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複数センサーを用いた屋内細粒度行動認識の自動化

西尾 信彦1,a) 藤井 陽光2,b) 安積 卓也1,c)

概要：ユーザの細粒度での屋内行動を認識するために，複数のセンサーを用い普段滞在する居場所を自動
的に学習し標本化する機構と，それを用い現在の状況を標本から抽出する機構を実装し評価した．その結
果，新規の標本を生成すべきか，既存の標本をアップデートすべきかの閾値を獲得する必要があることが
わかり，そのための検証実験を実施し，比較的短期間のセンシングでも自動的に標本をアップデートして，
ほぼ 0.1%未満の誤認識率に押えられる見込みが得られた．
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Automated Recognition of Indoor Activity based on Multi-Sensing

Nishio Nobuhiko1,a) Fujii Harumitsu2,b) Azumi Takuya1,c)

Abstract: This article proposes a method to recognize user’s fine-grain activity recognition using multiple
sensor and creating sampled topological map. This method turned out to require two threshold values for
determining to create a new sample cluster and to update existing sample clusters. We conducted some
experiments and obtained result of under 0.1% miss recognition ratio through relatively short term sensing
and automated updating of topological map.

Keywords: activity recognition, sensor fusion, Wi-Fi AP positioning, accelerometer

1. はじめに

iPhoneやAndroid携帯端末などの，一般にスマートフォ

ンと呼ばれる携帯端末が，情報技術の発展とともに登場し，

日々進化している．このような携帯端末には，GPS，加

速度センサや照度センサなどのセンサ機能，Bluetoothや

Wi-Fiなどの無線通信機能などが搭載され，Linuxをベー

スとした OSで稼動している．これらは，ユーザが普段ど

こへでも常時持ち歩くことが可能であり，リアルタイムな

センシングによる人間行動認識が可能なセンシング携帯端

末として期待できる．このような携帯端末が我々の日常生

活の中に浸透してきたことにより，「友人の現在の居場所を
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共有してコンタクトをとる」，「店舗や施設の様子を現在地

と共に紹介する」などといった，端末の現在地情報に基づ

いた位置情報依存サービス (location-based service, LBS)

が数多く提供されている．このような LBSの普及に大き

く貢献しているのは，GPSによる測位技術であるが，衛星

が観測できない屋内や地下，都会のビル群などでは，ユー

ザは普段多くの時間をそこで過しているにもかかわらずこ

れらのサービスが利用できない．よって近年では，屋内や

地下街などの GPSでは測位できないエリア (GPS不感エ

リア)での人や物の位置認識を行う研究が盛んに行われて

いる．

GPS不感エリアでの測位の多くは，センサやタグを建物

などの施設内に設置したり，ユーザに装着したりすること

によって測位する．しかし，これらの手法ではユーザ側の

端末とインフラ側の双方において導入・運用コストが懸念

される．赤外線や超音波，可視光通信などが期待されてい

るが現行の携帯端末にはどれも装備されていない．また，
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屋内や地下に既に設置されているWi-Fi基地局の電波受信

