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スマートフォン内蔵センサを用いた
鉄道乗車コンテキストの推定

樋口 雄大1,a) 山口 弘純1 東野 輝夫1

概要：鉄道に乗車する人々の移動状態 (走行・停車) をスマートフォンの内蔵センサで計測し，GPS の利用
が困難な地下鉄乗車中の端末測位や，鉄道運行状況の把握に活かす取り組みが注目されている．既存の移
動状態判定技術は，加速度センサを用いて走行中の列車の揺れを検出するアプローチが主流であるが，近
年の鉄道技術の発展により走行に伴う車両の振動は大きく軽減されつつあり，特に新しい鉄道インフラを
導入する都市部の路線においては，十分な精度を得ることが難しくなっている．本稿では，スマートフォ
ン端末に内蔵された加速度センサと磁気センサとを組み合わせることで，端末保持者が乗車する電車の移
動状態を高精度に検出する手法を提案する．磁気センサを用いて鉄道車両の電気系統の動作状況を検出す
るとともに，走行状態に応じた特徴的な加速度特性をもとに判定結果を補正することで，揺れの少ない車
両でも高精度な移動状態判定を実現している．京阪神エリアの複数の鉄道路線におけるフィールド実験の
結果，電車の移動状態の検出精度を，従来方式と比較して 80–93% 改善できることが確認された．

1. はじめに

第 5回東京都市圏パーソントリップ調査 [1] によれば，
東京都区部における住民の移動手段の 48% を鉄道への乗
車が占めており，また通勤時の鉄道利用率は 79% にもの
ぼる．慢性的な交通渋滞が社会問題となっている都市部に
おいては，このように，渋滞の影響を受けにくい鉄道網が，
人々の移動を支える交通インフラの要となっている．ス
マートフォン等のモバイル端末を通じて，こうした鉄道旅
客に対して，より高度な移動支援を行うことができれば，
都市全体で，人やモノの移動の効率化が期待できる．
スマートフォンをはじめとするモバイル端末やウェアラ

ブル端末に多様なセンサが搭載されるようになり，ユーザ
の行動や周囲の状況を端末上できめ細かく認識し，コンテ
キストに応じた適切なサービスを提供することが可能に
なりつつある．とりわけ鉄道旅客への移動支援に着目した
場合，ユーザが乗車する電車の移動状態は，高度な状況認
識の基礎となる汎用性の高いコンテキスト情報である．走
行・停車の二値の移動状態の時間的な遷移を正確に捉える
要素技術を確立することで，以下のような，多様な移動支
援サービスを実現することができる．
• インフラに依存しない省電力なモバイル端末測位:
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GPS や Wi-Fi 測位システム [2]，あるいはユーザ自身
の入力によって，スマートフォンを持つ乗客の位置情
報がある時点において取得できれば，その後は，駅で
の停車回数を検出することで，スマートフォンの位置
を継続的にトラッキングすることができる．これによ
り，ユーザは，測位インフラへのアクセスが難しい地
下鉄区間でもナビゲーション等の位置情報サービスの
利用が可能となる [3]．また，加速度センサ等の省電
力な内蔵センサを用いて電車の移動状態を検出するこ
とで，GPS による連続測位を行う場合と比較して，端
末のバッテリ消費を大幅に軽減できる利点もある．

• 遅延状況に基づく柔軟なナビゲーション: 移動状態の
トラッキングによりモバイル端末上で省電力に推定さ
れた位置情報を，一部の乗客が携帯電話網等を介して
クラウドサーバへアップロードすれば，都市全体の鉄
道の運行状況をリアルタイムに把握するする参加型の
公共交通モニタリングシステムが実現できる．こうし
た即時性の高い遅延情報を考慮して乗換経路を算出す
ることで，乗客の駅での待ち時間を最小化する，利便
性の高いナビゲーションサービスが実現できる [4]．ま
た，詳細な運行状況の履歴をデータベースとして蓄積
することで，各路線の将来の遅延を予測することも可
能になると考えられる．

