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ライフスタイルにあわせた行動パターンの個別化

山 原 裕 之† 高 田 秀 志†† 島 川 博 光††

我々は，ユーザが特別な操作を行わなくとも，日常のふるまいから推測した意図に応じて先行的に
サービスを提供する知的空間”Tagged World”を構築している．Tagged Worldでは，ユーザが携帯
する小型計算機がユーザのふるまいを認識する．限られたメモリ容量と CPUパワーの中で効果的に
ふるまいを認識するためには，ユーザの日常における癖に着目する必要がある．本論文は，認識に用
いる行動パターンをユーザのライフスタイルに応じて個別化し，低負荷な処理でユーザのふるまいを
認識する手法を提案する．

Personalization of Behavioral Pattern to Individual Lifestyle

Hiroyuki Yamahara,† Hideyuki Takada††

and Hiromitsu Shimakawa††

We develop an intelligent space “Tagged World” which infers user intention from user behav-
ior to provides proactive services without special operations. This paper proposes a method to
personalize a behavioral pattern to user habits in his lifestyle and to recognize user behavior
with the pattern by light weight processing on a portable computer in the Tagged World.

1. は じ め に

本研究はユビキタス環境においてユーザに先行的な

サービスを提供することを目指している．たとえば，

ユーザが外出するときに火の元が閉まっていることを

確認するというサービスが考えられる．ユーザにスト

レスを与えることなく適切なサービスを提供するため

には，ユーザのふるまいから意図をつかむ必要がある．

我々は，ユーザが触れたオブジェクトを特定することで

ユーザのふるまいを認識する知的空間 Tagged World

を構築している．Tagged Worldは，実際のユーザの

行動ログとあらかじめ意図ごとに用意した行動パター

ンを照合することによって認識したユーザのふるまい

から，ユーザの意図を推定する．精度の高いふるまい

認識を行うために，行動パターンは個人の習慣を学習

することで個別化されなければならない．本論文は，

特定のふるまいを検知するために，ユーザの行動パ

ターンを個別化する手法を提案する．実験の結果，10

個以下の少ないサンプルケースを用いて短期間で個別
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化された行動パターンによって，90%以上の割合で正

しくふるまいを検知することができた．

2. ユーザの接触物に着目したふるまい検知

2.1 Tagged World

我々は，ユーザのふるまいを認識する知的空間

Tagged World を構築している．Tagged World は，

特定の状況におけるユーザのふるまいを検知するこ

とで，ユーザの意図を推定し，意図に応じて先行的な

サービスを提供することを目的としている．たとえば，

ユーザが外出するさいに火の元が閉まっていないこと

を警告したり，エレベータをあらかじめユーザの階ま

で呼んでおくといったサービスが考えられる．これら

のサービスは，ユーザの危険の芽を事前に摘んだり，

ユーザの生活をより快適にすることができる．

Tagged Worldは，財布，携帯電話，ドアノブ，カッ

プなど，人間の生活空間におけるさまざまなオブジェ

クトに RFID タグが貼り付けられた，あるいは内蔵

された知的空間である．オブジェクトに貼り付けられ

た RFID タグには，タグを識別するために一意のタ

グ ID が記録されており，タグ ID を用いてオブジェ

クトを識別することができる．Tagged Worldにおい

て，人間は指に装着する近距離型のRFIDリーダを内

蔵した小型の携帯型計算機を所持する．人間は特定の

意図を達成するさいに，特定のオブジェクトを使用す
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る．そこで，ユーザが携帯する小型計算機は，意図に

