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1 はじめに

近年，スマートフォン，タブレットおよびウェアラブ

ルデバイスなどスマートデバイスの普及が進んでいる．

スマートデバイスには，加速度センサ，地磁気センサや

GPSなど多様なセンサが搭載されている．搭載されたセ

ンサを用いて行動認識を行うことで，歩数，運動量および

移動履歴などのライフログを自動的に記録することが可

能となった．ライフログを活用することによって，ユー

ザの健康管理が容易になることや，企業の新たなマーケ

ティングに活用されることが期待されている．

また，多くのスマートフォンには画面輝度を調整する

ために照度センサが搭載されている．環境光を計測する

ために照度センサが搭載されたウェアラブルデバイスも

登場した．照度センサはGPS測位や，Wi-Fiよりも低消

費電力で駆動し，センサ周囲の明るさを取得できるセン

サである．そこで本研究では，照度センサを用いて照度

ライフログを記録し，そのログから行動認識が可能であ

ることを示す．行動認識は，スマートデバイスの照度セ

ンサから現在の照度値を取得し，その照度値のログデータ

と過去のログデータの類似度合いを計算することで行う．

2 関連研究

近年，スマートフォンやウェアラブルデバイスなどの複

数のセンサを搭載したスマートデバイスが普及している．

これらのスマートデバイスから取得できる情報を用いて

人間の行動認識を行う研究が多く行われている 1, 2, 3) ．

行動認識には，人の位置推定，人の動作や姿勢の計測，人

の行動や意図の理解，など様々な視点が存在する．

照度センサを用いた行動認識研究として，磯田ら 4) は

携帯端末の加速度センサと照度センサを用いてユーザの

部屋からの退出推定を行った．磯田らは加速度センサを

併用しているが，本研究では照度センサのみを用いてい

る点が異なる．また，磯田らは退出推定を目的としてい

るのに対して，本研究ではユーザが部屋にいるか，外で

歩いているか，電車に乗っているか行動判別を目的とし

ている点が異なる．

3 照度ライフログを用いた行動認識手法

3.1 概要

照度は照明や太陽光など外部環境により大きく変化す

る．Fig. 1，2に，ある日の照度ライフログの一部分を示

す．Fig. 1，2は，ユーザが「室内で一定時間を過ごす」，

「外を歩く」，「電車に乗車する」，「外を歩く」，「室内で一

定時間を過ごす」という行動を行った際のログデータで

ある．
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Fig.1 2015年 5月 19日の照度ログ

!"#

#

#!

#!!

#!!!

#!!!!

#!!!!!

#!!!!!!

#$%!! #$%#& #$%'! #$%(& #'%!! #'%#& #'%'! #'%(& #(%!!

)*
+
,

Fig.2 2015年 5月 22日の照度ログ

Fig. 1の 13時 00分から 13時 15分頃，および 15時

00分以降は室内にいるため，照度変化が少ない．Fig. 2

の 12 時 00 分から 12 時 15 分頃，および 14 時 00 分以

降は室内にいるため，照度変化が少ない．Fig. 1 の 13

時 15分頃から 13時 30分頃，および 14時 45分頃から

15 時 00 分までは外で歩いているため，照度変化量が大

きい．Fig. 2 の 12 時 15 分頃から 12 時 30 分頃，およ

び 13時 45分頃から 14時 00分までは外で歩いているた

め，照度変化量が大きい．Fig. 1 の 13 時 45 分から 14

時 30分までは電車に乗車していた時間である．同様に，

図 2 の 12 時 45 分から 13 時 30 分までは電車に乗車し

ていた時間である．電車に乗車していた時間は屋外ほど

照度は高くならないが，室内よりも照度変化量が大きい．

なお，電車乗車時間で照度変化が少ない箇所は地下鉄区

間である．このように，ユーザが取得する照度には室内

や電車，外で歩行中などの行動によって特徴的な照度量

や照度変化が存在する．
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3.2 行動認識手法

行動認識を行うために、現在の照度推移と過去の照度

推移を一定時間ごとに比較し、類似度合いにより行動の

判別を行う. ただし，過去の照度推移はそのときの行動

と紐付いているとする．類似度の計算には時系列データ

の類似度を計測できる動的時間伸縮法（DTW/Dynamic

Time Warping）を用いる．DTW は 2 つの時系列デー

タを時間面で伸縮させて比較するため，速度や加速度の

異なるデータの類似度の計算が可能である．このため，2

つの時系列の周期性が異なっていても，類似度合いを求

めることができる．

4 評価

4.1 実験概要

本実験では，通勤や通学といった毎日繰り返し行われ

ている行動の照度ログから，行動認識が可能であるか検

証を行った．実験は照度センサである Lumuを装着した

iPadを鞄に入れ，照度センサ部分を露出させて持ち歩く

ことで行った．外で歩行時の照度ログ取得風景を Fig. 3

に示す．

Fig.3 照度ログ取得中の照度センサ

本研究では通勤や通学といった毎日行われている行動

を判別対象とする．また，本研究ではユーザが室内にい

るか，外で歩行中か，電車に乗車中の 3 種類を照度ログ

から行動認識することを目的とする．外で歩行中の状態

を「Walking」，電車に乗車中の状態を「Train」，室内に

いる状態を「Indoor」と表記する．類似度合いの判別の

ために，自宅から大学までの往路 7 日分の照度ログを取

得した．照度ログはそのときの「Walking」，「Train」お

よび「Indoor」の 3つの状態情報を付加して教師データ

とした．

4.2 結果および考察

1 日のデータをテストデータとし１分ごとに取り出し

て，残りの 6日間のデータとの類似度合いを DTWによ

り計算した．計算した結果，類似度が高いデータと関連し

た行動情報の正解率を Table. 1に示す．また，Table. 1

の 2列目が判別したい動作，2行目の「Walking」「Train」

「Indoor」が判別された結果を示し，括弧内が判別された

回数を示す．

Table1 行動認識結果

Output

Walking Train Indoor

Walking
68.05 %
（296）

22.99 %
（100）

8.97 %
（39）

Target Train
9.22 %
（113）

79.18 %
（970）

11.59 %
（142）

Indoor
3.49 %
（30）

25.58 %
（220）

70.93 %
（610）

Table. 1 より，全ての結果において 68 % 以上の正

解率で行動認識した．しかし，「Indoor」を「Train」に

誤判別した数が 200を超えている．「Train」の照度デー

タの中に地下鉄区間が含まれており，その区間での照度

変化が「Indoor」のように少ない．このため，「Indoor」

を「Train」に誤判別した結果が増加したと考えられる．

「Train」を「Indoor」に誤判別した要因も同様であると

考えられる．

5 今後の展望

本研究では，照度センサから得られる照度ライフログ

を用いて行動認識を行った．今後はより認識精度を向上

させることで，「Walking」，「Train」および「Indoor」以

外の行動認識や，既存の行動認識手法に照度ライフログ

を付加することで認識精度の向上を目指す．

今回提案した行動認識手法では，類似度合いの計算に

直近の認識結果との相関や，時間的な情報を用いていな

い．特に照度データは時間帯により，大きく値が変わる

特徴を持つ．そのため，時間という特徴を判別手法に追

加することで行動認識精度を向上できると考えられる．
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