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画像データによる温熱快適度推定手法のための
ウェアラブルセンサデータを用いた半教師あり学習手法
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概要：日常生活における快適な環境を構築するためには，人が感じる温熱快適度を適切に推定することが
重要である．温熱快適度を取得する手法として，アンケートで回答してもらう手法が挙げられるが，日常
生活において室内温度を変化させる度にアンケートを実施することは難しい．日常生活での温熱快適度を
推定したい場合，ウェアラブルセンサから得られるデータまたはカメラから得られる画像データによる推
定手法が考えられる．ウェアラブルセンサを用いて温熱快適度を推定する場合，部屋内にいる人がウェア
ラブルセンサを装着する必要があり，温熱快適度を活用したシステムの恩恵を受けられる対象が狭まる．
画像データを用いる場合は，部屋内にカメラを配置することで画像データを容易に取得できる．しかし，
アンケートの回答により取得できる温熱快適度のラベル付き画像データを大量に収集することは難しい．
そこで本研究では，画像データと同じタイミングで取得したウェアラブルセンサデータによりラベルなし
の画像データにラベルを付与することで，温熱快適度推定のための半教師あり学習を行う手法を提案した．
また，提案手法により温熱快適度の推定結果と半教師あり学習の代表手法の Self-trainingにより温熱快適
度の推定結果を比較し，提案手法の推定精度が高いことが判明した．
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1. はじめに
人間は環境の温熱変化に敏感であるため，スマートルー

ムやスマートオフィスなどの空間では，人間の温熱感覚
に合わせて温度や湿度を自動的に調節できることが望ま
しい．人間の温熱感覚は環境側の気温，湿度，気流，放射
と人間側の代謝量，着衣量などの要素に影響され，この 6

つの要素は人の温熱快適度に制約される [1]．人の温熱快
適度は現在の温熱環境に対する人間の心理的満足感と定
義され，PMV(Predicted Mean Vote，予想平均温冷感申
告) モデルにより定量的に評価できる [2]．人の温熱快適
度は PMVモデルにより計算することが可能だが，計算さ
れた値は実際の人間の温熱感覚と違いがある．ASHRAE

Global Thermal Comfort Database IIにおいてCheungら
は PMVモデルを用いて人間の温熱感覚を推定し，その推
定精度はわずか 34%だった [3]．そのため，現状では人の
温熱快適度を取得する手法として，アンケートで回答して
もらう手法が一般的である [4], [5]．
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しかし，日常生活において常時に温熱快適度を取得した
い場合，温熱環境が変化する度にアンケートを実施するこ
とは現実的でない．そのため，ウェアラブルセンサやカメ
ラから得られた生体データまたは画像データにより人の
温熱快適度を推定する手法が考えられる．ウェアラブルセ
ンサを用いて温熱快適度を推定する場合，推定精度は高い
が [6]，部屋内にいる人がウェアラブルセンサを装着する
必要があり，温熱快適度を活用したシステムの恩恵を受け
られる対象が狭まる．画像データを用いる場合は，人がセ
ンサ等を装着する必要はなく，部屋内にカメラを配置する
ことで複数人の画像データを容易に取得できる [7]．その
ため，画像データのみで温熱快適度を推定できれば，装着
等の負担を強いることなく幅広い対象にシステムを提供で
きる．
カメラで取得可能な画像データに対して，アンケート回

答により温熱快適度のラベル付けを行うことでラベル付き
の画像データを作成する方法は時間と手間がかかり，大量
のラベルあり画像データを作成することは困難である．一
方で，ラベル付け作業を介さずに単にカメラの画像データ
を収集することは容易であり，大量のラベルなし画像デー
タは作成可能である．そこで本研究では，ラベルあり・な
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しの画像データにより温熱快適度を推定するため，画像
データと同じタイミングで取得したウェアラブルセンサ
データを活用し，ラベルなしの画像データにラベルを付与
することで，温熱快適度推定のための半教師あり学習を行
う手法を提案する．
本稿では，提案手法における温熱快適度の推定精度を評

