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ドップラーセンサを活用した
宅内行動認識システムの開発と評価

藤原 聖司1,a) 藤本 まなと1,b) 荒川 豊1,2,c) 安本 慶一1,d)

概要：これまでに，省エネ家電制御などの生活を支援するサービスの実現に向けた宅内における生活行動
認識に関する研究が多数提案されている．しかし，先行研究は読書といった，家電製品を使用せず，場所

に関係なく行われる生活行動（場所非依存行動）を正確に検出・認識することは困難であった．本研究で

は生活行動ごとのモーションの違いに着目し，ドップラーセンサで捉えたモーション情報を特徴量に加え

ることでこれらの行動を認識する手法を実現する．本稿では，モーション情報としてセンサの出力信号の

周波数成分を用い，機械学習によって生活行動認識モデルを作成する．また，提案手法の有用性と行動認

識の実現に向けた課題を検討するため，6名の被験者が 2か所の異なる場所で 3種類の異なる行動を行う

際のセンサデータを収集して行動認識モデルを構築し，認識精度を評価した．その結果，認識精度が最大

45.9 %であった．また，被験者の位置によって認識精度に影響があることから，提案手法の実用化に向け，

位置の影響を考慮した手法の検討が必要であることがわかった．

Development and Evaluation of In-home Activity Recognition
Utilizing Doppler Sensor

Masashi Fujiwara1,a) Manato Fujimoto1,b) Yutaka Arakawa1,2,c) Keiichi Yasumoto1,d)

1. はじめに

近年，ウェアラブルデバイスや小型で省電力なセンサな

どのセンシングデバイスが急速に普及しており，様々な情

報を容易に取得できるようになっている．これらのセンシ

ングデバイスの普及を受け，センシングデバイスを使用し

て人の行動を認識する研究が盛んに行われている．なかで

も，宅内で行われる生活行動を認識することによって，省

エネを目的とした家電制御 [1]や高齢者見守りシステム [2]

など，居住者の生活をサポートするサービスの実現が期待

されている．これらのサービスを実現するには，居住者の
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多種多様な生活行動を安価かつ正確に認識することが必要

である．

これまでに，宅内における生活行動認識に関する研究が

多数提案されており，先行研究である中川ら [3], [4]の手

法では，超音波高精度屋内位置測位システムの位置情報と

家電製品の消費電力情報を特徴量として使用した，機械学

習による行動認識手法を提案している．また，柏本ら [5]

は焦電型赤外線センサとドア開閉センサを用いて，8種類

の行動を認識する手法を開発している．しかし，中川らや

柏本らの手法では，調理やテレビ視聴などの生活行動につ

いては高精度（79.4 %）な生活行動の認識を実現している

一方で，読書やスマートフォン操作など，一部の生活行動

の認識が低精度 (28 %)であるという結果が報告されてい

る．これは，読書やスマートフォン操作などの生活行動は

特定の家電製品を使用せず，また居住者が場所を選ばずに

その行動をとれることから，居住者の位置情報や家電製品

の消費電力のみでは，これらの行動（位置非依存行動）を

検出・認識することが困難なためである（課題 1）．そのた
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め，多種多様な生活行動を認識するには，居住者の位置情

