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1. はじめに 

建物からの避難のしやすさを評価・改善する活動は，火災や地震発生時の被害を低減させるために重要な

役割を果たす．これに関連して，人間の避難行動を記録して特徴的な迷い行動を分析することで，避難のしやす

さの評価・改善に結び付けようとする研究が存在する．なお，ここでの避難行動とは避難訓練などの疑似的

な避難におけるものを意味する[文献:1-3]．しかしながら，収集した個々人の映像データをすべて分析するに

は多大な人的・時間的リソースが必要となる．例えば，Shields らの実験では50台のカメラを用いて2000 人の

映像を撮影しているが，1 度の避難訓練が 10 分程度だと仮定した場合，のべ 500 分の映像データを解析する

必要がある．ここで，従来の避難者行動分析における分析フローは概ね以下のようなものとなる．	

	 (ステップ 1)	 避難訓練における映像データ収集	

	 (ステップ 2)	 全ての映像データを目視で分析し，実験協力者の特徴的な行動を抽出	

	 (ステップ 3)	 抽出した特徴的な行動の具体的な分析	

(ステップ 3)における映像データに対する分析は，個々の建物における避難のしやすさを把握する上で重要な

タスクである．しかし，(ステップ 2)における目視による映像データの分析にかかる人的・時間的コスト

は，映像の時間と映像数に比例して増加するため，避難が長時間で複数のカメラを使うような大きな建物

では分析にかかるコストは巨大になる．そこで，本研究では分析にかかるコストの低減を目的として，ウ

ェアラブルセンサーと機械学習を利用することにより，避難行動における特徴的な行動の抽出を自動化する手

法を提案する．	

	

2. 提案手法 

本研究では，ウェアラブルセンサーと機械学習を用いることにより，避難行動における特徴的な行動の抽出を

自動化する手法を提案し，その評価を行う．提案手法における分析フローは以下のようなものとなる（Fig.	1）．	

(ステップ 1)	 実験協力者にセンサーを装着し，避難訓練におけるセンサデータと映像データ収集	

(ステップ 2)	 センサデータを機械学習で分析し，実験協力者の特徴的な行動の時刻と場所を抽出	

(ステップ 3)	 抽出した時刻と場所の映像データを目視で分析し，特徴的な行動の具体的な分析	

提案手法では，実験協力者に装着したセンサーを機械学習で分析させることで，避難訓練における各実験協力

者の特徴的な行動の時刻と場所を自動的に抽出することができる．映像データの分析者はこれらの結果を利用

することで，特徴的な行動の発生している時刻と場所の映像データにのみ分析を集中させることができるため，

分析にかかる人的・時間的コストの削減が可能となる．	

	

Fig. 1: 提案手法による分析フロー 
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2.1. ウェアラブルセンサー 

提案手法では，実験協力者に対して，各部位の加速度および位置を計測するためのウェアラブルセンサー

を装着する．本研究では，加速度に関してはIoT	Smart	Module	センサネットワークモジュール開発キット

を使用した[文献:4](Fig.	2)．加速度の測定範囲は[−2,	+2]G，測定感度は 0.24mG/LSB，サンプリングレー

トは 10Hz であり，センサデータは Android 端末で受信して記録した．また，位置情報の測定に関しては，

Bluetooth	Low	Energy	beacon として StickNFind を使用し，Gateway(GW)として IGNIS 社の iGS01 を使用し

た[文献:5](Fig.	3-4)．サンプリングレートは同様に 10Hz であり，センサデータは GWを通じてサーバーへ

送信し記録した．	

実験協力者への装着例を Fig.	5 に示す．加速度センサーは頭部・右手首・腰・右足首に装着する(Fig.	5	

①②③④)．また，beacon はカードホルダーを利用して首から下げる(Fig.	5	⑤)．GW は避難経路上の分か

れ道や案内板などの各所へ配置する．	

2.2. 機械学習による特徴的な行動の抽出 

(ステップ 1)において収集した加速度センサーのデータを用いて，避難訓練における特徴的な行動を抽出

する．本研究は評価手法の分析フローの提案を行っている．そのため，行動の分析が高精度で行えるのであ

れば，どのような機械学習を用いても間題ない．本研究では，近年精度の向上が著しい deep	neural	

network の一種で，時系列データを扱うのに使用されている Long	Short	Term	Memory(LSTM)を用いて収集し

たセンサデータの解析を行った[文献:6]．	

	

2.3. 映像データによる特徴的な行動の分析 

(ステップ 2)で抽出した特徴的な行動の発生している時刻と場所に関する映像データを観察し，その特徴

的な迷い行動がなぜ発生したのかを明らかにする．提案手法では，時刻と beaconデータおよび GW設置位置

を紐づけることにより，どの場所で発生したのかに関しても把握することができる．映像データとしては実

験協力者の頭部に装着するウェアラブルビデオカメラの映像と実験協力者の全体が撮影された映像の 2種類

を利用する．頭部ウェアラブルビデオカメラの映像により，実験協力者が何を見ていたのかを把握すること

ができる．さらに，全体が撮影された映像から，実験協力者がどのような行動を取っていたのかを把握する

ことができる．これらの映像の分析により，実験協力者が具体的に何をきっかけに迷い行動を引き起こした

	
	 	

