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ウェアラブルセンサとサーモグラフィを併用した
温熱快適度推定法の検討

吉川 寛樹1,a) 内山 彰1,b) 西川 祐希2,c) 東野 輝夫1,d)

概要：屋内環境における適切な空調制御は，ユーザのストレスや建物のエネルギー消費の観点から注目さ
れている．そのためユーザの温熱快適度推定に関する研究は多く行われており，ウェアラブルセンサや熱

画像を用いて，心拍数や顔の温度分布から快適度を推定できることがわかっている．しかしウェアラブル

センサによる推定は継続的にセンシングが可能である反面，取得できる生体情報には制限があり，日常的

な温度環境において細かく変化するユーザの温熱快適度を高精度に推定することは難しい．また，顔の温

度分布からストレスなど人の感情を推定可能であることがわかっており，温熱快適度についても高精度に

推定可能であることがわかっている．しかし，熱画像を用いて顔の温度分布を取得するためにはユーザが

カメラに正対する必要があり，常に顔の温度分布を取得することは難しい．そこで本研究では熱画像を用

いて高精度に推定した断続的な温熱快適度をウェアラブルセンサにより継続的に取得した生体情報を用い

て補完し，継続的かつ高精度に温熱快適度を推定する．性能評価のため研究室環境においてユーザ 15名か

らのべ 128日間のデータを収集し評価を行ったところ，適合率 89.2%，再現率 99.1%でエネルギー消費を

削減可能な状態の推定が可能であることがわかった．

1. はじめに

近年空調機器の普及や気候の激しい変動に伴い，住居や

オフィスビルなどの空調制御に用いるエネルギー消費の割

合が年々増加している．特に国内では，家庭の空調制御に

関わるエネルギー消費は全体の 30.1%に相当し [1]，適切な

空調制御はエネルギー消費削減のための重要な課題となっ

ている．近年の空調機器には，温度センサによる人の位置

の推定や効率的な気流の制御を行うことにより，エネル

ギー消費を抑えるものも存在する．しかしそれらは人間が

実際に体感する温熱快適度を反映した空調制御ではなく，

居住者が快適でなければ設定温度を変更するなどの操作が

必要となる．また，操作を行わずに居住者が快適であると

感じている場合にもエネルギー消費削減の余地は存在する．

例えば冷房時に，居住者が快適であるが少し涼しいと感じ

る状態では設定温度を少し上昇させることで，快適性を損

なわずにエネルギー消費を削減することが可能である．

温冷感に関する研究は多く行われており，気温以外にも

様々な要素よって変化することがわかっている [2]．Fanger
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は PMV(Predicted Mean Vote)と呼ばれる，人間の温冷感

を-3から 3までの 7段階（cold，cool，slightly cool，neutral，

slightly warm，warm，hot）で表現する指標を提案してお

り [3]，この 7段階の温冷感指標は空調システムに関連する

工業規格などの策定も行っている ASHRAE（アメリカ暖

房冷凍空調学会）の 7段階評価 [4]として近年の研究にお

いても広く用いられている．PMVは人間の温冷感を，環

境的な要因である，気温，湿度，風速，熱放射と人体側の

要因である代謝，着衣量から説明している．しかし，これ

らの要素を計測するためには様々なセンサを用いる必要が

あることや，測定対象付近の計測値が必要なことから，個

人ごとの温冷感は容易に推定できない．また PMVにより

算出された温冷感は，TSV(Thermal Sensation Vote)と呼

ばれる実際に人間が感じる温冷感と，必ずしも一致しない

ことが報告されており [5], [6]，TSVを推定することはさ

らに困難な課題となっている．

そのような理由から，温冷感を人体のセンシングにより取

得した要素から推定する研究が多く行われている．Ranjan

らはサーモグラフィから取得した人間の顔の熱画像を用い

て，気温と顔の部位別の温度を特徴量とした機械学習に基

づき，非接触で高精度に温冷感を推定する手法を提案して

いる [7]．また，ウェアラブルセンサを用いて温冷感を推定

する研究も存在する．Barriosらは室内の気温湿度に加え
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て，チェストストラップにより取得した心拍数と，腕セン