応じて適切なサービスを提供するために，ユーザの触

れたオブジェクトからユーザの意図を推定する．この

小型計算機が Tagged Worldにおける人間のアシスタ

ントとして機能することから，これをポケットアシス

タントと呼ぶ．ユーザがオブジェクトに触れると，ポ

ケットアシスタントはタグ IDと接触時の時刻印を記

録する．この時系列はユーザの動作の対象を表す詳細

な行動ログであり，ユーザの意図や目的を示唆してい

る．Tagged Worldでは，この行動ログをあらかじめ

用意した行動パターンと照合することで，ユーザのふ

るまいを認識する．

2.2 個人ごとの習慣的行動

ユーザに先行的にサービスを提供するためには，ユー

ザのふるまいからその意図をつかむことが重要である．

日常生活において，ユーザは常にサービスを必要とし

ているわけではない．一般的にユーザとっては，ユー

ザ自身のモードが大きく変化する場面で，サービスを

提供されることが望ましい．ユーザが外出する場面を

考えると，一度家の外に出た後に火の元を閉め忘れた

ことに気付いたために，家の中に戻ることは労力を要

する行為であろう．外出時以外にも，ユーザのモード

が大きく変化する場面として，帰宅時，起床時，就寝

時が考えられる．Tagged Worldでは，ユーザの意図

を推定することで，モードが変わる前に先行的にサー

ビスを提供することを目指している．

人間は日常生活の特定の状況において，習慣的な行

動をとる．これは，特定の状況において習慣的に同じ

オブジェクトに触れることを意味する．たとえば，外

出する状況における人間のふるまいには“財布を持つ”

“腕時計を着ける”“トイレに行く”というさまざまな

行動が含まれる．腕時計を着けない人やトイレに行か

ない人もいるため，外出のふるまいに含まれる行動の

種類やその順序は，個人の習慣に依存する．

本研究では，ユーザの意図を正しくつかむために，

ユーザ個々のライフスタイルにおける習慣に着目する．

ユーザの習慣は個人の行動パターンとして表現され

る．Tagged Worldでは，特定の意図のもとに行われ

るユーザのふるまいにおける特徴的なパターンを行動

パターンと呼ぶ．行動パターンは個人ごとの習慣を表

現するために，日々の行動から得られるユーザ個人の

行動ログを用いて，個別化されなければならない．

Tagged Worldでは，特定の状況においてユーザが

触れたオブジェクトの種類とその順序を記録した行動

ログで，行動パターンを個別化する．ユーザにストレ

スを与えることなくサービスを提供しなければならな

図 1 機能モデル図

いので，実用性を考えると，行動パターンの個別化は

短期間で急速に行われる必要がある．Hidden Markov

Model(HMM)などの既存手法1),2) では，パターンを

個別化するための学習に多くのサンプルケースが必要

であり，個人への適応に時間がかかるため，Tagged

Worldに適用することはできない．

2.3 携帯型小型計算機上でのふるまい検知

Tagged Worldでは，ユーザの意図を推定するため

にポケットアシスタント上で行動ログを解析する．ポ

ケットアシスタントは小型計算機であるため，メモリ

容量と CPUパワーが限られている．そのため，認識

精度を下げることなく，かつ，負荷の軽い処理によっ

て，ユーザのふるまいを認識する必要がある．

既存の研究では，ジェスチャや移動経路など，ユー

ザの動作そのものを計測対象としている1),3)∼5)．これ

らはあいまい性を多く含む連続量として計測される．

そのため，似た動作をした異なる意味の行動を区別す

るために負荷の大きな処理が必要となる．

3. 携帯型小型計算機における急速な個人適応

3.1 個人のライフスタイルへの適応

本論文は，行動パターンを個人のライフスタイルに

適応させ，個別化する手法を提案する．図 1は提案手

法において行動パターンの個別化を行うための機能モ

デルを示している．行動パターンは個人ごとに異なる．

本手法はあらかじめ特定の状況における個人の行動ロ

グをもとに生成される行動パターンを用いて，ユーザ

のふるまいを検知する．行動パターンは検知すべきふ

るまいごとに生成される．ユーザがオブジェクトに触

れるとユーザの装着した RFIDリーダがタグ IDを読

み取る．その履歴が行動ログとして記録される．ユー

ザのふるまいはこの行動ログと行動パターンを照合す

ることで検知される．

ユーザ個人の行動ログが得られていない段階では，

有用な行動パターンを生成することは難しい．そこで，

最初に多人数の行動ログを用いて行動パターンの雛型

が生成される．行動パターンの雛型は個人の習慣に適

応していないため，認識の精度は高くない．ユーザが
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ポケットアシスタントを使用し始めると，日々の生活

