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概要：空調や照明といった環境制御において，スマートホームシステムが居住者の嗜好を理解するために
は，制御を行った時刻や位置，感情や気分，同居者の存在など様々な周辺コンテキストに影響される居住者

の嗜好をシステム側が獲得・理解し，サービス提供のタイミングや制御方法に反映させることが望ましい．

そのためには，制御とそれに対する居住者の反応（フィードバック）を取得し，強化学習等でシステムを

居住者に適応させることが考えられる．しかし，居住者のフィードバックを能動的に取得する場合に生じ

るシステムとのインタラクションはなるべく効率的かつ居住者に負担のない形で行う必要がある．環境制

御を学習すると同時に，インタラクションのベストタイミングや内容も最適化できるシステムの実現が望

まれる．本研究では，環境制御に対する居住者の嗜好を強化学習により理解するシステムにおいて，嗜好

の獲得のためにシステムが行なう能動的なインタラクションに対する居住者の嗜好も同時に学習する手法

を提案する．提案手法では，環境制御に対する嗜好をスマートスピーカーやスマートフォンのようなイン

タフェースを介した質問に対するフィードバックで獲得し，それを報酬とした強化学習を行う．その際，

フィードバック獲得のためのインタラクションのタイミングや内容に対するフィードバックも同時に獲得

し，次の制御において質問をするか否かの振舞いを決定する．この目的のため，Q学習に基づくインタラ

クション制御機能を有したシステムアーキテクチャを設計している．同システムを実装したシミュレータ

を用いた簡易実験を行った結果，学習達成度 80%以上達成した時に，大幅なインタラクション回数の削減

に成功した．

1. はじめに

IoT関連技術の発展や，スマートスピーカーやヘルスモ

ニタリングデバイスなどのコモディティ化と普及により，

多くの企業がスマートホーム市場に参入し，スマートホー

ムに関する技術や製品のさらなる高度化と普及が期待され

ている．中でも，室温や照度といった環境センシング情報

と，居住者の位置や行動，気分などのセンシング情報を組

み合わせ，居住者の状況や好みに応じて家電や空調・照明

や音楽などを制御し，エネルギーを抑制しながら適度に自

動化された快適な生活を実現するスマートホームシステム

技術の実現が期待されている [1]．

そういったシステムの実現に向け，家庭内コンテキスト

を取得し環境制御に活用する手法が多く提案されてきてい

る．文献 [2]では，宅内センシングで居住者の行動や温度・

湿度・照度などのコンテキスト情報を認識し，事前に設定

したルールに基づいてサービスを提供するようなシステム
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を提案している．また，ルールベースの手法において居住

者に応じたルールを適切に設定する手間や煩雑さを避ける

ため，学習ベースの手法も多く提案されている．文献 [3]

では，スマートホームにおいて，コンテキストの組み合わ

せで行動パターンを表現しオンライン学習するシステムで

ある LaPlace を提案している．

環境制御に対する居住者の好み（嗜好）は，制御を行っ

た時刻や位置，感情や気分，同居者の存在など様々な周辺

コンテキストに依存する．したがって，システムが環境に

対する居住者の好みを理解するためには，それらのコンテ

キストをシステム側が獲得・理解し，サービス提供のタイ

ミングや制御方法に反映させることが望まれる．そういっ

た目的に対し，制御とそれに対する居住者の反応（フィー

ドバック）を取得し，強化学習などでシステムを徐々に居

住者に適応させることが考えられる．しかし，それらのイ

ンタラクション自体も適切なタイミングや内容で行われる

ことが望ましい．例えば，時刻や環境に応じた室温や照度

設定の好みを学習する際には，なるべく効率的かつ居住者

に負担をかけないよう，居住者に対するインタラクション

（制御に対する満足度の質問）を最適化できるシステムで
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あることが望ましい．