価するため，温湿度を制御できる半密閉空間を作成し，こ
の空間において人の生体データ，画像データ，温熱快適度
のラベルを取得する．

2. 関連研究
提案手法を設計するために，本稿では，PMVモデルの

定義，温熱快適度の取得手法，ウェアラブルセンサを用い
た半教師あり学習などを調査した．

2.1 PMVモデル
PMVモデルは，Fangerがサーマルマネキンにより人間

の着衣状態の温熱特性をシミュレーションすることによっ
て提出されたものである [8]．表 1 に示しているように，
PMVモデルにおいて人の温熱快適度を −3から 3までの
7段階尺度で表す．プラスの尺度は室内環境の暑さに対す
る人間の不快程度，マイナスの尺度は室内環境の寒さに対
する人間の不快程度である．中立の尺度は室内にいる人間
が快適を表している．また，この 7 段階尺度は式 1 によ
りM(活動量)，fcl(衣服面積係数)，Icl(衣服隔絶度)，hc(熱
対流係数)，Pa(水蒸気圧)，var(平均風速)，tr(平均放射温
度)，tcl(衣服表面温度)から計算できる．前述のとおり，こ
の計算結果の精度が低いため，多くの研究は異なる温熱
環境により人の温熱快適度を再定義することを試みてい
る [9], [10], [11]．また，画像処理の発展により，サーモグ
ラフィーから人の温熱快適度を推定する研究が行われてい
る [12], [13]．

PMV = [0.303 ∗ e−0.036M + 0.028][(M −W )

−3.05 ∗ 10−3[5733− 6.99(M −W )− Pa]

−0.42[(M −W )− 58.15]− 1.7 ∗ 10−5M(5867

−Pa)− 0.0014M(34− ta)− 3.96 ∗ 10−8

fcl[(tcl + 273)4 − (tr + 273)4]

−fclhc(tcl − ta)] (1)

2.2 半教師あり学習
一般的な教師あり学習は学習データとそのラベルを学習
モデルに入力することで，学習データとラベルの関係を認
識し，未知のデータのラベルを推定する．半教師あり学習
は少量なラベル付き学習データと大量のラベル付いていな
い学習データが混在する場合の機械学習手法である [14]．

表 1 PMV モデルの 7 段階尺度
尺度 英語の表現 日本語の表現
+3 Hot 暑い
+2 Warm 暖かい
+1 Slightly warm やや暖かい
0 Neutral 中立
-1 Slightly cool やや涼しい
-2 Cool 涼しい
-3 Cold 寒い

分類やクラスタリングなどの学習タスクによって，半教師
あり学習の手法は 2種類に分かれるが，特に分類の場面に
おいて代表的な半教師あり学習手法として Self-training，
Co-training，能動学習などいくつのアルゴリズムが知られ
ている [15], [16], [17]．
半教師あり学習は学習モデルを訓練するデータセットを

縮減するため，ウェアラブルセンシング分野にも利用され
ている．Singhらは Self-training，Co-training，能動学習
3つの半教師あり学習アルゴリズムにおける加速度センサ
と赤外線センサで取得したラベル付きの訓練データを大幅
に削減することにより，人の行動認識の精度への影響が小
さいことを検証した [18]．Kimらはズボン型デバイスに装
着した 2つマイクロ流体センサを用いてズボン型デバイス
のキャリブレーション用のデータ数を削減できた [19]．し
かし，半教師あり学習は常に認識精度または推定精度の低
下に繋がるため，学習タスクや学習条件により半教師あり
学習の手法自身を改良する必要がある．例えば，Maらは
貪欲なスパニングツリーアルゴリズムに基づいて行動認識
のための LabelForestという半教師あり学習アルゴリズム
を提案した [20]．

3. 提案手法
RGB画像は人間の行動や姿勢を，サーマル画像は人間

と背景の温度情報を反映できるため，人の温熱快適度の
推定に適切な画像データは RGB画像とサーマル画像と考
えられる．本稿では提案手法の推定精度を検証するため，
Self-trainingを半教師あり学習の従来手法として，従来手
法と提案手法をそれぞれ用いて人の温熱快適度を推定する．