Fig. 2: IoT Smart Module センサ 

ネットワークモジュール開発キット 

Fig. 3: ビーコン Fig. 4: ゲートウェイ 

 

Fig. 5: センサー，カメラの装着例 

①②③④: 三軸加速度センサー， ⑤: beacon，⑥: ビデオカメラ， ⑦: 視覚障害ゴーグル 
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のかを明らかにする．		

	

3. 実験環境および結果 

本章では，機械学習の教師データの作成手法について述べた後に，実施した実験環境と実験結果を(ステ

ップ 1)から(ステップ3)に分けて説明する．	

	

3.1. 機械学習の教師データの作成手法 

提案手法では，実験協力者に装着した 4つの 3軸加速度センサーから得られる加速度を入力して，機械学

習によって特徴的な行動を抽出する．実際の提案手法の利用時は既に学習済の分類器を利用して特徴的な

行動を抽出することを想定しているが，本研究ではデータ収集の他に，収集したデータを分類器に学習させ

るための教師データを作る必要がある．		

本研究では映像データに対して施した真値タグ付けによる動作ラベルを教師データとして用いた．

McAtamney らは工場における作業者の行動パターンを身体の部位の角度によって定義している[文献：7]．

そこで McAtamney らの手法を参考に，0.1 秒ごとの実験協力者の「体全体」「頭部」「手首」それぞれの角

度を基準として Table	1 に示すタグ付けを行った．「体全体」のタグに関しては，直立不動かつ重心の移動

が無い状態を"stop"，それ以外で直進しているものを"move_straight"，他のパターンは"move_turn"とした．

また「頭部」のタグに関しては，顔の向きが体と進行方向に直角な円錐から 20度ほど外れた場合を"browse"，

それ以外を"usual"とした(Fig.	 6)．さらに「手首」のタグに関しては，鉛直からおおよそ 45 度の場合に

"low"，45 度から 90度の場合に"mid"，90 度以上の場合に"high"とした(Fig.	7)．分類器に学習させる教師

データでは，これらのタグの直積を用いてstop@usual@low や move_straight@browse@low のように表現する

動作ラベルを用いた．	

Table1:真値タグ付け用タグ 

体全体	 頭部	 手首	

stop 
move_straight 

move_turn 

usual 
browse 

low 
mid 
high 

  

Fig. 6: 頭部の基準  Fig. 7: 手首の基準 

 

Fig. 8: 中 2階の映像 
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Fig. 9: 図書館 1階の平面図 Fig. 10: 図書館 2階の平面図 

	

3.2. (ステップ 1)避難訓練におけるデータ収集 

ある図書館において，火災による避難訓練の形式で実験を実施した．実験を行った図書館は 1階および 2

階とその間に 2つの階層が存在する 4階層で構成されている(Fig.	8-10)．実験協力者の経路を特定するた

め，図書館内にはスタートからゴールに至る過程での分岐点に対して GWを 10 個設置した．さらに，実験協

力者の迷い行動を引き起こすため，2か所通行止めを追加した．	

本研究で対象とした実験協力者は 20 代の男性 7 人である．まず，実験協力者を入り口から避難のスター

ト地点へ移動させる際は目隠しをさせ，避難経路を把握させないようにした．次に，実験協力者にウェアラ

ブルセンサーと，火災により煙幕が発生した状況を想定して視覚障害ゴーグル[文献:8]を着用させた(Fig.	

5	⑦)．そして，	1階正面入り口を目指すように指示して 2階の奥からスタートさせた．	

Table 2: 各動作ラベルのレコード数 

動作ラベル レコード数 
move_straight@usual@low 6802 
move_straight@browse@low 4264 
move_turn@browse@low 1735 
move_straight@browse@mid 926 
stop@usual@low 681 
move_straight@usual@mid 384 
move_turn@browse@high 298 
stop@browse@low 219 
move_turn@usual@low 172 
move_turn@browse@high 71 
move_straight@browse@high 41 
move_straight@usual@high 19 
move_turn@usual@mid 18 
stop@browse@mid 7 

	

Table 3: 統合後の動作ラベルとレコード数 

動作ラベル	 レコード数	

move_straight@browse@low  (C1) 6802 
move_straight@usual@low  (C2) 4264 

serious browse（異常行動） 
(C3) 

4571 

 

Table	4:	混同行列	

教師 \ 予測 C1 C2 C3 
C1 126 166 51 
C2 293 477 81 
C3 185 118 203 

	