• 災害時の効率的な群集誘導: 自然災害や設備の故障，
事故等によって鉄道の運行に大幅な遅れが発生した場
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合，駅に多くの乗客が殺到し，群集事故等の二次災害
の危険が高まる．スマートフォンを用いた参加型の運
行状況モニタリングの仕組みを用いてこうした大幅な
遅延や運行の停止を早期に検出することができれば，
鉄道会社による公式発表に先駆けて，乗客に対して運
行が再開するまで自宅や職場で待機するように呼びか
けたり，混雑を避けた他の経路を提示するといった効
率的な群集誘導を行うことが可能となる．

電車の停車タイミングを検出する技術としては，スマー
トフォンに内蔵された加速度センサを利用するアプローチ
が主流である [3], [4]．これらの方式では，走行中に継続的
に発生する車両の揺れを加速度センサにより検出すること
で，ユーザが乗車する電車の移動状態を判別している．し
かしながら，近年の車両・軌道技術の発展により，走行に
伴う車両の振動は大きく軽減されつつあり，3.4 節で示す
通り，特に新しい鉄道インフラを導入する都市部の路線に
おいては，これらの既存技術によって十分な精度を得るこ
とが難しくなっている．
本稿では，スマートフォン端末に内蔵された加速度セン

サと磁気センサとを効果的に組み合わせることで，端末保
持者が乗車する電車の移動状態を高精度に検出する手法を
提案する．電車の加速時および減速時には，モータやイン
バータといった車両の電気系統が発する磁気ノイズによっ
て，車内に特徴的な磁場が形成される．提案方式では，磁
気センサを用いて走行中の磁場の特徴を捉え，各時刻にお
いて，電車が停車している確率を算出する．また，車両の
走行状態に応じた加速度センサの計測値の長期的な変動を
もとに，前述の停車確率を補正し，電車の惰行状態 (モー
ターへのエネルギー供給を停止し，惰性で走行する状態)

が停車状態として誤検出されることを回避する．さらに，
車両の停車・発車の瞬間に観測される特徴的な加速度シグ
ネチャを活用して移動状態が切り替わるタイミングを正確
に推定することにより，鉄道旅客の高精度なトラッキング
を実現している．京阪神エリアの複数の鉄道路線における
フィールド実験を通じて，電車が駅で停車している期間を
81% の精度で推定できることを確認している．

2. 関連研究

ユーザの状況に応じた利便性の高いモバイルアプリケー
ションの実現に向けて，モバイル端末の内蔵センサを用い
た行動推定技術が活発に研究されている [7]. とりわけ，移
動モードの推定についてはこれまでに様々な方式が提案さ
れており [8]，ユーザの移動の振る舞いをモニタリングす
るための要素技術という点で，本研究との関連性も高い．
文献 [6] では，スマートフォンに内蔵された加速度センサ
を用いて，端末保持者の移動モードを静止，歩行，バス，
電車，地下鉄，トラムの 6 種類に分類する手法を提案して
いる．著者らは，実センサデータの分析を通じて，水平方

向の加速度成分が乗り物での移動を検出するための有効な
計測量であることを発見し，3軸加速度センサの計測値を
鉛直方向成分と水平方向成分に高い精度で分離するための
アルゴリズムを設計している．我々の提案方式でも，移動
状態が切り替わるタイミングを推定する過程で，前述のア
ルゴリズムを部分的に利用している．文献 [9] では，近年，
市販のスマートフォン端末に広く搭載されるようになりつ
つある気圧センサを利用することで，端末保持方法等に依
存しない移動モード推定方式を開発している．これらの先
行研究は，ユーザの移動手段を推定の対象としており，鉄
道旅客の移動状態の高精度なトラッキングを目指す本研究
とは，目的や用途が異なる．なお，こうした移動モード推
定技術を用いて，ユーザの鉄道への乗車を検知することで，
提案システムによる移動状態のトラッキングを自動的に開
始することも可能である．
スマートフォンによるセンシングを通じて，公共交通機

