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あらまし 近年，クラウドサービスで行われる画像解析を通して様々なコンテキスト情報を抽出するコグニティブ

API（Application Programming Interface）が提供されている．ある場所の画像とこれらの APIを連携して活
用することで，人間の活動や周辺環境の変化をリアルタイムにセンシングすることが期待できる．本研究では，宅内

の状態を取得する画像に基づく宅内センシングシステムの実現を目的とする．本稿では宅内センシングの実現に向け，

まずコグニティブ APIの一つである画像タグ付け（ラベリング，タギング）APIから，宅内のどのようなコンテキス
ト情報が得られるかを調査し，画像に基づくコグニティブ APIの宅内センシングへの適用可能性を考察する．
キーワード 宅内センシング，コグニティブ API，画像，コンテキスト情報

Feasibility study of image-based cognitive API for home sensing
Sinan CHEN†, Sachio SAIKI†, and Masahide NAKAMURA†

† Kobe University Rokkodai-cho 1–1，Nada-ku，Kobe，Hyogo，657–8501 Japan
E-mail: †chensinan@ws.cs.kobe-u.ac.jp, ††sachio@carp.kobe-u.ac.jp, †††masa-n@cs.kobe-u.ac.jp

Abstract In recent years, cognitive API(Application Programming Interface) that extracts various context
information through image analysis performed in cloud service is provided. By using the image of a certain place and
these APIs in cooperation, it can be expected to sense changes in human activities and the surrounding environment
in real time. In this research, we aim to realize home sensing system based on an image to acquire the condition
in a house. To realize home sensing, we first investigate what kind of context information at home can be obtained
from the image tagging (labeling, tagging) API which is one of the cognitive APIs, and check the cognitive API
consider the applicability to home sensing.
Key words Home sensing, Cognitive API, Image, Context information

1. は じ め に

IOT 技術を活用した様々なセンシングデバイスの創出に伴
い，スマートホームと連携した宅内センシングシステムの研究

開発が盛んに行われている．宅内センシングとは，環境センサ

や電力消費量，家電操作ログなど様々なデバイスから得られた

情報をもとに，宅内の状況や状態などを取得するものである．

これまでの宅内センシングの研究では，センシングデバイス

として温度・湿度・人感などのセンサを利用することが一般的

である．例えば，人感センサを利用した高齢者の見守りシステ

ム [1]や環境センサを用いた在宅高齢者の日常生活活動センシ
ングシステム [2]など，様々なセンサ装置を活用し，宅内セン
シングを実現している．このような宅内センシングにおいて，

カメラなどで得られる静止画・動画などの画像データを用いた

センシングは，設置コストが高い，取得したデータは直接にセ

ンシングデータとして利用できず，様々な解析を通したうえで

活用する必要があるため，結果としての利便性が低い，さらに

日常生活への侵襲性が高い，プライバシー侵害等の心理的障壁

があること等の問題から積極的な利活用は進んでいない．しか

し，実環境で得られる画像データは，人間の外観や動作，顔表

情および周囲の状況など，宅内センシングにおいて有益である

と言える情報を含んでいるため，積極的な活用を進めることで，

より品質の高い宅内センシングが実現できると考えられる．

近年，クラウドコンピューティング技術の急速な発展に伴

い，これまでエッジ側で実行していた様々な処理を，クラウド

サービスでの代替が可能となり，画像を用いた宅内センシング

への研究が必要となる，画像からの様々な情報認識も，人工知

能の広がり共にクラウドサービスの一つであるコグニティブ

サービスとして利用環境が整いつつある．コグニティブサービ

スでは従来コンピュータでの処理が困難であった様々な認知に

関する機能を様々な環境から統一的に利用できる多種多様なコ

グニティブAPI（Application Programming Interface）
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が提供されている．

