
情報処理学会研究報告
IPSJ SIG Technical Report

高齢者の外出促進を目的とした行動認識の適応学習
およびチャットアプリケーションの実証実験

玉森 聡1 石黒 祥生2 廣井 慧3 河口 信夫3 武田 一哉4

概要：名古屋大学 COIでは，高齢者が元気になるモビリティ社会の実現を目指した研究開発を進めてお

り，特に我々は「データ循環」に基づく情報基盤構築によって「いきいきした生活」支援環境の実現を目

指している．本稿では，高齢者の外出促進を目的としてスマートフォンを利用した行動認識とチャットア

プリケーションを開発した．これは，高齢者の行動を逐次認識し，蓄積されたデータを活用して地域のイ

ベントなど外出につながる情報を，チャット対話を通じて高齢者に提示する外出促進チャットアプリケー

ションである．このチャットアプリケーションを利用し，愛知県豊田市にて 10名の実験協力者に対し行

なった実証実験の概要と認識結果，外出促進の効果について報告する．

An Empirical Study of Adaptive Training of Daily Activity Classifier
and Chat Application Designed for the Elderly to Go Out

Akira Tamaori1 Yoshio Ishiguro2 Kei Hiroi3 Nobuo Kawaguchi3 Kazuya Takeda4

1. Introduction

本稿では，高齢者の外出促進のために高齢者持つスマー

トフォンのセンサを活用し行動を逐次認識し，その蓄積さ

れたデータを活用して，地域のイベントなど「外出につな

がる情報」を，スマートフォンを用いたチャット対話を通

じて高齢者に提示する「外出促進チャットアプリケーショ

ン」（以後チャットアプリ）の実証実験について報告する．

我々は高齢者がいきいきとした生活を送るためには外出

促進が重要であると考えている [1]．一方で，外出するため

にはその行き先を決定する必要があるが，高齢者はスマー

トフォンなどを用いた現代の情報検索が若年層よりも困難

である [2]．そこで，我々はこれまでの必要な情報を検索し

に行く，という情報システムではなく，必要な情報を適切
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なタイミングで提示するシステムの実現を目指している．

このシステムの実現に向けて，実際に機械学習を用いた

行動認識システムの構築 [3, 4]と，ユーザに対して情報を

発信するためのチャットベースのアプリケーションの開発

を行ってきた．本稿では，これらのシステムを用いて実際

に高齢者を対象に行った実証実験について述べる．システ

ムの構築と実証実験について，本稿では

( 1 ) 実証実験において検証する仮説

( 2 ) 個人適応学習型行動認識システム

( 3 ) チャットアプリによる外出促進

( 4 ) 仮説に対する実験結果による検証

に関して述べる．

2. 関連研究

2.1 ユーザ行動認識

日常生活行動を認識するためには様々なセンサから取得

した信号を用いる必要がある．これまでの先行研究は（1）

室内環境に埋め込まれたセンサにより利用者の行動を認識

するアプローチ [5,6]，（2）利用者の身体に装着されたセン

サを用いて行動を認識するアプローチ [7–9]と，大きく 2
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つに分類できる．前者のメリットは複合した動作や高次の