データを事前に収集しておき，これらのデータとのマッチ

ングを行うことで測位するWi-Fi基地局測位手法も注目さ

れているが，屋内などでは GPSによる絶対位置の自動認

識ができず，エリア毎の観測データマップの作成も環境が

常に変化するために周期的に実施する必要があるなど運用

管理コストでの問題がある．今後も位置情報サービスが発

展し，社会に浸透していくためには，これらの問題を解決

する必要がある．

上述の測位手法は，ユーザが活動する任意の場所で測位

ができるようにすることを目的とし，Wi-Fi観測ログなど

のセンサデータを，緯度経度や地図上の位置などの絶対的

位置に結び付けている [1], [2], [3]．しかし，日常のあらゆ

る瞬間に必ず測位可能である必要はなく，また目的によっ

ては絶対的位置が必要だとも限らない．ユーザもしくは

サービスが測位を要求する場所で，その場所が物理的にど

のような位置関係にあるかを認識できなくとも事前に指定

された場所にいるかどうかの判定が可能であれば十分であ

る場合も多い．そこで我々は，ユーザが比較的長い時間停

留する場所にそのユーザにとっての意味があると考えた．

その停留点におけるセンサデータの統計的特徴量を，時間

軸でクラスタリングすることによって停留点を標本化して

自動的に収集し，その標本クラスタ (停留点)間の位相的位

置を反映したマップを生成する仕組み [4]を提案し実装評

価した．半日程度の短期間のデータ観測によるマップの生

成では良好な生成と認識が可能であった [5]が，数日にお

よぶ比較的長期間の観測によるマップ生成をすると停留位

置のための標本クラスタの生成とアップデートに関し不具

合が見られた．

以下，本稿ではまず屋内細粒度行動認識手法について述

べ，その評価の結果，主にアップデートに関して顕在化し

た問題点について説明する．その後，円滑にアップデート

するためのアプローチについて述べ，それを実現するため

の評価実験について説明する．最後に，評価結果を考察し

て今後の課題とともに結論を与える．

2. 屋内細粒度行動認識手法

我々が基盤とした屋内細粒度行動認識手法 [5]ではまず，

加速度センサを利用した歩数計アルゴリズムを適用するこ

とで歩行，停留，エレベータ上昇，エレベータ下降の 4状

態に分類する．次に，停留と認識された場所でWi-Fi観測

ログを利用してクラスタリングを行うことで場所の同一性

識別を行った．次にここで得られた停留地点の標本クラス

タ間を歩数をつけたリンクで結んだマップを生成する．

2.1 加速度センサーによる状態分別

図 1では，加速度センサにより上記の 4状態認識をした

例である．横軸は時間軸で，歩数計アルゴリズム [6], [7]に

２５
steps

３
steps

２３
steps

５０
steps

５５
steps

４
steps

停留 停留 停留 停留 停留停留停留

エレベータ下降 エレベータ上昇

下降 上昇

図 1 停留，歩行，上昇，下降の分類

より歩行期間とそれ以外を識別した後，停留期間の中から

エレベータ上昇/下降に特徴的に見られる加速と減速のペ

アパターンを見つけている．

2.2 観測Wi-Fi基地局による停留地点クラスタリング

停留期間を抽出後は，その期間で観測されたWi-Fi基地

局信号をサンプルする．標本化するためのクラスタリング

に用いた距離を計算するのが式 1である．

dist(Fw, Fc) = ED(Fw, Fc)×
(| Fw | + | Fc |)− | Fw ∩ Fc |

| Fw ∩ Fc |

ED(Fw, Fc) =
2

√∑
(Fw − Fc)2 (1)

式中の Fw はある時刻における Wi-Fi 基地局観測ログの

特徴量 (基地局 IDと信号強度の集合)，Fc は標本クラスタ

の特徴量である．標本クラスタの特徴量は，その標本クラ

スタに所属する Wi-Fi 基地局観測ログの特徴量の平均値

である．式 1で，Wi-Fi 基地局観測ログと標本クラスタ特

徴量のユークリッド距離を求めている．このユークリッド

距離を，Fw と Fc 内の要素の個数で正規化したものが仮想

距離となる．

しかし，実際にこの上記の手法を適用すると大学の研究

室などのように多数で多様なWi-Fi基地局が観測される状

況ではその多様性のために弊害が生じた．そこで，上記の

式を少し改変し観測回数で重みづけしている．これは，場

所によっては実際に多様な基地局信号を観測されるためで

ある．２日間研究室内の一定の場所で観測されたWi-Fiの

種類と観測回数および観測信号強度を 図 2に示す．赤色

の折れ線は観測されたWi-Fiの信号強度の平均を表してい

る．青色の棒線は観測回数を示しており，観測回数を降順

に並べている．図 2では，安定して毎回観測されるWi-Fi

以上に観測回数が 100回未満のWi-Fiが多く観測されてい

る．そこで，Wi-Fi基地局の観測回数で重み付けしたクラ

スタリングを実施した．
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図 2 ２日間で観測されるWi-Fi の種類と観測回数

