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概要：本研究は東京国際工科専門職大学の教室に設置されたM5StickCによるセンシングから教室状態遷
移の解析を行い，教室状態解析システムを開発した．解析では教室からセンシングした CO2濃度データな
どを入力とし，教室使用確率を出力とする機械学習モデルを構築した．本研究の目標は構築した機械学習
モデルを組み込んだ教室状態解析システムにより，学生の教室移動や時間割管理を支援することである．

1. はじめに
現在，会社や学校の予定はスケジュール表，時間割など

の静的な情報に依存している．これらは事前に定義されて
おり，突発的な例外により時間割などに沿った予定通りに
いかないことは少なくない．例外よる予定変更に気づかず
に会議室や教室の移動を行なってしまうと遅刻及び欠席
評価に繋がる恐れがある．このような課題を解決するため
に人感センサーの複数設置，カメラを設置して深層学習モ
デルによる推論を行う手法などが考えられるが，費用がか
かる．
そこで本研究では，教室を複数人が利用すると CO2濃

度が増加するという仮説の元，カメラなどに比べて安価な
温湿度 CO2センサと機械学習モデルを用いて教室状態解
析を行い，学習したモデルを活用して，東京国際工科専門
職大学（以下，本学と呼ぶ)の学生が利用可能な教室状態
解析システムを開発した．教室状態解析システムは時間割
の情報と時間割に基ついた受講予定の教室の使用確率を動
的に確認する機能要件を満たすもので，Webブラウザで使
用することができる．
本研究の目的は，時間割通りでない例外的な授業教室変

更の課題に対して学生が対応可能なシステムの開発と当該
課題を解決する上でのインフラ費用削減とする．

2. 既往研究
部屋の状況，特に居住状況を分析するために，様々な研

究がセンサーの利用を模索している．Szczurekら [1]と [2]

はそれぞれ，人の存在を検知するためのガスセンサーと環
境センサーの可能性を強調している．Lamら [3]はこれを
一歩進め，空間の居住者数を検出するアルゴリズムを開発
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している．Rら [4]はこの研究を発展させ，非侵入型セン
サーと機械学習技術を用いて，部屋の占有率を高い精度で
推定することに成功している．これらの研究は総体的に，
ビル管理とエネルギー効率を最適化するためのセンサー
ベースの分析の可能性を示している．

3. 教室状態解析システム
3.1 概要
教室状態解析システムは，図 1のように本学の教室が時

間割通りに使用されているかどうかを 3段階の色で教室番
号を表示する．

図 1 ダッシュボード画面

時間割通りに教室が使用されているかどうかを示す指標
を信頼度として定義する．信頼度 85%以上で青色，信頼度
85%未満かつ 40%以上で黄色，信頼度 40%未満で赤色を表
示する．また，色で表示するだけでなく色覚異常のユーザ
のために，カーソルを合わせると信頼度が表示される画面
に設計した図 2．
信頼度について説明する．温湿度 CO2センサーにより

計測したデータを入力として機械学習モデルが 0.0− 1.0の
範囲で出力した教室使用確率の予測値を ŷ，真の値を y と
し，予測値と真の値の差分の絶対値 |ŷ − y|を誤差 e，最大



図 2 ダッシュボード画面

許容誤差を rとして信頼度 C の計算式（1）を示す．

C = (1− e/r)× 100 (1)

時間割を元に作成した教室データを真の値としてこの信
頼度を算出した．

3.2 温湿度 CO2センサーによる計測
M5StickCに温湿度CO2センサーを接続したものを本学

の教室に設置されており [5]，学内Wi-Fiから InfluxDBの
APIを利用して機械学習モデルの訓練データ用に 12月 6

日から 12月 14日まで，最終モデル検証用に 12月 18日～
12月 20日までの計測時刻，温度，湿度，CO2濃度のデー
タを csv形式で取得した．この取得した csvデータは 30秒
間隔の計測データになっている．対象とした教室は 4教室
である．

3.3 教室データ解析
まず最初に，学習データの特徴を把握するために

EDA(Explanatory Data Analysis)を行った．教室状態確
認システムで利用する機械学習モデルは教師あり回帰モデ
ルを採用し，学習データの目的変数である教室使用確率は
次のように作成した．時間割に基づいて，その時間教室が
使用されていれば 1.0，使用されていなければ 0.0，教室が
使用された後の休み時間であれば 0.7，使用された後のお
昼休みであれば 0.3とした．休み時間は次に授業があれば
殆どの学生が移動せず，帰宅の際は休み時間の 15以内に
一斉に帰宅することは少ないため 0.7とした．お昼休みは
殆どの学生が昼食に向かい，教室が空き状態に近くなるた
め 0.3とした．
また，土日と 1限から 7限以外のデータは削除し，機械

