
社会活動量と身体活動量の関係に着目した
ライフログの可視化
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概要：本研究では，社会的な活動量と身体的な活動量の関係に着目してライフログの可視化を行う．これま
でに，長期的な一人称視点映像に写る対面者の顔の数を積算することで，人とどれくらい関わったかとい

う社会的な活動量を記録する方法および顔数計を提案，評価してきた．ライフログから生活を見直し，満

足度の向上や疲労度の軽減のような心身の健康につながる過ごし方，指標の発見を目指している．今回は，

既存のリストバンド型デバイスから得られる身体的な活動量と，首元に装着する顔数計から得られる社会

的な活動量の大小から，日常活動の分類を試みる．2種類の活動量を組み合わせることで，会話，移動，オ

フィスワーク，スポーツなどの活動を特定し，質の評価ができるのではないかと考える．様々な日常活動

の各 10分間について身体活動量と社会活動量を二次元平面にプロットし，活動ごとの傾向を分析した．

1. はじめに

本稿では，社会的な活動量と身体的な活動量の関係に着

目してライフログの可視化を行う．これまでに我々は，歩

数計の発展を参考にして，対面する相手の顔の数を数える

だけの「顔数計」という単純な発想から，社会活動量を計

測する検討をしてきた [1]．

ここで言う社会活動とは，実空間における対面状況にお

いて他者と何らかの関わり合いを持つ行為全般を指す．2

人から 10人程度によって形成される立ち話，ミーティン

グ，共同作業，共食などを想定している．計量対象者によ

る社会的な場への関わりの度合い，つまり，発話したり積

極的に共同作業に関与する度合いを，本研究では社会活動

への参与度と表現する．顔数計は，人と単にすれ違ってい

るのか，あるいは向き合って対話をしているのかといった

社会活動を見分け，質を考慮して社会活動量を数値化する．

発話をすると相手の顔が向き続ける傾向があり，対面する

相手との近接性と時間継続性を計算時に考慮することで，

印象を再現できることがわかっている．

一方，1日の満足度の向上や疲労度の軽減につながる指

標を見出したいが，社会活動量だけでは日常活動の質の評

価が難しいと考える．そこで，今回は，既存のリストバン

ド型デバイスから得られる身体的な活動量と，首元に装着

する顔数計から得られる社会的な活動量の大小から，日常
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図 1 社会活動量と身体活動量の関係と日常活動

