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1. はじめに
宅内行動認識は，スマートホーム，ヘルスケア，介護支援

など幅広い応用が期待される技術であり，住環境における
生活の質を向上させるための重要な要素とされている．特
に，高齢者の見守りや健康管理の分野では，行動認識技術を
活用することで，異常行動の検知や生活習慣の改善支援が
可能となる．しかし，従来の行動認識手法は，主にカメラ，
マイク， 慣性計測装着（IMU）といったセンサデータを活
用することが一般的であり，これらの技術により高い識別
精度が実現されている．一方で，これらの手法は，プライバ
シーの侵害や心理的抵抗といった課題を抱えており，特に
家庭環境においては実用化の障壁となることが指摘されて
いる．そのため，プライバシーを保護しつつ行動認識を可
能とする手法の開発が求められている．
このような背景から，カメラやマイクを使用せず，温湿度

センサや人感センサなどの環境設置型センサ（以下，環境セ
ンサとする）を活用して行動認識する手法が注目されてい
る．環境センサは，家庭内の行動を間接的にセンシングし，
プライバシーの保護を図ることができるため，家庭環境に
適した技術である．しかし，環境センサを用いた行動認識
には，以下の３つの課題が存在する．
第一の課題は，環境センサの情報が限定的であるため，単

体では高精度な行動識別が難しい点である．環境センサは，
行動の直接的な特徴を捉えるのではなく，周囲の環境変化
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を通じて間接的に行動を推定するため，時系列性が強く，短
期間のデータのみでは十分な識別が困難である．
第二の課題は，家庭環境毎にセンサ配置や家具レイアウ

トが異なるため，モデルの適用範囲が制限され，汎化性能が
低下する点である．環境センサの設置場所が異なると，同
様の行動であっても取得されるセンサデータに違いが生じ
るため，学習したモデルが他の家庭環境に適用しづらいと
いう問題がある．
第三の課題は，行動認識モデルの学習に必要な大規模デー

タの収集が困難であり，特に実環境でのデータ取得には高
いコストがかかる点である．異なる家庭環境で十分なデー
タを収集するには時間とリソースが必要であり，居住者の
負担も大きい．
本研究では，これらの課題に対処するために，環境センサ

を活用したマルチモーダル行動認識の統合手法，家庭環境
間の違いを吸収可能な汎化モデルの設計，デジタルツイン
を活用したデータ拡張の検討を行う．
環境センサの情報が限定的である問題に対しては，統一

表現空間を構築し，クロスモーダル対照学習を適用するこ
とで，環境センサの情報を他のモーダリティと統合し，識別
精度を向上させる．また，家庭環境毎のセンサ配置や家具
レイアウトの違いによる汎化性能の低下に関しては，家庭
特性エンコーダと居住者特性エンコーダを導入し，家庭環
境毎の差異を学習することで汎化性能を向上させる．さら
に，データ収集のコストが高いという課題に対しては，デジ
タルツインを活用し，家庭環境を仮想的に再現することで，
多様なデータを生成し，学習データの拡張を行う．
本稿の構成は，次のとおりである．2章では，関連した既

存研究を紹介し，本研究の位置付けを明らかにする．3章で
は提案するマルチモーダルセンシングを利用した宅内での
マイクロ行動認識汎化モデルの開発手法について説明し，4

章では今後の課題と研究の展望について述べる．5章では，
結論を述べる．
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2. 関連研究
本章では，宅内行動認識に関する既存研究を整理し，本研

究がどのような位置付けにあるのかを明確にする．まず，宅
内での行動認識技術の基盤となる従来手法を整理する．次
にマルチモーダル統合を活用した行動認識研究について述
べる．
2.1. 単一モーダリティでの行動認識に関する研究
行動認識の研究は，主にカメラや音声センサ，IMU と

いったモーダリティを活用する手法が一般的である．これ
らのデータを用いることで高い認識精度を達成することが
可能となるが，それぞれの手法には利点と欠点が存在する．
本節では，各モーダリティの従来手法を整理し，それぞれの
特徴と課題を明らかにする．
2.1.1. IMU・環境センサを用いた行動認識
IMUベースの行動認識は，カメラや音声と比較してプラ

