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測域センサにより取得される歩行パターンを
利用した高齢者/若年者弁別手法

坂井 栞1 木村 純麗1 池田 貴政2 野見山 大基3 松日楽 信人2 加藤 由花1,a)

概要：我々はこれまで，測域センサで測定された各人の位置情報を基に，インタフェースロボットの応答
制御を行い，挨拶などのコミュニケーションに利用する研究を進めてきた．ここでは，人の腰の高さに設
置したセンサで人までの距離を時系列データとして取得し，ある時刻の人の位置を確率分布として推定す
る手法を用いてきた．本稿では，この手法を拡張し，測定位置を足首に変えることで，人の位置だけでは
なく，人属性を合わせて推定する手法を提案する．人属性推定としては，高齢者/若年者の弁別を対象に，
機械学習アルゴリズムを用いて予測器を構築する．ここでは，「歩幅」「歩速」「歩行加速度」など 7種類の
歩行データの平均値と標準偏差を特徴量とすることで，単一の測域センサから取得した歩行データのみで，
属性弁別が可能であることを示す．
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A Classification Method of Elderly and Young People
using Walking Data Obtained from a Laser Range Scanner

Shiori Sakai1 Sumire Kimura1 Takamasa Ikeda2 Daiki Nomiyama3 Nobuto Matsuhira2

Yuka Kato1,a)

Abstract: Until now, we have studied a dialog control method for interface robots based on human location
data measured by a laser range scanner as a human-robot interaction scheme. In this method, we have
obtained distance data from the sensor at waist level to the target human as time series data, and have
estimated the human location at a time as a probability distribution. This paper enhances the scheme and
proposes an estimation method of human attributes in addition to their locations by measuring motion data
of human legs at the time of walking. As human attributes, we focus on a classification method of elderly
and young people, and construct the prediction model by using a machine learning algorithm. In this pa-
per, we also verify that the attribute classification using walking data obtained from a single laser range
scanner becomes possible by adopting seven types of features of walking data, such as strides, velocity and
acceleration, for the model.
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1. はじめに
サービスロボット，コミュニケーションロボットの普及
に伴い，人とロボットのインタラクションに関する研究に
注目が集まっている．家庭や職場，公共施設などで人とロ
ボットが共存する社会では，ロボットが人を含めた環境情
報を適切に認識し，状況に応じたサービスを提供すること
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が重要であるためである．ここでは，IoT関連技術，ビッグ
データ解析など，様々な技術の活用が期待されている．一
方，サービスロボットの普及には，簡易な仕組みで高度な
サービスが提供できる枠組みが必要である．新規にロボッ
トを導入する場合，環境側に新たな設備を必要とせず，ロ
ボット単体でサービスが完結する形が望まれるためである．
このような背景の下，我々はこれまで，単一の測域セン
サ（Laser Range Finder: LRF）で測定された人の位置情
報を基に，インタフェースロボットの応答制御を行い，挨
拶などのコミュニケーションに利用する研究を進めてき
た [1]．ここでは，ロボットに取り付けた LRFにより人の
近接を検知し，人の位置に応じてロボットの会話内容を変
更するサービスを提供している．高齢者向け公共施設での
実験を通し，ロボットの導入が容易でありながら，多くの
利用者がロボットとの会話を楽しむサービスの提供が可能
であることを検証した．一方，人の位置のみを利用してい
るため，サービスが単調になり飽きが生じやすいという問
題も明らかになった．
この問題を解決するために，本稿では，人の位置だけで
はなく，人属性（年齢，性別など）を合わせて推定し，そ
の情報を提供サービスに利用することを考える．先行研究
では，人の腰の高さに設置した LRFで，LRFから人まで
の距離を時系列データとして取得し，ベイズフィルタを用
いてある時刻の人の位置を確率分布として推定する手法を
用いてきたが，この測定位置を足首に変えることで，人属
性の推定を試みる [2]．足首の動きを測定すると，「歩幅」
「速度」「両足の開度」「進行方向」などの歩容データを取
得することが可能になり，これらのデータを分析すること
で，人の歩行特性による属性分けを行うことが可能になる
と考えられるためである．
本稿では特に，高齢者向け公共施設へのインタフェース
ロボット*1の導入を目的に，単一センサにより，高齢者/若
年者の弁別を行う手法を提案する．ここでは，単一の LRF

