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1． はじめに
宅内行動認識は，住人の日常行動を把握し，高齢者の見

守り，生活支援，健康状態の継続的な確認へつなげる技術
である [1, 2, 3]．人感，ドア，温度等の環境センサは，カメ
ラ映像を常時取得せずに生活行動を観測でき，実生活下で
の継続的な認識に適している [3, 5]．
一方，住宅ごとに間取り，センサ配置，センサ ID，イベ

ント密度，行動分布は異なる．新規住宅ごとに教師あり認
識器を構築するには，長期間の生活ログへ行動ラベルを付
与する必要があり，住人と研究者の負担が大きい [4]．この
負担を抑えるため，既存住宅で学習した認識器を，転移先
住宅のラベル付きデータを使わずに適用する住宅間転移・
Zero-shot認識が求められる．このような住宅間の表現差を
吸収する手法として TDOSTが提案されている．TDOSTは，
センサ反応を場所・種類・状態を含む自然言語へ変換し，住
宅固有 IDへの依存を弱める [6]．
しかし，多くの宅内行動認識は，入力があらかじめ行動

単位へ分割されていることを前提とする．実環境で得られ
るのは正解境界を持たない連続センサログであり，認識器
へ入力する区間を別途推定しなければならない．区間推定
に失敗すると，複数行動の混在，識別的イベントの欠落，過
度に短い入力が生じ，後段の認識性能が低下し得る．すな
わち，連続ログを Zero-shot認識へ接続するには，認識器だ
けでなく前段の区間推定を独立した設計対象として評価す
る必要がある．
そこで本稿では，転移先住宅の連続ログから区間を推定

し，固定した Zero-shot 認識器へ入力する実験系を構築す
る．TDOST，SentenceTransformer，BiLSTMからなる認識器
を固定し，転移先住宅の行動ラベルを区間推定および認識
器の学習に用いない．固定分割，逐次ルール，隠れマルコ
フモデル（Hidden Markov Model: HMM），学習元住宅の正
解境界を教師とする手法，複合手法の 30条件を比較する．
Milanと Arubaは CASASプロジェクトで公開されている異
なる実住宅のセンサデータセットである．Milanを学習元
住宅，Arubaを転移先住宅とする方向と，Arubaを学習元住
宅，Milanを転移先住宅とする方向の 2方向を，10個の乱
数シードで評価する．RQ1では区間推定条件の違いが後段
の Zero-shot分類性能に与える影響を検証し，RQ2では推定
境界と正解境界の一致度が分類性能とどのように関係する
かを調べる．
結果として，Milanから Arubaでは学習元住宅の正解境

界を教師とする条件が 100イベント固定を Macro-F1で平
均 0.0085上回り，Arubaから Milanではドア＋無反応時間
が 50イベント固定を 0.0448上回った．本稿の貢献は，(1)
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転移先住宅の行動ラベルを区間推定および認識器の学習に
用いない比較手順，(2)利用情報の異なる区間推定条件の比
較，(3)直接境界 F1と分類性能の乖離の定量化，(4)同一住
宅内評価による住宅間差の切り分け，の 4点である．

2． 関連研究
本章では，環境センサを用いた宅内行動認識，住宅間転

移，連続ログの区間推定を整理し，本研究の位置づけを示
す．
2.1 環境センサを用いた宅内行動認識
スマートホームは，住人の自立生活支援や健康状態の継

続的な確認への利用が検討されている [1, 2]．CASASは，人
感・ドア・温度センサ等を備えた実住宅データと認識基盤
を提供した [5]．環境センサによる宅内行動認識には，映像
を常時記録せずに日常行動を扱える利点がある一方，行動
の多様性，クラス不均衡，時系列構造，住宅ごとの差が課
題として整理されている [3]．
2.2 住宅間転移と Zero-shot認識
住宅間転移では，異なる間取りやセンサ配置に起因する

表現差を吸収する必要がある．TDOSTは，あらかじめ行動
区間が与えられたセンサイベント列を自然言語記述へ変換
し，SentenceTransformerと系列分類器を用いて住宅間認識
を行う [6]．従来の TDOSTによる認識では，学習時には行
動区間と行動ラベルが与えられ，評価時にも入力区間の境
界が既知である．区間内のイベントを文章化して行動ラベ
ルと対応付け，認識モデルを学習する．TDOST自体は区間
推定手法ではない．本研究では，転移先住宅の連続ログか
ら区間を推定した後，各生成区間を TDOSTへ入力する．さ
らに，空間意味情報 [11]，住人軌跡の画像表現 [12]，環境情
報の表現と推論方法 [13]を利用する方法が報告されている．
これらは住宅間で認識可能な表現や推論を扱うが，連続ロ
グから認識入力を作る区間推定は別の課題として残る．
2.3 連続ログの区間推定
固定時間または固定イベント数による分割は再現しやす

