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１． はじめに 
ユビキタス環境において人間のふるまいを正確に認識す

ることができれば，行動を適切に支援できる[1,2,3,4]．本

論文では，特定状況における人間の行動パターンを生成す

る手法および行動パターンを実際の人間の行動と照合する

ことでふるまいを検知する手法について提案を行う．提案

手法は，人間が触れたオブジェクトの種類と，複数のオブ

ジェクトにどのような順序で触れたかという情報を行動ロ

グとして記録し，特徴的なパターンを抽出する．本手法は，

連続して触れたオブジェクトだけではなく，連続で触れて

いないが順序関係を持つオブジェクトにも着目し，順序照

合と確率モデルを分離することで， 
● 規則性と不規則性が混在する人間の複雑な行動を表

現できる 
● 確率的に稀な行動を含んでいる場合でも正しくふる

まいを検知することができる 
という特長を持つ．提案手法を用いた実験を行った結果，

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 ．知的空間における人間の行動認識 
2.1 Tagged World 
本研究では，人間の行動を認識する知的空間として

Tagged World を構築した．Tagged World は，財布，携帯電

話，ドアノブなど，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知的空間である．

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，人間は指に装着可

能な近距離型の RFID リーダを内蔵した小型の携帯型計算

機を所持する．この小型の携帯型計算機が 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，本研

究ではこれをポケットアシスタントと呼ぶ． 
人間は日常生活において，さまざまなオブジェクトに近

付き，利用する．このとき，人間が装着した RFID リーダ

がオブジェクトに貼り付けられた RFID タグのタグ ID を読

み取る．その結果，タグ ID とそのタグへのアクセス時刻

を示す時刻印の組を，時系列で取得することができる．こ

の時系列は人間の動作の対象を表しており，どのようなオ

ブジェクトを利用したかを示す詳細な行動ログである．

Tagged World では，人間の行動を認識するために行動ログ

をポケットアシスタントに蓄積する． 
2.2 習慣的行動を含むふるまいの検知 
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”“携帯電話を持つ”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，外出のふるまいにどの行動が含まれるか

は個人の習慣に依存する．また，これらの行動の順序も個

人の習慣によってさまざまである． 
Tagged World ではこの考えに基づいて，人間が触れたオ

ブジェクトの種類を行動ログとして取得し，特定の状況に

おける人間のふるまいを検知する．既存の研究では，知的

空間における人間のジェスチャや移動経路など，動作その

ものを計測対象としている．ジェスチャや移動経路は，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．これに対して，Tagged World で

は動作の対象であるオブジェクトへのアクセスに着目する

ことで，人間の行動が離散値として計測される．よって，

認識処理の負荷は軽い．  
ポケットアシスタントの性能を考慮して，ふるまいの検

知は以下の 2 点に着目して段階的に行う． 
● 触れたオブジェクトの種類 
● オブジェクトに触れた順序 
第 1 段階ではオブジェクトの種類のみに着目する．たと

えば，外出のふるまいを検知することを考える．外出時に

触れるオブジェクトと食事や料理をしているときに触れる

オブジェクトは全く異なる．ゆえに，触れたオブジェクト

の種類に着目するだけで，その人間の状況が外出の可能性

が高いと判断できる．しかし，外出時と帰宅時には触れる

オブジェクトの種類が似ていることから，第 1 段階だけで

外出のふるまいであると確定することはできない．その後，

第 2 段階ではオブジェクトに触れた順序に着目し，第 1 段

階よりも詳細に行動ログを検証する．常に詳細な順序の検

証を行うのではなく，第 1 段階で粗く判別することにより，

ポケットアシスタントの負荷を軽減することができる．本

論文では，第 2 段階における人間が触れたオブジェクトの

順序関係からふるまいを検知する手法について提案する． 

3．離散順序関係に着目したふるまい検知 
3.1 離散順序対集合で表現した行動パターン 
本論文では，特定の状況における習慣的行動を含むふる

まいが示す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に異なる．提案手法では，人間が触れ

たオブジェクトの順序関係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生成してお

く．行動パターンは，オブジェクトの順序対で表現される．

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

れを図 1 に示す．行動パターンは， 
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(2)  順序対を列挙する 



p1: ズボンハンガー → 洗面所のコップ
p2: ズボンハンガー → 携帯電話
p3: 携帯電話 → 牛乳パック
p4: 携帯電話 → 鞄
p5: 腕時計 → 鞄
・・・
・・・

200000613  洋服棚
200000597  ハンガー
200000613  洋服棚
100000068  携帯電話
100000055  ズボンハンガー
100000017  洗面所の蛇口
100000018  洗面所のコップ
100000020  歯ブラシ
100000019  歯磨き粉
100000020  歯ブラシ
100000018  洗面所のコップ
100000020  歯ブラシ
100000018  洗面所のコップ
100000020  歯ブラシ
100000018  洗面所のコップ
100000017  洗面所の蛇口
100000071  冷蔵庫
100000072  牛乳パック
100000071  冷蔵庫
・・・
・・・