から取得されたデータのみで歩容を推定する機能を実現し，
機械学習の一つであるサポートベクターマシン（Support

Vector Machine: SVM）を用いてこれらの歩容データから
予測器を構築する．本研究の成果は以下の 2点である．
• 単一の測域センサのみで歩容データを取得する
• 足首移動データのみで高齢者/若年者を弁別する

2. 関連研究
本稿では，人の歩行特性（歩容）から人属性（具体的に
は年齢）を推定する手法を提案するが，歩行特性により性
別・年齢などの識別を行う研究は，これまでも，生物医学，
認知学など様々な分野で精力的に行われてきた．これらの
研究成果は，本研究において歩行の特徴量抽出に関する知

*1 ロボットとしては，移動機構を持たない，据え置き型のロボット
を対象とする．

見として利用される．ここでは，歩容画像を用いる方法，
ニューラルネットによる解析手法，歩行周波数による分類
手法などについて説明する．

2.1 歩容画像を用いる方法
コンピュータビジョンの分野では，歩容画像を取得し，
それを人属性の識別に用いる方法が多く提案されている．
歩容画像は，対象者に特殊な装置を付ける必要がなく，簡
易にデータが取得できる点に特徴がある．例えば，歩行者
のシルエット動画像（30 fps）の時系列データの外形方形
から，「歩幅」「歩調」「歩速」「歩行加速度」「歩行の標準偏
差」「シルエットの高さ」を抽出し，高齢者（65～80歳），
大人（13～64歳），子ども（6～12歳）の 3種類に分類す
る手法が提案されている [3]．ここでは，まず，背景を白に
統一したスタジオ内に設けた 3 m の歩行ライン上を 72人
の歩行者に 1往復ずつ普通に歩いてもらい，この様子を 1

台の固定カメラで撮影する．その後，得られた 144本の歩
行画像を 256段階の濃淡映像に変換し，シルエット動画像
を作成する．ここから前述の 6種類の特徴量を算出し，k

最近傍法により分類を行っている．ここでの認識率は 60～
70%である．
歩容画像を用いた研究では，性別識別に関しても多くの
研究があり，楕円モデル [4]やスケルトンモデル [5]への
フィッティングを行うことで関節の動きを抽出し性別認識
を行うモデルベースの手法や，統計的な人体モデルに基い
て分割した身体の部位の画像による識別 [6]，前方，後方，
横方向の複数カメラの画像を用いて方向に依存したモデル
フィッティングを行う手法 [7]などが提案されている．
安価で容易にデータを取得できる反面，単一カメラで十
分な精度を出すことは難しく，本稿での考察対象に適用す
る場合には，複数台のカメラの利用や他のセンサとの組合
せなどが必要になる．

2.2 ニューラルネットワークによる解析手法
本稿と同様，機械学習を用いた弁別手法も多く提案され
ている．例えば，歩行時加速度データを特徴量とし，ニュー
ラルネットワークにより高齢者と若年者を弁別する手法な
どがある [8]．ここでは，3成分（上下，左右，前後）3状
態（平地歩行，階段上り，階段下り）の加速度データを取
得し，高齢者 1名，若年者 1名によるモデルを作成し，モ
デルに対する被験者の適合度を比較することで弁別を行っ
ている．加速度データとしては，フィルタを用いて基本歩
行周波数（左右の足の設置間隔を 1/2周期にもつ正弦波の
周波数）のみを取り出して利用している．
基本歩行周波数は，人属性の識別に有効な特徴量である
が，本稿での考察対象では階段の昇り降り状態は観測さ
れないため，本手法をそのまま適用することはできない．
また，本手法では，人側に取り付けた加速度センサにより
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データを取得しているが，本稿ではロボットに取り付けた
センサで歩容を計測するため，データの生成方法に工夫が
必要である．

