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あらまし 本稿では人物の意図を理解し次の行動を事前に取得する，”人物意図推定”や”行動予測”に関する研究を提
案する．現在までの人物解析研究の提案では軌跡や姿勢，行動などを事後解析していたが，異常行動の阻止や人物の
傾向を把握した自然な行動からのインテリジェント空間構築などのためにも，事前に行動を予測する意義は大きいと
考える．人物の行動予測は，(1)人物行動理解：人物が現在何をしているか，さらに (2)データマイニング：行動履歴
データベースのマイニングと行動の予測 から構成される．実験では複数の人物行動理解データセットにおいて高い精
度を実現し，日常の行動履歴データベースを用いて人物の意図推定・行動を予測した．いずれの状況においても標準
的なラップトップ PCを適用し，20fps前後でのリアルタイム処理を実現している．
キーワード 人物行動理解，意図推定，行動予測，HOOF，ECoHOG，Naive Bayes

1. 序 論

1. 1 研 究 背 景

現在までの人物行動解析研究により，数多くの技術が
提案されてきた [1]．人物の追跡・姿勢推定・行動理解や
顔認識がその代表的な例であり，今後も発展し続けなが
ら実利用に多大な貢献が期待される．しかしながら，こ
こで挙げている画像認識や機械学習技術は行動の事後解
析であり，「すでに起きている」事象の解析に重きが置
かれていた．一方，行動を事前に解析出来れば予期せぬ
動作を事前に阻止することや人物の自然な動作からコン
ピュータを制御するといった高度な情報空間の構築など，
多種多様なアプリケーションへの応用が期待できる．
本稿では，行動理解とデータマイニングの技術統合に

よる人物意図推定や行動予測を提案する．人物行動理
解では個別の追跡ウインドウからエッジとフロー特徴
(Edge-Flow Feature Integration)により人物の特徴を記
述する．エッジ，フロー特徴共に，時系列で特徴を記述
する．また，両者の組み合わせにより相補的に特徴を
捉え，行動理解の識別精度を向上可能と考える．ここ
で，エッジ特徴としてエッジの共起性を捉える CoHOG
(Co-occurrence Histograms of Oriented Gradients) [15]
を拡張した ECoHOG (Extended CoHOG)を，フロー
特徴としては Optical Flowを時系列で累積した HOOF
(Histograms of Oriented Optical Flow) [4]を適用する．
データマイニングのステップでは，Naive Bayes識別器
により行動履歴データベースを解析，未来の行動出現確
率を計算し，行動を予測する．

1. 2 関 連 研 究

人物行動理解と意図推定に関する関連研究を紹介する．

人物行動理解：関連する論文としては，[2] - [10]が挙
げられる．Klaserらは 3D-HOG [2]を，Marszalekらは
複数の特徴量を組み合わせることで高い精度を誇る手
法を提案している [3]．その中で，Chaudhryらは動き特
徴を時系列で解析する HOOF(Histograms of Oriented
Optical Flow)を提案し，高精度に行動を識別する手法
を提案した [4]．また，最近では Satkinら [5]やWang [6]
らが提案する手法が高い精度を誇っている．個人毎の行
動理解だけでなく，人物間のインタラクションにおいて
も研究が進められている．Ryooら [7]や Perez ら [10]が
提案する手法について紹介する．Ryooらは時系列情報を
詳細に解析した上での行動理解を実現した [7]．行動の始
点と終点の認識，行動の主な領域から特徴を記述するこ
とや時系列行動の関係性に着目しているため，高精度な
複数人物間行動の識別を実現している．Perezらは人物
の位置，顔の位置や方向，人体から得られる動きを基に
人物同士のインタラクションを識別している．構造的な
機械学習を適用しており，識別器には SVMを適用して
いる．しかし，個人の行動，人物間のコミュニケーショ
ンを理解し，次の行動を予測したうえでフィードバック
するためには精度を向上させるだけでなく，特に処理時
間の面で改善する必要があるといえる．

意図推定：PellegriniらのLTA(Local Trajectory Avoid-
ance)が挙げられる [11]．LTAでは，追跡人物の位置/速
度と，障害物や他の追跡人物から未来の位置を確率分
布として予測する．また，Kieferは，”Mobile Intention
Recognition”において人物の軌跡情報や予め付加された
位置情報から人物の意図，行動プランを決定する方法を
紹介している [12]．しかし，これらの手法は主に位置を