関の運行状態をリアルタイムに把握する取り組みも注目を
集めている．文献 [10] では，バスの乗客のスマートフォ
ン端末から匿名の現在位置情報を提供してもらうことで，
バスの到着時刻を予測するシステムを開発している．消
費電力の大きい GPS による測位の代わりに，端末が接続
する携帯電話基地局の時系列データを用いて端末保持者
が乗車するバスのルートおよび現在位置を推定すること
で，センシングに伴うバッテリ消費の軽減を図っている．
EasyTracker [11] は，バスの運転手が持つスマートフォン
から，GPS により計測した位置情報を収集することで，同
様のシステムを実現している．これらのシステムを電車の
乗客の位置・移動状態のトラッキングへ応用することも原
理的には可能ではあるものの，都市部の鉄道網においては，
地下鉄路線など，GPS 衛星や携帯電話基地局からの信号
へ常時アクセスできない環境も多い．環境によらず，継続
的なナビゲーションやセンシングを実現するためには，こ
うした測位インフラに依存しないアプローチが望ましいと
いえる．これに対し，文献 [3], [4] では，スマートフォン
に内蔵された加速度センサを用いて走行中の車両の揺れを
捉えることにより，端末単独で，鉄道の移動状態のトラッ
キングを可能にしている．しかしながら，3.4 節で示す通
り，従来の加速度ベースの方式は，車両の構造や軌道の直
線性等の条件に依存して大きな誤差が発生するという問題
がある．文献 [12] では，電車の移動状態のトラッキングに
おける磁気センサの有効性が議論されている．著者らは，
電車が駅を発車してから 30 秒以内に磁気量のピークが現
れるという仮定のもと，磁気量の正のピーク値を基準とし
て，その直前に観測された負のピークを電車の発車時刻と
推定する方式を提案している．しかしながら，同文献では，
上記の仮定が成り立たない場合もあることが報告されてお
り，4.2 節で示す我々の実験データにおいても，磁気量と
電車の移動状態との間に直接的な関連性は確認できない．
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これに対し，本稿では，電車の移動状態に連動したロバ
ストな磁気特徴量を定義するとともに，加速度センサの計
測値から抽出した特徴量との組み合わせにより停車検出の
精度を効果的に高めるデータ融合アルゴリズムを設計す
ることで，これらの既存方式の課題を解決し，移動状態の
高精度なトラッキングを実現している．また，Android ス
マートフォンを用いたフィールド実験により，実環境にお
ける提案方式の有用性も確認している．

3. 既存方式の性能分析

既存の停車検出方式の性能特性を調べるため，大阪市営
地下鉄の 9路線においてスマートフォンを用いた測定実験
を行った．本章では，既存方式の概要と実験の詳細，本稿
で想定する性能指標，ならびに分析の結果について述べる．

3.1 既存方式の概要
SubwayPS [3] では，線形加速度の大きさ (magnitude)

に対して一定の閾値を設定することで，電車の移動状態を
判定している．まず，3軸加速度センサの計測値から重力
成分をフィルタリングし，線形加速度 (ax, ay, az) を得る．
このもとで，2秒幅のウインドウ内における線形加速度の
大きさ al =

√
a2x + a2y + a2z の平均値があらかじめ定めた

閾値 thacc を超える場合は走行中，そうでない場合は停車
中と判定する．このとき，加速度特徴量 alが，あらかじめ
定めた緩衝期間にわたってつねに thacc を上回る (下回る)

場合のみ，移動状態の推定結果を変化させることで，ユー
ザの体の動き等に起因するノイズの影響を軽減している．
Thiagarajanら [4] は，確率的なアプローチによって電
車の移動状態を判定する手法を提案している．この方式で
は，重力成分のフィルタリングは行わず，3軸加速度セン
サの計測値から，その大きさを直接算出し，1.2 秒幅のウィ
ンドウで平滑化する．これにより得られる加速度特徴量 a

をもとに，次式により，電車が移動している確率を求める．

p(mov|a) ∝ p(a|mov)

p(a|mov) + p(a|stop) . (1)

ここで，p(a|mov) および p(a|stop) は，それぞれ，電車が
走行/停車している時の加速度特徴量 a の確率分布であり，
訓練データをもとに構築する．以上により加速度サンプル
毎に算出された移動確率を，さらに 30 秒幅の平均値ウイ
ンドウで平滑化する．このもとで，平滑化後の移動確率の
正負のピークがそれぞれ 1つの走行期間，停車期間に対応
していると想定し，互いに連続するピークのペア間で，移
動状態が切り替わったタイミングを探索する．

