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あらまし 本研究では，独居している家族の行動情報を IoTセンサデバイスを用いて取得し，遠隔地にいる家族との

コミュニケーションを促進させる話題提供を行う仕組みを提案する．現在，少子高齢化の流れの中で，独居している人

の割合が増えつつあり，そのような人を家族として持つ世帯が多くなってきている．独居している人のコミュニケー

ションの量を増やすことが，社会的幸福をもたらすと考えられるが，多忙な日常の中で遠隔地にいる家族とのコミュ

ニケーションがあまり多くない場合も多い．その原因として，独居している家族のことがよく分からず，話題が乏し

いということが考えられる．そこで，IoTセンサデバイスから得られたデータを機械学習技術によって抽象化し，同

居していればなんとなく分かる程度の「気配」ともいえる情報を構築し，遠隔地家族とプライベートメッセンジャー

などを通して共有することで，コミュニケーション促進を目指す．
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1. は じ め に

現在，単身世帯の割合が増加しており，単身世帯の者が家族

にいる割合も必然的に増加している．国立社会保障・人口問

題研究所の調査によると，日本では 2015年には 34.5%が単身

世帯であり，2040年には 39.3%に達すると予想されている [1]．

また，内閣府による平成 30年版高齢社会白書 [2]では，全世帯

のうち 13.1%が 65歳以上の単身世帯であると報告されている．

さらに，55歳以上の単身世帯では，43.4%が家族や友人との会

話の頻度が「2～3日に 1回以下」であると回答している．会話

を行わない高齢者の健康は相対的に低くなるという研究もあり，

独居する高齢者が社会的に健全に生きていくためには，同居し

ていない家族が独居高齢者とより頻繁に会話をするようになる

必要があると考えられる．

しかし，独居する家族とは，異なる環境で生活しているため，

共通の話題を持つことが難しいことが多いと考えられる．毎日

のように会話をしようとしても，常に適当な話題があるわけで

はない．これは，独居する家族が高齢者の場合でも若年者の場

合でも同様である．本研究では，このような，独居している家

族とのコミュニケーションを促進させることを研究目的とする．

このような目的を達成するために，本研究では以下の三つの

課題に取り組む．

（ 1） 人の行動情報を取得する IoTセンサデバイスの開発

（ 2） センサデータの抽象化による「気配」の抽出

（ 3） 「気配」の共有によるコミュニケーション誘発

まず，人の行動をセンシングする IoTセンサデバイスの開発

を行う．これは，様々なセンサを搭載したデバイスであり，セ

ンサデータを収集し，収集されたデータをWiFi経由でクラウ

ドに送信する機能を持つものである．図 1は，開発した IoTセ

ンサデバイスのプロトタイプシステムの外観を表している．

センサからは，人の様々な行動を表すデータが取得できる．

しかし，そのような生のセンサデータは，プライバシー情報そ

のものであり，家族といえども共有したいとは思えないもので

ある．そこで，生のセンサデータから，家族と共有してもよい

程度のちょうどいい粒度に情報の抽象化を行う．それは，同居

している家族にであれば，知られても良いと思える，「気配」と

も呼べる程度の粒度の抽象化であるべきだと考えている．この

抽象化は，センサのストリームデータを入力とした行動の分類

問題であり，機械学習技術を応用する．

最後に，得られた「気配」を，LINEのようなプライベート

メッセンジャーなどを通して遠隔地の家族と共有し，話題を提

供することで，独居している人を主体とした話題でのコミュニ

ケーションの促進を図る．独居している人が情報技術に疎い高

齢者などであっても問題なく使えるようなアプリケーションの

図 1 IoT センサデバイスのプロトタイプシステム



デザインを行う．

2. 関 連 研 究

本研究と関連する研究としては，センサを用いて人間の行動

を監視するという研究や，主に高齢者を対象とした見守りサー

ビスがあげられる．従来研究は，主に人間の行動を監視するこ

とに主眼が置かれている．一方，我々の研究は，センサデバイ

スからいかに話題提供が可能かということを主眼としている．

2. 1 センサを用いた行動監視

Raykovら [3]は，センサを用いて部屋の人数を推定する研究

を行った．用いられたセンサは 1つの人感センサ（PIR）であ

り，そのデータから Infinite Hidden Markov Model（iHMM）

を利用した学習モデルを作成することで，人数の推定を行った．