コグニティブ APIでは，視覚，音声，言語などの多くの分野
の情報をもとに，あたかもコンピュータが自ら考え，見たり，

聞いたり，人間のよりよい活動を行えるようなサポートの提供

などが実現している．視覚分野におけるコグニティブ API で
は，画像解析を通して，画像中に存在している物や人間の活動，

顔表情など，様々なコンテキスト情報が得られ，コンピュータ

がより画像内容を理解できるようになる．そこで，宅内で撮影

した画像を活用すれば，コグニティブ API より得られた画像
のコンテキスト情報から，宅内センシングとして宅内での人間

の活動や周辺環境の変化をリアルタイムにセンシングすること

が期待できる．図 1に，コグニティブ APIを利用した画像認
識の利用モデルを示す．一方，コグニティブ API による出力
は，汎用的な用途が想定されているものであり，その出力を宅

内センシングへの適用するには様々な課題がある．

本研究では，宅内に設置した簡易的な撮影システムをもとに，

宅内の状態を取得する画像に基づく宅内センシングシステムの

実現を目的とする．実現する宅内センシングシステムでは，宅

内であるエッジシステムでの画像の撮影，簡易的な前処理，コ

グニティブ APIへの送出のみを行い，負荷処理が高い部分や，
認識などの処理はすべてクラウドサービスで行う．

本稿では，宅内センシングシステムの実現に向け，まずコグ

ニティブ APIの一つである画像タグ付け（ラベリング，タギン
グ）APIが，宅内コンテキスト認識に適用可能であるかの調査
を行う．具体的には，サービス APIが出力したタグ集合が，与
えられたコンテキストの認識（分離）が十分可能であるか，ま

た公開されているコグニティブ API によりどのような差が存
在するか確認する．この知見をもとに，異なる条件下において

も同様の適用実験を行うことができる．さらに，コグニティブ

APIの画像解析機能がどの程度で宅内センシングにおいて実用
性が備えるかを明らかにすることが期待できる．

主要なアプローチとして，クラウド各社が提供しているコグ

ニティブ APIから得られたタグ集合を文書（コーパス）とし，
文書間類似度 [3]を用いて，様々な宅内コンテキストの分離が
実現可能であるかの評価を行う．これらの評価のため，我々の

研究室の日常活動状態を実験対象とし，日常的な状態の撮影を

行い，これらの画像をMicrosoft Azure, IBM Watson, Google
が提供している各コグニティブ API を用いてタグ集合を取得
し，得られたタグ集合の記録は TF-IDF(Term Frequency
- Inverse Document Frequency) [4] を適用した上で文書
化し，あらかじめ設定したコンテキストへの分離性能について

コサイン類似度をもとに，内的結合，外的分離の観点から評価

する．内的結合とは，同クラスタ内での類似性であり，外的分

離とは異なるクラス間での分離性を意味する．

実験の結果に関しては，内的結合における同クラスタ内の

対象では，それぞれ類似度の大きな違いはないが，Google は
Microsoft Azure と IBM Watson と比べ，API の出力したタ
グ集合の類似度がより高いことが明らかになった．また，外的

分離の観点では，GoogleはMicrosoft Azureと IBM Watson
より，複数人がコンテキストとして存在するような状態におい

図 1 コグニティブ API を利用した画像認識の利用モデル

て，分離性能が高いことがわかった．また，人が映っていない

状態を定常的なバイアス成分として捉え，その認識結果を各コ

ンテキストの出力から除去することで，より分離性能が向上す

る傾向が明らかになった．

2. 準 備

2. 1 宅内センシング

宅内センシングとは，環境センサや電力消費量，家電操作ロ

グなど様々なデバイスから得られた情報をもとに，宅内の状況

や状態などを取得するものである．センシング結果としては，

宅内の温度や湿度，時間による消費電力の変動などの宅内状態

を示す時系列数値データや，何時にどのような家電をどう操作

したかなどのログ，および食事や勉強などの宅内における人間

の活動状況を表すコンテキストなどが含まれる．

2. 2 画像に基づくコグニティブAPI
クラウドコンピューティング技術の急速な発展に伴い，これ

までエッジ側で実行していた様々な処理を，クラウドサービス

での代替が可能となった．このような中，近年爆発的に普及が

進んでいる人工知能を活用する様々なサービスもクラウドサー

ビスとして利用が可能となりつつある．人工知能を活用するク

ラウドサービスとして，視覚・音声・言語・知識などをもとに，

そこに含まれている情報をコンピュータに認識させる，コグニ

ティブサービスがある．コグニティブサービスでは従来コン

ピュータでの処理が困難であった様々な認知に関する機能を実

現することができる．画像に基づくコグニティブサービスは，

画像から様々な情報を抽出することが可能なサービスであり，

Microsoft Azure, IBM Watson, Google, Amazon等主要なク
ラウドサービスで広く提供されているサービスである．一般的

にクラウドサービスは API という形で外部から利用すること
が可能であるため，これらのコグニティブ API についても利
用者はこれらの API に画像を送信することで，画像内にある
様々な情報を受け取ることができる．例えば，人間の顔画像か