3.1 半教師あり学習の従来手法のアプローチ
従来手法のアプローチを図 1に示す．従来手法では，取

得したデータ 1○から一部のラベル付きの画像データをテス
トデータに用い，それ以外のデータは CNNモデルを訓練
する．次にラベルなしの画像データを訓練済みの CNNモ
デルに入力し，推定されたラベルとラベルの確信度を取得
し，0.99またはそれ以上の確信度のあるラベルを画像デー
タに付与する．ラベルを付与された画像データを用いて
CNNモデルを再訓練し，ラベルなしの画像データにラベ
ルを付与できなくなるまで CNNモデルの再訓練を繰り返
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ラベル付きの画像データ

信頼性のある
画像データ

ラベルを付与された
画像データ

取得したデータ①
ラベルなしの画像データ

ラベル付与

ラベルの確信度

取得したデータ②

if (確信度 > 閾値)
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画像データ

CNNモデル

ラベル
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再訓練

図 1 従来手法のアプローチ
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図 2 提案手法のアプローチ

す．最後にテストデータから CNNモデルの温熱快適度の
推定結果を評価する．

3.2 半教師あり学習を活用した提案手法のアプローチ
提案手法のアプローチを図 2に示す．提案手法では，取
得したデータ 1○からラベル付きのウェアラブルセンサデー
タを用い，Random Forestを訓練する．次にラベルなしの
ウェアラブルセンサデータを訓練済みの Random Forest

に入力することで，ラベルなしの画像データに推定された
ラベルを付与する．次に取得した一部のラベル付きの画像
データを分割しテストデータに用い，それ以外のデータは
ラベルを付与された画像データと合わせて CNNモデルを
訓練する．最後にテストデータから CNNモデルの温熱快
適度の推定結果を評価する．

3.3 CNNモデルの設計
従来手法と提案手法に使用したCNNモデルの構造を図 3

に示す．CNNモデルに Pre-trainedモデルの ResNet50を
用いた．ResNet50は画像データから特徴を抽出するまた
は物体を認識するために，50層の深さを持っている畳み込
みニューラルネットワークである [21]．ResNet50を訓練す
るには数万枚の画像データの必要があるが，本稿ではそれ
ほどの画像データを取得できないため，転移学習を用いて
CNNモデルの訓練を行う [22]．具体的にResNet50の元の
全結合層を切り離し，残された重みをフリーズする．CNN
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図 3 CNN モデル構造図

表 2 学習パターン
学習パターン 手法 温熱快適度の尺度
パターン 1 従来手法 7 段階
パターン 2 提案手法 7 段階
パターン 3 従来手法 3 段階
パターン 4 提案手法 3 段階

モデルを訓練する時，新しい結びつけた全結合層の重みの
みを更新する．CNNモデルのアプローチとして，入力の
RGB画像とサーマル画像をそれぞれ 3×224×224のサイズ
に変換し，ResNet50とプーリング層において 1×1×4096

の特徴量を抽出する．最後に，抽出した特徴量から温熱快
適度の確信度を出力する．

3.4 学習パターン
一般的な機械学習の分類タスクでは，ラベル間は独立な

関係を保持することを仮定する．PMVモデルにおいて人
の温熱快適度のプラス尺度は熱い度合い，マイナス尺度は
寒い度合いを表すため，プラス尺度の間とマイナス尺度の
間は独立な関係ではないと考えられる．分類したいラベル
間の関係を独立させるため，PMVモデルのプラス尺度を 3

に，マイナス尺度を−3に変換することで，7段階尺度の温
熱快適度は 3段階尺度の温熱快適度に変換する．CNNモ
デルによって 3段階尺度の温熱快適度の推定精度は 7段階
尺度より高いことから [7]，本稿では従来手法と提案した半
教師あり学習の手法を用いてそれぞれ 3段階尺度の温熱快
適度を推定する．これまで温熱快適度の尺度の段階数と検
証する手法種類によって 4の学習パターンを構成できる．
すべての学習パターンを表 2に示す．

4. 実験
4.1 実験環境
提案手法における温熱快適度の推定精度を評価するに

は，環境条件を変えながら学習データを取得する必要があ
る．そのため，温湿度を制御する機器ヒータ，クーラ，加
湿器，除湿機各 1台が配置された 1.5m×1.5m×2.0mのパ
イプ式ブースを部屋内に構築した．ブースの外観（実験環
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図 5 ウェアラブルセンサの装着位置およびカメラの配置位置

