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概要：本研究では，お掃除ロボットや見守りロボットなど，現在および将来において一般家庭に普及が進
むロボットにMicrosoft Kinectを付加し，高齢者の骨格認識に基づいて日常行動（ADL）を推定し，各行
動内における運動量蓄積を行うための手法を提案する．本手法では Kinectを用いた人追跡は実現できて
いるとの前提で，ロボットが高齢者の周辺に移動し，側面など正面でない角度から得られる 3D深度情報
から関節検出を行い，身体のパーツ（体幹（頭部，頸部，胸部，腹部，尾部）および体肢（上肢（上腕，前
腕）および下肢（大腿，下腿））を検出したうえで，現在どのような日常行動を行っているかの認識ならび
にその日常行動における 3次元空間でのパーツの運動量を測定する．骨格認識には既存のソフトウェアを
活用するが，ロボットは必ずしも高齢者を正面から捉えられるわけではないため，提案手法では正面以外
の角度から測定した値に基づく行動認識アルゴリズムならびに運動量取得を検討している．実家庭におけ
る実験の結果，歩行のような特徴のある行動の認識し関しては高い精度で認識することができた．また，
日常行動の認識とともに歩行速度や歩幅，手の速さや腕の回転角速度などの運動量取得にどの程度の誤差
が生じるかを確認した．
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1. はじめに
世界規模で人口が増加している一方，先進国では特に高
齢化が進行している．我が国では世界に先駆けて高齢化が
進んでおり，総務省統計局による平成 25年現在の統計調
査 [1]では，65歳以上の人口比率が総人口の 25%に到達し，
過去最高を記録している．また，高齢化と同時に少子化も
進み，今後も人口構成における高齢者比率の一層の増加が
避けられず，内閣府の平成 26年版高齢社会白書によれば，
2012年における 65歳以上の高齢者を含む世帯の 50%以上
は単身または夫婦世帯である．そういった現実もあり，老
老介護などが社会問題となっている日本や先進諸国では，
家族や近親者による介護や見守りに期待できないため，今
後は高齢者が心身共に健康かつ健全で，医師や介護士に頼
らず自立した生活をできるだけ長期にわたっておくっても
らい，生活の質（Quality of Life, QoL）を向上させること
が，社会全体での介護福祉への負担を減らすために極めて
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重要となる．
そのためには，生活習慣病などを防止し，日常から QoL

を重視した積極的な生活指導やアドバイスを行うことも重
要とされる．例えば我々は文献 [2, 3]において，高齢者を
含む居住者の家庭内行動を検出および認識し，一日のタイ
ムテーブルやそれに伴う電気使用量や運動量等から，省エ
ネルギーや運動の推薦，更には家族間のコミュニケーショ
ンの促進を推薦するリコメンデーションを提案しており，
クラウドソーシングによる調査を利用して，集合知を活用
したリコメンデーションルール構成と QoL基準の設定を
行い，実家庭における実証実験を実施している．また，近
年大きな社会問題となっている認知症の予防も欠かせな
い．認知症は発症すると回復が困難である疾病であるもの
の，認知症の前段階である軽度認知障害（Mild Cognitive

Impairment，MCI）を早期発見することにより，認知症の
発症をできる限り遅らせることができ，QoLの向上につな
がるとの報告もなされている [4]．さらに，MCIは早期発
見によりその 10%が回復可能であり，40%は改善可能であ
ることも知られている．
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日常生活における行動（Activities of Daily Living，ADL）
においてどの程度の活動量であるかを把握することは，健
康維持のみならず，異常検知の重要な指標となる [5]．例え
ばMCLの兆候として，肉体的な身体運動能力の低下，お
よび無気力に起因する活動量低下があげられておりMCL

患者は歩行速度が 80cm/s以下になるとの報告もある [6]．
したがって，例えば毎日の食事など自然な行動における腕
の振りの速度や回数，調理中の移動歩数，廊下における歩
行速度などを数値データとして記録すれば，そういった身
体能力低下を客観的なデータとして記録でき，デイケア施
設や医師による異常検知の判断の目安にもなり得るため，
そういった「運動能力指標」を日常生活の様々な行動の中
で自然に測定できることが望ましい．これに対し，高齢者
にモーションセンサーを装着し，運動量を測定する方法も
多く行われているが，侵襲性の問題から現状では適切でな
い．また，箸や食器等にセンサーを内蔵する方法も行われ
ている [7]ものの，様々な状況で利用されるモノが発する大
量のデータの中から個人の運動を特定し運動量を把握する
ことは容易でない．一方，Kinectなどの 3Dセンサーを家
庭内に設置し，高齢者の行動を把握することは容易で正確
な方法であると考えられるが，家庭内の様々な部屋や場所
における日常生活行動をとらえるために多数のセンサーを
多数の場所に設置することは望ましくなく，プライバシー
の観点からも適切でない．また家具の移動などによりセン
サー視野に遮蔽が発生する状況も考えられる．したがって
高齢者の位置をトラックして適切な位置から適切なタイミ
ングで行動を把握し，運動指標データを蓄積できるスキー
ムが望まれる．
本研究では，お掃除ロボットや見守りロボットなど，現
在および将来において一般家庭に普及が進むロボットに
3Dセンシング機器を付加し，高齢者を認識・追跡して日
常行動を把握し，その各行動内における運動量蓄積を行う
ための手法を提案する．本手法では 3Dセンシングによる
ロボット人追跡は実現できるものとの前提で，ロボットが
高齢者の周辺に移動し，横など正面でない角度から得られ
る 3Dセンサーデータから関節検出を行い，身体のパーツ
（体幹（頭部，頸部，胸部，腹部，尾部）および体肢（上肢
（上腕，前腕）および下肢（大腿，下腿））を検出したうえ
で，現在どのような日常行動（食べる，飲む，電話する，
歩く，書く，読む，掃除する，料理する）を行っているか
の認識，ならびにその日常行動における 3次元空間での移
動量を測定する．測定には既存の kinect用骨格認識ソフト
ウェアを活用するが，ロボットは必ずしも高齢者の正面に
移動できるわけではないため，正面以外の角度から測定し
た値に基づき認識ならびに運動量取得を行う．
実家庭における３人の被験者を対象とした行動認識試験
ならびに運動量取得実験を行った結果，歩くや飲食などの
行動には平均して６割を越える精度で認識を行うことがで