Cuddihyら [4]は，複数の人感（PIR）センサを用いて，ある

人が長期間にわたって動きがないことを検出する研究を行っ

た．ある一定時間に渡って動作が感知されない場合に，看護師

や関係者にメールなどの方法で知らせるというような応用が

想定されている．Bayoumiら [5]は，照度センサを用いて，人

間の行動を監視する研究を行った．照度センサに当たる光の

量によって人間の行動が推定された．Bamisら [6]は，センサ

を利用し，老人の行動を監視し，異常を知らせたり，生活の情

報を伝えたりするシステムの開発を行った．多くの種類のセ

ンサが用いられており，監視対象の老人の行動モデルを自動

的に生成することを行った．Nait Aichaら [7]は，独居老人の

部屋に来客が訪れたかを推定する研究を行った．この研究で

は，Markov modulated multidimensional non-homogeneous

Poisson process（M3P2）教師なし学習モデルやMarkov mod-

ulated Poisson process（MMPP）が用いられており，前者を

用いたモデルの方がより推定精度が良いということが報告され

ている．Viardら [8]は，Hidden Markov Model（HMM）を用

いて，日常生活の行動を推定する研究を行った．センサからは

豊富なデータが取得されている．行動を監視するために利用で

きるセンサは限られていることが多いが，精度の高いモデルを

作成するためには，HMMが有用であることが報告されている．

Hong ら [9] は，window energy detection（WED）と Alarm

duration detection（ADD）を用いて，誤警報の削減する研究

を行った．Lagoら [10]は，確率的なモデル（Hidden Markov

Chain）と論理的なモデルという 2つのモデルを組み合わせる

ことで，センサデータから行動を認識する研究を行った．お互

いの弱点となる部分を補うことで，高い精度を実現している．

Eisaら [11]は，複数の人感（PIR）センサを用いて，日常生活

で起きる異常を検出システムについて研究を行った．部屋ごと

に配置された複数の人感センサのデータから行動を監視し，モ

デルが自動的に異常を発見する．

2. 2 高齢者の見守りサービス

これまでにも高齢者の見守りは重要な問題であると認識され

ており，独居高齢者を見守るための様々な取り組みやサービス

が存在している．まず，自治体での取り組みとして，地域の高

齢者をコミュニティとして見守るという活動が行われている場

合がある．しかし，現実問題として独居高齢者が家族にいる場

合には，自治体の活動を待つしかない．そのため，一家族から

始められるボトムアップ的活動が必要であると考える．また，

電気ポットの使用やコーヒーを飲んだかといったことを遠隔地

家族に知らせる商品・サービスや，高齢者に持たせた GPSの

位置情報を知らせるサービスは，ボトムアップ的活動であると

いえるが，これらは安否確認が主目的である．本研究では，一

方的な監視ではない仕組みの構築に取り組むものであり，個人

を尊重した会話をより多く生み出すことに挑戦する．

3. 行動監視の許容度

街中での監視カメラ，交通系 ICカードのログ，ポイントカー

ドの利用履歴，Web検索エンジンのクエリログに至るまで，現

在，人々のあらゆる行動が監視され，記録される社会となって

いる．監視は基本的には不快なものであるといえるだろう．し

かし，社会の安全などの公益や，個人的な利便性のために，我々

は，監視されることを受け入れている．

スマートウォッチに代表されるスマートデバイスを用いて，

自分自身の監視することも増えている．当然ながら，そこに不

快感はない．そこで記録される情報は高度にプライバシーに関

わる情報だが，それを管理するのが自分自身であるためである．

また，個人の健康情報や，食事の履歴，運動の履歴といったプ

ライバシー情報であっても，それを病院などに伝えることがあ

る．これは，自分自身の健康のために受け入れているといえる．

これらのことを考えると，プライバシー情報の共有においては，

どの程度の粒度の個人のプライバシー情報をだれが管理するか

ということが重要な観点となる．

本研究では，自分から少しだけ外側の存在である家族に着目

し，家族であれば共有することを許せるプライバシー情報の存

在に焦点を当てて研究を行う．

人間の行動を監視する手法には様々なものが存在している．

それらの中から，本研究の目的と合致する手法を選択するにあ

たって，システム全体の設計方針について説明する．

遠隔地家族にとって，独居している人がどのような生活をし

