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スマートホームにおける宅内情報を用いた

時間内次行動生起の予測手法とその評価∗

佐々木 渉

内容梗概

宅内において，居住者が次に行う行動を予測することは，より良い宅内サービ

スを実現するために有益である．例えば，次に生起する行動が入浴だと予測でき

れば，浴槽への自動湯はりサービスが期待できる．宅内行動予測のためには，次

行動の種類と次行動生起までの時間を予測する必要がある．しかし，既存研究で

は，次行動生起までの時間を回帰問題として予測した結果，各行動において 1時

間以上の平均絶対誤差が発生しており，家電の先回り制御などの実サービスに適

用しづらいという問題があった．そこで，本論文では，行動ごとに次行動生起ま

での時間を複数の時間範囲に分類して予測する手法を提案する．本手法におい

て，分類する時間範囲の設定が重要となる．まず，行動中，10分以内，10∼30分，

30∼60分，1∼2時間，2∼3時間，3時間以上（もしくは生起しない）の計 7つに

分類するモデルを考えた．しかし，分類するクラス数が多い場合，予測精度が実

用的ではないことがわかった．そのため，行動中，もしくは 10分，30分または

1時間以内に生起するか否かという分類を行い問題を単純化した．評価実験のた

めに，超音波位置センサ，Bluetoothワットチェッカー，クランプ式 CTセンサ，

人感センサ，宅内家電を用いて 5人の被験者による合計 20日間の生活行動データ

（10秒毎の行動ラベルの真値を含む）を収集した．収集データは，10秒おきに次

行動生起までの時間範囲ラベルへの変換と特徴量抽出を行った．LSTMによって

学習モデルを作成した結果，18種類の対象行動のうち，平均予測再現率が 33%以

上を達成できたものが 30分以内では 3種類（37.0%∼53.8%），1時間以内では 4

∗奈良先端科学技術大学院大学 情報科学研究科 修士論文, 2019年 3月 15日.

i



種類 (37.0%∼56.4%)であった．さらに，提案手法の精度改善の可能性を調べるた

め，回帰による行動予測モデルを構築し，回帰を用いている既存手法と比較した．

比較のために，超音波位置センサ，人感センサ，ドアセンサ，宅内家電情報（分

電盤による電気系統の消費電力を含む）を用いて新たに 20日間のデータ（10秒

ごとの行動ラベルの真値含む）を収集し，10秒おきに次行動生起までの時間への

変換と特徴量抽出を行った．LSTMにより回帰モデルを作成した結果，提案手法

では平均絶対誤差 15,000[s]程度で予測できることがわかり，既存研究の 8,402[s]

と比べて精度改善の余地があることが分かった．
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A Method for Predicting Occurrence of Daily

Living Activity within Specified Time and its

Evaluation using Smart Home Sensor Data∗

Wataru Sasaki

Abstract

Activities of Daily Living (ADL) prediction is beneficial for better home service.

For example, if smart home can predict that next activity of the resident is

bathing, then it can automatically fill hot water into the bath. We need to predict

the next activity type and the time to the occurrence of the next activity in ADL

prediction. However, previous methods cannot be applied to appliance control as

a realistic service with anticipating resident, because mean absolute error (MAE)

is over an hour in each activity prediction. In this thesis, we propose to predict

the occurrence time of ADL by categorizing the time to some time ranges. It is

important to effectively categorize the time to the occurrence of the next activity

in this method. First, the time of the next activity occurrence is classified into 7

time ranges (classes): “Now,” “occur within 10 minutes,” “occur between 10 and

30 minutes,” “occur between 30 and 60 minutes,” “occur between 1 and 2 hours,”

“occur between 2 and 3 hours,” and “occur after more than 3 hours passed (or

not occur).” However, accuracy of ADL prediction will be low and thus not

useful, when categorizing the time of the next activity occurrence into many time

ranges. Thus, we simplify the time range for prediction into “activity is already

occurring,” “activity occurs within a specified time limit,” and “activity will not

∗Master’s Thesis, Graduate School of Information Science, Nara Institute of Science and

Technology, March 15, 2019.
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occur within the time limit,” where we use, for example, 10 minutes, 30 minutes or

an hour for the time limit. We collected ADL dataset (including activity labels

on each 10 second) for 20 days in a smart home where sensors are ultrasonic

positioning system, Bluetooth watt checker, clamp-on CT (Current Transformer)

sensor, motion sensor, and ECHONET Lite ready appliance are deployed. For

each of 10 second data segments, we converted activity labels to the time ranges

to the occurrence of the next activity and extracted features from sensor data.

We constructed an LSTM model, and it achieved average prediction recall 33%

or more for three types activities with 30 minutes time limit (37.0%∼53.8%),

and for four types with 1 hour time limit (37.0%∼56.4%), out of 18 activities.

Additionally, we compared our ADL prediction regressor with previous work to

explore room for improvement of the proposed method. We collected new ADL

dataset (including activity labels on each 10 second) for 20 days in a smart home

and installed sensors such as ultrasonic positioning system, motion sensor, door

sensor, and ECHONET Lite ready appliance and converted the ground truth

labels to the time to the next activity occurrence and extracted features from the

sensor data. We constructed an LSTM model that achieved about 15,000[s] as

MAE of time until next activity occurrence. As a result, we found that there is

room for improvement in accuracy, referring to 8,402 [s] of MAE in the previous

research.

Keywords:

smart home, activities of daily living, sensors in the home, activity prediction,

LSTM
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1. 序論

1.1 研究背景

近年，宅内での位置情報を利用したサービスは多く存在している．宅内家電が

人間の位置を認識することで，照明のオンオフやエアコンの自動風向調整などの

サービスが実現可能となった．また，宅内行動認識を用いた，お年寄りの見守り

[1, 2]や省エネを目的とした家電制御 [3, 4]が行われている．我々は，宅内にお

ける行動予測を実現し，行動の背後の欲求を満たすような家電制御が事前にでき

れば，日常生活をより豊かにできると考える．例えば，朝の起床に合わせてコー

ヒーを準備したり，お風呂に入る前に自動で湯張りを行なったりするサービスで

ある．宅内行動予測は，現在行われている行動を種類を予測するような宅内行動

認識の発展であり，次行動の種類だけでなく次行動生起までの時間も予測する必

要がある．

Minorら [5, 6, 7]は，CASASデータセット [8]を用いて宅内行動予測を行なっ

ている．この手法では，人感センサやドアセンサなどの離散センサ，温度センサ

や光量センサなどの周期センサから離散特徴量，周期特徴量を抽出している．そ

して，行動ごとに次の行動が生起するまでの時間を予測するモデルを回帰木で作

成しており，平均絶対誤差 8,402.01[s]を達成している．しかし，2時間近くの誤

差があることで，実サービスに適用しづらいという課題がある．また，Taxらは

CASASデータセットおよびKasterenデータセット [9]を用いて，LSTM（Long

Short Term Memory）による次行動の種類と次行動生起までの時間を予測するモ

デルを提案しており，次行動種類の予測精度 26.9∼52.9%，次行動生起までの時

間の平均絶対誤差 1210.32∼3757.70[s]を達成している．この手法では，次の行動

の種類と次行動の生起時間を別々に学習しており，ある特定の行動が一定時間後

に起こる確率しか予測できないため，実サービスに適用しづらい．このように既

存の宅内行動予測手法では，より直近での予測を要する家電の先回り制御などの

実サービスに適用しづらいということが課題である．
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1.2 研究目的と提案手法

