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1. はじめに 
近年，IoT や AI の発展，スマートハウス化に伴ってセ

ンシング技術や日常行動推定に注目が集まっている．既

存のセンシング技術としては，カメラを用いたものと加

速度センサ等を用いたものがある．しかし，カメラやウ

ェアラブルセンサを用いたものでは，プライバシーの問

題や，デバイスの着脱といった課題がある．これらの課

題を解決する技術として，Wi-Fi通信を用いたセンシング

技術が注目されている．特に Wi-Fi 通信を用いたセンシ

ング技術では，Wi-Fi チャネル状態情報（Channel State 

Information:CSI）を用いた手法がある． 

本研究では CSI ベースの行動推定手法として，想定す

る環境内に複数の CSI受信機を設置し，それぞれの CSIデ

ータを用いた深層学習による推定結果から，より複雑な

行動を推定可能とする手法を提案する．これにより，よ

り広範囲かつ高精度な行動推定を目指す． 

2. 関連研究 
CSI を用いた研究は，2013 年に発表された J. Xiao ら

による Pilot[1]がある．ある地点での CSI を Fingerprin

ts としてあらかじめ記録しておくことで，相関の高い地

点を実際の位置と推定するものであり，CSIを用いて人の

行動推定を行える可能性を示している． 

その後，時系列を考慮した学習として LSTMを用いた CS

Iベースの行動推定手法が発表されている．S. Yousefiら

は，歩く，走るといった基本的な行動に対し，LSTM によ

る行動推定が最も高精度であることを示した[2]．H. Lee

らは，歩く，トイレに入る，寝る，食事をするといった

一般住宅における基本的な日常行動に対し，複数の受信

機を設置して CSIを取得し，CNNで特徴量を抽出，LSTMで

学習することで高精度な行動推定を実現している[3]． 

田中らの手法では，立つ，座るなど 5 つの基本的な生

活行動に対し，CSIと動画を timestampで同期させて収集

し，動画による自動正解ラベルによって CSI を LSTM で学

習させ，約 75%の精度で行動推定を可能にした[4]． 

既存研究では日常生活における多様な行動を十分に推 

定しきれているとはいえず，スマートハウスや住宅の監

視システムなどへの応用を見据えた研究が期待される．

本研究では，一般住宅における日常生活において想定さ

れる多様な行動を対象に，複数受信機を用いた CSIを LST

Mで学習することで，どのような行動が高精度に推定可能

なのかについて基礎検討を行った． 

3. 提案手法 
 提案手法は，学習フェーズと推定フェーズで構成され

る．図 1 に提案手法における推定フェーズの流れを示

す．Wi-Fi 送信機（アクセスポイント）1 台と，異なる場

所に配置された受信機 2 台を利用する．各受信機は，ア

クセスポイントから送信された Wi-Fi 信号を同時に収集

する．収集した CSI は MT×MR×N 次元の複素数の時系列デ

ータとして得られる．CSI は振幅と位相が取得できる

が，本手法では CSI の振幅値は使用せずに，位相値のみ

を用いるものとする．各時刻の各次元において CSI の位

相値を測定し，MT×MR×N 次元の位相の時系列データを求

める．学習フェーズでは， 得られた時系列データから，

移動平均フィルタを用いてノイズの除去を行う．その

後，受信機ごとに LSTM で行動推定モデルの作成を行う．

アノテーションは，[4]で実現される動画による自動正解

ラベルを想定するが，本稿では議論を容易にするため手

動で正確に実施する．推定フェーズでは，学習フェーズ

同様に 2 つの受信機から同時に CSI を収集し，フィルタ

処理を行った後，作成した受信機ごとの学習モデルで行

動推定を実施する．最後に推定フェーズにおいて，作成

した行動推定モデルを適用し，受信機ごとに行動ラベル

を取得する．出力された複数の行動ラベルに対し，学習

時 F 値を基に推定結果を決定する．例えば，受信機 1 で

学習時 F 値 0.7 の入室ラベルとなり，受信機 2 では学習

時 F 値 0.8 の退室ラベルとなった場合，学習時 F 値が高

かった受信機 2 の退室ラベルを最終的な推定結果とす

る．ただし，無人状態のラベルのみ例外として，受信機

1 と受信機 2 がともに無人状態となった場合のみ無人状

態を推定結果とする． 

4. 基礎実験と結果 
 基礎実験では，将来の一般住宅での防犯や独居高齢者

の生活支援システムへの応用を想定し，浜松市環境共生

住宅実験施設（住まいのオープンラボ）にてデータを取

得した．住宅環境内では他の Wi-Fi 通信機器による参照

はなく，住宅内に他の人物がいないこと状況を想定する．

図 2 に基礎実験の実験環境を示す．受信機を 2 台用いる

こととし，受信機 1は居間に，受信機 2は台所に設置し，

アクセスポイントはほぼ中央の食堂に設置した．また，

学習時の正解ラベルを正確に付けるために，2台のカメラ

を行動の確認用に設置した．アクセスポイントとして Bu

ffalo WSR-2533DHPL を使用し，受信機は Intel5300 無線

LANモジュールを挿入したノート PCを 2台使用した．CSI

は，Linux CSI802.11n ツール[5]を用いて，2 台の受信機 

 
図 1 提案手法の推定フェーズの概要 
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で同時に収集する．具体的には，アクセスポイントから