イバシーの問題が少なく，ウェアラブルデバイスを用いる
ことで継続的なデータ収集が可能であるため，多くの研究
が行われている．[1, 2]

IMUベースの手法は，モーションデータの連続的な手法
が可能である一方で，デバイスの装着を前提とするため，利
用者の負担が大きく，デバイスの装着位置によるデータの
ばらつきが認識制度に影響を与えるという課題や，明確な
動作を伴わない特定の行動の認識が他モーダリティと組み
合わせないと困難であるという課題がある．
環境センサを利用した行動認識手法は，カメラや音声セ

ンサを用いることに抵抗がある家庭環境においては，プラ
イバシーを保護しつつ行動認識を行う手段として注目され
ている．[3, 4, 5]

環境センサを活用した手法は，取得される情報が間接的
であり，行動の発生時刻や持続時間などの精度が他のモー
ダリティと比較して劣るという課題や，センサ配置に依存
しやすく，家具のレイアウト変更やセンサの検出範囲外で
の行動の認識ができないという課題が存在する．そのため，
他のセンサと統合させることで認識精度を向上させる手法
が求められる．
2.1.2. カメラ・映像・音声を用いた行動認識
カメラベースの手法は，高い認識精度を実現することが

可能であるため，多くの研究が行われている．[6, 7, 8, 9]

カメラベースの手法は，視覚的な情報を直接取得できる
ため高精度な認識が可能であるが，プライバシーの懸念や
心理的な負担が強いため家庭環境への導入には慎重な検討
が必要である．また，カメラの設置位置に依存するため，視
野外の行動に対する頑健性が低いと言う課題も存在する．

音声ベースの手法は，カメラと比較するとプライバシー
の懸念が低く，IMUと違いデバイスを装着の必要がないた
め，多くの研究が行われている．[10, 11]

音声　ベースの手法は，背景ノイズの影響を受けやすい点
や，同じ行動でも異なる音のパターンを持つ可能性がある
ため，データの一般化が難しいという課題が存在する．ま
た，複数の居住者がいる環境では，個々の行動を認識するた
めの追加の情報が必要となる課題も存在する．
2.2. マルチモーダル統合を活用した行動認識に関する研

究
マルチモーダル統合は，異なるセンサから得られる情報を
統合することで，単一モーダリティでは得られない詳細な行
動情報を取得し，認識精度を向上させる手法である．近年，
IMUや映像，音声などのモーダリティを組み合わせた行動
認識の研究が進められており，環境センサと統合すること
でその有効性をさらに高めることが期待されている．本節
では，各モーダリティ統合に関する研究を整理する．
映像データを活用したマルチモーダル統合の研究も活発
に行われている．Wang ら [12] は，大規模な映像データを
活用し，異なるモーダリティの統合を可能とする基盤モデ
ルを提案した．また，Gaoら [13]は，映像とテキスト情報
を組み合わせることで，行動の時間的特徴を効果的に捉え
る手法を提案した．これらの研究は，映像を中心としたマ
ルチモーダル統合が行動認識の精度向上に寄与することを
示しているが，プライバシーの観点から家庭環境での実用
化には課題が残されている．
IMUと他のモーダリティを統合する手法も多く提案され
ている．Chatterjeeら [14]は，IMUと音響データを統合す
ることで， IMU単体では認識が困難であった行動を補完す
る手法を提案した．この研究は， 身体動作の詳細な情報を
取得するための IMUの有用性を示しつつ，追加センサ情報
による補完が精度向上に寄与することを示している．しか
し，音響データの収集はプライバシーの懸念を伴うため，家
庭内での実用化には課題が残されている．
音声データとの統合に関する研究も進められている．

