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We want to establish a technology to estimate household structure or at-home situation, by

analysis of power consumption data, indoor sensor data, and at-home situation data. If it was

established, We would provide information related to saving power to the residents, or provide

services for elderly persons. The first step of this research, here we confirm whether household

structure can be classified based on only power consumption data. If it is possible, device costs

are reduced.
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1 緒言

近年， 日本においては高齢者が増加し ， 日本の人口に対する高齢
者の割合が増加している． 高齢者の中には， 家族で住んでいる人が
いれば， 家に一人で暮らしている事もある． 一人暮らしの老人の中
で問題となっているのが， 孤独死である． 文献 [1] によれば， 平成
20 年度には単身居住者で死亡から相当期間経過後に発見された件
数が 154件だったのに対し ， 平成 24年度には 220件に増加してい
る． 団塊世代の高齢化により ， この問題はこれからさらに大きな問
題と発展する可能性が高い．

我々は， センサーや宅内状況情報分析による， 在宅状況及び世帯
構成情報等を推定する技術について研究している． 我々が対象とす
る情報は， 宅内センサー， 消費電力情報， 及び宅内状況情報等であ
る． 本技術が確立すれば， 孤独死の早期発見， または異常を検知し
て自動的に救急車を呼ぶ等の方法を通して， 孤独死を回避する事が
可能であると考えている． さらには， 世帯構成及び在宅状況推定が
出来れば， 効率的な電力消費を促す事が可能であり ， 資源の節約に
貢献する事が可能となる．

本稿では， 消費電力データに着目して， 世帯構成及び在宅状況を
検知する事が可能か検証する． もし消費電力のみで検知可能であれ
ば， 導入コスト を格段に抑える事ができ， より 多く の家庭で導入を
行う事が出来るようになる． また， 検知方法として移動平均法とク
ラスタリ ング手法である k平均法 (k-means) を基にした 2 つの手
法を提案し ， 判別可能かを確認する． 後者については， 自己組織化
写像（ SOFM: Self Organizing Feature Map） を用いて各クラス
タを 2次元空間へ写像し ， 特徴について考察する．

本稿の構成は， 次の通り である． 2章では， 本稿で提案する手法
の関連手法について簡潔に紹介する． 3章では， 今回提案する移動
平均法とクラスタリ ング手法を基にした消費電力からの推定方法に
ついて説明する． 4章では， 提案した手法について実験を行い， 結
果について考察する． 5章は本稿のまとめであり ， 今後の活動につ
いて 6章で紹介する．

2 基礎知識
2.1 k平均法

k平均法 (k-means) は， 非階層型クラスタリ ング手法の 1 つで
ある． 与えられた学習データに対し ， 任意の k個のクラスタに分け
る事を目的とする． その為に， 各クラスタの中心値を計算し ， デー
タを判別する．
データ判別の基準となる k個の中心値を計算する流れを ， 以下

に示す．

1. 与えられた学習データの各データに対し ， ランダムにクラス
タを割り 当てる．

2. 各クラスタの中心値（ 重心） を計算する．

3. 各データを ， 最も近い中心地のクラスタで割り 当て直す．

4. 上記 2,3 を ， 全てのデータにおいてクラスタ再配置が行われ
なく なるまで繰り 返す．

2.2 調整ランド指数
ランド 指数とは， 2つのクラスタリ ング結果の類似度を測る尺度

として用いられる． しかし ， 2つのクラスタリ ング結果の間に相関性
がない場合， 値が一定にならない為， 値の解釈が難しいという問題
が発生する． 調整ランド 指数（ ARI: Adjusted Rand Index） は， 相
関性がない場合に値が 0 となるように計算式を調整したものである
[3]． ARIは式 (1)で求められる． ここで， Indexは 2つのクラスタ
リ ング結果双方において同じクラスタ， または違うクラスタのペア
数， MaxIndexは全ての要素のペアの数であり ， ExpectedIndex

は Indexの期待値である．

ARI =
Index− ExpectedIndex

MaxIndex− ExpectedIndex
(1)

