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パッシブRFIDタグを利用したトイレ行動検知システムの
提案

大嶋 政親†1,a) 沼尾 雅之†1,b)

概要：総務省の統計データによると 2025年には 65歳以上の高齢者が総人口の 3割以上になると予測され

ており，介護・医療にさらなる負担がかかることが予想される．センサーネットワーク技術の発達により

高齢者の見守りシステムなどを導入することで高齢者の自立を促す効果や介護施設のスタッフの負担を減

らすことが可能となる．認識対象の動作の中でも，セルフケア動作に関する行動は被介護者の自立度を測

定する指標となるため特に重要度が高く，その中でもトイレ行動は複数の動作が絡み合っているのにもか

かわらず個室で実行されており，カメラの使用はプライバシーの観点から困難であり認識システムを導入

しにくい．本研究では，トイレ行動に着目してパッシブ RFIDタグと画像認識技術を組み合わせたプライ

バシー配慮・デバイスフリーのトイレ行動検知システムを提案する．提案システムでは，人体の姿勢を捉

えやすくするために，複数の RFIDタグを 2次元状に配置したタグアレイを認識対象の背後の壁などに設

置する．学習データの構築には，RFIDタグから得られた RSSIを画像化する．画像から画像への変換技術

の一つである pix2pixを用いて入力画像と正解画像を対にして学習しモデルを構築することでタグアレイ

から得られた信号画像のみで人体の姿勢を出力する．最後に，生成された画像に対して畳み込みニューラ

ルネットワーク (Convolutional Neural Network)を用いた画像分類を行うことで行動を認識する．評価実

験として模擬トイレの個室にシステムを設置し，出力画像から CNNを用いて画像分類を行うことで「転

倒」を含む 8種類のトイレ動作を 92.18%の精度で分類した．

1. はじめに

総務省の統計データによると，日本の高齢者人口の割合

は世界で最も高く，2025年には 65歳以上の高齢者が総人

口の 3割以上になるとも予測されており [1]，厚生労働省

の報道発表資料よると同年に介護人材の需給ギャップは

37.7万人に増加すると推計されている [2]．これらの資料

から一人あたりの介護スタッフのさらなる負担の増加が

懸念される．センサーネットワーク・IoT技術の進歩から

介護士の負担を削減する試みとして，様々なセンサーを使

用することで被介護者をモニタリングする研究が行われ

ている [3]．モニタリングシステムを構築するためのアプ

ローチは様々あり，ウェアラブルセンサー [4]・カメラ [5]・

マットセンサー [6]・ドアセンサー [7]・Radio Frequency

Identifier(RFID)と加速度センサーを組み合わせたもの [8]

などがある．モニタリングシステムで特に必要とされるの

は，高齢者の日常生活行動の認識である．これは，食事・

洗面・排泄などの自立的に生活するための最低限の行動で
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あり Activity Daily Living（ADL）と定義されている．こ

れらの ADLに分類される動作は自立度を測定する指標と

なるため特に重要度が高く，中でもトイレ行動は複数の動

作（移動・着脱・排泄・拭き取り）の連続で構成されてい

ることから認識が難しい行動と考えられる．実際にトイレ

行動を認識するシステムを構築する上で，ウェアラブルセ

ンサーではデバイスを身に着けないと認識をすることがで

きず，付け忘れが懸念される．マットセンサー・ドアセン

サーでは，「入退室」などの情報しか得られずその後の詳

細なトイレ動作を認識できない．カメラを使った認識シス

テムはプライバシーの観点から導入が難しい場合がある．

近年では，WiFiや RFIDなどの無線通信技術を用いた行

動認識アプローチが盛んに行われており，電波伝搬経路の

間にいる人体に影響された受信信号強度（Received Signal

Strength Indicator, RSSI)や位相などの情報を解析するこ

とにより人の姿勢などの詳細な動作の認識をすることが可

能になっている．そのためWiFiや RFIDを用いることで

デバイスフリーでプライバシーに配慮した行動認識システ

ムを構築することができる．RFIDに使われるタグの一種

であるパッシブ RFID タグは，バッテリー不要で動作し

様々なオブジェクトに貼り付けることができる．タグ一枚
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あたりにおけるコストも安価であり大量に用意することも

