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あらまし GPSや加速度等のセンサを持つスマートフォンの普及により，一般のユーザからセンシング結果を収集す
ることで実世界の状況を理解するクラウドセンシングが注目を集めている．本研究では，一歩一歩に対応する加速度
データから，平坦な場所に対応するのか，坂や段差に対応するのかを推定し，GPSなどで得られる位置情報と組み合
わせることで，都市を移動する際に障害となりうる路面情報を収集することを目指す．本稿では初期検討として，約
10人の屋外における歩行データを集め，行動認識を行う既存研究で提案されている特徴量を利用し，教師あり学習の
枠組みを用いて一歩単位で行動を推定する実験について報告を行う．その結果，一歩単位での推定においても，前後
の歩行データを利用することで，精度を向上させられるという知見を得た．
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1. は じ め に

近年，様々なセンサを備えたスマートフォンが普及したこと
により，一般のユーザからセンサデータを大規模に収集するこ
とが現実的になってきている．このような試みはクラウドセン
シングと呼ばれている．これまでにも携帯電話の電波状況把
握 [6] や環境情報の収集 [4], [9] ，ホイール付き乗り物を用いた
路面状況理解 [5], [8] などの様々な分野でクラウドセンシングを
活用した取り組みが行われている．
本研究では，クラウドセンシングを活用したバリアフリー

マップ作成について考える．今回対象とするバリアフリーマッ
プとは，都市を移動する際に障害になりうる段差や坂などの路
面情報を地図上に表したものである．このようなバリアフリー
マップは，自治体などが中心となり作成が進みつつあるが，そ
の作成にあたっては多くの人手がかかることや，街の変化に応
じて随時更新が必要であることなど課題も多い．そこで本研究
では，クラウドセンシングにより収集したセンサデータを元に
路面状況を理解し，GPS 等で得られる位置情報と組み合わせ
ることで，バリアフリーマップの作成コストを低減させること
を目標とする．本稿ではこの目標に向け，人が携帯するスマー
トフォンの加速度データから，人の歩行状況を分析して，平坦
な路面なのか，移動する際に障害となり得る路面なのかを識別
するタスクに取り組む．
人が携帯するセンサ情報から行動を認識するというタスクは，

様々な設定のもとで研究がなされてきた．そのなかでも多くの
研究は，あらかじめ決めた一定時間ごとのセグメントにセンサ
データを区切り，そのセグメントに対応する行動を判別するタ
スクに取り組んでいる．
例えば，Kwapisz ら [7] は，時系列加速度データを 10 秒ご

とに区切り，それぞれのセグメントにおいて何が行われていた
のか推定するタスクに取り組んだ．推定の対象となる行動は，
歩いている，走っている，階段を上っている，階段を下ってい
る，座っている，直立しているという 6種類であった．Pärkkä

ら [10] は同様のタスクに対して 5 秒ごとのセグメントを用い
ている．Anguitaら [3] の研究では，前後で 50%ずつ重複する
ように 2.56 秒ごとにセグメント化するという手法がとられて
いる．
しかし，段差の有無のような路面の状況を推定するためには，

一歩単位で歩行者の行動を認識する必要がある．そのため，こ
のような既存研究と同じ方法をそのまま適用することはできな
い．そこで，加速度データを一歩ごとにセグメント化し，それ
ぞれの一歩がどのような路面に対応しているのか識別する問題
を考える．
これを実現するためには，二つの課題がある．一つ目は，ス

マートフォンのセンサから取得した加速度データを，一歩ごと
にセグメント化するというタスク (課題 1) である．二つ目は，
一歩単位にセグメント化された短時間のデータから，ユーザの
行動を理解し，路面状況を把握するというタスク (課題 2) であ
る (図 1.)．
本稿では，一つ目の課題には立ち入らないものとし，二つ目

の課題のみを扱う．ただし，一つ目の課題については，次のよ
うな比較的簡易な方法で，ある程度の精度でセグメント化でき
るという結果が得られている．まず加速度データを 10秒程度
のウィンドウに区切り，そのウィンドウ内で FFTをかけ，ピー
クの立つ周波数をもとに周期を特定する．そして，それにもと
づいてセグメント化するという方法である．
課題 2の実現のために，本研究では，過去の行動認識の研究