Liang ら [11] は，大規模なオンラインビデオデータから音
響特徴を学習し，行動認識に適用する手法を提案した．実
世界の多様な音響環境を反映したデータを学習することで，
より汎用的な音響特徴量の抽出が可能となり，行動認識の
適用可能範囲が広がることが示されている．しかし，大規
模データを用いることでモデルの表現力は向上するが，学
習コストが増大することにより，リアルタイムでの行動認
識は困難であるという課題が残されている．
これらの研究に共通する課題として，モーダリティ間の
情報補完が不十分である点が挙げられる．従来の手法では，
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図 1 本研究の全体像

単純な特徴レベルでの統合や，意思決定レベルでの統合が主
流であり，環境センサの限界を根本的に補完するには至っ
ていない．また，環境センサを活用したマルチモーダル学
習において，統一表現空間を構築する研究が少なく，環境セ
ンサの情報を効果的に統合するための新たな手法が求めら
れている．
2.3. 本研究の位置付け
本研究では，マルチモーダルセンサを活用し，環境センサ

のみの情報から高精度な行動認識を実現する汎用的なモデ
ルを構築することを目的とする．従来の行動認識手法では，
IMU，ビデオ，音声といったリッチな情報を含むデータを
活用することで高精度な認識が可能となっていたが，それ
らのモーダリティが常に利用であるとは限らず，特に家庭
環境においてはプライバシーの観点からカメラや音声の使
用が制限されることが多い．そのため，センサの情報量が
限られてる環境でも高精度な行動認識を実現するための手
法が求められている．また，家庭毎にセンサの配置や家具
のレイアウトが異なることから，学習済みモデルを異なる
家庭環境に適用する際の汎化性能にも限界がある．加えて，
行動認識モデルの学習には大量のデータが必要となるが，実
際の家庭環境でのデータ収集には高いコストがかかるため，

十分な学習データを確保することが困難である．
本研究は，これらの課題を解決するために，環境センサの

情報を用いた高精度な行動認識を実現し，異なる家庭環境
への適応性能を向上させるとともに，デジタルツインを活
用したデータ拡張による学習効率の向上を図る．この目的
を達成するために，本研究では，マルチモーダル統合の最適
化，家庭環境間の適応，デジタルツインによるデータ拡張の
３つの要素を組み合わせたアプローチを提案する．

3. 提案手法
本研究の全体像を，図 1に示す．本研究は，環境センサを

活用した行動認識のフレームワークを提案する．本章では，
マルチモーダル統合，家庭間汎化，およびデジタルツインに
よるデータ拡張の 3 つの観点から，課題を解決するための
アプローチを検討する．
3.1. マルチモーダル学習に向けたセンサデータ統合
クロスモーダル対照学習と知識蒸留を組み合わせること

で，統一表現空間を構築するマルチモーダル学習フレーム
ワークを提案する．本手法は，ビデオ，音声，IMU，および
環境データを統一的なベクトル空間にマッピングし，モダ
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表 1 各モーダリティに適用するエンコーダ
モダリティ エンコーディング手法
環境センサ 1D-CNN, GRU

IMU LSTM, CNN

画像 ResNet, ViT

音声 Transformer, Wav2Vec

リティ間の整合性を確保しつつ，モーダリティの欠損に対
して頑健な特徴学習を実現することを目的とする．
従来のマルチモーダル学習では，画像や音声といった主

要なモーダリティに関しては統一表現空間を学習する手法
が提案されている [15] が，環境センサを統一表現空間に統
合する手法は少ない．本研究では，教師モデルを用いた統
一表現空間の学習と，クロスモーダル対照学習を組み合わ
せることで，異なるモーダリティ間の関係を強化し，環境セ
ンサのみでも高精度な推論を可能にする．
3.1.1. 特徴抽出
本手法では，環境センサ， IMU ，画像，音声データを統

一表現空間に適応させるために適切なエンコーダを適用し，
それぞれのモーダリティから高次元特徴を抽出する．それ
ぞれのセンサに適したエンコーディング手法を表 1に示す．
各モダリティの特徴は，それぞれのエンコーダを通じて

