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動的人間行動モデリングによる一人暮らしの高齢者の生活支援システムに関する研究 

代表研究者 Stephen Karungaru 徳島大学大学院ソシオテクノサイエンス研究部 

1 はじめに 

近年、高齢者に占める単身者数の割合が増加している。総務省「国勢調査」、国立社会保障・人口問題研究

所「日本の将来推計人口（2013年 1月）」に基づき推計した、65 歳以上に占める単身者数割合は、2年後で

31。62％なる。また 2030年には 50代の 3 人に 1 人が一人暮らしているという報告がある（藤森克彦「2010

単身急増社会の衝撃」）。その結果、高齢者の介護が困難となり、老老介護も増加すると予想されている。家

庭でも高齢者の介護や看護、見守りシステムが必要とされている。しかし、現在、一般家庭にはそのような

見守りシステムは存在しない。そのため、孤独死も度々発生しており（「2012 高齢者社会白書」）、高齢者介

護や見守りシステムの開発は喫緊の課題である。したがって、高齢者が 1 人でも健康で安全な生活を送れる

ような見守り・サポートシステムの開発が必須である。 

一人暮らしの高齢者が、家庭での自立した生活を継続できる生活支援システムを実現するためには、人間

行動モデリングの実現が不可欠である。本研究は、ウェアラブルセンサー（心拍、加速等）や家庭にあるセ

ンサー（カメラ等）のデータをニューラル・ネットワーク（特に追加学習機能）を使って生活支援システム

の構築を目的に、人間行動モデリングの実現を図ることを目指す。本研究ではカメラとソフトコンピューテ

ィング手法を組合せ、人間行動に加えその動作を行った時間・場所を観察できる動的人間行動モデリングを

実現する。モデルの例は「毎朝台所で新聞を読む」や「お昼居間でテレビを見る」などの日常生活における

人の行動のことである。このシステムを、生活リズムを崩す可能性がある一人暮らしの老人の安心・見守り

に適用することが目的であり、将来的には介護生活に陥ることのない安心・安全な日常生活が過ごせる生活

のアドバイスを行うことを目指す。現在、人間行動の研究は、カメラによる視覚と他種センサーに基づいた

「基本行動認識」が多く行われている（河口 et。al、 2011)。それらの提案されている手法はサポートベク

タマシン、ベイズ・クラシファイヤー、k－近傍法、線形判別分析、隠れマルコフモデル、単純ベイズ分類器、

決定木及び人工ニューラルネットワーク（以後、ANN と略記）を用いている。基本行動は「座る、歩く、寝

る」などである。しかし、基本行動認識だけでは時間と場所が含まれず、人間の生活リズムを把握しにくい

ことが判った。そこで行動認識と同時に動作を行った時間と場所を加えて学習させると人間の生活リズムを

把握できると考えられる。これを動的人間行動モデリングと呼び、ひとり暮らしの老人が安全・安心に暮ら

せる見守りシステムに応用することを考える。この動的人間行動モデリングの実現には、基本行動の認識を

ベースに複合センサーの使用と同時に基本動作認識と行動時間・場所情報を考慮した ANN（追加学習）、遺伝

的アルゴリズムや決定木等の手法の組合せが有効と考えられる。申請者は、これまでの研究によって「動的

人間行動モデリング」を実現するために必要な基本的な成果を得ている。

 申請者はカメラを利用した室外内での人間行動を研究してきたが、カメラの視野や画質に依存した限界

を克服するために複合センサーの使用・行動時間・場所情報を含む人間行動モデリングの実現が必要となっ

た。そこで他のセンサーデータ（ウェアラブルセンサーや室内のセンサー）を追加することにより、動的人

間行動モデリングを実現する本研究では、追加学習・決定木・遺伝的アルゴリズムを導入することにより動

的人間行動モデリングを実現する。基本行動は「座る、歩く、寝る」などである。その認識過程を図１に示

す。 
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購入した監視カメラシステムから 8台のカメラは研究室に設置しました。人物領域は背景差分を用いた候

補領域から，HOG特徴量を用いて検出を行う．特徴量を評価するデータは AdaBoost を用いて作成されたもの

を使用している．複数のカメラで同一の人物を検出している場合は射影変換を用いた座標系の変換によりマ

ッチングを行う．図 1 に示すような複数のカメラの映像に対し，実験環境を模した図 1(左下)に示す画像と

対応点を取得，変換パラメータを算出する． 

2 提案手法 

本研究は、身につける（ウェアラブル）センサー（心拍、加速等）や家庭にあるセンサー（カメラ等）の

データに対し、決定木と遺伝的アルゴリズムを利用して入力ベクトルを作成する。その後ニューラルネット

ワーク（以後、ANN と略記する）（追加学習）、で学習させ、人間行動モデリングを認識する。

研究計画として

１． 環境・ウェアラブルセンサーデータと ANN を利用して人間の基本行動を認識する。そのと

きセンサーデータの重要性を判断するため遺伝的アルゴリズムを利用する。 

２． 行動時間・場所のデータを加えて決定木により特徴ベクトルを作成する方法を開発する。 

3．候補領域抽出 

閾値の自動設定には判別分析法を用いる．判別分析法とはクラス内分散とクラス間分散との比から分離度

を求め，分離度が最大となる閾値を求める手法である． 

図 2.1のように閾値 tで二値化した場合，閾値よりも低レベル側の画素数をω_1，平均を m_1，分散をσ_1，

閾値よりも高レベル側の画素数をω_2，平均を m_2，分散をσ_2，画像全体の画素数をω_t，平均を m_t，分

散をσ_t とする．ここでクラス内分散σ_w^2 の計算式を式(3.1)，クラス間分散σ_b^2 の計算式を式(3.2)