サに取り付けた気温湿度センサなどを用いて温冷感を推定

している [8]．

しかしながら，これらの手法用いて日常環境下で常時高

精度に温冷感を推定することは難しい．熱画像を用いた手

法はサーモグラフィカメラが固定されていることから，カ

メラの視野に対象者が収まり，かつカメラに正対する必

要があり，常にセンシングを行うことができない．また，

ウェアラブルセンサを用いた Barriosらの手法 [8]では，常

時センシングを行うことができる一方，腕時計型心拍セン

サの測定誤差が大きいため，チェストストラップにより高

精度に測定した心拍数を用いている．しかしチェストスト

ラップを日常的に使用するユーザ数は，腕センサのユーザ

数に比べると少なく，ウェアラブルセンサとしては腕セン

サのみを使用することが好ましい．

そこで本研究では，腕センサにより常時取得可能なデー

タから推定した温熱快適度を，断続的に取得可能な熱画像

を用いた高精度な推定により補正を行い，常時高精度に温

熱快適度を推定する手法を提案する．腕センサからは心拍

数に加え，体表温度，EDA(Electrodermal Activity)を取

得し，計測時点での値と各測定値の時系列変化を特徴量と

して用いることで機械学習に基づいて常時，温熱快適度を

推定する．これらの値は温熱快適度と深く関わっているこ

とが知られている [8], [9], [10]．しかし腕センサは装着具

合や腕の動きにより誤差が生じるため，これにより推定し

た温熱快適度にも誤差が生じる．そこでユーザの顔を写し

た熱画像が得られるたびに高精度な推定を行うことで，推

定値の補正を行う．熱画像を用いた推定は顔の温度情報を

特徴量として加えることで行う．

推定モデルの構築，評価に用いるデータセットには，春

夏秋冬各季節に研究室環境で行った実験で，男性被験者 15

名から収集した 128日間分の腕センサデータとその期間断

続的に取得した熱画像 10724枚から抽出した顔の温度情報

を用いる．

その結果，neutralをエネルギー消費削減の余地がある

と定義した場合には適合率 89.2%，再現率 99.1%でエネル

ギー過剰消費状態を検知可能であることがわかった．

2. 関連研究

2.1 温熱快適度と生体データ

温熱快適度を推定する手法は古くから多く研究が行われ

ている．Bragerらは季節により温熱快適度推定のモデルを

切り替える手法 [11]を提案している．これは単純な室内気

温などの環境要素のみのセンシングでは快適な状態を推定

することが難しいことを示している．

Fanger[3]によれば温熱快適度は気温や湿度などの環境

要因 [12]に加え，環境内の人間の代謝量や着衣量などの人

的要因も関係して変化することが明らかになっている．高

田らは 7点法 [13]を用いて取得した人体各部位の平均皮膚

温度から非定常状態における TSVを推定するモデル [14]

や個人特徴を反映した皮膚温度と深部体温による推定モデ

ル [15]を構築している．体温は温冷感を決定する重要な要

因であることが確認されている．心拍変動から高精度に温

冷感における不快感を検知する手法 [16]も存在する．この

手法では心拍変動のみから不快感の検知を行っており，詳

細な心拍変動を取得することで温冷感を推定することがで

きることを示している．皮膚電位は発汗に伴って変化する

指標である [17]．そのため皮膚電位を温熱快適度の指標と

して用いている研究も多く存在し [18], [19], [20]，推定のた

めの特徴量として有効であることがわかる．

2.2 ウェアラブルセンサを用いた温熱快適度推定

Barriosら [8]は心拍数をチェストストラップ型のウェア

ラブルセンサから取得することで，TSVを機械学習に基づ

く手法により推定している．同文献では腕センサを心拍セ

ンサとして用いることも文献内で検討されているが，測定

誤差がチェストストラップ型に比べ大きいため，現状では

腕センサから取得した心拍数を特徴量として高精度に推定

を行うことは難しいことがわかっている．

PMVモデルを利用することで，ウェアラブルセンサを用

いた温熱快適度推定を行う研究も存在する．Hasanら [21]