ているかを知る術は限られている．結果として話をすることが

ないということが本研究の問題意識である．独居している人の

生活を知るためには，カメラを設置したり，見守り電気ポット

のような見守りサービスを利用したりすることが考えられるが，

これらは家族に監視されることであり，抵抗を感じることが多

いだろう．

機械的に詳細なセンサデータなどのプライバシー情報が遠隔

地家族に伝えられることには抵抗を覚えるが，たとえば，「今日

は夕方からテレビをみて盛り上がっていた」というような比較

的抽象度の高い情報であれば，家族とであれば共有してもよい

場合があると考えられる．そして，この情報を得た家族にとっ

ては，「きっと阪神タイガースの試合を見ていたのだろう」とい

うような理解につながり，「電話して一緒に阪神のことを話そ

う」という会話のきっかけになると考えられる．このように，

ある程度抽象度が高く，監視とまでは言えないが，家族にとっ

ては話題を得られる情報を本研究では「気配」と呼ぶ．同居し

ていればなんとなく分かる程度の「気配」を感知し，それを遠



図 2 Arduino UNO R3（左）と ESP32（右）

表 1 マイクロコントローラの比較

マイクロコントローラ ESP32 Arduino UNO R3

コア数 2 1

アーキテクチャ 32 Bit 8 Bit

CPU クロック周波数 160 MHz 16 MHz

Wi-Fi YES NO

RAM 512KB 2KB

GPIO ピン数 36 14

ADC ピン数 18 6

DAC ピン数 2 0

隔地家族とプライベートメッセンジャーなどを通して共有する

ということには，家族によって程度の違いはあれども，いくら

か受容可能な範囲が存在すると考えられる．

4. 行動情報を取得する IoTセンサデバイス

本研究では，まず，独居する家族の行動に関する様々なデー

タを取得するためのデバイスの開発を行った．本節では，まず，

提案デバイスの設計方針について説明する．その後，提案デバ

イスに搭載されたセンサなどについて詳しく説明する．さらに，

どのようなデータが取得し，そのデータをどのように送信する

かということについて説明する．

4. 1 マイクロコントローラとネットワーク

まず，IoTセンサデバイスの制御を行うマイクロコントロー

ラについて説明する．使用するマイクロコントローラの候補と

して，Arduino Uno R3とESP32を検討した．図 2はArduino

UNO R3と ESP32の実物の写真である．

Arduino Uno R3 は，初学者でも使いこなしやすい，便利

なマイクロコントローラである．開発環境が用意されており，

C++をベースとした言語でプログラミングを行うことができ

る．数多くのライブラリが用意されており，様々なことを容易

に実装することが可能である．多くの電子素子について，ウェ

ブ上に Arduino で動作させる例を見つけることが可能である

ことも特徴である．

ESP32は，Wi-Fiモジュールを搭載したマイクロコントロー

ラである．日本を含む各国で使用可能なWi-Fi モジュールで

あり，Arduinoの開発環境をそのまま利用することも可能であ

る．ライブラリの多くもそのまま利用することが可能である．

表 1では，それぞれのマイクロコントローラの性能の比較を

行っている．本研究では，初期段階においてArduino UNO R3

を用いてプロトタイプシステムを作成していたが，最終的には

ESP32を採用することとした．決め手となったのは，以下の 3

点である．

• ESP32 にはWi-Fi モジュールがついており，Wi-Fi 環

境さえあれば単体でインターネットへの接続が可能である．

• ESP32の方が小型である．

• ESP32の方が安価である．

• ESP32の方が CPU性能が優れている．

ESP32の付属のWi-Fiを利用することで，直接インターネッ

ト接続を行う．当然ながら，別途，Wi-Fi環境が必要となるが，

それは独居する人の自宅に用意されていることを前提とした．

後で説明するが，現在は，センサデータを 6秒ごとにクラウ

ドサービスに出力している．そこで蓄積されたデータを解析す

ることで「気配」の抽出を行う．

クラウドサービスへのデータ送信は常時行っているわけでは

なく，デバイスの消費電力は比較的小さい．ESP32自体の消費

電力も大きくはなく，数日程度であればモバイルバッテリーな

どで動作させることも可能である．

4. 2 セ ン サ 群

本研究では，多様なセンサを利用する．それらのセンサから

は，人間の行動による環境の変化を取得するが，それ以外に自

然現象による環境の変化も取得する．それぞれのセンサについ

て以下で説明する．