と同じく教師あり学習の枠組みを採用した．一歩に対応する加
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図 1 センシングによる路面情報収集プロセス

速度データはある一定期間の波形だが，このままでは学習に不
向きであるため，ここからその一歩の特徴を表すような特徴
量を抽出する必要がある．そこで，行動認識研究で提案されて
いる特徴抽出の手法を，一歩単位のデータに対して適用し，一
歩に対応する特徴を得た．また，各ステップの行動は，前後の
ステップにも影響を及ぼしていると考えられるため，前後のス
テップに対応するデータも特徴として利用した．
以上の提案内容を検証するため，約 10人の被験者から収集し

た，屋外における歩行データを用いて実験を行った．また，路
面状況を推定する課題のみに着目するため，データセットとし
てあらかじめ歩行者自身の手によってセグメント化されたデー
タを用いた．
本論文の貢献は以下のとおりである．
• 行動認識の特徴量を用いた教師あり学習による路面状況

推定精度評価
• 複数の特徴量を組み合わせることによる路面状況推定精

度向上
• 前後の歩行データを用いることによる路面状況推定精度

向上
• スマートフォンの持ち運び方法の違いによる実験結果へ

の影響に対する考察
本稿の構成は以下のとおりである．まず二章で関連研究につ

いて述べ，三章で本稿で取り組む問題の設定を明確にする．四
章で提案手法について詳述し，五章を提案手法の性能評価のた
めに行った実験の設定と結果の解説にあてる．最後に六章で今
後の課題を述べる．

2. 関 連 研 究

2. 1 センサデータからの行動認識
加速度データを用いて行動認識するというタスクには，ここ

数年で多くの手法が提案されている．そのうち多くは，あらか
じめ決めた一定時間ごとに区切った加速度データについて，行
動を識別するというタスクを対象としている．
例えば，今回の設定と同じスマートフォンのセンサデータを

利用した行動認識の代表的な研究である Kwapiszら [7] の研究
では，スマートフォンから得られた 3軸加速度データを 10秒

ごとに区切り，それぞれから 43次元の特徴量を抽出し，これを
使って予測を行っている．Pärkkä ら [10] は，5 秒の時間窓を
用いてセグメント化し，ユーザごとにパーソナライズされた識
別器を作成することで高い予測精度を達成している．Anguita

ら [2] の研究では，3軸加速度データから 2.56秒ごとに切り出
すときに，前後のセグメントが 50%ずつ重複するようにとり，
それぞれから 17次元の特徴量を取り出し，学習を行っている．
Kwapiszらが提案した 43次元の特徴量は以下のとおりであ

る (表 2)．
各軸の平均 (3次元)．x,y,z 軸のそれぞれに関する平均値．こ
れを x, y, z とする．
各軸の標準偏差 (3 次元)．x,y,z 軸のそれぞれに関する標準
偏差．
平均からの差の絶対値の平均 (3次元)．x,y,z 軸のそれぞれに
ついて，平均値からの差の絶対値の平均をとったもの．
二乗和の二乗根の平均 (1 次元)．各時刻における 2-ノルムの
平均．
ピーク間の距離 (3次元)．x,y,z 軸のそれぞれについて次のよ
うに求める．まず，少なくとも 3つ以上のピークを見つけるた
めに，最大値よりも少し小さい閾値を定める．その閾値以上の
値をとる連続した区間それぞれについて，その最大値をピーク
xt1 , · · · , xtK とする．得られたピークの間隔 tk − tk−1 を求め，
その平均をとる．
ヒストグラム (30 次元)．x,y,z 軸のそれぞれについて，最大
値と最小値のあいだを 10分割し，各区間に入っているサンプ
ル数を並べたもの．

表 1 本稿で用いる記号一覧

N 一歩分のデータにおけるサンプル数
xt 時刻 t における x 軸方向の加速度
x x 軸方向の加速度の平均
K ピークの数
tk k 番目のピークの時刻
hist(X, bins = b) ビン数 b としたときの集合 X のヒストグラム
l 離散フーリエ変換の点数
pi 正規化されたパワースペクトルの周波数 i における値