図 2 意図推定・行動予測のフレームワーク

推定する方法であり，高次な人物の行動情報を取得する
手法ではない．一方，Callejasらは音声認識・自然言語
処理を適用して意図を推定している [13]．主に会話を処
理して心理状態を理解，さらには意図を把握する．会話
から状況を認識する研究では，会話のトーンや内容から
心理状況を割り出すことは可能であるが，事後解析の枠
を超えていないことや，行動を認識するわけではないと
いう点が挙げられる．

1. 3 処理の流れ

図 1に行動理解，図 2に意図推定のフレームワーク
を示す．意図推定・行動予測技術は，Edge-Flowの特徴
統合による人物行動理解と Naive Bayes識別器を用いた
データマイニングから構成される．行動理解にはHOOF，
ECoHOGを統合した手法を適用している．行動理解に
より取得された行動のタグは意図推定で用いられ，Naive
Bayes識別器を適用して次の行動を予測する．
ここで，本稿の構成を示す．2章は追跡技術，3章で人

物行動理解手法を，4章では人物行動理解システムの実
験について説明する．5章では人物行動意図推定・行動
予測について記述した上で，6章で本稿の結びとする．

2. 人 物 追 跡

追跡手法は Particle Filter [16]と Optical Flow [17]の
コンビネーションにより構成される．カラーベースの
Particle Filterと階層的クラスタリングを組み合わせた
Optical Flow Detectionにより高精度な追跡を実現した．
静止状態や動作量が小さい場面においてはParticle Filter
による色ヒストグラム計算が効果的であるが，動きの激
しい状況では Optical Flow + 階層的クラスタリングに
よる検出手法が効果的であり，相補的な追跡が可能であ
る．ここで，Optical Flowと階層的クラスタリングを組
み合わせた検出方法について図示する．図 3は，Optical
Flowから階層的クラスタリングを適用した結果，さら
に，部分的なオクルージョンを含む場合にクラスタリン
グした結果である．Optical Flowから階層的クラスタリ
ングにより部分的な領域を検出，さらには重なりを含む
領域のクラスタリングにより，個人を検出可能である．

図 3 Optical Flow Detection：(左)Optical Flow によるフ
ローと階層的クラスタリング (右)矩形に重なりを含む
場合に矩形同士を統合する．Optical Flow と階層的ク
ラスタリングによる動物体検出．

3. 人物行動理解

人物行動はエッジとフローの特徴統合により識別する．
ここではエッジ特徴として ECoHOGを，フロー特徴と
してHOOF特徴を適用しているが，精度の向上を図るた
め，それぞれの特徴量に改良を加えている．本章では人
物行動理解のための特徴量やその改良について記述する．

HOOF (Histograms of Oriented Optical Flow)：
HOOFは Optical Flowを時系列で累積する特徴であり，
人物のモーションをヒストグラムで表現可能である [4]．
特徴量はフレーム間から取得されたOptical Flowの強さ
(長さ)と方向をヒストグラムに累積する．図 4はフロー
方向を 4分割した量子化方法であり，左右対称の動作を
同一行動として扱う．オプティカルフローの長さを強度
として扱い，対応するヒストグラム位置に累積する．こ
こでは更に，個人差や動作の違いによる特徴ヒストグラ
ムの位置ずれを補正するために，時系列の正規化処理を
加えた (図 5)．取得した 5フレームのヒストグラム値を
ガウシアン関数により補正した．

f(x) =
1

2πσ2
(− x2

2σ2
) (1)

ここで，xは正規化するフレーム数であり，σはフレー
ム数における時系列の分布 ( 1

16 , 14 , 38 , 14 , 1
16 )を示す．5フ

レームが個人間や行動間，時系列のずれを補正できる数
としてヒストグラムを正規化している．

ECoHOG (Extended Co-occurrence Histograms
of Oriented Gradients)：エッジ特徴，つまり人物か
ら得られる形状特徴は CoHOGを拡張した ECoHOGに
より記述する．まずは CoHOGについて記述する．

CoHOGは予め用意された特徴取得ウインドウからピ
クセルのペアで勾配を記述する特徴量である [15]．ウイ
ンドウの中心と対象ピクセル，二つの画素両方から量子
化された勾配を取得し，ペアの数のカウントにより特徴
を記述する．単一のピクセルのみではなく，共起性を考
慮したエッジ特徴の記述により，詳細な記述を可能にす