いが，行動継続時間や不規則なイベント密度を直接扱わな
い．Najehらは境界の手掛かりとなるセンサと時空間関係
を用いた動的分割を提案し [7]，Aminikhanghahiらは変化点
検出を行動分割へ適用した [8]．Srivatsaらは連続センサ流
の分割と分類を一体として扱う必要性を論じている [9]．系
列評価には，予測区間と正解行動区間を一対一対応させる
Segmental F1が利用される [10]．
2.4 本研究の位置づけ
本研究では，2.3節で述べた複数の区間推定方法を用いて

転移先住宅の連続センサログを区間へ分割し，各生成区間



図 1 本研究の全体構成

を共通の行動認識器へ入力する．TDOSTを含む後段認識器
を固定し，転移先住宅の行動ラベルを区間推定に用いない
条件で分類性能への影響を比較する．さらに，分類性能と
境界一致度を別々に測り，連続ログを住宅間 Zero-shot認識
へ接続する際の設計上の差を明らかにする．

3． 実験設定
本実験の目的は，認識器を固定した条件で行動区間推定

方法のみを変更し，区間推定条件の違いが住宅間 Zero-shot
行動認識性能に与える影響と，推定境界の一致度と認識性
能の関係を明らかにすることである．本章では，そのため
の評価の流れ，使用データ，ラベル対応，評価指標を示す．
3.1 評価の流れ
図 1に全体構成を示す．学習元住宅の正解行動区間で学

習した同一の認識器を，転移先住宅の全区間推定条件で共
有する．転移先住宅の行動ラベルと正解境界は区間推定に
は用いず，生成後の多数決ラベル付与と評価にのみ用いる．
3.2 認識器
学習元住宅では正解行動区間，転移先住宅では推定した

生成区間を用いる．各区間内のセンサイベントを，設置場
所，センサ種別，状態を含む TDOST Basic 文へ変換する．
TDOSTは与えられた区間を文章化する処理であり，行動区
間推定手法ではない．生成した文章を SentenceTransformer
（all-distilroberta-v1）で 768次元の埋込み系列へ変換し，1層
双方向 LSTM（hidden 64）で行動を分類する．

1区間当たり最大 100イベント，batch size 32，75 epochs
とした．100イベントを超える生成区間では末尾イベント
が認識器へ入力されない．実装と保存済みモデル間のラベ
ル対応は一致している．
3.3 比較設定
認識器を固定し，区間推定条件だけを比較する．CASAS

の異なる実住宅データであるMilanと Arubaを用い，Milan
を学習元住宅，Arubaを転移先住宅とする方向と，Arubaを

学習元住宅，Milanを転移先住宅とする方向について，1方
向当たり 30条件を評価する．各住宅データの詳細は 3.4節
で述べる．学習元住宅のデータ分割シードは 42，学習初
期値と学習順序の乱数シードは 43～52とした．同じ学習
元住宅・同じ学習シードの認識モデルを全区間推定条件で
共有する．10 シードは同一データ分割で学習時の乱数変
動を確認するものであり，交差検証ではない．区間単位の
Macro-F1を主指標とし，Accuracy，Weighted-F1，直接境界
F1等を併記する．
表 1に条件群の利用情報を，図 2に連続するイベント列を

区間へ分割する問題を示す．
• 固定分割（3条件）：固定 10分，100イベント固定，100
イベント固定・初期ずらし 25イベントである．時間ま
たはイベント数だけで機械的に分割し，区間境界を学習
しない基準条件とする．初期ずらし条件では先頭 25イ
ベントを除外した後，100イベントごとに非重複で分割
し，末尾の不完全区間を保持する．

• 逐次ルール（4条件）：無反応 10分と，ドア＋無反応 10
／ 15／ 30分（pad 0）である．ドアイベントまたは規定
時間以上の無反応を境界候補とし，判定時点までに観測
済みのイベントだけを用いる．無反応時間の経過は待つ
が候補より後のイベントを直接参照せず，pad 0は候補
後の追加イベントを参照しないことを表す．