表 2 3 軸加速度データの特徴量 [7]

特徴量 定義

各軸の平均 (3 次元) 1
N

∑N

t=1
xt

各軸の標準偏差 (3 次元) 1
N

∑N

t=1
(xt − x)2

平均からの差の絶対値の平均 (3 次元) 1
N

∑N

t=1
|xt − x|

二乗和の二乗根の平均 (1 次元) 1
N

∑N

t=1

√
x2
t + y2t + z2t

ピーク間の距離 (3 次元) 1
K−1

∑K−1

k=1
(tk+1 − tk)

ヒストグラム (30 次元) hist({xt}Nt=1,bins = 10)

本研究では Kwapiszら [7] の提案した特徴量を中心に，これ



らの特徴抽出の手法を一歩ごとにセグメント化された加速度
データに対して用いることにする．
2. 2 ホイール付き乗り物を用いた路面状況理解
ホイール付き乗り物にセンサを装着し，そこから得られる

データを用いて，路面情報を収集しようとする試みはいくつか
行われてきた．
例えば，Erikssonらの研究 [4] では，タクシーに組み込まれ

たセンサから得られるデータを利用して，道路のくぼみを検出
している．彼らは，加速度データに機械学習の手法を適用する
ことで，道路のくぼみや，その他の深刻な路面の異常を認識す
ることに成功している．
他にも，Mohanら [8] は，開発途上地域の道路を対象とした

手法を開発している．Erikssonらの研究では自動車のダッシュ
ボードに固定されたセンサを用いていたが，より複雑な状況に
対応するために，固定されていないスマートフォンのセンサか
ら集めたデータを用いている．彼らは，加速度や GPSデータ
以外にも音声などのデータを利用し，様々な路面の異常を検出
できることを実証した．
本研究では，狭い場所や屋内などの，自動車が入り込めない

場所や積極的に通らない場所についても路面情報を収集するこ
とを検討しているため，歩行者から集めたセンサデータを利用
する．

3. 問 題 設 定

本研究では，一歩ごとの加速度データから路面状況を推定す
る問題に取り組む．具体的な問題設定は次のとおりである．
まず，スマートフォンに内蔵された加速度センサから取得し

た 3軸加速度データを，一歩ごとにセグメント化したものを入
力とする．ただし，スマートフォンがどのような状態にあるの
かはわからないものとする．例えば，ポケットに入っているか，
かばんに入っているかは未知とし，どちらのデータも同じよう
に扱う．
このようなデータを入力として，各ステップがどのような路

面状況のもとでなされたのか予測することを目指す．すなわち，
そのステップが平坦な場所を歩いたときのものなのか，段差や
坂を歩いたときのものなのかを識別するタスクに取り組む．一
歩ごとの加速度データそれぞれについて，平坦，段差の上り，
段差の下り，坂の上り，坂の下りの 5つのクラスから一つを出
力として返す．
また，一定数の人手でラベル付けされた訓練データを用意す

る．これを用いて学習を行い，正解ラベルが与えられていない
データについて，路面状況を予測する問題を考える．

4. 提 案 手 法

今回対象とする路面状況は，前述のとおり平坦，段差，坂の
3種である．我々は，歩行する人がこれらを通過する際にそれ
ぞれ異なる動きを行うと考え，行動認識で利用されている加速
度データとそれを元にした特徴量を利用することを考える．例
えば，平坦な場所を歩くときと段差を上るときでは，歩行者の
行動が異なる．そのため，行動認識の手法を利用することで加

速度データから路面状況が推定できるのではないかと考えら
れる．
提案手法の概略は次のとおりである．まず，それぞれの加速

度データから，各ステップに対応する特徴量を抽出する．次に，
そうして得られた特徴ベクトルに，教師あり学習の手法を適用
する．すなわち，最初に訓練データを用いて学習を行い，識別
器を得る．そして，学習済みの識別器を用いてラベルの与えら
れていないステップのラベルを予測する．以下では，特徴量の
抽出手法について詳述する．
4. 1 加速度データからの特徴量の抽出
まず，Kwapiszら [7] の研究で 10秒ごとの加速度データに対