抽出され，統一表現空間に変換される．
3.1.2. 統一表現空間の学習
環境センサの情報のみを用いて高精度な行動認識を実現

するため，マルチモーダル統合を行い，統一表現空間を構築
する．統一表現空間の学習においては，以下の 2 つの手法
を統合し，異なるモーダリティ間の相関を考慮した特徴表
現を学習する．
1. クロスモーダル対照学習
クロスモーダル対照学習では，各モーダリティの特徴を
統一表現空間にマッピングし，異なるモーダリティ間
の整合性を向上させることを目的とする．具体的には，
同じサンプルに対する異なるモーダリティの埋め込み
が統一表現空間内で近接するように学習し，異なるサ
ンプルの埋め込みとは十分な距離を保つことで，モー
ダリティ間の相互関係を強化する．これにより，統一
表現空間内で異なるモーダリティ間の特徴が整合性を
持ち，欠損モーダリティに対しても補完的な情報を提
供できる．

2. 知識蒸留
知識蒸留では，学習時にすべてのモーダリティを用い
て教師モデルを学習し，推論時には環境センサのみを

ビデオ

⾳声

IMU

環境

エンコーダ

エンコーダ

エンコーダ

エンコーダ

統⼀表現空間
クロスモーダル対照学習

教師モデル

⽣徒モデル

蒸留

家庭特性ベクトル

⾏動ラベル

図 2 マルチモーダル学習の全体像

利用する生徒モデルを構築する．教師モデルは統一表
現空間を学習し，生徒モデルはその表現を模倣するこ
とで，欠損モーダリティの影響を軽減する．蒸留損失
には，教師モデルと生徒モデルの出力分布の差を最小
化するために Kullback-Leibler (KL) ダイバージェン
スを適用し，生徒モデルが教師モデルの確率分布を再
現できるように最適化する．これにより，生徒モデル
は環境センサのみを用いる場合でも，統一表現空間を
通じて他モーダリティの情報を活用し，識別精度を維
持できる．

3.1.3. マルチモーダル学習の全体像
マルチモーダル学習の全体像を図 2 に示す．それぞれの

センサデータに対してエンコーディングを行い，統一表現
空間にマッピングを行う．環境センサは情報量が少ないた
め，家庭特性ベクトルを追加して，情報量を補完する．その
後，蒸留を用いて環境センサのみで認識を行うモデルの構
築を行う．以下に，手法のフローを示す．
1. 教師モデルの学習
すべてのモーダリティの特徴を統一表現空間に投影し，
クロスモーダル対照学習を適用することで，統一的な
表現を学習する．

2. 生徒モデルの学習
モーダリティを部分的に削減した状態で学習し，統一
表現空間を通じて教師モデルの知識を模倣する．

3. 知識蒸留の適用
生徒モデルが教師モデルの出力を再現するように蒸留
損失を適用し，モーダリティ欠損時の影響を最小限に
抑える．

3.2. 家庭環境間の汎化モデル
家庭毎の環境特性や居住者の行動パターンは，行動認識

モデルの汎化性能に影響を与える．間取りやセンサ配置の
違いは，同じ行動に対するセンサの応答を変化させ，居住者
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・間取り
・センサ配置

・居住者特性

家庭特性
エンコーダ

居住者特性
エンコーダ

家庭特性ベクトル

図 3 家庭環境間の汎化モデルの全体像

の人数や生活リズムの違いは行動パターンのばらつきを生
む．これにより，学習済みモデルの適応性が制限され，認識
精度が低下する．
家庭環境間の汎化モデルの全体像を図 3 に示す．間取り

やセンサ配置などの環境要因を学習する家庭特性エンコー
ダと，居住者の行動特性を考慮する居住者特性エンコーダ
を統合することで，環境間の違いを補正する手法について
検討を行う．エンコーダで得られるデータで環境センサの
情報量を補完することで，環境センサのみを用いた行動認
識の汎化性能を向上させる．
3.2.1. 家庭特性エンコーダ
家庭環境の違いを考慮し，行動認識モデルの汎化性能を