は腕センサにより取得した心拍数と加速度から代謝率を推

定し，PMVを算出する手法を提案している．しかし PMV

モデルは，実環境においてユーザが感じる温冷感と必ずし

も一致しないことがわかっており [5], [6]，ユーザの温熱快

適度に応じた空調制御を行う場合に PMVを用いることは

必ずしも適切とは言えない．

2.3 熱画像を用いた温熱快適度推定

近年の研究ではサーモグラフィは人間の温熱快適度の推

定に使用されている．Burzoら [22]は温熱快適度を「暑さ

による不快」，「快適」および「寒さによる不快」の 3つのレ

ベルに分け，他の生体センサと熱画像を組み合わせて温熱

快適度を推定している．Ranjanら [7]は，熱画像を用いて

温熱快適度を推定し，建物内のエネルギー消費を削減する

手法を提案している．しかしこれらの研究は高精度に温熱

快適度を推定可能である反面，熱画像の取得を温熱快適度

推定の前提としており，常時温熱快適度を推定するために

はサーモグラフィカメラに常に正対している必要がある．

実際に空調機器にサーモグラフィを搭載する場合，固定さ

れた位置から撮影するため常に熱画像が取得できるとは限

らない．そこで本研究では，ウェアラブルセンサを用いて

常時推定する温熱快適度と，サーモグラフィを用いて断続

的に取得した熱画像から高精度に推定した温熱快適度を組

み合わせることで，熱画像が得られない状態でも高精度な

温熱快適度推定を行うことを目的とする．
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図 1 温熱快適度推定法概要

2.4 温熱快適度と空調制御

温冷感を表す指標として ASHRAEの 7段階評価が用い

られることが多いが，neutralが常に空調制御における目標

値となるわけではない．近年では常にニュートラルな状態

をユーザが好むとは限らない [23]ことが報告されており，

温熱的に快適であることと neutralに感じることは一致し

ないことがわかっている．また，温熱的に快適な状態には

ある程度の範囲があることも報告されており [7]，空調制御

においてエネルギー消費の削減を目標とする場合には温冷

感の neutralではなく，ユーザが不快であると感じない範

囲での空調制御が目標となる．そこで本研究では 7段階の

温冷感に加え，温熱的に不快であるかの申告を実験におい

て被験者から収集し，ユーザが不快であると感じない範囲

での冷暖房でのエネルギー過剰消費を検知するための温熱

快適度推定モデルを構築する．

3. 温熱快適度推定

3.1 手法概要

温熱快適度推定法の概要を図 1に示す．本手法では常時

センシング可能な腕センサによる比較的誤差の大きい推

定値を，断続的に取得可能な熱画像による高精度な推定値

により補正する．推定アルゴリズムにはランダムフォレス

ト [24]を用い，得られるセンサデータに応じて 2種類の推

定モデルを使い分ける．使用する特徴量を表 1に示す．熱

画像が得られたときは f1–f31 全てを特徴量として与える

ことで高精度な推定を行い，通常時は腕センサから得られ

る f10–f30 と冷暖房の使用状態 (f31)のみから推定を行う．

3.2 顔温度特徴量抽出

熱画像からの温度抽出は可視画像と熱画像を組み合

わせることにより行う．まず可視画像に対し，顔検出手

法を用いて矩形として顔の座標を取得する．本研究で

は OpenCV の Haar-like 特徴 [25] を利用した顔検出器を

用いる．得られた矩形から相対的に顔の各部位（face，

forehead，cheek r，cheek l，nose，mouth）の矩形座標を

算出する．算出式を表 2 に示す．各部位の矩形座標の

算出には，顔検出により取得した顔の中心座標 (X,Y )

