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推薦論文

RFIDタグアレイを利用した非画像信号からの画像復元法と
トイレ行動認識システムへの応用

大嶋 政親1,a) 沼尾 雅之†1

受付日 2021年5月5日,採録日 2021年11月2日

概要：IoTシステムを活用した高齢者の見守りシステム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．日常生活行動（ADL）の中でも，セルフケア動作に関
する行動は，高齢者の自立度を測定する指標となるため認識対象としての重要度が高いが，その中でもト
イレ動作は複数の動作が組み合わさって完成されるものであるため自動認識は特に難しい．本研究では，
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，人体の姿勢をとら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．これにより，アンテナとタグアレイの
間にいる人の影画像を RFIDタグの信号強度（RSSI）としてとらえることができる．この非画像信号と本
当の画像の間のマッピングを pix2pixによって学習させることによって，タグアレイから得られた非画像
信号のみから，画像データを復元することができるようになる．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平均正解率 92.18%で分類した．
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Abstract: In recent days, IoT-based watching system for nursing home has been attracting attention because
it can reduce the care staffs’ workload and also it is used to make a care plan to promote the independence
of aged persons. Among the activities that the system recognizes, activities named as Activities of Daily
Living (ADL) are important, because it is used to estimate the functional independence measurement (FIM).
Among them, toileting activity is especially important but difficult to recognize because it is accomplished
in a complex sequence of multiple behaviors, and it is acted in a private room. The image recognition system
cannot be used because the camera is not allowed there. In this paper, we propose a device-free toileting
activity recognition system using RFID. For this purpose, we propose a two-dimensional tag-array with mul-
tiple RFID tags. RFID antenna is placed in front of the tag-array so that the subject’s movement is captured
as a shadow image on the tag-array. The received signal strength indicator (RSSI) of tags in tag-array is then
translated to the real image of the subject by using deep learning technology named pix2pix. In the training
phase, we capture the real image by a camera that is placed at the same position as the RFID antenna.
The real image is used as a ground truth for pix2pix translation. Finally, the proposed system classifies 8
activities with high accuracy, including fall action of output image using CNN.
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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

の報道発表資料に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

から介護スタッフのさらなる負担の増加が懸念される．こ

うした介護の負担を削減する方法として，IoT技術を活用

した高齢者の見守りシステムが提案されている．見守りシ

ステムは，様々なセンサを用いて高齢者の日常行動をモニ

タリングすることによって，健康管理をしたり，転倒など

の異常事態を検知したりする [3]．高齢者の生活する居住

空間で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 [4]・カメラ [5]・マッ

トセンサ [6]・ドアセンサ [7]・Radio Frequency Identifier

（RFID）と加速度センサを組み合わせたもの [8]などがあ

る．そして，モニタリングシステムが認識対象としている

のは高齢者の日常生活行動である．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，各行動をシステムにより自動で認

