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概要：HEMS（Home Energy Management System）の普及に伴い，HEMSが集計した消費電力データを

利用した新しいサービスへの期待が高まっており，その一つとして居住者の行動認識がある．我々の研究

グループでは，HEMS住宅分電盤から得られる分岐回路別の 30分毎の累計消費電力情報のみから家庭内

行動推定を行う手法を提案してきた．同手法では，まず分岐名称を解析することで各分岐が電力を集計し

ている部屋と家電の特定を行い，どの行動に最も関連しているかを判別する．家電毎に集計している分岐

に関しては家電の稼働推定を行うことで，行動の認識を行い，部屋毎に集計している分岐に関しては，30

分粒度でも認識可能な特徴量を設計して，ランダムフォレストを用いることで行動の認識を行う．また，

転移学習を適用することによって家庭間の差異に適応している．本研究では，同手法の実環境における有

用性検証を行ったためその結果について報告する．協力企業との連携のもと 3家庭にセンサを導入する真

値取得実験を行い，得られた真値をもとに提案手法を評価した．その結果，起床と就寝に関しては消費電

力のみから推定することは難しいことがわかった．一方で入浴，調理，洗濯，皿洗いの 4行動に関しては

平均 F値 0.76を達成し，実環境においても十分に認識が可能であることがわかった．また入浴に関しては

転移学習により F値が 0.22向上することが確認できた．

1. はじめに

政府は「グリーン政策大綱」において，2030年までに全

世帯へ HEMSを設置することを目標としていることから，

HEMSのこれまで以上の普及や利活用が想定されている．

HEMSによって計測，記録された部屋やフロアなどの区

画消費電力や専用コンセント毎の消費電力情報を利用した

新しいサービスが期待されている．消費電力情報を用いた

サービスの要素技術の一つとして行動認識が挙げられる．

消費電力データに基づく行動認識では，カメラ等を用いる

場合に課題となるプライバシ侵害や低受容性を回避でき，

環境設置型のセンシングデバイスを設置する必要もないと

いったメリットがある．HEMSデータから居住者の行動

を特定できれば，居住者へのエネルギー使用量のフィード

バック，エネルギー利用傾向による消費者プロファイリン

グ，エネルギー需要の短長期予測の高精度化など多様な応

用が期待できる．デマンド予測のみならず，顧客プロファ

イリングやターゲットマーケティングなどのビッグデータ

活用，世帯の行動傾向推定や高齢者見守りを含むリモート

ヘルスケアなどが低コストで実現可能となる [1] [2]．
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これまでに，家庭内消費電力データに基づく様々な行動

推定が研究されてきているものの，先行研究はいずれも時

間的粒度が比較的高い電力データを想定している．近年，

HEMS対応住宅分電盤の中には高い時間粒度で計測可能な

システムも出始めているが，ハードウェアコストや費用対

効果の観点からも，既存の HEMS対応住宅分電盤の多く

はそういった時間分解能の高いデータを他のサービス用途

に出力する仕様にはなっていない．

一方で，分岐回路別の消費電力が集計可能であることか

ら，調理や皿洗い，洗濯など，家庭内の行動に紐づく家電

の使用を把握できる可能性は高い．また，時間粒度が低い

場合も，入浴のような長時間にわたる行動やドライヤの利

用など消費電力量が大きい家電利用を伴う行動を検出で

きる可能性もある．これらから個々の行動発生を推測すれ

ば，世帯全体の大まかな行動パターンが把握でき，生活リ

ズムの乱れの検知や家事従事時間の定量化などへの応用も

期待できる．

そこで我々は文献 [3]において，HEMS住宅分電盤から

得られる分岐回路別の 30分毎の累計消費電力情報のみか

ら家庭内行動推定を行う手法を提案した．この手法では，

分岐毎につけられている名称を分析することで行動に直接

関連する分岐のみを取り出して，関連しない分岐による悪

影響を取り除き，各行動に 30分毎でも認識可能な特徴量
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を特別に設計することで，起床，就寝，調理，洗濯，皿洗