3.2 予備実験
既存の停車検出方式の性能を検証するため，大阪市営地下

鉄において，Android スマートフォン (Galaxy Nexus) を
用いた予備実験を行った．大阪市営地下鉄は 9路線から構

成され，そのうち 1路線 (南港ポートタウン線) はモノレー
ルにより運行されている．本実験にあたっては，Android

OS 上で動作する計測アプリケーションを実装し，乗車中
の加速度センサおよび磁気センサの計測値を記録した．各
被験者は，計測アプリケーションが動作する 2台のスマー
トフォン端末を，それぞれ手持ちおよびズボンのポケット
で保持する．また，これらの端末とは別に，専用のアプリ
ケーションが動作するスマートフォン端末を把持し，画面
上のボタンをタップすることで，電車が発車・停車したタ
イミングの正解データを記録する．以上の実験を通じて，
大阪市営地下鉄の全路線をカバーし，120回以上の停車を
含むデータセットを構築した．

3.3 性能指標
本稿では，システムが 1 秒毎に電車の移動状態を判定
すると想定し，各時刻における停車検出の precision (適合
率)，recall (再現率)，および f-measure を性能指標とする．
ここで，実際の状態が停車であり，システムも停車と判定
した秒数を True Positive (TP)，実際には走行中であるに
も関わらず停車と判定された秒数を False Positive (FP)，
実際には停車中であるにも関わらず走行と判定された秒数
を False Negative (FN) とする．このもとで，precision を
TP/(TP +FP )，recall を TP/(TP +FN)，f-measure を
(2× precision · recall)/(precision+ recall) で定義する．

3.4 既存方式の性能分析
図 1 は，(a) 南港ポートタウン線および (b) 御堂筋線へ

の乗車中に観測された線形加速度の大きさの時間変化 (上
図) と，電車の移動状態の時間遷移，ならびに加速度の閾値
thacc を 0.3 ～ 0.5 の間で変化させた時の SubwayPS によ
る移動状態の判定結果 (下図) を示したものである．なお，
同図では停車状態を Highレベル，走行状態を Low レベ
ルで表しており，重力成分のフィルタリングには Android

OS の Linear Accelerometer API を利用した．乗車 (a) に
おいては，電車の走行中に比較的大きな揺れが継続的に発
生したことから，走行中と停車中とで線形加速度の大きさ
に明確な違いが表れている．このケースでは，移動状態判
定の閾値 thacc を 0.3 に設定することで，電車が駅で停車
している時間を正確に検出することができている．一方，
乗車 (b) では，走行中と停車中との間で加速度特徴量の差
が小さく，thacc の値によらず移動状態の判定結果に大き
な誤差が生じている．特に，thacc を乗車 (a) における最
適なパラメータである 0.3 に設定した場合には，乗車中の
全区間にわたって走行中と判定されている．ここで，閾値
thacc を 0.05 m/s2 ～ 0.60 m/s2 の間で変化させ，予備実
験で収集したすべての加速度データに対して SubwayPS の
停車検出アルゴリズムを適用した場合の停車検出性能を図
2 に示す．閾値を高く設定することで停車の検出率 (recall)
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図 1 SubwayPS による停車検出性能
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図 2 パラメータ分析 (SubwayPS)
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図 3 Thiagarajan らの方式による停車検出性能

を高めることはできるものの，それに応じて誤検出の発生
頻度も増加し，precision が低下するため，f-measure 精度
は最大でも 43% にとどまっている．
次に，同じ乗車区間のセンサデータに対して Thiagarajan

らの停車検出アルゴリズム [4] を適用した結果を図 3 に示
す．縦方向に並んだ 3つのプロットは，それぞれ，加速度
特徴量 a の時間変化，加速度モデルに基づく移動確率 (平
滑化後)，および電車の移動状態の正解データと推定結果を
表す．なお，本実験においては，予備実験で収集したデー
タセットの中から，それぞれの乗車に対応するデータを 1