1.1節において，既存研究で提案されている行動予測手法が実サービスに適用

しづらいことが明らかとなった．ここで，実用的なサービスとして期待される家

電の先回り制御の例がいくつか考えられる．

(1) 10分以内の起床予測→自動でコーヒーを準備

(2) 30分以内の入浴予測→自動で浴槽の湯はり

(3) 1時間以内の睡眠予測→自動で寝室の空調の設定

このように，適用するサービスによって予測するべき次行動生起までの時間範

囲が異なると考えられる．このような実サービスを実現するための行動予測手法

として，本論文では，行動ごとに指定時間範囲内で生起するかどうかを予測する

という手法を提案する．提案手法では，学習モデルの正解ラベルとして指定時間

範囲を定める．まず，行動中，10分以内，10∼30分，30∼60分，1∼2時間，2∼3

時間，3時間以上の計 7つに分類するモデルを考えた（提案手法 1）．この分類

ができれば，上記の家電先回り制御例に対応できる行動予測が実現できる．しか

し，分類するクラス数が多い場合，予測精度が低くなることが予想される．その

ため，行動中もしくは，10分，30分または 1時間以内に生起するか否かという分

類を行い問題を単純化する（提案手法 2）．この正解ラベルを学習するために宅

内に設置したセンサデータのデータを収集する．データ収集は，2016年度に守谷

ら [10]，中川ら [11]が開発したスマートホームデータ収集システムを用いる．こ

のデータ収集システムでは超音波位置センサ，Bluetoothワットチェッカー，クラ

ンプ式CTセンサ，人感センサ，家電の状態を収集することができる．

また，回帰による行動予測精度を評価するために，LSTMによる回帰モデルを

構築し，既存研究に比べ我々の提案手法の予測精度がどの程度まで向上する可能

性があるのか示す．この評価には，2018年度に新たに開発されたスマートホーム

データ収集システムでデータ収集したものを用いる．
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1.3 得られた結果

提案手法 1，2を評価するための実験として 2017年 8月に奈良先端科学技術大

学院大学にある 1LDKのスマートホーム設備を用いて被験者 5人が 3泊 4日ずつ

生活するデータ収集実験を行った．スマートホームでは，超音波位置センサによ

る位置情報，EnOcean1による人感センサの反応情報，クランプ式CTセンサによ

る宅内電気系統の電流値，Bluetoothワットチェッカーによる宅内家電の消費電

力値，ECHONET Lite2 による宅内家電の情報を収集した．また，被験者自身で

生活の様子を録画しておき，撮影動画を見ながら実験後に行動のラベリングを行

う．提案手法 1として，行動生起までの期間（10分以内，10∼30分，30∼60分，

1∼2時間，2∼3時間，3時間以上）を正解ラベルとして，LSTMにより分類を行

なった．その結果，対象とした 18種類の行動の平均予測再現率が 10分以内の場

合 9.2%，10∼30分の場合 11.9%，30∼60分の場合 14.8%，1∼2時間の場合 15.8%，

2∼3時間の場合 7.9%となった．行動別に見ると，食事においては 10分以内に生

起する場合のうち 45.5%で行動生起期間の分類が再現することが確認できた．し

かし，分類するクラス数が多いため，それ以外の行動では行動生起期間の再現率

が低く留まった．そのため，提案手法 2として行動中もしくは，指定時間 (10分，

30分または 1時間)内に行動が生起するか否かを正解ラベルとした分類による宅

内行動予測を行なった．対象行動とした 18種類の行動のうち，平均予測再現率

が 33%以上を達成できたものが 30分以内では 3種類（37.0%∼53.8%），1時間以

内では 4種類 (37.0%∼56.4%)であった．

また，回帰による行動予測手法を評価するために，2018年 8月に奈良先端科

学技術大学院大学にある 1LDKのスマートホーム設備を用いて被験者 5人が 3泊

4日ずつ生活するデータ収集実験を行った．スマートホームでは，超音波位置セ

ンサによる位置情報，EnOceanセンサ（人感センサ，ドアセンサ），ECHONET

Lite による宅内家電の情報（分電盤による電気系統の消費電力を含む）を収集し

た．また，行動のラベリングは専用モバイル端末用アプリで行う．ラベルの確認

1EnOceanは太陽光などによるエネルギーによって超低消費電力で通信できるエネルギーハー

ベスティング無線技術であり，ISO/IEC 14543-3-1Xとして標準化されている．
2ECHONET Liteは家電や IoTデバイスの制御やデータ取得を行うことができる通信プロト

コルで，ISO/IEC-4-3として標準化されている．
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のため，被験者自身で生活の様子を録画しておく．このように収集したデータに

対して，回帰による行動予測手法を適用した結果，平均絶対誤差 15,000[s]程度で

予測できることがわかった．これはCASASデータセット [8]を用いているMinor

らの手法 [5, 6, 7]の 8433[s]に比べ改善の余地があることから，手法の改善やデー

タセットの変更により予測精度を向上できる可能性があることが分かった．

1.4 論文の構成

本論文の構成について述べる．2章では，本研究に関連する宅内行動の行動認

識や行動予測の研究について述べる．3章では，2章で明らかになった本研究で解

決すべき課題をまとめ，本論文で提案する手法について述べる．4章では宅内行

動における時間内生起までの時間範囲の分類予測について述べる．5章では我々

の提案手法の予測精度向上の可能性を示すため，宅内行動生起までの時間の回帰

予測について述べる．そして，6章に結論を示す．
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2. 関連研究と先行研究

本章では，宅内における行動認識または行動予測についての関連研究とその課

題を述べる．まず，次節では関連研究を述べるために，関連研究で多く用いられ

るオープンデータセットについて述べる．その後，宅内行動認識・予測の関連研

究について述べる．

2.1 オープンデータセット

関連研究において，スマートホームでの宅内設置型センサのオープンデータ

セットとして，CASASデータセット [8]，Kasterenデータセット [9]が多く用い

られる．CASASデータセット [8]には，ZigBeeによって収集された宅内センサ情

報と被験者の行動ラベルが記録されたデータセットである．宅内センサとしては，

人感センサ，ドアセンサ，照明の電源のオン・オフ，温度センサ，光量センサな

どが反応もしくは状態変化したときの情報が収集されている（行動認識には使用

されないが，各センサのバッテリー状態も定期的に収集されている）．また，行

動ラベルは手動で収集されたものである．Kasterenデータセット [9]は，RFM社

のDM1810というワイヤレスメッシュモジュールを用いて収集された宅内センサ

情報とBluetoothヘッドセットまたは日誌形式での記録によって収集された行動

ラベルで構成されている．宅内センサとして，ドアや戸棚の開閉を検知するリー

ドセンサ，ソファやベッドに設置された圧力センサ，引き出しの開閉を検知する

水銀センサ，赤外線人感センサ，トイレが流されたかどうか検知するフロートセ

ンサのデータが収集されており，これら全てはセンサ毎のセンサ値の閾値によっ

て 2値情報が記録されている．

2.2 宅内行動認識

宅内行動の認識についての研究は多く存在する．次節以降，ウェアラブルデバ

イスを用いた手法，一人称カメラを用いた手法，宅内設置型センサを用いた手法
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について詳細を述べる．また，先行研究として，我々の研究室で行ってきた宅内

行動認識手法について述べる．

2.2.1 ウェアラブルデバイスを用いた行動認識手法

Espinillaら [12]はウェアラブルデバイスの加速度を用いた宅内行動認識を提案

している．アルスター大学の 141人の学生を対象にデータ収集を行い，3つの行

動を 1つのシナリオとした計 6種類のシナリオを認識するモデルを構築している．

加速度は 51.2Hzで収集し，4秒（204サンプル）ずつの重なりのないスライディ

ングウィンドウに分けて加速度の平均や最大値など 27種類の特徴量抽出を行って

いる．また，学習アルゴリズムはナイーブベイズ，k近傍法，決定木，多層パー

セプトロン，サポートベクターマシーンを採用しており，10-Fold交差検証を行

なっている．この結果，6シナリオの分類では，k近傍法を用いた場合が最も精度

が高く，93.7%での認識を達成している．ウェアラブルデバイスを用いた手法で

は，加速度や角速度をスライディングウィンドウで区切ったのちに時間特徴量・

周波数特徴量を抽出して，学習アルゴリズムに適用するという流れが一般的であ

る．ウェアラブルデバイスを用いることで，装着部位の動作が異なる行動であれ

ば容易に高精度で認識できる.