可能である．さらに製品化された RFIDリーダーでは周囲

のタグを高速に読み取りそれぞれの RSSIと位相の情報を

取得できる．これらの理由から RFID を用いることにす

る．本研究の目的として，RFIDを用いた実用的なトイレ

行動検知システムの実装・評価を行う．

2. 関連研究

様々なセンサーを組み合わせたスマートホームにおい

て行動認識システムを構築する研究 [9]がある．Miuraら

は，複数の部屋の入口にマット型の RFID アンテナを敷

き，RFIDタグ付きのスリッパを履いた被介護者がどの部

屋にいたのか検知するシステムを開発し，ログデータを解

析した [6]．Kashimotoらは，Passive Infra Red（PIR）セ

ンサーとドアセンサーを利用して「食べる」「寝る」「掃除」

「外出」などの 8種類のアクティビティをランダムフォレ

ストで分類し F値は 62.8%となった [7]．さらには，実際

にシステムを介護施設に導入してデータを解析する研究も

ある．井上らは，介護施設のスタッフにスマートフォンや

加速度センサーなどを持たせ，各部屋に設置している赤外

線や温度などの環境センサの情報を収集することでスタッ

フの行動をセンシングした [10]．

RFIDを用いた詳細な行動認識を目的として，パッシブ

RFIDタグを人に装着する手法と壁に設置して行動認識を

行うものがある．

RFIDタグを人に装着する場合では，増田らは，RFIDタ

グを肩や背中などに 8枚貼り付け，人の姿勢による RSSI

の変化を見て 2箇所のエリア判定と「起立」と「転倒」の 2

つの姿勢に関してオンライン機械学習により分類し学習に

用いた別の人物の状態を 90%を超える精度で認識した [11]．

RFIDタグを壁に設置する場合では，RFIDアンテナと

RFIDタグの電波伝搬経路の間にいる人体によって影響を

受けた RSSIや位相などの信号を解析することによりアク

ティビティを分類している．L.Yaoらは，RFIDタグを壁に

9枚貼り付けて 12種類の姿勢と姿勢変化の検知を研究室環

境で 99%と 72%と高い精度で分類した [12]．G.Oguntala

らは，RFIDタグを 19 × 12枚使った SmartWallを提案

し，4人の協力者の「転倒」を含めた 12種類のアクティビ

ティを、機械学習手法による分類で 97.9%の精度で分類し

た [13]. これらは，デバイスフリーでアクティビティを検

出することができるというメリットがある．しかし，問題

点として認識モデルを構築する際に特徴量の定義・分析・

抽出を行っているため無線通信技術の深い知識が必要にな

り構築コストが高い．

3. 無線通信技術を用いた行動認識システムの
課題

RFIDを用いた既存研究の行動認識システムについて，

RFIDタグを人や物に装着する場合と壁に設置する 2つの

種類に関しての課題を述べる．

3.1 人や物

RFIDタグを人に貼り付けて HARシステムを構築する

メリットとして「誰が」という情報が明らかでありモニ

タリング，監視の用途に使いやすい．既存研究では，増田

ら [11]が人体に UHF帯のパッシブ RFIDタグを複数枚付

けて姿勢の認識を行っている．しかし，認識対象がタグを

装着した人物に限られることやウェアラブルセンサーと同

様に付け忘れが懸念される．

RFIDタグを様々な物に貼り付けるデンスセンシングと

呼ばれるアプローチがあり，日常生活で使うコップや皿な

どのあらゆるものにタグを貼ることで使用判定を行い行動

を認識する研究がある [14]．「コーヒーを作る」などの使用

判定から推測できる行動については認識できるが，物を介

在しない「なにもないところで転ぶ」などの動作を認識す

ることはできない．

3.2 壁

壁に RFIDタグを貼り付けることでアンテナとタグ間に

いる人間の行動認識を行うアプローチがある [12], [13]．壁

は動かない前提であるため各タグの位置は不変としてRSSI

や位相の変動から HARを行うことが可能である．そのた

め学習に用いていない人間でも認識結果が期待できるため

ロバスト性が高いと言える．さらに，ものを介在しない行

動についても認識することができる．しかし「誰が」その

行動をしたかという直接的な情報は取得できないため課題

が残る．また，Oguntalaら [13]が提案したシステムでは，

合計で 228枚の RFIDタグを用いて 12種類のアクティビ

ティに対するクラス分類を行っているが，Yaoら [12]は 8

枚の RFIDタグで 12種類のアクティビティを分類してい

る．その事からクラス分類タスクに置いて RFIDタグの枚

数はそこまで必要ではないと考えられる．不必要にタグの

数が多いと RFIDリーダーの読み取り速度の低下やデータ

セットの増加を招く．

本研究はトイレ行動検知システムの構築にあたり，細か

いアクティビティを認識可能であることを目的としている．

そのため壁に RFIDタグを貼るアプローチを採用する．

4. 画像認識を用いた行動認識手法の提案

4.1 RFIDによるデバイスフリーな認識における課題の

まとめ

3 章から，RFIDによるデバイスフリーな認識における
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既存研究の課題を整理すると，