• 人感センサ
人感（PIR）センサはしばしば防犯ア

ラームのために利用されるセンサであ

る．このセンサは赤外線を使って人な

どの動きを判断する．出力はデジタル

で，1 か 0 である．赤外線の環境に変

化があった場合には，決められた検知

出力保持時間の間，ずっと 1 を出力す

るというように動作する．本研究では，

検知出力保持時間を約 5秒間と設定し

ている．
• 音圧センサ
いわゆるマイクである．センサが得た

音圧を計測することができる．周波数

範囲は 50Hzから 16kHzのものを利用

している．ただし，音声を認識するこ

とを目的としていないため，実際には

サンプリングレートは非常に低いよう

にしており，センサデータとしては 6

秒間に得られたすべてのサンプルの分

散値をその時の音圧の代表値として送

信している．
• 温度・湿度・気圧センサ
これは BME280チップを使用したセン

サデあり，温度，湿度，気圧をそれぞれ

別々に取得することが可能である．マ

イクロコントローラとの通信は，I2C

か SPIで行うことができる．本研究で

は I2Cを利用している．測定範囲と精

度は以下の通りである．
– 温度：-40～+85℃

– 湿度：0～100%，± 3%



– 気圧：300～1100hPa，± 1hPa

• 照度センサ
照度センサは人間の視感度特性に近い

アナログセンサのことである．フォト

トランジスタと抵抗によって構成され

る．フォトトランジスタは，可視光を

受光すると抵抗が低くなるという特性

を持つ電子素子である．写真は今回利

用したフォトトランジスタである．適

当な固定抵抗を用いて，暗くなると 0

を出力し，明るくなると大きな値を出

力するように回路を作成した．
• 赤外線リモコンセンサ
このセンサはテレビやエアコンなどの

リモコンが出力する，38KHzで変調し

た赤外線のみを受信するセンサである．

全体としてはデジタルセンサとして動

作し，受光している時は 1 を，受光し

ていないときには 0 を出力する．プロ

グラムである程度のサンプリングレー

トでデータを取得することによって，た

とえば，テレビがどのチャンネルに変

えられたかや，エアコンの設定がどの

ようになっているかといったことも取

得することが可能になる．
これらのセンサ以外に，初期のプロトタイプシステムでは測

距センサを利用していたが，実際の運用においてノイズが大き

かったため，利用しないこととした．

4. 3 三脚マウントと電源

IoT センサデバイスは，部屋に固定して設置して利用する．

様々な場所に配置できるようにするための工夫として，三脚に

マウントできるようにしている．図 1の左図は，ポータブル三

脚に固定している様子を表している．

電源は，5V の電源を ESP32 に供給する必要がある．一般

的な USB 充電器などを利用することができるように，Micro

USB Micro-Bのメス端子を搭載しており，USBケーブル経由

で電源供給を行う．

4. 4 クラウドにおけるデータ収集

IoTセンサデバイスからのデータはクラウドサービスである

Ambient（注1）上で蓄積した．Ambientは IoTデータを蓄積した

り，蓄積された IoTデータの可視化を行うことができるサービ

スである．

Ambient では送信したセンサデータが「チャンネル」とい

う単位で管理されている．1つのチャンネルには 8種類までの

データを送信することができる．チャンネルは複数生成するこ

とが可能である．今回は，1つの IoTセンサデバイスに対して，

1つのチャンネルを利用する．

Ambientでは最短で 5秒ごとにデータを送信することが可能

である．また，一日あたりに送信できるデータの数が 3,000件

（注1）：Ambient：https://ambidata.io

図 3 D3 の場所（研究室）の間取り

であるという制約が存在している．現在は，予備実験中という

ことで，我々が作成した IoTセンサデバイスから，6秒ごとに

データを送信するように設定しており，その結果として，デー

タを送信できる時間が一日当たり 5 時間という制約を受けて

いる．

Ambient では，データが 1 年間保存される．1 年を越えた

データは自動的に削除されていく．Ambientからデータをダウ

ンロードできる機能があるため，ラベル付けなど，実験のため

にデータをダウンロードしている．

今後，実環境で動作させる場合には，Ambientと同様のサー

ビスを自らホストするといったことが必要になると考えられる．

5. 予備実験環境

本研究では，IoTセンサデバイスを独居する人の家に設置し，

遠隔地に住む家族にそこから得られた情報を伝えるということ