生活行動を認識できることであるが，物品に埋め込むセン

サが高コストであるというデメリットがある．また後者の

メリットは物品にセンサを埋め込む場合に比べてコストが

安く済む点が挙げられる一方で，デメリットとして利用者

への装着の負担感が大きいことが挙げられる．いずれのア

プローチにおいても，模擬的な環境で収録された模倣的な

行動であり，実際的な行動をターゲットとしていない．

先行研究 [3]では上記の問題点を鑑み，スマートフォン

を用いた生活行動見守りシステム実現のために，環境音信

号と加速度信号を用いたフィードフォワード型のニューラ

ルネットワーク生活行動認識技術を提案した．また高齢者

の日常生活行動認識のための大規模生活行動データベース

も合わせて構築した．続く先行研究 [4]では，時系列デー

タに適した再帰型のニューラルネットワーク (Recurrent

Neural Network; RNN)を用いることでさらに高い認識性

能が得られることが示された．そこで本研究では RNNに

基づく行動認識器を適用する．

2.2 通知およびチャットインタラクション

スマートフォンを用いたインタラクティブシステムを設

計する場合，通知の方法，およびタイミングと限られた画

面スペースのなかでどのような UIデザインを行うかが重

要である．これまでも通知に関する研究および，UIに関す

る研究が多く行われてきた．

通知のタイミングに関して，最も単純には，着信など通

知の必要が発生したタイミングで通知する方法が一般的に

利用されている．一方，通知内容をユーザに見せるために

スマートフォンに搭載されているセンサにより「歩く」，

「止まる」などの単純な行動認識結果を利用し，ニュースア

プリケーションからの記事などに関するプッシュ通知のタ

イミングを制御する研究 [10, 11]などがある．また，通知

内容を調整する研究なども行われている [12, 13]．本研究

では，より個人に対して適応した対応をするためにより高

度な行動認識の結果を活用する．

3. 実験内容

3.1 実験システム

実験協力者の持つスマートフォンに内蔵されている加速

度センサの情報（x,y,zの 3軸加速度）および，マイクロ

フォンで収録した音の情報を一定間隔で行動認識サーバシ

ステムに送信するシステムを構築した（図 1）．行動認識

サーバシステムでは行動認識エンジンによって実験協力者

の行動を推定する．加速度，音の情報は，そのまま送信す

るとプライバシー上の問題があるため，MFCC特徴量化す

ることで第三者に聴かれることを防ぎ，サーバに送信する．

行動認識サーバシステムと並行して，アプリケーション

サーバとそこに繋がるオペレーションシステムを動作さ

図 1: 実験システム概要

せ，ユーザ（実験協力者）支援のためのシステムを構築し

た．アプリケーションサーバは各実験協力者の行動認識結

果の変化を監視し，行動が変化した際にオペレーションシ

ステムによりチャット対話を行う．

実証実験のアプリケーションシステムとして，次の要素

を実現するシステムを構築した．

( 1 ) 実験協力者とスマートフォンを通じた文字ベースの

チャット対話

( 2 ) スマートフォンのセンサ情報を収集し，行動を認識

( 3 ) 行動認識結果を通知，正誤確認を行う対話

( 4 ) オペレータによる半自動応答対話

( 5 ) センサデータ及び行動履歴の保存

このシステムは上記の (1)-(5)の機能を通じて，情報提示，

ユーザの行動と行動認識システムにより推定された行動の

正誤情報と，行動時のより詳細な情報や感想など行動に関

する追加の情報を収集する．行動の正誤情報を取得するた

めにチャットアプリを通じて「行動認識結果確認対話」シ

ナリオに基づいた対話を行い，また，行動ごとにより詳細

な情報（例えば感想など）を追加で収集するための「追加

情報収集対話」シナリオに基づいた対話を行う．

3.2 チャットアプリケーション

高齢者が利用するシステムとしてチャットシステムを利

用する理由としては，通知をユーザが無視，あるいはあと

で返信する，などを選択可能であること，複数のオペレー

タが対応してもユーザに気づかれないこと，写真などのマ

ルチメディア情報のやりとりも可能であること，である．

文字ベースチャット対話は広く用いられている Facebook

のメッセンジャを用いて実装した．Facebookメッセンジャ

はオンラインでのユーザサポートを実現するための「ボッ

ト」を構築する APIが公開されており，それを利用した．

具体的には，ネットワーク上に構築したチャットサーバに

実験協力者からのチャットメッセージが送信され，それに
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対して，ボット対話システムあるいはオペレータにより適

