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This paper is concerned with the modeling of activities of daily living (ADLs) from time-series data in the smart
home applications. Given a sequence of events of motion sensors in the home of a user, an unsupervised algorithm
builds a model of ADLs for the user and predicts a sequence of activities. The model is based on a Dirichlet mixture
(DM) distribution and assumes Markov property for both activities and sensors. For the learning of the model
and the prediction of activities, a Gibbs sampler is presented. An empirical study on real-life data shows that the
presented model outperforms LDA and DM.

1. はじめに

社会の高齢化に伴って，独り暮らしの高齢者が増加してお

り，厚生労働省の平成 26年度国民生活基礎調査 [厚労省 14]に

よれば，65歳以上の独居高齢者世帯数は，およそ 596万世帯

(全世帯数の 11.8%) にのぼっている．本研究は, 独居高齢者の

安全かつ健康的で自立した生活を支援するために，情報技術を

活用して居住者の日常生活に関する情報を収集・分析し, 異常

を検知したり適応的な生活支援を行うことを目指している.

このような日常生活見守り技術における中核技術のひとつ

は, 居室内に設置した多数のセンサの情報を集め, 居住者の日

常生活行動をモデル化する技術である. センサについては, こ

れまでにマイク, カメラ, 加速度センサ, 床圧センサなど多種

多様なセンサが用いられているが, 本研究では, 設置・維持コ

ストが小さいこと, 居住者のプライバシー漏えいのリスクが小

さいことを考慮して, 主として人感センサを用いている. この

ようなセンサを居室内に多数設置して生活動線を捕捉し, 居住

者の生活モデルを構築する.

しかし, 人感センサのような情報量の乏しいセンサから, 生

活環境や行動様式といった個人性を汎化して, 不特定多数の利

用者に適用可能な生活行動モデルを構築することは困難であ

る. そこで, 個人毎に取得したデータから, その個人に特化し

たモデルを構築することが必要になるが, 人手でモデルを構築

することはコスト的に許容できない. 機械学習を用いて, モデ

ルを（半）自動的に学習させる場合でも, ある行動に該当する

データ区間の切り出しや, その区間に行動ラベルを付与すると

いった, データのアノテーション作業にかかるコストが許容で

きない場合が多い. しかも, 生活環境や行動様式は時間ととも

に変化するので, アノテーション作業は, システムの導入前に

一度行えば済むものではなく, システム利用中, 継続的に作業

を行う必要がある. このようなシステムの導入・維持コストに

係る現実的な要請を踏まえると, 教師なし学習を用いて個人毎

の行動モデルを自動的に構築する必要がある.

本研究では, 生活行動モデルの自動構築のためにトピックモ

デリング技術を活用する. つまり, 単語をセンサ, トピックを
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行動と読み替え, 潜在する行動に依存して観測可能なセンサ出

力が生成されると仮定する. 当初, 様々な分野に応用されてい

る Latent Dirichlet Allocation (LDA) [Blei 03] を適用して

みたが, 十分な行動の予測精度が得られなかった. その理由と

しては, 文書のトピックモデリングにおいては, 文書が複数の

トピックから生成されるという LDA の多重トピック性が効く

のに対して, 本研究が対象としている生活行動モデリングにお

いては, センサ出力系列が複数の行動から生成されると仮定す

ることは, 不必要に自由度の高いモデルを用いることによる過

適応を惹起しているからではないかと考えられる. そこで, 文

書に単一のトピックを割り当てるトピックモデル [貞光 05] で

用いられている Dirichlet Mixture (DM) を用いたモデル化を

試みる. ただし, 本研究の行動モデリングにおける “文書” は,

センサ出力系列を時間窓で切り取った部分系列であり, 時間窓

が一定のシフト幅でずれることから, 隣接する “文書” の相関

が強いという特徴がある. そこで, 行動の生起確率分布が直前

の行動に依存するという 1 次マルコフ性を仮定する. これに

より, 外出前には, 外出準備を行うというような行動間の依存

関係もモデル化できると考えられる. さらに, センサについて

も, あるセンサが発火するときには, 引き続いて空間的に隣接

するセンサが発火する可能性が高いので, センサの生起確率分

布は, 該当する時間窓の行動のみならず, 直前に発火したセン

サにも依存するという 1 次マルコフ性を仮定する. これによ

り, 生活動線を考慮に入れた行動のモデル化が可能になると考

えられる.

このような行動モデルの学習と行動系列の推定のために, マ

ルコフ連鎖モンテカルロ法 [伊庭 05] を用いることができる.

そのために, 上記生活行動モデルのためのギブスサンプラーの

導出を行った.