に示す． 
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図 3.1:ヒストグラム 

(3.1) 

(3.2) 

全分散σ_t の計算式を式(2.3)に示す．よって分離度を求める式は式(2.4)となる．ここで，全分散σ_t

は閾値に関係なく一定であるため，クラス間分散σ_b^2 が最大となる閾値 t を求める．また，式(2.2)の分

母は一定であるため式(2.5)の式を用いて計算を行う． 

(3.3) 

(3.4)

(3.5) 

4．候補領域の統合 

図４.1(a)，(b)に示すような任意の位置に設置されたカメラから取得する画像から同一の物体を検出し

ているか判断する必要がある．色相や形状を用いたマッチング手法では，人物を検出している場合に服装の

色相が様々であることや撮影する角度により形状が大きく変化するという問題が生じる．そこで，それぞれ

の映像における床の座標を合わせることで検出位置から同一物体のマッチングが可能になる． 
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(a)一方のカメラ     (b)他方のカメラ 

図４.1候補領域検出 

本システムでは，あらかじめ用意された実験環境を模したマップを利用し，各カメラの映像から床領域

の座標をマップに合わせるように変換することで，それぞれのカメラの検出を統合する．本節では床領域の

座標変換に用いる射影変換について説明し，次に候補領域のマップ座標への変換について説明する．．候補領

域の座標(x,y)をマップにおける座標(u,v)に変換する式を式(3.1)に示す． 

(４.1) 

 式(４.1)における(a,b,c,d,e,f,g,h)は射影変換係数であり，式(3.2)に示す方程式を解くこと

で求められる． 

(４.2

) 

5．人物検出 

人物を検出するための特徴量として HOG(Histograms of Oriented Gradients)特徴量を利用する。HOG 特徴

量から人物を特定するためのデータを AdaBoost により作成する手法を利用した．また，複数のカメラで候

補領域が検出されている場合，各カメラにおいて算出された強識別器から総合の強識別器を用いて認識を

行った． 
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6．行動認識 

検出された人物に対して基本行動として“歩行”，“走行”，“停止”，“着席”，“デスク作業”，“転倒”，“会

話”行動の認識を行う．認識には検出領域の大きさや画像から得られる特徴を利用している．行動認識のフ

ローチャートを図 3に示す．さらに“荷物の放置”，“うろつき”行動を不審行動として認識を行う．“荷物の

放置”行動は人物領域から切り離された人物ではない領域が存在する場合に認識される．また，“うろつき” 

行動は一つのカメラにおいて長時間“歩行”認識されている人物が存在している場合に認識される．

図６:行動認識フローチャート 

７．実験 

実験環境として情報センター8 階に 8 台のカメラを設置し，人物の行動認識を実施し，804 号室の稼働率を

算出する．行動認識結果及び稼働率を表示するためのマップを図 7.1 に示す．このマップは情報センター8 階

804号室および廊下を簡易的に描いたものである． 
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図 7.1:実験に用いるマップと監視カメラの設置位置 

すべてのカメラにおける人物検出領域の足元の座標を変換パラメータにより図７．２の画像に反映させる

ことで，近傍に存在する他カメラの検出が同一の人物であると判断することができる．設置するカメラはア

ナログカメラを用いた監視カメラシステムである H.264 Digital Video Recorder (ZMODO 社)を用いる．

図７．２:取得画像と環境を模したマップ 
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Table 1.  Human detection Accuracy 

Correct Detected Accuracy 

4608 4565 99.0 

Table 2. Recognition accuracy 

Walk Run Stop Sit Desk Fall Talk Leave Accuracy 

Walk 1305 157 20 6 87.7% 

Run 28 33 45.9% 

Stop 685 64 91.5% 

Sit 3 1382 67 4 94.9% 

Desk 196 1566 88.9% 

Fall 2 78 821 91.1% 

Talk 321 407 55.9% 

Leave 4 100% 

おわりに 

 本研究では複数のカメラを用いて人物の行動認識を行い，ログとして記録するシステムを作成し，出力

されたログを用いて撮影されている部屋の使用率や稼働率を算出した．まず，序論として行動認識技術の利

用分野の拡大と監視カメラを使用する利点について述べた．第 2章では，ブロックを用いた判別分析法によ

り，入力画像から背景差分を用いて候補領域を抽出する方法について述べた．第 3 章ではそれぞれのカメラ

において同一の候補領域をマッチングする手法について述べ，さらに足元が隠れている候補領域への対策に

ついて述べた．第 4 章では人物検出に用いるための HOG 特徴量について説明し，HOG 特徴量を評価するデー

タを AdaBoost により作成する方法について述べた．また，複数のカメラで検出されている場合の処理につい

ても述べた．第 5章では認識する行動である“歩行”行動，“停止”行動，“着席”行動，“デスク作業”行動，

“寝転び”行動，“会話”行動，“荷物の持ち込み”行動の特徴と認識方法について述べた．第 6章ではシス

テムの最終処理として人物の検出および認識された行動から監視している部屋の使用率および稼働率の算出

方法について述べた．第 7章では本システムの有効性を証明するために複数のシーンに対して実験を行い，

認識精度を示した．全ての行動に対して高い認識精度を得られたことから本システムの有効性を確認するこ

とができた．

今後の課題として，変動する撮影環境への対応や認識できる行動の追加が挙げられる． 
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