切な文章を返信するというシステムを構築した．

また，このチャットアプリを通じて，「行動認識結果確

認対話」を行う．これは行動認識サーバによって認識され

た実験協力者の行動を通知する．行動認識サーバでは，ス

マートフォンのセンサ情報を収集し，機械学習を用いた行

動認識結果をアプリケーションサーバに送信する．

行動認識結果が変化した際に，これまで何をしていたの

か，を通知する．この際に実験協力者の応答を簡易な操作

で実現するために，通知内容とあらかじめ用意した応答例

が表示される「クイックレスポンス」という Facebookメッ

センジャに用意されている機能を利用する．これにより，

「はい」，「いいえ」，あるいは「その他」，の応答を可能にし

た．また，行動認識結果が正しかった場合，「追加情報収集

対話」を行う．これは，正しく認識した行動にに付随する

情報の収集（テレビ視聴を正しく認識した場合，「楽しかっ

たか？」「チャンネル数は何か？」など）を行うためのメッ

セージを送信する．

実験協力者がなんらかのメッセージを送った場合，ある

いは対話を継続中には，実験協力者からのすべてのメッ

セージに対しボット対話システムにより自動的に応答文を

生成し，オペレータに対し通知音を鳴らす．生成された応

答文は一定時間経過後に返信される．オペレータは生成さ

れた応答文に対し，編集が必要と思った場合に，応答文を

編集することができ，この場合，オペレータの任意のタイ

ミングで送信することができる．またこれらのログ，正誤

情報，及びセンサデータは行動 DBに保存される．

実験期間中，オペレータは対話状況を監視し，必要に応

じて自動生成文の編集や，ユーザの発話内容に応じて情報

検索，ユーザへの回答を行う．また地域のイベント情報な

どの提示を時間や対話状況を考慮して提示する．

本実験では，行動認識結果確認対話を行う行動を「テレ

ビ視聴」に限定した．行動認識結果確認対話では，「テレ

ビを見ていましたか？（はい，いいえ）」というメッセー

ジを通知した．またインスタントメッセージ機能を利用し

て，ユーザの画面上には同時に「はい」「いいえ」が表示さ

れる．また，追加情報収集対話では，「NHKですか？民放

ですか？（NHK，民放）」，NHKであれば「NHKのどれで

すか？（総合，教育）」民放であれば「何チャンネル？（テ

レビ局名）」「楽しかった？（はい，いいえ）」という対話シ

ナリオを用意した．これにより，オペレータは時間，チャ

ンネル情報からユーザが視聴していた番組内容を知ること

ができ，その後の対話に利用する．

3.3 行動認識エンジン

3.3.1 行動認識器の構築について

本研究では文献 [4]に従い，環境音信号と加速度信号か

ら計 56次元の特徴量を抽出し，RNNの学習条件を設定し

た．実験開始前に，複数の被験者から事前収録した生活行

動データに対して各クラスのラベルを付与し，上記の設定

の下でネットワークのパラメータを学習した．これが適応

実験前における各被験者共通のネットワークパラメータで

ある．事前収録データのラベルとデータ量は表 1に示す．

3.3.2 行動認識エンジンについて

実験協力者が装着したスマートフォンから 11秒ごとに

環境音特徴量（MFCC含む）および加速度信号がサーバー

システムに送信される．連続する 33秒分のデータから先

頭の 30秒分を使用して各特徴量が抽出される. 学習済の

RNNに結合特徴量が入力され，RNNを駆動した出力とし

て各行動ラベルに対応する事後確率が得られる．各事後確

率は対応する行動ラベル情報やデータ取得の時間情報とと

もにサーバーシステム上のデータベースへと一時的に保存

される．なお 1日に 1回，前日収録分のデータは 11秒ご

とに ZIP圧縮されたうえでユーザごとに ZIPファイルに

パッキングされ，データサーバーへと送られる．

3.4 適応学習について

実用上の観点から，被験者一人あたりの学習データ量が

少ない場合にも十分な認識性能を得るためには，行動者

適応学習法も考慮しなければならない．先行研究 [4]では

(1)全層の初期値を乱数で与えた場合と (2)多数の被験者

のデータで事前学習したパラメータ（不特定行動者ネット

ワーク）を初期値にして全層を再学習する場合を比較し，

後者の認識性能が高いことが示された．特に日常生活 9行

動*1について，各行動あたり 8～9分程度の学習データで認

識率が 80%超という結果であった．

上記の先行研究の結果を踏まえて，本研究においても日

常生活行動認識における適応学習の効果を検証する．各実

験協力者へのインタビューにより，TV視聴時間帯と車の

運転時間帯を見積もることができる．実験開始から 1週間

経過後，収録済データからそれぞれ 30分程度で特徴量を

抽出し，行動ラベルを付与した．これらデータからネット

ワークを再学習した．認識性能は，TVに視聴に関してシ

ステムからの問いかけ「TV見てましたか」に対する被験

者からの返信のうち、正答である割合で評価する．

3.5 地域背景と実験協力者

実験は愛知県豊田市旭地区*2で行った．旭地区は豊田市

の東北部，矢作川流域に位置し，漁業，林業，製材業，温

泉を中心とした観光業を主要産業としている．旭地区は 5

つの自治区で構成され，人口は平成 28年 10月 1日時点で

2,810人，1,087世帯であり，うち男性は 1,369人，女性は

1,441人である．平均年齢は全体が 55.79歳，男性が 53.49

*1 睡眠，ノート PC，スマートフォン，テレビ視聴，料理，食事，
テーブル片付け，読書，トイレ，歯磨きの 9 行動．

*2 旧 東加茂郡 旭町，2005 年に豊田市へ編入．
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表 1: 事前収録データ