照合対象の行動ログ 順序対集合で表現された行動パターン

・・・・・・

1p3: 携帯電話 → 牛乳パック

0p2: ズボンハンガー → 携帯電話

4p1: ズボンハンガー → 洗面所のコップ

出現回数順序対

・・・・・・

1p3: 携帯電話 → 牛乳パック

0p2: ズボンハンガー → 携帯電話

4p1: ズボンハンガー → 洗面所のコップ

出現回数順序対

各順序対の出現回数に応じて
特徴ポイントを算出する

(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． 
まず標本ケースとして，外出時の個人の行動ログをwケ

ース収集する．本論文では，行動パターンの生成に用いる

標本ケース数wをウィンドウサイズと呼ぶ．ポケットアシ

スタントに蓄積された行動ログの中から外出時の一定期間

の行動ログを切り出すことで，外出の行動ログを収集する

ものとする．複数ケースの行動ログを収集した場合，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oi(i=1,2,...,m)に順に触れていた場

合，行動ログlは連接{o1, o2, ..., om}で表現される．ただし，

oi-1 ≠oi  (1 < i ≦ m)である． 
図 2  行動パターンの照合 

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．また，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． 
すべての標本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 つの標本ケースにお

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 個の標本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． 

ここで，関数occur(pi)は順序対piのw個の標本ケース中の何

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

生成に用いられている Hidden Markov Model 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[1,3]．実際の人間の行動を局所的に見れば，

同じ行動をとっても毎回順序が細かく入れ替わっているこ

とが多いが，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． 
3.2 ふるまいの検知 
提案手法では，人間の行動から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．

本論文では，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 2 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 2 では，順序対p1:{ズボンハンガー 
→ 洗面所のコップ}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:{ズボンハンガー → 携帯電話}は 0
回，順序対p3:{携帯電話 → 牛乳パック}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． 
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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． 

[case_ID : 1] 

100000055  ズボンハンガー
100000017  洗面所の蛇口
100000018  洗面所のコップ
100000020  歯ブラシ
100000019  歯磨き粉
100000020  歯ブラシ
100000018  洗面所のコップ
100000020  歯ブラシ
100000018  洗面所のコップ
100000017  洗面所の蛇口
100000068  携帯電話
100000063  定期入れ
100000065  腕時計
100000050  鞄
・・・
・・・

複数の行動ログ

[順序対]          [カウント]
ズボンハンガー → 洗面所の蛇口 9
ズボンハンガー → 洗面所のコップ 18
ズボンハンガー → 歯ブラシ 10
ズボンハンガー → 歯磨き粉 10
・・・ ・・・
・・・ ・・・
・・・ ・・・

p1: ズボンハンガー → 洗面所のコップ
p2: ズボンハンガー → 携帯電話
p3: 携帯電話 → 牛乳パック
p4: 携帯電話 → 鞄
p5: 腕時計 → 鞄
・・・
・・・

順序対集合の行動パターン

(1)行動ログの収集

(2)順序対の列挙
(3)出現回数のカウント

(4)閾値以上の順序対抽出

既存研究で用いられている Hidden Markov Model 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

[1,3]．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．

図 1  行動パターンの生成 



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

ていることに気付き，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，

Hidden Markov Model 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で，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，柔軟にふるまいを検知すること

ができる． 

4．実験 
4.1 実験概要 
提案手法の有効性を検証するために，被験者 15 人に対

してふるまいを検知する実験を行った．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，住宅を

模した実験空間に Tagged World を構築し，正の事例と負の

事例の両方を収集した．正の事例として外出のふるまいを，

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． 
本論文では，2 つの実験を行った．第 1 実験では，行動

パターン照合時の特徴ポイント加算方式および行動パター

ン生成時の検知閾値の設定方法に関する評価実験を行った．

第 2 実験では，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し

た．実験結果はすべて被験者 15 人の結果の平均値である．

以下，それぞれの実験について順に述べる． 
4.2 特徴ポイント加算方式と検知閾値の設定 
第 1 実験では，行動パターン照合時の特徴ポイント加算

方式として，12 個のアルゴリズムを比較評価した．表 1 は，

algorithm-0 から algorithm-11 までの 12 個のアルゴリズムに

関して，照合対象の行動ログ中に同じ順序対が 1 回目から

4 回目に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，行動パターン

照合時に同じ順序対が複数回出現した場合，それを行動の

特徴として考慮する度合いの違いを表現するために，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，同じ順序対が複数回出現しても，それを

特徴とみなさない．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 1

実験では，検知閾値の設定に関して，以下のように複数の

計算方法を比較評価した． 
[最大値タイプ]  過去の特徴ポイントの中から最大値 Max
を選び，その値の 90%から 10%の値を検知閾値に設定する．

(Max*90%～Max*10%) 
[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%) 
[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) 
以上 3 つのタイプの閾値設定では，正の事例から得られ