きた．全ての行動に対しては約５割の認識精度であった．
また，評価指標に対して身体の運動量取得がどの程度正確
に抽出することができるかを確認した．

2. 関連研究
文献 [8]では，kinectの骨格認識技術とその実装が述べ
られている．同手法では，深度画像から素早く正確に関節
認識および位置推定を行う手法として kinect forWindows

SDKライブラリに実装されており，本研究ではこの手法お
よびライブラリを用いている．文献 [9]では，kinectを用
いた行動認識の際，オクルージョン（遮蔽）による骨格推
定の誤りを補正する手法を提案しており，文献 [10]では，
通常ライト下および赤外線ライト下のもとでの web カメラ
からの映像，ならびに kinectからの深度画像において，行
動認識を行う技術を開発し，昼夜を問わず行動認識を行う
方法を提案している．また，[11]は深度画像を用いてキッ
チンにおける詳細な行動認識手法を提案するなど，深度画
像を用いたアプローチは kinectの低価格さも相まって以前
から注目を集めている．
今日，家庭エネルギー管理システム（HEMS）を導入する
ことによって，人々の生活をより快適にするスマートホー
ムに関する様々な研究が行われている．スマートホームは
家電や設備機器などの最適な制御を行うことで居住者の要
求に応じた生活環境の実現を目指すことから始まり，現在
では進歩した IT技術を導入することで，生活支援に関す
るサービスがより一層拡大しつつある．我々の研究グルー
プでは，文献 [2,3]において，家電や家庭用バッテリー，電
気自動車などの稼働状況をモデル化することによる生活改
善指標の定量化と家庭内に設置した赤外線センサやコンセ
ントの使用状況から行動を推定し，算出した生活改善指標
と併せることで生活改善アドバイスを行うシステム SLSA

を提案している．そういった家庭向けサービスの高度化の
ためにはスマートホームにおける居住者の行動認識が不可
欠であり，そのためのシステムは以前より多く設計されて
いる [12–16]．例えば文献 [13]では，赤外線のモーション
センサーを用いた行動認識の手法を提案しており，行動レ
ベル，移動レベル，無行動期間といった特徴量を集計して
SVMによる行動推定を行っている．文献 [16]では RFID

を用いた行動推定について提案している．[17]ではドアに
設置したセンサーによる部屋レベルの家庭内追跡について
述べている．文献 [18]は測域センサーを用いた家庭内行動
センシングを行っている．
認知症予防や自立生活支援をターゲットとした取り組み
も多くあり，例えば文献 [19]では，監視カメラと映像処理
によって高齢者の自立生活支援とケアの効率化を図るアプ
ローチを提案している．また，文献 [20]においては，マイ
クロコンテキストの取得といった観点から認知症発見の可
能性について議論しており，文献 [4]では軽度認知障害の
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行動からの発見方法を述べている．
これに対し，本研究では，定点センサを利用せず，お掃
除ロボットなど家庭に普及する簡易なロボットに kinectセ
ンサを搭載し，移動体からの深度画像を想定した行動認識
を行う点で前述の多くの手法とは異なる．日本の一般家庭
は居住空間に余裕がそれほどなく，家具も多く見通しが悪
い場合も考えられるため，画像センサーを天井に設置する
などの必要があり，行動認識技術の導入は容易でない．セ
ンサー位置に自由度を持たせ，制御された場所およびタイ
ミングで高齢者の行動をとらえることができ，かつ行動内
容までを把握することができれば，認識した行動の「マイ
クロアクション」をいわゆる運動ログとして蓄えることが
でき，日常生活における運動量やMCIの兆候検出，運動
能力の低下を検知できる．

3. 想定環境
3.1 アプローチ概要
本研究では，日常生活動作と高齢者の日常生活に関する
意識調査 [21]を基に多くの高齢者が日常的に行う行動を選
択し，認識する対象行動とする．
日常生活動作とは日常生活を行っていく上で不可欠と考
えられる行動と定義されており，食事・更衣・移動・排泄・
整容・入浴などが挙げられる．家庭内でセンシングを行う
にあたって，センサは居住者の安心・安全と快適な暮らし
を実現すべき手段であり，不快感を与えたり生活の妨げに
なってはいけないことを考慮し，日常生活動作からは「食
事」と「移動」を取り上げる．また，高齢者の日常生活に関
する意識調査は全国の高齢者 6000人に対し行われた調査
であり，日常生活の状況，生活の満足度，衣食住をはじめ，
家事，外出，日常的楽しみ，日常生活の情報に関する満足
度など，高齢者の日常生活全般の意識について回答を集め
たものである．これらの項目のうち，生活を送る上で楽し
みとする行動について意見を集計した「日常的楽しみ」に
着目し，家庭内で行われやすい行動として「読む」，「書く」
を選択した．さらに，家事を含めた８種類の生活行動（食
べる（Eating），飲む（Drinking），調理する（Cooking），
読む（Reading），書く（Writing），電話する（Calling），掃
除する（Cleaning），歩く（Walking））を図 1 に示し，本
研究での認識対象の行動とする．
また，日常行動の身体状態として，図 2 に示す 4