を最終目的としているが，そのような実環境での実験の前に，

予備実験環境における開発を進めている．本節では，予備実験

環境について説明する．

予備実験は，異なる 3カ所において実施している．それぞれ

の場所を D1，D2，D3とラベル付けすることとする．表 2は

それぞれの場所の環境についての情報を表している．3つの場

所はそれぞれ広さや使われ方が異なる空間である．各場所にお

いて，開発した IoTセンサデバイスを 2つずつ設置した．

• D1

D1は第 1著者の自宅である．環境はワンルームであり，一人

暮らし（独居）している．データを取得する時間帯は，部屋に

いる時間帯である夕方から夜中までの 5時間とした．

• D2

D2は第 5著者の勤務先の居室である．約 20平方メートルの部

屋であり，一人だけが勤務している．D1 とは異なり，ほぼ毎

日ある程度の来客がみられる．データを取得する時間帯は，昼

間の 5時間とした．

• D3

D3は第 1著者の所属する研究室である．約 30平方メートルの

部屋であり，所属する学生など，8名程度が出入りする．デー

タを取得する時間帯は，昼間の 5時間とした．図 3は，この部

屋の間取りを表している．

予備実験はこれら 3つの部屋で通常通りに人が過ごしている

中で，IoTセンサデバイスを設置して行った．先述したとおり，



表 2 予備実験を行った環境について

場所名 部屋の利用人数 部屋数 センサデバイス数 観察日数 一日あたりの観察時間

D1 1 1 2 2 5

D2 1 1 2 2 5

D3 8 1 2 20 5

これらの部屋にはそれぞれ 2つずつのデバイスを固定して設置

した．その設置場所については試行錯誤しながら検討した結果，

どの場所においても，1つは入り口付近設置し，もう 1つはあ

る程度部屋の奥からできるだけ広い範囲を見渡せるような位置

に設置した．たとえば，D3においては，図 3で赤丸で示され

ているように，ドアの近くと，部屋の中央付近のテーブルの上

に設置した．このように配置することによって，部屋全体での

人の行動をデバイスのセンサでカバーできることが分かった．

また，人間の行動の正解ラベルを作成するために，それぞれ

の部屋において，データを取得している間はビデオカメラを設

置して撮影を行った．図 3で示されているように，部屋全体が

撮影できるように配置した．

6. 実 験

本節では，実際に行った実験について説明する．

まず，D1のデータを用いて実験を行おうとした．D1は第 1

著者の自宅のデータであるが，データを取得している間に取っ

た行動があまり多くなかったため，検証可能な行動ラベルの種

類があまり存在しなかった．また，D2も同様に，データの量

が多くなかった．そこで，実験は D3のデータを利用して行う

こととした．

D3における 6日間のデータに行動ラベルを付与し，そのラ

ベルについて，機械学習による予測を行った．結果の概要とし

ては，毎日のように行う行動については，予測精度が良かった．

しかし，一方で，たとえば曜日によって異なるような行動につ

いては，予測制度が低かった．D3データセットで付与したラ

ベルは，他のデータセットとは異なるものである．D3は研究

室という環境におけるデータなので，sleeping，walking など

のラベルは付与されず，たとえば，発表や，議論といったラベ

ルを付与した．

研究室には人が多い環境であるため，取得したデータから学

習させたモデルを独居する人のためには使えないような行動ラ

ベルもあると考えられる．しかし，二つの理由から，実験行う

意義があると考えている．

一つ目は，人数が多いときどう反応をするかを調べることが

できるということである．来客が訪れることが滅多にない第 1

著者の自宅でのデータでは，来客時のデータが得られないが，

D3のデータからはそのようなデータを取得することが可能で

ある．

二つ目は，複数人の行動がどの程度正確に認識できるかを実

験して，確かめるためである．行動が少ない第 1著者の自宅で

のデータである D1 とは異なり，D3 は誰もいない場合もある

し，数人が一度に違う行動を行っている場合もある．

実験では，機械学習モデルとして，サポートベクターマシン

（SVM）と，k近傍法（KNN）の二種類を用いた．パラメータ

チューニングためには，交差検証をってグリッドサーチを行う

ライブラリを用いた．交差検証においてデータ分割の数は 5と

した．パラメータについてまとめると以下の通りである．

• SVMのパラメータ

– カーネル：{linear,RBF}
– RBFカーネルにおける γ：{0.1, 0.01, 0.001, 0.0001}
– C：{1, 10, 100, 1000}
• kNNのパラメータ