境）を図 4に示す．RGB画像とサーマル画像を取得する
際に，実験時に被験者の正面に Logicool社のウェブカメ
ラとフリアーシステムズ社の Leptonモジュールを設置す
る．ウェアラブルセンサのデータを取得する際に，被験者
をブースに滞在させる．被験者は左腕，右腕，右太ももの
ズボン表面に NTCサーミスタを取り付け，ブース内に着
席した状態で作業をしてもらい，環境制御機器の出力を変
化させながらウェアラブルセンサデータを取得する．カメ
ラの配置場所およびウェアラブルセンサの装着位置を図 5

に示す．

4.2 環境制御システム
ブース内の温湿度をコントロールするため，SwitchBot

ハブミニ，SwitchBotボット，温湿度センサ DHT22を用
いて環境制御システムを作成した [23], [24], [25]．環境制
御システムのイメージを図 6に示す．環境制御システムは
4つの温湿度制御機器と部屋のクーラをコントロールする
ことで，ブース内温度を 24.5◦C，28.5◦C，32.5◦Cの 3段
階に，ブース内内湿度を 50.0%，60.0%，70.0%の 3段階に
変化させる．ヒータ，クーラ，加湿器のリモコンの赤外線
信号を SwitchBotハブミニに記録し，REST APIにより

SwitchBotボット

SwitchBotハブミニ

PC

REST API

クーラ除湿器ヒータ

制御

部屋のクーラ

加湿器

REST API

制御

制御

ブース

DHT22
送信

図 6 環境制御システムのイメージ

黄色背景：目標温湿度に変化する時間帯 緑色背景：目標温湿度を維持する時間帯

赤色矢印：目標温湿度を設定する時刻
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図 7 理想的な温湿度変化図

PCから送信した Jsonファイルでこれらの制御機器を制御
する．除湿機と部屋のクーラはリモコンがないため，除湿
機と部屋のクーラのスイッチの隣接位置に SwitchBotボッ
トを固定し，REST APIにより PCから SwitchBotボット
に「スイッチを押す」命令を送信することで除湿機と部屋
のクーラを制御する．DHT22はブース内の温湿度情報を
リアルタイムで PCに送信する．
環境制御システムの動作について，環境制御システムは

実験開始時に 3段階の温度と湿度をそれぞれランダムに 1

つを選んで目標温度と目標湿度に設定する．次に 4つの温
湿度制御機器と部屋のクーラを起動し，ブース内の温度と
湿度を変化させ，目標温度と目標湿度に辿り着くとその温
度と湿度を 10分間に維持する．維持時間にブース内の温
度は ±0.2◦Cに，湿度は ±0.5%を超えると，環境制御シス
テムは制御機器を強制起動してブース内の温湿度を調整す
る．維持時間終了後，目標温度と目標湿度を設定し直し，
ブース内の温湿度を変化させる．実験終了まで環境制御シ
ステムは以上の動作を繰り返す．理想的なブース内の温湿
度の変化を図 7に示す．

