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エナジハーベスト焦電型赤外線・ドア開閉センサと
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：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
間の生活行動を高精度，かつ低コストで認識することが重要である．スマートホームにおける行動推定の
アプローチは多数存在するが，(1)カメラやマイクを使用するためにプライバシを侵害する，(2)導入・運
用コストが高い，(3)ユーザへの装着負担が大きい，(4)電源・データ収集のための配線が必要，(5)認識で
きる行動の種類が少ない，(6)認識の精度が低いという 6つの課題が存在する．本論文では，これら 6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手法を提案する．課題 (1)～(4)を解決するために，
エナジハーベスト焦電型赤外線センサ・ドア開閉センサおよび家電に付帯した消費電力センサのみを活用
したユーザの行動推定を実現する．このエナジハーベスト焦電型赤外線センサ・ドア開閉センサは太陽光
パネルと大容量キャパシタを内蔵しており，これらから取得した電力を用いて半永続的な運用が可能であ
る．また，課題 (5)，(6)を解決するために，(i)教師データに対する効果的な特徴量の選定，(ii)適切な行
動学習モデルの構築，(iii)焦電型赤外線センサの不感帯に対する補完処理を行っている．提案手法の有用
性を評価するため，筆者らの大学内設置したスマートホーム設備（1LDK）で，計 5名の被験者に 2～3日
ずつ生活してもらい，計 13日間評価実験を行った，評価実験の結果，F-measure: 68.6%でユーザの行動
を推定した．

キーワード：宅内生活行動認識，プライバシ配慮，焦電型赤外線センサ，消費電力センサ，機械学習
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Abstract: Progress of ubiquitous computing technology has strong anticipation to realize efficient energy-
saving appliance control and elderly monitoring. In order to put those applications into practice, high-
accuracy and low-cost in-home living activity recognition is essential. Many researches have tackled living
activity recognition so far, but the followings problems remain: (1) privacy exposure due to utilization of
cameras and microphones; (2) high deployment and maintenance costs due to many sensors used; (3) burden
to force the user to carry the device and (4) wire installation to supply power and communication between
sensor node and server; (5) few recognizable activities; (6) low recognition accuracy. In this paper, we propose
an in-home living activity recognition method to solve all the problems. To solove the problems (1)–(4), our
method only utilizes energy harvesting PIR and door sensors and power meter. The energy harvesting sensor
has a solar cell to drive the sensor and wireless communication modules. To solve the problems (5) and
(6), we have tackled the following challenges: (i) determining appropriate features for training samples; and
(ii) determining the best machine learning algorithm to achieve high recognition accuracy; (iii) complement
for the dead zone of PIR sensor semipermanently. We have conducted evaluations with the sensor by five
subjects living in a home for 2–3 days each. As a result, the proposed method has achieved F-measure:
68.6% on average.

Keywords: living activities recognition, low privacy-intrusion, PIR sensor, power meter, machine learning

c© 2017 Information Processing Society of Japan 409



情報処理学会論文誌 Vol.58 No.2 409–418 (Feb. 2017)

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さかんに

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高精度，かつ低コ

ストで認識することが重要である．本研究では宅内生活行

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推定に関する研究は

多数提案されている．スマートホーム内での行動認識の手

法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，すべての部屋で行動推

定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．一方で，加速度センサやジャイロセンサを内

蔵したスマートフォンなど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]も提案されているが，

「歩く」，「走る」など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」など

の行動推定は難しい．また，ユーザがつねにデバイスを保

持する必要があり，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，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．まとめると，既存研究は，(1)カメ

ラなどの機器によるプライバシの侵害，(2)導入・運用コ

ストが高い，(3)ユーザへの装着負担が大きい，(4)電源・

データ収集のための配線が必要という 5つの課題が存在す

る，(5)認識できる行動の種類が少ない，(6)認識の精度が

低い，といった課題が存在する．

我々の研究グループのこれまでの取り組みとして上田

ら [8], [9]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

て，10種類の行動を認識しており，課題 (1)，(5)，(6)に

ついて達成している．しかし，導入コストが高い超音波セ

ンサを用いた位置測位を活用しユーザの行動を推定するた
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め，課題 (2)については達成できていない．また，つねに

ユーザが超音波送信機を保持する必要があるため，課題 (3)

の達成も難しい．さらには，位置測位システムを稼働する

ための配線や超音波送信機のバッテリ交換が必要であるた

め，課題 (4)の達成も難しい．よって，課題 (1)，(5)，(6)