報や家電製品の消費電力情報とは異なる，新たな情報を特

徴量として使用することが必要である．課題 1を解決する

ためのアプローチの一つとして，各生活行動が取られる際

の人体のモーションを利用する手法が考えられる．Ouchi

ら [6]は，スマートフォンに搭載された加速度センサやマ

イクロフォンを使用して掃除や歯磨きなどの生活高度を推

定する手法を提案している．しかし，スマートフォンなど

のウェアラブルデバイスを用いた手法では，居住者が常に

スマートフォンを身に着ける必要があるため，居住者の装

着負担が問題となる（課題 2）．また，カメラを用いた手法

では，居住者に対して「監視されている」という不安感を

与え，プライバシー侵害につながる恐れがある（課題 3）．

本研究では，課題 1から課題 3を解決することを目指し

た生活行動認識手法の提案を目的とする．課題 2と 3を踏

まえ，本研究で使用するセンサの要件は，人のモーション

のみを検知するセンサであること，部屋の床や壁に設置す

るセンサであることとする．課題 1から課題 3を解決する

方法として，これまでに我々は動体検知センサと機械学習

を用いた場所非依存行動認識手法を提案しており，動体検

知センサとしてアナログ出力焦電型赤外線センサを活用し

た行動認識手法を提案している [7]．しかし，この手法はア

ナログ出力焦電型赤外線センサの検知距離が短い（∼2 m

程度）ため，リビングなど部屋全体をカバーするには多数

のセンサが必要となることがわかっている．

本研究では，動体検知センサのうち，検出距離が長い

（∼10 m程度）ドップラーセンサから得られる周波数成分

からを生活行動を認識する手法を提案する．このセンサの

出力信号は，その周波数成分が人体の動きとその速さに

応じて変化する特性を有する．そのため，食事などのモー

ションの大きな生活行動で得られる信号と，読書などの

モーションの小さな生活行動で得られる信号に差異が生じ

る．提案手法では，この信号の特性を活用し，ドップラー

センサの出力信号の周波数成分を取得することで，食事や

読書などの生活行動によって生じるモーションの違いを捕

捉する．センサの出力信号の周波数成分は，ある時間区間

の信号に STFT（Short-Term Fourier Transform）を適用

することで取得する．提案手法では，STFTで得られたセ

ンサの出力信号の周波数成分を特徴量として利用し，機械

学習によって生活行動を認識する．

提案手法の有効性および行動認識の実現に向けた課題を

検討するため，奈良先端科学技術大学院大学内に設置され

たスマートホーム設備にて評価実験を行った．ドップラー

センサはスマートホーム内のリビングの四隅に１つずつ配

置し，リビング全体がセンサの検知エリアとなるようにす

る．認識対象とする行動は以下の 3つとする：(1) PCの

操作，(2) 読書，(3) スマートフォンの操作．被験者には，

これらの 3つの生活行動をそれぞれ３分間ずつ行ってもら

い，１セッションのデータとする．評価実験では，成人男

女６名の被験者に，スマートホーム内のリビングに置かれ

たソファとテーブル前の椅子に着座してもらい，それぞれ

２セッションずつ行動してもらう．その間のセンサデータ

を収集し，前述の手順で周波数成分を算出する．4つのセ

ンサから得られた周波数成分を特徴量として使用し，機械

学習アルゴリズムの一つである Random Forestを用いて

生活行動認識モデルを作成する．このとき，実験で取得し

た全セッションのセンサデータのうち，生活行動認識モデ

ル作成には，次の 3つのパターンを用いた：(A) ソファで

の行動時のセッションデータのみ，(B) ダイニングテーブ

ル前での行動時のセッションデータのみ，(C) 両方の場所

（ソファ，ダイニングテーブル前）での行動時のセッション

データ．また，特徴量の次元数を削減するため，特徴量と

して使用する周波数成分の帯域（下限周波数 Fl – 上限周

波数 Fh 間の周波数成分）を選択して生活行動認識モデル

を作成し，その認識精度を評価する．

提案手法の生活行動の認識精度は，取得したデータセッ

トのうち１セッションのデータを除外して残りのデータ

を教師データとし，除外した 1 セッションのデータをテ

ストデータとする，１セッション除外の交差検証 (leave-

one-session-out cross-validation) で評価した．評価実験の

結果，今回の実験環境においては提案手法による生活行動

の平均認識精度は，Fh が 5 Hzに設定したとき 45.9 %と

なった．

2. 関連研究

居住者の生活行動を認識する手法は多数提案されてお

り，カメラを利用した行動認識手法 [8], [9]やウェアラブル

デバイスを利用した行動認識手法 [6], [10], [11]，タグレス

行動認識手法 [12]などがある．次節以降では，これらの既

存研究の詳細を述べる．

2.1 カメラを利用した行動認識手法

代表的な行動認識の手法として，カメラを用いた行動認

識手法が多数提案されている [8], [9]. カメラを用いた行動

認識手法では，画像処理を用いてカメラで録画した映像を

解析し，スマートホーム内におけるユーザの行動を認識す

る．Brdiczkaら [9]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環境音セン

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 %から 90 %の精度で認識で

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ーを侵害する恐れがある．また，

カメラを用いて詳細な行動認識を行うには，複数のカメラ

の設置や，各カメラと分析サーバを接続するためのケーブ
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ル配線が必要であるなど，設置コストが非常に高い．

