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1 はじめに
近年ではカメラやセンサ等の利用により,一般家庭
でもライフログの取得が容易になった. 防犯対策やセ
キュリティ,お年寄りや子供のための安全サービスを目
的として,ライフログ解析アプリケーションは多く開
発されてきたが,実際に一般家庭で採用する場合, サー
バやストレージを設置して解析までを行うことは難し
い. 既存研究 [1]では,実験住宅等においてスタンドア
ロン環境でのライフログ解析アプリケーションが開発
され,実験が行われた. ライフログは常時蓄積され続
け,ビッグデータに発展するため,クラウド上での処理
が好ましいと考えられる. 本研究ではクラウド上の機
械学習,ストレージに注目し,クラウド上でのライフロ
グの解析を試みた. 今回の実験ではクラウド上での機
械学習に焦点をあて,ライフログは常時生成されるも
のであることから, オンライン機械学習フレームワー
ク Jubatusを用いてライフログ解析アプリケーション
の実装を行う. 図 1に示すように,家庭でライフログ
を取得しながら,クラウド上でライフログの蓄積と解
析を行い,解析結果を返す,というシステム環境作りを
目的としている.

図 1: クラウド上でのオンライン機械学習によるライ

フログ解析

2 オンライン機械学習フレームワーク Ju-

batus
機械学習とはデータ解析から有用な規則を抽出,ア
ルゴリズム化することである.
また,学習用データを蓄積し,まとめて学習すること
をバッチ処理という. 多くの機械学習ではバッチ処理
が採用されている. これに対して,データを 1つ受け取
るたびに学習を行うものをオンライン機械学習という.
Jubatusは,NTT SICと Preferred Infrastructureに
より共同開発された,オンライン機械学習フレームワー
クである [2]. 本来トレードオフの関係であった「スト
リーム (オンライン)処理」「並列分散処理」「深い解
析」の要素を満たす特徴を持つ.
オンライン機械学習をそのまま分散処理すると同期
コストが大きくなるという問題が生じるが, Jubatusで
はデータ自体は共有せず,学習後のモデルのみを緩や
かに共有することで,並列分散処理を可能にしている.
また,多値分類,線形回帰,推薦（近傍探索）,グラフマ
イニング,異常検知,クラスタリングなど多くの解析手

法をサポートし, それに加え, 画像や HTML,Twitter

のような非定型データも扱うことが可能で,より深い
解析を行うことができる.

3 実験概要
Jubatus の基本的な操作として, 学習用データを準
備し,Jubatusに先に学習させる (UPDATE).その学習
データを更新し (MIX),予測データをJubatusに渡して
予測結果を受け取る (ANALYZE).本研究では Jubatus

に渡す学習用データを動画像の画素データ,ベイズ分
類器の結果ノードのビットの 2パターン用意し,それ
ぞれの学習精度の評価,比較を目指している.

3.1 学習用データ：ベイズ分類器の結果ノードビット
文献 [1]で紹介されたライフログ解析アプリケーショ
ンのプログラムに Jubatusを組み込んでライフログ解
析アプリケーションの実装を行った.
まず,ベイズ分類器について説明する. ベイズ分類器
とは,与えられた CPT(確率分布表)をもとに結果から
原因を予測するモデルである.このライフログ解析ア
プリケーションでは原因を「人の行動」,結果を「カ
メラやセンサの反応」とする.
Aiを人の行動 (i=2 で 2つの動作「ドアを開ける」

「イスにすわる」を用意),3つのビット情報を (R1, R2,

R3)=(カメラ 1,カメラ 2,センサ)とする. 図 2のよう
に,2台の異なる角度に設置されたカメラの動画像とセ
ンサデータを取得する. 動画像データには画像処理を
施して,連続する 2枚のキャプチャの差分の重心を求
め,その重心が定義した物体に何回重なったかを数え
る. その回数が予め定義した閾値を超えた場合,2台の
カメラのビットを立てる. センサも同様に,値の変化量
が閾値より大きい場合ビットを立てる.
予め与えられた CPTを用いて,公式 P(R1,R2,R3｜

Ai)の計算を行い, 計算された P(R1,R2,R3｜Ai)が最
大になる結果ノードのビット (R1,R2,R3)とAiの組み
合わせを学習用データとして Jubatusに学習させる.

