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センサルームにおける赤外線センサを用いた
人の移動・在席状況の推定と利用
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あらまし 近年，省エネの研究が広くなされている．また，センサ機器やセンサネットワークの普及に伴い，センサ

を用いた人間行動推定の研究が盛んに行われている．本研究では，無線センサネットワークから得られる赤外線セン

サデータを用いて人の移動・在席状況を同時に推定する．そして，人の移動・在席推定の結果と温度・照度センサデー

タを併せて用いることで消費エネルギーのムダを発見し，省エネ化を目指す．
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Abstract In recent years, energy-saving has been studied widely. In addition, with the spread of sensor machinery

and sensor network, the study of context-aware or behavior detection using by these instrument has also studied.

In this paper, we propose human’s walk and presence detection using infrared sensors in the sensor room, and an

application using the result of these detection for the purpose of energy saving.
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1. は じ め に

昨今，センサ機器やセンサネットワークの技術革新が著しい．

それに伴い，センサ機器やセンサネットワークを用いた人間行

動推定の研究が盛んに行われている．人の行動推定を行うこと

で行動予測・利用予測が可能となり，様々な分野で利用・発展

の可能性がある．行動推定は使用するセンサ機器の種類により

大きく二つに分かれる．RFIDなどの個体識別を伴うセンサに

よる行動推定方式と，人検知赤外線センサなどの個体識別を伴

わないセンサ機器による行動推定方式である．前者は，各個人

がモバイル機器などの個人を特定する端末を持つことが前提で

ある．したがって，センサデータ取得時点で既に個人が特定さ

れており詳細な行動推定ができる利点がある一方，端末を持っ

ていることが前提なので利用者の負担増加に繋がる恐れもある．

逆に，後者の場合，人検知赤外線センサを屋内外の環境に設置

し人の行動をセンシングするので利用者の負担は軽減させるこ

とができることに加え，一つのセンサネットワークを構築する

だけで多数の人の行動をセンシングすることが可能となる．そ

の一方，個体識別できないので，各個人を明確に特定すること

はできず，複数人の行動を正確に判別することは困難である．

本研究では，そのような性質をもつ個体識別を伴わないセンサ

ネットワークにおいて，人検知赤外線センサを用いて人の移動・

在席状況を同時に推定する．

また，地球温暖化の対策として省エネルギー化の取り組みも

盛んに行われている．例えば，省エネ家電の普及や，HEMS

（Home Energy Management System），BEMS（Building En-



ergy Management System）などの取り組みがある．省エネ家

電は家電機器単体に様々なセンサを取り付け，機器単体の消費

電力の抑制を行うものである．また，HEMSや BEMSとは家

庭やビルに温度・照度・CO2 センサなど環境情報を取得できる

センサ機器を配置し，エネルギーを最適に利用しようとする管

理システムである．

HEMSや BEMSなどの総合的なエネルギー管理システムの

ようなセンサネットワークは，個体識別を伴わない人検知赤外

線センサとの融和性が高い．本研究では，環境情報と人の行動

をセンシングできるセンサネットワーク環境下において，人の

行動と環境情報との関連性から消費エネルギーのムダを発見し，

省エネ化の実現を目指す．

本論文では，そのような性質をもつ個体識別を伴わないセン

サネットワークにおいて，人検知赤外線センサを用いて人の移

動・在席状況を同時に推定する手法を提案する．そして，人の

移動・在席状況の推定結果を温度・照度センサなどとともに可

視化することで，消費エネルギーのムダを発見できる可視化シ