向上させるために，家庭特性エンコーダを構築する．この
エンコーダは，家庭の間取り，センサ配置の情報を統合し，
環境の違いを補正する．以下に，各要素のエンコーディン
グ方法を示す．
1. 間取り情報のエンコーディング
各部屋の用途をワンホットエンコーディングし，それ
を埋め込みベクトルとして学習する．さらに，部屋間
の関係性を考慮するために，GNNを用いて部屋間の距
離や隣接関係を学習し，空間的な構造情報を組み込む．

2. センサ配置の補正
センサ配置の違いを補正するために，Transformerベー
スの位置埋め込みを適用し，家庭毎のセンサ配置の影
響を軽減する．

3.2.2. 居住者特性エンコーダ
家庭環境だけでなく，居住者の行動特性も行動認識モデ

ルの汎化性能に影響を与える．そのため，居住者の人数や
生活リズムの違いを考慮するために，居住者特性エンコー
ダを導入する．このエンコーダは，家庭毎の居住者数や行
動パターンを学習し，センサデータへの影響を補正するこ
とで，モデルの適応能力を向上させる．
具体的には，居住者数を埋め込みベクトル化し，これを

環境センサデータの特徴と結合してエンコーダへ入力する．
この手法により，単身世帯と大家族世帯における行動パター
ンの違いをモデルが適応的に学習し，汎化性能を向上させ
ることが可能となる．

3.3. デジタルツインを活用したデータ拡張
行動認識モデルの汎化性能を向上させるためには，多様

な家庭環境に適応可能なデータを学習することが不可欠で
ある．本節では，宅内デジタルツインを活用し，家庭環境を
仮想的に再現することで，データ拡張と適応学習を可能に
する手法についての検討を行う．
3.3.1. シミュレーション環境によるセンサデータ生成
家庭環境毎の違いを再現し，モデルの適応性能を向上さ

せるために，宅内の物理環境を仮想的にシミュレーション
し，センサデータを合成する．本手法では，家庭の 3D モ
デルを構築し，環境センサの変化や家具の配置変更を仮想
的にシミュレーションすることで，実環境でのデータ収集
の負担を軽減する．家庭の空間情報は，間取り図を基に 3D

構造に変換することで生成されるが，LiDARや RGB-Dカ
メラを用いたスキャン技術を活用することでより精密な環
境再現が可能となる．この仮想空間上で，異なる家庭環境
を想定した家具配置の変更やセンサの設置場所の違いをシ
ミュレーションし，センサデータへの影響を評価する．
センサデータの生成には，物理ベースシミュレーションを

適用し，環境センサデータの変動を再現する．さらにエー
ジェントベースモデリングを活用し，仮想的な居住者の行
動をシミュレーションすることで，人感センサの反応を人
工的に生成する．これにより，異なる家庭環境におけるセ
ンサデータの変化を事前に学習し，モデルの汎化性能を向
上させることができる．
3.3.2. 合成データを活用したデータ拡張
デジタルツイン環境で生成されたセンサデータをそのま

ま学習に使用するのではなく，実際の家庭環境で収集され
たデータと統合し，モデルの精度を向上させる．合成デー
タと実データの統合を行う際に，ドメイン適応技術を活用
し，異なる環境間でのデータ分布の違いを補正する．また，
シミュレーション環境で生成されたセンサデータの特性が
実データと異なる場合，それを補正するために，スタイル変
換技術を適用し，合成データを実データに近づける．このプ
ロセスにより，合成データの信頼性が向上し，学習データと
して活用可能な質の高いデータを収取できる．また，セン
サノイズのシミュレーションを行うことで，実際の家庭環
境で発生する測定誤差を再現し，より実データに近いデー
タを生成する．
3.3.3. フィードバックループを活用した適応学習
モデルの汎化性能をさらに向上させるためには，家庭毎の

特性を考慮し，モデルの動的な適応が必要である．そこで，
リアルタイムフィードバックを用いた適応学習の仕組みを
導入する．具体的には，行動認識結果を居住者が確認し，誤
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認識が発生した場合には修正を可能とする機能を導入する．
修正されたデータををデジタルツイン環境にフィードバッ
クし，環境特性に適応したモデル更新を行う．
適応学習の実現には，転移学習を適用し，各家庭において