予測用データとして,カメラやセンサから取得した
ビット情報を,学習を終えた Jubatusに渡すことで,人
がどのような行動をしたのかという重みを出力する.

3.2 学習用データ：画像データ
学習用データを動画のキャプチャ画像データとする
場合,人の行動を写した画像データを Jubatusに学習
させる. Jubatus 0.5.1 は特徴ベクトル変換のバイナ
リ入力に対応しており,画像のインプットは可能であ
る. しかし,分類などのコードは一般公開されておら
ず,pluginを開発し用いらなければならない. クライア
ント側で OpenCVを用いた特徴抽出を行うことも考
えられるが,研究目的としてクライアント側の処理は
軽くしたいので,Jubatus側での処理を考えたい (図 3).
今回の実験では,まず pluginの開発実装を行い,簡単な
サンプルプログラムを組んで plugin動作確認を行う.
1つ目の実験と学習精度比較を行うため,2つの行動

「ドアを開ける」「イスにすわる」を写した画像を用意
し,Jubatusに学習させる. 予測用データには画像デー
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図 2: 実験概要 1(ベイズ分類器の結果ノードビットの

学習)

タを用い,Jubatusに画像データを直接渡し,人がどのよ
うな行動をしたのかという重みと予測結果を出力する.

図 3: 実験概要 2(画像データの学習)

4 実験環境
実験用マシンには Intel Core 2 Duo E6400 2.13GHz

を使用し,OS には Jubatus を公式でサポートしてる
Ubuntu 12.04LTSを用いた. 使用ツールとしては,オ
ンライン機械学習フレームワーク Jubatus 0.5.1,画像
処理を施す際,OpenCV 2.4.7を使用した.

5 実行結果
5.1 学習用データ：ベイズ分類器の結果ノードビット
「イスに座る」という動作を含んだ動画データとそ
の時のセンサデータを読み込ませて,CPTを用いベイ
ズ分類器で計算すると, ベイズ分類器の結果として,例
えば図 4のように結果ノードのビット (1,1,0)が学習用
データとして Jubatusに入力された. その結果として,

それぞれの動作の重みが出力され,「イスに座る」が 1
番重みが大きいという結果が得られた.

5.2 学習用データ：画像データ
「イスに座る」という動作を写した画像を Jubatus
に入力すると,Jubatus内で特徴抽出が行われ,図 5の
ようにそれぞれの動作の重みが出力された. 「イスに
座る」が 1番重みが大きいという結果が得られた.

図 4: 実行結果 1(ベイズ分類器の結果ノードビットの

学習)

これにより,実装したバイナリデータの特徴抽出 plu-
ginの動作も確認できた.

図 5: 実行結果 2(画像データの学習)

6 まとめと今後の課題
取得したライフログを Jubatusにのせて実際に動か
した. 学習用データをベイズ分類器の結果ノードビッ
トとした場合では,正しい結果は得られたが,予想より
重みの差がつかなかっため, 閾値などプログラムを書
きかえて,より精度を高くすることを目指すつもりで
ある. また,学習用データを画像データとした場合で
は,Jubatusの pluginを開発し,Jubatus内での特徴抽
出を行い,正しい結果が得ることができた.
今後の実験では,用意する画像データの質の違いによ
る学習結果の比較, 学習データが画像データ,結果ノー
ドのビット,それぞれの場合で学習精度の比較を行い
たい. さらに,現段階ではサンプル動画や画像を用い
て実験を行っているので,本格的なオンライン機械学
習ができておらず, 今後はオンライン,クラウド化に向
けた,クラウド上における処理方法の検討も行ってき
たい.
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