識することが求められる．ADLの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

れるため，これらの動作が正しく行われているかは，高齢

者の自立度を評価するうえで重要である．一方，トイレ行

動はプライバシが要求される個室で行われるので，介護者

による観察は難しく，システムによる自動認識が期待され

ている分野である．

そこで，本論文では，このトイレ行動をプライバシを保

持しながら自動認識できるシステムを提案する．姿勢認識

によく用いられるカメラによる画像認識方法は，個室内に

カメラなどを設置することはできないために利用できな

い．ウェアラブルセンサはデバイスをつねに身に着けない

と認識をすることができない．マットセンサ・ドアセンサ

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．

これらの問題を解決するために，RFID を用いた実用

的なトイレ行動検知システムの提案を行う．基本原理は，

RFIDアンテナと RFIDタグの間の電波伝搬経路の間に障

害物が入ることによる受信電波強度（RSSI）の変動によっ

て，そこにいる人の存在の有無はもとより，その人の姿勢

や行動までも認識できるようにすることである．既存方法

で多く用いられる対象物や人にタグを装着する方法には，

つけ忘れによる認識もれや，装着位置の違いによる認識誤

差の問題がある．壁などの環境にタグを設置する既存技術

の提案もあるが，複数タグの設置方法や設置位置の違いに

よる認識誤差の問題がある．

こうした課題を解決するためにタグアレイという新しい

複数タグの設置方法を提案する．タグアレイの各タグから

の RSSIと位相信号を画像データとして扱うことによって，

深層学習による画像変換技術である pix2pixを用いて，カ

メラ画像に変換し，そこからトイレ行動を認識できること

を示す．実験評価では実際にトイレ環境を作って，トイレ

内で行う 8つに動作について学習と認識を行った．(i)タ

グアレイからの信号をそのまま使って認識器を構成する場

合，(ii)タグアレイからの信号からカメラ画像を復元して

から認識器を構成する場合，そして，(iii)カメラ画像から

認識器を構成する場合を比較した．その結果，(ii)の平均

正解率が一番高い 92.18%であることが示された．

本論文の構成は以下のとおりである．2章では RFIDに

よる行動認識の既存技術を紹介する．3章では，RFIDタ

グアレイを用いた行動認識手法の提案をする．4章では，

行動認識手法の実装方法を示す．5章では，実際にトイレ

環境を構築して行った実験と評価について説明する．最後

に 6章でまとめる．

2. 関連研究

RFIDを用いた既存研究の行動認識システムについて，

RFIDタグを人や物などの対象物に設置する場合と，壁や

天井などの居住環境に設置する場合について調査した．

2.1 対象物に設置する方法

RFIDタグを人に貼り付けて行動認識システムを構築す

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，Numao

ら [9]が人体に UHF帯のパッシブ RFIDタグを複数枚つ

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と同様

につ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 [10]．「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「何もない場所で転ぶ」などの動作を認識するこ

とはできない．

2.2 環境に設置する方法

部屋の天井や壁などに 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 [11], [12]．また，Oguntalaら [12]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 [11]は 8枚の RFIDタグで 12種類のアクティビティを
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分類している．壁は動かないという前提であるため各タグ

の位置は不変として RSSIや位相の変動から行動認識を行

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いえる．

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．対象物にタグを貼る方法と比べると『誰が』その

行動をしたかは分からないため単純に警報を鳴らすような

異常検知には使えるが，居住者 1人 1人の健康モニタのよ

うなアプリでは使えない．

2.3 その他の方法

様々なセンサ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 [13] 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

とドアセンサを利用して「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

センシングしている [14]．しかし，部屋の入退出を基本に

した ADL認識であり，トイレ内の複雑な行動を認識する

方法には用いることができない．

3. タグアレイを用いた行動認識手法の提案

3.1 カメラ画像再現

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つな

げることも可能である．これによって，RFIDタグからの

信号データから特徴量解析・抽出を行う必要はなく，通常

の画像認識などのタスクにつなげることも可能になる．

3.2 タグアレイ

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あげ

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

図 1 タグアレイの構成

Fig. 1 Architecture of the tag array.

図 2 シルエット検出のイメージ

Fig. 2 Image of human contour acquisition using tag array.

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．

3.3 RSSIと位相の画像化

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 1つ

のマスはタグアレイに構成されている 1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の値をとるように変

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

をとるようにスケーリングを行う．Phaseは，0–360 [deg]

の値をとる．0–255の範囲になるようにスケーリングを行
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う．また，画像化の際には 256 × 256サイズに拡大する．

3.4 タグアレイ画像からのカメラ画像の再現

データセット構築の際には，RFIDリーダから各タグの

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，3.3 節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．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 1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 [15]．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．

図 3 グレースケール画像化

Fig. 3 Grayscale imaging.

図 4 条件付き GAN の学習イメージ [15]

Fig. 4 Overview of conditional GAN training.

3.5 再現画像からの行動検知

再現画像からの行動認識は，通常のカメラ画像からの姿

勢，行動認識技術を用いることができる．ここでは，CNN

による画像分類を行うことにより動作分類をすることにす

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．

4. 実装

提案システムは以下の 5つのプロセスから構成される．

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

4.1 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

人物の姿勢をとらえ保存する．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．

図 5 データセット生成

Fig. 5 Flow of data acquisition.
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図 6 行動検知の流れ

Fig. 6 Flow of action detection.

4.2 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（NVIDIA

GeForce GTX1080）で訓練した．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 1 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 [16]を用いた．さらに，最適化関数にはAdam [17]

を用いた．

4.3 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．す

で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．

4.4 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 [18]

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，エポック数は決め

打ちで 200とし Optimizerには SGD [19]を使用した．

4.5 画像生成・画像分類による行動検知

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．最後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．

5. 実験

5.1 トイレ姿勢認識

提案手法をトイレ行動に対して適用しラベル付けから行

図 7 模擬トイレの外観

Fig. 7 Appearance of a simulated toilet.

動認識まで行う．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．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，被験者 4人のトイレ行動に関する模擬動作のデータを

取得した．

5.2 実験環境

研究室に設置した仮設トイレの様子を図 7 に示す．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 1.5 m程度離れて設

置している．被験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タグどう

しの間隔は横 10 cm，縦 8 cm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．

5.3 認識行動の定義

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．

5.4 データセット生成

設置した仮設トイレの中で 4人の被験者が模擬のトイレ

動作を行ったときの全 RFIDタグからの 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．また，全 RFIDタグからのデータを取得
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表 1 各ラベルの教師データの数と割合

Table 1 Number and percentage of supervised data for each label.

立つ 衣服の着脱 座る 紙を巻き取る 拭く 流す 転倒 不在

Freq 243 252 152 340 266 401 605 155

Ratio 0.1007 0.1044 0.0630 0.1408 0.1102 0.1661 0.2506 0.0642

表 2 各ラベルの検証データの数と割合

Table 2 Number and percentage of validation data for each label.