また, 有料老人ホームに居住する独居高齢者の居室に 7つの

人感センサ設置し 1ヶ月に渡りデータを収集した. このデータ

を用いて, 上記生活行動モデル化技術を用いて推定した行動系

列の予測精度を評価した.

本稿は，以下のように構成される．まず，次節で，既存のト

ピックモデリング技術と本研究との関連を述べる. 続いて, 本

研究で用いる行動モデルとその学習・推論法について説明す
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る. その後で, 実際に有料老人ホームにおいて収集したデータ

を用いて, 本研究で提案する行動モデル化手法による行動の予

測精度を評価する.

2. 関連研究

本研究では, 生活行動のモデリングに文書のトピックモデリ

ングを適用する. すなわち, 単語はセンサに, 文書は時間窓に

含まれるセンサ系列に, トピックは行動に対応する.

文献 [Huynh 08] では, トピックモデルとして LDA を用い

て, 日常生活の中で繰り返される行動パターンの発見を行う

手法が提案されている. 本研究の生活行動モデルにおいては,

LDA の多重トピック性がモデルの自由度を高めすぎると考え,

文書毎にトピックを割り当てるモデルを採用する. 具体的には,

文献 [貞光 05] において考察されている, 混合ディリクレ分布

を用いたトピックモデルを用いるが, 混合比にも事前分布を仮

定する点と, 単語とトピックに 1次マルコフ性を仮定する点が

異なる.

単語のみならずトピックにもマルコフ性を仮定する理由は,

本研究で対象とする “文書” は時間窓であるため, 隣接する

時間窓との相関が強いためである. LDA については, 文

献 [Wallach 06] において, 単語のマルコフ性が考慮されてい

る. 一方で, トピックのマルコフ性の導入は, LDA が多重ト

ピックモデルであるため単純には拡張できない. 文献 [Du 12]

では, トピックの上位階層に, 文書におけるストーリー展開に

対応するより抽象的なトピックの階層を設け, この階層にマル

コフ性を導入している. 本研究では, 文書に一つのトピックを

割り当てるモデルを用いるので, トピックの階層に直接マルコ

フ性を導入することができる.

モデルの学習と行動列の推定には, 文献 [Griffiths 04] 同様

の Collapsed Gibbs sampler を用いる. ただし, 文書にトピッ

クが割り当てられているので, ひとつの文書に関わる確率変数

全体を, それ以外の変数の条件下でサンプリングする Blocked

Gibbs Sampling を行う.

3. 行動モデル

本研究では, トピックモデルとして用いられている混合ディ

リクレ分布のトピックと単語に一次マルコフ性を導入し,トピッ

クを行動, 単語をセンサ発火と読み替えて, 日常生活行動をモ

デル化する.

3.1 モデルの構造

図 1 は, モデルの構造を表しており, T は行動の集合, V は

センサの集合, M はフレームの数を表している. 観測された

センサの発火系列は, 一定の窓幅でフレームに分割され, m 番

目のフレームのセンサの発火は行動 zm に依存する. 潜在す

る行動 zm は, 直前のフレームの行動 t に依存して θt をパラ

メータとするカテゴリカル分布から生成される. m 番目のフ

レームの行動を t とするとき, i 番目のセンサ wm,i は, t と直

前に発火したセンサ v に依存して, ϕt,v をパラメータとする

カテゴリカル分布から生成される. なお, カテゴリカル分布 θt

と ϕt,v の事前分布として, それぞれ αt βt,v をハイパーパラ

メータとするディリクレ分布を仮定する. すなわち, 行動系列

Z とセンサ発火系列 W の同時分布は,

p(Z,W ;α,β) = p(Z;α)p(W | Z;β)

p(Z;α) =

∫
Cat (Z | Θ)Dir (Θ | α) dΘ
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図 1: 行動モデルの構造: wm,i は観測されたセンサ, zm は潜

在する行動で, 共にカテゴリカル分布から生成される.

p(W | Z;β) =

∫
Cat (W | Z,Φ)Dir (Φ | β) dΦ.

ここで, Cat (·) はカテゴリカル分布を表し,

Cat (Z | Θ) =
∏
q∈T

∏
t∈T

(θqt )
nq,t

であり, nq,t は, 行動 q の直後に行動 t が現れる頻度とする.

また,

Cat (W | Z,Φ) =
∏
t∈T

∏
u∈W

∏
w∈W

(
ϕt,u
w

)nt
u,w

であり, nt
u,w は, 行動 t において, センサ u の直後にセンサ

w が出現する頻度とする. Dir (·) はディリクレ分布を表し, 簡

単のために, αq
t = α, βt,u

w = β とすると,

Dir (Θ | α) =
∏
q∈T

Γ (|T |α)
Γ (α)|T |

∏
t∈T

(θqt )
α−1

Dir (Φ | β) =
∏
t∈T

∏
u∈W

Γ (|V |β)
Γ (β)|V |

∏
w∈W

(
ϕt,u
w

)β−1
.