ステムの構築について述べる．

2. 関 連 研 究

2. 1 人間行動推定とストリームマイニング

センサ機器を用いた人間行動推定の研究としては，3軸加速

度センサによる行動推定や赤外線センサを用いた行動推定な

ど，様々なセンサを使った推定手法が提案されている．Kikawa

ら [1]はモバイルに搭載された Bluetoothの RSSI（受信信号強

度）を利用し在席推定を行い，また，池谷ら [2]は 3軸加速度

センサを用いて移動状況の推定を行った．これらは個体識別可

能なセンサ機器を用いた行動推定で，本研究が対象とするセン

サ機器ではない．

個体識別を伴わないセンサネットワークにおける行動推定の

研究において，Hondaら [3]は赤外線センサネットワークにお

ける移動推定を行なっている．Hondaらは隣接センサノードの

情報を基に過去のノード間の移動時間を算出しノード間の移動

の可能性の有無と，ダイクストラ法による最短経路決定手法に

よって人の移動の推定を行なっている．この方式により，複数

人が同時行動することによる同時反応問題も解決している．本

研究とは移動・在席状況の同時推定を行っている点が異なる．

また，森ら [4]は様々なセンサ機器が設置されているセンサルー

ムにおいて HMMを考慮した時系列クラスタリングを行い，人

の行動推定を行なっている．森らは時系列クラスタリングのみ

による行動推定であるが，本研究では時系列クラスタリングに

分類器学習を加えることでより繊密な行動推定が可能となる．

本手法ではセンサデータのストリームマイニングを行う．ス

トリームデータマイニングでは，予測のためにパターン探索を

行う．パターン探索の手法は多数存在する．本研究もその一つ

として考えれれる．Zhu ら [5] は StatStream という複数のス

トリームにおける部分シーケンスの相関係数を算出しパターン

探索するシステムを開発した．また，Alonら [6]は HMMの時

系列クラスタリングをカメラのモーションデータに適用し，よ

りロバストな分類を可能とした．荒井ら [7]は複数のストリー

ムにおける，過去の遷移情報とそのときの部分シーケンスと他

のストリームとの相関から，予測を行っている．荒井らの手法

ではストリーム間の相関を取るとき，個々のストリームのデー

タをクラスタリングしその結果と組み合わせからパターン探索

し，予測に繋げている．しかし，我々の手法ではすべてのスト

リームはクラスタリングしても同一の結果になることを前提に，

すべてのストリームをまとめてクラスタリング処理している．

また，パターン探索も異なる手法となっている．

2. 2 省 エ ネ 化

HEMSや BEMSなどのセンサネットワークを用いた省エネ

化システムは，「可視化系」と「制御系」に大別できる．「可視化

系」の研究・システムには，パナソニック電工株式会社の ECO

マネシステム [8]などがある．ECOマネシステムは電力消費量

を可視化することにより省エネ化を実現するシステムである．

また，Google Power Meter [9]は家庭やオフィスに電力計を取

り付け，その電力消費量をインターネット上でほぼリアルタイ

ムで可視化するものである．

「制御系」の研究には，山田ら [11]の空調制御システムがあ

る．快適性を確保しつつ，空調を制御し省エネルギー化を行う

システムである．快適性の指標には Fanger により提案された

快適方程式と，その指標である PMV [11] が利用されている．

Fanger の快適方程式では，温度，相対湿度，気流速度，輻射

温度，着衣量，活動量をパラメータとして利用する．PMV は

7 段階で表される快適さの指標で，-3 から 3 の値を取り，マイ

ナスに傾くほど寒く，プラスに傾くほど暑いことを表し，PMV

が 0 のときに快適であるとされる．山田らのシステムは，多く

のセンサを利用してそれぞれの指標を算出し，PMV 値が-0.5～

0.5 に収まるように空調制御を行う．暖房運転時の調整では 0.5

に，冷房運転時の調整では-0.5 に近づけることで，快適さを保

ちつつ省エネ化を行う．

本研究は，電力消費量の可視化ではなく，温度・照度センサ

を可視化する．電力消費量を可視化することは大変効果的であ

るが，安易に利用可能な温度・照度センサを用いることでシス

テム構築の負荷を軽減することができる．

3. 提 案 手 法

本研究は，センサルームにおいて以下の移動・在席状況推定

手法である Sc2MC2 を用いて移動・在席状況を同時に推定し，

その推定結果とともに温度・照度センサなどのセンサデータを

同時に可視化することにより，消費エネルギーのムダを発見し

省エネ化を目指す．