表 1 特徴量

# 特徴量名 説明

f1 Tface 顔全体の平均体表温度

f2 Tforehead 額の体表温度

f3 Tcheek r 右頬の体表温度

f4 Tcheek l 左頬の体表温度

f5 Tnose 鼻先の体表温度

f6 Tmouth 口周辺の体表温度

f7 Tmax 顔の体表温度の最大値

f8 Tmin 顔の体表温度の最小値

f9 Tvar 顔の体表温度の分散

f10 WT 手首の体表温度

f11 WTmean 1min 手首の体表温度の過去 1 分間平均

f12 WTmean 5min 手首の体表温度の過去 5 分間平均

f13 WTmean 10min 手首の体表温度の過去 10 分間平均

f14 WTdiff 1min 手首の体表温度の 1 分前と現在の差

f15 WTdiff 5min 手首の体表温度の 5 分前と現在の差

f16 WTdiff 10min 手首の体表温度の 10 分前と現在の差

f17 HR 心拍数

f18 HRmean 1min 心拍数の過去 1 分間平均

f19 HRmean 5min 心拍数の過去 5 分間平均

f20 HRmean 10min 心拍数の過去 10 分間平均

f21 HRdiff 1min 心拍数の 1 分間と現在の差

f22 HRdiff 5min 心拍数の 5 分間と現在の差

f23 HRdiff 10min 心拍数の 10 分間と現在の差

f24 EDA 皮膚電位

f25 EDAmean 1min 皮膚電位の過去 1 分間平均

f26 EDAmean 5min 皮膚電位の過去 5 分間平均

f27 EDAmean 10min 皮膚電位の過去 10 分間平均

f28 EDAdiff 1min 皮膚電位のの 1 分間と現在の差

f29 EDAdiff 5min 皮膚電位のの 5 分間と現在の差

f30 EDAdiff 10min 皮膚電位のの 10 分間と現在の差

f31 HC 冷暖房使用状態 (冷房：-1, 暖房：1)

表 2 各部位矩形の左上頂点座標と辺の長さ

部位 x 座標, y 座標 横幅, 縦幅

額（forehead） X −W/16, Y −H/4 W/8, H/8

右頬（cheek r） X − 3W/10, Y +H/16 W/6, H/4

左頬（cheek l） X + 2W/15, Y +H/16 W/6, H/4

鼻（nose） X −W/16, Y W/8, H/8

口（mouth） X −W/8, Y +H/4 W/4, H/8

X, Y, W, H はそれぞれ検出した顔矩形（face）の

中心 x 座標, 中心 y 座標, 横幅, 縦幅

と横縦それぞれの辺の長さ (W,H) を用いる．各部位の

温度 (Tface,Tforehead,Tcheek r,Tcheek l,Tnose,Tmouth)は式

(1)によりそれぞれの矩形内の平均温度を算出することで

得られる．

TP =

∑
(x,y)∈P T(x, y)

|P |
(1)

ここで P は各部位の矩形内の座標の集合を表す．T(x, y)

は可視画像内の座標 (x, y)に対応する熱画像内の座標から

取得した温度であり，|P |は集合 P に含まれる座標点の数
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である．

また，Tmax，Tmin，Tvar はそれぞれ式 (2)，(3)，(4)に

より算出する．

Tmax = max(T(x, y)) (2)

Tmin = min(T(x, y)) (3)

Tvar =

∑
(x,y)∈P (T(x, y))

2

|P |
− TP

2 (4)

ここでmax(X)は集合X の最大値，min(X)は集合X の

最小値を表す．

3.3 腕センサ特徴量抽出

腕センサからは手首体表温度，心拍数，皮膚電位をそれ

ぞれ取得する．これらのセンサは多くの腕センサに搭載さ

れており温熱快適度とも深く関係している．推定を行う時

点での，WT，HR，EDAを特徴量とする．また時間的な

変化も温熱快適度に関係している [8]ため，それぞれの値

の 1分前，5分前，10分前からの平均値と差を特徴量とし

て用いる．それぞれの算出式を式 (5)，(6)に示す．

Xmean nmin(tc) =

∑60n
t=0(X(tc − t))