状態を想定する．起立状態（Standing）は脚を伸ばし
て身体を支えている状態，着座状態（Sittiing）は
椅子などに腰かけている状態，平臥状態（Lying）は
場所に関わらず横になっている状態であり，移動状
態（Moviing）は身体の重心が移動している状態とす
る．状態は Standing, Sitting, Lying の間で遷移し，
Moving へは Standing からのみ遷移するものとする．前
述の Eating, Drinking, Reading, Writing, Calling

図 1 提案手法で扱う認識対象の日常行動

図 2 想定する行動状態

は状態 Sitting で，Walking は状態 Standing で，
Cooking, Cleaning は状態 Standing でそれぞれ実行さ
れるとする．また，状態 Sittingでの行動は，Eating を
除き，片手で行うものと両手で行うものに区別する．以上
から，身体状態遷移と各状態で取りうる行動の関係を図 3

のように定義し，この前提のもとで 8種類のいずれかの行
動が行われている時間を推定する．
図 1にみられるように，身体状態や行動ごとに体幹およ
び体肢の位置関係は大きく異なる．本研究では kinectと骨
格情報ライブラリにより取得した対象者の身体の関節位置
情報を利用し，身体の上腕，前腕，背骨，大腿部，膝下など
の関節間をベクトルとみなし，関節位置情報からベクトル
を計算する．骨格位置情報（図 6）や各ベクトル（図 7）か
ら身体状態を推定し，閾値ベースに基づく行動分類を行う
比較的シンプルな方法を採用する．行動 action を認識す
ると，その行動が実施された時間 time の組 (aciton, time)

を行動ログに蓄積する．加えて，各行動において実施され
た運動（腕の上下運動など）を表す指標を定義し，モーショ
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図 3 状態遷移と行動のフロー図

ンログに蓄積する．モーションログは，
(walking speed,

step size,

angle velocity[upperarm][left],

angle velocity[upperarm][right],

angle velocity[forearm][left],

angle velocity[forearm][right],

hand speed[left],

hand speed[left],

time)

の９項組で構成する．これらは 4.4節で定義する．

3.2 システム構成と移動型センサ
本研究で試作するシステム HALS（Health and Activity

Logging System）の構成を図 4に示す．HALSは iRobot

社製のロボットである Roombaにセンサとして kinect v2，
Microsoft Surface Pro4および kinectへ電源供給を行うた
めのバッテリーを搭載する（図 5）．kinectを三脚に取り付
け roombaの上に載せた構成となっており．三脚と roomba

の接着はグルーガンで行っている．また，センサは三脚
と roombaの上に載っていることにより高さが約 60cmと
なっている．
Roombaなどのお掃除ロボットは 2020年には国内の市
場規模が 100万台を超えると予想されており [22]，kinect

は RGBカメラや赤外線カメラによる安価で高精度なセン
サーとして利用可能できる．本研究ではプライバシーを考
慮し，RGBカメラは利用することなく，赤外線を物体に投
光しその反射時間から求められた深度画像により得られる
図 6の 25の骨格について，骨格毎の３次元座標を利用す
る．なお，kinect v2は人検出距離範囲が 500mm-4500mm，
水平視野角 70度，垂直視野角 60度という測定範囲が制限
されているため，設置型の測定であれば観測空間に制約 を
受けるが，kinectを自立移動可能な Roombaに搭載するこ
とで空間的な課題を解決する．Surfaceは kinectを接続し，

図 4 HALS 構成図

図 5 HALS 試作品

収集した被観測者の骨格情報から身体状態および行動を認
識するとともに，身体の各パーツのモーションベクトルの
変化をロギングする．なお，データの取得頻度は 200msに
１回取得している．

4. 動作特徴抽出と行動認識
4.1 骨格ベクトルの抽出
本研究では行動認識や運動能力把握のため，身体の関節
を結んだベクトルによって表現し，身体の各部を想定した
ベクトルから得られる角度や移動量などを用いる．kinect

を利用すると図 6に示すように体の中心線上の５カ所と
両腕両脚を合わせた合計 25カ所の関節 i（i = 0,1,...,24）
について３次元座標を取得することができる．本節では，
図 7に示す 10本の関節間を結んだ骨格ベクトル Vj （j =

0,1,...,9）の抽出方法について述べる．
３次元空間の座標軸は kinectから対象者に向かって水平
方向左向きに x軸，鉛直方向上向きに y軸，奥行きに z軸が
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図 6 kinect により取得可能な関節と呼称