の中でユーザ自身の習慣を含んだ行動ログを収集する

ことができる．行動パターンの雛型はユーザ個人の行

動ログを用いて洗練される．洗練された行動パターン

は，個人の習慣に適応して個別化された行動パターン

であるため，認識精度は向上する．行動パターンの洗

練は，ユーザの最新の行動ログを用いて繰り返される．

3.2 確率推論と順序照合の分離

本論文は，ふるまい検知のための順序照合を確率推

論から分離した 2段階検知手法を用いて，ユーザのふ

るまいを以下の 2段階で検知する．

( 1 ) ユーザが触れたオブジェクトの種類を検査する

( 2 ) ユーザがオブジェクトに触れた順序を検査する

第 1段階では，ユーザが触れたオブジェクトの種類の

みを考慮し，確率モデルを用いてふるまいを推定する．

外出時のふるまいを考えてみる．外出時にユーザが触

れるオブジェクトは，料理や食事のときに触れるオブ

ジェクトとは異なる．この場合，オブジェクトの種類

を検査するだけで，高い確率でユーザの外出のふるま

いを検知することができる．しかし，外出時に触れる

オブジェクトは帰宅時に触れるオブジェクトと似てい

ることを考えると，第 1段階だけでユーザのふるまい

を特定することはできない．第 2段階では，ユーザが

オブジェクトに触れた順序に着目することで，より詳

細に行動ログを評価し，ふるまいを検知する．2段階

検知は第 1段階における確率推論と第 2段階における

順序照合を分離することによって，ふるまい検知に必

要なポケットアシスタントの負荷を軽減する．

既存手法でユーザの行動認識に用いられるHMMの

ような確率モデルは，確率推論と順序照合を統合した

処理を行う．ふるまいを 2状態間の状態遷移の連続と

して捉えているため，確率的に稀な行動を含むふるま

いをうまく認識できない可能性がある．2段階検知手

法は，ふるまい検知の計算コストと検知精度の両面に

おいて，既存手法より効果的であると考えられる．本

手法は，順序照合を毎回行うのではなく，第 1段階で

確率推論を用いてふるまいの候補を粗く選別すること

によって，ポケットアシスタントの負荷を軽減する．

第 2段階では確率モデルを用いずに詳細な順序の検査

を行うため，確率的に稀な行動を含むふるまいを検知

することができる．

4. 確率推論を用いたふるまい候補の選別

4.1 ふるまいの 3階層モデル

第 1段階では，ベイジアンネットワークによって表

現された行動パターンを用いてユーザのふるまいを検

図 2 2 階層の確率推論ネットワーク

図 3 3 階層の確率推論ネットワーク

知する．目的は，その行動パターンで検知すべきふる

まいであると推定できる行動ログの候補を粗く選別す

ることにある．第 1段階では，目的のふるまい以外の

ふるまいを多少誤って検知したとしても，目的のふる

まいを確実に検知することが望ましい．

確率推論の精度はベイジアンネットワークの構造に

大きく依存する．統計データから最適なネットワーク

構造を自動的に決定するための手法として K2アルゴ

リズムがよく知られている．K2アルゴリズムを用い

ると，多数の循環パスが出現する複雑なネットワーク

構造となり，確率伝播計算が停止しない可能性がある．

これらの問題に対処するために，提案手法はベイジ

アンネットワークの構造に制限を加えた確率推論ネッ

トワークを用いる．循環パスを持たないネットワーク

構造として図 2 に示す 2 階層ネットワークが考えら

れる．2階層ネットワークは，ユーザの生活空間に存

在するオブジェクトへの接触からふるまいの生起確率

を求める．しかし，ひとつのノードが多数の親ノード

と持つ場合，ネットワークのメモリ量が増大する危険

がある．携帯型小型計算機であるポケットアシスタン

トはメモリ容量に制約があるため，そのようなサイズ

の大きいベイジアンネットを保持しておくことは難し

い．ゆえに提案手法は，図 3に示す 3階層ネットワー

クを用いる．3階層ネットワークは人間の行動を以下

の 3種類の粒度に階層化してモデル化する．

• act：ユーザのオブジェクトへの接触．センシング

可能な人間の行いの最小単位．

• action：意図や目的を達成するために実施する act

の並び．

• behavior：特定状況で習慣的に行う action の集

合体．
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3階層ネットワークはこれらの act，action，behavior