60n
(5)

Xdiff nmin(tc) = X(tc)−X(tc − 60n) (6)

ここでXはWT，HR，EDAのいずれか，nは 1，5，10の

いずれかであり，X(t)は時刻 tでの各センサの測定値，tc

は現在の時刻を表す．本研究では各センサデータの平均値

を 1秒ごとに算出することで，1[Hz]のデータ列に再形成

している．

3.4 冷暖房の使用状態

冷暖房の使用状態は温熱快適度の推定のための重要な特

徴量であり，冷房時を-1，暖房時を 1として特徴量として

与える．本研究では温熱快適度を推定した上で，その時点

での冷暖房の使用状態と温熱快適度からエネルギー削減

の余地の有無を判定する．具体的には冷房時（HC = −1）

に涼しく感じている状態（温熱快適度が負の値），暖房時

（HC = 1）に暖かく感じている状態（温熱快適度が正の値）

を余分なエネルギーを使用している状態として定義する．

そのような状態を検出することで冷暖房に使用するエネル

ギーを削減することが可能である．

3.5 過去の推定結果による補正

提案手法ではウェアラブルセンサのみからセンサデータ

を取得している状態と，熱画像を取得している状態で推定

モデルを切り替えることで温熱快適度を推定する．本研究

ではタイムウィンドウを 1分とし，直前の熱画像による推

定値と現時刻での腕センサによる推定を組み合わせること

で補正した推定値を算出する．それを現時刻での温熱快適

図 2 温熱快適度入力アプリケーション

表 3 収集した温熱快適度申告値の内訳

温熱快適度 申告数 不快ラベル数

-3 (cold) 11 11

-2 (cool) 43 0

-1 (slightly cool) 185 0

0 (neutral) 919 0

1 (slightly warm) 257 0

2 (warm) 55 0

3 (hot) 6 6

度とする．補正式を式 (7)，(8)に示す．

Cest(t) = ateCprev +
(
1− ate

)
Cwrist(t) (7)

te = t− tprev (8)

ここで Cprev は直前の熱画像取得時点での高精度な推定値

であり，tprev は直前の熱画像取得時刻である．Cwrist(t)

は時刻 tでの腕センサによる推定値である．

重み a(0 < a < 1)は本研究では 0.9とした．これにより

熱画像取得時からの経過時間 teを用いて時間経過により熱

画像による推定の信頼度の低下を考慮している．

4. 評価

4.1 実験環境

本研究では冷暖房に対応した温熱快適度推定モデルを構

築するため，季節ごとに実験を行い 20代男性 15名の被験

者から，のべ 128日分のデータを収集した．実験の間被験

者は日常通り研究活動を行いながら腕センサを常時装着し，

30分ごとに 10秒間隔で 7回，可視画像と熱画像を撮影し，

同時に 7段階の温熱快適度ラベルの申告をスマートフォン

アプリ（図 2）を用いて行った．また同時に快適か不快かを

尋ねることにより，7段階温熱快適度とユーザの温熱的な不

快感との関係を調査する．腕センサは E4 wristband[26]，

サーモグラフィカメラは FLIR T540[27]を使用した．

この実験によりそれぞれ 10724枚の可視画像と熱画像を

組を取得した．また，各時点での 7枚組の熱画像から温度

情報の平均値を算出しその時点での温度情報とした．その

結果センサデータの欠損を取り除き，1476点で取得した熱
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(a) ランダムフォレスト (b) KNN