• 信号からの特徴量解析・抽出を行っており，無線通信
技術に熟知した者でないと作成できない

• 一枚のタグでは情報量が少なく細かい行動を認識でき
ない

• 複数の RFIDタグから得られた情報をアクティビティ

のクラス分類にのみ用いている

となる．また，本研究では細かいアクティビティの認識を

行うために複数の RFIDタグを 2次元状に壁に設置する．

既存研究では，大量の RFIDタグを用いて行っているの

はアクティビティの多クラス分類である．

本研究では，大量の RFIDタグからの豊富な特徴を考慮

して多クラス分類に用いる前に，深層学習によるカメラ画

像再現タスクを間に挟んだ新たな行動認識手法を提案する．

それによって特徴量解析・抽出が不要となり，認識精度向

上や骨格検出 [15]などの別のタスクに繋げられるメリット

が得られる．カメラ画像再現とは，壁に設置した RFIDタ

グの前にいる人物の姿勢をカメラで取得しておき，そのカ

メラ画像を RFIDタグから得られた情報だけで再現すると

いうことである．画像を再現した後は，画像分類を行って

アクティビティを多クラスで分類することや画像から骨格

検出に繋げることも可能である．これによって，RFIDタ

グからデータを取得した後は深層学習を用いて画像を再現

するため特徴量解析・抽出を行う必要はなく，クラス分類

以外のタスクに繋げることも可能になる．

本研究の提案は複数の RFIDタグから得られた情報から

人の姿勢を再現する処理が肝心となる．そのため，人の姿

勢を捉える事ができるような RFIDタグの配置方法を提案

する．

4.2 タグアレイ

図 1 タグアレイの構成

図 2 シルエット検出のイメージ

タグアレイとは，図 1 のように複数の RFID タグを 2

次元状に配置し構成されたものである．タグアレイを周囲

に設置する利点として，人体のパーツごとに対応するタグ

の電波情報を見ることで認識がしやすいということが挙げ

られる．人体の頭部に遮られている場合では上部にあるタ

グの電波強度が低下しやすく，足に遮られている場合は下

部にあるタグの電波強度が低下しやすくなる．それぞれの

パーツに割り振られたタグの情報を見ることで学習器が特

徴をつかみやすくなる効果がある．それらを考慮すると人

体の細かい部分に対応するよう横にも縦にも配置された

アレイ状の RFID タグは姿勢認識に適していると考えら

れる．

図 2は，タグアレイを使ったシルエット検出のイメージ

図となる．アンテナから発された電波が人体に遮られると

タグは読み取れなくなるか，電波強度が低下する．それら

のタグを全体的に見ると人体のシルエットのようなものが

得られる．タグから読み取れたデータに関しては，前処理

を行いグレースケールの画像として扱う．

4.3 RSSIと位相の画像化

図 3 グレースケール画像化
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RFIDリーダーから読み取りを行ったタグアレイの各タ

グについての RSSIと位相 (Phase)の情報を取得すること

ができる．これらを図 3のように画像化することで，画像

認識技術を適用できるようにする．左側のプロットの一つ

のマスはタグアレイに構成されている一枚のタグの RSSI

または Phaseを示している．ただし，RSSIと Phaseを画

像に変換するためにはそれぞれ 0-255の値を取るように変

換する必要がある．RSSIは，最小値として-80 [dB]，ある

一定の最大値 RSSImax[dB]を定めておき 0-255の範囲を

取るように線形変換を行う．Phaseは，0-360 [deg]の値を

取る．0-255の範囲になるように変換を行う．また，変換

の際に画像のサイズは 256ｘ 256サイズに拡縮する．

4.4 タグアレイ画像からのカメラ画像の再現

図 4 条件付き GAN の学習イメージ [16]