を達成したまま，課題 (2)，(3)，(4)を解決する必要がある．

本研究では，焦電型赤外線センサ（以降，赤外線センサ

と呼ぶ）とドア開閉センサ，家電のプラグとコンセントと

の間に設置した消費電力センサ，および配電盤に設置した

消費電流センサを活用し，ユーザの行動推定を実現する．

赤外線センサおよびドア開閉センサは，環境発電（以降エ

ナジハーベストと呼ぶ）で駆動できるエナジハーベストモ

ジュールを用いることで電源を必要とせず，設置の自由度

を高めている．このエナジハーベストモジュールは太陽光

パネルと大容量キャパシタを内蔵しており，太陽光や室内

光下では太陽光パネルで発電した電力でセンサと無線モ

ジュールを駆動し，同時にキャパシタへ電力を蓄積する．

夜間などの太陽光パネルから電力供給が望めない状況下で

は，キャパシタに蓄積した電力によって稼働する．エナジ

ハーベスト赤外線センサ・ドア開閉センサは超音波センサ

に比べて安価で，かつセンサや無線モジュールの駆動電力

をエナジハーベストモジュールより取得するため，バッテ

リを交換する必要がない．また，将来の普及が期待されて

いる各家電の消費電力をモニタリングできる電力センサを

活用することで，導入コストを抑えることができる．また，

これらのセンサとサーバとの接続はワイヤレスネットワー

クを介して行われるため，データを収集するためのネット

ワークを必要としない．さらには，ユーザの体表から放射

される赤外線を壁や天井に設置した赤外線センサで，ドア

の開閉をドアに付帯した磁気センサによって検知するため，

ユーザがウェアラブルデバイスを保持する必要がない．し

たがって，先に述べた課題 (1)～(4)を解決することができ

る．また，課題 (5)，(6)を解決するために，(i)教師データ

に対する効果的な特徴量の選定，(ii)適切な行動学習モデ

ルの構築，(iii)赤外線センサの不感帯に対する補完処理を

行っている．本研究では，スマートホーム内に 51個のエ

ナジハーベスト赤外線センサ・ドア開閉センサ，電力セン

サを設置し，センサデータをサーバに蓄積・解析するシス

テムを構築した．

提案システムの有用性を評価するため，筆者らの大学内

に設置したスマートホーム設備（1LDK）で，計 5名の被

験者に 2～3 日間生活してもらい，計 14 日間実験を行っ

た，実験の際に日常生活で考えられる 10種類の行動に対

してセンサデータを記録した．実験により取得したデータ

を 10秒おきに丸めたデータを使用して，Weka *1を用いた

機械学習（Random Forest）により，行動がどの程度の精

*1 http://www.cs.waikato.ac.nz/ml/weka/
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度で認識できるかの分析を行った．実験期間中の 1日を除

外し，残りをトレーニングデータとし，除外した 1日をテ

ストデータとして分析を行う．実験期間中のすべての日程

に対して同様の分析を行い，上田らの研究 [8]との認識精

度を比較する．評価実験として，スマートホーム内での行

動：「外出」，「料理」，「食事」，「テレビ視聴」，「食器手洗

い」，「掃除」，「PC」，「入浴」，「読書」，「睡眠」を対象とし

て Random Forestを用いて識別モデルを構築したところ，

F-measure: 68.6% で行動を識別することができた．また，

上田らの研究（F-measure: 73.2%）と比較すると，提案手

法は上田らの手法と拮抗する性能を達成できたことが分

かった．

2. 関連研究

宅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，ユーザがス

マートフォンなどを所持し，スマートフォンに内蔵した加

速度センサなどを活用してユーザの行動認識を行うウェア

ラブルデバイスを活用したアプローチとビデオカメラや接

触センサ，圧力センサを用いて認識するタグレス行動認識

に大別できる．以降では，それぞれの手法を用いた宅内に

おける行動認識に関する既存研究について述べる．

2.1 ウェアラブルデバイスを活用した行動認識

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%以上の正確さがすでに達成されている [10]．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 [11]

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 8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 [7]

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

れる．

2.2 タグレス行動認識

Brdiczkaら [12]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いえない．

Kasterenら [13]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うえに，

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 [14]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．