ら年齢や性別，顔表情による感情値を推測することができる．

そして，家電や使用道具，食べ物，色等，様々な物品に対する

画像認識もできる．また，画像背景から場所や天気に関するタ

グも出力することができる．
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図 2 コンテキストのラベル設定から結果の分析までの流れ

2. 3 Microsoft Azure Computer Vision API
Computer Vision API [5]は，Microsoftが提供するクラウド

サービスであるMicrosoft Azure における Cognitive Services
の視覚分野として提供されている API の一つである．Com-
puter Vision APIでは，画像の分析や画像内のテキストの読み
取り，手書き文字の読み取り等，画像解析を活用した様々な機

能を提供する APIである．
2. 4 IBM Watson Visual Recognition API
Visual Recognition API [6] は，IBM が提供するクラウド

サービスである IBM Cloud における Cognitive Computing
Systemである IBM Watsonにおいてディープラーニングを使
用し，画像に写った様々なものを分析・認識する画像認識サー

ビスとして提供されている APIである．
2. 5 Google Cloud Vision API
Vision API [7] は，Google が提供するクラウドサービスで
ある Google Cloud Platform における画像分析 API である．
各画像を素早く分類する機能や，画像内の個々の物体や人の顔

を検出する機能，画像内に含まれているテキストを検出して読

み取る機能を備えている．

3. コグニティブAPIの比較手法の提案

3. 1 目 的

クラウドサービスとして提供されているコグニティブ API
は，サービス提供元ごとに得られる情報の種類や傾向が異なる．

宅内センシングとして活用する際，それぞれの APIはどの様な
特徴を持つかをあらかじめ評価しておくことが必要である．本

節では複数のコグニティブ APIにおける出力が，宅内の各種コ
ンテキストを分離可能であるかの比較手法について提案する．

3. 2 全体の流れ

本稿で提案するコグニティブ APIの比較手順は 6ステップ
から成る．図 2にコンテキストのラベル設定から結果の分析ま
での流れを示す．以下に各ステップについて述べる．

Step1: 画像の取得
観測対象となる空間に，USBカメラなど画像を撮影可能なデバ
イスを設置し，適当な間隔で撮影し，検証用画像の蓄積を行う．

Step2: 認識ラベルの設定

コグニティブ APIから取得された情報をもとに判別したい m

個のコンテキスト (C = {c1, c2, · · · , cm}) を定義する．
Step3: 画像の分類
Step1 で蓄積した画像に対し，Step2 で定義したコンテキス
トをもとに，それぞれの画像がどのコンテキストの映像で

あるかを分類し，コンテキストごとに特徴的な n 枚の画像
(IMG(c)i = {img(c)1, img(c)2, ..., img(c)n})を選択する．
Step4: APIの呼び出し
分類した画像を比較対象である q 種のコグニティブ API (API
= {api1, api2, · · ·, apiq}) にそれぞれ投入する．API の返り
値を各画像について記録し，画像ごとに得られたラベルの集合

(L = {l1, l2, · · ·}) を作成する．なお L の長さは画像ごとに異

なる．以上のステップによりm × n × q 個の Lが作成される．

Step5: 結果の分析
Step4で得られたすべての Lそれぞれを 1文書とみなし，apix

ごとに同一コンテキスト内で文書間類似度をもとに，内的結合

であるコンテキスト内類似度 InSimx(ci) (1 ≦ i ≦ m))を算出
する．同様に，apix ごとに，外的分離として異なるコンテキス

ト間類似度 ExSimx(ci, cj) (1 ≦ i, j ≦ m)) を算出する．
内的結合の評価に関しては，各コンテキストのクラスタ内

部の画像タグの間に類似度 (InSimx(ci))が大きければ，同じ
コンテキスト (ci) に対し，毎回よく似た特徴が抽出され，そ
の API(apix) の認識性能が強いことをいえる．外的分離の評
価では，各コンテキストのクラスタ間の画像タグ集合の類似

