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複合センサを用いた屋内環境における
行動認識に関する提案と実装

中沢 実†1,a) 小島　聖哉†1 西川 幸延†1 阿部　倫之†1

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．屋内の行動

認識は様々な研究が行われており，カメラを用いる手法や，ウェアラブルデバイスを用いる手法，スマー

トホームを用いる手法などがある．しかしながら，プライバシーの問題やデバイスを常に装着しないとい

けない問題．導入コストや管理コストが高いという問題がある．この問題点に対し先行研究では 10 種類

のセンサを一か所に設置し機械学習により 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システムを提案する．

Proposal and it’s Implementation of Behavioral Recognition
in Indoor Environment using Composite Sensor

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
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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，

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，

上述した 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．

提案システムの評価として，2つの評価実験を行った．

評価実験 1 では部屋の中の 3箇所のうちいずれかの場所に

おいて，ハンディークリーナーを利用してもらった．人の

位置や行動を推定し評価を行った．評価実験 2では，被験

者 3人が部屋にいる状態で 3人のうち 1人がハンディーク
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リーナーを利用してもらった．人の位置や行動, 音源方向

を推定し複数人の場合でも行動を認識し識別できるか評価

を行った.

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 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]．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[4] 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 多数のセンサによる行動認識

多数箇所にセンサを設置したスマートホームを用いて行

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
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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．そのため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 16 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．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なのか 1人なのかを区別すること

ができない．

3. 室内での行動認識における課題

前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

の問題，ユーザがデバイスを常に装着することによる負担

やバッテリーの問題，そして導入・維持コストが高いとい

う問題がある．

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」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. 複合センサーを用いた行動認識

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，人の人数を考慮した行動認識を行う

ことができ, そのためより複雑な行動を認識することがで

きると考えられる．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，電話等を使用し通話を

行い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．また人の場所を検出できるため,

掃除機の使用と位置情報を用いて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 センサーの追加・変更

先行研究で使用していたセンサに, 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，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 EMI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．

図 1 ミリ波センサによる人数カウントおよび追跡

Fig. 1 Counting and tracking the number of people using

millimeter-wave sensors

4.1.1 ミリ波センサ

Texas Instruments 社の AWR1642 BOOST [12] という

ミリ波センサ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．
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ミリ波センサでは，図 1 に示すように最大 6m の範囲で

人の位置および人数を検出し追跡することができる．図 1

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] 及び OpenRadar[13]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

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 社の開発ボードであるマイ

クが 4チャンネル分搭載されたReSpeaker Mic Array v2.0

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．

4.2 行動認識デバイス

上記以外のセンサは図 2 に示すように先行研究と同じも

のを使用した．デバイス構成を図 3 に示す．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フォーマッ

ト 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．

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 [12]．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 4 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

図 2 搭載デバイス

Fig. 2 On-board devices

図 3 デバイス構成

Fig. 3 Device Configuration

搭載されている．右下部には，Jetson nano が搭載されて

いる．

図 3 に示すように Jetson nano にマイクアレイを USB

接続しており 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．またミリ波センサも

接続しておりミリ波センサで検出された人の位置及び人数

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. そのため，図

4の右に示すようにデバイスを覆う外枠を塩化ビニル板で

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．

4.3 行動認識システム

本節では, 行動認識システムについて説明する. 図 5に

システムの概要を示す. センサ, マイクアレイのデータは

特徴量の計算を行い. センサデータは SVM, マイクアレイ
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図 4 開発した行動認識デバイス

Fig. 4 Developed Device Configuration

から取得した音データは CNN を用いて行動の推定を行う.

またマイクアレイから出力される音源方向とミリ波センサ

で検出された人の位置,人数を用いて行動が起きた場所, 方

向を推定する．これらの情報を組み合わせて, 複数人の中

から行動した人の推定を行う.

