実

験４)被験者 3名のうち，1名の 1日分のデータをテスト

データ，2名の 1日分のデータを教師データとした時の交

差検証（以降 Leave-one-person-out cross-validation とす

る），の４項目について評価した．なお，実験 1と実験 2の

評価については，特徴量選択の有効性確認のため，Sliding

windowを適用する前のデータよりランダムサンプリング

（1.0msecごとに特徴量抽出を行い作成したデータより，各

行動につき無作為に 600 サンプルを抽出したデータセッ

ト）で抽出したデータセットを用いた．

4.2 実験結果と考察

4.2.1 4種類の行動に対する検証

表 1に，4種類の行動に対する分類結果を表す混同行列を

示す．混同行列の各行は実際の行動を示し，各列は識別モ

デルによって予測された行動を表す．表 2は，各行動にお

ける平均 Precision，Recall，F-Measureを示す．Precision

（適合率）は，その行動であると認識されたデータのうち，実

際にその行動であった正しいデータの割合である．Recall

（再現率）は該当する行動のうち，その行動であると正しく

認識されたデータの割合である．F-Measureは，Precision

と Recallの調和平均であり，次式で表される．

F-Measure =
2Recall · Precision

Recall + Precision

表 1が示すように，「食事」の分類精度が最も高く，「PC」，

「読書」，「スマホ」については互いに誤認識しやすいことがわ

かる．また，表 2より，全行動の平均F-Measureは 75.3%で

あることがわかった．また，各行動の平均 F-Measureは，

「食事」が 83.4%と最も高く，「PC」が 72.1%，「読書」が

69.0%，「スマホ」が 78.3%となっている．これは，「食事」

中の体動が他の行動に比べて大きく，周波数特徴量に優位

な差が見られるためであると考えられる．一方で，「PC」，

「読書」，「スマホ」については，各行動をする際の体動が

小さいため，平均 F-Measureの悪化の一因となっていると

考えられる．しかし，「PC」，「読書」，「スマホ」の各行動

では，得られるスペクトル強度特徴量に違いが存在するた

め，ある一定の分類精度が達成できたと考えられる．以上

より，振幅と周波数スペクトルを特徴量とした機械学習の

有効性を確認した．また，誤認識が見られた「読書」，「ス

マホ」については，スマートフォンなどの端末で電子図書

を読む，ができるため，これらの 2つの行動を必ずしも区

別する必要はないと考えられる．2つの行動を 1つの行動

としてまとめ，「食事」，「PC」，「読書・スマホ」の 3種類

の行動について認識させることで，認識精度を向上させる

ことができると考えられる．

柏本ら [13]の研究と比較すると，先行研究ではデジタル

出力焦電型赤外線センサを用いて行動を認識しており，「食

事」，「リビング活動」の行動についての認識精度はそれぞ

れ 58.4%，10.3%と低く，位置と行動に相関のない行動を

正しく分類できていない．デジタル出力焦電型赤外線セン

サはセンサの近くに人がいる・いないの 2値しか出力しな

いため，身振りの大きさなどユーザの動作の違いを認識で

きない．そのため，「食事」，「リビング活動」といった行動

と行動場所に相関のない行動を正しく認識できないものと

考えられる．提案手法では動作の違いによる赤外線センサ

の出力の変化から行動を認識しているため，上記の同じ場

所で行われる行動について，先行研究よりも精度よく認識

できる可能性が十分にあると考えられる．



表 3 3 種類の行動に対する混同行列

食事 PC 読書・スマホ　

食事 532 61 7

PC 62 443 95

読書・スマホ 44 80 476

表 4 3 種類の行動識別精度
評価指標 食事 PC 読書・スマホ Weighted Avg.

Precision 83.4% 75.9% 82.4% 80.5%

Recall 88.7% 73.8% 79.3% 80.6%

F-Measure 85.9% 74.8% 80.8% 80.5%

表 5 Leave-one-day-out cross-validation の評価結果
評価指標 食事 PC 読書・スマホ Weighted Avg.