また，Amftら [13]はダイエットのためのセンシングをウェアラブルデバイス

で行う手法を提案している．首には食事の飲み込みをセンシングするセンサを，

腕には食事を口に持っていくためのジェスチャーをセンシングするためのセンサ

を，耳には咀嚼音をセンシングするためのセンサを装着している．この手法では，

食事という行動がわかるだけでなく，何を食べているかまで認識できるため，よ

り細分化された多くの行動を認識できる．しかし，これらのウェアラブルデバイ

スを用いた行動認識手法では，多くのウェアラブルセンサを体に取り付けるため

被験者の負担になる得る（課題 1）．
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2.2.2 一人称カメラを用いた行動認識手法

Pirsiavashら [14]は一人称カメラ画像を用いた行動認識を提案している．20人

の被験者を対象にデータ収集を行い，18種類の宅内行動を認識するモデルを構

築する．一人称動画は，スポーツイベント等での装着デバイスとして開発された

GoProを用いて，170度の画角，1280×960のサイズ，1秒間に 30フレームで撮影

している．提案手法では，ImageNetと呼ばれる多くの画像が収録されたデータ

セットおよび実験時に収集された画像を使用して，撮影動画中の物体の認識を行

う．そして，動画中に登場する物体とその時に行われている行動ラベルを紐づけ

ることで学習モデルを構築する．フレームごとで物体を認識すると，認識精度が

悪いため，時間ピラミッドと呼ばれる処理によって前後のフレームにある物体の

存在を考慮した学習や，アクティブオブジェクトモデルと呼ばれる動作中物体を

考慮したような学習を施して，約 40%の行動認識精度を達成している．また，物

体の認識が完璧にできると仮定すると約 77%の認識精度を達成できると述べられ

ている．この手法では，物体の認識精度が行動認識精度に直結しているため，今

後の物体認識精度の向上によって，精度の向上が期待できる，しかしながら，カ

メラを使用しているため，居住者のプライバシーを侵害する可能性がある（課題

2）．また，居住者がデバイスを装着する必要があるため，課題 1も抱えている．

2.2.3 宅内センサを用いた行動認識手法

Wanら [15]はCASASデータセットを用いた宅内行動認識を提案している．彼

らは，学習に使用する行動別のセンサイベント群（セグメンテーション）を自動

で決定するために，センサ間の相関係数とセンサ反応時間の相関係数を算出して

いる．これにより，センサイベントに基づいた行動種類の区分けを実現しており，

各行動ごとのセンサの反応の違いを学習できている．学習アルゴリズムはナイー

ブベイズ，ベイジアンネットワーク，C4.5決定木，ナイーブベイズ木，隠れマル

コフモデルを使用しており，ナイーブベイズ木で約 95%の高精度での認識を実現

している．しかし，分類対象の行動時間全てを対象に学習を行っているため，リア

ルタイムでの認識が難しく，行動の認識に時間がかかるという課題がある（課題

3）．

7



2.2.4 先行研究

上田ら [16]は，屋内位置測位センサと家電に取り付けた電力センサのみを利用

した宅内行動認識手法を提案した．これらのセンサのみを利用することで，プラ

イバシーの侵害を抑えるだけでなく今後の低価格化・普及が見込める．また，認

識可能な行動の種類は 10種類（料理，食事，読書，TV視聴，食器洗い，風呂，

掃除，仕事・勉強，睡眠，外出）であり，平均認識精度が 91.3%である．また，屋

内位置測位センサはNECエンジニアリングの「超音波 3D位置管理ソリューショ

ン SmartCoordinator R⃝」を利用することで，1秒に 2回の周期で人の宅内位置情

報を取得できる．しかしながら，このシステムを実現するには，これらのセンサ

を宅内環境に導入する必要があり，システム構築における負担が大きいという課

題が存在する（課題 4）．また，利用した電力センサのサンプリング周期が 30秒

に 1回であることから，行動を認識するまでにかかる時間は最低で 30秒になって

しまうため，課題 3に関しても解決できていない．

守谷ら [10]は，ECHONET Lite対応家電と人感センサを用いた宅内行動認識

手法を提案した．ECHONET Lite対応家電を用いることで，電力センサを新た

に導入せず，家電の情報を取得できる．また，将来的に ECHONET Lite対応家

電に取り付けられることが予想される人感センサを用いることで，位置測位セン

サの導入することなく屋内の人の位置情報を取得できる．さらに，提案システム

では 1秒間隔で家電情報を取得しているため，課題 3の解決も可能である．しか

し，行動認識精度は 68%であり，認識精度が低いという課題がある（課題 5）．

2.3 宅内行動予測

宅内行動認識と同様に，宅内行動予測に関しても多くの手法が提案されている．

そのため，次節以降で，ベイジアンネットワークを用いた行動予測，回帰木を用

いた行動予測手法，LSTMを用いた行動予測手法について述べる．
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2.3.1 ベイジアンネットワークを用いた行動予測

Nazerfardら [17]はベイジアンネットワークを用いた次行動予測手法を提案し

ている．彼らは，CRAFFTと呼ばれる，ある時点から次の時間における特徴量

の予測手法を提案しており，次の時間での特徴量がわかることで，その特徴量か

ら推定される行動も予測できる．評価実験として，2つのアパートを用いており，

各家庭に人感センサ，開閉センサ（ドア，戸棚）を設置しており，4ヶ月または 6ヶ

月の間データ収集を行っている．対象行動は 11種類の日常生活行動で，可視化

ツールおよびインタビューによって行動ラベルをつけている．そして，提案手法

を適用した場合に，次の行動ラベルの予測精度は，64.59%または 73.68%を達成

している．また，次の行動への遷移時間は正規分布で表現できるとして捉えてい

る．しかし，行動の終了時間を予測することができていないので，前に行われて

いた行動の終了が確認できないと次の行動までの時間が予測できないという課題

がある．つまり，実サービスに適用する場合には，連続して行われる行動では家

電の先回り制御などが実現できない．

2.3.2 回帰木を用いた行動予測手法

Minorら [5, 6, 7]は回帰木を用いた行動予測手法を提案している．行動予測に

はCASASデータセットを用いており，25世帯の住居を対象に 30種類の宅内行動

が次に起こるまでの時間を学習するような回帰木のモデルを行動ごとに作成して

いる．特徴量として，離散センサ（ドアセンサ，人感センサ，照明スイッチ）と

周期センサ（温度センサ，光量センサ）によって収集されたデータをいくつかの

センサイベントごとにスライディングウィンドウ処理をして，それぞれのウィン

ドウで離散特徴量と周期特徴量を求めることで学習に使用している．さらに，直

前の複数のイベントからの再起を考慮した学習を行っており，その最高予測精度

として，平均絶対誤差 8,402.01[s]を達成している．この提案手法では，行動ごと

に予測モデルを構築しており，ある時点における各行動が次に生起するまでの時

間を計算できる．しかしながら，行動の平均絶対誤差が 1時間以上であるために，

直近の快適度向上を目指した家電の先回り制御には適用しづらい．
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2.3.3 LSTMを用いた行動予測手法