い，入浴，洗面行動の 7行動を推定している．

本研究では，同手法の実環境における有用性検証を行う．

協力企業との連携のもと 3家庭にセンサを導入する真値取

得実験を行い，得られた真値をもとに同手法を評価した．

同実験では協力者のプライバシ侵害を防ぎ，負担を軽減す

るために文献 [4]に示されている SALONシステムを導入

し，環境発電で駆動するセンサを用いて真値取得を行う．

洗濯機と食洗機の稼働を太陽光パネル付きの環境センサで

計測し，調理と入浴，起床就寝はボタンの押下により発電

し，電波を飛ばすスイッチモジュールを開始と終了時に押

してもらうことで認識している．また，ボタンの押し忘れ

に対応するために太陽光パネル付きのドアセンサと Fitbit

も加えて導入している．その結果，起床と就寝に関しては

消費電力のみから推定することは難しいことがわかった．

一方で入浴，調理，洗濯，皿洗いの 4行動に関しては平均

F値 0.76を達成し，実環境においても十分に認識が可能で

あることがわかった．また入浴に関しては転移学習により

F値が 0.22と大きく向上することが確認でき，起床就寝に

関しても精度が向上していることから，転移学習が有効で

あることがわかった．

2. 関連研究

画像や音声による行動認識

画像や音声は居住者の直接的な行動状態やその周辺状況

を取得できるため，高精度な行動認識が可能である．例え

ば，文献 [5]では動画像で人の動きとその動きに用いられ

る物体や周辺環境情報を取得し，詳細な行動認識を実現し

ている．文献 [6]ではカメラとマイクを用いた人間行動の

学習と認識に取り組んでいる．文献 [7]ではスマートフォ

ンの内蔵マイクや加速度センサのみを用い，屋内外の 8種

類の行動を推定し，89.5％から 93.8％の精度を達成して

いる．文献 [8]では動画像からの人の動きとその背景情報

および効用関数の関係を学習し，行動推定モデルを構築す

る手法を提案している．文献 [9]では動画像から局所的な

体の動きと姿勢を推定しそれらを組み合わせることで 10

種類の日常生活行動を 98%で判別している．文献 [10]で

はマイクを用いて環境音と発話を検出し，3Dトラッキン

グカメラから得たデータと組み合わせることで，複数人を

対象とした行動推定において 70∼90%の精度を実現してい

る．画像や音声メディアは高精度を実現しやすい反面，家

庭における受容性が著しく低いといった課題がある．

ウェアラブルデバイスによる行動認識

文献 [11]では手に磁気センサを装着し，家電が発する固

有の磁気を検知することで 14種類のADLの判別を平均精

度 80%で実現している．

文献 [12]では身体に加速度センサ，角速度センサおよび

コンパスを装着し，平均認識率 86.7％で歩行動作の検出を

実現している．

文献 [13]では家の中の多数のオブジェクトに RFIDタ

グを取り付け，ブレスレットの形の RFIDリーダーを装着

させた居住者の日常生活活動を認識する手法を提案してい

る．文献 [14]ではスマートホームのマルチセンサーデータ

ストリームから得られる様々のセンサからの情報に加えて

人の活動位置による行動の偏りや背景情報などから日常生

活活動を分析し，94.44％の平均アクティビティ認識率を

達成している．文献 [15]ではスマートホーム内に設置され

た赤外線センサ，ドアセンサ，浴室の温度および湿度セン

サ，およびマイクから収集されたデータを用いて，日常生

活を掃除，トイレの使用，食事，休憩，睡眠，会話，着衣・

脱衣の 7つの活動に分類する手法を提案している．これら

の手法は様々なセンサを多数宅内に設置するため導入コス

トと死活監視等のメンテナンスコストが高くなり，大規模

なサービス運用には向かない．

消費電力データからの行動推定

これらの課題に対し居住者のプライバシーを考慮しセン

サ装着による負担のない行動認識手法として，スマート

タップが取得する家庭内の各コンセントの消費電力の情報

と屋内位置センサから得られるコンセントの位置を用いた

行動推定手法が挙げられる．文献 [16]では家電製品に取

り付けられた電力計と，住宅の居住者に取り付けられた位

置センサを用いて 10種類の生活活動を認識し，平均 F値

97.8％を達成している．文献 [17]では高い検出周波数を

備えた新しいパワーメーターの開発，新しい機能の追加，

機能の最適なサブセットの選択，使用する最適なトレーニ

ングデータセットの選択などの新しい手法を導入し，10種

類の日常生活行動を 79.393％の精度で認識している．文

献 [18]では消費電力の情報に加えて行動が発生する時間

帯，同じ場所に滞在する時間，行動以前の位置などの時空

間情報を加えることで 10種類のアクティビティで平均認

識精度 82％を達成している．上記の手法ではマイクやカ

メラを必要としないことから居住者のプライバシーを考

慮しており，またセンサを装着する必要がないため身体的

負担を与えず，電源に接続されているためメンテナンス性

に優れている．しかし，この手法にも屋内位置センサやス

マートタップを導入する必要があるため導入コストが高い

という問題がある．

一方，配電盤から取得できる総電力を用いて家電を推定

することで，単一センサによる行動推定を実現している研

究もある．これらの研究では HEMSにて消費電力を計測

しているスマートメータを用いて屋内行動推定を試みて

おり，予め設置されている設備を用いていることから屋内

位置センサやスマートタップを導入する必要がない．文

献 [19]では階層隠れマルコフモデルを用いて複数家電の稼
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働状態をモデル化することで総電力から家庭に設置されて

いる各家電の稼働時間を推定している．文献 [20]では，居

住者の行動によって引き起こされるエネルギー使用量の変

化にパターンマイニングやクラスター分析を行い，結果を

ベイジアンネットワークへ入力することで家庭内行動の認

識を行なっている．文献 [1]では，波形のエッジ検出によ

り家電の起動を認識し，エッジに対して深層学習による分

類を行うことで，家電の分類を行い，起動家電から行動の

推定を行なっている．我々の研究グループでも，配電盤か

ら得られる総電力を用いて行動を推定しており，料理や睡

眠などの行動を 70%の精度で認識している [21]．しかし，

これらのいずれも高い時間粒度のデータを対象としてお

り，30分毎という低粒度の電力データを扱うことを考えて

いない．また個別に電力を計測する必要がない一方，多様

な家電の組み合わせに対応するのが容易でない．

本研究の位置づけ

本研究では，高齢者の見守りや居住者のエネルギー使

用量に関する詳細なフィードバックの提供を目的として，

HEMSによって集計される分岐別の消費電力データから，

居住者の行動の推定を行う．HEMS配電盤による手法は非

侵襲であり，既設置機器を用いるためにメンテナンスコス

トや導入コストの面で優れているといえる．また既存研究

は秒単位といった高時間粒度で計測した統合消費電力デー

タを用いるものがほとんどであるが，提案研究では 30分

毎と非常に低粒度で集計された分岐回路別の消費電力を用

いている点で独自のアプローチである．

3. 手法概要

3.1 HEMSデータ

我々は HEMS分電盤から得られる消費電力データから

の家庭内行動推定を実現するために，協力企業との連携の

もと 935邸のHEMSにて 1年間観測された計 3.3億点もの

消費電力データを入手した．本研究において想定している

HEMSシステムを図 1に示す．図 1に示すように日本で現

在普及している HEMSでは消費電力の効果的な可視化の

ために，家単位ではなく，分岐毎に消費電力を 0.01Whを

最小単位として集計している．例えば図 1中では分岐 2と

分岐 3はその部屋の照明やテレビ，冷蔵庫などのコンセン

トに接続されている家電の電力をまとめて計測しており，

分岐 1と分岐 4ではエアコンと洗濯機をそれぞれ計測して

おり，これらは分岐として別々に集計される．しかしなが

ら，現在普及している HEMSは仕様上，30分毎の積算電

力しか計測することができず，時間的粒度が非常に低い.