度 (ExSimx(ci, cj))が小さければ，その API(apix)は各コン
テキストのクラスタ間 (ci と cj) がよく分離できるといえる．
そして，各コンテキストのクラスタ間 (ci と cj)の分離におい
て，各 API の間で比較することが可能である．例えば，apix

は apiy より外的結合の類似度が大きければ (ExSimx(ci, cj)
> Simy(IMGi, IMGj))，apiy は apix より分離性能が優れて

いるといえる．

4. 適 用 実 験

3.で提案した評価手法に基づき，実際の環境下で撮影した画
像データをもとに提案手法の適用実験を行う．

4. 1 実 験 環 境

本実験は，我々研究室の一部を実験場所とし，人間の日常活

動状態の画像を取得するため，研究室内で USBカメラを設置
した．実験における画像の取得は，あらかじめに作成した 5秒
ずつ USB カメラで撮影するプログラムを常に実行し，1 週間
の研究室内の日常的な状態の画像を蓄積した．コンテキスト

は，全体ミーティング，漫画，掃除，食事，ゲーム，無人，個

別ミーティング，研究，睡眠，スマートフォン，テレビの 11
種類を設定した．図 3に本実験で撮影した研究室の各コンテキ
ストの画像例と利用した USBカメラを示す．また，本実験に
おける API へ投入する画像の選択は，撮影した画像ファイル
中からそれぞれコンテキストをよく示していると思われる代表

的な画像 10枚をなるべく異なる日時のものから目視で行った．
利用したコグニティブ APIは，Computer Vision API, Visual
Recognition API, Vision APIの 3種類である．ラベルの特徴
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図 3 研究室の各コンテキストの画像例と利用した USB カメラ

表 1 実 験 環 境

画像収集場所 研究室内

画像蓄積期間 7 日
撮影方法 USB カメラ

画像解像度 1280 × 1024
コンテキスト数 11
抽出画像数 10
比較 API 数 3
特徴量化 TF-IDF

文書間類似度 コサイン類似度

量化には TF-IDFを，文書間類似度としてはコサイン類似度を
用いている．これらについては後述する．実験環境を表 1に示
す．本実験では，設定した全ての認識コンテキストのレベルを

利用し，コンテキスト内のタグ集合の文書間類似度の評価と各

コンテキストの文書間類似度を評価したもの（Method1），お
よび状況に関わらず常に出現するタグとみなせるタグをそれぞ

れの Lから除去したもの (Method2)の 3通りで行う．
4. 1. 1 特 徴 量 化

本実験では認識ラベル L の特徴量として TF-IDF(Term
Frequency - Inverse Document Frequency)を利用して
いる．TF-IDFとは文書中に含まれる単語の重要度に応じそれ

ぞれの単語に重み付けを行い評価する手法である．多くの文書

に出現する語は重要度が低いとみなされ重みが小さく，特定の

文書にしか出現しない単語は重要度が高いとされ重み付けが大

きくなる特性を持つ．

4. 1. 2 文書間類似度の算出

本実験では，文書間類似度としてコサイン類似度を利用して

いる．コサイン類似度は，文書同士を比較する際に用いられる

類似度計算手法であり二つの文書から生成されたベクトル同士

の成す角度の大きさで類似度を表現する．1に近ければ類似し
ており、0に近ければ似ていないことを意味する．

4. 2 評 価 項 目

実験は提案手順に従い，あらかじめ分類した画像を 3種類の
各 APIに投入した．各出力結果をもとに以下の 3通りを評価
している．

4. 2. 1 内 的 結 合

各コンテキスト内で画像ごとに作成された Lの文書間類似度

を全ての組み合わせで算出し，その平均値を評価する．

4. 2. 2 外的分離 (Method1，単純分類)
Method1 では，各コンテキスト内で画像ごとに作成された

Lを全て結合し，新たに Lall の集合を作成する．この時，API
から得られた出力ラベルを全て利用する．Lall を特徴量化し，
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表 2 文書間類似度における内的結合の結果

api all_meeting cartoon cleaning eating game no_people personal_meeting research sleeping smart_phone tv
azure 0.650 0.641 0.581 0.561 0.607 0.807 0.649 0.696 0.819 0.709 0.599
watson 0.643 0.611 0.474 0.512 0.650 0.759 0.555 0.680 0.785 0.818 0.607
google 0.679 0.780 0.727 0.564 0.821 0.738 0.708 0.670 0.784 0.844 0.690