図 1 行動理解のフレームワーク

図 4 HOOFのヒストグラム：量子化方向数は 8であるが，左
右対称の動きを同一に扱う．

図 5 時系列の正規化：HOOFを時系列方向で正規化する．個
人差，行動の違いによるヒストグラムのずれを補正する．

る．行動理解においては複数人物間の特徴記述に関して
効果的であると思われる．

ECoHOGでは CoHOGから以下 3つの改良を加えた．
- エッジ強度の累積
- エッジペアのステップ取得
- 時系列特徴表現

エッジ強度の累積：CoHOGではエッジ勾配ペアのカ
ウントにより特徴を累積していたが，ECoHOGでは強

度を累積する．エッジ強度の累積により，形状だけでな
く濃淡の強度や，その変化度合いを記述出来るため，人
物の行動を理解する上で必要な情報を累積出来ると考え
る．下に特徴累積方法を示す．

m1(x1, y1) =
√

fx1(x1, y1)2 + fy1(x1, y1)2 (2)

m2(x2, y2) =
√

fx2(x2, y2)2 + fy2(x2, y2)2 (3)

Cx,y(i, j) =
n∑

p=1

m∑
q=1



m1(x1, y1) + m2(x2, y2)
(ifd(p, q) = i

and d(p + x, q + y) = j)

0 (otherwise)

(4)

ここで fx, fy はそれぞれ x,y方向における微分量であ
り，隣り合う画素における差分を示す．共起ヒストグラ
ムC(i, j)にはエッジ強度mを累積する．(p, q)はウイン
ドウ中心，(p + x, q + y)はウインドウ中心位置とペアを
なす特徴取得ウインドウ中の対象画素である．方向は 8
方向に量子化されており，d(p, q)は 0 - 7までの整数値
である．
さらに，画像の明るさの変動に対処するために共起ヒ
ストグラムの正規化処理を加えた．以下に正規化につい
て記述する．

C
′

x,y(i, j) =
Cx,y(i, j)∑8

p=1

∑8
q=1 Cx,y(i′, j′)

(5)

正規化後の共起ヒストグラム C
′

x,y (64次元)毎の合計
が 1.0になるように正規化されている．
エッジペアのステップ取得：ウインドウ内に空間的な
距離を設け，特徴次元数の増大を防ぎながら距離の離れ



図 6 (左)CoHOGの特徴取得ウインドウ (右)ECoHOGの特
徴取得ウインドウ：ECoHOGは空間的な距離を設けて
エッジペアを取得している．離れた位置にある部位間や
複数人物間におけるエッジの関係性を記述する．

ている画素のペアを記述する．また，隣接する画素にお
いてほぼ特徴が同一になることから，特徴取得ウインド
ウに空間的な距離を設けても特徴記述性能が低下する懸
念はないと考える．行動理解においてはより離れた位置
に存在する複数人物間のエッジを記述し，人物同士のイ
ンタラクションを含めた行動理解において効果的である．
図 6に CoHOGと ECoHOGの特徴取得ウインドウの違
いを記述する．
時系列特徴表現：画像から得られた特徴ヒストグラム

を時系列で連結させることにより特徴を記述する．単純
なヒストグラム連結により表現される特徴で，一フレー
ムから取得する次元数と累積するフレーム数の積が特徴
量の総次元数である．

Edge-Flow Feature Integration：特徴を統合する
ために，識別器の出力値を組み合わせる．本稿では Ad-
aBoost [18]を用いて識別器の出力値を返しているが，両
方の特徴が均等になるように組み合わせる．以下に出力
値の統合を示す．

r = αredge + (1 − α)rflow (6)

α =
redge

redge + rflow
(7)

1 − α =
rflow

redge + rflow
(8)

= 1 − redge

redge + rflow
(9)

ここで，redgeはエッジ特徴ECoHOG，rflowはフロー
特徴 HOOFで AdaBoostを構成した際の出力値である．

4. 行動理解手法の実験

本稿で提案した人物行動理解システムの有効性を示す
ため，既存のデータセットを用いて実験を行った．行動
理解の検証には (i) Weizmann Action Dataset [19] (図 7)
(ii) Videoweb Activity Dataset [20] (図 8) (iii) Seman-
tic Description Human Action (SDHA) 2010 Dataset [7]
(図 9)と 3種類の場面で撮影されたデータセットを適用し
ている．ここで，それぞれのデータセットの対象と行動