30分という集計周期は人の行動の長さと比べると長く，こ

の時間の間に複数の行動が起こりうる．積算して集計して

いることから，その計測時間内に複数の行動が行われてい

たり，複数の家電が稼働していたりしても分離することが

できない．また 30分の間でどのくらいの長さ行動してい

たかもわからないため，瞬間的な消費電力量も導出するこ

とができない．例えば照明を 30分間使用したときと照明

の 30倍ほどの消費電力を示すドライヤを 1分間使用した

ときで同じ値を示してしまう．そのためこのデータから従

来のように稼働した家電の種類を特定して，特定した家電

を使う行動を推定する手法を用いることが困難である．

ここで入手したデータの内ある家庭の 1日分のデータを

図 2 に示す．図 2 を見ると各分岐には可視化の際にどこ

でどのように電力が消費されたかがわかるように”主寝室”

や”食洗機用”といったように分岐名称が付けられている．

この名前には部屋の名前以外にも食洗機などの特定の家電

の名前が入っていることから家電毎に集計している分岐が

あり，その家電がわかるようになっている．データを解析

した結果，専用回路と汎用回路という 2種類の回路があり

専用回路は一つの家電単独の分岐であり，汎用回路は部屋

単位で集計されている分岐でその部屋内の照明やコンセン

トに接続された家電全てが集計されていることがわかっ

た．そのため専用回路であれば分岐名称から接続されてい

る家電を特定でき，そこから家電の稼働を検出し，行動を

認識できるのではないかと考えられる．一方で統合されて

いる分岐に関しては接続されている家電の数と種類ともに

わからず，集計周期の長さも相まって，家電を分離するこ

とや家電を特定することは難しい．しかし，部屋の種別と

家電の種類には関係があり，部屋名から家電の種類を絞り

込むことができる．例えばドライヤはホールで使われるこ

とはまずなく，洗面室で使われることが多い．加えて消費

電力の大きな家電に関しては，洗面室のように通常高い消

費電力を示さない部屋において低い粒度で計測されていて

も認識可能である．従ってドライヤやヘアアイロンを利用

するような洗面行動に関しては低い粒度で計測されていて

も認識可能であると言える．また家電の種類が分からなく

とも，起床就寝のような行動前と行動後に長期にわたる変

化が見られるような行動に関しては低い粒度で計測されて

いても認識可能であると言える．そこで本研究では上記の

ような低粒度であっても分岐毎で集計されていることで認

識可能な特徴や，分岐名から得られる意味的な情報を用い

た行動の認識手法を提案する．

提案手法は，各電力分岐（以降は単に分岐とよぶ）毎に，

30分間（これをスロットとよぶ）ごとの累計消費電力値

が得られる HEMS住宅分電盤からのデータを入力とする．

推定する日常生活行動としては，起床，就寝，調理，洗濯，

皿洗い，入浴，洗面行動の 7つとする．これに対し，提案

手法は各スロットにおける各行動の有無を出力する．

図 3に提案手法の概要を示す．提案手法ではまず，各分

岐につけられている名称を解析し，分岐を専用回路と汎用

回路に分類する．この時同時に専用回路であれば接続され

ている家電の種別を可能な限り識別する．汎用回路であれ
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HEMS住宅分電盤

分岐1

分岐2

分岐4

分岐3

空調(子供室1)

子供室1
主寝室

食洗機

ユーザ

30分毎に各分岐における
消費電⼒を測定、送信

HEMS分電盤から得られた
データを集計・処理

データの⾒える化
企業

図 1 本研究にて想定している HEMS システムの例
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図 2 分岐別消費電力の例

ば，脱衣室や洗面室という名前であれば洗面行動という行

動に関係し，寝室や子供室であれば起床と就寝という行動

に関係するというように，各分岐にセマンティクスを割り

当てる．次に，専用回路に関しては分岐に接続されている

家電の種類か用途がわかっているため，ピーク検出を行う

ことで家電の稼働認識を行い，稼働した家電を使う行動を

認識する．汎用回路に関しては，行動により起こる電力の

変動を行動毎に定義した特徴量により取り出し，機械学習

を用いて行動を認識する．さらに，一般には生活習慣や消

費電力傾向は家庭ごとに大きく異なるため，転移学習によ

り，複数家庭の学習データを用いて作成したモデルを各家

に適応させる．

4. 提案手法

4.1 分岐名称解析による分岐への意味情報の付与

節 3.1で述べたように，得られた消費電力データは粒度

が荒く，このデータからそのまま行動を認識することは非

常に難しい．しかし，HEMS本来の目的である可視化の

ために各分岐には名称がつけられており，この名称から分

岐で計測されている家電が単一であるかどうかや家電の名

称，計測されている場所が分かるようになっている．各分

岐の用途が判明すれば，行動により起こる変化をより良く

捉えられ，同じ行動による複数の分岐における消費電力の

変動を捉えることで 30分粒度という低粒度であっても行

動の認識が可能となると考えられる．そこで，提案手法で
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図 3 提案手法の概要