図 3 加速度センサーによる停留，歩行，上昇，下降のみから生成し

たマップ

2.3 標本マップの生成

大学棟内で歩行，停留，エレベータで移動を繰り返し行っ

たときの加速度センサデータから，歩行・停留, エレベー

タ上昇，エレベータ下降を認識した結果を 図 3 に示す．

図内の丸は停留状態で，丸内の数字は停留状態の ID であ

り，生成された順に付与されている．矢印は歩行状態を示

している．この時点では歩行・停留・エレベータ上昇・エ

レベータ下降状態に分類しただけである．

図 4は，図 3 で示された停留状態が実際の建物内のど

こで認識されたのかをあらわしたものである．図内の丸は

停留状態と認識されたデータである．丸の中の数字は各停

留状態の ID であり， 図 4の ID と対応している．丸の

中に複数数字がある箇所は，同一の場所で複数回停留した

ためである．図内の四角は，エレベータ上昇もしくはエレ

ベータ下降状態をあらわしている．

図 3の歩行・停留・エレベータ下降・エレベータ上昇状

態に，Wi-Fi 基地局観測ログの特徴量を関連付けて場所の

同一性識別を行うことで標本マップを生成する．生成され

た標本マップを 図 5に示す．丸は生成された標本クラス

タで，丸の中の数字は標本クラスタの ID を示している．

矢印は，標本クラスタ間の遷移をあらわしており，矢印の

clusterId 6
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停留状態と判定された場所

：エレベータの場所

2,6

9

10,

13

11

4,12

1,8

,14
3,7

EV 

UP

情報理工学部棟１F

情報理工学部棟５F

5

図 4 停留状態の実際の位置関係
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4,12

10,13

図 5 生成された標本マップ

近くに印字されている数字は歩数を示している．図内の吹

き出し内の数字は， 図 3 停留状態の中で，各標本クラス

タに関連付けられている停留状態の ID である．

図 4と 図 5から，ほぼ実際の位置関係と相違ない標本

マップが生成されている．

2.4 状態遷移図生成における問題点

前節で説明した手法では，20分程度のセンサログから冗

長性をある程度縮退させた状態遷移マップを生成すること

は可能になった*1．しかし，ユーザが普段滞在する場所を

認識するためには，通常の生活が多くのユーザにおいて 1

週間周期のパターンをもっているために短かくとも 2週間

程度の期間のセンサログからユーザの行動分析を行い，状

態遷移マップを生成することが必要となる．同様の手法を

用いて一人のユーザによる 2週間程度のセンサログから生

成した状態遷移マップを 図 6に示す．赤色の丸は研究室

内で生成された標本クラスタを示している．同じ研究室内

に 5つの標本クラスタが生成されている．これらの 5つの

標本クラスタは，互いの距離が非常に近い標本クラスタと
*1 それでもうまくいかないケースとしては，フロアが異なっても大
きな窓の近くの場所で停留すると，外から入ってくる電波がフロ
ア毎であまり変らないことがあり，誤認識を生じることがあった．
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図 6 2 週間のセンサログから状態遷移マップを生成

なっていた．標本クラスタが生成される過程を分析した結

果，長期間の分析にともない標本クラスタを自動的にメン

テナンスするために行っていた，新規に標本クラスタを生

成するのと既存の標本クラスタの特徴量をアップデートす

る手法に問題があることがわかった．

例えば，研究室内には 2つの標本クラスタが存在してい

た場合に，ユーザがたまたま 2つの標本クラスタの中心あ

たりに停留するか，どちらかの標本クラスタに停留してい

たとしてもオリジナルのものよりもややクラスタリング

距離の離れるような観測結果が得られるようなことがあ

るために，2つの既存の標本クラスタがオリジナルの標本

クラスタ位置からアップデートされて移動する．長時間の

Wi-Fi観測ログによってアップデートされた標本クラスタ

は，ユーザの滞在している場所で観測されるWi-Fi観測ロ

グと非常に距離が近くなり，結果的にの複数の異なった標

本クラスタがアップデートによって融合してしまったり，

空白になった場所に新たに標本クラスタが出現することに

なっていた．

2.5 新規クラスタの生成と既存クラスタのアップデート

前節で発見した問題点の解決のためには，新規クラスタ

を生成する際の閾値と既存クラスタをアップデートする際

の閾値が重要になると考えた．図 7に重要となる 2つの閾

値を示す．

図 7は 2つの停留地点を表す標本クラスタについて，そ

れが生成されたときの全観測ログについて，2つのうちの

1つの標本クラスタとの仮想距離を横軸に，縦軸にその頻

度をプロットしたものである．赤と青はそれぞれ 2つの標

本クラスタに属する観測ログを表す．赤の標本クラスタを

生成した観測ログは赤の標本クラスタの中心と近い距離に

あるため左側の山に分布している．青のプロットはもう一

つの標本クラスタを生成した観測ログであり，赤の標本ク

ラスタとの距離は一定以上離れているためにグラフの右側

に分布している．これらは正規分布のように見えるが横軸
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図 7 クラスタ生成とアップデートのための重要な 2 つの閾値