図 7 Weizmann Action Dataset

図 8 Videoweb Activity Dataset

図 9 Semantic Description Human Action 2010 Dataset

の種類について説明する． (i) 対象：単一人物による行動
分類を対象としている．種類：bend, jack, jump, pjump,
run, side, skip, walk, wave, wave2の 10種類． (ii) 対
象：屋外環境における複数人物のインタラクション．種
類：hug, push, run, shakehands, sit, talk, walkの 7種
類． (iii)対象：高度な人物間のインタラクション．種類：
handshake, hug, kick, point, punch, pushの 6種類．
実験では標準的なラップトップ PCを適用しているが
全ての実験において 20fps前後での処理を実現した．

Weizmann Action Dataset：単一人物の行動理解
精度を検証するためにWeizmann Action Datasetを適
用した．結果について，従来手法との比較を表 1に示す．
Weizmann Action Datasetでは提案手法と複数の従来手
法について比較している．

Videoweb Activity Dataset：屋外環境における複
数人物間のインタラクションの精度を検証するために
Videoweb Activity Datasetを適用した．結果について，
従来手法との比較を表 2に，詳細な識別結果を表 3に示
す．Videoweb Activity Datasetにおいては提案手法と



表 1 Weizmann Action Datasetを用いた精度検証
Framework Accuracy(%)

Proposed method (NHOOF&ECoHOG) 98.8

Wang et al. [6] 97.2

Satkin et al. [5] 95.8

Chaudhry et al. (HOOF) [4] 94.4

Klaser et al. (HOG3D) [2] 90.7

表 2 Videoweb Activity Datasetを用いた行動理解の精度と
処理時間

Framework Accuracy (%) Time (ms)

Proposed method 99.9 (2330/2332) 54.51

Chaudhry et al. [4] 76.3 (1781/2332) 39.00

表 3 The results on Videoweb Dataset

hu pu ru sh si ta wa

hu 100

pu 100

ru 100

sh 100

si 100

ta 99.8 0.2

wa 0.2 99.8

表 4 The accuracy on SDHA2010

Framework Accuracy (%) Time (ms)

Proposed method 81.8 24.4

Ryoo et al [7] 91.1 -

Niebles et al [8] 81.5 -

Dollar et al [9] 81.2 -

表 5 The detailed results on SDHA

shake hug kick point punch push

shake 90.6 5.9 0.1 0.9 0.3 1.8

hug 4.4 92.4 0.5 0.2 2

kick 6.3 6.2 84.6 1.3 1.4

point 1.9 1.1 96 0.4 0.2

punch 17 17.6 3.9 55.4 5.9

push 10 28 0.5 2 59.2

HOOFを比較した上で処理時間も計測している．表 2に
は処理時間の比較も記述している．

Semantic Description Human Action (SDHA)
2010 Dataset：人物間の高度なインタラクションを認
識するために SDHA2010を適用した．行動理解の結果
について，従来手法との比較を表 4に，詳細な識別結果
を表 5に示す．
本稿の実験ではエッジ・フロー両方の特徴統合から行

動を識別している．複数の特徴を統合することから多様
な行動や多種の場面において強力な手法であることが期
待される．実際，本稿で行った 3つの異なる実験すべて
においても高精度な行動理解を実現している．ここでは
(i)単一人物における多様な行動 (ii)屋外環境における

複数人物間のインタラクション (iii)高度な人物間のイ
ンタラクション という，場面や目的の異なるデータセッ
トを適用した．時系列で人物特徴を記述する局所特徴量
により詳細な行動記述が可能になった上，特徴の統合に
よりエッジ・フローから相補的な行動の識別を実現した
と考えられる．(e.g. (ii)における sitと talk：フローは
見られないがエッジにより形状を詳細に評価可能) また，
HOOFにおける正規化が個人差や行動間の動作のずれを
補間できたことや，エッジ強度累積により濃淡変化の強
さだけでなく，曲線や細部における形状の変化度合いま
で含めた表現の改善も含まれると考える．複数人物間の
行動について，ECoHOGにおける空間的な距離を設け
た特徴取得方法が効果的であったと考える．エッジ特徴
では，隣接する画素間には特徴の変化がほとんど見られ
なかったため，空間的な距離を設けても特徴記述の精度
には影響が無かったことや，より広範な領域から複数人
物間のエッジ共起性を捉えられることから，個人の部位
毎の関係性を記述するのみでなく，複数人物間のインタ
ラクションを高精度に捉えることができた．従来手法と
の精度比較からも，本稿における提案が有効であること
が示せた．しかし，高度な人物間インタラクションにお
いては課題が残る結果となった．SDHA2010 Datasetの
動画像では，歩行を含んだ上で人物間のインタラクショ
ンしている場面が撮影されている．SDHA2010では過半
数の動作が歩行→腕部 (脚部)伸縮という構成になってお
り，特に shake，punch，pushにおいては提案手法が混
同し易い特徴となった．一方で Ryooらは，詳細なコン
テキストを解析した上で行動を分離していた [7]．今後は
追跡結果のフィードバックや姿勢も推定した上での総合
的な行動理解が必要であると考える．