これらから,

p(Z;α) =
∏
q∈T

Γ (|T |α)
Γ (α)|T |

∏
t
Γ (nq,t + α)

Γ (nq,· + |T |α) (1)

p(W | Z;β) =
∏
t∈T

∏
u∈V

Γ (|V |β)
Γ (β)|V |

∏
w
Γ
(
nt
u,w + β

)
Γ (nt

u,· + |V |β) (2)

と表すことができる. ただし, nq,· =
∑

t∈T
nq,t であり,

nt
u,· =

∑
w∈V

nt
u,w とする.

3.2 モデルの学習・推論
行動モデルの学習, 行動列の推定には, マルコフ連鎖モンテ

カルロ法 [伊庭 05] を用いる. 以下の式に従って m 番目のフ

レームの行動を, それ以外のフレームを固定してギブスサンプ

リングする.

p(zm = t | Z(−m),W )

∝ p(zm = t | Z(−m),W (−m))×
p(W (m) | zm = t, Z(−m),W (−m))
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図 2: 居室見取り図および人感センサ設置位置

ただし, m番目のフレームを除く行動列を Z(−m), m番目のフ

レームのセンサ列をW (m), W (m)以外のセンサ列をW (−m)

と表す. 右辺第 1項は式 (1) から

p(zm = t | Z(−m),W (−m))

=
nq,t(−m) + α

nq,·(−m) + |T |α
nt,r(−m) + α

nt,·(−m) + |T |α (3)

と書ける. ただし, 頻度 n に対して n(−m) で m 番目のフ

レームに係る頻度を除いた頻度を表し, m− 1 番目の行動を q,

m+ 1 番目の行動を r としている. 第 2項は式 (2) から

p(W (m) | zm = t, Z(−m),W (−m))

=
∏
u

∏
w

∏Su,w(m)

ℓ=1

(
nt
u,w(−m) + β + ℓ− 1

)∏Su,·(m)

ℓ=1
(nt

u,·(−m) + |V |β + ℓ− 1)
(4)

と書ける. ただし, Su,w (m)はm番目のフレームにおいて uの

直後に w が発火する頻度を表し, Su,· (m) =
∑

w∈V
Su,w (m).

紙数の都合で, センサと行動に 1次マルコフ性を仮定する場合

についてだけ記述したが, それ以外の場合も同様なサンプリン

グを行うことができる.

4. 実験

このような日常生活行動モデル化手法の行動予測精度を評

価するために, 有料老人ホームに暮らす独居高齢者の居室に人

感センサを設置し, 30日に渡りデータを取得した. 図 2 は, ワ

ンルームタイプの居室の見取り図と 7 つの人感センサの設置

位置を表している. 本来センサは天井にすることが望ましいが

（行動位置との対応関係が自明であるので）, 設置上の制約か

ら, 今回は検知範囲を絞った上で居室の壁面に設置した.

センサから得られるデータは, 焦電センサからの出力電位が

変化した（以降発火と呼ぶ）日時と, 10秒以上出力電位が変化

しなくなった日時の列からなる. このようなデータに対して,

窓幅 120 秒の時間窓を 60 秒毎に動かしフレーム列を生成し,

各フレームの中で発火しているセンサーをフレーム内に順に記

述する. もし, フレーム内でどのセンサーも発火していないと

きには, 特別な記号 “0” を記述する．

このようにして得られるデータを 1日毎に分割し, メンテナ

ンスなどを行った日を除いた 22日分のデータを leave-one-out

cross validation で評価した. すなわち, ある 1日のデータを

評価用のデータとし, 残り 21日分のデータでモデルを学習し

た後, 評価用データの行動系列を予測し, その精度を評価した.

評価した行動モデルは, LDA, DM, DM の行動にマルコフ

性を仮定したもの (DM + a2s1) および DM の行動とセンサ

にマルコフ性を仮定したもの (DM + a2s2) の 4種類である.

LDA によるモデルの学習および行動の推論にはギブスサンプ

ラー [Griffiths 04] を用い, DM およびその拡張モデルに対し

ては 3.2 節のギブスサンプラーを用いている. ハイパーパラ

メータは, α = 1, β = 1 を用いた.