る特徴ポイントのみから検知閾値を設定する．正の事例と

負の事例の両方から得られる特徴ポイントを組み合わせる

と，より望ましい検知閾値が計算できる可能性も考えられ

る．実験では，両方の事例から得られる特徴ポイントを組

み合わせた場合の検知閾値設定も比較した． 
[最小最大中間値タイプ]  過去の正の事例の特徴ポイントの

最小値と負の事例の特徴ポイントの最大値の平均値を検知

閾値に設定する．(Mid Of MinMax) 
[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) 
[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)  
4.3 検知手法の評価 
第 1 実験では，行動パターン生成時のウィンドウサイズ

を 5 に設定した．以下に，実験の流れを示す． 
(1) 正の事例 20 ケースから任意に 10 ケースを選ぶ． 
(2) 選び出した 10 ケースの中から任意に 5 ケースを選び，

行動パターンを生成する． 
(3) 生成した行動パターンを，残りの正の事例 5 ケース

と負の事例 10 ケースと照合し，特徴ポイントを求める． 
(4) (2)(3)を 5 回繰り返し，正の事例 25 ケースの特徴ポイ

ントと負の事例 50 ケースの特徴ポイントを用いて，検知

閾値を設定する． 
(5) 設定した検知閾値を，正負の事例を合わせて 75 ケー

スから計算した特徴ポイントと比較し，認識率を求める． 
以上の操作を，特徴ポイント加算アルゴリズムと検知閾

値設定のすべての組み合わせに対して行った． 
図 3 は，特徴ポイント加算アルゴリズムと検知閾値設定

のすべての組み合わせに関して，実験結果として得られた

認識率の値を示したグラフである．横軸は検知閾値の設定，

縦軸は認識率を示す．図は，12 個のうち認識率の高い上位

point(1) po int(2 ) po int(3 ) po int(4)
a lgorithm-0 16 16 16 16
a lgorithm-1 16 16 16 0
a lgorithm-2 16 16 0 0
a lgorithm-3 16 0 0 0
a lgorithm-4 16 0 16 0
a lgorithm-5 16 0 0 16
a lgorithm-6 16 8 8 8
a lgorithm-7 16 4 4 4
a lgorithm-8 16 14 12 10
a lgorithm-9 16 11 6 1
algorithm-10 16 14 10 2
algorithm-11 16 8 4 2

表 1  特徴ポイント計算関数の値 
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3 つのアルゴリズムの，認識率 90%以上の部分のみを示し

ている．検知閾値の設定に関しては，Avg*50%，Mid of 
Avg，Mid of Avg－σの場合に最も高い認識率を示してい

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があることを考慮したが，

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．よって，最適な検知閾値の設定は Avg*50%
であると考えられる． 

図 3  特徴ポイント加算方式と検知閾値設定の比較
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また図 3 から，最も認識率の高い algorithm-3 が性能の良

いアルゴリズムであると言える． 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．2 回目以降の出現に関しても

特徴ポイントを加算する他のアルゴリズムでは，正の事例

の特徴ポイントがより高くなり，結果として正の事例の中

でもケースごとに特徴ポイントのばらつきが発生した．そ

のため，検知閾値の値が不安定になり，認識率を下げてい

た． 
4.4 ふるまいの認識率 
第 2 実験では，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

した．また，ウィンドウサイズの変化に伴う認識率の変化

も考察した．未知の行動ログに対する性能を評価するため

に，第 1 実験では用いなかった 10 ケースを照合対象の行

動ログとして用いた．以下に実験の流れを示す． 

図 4  ウィンドウサイズと認識率の相関関係

(1)  第 1 実験で生成した 5 つの行動パターンから 1 つを

選ぶ．第 1 実験の結果から初期検知閾値を設定する． 
(2)  第 1 実験では用いなかった正の事例 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 回繰り返して，平均認識率を求める． 

以上の操作を，ウィンドウサイズを 3～10 に設定して，そ

れぞれ行った． 
4.5 考察 

第 2 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 4 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．提案手法は既存の手法と

異なり，人間の動作の対象であるオブジェクトの順序関係

に注目することで，少ないパラメータで高い認識率を示し

たことから，その有効性が実証された．実験の結果，ウィ

ンドウサイズを変化させても認識率にほとんど差は出ず，

ウィンドウサイズ 3 の場合でも高い認識率を示した．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，提案手法は少ないサンプルからパターンを生成

することができる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．実験の結果，正の事例は 93.20%，負の事例は

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．ま

た同様の理由から，最適な検知閾値の設定が外出と異なる

結果になったと言える．  

5．おわりに 
 本論文では，Tagged World において人間のふるまいを検

知するための行動パターン生成手法および行動パターン照

合手法を提案した．今後は，生活空間のさまざまな情報を

取得し，個人のふるまいと組み合わせて，より詳細な状況

判断をもとにサービスを提供する予定である．  
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