• 一括・教師なし（18条件）：ドア＋無反応 10／ 15／ 30
分（pad 10／ 25）の 6条件，HMM状態数 6／ 8／ 10／
12／ 16／ 20の 6条件，ドア＋ HMMの 3条件，前後 5
分参照（閾値 0.15／ 0.25／ 0.35）の 3条件である．ドア
＋ HMMは HMM状態数 12で，無反応 15分・pad 10，無
反応 15分・pad 25，無反応 30分・pad 10の 3設定とす
る．HMMは未ラベル系列から潜在状態を推定し，状態
変化を境界候補とする．前後 5分参照は各イベント時刻
の前後 300秒における部屋分布差を用いる．将来イベン
トまたは転移先住宅の未ラベル系列全体を参照するが，
行動ラベルは用いない．



表 1 区間推定条件の利用情報
条件群 主な条件 境界手掛かり 未来情報 境界教師
固定分割 固定 10分，100イベント，初期ず

らし 25イベント
時間／イベント数，非重複 なし なし

逐次ルール 無反応 10分，ドア＋無反応時間
（pad 0）

無反応時間，ドアイベント なし なし

一括・教師なし pad>0，HMM，前後 5分参照，ド
ア＋ HMM

将来イベントまたは全系列 あり なし

学習元境界学習 学習元境界 LR／ RF（閾値 0.6／
0.8）

時刻・センサ・部屋分布 あり 学習元のみ

正解区間入力 転移先住宅の正解行動区間 — — 転移先

図 2 連続センサログからの区間推定例

• 学習元境界学習（4条件）：学習元境界 LRと学習元境界
RFについて，それぞれ判定閾値 0.6／ 0.8を用いる計 4
条件である．両モデルは学習元住宅の正解境界を教師と
して候補時刻が行動境界かを判定する区間推定用モデ
ルであり，転移先住宅の正解境界は用いない．後方 5分
の部屋分布とイベント数を特徴量に含むため，本実装で
は一括処理として扱う．

• 正解区間入力（1条件）：転移先住宅の正解行動区間をそ
のまま認識器へ入力する．自動区間推定条件ではなく，
区間推定誤差を除いた場合の参考性能として用いる．

3.4 データセット
CASASは，実住宅内に設置したセンサの反応を長期間に

わたり時系列で記録したデータセットである．本研究で主
に扱うのは人感センサとドアセンサであり，各イベントに
は時刻，センサ ID，反応値または状態，行動注釈が記録され
る．例えば，2010-11-04 05:40:51, M003, ON, Sleeping
endは，時刻，センサ ID，反応値に続き，Sleepingの行動区
間が終了したことを表す注釈を持つ記録である．開始・終
了注釈の間に生じた複数のイベントから，正解行動区間を
構成できる．

TDOSTの概念例として，08:00から 08:10のMeal Prepara-
tion区間に，キッチンの人感センサ ONと冷蔵庫ドア OPEN
が記録されている場合を考える．これらのイベント列が一
つの正解行動区間を構成し，TDOSTは区間内のイベントを
設置場所，センサ種別，状態を含む文章表現へ変換して行
動ラベルと対応付ける．これは処理の流れを示す概念説明
であり，実際の TDOST出力文を再現したものではない．

CASAS Aruba（2010-11-04 00:03:50～2011-06-11 23:58:10，
220 観測日）と Milan（2009-10-16～2010-01-06）を用いる．
本研究で用いる ArubaとMilanのイベント数，全区間数，評
価対象区間数を表 2に示す．
正規化後イベント数は Aruba 1,713,133件，Milan 428,890

件である．日内重複ブロックを統合し，Aruba 6,425件，Milan
4,775件を除外した．Arubaの元ラベル区間は 6,440であり，

表 2 データセット統計
住宅 イベント 全区間 評価対象区間
Aruba 1,713,133 12,759 12,332
Milan 428,890 4,297 3,601

注釈間から復元した Other 6,319区間を加えたため，全区間
は 12,759となる．Milanの全区間は 4,297で，共通 8クラス
評価対象は Aruba 12,332，Milan 3,601である．参考文献 [13]
の Aruba 6,477区間とは，本実験が重複統合後の元ラベル区
間と復元 Other区間を区別して集計する点で定義が異なる．
3.5 元ラベルと共通 8クラス
元ラベルを事前定義した共通 8クラスへ統合した．主な

多対一の対応を表 3に示す．Dining_Rm_Activityは Eatへ
対応する．ラベルなし期間は隣接する注釈間から Otherと
して復元した．実装と保存済みモデル間のラベル対応は一
致している．
3.6 評価指標
分類性能は区間単位Accuracy，Macro-F1，Weighted-F1，ク