2.3 自己組織化写像
自己組織化写像（ SOFM: Self-Organizing Feature Map） とは，

ニューラルネット ワークの一種であり ， 教師なし学習を通して入力
データを任意の次元へ写像することができる． 本稿における写像先
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は， 2次元空間とする． この SOFMでは 2次元上にノ ード が配置
され（ Fig. 1 参照） ， 各ノ ード は入力データと同次元の重みベク
ト ルが対応付けられている． 入力データに最も近い重みベクト ルを
勝者とし ， 勝者とその近傍の重みベクト ルを入力データに近づける
ことで学習する． この動作を様々な入力に対して繰り返し行うこと
で， 入力データ同士の関係性を保存した写像を得ることが出来る．
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Fig.1 Figure of SOFM

2.4 移動平均
移動平均 (MA: Moving Average) は， 時系列データを分析す

る際に用いられる計算法の一種である ． 本稿では， 単純移動平均
を用いる . 単純移動平均とは， 与えられた N 個のデータの集合
U = {a1, a2, . . . , aN} から ， 直近の n(n < N) 個のデータを用い
て重み付け等を行わず平均値MAi を計算する． 計算式を ， 式 (2)
に示す． 集合 U から得られる単純移動平均値は， N − n+ 1個と
なる．

MAi =
1

n

n∑

j=0

ai+j , for i = 1, 2, . . . , N − n+ 1 (2)

3 消費電力データを用いた世帯構成及び在宅状況推定法

本稿では， 世帯構成及び在宅状況を推定する為に， 消費電力デー
タを対象とした 2つの手法を提案する． 1つは移動平均を用いた行
動予測についてであり ， もう一方は， クラスタリ ングによる世帯構
成推定である．

3.1 移動平均を用いた在宅状況推定法
消費電力データから住民の在宅を推定する方法として， 我々は移

動平均を用いた手法を考えた． 計測された各日の消費電力積算値だ
けではノ イズが大きく ， 行動推定が難しいと判断したからである ．
そこで， 我々は D日移動平均 (D-day MA) を計算し ， 消費電力積
算値と合わせて行動推測をする方法を考えた． 計算値を確認する為
に， 推定期間においてのグラフを準備し ， 行動推定を行う ．

3.2 クラスタリ ングによる世帯構成推定法
消費電力データから家庭の世帯構成を推定する為に， 我々はク

ラスタリ ング手法を基にした方法を考えた． 本稿で用いた世帯情報
は， Table 1の通り である．

Table 1 Feature of household
項目 区分 単位
居住者数 大人， 子供 人
世帯情報 単世帯， 複数世帯 世帯
延べ床面積 m

2

暖房機器 電気， ガス， 灯油
住宅形態 戸建， マンショ ン， アパート
生活形態 定住， 一時滞在

本稿では， クラスタリ ングの手法として， 非階層型クラスタリ ン
グ手法として知られる k-meansを用いた． また， 各クラスタリ ング
結果の特徴を確認する為に， クラスタリ ング結果について SOFM
を用いて 2次元空間へ写像を行い， 写像化された結果を基に推定を
行う ．

4 実験

本稿では， 提案した方法によって推定が可能かどうか， 実験を通
して考察を行う ． 実験内容は 2種類であり ， 移動平均を用いた在宅
状況推定についてと ， クラスタリ ング手法を基にした世帯推定につ
いてである．

4.1 移動平均を用いた在宅状況推定について
我々は， まず移動平均を用いた在宅状況推定について確認する

為， 観測データを用いて実験を行った．

4.1.1 実験設定
今回用いた観測データは， 会津若松スマート シティ推進協議会か

ら提供されたデータを用いた． データの収集には， Fig. 2 にある
スマート メーターを用いた． 対象とした世帯は 3世帯であり ， それ
ぞれ異なる期間を対象としている． それぞれの期間を ， Table 2 に
示す．

Table 2 Terms of experiment in each household.