Wi-Fi 通信で ping を 1ms 間隔で受信機に送信することで

CSI を収集した． 

 表 1 に基礎実験で実施した行動一覧を示す．椅子で静

止，食事，床で寝転がるについては，居間に入室してか

ら椅子に座った後，約 1 分間食事等の各行動を実施して

から居間を出る，という一連の行動を 15 回ずつ実施した．

デッキの出入りについては，居間からデッキに出入りす

る行動を 1 分おきに計 15 回実施した．ここで，基礎実験

における合計データ数は受信機 1 で 5074 個，受信機 2 で

4784 個となった．基礎実験では，提案手法の学習フェー

ズにおけるテストの評価結果を示す．また，本研究では

比較対象として同様の条件で CSI 振幅を用いた学習結果

[6]と比較する． 

 図 3(a)，(b)に位相を用いた受信機ごとの混同行列を,

図 3(c)，(d)に[6]での振幅を用いた受信機ごとの混同行

列を示す．AUC は受信機 1 が 0.691，受信機 2 が 0.463 と

なり，F値は受信機1が0.70，受信機2が0.43となった． 

 受信機 1 については，振幅での結果と比較して入室と

退室の分類性能が 35%前後から 60%前後に改善している点

もあるが，食事や椅子で静止などの行動が振幅と比較し

て下がっていることや，座る，立つといった行動の精度

が改善されていないことから，全体として位相と振幅の 

明確な違いは見られなかった．位相での分類性能が上が

らない要因として，位相でのノイズ除去が上手くいって

いないことが考えられる．今後は位相の波形分析を進め

つつ，位相に対して適切なフィルタ処理について検討す

る予定である． 

 受信機 2 については，基礎実験では主に居間での行動

を収集していたため，位相と振幅共に各行動の分類性能

は低いが，無人状態での分類が多いことから，居間での

行動が受信機 2 には影響をあまり及ぼさないことが確認

できた．つまり，台所での行動推定は，受信機 2の CSIデ

ータから高精度に実施できる可能性があると考える． 

5. おわりに 
 本研究では，一般住宅における日常生活において想定

される多様な行動を対象に，複数受信機を用いた CSIを L

STMで学習することで，どのような行動が高精度に推定可

能なのかについて基礎検討を行った．基礎実験では，一

部の行動で精度が低くなっていたが，日常生活で想定さ

れる様々な複数の行動を推定できる可能性を確認できた． 

今後，推定フェーズでの評価を行いつつ，居間以外の

台所や食堂での行動推定，提案手法における学習器やフ

ィルタ処理の検討を進め，日常生活で想定される様々な

複数の行動を高精度に推定できるよう研究を進めていく． 
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(b) 受信機2の位相での混同行列

