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概要：近年，対話ロボットに関する研究が多くなされている．ロボットとの長期的な会話をするためには，
ロボットが会話時の状況やユーザに合った発話をする必要がある．我々は，会話時における背景情報の一

つである時節情報に関する研究をしてきた．しかし，まだユーザ本人の生活に着目できていない．ロボッ

トはユーザの活動状況や睡眠時間などのライフログに応じて発話を行う必要がある．そこで我々は腕時計

型ウェアラブル端末でユーザのライフログを取得した．本研究では歩数データを使用し，ユーザの一週間

の生活リズムを，CNNを用いて可視化する．ユーザの一週間が規則的であったか否かを予測し，その結果

を元にロボットとのインタラクションを行う．

1. はじめに

近年，対話ロボットに関する研究が多くなされている．

対話ロボットは大きく分けて，タスク指向型対話を目的と

したものと，非タスク指向型対話を目的としたものの二つ

に分類される．非タスク指向型対話において，我々はこれ

まで，長期的な会話を目指した音声対話ロボットの構築を

行ってきた [1]．従来の対話ロボットは，会話時の季節や

天気といった背景情報を考慮できていないものが多い．ロ

ボットが会話時の状況にそぐわない発話をすると，ユーザ

は違和感を感じ，ロボットと会話をするモチベーションが

低下してしまうという問題がある．そこで我々は，背景情

報の一つである時節情報に着目し，時節情報を用いた発

話分類 [2]や，会話中のリアスキングによる時節情報の取

得 [3]を行なった．しかし，ロボットからユーザに寄り添っ

たアプローチをするためには，ユーザの生活に合った発話

をする必要がある．そのため，本研究では，ユーザの内部

情報として心拍や歩数，睡眠などのライフログに着目し，

ロボットの対話へ適用する．

2. HRIにおける生活リズムの活用

HRI(ヒューマンロボットインタラクション）において，

システムが人を理解するというアプローチが重要となっ

ている [4]．しかし，誰に対しても同様に行うのではなく，

個々のユーザに適したアプローチが必要である．そのため

にも，システム側からユーザへアプローチする上で，ユー

ザモデルが重要視されている. ユーザモデルに関して，何
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ら [5][6]の研究がある．この研究では，ロボットから個々