をそれぞれノードとして構成する，まず act 層の各

actの発生の有無を証拠として，action層の各 action

の発生確率が計算される．そして action からさらに

確率伝播が行われ，最終的にふるまいの生起確率が計

算される．この 3階層ネットワークは循環パスを持た

ないため，確率伝播計算は必ず停止する．また，ひと

つのノードが持つ親ノードの数が比較的少ないため，

ネットワークのメモリサイズを抑えることができる．

4.2 確率推論ネットワークの洗練

提案手法は，最初に多人数の行動ログを用いて確率

推論ネットワークの雛形を生成する．多人数の行動ロ

グは，検知すべきふるまいごとにあらかじめ収集して

おく．その後，確率推論の精度をより高くするために，

多人数の行動ログに対して個人の習慣を含んだ行動ロ

グを加えて，確率推論ネットワークを洗練する．

ネットワークを洗練する方法として，ネットワーク

の構造を作り直す方法と構造は変更せずにノード間の

依存関係を示す条件付確率表 (CPT)の値を再計算す

る方法の 2 つが考えられる．ベイジアンネットワー

クの構造を決定するための計算コストは，学習のため

に CPTを再計算する計算コストよりも大きい．その

ため本手法は，ネットワークの雛形を生成する時点で

ネットワークの構造は決定しておき，CPTを再計算

することによってネットワークを洗練する．

5. 接触物の離散順序に基づくふるまい検知

5.1 順序対集合で表現する行動パターン

提案手法は第 2段階において，ユーザが触れたオブ

ジェクトの順序からふるまいを検知するために，あら

かじめ特定の状況における行動パターンを用意してお

く．行動パターンは，オブジェクトの順序対で表現さ

れる．以下に外出の行動パターンを例に挙げて，行動

パターン生成の流れを示す．行動パターンは，

( 1 ) 行動ログを収集する

( 2 ) 順序対を列挙する

( 3 ) 各順序対の出現回数をカウントする

( 4 ) 出現回数が閾値以上の順序対を抽出する

という流れで生成される．

本論文では，行動パターンの生成に用いる行動ログ

のサンプルケース数をウィンドウサイズと呼ぶ．サン

プルケースとして，外出時の個人の行動ログをwケー

ス収集する．各ケースの行動ログに含まれるオブジェ

クトは異なる．行動ログ中でm個のオブジェクトに順

に触れていた場合，行動ログ lは連接 {o1, o2, ... , oi, ...

, om}で表現される．ただし，oi−1 6= oi(1 < i ≤ m)

である．次に，収集した行動ログから 2つのオブジェ

クト間の順序対を列挙する．あるオブジェクト oiに触

れてからオブジェクト oj に触れていた場合，順序対 p

を {oi → oj}と表記する．このとき，oi = oj の場合

も除外しない．行動ログ中で連続して触れられたオブ

ジェクトの対だけでなく，隣りあっていないオブジェク

トの組も順序対として列挙する．たとえば，行動ログ

{o1, o2, o3}から列挙される順序対は，p1 : {o1 → o2}，
p2 : {o1 → o3}，p3 : {o2 → o3}となる．
すべてのサンプルケースにおける順序対を列挙した

