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複合センサを用いた屋内環境における行動認識デバイスの開発 
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概要：家電の省エネ制御といったホームオートメーションや高齢者見守りシステム等の生活を支援するサービスの実

現に向けて，屋内の人物の生活行動を自動認識する研究が盛んに行われている．本研究では低コストかつプライバシ
ーに配慮した屋内の生活行動を認識することを目的とする．屋内の行動認識手法は様々な研究が行われており，カメ
ラ画像を用いた画像処理により行動認識を行う手法や，ユーザの所持しているスマートフォンやウェアラブルデバイ

スに内蔵された加速度センサなどを用いて行動認識を行う手法，また部屋の様々な箇所にセンサが設置されたスマー
トホームにおいて多数のセンサ情報から行動を認識する手法などがある．しかしながら，カメラを用いるものではユ
ーザのプライバシーを侵害する恐れがある．ウェアラブルデバイスを用いる手法ではユーザがデバイスを装着してい

ないと行動を認識することができない．スマートホームを用いる手法では，多種多様のセンサを複数個所に設置する
ため導入コストや管理コストが高いという問題がある．そこで先行研究では 10 種類のセンサを 1 箇所に設置しセン
サデータから機械学習により 38 種類の行動を認識する汎用センサを構築した．しかし，センサを 1 箇所に設置して

いるため，行動がどこで起きているのか，また行動に対して複数人による行動か一人での行動であるかの区別をする
ことができない．本研究ではこの 2 つの課題を解決するために，人の位置や人数を検出できるミリ波センサの追加と
1 チャンネルマイクを 4 チャンネルマイクアレイに変更を行い 2 つの課題を解決することを目指した行動認識デバイ

スを開発した．提案手法の実現に向けて，2 つの予備実験を行った．予備実験の結果，2 人の場合でも人の位置を平均
90%の精度で認識することができた．また 2 人のどちらか 1 人が使用している機器の音源方向を推定することができ
た． 
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1. はじめに 

家電の省エネ制御といったホームオートメーションや

高齢者見守りシステム等の生活を支援するサービスの実現

に向けて，屋内の人物の生活行動を自動認識する研究が盛

んに行われている．本研究では低コストかつプライバシー

に配慮した屋内の生活行動を認識することを目的とする． 

屋内の行動認識手法は様々な研究が行われており，カメ

ラ画像を用いた画像処理により行動認識を行う手法や，ユ

ーザの所持しているスマートフォンやウェアラブルデバイ

スに内蔵された加速度センサなどを用いて行動認識を行う

手法，また部屋の様々な箇所にセンサが設置されたスマー

トホームにおいて多数のセンサ情報から行動を認識する手

法などがある．しかしながら，カメラを用いるものではユ

ーザのプライバシーを侵害する恐れがある．ウェアラブル

デバイスを用いる手法ではユーザがデバイスを装着してい

ないと行動を認識することができない．スマートホームを

用いる手法では，多種多様のセンサを複数個所に設置する

ため導入コストや管理コストが高いという問題がある． 

上記で述べた問題点に対し，Laput[１]らは 10 種類のセ

ンサを一か所に設置しセンサデータから機械学習により

38 種類の行動を認識する汎用センサを構築した．しかし，
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センサを 1 箇所に設置しているため，行動がどこで起きて