生活行動 車 掃除 食器片付け 料理 食事 買い物 TV 視聴 談話 オフィス 歩行 その他

サンプル数 [min] 150 41 78.5 347.5 343 178 382 236 979.5 1135 721.5

歳，女性が 57.96 歳である．65 歳以上の人口は 1,226 人

（男性 540人，女性 686人）であり，人口全体の約 43%を

占めている．地区の約 8割が山林に覆われており，道幅の

狭い道路が多く，坂道も多い．住民の主な移動手段は車で

ある．地区内に鉄道路線・高速道路・一般国道はなく，公

共交通機関として旭区の中心部と豊田市駅前をつなぐ「と

よたおいでんバス」や，地域内を巡回する「旭コッキーバ

ス」が運行されている．

実験協力者は，旭地区内に在住もしくは在勤の 10名（男

性 4名，女性 6名）であり，年齢内訳は 50代 3名，60代 4

名，70代 3名である．日常的に LINEなどのスマートフォ

ンアプリを家族や友人との連絡に利用しており，スマート

フォンの操作に慣れている住民を対象として実験協力者を

募集した．実験は 2018年 3月 11日から 27日の期間に，

下記のスケジュールで実施した．

( 1 ) 端末配布・実験説明（3月 11-13日）：実験の趣旨およ

び目的，スマートフォンの装着方法や，アプリの使用

方法の説明

( 2 ) 第 1回インタビュー（3月 14,15,18日）：中間調査とし

て，被験者のプロファイリングや TV視聴時間，日常

の活動状況などを調査

( 3 ) 第 2回インタビュー（3月 23,27日）：事後調査として，

外出状況など詳細をインタビュー調査

実験協力者に配布したスマートフォンは Nexus 5X端末

である。実験協力者には、防水のスマートフォンポーチに

端末を入れ、カラビナでズボンに固定、もしくはショル

ダーストラップで充電時・就寝時以外は常に身につけても

らうよう依頼した．

3.6 実験の検証項目

本実験では，実験協力者 10名のアプリケーション利用

を通じて得られた行動認識結果およびチャットデータ，実

験協力者へのインタビューから，表 2に示す項目を検証す

る．検証項目は，高齢者のチャットアプリ受容性（項目 1，

2），実験環境下での行動認識結果の精度および認識結果を

利用したチャットアプリの受容性（項目 3，4），チャットア

プリによる外出・コミュニケーション促進の効果（項目 5，

6）の 6項目とした．項目 1，2，4については，高齢者とア

プリの対話ログから応答数，対話の往復回数などを分析し，

受容性を調べる．また，項目 3については，本実験で精度

検証を行う行動をテレビ視聴に限定することとし，実験協

力者へのインタビューからテレビ視聴時間を調査し，アプ

リでの行動認識結果と比較することで精度検証を行う．項

目 5，6については，実験協力者の日常的なコミュニケー

ションの回数，外出頻度を調べ，実験前後で比較するとと

もに，インタビューでチャットアプリの利用や情報提示に

起因する具体的な外出・コミュニケーションの発生やその

内容を聞き取り調査する．

3.7 インタビュー調査の内容

インタビュー調査は，第 1回・第 2回に分けて実施し，

第 1回では，実験協力者のプロファイリングや TV視聴時

間，日常の活動状況などを調査した．具体的には，以下の

5つについて聞き取りを行った．

Q1-1 世帯構成，職業，生活リズム（起床・出勤時間）など

Q1-2 携帯電話・スマホの使用頻度

Q1-3 日常の TVの視聴時間帯

Q1-4 日常の外出頻度・外出先，移動手段

Q1-5 日常，会話する相手，頻度

ここで，Q1-3から Q1-5の質問は日常の実験協力者の活

動状況を聞き取りするものであり，実験中のチャットアプ

リからの影響を配慮して，実験開始 1週間前からの活動状

況を 1日ずつ回答してもらった．

さらに，第 1回・第 2回のインタビューでは，下記に示

す，Q2-1から Q2-4の質問を「X曜日の XX日は TVを見

ましたか？」，「XX日はチャットアプリとの会話をきっか

けにおでかけしましたか？」のように 1日ずつ回答をして

もらった．

Q2-1 実験中に視聴した TV番組（番組名・視聴時間帯）

Q2-2 チャットアプリがきっかけになったコミュニケー

ションの内容

Q2-3 チャットアプリがきっかけになった外出先とその

きっかけの会話

Q2-4 チャットアプリがきっかけになったもの以外の外

出先

第 2回インタビューでは上記の質問に加え，チャットア

プリを使った感想，利用促進に向けた意見を聞き取りした．

また，実験協力者に「毎日のきろく」（図 2）というシート

を配布し，家族・知り合い・親戚別の会話数と使用ツール

（直接の会話，電話，メール）を毎日記録してもらい，実験

開始から終了時までのコミュニケーション行動の変化を記

入結果から調査した．

4. 結果の分析

4.1 検証項目 1,2：高齢者のチャットアプリ受容性

高齢者のチャットアプリ受容性を検討するために，本実
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表 2: 本実験の検証項目