はまず各分岐に付けられた分岐名を解析し，各分岐が家電

毎に集計されている専用回路と部屋毎に集計されている汎

用回路のどちらなのか，そして専用回路であれば接続され

ている家電の種類を，汎用回路であれば計測されている場

所を特定する．そして，後の行動認識のために，認識する

行動とそのために用いる分岐とを関連付ける．

分岐名称は図 2に示すように，部屋名のみが書いてある

場合や家電名のみが書いてある場合，部屋名や家電名の後

に階数や番号が続く場合，家電名と部屋名が同時に書いて

ある場合など様々なパターンがある．しかしながら，可視

化という目的から人が読んだ時に場所が一位に定まるよ

うに書かれていることもあり，多数の家庭の分岐名を確認

したところ記述様式や出てくる家電名，部屋名の数も有限

であり，以下に示す文脈自由文法に則っていることが判明

した．

S →SBS|IBP |RBP

B → |, |.| · |, |. |ϵ

I →洗濯機用 |食洗機用 |IH用 |レンジ用 |給湯器

|オーブン |空調 |クーラー用 |専用回路 |家電用 · · ·

R →LDK|主寝室 |子供室 |ホール |トイレ |書斎

|納戸 |洗面室 |洗面脱衣室 |和室 |ランドリー · · ·

P →FBNBD|FBDBN |NBDBF |DBFBN

N →(C)|C|ϵ

C →1|2|3|4|5|6|7|8|9

D →東 |南東 |南 |南西 |西 |北西 |北 |北東 |ϵ

F →1階 |1F|2階 |2F|3階 |3F|階上 |ϵ

そこでまず，上記の文脈自由文法を解析することで，分

岐名称から部屋名や家電名とそれに付属する番号や階数な

どの情報を取り出す．基本的に分岐名称に家電の名称が含

まれている分岐に関してはその家電のみを計測しており，

部屋名のみが書かれている分岐に関してはその部屋全体で

計測している．従って解析途中に非終端記号 I が出現した

場合は専用回路，出現しない場合は汎用回路とみなす．ま

た，後の行動認識で利用するために同じ部屋で計測されて

いる分岐を部屋名と番号などの付属情報をもとに対応づけ

て記憶しておく．さらに，起床・就寝であれば主寝室や子

供室，洋室など，寝室に相当する部屋で行われ，調理行動

ではレンジや IH，オーブンなどの家電が使用されるといっ

たように行動と部屋名，行動と家電名には関係がある．そ

のため，事前に家電名や部屋名を関連する行動毎に分けた

リストを作成しておき，解析によって得られた部屋名，家

電名がどのリストに属しているかによって行動と分岐とを

関連づける．具体的には，起床と就寝には各寝室の汎用回

路と対応する寝室のエアコンの専用回路を，入浴には浴室

の汎用回路と給湯器の専用回路を，洗面行動には洗面室の

汎用回路を関連づける．また，調理にはレンジや IH等に

設けられた専用回路，皿洗いには食洗機の専用回路，洗濯

には洗濯機の専用回路か，なければ洗面室の汎用回路を関

連づける．

なお，我々が利用したデータセットを解析した結果，キッ

チンにある”家電用”や”専用回路”という名称の，名称から

は用途が明確でない分岐にも調理用家電が単独で接続され

ていることが多かった．しかしそれらは照明や換気扇に使

われている場合もあり，調理用家電の中でも電気ポットや

炊飯器など調理のタイミングに依存せず稼働する家電もあ

る．そこで，そのような用途が明確でない分岐に対しては，

接続されている家電を推定し，調理行動に関連付けるか否

かを決定する．

4.2 稼働認識による行動の認識

調理や洗濯，皿洗いにおいては専用回路を検出に用いる

ことが多く，単一の家電が接続されており，行動時間外の

稼働がなく，未使用時には電力消費が 0となる．したがっ

て，電力値が 0か否かの単純な規則で行動時間を検出する．

4.2.1 調理行動の認識

4.1節で述べたように，調理行動と関連づけられている分

岐に直接調理とは関係しない家電が接続されている場合が
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図 4 照明・換気扇の消費電力の例
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図 5 炊飯器の消費電力の例

ある．キッチンにあるが直接調理の時間と関係しない家電

としては，換気扇や照明，電気ポットやコーヒーメーカー，

炊飯器などがあげられる．これらの利用が示す消費電力は

特徴的であるため，その特徴を用いた家電推定を行い，そ

れらの分岐を行動認識に用いないように取り除く．

まず照明や換気扇は処理が単純で使用中の消費電力に変

動がないため，図 4に示すように，稼働の最初のスロット

と最後のスロットを除いてほぼ全てのスロットで大きな変

動のない波形を示す．なお，同様の電力消費傾向を示す他

種家電も存在するが，それらが長期にわたり利用されるこ

とはほとんどない．そこで前後のスロットとの電力差の比

が閾値以下であるようなスロットが長期間続く場合は，そ

の分岐は換気扇や照明が接続されていると判定する．次に

電気ポットやコーヒーメーカーは湯を沸かしてから保温し，

炊飯器に関しては米を炊いてから保温する処理を基本的に

行う湯沸かしや炊飯は常温から 100度近くまで温度を上げ

るため大量のエネルギーを用いるが，一方で保温に関して

は温度を留めるだけであるため比較的消費エネルギーが小

さいそのため電気ポットや炊飯器は図 5に示すように，最

初に大きな消費電力を示してから，その後に小さい電力を

長く続ける波形を示す．最初の大きな消費電力に関しては

電気ポットや炊飯器などの家電間で，また家電性能の違い

により同じ家電の間で大きさや長さが異なり，また保温に

関しても設定温度や保温対象の量，家電の性能によって消

費電力が変わるものの，最初に大きな消費電力を示してか

ら，低い消費電力を長く続けるという特徴は同じであるた
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図 6 寝室の消費電力の例