表 3 文書間類似度における単純分類 (Method1) の結果
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表 4 各 API の出力したタグ集合の例
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その結果から他のコンテキストで同様に作成された特徴量をも

とに文書間類似度を算出する．

4. 2. 3 外的分離 (Method2，前処理付き分類)
Method2では，Method1に対し，定常画像である無人で得
られたタグを各画像のバイアス成分として捉え，これらを除去

した Lall をもとに特徴量化し，同様にバイアスを除去した他の

コンテキストで作成された特徴量をもとに文書間類似度を算出

する．表 4に各 APIの出力したタグ集合の例を示す．
4. 3 結 果

本実験では，評価項目に従い算出した結果を表 2，表 3，表 5
に示す．ただし，各表における API 名は全て会社名としてい
る．表 2に文書間類似度における内的結合の結果を示す．表 2
の結果から，Microsoft Azureと IBM Watsonは Googleと比
べ，APIより出力した各コンテキストのクラスタ内部のタグ集
合の類似度の結果がより低いことがわかった．表 3に文書間類
似度における単純分類 (Method1)の結果を示す．表 3の結果
から，Microsoft Azureと IBM Watsonは Googleより，API
より出力した全体ミーティングとそれ以外のクラスタのタグ間

の類似度の差がより小さいことがわかった．表 5に文書間類似
度における前処理付き分類 (Method2)の結果を示す．表 5の
結果から，Microsoft Azureと IBM WatsonはGoogleと比べ，
類似度 0の結果がより少ないことがわかった．本実験の上述し
た結果より，少数の宅内画像のコンテキストが認識できる以外
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表 5 文書間類似度における前処理付き分類 (Method2) の結果
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に，大部分の宅内画像に対してコグニティブ API を用いた認
識コンテキストの効果が理想でないことを明らかにした．

4. 4 考 察

本実験の分析した結果から，コグニティブ API を用いた宅
内画像の認識では，画像中の認識したい場所の不明確になれば

コンテキスト結果が乱れることになるのではないであろうかと

考える．画像中に存在している物品が多ければ，APIの出力と
した画像の認識結果のコンテキストを，実験で認識したい画像

のコンテキストと外れる可能性も有していると思う．一方，画

像中で映した宅内環境の明るさも一つの要因と思う．例えば，

暗い部屋の画像を認識すれば，人間の目でも判別できない場合

があるのであろうかと考える．

5. お わ り に

本稿では，画像を用いた宅内センシングシステム実現に向

けた，コグニティブ API の適用性の評価を行った．実験では
Microsoft Azure，IBM Watson，Googleの三社のクラウドサー
ビスにおいて提供されている画像に基づくコグニティブ API
から得られたタグ集合を文書間類似度に着目し，その分類性能

について評価を行った．その結果，GoogleはMicrosoft Azure
と IBM Watsonと比べ，APIより出力した内的結合における
類似度の結果が高く，外的分離のMethod1における各クラス
タのタグ集合の類似度の差がより大きく，外的分離のMethod2
における各クラスタのタグ集合の類似度の 0結果が多いことが
わかった．本実験における各コンテキストの画像に対し，クラ

ウド各社のコグニティブ API の認識したコンテキストの内部

結合と外部分離がそのままでは十分に行えないことが明らかに

なった．今後の課題として，コグニティブ APIを用いた画像解
析を行う前に，認識したい部分画像を抽出することなどより分

類性の向上に向けた取り組みを行う必要がある．また，コグニ

ティブ API から得られる認識タグ以外の情報を積極的に活用
することで，さらなるコンテキスト分類能力の向上を目指す．
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