つずつ選択してテストデータとし，残りのデータを加速度
モデルを構築するための訓練データとする leave-one-out

方式の交差検証を行った．移動確率に着目すると，それぞ
れの走行・停車期間において，おおむね正負のピーク値が
表れているものの，走行中と停車中の加速度特徴量の差の
小ささに起因して，乗車 (b) においては走行中に停車と誤
判定されるケースが頻繁に発生している．また，移動状態
が切り替わるタイミングを正確に判定することは難しく，
移動状態の境界付近で連続的な誤差が生じている．

4. 提案方式

4.1 概要
提案システムの概要を図 4に示す．電車が加速する際に
は，車両に搭載されたモータやインバータの動作によって，
車両全体で大きな磁気ノイズが観測される．また，近年の
鉄道システムの多くは，モーターを発電機として利用して
車輪の回転エネルギーを電力へと変換する回生ブレーキシ
ステムを導入しているため，減速時にも，加速時と同様の

磁気ノイズが生じる．提案方式では，スマートフォン端末
に内臓された磁気センサを用いてこうした車両の電気系統
が発する磁波を捉えることで，各時刻において，ユーザが
乗車中の電車が停車している確率 (停車確率) を算出する
(図 4 内の (1))．一方，電車の走行時には，一定の速度に達
すると，モーターへのエネルギー供給を停止し，惰行を行
うのが一般的である．電車が走行する軌道上では，線路周
辺の金属や架線等によって複雑な磁場が形成されるため，
電車が走行している限り，車両内では停車時とは大きく異
なる磁気特徴量が観測されるものの，その差は，加減速時
と比べると小さくなる．こうした惰行区間が停車と誤判定
されることを回避するため，提案方式では，加速度センサ
の計測値から抽出した車両の揺れの特徴量を用いて前述の
停車確率を補正する (同図 (2))．最後に，補正後の停車確
率と，電車の停車・発車の瞬間に観測される典型的な加速
度シグネチャをもとに停車の検出，ならびに隣接する走行
期間との境界の推定を行う (同図 (3))．

4.2 車両内の磁場に基づく電気系統の動作状態の検出
提案方式ではまず，磁気センサの計測値をもとに，ユー

ザが乗車する車両の 1 秒毎の停車確率を算出する．図 1

(b) および図 3 (b) と同一の乗車区間で観測された 3軸磁
気センサの計測値の大きさ

√
m2

x +m2
y +m2

z の時間遷移
を図 5 (a) に示す．ここで，mx,my,mz は，それぞれ，端
末のローカル座標系における x 軸，y 軸，および z 軸方向
の磁気量 [µT] である．時間の経過に伴って磁気量は大き
く変動しているものの，移動状態との明確な関連性は確認
できない．一方，図 5 (b) は，2秒幅のウインドウ内にお
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図 4 提案システムの概要
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図 5 磁気特徴量に基づく停車確率
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図 6 磁気特徴量 m の累積確率分布

ける磁気量の大きさの分散をプロットしたものである．走
行中は大きな分散値が頻繁に観測されているのに対し，停
車時にはつねに 0 に近い値で推移しており，同図 (a) とは
対照的に，車両の移動状態に応じて特徴量に大きな差が表
れていることが分かる．ここで，走行中および停車中の磁
気量の分散 m の累積確率分布を図 6 に示す．停車中には
80% に近い割合で磁気特徴量が 5.0 未満となっているのに
対し，走行中には，特徴量が広い範囲に分布しており，前
述の分散値 m が電車の移動状態を判別するための有効な
特徴量であると結論づけられる．
磁気量の分散値 m が得られた時，その時刻に電車が停
車している確率は，図 6 の経験的な特徴量分布をもとに，
次式により算出することができる．
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図 7 惰行区間のフィルタリング

p(stop|m)
def
=

p(m|stop)
p(m|stop) + p(m|mov)

. (2)

式 (2) により算出した磁気ベースの停車確率の時間遷移を
図 5 (c) に示す．停車中には，停車確率が 1.0に近い値で
推移しているのに対し，走行中には，相対的に低い確率値
となっている．一方で，惰行時には，停車確率が一時的に
高くなるケースが見られることから，次節で述べるアルゴ
リズムによって，加速度特徴量をもとに停車確率を補正す
ることで，停車の誤検出を回避する．