無人 入室 座る 立つ 退室
椅子で

静止
食事

パソ

コン

床で転

がる
デッキ

無人 91.8% 3.2% 0.0% 0.0% 1.3% 0.0% 1.3% 0.0% 0.0% 2.5%

入室 28.6% 55.6% 0.0% 1.6% 3.2% 0.0% 7.9% 0.0% 0.0% 3.2%

座る 25.9% 11.1% 18.5% 14.8% 0.0% 0.0% 14.8% 11.1% 0.0% 3.7%

立つ 12.5% 16.7% 8.3% 16.7% 4.2% 4.2% 37.5% 0.0% 0.0% 0.0%

退室 43.2% 27.0% 5.4% 2.7% 16.2% 0.0% 2.7% 0.0% 0.0% 2.7%

椅子で

静止
58.3% 0.0% 0.0% 0.0% 0.0% 4.2% 25.0% 10.4% 2.1% 0.0%

食事 56.3% 0.0% 0.0% 0.0% 0.0% 2.1% 41.7% 0.0% 0.0% 0.0%

パソ

コン
34.4% 0.0% 0.0% 0.0% 0.0% 0.0% 6.3% 59.4% 0.0% 0.0%

床で転

がる
66.0% 3.8% 0.0% 1.9% 0.0% 7.5% 13.2% 0.0% 7.5% 0.0%

デッキ 96.7% 0.0% 0.0% 0.0% 0.0% 0.0% 0.0% 0.0% 0.0% 3.3%

(a) 受信機1の位相での混同行列

無人 入室 座る 立つ 退室
椅子で

静止
食事

パソ

コン

床で転

がる
デッキ

無人 82.4% 3.8% 0.6% 0.6% 4.4% 1.3% 1.9% 0.0% 1.9% 3.1%

入室 9.5% 61.9% 9.5% 3.2% 9.5% 1.6% 4.8% 0.0% 0.0% 0.0%

座る 20.6% 5.9% 35.3% 0.0% 17.6% 0.0% 17.6% 2.9% 0.0% 0.0%

立つ 0.0% 0.0% 50.0% 18.2% 9.1% 9.1% 13.6% 0.0% 0.0% 0.0%

退室 5.6% 16.7% 11.1% 2.8% 58.3% 2.8% 0.0% 0.0% 0.0% 2.8%

椅子で

静止
13.2% 0.0% 7.5% 0.0% 0.0% 67.9% 7.5% 0.0% 3.8% 0.0%

食事 4.0% 0.0% 8.0% 8.0% 0.0% 14.0% 62.0% 4.0% 0.0% 0.0%

パソ

コン
0.0% 0.0% 2.9% 0.0% 0.0% 0.0% 0.0% 97.1% 0.0% 0.0%

床で転

がる
0.0% 0.0% 0.0% 0.0% 1.9% 5.7% 0.0% 0.0% 92.5% 0.0%

デッキ 46.7% 13.3% 10.0% 0.0% 0.0% 0.0% 0.0% 3.3% 0.0% 26.7%

無人 入室 座る 立つ 退室
椅子で

静止
食事

パソコ

ン

床で転

がる
デッキ

無人 88.0% 5.3% 0.5% 0.0% 2.4% 0.5% 0.0% 0.5% 1.9% 1.0%

入室 37.5% 33.3% 4.2% 0.0% 15.3% 1.4% 4.2% 2.8% 0.0% 1.4%

座る 22.9% 11.4% 14.3% 0.0% 2.9% 11.4% 11.4% 17.1% 5.7% 2.9%

立つ 14.8% 7.4% 7.4% 7.4% 18.5% 7.4% 7.4% 14.8% 7.4% 7.4%

退室 26.9% 13.5% 0.0% 9.6% 36.5% 9.6% 0.0% 0.0% 1.9% 1.9%

椅子で

静止
6.1% 0.0% 0.0% 0.0% 0.0% 83.7% 0.0% 10.2% 0.0% 0.0%

食事 1.8% 0.0% 3.6% 0.0% 0.0% 9.1% 70.9% 3.6% 10.9% 0.0%

パソコ

ン
0.0% 0.0% 0.0% 0.0% 0.0% 0.0% 0.0% 100.0% 0.0% 0.0%

床で転

がる
0.0% 0.0% 0.0% 0.0% 3.4% 0.0% 0.0% 0.0% 96.6% 0.0%

デッキ 74.3% 5.7% 0.0% 0.0% 2.9% 0.0% 0.0% 0.0% 0.0% 17.1%

無人 入室 座る 立つ 退室
椅子で

静止
食事

パソコ

ン

床で転

がる
デッキ

無人 95.6% 3.2% 0.0% 0.0% 0.6% 0.0% 0.0% 0.0% 0.6% 0.0%

入室 39.7% 39.7% 1.6% 0.0% 11.1% 0.0% 1.6% 6.3% 0.0% 0.0%

座る 55.6% 11.1% 0.0% 0.0% 3.7% 11.1% 3.7% 14.8% 0.0% 0.0%

立つ 50.0% 4.2% 0.0% 12.5% 4.2% 12.5% 4.2% 12.5% 0.0% 0.0%

退室 64.9% 24.3% 0.0% 0.0% 8.1% 0.0% 0.0% 2.7% 0.0% 0.0%

椅子で

静止
89.6% 0.0% 0.0% 0.0% 0.0% 0.0% 0.0% 10.4% 0.0% 0.0%

食事 93.8% 0.0% 0.0% 0.0% 0.0% 0.0% 2.1% 4.2% 0.0% 0.0%

パソコ

ン
37.5% 0.0% 0.0% 0.0% 0.0% 0.0% 0.0% 62.5% 0.0% 0.0%

床で転

がる
79.2% 1.9% 0.0% 0.0% 1.9% 1.9% 0.0% 0.0% 15.1% 0.0%

デッキ 100.0% 0.0% 0.0% 0.0% 0.0% 0.0% 0.0% 0.0% 0.0% 0.0%

(a) 受信機1の振幅での混同行列[6] (d) 受信機2の振幅での混同行列[6]

 
図 2 基礎実験の実験環境 

 
表 1 基礎実験の収集行動 

行動名 内容 

無人 どの部屋にも人が居ない状態 

入室 居間へ入る 

座る 居間の椅子に座る 

立つ 居間の椅子から立ち上がる 

退室 居間から出る 

椅子で静止 居間の椅子に座ったまま静止 

食事をする 居間に椅子に座り，食事を取る 

パソコンを

する 

居間の椅子に座り，パソコンを触

る 

床で転がる 居間の床で寝転がる 

デッキ 居間からデッキに出入り 
 

居間食堂
受信機1

AP

受信機2

カメラ
①カメラ②

N

台所

デッキ

図 3 基礎実験の結果 
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