して使われていた特徴量の抽出手法を，一歩単位の加速度デー
タに適用し，43次元の特徴ベクトルを得た (表 2)．しかし，一
歩単位では，セグメントの幅は Kwapisz らが実験で用いてい
た 10秒より短くなってしまうため，これだけの特徴では差異
が明確にならない場合があると考えられる．そこで，以下の 14

次元の歩行検知のための特徴量を追加することで，短いセグメ
ントの中でも行動の特徴を捉えることを狙う．
パワースペクトルのヒストグラム (10次元)．{(xt, yt, zt)}Nt=1

を離散フーリエ変換したものを {Xi}li=1 とする．ただし，l

は離散フーリエ変換の点数とする．すると，パワースペクト
ルは Pi = |Xi|2 であり，正規化されたパワースペクトルは
pi = Pi/

∑
i
Pi で求められる．pi の最大値と最小値のあいだ

を 10分割し，各区間に入っているサンプル数を並べたものを
特徴として用いる．
周波数成分エントロピー (1次元)．正規化されたパワースペク
トルを pi とすると，周波数成分エントロピーは −

∑
i
pi log pi

である．
軸の間の共分散 (3 次元)．x 軸と y 軸のあいだの共分散は，
1
N

∑
t
(xt − x)(yt − y)である．同様に，y 軸と z 軸，z 軸と x

軸のあいだの共分散も特徴として用いた．

表 3 追加した特徴量

特徴量 定義

パワースペクトルのヒストグラム (10 次元) hist({pi}li=1, bins = 10)

周波数成分エントロピー (1 次元)
∑l

i=1
pi log pi

軸の間の共分散 (3 次元) 1
N

∑N

t=1
(xt − x)(yt − y)

4. 2 前後の特徴の利用
次に，上記のような手法で得られた特徴ベクトルに，前後各

一歩に対応する加速度データから得られた特徴量を追加するこ
とを考える．この方法は，以下の二つの理由から効果を発揮す
ると考えられる．
一つ目の理由は，その場所を歩いたステップのみではなく，

前後のステップにも路面状況が影響していると考えられるから
である．例えば，段差を歩いた直後のステップは，段差を上っ
た影響が残り，ずっと平坦な場所を歩いているときのステップ
とは歩き方が異なると考えられる．このように，前後の一歩の



特徴量の中にも，その場所の路面状況が現れているため，前後
の特徴量の利用によって推定精度が向上すると考えられる．
二つ目の理由は，加速度データの波形が左右どちらの足を踏

み出したかによって大きく異なることである．加速度データの
x軸，y 軸，z 軸それぞれの値と各時刻における 2-ノルムをプ
ロットして観察したところ，すべての被験者のデータで，右足
を踏み出したときと左足を踏み出したときで加速度の波形が大
きく異なることが見てとれた (図 2) ．これは，例えばスマート
フォンをズボンの右ポケットに入れている場合に，右足を踏み
出したときの方が左足を踏み出したときよりも加速度が大きく
変化するように，スマートフォンの入れ方に起因していると考
えられる．この左右の差異に対する最も素朴なアプローチは，
右足左足を認識したうえで判別することである．しかし，右足
左足の認識は，センサの場所が未知な状況では現実的でない．
そこで，別のアプローチとして，前後との関係を見ることで識
別精度を向上させられるのではないかと考えた．このような観
点からも，この方法は効果的だといえる．

図 2 右足を踏み出したときと左足を踏み出したときの波形の違い
(ズボンの右前ポケットにスマートフォンを入れた場合)

5. 実 験

5. 1 データセット
本研究では，クラウドセンシングによって集めたデータを用

いて実験を行う前の段階として，9人の被験者から集めたデー
タセットで実験を行った．
まず，歩行するルートとして，ともに段差や坂を含む 2種類

のコースを設定した．そのそれぞれを，スマートフォンを身に
つけた 9人の被験者に歩行してもらい，3軸加速度データを収
集した．このとき，スマートフォンを 2台用意し，1台をズボ
ンの右前ポケットに，もう 1台を手持ちのかばんに入れ，別々
にデータを集めた．クラウドセンシングで一般のユーザから集
めたデータを想定して，どちらの場合もスマートフォンを特に
固定することなく，普段通りの方法でポケットまたはかばんに
入れてもらった．
加速度データを集めるためのスマートフォンとは別の端末を