Sc2MC2 は，室内の天井に複数台のセンサノードを格子状

に設置したセンサルームにおける人検知赤外線センサのセンサ

データを用いて，過去のデータから人の移動・在席状況をマイ

ニングし，そのモデルをリアルタイムのセンサデータに適用す

ることにより人の移動・在席状況を推定する．

本章では，使用したセンサルーム，Sc2MC2 の説明，リア

ルタイム推定の方法についてそれぞれ詳細に述べる．また，

Sc2MC2 の省エネ化への利用については 5章で述べる．



3. 1 センサルーム

センサルームは，森ら [4]の研究にもあるように，センサ機器

を複数配置し人の行動・周囲の環境情報をセンシングする環境

を言う．我々のセンサルームは，静岡大学情報学部１号館 4階

の一部に自律分散協調ユビキタスネットワークという無線ネッ

トワーク [12] を利用して構築している．図 2 のような人検知

赤外線センサ，温度センサ，照度センサの載った無線の ZigBee

モジュールを天井に格子状に No New Wireで設置し，ZigBee

と PLCの相互補完通信を行うことにより高信頼の通信を可能

にしている．設置図は図 1の通りで部屋の数が 4つと廊下で成

るフロアの天井に 52台のセンサノードを設置し，絶えず人の

動きや部屋の気温・照度をセンシングしている．

また，人検知赤外線センサは，先に述べた RFIDなどの端末

を携帯するタイプのセンサに比べ，1つのセンサネットワーク

を構築すれば複数人の行動把握や環境情報の取得が可能なので

設置コストなどの面で利点が大きい．しかし，個体識別が困難

な点，検知漏れが多い点などの欠点もある．検知漏れについて

言うと，人が机に座っている（在席している）にも関わらず，

反応しないこともしばしばあり，また，その反応傾向について

も規則性があるとは言えなかった．このような環境において，

移動・在席状況の推定を高精度に実現するにはそれぞれ課題が

ある．移動の推定においては，個体識別が困難なのでセンサの

反応系列を追うなどの単純な方法は，複数人の行動を分別する

ことはできない．具体的には，複数人が交差したとき，誰がど

こに行ったのかなどの詳細な行動推定は非常に困難となる．ま

た，在席状況の推定においては，各人の真上のセンサ 1つを検

知の有無，反応系列を用いた推定はできない．

そのため，本手法は，複数のノードの人検知赤外線センサを

使い，また，多段階のストリームマイニングを行うことで，移

動の推定を実現しつつ，同時に在席状況の推定を高精度に実現

する行動推定手法である．

3. 2 Sc2MC2

本手法Sc2MC2の名前は，「SingleStream Clustering to Mul-

tiStream Clustering/Classification」の略である．本手法は過

去の人検知赤外線センサのセンサデータを基に移動・在席モ

デルの学習を行い（学習フェーズ），そのモデルを基に現在の

センサデータにおける移動・在席状況の同時推定を行ってい

る（推定フェーズ）．本手法は以下の 3つの構成になっている．

1)SingleStream Clustering では，単体ノードの部分シーケン

スのセンサ反応傾向を分類・学習する．次に，2)MultiStream

Clusteringでは，1)の結果を使い，同一の部分シーケンスにお

ける複数ノードのセンサ反応傾向の組み合わせを分類・学習す

る．最後に，3)MultiStream Classificationでは，2)の結果を

使い，部分シーケンス長より長い時間幅のセンサの反応傾向を

分類器学習する．

別の視点から見ると，2)の結果は短期間の移動推定と見るこ

とができ，3)の段階で長期間の在席推定を行っていると見るこ

とができる．

以下，1),2),3)それぞれについて詳細に述べる．クラスタリ

ング・分類アルゴリズムの適用には，ライセンスフリーのデー

図 1 センサノード配置図

タマイニングツールであるWEKA [13]を利用する．

3. 2. 1 SingleStream Clustering

センサデータは，ノード毎に別々のストリームデータであり，

X = (x1, x2, ..., xn, ...)の値からなる半無限長のシーケンスで

ある．最初に，このデータストリーム X に対して時間軸方向

に一定の長さで分割する．この一定の長さのことをインターバ

ル，一定の長さの区間を窓（window）と呼び，分割されたデー

タストリームの一部分を部分シーケンスと呼ぶ．また，時間 i

から j の部分シーケンス P [i, ..., j]は式のように表せる．

P [i, ..., j] = (xi1
j , xi2

j , ..., x
ik
j ), j ∈ [p, q] (1)