図 7 骨格ベクトルと呼称

設定されており，それぞれの関節 iについて kinectに対す
る相対座標 Pi0 = (xi0，yi0，zi0)を取得することができる．
本研究では，骨格ベクトル取得のため骨盤部分に当たる関
節 SPINEBASEを基準とした相対座標 Pi = (xi, yi, zi)を
用いるため，以下の式 (1)により得る．

Pi = Pi0 − Pspinebase (1)

式 (1)により算出した座標 Piを用いて，骨格ベクトルの両
端に当たる関節 i（i = 2, 4, 5, 6, 9, 10, 13, 14, 17, 18）に
対して以下の式 (2)により骨格ベクトル Vj を得る．

Vj =

{
Pi − Pi−1(i ̸= 4)

Pi+4 − Pi(i = 4)
(2)

4.2 動作の特徴抽出
動作の把握と行動認識のための特徴として，２種類の角
度（天頂角 θ，方位角 ϕ）を用いる．図 8のように天頂角
θ は y 軸の正の部分から成す角度 （0 ≤ θ ≤ π）であり，
方位角 ϕは x軸方向正の部分から成す角度（−π < ϕ ≤ π）
である．方位角については正と負の値を取るが，z 座標が
負の値のとき ϕ < 0となり，正の値のとき 0 < ϕとなる．

図 8 天頂角 θ と方位角 ϕ

4.1節の方法で取り出した関節の位置ベクトル Vj の x成
分，y 成分，z 成分を引数として式 (3)に与えることによ
り天頂角 θを得る．天頂角は主に骨格ベクトルの上下の動
きを把握するために用い，例えば，立ち状態や着座状態と
いった身体状態認識や腕の上下動の動作認識に用いる．

θ(x, y, z) = arccos
y√

x2 + y2 + z2
(3)

方位角 ϕは式 (4)に対し関節の位置ベクトル Vj の x成
分，y成分，z成分と式 (3)により求めた θを引数として与
えることにより得る．正弦関数の逆関数 y = arcsinxは値
域が（−π

2 ≤ y ≤ π
2）であるため，式 (4)のように π

2 を加
えることで値域を（0 ≤ y ≤ π）としている．

ϕ(x, y, z, θ) = arcsin
x

sin θ ×
√

x2 + y2 + z2
+

π

2
(4)

更に，式 (4)によって得た方位角の正規化のため，図 7

の全ベクトルと SHOULDERS VEC[ϕ]との差分から図 8

のような方位角 ϕを得る．ただし，

ϕ > 0 (z < 0)

ϕ < 0 (z > 0)
(5)

とする．
また，連続するフレーム間での各関節の移動量

Move[joint] をデータ取得時間で除することにより，
関節毎に着目した動作の速さを取得することができ
る．式 (1) より得たフレーム t での座標 P(joint,t) を
P(joint,t) = (x(joint,t), y(joint,t), z(joint,t)) とし，角関節の
移動量Move[joint]を式 (6)で求める．

Move[joint] =
√

X2 + Y 2 + Z2

X = x(joint,t) − x(joint,t−1)

Y = y(joint,t) − y(joint,t−1)

Z = z(joint,t) − z(joint,t−1)

(6)
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図 9 認識する身体の状態と特徴

4.3 身体状態判定と行動認識
図 1および図 2に示すように，身体状態および行動に対
しては骨格形状に差が生じており，個人差はあるものの，
おおよそ行動毎の骨格形状は一般的に類似していると考
えられる．したがって，ベクトル角度や骨格移動量に閾値
を設定することで身体状態および行動分類を行う．なお閾
値決定に際しては，データセット収集の労力を考慮し学習
ベースの決定は行わず，ヒューリスティックに設定したが，
今後は様々な決定方法や個人差の吸収方法の検討も行う予
定である．
図 3に示す身体の状態判定と行動の認識方法について述
べる．
4.3.1 状態の判定
対象者の身体の状態として「立っている (Stand-

ing)」，「座っている (Sitting)」，「動いている (Mov-

ing)」，「横になっている (lying)」の４種類に分け，
それぞれの特徴を考慮して判定する．各状態は
図 9 に示すような形状をしており，図中に矢印で
示したベクトル SPINE VEC，RIGHT THIGH VEC，
LEFT THIGH VEC 及び関節 SPINEBASE の移動量を
指標とすれば判別が可能である．よって，これらの指標の
間に閾値を設定し判別する．判定した結果は stateとして
保持しておく．
( 1 ) Standingの判定
両脚の大腿部が上を向いている，かつ移動していない．
すなわち
( a ) LEFT THIGH V EC[θ] > Thstand thigh θ

( b ) RIGHT THIGH V EC[θ] > Thstand thigh θ

( c ) Move[SPINEBASE] ≤ Thstand spine move

{(a)∪(b)}∩(c)のとき state =Standingとする．
( 2 ) Sittingの判定

Standingと同様に両脚の大腿部に着目し，大腿部が
横に倒れていて背骨が上を向いているとき，すなわち
( a ) LEFT THIGH V EC[θ] < Thsit thigh θ

( b ) RIGHT THIGH V EC[θ] < Thsit thigh θ

( c ) SPINE V EC[θ] < Thsit spine θ

{(a)∪(b)}∩(c)のとき state =Sittingとする．
( 3 ) Movingの判定
骨格ベクトルの角度に関わらず関節 SPINEBASEの

図 10 Standing と Moving 状態から起こる行動と特徴

移動量のみに着目し，一定の移動量が継続して観測さ
れたとき，対象者が移動しているとする．すなわち
( a ) Move[SPINEBASE] > Thmoving spine move