立つ 衣服の着脱 座る 紙を巻き取る 拭く 流す 転倒 不在

Freq 72 75 45 101 79 119 178 46

Ratio 0.1007 0.1049 0.0629 0.1413 0.1105 0.1664 0.2490 0.0643

図 8 認識行動の種類

Fig. 8 Types of toilet behaviors.

するためにかかる時間は 0.5秒から 1.0秒程度かかる．そ

のため 1分あたり 70から 80個程度の全 RFIDタグから

のデータと RGB画像のセットが取得できる．なお，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 5.3 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

4,628個であり教師データが 3,725個で検証データが 903

個であった．

5.5 画像生成モデルの訓練

これらの全データのうち，教師データを用いて 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

タも含んだすべてのデータセットを用いて pix2pixを学習

した．エポック数は決め打ちで 450 として Optimizer に

は Adamを使用した．学習係数の初期値は 0.0002で β1は

0.5, β2 は 0.99とした．

5.6 データセットのラベル付け

さらに，全データから 5.3 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．全データの

うち，認識対象とする行動にあてはまるものを教師データ

としてラベル付けを行いどれにもあてはまらないデータは

ここで取り除いた．その結果，ラベル付けされた教師デー

タが 2,414個で検証データが 715個になった．また，デー

タの各ラベルごとの数と割合を表 1 と表 2 に示す．

5.7 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画像での服装

の色は再現されず，姿勢については再現されていることが

分かる．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

に手を伸ばしたことによる姿勢の変化を画像生成モデルが

とらえることができているということを示唆している．

5.8 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

いてエポック数は決め打ちで 200とした．Optimizerには

モーメンタム SGDを使用し，学習係数は 0.001,モーメン

タムは 0.9とした．

5.9 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．本提案

の有効性を検証するために，分類対象画像として，本提案

の pix2pix生成画像のほかに，タグアレイからの信号画像，

そして，カメラ画像の計 3種類の入力画像から，それぞれ

行動ラベル分類の学習を行う．このときの学習用教師デー

タは 5.6節で説明したものを使い，データ数も同じものに

する．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
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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

Fig. 9 Input signal images, output generated image, and actual camera image.

図 10 タグアレイ画像の混同行列平均正解率=90.34%

Fig. 10 Confusion matrix for classification by tag array im-

ages.

かけ正解率を比較する．たとえば，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．

タグアレイから得られた信号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

図 11 生成画像の混同行列平均正解率=92.18%

Fig. 11 Confusion matrix for classification by generated im-

ages.

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

3.3 節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

からの認識に比べると転倒の検出率は改善されている．こ

れは転倒がタグアレイでは人物なしと似たパターンになっ

てしまうのが，画像では人がいるパターンとして分類でき

ることによる効果と考えられる．

カメラから取得した画像を基に画像分類器を学習し，テ
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図 12 カメラ画像の混同行列平均正解率=91.87%

Fig. 12 Confusion matrix for classification by camera images.

表 3 分類精度の比較

Table 3 Comparison of classification accuracy.

平均正解率 [%]

タグアレイ画像 90.34

生成画像 92.18

カメラ画像 91.87

ストさせた場合の混同行列を図 12 に示す．これは通常の

画像からの行動認識の結果である．「座る」と「拭く」が，

「転倒」に誤分類されている．便座に座るのと，便座の前に

倒れ込む姿勢の分類が不十分であることを示している．こ

れは，被験者の服装や体格の違いが影響してしまったもの

と考えられる．今回は 4人の被験者の服装と色が異なって

いたために，姿勢に対する一般化ができなかったものと考

えられる．

タグアレイ画像・生成画像・カメラ画像それぞれでの平

均正解率を表 3 に示す．最も高い正解率は pix2pixによる

生成画像を用いた場合だった．その理由としては，pix2pix

の入出力データの対応を学習する過程で，服装や体格の違

いなどが吸収されて，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つかんだ

結果が差として現れていると考える．カメラ画像より生成

画像の方が正解率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，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分類精度向

上に寄与したと推測する．

5.10 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

バスト性を活かすために，服装や体格の異なる被験者 4人

によって学習させたことによって，個室内の動作分類に適

した方法になっている．本来の目的である高齢者見守りの

観点から，この結果を評価すると，トイレ個室内での 8個

の基本動作では，座位と拭き取り動作の分類率以外は，実

用化に耐える精度になっていると考える．ただし，提案手

法と比較した 2つの画像からの分類手法に対する優位性を

検証するためには，被験者数を増やす必要があると考えて

いる．

6. 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

プライバシに優しく，かつ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人の被験者に研究室環境に

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

あっても姿勢をとら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正解率が 92.18%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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推薦文

本論文は介護支援のため，トイレ行動の検知システムを

提案している．複数の RFIDタグを 2次元に配置したタグ

アレイを用い，人体の姿勢をとらえやすくするシステムを

提案し，評価において「転倒」を含む 8種類のトイレ動作

を 92%の精度で検出している．高齢化社会に向けて有意義

な研究であるとともに，高い精度での動作検出を可能とし

ており，評価委員から高い評価を得た．
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