5. 人物意図推定・行動予測

4 章までで提案した行動理解手法や行動履歴データ
ベース解析を適用した上で人物の行動を予測する．本稿
では日常空間における行動に着目し，椅子に座った後，
次に何をしたか，という行動を予測した．図 10に実際
の日常空間の動画像の一例を示す．図では walk - bend
- sitという一連の流れである．ここで，日常空間データ
ベースとデータマイニング技術について解説する．
日常空間データベース：本稿で適用したデータベー
スは”Time Zone(時間帯)”，”Previous Action(一つ前の
行動)”，”Current Action(現在の行動)”，”Intention(意
図)”4つの属性から構成されている (図 11)．時間帯により
人物行動のパターンが変化することや，一連の流れの中で
行動が生起することから，上記 3つの属性を入力として意
図を求める構成にした．Time Zoneはシステムから取得
される時間を”Morning(朝)”，”Day(昼)”，”Night(夜)”
に分割してデータ化した．Previous Actionと Current
Actionは 3章で説明した行動理解手法で求め，行動の
バリエーションは”bend(屈む)”，”sit(座る)”，”stand(立



図 10 屋内空間で撮影された映像

図 11 日常空間データベース：Time Zone，Previous Action，
Current Action，Intentionの属性により構成される．

つ)”，”walk(歩行)”と 4 つの動作を含めた．Intention
は椅子に座った後の行動で，”book(読書)”，”meal(食
事)”，”PC(パソコン)”3つの行動を予測する対象動作と
した．
データマイニング：Naive Bayes識別器を適用してデー

タベースを解析する．本稿では Time Zone，Previous
Action，Current Actionと 3種類の属性を入力として，
Intentionを推定する．Naive Bayes識別器は，属性間の
独立性に着目してベイズ推定を簡略化したモデルである．
まず，MAP 推定と Bayes 式を用いて変形した式を

示す．

θMAP = argmaxθP (θ|x1, x2, ..., xn) (10)

= argmaxθ
P (x1, x2, ..., xn|θ)P (θ)∫
P (x1, x2, ..., xn|θ)P (θ)dθ

(11)

ここで，θは予測される行動を，xはそれぞれの属性
(Time Zone, Previous Action, Current Action)を示す．

Naive Bayesでは，属性間の出現に依存性はない，つ
まり属性間は独立と仮定することで，学習を簡単に

しようという方法である．独立性を仮定した場合の
P (x1, x2, ..., xn|θ)は以下のように書き換えられる．

P (x1, x2, ..., xn|θ) =
∏

i

P (xi|θ) (12)

よって，Naive Bayesは，

θNaiveBayes = argmaxθ

∏
i P (xi|θ)P (θ)∫ ∏
i P (xi|θ)P (θ)dθ

(13)

である．Naive Bayesによる推定は，属性間の関係が
完全に独立であるならばMAP推定と等価となる．また，
データマイニングの分野において Naive Bayesは簡易的
な学習でありデータ数を増やしても高速に学習できるこ
と，非常に高い識別性能を誇ることから頻繁に使用され
るアルゴリズムである．
意図推定・行動予測：時間帯，時系列行動を入力し
て，次に何をするか予測する．Time Zoneはシステム
から返却される時刻を量子化した値，Previous Action，
Current Actionは 3章で提案した行動理解手法を基に
して算出した．Intentionは Previous Actionと Current
Actionが切り替わる際に計算する．今回は，日常行動
データベースを解析した結果，80%の確率を超える際に
人物の意図として行動を予測しているが，全ての予測対
象において確率を求めているため，ランク付けが可能で
ある．
ここで，図 12に意図推定・行動予測の結果を示す．事
前に行動をセンシングして，未来の状態を事前に予測す
る．図の例では walk - bend - sit - meal (drink)と一連
の動作が行われている場合であるが，bendから sitに
行動が切り替わる際に次の行動が予測された．図 12中
では”The person will have a meal”と表示されている様
子が分かる．行動が切り替わった際に確率を計算するの
で walkから bendに移った際にも確率は算出している
が，行動頻度が少ないために意図として認識されていな
い．ここで，今回の例における Naive Bayes識別器の計
算を示す．例は TimeZone = night，PreviousAction =
bend, CurrentAction = sitの場合であり，Intentionが
book(bk), PC, meal(ml)の場合それぞれについての確率
を求める．