2.2 ウェアラブルデバイスを利用した行動認識手法

ウェアラブルデバイスに搭載されている加速度センサを

用いた行動認識手法においては，歩く・座る・走る・寝る，

といった非常に単純な行動の認識については，約 90 %以

上の高精度で達成されている [10]．一方で，ウェアラブル

加速度センサによる複雑で抽象的な生活行動の認識に関す

る手法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手法を提

案している．しかし，Baoらの手法では，ユーザは 5つの

センサを装着する必要があるため，ユーザの負担が非常に

大きい．

2.3 タグレス行動認識手法

Kasterenら [12]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設置され

たスマートホームにおいて，食事，テレビ視聴，外出，ト

イレ，シャワー，洗濯，着替え等の日常生活行動を認識す

るシステムを提案している．この提案手法の認識精度は

49 %から 98%であり，多数の生活行動を認識できる．しか

し，多くのセンサが必要であるため導入コストが高く，行

動の種類によっては認識精度が低いという問題がある．

2.4 生活行動認識における課題

これまでに述べたように，生活行動認識に関する既存研

究が多数行われており，先行研究である中川ら [3], [4]の提

案する行動認識手法では，超音波高精度屋内位置測位セン

サと，家電製品の消費電力を測定する電力センサを使用し

て，16種類もしくは 10種類の生活行動の高精度（79.4 %）

な認識を実現している．また，柏本ら [5]は焦電型赤外線

センサとドア開閉センサを利用した行動認識手法を提案し

ている．しかし，これらの研究では，調理やテレビ視聴な

ど，生活行動がとられる場所や使用される家電製品に特徴

のある生活行動については高精度に認識できているが，読

書やスマートフォンの操作など，特定の家電製品を使用し

ない行動については認識精度が 28 %に悪化することが報

告されている（課題 1）．例えば，調理やバスルーム活動

（入浴や風呂掃除）などの生活行動はそれぞれキッチン，浴

室でのみ行われる．しかし，食事はテーブルやソファで，

読書はソファやベッドなど，特定の場所に限らずにその行

動が行われる．そのため，居住者の位置情報のみでは，こ

れらの特定の場所によらない生活行動を正確に認識できな

い．また，食事や読書，スマートフォンの操作などの生活

行動は，特定の家電製品を使用せずに行われる．このこと

から，居住者の位置情報や家電製品の消費電力情報のみで

は，特定の位置で行われず家電製品を使用しない生活行動

の認識は非常に困難である．さらに，モーションを利用し

て生活行動を認識する手法が提案されているが，これらの

手法は，ウェアラブルデバイスを使用しているため，ユー

ザに装着負担を与えてしまう（課題 2），カメラでの撮影

はユーザのプライバシー侵害につながるおそれがある（課

題 3），という問題がある．

3. ドップラーセンサを用いた宅内生活行動認
識手法

本章では，提案手法であるドップラーセンサを用いた宅

内生活行動認識手法について説明する．

3.1 概要

本研究では，課題 1から課題 3を達成するため，提案

手法で使用するセンサの要件として，以下の 3つが挙げら

れる．

（要件 1）: 人に装着負担を与えない非接触型センサであ

り，部屋の床や壁に設置できるセンサである

こと

（要件 2）: 人のモーションをプライバシーの侵害なく検

知できるセンサであること

（要件 3）: 検知範囲が部屋全体をカバーできるセンサで

あること

上記の要件を満たしうるセンサとして，本手法ではドッ

プラーセンサを利用する．ドップラーセンサは，あるエリ

ア内への人物等の侵入や移動を検知するできる非接触型セ