( b ) time > Thmoving time

(a)∩(b)のとき state =Movingとする．
( 4 ) Lyingの判定
両大腿部に加えて背骨の方向を考慮し，これらが横に
倒れているとき，すなわち
( a ) LEFT THIGH V EC[θ] < Thlie thigh θ

( b ) RIGHT THIGH V EC[θ] < Thlie thigh θ

( c ) SPINE V EC[θ] > Thlie spine θ

(a)∩(b)∩(c)のとき state =Lyingとする．
4.3.2 行動の認識
3.1節で述べたように，想定する行動には骨格の形状に
差が生じている．よって，これらの行動の判別を行うため
図 7に示すベクトルの天頂角と関節の移動量Move[joint]

を指標として用いる．図 3 に従って，４つの状態に付随
する８種類の行動を識別するための分類を指標に対する
閾値により行う．ただし，Lying に関しては横になると
いう１つの状態とし行動ではないとするため Standing，
Moving，Sittingについて述べる．行動認識のルールとし
て以下のアルゴリズムで判定された行動が 400msの間で
続けて判定されたとき，初めて認識されその行動を Action

として保持しておく，一度認識された行動は別の行動が認
識されるまで Action に保存されるものとする．例えば，
Drinking では実際に行うアクションの回数は少ないが，
Action = Drinkingである間は飲む行為をしていなくても
他の行動が認識されなければ継続して Action = Drinking

とする．また，時間カウンタを time[ms]とする．
( 1 ) state =Movingのとき

state =Movingのときに起こり得る行動は「歩く」の
みである．図 10に示すように，人の歩行についての
特徴として踏み出す脚に対して逆側の手が必ず動いて
いることが挙げられる．よって，
( a ) state=Moving

( b ) Move[ELBOWLEFT ] > Thwalk elbowL move

( c ) Move[KNEERIGHT ] > Thwalk kneeL move

( d ) Move[ELBOWRIGHT ] > Thwalk elbowR move
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( e ) Move[KNEELEFT ] > Thwalk kneeR move

(a)∩{((b)∩(c))∪((d)∩(e))}ならば，
Walkingと判定する．

( 2 ) state =Standingのとき
state =Standingのとき，起こり得る行動は「掃除」
と「料理」である．図 10に示すように，「掃除」では
一般的に，片手に掃除機を持って前後に動かすという
動作が考えられるため，一定時間内に片手の移動が連
続して行われたとき，すなわち
(a) state=Standing

(b)Move[HANDTIPLEFT ] > Thclean handtipL move

(c)Move[HANDTIPRIGHT ] < Thclean handtipR move

(d)Move[HANDTIPRIGHT ] > Thclean handtipR move

(e)Move[HANDTIPLEFT ] < Thclean handtipL move

(f) LEFT FOREARM V EC[θ] > Thclean forearm θ

(g)RIGHT FOREARM V EC[θ] > Thclean forearm θ

(a)∩{((b)∩(c))∪((d)∩(e))}∩((f)∪(g))∩が
time < Thclean timems のうちに繰り返されたとき，
Cleaningと判定する．次に「料理」についての特徴
であるが，料理には主に洗浄，選別と成型，加熱，調
味，盛りつけなどの動作があるがいずれも直立の状態
で両腕が上がっている状態になるため前腕の上がり方
と継続時間から判断する．すなわち，
(h) state=Standing

(i) LEFT FOREARM V EC[θ] < Thcook forearm θ

(j)RIGHT FOREARM V EC[θ] < Thcook forearm θ

(h)∩((i)∪(j)) が time > Thcook time 継続して観測さ
れたとき Cookingと判定する．

( 3 ) state =Sittingのとき
state =Sittingのとき，図 3のように，行われる動
作が片手のものと両手のものに分かれる．そこで，両
腕全体の４本のベクトルの状態で図 11のように２つ
のグループに分ける．グループ間の区別は両腕の前腕
がともに上がっている状態と片方だけが上がっている
状態の差異である．これらを判別指標とし以下のよう
に判別する．

(a-0)LEFT FOREARM V EC[θ] < Thsit bothfore θ

(b-0)RIGHT FOREARM V EC[θ] < Thsit bothfore θ

(a-0)∩(b-0)を満たすとき両手の行動（グループ２）と
し，
(c-0)LEFT FOREARM V EC[θ] ≤ Thsit forearm θ

(d-0)RIGHT FOREARM V EC[θ] ≥ Thsit forearm θ

(e-0)RIGHT FOREARM V EC[θ] ≤ Thsit forearm θ

(f-0)LEFT FOREARM V EC[θ] ≥ Thsit forearm θ

((c-0)∩(d-0))∪((e-0)∩(f-0)) を満たせば片手の行動
（グループ１）とする．前述の通り「食べる」という
行動については片手と両手どちらの状況でも起こり得

図 11 Sitting 状態での行動と特徴

ることを考慮している．まずは両手で行われる行動に
ついて述べていく．
両手で行われる行動「読む」,「書く」,「食べる」のう
ち両手を口元まで上げる「食べる」動作が最も特徴的
であるため，最初に判定する．

(a-1) Theat bothfore minθ < RIGHT FOREARM V EC[θ]

(b-1)RIGHT FOREARM V EC[θ] < Theat bothfore maxθ

(c-1) Theat bothfore minθ < LEFT FOREARM V EC[θ]