(c) SVM

図 3 各推定手法の混同行列（熱画像＋腕センサ）

表 4 各推定手法の精度（熱画像＋腕センサ）

推定手法 精度 (正解率) 平均絶対誤差

ランダムフォレスト 65.5% 0.40

KNN 55.7% 0.54

SVM 64.6% 0.41

Neutral 62.2% 0.47

画像，腕センサデータ，温熱快適度の組をデータセットと

して用いる．温熱快適度申告値の内訳は表 3のようになっ

た．不快ラベルは極端な温熱環境（-3，3）のみでしか報告

されなかった．

4.2 熱画像を用いた推定

熱画像を用いた推定には表 1の全特徴量を使用する．比

較手法としてKNN（K近傍法），SVM（サポートベクター

マシン）と全てを 0（neutral）と推定する手法を用いる．5

分割交差検証により算出した各手法の推定精度を表 4に示

す．7クラス分類の推定精度，平均絶対誤差ともにランダ

ムフォレストが最も高精度な結果となった．

ランダムフォレストとKNN，SVMの混同行列を図 3に

示す．これによるとランダムフォレストにおいて，それ

ぞれのクラス (-3,-2,-1,0,1,2,3)の再現率は 54.5%，23.3%，

27.6%，94.0%，12.8%，5.4%，0%となり，適合率は 85.7%，

45.5%，53.1%，68.3%，39.8%，75.0%，無しとなり-2，-1，

1 の推定が困難であることがわかる．一方で，ランダム

フォレストによる推定はユーザが涼しく感じているとき

（-3，-2，-1）に暖かく感じている（1，2，3）と誤って推定

する確率は 2.9%，ユーザが暖かく感じているときに涼し

(a) ランダムフォレスト (b) KNN

(c) SVM

図 4 各推定手法の混同行列（f10–f31）

表 5 各推定手法の精度（f10–f31）

推定手法 精度 (正解率) 平均絶対誤差

ランダムフォレスト 62.7% 0.44

KNN 49.0% 0.64

SVM 62.6% 0.46

Neutral 62.2% 0.47

く感じていると推定する確率は 3.4%とほとんどない．こ

の結果は冷暖房における余分なエネルギー消費を検知し，

空調出力を抑える際の誤検出がほとんどないことを示して

いる．上記の理由から本手法が温熱快適度を損なわずにエ

ネルギー消費を削減する手法として非常に有効であること

がわかる．

4.3 腕センサのみを用いた推定

腕センサのみを用いた推定には表 1の f10–f31を使用す

る．5分割交差検証により算出した各手法の推定精度を表

5に示す．7クラス分類の推定精度，平均絶対誤差ともに

ランダムフォレストが最も高精度な結果となった．また，

各手法の混同行列を図 4に示す．これらの結果は図 3と同

じような傾向となり，余分なエネルギー消費の検知に有効

であると言えるが，特徴量の次元が少ないことからわずか

に精度が低くとどまっている．そのためより高精度な推定

のためには熱画像を用いて断続的に補正を行うことが必要

である．

4.4 余分なエネルギー消費の検知

本研究はユーザの温熱快適度を推定することで冷暖房時
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(a) 熱画像+腕センサ (b) 腕センサのみ