いるのか，また行動に対して複数人による行動か一人での

行動であるかの区別をすることができない．本研究ではこ

の 2 つの課題を解決するために，人の位置や人数を検出で

きるミリ波センサの追加と 1 チャンネルマイクを 4 チャン

ネルマイクアレイに変更を行い 2 つの課題を解決すること

を目指した行動認識システムを提案する．行動が起きた位

置を認識するためにミリ波センサを用いてユーザの位置を

推定する．またマイクアレイを用いて音源方向を推定する

ことで，複数人の誰が行動しているか推定する． 

提案手法の実現に向けて，2 つの予備実験を行った．予

備実験 1 では 2 名の被験者に部屋の中で歩く，立つ，座る

という 3 種類の行動をしてもらった．人の位置や人数を毎

秒 20 回推定を行った．予備実験 2 では，被験者 2 人が部

屋にいる状態でどちらかの一人がドライヤーを利用しても

らった．音源方向を毎秒 10 回の推定を行った．予備実験の

結果，2 人の場合でも人の位置を平均 90%の精度で認識す

ることができた．また 2 人のどちらか 1 人が使用している

機器の音源方向を推定するこができた． 
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2. 関連研究 

屋内環境における行動認識に関して様々な研究が行わ

れている．最近では IoT 機器やスマートスピーカーの普及

により活発に研究が行われている．行動認識を行う研究で

は，カメラ画像や動画を処理し行動認識を行う手法やユー

ザが所持しているスマートフォンやスマートウォッチ等の

ウェアラブルデバイスに内蔵されている加速度センサ等を

用いて行動認識を行う手法，また多種多様なセンサを多数

設置したスマートハウスでの行動認識の手法がある．以下

の節では，それぞれの屋内環境における行動認識の手法に

関する既存研究について述べる． 

 

2.1 カメラを用いた行動認識 

 カメラを用いた手法では，Jalal ら[2]はデプスカメラを利

用し画像処理により，生活行動認識手法を提案している．

この研究では，人の骨格を検出することで，料理，テレビ

を見る，運動，手拍子，歩く，掃除の 6つの行動を平均 92.33%

の精度で認識することができる．しかし複数人の行動は認

識することができない．またカメラを利用しているためユ

ーザが障害物などに隠れてしまうと認識することができな

い．Castro ら[3]は，首から下げたスマートフォンのカメラ

を使用し，画像をディープラーニングにより料理，食事，

運転，テレビの視聴，ショッピングなどの 19 種類の日常生

活行動を 83.07％の精度で認識するシステムを構築した．こ

の研究では認識できる行動は多いが，カメラを身に着ける

ためユーザのプライバシーを侵害する恐れがある． 

 

2.2 スマートフォン等のウェアラブル端末を用いた行動

認識 

 スマートフォンには，加速度センサ，ジャイロセンサ，

マイク，照度センサ，カメラなどの多数のセンサが内蔵さ

れている．多くの研究では加速度センサを利用し行動認識

したものが多い[4][5][6]．加速度のみを使用するものでは

歩く，走る，階段の上り下り，静止，運動などの身体の状

態を表す行動を認識するもの[4]や，自転車に乗っていると

いう大きな括りの行動を認識するもの[6]が多く．詳細な生

活行動を認識するものは少ない．Ouchi ら[7]は加速度セン

サとマイクを用いて行動認識手法を提案している．加速度

センサで歩行，安静，作業の 3 状態を推定し作業の場合で

はマイクを用いて 7 種類（歯磨き，皿洗い，アイロンがけ，

掃除機，トイレ/手洗い，電動髭剃り，ドライヤー）の作業

を推定する．歩行，安静，作業の 3 状態では 95%以上，7 種

類の作業では，平均 85.9%の精度で推定することができる．

Shoaib[8]らはスマートフォンの加速度センサと腕に装着し

た加速度センサを用いることで，歩く，座るといった行動

に加えて，食事，PC 作業，喫煙，コーヒーを飲むといった

生活行動を認識する手法を提案した．行動認識にスマート

フォンを用いることで，内蔵されている様々なセンサを利

用できることと，ユーザが新たにデバイスを購入する必要

がない．そのため導入・維持コストは比較的少ない． 

しかしユーザが常にデバイスを身に着ける必要があり，ユ

ーザへの負担が大きいという問題がある．さらにバッテリ

ーの交換や充電を行う必要がある． 

 