後に，各順序対の出現回数をカウントする．1つのサ

ンプルケースにおいて同一の順序対が何回出現してい

るかには注目せず，各順序対が w 個のサンプルケー

スのうち何ケースに出現しているかをカウントする．

最後に，列挙された順序対集合の中から，出現ケー

ス数が閾値 eよりも多い順序対のみを抽出する．抽出

された n個の順序対の集合で表現される行動パターン

π は以下のように定義できる．

π = {p1, p2, ..., pn}, occur(pi) > e,

ここで，関数 occur(pi)は順序対 pi の w 個のサンプ

ルケース中の何ケースに出現したかを返す．

既存の研究において時間軸に沿った人間の行動パ

ターンを生成するさいに用いられている HMMでは，

時間的に連続である 2 状態間の遷移確率を考慮して

行動パターンが生成される．しかし実際の人間の行動

を局所的に見れば，同じ行動を行う場合にも毎回順序

が細かく入れ替わっていることが多い．また，大局的

に見れば行動順序の規則性が存在することは明らかで

ある．このような，行動順序に規則性のある部分とな

い部分が混在する複雑な人間の行動を，時間的に連続

な 2 状態に注目した行動パターンでは表現すること

は難しい．これに対して提案手法は，行動ログ中で隣

りあった 2つのオブジェクトの順序対だけでなく，隣

りあっていないオブジェクトの順序対も考慮して行動

パターンを生成することで，複雑な人間の行動を柔軟

に，かつ簡潔に表現できるという利点を持つ．結果と

して，小型計算機上で低負荷なふるまい認識を行うた

めに不可欠である単純さを保っている．

5.2 ふるまいの検知

提案手法は特定のふるまいを検知するために，あら

かじめ生成した順序対集合の行動パターンと，実際の

人間の行動から得られる行動ログを照合する．第 2段

階において，照合対象の行動ログが行動パターンに適

応している度合いを示す値を特徴ポイントと呼ぶ．

照合手法を図 4を用いて説明する．図の右上には，

あらかじめ生成した行動パターンが示されている．こ
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図 4 行動パターンの照合

れに対して図の左側に示されているのは，現在行動

している人間から得られた行動ログである．まず最初

に，行動パターンに含まれる各順序対が照合対象の行

動ログに含まれている回数をカウントする．図 4 で

は，順序対 p1 : {pants hanger → lavatory cup} は
照合対象の行動ログ中に 4回出現する．同様に，順序

対 p2 : {pants hanger → cell phone}は 0回，順序対

p3 : {cell phone → milk carton}は 1回，というよう

にカウントする．次に，順序対の出現回数から特徴ポ

イントを求める．行動パターン π : {p1, p2, ..., pn}に
対して，特徴ポイント CP は以下の計算式で求める．

CP =

n∑

i=1

calcAddedPoint(occur(pi)).

ここで，

calcAddedPoint(k) =

k∑

i=1

point(i).

とする．本手法では，同じ順序対が複数回出現した

場合，出現するたびに異なるポイントが加算される．

point(k) は同じ順序対が k 回目に出現したときに加

算されるポイントを示す．たとえば，ある順序対が行

動ログ中に 3 回出現した場合，その順序対によって

加算される特徴ポイントの値は，calcAddedPoint(3)

= point(1) + point(2) + point(3)である．加算され

るポイントは，順序対の種類には依存しない．行動パ

ターンと行動ログを照合した結果，得られた特徴ポイ

ント CP があらかじめ設定した検知閾値以上であれ

ば，ふるまいを検知する．

既存研究で用いられている HMMは，2状態間の遷

移確率と各状態における記号出力確率の積を計算する

ことで，観測した記号列が出力される確率を求める．

そのため，出力確率が稀な記号が観測記号列の一部に

存在した場合，観測記号列が出力される確率が低くな

る．実際の人間の行動を例に考えると，“外出時に玄関

ドアを開けるさい，ドアノブに手をかけてからチェー

ンがかかっていることに気付いてチェーンをはずした”