ンサである．ドップラーセンサはマイクロ波（電波）を送

信し，人や物体からの反射波を受信する．受信した反射波

と，送信波との差分を 1次元の時系列信号として出力する．

そのため，プライバシーへの影響が少ない．送信波を受け

た物体が移動していた場合，ドップラーシフトによって反

射波の周波数が変化するため，この変化が送信波と反射波

との差分として表れる．また，ドップラーセンサは検知距

離が 6 m程度と，アナログ出力焦電型赤外線センサの検知

距離 2 mよりも長いため，部屋全体をカバーできる．

本研究では，このドップラーセンサから得られる信号を

解析して人物のモーションの違いを捉えることで，生活行

動認識を実現する．ドップラーセンサの出力信号は，ドッ

プラーセンサと人物の距離の違いや人物の動作速度の違い

によって変化する．次節以降，ドップラーセンサの出力特

性と，ドップラーセンサから得られる特徴量，その特徴量

を用いた生活行動認識モデルの構築について述べる．

3.2 ドップラーセンサの出力特性

ドップラーセンサはセンサと人物の距離に応じて，出力

信号の振幅を変化させる特性を有する．ドップラーセンサ

と人物の距離が近い場合は出力信号の振幅が大きく，距
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図 1 人体が素早く動いた際の出力信号の特性

離が遠くなると出力信号の振幅が小さくなる．そのため，

ドップラーセンサの出力信号から生活行動を認識するに

は，この距離の違いによる出力信号の変化による認識精度

の変化を検討する必要がある．また，ドップラーセンサの

出力信号は，人物の動作速度の違いによっても出力信号が

変化する．図 1と図 2に人物の動作速度の違いによるドッ

プラーセンサの出力信号の変化を示す．図 1は人物が素早

く動いたときの出力信号であり，図 2は人物が緩やかに動

いたときの出力信号である．これらの図が示すように，人

物の動作が早い場合，ドップラーセンサの出力信号は急峻

な変化を示す．一方，人物が緩やかに動作を行った場合，

センサの出力信号は緩やかな変化を示す．つまり，ドップ

ラーセンサの出力信号は，人物の素早い動作を捉えた際に

幅広い周波数帯（比較的高い周波数）の成分を含む．本研

究では，このドップラーセンサの特性を利用して居住者の

生活行動を認識する．

3.3 特徴量の抽出

提案手法では，機械学習による居住者の生活行動を認識

するために必要な特徴量として，ドップラーセンサから

取得した出力信号の周波数成分を利用する．特徴量の抽

出手順を以下に示す．まず，ドップラーセンサから得た出

力信号をある時間区間に切り出して 1 フレームの信号と

する．次に，フレームをそのフレームの平均値で減算して

直流成分を除去する．次に，このフレームに対して STFT

(Short-Term Fourier Transform) を適用し，周波数成分を

算出する．すなわち，ドップラーセンサ pの出力信号 xp[n]

に対して，時刻のインデックスが nのとき，離散周波数の
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図 2 人体が緩やかに動いた際の出力信号の特性

インデックス k の周波数成分 |Xp[n, k]|は，以下の式（1）

を計算することで得られる．

|Xp[n, k]| =

∣∣∣∣∣
L−1∑
m=0

xp[n+m]w[m]e−i2πm
L k

∣∣∣∣∣ (1)

ここで，Lはフレーム長を表す．また，w[m]は窓関数で，

窓の両端が 0となるような関数である．上述の手順で得ら

れる周波数成分はセンサ一つにつき N
2 点である．また，周

波数の分解能 ∆f は，センサのサンプリング周波数が f，

フレーム長が Lのとき，以下の式 (2)で表される．

∆f =
f

L
(2)