のユーザに適したアプローチへと繋げるために，ユーザの

生活リズムに着目し，データマイニングによるユーザモデ

ルの構築を行なっている．一週間の行動ログデータに対し

て，運動量METsと生活リズムそれぞれに関して点数化を

し，クラスタリングをしている．だが，ユーザのログデー

タを作成するに当たって，アンケート記入型でデータを取

得しており，全てユーザの主観的データに基づいている．

高間ら [7]や矢野ら [8]の研究では，センサデータを用い

ることで，ユーザの活動やライフログに着目している．本

研究でもセンサを用いて，客観的なデータから得られるラ

イフログを扱うことを考える．特に近年では，常時装着で

きるウェアラブル端末のセンサを用いることで，24時間

365日連続でライフログを取得することが可能となってい

る [9]．よって本研究では，腕時計型ウェアラブル端末のセ

ンサにより，心拍や歩数，睡眠時間といったユーザのライ

フログを取得し，ユーザの生活リズムを可視化する方法に

ついて検討する．また，その結果に基づいて，ロボットを

用いたインタラクションを行う（図 1）．

図 1 センサデータと生活リズムを用いた HRI の例



3. 提案手法

本研究では，センサによって取得したユーザのライフロ

グから，生活リズムを可視化することを提案する．ユーザ

の生活リズムを考慮するに当たって，一週間分のデータを

1つのデータとして扱う．ユーザの一週間分のライフログ

を画像データに変換し，畳み込みニューラルネットワーク

（以下 CNN）によって特徴を抽出することで，ユーザの生

活リズムが持つ特徴を可視化する．

3.1 ライフログの取得

まずはユーザのライフログを取得する方法について説明

する．本研究では，fitbit社*1の fitbit versa，fitbit charg2

（以下 fitbit）のセンサからライフログ取得する（図 2）．

fitbitは腕時計型ウェアラブル端末であり，心拍センサや 3

軸加速度センサなどが備わっている．デバイスと専用アプ

リケーションを同期させることで解析が行われる．APIを

用いることで睡眠，平均心拍数，歩数，消費カロリー，登っ

た階段数，座っている時間，運動時間などの好きなデータ

を好きなように取得することができる．被験者 3名に 5月

から 11月の約 6ヶ月間，端末を装着しながら生活をして

もらった．被験者は本研究室の 22-27歳の学生である．本

研究では，初期検討として fitbitで取れるライフログの内，

歩数のデータを扱う．fitbitで取得できる歩数データの例

を図 3に示す．ユーザの生活リズムを取得するにあたり，

どの時間に活動的で，どの時間に活動的ではないかを知る

上で歩数のデータが有効であると考えた．

図 2 左：fitbit versa，右：fitbit charge2

図 3 fitbit で取得した歩数データの例

*1 https://www.fitbit.com/jp/home

3.2 入力データの整形

次に，CNNにデータを入力する方法について説明する．

fitbitの APIを用いて，1日分のデータに対して 15分ごと

の合計歩数を取得する．時間を行，月曜日から日曜日まで

の 7日間を列として 96 × 7の 2次元配列のデータにする

（図 4）．この 1週間分のデータを 1データをして扱う．こ

のデータを 96 × 96の正方形に変形し，0-255に正規化す

る．グレースケールの画像データとみなし，実際の入力に

使用した．6月から 11月の歩数のデータを使用し，総デー

タ数は一人あたり約 26枚である．それぞれのデータにつ

いて，教師ラベルを付けた．その 1週間が「1：規則的で

あった」「0：規則的でなかった」「2：どちらでもない」の

３つに分け,被験者本人にラベル付けを行なってもらった．

今回「2：どちらでもない」は入力に使わない．入力データ

に関する概要を表 1に示す．

図 4 入力データの形式

表 1 被験者と使用データ
被験者 期間 データ数 規則的な週 規則的でない週

A 5/27 - 12/1 26 16 5

B 6/10 - 12/1 25 6 18

C 6/10 - 12/1 26 8 13

3.3 CNNのネットワーク構成

CNNは畳み込み層とプーリング層と全結合層から構成

される．畳み込み層とプーリング層で学習・特徴抽出をし

た後，一次元に変換し，全結合層に入力されて分類・ラベ

ルの予測を行う．今回はオープンソースニューラルネット

ワークライブラリである Keras*2を用いて CNNを実装す

る．使用した CNNのネットワーク構成を図 5に，各パラ

メータを表 2に示す．第 1層で 6枚のフィルタで畳み込

み，第 2層でプーリング，第 3層で 16枚のフィルタで畳み

込み，第 4層でプーリングを行なった．畳み込み層とプー

リング層の活性化関数には ReLU 関数を，全結合層の出

力層のみ Softmax関数を用いた．バッチサイズは 35で行

なった．1人あたり約 25のデータを 9：1でランダムに学

習データとテストデータに分けて学習を行った．

*2 https://keras.io/ja/



　
　　

　　