活動の分類を試みる．2種類の活動量を組み合わせること

で，会話，移動，オフィスワーク，スポーツなどの活動を

特定し，質の評価ができるのではないかと考える．様々な

日常活動の各 10分間について身体活動量と社会活動量を

二次元平面にプロットし（図 1参照），活動ごとの傾向を

分析した．

2. 関連研究

これまでにライフログから日常活動を分類する手法の研

究は多くされている．加速度変化を手掛かりに日常活動を

分類する手法では，歩いているのか，走っているのかなど

がわかる [2]．Suzukiらは，加速度変化のほかに心拍数の変

動を考慮することで，睡眠の質を詳細に分析している [3]．



図 2 ウェアラブルデバイスによる身体活動量と社会活動量の計測

一方，Ortisらは，一人称視点映像に映り込む特徴を手

掛かりにして，自動的にテレビや台所，読書などの日常活

動をインデクスにしている [4]．Palらは，環境カメラに映

り込む人の動きを手掛かりにして，日常活動の忙しさの度

合いを計測している [5]．

Hayakawaらは，赤外線センサで相手との近さを測り，

加速度変化から身体動作の同期を測り，それらのデータを

組み合わせることでグループ活動の種類と質の特定をして

いる [6]．また，Olguinらは，加速度センサによる運動，ス

ピーカによる音声，Bluetoothによる他者との近接，赤外

線センサによる対面者の認識 [7]といった複数のセンサ情

報を統合することで社会的状況を計測している [8]．そし

て，双方の取り組みでは，組織の生産性や職務満足度の改

善が試みられている．

本稿では，2つの身体装着型のデバイスから得られる身

体活動量と社会活動量のライフログをもとに，日常活動の

分類を試みる．我々は，身体と社会の 2つの活動量から食

事，ミーティング，オフィスワーク，スポーツといった日常

活動を分類する．日常活動の量と質を測ることによって，

1日をどのように過ごし，どれくらいの密度であったかが

わかるようになると考える．これには，満足度や疲労度に

着目し，身体だけでなく社会的な健康 [9]にもつながる過

ごし方を目指す指標を見出したいという意図がある．

3. 身体活動量と社会活動量の計測

既存のリストバンド型デバイスから得られる身体的な活

動量と，首元に装着する顔数計から得られる社会的な活動

量（図 2参照）の大小から，日常活動の分類を試みる．一

人称ライフログ映像から筆者自身の日常生活を振り返り，

8種類の日常活動（図 3参照）の各 10分間を抽出して，身

体活動量と社会活動量を計測する．

活動の多様性を考慮して，3つ以上の同じ種類の日常活

動のデータを用意した．例えば，ミーティングには，グ

ループミーティングでの発表だけでなく聴講での参加もあ

る．ほかには，グループだけでなく一対一でのミーティン

グがある．さらには，立ち話に近い偶発的なミーティング

もある．なお，計量対象者は大学生である．

3.1 身体活動量

身体活動量は，運動時の心拍数から推定される消費カロ

リー量を用いて計測する（図 2参照）．Fitbit Versa[10]を

用いた．この消費カロリー量には，身長、体重、年齢、お

よび性別の情報を使って計算される BMR（基礎代謝率）

に応じて推定され，安静時に消費されるカロリーも含まれ

る．我々は，Fitbitのウェブページから 1分毎の消費カロ

リー量をエクスポートすることで取得した．そして，消費

カロリーの 10分間の総量を計算し，身体活動量とした．

3.2 社会活動量

社会活動量は，ある時点で計量対象者に向けられる他者

の顔の数を数えることによって計測する [1]．図 2のよう

に，対面する相手の顔を検出して数え上げる．その際には，

対面する相手との近接性と時間継続性を計算時に考慮する

ことで質を評価している．

具体的には，ある時刻 tの社会活動量 S は式 (1), (2)で

計算する．式 (2)の顔の大きさ Di は，撮影画面全体に占

めるその顔の面積の割合を表す．新しく検出された顔には

新しい識別番号 iが割り当てられる．同一の識別番号に対

応する顔が連続で検出されると，その Ti をカウントアッ

プしていき，検出の継続時間とした．これらのことを，計

量対象となる時間（つまり，t : 1 ∼ m）について積算した

ものを社会活動量 S とする．

また，真横を向く顔や後頭部は検出せずに，正面を向い

た顔のみを検出する．なぜなら，対面者がカメラ装着者の

方に顔を向けているということが，カメラ装着者がその社

会的な場に一定の度合いで参与していることを表している

と考えるからである．逆に，真横を向く顔や後頭部でも認

識してまう頑健性の高すぎる顔認識システムは，筆者らの

考える参与度計算には相応しくないと考える．

抽出した日常活動の一人称ライフログ映像を用いて，5

秒毎の社会活動への参与度を取得し，10分間の総量を社会

活動量として計算した．なお，斜めや隣り合わせの対話を

捉えるために，画角が 200度のカメラを使用している．

S =

m∑
t=1

n∑
i=1

Ti(t) ·Di(t) (1)



i：検出された顔の識別番号，

Ti(t)：継続時間（同一顔の検出継続フレーム数），

Di(t)：大きさ（画面に占める顔の面積の割合），

m：時刻 tまでの経過時間（フレーム数），

n：時刻 tまでの累計人数（顔の個数）


Di =

wi · hi

R
· 100 (2)

wi：検出顔 iの幅,

hi：検出顔 iの高さ,

R：画面サイズ





図 3 計測に使用した大学生の日常活動の種類

図 4 k-means 法により日常活動を 3 つのグループに分類した結果

4. 日常活動の分類

日常活動を分類し，その活動の質を評価することがどれ

くらい可能であるかを調べる．各種活動の各 10分間につ

いて身体活動量と社会活動量の組み合わせを二次元平面に

プロットし，活動ごとの傾向を分析した結果は図 1である．

各活動のマーカーは，計測した日常活動の種類を示してい

る．横軸と縦軸は，各活動量の数値を 1～10の値に比率を

保ったまま変換された値である．

次に，得られた数値を k-means法により 3つのグループ

に分類した結果を図 4に示す．身体活動量の比重が大きい

傾向がある日常活動，社会活動量の比重が大きい傾向があ

る日常活動，身体活動量と社会活動量の比重が同じくらい

の日常活動の 3つのグループに分類できた．

今回得られた結果は，筆者自身である 1名の大学生から

得られたものである．その当人の日常活動の傾向として

は，共食やグループミーティングをすると社会的な活動量

を増やせることが分かる．また，散策やグループでスポー

ツをすると身体的な活動量を増やすことができる．両方の

活動量を増やしたい場合には，複数人で作業すると良いこ

とが分かる．

一方，食事やミーティングは活動の程度により属するグ

ループが異なる．つまり積極的に人と関わることが少ない

食事，ミーティングでは，料理や作業時と似た活動量が得

られることが分かる．我々は，身体活動量と社会活動量を

組み合わせることで，日常活動をうまく分類することがで

きていると考える．

5. 日常活動の遷移

身体活動量と社会活動量の関係に着目して，大学生の日

常活動の遷移を可視化した（図 5参照）．今回は筆者自身

のデータではなく，同研究室に所属している学生に協力し

てもらいデータを取得した．午前 11時，午後 12時，13時，

14時，15時，16時，17時時点の各 10分間について身体

活動量と社会活動量を二次元平面にプロットし，活動の傾

向を調べた．

両方の活動量が多くなっている 16時には，学生は複数

人との共同作業と，一人で移動することをしていた．常に

同じ座標に留まらず，移り変わることが確認できた．我々

は，当人の 1日を過ごす中での移り変わりと現時点の状態

から，心身の健康に良いと考えられる次のアクティビティ

を提案し，満足度や疲労度が改善される行動変容につなげ

たいと考えている．

6. おわりに

本稿では，身体活動量と社会活動量の組み合わせからラ



図 5 大学生の日常活動の遷移

イフログの可視化をした．身体活動量と社会活動量を二次

元平面にプロットし，活動ごとの傾向を分析した結果，身

体活動量の比重が大きい傾向がある日常活動，社会活動量

の比重が大きい傾向がある日常活動，身体活動量と社会活

動量の比重が同じくらいの日常活動の大きく 3つのグルー

プに分かれることがわかった．

今後は，日常活動の種類と量や質がどれくらい 1日の満

足度や疲労度に関係するのかを調べたいと考えている．1

日を過ごす中で，心身の健康に良いと考えられる次のアク

ティビティを提案し，満足度や疲労度が改善される行動変

容につなげたい．
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