4.3 データ取得
温熱快適度のラベルを取得するため，アンケートの代

わりに Tkinter を用いて快適度インタフェースを作成し
た [26]．インタフェースのスクリーンショットを図 8に示
す．直接被験者に「現在の温熱快適度がどれくらいある
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か」で聞くと，ほとんどの人は温熱快適度という言葉やそ
の定義を知らないため，答えにくいと考えられる．そのた
め，上記の質問の代わりに，「現在の室温はどれくらい変化
させてほしいか」という質問をすれば，温熱快適度または
PMVモデルを知らない人でも質問の内容を理解できる．
さらに，この質問の選択肢を-3から 3までの 7つに設定す
ることで，PMVモデルの 7段階尺度と対応できる．実験
中に 5分ごとに質問の回答結果を温度調節希望の箇所に被
験者に記入してもらう．
学習データの取得について，実験開始前に被験者を 10分
間安静させて快適度インタフェースに個人情報 (体重，身
長，年齢，性別)，活動量，着衣量を記入してもらう．個
人情報，活動量，着衣量は個人差データとして学習データ
に使用する．個人差データの特徴量を減らすため，個人情
報により男性は式 2，女性は式 3から被験者の BMR(基礎
代謝量)を算出する．また，活動量と着衣量の記入につい
て，被験者は身体活動のエクササイズ数表と clo値の衣服
換算の目安を参照しながらインタフェースに自己申告を行
う [27], [28]．情報が不足する場合は，文献 [29], [30]を利用
する．入力例として，被験者が実験中にタイピングを行っ
た場合，インタフェースの行動欄に 1.5と入力する．また，
被験者が半袖シャツ，薄手長袖ブラウス，厚手ジャケット，
厚手ズボン，ショートパンツ，スポーツソックスを着用し
ている場合は，それぞれの clo値が 0.08，0.18，0.54，0.24，
0.06，0.02となるため，インタフェースの着衣量欄にその
合計値である 1.12を入力する．

BMR(Male) = 13.397 ∗Weight+ 4.799

∗Height− 5.677 ∗Age+ 88.362 (2)

BMR(Female) = 9.247 ∗Weight+ 3.098

∗Height− 4.33 ∗Age+ 447.593 (3)

画像データとウェアラブルセンサデータは実験中に 10

秒間隔で取得する．実験の所要時間はデータ取得の 2 時
間，実験の説明，実験開始前のアンケートの回答などを含
め，計 2時間半である．本稿では被験者 10人のデータを
取得した．データ取得終了後，取得したデータから外れ値
を取り除く．また，センサ 1つの外れ値を取り除く際には
他の同時刻のウェアラブルセンサデータと画像データも取
り除く．
4.1節の実験環境で取得したラベルなしの画像データは

6880組，ラベルなしの画像データとウェアラブルセンサ
データは 6880組，ラベル付きの画像データとウェアラブ
ルセンサデータは 230組である．6880組のデータは従来
手法アプローチ図と提案手法アプローチ図の「取得した
データ 2○」に使用する．230のデータは図 1と図 2の「取
得したデータ 1○」のテストデータに使用する．また，「取

図 8 快適度インタフェースのスクリーンショット
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図 9 拡張データの例

得したデータ 1○」のトレーニングデータは文献 [7]のデー
タ (1605組)を使用する．

4.4 画像処理
CNNモデルの学習の安定性を向上するため，本稿では

水増し画像を作成することでデータ拡張を行う．作成手法
は主にアフィン変換，RGB変換，ノイズ注入の 3種類が
あるが [31]，サーマル画像に対し RGB変換を使用できな
いため，左右反転，水平移動，ガウスノイズ注入で水増し
画像を作成した．作成した画像の例を図 9に示す．これに
より，画像データの訓練データは 4倍に拡張できる．

5. 結果
温熱快適度の推定結果を表 3に示す．7段階尺度の温熱
快適度の推定曲線を図 10に，3段階尺度の温熱快適度の推
定曲線を図 11に示す．図 10と図 11では，黒い実線はテ
ストデータ，赤い破線は提案手法の推定曲線，青い破線は
従来手法の推定曲線を表す．すべてのパターンにおいてパ
ターン 1の推定精度が最も悪く，パターン 4の推定精度が
最も優れている．MAEの結果から 7段階尺度と 3段階尺
度の温熱快適度に対し，提案手法の推定精度が従来手法よ
り高いことがみられた．3段階尺度の温熱快適度に対し，
従来手法における推定結果の F値は提案手法より 0.01を
上回ったが，その推定曲線では 3の尺度の結果しかみられ
ていない．7段階尺度の温熱快適度の推定曲線においても，
同じ結果がみられた．これにより，従来手法における人の
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表 3 推定結果の評価関数
学習パターン 手法 温熱快適度の尺度 MAE F 値
パターン 1 従来手法 7 段階 2.26 0.01

パターン 2 提案手法 7 段階 1.03 0.34

パターン 3 従来手法 3 段階 1.63 0.58

パターン 4 提案手法 3 段階 1.32 0.57
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図 10 7 段階温熱快適度に対する推定曲線
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図 11 3 段階温熱快適度に対する推定曲線