No. 検証項目 検証方法

1 高齢者がチャットアプリを利用できる チャットのログ（通知の応答数 ，コメント数，発生数）から判定

2 チャットアプリと，破綻していない会話ができる チャットのログ（対話の応答数，往復回数）から判定

3 テレビ視聴に関する行動認識ができる 認識結果から判定（目標値：80%以上）

4 テレビ視聴に関する会話ができる チャットのログ（対話の応答数，往復回数）から判定

5 チャットアプリが実験協力者のコミュニケーション行動を促進できる インタビューから判定

6 チャットアプリが実験協力者の外出を促進できる インタビューから判定

図 2: 実験期間中のコミュニケーション回数の記録「毎日

のきろく」

験を通じて，14日間の実験中にどの程度高齢者—オペレー

ションシステム間でのチャット対話のやりとりが発生した

かを示す．期間中のオペレータ側からの一人当たりの平均

発信数は 113.7回（最大 182,最小 80，標準偏差 29.6）で

あった．ユーザ一人当たりの平均発信数は 94.4回（最大

178，最小 57，標準偏差 32.0）1日あたり約 7.3回の発信で

あった．83.5回がユーザからの返信であり，平均 36分で

ユーザから返信されていた．また 48.4%の割合で 3分以内

に返信があった．実験協力者は基本的に起床後から就寝ま

で端末を保持している．また，出かけた際に持ち出し忘れ

た場合や，バッテリー切れなどにより端末を就寝時以外に

も手放している場合もあったことが被験者からの申告によ

り判明している．

4.1.1 問いかけに対する応答の有無

行動確認の問いかけ（行動認識結果確認対話）に対し，

10名のユーザの平均応答率は 44.3%．行動が認識できた

内の追加情報収集対話を最後まで行ったのは 75.1%であっ

た．これらの結果から今回の 50—70代の実験協力者では，

概ねチャットを利用可能であり，対話や返信も高い頻度で

行うことが可能と考えられる．

4.2 検証項目 3,4：実環境下での行動認識の精度

本実験では，実証実験として，アプリケーションを配布

した状態を想定しており，客観的に実験協力者の行動を記

録する手段を別途導入していないため，実験協力者の行動

をシステム以外で把握できない．このため，行動認識シス

テムの認識精度は，ユーザの応答があったもののうち，「は

い，いいえ」の回答があったものから推定した．図 3に各

実験協力者の行動認識精度を示す．また図 4には上記「は

い，いいえ」の回答に対する行動推定結果の内訳が示され

ている．その結果，全実験協力者の平均推定行動認識精度

は 23.8%（応答数 189，はいと回答があった応答数 45）で

あった．最も良い実験協力者で 46.2%，最も悪い実験協力

者が 0%の精度であった．平均行動認識精度は低いものの，

事前に収録データを利用したシミュレーションにより行動

認識システムの精度評価を行ったところ，個人適応をほと

んどしない状態で推定した場合の精度が 35%だった*3こと

から，本実験での個人適応なしの状態での行動認識自体に

問題はないと考える．しかしながら，実験協力者 10名か

らの回答のみで認識率を推定しているため，仮定として非

回答分を全て「はい」とした場合と「いいえ」とした場合

での認識精度の推定値の差が大きく，非回答全てが認識失

敗という最悪の場合，実際の認識率がほぼ 0%である可能

性もある．

図 3: 実験協力者の行動認識精度

4.3 検証項目 5,6：コミュニケーション・外出促進の効果

本実験の，検証項目 5,6に関する検証結果について述べ

る。検証項目 5では，実験開始前と実験中に会話した人数

を記録し，また具体的なコミュニケーション内容を探るた

*3 ただし評価データは生活行動 9 クラス [4] からなり，1 クラスあ
たりのデータ量は 1分間，また学習データには含まれない行動者
のデータとなっている．
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図 4: 行動認識精度の内訳：正解数が「はい」、不正解数が