世帯 期間
世帯 A 2013年 11月 13日から 2014年 3月 9日
世帯 B 2013年 11月 17日から 2014年 3月 9日
世帯 C 2013年 3月 11日から 2014年 3月 9日

本実験では各日の消費電力積算値を対象に， 5日間移動平均 (5-
day MA) と 25日間移動平均 (25-day MA) を計算した． 計算され
た値は， 各日の消費電力積算値と共に折れ線グラフで表示した．

4.1.2 実験結果と考察
Figs. 3-5は， 3つの世帯についてのグラフである． それぞれのグ

ラフでは， グラフの傾向を読み取りやすく するために， 消費電力積
算値と併せて 5日移動平均（ 5-day MA） と 25日移動平均（ 25-day
MA） を表示している．

Figs. 3-5 を確認すると ， 世帯 A， B共に 1月中旬ごろまで上昇
し ， その後は少し減少している． これは， 暖房器具などによる電力
の消費が， 気温が寒く なるにつれて増加したためではないかと推測
できる ． また， 世帯 B のグラフの大晦日・ 正月ごろの消費電力が
極端に減少している事から ， この家庭は大晦日・ 正月に実家に帰省
していたのではないかと推測できる． 世帯 A のグラフでは， 大晦
日・ 正月の消費電力が増加している事から ， この家庭は大晦日・ 正
月は家で過ごしていたのではないのかと推測できる．
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Fig.2 Smart meter

世帯 Cのグラフは， 今回対象とした世帯で最も期間が長い世帯
である． この結果から ， 冬場になると消費電力が増加している． 8
月 10日に極端に消費電力が増加しているが， この日は猛暑日であっ
た． よって， 冷房の使用が増加したためではないかと推測する事が
出来る．
以上から ， 消費電力データから家族全体の行動（ 帰省や冷暖房器

具の使用など） をある程度推定出来ると言える． 時間ごとの積算値
を見れば， 特定の時間帯にお風呂， 睡眠， 在宅， 食事， 料理などの
行動も， 推定出来る可能性があるため， 今後は時間毎のデータにも
着目して考察していきたい．

4.2 クラスタリ ング手法を基にした世帯推測について
本実験では， 消費電力と世帯情報を対象として， クラスタリ ング

手法を基にした世帯推測について考察を行う ．

4.2.1 実験設定
本実験では， 48世帯の消費電力データと世帯情報を対象とし ， そ

れぞれにクラスタリ ングを行った． クラスタリ ングには k-means
法を使用し ． 分類するクラスタ数 kは 5， 10， 15 とした．
まず， 消費電力データを基に世帯をクラスタリ ングを行った． 1

つの世帯を表す特徴ベクト ルは， 次の通り である． 各時間（ 0～23
時） 別に 1ヶ月の消費電力の平均値を計算する． その結果， 24次元
のデータが得られ， 1つの世帯の特徴ベクト ルとする． 今回は， す
べての世帯において 4.1章の実験と同じ期間内のデータを用いた．
また， 同様に世帯情報を対象としてクラスタリ ング実験を行った．

世帯情報についての特徴ベクト ルは， Table 1で示したものを利用
した．
これら 2 つのクラスタリ ング結果が近いものであれば， 消費電

力データのみから世帯情報をある程度読み取り ， 世帯を分類できた
と言える． この比較のために， ARI を用いた．
さらに， 各クラスタリ ング結果の特徴を調べるため， SOFM を

用いて各クラスタリ ング結果を 2 次元へ写像し ， その特徴を調べ
た． SOFM として， ノ ード を 11×11の六角格子状に並べたものを
用いた． SOFM の学習回数は 10000 回とした（ 1 つの入力データ
に関する 1回のノ ード の重み更新を ， 学習回数 1回とする） ．
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Fig.3 Power consumption of household A
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Fig.4 Power consumption of household B

クラスタ数が多いと特徴が読み取り にく いため， k=5の場合の
み行った．
4.2.2 実験結果と考察

Table 3 Result of similarity based on ARI
k 類似度
5 52.79%
10 54.20%
15 60.72%

Table 3 は， k の値による ARI を用いて計算された類似度の変
化を表している ． また， Figs. 6-9 は SOFM によって 2 次元に写
像された時の特徴を可視化した結果である．

k がどの値の場合でも ， 約 50%という 結果であった． 世帯構成
を推測する上で， 50%という数字はランダムに判定した場合でも同
等の数値が出る可能性があるため， 精度がまだ足り ないと考えられ
る ． k の値が増えるほど類似度が高く なっていることについては，
消費電力を基にした分類が細かいほど， 正確に世帯を分類できるの
ではないかと考える事ができる．
次に， 2つのクラスタリ ング結果を SOFMで可視化した図を確