ラス別 F1／クラス件数とする．住宅間評価ではクラス件数
の偏りが大きく，Accuracyや Weighted-F1は件数の多いク
ラスの影響を強く受ける．このため，本稿では各クラスを
等しく扱うMacro-F1を主指標とする．一方，評価指標によ
って条件の順位が変わり得るため，AccuracyとWeighted-F1
も併記する．各指標は 10個の乱数シードごとに算出し，平
均とシード間標準偏差（SD）を示す．
直接境界 F1（Direct Boundary-F1）は，生成区間の内部境

界と転移先の正解行動境界を分類器を通さず比較する．先
頭と末尾を除き，同一時刻を統合し，許容 1・5・10分で 1
対 1の最近傍対応を行う．本文では 5分を主に示す．

4． 実験結果
本章では，固定区間条件，動的区間推定条件，境界一致

度，クラス別性能，同一住宅内評価の順に結果を示す．



表 3 元ラベルと共通クラスの対応
共通クラス Aruba元ラベル Milan元ラベル
Bed_to_Toilet Bed_to_Toilet Bed_to_Toilet
Cook Meal_Preparation Kitchen_Activity
Eat Eating Dining_Rm_Activity
Leave_Home Leave_Home Leave_Home
Other Respirate，ラベルなし期間 Master_Bedroom_Activity，Meditate，ラベルなし期間
Relax Relax Read，Watch_TV
Sleep Sleeping Sleep
Work Housekeeping，Wash_Dishes，Work Chores，Desk_Activity
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図 3 固定区間幅の比較

4.1 固定区間条件の比較
主比較の 30条件に含まれる固定 10分と 100イベント固

定に加え，パラメータ依存性を調べる別分析として，固定
時間 5/10/15/30 分と固定イベント 50/100/150/200 件の 8 設
定を，移動幅を区間長と同じにした非重複条件で 10個の乱
数シードについて評価した．固定 10分と 100イベント固
定は両分析で共通である．図 3より，Milanから Arubaの最
良固定条件は 100イベント（Macro-F1 0.2402），Arubaから
Milanは 50イベント（0.1788）であった．固定 10分はそれ
ぞれ 0.1728，0.1651であった．
4.2 動的区間推定条件の評価
表 4に，各転移方向の最良固定条件と主な動的条件の分

類結果を示す．Milan から Aruba では，学習元境界 RF の
Macro-F1が 0.2487であり，100イベント固定の 0.2402より
0.0085高かった．この差は 10個の乱数シードのうち 9個で
同じ方向に現れた．

ArubaからMilanでは，ドア＋無反応時間 30分（pad 0）の
Macro-F1が 0.2236であり，50イベント固定の 0.1788より
0.0448高かった．この差は 10個の乱数シードすべてで同じ
方向に現れた．Accuracyは 0.4957から 0.4709，Weighted-F1
は 0.4296から 0.4159へ低下した．
下線は各方向の最良固定条件，太字は最良自動条件を示

す．正解区間入力は参考値であり，自動条件の順位には含
めない．
4.3 境界一致度
図 4に 29自動条件の分布を示す．いずれの転移方向でも，

直接境界 F1が最大となる条件と Macro-F1が最大となる条
件は一致しなかった．また，直接境界 F1の大小とMacro-F1
の順位には明確な対応関係が見られなかった．

4.4 クラス別性能
図 5では，各転移方向について，最良固定条件とMacro-F1

が最大となった自動条件のクラス別 F1を比較する．転移
方向によって比較する条件は異なる．Milanから Arubaの
学習元境界 RFは，100イベント固定より Otherと Eatの F1
が高く，Leave_Homeと Relaxは両条件とも 0付近であった．
ArubaからMilanのドア＋無反応時間は，50イベント固定に
対して Leave_Homeを 0.00から 0.43へ高め，Cookと Sleep
では低下した．
4.5 同一住宅内評価
正解区間入力時の住宅間性能を同一住宅内評価と比較し

た．各住宅で日を単位とした 70/15/15%の学習／検証／テ
スト分割を固定し，10シードでホールドアウト評価を行っ
た．Milanで学習したモデルは，転移先 Arubaで最良自動条
件 0.2487，正解区間入力 0.4553，同一住宅 Milanで 0.8640
であった．Arubaで学習したモデルは，転移先Milanで最良
自動条件 0.2236，正解区間入力 0.3876，同一住宅 Arubaで
0.9465であった．