– k：{1, 2, 3, 4, . . . , 40}
インバランスデータであったため，トレーニングデータのア

ンダーサンプリングを行った．アンダーサンプリングは Python

で記述された ClusterCentroidsライブラリ（注2）を利用した．予

備実験における精度は SVMと kNNであまり違いがなかった

が，kNNよりも SVMの方が高速であった．そのため，以後で

は SVMを分類器として用いて実験を行うこととした．

人の行動を予測するのは非常に難しいタスクであるといえる．

たとえば，人の行動は原則として毎日異なり，また，曜日によっ

て類似するようなものもあれば，そうでないものもある．今日

行った行動を，明日も行うとは限らない．今回取得したデータ

においても，行動には日によってかなりのばらつきが見られた．

曜日によってはある行動ラベルがよく現れ，また，逆に，ある

行動ラベルは全く現れなかった．全体的な結果としては，学習

モデルによる推定精度は低いものであった．訓練データとテス

トデータに分けるときには，同じ日のデータが混ざらないよう

に行った．そのため，訓練データではあまり（もしくは全く）

現れない行動ラベルがテストデータに現れることもあり，その

ような場合は当然ながら精度が低くなった．この状態では，ア

ンダーサンプリングを行っても，精度向上は見込めない．

訓練データとテストデータに分けるときには，同じ日のデー

タが混ざらないように行った理由は，センサのデータは 6秒ご

と取れているため，ほとんど同じタイミングのデータが，訓練

データとテストデータの両方に存在するということが起こって

しまうことを避けるためである．

あるラベルの結果はあまりも低かった．一方，あるラベル

の結果で，ある程度行動を予測できそうであった．たとえば，

music onという行動ラベルは部屋で音楽流している場合に 1と

するラベルである．これのラベルの場合が 1であることを予測

する問題において，適合率は 0.85，再現率は 0.74，f1は 0.79

であった．表 3では，それぞれの行動ラベルの結果を表示して

いる．

本研究で行った実験で，予測できる行動があれば，予測する

（注2）：imbalanced-learn：https://imbalanced-learn.readthedocs.io/



表 3 実 験 結 果

行動ラベル 適合率 再現率　 f1

音楽オン 0.85 0.74 0.79

議論 1.00 0.56 0.72

発表 1.00 0.54 0.70

研究会 0.37 0.48 0.42

食事 0.25 0.13 0.36

料理 0.13 0.18 0.15

お喋り 1.00 0.01 0.02

図 4 温度センサの経過を表すグラフ

図 5 照度センサの経過を表すグラフ

図 6 音圧センサの経過を表すグラフ

図 7 人感センサの経過を表すグラフ

のは難しい行動もあった．予測できた行動からだけでもある話

題を提供できると考えられる．

7. センサデータからの行動抽出

本節では，取得されたセンサデータから，人の行動を判別す

る手法について説明する．

7. 1 取得されたデータ

ここでは，まず，実際に IoTセンサデバイスから取得された

データの例を提示する．これらのデータは，D3の場所から得

られたデータである．それぞれの種類のセンサのデータが時系

列でどのように変化したかが分かる．なお，デバイスが 2つあ

るため，それぞれのセンサについて 2つのグラフを提示する．

図 4は，温度センサの変化状況を示している．図 5は，照度

センサの変化状況を示している．図 6は，音圧センサの変化状

況を示している．図 7は，人感センサの変化状況を示している．

それぞれ，11時ごろから 16時ごろまでの約 5時間のデータを

表している．左のグラフがドアの近くのデバイスから得られた

データであり，右のグラフが部屋の中央付近のテーブルの上の

デバイスから得られたデータである．

このように可視化されたグラフを少し観察することから，様々

な人間の行動の推測を行うことが可能であろう．

たとえば，温度センサのグラフをみてみると，13時になる直

前に温度が急に上がっていることがわかる．エアコンはこのよ

うな温度変化を起こすとは考えにくい．エアコンではない，セ

ンサ近くにある熱を発生する機械が動作しているということが

予測される．実際，その時間に何が行われていたかをビデオ映

像で観察したところ，プリンタが連続的に利用されていたとい

うことが分かった．

次に，13時までの人感センサのグラフを観察してみると，動

きが多く検出されていることが分かる．同時に，音圧センサも

明らかに音を感知しており，誰かが話をしているという推測が