ここでの [p, q]は対象範囲を表す．

データストリームの分割において，インターバル長はDTW(ダ

イナミックタイムワーピング)などの可変長の設定手法もある

が，今回は固定長のインターバルに設定した．

ここではシーケンス長の短い部分シーケンスを用いること

で，部分シーケンス P [i, ..., j]のクラスタリングを行う．この

部分シーケンスを SmallSegmentと呼ぶ．個々ノードにおける

SmallSegmentの反応列のパターンはインターバルが多くなる

に従い等比級数的に増える．ここでクラスタリングすることに

より，無数に存在するパターンを集約することができる．ここ

で使用したクラスタリングの手法は k-meansで，距離 dsc(x, y)

の定義は式 (2)のユークリッド距離により行った．簡略化のた

めに，部分シーケンスは x, y とする．

dsc(x, y) =

√√√√ n∑
i

(|xi − yi|)2 (2)

例えば，部分シーケンス S，R，Tが S = (1, 1, 1, 0, 0, 0, 1, 0, 0)，

R = (1, 1, 1, 0, 0, 0, 0, 0)，T = (0, 0, 0, 0, 0, 1, 1, 1) で，すでに

R と T がクラスタリングされておりそれぞれ別のクラスタに

属しているとしたとき，d(S,R) = 1，d(S, T ) =
√
5なので S

は Tのクラスタではなく Rのクラスタに属する．

また，本手法では滑走窓（Sliding Window）方式を採用す

ることにより，SmallSegmentの反応列の漏れを少なくできる．

また，クラスタリングに k-means法を使用するので，クラスタ

数の設定には注意が必要となる．



図 2 センサノード

3. 2. 2 MultiStream Clustering

前節 3. 2. 1の SingleStream Clusteringによって，単体のセ

ンサノードの部分シーケンスの反応列をクラスタリングしセン

サ反応傾向を分類できた．ここでは，部分シーケンスの反応列

のクラスタリング結果を使い，同時刻帯の部分シーケンスにお

ける複数のノードのセンサ反応傾向を分類・学習する．

ここでも，同時刻帯の複数センサの部分シーケンスの組合せ

パターンは最大 SingleStream Clusteringのクラスタ数のセン

サノード数乗になり膨大になるので，SingleStream Clustering

と同様にクラスタリングによってパターンを集約する．使用

したクラスタリングの手法は k-means で，距離 dmc(x, y) は

式 (3)に示す，ハミング距離を用いる．ハミング距離は文字列

の類似度や線形符号などで使われる類似度で，2つのベクトル

の中で対応する位置にある要素の不一致度を表すものである．

X = (a, b, a, c)と Y = (a, a, c, c)のベクトル X,Yの場合，ハ

ミング距離は 2となる．

dmc(x, y) = |i|xi |= yi, 1 <= i <= n| (3)