め，ピーク検出と持続部分の検出を行うことでこれらの家

電の検出を行う．ピーク検出に関しては消費電力が上昇か

ら下降をし，傾きが閾値以下にまで収まったところまでを

抽出し，その範囲での消費電力の合計値が一定以上である

か否かで判別する．また保温電力に関しても持続時間と大

きさに閾値を設定して検出する．以上により調理用家電が

接続されていない分岐を検出したため，調理用家電が接続

されている分岐を抽出することができた．そのため残った

分岐でスロット電力消費が 0か否かで家電稼働の有無を判

別し，少なくとも 1つの分岐で稼働が検知されれば調理行

動有と判断する．

4.2.2 洗濯，皿洗いの認識

洗濯機と食洗機は機種によって自動洗浄機能が備わり，

使用時以外に稼働することがある．しかし自動洗浄は水洗

いや乾燥の機能と比べて消費電力量が非常に小さいため，

閾値を定めて除外することが可能である．ただし，30分区

切りで集計しているため，スロットを跨る稼働の最初の最

初や最後の稼働において閾値を下回る消費電力値を示す可

能性がある．そのため，除外時にはその前後スロットにお

いて稼働と認められる一定以上の電力消費の有無を確認す

る．その後，調理認識と同様に稼働時に行動しているとし

てこれらの行動を認識する．

ここで，家庭によっては洗濯機の専用回路が存在しない

場合があり，洗濯機が洗面室の汎用分岐にまとめて計測さ

れている場合がある．このような場合，洗濯機の稼働の特

徴を以って洗濯機の稼働の検出を行う．洗濯機は洗面室内

ではヘアアイロンやドライヤに次いで単位時間あたりの消

費電力が大きいが，ヘアアイロンやドライヤとは異なり，

洗濯機はその機能を全うするために基本的に 30分以上の

稼働時間を伴うため，2スロットか 3スロット分に跨る稼

働が多く起こる．そのため，提案手法では洗濯機の稼働を

稼働時間長と稼働時の消費電力量をもって検出する．

4.2.3 機械学習による行動の認識

入浴や洗面行動，起床・就寝などの検出に用いる分岐は

専用回路ではなく，照明や一般のコンセントの消費電力な

どがまとめられており，実際に行動がない間も変動するた

め簡単な規則では検出することは難しい．そこで入浴や洗
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図 7 浴室と給湯器の消費電力の例

表 1 起床/就寝の認識において使用した特徴量

特徴量名 特徴量の説明

tn sin 時刻に三角関数適用したもの

tn cos 時刻に三角関数を適用したもの

Sn 夏か冬かの 2 値

Ln−1 AC 30 分前の空調の消費電力

Ln+1 AC 30 分後の空調の消費電力

Ln AC 現在の空調の消費電力

Ln−1 rate AC 30 分前からの空調の消費電力の変化率

Ln+1 rate AC 30 分後にかけての空調の消費電力の変化率

Ln bedroom 現在の寝室の消費電力

Ln−1 bedroom 30 分前の寝室の消費電力

Ln+1 bedroom 30 分後の寝室の消費電力

Ln−1 rate bedroom 30 分前からの寝室の消費電力の変化率

Ln+1 rate bedroom 30 分後にかけての寝室の消費電力の変化率

Lpast var AC 過去 3 時間の空調の消費電力の分散

Lnext var AC 未来 3 時間の空調の消費電力の分散

Lpast var bedroom 過去 3 時間の寝室の消費電力の分散

Lnext var bedroom 未来 3 時間の寝室の消費電力の分散

表 2 入浴の認識において使用した特徴量

特徴量名 特徴量の説明

tn sin 時刻に三角関数適用したもの

tn cos 時刻に三角関数を適用したもの

Sn 夏か冬かの 2 値

Ln bath 現在の浴室の消費電力

Ln−1 bath 30 分前の浴室の消費電力

Ln−2 bath 1 時間前の浴室の消費電力

Ln+1 bath 30 分後の浴室の消費電力

Ln+2 bath 1 時間後の浴室の消費電力

Ln dif mean bath 浴室の消費電力の移動平均との差

Ln−1 dif mean bath 30 分前の浴室の消費電力の移動平均との差

Ln−2 dif mean bath 1 時間前の浴室の消費電力の移動平均との差

Ln+1 dif mean bath 30 分後の浴室の消費電力の移動平均との差

Ln+2 dif mean bath 1 時間後の浴室の消費電力の移動平均との差

Ln boiler 現在の給湯器の消費電力

Ln−1 boiler 30 分前の給湯器の消費電力

Ln−2 boiler 1 時間前の給湯器の消費電力

Ln−3 boiler 1 時間半前の給湯器の消費電力

表 3 洗面行動の認識において使用した特徴量

特徴量名 特徴量の説明

tn sin 時刻に三角関数適用したもの

tn cos 時刻に三角関数を適用したもの

Sn 夏か冬かの 2 値

Ln wash 現在の洗面室の消費電力

Ln−1 wash 30 分前の洗面室の消費電力

Ln−2 wash 1 時間前の洗面室の消費電力

Ln+1 wash 30 分後の洗面室の消費電力

Ln+2 wash 1 時間後の洗面室の消費電力

Ln dif mean wash 洗面室の消費電力の移動平均との差

Ln−1 dif mean wash 30 分前の洗面室の消費電力の移動平均との差

Ln−2 dif mean wash 1 時間前の洗面室の消費電力の移動平均との差

Ln+1 dif mean wash 30 分後の洗面室の消費電力の移動平均との差

Ln+2 dif mean wash 1 時間後の洗面室の消費電力の移動平均との差

Ln dif wash 洗面室の消費電力の変化量

Ln−1 dif wash 30 分前の洗面室の消費電力の変化量

Ln−2 dif wash 1 時間前の洗面室の消費電力の変化量

Ln−1 dif wash 30 分後の洗面室の消費電力の変化量

Ln−2 dif wash 1 時間後の洗面室の消費電力の変化量

面行動，起床・就寝に関しては学習を用いた判定を行う．

ここで HEMSは 30分毎にデータを収集しており，1日

のデータを集めても 48スロット分しかなく，そのうち目

的の行動をしているスロットは 1，2スロットであるため，

真値つきのデータを大量に収集することは難しい．そのた

め，深層学習ではなく，比較的少ないデータでも学習が可

能なランダムフォレストや XGBoost等のアルゴリズムを

用いて行動認識を行う．以降で学習時に用いた特徴量の中

で重要度の高いものの説明を行う．

表 1，2，3に各行動の認識において用いた特徴量を示す．

起床と就寝は認識のために捉えるべき特徴が似ているた

め，同じ特徴量を用いる．まず起床・就寝などの行動は，

例えば起床は朝で就寝は夜と言ったように時間帯との関係

が強いため，まず時刻を特徴量として考える．本研究では

周期性を与えるために，1日に当たる 48スロットに三角

関数を適用したものを特徴量とする．また図 6に示すよう

に，寝る時に家電を消したり，起きた時に家電をつけるこ

とによって急な電力の立ち上がりや立ち下がりが見られる

ことがあるため，前後のスロットとの変化率を特徴量とし

て用いる．加えて，起きている間には掃除機の使用や加湿

器の ON/OFF変更，PCの使用など家電の操作が行われ

るために電力の変動が大きいが，就寝後は加湿器や空気清

浄機やの継続稼働などはあるが家電の明示的な操作が行わ

れないために消費電力の変動が小さい．そこでこの変化を

捉えられるように当該スロットの前後のスロットの分散の

値を特徴量として用いる．それぞれの特徴量の計算式を以

下に示す．
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tn sin = sin
(n mod 48)π