Niek[18]は，LSTMを用いた行動予測手法を提案している．行動予測にはMIT

データセット，CASASデータセットとKasterenデータセットを用いており，行

動イベントの学習モデルとセンサイベントの学習モデルを作成し，次に起こるイ

ベントの種類と次のイベントが発生するまでの時間の二つを対象にしている．モ

デルの構築は LSTMとGRUで行っており，モデル内の LSTM層またはGRU層

を 1∼3層用意し，次行動と生起までの時間の二つを学習するために 1∼3層の範

囲で層を共有した場合と完全に独立させた場合での予測精度を比較検証してい

る．また，LZ78，Prediction by Partial Matching (PPM)，Dependency Graph

(DG)，All k-order Markov Chains (AKOM)，Transition Directed Acyclic Graph

(TDAG)，Compact Prediction Tree (CPT)などの既存アルゴリズムと比較し，ほ

とんどの場合でLSTMが優位に行動予測できるという結果が得られている．この

手法では，次行動種類の予測精度 26.9∼52.9%，次行動生起までの時間の平均絶

対誤差 1210.32∼3757.70[s]を達成している．しかし，この手法では，次の行動の

種類と次行動の生起時間を別々に学習しており，ある特定の行動が一定時間後に

起こる確率しか予測できないため，実サービスに適用しづらい．
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3. 宅内行動予測における課題と予測手法の検討

本章では，2章で明らかとなった宅内行動認識および予測の課題についてまと

めたうえで，本論文で取り扱う問題について述べる．

3.1 宅内行動予測における課題

2章において宅内行動認識における課題として，以下の 5つの課題があること

がわかった．

課題 1 居住者の負担の多さ

被験者が様々な機器を装着することは，実験的環境でのみ導入が可能であ

ると考える．日常生活では，宅内で常に特定の機器を装着することは居住

者の負担となり，実サービスを考えた場合，適していない．

課題 2 プライバシーの侵害

動画像やマイクなどを用いてデータを収集した場合，システムが居住者の

プライバシーデータを所持する事になる．日常生活においてシステムに監

視されているという心理的負担を与えるだけでなく，収集データが漏洩し

た場合に居住者のプライバシーが侵害される危険性があるため，動画像や

マイクを用いた手法は好ましくない．

課題 3 認識までの時間の長さ

宅内行動を認識するまでに時間が長いと，生活行動に合わせた家電制御が

実現できない場合があるため，できるだけ行動認識までの時間が短くなる

ことが期待される，

課題 4 導入及び維持コストの高さ

宅内行動認識のために，高価なシステムを導入することは，一般家庭への

普及が難しくなるため，できるだけコストを抑えたシステムが求められて

いる．
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課題 5 認識精度の低さ

認識精度が低いと，認識結果を利用した実サービスの適用が制限される可

能性があるため，より高精度での認識が要求される．

さらに，宅内行動予測においては，実サービスとして直近の居住者の快適度向

上を目指した先回り家電制御を実現しようと考えた場合，行動予測に 1時間以上

の平均絶対誤差があることや，次の行動の種類の予測精度は高いが次の行動の生

起時間がわからないことから，既存研究は先回り家電制御には適用しづらいとい

うことがわかった．

3.2 行動予測手法の検討

行動認識は，認識時点までに収集したセンサデータを用いて，現在行われてい

る行動の種類を推定することで実現できる．一方で，行動予測を行うためには，

予測時点までに収集したセンサデータを用いて，次行動の種類と次行動の生起時

間を予測する必要がある．そのために，行動ごとに学習モデルを構築することを

考える．これにより，各行動が次にどの時間に生起するのかということだけに着

目することができる．次に，次行動の生起時間の選択方法について考える．行動

予測結果を利用したサービスとしては以下のようなものが考えられる．

(1) 10分以内の起床予測→自動でコーヒーを準備

(2) 30分以内の入浴予測→自動で浴槽の湯はり

(3) 1時間以内の睡眠予測→自動で寝室の空調の設定

既存研究では次行動生起までの時間の平均絶対誤差が大きいことなどから，こ

のような実サービスには適用しづらいという課題点があった．そのため，今回は

次行動が生起するまでの時間をいくつかの時間範囲に分類する．時間範囲に分類

することで，時間範囲ごとに行動の予測精度を求めることができるため，先回り

家電制御に適用させやすいと考える．

次に学習モデルついて考える．行動認識では，スライディングウィンドウを適応

した特徴量抽出により，スライディングウィンドウごとに行動を推定することが
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できる．一方で，行動予測においては，過去のセンサ情報が重要になると考える．

例えば，キッチンのセンサが反応した後に机周辺の人感センサが反応した場合，

居住者は食事をしている可能性が高くなり，次の行動としては食器洗いの可能性

が高くなると考えられる．すなわち，前のセンサデータも考慮した学習を行うこ

とが行動予測精度の向上につながる．そこで，DeepLearningアルゴリズムの一つ

であるLSTM(Long Short Term Memory)を採用する．LSTMはRNN(Recurrent

Neural Network)の一種である．通常の RNNでは過去の情報を利用して学習す

ることができるが，学習に必要な過去の情報との間が長くなるとその過去情報に

関連づけた学習が困難になる．しかし，LSTMでは情報の取捨選択をするために

ゲートと呼ばれる機能が備わっており，選択的に過去のデータの記憶と忘却が行

われる．したがって，現在の状態を学習するために有益な過去の情報との差が大

きくても学習することができる．LSTMを用いることで，宅内行動予測精度の向

上が期待できる．
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4. 宅内行動生起までの時間範囲の分類予測

本章では，3章で提案した宅内行動生起までの時間範囲の分類予測について，提

案手法の説明および実際に行った評価実験とその結果を示す．

4.1 提案手法

本論文では，行動予測手法として，センサデータにより行動生起タイミングを

学習するLSTMモデルの構築を提案する．行動予測をするためには，次の行動の

種類と次行動生起までの時間を予測する必要があると考える．そのため，提案手

法では，行動一つ一つに着目して，対象行動の次行動生起までの時間範囲を分類

するモデルを構築する．具体的には，「スマートホームのセンサデータ」を説明変

数，「対象行動が次に生起するまでの時間」を目的変数とした学習モデルを行動ご

とに作成する．ここで，「対象行動が次に生起するまでの時間」の選択手法を二つ

提案する．提案手法 1として，次に生起するまでの時間を複数の時間範囲に区切

る．例えば，対象行動が今から 10分以内に生起するか，10分以上 30分未満に生

起するか，といったように行動生起タイミングを細かく分類できる．このような

行動予測を実現することで，例えば 10分以上 30分未満で入浴という行動が生起

することを予測して，自動湯はりを推薦するサービスに適用できる．また，提案

手法 2として，次に生起するまでの時間が指定時間内かどうかを推定する．例え

ば，対象行動が 10分以内に生起するかどうかといった分類を行うことができる．

この行動予測では，10分以内に睡眠が行われることを予測し，自動でリビングの

暖房を消し，寝室の暖房をつけておくといったサービスに適用できる．

学習モデルの説明変数として用いるセンサデータはセンサによって測定周期が

異なっている．そのため，各センサデータは 10秒を 1周期としたデータに変換し

て分析する．また，目的変数は，実験時にラベリングする行動ラベルに前処理を

して作成する．まず，行動ラベルから 10秒おきに対象行動を行っているかどうか

というラベルに置き換える．そして，10秒おきに対象行動が次に生起するまでの

時間を計算する．この計算結果に対して，定義した時間幅のどの時間に分類され

るのかを判定し，その分類結果を正解ラベルとして設定する．
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図 1 スマートホーム内観

4.2 実験概要

本節では，生活行動実験のための実験環境について述べる．本研究では，守谷

ら [10]，中川ら [11]が開発したデータ収集システムを用いて，奈良先端科学技術

大学院大学内のスマートホーム (1LDK)にてデータ収集実験を行う．図 1に実験

で用いたスマートホームの写真を示す．実験は奈良先端科学技術大学院大学の学

生 5人（20代男性 4名，20代女性 1名）を対象に 3泊 4日ずつ生活をしてもらい，

計 15泊分の宅内行動データを収集する．スマートホームには，超音波位置測位

センサ，Bluetoothワットチェッカー，クランプ式CT(Current Transformer)セン

サ，ECHONET Lite対応家電，人感センサを設置する．また，被験者は被験者

自身で生活の様子を録画する．また，実験中には，行動が切り替わるタイミング

で EnOceanによる行動ラベル用ボタンを押すことによってタイムスタンプを記

録する．
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表 1 次行動生起までの時間範囲の分類予測に向けた実験での対象行動一覧
行動名 行動の定義 開始条件 終了条件