データセット構築の際には，RFIDリーダーから各タグ

の RSSIと位相の情報を取得したと同時にタグアレイの間

にいる人物全体を囲うように正解画像を取得しておく．そ

の後，4.3 項の画像化を行い入力画像を生成したあと，入

力画像から正解画像を再現する処理を実行する．この処理

を経由することによって入力画像から正解画像のような

人の姿勢を再現することができる．この処理は画像認識

技術である pix2pixを用いて行う．pix2pixとは，Isolaら

が提案した条件付き敵対的生成ネットワーク (Generative

Adversarial Network, GAN)の一つであり，線画の着色，

モノクロ画像からのカラー画像への変換，地図から航空画

像への変換など様々な用途に応じて画像変換を行うもので

ある [16]．図 4に,条件付き GANの学習イメージを示す．

タグアレイ画像を入力として Generatorがカメラ画像のよ

うな画像を生成し Discriminatorが，本物のペアかどうか

判断を行う．Generatorと Discriminatorを同時に学習さ

せていくことで Generatorが生成する画像はカメラ画像に

近づいていく．

4.5 再現画像からの行動検知

最終的に CNNによる画像分類を行うこと行動を検知す

る．RFIDタグアレイから得られた信号画像を pix2pixに

よる画像生成モデルに入力し，生成結果としてカメラから

の RGB画像のような再現画像を取得する．その再現画像

に対して CNNによる画像分類を行いアクティビティを認

識する．

5. 実装

提案システムは以下の 5つのプロセスに分割することが

できる．モデル構築までの処理は (1)から (4)までで，シ

ステム運用中は (5)のプロセスだけで動作する．

• (1) データセット生成

• (2) 画像生成モデルの訓練

• (3) データセットのラベル付け

• (4) 画像分類モデルの訓練

• (5) 画像生成・画像分類による行動予測

5.1 データセット生成

図 5 データセット生成

提案システムのデータセット生成までの概要を図 5に示

す．アンテナはタグアレイに含まれている各タグを読み取

り RSSIと位相を取得し電波データとして保存する．同時

に正解画像を取得するために，Kinect for Windows v2を

設置し，画角内のタグアレイを収めるようにして間にいる

人物の姿勢を捉え保存する．また，使用するアンテナの数

によって入力の次元は増減し，今回の実装ではアンテナを

2個使用したため RSSIと位相のデータでそれぞれタグア

レイ縦サイズ × タグアレイ横サイズ ×2 の次元となって

いる．つまり，今回ではアンテナ 1の RSSIと位相で 2枚，

アンテナ 2の RSSIと位相で 2枚，計 4枚のグレースケー

ル画像を入力として用いる．pix2pixでは入力画像と正解

画像が対になっている必要があり，作成するデータセット

もこれに従う．

5.2 画像生成モデルの訓練

次に作成したデータセットに対して，教師データとテス

トデータに分割し pix2pixのモデルをGPUのGTX1080で
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訓練した．前節のとおり pix2pixの入力には 4枚のグレー