2.3 多数のセンサを設置したスマートホームによる行動

認識 

 多数箇所にセンサを設置したスマートハウスを用いて行

動認識する手法では，異なる多数のセンサを設置し行動認

識する手法[9]や同じ種類のセンサを多数設置しセンサネ

ットワークを構築し行動認識する手法[10]がある． 

 Kasteren ら[9] は，ドアや引出の開閉を測定するリードス

イッチ，圧力マット，浮力センサ，温度センサなどのセン

サが多数設置されたスマートホームにおいて，食事，テレ

ビ観賞，トイレ，シャワー，洗濯，着替え，睡眠などの日

常生活行動を認識するシステムを構築した．49∼98%の精度

で認識ができる．この研究では，認識できる行動の種類は

多いが， 多くのセンサが必要で導入コストが高く，行動の

種類によっては認識の精度が低いという問題点がある． 

Chen ら[10] は，圧力センサ，モーションセンサ，チルト

センサ，近接センサなどが多数設置されたスマートホーム

において，お茶をいれる，歯を磨く,テレビを見る，入浴す

る，手を洗うといった複雑な生活行動を平均 94.44%以上の

精度で認識するシステムを構築した．これは，知識ベース

のオントロジーにより生活行動を識別しているため，機械

学習のような大量の訓練データを必要としないという利点

がある．しかし， 多数かつ多種のセンサを使っており，導

入コストが高いという問題がある．また屋内で電化製品が

使用されているかを検知する研究が多く行なわれている． 

Gupta ら[11]は，家庭内の一点の消費電力を計測することで，

電化製品によって生成される EMI を用いてどの家電が使

用されているかをリアルタイムに分類する手法を提案した．

しかし屋内での行動では 食事等の電化製品を使用しない

行動もあり，使用されている電化製品のみで家庭内の行動

全てを認識することは困難である． 

いずれのスマートハウスを用いた手法では多数かつ多

種のセンサを必要とするため導入コスト及びバッテリー交

換などの維持コストがかかるという問題がある． 

 

2.4 先行研究 

Laput ら[１]は流通している多種多様なセンサは，1 つの

センサが 1 つの行動の認識しかできないため多くの行動を

認識しようとすると多種類のセンサを複数個所に設置しな

ければいけないという問題を解決するためにより汎用的な

行動を認識するセンサを構築することを目的に，赤外線ア

レイセンサ，カラーセンサ，照度センサ，磁気センサ，温
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度センサ，湿度センサ，気圧センサ，加速度センサ，人感

センサ，マイク，EMI センサの多種類のセンサを一か所に

設置し行動認識を行っている．温度，湿度，気圧，照度，

磁気，WiFi-RSSI，赤外線アレイ，および PIR モーションセ

ンサは 10 Hz でサンプリングされ，3 軸加速度センサの 3

つの軸はすべて 4 kHz，マイクは 17 kHz，EMI センサは 500 

kHz でサンプリングされる．10Hz でサンプリングされる低

周波のセンサの場合は 7 つ（最小値，最大値，範囲，平均

値，合計値，標準偏差，重心値）の統計的特徴と，高周波

センサである加速度センサ，マイク，EMI センサは 100 ミ

リ秒ごとにFFTを行いそれぞれの特徴量に対して機械学習

を用いて 38 種類の行動を平均 96％の精度で認識するシス

テムを構築した．しかしセンサを一か所に設置しているた

め検出された行動がどこで行われているかわからない．ま

たその行動を行ったユーザが複数人によるものか 1 人なの

かを区別することができない． 

 

3. 屋内での行動認識における課題 

2 章でも述べたように屋内での行動認識手法にはそれぞ

れ以下の課題があった．カメラによるプライバシーの侵害，

ユーザがデバイスを常に装着することによる負担，バッテ

リーの問題．そして導入・維持コストが高いという課題を

解決するための研究開発が行われている． 

 先行研究では，カメラを使用せず代わりに多種類のセン

サを使用することで，プライバシーに考慮している．そし

て多種類のセンサを一か所に設置することで，バッテリー

の問題とユーザがセンサを装着しなければいけない問題を

解決している．導入・維持コストでは多数個所にセンサを

設置する手法より低コストとなる．しかし一か所にセンサ

を設置したことにより，スマートハウスを用いた手法では，

推定できていた，どこで何が起きたかの「どこ」である行

動が行われた場所が，推定できなくなった．また推定され

た行動が複数人による行動か，一人での行動であるかの区

別をすることができない．行動が起きた場所が推定できな

いため，例えば複数窓がある場合では，ユーザが窓を開け

たことは推定できるがどの場所の窓を開けたのか推定でき

ない．このように同じものが複数ある場合に区別すること

ができない．また複数人での行動を区別することができな

いので，ユーザが 1 人の場合では問題ないが，複数人の場

合ではそれぞれの行動が区別できず問題となる．そのため，

先行研究を実際のサービスに適応することは難しいと考え

られる． 

 