入浴 浴室で体を洗い湯船に浸かる 浴室に入る 浴室から出る

歯磨き 洗面所で歯磨きをする 歯を磨くために水を出す 水を止める

部屋掃除 部屋を掃除機で掃除する 掃除機の電源を入れる 掃除機の電源を消す

風呂掃除 浴室を掃除する 浴室に入る 浴室から出る

料理 キッチンで食材を調理する キッチンに入る 料理が終わる

ゲーム TVゲームをする ゲームの電源を入れる ゲームの電源を消す

長期外出 研究室に行くなどの 30分以上の外出 玄関の扉を開けて外に出る 玄関の扉を開けて中に入る

洗濯 衣類を洗濯する 衣類を洗濯機に入れる 衣類を干し終える

化粧 化粧をする 化粧道具を持つ 化粧道具を置く

食事 料理を食べる 料理を食べ始める 料理を食べ終わる

PC作業 PCで作業する PCを開く PCを閉じる

読書 本を読む 本を開く 本を閉じる

短期外出 トイレに行くなど 30分未満の外出 玄関の扉を開けて外に出る 玄関の扉を開けて中に入る

睡眠 睡眠をとる ベッドに入る ベッドから出る

スマートフォン スマートフォンを使う スマートフォンを持つ スマートフォンを置く

食器洗い 食器を洗う 食器洗いを始める 食器洗いが終わる

洗顔 洗面所で顔を洗う 顔を洗うために水を出す 水を止める

TV視聴 TVを視聴する TVの電源をつける TVの電源を消す

指定外 上記に分類されない行動 — —

4.2.1 対象行動

実験終了後に被験者自身で行動ラベリング支援ツールを用いて，ビデオカメラ

映像と行動ラベル用ボタンによるタイムスタンプを基に行動ラベルを作成しても

らう．表 1に記録する行動の一覧を示す．実験中に行なわれた全ての行動は「指

定外」を含めた 19種類の行動に分類する．実験に使用したスマートホームでは，

排水管の都合上，トイレが使用できない．そのため，トイレは同じ建物内にある

ものを利用する．それに伴い，長期外出は研究室に行くなど 30分以上の外出を，

短期外出はトイレに行くなど 30分未満の外出として区別する．

4.2.2 宅内センサデータ

スマートホーム内には宅内センサを設置する．宅内センサによって，被験者の

行動に合わせたセンサ情報を収集することができ，行動予測のための学習データ

として利用できる．以下に，スマートホーム内に設置したセンサの詳細を述べる．
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表 2 消費電力の測定対象
対象 設置場所 Watt CT EL

エアコン 寝室 ⃝ ⃝ ⃝
机コンセント 寝室 ⃝
ベッドコンセント 寝室 ⃝
天井照明 寝室 ⃝
コンセント 寝室 ⃝
冷蔵庫 キッチン ⃝ ⃝
IHヒーター キッチン ⃝ ⃝
電子レンジ キッチン ⃝
ポット キッチン ⃝
炊飯器 キッチン ⃝
コンセント キッチン ⃝
TV リビング ⃝ ⃝
エアコン リビング ⃝ ⃝

対象 設置場所 Watt CT EL

扇風機 リビング ⃝
天井照明 リビング ⃝
コンセント リビング ⃝
ソファコンセント リビング ⃝

天井照明
寝室, キッチン

⃝
リビング

コンセント 廊下, キッチン ⃝
浴室乾燥機 浴室 ⃝
コンセント 洗面所 ⃝

天井照明

玄関, 廊下,

⃝浴室, トイレ,

洗面所

給湯器 外 ⃝

超音波位置測位センサ

超音波位置測位センサは，小型の送信機から一定間隔で送信される超音波

をスマートホーム内の天井に複数台設置されている受信機で受信すること

によって，人の位置を測位できるセンサである．人の位置情報は 3次元座

標 (x, y, z)で取得できる．被験者が実験時に超音波送信機を装備すること

により，宅内の位置情報を計測する．この位置情報は 2秒間に 1回の周期で

計測できる．

Bluetoothワットチェッカー

Bluetoothワットチェッカーはコンセントから家電に配電する間に設置する

ことで消費電力を測定できるセンサである．この電力値は 1秒間に 1回の周

期で計測できる．電力値を計測する対象は 10箇所である．表 2の「Watt」

に電力値を取得する対象の一覧を示す．

クランプ式CT(Current Transformer)センサ

クランプ式 CTセンサは各系統の電力値を測定できるセンサである．これ

を分電盤の系統ごとに設置する．この電流値は 1秒間に 1回の周期で計測

できる．電流値を計測する系統は計 12種類である．表 2の「CT」に電流値

を取得する電気系統の一覧を示す．
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図 2 ECHONET Lite対応家電の設置図

ECHONET Lite対応家電

ECHONET Liteは通信規格であり，対応している家電製品の電源状態など

が取得できる．本研究では，エアコン，天井照明，IH，TV，空気清浄機の

電源のオン・オフ情報と冷蔵庫のドア開閉情報を計測する．計測は各家電の

電源のオン・オフまたはドアの開閉が行われたタイミングで取得する．図

2に ECHONET Lite対応家電を青色で示す．また，ECHONET Lite非対

応家電を赤色で示す．ECHONET Lite非対応家電は将来的に ECHONET

Lite対応になり，家電情報が取得できるようになることを想定して，消費

電力値がある一定値を超えていた場合はオン，一定値以下の場合はオフと

して，家電情報に変換する．表 2の「EL」に ECHONET Lite対応家電の

一覧を示す．

人感センサ

人感センサは人がセンサ前で動いたことを赤外線により検知できるセンサ

である．センサからのデータの取得はEnOceanという通信規格で行う．こ
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図 3 人感センサの設置図

の人感センサをスマートホーム内に 7箇所設置する．また，テレビの前の

ソファに人がいることを検知するために，仮想人感センサとして超音波位

置測位センサのデータを人感センサの反応に変換して使用する．図 3に人

感センサの設置箇所を示す．データの計測は，人感センサが反応したタイ

ミングで行う．

4.2.3 被験者への指示

学習データを収集する際に，実験中の生活について，以下のような指示を行う．

また，指示していない内容に関しては，自由に生活してもらう．

• 表 1に示す指定外以外の 18種類の行動を出来るだけ 1日 1回以上行うこと．

• 睡眠以外の行動を 1日 3時間以上行うこと．

• 睡眠を含む宅内での行動を 1日 10時間以上行うこと．

• 行動の切り替わりで，タイムスタンプ用のボタンを押すこと．
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4.3 データ分析