スケール画像を用いるため，これらを一枚の画像のように

256× 256× 4の行列に連結し入力とした．pix2pixの実装

にあたってフレームワークは PyTorchを用いた．さらに，

最適化関数には Adamを用いた．

5.3 データセットのラベル付け

次に，データセットに対して分類したい行動についてラ

ベル付けを行い，ラベル付けデータセットを作成する．既

に生成してあるデータセットを基に新たなラベル付きデー

タセットを構築するので，データを取得した後からでも分

類したいクラスの変更・追加を容易に行うことができる．

5.4 画像分類モデルの訓練

ラベル付けされたデータセットを使用して AlexNetに

よる画像分類モデルを訓練する．このときに使用する教師

データは，データセットの入力画像を pix2pixにかけて出

力された画像とする．実装にあたってフレームワークに

は PyTorch を用いた．学習条件として，epoch は 200 で

Optimizerには SGDを使用した．

5.5 画像生成・画像分類による行動検知

図 6 行動検知の流れ

最後に，行動検知までの流れを図 6 に示す．RFID タ

グアレイから得られた RSSIと位相に対して画像化を行い

pix2pixに入力する．その後 pix2pixによる画像生成モデル

が姿勢画像を出力する．最終的に姿勢画像について CNN

によって訓練された画像分類器にかけて行動をクラス分類

する．

6. 実験

6.1 トイレ姿勢認識

提案手法をトイレ行動予測というシナリオに対して適用

しラベル付けから行動予測まで行う．提案手法の有効性を

検証するために画像の再現性評価とクラス分類の評価を行

う．トイレにはプライバシーの観点からカメラを設置して

HARを行うことは現実的でなく，本提案の効果を発揮し

やすいと考えたためこのシナリオを適用した．また，認識

対象の行動の中には「転倒」クラスも含まれており，異常

検出として用いることも可能である．研究室環境に模擬ト

イレを設置し，協力者 4名のトイレ行動に関する模擬動作

のデータを取得した．

6.2 実験環境

研究室に設置した仮設トイレの様子は図 7のようになっ

ている．正解画像取得用としてKinect v2を使用しており，

模擬トイレ全体が Kinectの画角に入るように 1.5m程度

離れて設置している．協力者はこの模擬トイレの中でトイ

レ動作を行う．仮設トイレは図 7の赤枠のように，左右の

パーティションと奥のベニヤ板の 3つの壁に囲まれており，

それぞれに RFIDタグが等間隔に貼られている．RFIDタ

グ同士の間隔は横 10cm, 縦 8cmである．RFIDタグの総

数は 150枚で，左右のパーティションに 48枚ずつ奥のベ

ニヤ板の壁に 54枚貼られている．使用したパッシブRFID

タグは Alien社の型番 ALN-9770である．また，アンテナ

は両サイドに 2台ずつ設置しており，Yeon Technologies

社の YAP-102CPというモデルである．

図 7 模擬トイレの外観

6.3 認識行動の定義

図 8 認識行動の種類
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認識対象とする行動は図 8に示す．立つ，座るなどと

いった基本行動やトイレ特有の行動，そして転倒を含んだ

8種類の行動を分類する．

6.4 データセット生成

設置した仮設トイレの中で 4 名の協力者が模擬のトイ

レ動作を行ったときの RFIDからの RSSIと位相データ，

正解カメラとして Kinectからの RGB画像と Depth画像

を取得した．尚，データ取得の際には 1 人あたり 5 分×

3セットの流れでトイレ動作を行い 6.3 節で定義したよう

な 8種類のトイレ動作だけでなく，仮設トイレに入ってか

ら退出するまでの一連の流れでデータを取得している．全

データ数の内訳は合計で 4628個であり教師データが 3725

個で検証データが 903個であった．

6.5 画像生成モデルの訓練

これらの全データを用いて pix2pixによる画像生成モデ

ルを作成した．また，検証データに含まれている人物と教

師データに含まれている人物は別である．画像生成モデ

ルの作成については，未ラベルのデータも含んだ全ての

データセットを用いて pix2pixを学習した．epochは 450

で Optimizerには Adamを使用した．

6.6 データセットのラベル付け

さらに，全データから 6.3 節で定義したトイレ行動に分

類するために抽出し正解ラベル付けを行った．その結果，

ラベル付けされた教師データが 2414個で検証データが 715

個になった．

6.7 画像の再現性評価

提案システムの画像生成モデルがどのような出力画像を

生成するか，そのカメラ画像とどれだけの差異があるか比

較を行う．

図 9は，上からタグアレイからの信号画像と出力画像，

そしてカメラ画像になっている．画像生成モデルの教師

データにはカメラ画像の人物は含まれていない．そのため

カメラ画像の人物は青い服を着ているが出力された画像に

は現れていないものの，カメラ画像と概ね同じような姿勢

を出力することができている．そのため画像の再現性は高

く，後の画像分類には支障はないと考える．左から 4列目

の「紙を巻き取る」の結果を見てみると出力画像でもトイ

レットペーパーに手を伸ばす画像を出力することができて

いる．これは，カメラ画像の人物が紙に手を伸ばした事に

よる姿勢の変化を画像生成モデルが捉えることができてい

るということを示唆している．

6.8 画像分類モデルの訓練

ラベル付けされたデータセットを使用して画像分類器を

CNNを用いて作成する．ネットワークには AlexNetを用

いて，epochは 200で Optimizerには SGDを使用した．

6.9 クラス分類実験結果

最終的な行動を認識する画像分類の評価を行う．今回は

pix2pixの入力に用いたタグアレイからの信号画像・pix2pix

が生成した画像・Kinectから得られた RGB画像の 3つの

教師用のデータソースから画像分類モデルの学習を行う．

3つの画像それぞれの教師用データから画像分類モデルを

訓練した後，それぞれのテスト用データを分類器にかけ精

度を比較する．つまり，pix2pixが生成した画像の場合で

は，教師用とテスト用のタグアレイ画像を pix2pixにかけ

て各々の生成画像を作成し，教師用のデータを用いて画像

分類器を学習させた後，テスト用のデータを画像分類器に

かけ分類精度を評価するということになる．

次に，3つの混同行列を示す．混同行列に表示されてい

るラベルは図 8に表示されているものと同一である．

図 10 タグアレイ画像の混同行列 平均精度=90.34%

図 11 生成画像の混同行列 平均精度=92.18%
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図 9 入力した信号画像と出力された生成画像および実際のカメラ画像