「いいえ」に対応

表 3: 外出を誘導するメッセージやイベント情報

No. 検証項目 具体的なチャット内容

1 間接的なメッセージ

による外出誘導 1

「こんにちは！今日は天気がいい

ですね。」「暖かいとお出かけした

くなります！」など

2 間接的なメッセージ

による外出誘導 2

「おはよーございます　今日はお

出かけ日和ですよ！」「今日はお出

かけ日和ですね」など

3 具体的な外出先（買

い物）を提示した誘

導

「お買いものは大丈夫ですか？」

「洗濯といえば、洗剤のお買い忘れ

はないですか？」など

4 イベント情報の提示

による誘導

「そういえば、今週末は「つくば

の里梅まつり」があるんだって！

行ってみない？」「動物園は「東山

動植物園」と「豊橋総合動植物公

園」が　あるんだね！行ってみた

いなー」など

め，インタビューでアプリケーションでの対話に関連する

コミュニケーションの有無やその内容を調査した．検証

項目 6 では，実験協力者に外出を誘導するメッセージや

イベント情報（表 3）を送り，その際の対話内容やインタ

ビュー結果から外出がなされたかを検証した．さらに、イ

ンタビュー結果から実験協力者ごとのチャットへの反応の

違い，外出・コミュニケーション促進に有効な対話内容，

タイミング，の 3つを調べた．

4.3.1 検証項目 5：コミュニケーション回数の変化

検証項目 5に関して，「毎日のきろく」シートで示され

たコミュニケーション回数の変化について述べる．コミュ

ニケーションを行う家族の数は，実験協力者 1名につき 1

名から 5名だった。これは実験協力者と同世帯に居住する

人数とほぼ等しく，実験期間中，毎日ほぼ同数で推移した

が，家族の出張や旅行などで変動のあった実験協力者もみ

られた．知り合いには，友人・仕事仲間，仕事相手が含ま

れており，少ない実験協力者で 1日 1名，多い実験協力者

で 80名とのコミュニケーションがあった．仕事が休みの

日には回数は減り，祭りの日には大幅に増加した．親戚の

数にはばらつきがあり，毎日 1名，多い日で 19名とのコ

図 5: 実験協力者 1のコミュニケーション回数

図 6: 実験協力者 10のコミュニケーション回数

ミュニケーションがある実験協力者と，実験期間中に 1日

のみ 1名の親戚と接した実験協力者とが見られた．実験期

間中に法事があった実験協力者 3名については 20名程度

の相手とコミュニケーションしている．図 5，図 6にそれ

ぞれ実験協力者 1，10のコミュニケーション回数を示す．

家族，知り合い，親戚とのコミュニケーション回数や割合

は実験協力者によって異なった．実験協力者全体として，

直接会話を行うことが最も多い傾向があるが，家族，知り

合い，親戚に関わらず，すべてのツールを使ってコミュニ

ケーションを取っている．また，実験期間を通してチャッ

トアプリの使用がコミュニケーション回数の増減に影響す

るような傾向もみられなかった．

4.3.2 検証項目 6：外出を促進するメッセージへの反応

検証項目 6に関して，表 3に示す，対話 1では「こんに

ちは！今日は天気がいいですね。」といった間接的に外出を

促すメッセージをすべての実験協力者に対し，実験期間中

1-2回程度送った。対話 1に対する返答として「そうです

ね」「はい。快適です」といった同意がほとんどだった。2

名の実験協力者から「午前中に散歩してきました」「今、外

出中です」といった外出を報告する返答が得られた。さら

に 1名からは「そうですね！こんな日はお弁当持って友達

とお出かけしたいな」と外出をほのめかす返答が得られた

が，インタビューで確認した結果，実際の外出には繋がっ

ていなかった．対話 2では，対話 1よりやや強めに外出を

ほのめかすメッセージを送った．2名に対しそれぞれ 1回

ずつ送信したところ，それぞれから「これから仕事」「午後

から出かける予定」という外出予定の返答を得た．

対話 3では，2名に対し直接的に買い物を促すメッセー