4.3.1 評価方法

分析では実験時に収集したデータの中から正常にデータが取得できた 8日分の

データを使用する．データ分析手法として，提案手法 1,2を用いて分析を行う．こ

れら全ての手法において，学習はDeepLearningアルゴリズムである LSTMを利

用して学習モデルを構築し分析を行う．学習は 1日をテストデータ，それ以外の

日をトレーニングデータとした学習を全ての分析対象日に適応する Leave-One-

Day-Out交差検証で行う．

4.3.2 行動予測モデル

LSTMの学習モデルは入力層，DropOut層，LSTM層，Dense層，出力層から

成るモデルを構築する．モデルの学習にはKeras[19]を用いる．入力データは，3

次元（データ数，特徴量数，追憶データ数）で，10秒おきのデータの特徴量を追

憶データ数分重ねたデータに整形する．今回は，経験的に，追憶データ数を 100，

エポック数を 10，入力バッチサイズを 512で学習を行う．出力データは 2次元

（データ数，分類クラス数）で，分類クラスの確率の中で最も確率が高かったもの

を推定ラベルとみなす．また，各層のパラメータとして，経験的に，DropOut層

の DropOut率は 0.2，LSTM層の隠れユニット数は 512，Dense層の Activation

関数は Softmaxを使用する．これらのパラメータは，いくつかのパラメータで検

証を行なった上で，最も精度が高かったパラメータを使用している．

4.3.3 特徴量抽出

学習モデルの説明変数として，10秒おきにセンサデータを集約する．特徴量は

それぞれ，超音波位置測位センサによる位置情報の中央値（3種類），Bluetooth

ワットチェッカーによる消費電力値の中央値（10種類），クランプ式CTセンサ

による消費電流値の中央値（12種類），ECHONET Lite対応家電の情報の最頻

値（8種類），ECHONET Lite非対応家電の情報の最頻値（3種類），人感セン
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サが 1回でも反応したかどうか（7種類），仮想人感センサが 1回でも反応したか

どうか（1種類）の合計 44種類を使用する．

4.3.4 次行動生起期間の予測

一つ目の行動予測手法として，次の行動が現在からどれくらいの時間が経って

から生起するかを予測するモデルを作成する．具体的には，スマートホーム内の

センサデータを説明変数，ある行動が生起するタイミングを目的変数とした学習

モデルを作成する．行動が生起するタイミングは，時間範囲で指定する．分類は，

行動中，10分以内，10∼30分，30∼60分，1∼2時間，2∼3時間，3時間以上（も

しくは生起しない）のように 7クラスに分類する．この分類モデルをラベリング

された行動の種類ごとに作成することによって，各行動が発生する期間を予測す

ることができると考える．

表 3および図 4に次行動生起期間の予測の再現率を示す．表 3において，列は

行動の種類を示し，行は次に行動が生起するまでの期間を示しており，Nowは既

に対象行動を行なっている最中であること（行動認識と同等）を示し，∼10min，

10min∼30min，30∼60min，1hour∼2hour，2hour∼3hourは対象行動が生起する

までの期間を示す．「10分以内に生起する」場合に着目すると，食事が 45.5%の精

度で予測できていることがわかる．これは，食事をする前には料理をすることが

多いため，キッチンにいたというセンサ情報から，食事の予測ができることを示

している．また，料理をしてから食事をするという行動順序は誰もが行うため，

今回の結果の中で最も予測精度が高くなったと考えられる．同様の理由で，皿洗

いは料理の後に行われやすいことから，18.1%の再現率を示しており，他の行動に

比べると再現率が高くなっている．洗顔や化粧についても，朝起きてから洗顔し

て，化粧をするという決まった流れがあるため，他の行動より再現率が高くなっ

ていると思われる．しかし，それ以外の行動についてはほとんど 10%未満の予測

精度である．次に，「30分 ∼1時間に生起する」場合に着目すると，風呂掃除や

ゲーム，睡眠が他の行動に対して再現率が高くなっている．風呂掃除やゲームは

毎日必ず行う行動ではないにも関わらず，再現率が高くなっている点が非常に興

味深い．
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全体的な傾向としては，予測精度はあまり高くない．この理由として，分類する

生起時間範囲のクラス数が多すぎるために，正しく学習できていない可能性があ

ると考える．そのため，提案手法 2により時間内次行動生起について考察を行う．
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表 3 次行動生起期間の予測の再現率
入浴 歯磨き 掃除 風呂掃除 料理 ゲーム 長期外出 洗濯 化粧

Now 0.750 0.149 0.000 0.000 0.735 0.522 0.921 0.004 0.207

∼10min 0.004 0.037 0.010 0.093 0.078 0.000 0.051 0.101 0.186

10∼30min 0.033 0.200 0.061 0.125 0.064 0.214 0.242 0.189 0.000

30∼60min 0.110 0.072 0.191 0.248 0.169 0.369 0.200 0.194 0.122

1∼2hour 0.147 0.209 0.075 0.235 0.118 0.219 0.060 0.247 0.048

2∼3hour 0.103 0.163 0.094 0.000 0.104 0.071 0.012 0.029 0.000

食事 PC作業 読書 短期外出 睡眠 スマートフォン 皿洗い 洗顔 TV視聴

Now 0.594 0.682 0.406 0.094 0.931 0.551 0.210 0.208 0.242

∼10min 0.455 0.000 0.048 0.019 0.047 0.035 0.181 0.228 0.074

10∼30min 0.154 0.000 0.032 0.176 0.079 0.201 0.207 0.057 0.110

30∼60min 0.141 0.052 0.021 0.095 0.214 0.144 0.191 0.000 0.124

1∼2hour 0.268 0.077 0.072 0.148 0.241 0.039 0.178 0.113 0.206

2∼3hour 0.067 0.126 0.056 0.113 0.115 0.034 0.088 0.143 0.104
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4.3.5 時間内次行動生起の予測

単純な行動生起期間の予測では，行動の生起タイミングの予測が難しいことが

わかった．しかし，行動の生起期間を予測せずとも，指定時間内に生起する行動

を予測できれば実サービスに適用できると考える．つまり，30分∼1時間経過し

ている時に行動が生起することを予測するより，1時間以内に行動が生起するこ

とを予測する．このようにモデルの構築の手法を変更することで，予測精度が向

上が期待できる．そのため，2つ目の提案手法として，時間内に行動が生起するか

どうかを予測するモデルを構築する．この手法は，先ほどの行動生起期間の予測

の分類クラス数を少なくし，行動中，指定時間内に生起，指定時間以上経ってか

ら生起の 3つに分類する．指定時間としては，10分，30分，1時間で分析を行う．

表 4，図 5に時間内行動生起の再現率を示す．表 4において列は行動を示し，行

は対象行動が生起するまでの時間幅を示す．また，太字で示しているものは，時

間幅で行動生起タイミング分類した場合より予測精度が高いものを示す．全体の

傾向は，時間範囲分類の傾向と似ている．

「10分以内に生起する」場合では，時間範囲での分類に比べ，対象行動 18種類

のうち 12種類の行動の予測精度が高くなっている．例えば，食事は 47.4%の再現

率を示している．しかし，この分類におけるチャンスレベルは 33%であり，チャ

ンスレベル以上の再現率を示しているものは，対象行動 18種類中 1種類である．

同様に，「30分以内に生起する」場合では 3種類，「1時間以内に生起する」場合で

は 4種類の行動がチャンスレベル以上の再現率を示している．

全体的に予測精度としては低い値を示しており，実サービスに適用するために

はさらなる予測精度の向上が求められる．これは，実験環境での生活においてセ

ンサデータに規則性が生まれにくいことを示している．被験者には定義した行動

を全て行ってもらうように指示していたが，行動予測ではその要因から実生活の

行動順序とは異なったデータとなり，予測が難しくなった可能性がある．さらに，

行動予測精度を向上させるためには，より多くのデータを集め，分析を行う必要

があり，簡単にデータ収集が行える環境が必要となる．
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表 4 時間内行動生起の再現率
入浴 歯磨き 掃除 風呂掃除 料理 ゲーム 長期外出 洗濯 化粧