図 5 余分なエネルギー消費
(
(温熱快適度 ) ∗HC > 0

)
の推定結果

(a) 熱画像+腕センサ (b) 腕センサのみ

図 6 余分なエネルギー消費
(
(温熱快適度 ) ∗HC ≥ 0

)
の推定結果

の余分なエネルギー消費を検知し，エネルギー消費を削減

することを目的とする．余分なエネルギー消費をしてい

る状態をエネルギー過剰消費状態とし，定義を (温熱快適

度)∗HC > 0（冷房時の-3，-2，-1，暖房時の 3，2，1）と

した場合，(温熱快適度)∗HC ≥ 0（冷房時の-3，-2，-1，0，

暖房時の 3，2，1，0）とした場合，それぞれに対してラン

ダムフォレストにより推定した結果の混同行列を図 5，図

6にそれぞれ示す．図 5では冷房時に温熱快適度が 0より

小さい状態を-1，暖房時に温熱快適度が 0より大きい状態

を 1，それ以外の状態をエネルギー消費削減の余地がない

状態 0とし，図 6では冷房時に温熱快適度が 0以下の状態

を-1，暖房時に温熱快適度が 0以上の状態を 1，それ以外

の状態をエネルギー消費削減の余地がない状態 0とし，3

クラス分類を行った．

図 5の結果によると，クラス-1と 1を合計したエネル

ギー過剰消費状態の推定では，熱画像と腕センサを組み合

わせた場合には適合率 83.9%，再現率 47.9%で検知するこ

とができ，腕センサのみの場合には適合率 73.6%，再現率

36.6%で検知できることがわかった．図 6の結果によると，

エネルギー過剰消費状態の推定では，熱画像と腕センサを

組み合わせた場合には再現率 98.2%，適合率 89.0%で検知

することができ，腕センサのみの場合には再現率 98.0%，

適合率 88.3%で検知できることがわかった．これらのモデ

ルはユーザの嗜好に合わせて選択されるべきであるが，温

熱的な不快感を感じること無く高精度にエネルギー過剰消

費状態を推定できることがわかった．

53.8%

17.2%

10.9%

68.8%

図 7 提案手法と腕センサのみによる手法の精度比較

エネルギー過剰消費状態=((温熱快適度)∗HC > 0)

89.2%

97.0%

99.1%

89.0%

図 8 提案手法と腕センサのみによる手法の精度比較

エネルギー過剰消費状態=((温熱快適度)∗HC ≥ 0)

4.5 補正後推定値の評価

得られたデータセットのうち，冬の 1日分暖房下での 8

名のデータをテストデータとし，それ以外のデータを学習

データとして，提案手法と腕センサのみを用いた手法の推

定精度の比較を行う．このテストデータには 30分ごとの

熱画像取得と同時に申告された温熱快適度の正解データに

加え，任意の時点での温熱快適度の申告が含まれており，

熱画像の取得できない時点での推定値の精度比較を行うこ

とができる．

エネルギー過剰消費状態を (温熱快適度)∗HC > 0とした

場合の各手法の適合率と再現率を図 7に示す．適合率，再

現率ともに提案手法が腕センサのみによる手法を上回った．

またこの結果から，提案手法を用いた場合には，再現率は

低く留まっているが適合率は高く，誤って判定しユーザの

温熱快適度を損なう空調制御を避けられることがわかる．

エネルギー過剰消費状態を (温熱快適度)∗HC ≥ 0とした場

合の各手法の適合率と再現率を図 8に示す．これによりエ

ネルギー過剰消費状態（(温熱快適度)∗HC ≥ 0）の推定は

両手法ともに高精度であることがわかる．これは neutral
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状態をエネルギー消費削減の余地があると定義した場合に

は，提案手法が有効に働くことを示している．また，エネ

ルギー過剰消費状態の定義にかかわらず適合率，再現率と

もに提案手法がわずかに上回っていることから熱画像と腕

センサを併用することの有効性を確認することができた．

5. まとめ

本研究ではウェアラブルセンサと熱画像を併用し，ウェ

アラブルセンサデータの時系列的な変化と断続的に得ら

れる顔の温度情報を組み合わせ，常時高精度に温熱快適度

を推定する手法を提案した．性能評価により日常環境下に

おいてウェアラブルセンサと熱画像を併用した手法では，

7段階の温熱快適度を 65.5%の精度で推定可能であること

がわかった．また空調制御を行う環境を想定した，エネル

ギー過剰消費状態の検知では冬の暖房環境において適合率

89.2%，再現率 99.1%で検知できることがわかり，提案手

法によりエネルギー消費を削減できることを示した．

今後の課題として補正手法の精度向上が考えられる．本

研究では熱画像取得時点からの経過時間と，温熱快適度推

定値の信頼度の関係を固定のパラメータを用いた関数によ

り表している．しかしその信頼度は環境情報やユーザの情

報，活動状況から動的に変化することが予想されるため，

適切な信頼度モデルを動的に選択することで精度向上を図

ることができると考える．

また，本研究の評価はエネルギー過剰消費状態の検知精

度に留まっている．エネルギー消費を削減可能な状態の中

でも，どの程度削減できるかはユーザの温熱快適度レベル

により変化する．そのためより詳細にエネルギー過剰消費

状態を分類することにより，更に詳細な評価を行う予定で

ある．
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