4.3.1 学習データの収集

SVM,CNN の学習を行うために被験者 4名（男子学生）

から協力を得て 14種類の行動時のセンサデータとその様

子を動画で撮影した. センサデータの収集には, 図 4の開発

したデバイスを使用した. デバイスを机の上に置き 1m離

れた場所で行動をしてもらった.ESC-50[16] のデータセッ

トを参考に 5秒間に必ず 1回以上の行動が記録されるよう

に測定を行った. 1つの行動に対して 1人 36回合計 3分間

の測定を行った. 測定した 14種類の行動は, ドリルの使用,

ヘアドライヤー, 会話, ハンディークリーナー, ドアの開閉,

扇風機, ノック, 電灯のオンオフ, マウス, 何もしていない

状態, スプレーの使用, タイピング, 歩行, ファスナーの開

閉である．

4.3.2 特徴抽出

特徴抽出の詳細について説明する. センサデータの特徴

抽出では,8 × 8 の赤外線アレイセンサは行, 列ごとの平均

を計算した. その他の温度, 湿度, 気圧,3 軸ジャイロ, 輝度,

色温度,3 軸加速度のセンサデータは 1秒毎に 7つの統計的

特徴（最大, 最小, 範囲, 平均, 合計, 標準偏差, 重心）を計

算する. マイクアレイでは, 生の 4チャンネル＋マイクアレ

イのDSPで合成されたノイズ, エコー低減処理の 5チャン

ネル,サンプリング周波数は 16kHz で録音している. チャ

ンネルごとに分離し 960ms ごとに分割し 25ms のウイン

ドウで 10msホップ, ハン窓関数を用いて短時間フーリエ

変換を行い次に 64 バンドのフィルタバンクで MFCC(メ

ル周波数ケプストラム係数) を計算し 96 × 64 のログメル

スペクトログラムに変換する.

4.3.3 SVM(Support Vector Machine)

センサデータの学習には scikit-learn[15] の SVM を用い

表 1 ESC-50 の分類

Table 1 Classification of ESC-50.

動物　 環境音 非言語 屋内の音 都市ノイズ

犬 雨 　　 泣き声 ノック ヘリコプター

豚 火 拍手 タイピング サイレン

牛 コオロギ 呼吸音 ドアの開閉 クラクション

蛙 鳥のさえずり 咳 缶の開ける音 エンジン

猫 水滴 足音 洗濯機 電車

雌鳥 風 笑い声 掃除機 鐘

昆虫 流水音 歯磨き 目覚まし時計 飛行機

羊 トイレ いびき 時計 花火

カラス 雷雨 啜る音 ガラス のこぎり

雄鳥 波音 くしゃみ マウス チェーンソー

た．RBF カーネルを使用し，ハイパーパラメータはグリッ

ドサーチを用い求めた．学習には収集した 180 秒× 14 種

類の 2520 個のデータを使用した．このデータを学習用と

テスト用に 8：2 で分割し学習を行った結果精度は 87.55%

となった．

4.3.4 CNN(Convolutional Neural Network)

マイクアレイを用いて録音したデータを使用し行動認識

を行うCNNについて説明する.CNNモデルはAlexNet[14]

を利用した. Nvidia Digits 6 の Model Store を用い

ILSVRC2012 データセットで学習済みのモデルを使用

しファインチューニングを行った.

CNN14は，収集したデータのみを用いて 14クラス分類

を行うものである．CNN49は，収集したデータに加えて

ESC-50データセットを用いて 49クラス分類を行うもの

である. 追加した ESC-50 データセットは, 環境音分類の

データセットであり, ラベル付けされた 2000個の環境音

録音になっている. 表 1 に示すように 5つのメジャーなカ

テゴリーに分けられており, 更に 50のクラスに分類されて

いる. この 50個の中から動物カテゴリの犬, 猫以外を削除

し，ドアの開閉や，ノックなどの収集した行動と同じもの

は統合し 49クラスとした.

収集したデータを使用した CNN14 では Top-1 accuracy

が 85.97 % ，Top-5 accuracy が 98.44 % となった. 混同行

列を図 6 に示す.

ESC-50 データセットを追加した CNN49 では Top-1

accuracy が 78.17%，Top-5 accuracy が 93.53% となった.

Top-1 accuracy は，予測したラベルが実際のラベルであ

る割合を示している．Top-5 accuracy は，予測した上位 5

つにラベルが含まれている割合を示している．

5. 評価

提案手法で開発した行動認識デバイスを用いた行動認識

システムによって認識された行動及び行動の位置の精度を

検証するために，評価実験を行った．実験環境は図 7に示

す部屋を使い，被験者 3 名（大学院生）で行った．その行
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図 5 システム概要

Fig. 5 Summary of System

図 6 14 クラス分類の混合行列

Fig. 6 Confusion matrix of 14 classes

動の様子を開発した行動認識デバイスとカメラを用いて記

録した．検証実験では,CNN14 を用いて認識精度の高かっ

たハンディークリーナーの行動で評価を行う.