∼10min 0.002 0.103 0.000 0.129 0.155 0.000 0.190 0.138 0.040

∼30min 0.031 0.238 0.256 0.222 0.157 0.204 0.144 0.284 0.270

∼1hour 0.052 0.266 0.327 0.271 0.260 0.259 0.325 0.238 0.113

食事 PC作業 読書 短期外出 睡眠 スマートフォン 皿洗い 洗顔 TV視聴

∼10min 0.474 0.004 0.150 0.015 0.078 0.064 0.301 0.133 0.118

∼30min 0.538 0.001 0.082 0.092 0.032 0.268 0.370 0.399 0.164

∼1hour 0.564 0.053 0.226 0.270 0.307 0.399 0.370 0.450 0.246

対象行動

予
測

精
度
（
再
現
率
）

0

0.25

0.5

0.75

1

入
浴

歯
磨
き

部
屋
掃
除

風
呂
掃
除

料
理

ゲ
ー
ム

長
期
外
出

洗
濯

化
粧

食
事

PC
作
業

読
書

短
期
外
出

睡
眠

ス
マ
ー
トフ

ォ
ン

食
器
洗
い

洗
顔

TV
視
聴

~10min ~30min ~1hour

図 5 時間内行動生起の再現率
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5. 回帰による宅内行動生起までの時間予測

本章では，4章で述べた宅内行動生起までの時間範囲分類の予測精度がどの程

度まで向上する可能性があるのかを，回帰による宅内行動生起までの時間予測に

よって評価する．評価を行うために，新たにデータ収集実験を行ったので，その

実験の詳細を示したのちに，分析結果を述べる．

5.1 次行動生起までの時間の回帰

提案手法 2の宅内行動生起までの時間範囲分類では，予測時間の平均絶対誤差

が 33%を超えている行動が対象行動内の一部の行動に限られており，実サービス

適用に向けてはさらなる予測精度の向上が必要であると考えた．そのため，既存

研究と比べ，どの程度まで予測精度が向上する可能性があるのかを示すために，

回帰による次行動生起までの時間予測を行う．回帰モデルを構築して予測するこ

とによって，既存研究 [7]で提案されている回帰モデルの結果と予測精度として

平均絶対誤差の比較を行うことができる．回帰モデルの構築は，提案手法 1，2と

同様に「スマートホームデータ」を説明変数，「対象行動が次に生起するまでの時

間」を目的変数とした LSTMの回帰モデルを構築する．

5.2 実験概要

回帰による行動予測手法を評価するために，2018年 8月に奈良先端科学技術大

学院大学のスマートホーム設備を用いて，奈良先端科学技術大学院大学の学生 5

名（男性 3名，女性 2名）を対象に一人当たり 3泊 4日生活する日常生活行動実

験を行なった．この実験では，2018年度時点のスマートホームのデータ収集シス

テムを用いる．次節より，3章で行なった実験と異なっている部分について説明

する．
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表 5 次行動生起までの時間の回帰予測に向けた実験での対象行動一覧
行動名 行動の定義 開始条件 終了条件

在宅 在宅中 玄関から中に入る 玄関から外に出る

個人衛生 手洗いや歯磨きなど衛生面の行動 洗面所に入る 洗面所から出る

料理 キッチンで食材を調理する キッチンに入る 料理が終わる

食事 料理を食べる 料理を食べ始める 料理を食べ終わる

食器洗い 食器を洗う 食器洗いを始める 食器洗いが終わる

トイレ トイレに行く 玄関から外に出る 玄関から中に入る

入浴 浴室で体を洗い湯船に浸かる 浴室に入る 浴室から出る

部屋掃除 部屋を掃除機で掃除する 掃除機の電源を入れる 掃除機の電源を消す

風呂掃除 浴室を掃除する 浴室に入る 浴室から出る

洗濯 衣類を洗濯する 衣類を洗濯機に入れる 衣類を干し終える

PC作業 PCで作業する PCを開く PCを閉じる

TV視聴 TVを視聴する TVの電源をつける TVの電源を消す

ゲーム TVゲームをする ゲームの電源を入れる ゲームの電源を消す

読書 本を読む 本を開く 本を閉じる

スマートフォン スマートフォンを使う スマートフォンを持つ スマートフォンを置く

睡眠 睡眠をとる ベッドに入る ベッドから出る

身支度 化粧や着替えなど外出のための準備 準備を始める 準備が整う

5.2.1 対象行動

新たに実験を行うにあたり，実験時にラベリングの対象とする行動を再定義し

た．表 5に対象とする 17種類の行動一覧を示す．提案手法 1，2と異なる行動は，

在宅，個人衛生，トイレ，身支度である．在宅は，帰宅したことを示す．個人衛

生は，手洗いや髭剃りなど洗面所で行う衛生面の行動を示す．トイレは，スマー

トホーム内のトイレは排水管の都合により使用できないため，同じ建物内のトイ

レを利用することになるが，外出とトイレの区別をつけるために追加する．身支

度は，化粧だけでなく着替えなど外出のための準備を示す．行動の記録は，開発

した宅内ラベリング専用のモバイル端末用アプリケーションを用いて行う．図 6

に開発したアプリケーションの画面を示す．全ての行動は行動中か否かで状態の

切り替えを行う．アプリケーション上では，行動のアイコンが行動中かどうかを

示しており，青色は行動中，黒色は行動中ではないことを示す．このラベリング

手法では，複数の行動が同時に行われる状況（料理とTV視聴等）のラベルづけ

を行うことができる．行動の記録はリアルタイムに行なってもらうが，ラベルの

つけ忘れ防止のために，被験者自身に生活の様子を録画してもらう．

27



図 6 開発した行動ラベリング用アプリケーションの画面

5.2.2 宅内センサデータ

宅内で収集するセンサデータとして，スマートホームには超音波位置測位セン

サ，EnOceanセンサ（人感センサ，ドアセンサ），ECHONET Lite対応宅内機器

を設置する．今回新たにドアセンサおよび ECHONET Lite対応機器（浴室乾燥

機，分電盤）を設置する．まず，人感センサ，ドアセンサの設置位置を図 7に示

す．図 7において，人感センサは，壁または家電に水平に取り付けたものを青色

の三角で，天井に取り付けたものを赤色の丸で示している．また，オレンジ色で，

ドアセンサの設置位置を示す．さらに，表 6に ECHONET Lite対応の分電盤に

より消費電力を収集した電気系統の一覧を示す．「家電名+コンセント」は対象家

電専用のコンセントとして用意しているものであり，「部屋名+コンセント」は被

験者が自由に使えるコンセントである．ECHONET Liteによるデータ収集は，全

ての家電に対して 1秒おきに家電状態を収集する電文を送信することで行う．こ

のように集められるデータは，オープンデータセットのCASASデータセットに

比べ，超音波位置センサや家電の情報（消費電力を含む）が収集されるという点
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図 7 宅内に設置した人感センサおよびドアセンサの設置図

表 6 分電盤の計測対象電気系統一覧
IH（200V） 浴室乾燥機（200V） 浴室乾燥機 換気扇

照明（靴箱・物置） 照明（廊下・トイレ） 照明（リビング） 照明（玄関）

照明（キッチン） 照明（洗面所） 照明（浴室） 洗濯機コンセント

ドライヤーコンセント 冷蔵庫コンセント ポットコンセント 炊飯器コンセント

電子レンジコンセント 食器洗い乾燥機 リビングエアコンコンセント リビング PCコンセント

リビング掃除機コンセント テレビコンセント ゲームコンセント 扇風機コンセント

寝室エアコンコンセント 寝室 PCコンセント 寝室掃除機コンセント 寝室コンセント

玄関・廊下・洗面所コンセント キッチンコンセント リビングコンセント

でより多くの情報を用いた分析ができると考える．

5.2.3 被験者への指示

実験を行うにあたり，前回の実験とは異なった指示を出す．以下に，実験時に

被験者に出した指示を示す．行動予測には，普段通りの生活を指示することで，

実験的環境での行動予測ではなく，実サービスに適用できるようにな行動予測を

目指す．

• 実験ということをあまり意識せず，普段通りの生活を心がける．
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• 行動を行なった時に，ラベリングアプリにより行動を記録する．