Precision 54.3% 44.2% 66.5% 58.4%

Recall 65.1% 30.8% 73.5% 59.2%

F-Measure 56.4% 35.2% 69.9% 57.7%

4.2.2 3種類の行動に対する検証

表 3に 3種類の行動に対する分類結果を表す混同行列を,

表 4に各行動における平均 Precision，Recall，F-Measure

を示す．全行動の平均 F-Measureは 80.5%であった．表 3

を見ると，「食事」の分類精度が良く，さらに，「読書・スマ

ホ」の分類精度が 4種類の行動に対する分類結果よりも良

い結果となっている．「読書」および「スマホ」の動作は，

手首を動かす動きがメインであり，動作が類似している．

そのため，これらの動作を一つの動作として認識するよう

学習モデルを構築することで，平均 F-Measureが改善した

可能性がある．しかし，認識の対象となる行動の数が減っ

たために平均 F-Measureが向上した可能性もあるため，今

後の検討が必要である．

4.2.3 Leave-one-day-out cross-validation

表 5に Leave-one-day-out cross-validationの評価結果を

示す．表 5 より，提案システムを用いて，全行動の平均

F-Measure: 57.7%で各行動を分類できることが分かった．

これは，同じ被験者が同じ行動を行った場合であっても，

実験時の被験者の細かな行動の違い（「食事」における飯類

と麺類を食べた場合の違い）などの条件によってその動き

が変化するため，教師データとは異なる特徴量–行動相関

が発生し，各行動の分類精度が悪化したと考えられる．し

かし，同種の行動の動きの変化にはいくつかのパターンが

存在すると予想される．例えば「食事」については，飯類

を食べた際の特徴量，麺類を食べた際の特徴量など，各行

動の詳細な動きと対応する特徴量の抽出方法を検討し，そ

れぞれの特徴量を分類器に学習させることで，分類精度を

向上させることが考えられる．

4.2.4 Leave-one-person-out cross-validation

表 6にLeave-one-person-out cross-validationの評価結果

を示す．表 6を見ると，全行動の平均 F-Measure: 54.6%で

分類できることが分かった．Leave-one-day-out cross-

表 6 Leave-one-person-out cross-validation の評価結果
評価指標 食事 PC 読書・スマホ Weighted Avg

Precision 61.2% 43.1% 63.1% 56.9%

Recall 52.5% 19.1% 80.2% 58.8%

F-Measure 50.6% 25.5% 70.4% 54.6%

validation の結果と比較すると，認識精度に大きな差が

見られなかった．提案手法は教師データを持たない新規

ユーザに対しても行動認識が可能であることがわかった．

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行動を推定するシ

ステムを提案した．提案システムでは，居住者のプライバ

シーの確保や導入コストの抑制に加えて，居住者が同一の

場所で行う異なる動作を認識するために，アナログ出力焦

電型赤外線センサを使用した．評価実験として，スマート

ホーム内に設置したソファに着座して行う「食事」，「読

書」，「PC」，「スマートフォン」の計 4つの行動を対象とし

て，Random Forestにより行動学習モデルおよび行動識別

モデルを構築し，分類精度を評価した．その結果，以下に

示す結果と考察が得られた．

• 4種類の行動に対する 10分割交差検証の結果として，

全行動の平均 F-Measure: 75.3%が得られた．居住者

の行動によってアナログ出力焦電型赤外線センサから

得られる信号の出力パタンや周波数スペクトル強度に

違いが存在するため，これらを特徴量として分類器を

作成することで，各行動を認識できることを確認した．

• 3種類の行動に対する 10分割交差検証の結果として，

全行動の平均 F-Measure: 80.5%が得られた．各行動

に大きな違いがみられない場合，それらの行動を一つ

の行動としてまとめることで，分類精度を向上出来る．

• Leave-one-day-out cross-validationの評価結果として，

全行動の平均 F-Measure: 57.7%が得られた．同一人

物が同一動作をとった場合でも，条件によって得られ

る特徴量にいくつかのパターンが存在することが予想

される．各行動の特徴量を吟味することで，分類精度

を向上させることができる．

• Leave-one-person-out cross-validationの評価結果とし

て，全行動の平均 F-Measure: 54.6%が得られた．提

案手法は教師データを持たない新規ユーザに対しても

行動認識が可能であることがわかった．

以下に，今後の検討事項を示す．

(検討 1) 最適なパラメタの検討

本研究での特徴量抽出手法では，Time-windowを

10secとし，特徴量として強度スペクトル:0Hz～

50Hzを用いた．これらのパラメタを変更して分

類器を作成した際に，分類精度がどう変化する



か，検証する必要がある．また，今回は経験的に

Sliding window幅を 2.5secとしたが，この移動

幅も検討する必要がある．今後，グリッドサー

チ等の手法を用いることで，これらの最適パラ

メタ探索を行うこと検討している．

(検討 2) 各行動での特徴量のパタンの検討

上記の考察にあるように，同一行動で現れる特

徴量のパタンを調査する必要がある．各行動の

さらに細かい行動内容について検討し，データ

を収集し，分類器を作成することで分類精度が

改善するか検証する必要がある．

(検討 3) ハードウェア (センサ)の特性の違いによる認識

精度の検討

提案手法で用いた焦電型赤外線センサとは異な

る特性（センサ感度，感知角度など）を持つセ

ンサを用いた場合においても，本実験と同様の

結果が得られるか検証する必要がある．

(検討 4) ユーザの姿勢の違いによる認識精度への影響の

検討

提案システムの汎用性を確認するために，提案シ

ステムの認識精度がユーザの姿勢の違いによっ

てどの程度影響を受けるか検討する必要がある．

(検討 5) 提案システムの実際の生活シーンへの適用

提案システムを実生活に適用した際の有効性を

確認するために，提案システムを実際の生活シー

ンに適用し，カメラで撮影した生活行動と，提

案システムの認識結果の比較が必要である．
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