温熱快適度を推定できていないと考えられる．また，提案
手法における 7段階温熱快適度に対する推定曲線では，多
くの結果は −1，0，3の尺度を推定している．提案手法に
おける 3段階温熱快適度に対する推定曲線では，誤推定の
結果も多く存在する．これにより，提案手法においても 7

段階尺度と 3段階尺度の推定結果からバラつきがたくさん
あるため，推定精度を向上する必要があると考えられる．

6. 考察
6.1 環境制御システムの考察
環境制御システムは実験環境の温湿度を制御できている

かを検証するため，ある被験者の実験中の温湿度変化を取
得した．ブース内温度の変化曲線を図 12の青色の曲線に，
湿度の変化曲線を図 12のオレンジ色の曲線に示す．ブー
ス内温度は最初の 30◦Cから徐々に 24.5◦Cに変化し，長
時間に 24.5◦Cを維持しようとする傾向がみられた．中間
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図 12 ある被験者の実験中の温湿度変化図

と後半の波のような温度変化曲線から，環境制御システム
はブース内温度を目標温度の許容範囲にコントロールしよ
うとする傾向がみられた．ブース内湿度の曲線では，最初
の 1000s以内に環境制御システムはブース内湿度をコント
ロールできたが，中間と後半の部分では連続に大きなバラ
つきが出てしまい，ブース内湿度を維持できる傾向がみら
れなかった．これにより，湿度の変化曲線では多くのバラ
つきが存在し，目標温湿度に変化する時間帯と目標温湿度
を維持する時間帯を明確に判断できないため，取得した学
習データにバラつきが存在すると考えられる．

6.2 従来手法と提案手法によりラベル付与について
従来手法における 7段階尺度と 3段階尺度の温熱快適度
を推定できない原因を判明するため，両手法におけるラベ
ルなしのデータにラベルを付与する結果を調査した．7段
階の温熱快適度に対しラベル付与の結果を表 4に，3段階
の温熱快適度に対しラベル付与の結果を表 5に示す．表 4

では，従来手法における 1回目のラベルなし画像データに
付与したラベルに偏りが大きいことがみられた．3の尺度
の数は 10000を越えたが，−3尺度は 0しかない．さらに，
CNNモデルを再訓練するほどこの偏りはもっと大きくな
るため，これは従来手法における 7段階尺度の温熱快適度
を推定できない原因と考えられる．表 5では，従来手法と
提案手法におけるラベルなし画像データに付与したラベル
の数の差が大きくないため，従来手法における温熱快適度
を推定できない原因はラベルのバランス以外に他の原因が
存在する．しかし，文献 [32]により Self-trainingは CNN

モデルの分類タスクに有用性があるため，従来手法のアプ
ローチ自体に問題点があると考えられる．

7. おわりに
本稿では画像データを用いた半教師あり学習における人

の 7段階尺度と 3段階尺度の温熱快適度の推定手法を提案
した．提案手法におけるラベル付きの画像データ，ラベル
付きのウェアラブルセンサデータ，ラベルなしの画像デー
タを用いてある程度に人の温熱快適度を推定できた．一
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表 4 従来手法と提案手法による 7 段階の温熱快適度のラベル付与
の結果

ラベル 従来手法 提案手法
+3 16193 5644

+2 189 3244

+1 2222 3140

0 8406 9364

-1 391 2556

-2 119 3060

-3 0 512

表 5 従来手法と提案手法による 3 段階の温熱快適度のラベル付与
の結果

ラベル 従来手法 提案手法
+3 14179 12028

0 8603 9364

-3 4738 6128

方，半教師あり学習の従来手法とする Self-trainingは人の
温熱快適度を推定できない．その原因はラベルなしの画像
データを付与したラベルの偏りが大きいことと，従来手法
のアプローチ自体に問題点があると考えられる．
今後の課題として，学習データのバラつきを減少するた

め，実験環境の温湿度を厳密にコントロールする上，学習
データを取得する必要がある．提案手法の推定精度を向上
することも挙げられる．また，被験者を増やすことも考え
られる．
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