4.3 加速度センシングによる惰行区間のフィルタリング
走行中の振動の特性は車両の構造や軌道の直線性等に依

存して大きく異なるものの，一般に，走行中には，加速度
計測値の分散が停車中と比べて高くなる傾向がある．提案
方式では，加速度センサの計測値の長期的な変動をもとに，
惰行に起因する走行中の停車確率の上昇を抑制する．
予備実験で収集したすべての加速度データについて，2

秒幅のウインドウ毎に加速度の大きさの分散を算出し，そ
の累積確率分布を求めた結果を図 8 に示す．電車の移動状
態を問わず，ほとんどのケースで分散値は 1.0 未満となっ
ており，電車の揺れに起因する加速度の変化の多くはこの
範囲に集中していると考えることができる．そこで，提案
方式では，1.0 以上の分散値を，ユーザの体の動き等に起
因するノイズとみなしてフィルタリングする．

5ⓒ 2015 Information Processing Society of Japan

Vol.2015-DPS-163 No.35
Vol.2015-MBL-75 No.35

2015/5/29



情報処理学会研究報告
IPSJ SIG Technical Report

0 1 2 3 4 50

0.2

0.4

0.6

0.8

1

variance of acceleration magnitude

cu
m

ul
at

iv
e 

pr
ob

ab
ilit

y

 

 

stopping
moving

図 8 加速度の分散の累積確率分布
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図 9 平滑化後の加速度分散の分布
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図 10 加速度特徴量 a の累積確率分布

Algorithm 1 加速度特徴量の正規化
1: Initializemax var andmin var by pre-defined parameters

2: for each smoothed acceleration sample a do

3: find peaks in smoothed acceleration variance

4: if positive peak is detected then

5: max var ← peak value

6: end if

7: if negative peak is detected then

8: min var ← peak value

9: end if

10: a ← min(max{0, (a − min var)/(max var −
min var)},1)

11: end for

また，フィルタリング後の分散値に対して，30秒幅の平
均値フィルタを適用することで，車両内でのユーザの体の
動きに起因する一時的な加速度ノイズの影響のさらなる軽
減を図る．平均値フィルタによる平滑化後の加速度の分散
値の時間遷移を図 7 (a) に示す．走行期間および停車期間
に，平滑化後の分散値がそれぞれ正負のピークをとる傾向
はあるものの，ピーク値そのものは，同一路線に乗車する
間にも大きく変化しているため，分散値を特徴量として移
動状態を判定するためのモデルを構築した場合には，十分
な判定性能を得ることが難しい．
提案方式では，Algorithm 1 に示すアルゴリズムにより，
直近のピーク値を基準として平滑化後の分散値を 0 ～ 1 の
値に正規化することで，こうしたピーク値の変動が移動状
態の判定性能に与える影響を軽減する．ここで，図 7 (a)

の分散値に対して正規化アルゴリズムを適用した結果を同
図 (b) に示す．正規化の結果，走行中には多くのケースで
加速度特徴量 (a と表す) が 0.5 ～ 1.0 程度の高い水準で
推移しており，車両や走行区間等に依存した揺れ方の違い
が効果的に吸収されていることが分かる．ここで，正規化
を行う前後の加速度特徴量の累積確率分布を，それぞれ図
9 および図 10 に示す．正規化後には，停車時と走行時に
おける特徴量の分布の差がより大きくなっており，移動判
定のための特徴量としての有用性が向上している．
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図 11 状態境界の推定

磁気特徴量 m と加速度特徴量 a が互いに確率的に独立
であると仮定し，ナイーブベイズモデル [5] を適用すると，
これらの 2つの特徴量から導出される停車確率は

p(stop|m, a)
def
=

p(m|stop)p(a|stop)
p(m|stop)p(a|stop) + p(m|mov)p(a|mov)

(3)

で与えられる．提案方式では，このモデルを用いて，前節
の式 (2) で算出した停車確率を次のように更新する．

p(stop)
def
= min(p(stop|m), p(stop|m, a)). (4)

車両の構造や軌道の形状によっては，走行中であるにも関
わらず，車両の揺れが極めて小さく，加速度特徴量が低い
値で推移する場合がある．こうしたケースでは，本来は抑
制するべき走行中の停車確率が式 (3) による更新でむしろ
増大し，誤検出の増加の原因となる可能性がある．式 (4)