48
(1)

tn cos = cos
(n mod 48)π

48
(2)

Ln−1 rate bedroom =
Ln bedroom

Ln−1 bedroom
(3)

Ln+1 rate bedroom =
Ln+1 bedroom

Ln bedroom
(4)

Lpast var bedroom =
1

6
Σn−1

k=n−7(Lk bedroom−

1

6
Σn−1

l=n−7Ll bedroom)2
(5)

Lnext var bedroom =
1

6
Σn+1

k=n+7(Lk bedroom−

1

6
Σn+1

l=n+7Ll bedroom)2
(6)

ここで，nはHEMSデータの最初から各スロットに与えら

れた連番で，Ln bedroom は n番目のスロットにおける寝室

の消費電力値を表す．

次に入浴も起床/就寝と同様に行動の行われる時間帯が

偏る傾向にあるため，まず時刻を特徴量として用いる．ま

た図 6 に示すように，入浴前には浴槽にお湯を張るため

に給湯器の消費電力が増加する．そのため過去の数スロッ

トにわたる給湯器の消費電力を特徴量として用いる．加え

て，入浴をしている間は部屋の照明をつけることや換気扇

を回すことで消費電力の上昇が起こる．ここで過去から現

在までの値とそれらの差分を特徴量として用いることを考

えるが，洗面脱衣室で常に換気扇を稼働させている家庭も

あることから，家毎に取りうる最低の消費電力値が異なる

場合があり，絶対値では家毎の常在電力の違いを考慮でき

ないと考えられる．そこで，移動平均と各スロットの差分

を特徴量として用いることで家間の常在電力の違いによる

影響を軽減させる．以下に (1)∼(6)で示していない特徴量

の計算式を示す．

Ln dif mean bath = Ln bath−
1

24
Σn

k=n−24Lk bedroom

(7)

洗面行動も起床就寝と同様に朝，晩と行動の行われる時

間帯が偏る傾向にあるため，まず時刻を特徴量として用い

る．また入浴と同様に，洗面行動に関しても，行動が起き

ている間は消費電力の上昇が起こる．ここでも常在電力の

影響を取り除くために移動平均と各スロットの差分を特徴

量として用いる．

4.2.4 転移学習による家間の違いへの適応

30分毎の消費電力に含まれている情報量は多くなく，既

存研究とは異なり周波数成分や瞬間的な値などは得られず，

大まかな時間帯と圧縮された電力値とその増減という比較

的少ない情報から行動を推定する必要がある．しかしこれ

らの情報は家庭毎に異なる場合が多い．各家において，行

動による消費電力の変動の傾向は似ているものの，家電の

性能の違いや行動時間長などの影響もあり全く同じものは

ない．また例えば入浴で言えば夕方以降ということは一致

していても，5時付近に入浴する家庭があれば 11時付近に

入浴する家庭があるように，家毎に細かな時間帯の違いも

ある．そのため様々な家庭のデータを用いて学習しても全

能なモデルができるわけではなく，多数派の似たような家

庭のみでうまく動作するが，特殊な家庭には全く動作しな

いようなモデルができてしまう．そこで提案手法では全能

なモデルを一つ作って全ての家庭に対応するのではなく，

一つモデルを作成し，転移学習により個々の家に向けて特

殊化し，家間の違いに対して適応することを考えた．

そこで本研究では文献 [22]にて提案されているランダム

フォレストの転移学習手法を用いた．この手法では木の拡

張と収縮を行うアルゴリズム（SER）と各ノードに設定され

ているルールの閾値の変更を行うアルゴリズム（STRUT）

の 2つの異なる問題に優れている傾向を示す手法を組み合

わせて，ソースにて学習したモデルのターゲットへの適応

を行う．まず SERでは決定木構造の拡大と縮小という 2

つの局所的な変換を行うことで，ソース・データに誘導さ

れたルールをターゲットデータに特化させる (拡大)ととも

にルールを一般化する（縮小）．詳しく処理を述べるとター

ゲットデータの到達する全ての葉において，到達したデー

タを元にサブツリーを展開し，サブツリー展開前と展開後

の内でエラー率の低い方を採用していく．次に STRUTは

類似した問題に対する決定木は構造的に類似しているが，

特徴の規模や，それに関連する決定しきい値は，問題に

よって異なる可能性があるという考えに基づいて木の構造

を維持したまま閾値を変更する．詳しく処理を述べると木

の閾値を一度撤廃し，トップダウンで閾値を情報利得と元

の木における分割分布との相違を元に変更していく．ここ

で 3.1章で述べたように提案手法では 30分粒度のデータを

扱っているため 1日データを集計しても 48点のデータに

しかならない．加えてそれぞれの行動が 1日の内を占める

割合はとても少なく，起床と就寝に至っては 1日に 1点し

か陽データが得られない．このような少量かつアンバラン

スなデータで転移アルゴリズムを適用しようとしてもデー

タが木の全てを網羅することが出来ず，良い効果が期待で

きない．そこで本研究では転移学習用のデータに SMOTE

を用いてオーバーサンプリングを行うことで陽データを増

やしてこの問題に対処する．

5. 性能評価

提案手法の実環境における有用性を検証するために，協

力企業との連携のもと 3月から 4月の 1ヶ月の期間，3家

庭にセンサを導入する真値取得実験を行い，得られた真値

をもとに提案手法を評価する．

5.1 真値取得実験

真値取得に際して，カメラやマイクなどを導入すること
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寝室(起床, 就寝) 浴室(⼊浴) キッチン
(調理, ⽫洗い) 洗⾯室(洗濯)