2.3 歩行周波数による分類手法
文献 [8]では，ニューラルネットワークによる弁別手法
に加えて，周波数解析による弁別の実験結果が示されてい
る．前節と同様，加速度データの周波数解析を行い，基本
歩行周波数（定義は前節と同じ，振幅スペクトルにおいて
最も低い周波数に現れるピークの周波数）と加速度振幅
（基本歩行周波数の加速度振幅）の加重平均により弁別の
しきい値を決定し，このしきい値により高齢者と若年者を
弁別している．これは，高齢者はどちらの値も若年者より
小さい傾向にあることをモデル化したものであり，本稿で
も 5章において，特徴量の抽出に利用している．
ここでは，しきい値が特徴量の加重平均として一意に決
められているが，本稿での提案手法は人の位置を確率分布
で推定しているため，モデルの修正が必要になる．

2.4 その他の方法
スマートデバイスの普及により，これを歩行データ取得
に利用し，高齢者の歩行特性を分析する研究も行われてい
る．例えば，3軸加速度センサから取得されるデータをも
とに，高齢者・視覚障がい者の歩行に焦点を当て，転倒を
防ぐための運動療法に利用する研究 [9]などがある．ここ
では，iPod touchを用いてデータを取得し，高齢者グルー
プは分岐点検知能力が低くなる傾向にあること，転倒を回
避するような歩行をすること，踵から着地しつま先で蹴り
あげるような 3段階加重が見られる歩行をすることなどが
報告されている．その他，歩行者の関節部分に装着した点
光源の動きから歩行者の属性を判別する研究 [10]もある．
点光源の動きに基いて子ども（3～5歳），大人（30～52歳）
の識別を行う手法 [11]や，歩行の際の足と地面との間隔に
よって青年（平均 28.4歳）と高齢者（平均 69.2歳）の識別
を行う研究 [12] などである．いずれも，計測のための装置
を人が装着する必要があり，本稿での考察対象とは異なる．
本稿と同様，ロボットに搭載された LRFを用いて高齢
者の歩容を測定する研究も行われている [13]．ここでは，
移動ロボットの後ろを歩く高齢者の足の動きを LRFで取
得し，高齢者の健康状態の把握に利用している．ロボット
が人を誘導することで比較的長時間のデータ取得を可能に
しているが，本稿では，据え置き型のロボットを前提とす
るため，同様の手法を用いることは難しい．また，データ
の分析に関しても，健康状態の把握と年齢弁別とで目的が
異なる．

3. 提案手法
3.1 前提条件
提案手法は，高齢者向け公共施設において，据え置き型
ロボットに取り付けられた単一の LRFで測定されるデー
タのみを利用し，高齢者（概ね 60歳以上）と若年者（それ
以外）を弁別するものである．インタフェースロボットの
応答制御を行うことを目的とするため，以下の前提条件を
仮定する．
• ロボットは，施設の入口付近，受付などに設置する
• ロボットの前を，人が自由に行き来する
• 大部分の人は通常速度で，自然な状態で歩行する
• 人がロボットの前に極端に長時間滞在することはない
• 極端な密集状態になることはない
ここでは，LRFのスキャン範囲（今回の場合は 270◦，最
大検出距離 10 m）に入った足首データの点群を補足・追
跡するため，1人の歩行データとして，通常 5～10歩前後
のデータが収集される．

3.2 手法の概要
前述したとおり，高齢者/若年者の分類には機械学習の
モデルを用いる．ここでは，高齢者，若年者とタグ付けさ
れた歩行データを収集し，SVMを使用して予測器を構築
する．分類の手順を以下に示す．
Step 1: 足首位置データの取得
Step 2: 歩行データの生成
Step 3: 予測器の構築