本研究では，環境制御に対する居住者の嗜好を強化学習

により理解するシステムにおいて，嗜好の獲得のためにシ

ステムが行なう能動的なインタラクションに対する居住

者の嗜好も同時に学習する手法を提案する．提案手法で

は，環境制御に対する嗜好をスマートスピーカーやスマー

トフォンのようなインタフェースを介した質問に対する

フィードバックで獲得し，それを報酬とした深層強化学習

を行う．その際，フィードバック獲得のためのインタラク

ションのタイミングや内容に対するフィードバックも同

時に獲得し，次の制御において質問をするか否かの振舞い

を決定する．この目的のため，Q学習に基づくインタラク

ション制御機能を有したシステムアーキテクチャを設計し

ている．同システムを実装したシミュレータを用いた簡易

実験を行った結果，学習達成度 80%以上達成した時に，大

幅なインタラクション回数の削減に成功した．

2. 関連研究

センシングにより得られた宅内のデータに対し，位置推

定や行動認識，感情推定などを行い，見守りや家電制御，

エネルギー削減といったサービスに活用する事例がこれま

でに多く提案されている．

文献 [2]では，宅内における環境センシングデータから

得られるデータなどから家庭内のコンテキストを定義し，

あらかじめ設定したルールに基づいてサービスを提供する

ルールベースのコンテキスト把握技術を提案している．文

献 [4]では，行動や健康に関する変化を検出するパターン

認識モデルを提案しており，異常の早期検知を目指してい

る．隠れマルコフモデルや行動履歴からの日常生活の異常

検知とバイタルサインの将来予測を行っており，ファジー

ルールベースのモデルから最終予測を出力している．また，

文献 [3]では，コンテキストの組み合わせで行動パターン

を表現し，行動モニタリングや環境変化検知機能を有する

スマートホームにおけるオンライン学習システムを提案し

ている．

また，能動的に人間行動を理解するシステムの構築に向

けた研究も行われつつある．文献 [5]では，スマートホーム

において人間からの入力に応じて動作する「召使」ではな

く，「執事」としての役割をする人間中心型のスマートホー

ムエネルギー管理システムを提案している．このシステム

は人間行動の認知と電力使用パターンの相関からユーザの

電力利用デマンドを発見し最適スケジューリングを支援す

る方法を提案している．文献 [6]では，スマートホームに

おけるユーザインタフェースと設定の複雑化に伴いそれら

の学習に費やす時間が増加しつつあることに着目し，ユー

ザが次に何をしたいかを予測するモデルを協調フィルター

とコンテンツベースの推薦システムのハイブリッドモデル

で構築している．文献 [7]では，自動化や快適性を実現す

図 1 システム概要

るホームオートメーションシステムにおいて，十分な情報

を有さない音声による意思伝達に対し，センサデータから

推定される状況から意思決定を行うシステムフレームワー

クを設計開発しており，マルコフロジックネットワーク用

いた知識表現と推論機構を実現している．スマートホーム

ではないものの，文献 [8]では，ビルディングの HVACシ

ステムを対象とし，エネルギー消費を抑制する手法を提案

している．従来のルールベースの制御ポリシでは温熱環境

の流動性に対応することが難しいとし，多数の被験者から

収集したデータに基づき，複数のコンテキストを学習する

モデルを組み入れた深層強化学習を用いた学習型の制御ポ

リシを提案している．この手法では，システムが推定した

人の快適な温度を維持しながら消費電力の最小化を目指し

ており，学習におけるフィードバック回数を削減している．

これらに対し，提案手法では，システムがユーザの嗜好

を学習する際に発生するインタラクションに対する受容の

タイミングやインタラクションの内容もユーザ毎に異なる