図 12 カメラ画像の混同行列 平均精度=91.87%

タグアレイから得られた画像を基に画像分類器を学習し，

テストさせた場合の混同行列を図 10に示す．混同行列を

見ると，「座る (sitting)」の分類精度が著しく悪い結果と

なっており，「拭く (cleansing)」や「紙を巻き取る (rolling

toiletpaper)」に誤分類してしまっている．これらの行動

は便座に座りながら行うものであり，体の大部分の姿勢は

変わらず，手の位置が変化する程度のものであるため特徴

をつかみにくくうまく区別することができないと考えられ

る．この結果が示すものというのは，言い換えれば RFID

タグアレイから得られた RSSIや位相の情報を 4.3 項のよ

うに画像化した後は何も手を加えずに分類器にかけた場合

の分類精度である．

pix2pixが生成した画像を基に画像分類器を学習し，テ

ストさせた場合の混同行列を図 11に示す．タグアレイ画

像による画像分類と同じように，「座る (sitting)」の分類精

度が悪い．

カメラから取得した画像を基に画像分類器を学習し，テ

ストさせた場合の混同行列を図 12に示す．

表 1 分類の平均精度の比較
平均精度 [%]

タグアレイ画像 90.34

生成画像 92.18

カメラ画像 91.87

タグアレイ画像・生成画像・カメラ画像それぞれでの平

均分類精度を表 1に示す．最も高い精度は pix2pixによる

生成画像を用いた場合だった．その理由として，pix2pix

のモデルはラベル付けすることのできなかったデータを含

めて学習しているため教師用データが多くなっている．タ

グアレイ画像から人の姿勢を生成するためのコツを画像生

成モデルがうまく特徴を掴んだ結果が精度の差として現れ

ていると考える．カメラ画像より生成画像の方が精度が高

くなった理由としては，タグアレイ画像・生成画像・カメ

ラ画像はそれぞれ同じ条件で分類モデルを学習させている

が，テストに使われるデータについては学習に用いた人物

と別の人物であるため，カメラ画像の場合では服の色の違

いなどにうまく対応できなかったものと思われる．一方，
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生成画像の場合では，服の色などの違いは画像生成モデル

が吸収し，生成された画像は教師データに用いた人物の色

合いで表現されるため精度の差として現れたと考える．

6.10 考察

トイレ姿勢認識実験は，画像生成モデルの汎化性能やロ

バスト性を意識した実験構成となっており，協力者 4名か

らのデータを取得している．画像の再現性評価では図 9結

果を出力するにあたり，テスト用データの人物は教師デー

タには存在していないが，生成画像とカメラ画像の姿勢を

比較すると粗はあるものの概ね姿勢は一致している．クラ

ス分類実験では pix2pixが生成した画像を用いた場合の画

像分類の精度が最も高くなっており，提案システムにおい

てタグアレイ画像を pix2pixに入力しカメラ画像を再現す

るというタスクを挟むメリットを示すことができている．

ただ，画像分類では学習の際に転移学習などを用いずに一

から AlexNetで学習しているために，転移学習を用いた場

合では平均精度がまた異なった結果になってくると考えら

れる．

7. おわりに

本研究では，新しく RFIDと画像認識技術を組み合わせ

たデバイスフリーなトイレ行動検知システムを提案した．

評価実験では，「転倒」を含めた 8クラスのトイレ行動を

定義し 4名の協力者に研究室環境に設置した模擬トイレで

一連のトイレ動作をさせデータの取得をし画像生成モデル

の学習を行った．そして，生成画像の再現度の評価と行動

クラス分類を行った．画像生成モデルが出力した画像は，

学習に用いていない人物のデータであっても姿勢を捉え

て再現することを確認した．行動クラス分類の評価では，

pix2pixによる画像生成モデルが出力した画像を用いた分

類の平均精度が 92.8%と最も高い結果となり，提案手法の

有効性を示した．

今後の課題として，データセットの充実による画像生成

モデルの誤差のさらなる改善とアンテナの設置位置やタグ

の配置の変化に影響されにくい頑健なシステムの構築を目

指していく．
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