4. 提案手法 

 本研究では，3 章で述べた先行研究の課題を解決するた

めに，新たにセンサを導入し，ユーザの人数及び位置そし

て音の発生方向を検出する．先行研究では，人の位置を認

識することができず，行動がどこで行われたのか推定する

ことができない，そのため人の位置を検出するセンサを追

加することで解決できるのではないかと考えた．そして複

数人での行動を区別できないという課題には先ほどの人の

位置及び人数を検出するセンサに加えマイクアレイを追加

し音源定位や音源分離を行うことで複数人の行動を区別し

行動を認識できるのではないかと考えた． 

 人の位置や人数を検出できることで，より複雑な行動を

認識することができると考える．例えば，今まで会話して

いると推定されていた行動でも本システムでは，電話等を

使用して一人で会話しているのか複数人で会話しているの

かを区別することができる．また，どこが掃除できていな

いかを検出することができる．応用としては，複数人が同

居する場合での見守りサービスの実現や位置情報を組み合

わせることで，人のいるところだけ暖房や照明を使用する

といった省エネ制御が考えられる．  

 

4.1 センサの追加，変更 

新たにミリ波センサを追加し，マイクを従来の 1 チャン

ネルマイクから 4 チャンネルマイクアレイに変更した．ま

た電化製品から出る電磁ノイズをセンシングする目的で先

行研究では EMI センサを使用していた．しかし本研究では

から，電波を発するミリ波センサを追加したため EMI セン

サにミリ波センサからのノイズが混入するため ENIセンサ

を削除した．以下の項にて新たに使用するセンサの説明を

する． 

 

4.1.1 ミリ波センサ 

TI 社の AWR1642BOOST というミリ波センサ（図 1）は

自動運転システムにも用いられているミリ波レーダーを 1

チップ，オンボード・アンテナ化し小型の開発ボードにし

たものであり 76GHz～81GHz を使用する．ミリ波センサで

は，図２に示すように最大 6m の範囲で人の位置また人数

を検出し追跡することができる．図 2 の左の図が人と検出

した点群及びその追跡である．右の図が検出した人の位置

を表しており点群の重心を中心にして円を表示している．

人の位置及び人数の検出には TI 社のリファレンスデザイ

ン[12]を参考に作成した．このリファレンスデザインでは

水平面で 120°最大 6m の範囲で最大 250 個の物体を検出

し最大で 20 人を認識し追跡することができる．またチャ

ープ構成の変更で距離の変更ができる．ミリ波センサは内

部に信号処理用の DSP と ARM Cortex R4F マイコンが内蔵

されておりミリ波センサ単体で人の位置及び人数を検出す

ることができる． 
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図 1 ミリ波センサ 

Figure１ millimeter wave sensor 

 

図 2 ミリ波センサによる人数カウント及び追跡 

Figure2 People count and tracking by millimeter wave sensor 

4.1.2 マイクアレイ  

先行研究では 1 チャンネルのマイク ADMP401 を使用して

いたが，本研究では seed 社のマイクが 4 チャンネル搭載さ

れた ReSpeaker Mic Array v2.0（図 3）を使用する．このマ

イクアレイはスマートスピーカーのような音声アシスタン

トシステムを想定し設計されているため内部には XMOS 

XVF-3000 プロセッサが搭載されておりマイクアレイ単体

でDOA (Direction of Arrival)による音源方向推定やノイズや

エコーの低減が行える．  

 

図 3 マイクアレイ 

Figure3 Microphone array 

 