ため，そのユーザに適したインタラクション最適化機構を

備えることが望ましいといった発想に基いている．これに

したがい，強化学習によるオンライン学習型の環境制御フ

レームワークにおいて，ユーザ（居住者）とシステムのイ

ンタラクションの効率性向上に着目し，その嗜好に応じた

インタラクションの最適化機構をフレームワークに組み入

れた新しいアーキテクチャを提案している点で前述のアプ

ローチとは異なる．

3. 提案する制御システムの概要

図 2に提案システムのアーキクチャを示す．

本研究では簡単のため．室温および照度の制御を例題と

して用いるが，手法はこれらのコンテキストに依存しない．

提案システムでは，対象空間において環境（室温および照

度）をセンシングにより取得するのためのセンサ，制御対

象となるアクチュエータ（ここではエアコンや照明器具），

および環境制御に対し居住者にその快適度を質問し，回答

を得るための音声デバイスなどの対話デバイスが宅内にあ

るとする．また，スマートホームシステムは対話デバイス
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図 2 モデルの構築フロー

を介してユーザに質問を行うことができ，質問に対し，制

御された結果の室温と照度の快適度，ならびに質問された

ことに対する許容度（質問の快適度とよぶ）を回答する（こ

れをフィードバックとよぶ）．室温，照度および質問のい

ずれにおいても快適度は [0,1]の実数であるとし，なんら

かの形で居住者の回答がこれらの数値に変換されるものと

する．本論文の実験では簡単のため，0（不快）あるいは 1

（快適）の 2値のフィードバックが得られるものとする．

なお本研究で想定する居住者は，質問されることに対し，

システムが学習するまでにある程度は許容できるものの，

なるべく質問回数が少ないことを望むような居住者である

とする．本来であれば，居住者の許容度は，質問されるタ

イミング（多忙な時刻や毎日同じような状況で質問される

ことは望まない，など）や質問の時間間隔，居住者の状態

（邪魔されたくない状態）などに依存し，提案手法ではそれ

らのコンテキストも考慮した学習も可能であるが，本論文

では質問回数のみに着目する．

フィードバックから得られる温度，照度の快適度に対し，

Q学習における State（室温および照度）およびAction（そ

れらの制御）に対する報酬計算を行う．詳細は次章で述べ

るが，室温および照度それぞれに対し，Stateと Actionに

対する Q値を Qテーブルに保存し，快適度が一定以上で

あれば報酬として 1 を与え，Q 値を更新する方法を採用

する．最後に，現在の Stateに対し，温度または照度の Q

値がどのような Actionにおいても向上していない場合が

起きないために，10%の確率でランダムに Actionを行い

フィードバックを得て Q値の更新を行う．

4. 提案手法

提案手法では，スマートホームのコンテキストに応じ

て，各環境（温度や照度など）に対する制御を出力する環

境制御モデルにより，居住者の嗜好の学習，および，嗜好

にあった環境制御を実現する．図 2は，環境制御モデルの

構築フローを表している．環境制御モデルでは，3節で述

べたように，Q学習を利用しており，温度や照度などの各

環境を State，各 Stateに対して出力される制御を Action，

居住者へ質問を行うと判定された Actionに対する快適度

をフィードバックとして居住者から取得し，環境制御モデ

ルが保持する Qテーブルの Q値を更新していくことで，

居住者の嗜好を学習する．

4.1 StateとAction

本稿では，温度，照度，時間の 3要素を State sとして

以下のように定義する．

s = (Temperature, Light, T ime) (1)