というような，普段はあまり現れない動作の順序が一

部に存在しただけで，HMMは外出のふるまいを上手

く検知できない可能性がある．これに対して提案手法

は，順序対の出現回数に応じて特徴ポイントを加算す

ることによって，特徴的な行動順序が存在することの

みを基準にふるまいを検知する．出現確率の低い順序

対は，行動パターンを生成する時点で排除されている．

提案手法は，行動パターンの照合において，あえて確

率モデルを排除することで，確率的には稀な行動が出

現した場合でも，柔軟なふるまい検知が可能である．

6. 評 価

6.1 実 験 概 要

提案手法の有効性を検証するために，行動パターン

個別化とふるまい検知に関する実験を被験者 15人に

対して行った．本論文では，検知すべきふるまいの行

動ログを正の事例，検知すべきでないふるまいの行動

ログを負の事例と呼ぶ．実験では，検知すべきふるま

いを外出のふるまいに設定した．Tagged Worldを構

築した実験空間において，正の事例と負の事例の両方

を収集した．負の事例としては，外出のふるまいと触

れるオブジェクトが似ているために，誤って検知して

しまう可能性がある帰宅のふるまいを収集した．また

その他に，外出時に行われる可能性がある行動や外出

時と行動や移動経路が似ていると考えられる行動も，

負の事例として収集した．被験者 1人あたりに収集し

た行動ログは，正の事例 20ケース，負の事例 10ケー

スである．合計で，正の事例 300 ケース，負の事例

150ケースを収集した．

6.2 確率推論ネットワークのメモリサイズ

第 1実験では，K2アルゴリズムを用いた構築した

ネットワークおよび 2階層ネットワークと 3階層ネッ

トワークの構造を評価する．K2アルゴリズムによる

確率推論ネットワークを生成すると，ノード数が２つ

の時点で循環パスが発生し，確率推論が停止しなくな

る．2階層ネットワークのメモリサイズは図 5に示す

ように，ノード数が 13を超えると指数関数的に増大

する．一方，3 階層ネットワークはノード数が 50 以

下であればほとんどメモリサイズが増加しない．実験

の結果から，3階層ネットワークが小型計算機でふる

まい認識を行うためのメモリ制約の問題に対して有効

であることは明らかである．

6.3 確率推論ネットワークの個別化

第 2実験では，確率推論ネットワークの洗練の有効
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図 5 確率推論ネットワークのメモリ量

図 6 確率推論ネットワークの洗練

性を評価する．ふるまいの推定は，ネットワークにお

ける behaviorノードの初期確率を閾値として行う．

洗練前の確率推論ネットワークを用いると，ノード

数が 20個以下の場合は正の事例の認識率は高いが，負

の事例の認識率は低い．ノード数が少ない場合，act層

の各ノードがふるまい層のノードと強い依存関係を持

つため，正の事例の認識率が高くなる．しかし，それ

らの actがその他のふるまいとも強い依存関係をもつ

actであれば，本来検知すべきでないふるまいを誤っ

て検知してしまうと考えられる．そのため，確率推論

ネットワークはより多くのノードで構成することが望

ましい．しかし，ノード数を 20 個以上に増やすと，

ノード数の増加に応じて負の事例の認識率は上昇して

いくが，一方で正の事例の認識率は徐々に低下する．

図 6は洗練後の確率推論ネットワークによる，ノー

ド数の変化に伴うふるまい認識率を示している．ネッ

トワークは個人の行動ログによって洗練されている．

ノード数が増加した場合，負の事例の認識率は上昇す

るが，正の事例の認識率が 80%を下回ることはない．

確率推論ネットワークの役割は，ふるまいの候補を絞

り込むことなので，負の事例の認識率を上昇させるた

めに，正の事例の認識率を低下させることは好ましく

表 1 順序対の出現回数に応じた特徴ポイント計算関数の値

point(1) point(2) point(3) point(4)

alg-0 16 16 16 16

alg-3 16 0 0 0

alg-11 16 8 4 2

ない．実験の結果，確率推論ネットワークの洗練は，

ふるまいの認識精度を上げるために有効だと言える．

6.4 順序照合における検知手法

第 3 実験では，ふるまい検知の第 2 段階における

行動パターン照合時の特徴ポイント加算方式と検知

閾値の設定を評価する．特徴ポイント加算方式とし

て，12 個のアルゴリズムを比較評価する．表 1 は，

algorithm-0から algorithm-11までの 12個のアルゴ

リズムのうち，代表的なものに関して，同じ順序対が

複数回出現したときに特徴ポイントに加算されるポ

イントを示している．point(k) は順序対が k 回目に

出現したときの加算ポイントである．各アルゴリズ

ムは，順序対の出現回数に関する重み付けが異なるた

め，同じ順序対が複数回出現した場合に，2回目以降

の出現で加算されるポイントの値が異なる．たとえば

algorithm-3は，順序対の出現回数をユーザのふるま

いに関する特徴であると捉えないため，最初に出現し

たときのみポイントを加算する．どのアルゴリズムも

5回目以降の出現に対してはポイントを加算しない．

検知閾値は過去の特徴ポイントの値から計算する．

第 3実験では，以下の検知閾値の設定を比較する．

1.平均値タイプ 過去の特徴ポイントの平均値 Avg

を計算し，その値の 90%から 10%の値を検知閾

値に設定する．(Avg*90%～Avg*10%)