のように，磁気特徴量に基づく停車確率を p(stop) の上限
とすることで，こうした誤検出の発生を回避している．

4.4 停車の検出と状態境界の推定
各時刻における停車確率 p(stop) を 30秒幅の平均値ウ

インドウで平滑化すると，図 11 (a) のように，それぞれの
停車期間内に正のピークが現れる．提案方式では，各ピー
クが 1回の停車期間に対応すると想定し，隣接する走行期
間との境界 (状態境界) を推定する．
ここで，図 11 (a) に示した停車確率の時間遷移におい
て，各時刻を中心とする 40秒幅のウインドウを考え，そ
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図 12 既存方式との性能比較
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図 13 端末姿勢・ユーザ姿勢の影響
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図 14 車両タイプの影響

の前半と後半の停車確率の平均値の差を算出した結果を同
図 (b) に示す．この結果から，停車区間の終点および始点
付近で，停車確率の変化量がそれぞれ正負のピークをとっ
ていることが確認できる．
また，予備実験で収集したデータセットを詳細に分析し

た結果，電車の停車・発車の瞬間には，水平方向の加速度
成分にピークが現れることが分かった．図 7 (c) は，加速
度センサの計測値に対して文献 [6] のアルゴリズムを適用
することで重力ベクトルを算出し，これと直交する水平方
向の加速度成分の大きさをプロットしたものである．ほぼ
すべての停車期間の境界において，図内のマーカーで示し
た水平方向加速度のピークが検出されている．
そこで，停車期間の始点 (終点) の探索においては，ま

ず，停車確率の変化量が負 (正) のピーク値をとる時刻を境
界の初期解とする．続いて，初期解を中心とする前後 15秒
間のウインドウ内に含まれる水平方向加速度のピークをす
べて求め，状態境界の候補とする．最後に，これらのピー
ク時刻の中で，停車確率の変化量が最小 (最大) となるよ
うな時刻を求め，それを状態境界の推定値とする．なお，
ウインドウ内に水平方向加速度のピーク値が 1つも検出さ
れない場合には，前述の初期解を最終的な推定値とする．
以上の手順により推定された移動状態の推定結果を図 11

(d) に示す．3.4 節で示した加速度ベースの停車検出シス
テムとは対照的に，ユーザが乗車する電車の移動状態を秒
単位の粒度で正確に判別できていることが分かる．

5. 性能評価

5.1 フィールド実験
提案システムの性能を評価するため，京阪神エリアの 16

の鉄道路線においてフィールド実験を行い，様々な条件の下
で，スマートフォン端末による加速度・磁気の計測データを
収集した．本実験では，計 6名の被験者が Galaxy Nexus，
Galaxy Note II (SamSung)，ZenFone 5 (ASUSTeK) のい
ずれかのスマートフォン端末を手持ちまたはズボンのポ
ケットに保持し，電車に乗車した．このとき，予備実験と
同様に，センサデータ収集用の端末とは別のスマートフォ
ン端末で，電車の発車・停車のタイミングの正解データを

記録するものとした．各被験者は，起立状態で乗車するか
座席に座るかを自由に選択するとし，アノテーションの簡
単化のため，電車を降りるまでの間は，同じ姿勢 (起立/着
席) を維持するものとした．以上の実験を通じて，計 386

回の停車を含むデータセットを構築し，提案システムによ
る停車検出性能をオフライン分析により評価した．

5.2 既存方式との性能比較
提案方式 (Proposed (fusion))，ならびに 3.1 節で示
した既存方式 (SubwayPS [3]，Thiagarajan et al. [4])

による停車検出性能を図 12 に示す．同図では，提案方式
において，加速度情報に基づく惰行区間のフィルタリング
を行わない場合 (Proposed (mag)) の性能も併せて示し
ている．なお，SubwayPS における移動判定の閾値 thacc