歩行者の手元に用意し，歩行者に歩きながら一歩ごとの間隔を
記録してもらった．このセグメントを用いて加速度データを一
歩単位に分割した．今回の実験ではこのようにあらかじめ一歩
単位にセグメント化されたデータを用い，自動でセグメント化
する手法については扱わないものとする．
平坦な場所，上りの段差，下りの段差，上り坂，下り坂の 5

種類のラベルを，歩行者に同行する人の手によって各セグメン
トに付与してもらい，これを正解データとした．2種類のコー
スそれぞれにおいて，ラベルごとのサンプル数の合計は以下の
表のようになった．

表 4 ラベルごとのデータ数

平坦 上り段差 下り段差 上り坂 下り坂

コース 1 6512 520 1079 1232 0

コース 2 4043 898 134 0 1884

スマートフォンは Android4.4が搭載された Nexus5を用い
た．加速度のサンプリングレートは 200Hzとした．
5. 2 実験の設定
ランダムフォレストや AdaBoostなど，機械学習ライブラリ

scikit-learn [1] に実装されている様々な識別器を試した結果，
最もよい結果が得られた RBFカーネルの SVMをすべての実
験で識別器として用いた．
特徴ベクトルは次のようにスケーリングしてから学習した．

まず，95パーセント点の値を 1，5パーセント点の値を 0とし
て線形のスケーリングを行った．さらに，1以上の値すべてを
1に，0以下の値すべてを 0とした．
推定精度の評価には，ユーザごとの交差検定を用いた．デー

タ全体をユーザごとに分割し，それぞれのユーザについて，そ
のユーザをテストデータ，その他のユーザを訓練データとして
実験を行い，その平均を全体の実験結果とした．ユーザごとの
分割を用いるのは，実際の応用の場面では未知のユーザの加速
度データの予測を行う必要があるからである．
5. 3 結 果
Kwapisz ら [7] が提案した 43 次元の特徴量を一歩単位の加

速度データに用いた場合と，14 次元の特徴を新たに追加した
場合それぞれについて，前後の特徴を使わない場合，前の一歩
の特徴のみ使う場合，後ろの一歩の特徴のみ使う場合，その両
方を使う場合の 4種類について実験を行った．また，スマート
フォンをポケットに入れた場合のデータのみを用いた場合，か
ばんに入れた場合のデータのみを用いた場合それぞれについ
て同様の実験を行った．その結果，それぞれの場合の予測精度
(Accuracy) は以下の表のようになった (表 5, 6, 7)．

表 5 データ全体に対する実験結果
1 歩 2 歩（+前） 2 歩（+後） 3 歩

43 次元 0.5828 0.6765 0.6863 0.7178

57 次元 0.6010 0.6989 0.7054 0.7322

14次元の特徴追加によって，すべての指標において精度向上



表 6 ポケットデータに対する実験結果
1 歩 2 歩（+前） 2 歩（+後） 3 歩

43 次元 0.6021 0.6917 0.7030 0.7324

57 次元 0.6311 0.7226 0.7299 0.7568

表 7 かばんデータに対する実験結果
1 歩 2 歩（+前） 2 歩（+後） 3 歩

43 次元 0.5934 0.6700 0.6788 0.7039

57 次元 0.5985 0.6685 0.6847 0.7119

が見られる．また，前後の特徴を追加することによって，大幅
に精度が向上していることがわかる．後ろの一歩の特徴を追加
したときの方が，前の一歩を追加したときよりも精度がよいこ
とから，後ろの一歩の方が路面状況の推定に重要であると考え
られる．
ポケットデータとかばんデータの結果を比較すると，すべて

の手法のもとでかばんよりポケットの方が高精度の予測が得ら
れていることがわかる．おそらくポケットの方が被験者の歩き
方の影響を直接受けるため，路面状況の推定がより容易なのだ
と考えられる．
また，データ全体を用いた場合の平坦，段差，坂の各ラベル