2.標準偏差タイプ 過去の特徴ポイントの平均値Avg

および標準偏差 σを計算し，平均値から−σ，−2σ

の値を検知閾値に設定する．(Avg−σ，Avg−2σ)

3.最小最大中間値タイプ 過去の正の事例の特徴ポイ

ント最小値と負の事例の特徴ポイント最大値の平

均値を検知閾値に設定する．(Mid Of MinMax)

4.平均中間値タイプ 過去の正の事例の特徴ポイント

の平均値と負の事例の特徴ポイントの平均値の中

間値を検知閾値に設定する．(Mid of Avg)

5.標準偏差中間値タイプ 過去の正の事例の特徴ポイ

ントの平均値をM として，M − σ，M − 2σ の

値を求める．同じく，過去の負の事例の特徴ポイ

ントの平均値をmとして，m + σ，m + 2σの値

を求める．M − σ と m + σ の中間値，M − 2σ

と m + 2σ の中間値を検知閾値として設定する．

(Mid of Avg−σ，Mid of Avg−2σ)
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図 7 ウィンドウサイズと認識率の相関関係

1，2 は正の事例の特徴ポイントのみから検知閾値

を設定する．3，4，5は正負両方の事例から得られる

特徴ポイントを組み合わせて検知閾値を設定する．

第 3実験は，正の事例 20ケースからランダムで選び

出した 10ケースと負の事例 10ケースを用いて，ウィ

ンドウサイズを 5に設定した行動パターンの生成と照

合を繰り返し，特徴ポイント加算アルゴリズムと検知

閾値設定の全ての組み合わせにおける正負の事例の分

類精度を比較する．

実験の結果，最も分類精度が高い組み合わせは

algorithm-3 と Avg*50 である．algorithm-3 は同じ

順序対が複数回出現した場合でも，2回目以降の出現

に関しては特徴ポイントを加算しないため，正の事例

の中でもケースごとに特徴ポイントのばらつきが発生

しない．そのため，検知閾値の値が安定し，精度が高

くなる．正負の事例から得られる特徴ポイントを組み

合わせると，正の事例の特徴ポイントのみを用いた場

合よりも望ましい検知閾値が計算できる可能性を考慮

したが，実験の結果，正の事例の特徴ポイントのみか

ら検知閾値を計算した場合と同程度の認識率であった．

むしろ，負の事例はケースごとの特徴ポイントのばら

つきが大きく，負の事例から得られる特徴ポイントが

最適でない場合，正の事例の特徴ポイントのみから検

知閾値を計算した場合よりも認識率は低い．

6.5 ふるまいの認識率

第 4実験は，提案手法が正の事例を正しく検知し，

負の事例を誤って検知しないことを実証するために，

行動パターンの生成と照合を繰り返してふるまいの認

識率を評価する．また，ウィンドウサイズの変化によ

る認識率の違いから行動パターンの個人への適応速度

についても考察する．ここでは，第 3実験では用いな

かった正の事例 10ケースを照合対象の行動ログとし

て用いる．以下に，実験の流れを示す．

表 2 被験者ごとの外出のふるまい認識率

going out Recognition Rate (%)