2.3 本研究のアプローチ

上記で述べた既存研究の問題点をふまえ，本研究では今

後普及が期待できるエナジハーベスト赤外線センサ・ドア

開閉センサ，電力センサのみを用いることで，導入コスト

を抑え，装着負担をなくし，プライバシの侵害が少ない行

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．

3. エナジハーベスト赤外線・ドア開閉センサ

3.1 システム要件と基本方針

1 章で述べた課題 (1)～(6)を解決したスマートホーム向

け行動推定システムの実現には，以下の 4つの要件を満た

す必要がある．

《要件 1》 多種類かつ抽象的な生活行動を認識できる．

《要件 2》 低コスト，少数のセンサで実現できる．

《要件 3》 居住者のプライバシを侵害しない．

《要件 4》 タグレスで行動を認識できる．

これらの要件を満たすための基本方針として，《要件 1》

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 10種類の生

活行動を対象とする．また，《要件 2》，《要件 3》の要件に

ついては，導入コストが低い赤外線センサとドア開閉セン

サ，電力センサを使用して実現する．《要件 4》を満たす

ために，ユーザがタグなどを所持しなくてもユーザの行動

センシングができる赤外線センサとドア開閉センサを活用

c© 2017 Information Processing Society of Japan 411
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表 1 生活行動区分の例

Table 1 List of daily activities.

睡眠

1 次活動 身の回りの用事

食事

通勤・通学

仕事（収入をともなう仕事）

学業（学生が学校の授業やそれに

2 次活動 関連して行う学習活動）

家事

介護・看護

育児

買い物

移動（通勤・通学を除く）

テレビ・ラジオ・新聞・雑誌

休業・くつろぎ

学習・自己啓発・訓練（学業以外）

3 次活動 趣味・娯楽

スポーツ

ボランティア活動・社会参加活動

交際・付き合い

受診・療養

その他

する．

3.2 対象の生活行動

平成 23年総務省統計局では，表 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*2，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 [15]．本研究では，これらの中から宅内の行動

で発生頻度が高い，1次活動の「食事」，「入浴」，「睡眠」，2

次活動の「料理」，「食器手洗い」，「掃除」，3次活動の「テ

レビ視聴」，「仕事*3・勉強（PC使用）」，「読書」，宅外行動

として「外出」の計 10種類を認識の対象とした．

3.3 スマートホームでのセンサデータ取集

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（筆者らの大学内

に設置されている 1LDKの実験用住宅設備）において，被

験者が実際に日常生活を送ることでデータを収集する．ス

マートホームには，図 2 に示すエナジハーベスト赤外線セ

ンサ 21個，エナジハーベストドア開閉センサ 8個，電力

センサ 22個が設置されている．このエナジハーベストセ

ンサで計測したデータは EnOceanプロトコル*4を用いた

センサネットワークを経由して，電力（電流）センサで計

*2 職場などで行う義務的な性格の強い仕事・業務
*3 宅内で行う補助的な仕事・業務
*4 EnOcean, https://www.enocean.com/

図 1 実験で用いたスマートホームの間取り

Fig. 1 Floor plan of the smart home.

図 2 エナジハーベスト赤外線センサ

Fig. 2 Energy harvesting PIR sensor.

図 3 エナジハーベストドア開閉センサ

Fig. 3 Energy harvesting door sensor.

測したデータは Bluetooth *5・Zigbee *6を経由してサーバ

に自動的に蓄積される．

図 2 にエナジハーベスト赤外線センサを示す．また，赤

外線センサのうち，2個が極狭角指向性センサ，7個が指

向性センサ，12個が広角センサである．極狭角指向性赤外

線センサの検出性能*7を図 6 に示す．指向性赤外線セン

サの検出性能*8を図 7 に示す．広角赤外線センサの検出

性能*9を図 8 に示す．図 3 にエナジハーベストドア開閉
*5 Bluetooth, https://www.bluetooth.com/
*6 Zigbee, http://www.zigbee.org/
*7 FTN series, http://www.optex-europe.com/cms/

documents/FTN-ST FTN-R FTN-RAM FTN-AM.pdf
*8 MX-40, http://www.optex-europe.com/cms/documents/

MX-40-MX-50.pdf
*9 FX-360, http://www.optex-europe.com/cms/documents/

FX-360.pdf
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図 4 消費電力センサ

Fig. 4 Power meter.

図 5 消費電流センサ

Fig. 5 Current sensor.