5． 考察
本章では，区間推定条件による分類性能の違い，境界一

致度と分類性能の関係，住宅間差について考察する．
5.1 区間推定条件による分類性能の違い
動的な境界手掛かりを用いることで，両方向において各

方向の最良固定条件より高い Macro-F1を示す動的条件の
候補例が得られた．Milan から Aruba では学習元境界 RF，
Arubaから Milanではドア＋無反応時間が最良であり，有
効な条件は転移方向によって異なった．ただし，Arubaか
ら Milanでは Accuracyと Weighted-F1が低下し，クラス別
性能にも改善と悪化が見られた．この結果は，Macro-F1の
改善が全指標および全クラスの改善を意味するものではな



表 4 代表条件の 10シード評価結果
転移 条件 Macro-F1(SD) Accuracy Weighted-F1

M→A

100イベント固定 0.2402 (0.0210) 0.5452 0.4667
ドア＋無反応 30分，pad 0 0.2445 (0.0210) 0.5755 0.5011
学習元境界 RF，閾値 0.8 0.2487 (0.0189) 0.5896 0.5083
正解区間入力 0.4553 (0.0581) 0.6595 0.5602

A→M

50イベント固定 0.1788 (0.0152) 0.4957 0.4296
ドア＋無反応 30分，pad 0 0.2236 (0.0146) 0.4709 0.4159
前後 5分参照，閾値 0.35 0.1874 (0.0096) 0.4524 0.3692
学習元境界 RF，閾値 0.8 0.2048 (0.0118) 0.4780 0.4100
正解区間入力 0.3876 (0.0275) 0.6871 0.6421

0.25 0.30 0.35 0.40 0.45 0.50 0.55 0.60
直接境界F1（許容5分）

0.18

0.20

0.22

0.24

区
間
単
位
M
ac
ro
-F
1（
10
シ
ー
ド
平
均
）

条件群
固定分割
逐次ルール

一括・教師なし
学習元境界学習

転移方向
Milan→Aruba
Aruba→Milan
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いことを示している．最良自動条件のMacro-F1はMilanか
ら Arubaで 0.2487，ArubaからMilanで 0.2236であった．こ
こで，0.2487および 0.2236は生成区間に対する行動分類の
Macro-F1であり，推定境界の一致度を表す直接境界 F1と
は異なる．Macro-F1は 8クラスの F1を等しく平均した分
類指標であり，これらの値は全クラスを十分に認識できた
ことを意味しない．実際に，一部クラスの F1は 0付近で
あり，正解行動区間を用いた場合でもMacro-F1はそれぞれ
0.4553，0.3876と，同一住宅内評価の 0.8640，0.9465を大き
く下回った．したがって，本結果は動的な区間推定条件に

よる相対的な改善を示す一方，現時点で実用に十分な住宅
間認識性能が得られたとはいえない．実用性を判断するに
は，利用場面ごとの要求精度を定めた追加評価が必要であ
る．
5.2 境界一致度と分類性能
直接境界 F1が最大となる条件とMacro-F1が最大となる

条件は，両方向で一致しなかった．境界が正解時刻に近い
場合でも，生成区間に含まれるイベント列が行動認識に適
しているとは限らない．区間推定の評価には，境界一致度



と分類性能の両面からの確認が必要である．
5.3 住宅間差
正解行動区間を与えた住宅間評価でも，同一住宅内評価

より Macro-F1が低く，区間推定以外の住宅間差が残った．
本評価はArubaとMilanを対象とした探索的評価である．今
後は，異なる住宅データセットを追加して得られた傾向の
一般性を検証するとともに，ルールベース手法とモデルベ
ース手法の両面から行動区間推定方法を再検討する．

6． おわりに
TDOST，SentenceTransformer，BiLSTMを固定し，転移先

住宅の行動ラベルを区間推定および認識器の学習に用いず，
30条件 ×2方向を 10シードで評価した．探索的評価の結
果，各方向の最良固定条件より高いMacro-F1を示す動的条
件の候補例が得られた．ArubaとMilanの住宅ペアでは最良
条件が転移方向によって異なり，直接境界 F1最大条件と
Macro-F1最大条件も一致しなかった．正解区間入力でも同
一住宅内評価との差が残った．今後は，ArubaとMilan以外
の住宅データセットを用いて評価範囲を拡張するとともに，
ルールベースおよびモデルベースの両面から行動区間推定
方法を再検討する．
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