5.1 評価実験の方法

検証実験 1の目的は 1人での行動の認識と行動場所の推

定に対する精度を検証することである. 検証実験 1では図

7 に示す A,B,Cのいずれかの場所に立ち机の上をハンディ

クリーナー用いて 30 秒間掃除してもらった．この流れを

A,B,Cの 3か所で 5回ずつ行った．

検証実験 2の目的は，複数人が部屋にいる状態で行動を

認識できるかの検証, 及び複数人の中から機器を使用して

図 7 実験環境

Fig. 7 Experiment environment

いる人を音源方向を用いての識別精度の検証することであ

る. 検証実験 2では，被験者 3人が部屋の A,B,C の位置に

立っている状態で 3 人のうち 1 人がハンディクリーナーを

用いて 30秒間掃除してもらった.A,B,C の 3 か所で 5 回ず

つ計測した．

5.2 実験結果と考察

評価実験 1で測定した A,B,Cの 3箇所で 30秒× 5回の

150秒× 3人で 450秒分のデータに対し提案したシステム

で行動を推定した結果Aが 98.4%, Bが 98.9%, Cが 99.1%

になり平均 98.8% でハンディクリーナーを使用しているこ
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表 2 評価実験 2: 推定結果

Table 2 Evaluation Result 2: Estimation.

　 1 名 2 名 3 名

A 0% 　 20.3% 79.7%

B 15.7% 　 32.2% 52.1%

C 6.0% 　 31.8% 62.2%

平均 7.23% 　 28.1% 64.7%

とを推定できた. 間違えて推定された行動はスプレーの使

用とヘアドライヤーであった．ハンディクリーナーの電源

を付けた直後の定常状態になる間に間違えて推定されてい

た．そのため電源のオンオフといった過渡現象のデータを

増やすことにより精度の向上が見込める．

行動場所の推定として，ミリ波センサでの人の検出と場

所の推定をした．人が検出され，なおかつ推定された人の

座標が A,B,C の範囲内であった割合である．A が 98.2%,

Bが 97.7%, 96.3% となり平均 97.4% となった．手を大き

く伸ばした時などに一時的に範囲外に検出されてしまうこ

とがあった．

評価実験 1 の結果から 1 人の場合では，部屋の 3 箇所の

いずれにいる場合でも高い精度で行動と場所を推定できる

ことが確認できた．

評価実験 2 の行動の推定の結果A が 98.6%, B が 99.3%,

Cが 100% となり平均 99.3% となった．部屋に 3 人いる

状態であっても行動の推定が行えている．

評価実験 2 の人数の推定結果を表 2 に示す．3 人を同時

に検出できた割合は，平均 64.7% となった．1 人のときに

比べ精度が落ちた理由として，ミリ波センサでは，検出さ

れた動的な点群からクラスタリングを行い人数を検出して

いるため人同士の間隔が狭くなり点群が重なり合うと分離

できなくなるためである．特に Bの場合で精度が低いのは

Bの人が範囲内で動くことで，Aまたは Cの人と近づき 1

人として認識されているためである．

マイクアレイで推定された音源方向は平均 98.7% の精度

となった．ミリ波センサで検出された人の座標と組み合わ

せることで平均 63.8% の精度で 3人の中から行動している

人を識別することができた．

6. まとめ

本論文では，一か所に設置した複数のセンサを組み合わ

せた複合センサを用いて，屋内での行動を認識するデバイ

スの開発とシステムの提案を行い 2 つの検証実験を行っ

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行動している人

を識別するシステムを提案した．検証実験の結果，3 人の

場合でも行動を平均 99.3% 人の位置を平均 64.7% の精度

で認識し 3 人の中から行動している人を平均 63.8% の精度

で 3人の中から行動している人を識別することができた．

今後の課題として，行動認識の精度の向上を行う必要が

ある．マウスの使用やタイピングなどの認識精度が低い．

これらの行動の精度を向上させるためには，様々な使用パ

ターンでのデータを取得しデータを増やす必要がある．

複数人の検出精度では，3 人をそれぞれ検出できた割合

が 64.7% となり精度が低い．これは 2人を 1 人として認識

してしまうためである．そのためアルゴリズムの改善が必

要である．提案手法では，音源方向を用いて機器を使用し

ている人の識別をするため同角度に複数人いる場合では，

識別することができない．また，複数の行動を同時に認識

することができない問題もあり，これらを解決する手法の

検討を行う．
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