このように，同時刻帯の複数のセンサノードの反応傾向を

分類することで，センサネットワークにおける移動の推定が可

能となる．また，k-means 法におけるクラスタ数の設定には

SingleStream Clustering と同様，注意が必要となる．最適な

クラスタ数の設定には，移動の推定と在席状況の推定の精度の

両方を考慮する必要がある．

3. 2. 3 MultiStream Classification

前節 3. 2. 2の MultiStream Clusteringで同時刻帯の複数の

ノードのセンサ反応傾向を分類できた．ここでは，複数のノー

ドの反応傾向のクラスタリングの結果を使い，より時間幅の大

きい区間における在席推定を行う．本手法ではそのより大きな

シーケンス長の部分シーケンスを BigSegmentと称することと

する．

まず，BigSegmentにおける SmallSegmentの集合値を求め

る．集合値は MultiStream Clustering の結果，出力されたク

ラスタラベルの出現回数を用いる．

そして，そのクラスタラベルの出現回数のヒストグラムを分

類学習させることにより，BigSegment長の在席推定を可能に

している．分類学習とは教師あり学習であり，属性値からそれ

が属するクラスとの対応関係を学習するものである．データ

セットは属性値とクラスからなり，クラスは正解データを与え

る．与えられた学習データから Naive Bayesやベイジアンネッ

トワークなどの分類アルゴリズムを用いて，データセットが正

しいクラスに分類されるように分類器を構築する．

学習データのクラスは，カメラによる在席状況の検証を行い

正解データを作成する．クラスタラベルの出現回数のヒストグ

ラムを，在席状況の正解データとともに C4.5などの分類アル

ゴリズムにかけ在席推定の分類器である在席モデルを作成する．

また，最適な分類アルゴリズムの選択は次章の実験で検討する．

3. 2. 4 推定フェーズ

本手法は学習フェーズと推定フェーズに分かれる．推定フェー

ズでは，学習フェーズで作成したモデルを用いて推定する．基

本的には，推定フェーズでは学習フェーズと同じ工程を経て移

動・在席状況の推定を行うが，各工程においるマイニング部分

は学習フェーズで作成したモデルを基に結果が推定される．

まず，移動・在席状況の推定を行うデータを取得し，2つの

クラスタリング工程（SingleStream Clustering/MultiStream

Clustering）を行う．このとき学習データによって作成されたモ

デルを使用するので，クラスタ群のセントロイドとの距離を計

算し，最適なクラスタを推定する．また，最後のMultiStream

Classification の工程では，学習データによって作成された分

類器を使い，最適なクラスを選択し在席状況の推定結果とする．

過去に学習した移動・在席状況推定モデルを基に推定する方

法は 2つ考えられる．ひとつはある一定間隔ごと（例えば，１

時間ごと）にバッチ処理する方式，また，もうひとつはリアルタ

イムのストリームデータに対して逐次処理する方式である．前

者はある一定期間のデータを，過去のセンサデータが格納され

た RDB（Relational DataBase）に問い合わせを行い，その問

い合わせたセンサデータに対してバッチ処理する．この方式だ

と常時稼動しておかなくてよいのでコンピュータのリソースを

節約することが可能であるが，今のリアルタイムのセンサデー

タに適用することはできない．また，後者はデータストリーム

に使われるストリーム型 DBである DSMSを使い，今のリア

ルタイムデータに対して逐次処理する．この方式だとデータ遅

延の影響を受けやすいが，RDBに毎回問い合わせを行わない

ので効率はよく，またリアルタイムデータに対して適用可能で

ある．本論文ではリアルタイムデータに対して逐次処理するリ

アルタイム推定方法について述べる．

3. 3 リアルタイム推定

在席推定の結果を使って空調制御するなどの推定結果をリ

アルタイムで利活用したい場合，1日分の推定をまとめて行う

などのバッチ処理は適さない．そのため，本研究ではリアルタ

イムに移動・在席推定を行い，省エネ化ためのフィードバック

とすることを前提とする．本節では，移動・在席状況推定手

法である Sc2MC2 をリアルタイムのセンサデータに適用する

方法について述べる．この方式は，ストリーム型 DB である

DSMS だけでなく，Java のマルチスレッドを用いてリアルタ

イムデータに対して逐次処理を行う．DSMSとはData Stream

Management System の略で，無限に流れ続けるストリーム

データに適したデータベースである [14]．CQL（Continuous

Query Language）という問い合わせを事前に登録しておき，