スイッチ
モジュール

スイッチ
モジュール ドアセンサ 環境センサ 環境センサ

センササーバ

EnOcean

Fitbit

BLE

クラウド

LTE

スイッチ
モジュール

図 8 導入したシステムの概要

はプライバシを侵害する恐れがあり，バッテリ駆動である

ため、定期的なメンテナンスが必要となり，実験協力者の負

担となってしまう．センサを用いない方法では行動の度に

時間をメモする必要があるためにこれもまた実験協力者の

負担となってしまう．そこで我々は文献 [4]に示されてい

る SALONシステムを導入し，プライバシ侵害なく，メン

テナンスフリーに真値を取得することを試みた．SALON

システムはプライバシを侵害するカメラやマイクを必要と

せず、少数の安価な環境発電センサとシンプルなボタンで

構成される日常生活動作（ADL）センシングシステムで，

常駐 ADLデータを正しく収集が可能である．本実験では

センサでのデータの取りこぼしを防ぐためにも SALONシ

ステムとは別に Fitbitを用いている．本実験で導入したシ

ステムの概要を図 8に示す．本実験で導入した SALONシ

ステムはセンササーバ，スイッチモジュール，ドアセンサ，

環境センサの 4つから構成されており，スイッチモジュー

ル，ドアセンサ，環境センサのデータは EnOceanを介し

てサーバが受信している．以降に各センサの詳細な説明を

行う．

5.1.1 スイッチモジュール

入浴と起床，就寝，調理のラベルをつけるために，Rohm

製の PTM215Jスイッチモジュールを用いた．スイッチモ

ジュールは，ボタンが押されたときに加えられる力を利用

して電力を生成する．そして生成した電力を利用して電磁

誘導モジュールにより EnOceanを介してサーバーにデー

タパケットを送信する．各センサボタンは四角形で、4つ

のスイッチがある．本実験ではこの内二つに，アクティビ

ティの開始状態と終了状態を示すステッカーを貼り，居住

者が適切なスイッチを押すことにより，アクティビティの

開始と終了にラベルをつけられるようにする．

5.1.2 ドアセンサ

ドア開閉データを取得するために，Rohm製の STM250J

磁気センサを用いた． センサ本体と磁石の 2つの部分で

構成されており，センサ本体には太陽光パネルが取り付け

られているため環境発電で駆動することが可能である．ド

アに取り付けられたセンサ本体がドアフレームに取り付け

られた磁石を検出すると，センサーはドアの開閉情報を取

得し，取得した開閉情報をデータサーバーに送信する．本

実験ではスイッチモジュールと併用することで押し忘れた

場合の欠損値を補完できるように浴室のドアに設置した．

5.1.3 環境センサ

洗濯機と食洗機の振動を計測するために，Rohm 製の

STM550Jマルチセンサを用いた．温度、湿度、照度、振

動、マグネットコンタクトセンサを内蔵しており，太陽光

パネルを搭載していることから環境発電で駆動することが

可能である．本実験では環境センサを洗濯機と食洗機の側

面にテープで固定し，これらの x,y,z軸の加速度の変化を

計測することで洗濯と皿洗いの行動の真値を取得する．

5.2 評価指標とデータセット

本評価には 2つのデータセットを用いる．一つは協力企

業から入手した 935邸の HEMS分電盤から得られる消費

電力データの内，17家庭の家電利用の多くなる夏と冬，そ

れぞれ 2ヶ月分の分岐別消費電力データにラベルづけした

もので，もう一つは 5.1節の実験にて取得した 1ヶ月分の

真値ラベルと 3家庭の分岐別消費電力データである．本評

価では，17家庭のデータの方をモデルの学習に，3家庭の

データの方をモデルの検証に用いる．転移学習を行わない

場合には評価対象の家庭の 1ヶ月全てのデータを検証デー

タとして扱い，転移学習を行う場合には転移学習用に 10

日分のデータを確保し，残りを検証データとして扱う．

評価指標としては，正と予測したデータのうち実際に正

であるものの割合である Precisionと，実際に負であるも

ののうち負であると予測されたものの割合である Recall，

Precisionと Recallの調和平均である F値を用いる．4つ

の行動の認識をそれぞれ 2値分類の問題とみなして，行動

が起きたスロットを 1，起きていないスロットを 0として

それぞれ学習させ，各スロットの推定結果と正解値が同一

である数や相違している数を数えて，真陽性や偽陽性，偽

陽性，真陰性を求める．

5.3 各行動の認識精度

まず，転移学習を行わない場合のそれぞれの行動の認識

精度を確認する．表 4 に各家庭のそれぞれの認識精度を

示す．No.2の家庭ではセンサの電波がうまく捉えられず，

データの欠損が生じてしまったため，調理と皿洗いの精度

が出せていない．表 4から 3家庭で平均して F値が起床は

0.16，就寝は 0.14，入浴は 0.54，調理は 0.80，洗濯は 0.82，

皿洗いは 0.87となった．

皿洗いの平均 F値が 0.87と完璧に捉えられていない理

由としては，環境センサでは捉えられない稼働があったた

めだと考えられる．濯ぎの工程では揺れを検出できるもの

の，乾燥の行程では揺れが生じないために実際の稼働より

も検出した稼働が短くなり，比較的 Precisionが低くなっ

ているものと考えられる．
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表 4 各家庭の各行動の認識精度