図 6 極狭角指向性赤外線センサの検出性能

Fig. 6 Detection pattern of the ultra narrow directivity PIR

sensor.

図 7 指向性赤外線センサの検出性能

Fig. 7 Detection pattern of the narrow directivity PIR sensor.

センサモジュールを示す．このモジュールは，赤外線セン

サ，EnOceanトランスミッタ，エナジハーベスト電力供給

部から構成される．

図 1 に赤外線センサとドア開閉センサの設置位置を示

す．ユーザの滞在頻度が高いエリアを被覆するように広角

型赤外線センサを設置し，「料理」などの特定の行動の発生

図 8 広角赤外線センサの検出性能

Fig. 8 Detection pattern of the wide directivity PIR sensor.

が高い場所（キッチンの周辺など）に重点的に指向型赤外

線センサの配置を行った．また，極狭角指向性赤外線セン

サと指向性センサについては床から約 1.0 mの高さに，広

角赤外線センサは床から 2.5mの高さの天井に設置した．

ドア開閉センサは Bathroom–Laundry間を除くユーザが

部屋に入退室時に使用するドア，および窓に設置した．赤

外線センサはユーザの近接に応じて，デジタル値（1/0）を

出力する．開閉センサはドアの開閉に応じて，デジタル値

（1/0）を出力する．赤外線センサはユーザのモーションを

検知したときに，ドア開閉センサはドアの開閉操作が行わ

れたときに，それぞれのセンサ出力の変化を EnOceanプ

ロトコルを用いたネットワークを経由し，サーバに通知す

る．サーバ側ではタイムスタンプとともに変化をデータ

ベースに記録する．これらのモジュールは日中や室内灯点

灯時は内蔵太陽光パネルによってモジュールの動作に必要

な電力を賄うことができる．また，ユーザが就寝した後な

どの室内灯による発電さえ望めない状況下では，内蔵リチ

ウム電池に蓄積した電力によって動作する．

図 4 に示す消費電力センサ*10は，家電（100 V用）の消

費電力をセンシングできる．図 5 に示す CTセンサは配電

盤における電力系統ごとの消費電流をセンシングできる．

サンプリング周期は，1秒間に 1回である．各部屋に設置

したエアコン（2台），テレビ，オーディオ，PC，IHクッ

キングヒータ，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 13カ所を消費電力センサでセ

ンシングする．また配電盤の 9系統を消費電流センサでセ

ンシングする．

3.4 生活行動の認識手法

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)学習に使用する教師データの取得，(2)取得したト

レーニング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概要について述べる．

( 1 ) トレーニングデータの取得

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トレーニング
*10 ラトックシステム Bluetooth ワットチェッカー

REX-BTWATTCH1
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図 9 赤外線センサの無反応時間に対する補完

Fig. 9 Complement for the dead zone of PIR sensor.

データが必要である．著者らは，文献 [16] において，ト

レーニング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．本ツールは，スマートホームに

おいて収集した多種類のセンサデータの可視化に加え，グ

ラウンドトゥルース（正解値）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，

トレーニングデータとして使用される．

( 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

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．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（Time-windowと呼ぶ）のデータに区切り，最後に必要