特定の行動認識精度が向上するように微調整を行う．これ
により，家庭毎の行動特性の違いを反映し，異なる環境でも
高精度な行動認識を維持することが可能となる．

4. まとめと今後の展望
本研究では，環境センサを活用した行動認識手法を提案

し，家庭環境間の汎化性能向上およびデジタルツインを用
いたデータ拡張の可能性についての検討を行った．従来の
行動認識手法では，カメラや IMUを主に活用するアプロー
チが一般的であり，環境センサ単体での高精度な認識手法
の検討は十分に進んでいなかった．本研究では，クロスモー
ダル対照学習と知識蒸留を組み合わせることで，環境セン
サの情報のみから統一表現空間を構築し，行動認識の精度
向上を目指した．また，家庭特性エンコーダと居住者特性
エンコーダを導入することで，家庭毎の特性を考慮しなが
ら汎化性能を向上させる手法を検討した．さらに，デジタ
ルツインを活用し，仮想環境を用いたデータ拡張と適応学
習の可能性についても検討を行った．
しかし，本研究は Position Paperとしての議論を主とし

ており，提案手法の定量的な評価は行っていない．提案手
法の実装および評価を通じて，環境センサを用いた行動認
識の実現可能性を検証し，各アプローチの有効性を定量的
に評価することが今後の課題となる．また、デジタルツイ
ンを活用したデータ拡張に関しても，仮想環境で生成され
たデータと実データの特性の違いを完全に解消することは
難しく，特にセンサノイズや居住者の行動特性の再現性に
課題が残る．
提案手法の適用範囲を拡張し，より多彩な家庭環境に対

応するためには，いくつかの技術的課題を解決する必要が
ある．まず，家庭環境の多様性に関する問題が挙げられる．
本研究では，家庭特性エンコーダを導入することで，家庭
毎のセンサ配置や家具の違いを考慮したが，時間とともに
変化する動的な環境の影響については十分に考慮できてい
ない．長期的な居住環境の変化や一時的な家具の移動に対
応するためには，モデルの動的な更新手法の導入が必要で
ある．また，デジタルツインを活用したデータ拡張の精度
向上も課題として挙げられる．仮想環境で生成されたデー
タと実データの特性の違いを完全に解消することは難しく，
特にセンサノイズや居住者の行動特性の再現性に課題が残
る．デジタルツイン環境の実データとの整合性を向上させ
るためには，合成データの適応的な補正手法の導入が求め
られる．さらに，実環境への適用に関しては，データ取得条

件やセンサノイズの影響によるモデルの精度の変動が課題
として挙げられる．提案手法では，異なる家庭環境に適応
可能なモデルを構築したが，長期間にわたるモデルの維持
や更新には更なる工夫が必要である．特に，居住者の行動
フィードバックを活用した適応学習を行う際には，利用者
に過度な負担をかけることなく，継続的なモデル更新を実
現するための設計が求められる．
今後の研究においては，提案手法の更なる汎用向上と実環
境への適用を目指し，いくつかの方向性が考えられる．ま
ず，多様な家庭環境への適応性能を高めるために，より大規
模なデータセットの収集と活用が必要である．本研究では，
異なる家庭環境間のデータを統合するための手法を提案し
たが，より多様なデータを用いた学習により，異なる文化圏
や生活習慣も適応可能なモデルを構築することが求められ
る．また，家庭毎のカスタマイズ学習を行うことで，個々の
居住者の行動特性をより正確に反映した認識モデルを実現
することが可能となる．さらに，環境センサだけでなく，音
声データによるゲーミフィケーションを活用しおたアノー
テーションインターフェースを統合することで，継続的な
フィードバックに対する負担を軽減しつつ，認識モデルの
精度の向上を図る．
本研究で提案した行動認識手法は，スマートホームシス
テム，健康管理，介護支援，支援モニタリングなど幅広い応
用が期待される．今後の研究では，実環境での適用を視野
に入れた実証実験を行い，提案手法の有効性を明確に示す
とともに，より実用的なシステムの開発に向けた研究を進
めていく必要がある．
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