LRFから取得されるデータは，LRFから物体までの距
離の点群である．Step 1 では，これらの点群から足首を
抽出し，2本の足（以降，それぞれの足を足 1，足 2と記
す）を一組の人として追跡器を割当てる処理を行う．その
結果，足 1，足 2，および胴体の位置座標の時系列データが
出力される．Step 2では，この時系列データを用いて，歩
行データの特徴量を算出する．本稿では，「歩幅」「歩隔」
「足 1 の速度」「足 2の速度」「胴体の速度」「足 1の加速度」
「足 2の加速度」の 7種類を抽出し，一つの歩行軌跡通し
てのこれらの値の平均値，標準偏差を，ここでの特徴量と
する．歩行データの定義を 図 1に示す．Step 3では，算
出された特徴量を入力とし，SVMにより予測器を構築す
る．実サービスでは，この予測器を用いて，属性弁別を行
うことになる．

3.3 手法の詳細
以下，前節で示した各ステップごとに詳細を説明する．

3.3.1 足首位置データの取得
本稿では，文献 [14]に記される人位置追跡手法と同様
の方法で，足首位置データの取得を行う．ここでは，追跡
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図 1 歩行データの定義

対象の位置を確率分布として扱い，追跡対象に応じた遷移
モデル（人の移動）と，センサデータに基づく観測モデル
（LRFにより測定される距離）から，再帰的に追跡対象の
状態量に関する確率密度関数を推定する．文献 [14]では，
発見した人ごとに追跡器を割り当て対象の位置追跡を行っ
ているが，本稿ではこの過程で算出される足首ごとの位置
座標を利用し，これを足首位置データとして取得する．
確率分布の推定には，パーティクルフィルタを用いる．
パーティクルフィルタでは，確率分布は標本（パーティク
ル）の集合として定義され，パーティクルを重みに従って
リサンプリングすることで，事後確率（同じくパーティク
ルの集合として定義される）が生成される．アルゴリズム
を 図 2に示す．ここでは，人の二次元平面内における位
置，姿勢，および速さである xt = [xt, yt, θt, vt]T を状態
量，at を移動，zt を観測としている．Xt は時刻 t におけ
るパーティクルの集合であり，

Xt := x
[1]
t , x

[2]
t , . . . , x

[M ]
t

と表現される．各パーティクル x
[m]
t は，時刻 t における

状態の具体的なサンプルであり，このサンプルの集合 Xt

で確率分布を表現する．このアルゴリズムでは，1ステッ
プ前のパーティクルの集合 Xt−1 に，atと ztを作用させる
ことで一時的なパーティクルの集合 X̄t を構成し，この集
合から重み付きサンプリング（リサンプリング）を行うこ

1: procedure Particle-Filter(Xt−1, at, zt)

2: X̄t = Xt = ∅
3: for m = 1, . . . , M do

4: sample x
[m]
t ∼ p(xt | at, x

[m]
t−1)

5: w
[m]
t = p(zt | x

[m]
t )

6: X̄t = X̄t + 〈x[m]
t , w

[m]
t 〉

7: end for

8: for m = 1, . . . , M do

9: draw i with probability ∝ w
[i]
t

10: add x
[i]
t to Xt

11: end for

12: return Xt

13: end procedure

図 2 パーティクルフィルタのアルゴリズム [15].

とで次周期の集合 Xt を生成している．この枠組みに従っ
て逐次的に位置推定を行うが，遷移モデル p(xt | at,x

[m]
t−1)

と観測モデル p(zt | x
[m]
t ) は別途与えておく必要がある．

以降，それぞれのモデルについて説明する．
まず，遷移モデル（アルゴリズムの 4行目）を考える．こ
こでは，人移動を速度にノイズを含む等速直線運動と仮定
し，時刻 t における状態量 xt を以下の式に従って求める．
εx,y は速度に対するノイズ（ここでは一様乱数）である．

xt = xt−1 + vt−1∆t cos(θt−1) · εx,y

yt = yt−1 + vt−1∆t sin(θt−1) · εx,y

θt = θt−1

vt = vt−1

次に，観測モデル（アルゴリズムの 5行目）を考える．
まず，背景差分後の LRFによるスキャンデータ（事前に
環境データを測定しておき，実観測時に環境データとの差
分により対象までの距離を測定した結果）について距離の
近い点群をまとめた上で，それらの重心として計算される
足首中心位置を用い，パーティクルごとの足の見え方に応
じて以下の値を算出する．

ps(zt|xt) =



1
√

2πσ
exp

(
−

d2

2σ2

)
(両足発見時)