ジの送信を試みたが，「はい!先日買ってきました。」とい
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う返答で外出には繋がらなかった。対話 4はすべての実験

協力者に対し，具体的なイベント名を提示し，促進を試み

た．7名の実験協力者がすでに以前から対象のイベントに

出かける予定をしており、2名から仕事のため外出できな

いと返答を得た．1名からは「行ってみようかな」との返

答を得て，後日インタビューから実際に外出したことを確

認した．この際に，該当の実験協力者はイベントに出かけ

る予定があると答えなかったためイベントの写真をイン

ターネットから入手し，写真とともにイベントへ出かける

ことを促している，インタビューでは，写真が送られてき

て行きたくなった，という回答を得た．さらにこの 1名に

対し後日，同様に動物園の動物の写真を提示し，外出を勧

めた．実験期間が短かったため，実験中に動物園にでかけ

ることはなかったが，チャットアプリが写真を送ってくれ

たので動物園でその動物を見たくなった，今度行ってみる，

との回答を得た．このことから，写真を利用したチャット

によって，1名の実験協力者の外出促進ができた．

4.3.3 実験協力者ごとの対話数の傾向

表 4に実験協力者ごとのチャットアプリとの対話数を示

す．TV視聴に関わるチャットについては，除いて集計し

ている．チャット数は，実験協力者およびアプリから送信

されたチャットの総数を示す．時間的に連続して行われた

チャットを 1対話とし，実験期間中の対話の総数を対話数

とした．さらに，その 1対話のなかで実験協力者とチャッ

トアプリが同じ事柄についてチャットしているとき，同じ

話題について対話しているとし，1対話中の話題数，チャッ

ト数の平均を調べた．時間的な連続している対話，同じ話

題かの判断はすべて人手で整理を行なっている．チャット

アプリからのチャットに対し，実験協力者から応答がなく，

次の対話に遷移した場合を無応答としてその対話の総数を

算出した．実験協力者から 1回でも応答があった場合の対

話の割合を対話成立の割合とした．

実験協力者 1,2,6,9は実験協力者のなかでもチャット数

が 200回以上と多く，特に，実験協力者 1,2,6は 70回以上

の対話数となった．1対話中の平均話題数は大きな差は見

られなかったが，実験協力者 9のみ 1回の対話で 2つ以上

の話題があった．実験協力者 9は 1回の対話の長さも平均

4.25回と他の実験協力者に比べ長い傾向がある．また，実

験協力者 1,3,7,9は無応答だった回数が 15回以下と少なく，

対話成立の回数も他の実験協力者に比べ高い傾向にある．

特に実験協力者 7は無応答数が 8回と特に少なく，チャッ

トアプリからの会話に応答をしてくれたことがわかる．

4.3.4 実験協力者ごとのコミュニケーション・外出促進

の効果

第 2回インタビュー結果から，チャットアプリを使った感

想について尋ねたところ，実験協力者 2,7,9が楽しかった，

また利用したいと回答した．特に実験協力者 9は，実験協

力者自ら話題をチャットアプリに振ることも多く，チャッ

表 4: 実験協力者のチャット回数（TV視聴に関わるチャッ

トを除く）

実験協

力者

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

チャッ

ト数

353 219 133 164 176 213 182 169 217 185

対話数 92 71 45 54 55 72 53 59 51 62

平均話

題数

1.5 1.4 1.7 1.5 1.6 1.3 1.8 1.4 2.0 1.4

平 均

チャッ

ト数

3.8 3.1 3.0 3.0 3.2 3.0 3.4 2.9 4.3 3.0

無応答

数

10 16 14 19 20 19 8 18 11 18

対 話

成 立

(%)