が標本クラスタの中心からの距離になっているので，ログ

を観測した地点が正解の標本クラスタからどの程度の仮想

距離にあるかを表わしているのでポアソン分布になってい

ると思われる．よって正解の標本クラスタからの仮想距離

が離れた標本クラスタほど山が低く広くなっていく分布で

ある．ここで標本クラスタ生成とアップデートのために重

要な閾値についてであるが，以下の 2つが考えられる．

• 既存の標本クラスタとの距離がどの程度離れた場合に
新規に標本クラスタを生成するか．

• 標本クラスタの中心点からどの程度以内の距離での観
測ログであれば既存の標本クラスタのアップデートを

行うか．

この 2つの閾値を発見するために検証実験を行った．次節

にてその検証実験の結果について述べる．

3. 検証実験

この 2つの重要な閾値を発見するため，様々な検証をお

こなった．最初に，2つの停留地点の物理的な距離がどの

程度短かくても 2つのクラスタとして成立するかを検証し

た．研究室内に 3m程度の距離が離れた 2地点 (図 8に示

す Aと Bの位置)と 10m程度の距離が離れた 2地点図 8

A	
B	


C	


図 8 研究室内での実験箇所
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図 10 2 地点の距離が遠い場合の距離の分布

に示す Aと Cの位置)でクラスタを生成した後，同じ場所

で観測した場合，2つのクラスタとの仮想距離が近い方を

選択する手法でどの程度の誤認識が発生するかを調べてみ

た．図 9は 2地点が物理的に近い場合で，図 10は遠い場

合の結果である．それぞれクラスタを 1ヶ月間毎日生成す

る．この際，10時間かけて観測した結果をクラスタとして

いる．グラフは上の 2つは生成が認識の前日の場合にそれ

ぞれのクラスタ毎の距離を表わし，下は時間をあけた場合

で，左下が 1ヶ月間に生成した同地点のクラスタのうち誤

認識率が最悪の場合である．停留地点がこのように近いと

誤認識率はかなり高くなり最悪の場合には 20%程度の誤認

識が生じた*2．

同様実験を 10m程度 2地点を離して実施してみたのが

図 10の結果である．この場合にはほとんど誤認識は生じ

ていない．最悪の場合でも 0.1%未満である．

一方，このような停留地点の標本化はどの程度の期間の

停留によって生成すべきかも検証してみた．図 11と図 12

*2 ほとんど 2つの山が重なっていても誤認識率がそれほど高くなら
ないのは同一の観測ログと 2つの標本クラスタとの仮想距離をプ
ロットしているため誤認識が生じるのはその位置関係が逆転して
いる場合のみであり，山は重なっていても誤認識率程度しか位置
が逆転することはないためである．

近いクラスタを観測時間を短かくして生成	


1時間観測
して生成	


30秒観測
して生成	


5分観測
して生成	


図 11 観測時間が短かく 2 地点の距離が近い場合

遠いクラスタを観測時間を短かくして生成	


1時間観測
して生成	


30秒観測
して生成	


5分観測
して生成	


図 12 観測時間が短かく 2 地点の距離が遠い場合

は標本クラスタを生成するための観測期間を 1時間，5分，

30秒と短かくして，それぞれの場合で誤認識率を調べてい

る．この結果，ある程度距離が離れていれば 30秒程度の

停留で生成された標本もほぼ誤認識することなく機能する

ことがわかった．

4. おわりに

本稿では，ユーザでの屋内での細粒度の行動のパターン

を絶対的な位置情報を用いずに遷移図として自動生成する

手法を提案し，その評価を行なった．センサーには加速度

センサーとWi-Fi基地局からの電波観測ログを用い，停留

地点での観測結果をクラスタリングすることによって標本

化する手法を実装し，評価した．また，短かい時間での観

測ログからクラスタを生成し，それを用いた認識が実用に

なるかを検証し一定の成果を得た．ただ，Wi-Fiの電波観

測は時間の経過により誤認識率もあがるため，日々観測さ

れるデータにより新規のクラスタを生成したり，既存のク

ラタスをアップデートする必要がある．これらには安定し

てクラスタを管理するために 2つの重要な閾値があり，そ

れを獲得するための予備実験を済ませた．今後は，より安

定的に長期の行動認識マップを自動生成できるよう検証を

続けていく．
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