図 5 CNN のネットワーク構成
　

表 2 CNN のパラメータ概要
層 種類 出力 ((H × W) × D) フィルタ ストライド 活性化関数

1 畳み込み (96 × 96) × 6 (3 × 3) (1, 1) ReLU

2 プーリング (48 × 48) × 6 - (2, 2) ReLU

3 畳み込み (46 × 46) × 16 (3 × 3) (1, 1) ReLU

4 プーリング (23 × 23) × 16 - (2, 2) ReLU

5 Flatten 8464 - - -

6 Dence 120 - - ReLU

7 Dence 84 - - ReLU

8 Dence 2 - - SoftMax

4. CNNによる生活リズムの可視化

4.1 可視化により得られたユーザの生活リズム

第 4 層のプーリングを終えた後の特徴マップの一部を

図 6，図 7に示す．これは被験者 Bと被験者 Cの結果で

ある．両方とも，画像の水平方向に伸びる線のような特徴

があることがわかる．特に図 7は 2つの線が特徴として見

られる．このデータの時間ごとの平均歩数を図 8に示す．

見てわかるように，ある時間帯だけ歩数が著しく高くなっ

ている．被験者 B（左）だと 13時と 18時付近，被験者 C

（右）だと 11時付近と 19時付近の歩数が著しく高くなって

おり，被験者が一週間を通して，決まった時間に活動的で

あることを示している．今回の被験者の場合，通学・帰宅

の時間帯を示しており，被験者の一週間が規則的であるこ

とが可視化によって明らかになった．このように，一週間

を通して規則的に活動している場合に，図 6や図 7のよう

に，特徴マップに横方向の線が現れると考えられる．よっ

て，CNNを用いることでユーザの生活リズムを可視化す

ることができた．

4.2 生活リズムの予測とインタラクション

新しい入力に対して予測を行い，それを元にインタラク

ションを行なった．今回は「1: 規則的な週」「0: 規則的で

ない週」の二値分類となる．学習の際には使用していない

新しいデータを入力とした．予測された値によってロボッ

トの発話を変えてインタラクションを行なった．使用する

　
　　

　　

図 6 横線の特徴が出ている（被験者 B）
　

　
　　

　　

図 7 横線の特徴が出ている（被験者 C）
　

　
　　

　　

図 8 特徴が見られた一週間の平均歩数（左:被験者 B，右:被験者 C）
　



表 3 生活リズムを用いたインタラクションの結果
user CNN による予測 ユーザの応答 理由

被験者 A 1 1
いつも通り学校に来たり，6 時くらいはスーパーに行って食材を買って家帰って，

作ってご飯食べて寝る。だから特別なイベントがなかったので，規則的な週だった．

被験者 B 0 0 まぁ，発表原稿の資料作りとかで，規則的でなかったです．

被験者 C 1 0 いっぱい夜更かししたり逆に寝すぎたりしたからです．

ロボットにはソフトバンク社*3の Pepperを用いる．イン

タラクションの流れを図 9に示す．ロボットの発話に対し

て，被験者に実際の評価を行なってもらい，その理由を発

話として取得する．インタラクションの実際の様子と結果

を，図 10と表 3にそれぞれ示す．結果において，CNNに

よる予測がユーザの評価と異なる場合があった．しかし，

インタラクションによってその理由を取得することがで

き，取得したデータを新しい教師データとして利用するこ

とができると考えている．

　
　　

　　

図 9 インタラクションの流れ
　

4.3 考察と今後の課題

今回の結果において課題は大きく 2つある．1つ目は，

データが少なかったということだ．一週間分を 1データと

したことで，6ヶ月のデータでも 26件ほどのデータにしか

ならなかった．そのため，CNNによる予測の精度が低かっ

たと考えられる．2つ目は，歩数データしか使用していな

いことだ．生活リズムを判断する要因は他にもある．日中

の活動に重きを置く人や，睡眠に重きを置く人がおり，久

保ら [10]の研究でも，日中の活動と睡眠の関係について調

査している．また，今回出力として用いた「規則的な週で

あるかどうか」という基準も人によって違う．特徴マップ

*3 https://www.softbank.jp/robot/pepper/

　
　　

　　

図 10 実際のインタラクションの様子
　

に 4.1章で述べた横線の特徴が出ているとしても，本人に

とっては規則的であったかどうかはわからない．今後は，

可視化した生活リズムを通して，何がその人にとっての規

則的なのかを明確にしていく必要があると考える．そのた

めに，歩数だけでなく，運動量や睡眠なども複数のデータ

を用いて，CNNによる出力も増すことを検討していきた

い．それによって，その後のインタラクションの質の向上

にも繋がると考えている．

5. おわりに

本研究では，対話ロボットがユーザの生活に合った発話

をすることを可能とするために，ユーザの生活リズムに着

目した．腕時計型ウェアラブル端末によってユーザのライ

フログを取得し，CNNによってユーザの生活リズムの可

視化を行なった．学習後の特徴マップに，横方向の線が見

られることがあり，一週間の中で毎日同じ時間帯に活動し

ている人は，そのような特徴が見られることがわかった．

生活リズムに基づいたインタラクションでは，CNNによ

るの予測とユーザ評価が合わないことがあったが，インタ

ラクションによって，その理由を取得することができた．

センサデータに基づいたインタラクションをすること

で，ユーザが自らライフログを記録する必要がなくなる．

生活改善のアドバイスなども可能となるため，ヘルスケア

の分野に貢献できると考えている．
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