できる．音圧センサの 2つのグラフは，あまり違いが見られな

い．しかし，一方で，人感センサの 2つのグラフは違いが見ら

れ，部屋の中央付近のテーブルの上のデバイスの方が多くの反

応が見られた．昼食の時間帯で，テーブル付近で学生たちが話

をしたり食事をしていたりしたからであった．

13時以降のグラフをみると．気温が徐々に下がっていること

がわかる．また，照度センサの値が低くなっていることがわか

る．さらに，人感センサにも反応が見られないない．これは，

部屋が留守で，誰もいないということが推測できる．この時間

帯には，別の教室で行われていた研究会に参加するために全員

移動していた．14時を過ぎたあたりで，人感センサと音圧セン

サに反応がみられる．これは，誰かが研究室に入ってきたと考

えられる．しかし，温度センサや照度センサにはあまり変化が

見られない．このときには，ある一名の学生が荷物を取るため

に部屋に来たのであった．

このようなセンサデータからの人間の行動の認識を，自動的

に行うことが必要となる．そのため，センサデータに対して，

人間の行動のラベル付けを行った．ラベル付けは，ビデオ映像

を見ながら行った．

ラベル付けは，6秒ごとに蓄積されているデータのそれぞれ

に対して行った．ラベルとしては行動を表す動詞を用いた．た

とえば，enter，exit，walking，moving，talking，cookingな

どである．1つ以上の行動を同時に取っている場合は，複数のラ

ベルをつけることとした．たとえば，話ながら歩いている場合

には，movingと talkingという 2つのラベルを付与した．図 8

は，実際にラベル付けを行ったデータの一部を表している．

このようにラベル付けされたデータを基にして，センサデー

タをストリームデータとみなして，Hidden Markov Modelを

利用して学習を行う．Hidden Markov Modelは，従来研究で

も広く用いられており，人間の行動を推定するために有効なモ

デルであるとさている．



図 8 ラベル付けされたデータの一部

8. 推定された行動を基にした話題生成

本節では，センサデータから推定された人の行動から，どの

ような話題を提供することができるかについて検討する．

人の日常生活にはパターンが存在している．人は毎日全く同

じ行動を行うわけではないが，ある程度のパターンは存在する

と考えられる．そのパターンは，ある程度長期間にわたって行

動を観測をすると得ることができると考えられる．そのような

パターンが得られた後に，どのような話題の生成を行うことが

できるか考える．理想の出力として，どのようなケースが存在

するかを検討した．以下で，本研究で開発した IoTセンサデバ

イスを用いて，実現可能と考えられるいくつかのケースについ

て述べる．

事例 1 推定された日常生活の行動パターンは，夜 10 時を過

ぎたら寝るというものである．それは，夜 10時を過ぎたら電

気が消え，照度センサの値が低くなり，人感センサにも反応が

ないというパターンが頻出することから得られる．数日間観測

を継続すると，日常のパターンとは異なるパターンが表れ，た

とえば，夜遅くまで起きているという行動が想定できる．この

行動の理由としては，以下のようなものが想定される．

理由 1：病気 照度センサと人感センサが夜中にトイレで何

度も反応したとする．これは夜遅くに何回もトイレ行くことを

示している．普段は夜遅くに何度もトイレに行くというパター

ンが見られない場合，夜中に何回もトイレに行くのは「体調が

わるいかもしれない」という話題になると考えられる．

理由 2：番組 人感センサと照度センサと共にリモコンセン

サとマイクセンサが夜中に部屋で反応したとする．この事例の

出力はテレビを夜中に見ていることを示している．普段このよ

うな反応がないとすると，興味のある番組が夜中に始まったか，

寝られないからテレビを見ているということが想定される．し

かし，どちらが原因かを遡及することはこれだけの情報では不

可能である．たとえば，「夜中にテレビを見ていました」とい

う情報を提供すると，遠隔地に住む家族は「興味がある番組が

あったの？寝られないの？」といった問いかけができるように

なると考えられる．

理由 3：心配，悩み 上記の「病気」や「番組」以外のパター

ンで夜中に何らかの行動パターンがみられるとする．この場合

は，具体的な行動を推測することが困難な場合もすくなくない．

しかし少なくとも，夜遅くまで起きていることはセンサのデー

タから推定出来る．普段このようなパターンが見られない場合，

独居家族がなんらかの理由で眠れない場合が想定できる．独居

家族が眠れない理由として心配しているとか，悩み事あるなど