1
√

2πσ
exp

(
−

dst
2

2σ2

)
(片足発見時)

0 (未発見時)

ここで d は，発見された二つの足首位置の中心からパー
ティクルの位置までの距離，dst は人の通常歩行時の歩幅
に相当する定数である（例えば 0.8 [m]など）．さらに，複
数人追跡時に異なる人の足首を追跡中の人の足首と勘違い
しないために，下記のモデルを追加する．これは，複数の
人が同時に同じ領域を占めることはなく，互いに一定の距
離を保つという知識を利用したものである．

pr(zt|xt) = 1 − exp
(
−d2

min

2σ2

)
dmin は，xt−1 と at により推定される時刻 t における推定
位置を追跡器ごとに計算しておき，対象追跡器のパーティ
クルとの距離が最小のものを選ぶことで計算する．その結
果，他の追跡対象と極端に距離が近いパーティクルの重み
が小さく評価される．これらの値を利用し，観測モデルは
以下のように定義される．

p = ps · pr

追跡器の割り当て方法については，まず，追跡器が存在
しない領域に足首が発見された場合，その足首位置が人の
歩幅に相当する距離内に 2箇所存在する場合はそれらの中
心位置に，1箇所のみ存在する場合はその位置に追跡器を
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図 3 処理前の歩行データ.

割当てる．また，ある追跡器の周囲に足首位置が観測され
ない状態が続いた場合，追跡対象の人が消失したと判定し，
追跡器を破棄する．
本稿では，以上のように定義された遷移モデルと観測モ
デルに従い，パーティクルの移動，観測，重み付け，リサ
ンプリングを繰り返すことで，歩行パターン（人ごとの足
首データの移動データ）を取得する．
3.3.2 歩行データの生成
前節の結果から，タイムスタンプ付きの足 1 の座標

(x1, y1)，および足 2 の座標 (x2, y2) が取得できる．これ
は，単位時間ごとの各足の位置座標なので，そのままでは
着地点の位置座標と一致しない．そのため，滞留時間が長
い，つまり時間軸方向に観測したときデータが密集してい
る部分のデータを残し，滞留時間が短い，つまりデータがま
ばらな部分のデータを削除することにより，各足の着地点
のデータを生成する．具体的には，観測 1周期ごとの位置
座標の差分を算出し，これが事前に設定したしきい値以下
である連続した測定データ列を取得する（これによりデー
タ密集部を抽出する）．連続データ列の終端判定は，観測
2周期ごとの位置座標の差分があるしきい値以上であるこ
とにより行う（これによりデータが疎な部分を検出する）．
このデータ列の中心座標を着地点と推定するが，実際には
連続データ数にもしきい値を設け，連続データ区間が続く
場合にはそのデータも破棄する処理を組み入れる．処理前
の歩行データのイメージを図 3に，処理後の歩行データの
イメージを図 4 に示す．
このデータを使って，歩行における各特徴量を算出する．
歩数を i としたときの，タイムスタンプ付きの足 1の座標
(x(i)

1 , y
(i)
1 )，足 2の座標 (x(i)

2 , y
(i)
2 )，これらの重心として計

算される胴体の座標 (x(i)
b , y

(i)
b ) を用いて，各値は以下のよ

うに算出される．ここで，歩数 i が検出された時刻を ti と
する．
• 歩幅 [mm]：

st(i) = |x(i)
1 − x

(i)
2 |
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図 4 処理後の歩行データ.