State sに対して，環境制御モデルにより出力される制御

を Action aとする．本手法では，Temperatureや Light

などの環境情報ごとに制御モデルを構築することを想定

しており，温度に関する環境制御モデルの場合，sの温度

Temperatureと時間 Timeを用いて，照度に関する環境

制御モデルの場合，sの照度 Lightと時間 Timeを用いて，

Action aがそれぞれのモデルから出力される．出力される

Actionは，例えば，温度に関する環境制御モデルの場合，

「温度を x度下げる」というようなものである．

4.2 環境制御モデル

本研究では，Q学習に基づいて環境制御モデルを構築す

る．Q学習は，State sを入力として，出力される Action

aに対する，フィードバックから報酬 rを計算し，Stateと

Actionに対する状態行動価値 Q値を更新していく手法で

ある．Stateと Actionに対する Q値は，モデルにおいて，

Qテーブルと呼ばれるテーブルで管理される．

本環境制御モデルでは，任意の Stateにおいて，実行可

能な Actionの集合（以下，アクションスペース）の中か

ら，Q値が最も高い Actionを出力し，スマートホームの

アクチュエータを通じて環境を制御する．また，学習が十

分に行われていない Actionに関して，フィードバックを

得るために，環境制御モデルは，10%の確率でランダムな

Actionを生成するようにしている．出力した制御に対す

る居住者のフィードバックが好ましくない場合には，アク

チュエータに制御の停止命令が送信される．

4.2.1 Q値の更新方法

学習開始時には，Qテーブルの全てのQ値は 0に設定さ

れており，Q値はフィードバックにより，以下の方法で更

新される．

Q(s, a) := Q(s, a)+

α(r + γmax
a′∈A

(Q(s′, a′))−Q(s, a)) (2)

ここで，αは学習率 (learning rate)，rは報酬，γ は割引率

(discount factor)，Aはアクションスペースを表す．5章の

評価実験では，居住者モデルは確定的であるため，学習率

を 1に設定している．割引率は，0に近づくほど，短期報

酬を優先するが，1に近く設定するほど，長期報酬を目指

すようになる．本システムでは，一つの Actionで報酬が
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与えられるとは限らないため，0.5に設定する. 報酬 rは，

実数で表される居住者のフィードバックが一定以上の場合

に 1が与えられる．本稿の実験においては，簡単化のため，

0（不快）か 1（快）の 2値のフィードバックが得られるも

のとして報酬 rを計算している．

4.3 質問判定手法

4.2節で述べたように，居住者の嗜好を学習するために

は，Q 値の更新が必要であるが，これには居住者からの

フィードバックが必要となる．しかしながら，質問回数が

多くなると，居住者の負担が大きくなるため，質問回数や

頻度を減らす仕組みが必要だと考えられる．4.2節で述べ

た通り，環境制御モデルは，State s，および，Action aに

対する，Q値を Qテーブルで管理している．この値は報

酬として居住者の快適度が最大となるように学習されてお

り，居住者の快適度を示す１つの指標と見做すことができ

る．そこで，本提案手法では，居住者への質問を行うか否

かを，Q値に基づき判定することで，質問回数や頻度の抑

制を実現する．

質問判定では，式 3で示すように，任意の Stateに対し

て，モデルにより出力されたActionのQ値と，その State

に対するアクションスペースの平均 Q値を比較して平均

Q値が下回る場合か，平均Q値が 0である場合に，居住者

の嗜好を十分に学習できていないと判定し，居住者に質問

を行うことで，フィードバックを取得する．それ以外の場

合には，質問が行われないため，Q値は更新されない．

Q(s, a) > m ∗ averagea′∈A(Q(s, a′)) ||

averagea′∈A(Q(s, a′)) = 0 (3)