が考えられる．したがって，「よくわからないけど夜遅く起きて

いるようです」といった情報を提供することで，遠隔地に住む

家族は「悩み事でもあるの？」といった問いかけができるよう

になると考えられる．

このほかにも以下のような事例が考えられる．

事例 2 起床時間に関してのパターンをみる．日常のパターン

より起床する時間が遅いあるいは早い場合，睡眠時間が短く

なっているか，早朝に何かをし始めたと推測できる．たとえば，

起床後に家を出て，1～2時間後に帰ってくるパターンではジョ

ギングを始めたといったことが想定できるだろう．したがって，

「なにか早朝に頑張っているようですよ」と遠隔地に住む家族

が励ましてみようかと思うような話題を提供できるだろう．

事例 3 長期間不在のパターンをみる．IoTセンサデバイスの

データが留守を示しているとする場合である．長い間家にいな

いというのは病気による入院などや，旅行の可能性が想定され

る．それを確かめるため，「長期で不在のようですよ」と情報提

供することで，その理由を探ってみようかと思える話題を提供

できると考えられる．

事例 4 独居している人の自宅が温かいか寒いかなどは，天気

予報などからは十分にわからないこともが多い．自分が住んで

いる町はまだ暖かいにもかかわらず，独居する家族のところは

かなり寒くなっている可能性がある．急に気温が下がっていた

り，あるいは上がっている場合，「こちらよりも急に寒くなって

います」などと情報提供することで，電話などで，「気をつけ

て」とを伝えることを促すことができる．

他にも，たとえば，梅雨の日は湿度が高く，湿度センサの値

が大きくなる．長い間雨が続いたら，気がめいったり，病気に

なる可能性が高くなることが想定される．そのようなときには，

「ここ最近じめじめしているようです」などと情報提供し，食

生活に注意したり，風邪ひかないよう注意したりするよう促す

ことができるだろう．

事例 5 部屋に複数人いるパターンが見られたとする．部屋に

一人だけいるか，来客もいるかは判別可能であると考えられる．

来客があったことを情報提供することで，誰が来たかを尋ねよ

うと思ったり，どのような話をしたかを問いかけたりするきっ

かけになると考えられる．

事例 6 長い間同じパターンを繰り返していると IoTセンサデ

バイスが示す場合もあるだろう．そのような場合は，生活に新

しい展開がないことを示している．そのような場合であっても，

新しいことがないことを提示することで，遠隔地に住む家族に，

もっと会話を増やすことを促したり，一緒に出掛けることを促

したりすることができると考えられる．

異常がある場合だけでなく，通常パターンが続く場合でも話

題提供は必要であり，事例 6のような話題を提供することが必

要である．本研究の目的は独居家族と家族が話すきっかけの話

題を提供し，家族間のコミュニケーションを促進することであ

る．状況により同じ話題でも会話がはずんだり，あまり会話に



つながらなかったりはする可能性があるものの，総じて家族間

のコミュニケーションを促進させることはできると思われる．

上記のように提供される話題を通じて，遠隔地に住む家族間の

コミュニケーションが促進され，家族間の距離感を縮めること

ができると期待できる．

9. まとめと今後の課題

本研究では，独居している家族の行動情報を IoTセンサデバ

イスを用いて取得し，遠隔地にいる家族とのコミュニケーショ

ンを促進させる話題提供を行う仕組みを提案した．様々なセン

サ，たとえば，人感センサ，照度センサなどを取り組んだ IoT

センサデバイスの開発を行い，それを用いて人間の行動をセン

サデータとして記録する．そのセンサデータをHidden Markov

Model モデルに学習させ，抽象化された情報を出力すること

を行う．独居している人の行動を取得して，変化や異常があっ

た場合に家族に知らせる．それをうまく行うことによって，コ

ミュニケーションのきっかけになると考えられる．

今後は，距離センサなどの現在利用していないセンサの利用

を検討し，人間の行動をより精密に推測することを目指す．

機械学習でより良い行動推定を行うためには，膨大なデータ

が必要である．今は一日のうちで 5時間という限定された時間

のデータを使用しているが，今後は 24時間のデータを取りた

いと考えている．一日全体のデータが取れれば，一日の人の行

動パターンがより鮮明に見えてくると考えられる．

今後，行動推定の実装を進め，実際に話題を提供してコミュ

ニケーション促進につながることを実証実験を通して検証して

いく予定である．
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