図 3 リアルタイム推定

そのシナリオに従い必要なデータを抽出し，出力する．RDB

では，分析データを一旦 DB に格納後，一括処理を行うため，

データ発生から分析まで遅延が生じるが，DSMS ではデータ

発生時点で，予め登録した問い合わせ CQLに従い，リアルタ

イムに分析可能である．また，今回使用する DSMS は日立の

uCosminexus Stream Data Platformを用いた [15]．

移動・在席状況のリアルタイム推定を行う上で，本来はセン

サネットワークから DSMSを介して直接，移動・在席状況の推

定結果が出力されるべきである．しかし，現在の DSMS では

データマイニングツールであるWEKAの推定結果をユーザ定

義関数として登録するようなことはできない．よって，本論文

では，DSMSと Javaのマルチスレッド処理を併用することに

より，リアルタイム推定を可能にしている．

リアルタイム推定の処理の流れを図 3 に示す．リアルタイ

ム推定は DSMSと，Get，Calibrate，Clustering，Classifyの

4 種類からなるリアルタイム推定スレッドで構成されている．

DSMS は推定に必要となるデータ抽出し，また，移動・在席

状況推定の処理単位，ゾーンごとに分割しリアルタイム推定ス

レッドにデータを転送する．ゾーンとはセンサネットワークの

ノードを処理単位に分割したもので，推定誤差を少なくするた

めに用いる．また，移動・在席状況の推定に必要なセンサデー

タは，センシング時間，センサ ID，人検知赤外線センサの値

である．

また，Get，Calibrate，Clustering，Classifyの 4つはそれ

ぞれ，DSMSからデータを取得，Getスレッドで得られたデー

タの補正，クラスタの推定，在席推定を行う分類器学習による

推定を行う．Getスレッドはゾーンごとに設けられ，図 3では

3つのGetスレッドが生成される．また，Calibrateスレッドは

センサデータが発生したときはデータが流れて来ないので，推

定処理データの調節用としての役割を持つ．また，Clustering

スレッドでは 3つのゾーンの処理を一括処理し，Sc2MC2 の 2

つのクラスタリング工程において前節に示した通り，最適なク

ラスタを推定する．また，Classifyスレッドでは同様に 3つの

ゾーンの処理を一括で処理し，3つの在席推定の結果を結合し

RDBに格納している．在席推定に使用するモデルは過去に分

類器学習したモデルを使用する．

図 4 席 配 置 図

図 5 ゾーン分割

4. 実 験

本章では，Sc2MC2 の在席推定の精度検証を行い，パラメー

タの最適値の決定，本手法の有用性の確認を行う．3. 1節で述

べたセンサネットワークにおいて，計 13 人の在席推定を行っ

た．実際の席配置は図 4に示すとおりである．在席推定は天井

に設置されてセンサネットワークを用いて各人に対して行う．

各人の在席に影響のあるセンサノードは限らえる．例えば，廊

下のセンサの反応の有無は在席の有無との関係性は薄いと考え

る．逆に，推定ミスに繋がる可能性もある．よって，在席状況

に影響するセンサノードのみを使用し，かつ，席のまとまった

ゾーンごとの在席推定を行った．図 4における北東方向 8人，

南東方向 4人，あと別の部屋の 1人を分け，青，黄，緑の 3つ

のゾーンに設定した．そのとき，個々ゾーンに属するセンサ

ノードはそれぞれ 12台，6台，6台となった．その様子を図 5

に示す．

実験では，青ゾーンの 8 人の在席状況の推定においてパラ

メータの最適値を決定し，次にそのパラメータにおいて異なる

ゾーンに適用した場合の在席状況の推定精度を検証する．検証

方法として 10-fold cross validation（10分割交差検定）による

精度検証とする．10-fold cross validationとは入力データセッ

ト D を任意の k 個のデータセット Dn, (n = 1, 2, ..., k)に分割

し，あるデータセットDnを除いた残りの k−1個のデータセッ

トから分類器を生成し，Dn を評価用データとして分類精度を



表 1 パラメータの種類

パラメータ名 説明

SmallSeg 長 SmallSegment の長さ

BigSeg 長 BigSegment の長さ

クラスタ数 S SingleStream Clustering の設定クラスタ数

クラスタ数 M MultiStream Clustering の設定クラスタ数

在席推定アルゴリズム 分類アルゴリズム

評価する．これを k回繰り返し，全ての Dn に対して評価した

平均を入力データに対する分類精度とする手法である．本実験

に用いる精度は，再現率 (Recall)とする．再現率とは情報検索

でも用いられる精度指標で，正解データに占める正しく予測・