3.4 特徴量として使用する周波数成分の選択

提案手法では，複数のドップラーセンサを居住空間に設

置し，それぞれのセンサから得られた特徴量を使用する．

そのため，N 個のセンサの出力信号に対して STFTを適

用し，得られたすべての周波数成分を特徴量として使用し

た場合，特徴量の次元数は L
2N 次元となる．センサの数や

フレーム長を大きくすると次元数が大幅に増加し，認識精

度に影響する恐れがある．そこで，提案手法では，特徴量

として使用する周波数成分の帯域を選択することで特徴量

の次元数を削減する．一つのドップラーセンサの周波数成

分のうち，図 3に示すように，下限周波数 Fl と上限周波

数 Fh の間の成分（図中の赤枠で囲まれた成分）を一つの

センサから得られた特徴量として使用する．

3.5 生活行動認識モデルの構築

提案手法では，3.3節で述べた特徴量を教師データとし
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Fl Fh

選択された周波数成分

図 3 選択された周波数成分

て使用し，生活行動認識モデルを構築する．生活行動認

識モデルを構築するための機械学習アルゴリズムとして，

Random Forestを用いる．Random Forestはアンサンブ

ル学習を用いた機械学習アルゴリズムの一つで，複数の決

定木を弱分類器として使用することで汎化能力を高めてい

る．モデル生成のために使用する特徴量は，3.3節で述べ

たように，複数のドップラーセンサから得られた周波数成

分である．

4. ドップラーセンサ測定システムの実装

提案手法による生活行動の認識精度を評価する実験を行

うため，ドップラーセンサが出力するデータを測定するシ

ステムを実装した．以下に，ドップラーセンサの回路構成

およびセンサデータ測定システムについて述べる．

4.1 ドップラーセンサの回路構成

本節では，本研究で使用するドップラーセンサの回路

構成について述べる．図 4 にドップラーセンサの回路構

成を示す．ドップラーセンサは，1個のドップラーセンサ

モジュール，2段の非反転増幅回路，2段のノッチフィル

タ，1段のローパスフィルタ，A/D 変換器，および測定制

御コンピュータで構成される．ドップラーセンサモジュー

ルは，マイクロ波の送受信と送受信した信号の差分を出力

するセンサモジュールである．本研究では，ドップラーセ

ンサとして新日本無線株式会社製の NJR4178J*1を使用す

る．このセンサは 10.5 GHz帯のマイクロ波を利用してい

る．このセンサが出力する差分信号は非常に微弱であるた

め，2段の非反転増幅回路で増幅する．次に，差分信号に重

畳しているノイズを除去するため，差分信号に対して 2段

のノッチフィルタと 1段のローパスフィルタを適用する．

上述の回路を用いてドップラーセンサモジュールの微弱な

出力信号を増幅・フィルタリングすることで，人物のモー

ションの違いによって生まれる出力信号の変化をはっきり

と捉えることができる．

*1 NJR4178J: https://micro.njr.com/jpn/products/sensor/
doppler/r4178.html

ドップラー
センサ

モジュール

NF 1

NF 2 LPF

AMP 1 AMP 2

AMP: ⾮反転増幅回路
NF: ノッチフィルタ

LPF: ローパスフィルタ

微弱な
アナログ信号

増幅・ノイズ除去された
アナログ信号

増幅・フィルタリング回路

図 4 ドップラーセンサの回路構成

ドップラー
センサ ADC*

12bit
デジタル
信号 (SPI**)