な特徴量を抽出する．今回は経験的に Time-windowを 10

秒とした．予備実験でいくつかの統計量を試した結果，各

Time-windowにおいて，赤外線センサと開閉センサはそ

れぞれの論理和（Time-window内で 1度でも反応したセ

ンサはその Time-window全体で反応があったものと見な

す）を電力センサは消費電力の平均値を採用した場合が最

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

として用いた．

また，赤外線センサはその特性上，ユーザがセンサ周辺

に存在する場合でも，移動をともなわないユーザは検知で

きない．そのため，図 9 に示すようにユーザが赤外線セン

サの前で静止した場合は次回ユーザが移動するまで，ユー

ザが存在しないことを表す “0”がデータとして記録される

ため，機械学習の識別モデルを構築できない．そこで，最

後に反応した赤外線センサの反応値 “1”を自身もしくは他

の赤外線センサが反応するまでホールドする補完処理を実

施した．

( 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トレーニングデータとする機械学習

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いる．先行研究 [8]では，

行動学習モデルの構築のために，代表的な機械学習アルゴ

リズムである Random Forest，SVM，C4.5を採用してい

る．本研究においても，先行研究と比較するためにこれら

3つのアルゴリズムを採用している．その結果，先行研究

と同様に Random Forestが最も高い認識精度を示したた

め，行動学習モデルとして採用している．これら 3つの学

習アルゴリズムの比較については，5 章で後述する．

4. 実験概要

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．今回の評価実験において

識別対象とする行動は，「外出」，「料理」，「食事」，「テレビ

視聴」，「食器手洗い」，「掃除」，「PC」，「入浴」，「読書」，「睡

眠」の計 10種類とした．実験期間中に「食事」と「テレ

ビ視聴」を同時に行ったなどの複合的な行動を行った場合

は，被験者に主たる行動を判断してもらい，主たる行動を

そのときの行動としている．5名の被験者（30代男性 1名，

20代男性 2名，20代女性 2名）に，それぞれ 2～3日間ず

つ住んでもらい，計 14日間分のデータセットを収集した．

図 1 に各行動に使用される家電や家具の位置，センサの位

置を示す．また，グラウンドトゥルースの取得，および上

田らの手法 [8]と比較するため，被験者に超音波位置セン

サの送信機を装着してもらい，実験を行った．

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．ト

レーニングデータは，赤外線センサの反応とドア開閉セン

サ，電力センサの 3つを使用し，抽出した特徴量に対して

Random Forestを用いて学習モデルを作成する．各赤外線

センサとドア開閉センサの位置を図 1 に示す．特徴量につ

いては，Time-window:10秒で分割した各区間につき，51

個の特徴量（赤外線センサと開閉センサ，電力センサの反

応値から構成する特徴量）を使用する．評価は交差検定を

用いて行う．交差検定は，データを収集した 14日のうち 1

日分をテストデータ，残り 13日分をトレーニングデータと

し，テストデータとする日程を切り替えることで実施する．

収集したデータのうち 1日分のテストデータを用いて，赤

外線・ドア開閉・電力センサ，赤外線・ドア開閉センサ，赤

外線センサのみ，ドア開閉センサのみを用いた場合の推定

精度の比較を行う．さらに，Random Forest，C4.5，SVM

それぞれの分類器を用いた場合の推定精度の比較を行う．

最後に，既存手法と比較するために，上田ら [8]が開発し

た手法を本データに適用した結果と比較する．なお，上田

らはサンプルの時間幅を 5分，交差検定を全データを 10

分割し実施しているのに対し，本論文では時間幅を 10秒，

交差検定を日別に実施しているなどの違いがある．
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表 2 赤外線とドア開閉，電力センサを用いた場合の混同行列

Table 2 Confusion matrix of PIR and door sensors and power meter.

��������真

予測値
外出 テレビ視聴 仕事・勉強 料理 食事 食器手洗い 読書 入浴 睡眠 掃除 Recall (%)

外出 6 8 4 1 0 0 0 0 0 0 31.6

テレビ視聴 0 420 207 1 2 4 0 2 0 0 66.0

仕事・勉強 0 1 70 2 1 0 0 2 0 0 92.1

料理 0 4 0 223 6 30 0 0 0 0 84.8

食事 0 12 36 1 112 0 0 0 0 0 69.6

食器手洗い 0 0 1 95 0 57 0 0 0 0 37.3

読書 2 0 0 0 0 0 24 0 0 0 92.3

入浴 0 0 0 0 0 0 0 118 0 0 100

睡眠 0 0 0 0 0 0 0 0 7 0 100

掃除 0 15 0 3 0 0 0 8 0 5 16.1

Precision(%) 75.0 91.3 22.0 68.4 92.6 62.6 100 90.8 100 100

表 4 赤外線とドア開閉，電力センサそれぞれを用いた場合の比較

Table 4 Comarison between sensors.

評価指標 赤外線・ドア・電力 赤外線・ドア 赤外線 ドア

Precision 81.0% 63.1% 60.6% 18.5%

Recall 69.9% 61.3% 38.9% 35.3%

F-measure 72.1% 61.8% 36.5% 24.3%

5. 実験結果

表 2，表 3 に提案手法を用いた認識結果を示す．収集

した 14日分のデータのうち 1日分のデータに欠損を確認

したため，13日分のデータを使用した評価を行った．表 2

の混同行列は，実験期間 13日のうちの 8日目の認識結果

を表し，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 3 は 8日目の各

生活行動における Precision，Recall，F-measure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-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 3 に示すとおり，F-measure: 72.1%が得られた．ま