5.3 データ分析

5.3.1 評価方法

分析では収集できた 15泊分のデータを用い，個人の行動を予測する学習モデル

を構築する．行動毎に次行動生起までの時間を正解値とした学習モデルをLSTM

で構築する．学習は個人別で行い，前から 8割をトレーニングデータ，1割を検

証用データ，1割をテストデータとして学習を行う．

5.3.2 行動予測モデル

回帰モデルにおいても分類時と同様に，LSTMの学習モデルは入力層，DropOut

層，LSTM層，Dense層，出力層から成るモデルを構築する．入力データは，3

次元（データ数，特徴量数，追憶データ数）で，10秒おきのデータの特徴量を

追憶データ数分重ねたデータに整形する．正解ラベルは 0∼1の範囲で正規化し

ており，出力データに逆変換を行うこと予測値を求める．今回は，経験的に，追

憶データ数を 100，エポック数を 10，入力バッチサイズを 512で学習を行う．出

力データは 1次元（次行動生起までの時間）である．また，各層のパラメータと

して，経験的に，DropOut層のDropOut率は 0.2，LSTM層の隠れユニット数は

512である．

5.3.3 特徴量抽出

収集した宅内センサデータから 10秒おきに特徴量抽出を行う．特徴量として，

超音波位置測位センサによる位置情報の平均値（3種類），人感センサ (23種類)

の反応回数と最頻値，ドアセンサ (8種類)の反応回数と最頻値，ECHONET Lite

対応家電状態の最頻値（10種類），分電盤による電気系統毎の消費電力の平均値

（使用されていない系統も含む計 40系統），1日の始まりから数えた秒数を用い
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る．特徴量は 0∼1の範囲で正規化したのちにPCAで元データの 95%をカバーで

きるデータに次元削減する．

5.3.4 実験結果

次行動生起までの時間を予測として，次行動生起までの時間（秒）を学習する

LSTMモデルを構築した．図 8に行動別の次行動生起までの時間の回帰モデルに

おける予測結果を示す．図 8において，縦軸は 17種類の日常生活行動を示してお

り，横軸は行動毎の予測結果として平均絶対誤差を示している．被験者によって

は対象行動を一度も行なっていない場合もあることがわかる．図 8では，同じ行

動でも被験者によって行動予測精度が大きく異なる場合があることがわかる．特

に，被験者 3は他の被験者に比べて平均絶対誤差が高い行動が多い．これは，行

動予測のしやすさに個人差があることを示唆している．また，4章の提案手法 2

の結果である図 5と比較すると，時間内行動生起の予測では食事が最も精度が高

かったが，今回の実験結果では，スマートフォンや身支度などが食事の予測精度

を上回っている被験者がいることがわかる．この結果は，被験者によって予測し

やすい行動が異なることを示唆している．

図 9（[7]から抜粋）にMinorら [7]が提案している宅内行動予測手法における

行動別次行動生起までの時間の予測結果を示す．図 8と図 9を比較すると，入浴

においては今回収集したデータでの予測精度が優れている．また，全ての被験者

における全ての行動の平均絶対誤差の平均は 15720.63[s]となった．これは，既存

研究 [7]の平均絶対誤差 8,402[s]と比べ，さらなる改善の余地があることを示す．
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図 8 行動別次行動生起までの時間の回帰予測による平均絶対誤差

図 9 Minorらが提案している行動別次行動生起までの時間の予測結果
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6. 結論

既存の宅内行動予測では，次行動生起までの時間を平均絶対誤差で評価する手

法が提案されており，家電の先回り制御のような居住者の欲求を満たすサービス

に予測結果を適用しづらいという課題点があった．そのため，本論文では実サー

ビスに適用できる行動予測手法として，次行動生起までの時間範囲予測手法を提

案した．提案手法 1として，次行動生起までの指定時間範囲を予測する手法を提案

した．この手法では，次行動生起までの時間範囲を 10分以内，10∼30分，30∼60

分，1∼2時間，2∼3時間，3時間以上に分け，分類問題として宅内行動予測を行

うことで，実サービスに近づけた行動予測が実現できる．この提案手法を評価す

るために，2017年 8月に奈良先端科学技術大学院大学内のスマートホームで 5人

の被験者にそれぞれ 3泊 4日ずつデータ収集実験を行なった．スマートホームで

は，宅内センサからの情報収集と，被験者自身で撮影された動画より行動のラベ

ルづけを行なった．収集実験によって収集されたデータを対象に，次行動生起ま

での時間範囲を目的変数として，宅内センサの情報を説明変数として学習モデル

をLSTMで構築した．この分類精度として，行動別にみると平均は 0%∼20%程度

の予測精度になった．この結果の要因として，分類するクラス数が多いことが考

えられた．そのため，次行動が行動中もしくは指定時間内に生起するか否かの 3

クラスに分類するように正解ラベルを区分けして学習するモデルを構築した．そ

の結果，18種類の対象行動のうち，平均予測再現率が 33%以上を達成できたもの

が 30分以内では 3種類（37.0%∼53.8%），1時間以内では 4種類 (37.0%∼56.4%)

であった．

さらに，この予測精度がどの程度まで向上するのかを表すために，回帰によ

る行動予測を行なった．この分析によって，既存研究との予測精度が比較可能で

あり，提案手法 1，2の予測精度向上の可能性を示唆できる．この評価のために，

2018年 8月に奈良先端科学技術大学院大学内のスマートホームで 5人の被験者に

それぞれ 3泊 4日ずつ生活をしてもらった．スマートホームでは，宅内センサか

らのデータと被験者自身でラベリング用モバイルアプリケーションにより行動の

ラベルづけを行なってもらった．このデータ収集実験で収集されたデータを対象

に，行動ごとに次行動の生起時間を目的変数として，宅内センサ情報を説明変数
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として LSTMにより学習を行ったところ，全被験者，全行動の平均絶対誤差が

15720.63[s]であった．

これらの分析結果から，以下のような知見が得られた．

• 時間内行動生起において，料理の後の食事や皿洗い，起床後の洗顔や化粧など
行動の流れが予測できる行動は学習モデルにおいても他の行動に比べ，予測精

度が高い．

• 時間内行動生起の分類による予測と次行動の生起時間の回帰による予測では，
精度がよい行動が異なる．これは，行動によって当てやすい時間幅が違うこと

を示唆している．

• 実験環境において，被験者に収集の対象とする行動全てを行なってもらうこと
は，行動認識の場合は有利に働くが，行動予測では普段の生活と異なる生活パ

ターンになり，予測精度の低下につながる．

また，このような知見より，本研究の今後の発展の可能性としては，以下のよ

うなことが考えられる．

• 既存研究 [5, 6, 7]で提案されている行動予測手法より低い精度である．そのた

め，行動予測手法で使用されているデータセット，特徴量抽出などを再現して，

提案手法を適用することで，予測精度の向上が期待できる．

• 可視化したセンサデータを用いて，人間の目視で行動の予測がどれだけできる
のかを検証することで，より本手法の有効性が示される．

• 提案手法において LSTMのみで評価を行なっているが，他の機械学習アルゴ

リズムを用いて評価を行うことで，本提案の有用性を示すことができると考え

る．そのため，LOOKBACKとして定義していた部分を変形し，2次元データ

として取り扱うことで，決定木やナイーブベイズ等の一般的な機械学習モデル

を構築して比較検討する必要がある．

• 本研究での提案手法では，一人暮らしの家庭を対象に行動予測手法を適用して
いる．今後，複数の人が同じ宅内に居住していた場合の予測ができるようにな

ることが望まれる．
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• 次行動生起までの時間範囲を予測できるようになれば，実際に目覚めのコー
ヒーを準備，自動湯はり，就寝前の自動空調調整などの先回り家電制御が可能

となるため，実際に先回り家電制御をした場合の居住者の快適度や利便性を評

価できる．

これらの発展によって，高齢者見守り，省エネ制御，家電の先回り制御など，

より実サービスに適用できる宅内行動予測が実現できると考えらえる．
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