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背景と目的

背景
高齢化社会において，独居高齢者の安全・安心を確保するため，生
活のモニタリングと支援サービスが期待されている．

目的と課題
・焦電センサデータから，活動量や滞在場所といったマクロな視点
で生活様式を記述する．
・個人の生活スタイルに依存する複数の典型的な生活パターンを自
動抽出する．
・課題として，パターン数が個人によって異なるため，パターン数
を指定しない抽出枠組みが必要となる．
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生活リズムの統計モデル (活動量)※補足

活動量に関する統計モデル
焦電センサの検知回数（m: 非負整数）を活動量とし，単位時間あ
たりの発生頻度を時変ポワソン過程で定式化する．
・発生頻度パラメータ λが時間 tの関数 λ(t)として時々刻々変化す
ることを扱う．

ポワソン分布

p(m|λ) = 1

m!
λm exp(−λ)

(ただし，λは単位時間あたりの発生頻度)

時変ポアソン過程の尤度関数
イベント発生時刻の系列 {τn}Nn=1 が観測されたときの尤度
p({τn}Nn=1|λ0, f(·))は、

p({τn}Nn=1|λ0, f(·)) = exp

(
−
∫ T

0

λ(t)dt

) N∏
n=1

λ(τn)

と定式化される。ここで、

λ(t) = λ0f(t)

(∫ T

0

f(t)dt = 1 の場合
)

とすると、T 期間の尤度は

p({τn}Nn=1|λ0, f(·)) = exp(−λ0)λ
N
0

N∏
n=1

f(τn)

で定式化される。
（ただし、λ0 は T 期間の総平均発生回数、∫ T

0
f(t)dt = 1は確率密度関数

としての正規化条件）
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生活リズムの統計モデル (活動量)※補足
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生活リズムの統計モデル (滞在場所)※補足

滞在場所に関する統計モデル
1 外出しているか否か（1: 外出，0: 自宅）という二値データを扱う．
2 各時刻 tの外出パラメータを µt として，時変ベルヌーイ分布で定式化
する．

時変ポアソン過程の離散化尤度

p({hs}S
s=1|λ0, r) = exp(−λ0)λ

N
0

S∏
s=1

r
hs
s ,

S∑
s=1

rs = 1, rs ≥ 0

（ただし、N =
∑S

s=1 hs）

外出パターンの尤度 (時変ベルヌーイ)

一日の外出パターン x = {xt}が生じる確率は，次式で表される．　
　　　　 T :1日の観測量

p(x|µ) =
T∏

t=1

µxt
t (1− µt)

1−xt
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典型的な生活パターンの抽出

提案手法
階層ベイズ法の一つであるディリクレ過程を用いた適応的クラスタ
リングを適用．
理由：パターン数を自動で指定することなく，データに適合する典
型的な生活パターンを自律的に抽出することができる．
・MCMC法（Gibbsサンプリング）により，各日のパターンカテゴ
リ zd と対応するパラメータ θk を推定．

ディレクトリ過程
zd:潜在変数/クラスタ ID
M():多項分布
h:観測量

zd ∼ M(zd|π), h(d) ∼ f(h(d)|θzd)
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適用事例 (1) 活動量解析

独居高齢者宅の台所での解析
・データ: 台所に設置された焦電センサの 3ヶ月間の検知回数データ
（1分間ごと）．
・結果: 提案手法により 4つの生活パターンが抽出された．

図 1: 抽出された 4つの典型的な活動パターン λ(t) の比較

考察
・抽出されたパターンから，朝食と昼食の準備が同時に発生するこ
とが少ないことや，活動量が非常に小さい日が存在することなど，
平均的なパターンでは見えない特性が検知できた．
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適用事例 (2) 外出行動解析とまとめ

20代男性の外出行動解析
・データ: 20代男性被験者の 239日間の外出・帰宅時刻履歴．
・結果: 9つの典型的な外出パターンが抽出され，全日数の 98%を
カバー．パターンと曜日との相関性は低いことが確認された．

図 2: 抽出された 9つの典型的な活動パターン λ(t) の比較
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適用事例 (2) 外出行動解析とまとめ

図 3: 抽出された 9つの典型的な活動パターン λ(t) の比較

まとめ：本研究の貢献
本研究は，変動的な生活リズムを複数の典型パターンの混合として
記述する枠組みを提案しました．ディリクレ過程を用いることで，
パターン数を自動で決定し，データから適応的に抽出することに成
功しました．この手法により，「低活動日」などの多様な生活実態が
特定可能となり，見守り・支援サービスの基盤を提供します．



生活リズム解析の
背景と目的

統計モデリングと
パターン抽出

統計モデリングと
パターン抽出

適用事例と結論

10/11

今後の課題

今後の方針
・個人に特化しない，より普遍的な異変検知モデルの開発（入れ子
構造のディリクレ過程の導入など）．
・抽出したパターンモデルを用いた，居住者の快適性を考慮した，
空調制御などのアプリケーション開発．
・社会的，天気，季節といった複合的な要因を組み入れた統計モデ
ルの開発．
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