4.2 行動認識デバイス 

それ以外のセンサは図 4 に示すように先行研究と同じも

のを使用した．左上から右に 3軸加速度センサ（MPU6500），

PIR センサ（AMN2111），赤外線アレイセンサ（AMG8833）

左下から右に磁気センサ（MAG3110F），照度/カラーセンサ

（ TCS34725），温度センサ /湿度センサ /気圧センサ

（BME280）である．これらのセンサは ESP32 マイコンが

搭載された M5Stack に接続され得られたセンサデータを

microSD に CSV で保存している．サンプリング周期は，加

速度センサが 100Hz，その他の PIR センサ，赤外線アレイ

センサ，磁気センサ，照度センサ，カラーセンサ，温度セ

ンサ，湿度センサ，気圧センサは 10Hz となっている．ミリ

波センサは 20Hz，マイクアレイは 16kHz また推定した音

源方向を 10Hz で取得している．WiFi を使用し LAN 内の

サーバーにデータを送信しておりリアルタイムにセンサデ

ータを確認できるようになっている． 

新たに追加したミリ波センサでは，1.5m 以上の高さに

設置することが推奨されている．先行研究のようにコンセ

ントに設置する方法では高さが足りなかったため，本棚等

に設置できるようなデバイスとした．図 5 に示すように上

部にミリ波センサを搭載することで，推奨される高さを得

られるようにした．最上部にはマイクアレイが搭載されて

いる．最下部には人感センサと赤外線アレイが搭載されて

いる．中部にはそれ以外のセンサとセンサに接続された

M5Stack が搭載されている．内部には，Raspberry Pi3 が搭

載されている．この Raspberry Pi3 にマイクアレイを USB

接続されており 4 チャンネルでの録音及び内部プロセッサ

で計算された音源方向を保存している．ミリ波はプラスチ

ックや紙等を透過するのでセンサの周囲を覆った状態でも

使用することができるため図 5 の右に示すようにデバイス

を覆う外枠を塩化ビニル版で作成した．覆われていると正

常に動作できない PIR センサと赤外線アレイは最下部に

設置し外枠の影響を受けないようになっている．こうする

ことで一般家庭に設置しやすいデザインにすることができ

た． 

 

 

図 4 搭載しているセンサ 

Figure4 Sensor mounted on device 
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図 5 開発した行動認識デバイス 

Figure5 Behavior recognition device developed 

5. 実験 

提案手法で開発した行動認識デバイス用いた行動認識

システムの実現に向けて，予備実験を行った．実験環境は

図 6 に示す横 4.3m 縦 8.2ｍの部屋を使い，被験者 2 名

（教授，大学院生）で行った．その行動の様子を開発した

行動認識デバイスと web カメラを用いて記録した． 

 

図 6 実験環境 

Figure6 Experiment environment 

5.1 実験の目的と方法 

予備実験 1 の目的は複数人のユーザの位置と人数を正し

く認識及び追跡できるか確認するためである． 

予備実験 1 では部屋の中で歩く，立つ，座るという 3 種

類の行動をしてもらった．出入り口から図 6 に示す A，B

の場所に移動してもらい 30 秒間その場に立ち，30 秒間椅

子に座りその後立ち上がり出入り口に移動する．この一連

の流れを 1 人で A に移動する場合と B に移動する場合の 2

パターンと 2 人で同時に A，B に移動する計３パターンを

それぞれ 5 回ずつ行った． 

予備実験 2 の目的は，複数人の中から機器を使用してい

る人について音源方向を用いて特定するために機器が発す

る音の音源方向を推定できるか確認することである． 

予備実験 2 では，被験者 2 人が部屋の A,B の位置にい

る状態でどちらかの一人が 30 秒間ドライヤーをそれぞれ

5 回ずつ利用してもらった．音源方向は 30 秒間で毎秒 10

回の推定を行った． 

 