認する． 今回は読み取り やすさのため， k=5 の時のみを可視化し
ている． 各クラスタリ ング方法について， 2回分の結果を用意した．
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Fig.5 Power consumption of household C

Fig. 6， 7は消費電力データを基にした世帯のクラスタリ ングの結
果である． Fig. 8， 9は世帯情報を基にした世帯のクラスタリ ング
の結果である． 図中の A， B， C， D， Eは 5つのクラスタを表し
ている． Fig. 6， 7において， 各クラスタはクラスタ E を中心とし
て放射状にマッピングされている． Fig. 8， 9 においては， 各クラ
スタは D， E， A， B， C の順に， 縞模様を描いてマッピングされ
ている． 各クラスタリ ング結果はそれぞれ特徴を持っていたが， 2
つのクラスタリ ング結果は異なっていた．

Fig. 6 におけるクラスタ E に着目してみた． このクラスタに属
する世帯の消費電力データについて調べてみたところ， 共通する特
徴を見つけた． それは， 8時から 16 時までの消費電力は低く ， そ
れ以外の時間帯は高い， という特徴である． このことから ， このク
ラスタに属する世帯は， 8時から 16時までは居住者は外出してい
て， それ以外の時間帯は家に居てかつ電力を消費していると推測で
きる． このケースでは， 居住者の行動のみでクラスタリ ングされた
可能性があり ， 消費電力データと世帯情報の間には， 相関性がない
場合があると考えられる． 居住者が家で活動しているような時間帯
（ 例えば 18時～0時） に絞ってみると ， 異なる結果が得られる可能
性があるため， 確認していきたい．
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Fig.6 Visualization of a clustering result based on power

consumption
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5 結論
本稿では， 消費電力， 宅内センサー情報， 及び在宅状況情報デー

タ分析による， 世帯構成や在宅状況を推定する技術の確立を目指す
最初の段階として， 消費電力データのみに着目して検証した． 消費
電力データのみから世帯に関する正確な情報を読み取るまでにはい
かなかったが， 世帯構成や在宅状況は消費電力データにある程度関
与しているという事がわかった．

1日積算消費電力値をグラフ化した検証では， 消費電力データの
みから ， 帰省や冷暖房の使用などの， 居住者の行動について推定す
る事が出来た． 消費電力データのみからでも， 居住者のある程度の
行動の推定が可能であると言える．
消費電力データを用いた世帯のクラスタリ ングでは， 消費電力

データから世帯情報をある程度読み取れることがわかった． また，
消費電力データは， 居住者の外出のタイミ ングに大きく 依存してい
ることに気をつける必要がることがわかった．
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6 今後の活動
本稿では， 消費電力データのみの検証を行った． その結果を生か

し， より詳細な推測を目指す研究をしたいと考えている． そのため，
次に挙げる点について， これから検証していく ．

1つ目として， 1日積算消費電力のグラフ化において課題となっ
た， お風呂， 睡眠， 在宅， 食事， 料理などの詳細な行動の解析であ
る． 今回は 1 日ごとの積算値を比較して， 帰省と冷暖房器具の使
用という 2 つの推測を挙げた． 時間ごとの積算値のグラフを解析
し ， より 詳細な居住者の行動についての解析をする必要があると考
える．

2つ目として， 消費電力データを用いた世帯のクラスタリ ングに
おいて課題となった， 居住者が家で活動している時間帯に絞った場
合にどのような結果となるか確かめることである． 絞った時間帯に
おいては居住者全員はほぼ家にいる状態であり ， 消費電力の変化は
居住者の不在を考慮することなく ， 居住者の家の中での行動に強く
依存していた． この時間帯のみに着目することで， 居住者の行動や
世帯の情報などを読み取りやすく なり ， 正確な推定につながるので
はないかと考えられる．
その他としては， 消費電力データから世帯の正確な人数を推定す

る検証をしたいと考えている． 消費電力データを基に特徴ベクト ル
を作成し ， 教師信号として世帯の人数を設定した上で， ニューラル
ネット ワークなどを用いた手法が効果的である可能性がある． 消費
電力データから特徴ベクト ルを作成する際に， 本稿の検証結果や，
2 つの課題の結果を参考にしたい．
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