た，各生活行動の個別の F-measureを見ると，「睡眠」が

100%と最も高く，「掃除」が 27.8%と他に比べて低い結果

となった．これは，ユーザの位置情報より行動を推定する

提案手法の特性上，ユーザの行動が発生する位置が一定か

つ他の行動に比べて特異なエリアに集中する行動ほど推定

精度が高くなるためである．つまり，ユーザが「睡眠」を

行うときは必ずベッド周辺に滞在するため，推定精度が高

くなり，逆に「掃除」はユーザがスマートホーム内の様々

な場所に移動するため，推定精度が低くなったと考えられ

表 3 赤外線とドア開閉，電力センサを用いた場合の評価結果

Table 3 Evaluation result of PIR and door sensors and power

meter.

生活行動 Precision Recall F 値

外出 75.0% 31.6% 44.4%

テレビ視聴 91.3% 66.0% 76.6%

仕事・勉強 22.0% 92.1% 35.5%

料理 68.4% 84.8% 75.7%

食事 92.6% 69.6% 79.4%

食器手洗い 62.6% 37.3% 46.7%

読書 100% 92.3% 96.0%

入浴 90.8% 100% 95.2%

睡眠 100% 100% 100%

掃除 100% 16.1% 27.8%

平均 81.0% 69.9% 72.1%

る．さらには，ユーザがソファで「食事」をとった場合，

「仕事・勉強」との区別も難しくなる．

次に，1日分のテストデータを用いて使用するセンサの

種類を変えた場合と使用する分類器を変えた場合の比較

を示す．表 4 に赤外線センサとドア開閉センサ，電力セ

ンサのすべて，赤外線センサとドア開閉センサ，赤外線セ

ンサのみ，ドア開閉センサのみを用いた場合の Precision，

Recall，F-measureの比較を示す．F-measureで比較する

と赤外線とドア開閉センサ，電力センサすべてを用いた場

合が最も高く，次いで赤外線センサとドア開閉センサ，赤

外線センサのみ，ドア開閉センサのみの順番となる．赤外

線センサとドア開閉センサを用いた場合，ユーザのおおま

かな位置までしか推定できないため，「料理」と「食器手
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表 5 Random Forest，SVM，C4.5 を用いた場合の評価結果

Table 5 Comarison between Random Forest, SVM, and C4.5.

推定手法 Random Forest SVM C4.5

Precision 81.0% 75.1% 73.7%

Recall 69.9% 69.3% 59.6%

F-measure 72.1% 69.9% 61.8%

表 6 上田らの手法との比較

Table 6 Comparison with Ueda’s method.

評価指標 提案手法 上田らの手法 [8]