ADC*：A/D変換器
SPI**：Serial Peripheral Interface

アナログ信号
（有線）

チャンネル指定
信号

測定制御
コンピュータ

測定ソフト
ウェア

.CSV

図 5 ドップラーセンサの測定システムの構成

4.2 センサデータ測定システム

提案手法で使用するドップラーセンサのセンサデータを

ロギングするため，センサデータ測定システムを使用する．

図 5 にセンサデータ測定システムの構成を示す．センサ

データ測定システムは，1台のドップラーセンサ，A/D 変

換器，測定制御コンピュータで構成される．測定制御コン

ピュータ上では,ドップラーセンサのデータを測定する測

定ソフトウェアが実行されている，このソフトウェアは，

最大 1 Khzのサンプリングレートでドップラーセンサの出

力する信号を測定し，CSV形式のファイルに記録する．本

研究では，A/D変換器としてMicrochip Technology社の

MCP3208*2を，測定制御コンピュータとして Raspberry

Pi 3*3を使用してデータ測定システムを構築している．

5. 評価実験

ドップラーセンサを用いた宅内生活行動認識手法の性能

を評価するため，奈良先端科学技術大学院大学に設置され

たスマートホーム設備にて評価実験を行った．以下に評価

実験の目的と概要，実験結果について述べる．

5.1 実験目的

本実験では，動体検知センサとしてドップラーセンサを

使用し，センサから得られた周波数成分を特徴量として，

*2 MCP3208: http://www.microchip.com/wwwproducts/en/

MCP3208
*3 Raspberry Pi 3: https://www.raspberrypi.org/
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機械学習による生活行動認識の認識精度を評価することを

目的とする．得られたセンサデータの周波数成分をすべて

使用して生活行動認識モデルを構築し，そのモデルの認識

精度を評価する．その際，提案手法が被験者の位置によら

ず生活行動を認識可能であるか，という観点についても評

価する．また，特徴量として使用する周波数成分の帯域の

選択による認識精度の変化を検討するため，下限周波数 Fl

と上限周波数 Fh をそれぞれ変更して生活行動認識モデル

を作成し，認識精度を評価する．

5.2 実験概要

本実験では，スマートホーム内のリビングで行われる生

活行動のうち，ソファとダイニングテーブル周辺でとられ

ることの多い生活行動を対象とし，被験者が生活行動を

とっている間のセンサデータを収集した．

図 6に示すように，ドップラーセンサはスマートホーム

設備のリビングの四隅（星印の位置）に計 4つ配置した．

ドップラーセンサは，マイクロ波の照射方向がリビング中

央を向くように（図中の星印から伸びる矢印の方向に）セ

ンサを向け，三脚で固定した．ドップラーセンサの検知距

離はおよそ 6 mであるため，このセンサ配置により，リビ

ング全体がセンサの検知範囲となる．

評価実験では，認識対象とする生活行動として，PCの

操作，読書，スマートフォンの操作，の 3つの生活行動を

選択した．被験者には，これらの 3つの生活行動をそれぞ

れ 3分間ずつ行ってもらい，1セッションのデータとした．

また，人とセンサの位置関係の違いやセンサの取付方向の

違いによる認識精度への影響を検討するため，図 6の緑色

の場所にて，被験者がソファに着座して行動した場合と，

テーブルの前に着座して行動した場合について，それぞれ

2セッションずつデータを取得した．本実験には成人男女

6名（男性 5名，女性 1名）が被験者として参加し，計 12

セッションのセンサデータを収集した．

本評価では，前述の実験で取得した全セッションのセン

サデータうち，生活行動認識モデル作成には,以下の 3つ

のパターンを用いた：(A) ソファでの行動時のセッション

データのみ，(B) ダイニングテーブル前での行動時のセッ

ションデータのみ，(C) 両方の場所（ソファ，ダイニング

テーブル前）での行動時のセッションデータ．認識精度の

評価は，取得したデータセットのうち 1セッションのデー

タを除外して残りのデータを教師データとし，除外した

1セッションのデータをテストデータとする，1セッショ

ン除外の交差検証（leave-one-session-out cross-validation）

にて認識精度を評価した．

5.3 特徴量の抽出

本評価実験では，実験で取得したドップラーセンサのセ

ンサデータに対して STFTを適用して得られた周波数成分

寝室

キッチン

浴室
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廊下

玄関

洗面室

ク
ロ
ー
ゼ
ッ
ト

物入
シューズイン
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：ドップラーセンサ
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図 6 ドップラーセンサの配置と被験者の位置関係

を特徴量として使用する．本評価実験では，センサデータ

のサンプリング周波数 f を 100 Hz，フレーム長を 10秒と

し，窓関数に Hamming窓を使用した．そのため，一つあ

たりのドップラーセンサに対して，STFTによって得られ

る周波数成分の点数は 50点となる．また，周波数成分の

帯域は 0 Hzから 50 Hz，周波数分解能は 0.1 Hzとなる．

本評価実験では，0.1秒ごとに STFTを計算し，その時刻

での周波数成分とした．

5.4 評価方法

本評価実験では，認識精度を Precision, Recall, F-Score

を用いて評価する．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，ある生活行動のテストデータのうち，正しくその行動