ここで，mは，出力された Actionの Q値が，平均を「著

しく」超えるかを判定するための乗数である．様々な値を

試した結果，最適値として 1.01を設定した．なお，提案手

法では，環境ごとに環境制御モデルを構築しているため，

上記の判定は，モデルごとに行われる．

5. 評価実験

提案手法では，居住者の嗜好推定を行うために，複数の

環境制御モデルを構築するとともに，質問判定手法により，

フィードバックを得るためのインタラクション回数を削減

している．本実験では，シミュレーションを用いて，提案

手法による質問回数（インタラクション数）の削減効果と，

学習モデルの精度について，毎回質問する場合，および，

50％の確率で質問を行う場合と比較実験を行った．

5.1 実験環境

本シュミレーションでは，State として，温度，照度，

時間を収集でき，また，Action によって，温度，照度を

表 1 温度の快適度設定

温度 ◦C 時間 報酬

16◦C～18◦C 0:00～8:00 +1

20◦C～22◦C 8:00～20:00 +1

16◦C～18◦C 20:00～24:00 +1

表 2 照度の快適度設定

照度 時間 報酬

0～3 0:00～6:00 +1

3～6 6:00～18:00 +1

6～10 18:00～23:00 +1

0～2 23:00～24:00 +1

制御可能なスマートホーム環境を想定する．Stateが取り

うる範囲は，温度は 10◦Cから 40◦Cの範囲，照度は 11段

階の値で 0から 10の範囲，時間は 10分刻みで表される．

Action として，温度の環境制御モデルからは，-10◦C か

ら+10◦Cまでの範囲で温度を制御する Actionが，照度の

環境制御モデルからは，-5から+5までの範囲で照度を制

御する Actionが出力される．Stateの取りうる範囲を超え

るような Actionが出力された場合には，範囲の下限値ま

たは上限値に合わせた Actionに変更される．

5.2 居住者の快適度モデル設定

本実験では，居住者のフィードバックをシミュレート

する快適度モデルを実装した．快適度モデルは，システ

ムから受け取った Stateと Actionの組み合わせに対して，

フィードバックを環境制御モデルに渡す．ここでは簡単化

のため，フィードバックはそのまま報酬として扱われるよ

うに，居住者の嗜好を満たしている場合には 1，それ以外

は 0が出力される．

温度の快適度計算は表 1を参照して行う．例えば State

と Actionの組み合わせの結果として，次の Stateが，時間

14:00，温度 21◦Cの場合，報酬が 1加算される．

同様に，照度の快適度計算は表 2を参照して行う．例え

ば Stateと Actionの組み合わせの結果として，次の State

が，時間 10:00，照度が 11段階のうち 4の値となれば報酬

が 1加算される．

5.3 実験手法

本実験では，学習フェーズとテストフェーズという 2つ

のフェーズにより，学習モデルの精度およびインタラク

ション回数の削減効果を評価する．

本実験では，任意の Stateにおいて環境制御モデルから

出力された Actionに対して，居住者からフィードバック

を受け取り，Q値を更新するまでの一工程を 1 stepとす

る．また，100 stepを 1 episodeとして，学習およびテス

トを行う．以下では，それぞれのフェーズにおける実験手
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順について詳細を述べる．