Precision 78.6% 78.6%

Recall 68.6% 74.1%

F-measure 68.6% 73.2%

洗い」などの同じ位置で発生する異なる行動の区別が難し

く，推定精度が悪化していると考えられる．赤外線センサ

のみ，ドア開閉センサのみの場合は，細かい行動の区別が

できず，行動認識は難しいと考えられる．次に表 5 に分類

器としてRandom Forestと SVM，C4.5それぞれを用いた

場合の識別結果を示す．評価結果より Random Forestを

用いた場合の認識結果が最も高くなることが分かった．

最後に表 6 に提案手法と上田ら [8]が開発した手法を本

データに適用し，交差検定を行った結果を比較する．なお，

上田らの手法を用いた場合の精度について，文献 [8]では

90%以上の精度を達成しているが，本実験では 73%にとど

まっている．これは，文献 [8]ではサンプルの時間幅を 5

分，交差検定を全データを 10分割し実施しているのに対

し，本実験では時間幅を 10秒，交差検定を日別に実施し

ているなどの違いがあるためである．

6. 考察

6.1 タグレス行動認識手法の有効性について

提案手法では，エナジハーベスト赤外線・ドア開閉セン

サと消費電力センサを活用することで，タグレス行動認識

を実現した．今回参加した実験参加者に口頭でのアンケー

トをとったところ，参加者よりタグレス行動認識手法を支

持する意見が得られた．これは，実験時にグラウンドトゥ

ルースの取得，および上田らの手法と比較するために超音

波位置測位を用いたため，被験者はつねに超音波送信機を

肩の位置に固定する必要があり，装着負担が大きかったこ

とが影響していると考えられる．また，実験期間中におい

て，入浴後にタグを装着し忘れ，正しい位置情報が取得で

きない期間が存在していた．このようなタグの装着し忘れ

が発生することを考えると，実運用時にはタグレス行動認

識手法が有効であると考える．

6.2 コスト削減効果

上田らの手法は導入時の価格で 300万円程度の超音波位

置センサ*11を使用している．これに対して提案手法では，

1 個あたり 3,000 円程度のエナジハーベストセンサ*12と

3,000円程度の赤外線センサ*13を活用しているためトータ

ルコストで 30万円以下での導入が可能である．また，電

力自由化にともない将来のスマートホームでは各家電の使

用状況をモニタリングできるスマートメータの普及が期待

でき，電力データの取得コストは考慮しなくてもよくなる

と考える．さらに，超音波位置センサは定期的に超音波送

信機のバッテリ交換を必要とするのに対して，提案手法で

は半永続的な運用が可能なエナジハーベストセンサを活用

するため，バッテリを交換する必要がなく，運用コストを

下げることができる．これらのことから，提案手法は大幅

なコスト削減を実現していることが分かる．今後，エナジ

ハーベストセンサなどの普及にともない，さらなるコスト

削減ができると考える．

6.3 センサ設置方法と補完アルゴリズムの改善について

3.4 節で述べたように，赤外線センサの不感帯に対する

補完処理を行い，ユーザの行動推定を実現した．しかし，

今回の実験環境の場合，リビングに設置した赤外線センサ

など，ユーザが赤外線センサの近くに存在した場合，2つ以

上の赤外線センサが同時に反応することが考えられる．今

回採用した補完処理では，最後に反応した赤外線センサの

みが補完されるため，本来 2つ以上反応すべき場合であっ

ても，1つのセンサしかできていない．このため，不完全

なセンサの反応パタンが記録されることとなり，推定精度

が低下していると考えられる．

この課題の解決には 2つの方法が考えられる．1つ目は，

可能な限り赤外線センサの検出範囲が重複しないように

工夫して配置し，同じ行動をした場合に異なる検出パター

ンとならないようにする方法である．2つ目は，赤外線セ

ンサの配置方法を工夫したうえで，検出範囲が広範囲にわ

たって重複する赤外線センサの組合せについては個別にグ

ループ化し，グループに属する赤外線センサが 1つでも反

応した場合は，グループに属するすべての赤外線センサの

反応値を “1”でホールドすることでこの課題に対処する方

法である．これら 2つの方法を採用することで，さらに推

定精度を向上させることができると考える．

評価実験の結果，行動の識別精度は，平均 F-measure:

68.6%となっている．この結果は一定の成果であると考え

るが，既存研究の問題点として示した (6)認識精度が低い

という課題を十分に解決しているとはいい難い．前述した

*11 NEC エンジニアリング SmartCoordinator，
http://www.nec-eng.co.jp/press/131106press.html

*12 EnOcean マグネットセンサ STM429J，https://www.switch-
science.com/catalog/1904/

*13 Panasonic EKMB1100100, http://www.digikey.jp/product-
detail/ja/panasonic-electric-works/EKMB1101112/255-
3066-ND/2601860/
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センサの配置や補間アルゴリズムの改良することで，実運

用に向けてさらなる精度向上が求められる．今後の課題と

したい．

7. おわりに

本論文では，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

る手法を提案した．提案システムでは，住人の装着負担を

低減し，プライバシの確保や導入コストを抑えるためにエ

ナジハーベスト赤外線センサ・ドア開閉センサ，電力セン

サのみを使用した．評価実験として，スマートホーム内で

の行動：「外出」，「料理」，「食事」，「テレビ視聴」，「食器手

洗い」，「掃除」，「PC」，「入浴」，「読書」，「睡眠」を対象とし

て Random Forestを用いて識別モデルを構築したところ，

平均 F-measure: 68.6%で行動を識別することができた．

今後の予定としては，導入コストをさらに下げるため，

推定精度を保ちつつセンサ数を減らすことを予定している．

そこで，センサの時系列変化よりユーザの生活パターンを

推定し，補完する手法を開発する予定である．さらには，

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．また，本手法では一人暮らし

のサポートを想定しているため，認識可能な最大ユーザ数

は 1人である．しかし，家族世帯などの複数人が居住する

スマートホームを想定した場合，十分とはいえない．複数

人に対応した研究として，村尾らが赤外線センサを活用し

た複数人の住宅内人物移動推定手法を提案している [17]．

今後，これらの研究を参考に複数人への対応方法について

検討する．
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