実験の結果，7人分の加速度，ビーコン強度，映像データの収集に成功した．データのサイズは全部で 15637

レコードであった．なお，加速度と beacon のデータは 10Hz ごとに収集されているため，1レコードは 0.1

秒に対応している．収集した全レコードに対して事前に定めた手法で真値タグ付けを行い，各動作ラベルの

レコード数をカウントした結果を Table	2 に示す．Table	2 より，極一部の動作ラベルが非常に多い不均衡

データであることが確認できた．データ数が少ない動作ラベルは学習がしにくく機械学習の精度が低下する

ため，まれに起こる動作ラベルを 1つに統合してレコード数を補正することで高精度化をはかった．具体的

には，レコード数が非常に多い move_straight@usual@low と move_straight@browse@low を除いた動作ラベ

ルを serious_browse（異常行動）としてまとめた(Table	3)．なお，Table	3 の各動作ラベルの横に記載さ

れた C1，C2，C3はそれぞれの動作ラベルの略称を示す．	

	

3.3. (ステップ 2)機械学習による特徴的な行動の抽出 

(ステップ 1)で収集した加速度データに対して，機械学習による行動抽出を行った．本研究では機械学習

のモデルとして dropout 無しの単層 LSTM に続いて分類器の学習をするために softmax 層を繋げたものを使
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用した．また，誤差関数は cross_entropy に正則化項として中間層の重み行列の L2 ノルムに係数をかけた

ものを採用した．なお，今回は分析する Window_Sizeを 15 と設定したため，各実験協力者の初め 15レコー

ドはデータ数不足により予測することができない．	

本研究では，まず 7人の実験協力者(総レコード数 15637)のうち，1715 レコードを持つ 1人の実験協力者

を分類器の予測精度計算のための評価用データとして分割した．そして，残りの 13922 レコードのうち予測

可能な 13832 レコードを，10%を検証用データ，90%を訓練用データと分割して，加速度データから動作ラベ

ルを分類する学習を行った．100000 ステップの学習により，検証用データに対して分類精度 76.4%を達成し

た分類器を用いて評価用データを予測した結果，46.8%の精度を達成した．評価用データに対する予測の

precision と recall は共に 47.4%を達成した．Table	4 に予測を行った 1700 レコードの混同行列を示す．	

評価用データの実験協力者においては，全部で 172 秒のうち，35秒から 55秒，85秒から 115 秒，135 秒

から 145 秒の合計 60秒の行動が serious_browse（異常行動）と判定された．この該当時間がどのような迷

いの行動のタイミングであるか，映像データから確認する．	

    

(a)方向の探索 1 (b)方向の探索 2 (c)階段を見に顔を下げる (d)手すりに腕を伸ばす 

Fig. 11: 評価用データの実験協力者の 35秒から 55秒に見られる特徴的な行動 

3.4. (ステップ 3)映像データによる特徴的な行動の分析 

(ステップ 2)で抽出した serious_browse（異常行動）が，実際の迷い行動と対応しているか映像データを

もとに確認する．ここでは評価用データの実験協力者の 35秒から 55秒のあいだの行動に注目する．映像デ

ータより抽出した特徴的な行動を Fig.	 11 に示す．この時間の実験協力者は図書館の廊下をゆっくりと歩

いていたが，立ち止まると今まで進んできた道を少し戻って進むべき方向を探索した．その後，階段を見つ

けて階段の手前まで進むと，階段の先を下方向にのぞき込むような行動を取り，さらに，大きく手を伸ばし

て手すりを掴んでからゆっくりと階段を降りだした．これらの特徴的な行動は，該当地点に屋外に出られる

1階正面入り口への誘導がないことと，階段の段差の境目が判別しづらいことが原因だと考えられる．よっ

て，避難誘導灯の設置や階段の段差ごとに色を変更するといった対策の提案に繋げることができる．	

このように，提案手法の特徴的な行動の自動抽出で，実験協力者の迷い行動のタイミングが実際に抽出で

きていることが確認できた．他の serious_browse（異常行動）と判定された時間帯においても迷い行動が

確認されており，提案手法によって動画確認が必要な時間を評価用データの実験協力者の避難時間 172 秒

から特徴的な行動があると抽出された合計 60秒へと短縮できた．		

 
4. おわりに 

本研究では，避難時の行動分析を用いた建物の避難安全性評価手法において，ウェアラブルセンサーと機

械学習を利用して避難行動における特徴的な行動抽出を自動化することで，分析の時間的コストを減少させる手

法を提案し，評価を行った．提案手法は，実験協力者の頭部・手首・腰・足首に加速度センサーを装着して

避難時の行動の加速度データを収集し，収集したデータに機械学習の LSTM	を適用して特徴的な行動の発生

タイミングを自動で抽出する手法である．提案手法の評価実験として，図書館を舞台にした避難訓練で実験

協力者 7人の避難行動データを収集して分析を行った結果，評価用データとした実験協力者の避難行動 172

秒から合計 60 秒の特徴的な行動部分を抽出し，該当時間は実際に実験協力者の迷い行動のタイミングであ

ることが確認できた．本提案手法の展開により，異常行動分析を用いた建物の避難安全性評価において，分

析の時間的コストの減少が期待できる．	
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