推定されたものの割合をいう．本実験においては，人手により

作成された正解データに占める正しく在席推定されたものの割

合である．

また，精度検証はあるゾーン全体の在席状況が正解であるか

否かを基にしている．例えば，あるゾーンにおいて A 君と B

君が両方いるとシステムにより推定されたが A 君のみ在席し

ている場合，たとえ A君が在席していたことが正解だったとし

てもゾーンで見たときに不正解なので，全体の推定結果も不正

解となる．

在席推定実験の正解データは，カメラによる検証を行い作成

した．カメラによる検証のサンプリング間隔は 1分とし，その

時点の在席の有無が次の 1分後までの在席の有無となる．その

ため，Sc2MC2 の在席推定モデル作成データもサンプリング

周期が 1分ごとに設定されている．モデル作成には教師あり学

習である C4.5などの分類アルゴリズムを使用するので，在席

推定の正解データは，教師データと精度検証のための正解デー

タの 2つの意味を持つ．

実験は 2010/8/6～8/22 までの 17 日間に行い，在席推定の

正解データは上記の方法で作成した．モデル作成データにはそ

の期間のセンサデータと正解データを使用した．

4. 1 パラメータの決定

本手法で使用するパラメータ 4つと在席推定の分類アルゴリ

ズムについて精度検証し，パラメータを決定する．検証する事

項を表 1にまとめた．また，パラメータの精度検証は，10-fold

cross validationによる方法を使う．また，結果は全体平均，全

員離席，在席の平均で確認する．在席の平均とは，全員離席

以外の場合の平均である． まず，SmallSeg 長と BigSeg 長

について，それぞれパラメータ値の精度比較を行う．このと

き，パラメータは (クラスタ数 S,クラスタ数M) = (30, 30)と

し，また，分類アルゴリズムは C4.5 を使用した．結果を図 6

に示す．横軸はラベルと SmallSeg長を表し，縦軸は推定精度

である．系列は BigSeg長である．また，ここでは秒，分，時

を sec,min, hour と表記することとする．図 6に示すように，

SmallSeg長，BigSeg長の両方とも時間は長い方が精度が良い．

したがって，SmallSeg 長は 30 秒とする．また，BigSeg 長も

長くなるにつれ精度が良くなっている．短い時間幅の在席推定

を行った方が実用的であり，BigSeg長が 30分の場合でも全体

図 6 SmallSeg 長，BigSeg 長の精度検証

図 7 クラスタ数 S，クラスタ数 M の精度検証

図 8 在席推定アルゴリズムの精度検証

図 9 実験環境すべてにおける精度検証



表 2 決定したパラメータの値

パラメータ名 決定した値

SmallSeg 長 30 秒

BigSeg 長 30 分

クラスタ数 S 50

クラスタ数 M 100

在席推定アルゴリズム kNN（k 近傍法),k=1

平均 95％，全員離席 99％，また，在席の平均においても 87

％の精度があることから，BigSeg長は 30分に設定することと

する．

次に，クラスタ数 Sとクラスタ数Mについて，それぞれパラ

メータ値の精度比較を行う．このとき，その他のパラメータは

(SmallSeg 長, BigSeg 長) = (30sec, 30min) とし，また，分

類アルゴリズムは C4.5を使用した．結果を図 7に示す．横軸

はラベルとクラスタ数 Sの値，縦軸は推定精度，系列はクラス

タ数Mである．図 7に示すように，クラスタ数 Sが変化して

も精度にあまり違いが出ないことがわかった．クラスタ数Mは

クラスタ数が増加するにつれ若干精度が増加した．しかし，ク

ラスタ数を増加させるということは，学習フェーズにおいては

クラスタリングが収束するまでの掛かる時間が増加すること，

また，推定フェーズにおいても推定時間が無駄に増加すること

を意味する．よって，精度があまり変わらないのであればクラ

スタ数は少ない方を採用することとする．したがって，以後，(

クラスタ数 S，クラスタ数M) = (50，100)と設定する．

最後に，在席推定アルゴリズムの精度比較を行う．比較する分

類アルゴリズムは，C4.5，NaiveBayes，BayesNetwork，kNN

（k近傍法）である．C4.5とは情報利得（エントロピー）比によ

る決定木学習である．また，NaiveBayesとは独立性仮定とベイ

ズの定理を用いた確率的分類器である．また，BayesNetwork

とはベイジアンネットワーク分類器学習のことである．この分

類アルゴリズムはベイジアンネットワークを用いて確率的分類

器学習を行う．また，kNNとは，推定対象のデータに対して，

全既知データまでの距離を計算し，その距離の無地会順に k個