であると認識されたデータの割合である．F-Score（F値）

は，Precisionと Recallの調和平均であり，以下の式 (3)で

表す．

F -Score = 2 · Precision ·Recall

Precision+Recall
(3)

さらに，本評価実験では，4種類の生活行動全体に対する

認識精度を評価するため，それぞれの評価値について各生

活行動ごとの加重平均をとる．加重平均とは，各生活行動

のサンプル数を重みとした平均で，以下の式 (4)で表す．

x̄ =

∑n
i=1 wixi∑n
i=1 wi

(4)

ここで，wi は各生活行動のサンプル数を，xi は各行動の

評価値を表す．本評価実験では，F-Scoreの加重平均値を

提案手法の認識精度とする．

6. 実験結果

6.1 すべての帯域の周波数成分を用いた行動認識精度

表 1に，すべての帯域の周波数成分を用いて構築した各
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表 1 すべての帯域の周波数成分を用いた行動認識精度

行動認識モデル Precision (%) Recall (%) F-Score (%)

(A) 38.5 38.5 38.4

(B) 50.3 50.2 50.2

(C) 44.4 44.1 44.2

(A) ソファでの行動時のセッションデータのみを用いたモデル

(B) ダイニングテーブル前での行動時のセッションデータのみを

用いたモデル

(C) 両方の場所での行動時のセッションデータを用いたモデル

表 2 生活行動ごとの認識精度
(a) ソファでの行動時のセッションデータのみを用いたモデル

生活行動 Precision (%) Recall (%) F-Score (%)

PCの操作 44.4 46.5 45.5

読書 33.7 35.7 34.7

スマートフォンの操作 37.1 33.3 35.1

(b) ダイニングテーブル前での行動時のセッションデータのみを用い

たモデル

生活行動 Precision (%) Recall (%) F-Score (%)

PCの操作 60.8 59.3 60.0

読書 47.1 49.6 48.3

スマートフォンの操作 43.0 41.9 42.4

(c) 両方の場所での行動時のセッションデータを用いたモデル

評価項目 Precision (%) Recall (%) F-Score (%)

PCの操作 52.9 48.3 50.5

読書 40.2 43.5 41.8

スマートフォンの操作 40.3 40.5 40.4

生活行動認識モデルの認識精度を示す．この表を見ると，

最も高精度に認識できている生活行動認識モデルはダイニ

ングテーブル前での行動時のセッションデータのみを用

いて作成したモデルで，最も精度の低い生活行動認識モデ

ルはソファでの行動時のセッションデータのみを用いて

作成したモデルであった．それぞれのモデルの認識精度は

38.4 %，50.2 %であった．また，ソファとダイニングテー

ブル前の両方の場所での行動時のセッションデータを使用

して生活行動認識モデルを構築した場合，そのモデルの認

識精度は 44.2 %となった．表 2(a)に,ソファでの行動時

のセッションデータを用いた場合，表 2(b)にダイニング

テーブル前での行動時のセッションデータを用いた場合，

表 2(c)に両方の場所での行動時のセッションデータを用

いた場合の，生活行動認識モデルの各行動ごとの認識精度

を表す．表 2より，読書，スマートフォンの操作，の二つ

の動作の認識精度が低いことがわかる．この二つの動作は

PCの操作に比べると両手の動きがおとなしく，そのため

ドップラーセンサがこれらの両手の動きを十分に捉えきれ

なかったため，誤認識の割合が増加したと考えられる．し

たがって，読書やスマートフォンの操作を正確に認識する

には，これらの行動時のユーザの両手の動きを十分に捉え

る事ができるようにドップラーセンサの感度を高める必要

があると考えられる．

0

0.05

0.1

0.15

0.2

0.25

0.3

0.35

0.4

0.45

0.5

0.5 Hz 1 Hz 5 Hz 10 Hz 20 Hz 30 Hz 40 Hz

上限周波数 Fh

Precision Recal l F-Score

図 7 高周波数成分の削減による認識精度の変化
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図 8 低周波数成分の削減による認識精度の変化