(d-1) LEFT FOREARM V EC[θ] < Theat bothfore maxθ

(e-1) Theat bothup minθ < RIGHT UPPERARM V EC[θ]

(f-1)RIGHT UPPERARM V EC[θ] < Theat bothup maxθ

(g-1) Theat bothup minθ < LEFT UPPERARM V EC[θ]

(h-1) LEFT UPPERARM V EC[θ] < Theat bothup maxθ

これら (a-1)～(h-1)すべてに当てはまるとき，Eating
と判定する．
「読む」と「書く」では，骨格の形状が類似して
おり区別する必要がある．これらの差異として，
一般的に本を読むとき身体が静止していることが
多いと考えられ，逆に書くときには手の動きが生
じる．よって関節 HAND TIP に着目し，移動量
が一定以下である状態が継続するとき「読む」と
判定し，動きが観測されるならば「書く」と決定する．

(i-1) Thread bothfore minθ < RIGHT FOREARM V EC[θ]

(j-1)RIGHT FOREARM V EC[θ] < Thread bothfore maxθ

(k-1) Thread bothfore minθ < LEFT FOREARM V EC[θ]

(l-1) LEFT FOREARM V EC[θ] < Thread bothfore maxθ

(m-1) Thread bothup minθ < RIGHT UPPERARM V EC[θ]

(n-1)RIGHT UPPERARM V EC[θ] < Thread bothup maxθ

(o-1) Thread bothup minθ < LEFT UPPERARM V EC[θ]

(p-1) LEFT UPPERARM V EC[θ] < Thread bothup maxθ

(i-1) ～(p-1)がすべて当てはまり，かつ，
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(q-1)Move[HANDTIPRIGHT ] < Thread both move

(r-1)Move[HANDTIPLEFT ] < Thread both move

となった時間 timeを計測し，time > Thread time と
なるとき Readingと判定する．

(s-1) Thwrite bothfore minθ < RIGHT FOREARM V EC[θ]

(t-1)RIGHT FOREARM V EC[θ] < Thwrite bothfore maxθ

(u-1) Thwrite bothfore minθ < LEFT FOREARM V EC[θ]

(v-1) LEFT FOREARM V EC[θ] < Thwrite bothfore maxθ

(w-1) Thwrite bothup minθ < RIGHT UPPERARM V EC[θ]

(x-1)RIGHT UPPERARM V EC[θ] < Thwrite bothup maxθ

(y-1) Thwrite bothup minθ < LEFT UPPERARM V EC[θ]

(z-1) LEFT UPPERARM V EC[θ] < Thwrite bothup maxθ

のとき，Writingと判定する．
最後に，片手で行う行動の判定について述べる．一
般的に通話をするとき電話を持った手を耳に当てた
状態が継続される．よって，前腕が顔付近に上がっ
た状態で時間を計測し，一定時間継続されて行われ
ていた場合「電話」と判定する．「飲む」と「食べ
る」では図 10 より，上腕に多少の差異が見られる
ため，これを特徴とする．以下に示すは左手の場合
であり，右手については左右対称であるため省略する．

(a-2) Theat fore minθ < RIGHT FOREARM V EC[θ]

(b-2)RIGHT FOREARM V EC[θ] < Theat fore maxθ

(c-2) Theat fore minθ < LEFT FOREARM V EC[θ]

(d-2) LEFT FOREARM V EC[θ] < Theat fore maxθ

(e-2) Theat up minθ < RIGHT UPPERARM V EC[θ]

(f-2RIGHT UPPERARM V EC[θ] < Theat up maxθ

(g-2) Theat up minθ < LEFT UPPERARM V EC[θ]

(h-2) LEFT UPPERARM V EC[θ] < Theat up maxθ

(a-2)～(h-2) を全て満たすならば Eating と判定する
が，時間 timeを計測し time > Thcall time となった
とき Callingと判定する．次に，

(i-2) Thdrink fore minθ < RIGHT FOREARM V EC[θ]

(j-2)RIGHT FOREARM V EC[θ] < Thdrink fore maxθ

(k-2) Thdrink fore minθ < LEFT FOREARM V EC[θ]

(l-2) LEFT FOREARM V EC[θ] < Thdrink fore maxθ

(m-2) Thdrink up minθ < RIGHT UPPERARM V EC[θ]

(n-2RIGHT UPPERARM V EC[θ] < Thdrink up maxθ

(o-2) Thdrink up minθ < LEFT UPPERARM V EC[θ]

(p-2) LEFT UPPERARM V EC[θ] < Thdrink up maxθ

(i-2)～(p-2) を全て満たすとき，Drinking と判
定する．このときも同様に時間 time を計測し
time > Thcall time となったとき Calling と判定す
る．最後に state =Sittingでの行動分類についてま

図 12 Sitting 状態での行動判別フロー図

とめたフロー図を図 12に示す．

4.4 モーションログ
3.1節で述べたように，本研究では認識された行動毎の
モーションをロギングする．モーションログの構成要素に
ついては以下で定義する．なお，データは 200ms毎に取得
するが，速度を計算する際には座標や角度などのデータ取
得時間をフレーム間で記憶しておき，そのデータ取得時間
差を用いて計算する．
• walking speed（cm/s）：連続フレーム間での骨盤部分
の関節 SPINEBASE（図 6）の移動量をデータ取得時
間差で除した歩行速度