5.3.1 学習フェーズ

学習フェーズでは，1000回 episodeを繰り返すことで，

環境制御モデルの学習を行う．各 episode において初期

Stateはランダムに生成される．そして，生成された初期

Stateを各環境制御モデルに入力し，Stateに対して最もQ

値が高くなる Actionを出力される．学習フェーズにおい

ては，Q値の計算が十分ではない Actionについても学習

を行いやすくするために，10%の確率でランダムに Action

を出力する．そして，出力された Actionを回答判定モデ

ルを用いて居住者に質問するか判定する．質問すると判

定された Actionについては，節で定義したモデルにより，

フィードバック（報酬）が決定され，対応する環境制御モ

デルの Q値が更新されることで，1 stepが終了する．次

の stepにおいて，環境制御モデルに入力される Stateは，

前の stepにおいて，出力された Actionの実行によって遷

移する先の Stateとした．例えば，前の stepで，Stateが

30◦C，Action -5◦C が出力されていた場合，次の step で

は，State 25◦Cが環境制御モデルに入力される．

上記の処理を 100 step繰り返し，1 episodeが完了した

際に，その episodeにおける，合計報酬（Total Reward）

と平均報酬（Avg. Reward）の計算を行う．

5.3.2 テストフェーズ

テストフェーズでは，学習フェーズと同様に，500 回

episodeを実行し，それぞれの episodeにおいて，学習済

のモデルに対する合計報酬と平均報酬を計算する．この

フェーズにおいては，各環境制御モデルは学習済みである

と考え，ランダムな Action出力は行わず，最も Q値が高

くなる Actionのみが出力される．

5.4 評価指標

質問判定モデルの評価を行うためのベースラインとして，

毎回質問を行うモデルと，50%の確率で質問を行うモデル

との評価実験を 5.3節で説明した手法で行う．これらを評

価する指標として，学習モデルの精度を用いる．学習モデ

ルの精度は 1 episodeにおいて，各 stepで決定された報酬

の平均である AvgReward を利用する．AvgReward は快

適度モデルのフィードバックから計算されるため，その割

合は学習の達成度を表す．これを本シミュレーションにお

ける評価指標として用いる．

5.5 モデルが学習した快適度の評価

本実験は 5.3.1節で述べたモデルに基づき嗜好推定を行

う．実験にて学習を行ったモデルのQ値に従い，出力した

Actionの精度評価を図 3に示す．縦軸は Stateにおける時

間を表し，上図の横軸が温度，下図の横軸が照度を表す．

この図 3は縦軸と横軸それぞれを組み合わせた Stateにお

ける最適な Actionの結果が，快適度モデルとどの程度差

図 3 学習したモデルの評価

図 4 想定した快適度モデル

が開いているかを値の度合いとして表している．値が大き

いほど学習したモデルの Q値に従い出力した Actionが快

適度モデルから離れており，Actionの精度が悪いことを

意味する．逆に値が小さいほど快適度モデルと Actionの

差が少なく，精度が良いことを意味する．図 4は 5.3.1節

で述べたモデルの嗜好を表す．図 3と図 4を比較すると，

図 4の快適度に近づく Actionの精度が上がっているため，

学習モデルの精度は居住者の快適度を反映することがわか

る．そのため学習の達成度を表す AvgRewardは居住者の

快適度を意味する．

5.6 実験結果

毎回質問を行うモデルの学習結果を図 7, 50%の確率で

質問を行うモデルの学習結果を図 6,質問判定有りモデルの

学習結果を図 5にそれぞれ示す．

episode数 300回程度で，評価指標である各要素のAvgRe-

wardが 80%以上を達成した．また図 7におけるNumQues-

tionの変動より質問回数が大幅に削減されていることが確

認できた．
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図 5 毎回質問を行うモデルの学習結果

図 6 50%の確率で質問を行うモデルの学習結果

50%の確率で質問を行う学習モデルは，episode 数 500

回の程度で AvgRewardが 80%以上を達成し，質問判定有

りのモデルと比べ必要学習数が増加したことが判明した．

よって質問の内容を考慮せずに質問を行うモデルより，質

問判定有りモデルの方が少ない学習回数で居住者の嗜好推

定を行えたと言える．

一方，毎回質問を行うモデルは質問判定モデルありと同

じ episode数でAvgReward80%以上を達成した．このこと

から質問判定ありのモデルは質問内容の選択により，学習

精度を向上させたことが確認できた．

またそれぞれの学習モデルのテスト結果を図 10,図 8図

9にそれぞれ示す．これらの結果より，3手法とも AvgRe-

wardが 95%以上の精度となっており，十分に居住者の快

適度を学習できたと言える．

6. おわりに

本稿では，住空間における居住者の嗜好を少ないインタ

ラクションで推定するための手法を提案した．提案手法で

は，Q学習を使用した居住者の嗜好推定手法に質問判定モ

図 7 質問判定有りモデルの学習結果

図 8 毎回質問を行うモデルのテスト結果

図 9 50%の確率で質問を行うモデルのテスト結果

デルを追加することにより，居住者からのフィードバック

取得について，単純に毎回質問を行う場合や，不定期に質

問を行う場合と比べて，質問回数を削減することができる．

評価実験において，提案手法により，学習モデルの精度が

80%以上の時，学習を行う際に必要な質問の判定を行えて
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図 10 質問判定有りモデルのテスト結果

いることを示した．

今後の課題として，温度や照度だけではなく，様々なコン

テキストを組み合わせた学習が行えるように，深層学習を

用いた学習モデルを構築する予定である．また，提案手法

を実環境に実装し，より現実的な評価を行う予定である．
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