は，図 2 のパラメータ分析で f-measure が最大となる 0.35

とし，提案方式および Thiagarajan et al. については，3.4

節と同様に，leave-one-out 方式による交差検証を行った．
SubwayPS および Thiagaran et al. では，70～80% 程
度の比較的高い recall が実現されている一方で，停車の誤
検出が頻繁に発生し，precision はそれぞれ 30%，31% と
なっている．これは，走行中と停車中の加速度特徴量の差
が十分でないことに起因している．一方，Proposed (mag)

では，車両内の磁場の特性をもとに移動状態の判定モデル
を構築することで，precision 72%，recall 82% の高精度な
移動状態判定が実現されている．加えて，加速度特徴量に
基づく惰行区間のフィルタリングを行うことにより，同等
の recall を維持しつつ，precision を 80% まで改善できる
ことが分かった．

5.3 端末保持方法・ユーザ姿勢の影響
異なる端末保持方法 (手持ち/ポケット) とユーザ姿勢

(起立/着席) を組み合わせた 4通りの測定条件のもとで，
提案方式の性能を比較した結果を図 13 に示す．いずれの
測定条件のもとでも，およそ 80% の f-measure 精度が実
現されており，これらの要因が提案方式の性能に与える影
響は限定的であるといえる．提案方式が移動状態の判定に
用いる車両内の磁場の計測値は，端末を持つユーザの体に
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図 15 磁気特徴量に基づく停車確率: (a) 電動車 (b) 付随車

よる信号の減衰や，ユーザの体の動きに起因する端末の動
きノイズの影響を受けにくい．この性質が，端末・ユーザ
姿勢に依存しないロバストな移動状態推定を可能にしてい
る．一方，惰行区間のフィルタリングに用いる加速度特徴
量は，前述の動きノイズにより一定の影響を受ける可能性
があるが，4.3 節で述べた特徴量の時間的な平滑化と正規
化により，その影響は最小限に抑えられている．

5.4 車両タイプの影響
鉄道の車両は，モータを搭載する電動車と非搭載の付随

車に分類され，これらを一定の比率で連結することで 1本
の電車が編成されるのが一般的である．モータやインバー
タから生じる磁気信号は距離に応じて減衰するため，電動
車と付随車とでは，車内で観測される磁気特徴量の性質が
異なる可能性がある．車両タイプが提案方式の性能に与
える影響を検証するため，大阪市営地下鉄谷町線におい
て，追加実験を行った．本実験では，複数の実験参加者が，
Galaxy Nexus を手に把持した状態で異なるタイプの車両
に同時に乗車し，前述の計測アプリケーションにより，加
速度・磁気センサの計測値を収集する．以上の実験を繰り
返すことにより，109 回の停車を含む独立なデータセット
を構築した．ここで，電動車および付随車における磁気特
徴量 (磁気量の分散) の分布を図 14 に示す．停車中には電
気系統が動作しないため，磁気特徴量の分布は，車両タイ
プによらず，ほぼ一致している．走行中は，磁気の発生源
となる電気系統からの距離が相対的に大きくなる付随車に
おいて，磁気特徴量がやや小さくなる傾向があるものの，
近隣の電動車から発生される磁波によって，停車中と比較
してはるかに大きい磁気特徴量が観測されている．図 15

は，同一の電車への乗車中に (a) 電動車および (b) 付随車
で観測された，磁気特徴量に基づく停車確率の時間遷移で
ある．付随車では，電動車と比較して一時的に停車確率が
大きくなる場合があるものの，その差は微小であり，加速
度特徴量に基づくフィルタリングによって性能への影響を
十分に軽減することができる．停車検出の f-measure 精度
はいずれの車両タイプでも 84% となり，車両タイプによ
らず同等の性能が得られることを確認している．

6. まとめ

本稿では，スマートフォン端末に内蔵された加速度セン
サと磁気センサとを組み合わせることで，端末保持者が乗
車する電車の移動状態を高精度に検出する手法を提案し
た．磁気センサを用いて車両の電気系統の動作状況を捉え
るとともに，走行時ならびに停車時に観測される特徴的な
加速度特性をもとに判定結果を補正することで，揺れの少
ない車両でも高精度な移動状態判定を実現している．京阪
神エリアの複数の鉄道路線におけるフィールド実験を通じ
て，列車の移動状態の検出精度を，従来方式と比較して大
幅に改善できることを示した．
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