4.1 評価指標
評価の際に用いた行動ラベルは, 就寝, トイレ, 洗面, 外出準

備, 外出中, 帰宅, リラックス, ロボットとの会話, 電話, 服薬

およびその他の１１種類で, センサの発火の様子を可視化する

ツールの画面を操作しながら人手で付与した. その際, ラベル

付与の参考にするために収録した音声を, ツール上で任意区間

随時再生させながらラベルを付与した. このように付与された

行動ラベルに対して, 予測された行動系列 Z = t1, . . . , tn の推

定精度を以下のように評価した.

まず, 推定された行動 t ∈ T に対して最もよく一致するラベ

ル ℓ ∈ L を対応付けるような写像 cor (·) : T → L を以下のよ

うに定義する.

cor (t) = arg max
ℓ∈L

n∑
i=1

δ(ti = t)int (ti, ℓ) .

ここで, int (ti, ℓ) は, ti の時区間と ℓ の時区間の共通部分 (秒)

であり, 隣接する ti と ti+1 の時区間は重なりがないように,

ti の終了時刻と ti+1 の開始時刻の中間を, ti の終了時刻かつ

ti+1 の開始時刻となるように調整するものとする.

次に, 写像 cor (·) に基づいて, ti を行動ラベルに変換し, 人

手で付与した行動ラベルとの一致率を以下のように計算する.

一致率 (Z) =

∑n

i=1
int (ti, cor (ti))∑n

1=1
dur (ti)

.

ただし, dur (ti) は, ti の継続時間 (秒) を表す.

4.2 実験結果
図 3は, 11種類の行動との一致率を表しており, 図 4は, そ

の他を除いた 10 種類の行動との一致率を表している. グラ

フから分かるように, 本研究のデータにおいては, DM の方が

LDA よりも良い予測性能を示していることが分かる. しかも,

LDA は行動の数 |T | を増やすにつれて性能が劣化していくが,

DM は性能が変化していない.

図 5は, 縦軸に, 実際に予測された行動の種類の数を示して

いる. このグラフから分かるように, LDA は多重トピック性

を持つため, 最大行動数 |T | の増加に比例して多くの種類の行
動がサンプリングされている. 一方, DM は, センサ出力に係

る項 (4) に強く制約されるため, 最大行動数 |T | を増やして
も, 実際には一定種類の行動しかサンプリングされていないこ

とが分かる.

また, 図 3 および図 4 からは, DM の行動にマルコフ性を

仮定すると (DM + a2s1), DM よりも予測性能が向上し, さ

らにセンサにマルコフ性を仮定すると (DM + a2s2), さらに

性能が向上することが分かる. 図 5 を見ると, 行動系列に係

る項 (3) により, センサ出力に係る項 (4) の影響が緩和され,
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図 3: 11種類の行動との予測一致率
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図 4: その他を除く 10種類の行動の予測一致率

DM よりも多くの種類の行動を生成していることが分かる. ま

た, DM + a2s2 は, センサにマルコフ性を仮定した分だけセ

ンサ出力に係る項 (4) の影響が強くなり, DM + a2s1 よりも

DM に近い挙動を示すことも分かる.

最後に, LDA は, 許容する行動の数 |T | の影響が大きいの
で, |T | を調節する何らかの手法が必要になるが, DM および

マルコフ性を導入した DM においては, |T | をある程度決め打
ちしても, あまり性能に影響を与えないという利点がある.

5. まとめ

独居高齢者の日常生活行動をモデル化するために, トピック

モデルを適用し, 行動をトピック, 単語を居室内に設置したセ

ンサの発火に対応付け, 生活行動のモデル化を行う手法につい

て考察した. 行動様式や間取り等, 個人性が強い生活行動のモ

デル化には, 個人毎にモデルを適応させることが不可欠である

が, データのアノテーション作業等, 個人適応に大きなコスト

がかけられず, しかも, 時間が経つにつれ行動モデルが変動し

得るという要請に応えるため, LDA のように教師なし学習で

モデルの構築を自動的に行う手法が望ましい. しかし, 本研究

が対象とする生活行動データにおいては, センサ系列が単一の

行動から生成されると仮定すれば十分であり, トピック多重性

を持つテキストを取り扱うことに適した LDA は, モデルの自
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図 5: 行動の種類 |T | vs. 実際に予測された行動の種類

由度が高すぎて過適応を起こすことが分かった. そこで, 文書

に単一トピックを仮定する, 混合ディリクレ分布 (DM)を用い

たトピックモデルに基づき, 行動とセンサにマルコフ性仮定し

たモデルを検討し, モデルの学習と行動系列の推定のためにギ

ブスサンプラーを導出した. このような日常生活行動モデル化

法を, 実際に独居高齢者の生活データに適用し, 行動の予測精

度の評価を行い, LDA よりも DM が, さらに, DM よりもマ

ルコフ性を導入した DM の方が性能が良いことを確認した.
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