• 歩隔 [mm]：
sw(i) = |y(i)

1 − y
(i)
2 |

• 足 1の速度 [mm/s]：

v
(i)
1 =

√
(x(i)

1 − x
(i−1)
1 )2 + (y(i)

1 − y
(i−1)
1 )2

ti − ti−1

• 足 2の速度 [mm/s]：

v
(i)
2 =

√
(x(i)

2 − x
(i−1)
2 )2 + (y(i)

2 − y
(i−1)
2 )2

ti − ti−1

• 胴体の速度 [mm/s]：

v
(i)
b =

√
(x(i)

b − x
(i−1)
b )2 + (y(i)

b − y
(i−1)
b )2

ti − ti−1

• 足 1の加速度 [mm/s2]：

a
(i)
1 =

v
(i)
1 − v

(i−1)
1

ti − ti−1

• 足 2の加速度 [mm/s2]：

a
(i)
2 =

v
(i)
2 − v

(i−1)
2

ti − ti−1

3.3.3 予測器の構築
前項で定義した 7種類の特徴量の，一つの歩行軌跡通し
ての平均値，標準偏差を算出し，これらのデータと属性値
（高齢者/若年者）を組にして予測器の学習を行う．

4. 実験
4.1 実験の方法
提案手法を検証するため，属性ごとに歩行データを生成
し，予測器を構築する．ここでは，床から 15cmの高さに
LRFを設置し，被験者に自然な状態で自由に歩いてもらっ
たときの足首位置データを取得し，その結果から歩行デー
タを生成する．被験者は，高齢者 15名，若年者 10名の合
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計 25名であり，そのうちランダムに選択した高齢者 6名，
若年者 6名のデータを訓練データとして予測器を構築し，
残りをテストデータとしてモデルの評価を行う．
特徴量としては，算出した全ての平均値，標準偏差のう
ち，いくつかを組み合わせて利用する．具体的には，「歩幅
の平均値（st ave）」「歩幅の標準偏差（st std）」「歩隔の平
均値（sw ave）」「歩隔の標準偏差（sw std）」「足 1速度の
平均値（v1 ave）」「足 1速度の標準偏差（v1 std）」「足 2速
度の平均値（v2 ave）」「足 2速度の標準偏差（v2 std）」「胴
体速度の平均値（vb ave）」「胴体速度の標準偏差（vb std）」
「足 1加速度の平均値（a1 ave）」「足 1加速度の標準偏差
（a1 std）」「足 2加速度の平均値（a2 ave）」「足 2加速度の
標準偏差（a2 std）」の 14種類から，以下の 3パターンを
選択して用いた．
• 実験 1：加速度以外を用いる

st ave, st std, sw ave, sw std, v1 ave, v1 std, v2 ave,

v2 std, vb ave, vb std

• 実験 2：標準偏差のみを用いる
st std, sw std, v1 std, v2 std, vb std, a1 std, a2 std

• 実験 3：14種類全てを用いる
st ave, st std, sw ave, sw std, v1 ave, v1 std, v2 ave,

v2 std, vb ave, vb std, a1 ave, a1 std, a2 ave, a2 std

なお，予測器の構築には，Pythonの機械学習ライブラ
リ scikit-learnの svm.SVC 関数を利用し，RBFカーネル
（ガウシアンカーネル）の SVMにより予測モデルを構築し
た．パラメータ値は全てデフォルト値とした．

4.2 実験の結果
テストデータを用いて予測器を評価した結果を 表 1 -

表 3に示す．一番 F値の高かった実験 2では．適合率，再
現率ともに 90%を超えており，構築した予測器により適切
な弁別がなされていることがわかる．
各結果を比較してみると，実験 1と実験 3の結果より，
特徴量としての加速度の重要性が読み取れる．また，実験
2と実験 3の結果より，年齢弁別には，平均値より標準偏
差（ばらつき）の影響が大きいことも推察できる．2章で
示した関連研究からも，年齢により歩行データにばらつき
が出ること，加速度変動が大きくなることなどが報告され
ており，それらを反映した結果になっている．
以上の結果より，適切な特徴量を生成することで，単一
の測域センサのみで，高齢者/若年者の弁別が可能であるこ
とがわかった．また，特徴量としては，加速度データ，お
よび各種データの標準偏差が重要であることがわかった．

5. 考察
提案手法では，各特徴量に対し，一つの歩行軌跡を通し
ての平均値，標準偏差を算出し，モデル構築に利用した．
一方，2章で言及した文献 [8]に示されるように，歩容では