ごとの予測精度の変化は以下の表のようになった (表 8)．ただ
し，F1は 2 · precision · recall/(precision + recall)で定義され
る値である．平坦はラベル数が多いため，他のラベルと比較し
て高い精度で予測できている．一方で，坂は平坦な場所との区
別がつきにくいため，低い予測精度になっている．しかし，す
べてのクラスで，提案手法の適用によって予測が大幅に改善さ
れていることがわかる．

表 8 ラベルごとの予測精度

平坦 上り段差 下り段差 上り坂 下り坂
43 次元 Precision 0.7091 0.3258 0.4204 0.2388 0.3119

1 歩 Recall 0.7601 0.3124 0.4210 0.1830 0.2549

F1 0.7337 0.3190 0.4207 0.2072 0.2805

57 次元 Precision 0.7207 0.3622 0.4393 0.2673 0.3133

1 歩 Recall 0.7837 0.3487 0.4472 0.1818 0.2446

F1 0.7509 0.3554 0.4432 0.2164 0.2748

43 次元 Precision 0.7614 0.5999 0.6598 0.5046 0.5751

3 歩 Recall 0.8984 0.4309 0.5996 0.2228 0.4095

F1 0.8243 0.5015 0.6282 0.3091 0.4784

57 次元 Precision 0.7569 0.6773 0.6926 0.5735 0.6282

3 歩 Recall 0.9284 0.4292 0.6140 0.1964 0.3879

F1 0.8339 0.5254 0.6509 0.2926 0.4796

最後に，加速度データと同時に収集した GPSデータを使っ
て予測結果を空中写真上に図示したところ，図 3のようになっ
た．ただし，予測結果には，57次元の特徴量を 3歩分利用した
場合の結果を用いた．踊り場のように，連続する段差の中に一
歩分だけ交じっている平坦な場所や，平坦な道の途中にある一
歩分の段差も，ほとんど正確に検出できていることがわかる．
しかし，付近にあるビルなどが原因で，GPSによって得られる
座標には測位誤差が含まれてしまっているため，ビルに近い画

像左部分では正しい位置にマッピングできていない．このよう
な GPS誤差を考慮した手法を開発することは，今後の課題で
ある．

図 3 予測結果の空中写真へのマッピング
(空中写真画像 (c)2016 Google, Digital Earth Technology, DigitalGlobe)

6. お わ り に

本稿では，スマートフォンのセンサを用いて集めた加速度
データから，教師あり学習の手法を用いて路面情報を収集する
問題に取り組んだ．この問題に対して，行動認識に用いられて
いた特徴量を一歩単位の加速度データから抽出し，さらに前後
の一歩の特徴を利用するという手法を提案した．約 10人の被
験者から収集したデータセットを用いた実験によって，この手
法を用いることで推定精度が向上することを確認できた．
しかし，実際にクラウドセンシングのデータに今回の手法を

適用して路面状況を収集するためには，いくつかの課題が残さ
れている．
まず，今回の手法によって 70%以上の精度で路面状況を推

定できることがわかったが，実社会で利用するためにはまだ不
十分である．新たな手法の開発や特徴の追加によって，より高
精度で路面状況を予測できなければならない．そのためには，
ユーザごとの差異を利用するなど，加速度データの特性を活用
する必要があるが，これについては今後の課題である．
また，得られた路面状況の予測結果を地図上に射影するため

には，各ステップと地図上の座標を対応づけなければならない．
ほとんどのスマートフォンには GPSセンサが内蔵されている
ため，GPS 情報を取得することは容易だが，実際には図 3 か
らもわかるように GPS誤差があるため，正確な座標を対応づ
けることは困難である．GPS 誤差に対して頑健なマッピング
手法を開発することも今後の課題である．例えば，今回の技術
を用いて GPS軌跡中で段差がありそうな箇所を特定し，それ
と地図上で段差があるとわかっている階段などを対応付けるこ
とで，GPS 誤差を修正しつつ，新たなバリアを発見する事な
ども今後検討すべき課題と考える．
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