• step size（cm）：観測された左右の ANKLEの座標か
ら求めた２足間の距離で表される歩幅

• angle velocity（deg/s）：図 7 に示した左右の上腕及
び前腕の振りについて，各ベクトルの角速度の絶対値
を用いて回転の速さを表したもの．連続フレーム間で
のデータ取得時間差で天頂角の変化量を除することで
得る

• hand speed（cm/s）：連続フレーム間での関節 HAN-

DLEFT及び HANDRIGHTの移動量をデータ取得時
間差で除した，手の移動速度

• time：データ取得時間

5. 性能評価
本章では HALSの性能評価のために，まず移動センサを
使用した場合の全身の骨格ベクトル動作角について認識精
度を評価する．次に，実環境において取得したデータを用
いて行動認識の精度と検出された行動における骨格ベクト
ルの特徴を複数の被験者間で比較を行う．

5.1 HALSの骨格認識精度
移動センサを用いて家庭内センシングを行う場合，対象
者に対してセンサの観測角度が一様でなく，それに伴うオク
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表 1 観測角度別の骨格追跡状態割合および平均誤差
Tracked-
Tracked

Tracked-
Inferred

Inferred-
Tracked

Inferred-
Inferred

0° 1.00 0.00 0.00 0.00
0°

30° 1.00 0.00 0.00 0.00
7.76°

60° 1.00 0.00 0.00 0.00
6.47°

90° 0.97 0.03 0.00 0.00
13.74° 16.97°

120° 0.60 0.38 0.02 0.00
57.15° 51.43° 56.37°

150° 0.63 0.37 0.00 0.00
24.69° 48.51°

180° 0.59 0.40 0.00 0.01
56.22° 76.46° 25.29°

210° 0.00 0.00 0.00 1.00
80.61°

240° 0.65 0.35 0.00 0.00
47.06° 52.99°

270° 0.17 0.00 0.48 0.36
22.88° 32.66° 35.77°

300° 0.78 0.01 0.21 0.00
14.61° 16.09° 11.19°

330° 1.00 0.00 0.00 0.00
5.00°

合計 8.38 1.55 0.70 1.37

ルージョンにより身体が部分的に認識されなくなる場合が
ある．したがって本節では，骨格追跡状態とベクトル天頂角
θの平均誤差の関係について評価を行う．kinectを２台用
意し，一方を（正面を０°とし時計回りに）身体の周囲 30°
毎に順番に設置し，RIGHT FOREARM VEC[θ]のみに着
目し，取得した値を観測値とする．また，他方の kinectを身
体の正面に固定し，取得した RIGHT FOREARM VEC[θ]

を真値とする．被験者 1名が直立した状態で右肘を最大ま
で曲げ，その後元に戻すことを５回繰り返した．なお，そ
の他の身体の動きはないものとする．
まず，上記に示した方法で，観測角度毎の「骨格追跡状
態」の割合，およびその状態における真値との平均誤差を表
1に示す．ここで，骨格の追跡状態とは，骨格ベクトルの根
の認識状態とベクトルの先端の認識状態の組で表現され，
Tracked-Tracked，Tracked-Inferred，Inferred-Tracked，お
よび Inferred-Inferred の 4状態のいずれかである．また，
表 1に示した各観測角度および各骨格追跡状態における平
均誤差に対し，表 2のように骨格追跡状態毎に正規化した
出現割合を乗じて全角度の重み付き平均とした値を表 3に
示す．この結果より，ベクトルの先端が認識されていれば
（すなわち *-Tracked の 2状態であれば）どのような観測
角度に対してもおおよそ 20◦ 程度の角度誤差で収まってる
ことがわかる．骨格の認識状態は取得可能であるため，適
切な骨格認識状態における行動認識およびモーションログ
取得を行うことで高い精度での推定が実現できると考えら
れる．

5.2 行動認識に関する評価
実在の一般家庭（３人家族）内において HALSを用い
てセンシングを行い，被験者の行動を認識できるかの評価
も行った．被験者家族は A（男性），B（女性），C（男性）
の３人からなり，身長はそれぞれ 171cm，147cm，165cm

である．被験者は身体にセンサ等身につけることはなく，
休日のリラックスできる服装をしていた．実験は図 13に
示すようなセンサと被験者の位置配置で行い，場所１では

表 2 観測角度別にみた追跡状態の重み
Tracked-

Tracked

Tracked-

Inferred

Inferred-

Tracked

Inferred-

Inferred

0° 0.119 0.000 0.000 0.000

30° 0.119 0.000 0.000 0.000

60° 0.119 0.000 0.000 0.000

90° 0.116 0.0018 0.000 0.000

120° 0.072 0.246 0.025 0.000

150° 0.075 0.241 0.000 0.000

180° 0.071 0.257 0.00 0.005

210° 0.000 0.000 0.000 0.732

240° 0.077 0.228 0.000 0.000

270° 0.020 0.000 0.679 0.262

300° 0.093 0.009 0.296 0.000

330° 0.119 0.000 0.000 0.000

表 3 追跡状態別にみたベクトル角度認識誤差
Tracked-

Tracked

Tracked-

Inferred

Inferred-

Tracked

Inferred-

Inferred

平均誤差 19.24° 56.57° 26.89° 68.56°

図 13 実験環境とセンサ-被験者位置関係

Walking, Cleaning，場所２では Sitting状態から起こ
り得る行動を観測し，場所３では Cookingの観測を行っ
た．ただし，Eatingに関して片手で行うものとした．被
験者は表 4に示す実験インストラクションに従って行動を
行い，例えば，
• （17:30～17:31，B，電話，座，左手）
のように時刻と行動内容，行動実施者を手記することで真
値を記録した．
なお，行動は Eating，Drinking，Cleaning のように
腕を動かす動作自体が行動となるもの（回数指定）と，
Calling，Walking，Writing，Reading，Cooking のよう
に継続した動作が行動となるもの（時間指定）とに分類さ
れる．
行動認識を行うためには 4.3節で定めた閾値を決定する
必要がある．Standing状態と Moving状態の各行動は特
徴が類似していないため，今回は経験的に閾値を決定した．
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表 4 実験インストラクション