時系列データの解析にも意味があり，特に，基本歩行周波
数の利用は有効であると考えられる．そこで，今回の実験
と並行し，高齢者 27名，若年者 24名の合計 51名の被験
者を対象に，文献 [8]に示される弁別しきい値を算出する
実験を行った．算出の流れを以下に示す．
Step 1: 加速度時系列データの算出
胴体速度の時系列データ vb(t) から単位時間あたりの
変化量を計算し，属性ごとの加速度時系列データ a(t)

を算出する
Step 2: フーリエ変換

a(t) の離散フーリエ変換を行い，振幅スペクトル

A(f) =
N−1∑
t=0

a(t) exp
(
− 2πift

N

)
を算出する

Step 3: 基本歩行周波数，加速度振幅の算出
A(f) において最も低い周波数に現れるピークの周波
数（基本歩行周波数）z1 と，そのときの振幅スペクト
ル（加速度振幅）z2 を算出する

Step 4: しきい値の算出
弁別のためのしきい値を，以下の式に従って算出する．
添字 O が高齢者弁別のしきい値，添字 Y が若年者弁
別のしきい値である．この間の値を取った場合は弁別
不能と判断する．ここで i = 1, 2 である

θO
i = (zY

i + 2zO
i )/3

θY
i = (2zY

i + zO
i )/3

データを分析したところ，高齢者の A(f) が最大である
ときの周波数 z1 は 14，A(f)の最大値 z2 は 6.98E +04 で
あり，若年者の A(f) が最大であるときの周波数 z1 は 27，
A(f)の最大値 z2 は 7.00E +04であった．これらの結果か

表 1 モデルの評価結果（実験 1）

属性 適合率 再現率 F 値 サンプル数
高齢者 1.00 0.56 0.71 9

若年者 0.50 1.00 0.67 4

平均 0.85 0.69 0.70 13

表 2 モデルの評価結果（実験 2）

属性 適合率 再現率 F 値 サンプル数
高齢者 1.00 0.89 0.94 9

若年者 0.80 1.00 0.89 4

平均 0.94 0.92 0.93 13

表 3 モデルの評価結果（実験 3）

属性 適合率 再現率 F 値 サンプル数
高齢者 1.00 0.78 0.88 9

若年者 0.67 1.00 0.80 4

平均 0.90 0.85 0.85 13
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ら，しきい値として，θO
1 = 18.3，θO

2 = 69900，θY
1 = 22.7，

θY
2 = 69900 が得られた．今後，より詳細な分析が必要で
あるが，基本歩行周波数は若年者の方が小さく，特徴量と
して有効であると考えられる．

6. おわりに
本稿では，LRFで測定される人の足首移動データから，

SVMを用いて高齢者/若年者を弁別する手法を提案した．
ここでは，「歩幅」「歩隔」「足 1の速度」「足 2 の速度」「胴
体の速度」「足 1 の加速度」「足 2 の加速度」の各データ
に対し，一つの歩行軌跡を通しての平均値，標準偏差を求
め，これらのデータを特徴量として予測器を構築した．実
際に，25名分のデータからランダムに選択した 12名分の
データで予測器を構築し，残り 13名分のデータでモデル
の評価を行ったところ，80 ∼ 90% の精度で，高齢者/若年
者の弁別が可能であることがわかった．特に，特徴量とし
て，加速度データ，ばらつき度合いを考慮することで，弁
別性能が向上することを示した．
本研究の結論は以下の 2点である．
• 足首の移動データを用いることと，取得した移動デー
タから着地点の位置座標を推定することで，単一の測
域センサのみで歩行特性の取得を可能にした

• 加速度データ，各データの標準偏差を用いることで，
足首移動データのみで高齢者と若年者の弁別を実現
した
今後，基本歩行周波数など，時系列データとしての特徴
量をモデルに組み込んでいく予定である．また，今回はあ
らかじめ取得しておいたデータを利用してオフラインで属
性の分類を行ったが，今後，オンラインでの弁別手法への
拡張を検討していく．さらに，高齢者/若年者のみではな
く，子どもの弁別，性別識別等への手法の展開も行う．
謝辞 本研究の一部は，JSPS科研費 15K00137 の助成
を受けたものである．
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