6.2 高周波数成分の削減による認識精度の変化

本評価では，特徴量として使用する周波数成分の上限周

波数 Fh を変化させたときの認識精度の変化を検討する．

0 Hzから Fh Hzの帯域の周波数成分を特徴量として使用

し，生活行動認識モデルを構築する．Fh が 0.5, 1, 5, 10,

20, 30, 40 Hzの場合の生活行動認識モデルをそれぞれ構築

した．構築したそれぞれの生活行動認識モデルに対して認

識精度を評価する．図 7に，特徴量として使用する周波数

成分の上限周波数 Fh を変化させたときの認識精度の変化

を示す．図 7を見ると，Fhを高くしていくと認識精度が向

上することがわかる．特に Fhが 5 Hzの場合の認識精度が

最も高く，45.9 %であった．また，Fh を 5.0 Hz以上に設

定しても，認識精度はおよそ 45 %で推移している．以上か

ら，ドップラーセンサから得られた出力信号の周波数成分

を用いた生活行動認識手法では，0 Hz – 5 Hzの帯域の周

波数成分が含まれていることが重要であると考えられる．

6.3 低周波数成分の削減による認識精度の変化

本評価では，特徴量として使用する周波数成分の下限周

波数 Fl を変化させたときの認識精度の変化を検討する．

Fl Hzから 50 Hzの帯域の周波数成分を特徴量として使用

し，生活行動認識モデルをそれぞれ構築する．Flが 0.5, 1,

5, 10, 20, 30, 40 Hzの場合の生活行動認識モデルをそれぞ
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れ構築した．構築したそれぞれの生活行動認識モデルに対

して認識精度を評価する．図 8を見ると，Fl を高くする

と，生活行動認識モデルの認識精度が悪化していく事がわ

かる．特に，Fl が 30 Hzの場合は，認識精度は最も低く

29.8 %であった．以上から，ドップラーセンサから得られ

た出力信号の周波数成分を用いた生活行動手法では，低周

波域の信号が特に重要であり，高周波域の信号はノイズ成

分であることがわかった．

7. 結論

近年のセンシングデバイスの普及に伴い，人の行動を認

識する研究が盛んに行われている．なかでも，宅内生活行

動を認識することによって，省エネ家電制御などの居住者

の生活をサポートするサービスの実現が期待される．これ

までに多数の宅内生活行動認識に関する研究が行われてい

るが，(1) 読書などの一部の生活行動は位置や消費電力情

報では認識が困難であること，(2) 居住者にセンサの装着

負担を与えること，(3) カメラによるプライバシー侵害の

恐れがあること，の 3つの課題が未だ残されている．

本研究では，上記の 3つの課題を解決することを目的と

し，ドップラーセンサで得られる生活行動ごとのモーショ

ンの差異に着目した行動認識手法を新たに提案した．動体

検知センサとしてドップラーセンサを用いた行動認識手法

を提案した．スマートホームのリビングの 4隅にセンサを

設置し，センサデータから取得した周波数成分を特徴量と

して，機械学習により 3種類の生活行動（PC操作，読書，

スマートフォン操作）を認識する．生活行動を認識できる

範囲はリビング全体である．提案手法の有効性を示すため，

評価実験をスマートホーム設備にて実施した．その結果，

全周波数帯の成分を用いたときの平均認識精度は 44.2 %が

得られた．また，特徴量として使用する周波数成分の帯域

を 0 Hzから 5 Hzに制限した場合，認識精度が 45.9 %と

最も良くなることがわかった．

今後の課題として，提案手法の認識精度は実用化の観点

から見ると未だ改善の余地が残されている．被験者の位置

によって認識精度に影響があることから，その影響を考慮

した手法の検討が必要であると考える．
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