学習に入力する学習データとしてテーブルデータにした．
機械学習に入力する訓練データは 29115レコード，5カ

ラムであり最終的な検証に用いるデータは 14894レコード，
5カラムでカラムの詳細は以下の（表 1）の通りである．

表 1 カラムの詳細
説明変数 説明 型
co2 CO2 濃度 float 型
humidity 湿度 float 型
temperature 温度 float 型
y 教室使用確率 (目的変数) float 型

3.4 機械学習モデルの構築
ハイパーパラメータチューニングを行うモデルを数ある

回帰モデルの中から選定するため，自動機械学習ライブラ
リ PyCaretを用いて 25種類のモデルを 5分割交差検証に
より学習し，6つの指標でモデルの性能を評価した．Extra

Treesが最も精度が良く，Extra Treesハイパーパラメータ
チューニングを行うモデルとして選定した．
機械学習ライブラリ scikit-learn の Extra Trees 回帰モ

デルに対し，ハイパーパラメーターの自動最適化フレー
ムワークである Optunaでベイズ最適化によるハイパーパ
ラメータチューニング行った．さらに，精度に応じてハイ
パーパラメータだけでなく EDAの結果から前処理及び特
徴量エンジニアリングを施した．

3.5 モデルのAPI化
採用した PyCaretで学習したモデルを pickle形式で保

存し，API化した．CO2,温度，湿度，座席数を json形式
で HTTPの POSTリクエストすると，教室使用確率の予
測値がレスポンスされるようにした．

4. 結果と考察
4.1 EDA結果と考察
EDAでは，相関分析，箱ひげ図による外れ値分析，曜日

や時間と co2の関係を視覚化した．
相関分析の手法として相関行列を算出し，ヒートマップ

にして視覚化した図 3．相関行列ヒートマップを見ると，
相関係数が最も大きいのは CO2と目的変数であることが
読み取れ，この結果は，時間割通りに教室を複数人が使用
することで対象の教室の CO2濃度が増加した結果である
と考えられる．
箱ひげ図による外れ値分析は四分位数の情報から，第一

四分位数 − 1.5 ×四分位範囲をひげの下限，第三四分位
数 + 1.5 ×四分位範囲をひげの上限とし，ひげの上端よ
り大きい値とひげの下端より小さい値を外れ値として扱っ
た図 4．

図 3 相関行列ヒートマップ



図 4 箱ひげ図

4.2 Pycaretによるモデル性能評価結果と考察
自動機械学習ライブラリ PyCaretを用いて 25種類のモ

デルを 5分割交差検証により学習し，6つの指標でモデルの
性能を評価した結果，モデルの性能が上から良い順に 3つ
並べたものを（表 2）に示す．6つの指標はMAE，MSE，
RMSE，R2，RMSLE，MAPEである．RMSEはMSEの
平方根であり，MAPEは真の値に 0を含む場合を定義し
ていないため（表 2）ではMSEとMAPEは割愛した．
式（2）にMAE，式（3）に RMSE，式（4）に R2，式

（5）に RMSLE の定義式を示す．ここで，式中の nはレ
コード数，ŷ は教室使用確率の予測値，y は時間割に基づ
いた真の値を表す，

MAE =
1

n

n∑
i=1

|yi − ŷi| (2)

RMSE =

√√√√ n∑
i=1

(yi − ŷi)
2

(3)

R2 = 1−
∑n

i=1(yi − ŷi)
2∑n

i=1(yi − ȳ)2
(4)

RMSLE =

√√√√ 1

n

n∑
i=1

(log(yi + 1)− log(ŷi + 1))
2

(5)

表 2 性能上位 3

MAE RMSE R2 RMSLE

Extra Trees 0.0109 0.0575 0.9824 0.0392

Random Forest 0.0153 0.0669 0.9762 0.0458

Decision Tree 0.0114 0.0873 0.9592 0.0595

Extra Treesが 6つの指標で最も精度が良かった．

4.3 ベイズ最適化によるハイパーパラメータチューニン
グ結果と考察

4の特徴量に対して標準化を行い，ベイズ最適化によるハ
イパーパラメータチューニングを行なった結果，検証デー
タに対する予測精度は RMSEが 0.48，決定係数が-0.14で
あった．訓練データの EDAから導き出された外れ値を除
外し，曜日と時限を特徴量として追加し，ワンホットエン
コーディングしたテーブルデータを入力に変更したところ

予測精度は RMSEが 0.35，決定係数が 0.38となり精度向
上が見られた．

5. おわりに
温湿度 CO2センサーからエクストラツリーモデルで教

室の使用確率を予測し，そこから時間割の信頼度を算出し
表示するシステムを開発した．
しかし，開発側だけで完璧な精度の学習データを作り続

けるのは非常に手間がかかるため，ユーザーからのフィー
ドバックを受けられるようにし，信頼性の即時反映および
高精度のデータを確保するとともに，リアルタイムで得ら
れたフィードバックを元に fine-tuningすることにより，再
学習のコストを下げるという機能を実装するつもりである．
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