5.2 実験結果と考察 

 図 7 はミリ波センサが人を認識している様子である．図

7 の左側の Point Cloud は認識された人の軌跡，図 7 の右側

の Gating and Association は人と認識された点群となってい

る．予備実験 1 の結果を表１，2，3 に示す．それぞれの表

は歩く，立つ，座るという 3 種類の行動時において人が認

識された割合を示している．認識率は，それぞれの行動を

行っているときに図 7 のようにミリ波センサから得られた

点群から，正しく人を検出できた割合である． 

 歩いている状態での認識率が他の行動より低い理由とし

て，ミリ波センサの範囲外から人が移動しているため認識

するまで遅延が発生しているためである．また座っている

状態では，一時的に認識が外れることがあり認識率にばら

つきが生じた．その理由としては，動いている点群を人と

して認識するため動きが少ないと静的なオブジェクトとし

て認識されてしまうためである．表 3 では 2 人を認識して

いるときに人を認識したとして認識率を算出した．2 人の

場合では，立っている状態では 99%と最も高く，座ってい

る状態が 82%とほかの行動に比べ低い結果となった．1 人

の時よりも認識率が低下しているが，2 人を同時に認識で

きている．このことから，2 人でも人の位置と人数を認識

することが確認できた． 

次に予備実験 2 の結果を表 4，5 に示す．それぞれの表は

ドライヤーを使用している人の音源方向をマイクアレイか

ら推定した角度を示したものである． 

B の位置でドライヤーを使用した 1 回目では，標準偏差

0.67 と最も小さくなり，音源方向の推定がされた．しかし

A の 5 回目と B の 3 回目の結果では標準偏差が大きくなっ

ている．その理由としてドライヤーを使用し音が発生した

のちに音源方向を推定されるまでに時間がかかったためで

ある．A,B のどちらの位置でも 5 回とも音源方向を正しく

推定することができた．そのため 2 人の中で音源方向を用

いてドライヤーを使用している人を認識することは可能で

あることが確認できた． 

 

図 7 予備実験 1 の様子 

Figure7 State of preliminary experiment 1  
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表 1  A に人がいる場合の結果 

Table 1 Result when there are people in A 

 

表 2  B に人がいる場合の結果 

Table 2 Result when there are people in B 

 

表 3 A,B に人がいる場合の結果 

Table 3 Result when there are people in A and B 

 

表 4  A がドライヤーを使用している場合の結果 

Table 4 Results when A is using a dryer 

 

表 5  B がドライヤーを使用している場合の結果 

Table 5 Results when B is using a dryer 

 

 

6. まとめと今後の課題 

本論文では，一か所に設置した複数のセンサを組み合わ

せて屋内での行動を認識するデバイスの開発と予備実験を

行った．先行研究で使用していたセンサに加えてミリ波セ

ンサとマイクアレイを用いて，複数人のユーザの位置と人

数，音源方向を推定し認識された行動の位置の推定及び複

数人の行動の区別するシステムを提案した．提案システム

の実現に向けて，予備実験を行った．予備実験の結果，複

数人の場合でも人の位置を平均 90%の精度で認識すること

ができた．また 2人のどちらか 1人が使用している機器の

音源方向を推定するこができた． 

 今後の課題として，今回は 2人で実験を行ったがより多

い人数の場合でも認識できるか，検証を行う必要がある．

また同時に音が発生している場合では認識できるのか検証

を行う必要がある．音源方向を用いて機器を使用している

人の認識をするため同角度に複数人いる場合では，認識す

ることができないためそれを解決する手法の検討を行う．

そして，食事，料理，入浴，テレビの視聴，睡眠などの日

常生活動作を対象として提案手法の評価実験を行う必要が

ある． 
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1回目 2回目 3回目 4回目 5回目 平均

歩く 98% 95% 94% 91% 98% 95%

立つ 100% 100% 100% 100% 100% 100%

座る 74% 100% 100% 100% 100% 95%

1回目 2回目 3回目 4回目 5回目 平均

歩く 80% 93% 96% 97% 96% 92%

立つ 100% 100% 100% 100% 100% 100%

座る 100% 100% 100% 100% 82% 96%

1回目 2回目 3回目 4回目 5回目 平均

歩く 87% 91% 65% 77% 90% 82%

立つ 99% 100% 100% 100% 100% 99%

座る 73% 83% 89% 100% 100% 89%

1回目 2回目 3回目 4回目 5回目

平均 121.34 121.83 121.84 117.49 123.89

中央値 121 122 122 118 120

標準偏差 0.9 1.07 1.4 9.05 26.38

1回目 2回目 3回目 4回目 5回目

平均 55.87 54.88 60.83 57.81 56.18

中央値 56 55 57 58 56

標準偏差 0.67 1.75 3397 0.81 0.72
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