[ intention = book(bk)]

P (night|bk) ∗ P (bend|bk) ∗ P (sit|bk) ∗ P (bk)

[ intention = PC]

P (night|PC) ∗ P (bend|PC) ∗ P (sit|PC) ∗ P (PC)

[ intention = meal(ml)]



表 6 提案手法 (Tracking, Action Recognition, Intention In-

ference, Total)の処理時間計測

Process Time (ms) FPS

Tracking 17.3 57.5

Action Recognition 40.8 24.4

Intention Inference 5.2 ×10−5 1.9 ×107 (19MIPS)

Total 58.1 17.2

P (night|ml) ∗ P (bend|ml) ∗ P (sit|ml) ∗ P (ml)

なお，ここでは bookの場合の確率が 0.11，PCが 0.0，
mealで 0.89であった．よって，図 12における行動意図
は”meal”であり，次の行動が予測された．PCの確率は
0.0なので，図中では book，mealの確率しか表示されて
いない．
表 6に追跡から行動理解，意図推定までの処理時間を

示す．提案システムでは追跡，行動理解，意図推定までを
含めても約 17fpsと高速に処理可能である．追跡ではカ
ラーベースの Particle Filterと Optical Flow Detection
を適用している．Optical Flowと階層的クラスタリング
を適用して Particle Filterの重心を補間しているが，す
べて単純で高速な処理を適用しているため，60fps近い
追跡を実現している．行動理解において，局所特徴の取
得には比較的時間を要するが追跡により得られた矩形内
で特徴を取得していることが処理時間の高速化に影響し
たと考える．また，本稿で適用した 2つの特徴量は時系
列で取得する特徴であるため，一フレームでは取得する
特徴サイズが小さかったことも挙げられる．意図推定で
は 52nsと微小な処理時間になったが，Naive Bayes識別
器は単純積のみで次行動の確率を予測することが影響し
た．本提案では Time Zone，Previous Action，Current
Actionと 3つの属性の積であるため，高速に人物の意図
を推定し，行動を予測出来たと考える．

6. 結 論

本稿では，エッジとフロー特徴の統合で人物行動を理
解し，Naive Bayes識別器を用いたデータマイニングの
枠組みにより人物意図の推定，行動予測を実現した．今
後の課題としてはまず，行動理解の見直しが挙げられる．
人物間のインタラクションを理解するため，または日常
空間における詳細な動作を認識するために，詳細なコン
テキストをセンシングする必要がある．現在までの追跡
手法でも軌跡，速度，姿勢など，人物行動理解に必要な
情報を含んでいるので，行動理解技術を拡張するために
も付加情報の適用を検討する．また，本稿で提案した人
物意図推定・行動予測技術は，位置や軌跡情報によらな
い，詳細な行動を含めた予測ができるという点で有意性
があると考える．将来への課題を挙げるという意味でも
以下に適用先の一例を示す．

異常行動の予測と防止：事前に行動を予測可能なため，

異常な行動を防止可能と考える．ここでいう異常行動と
は，「普段と異なる」行動も含み，行動理解手法とも組み
合わせることでサービス向上を実現する．今までは事後
解析であり異常が発生した後に通知するシステムであっ
たが，今後は事前に予測する点で実利用化が期待される．

自然な動作を入力としたインテリジェント空間の構

築：次に何をするかが先読み出来るので，例えば「テレ
ビの電源を入れようと行動」しただけでスイッチを入れ
ることが可能になる．行動予測はインテリジェント空間
の構築にも適用可能となり，自然な行動から環境を操
作する．現在は Time Zone，Previous Action，Current
Actionと 3属性からの予測であるが，今後は詳細な場所
や個人の特性を理解した上での推定が必要と考える．
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