邸番号 行動種別 Precision Recall F 値

邸 No.1

起床 0.33 0.36 0.35

就寝 0.24 0.15 0.18

入浴 0.85 0.56 0.67

調理 0.73 0.81 0.76

洗濯 0.83 0.96 0.89

皿洗い 0.75 0.98 0.85

邸 No.2

起床 0.04 0.04 0.04

就寝 0 0 0

入浴 0.58 0.88 0.69

調理 - - -

洗濯 0.63 0.86 0.72

皿洗い - - -

邸 No.3

起床 0.13 0.13 0.13

就寝 0.29 0.14 0.19

入浴 0.3 0.79 0.44

調理 0.85 0.77 0.81

洗濯 0.71 0.89 0.79

皿洗い 0.91 0.87 0.89

No.1の家庭において調理の Precisionが低くなっている

理由としては，再温めや保温が多くあったためだと考えら

れる．提案手法では IHの稼働の有無を判断基準としてい

て，その内容までは考慮しておらず，調理以外の IHの稼

働でも調理と判定してしまっている．一方で No.2の家庭

においては家電を用いない調理の時間が長くあり，そのた

めに調理の Recallが低くなっているのだと考えられる．

No.2と No.3の家庭が No.1の家庭と比べて洗濯の認識

精度が低くなった理由としては，洗濯機の専用回路が存在

しなかったためである．これらの家庭においては洗面室の

汎用回路から取り出す必要があるため，ドライヤやヘアア

イロンの利用に関しても誤検出してしまい，特に Precision

が低くなっているものと考えられる．

起床と就寝は全ての行動の中で最も低い精度となり家庭

によっては全く捉えられていない．この理由の一つとして

は今回対象とした家庭では一部屋に複数人が寝起きする

ケースが多くあり，家電操作を行う人と最初に就寝する人，

最後に起床する人が一致しなかっためだと考えられる．ま

た寝室にタイマ機能を持った家電が多くあったこともまた

原因として考えられる．タイマ機能を持つ家電があること

により，就寝のタイミングと電力消費が変動するタイミン

グに遅延が生じ，誤検出と検出漏れが多く起こってしまっ

た．また本実験では起床時に家電操作を行わない事例が多

く見られた．実験期間が 3 月から 4 月だった影響もあり

エアコンの使用や扇風機の使用は稀で，起きたタイミング

で家電操作することが少なく，そのため起きたタイミング

で電力の変動が起こらず，見落としが多く生じてしまって

いる．

5.4 転移学習を用いた場合の認識精度

表 5 転移学習を行なった場合の各行動の認識精度

行動種別 Precision Recall F 値

Random Forest

起床 0.23 0.34 0.28

就寝 0.23 0.22 0.23

入浴 0.44 0.70 0.54

転移学習を用いた

RandomForest

起床 0.29 0.38 0.33

就寝 0.33 0.34 0.34

入浴 0.75 0.77 0.76

次に転移学習を行なった場合の行動の認識精度を評価す

る．転移学習を行わない場合と 10日分のデータを用いて

転移学習を行なった場合のそれぞれの行動の認識精度を表

5に示す．表 5より，全ての行動において転移学習を行う

ことにより精度が向上していることがわかる．

特に入浴においては F値で 0.22と向上しており，転移

学習が最も良く働いていることがわかる．この理由として

は，本実験にて収集したデータが表 4から入浴の Precision

と Recallが大きく家毎に異なっていることから，家毎の違

いが大きいデータであり，元々の精度も低く，上昇の余地

が大きかったことが考えられる．一方で起床と就寝に関し

ては元の精度が低いにも関わらず F値で 0.05，0.11と比較

的上昇幅が小さく，木の閾値の変更や木の規則変更が働き

はするものの，タイマ機能を持った家電による行動と電力

変動のずれや，変動を伴わない行動などのような本質的な

問題を解決することができないことがわかる．

6. おわりに

本稿では，HEMSにて得られる低粒度の分岐回路別消

費電力データからの行動推定手法のの実環境における有用

性検証を行った．協力企業との連携のもと 3月から 4月の

1ヶ月の期間，3家庭にセンサを導入する真値取得実験を

行い，得られた真値をもとに同手法を評価した．その結果，

3家庭で平均して F値が起床は 0.16，就寝は 0.14，入浴は

0.54，調理は 0.80，洗濯は 0.82，皿洗いは 0.87で認識でき

ていることがわかった．起床と就寝に関しては，タイマ機

能を持つ家電が多くあることや，家電操作を伴わない起床

が多く見られたことから消費電力のみでは認識が難しいと

いうことがわかった．また転移学習を行うことで各行動の

認識精度が向上することが確認でき，洗濯，調理，皿洗い

と転移学習した入浴の 4行動では平均 F値が 0.81と実環

境においても十分に認識が可能であることがわかった．

今後の課題としては、まず推定できる行動種別や状態を

増やすことが挙げられる．部屋の在不在は消費電力量の変

動の大きさや電力消費の有無からある程度推定可能である

と考えられる．部屋の在不在を認識することができれば，

他の 7つの行動と合わせて，居住者全員が外出しているか

どうかも推定できると考えられる．また今回は部屋毎での
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起床就寝の認識を試みていたが，家単位での起床や就寝で

あればリビングやホールなど寝室以外の部屋の電力情報を

用いることができ，比較的実現可能性が高いため，家単位

での起床や就寝の認識を行うことを検討している．
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and James L Crowley. Detecting human behavior mod-
els from multimodal observation in a smart home. IEEE
Transactions on Automation Science and Engineering,
Vol. 6, No. 4, pp. 588–597, 2009.

[11] Takuya Maekawa, Yasue Kishino, Yasushi Sakurai, and
Takayuki Suyama. Recognizing the use of portable elec-
trical devices with hand-worn magnetic sensors. In
Proceedings of International Conference on Pervasive
Computing, pp. 276–293, 2011.

[12] Seon-Woo Lee and Kenji Mase. Activity and location
recognition using wearable sensors. IEEE Pervasive
Computing, Vol. 1, No. 3, pp. 24–32, 2002.

[13] TLM Van Kasteren, Gwenn Englebienne, and Ben JA
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