w = 4 True Cases False Cases

Subject A 100.00 100.00

Subject B 100.00 92.60

Subject C 100.00 97.40

Subject D 98.00 99.80

Subject E 100.00 90.00

Subject F 100.00 94.20

Subject G 98.00 90.80

Subject H 100.00 100.00

Subject I 100.00 100.00

Subject J 100.00 98.20

Subject K 96.00 100.00

Subject L 100.00 90.00

Subject M 94.00 90.20

Subject N 100.00 96.40

Subject O 100.00 100.00

Average 99.07 95.97

( 1 ) 第 3実験で生成した 5つの行動パターンから 1

つを選ぶ．

( 2 ) 正の事例 10ケースの中からまだ照合対象に選

ばれていない 1ケースを選んで照合する．同時

に，負の事例 10ケースとも照合を行う．

( 3 ) 照合した 1ケースの行動ログをウィンドウに加

えて，行動パターンを学習する．

( 4 ) (2)(3)を 10回繰り返して正の事例，負の事例

それぞれの認識率を求める．

( 5 ) (1)～(4)を 5回繰り返し，平均認識率を求める．

以上の操作を，ウィンドウサイズ 3～10の設定でそ

れぞれ行う．初期閾値は第 3実験の結果から設定する．

第 4実験の結果として得られたウィンドウサイズご

との認識率を図 7 に示す．また，被験者ごとの認識

率を表 2 に示す．正の事例は 98%以上，負の事例は

95%以上の高い認識率を示した．第 2段階における認

識率は，第 1段階における確率推論による認識率と比

較して，正の事例と負の事例の両方に関して高い認識

率を得られる．ウィンドウサイズの変化による認識率

の違いはほとんど見られない．提案手法はユーザの動

作の対象オブジェクトに注目することで，簡潔で少な

いパラメータからふるまいを認識することができる．

これは，提案手法は少ないサンプルケースを用いて短

期間のうちに行動パターンを個々のユーザに適応させ

ることができることを示している．一般に，記号列パ

ターンの生成と照合に良く用いられている HMM な

どの既存手法は，パターンを生成するためにはあらか

じめ多数の学習用サンプルが必要とされている．これ

に対して，提案手法はパターン生成に多くのサンプル

を必要とせず，行動パターンを短期間で個別化できる
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点において有効だと言える．

外出以外のふるまいを検知する例として，帰宅のふ

るまいに関して同様の実験を行った．ウィンドウサイ

ズは 4に設定した．正の事例の認識率は 93.20%，負

の事例の認識率は 92.28%の認識率を示した．帰宅の

ふるまいは外出のふるまいに比べて，触れるオブジェ

クトの数が少ないことから，正の事例の特徴ポイント

と負の事例の特徴ポイントの値の差が小さくなり，や

や認識率が下がったと考えられる．

7. 関 連 研 究

文献 6)のパターンマイニング技術は，多くのサン

プルケースの中から最大頻出集合を見つけ出すことを

目的としている．我々が対象とする人間の複雑な行動

は，最大頻出集合では表現できない．行動パターンは

少ないサンプルケースによって個人に適応されなけれ

ばならない．文献 1)，2)，7)のように HMMやマル

コフ連鎖を用いる手法は，個人に適応するために多く

のサンプルケースを必要とする．また，それらの手法

は多くのあいまい性を含むユーザの動作そのものに注

目しているため，処理の負荷が重い．モーションキャ

プチャやカメラ映像を用いている文献 3)，8)，9)の手

法も，負荷の重い処理が必要となる．これらの手法は

軽量な処理を必要とする我々の問題には適用できない．

文献 10)はWebから行動パターンを取得する．し

かし，行動パターンを個人に適応させないため，個人

の意図に応じたサービスを提供することはできない．

8. お わ り に

本論文は，ユーザのふるまいを検知するために，個々

のユーザの習慣に応じて行動パターンを短期間で個別

化する手法を提案した．提案手法は，少ないサンプル

ケースを用いて急速に行動パターンを個別化すること

ができる．順序照合を確率推論と分離した 2段階検知

によって，軽量な認識処理を実現する．実験の結果，

90%以上の確率でユーザのふるまいを検知した．

今後は，空間の情報を個人のふるまいと組み合わせ，

詳細な状況判断を基にサービスを提供する予定である．
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8) Barbič, J., Safonova, A., Pan, J.-Y., Faloutsos,

C., Hodgins, J.K. and Pollard, N.S.: Segment-

ing Motion Capture Data into Distinct Behav-

iors, Proc. the 2004 conference on Graphics in-

terface, pp.185–194 (2004).

9) Mori, T., Segawa, Y., Shimosaka, M. and

Sato, T.: Hierarchical Recognition of Daily

Human Actions Based on Continuous Hidden

Markov Models, Proc. the 6th International

Conference on Automatic Face and Gesture

Recognition (FG2004), pp.1–8 (2004).

10) Perkowitz, M., Philipose, M., Patterson, D.J.

and Fishkin, K.: Mining Models of Human Ac-

tivities from the Web, Proc. the 13th Inter-

national World Wide Web Conference (WWW

2004), pp.573–582 (2004).