行動別インストラクション

Drinking

両手は膝の上に置いた状態から観測を開始する．机の上にあるコップを片手で持って
飲み物を飲む．その後，コップを机の上に戻して１回とし，これを５回繰り返し行う．

Eating

Drinking と同様に開始し，目の前の食べ物を取って片手で食べる．
その後，手を膝の上まで戻して１回とし，これを５回繰り返す．

Calling 観測を始めてから耳元に電話を添えて通話し，１分間通話の様子を観測する．なお，使う手はどちらでもよい．
Walking 止まっている状態から観測し，いつも通りに歩く（３秒以上）
Writing １分間紙に文字を書く動作を継続して行う．その他の動作はない．
Reading １分間本を読む動作を継続する．
cleaning 片手に掃除機を持って左前方，正面，右前方に各３回ずつ腕を前後に動かす．
Cooking 台所で調理を１分間継続して行う．具体的な行動は指示しない．

しかし，Sitting状態の行動は類似した動作が含まれてい
るため，家族の中で最も中庸体型であった Cが実際に各行
動を行った事前データを基に，5.1節の表 3で示した誤差
を考慮に入れて閾値を決定した．この事前データ取得につ
いては Cの正面に kinectを置き，その前で各行動を行っ
たときの上腕及び前腕の天頂角 [θ]を記録したものである．
なお，この際も表 4のインストラクションに従うよう指示
をした．この結果，図 14のような数値結果が得られたた
め，これをもとに前述の平均誤差 15◦～20◦ を考慮に入れ，
閾値を決定した．
行動認識について，行に推定結果を，列に正解を示し，
要素にその判定割合を示した行列を図 15に示す.これは回
数指定の行動では動作が行われている間の検出率を，時間
指定の行動では指定された時間内での動作の検出率をそれ
ぞれ算出したものになっている．認識対象とした 8種類の
行動およびそれらに当てはまらない場合の unknownにつ
いて，unknownを除いた正答率（すなわち適合率）は十分
高いといえる．なお，unknown の原因としては，特定の被
験者から得た行動別の角度や関節移動量の事前データを考
慮した閾値設定を行ったものの，実際には被験者の体格差
による個人差が生じたためであると考えられる．unknown

状態の判定率を下げ，再現率を向上させることが今後の課
題である．

5.3 運動能力に関する評価
5.2節と同様の家族に対し HALSを用いたセンシングを
行い，フレーム毎の骨格座標変化や全身のベクトル変化か
ら，動作速度と歩幅の検出精度について評価した．評価では
被験者の正面に kinectを１台と図 13に示した位置に観測
用 kinectを１台設置して行った．正面の kinectにより得た
walking speed，step size，hand speed，angle verocityを
それぞれの指標の真値とし，観測用 kinectと共に平均値を調
べた．walking speedと step sizeのロギングは walking

時の観測データとし，hand speedと angle verocity のロ
ギングは Eating時の観測データとした．なお，被験者は
動作の際に表 4のインストラクションに従うものとする．

表 5 Walking speed の平均値
観測値 真値

A 72.7 82.2

B 72.5 68.2

C 69.8 68.4

表 6 Step size の平均値
観測値 真値

A 36.1 37.0

B 29.4 26.1

C 32.9 34.2

表 7 Hand speed[right] の平均値
観測値 真値

A 34.2 39.9

B 33.7 41.6

C 42.5 52.5

表 8 Angle verocity[right][fore] の平均値
観測値 真値

A 0.8 1.01

B 1.05 0.74

C 1.24 1.27

walking speed についての結果を表 5 に，step size につ
いての結果を表 6に，hand speed[right]の結果を表 7に，
angle verocity[right][fore]の結果を表 8にそれぞれ示す．
これらより，真値に十分近い値での動作記録ができている
ことが確認できる．

6. おわりに
本研究では，お掃除ロボットや見守りロボットなど，現
在および将来において一般家庭に普及が進むロボットに
Microsoft Kinectを付加し，高齢者の骨格認識に基づいて
日常行動を推定し，各行動内における運動量蓄積を行うた
めの手法を提案している．被観測者の側面など正面でない
角度から得られる深度情報から関節検出を行い，身体の体
幹および体肢（骨格）を検出したうえで，日常行動の認識
ならびにその日常行動におけるモーションを測定する．実
家庭における実験の結果，歩行のような特徴のある行動の
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[1]Drinking [2] Eating [3]Calling

[4] Writing [5] Reading

図 14 Sitting 状態で起こり得る行動の天頂角の変化

図 15 行動推定結果

認識し関しては高い精度で認識することができた．
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