64.4 55.9 40.4 44.3 42.0 54.6 54.5 48.3 51.6 51.5

トアプリとのコミュニケーションを楽しんでいた．また，

実験協力者 7はチャットアプリからの写真提示で実際に外

出した実験協力者であり，写真を使ったわかりやすい情報

がチャットアプリから提示されるため，対話を楽しみなが

ら良い情報を教えてくれたという感想だった．この 3名の

実験協力者については，チャットアプリとの会話を家族や

孫に見せ，コミュニケーションを取るなど，チャットアプ

リに起因するコミュニケーションを取っていた．

実験協力者 4,5,10は，実験であるため協力したが，個人

的には利用したくない，と回答した．その理由として，「お

はよう！」「いい天気ですね」のような声かけはすでに実験

協力者自身が知っている情報であり，わざわざ，チャット

アプリから通知されるほどの情報ではない．チャットアプ

リを利用するのであれば，有益な情報の提供が望ましく，

自分にとって役に立つ情報が提供されれば，今後このよう

なチャットアプリを利用しても良い，とのことだった．有

益な情報とは，例えば，1日天気が良いから布団を干すの

に適していることや，夕方から雨が降るので買い物は早め

に行ったほうが良い，などといった，実験協力者自らの生

活を効率化する情報が挙げられた．

以上のように，実験協力者は，チャットアプリとの対話

や他者を巻き込んだコミュニケーションを行い，チャット

アプリの利用を楽しんだ実験協力者と，実験であるから協

力はしたものの，チャットアプリを情報ツールとして捉

え，情報の質を重視する実験協力者がみられた．今回の実

験では，日常的にスマートフォンを利用している実験協力

者を選定した．実験協力者は全員日常的に家族・知り合い

などとコミュニケーションを取り，仕事を持っている．そ

のため，チャットアプリに抵抗なく利用することができた

が，より高齢な実験協力者に対しては，チャットをわかり

やすい内容にしたり，入力が負担とならないよう音声を利
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用したチャットを中心にするなど工夫が必要になると考え

られる．

5. 残された課題

本研究では行動認識精度の向上を図るため適応学習を

行ったが，その効果は十分に確認されなかった．今回は実

験協力者へのインタビューに基づき，収録データに「TV

視聴」や「車の運転」，「その他の行動」の行動タグを付与

した．しかしながらタグ付けの精度が低く，本来の行動と

は異なる行動タグを付与した可能性があり，誤認識の増加

により適応学習の効果が十分に得られなかった可能性があ

る．現在，検証の第一歩として，適応学習前後における行

動推定結果の比較を予定している．具体的にはユーザから

応答があった前後の時間帯において適応学習前後の行動推

定結果の変化（4通り）を全データ・全ユーザに渡って集

計し，比較することで適応学習の効果を検証する予定であ

る．さらには実験協力者から応答のあった時刻をベースに

新たに「TV視聴」行動タグ付けを行い，RNNを適応学習

の意味で再学習することで，認識精度向上の効果が得られ

るかどうかを検証する予定である．

6. まとめ

本論文では，今後ますます増加する高齢者の外出促進を

目的としたアプリケーションの構築を行い，実際に実証実

験を行った結果について述べた．実験協力者を支援するた

めに，行動認識システムに加え，チャットを通じた情報提

示，収集の仕組みを構築した．２週間の実験期間中，デー

タを収集し，その結果，高齢者もチャットを使って対話が

可能であること，個性に合わせた情報提示が求められるこ

となどがわかった．また，本システムを通じた情報提示の

結果，実際に行動変容（外出）を起こすことができた例が

あるなど，２週間という短期間ではあるが，行動認識を用

いた高齢者支援が可能であった．

今後は本実証実験で得られたデータ，知見を元にさらな

る行動認識精度の向上と，それを用いたアプリケーション

の設計を行い，実証実験を積み重ねていく予定である．
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