で多数決をとり推定を行う．ここでは，kNN における k の値

は 1とした．

その結果は図 8に示す．横軸はラベルを表し，縦軸は推定精

度である．図に示すように，kNNが一番精度が良かった．よっ

て，これ以後，kNNを使用する（k=1）こととする．

以上，決定したパラメータの値を表 2に示す．

4. 2 在 席 推 定

前節では最適なパラメータを決定した．ここでは，その決定

したパラメータの値を使用し，実験環境のすべてゾーンにおけ

る在席状況の推定精度を検証する．実験環境におけるゾーンと

は図 5に示す青，黄，緑の 3つのゾーンのことである．ここで

も，前節と同様に，10-fold cross validationによる精度検証を

行う．

結果を図 9に示す．横軸はラベルを表し，縦軸は推定精度で

ある．ゾーンごとの推定精度を示している．図 9 に示すよう

に，すべてのゾーンおいても，全体平均 97.9～100％，全員離

図 10 在席推定可視化システム

図 11 在席推定可視化システムの全体像

席 99～100％，在席の平均 94.7～96.6％の高精度な結果となっ

た．このことにより，本手法が在席状況の推定において有用で

あることを示せた．

また，ここではさらに各ゾーンで若干の推定精度の違いが出

たことに対して考察する．天井に設置されたセンサノードは在

席状況の推定を行う各人の真上に設置されているとは限らな

い．場所によって，人検知赤外線センサの検知に違いが現れに

くい在席パターンも存在することがわかった．そのことにより，

推定精度の低いゾーンでは推定精度の低い在席パターンが他の

ゾーンに比べ多く存在したと思われる．よって，推定精度を一

定に保つには，センサノードの設置場所を各人の真上にするな

どの，確実なセンシングが必要である．

5. 在席推定可視化システム

本研究では，移動・在席推定の結果と温度・照度センサの値

を合わせて可視化することにより，消費エネルギーのムダを発

見し省エネ化を図ることを目指す．今回，中根ら [16]が作成し

た可視化システムを発展させ，人の在席状況の推定結果を同時

に可視化できるように改良されている．作成した在席推定可視

化システムのインターフェイスの一例をを図 10に示す．中根ら

のシステムでは過去とリアルタイムのデータを同じ規格で閲覧

できるように，データ（センサデータ，在席推定の結果）は一

度 RDBに格納し，RDBに問い合わせた結果を出力している．

この可視化システムは，Javascriptの Ajax通信を用いて非

同期にセンサデータ（人検知赤外線センサ，温度センサ，照度セ

ンサ）を取得し，Webブラウザに表示している．センサノード

ごとにセルが用意され，利用者の好きな表示方法を選択できる．

図 10は，背景色が照度センサの値によって変化するように



なっている．また，同時にセルの左上の部分に在席判定の推定

結果を表示し，利用者に消費エネルギーのムダの発見を促す．

在席推定可視化システムの処理の流れの全体像を図 11 に

示す．

6. まとめと今後の課題

本論文では，センサルームにおける人の移動・在席状況を同

時推定する手法である，Sc2MC2 を提案した．また，消費エネ

ルギーのムダを発見し省エネ化を実現するための，在席状況の

推定結果・温度センサ・照度センサを併せて可視化する在席推

定可視化システムの構築について述べた．しかし，本論文では

移動の推定の実験は行っていない．その理由は，現状のシステ

ムではゾーンごとの状態のみしか推定することができないから

である．

そのことを踏まえ，今後の課題は以下の 2つが考えれる．よ

り繊密な移動・在席状況の推定の実現，また，省エネ化システ

ムにおける消費エネルギーのムダの発見の自動化である．

移動の推定に関するより繊密な推定とは，移動経路移の推定

を実現することである．我々は [17]においてひとりの人の移動

を推定する手法を提案した．この時点では，複数人の移動を抽

出することができなかった．しかし，本論文で述べた Sc2MC2

と組み合わせることで複数人の移動経路で推定することができ

ると考える．また，在席状況に関するより繊密な推定とは，よ

り短い時間間隔の在席状況の推定の実現である．我々が提案す

るシステムをより実用的にするためには 30分間より短い時間

間隔の在席状況の推定の実現が重要になる．

また，省エネ化システムにおける消費エネルギーのムダの発

見の自動化も課題である．現在，消費エネルギー量を温度セン

サ・照度センサの値から類推しムダの発見につなげている．今

後消費エネルギー量を計測するか，あるいは，温度・照度セン

サから消費エネルギー量の推定を行いたいと考える．そうする

ことにより，利用者自身の類推から抜け出し，より正確にムダ

の発見を行うことができる．
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