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概要：商業施設におけるナビゲーションアプリケーションや位置情報サービスの需要増加に伴い,屋内測位
の研究が盛んに行われており, PDRの精度を向上させるために機械学習が適用されている. その機械学習
に必要な正解データとして歩幅,移動方向,体の向きがあり, そのデータを収集する研究が行われてきた. し
かし,既存の手法では,正確で精度の高い歩容データを取得することが難しく,また取得できたとしても高
価なセンサーが必要であった. そこで本研究では,安価な LiDARを用いて機械学習の教師データに利用で
きる正確な歩幅を計測できる方法を提案する. 1台の LiDARでは測位範囲に制限があり, 死角が発生する
ため複数の LiDARを使用する必要がある. その際に各 LiDARで収集した点群データからそれぞれ骨格を
認識すると, 推定した骨格座標にずれが生じてしまう. この問題を解決するために,我々は球体モデルを提
案する. 球体モデルは骨格を球体にみたて, 球の中心を求めることで骨格認識のずれを補正する. 評価では
2台の LiDARを用いた精度検証において, 球体モデルを用いた場合と補正を行わない場合の骨格認識の誤
差を比較した. 結果は 1台の LiDARのみを用いた場合,平均誤差は約 7.1cmであるのに対し,提案手法で
は 3.0cmとなり,誤差を約 57.8%低減することができた. 歩幅の推定精度の検証では 18歩に対して推定し
た歩幅と,それらをカメラで撮影して記録した歩幅の差分の平均を算出した結果,平均 3.3cmとなった.

1. はじめに
商業施設におけるナビゲーションアプリケーションや位

置情報サービスの需要増加に伴い,屋内測位の研究が盛んに
行われている. 屋内のユーザの位置情報を知る手法として建
物内に設置された Wi-Fi や Bluetooth Low Energy(BLE)

ビーコンを利用するもの [1][2]や，ユーザが身につけたセ
ンサ情報を用いる歩行者自律航法 (PDR: Pedestrian dead-

reckoning)[3][4] がある. 特に PDR とは加速度, 角速度, 磁
気センサーを用いて端末の移動量と方向を推定する相対測
位方式である. 近年, PDR の精度を向上させるために機械
学習が適用されている. その機械学習に必要な正解データ
として歩幅, 移動方向, 移動速度, 体の向きがあり, そのデー
タを収集する研究が行われてきた [5][6][7].しかし, IMU と
深度センサなどを活用して正解ラベルを取得する方法では
歩単位の正解データは得られず, また取得できたとしても
高価なカメラが必要であった. そこで本研究では, 高価な
LiDAR の中でも比較的安価な Intel realsense L515[8] を
使用し, 機械学習の教師データに利用できる正確な歩幅を
計測できる方法を提案する. はじめに, Cubemosを利用し
て LiDARで収集した点群データから骨格認識をおこなう.

Cubemosでは頭部,両肩,両肘,両手首,腰,両膝,両足首の
骨格データを得ることができ, 本研究では両足首の骨格を
追跡することで歩幅を推定する. また, 1 台の LiDAR では
測位範囲に制限があり, 死角が発生するため複数の LiDAR

を使用する必要がある. その際に各 LiDAR で収集した点
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群データからそれぞれ骨格を認識すると, 推定した骨格座
標にずれが発生する. この問題を解決するために, 我々は
球体モデルを提案する. 球体モデルは骨格を球体にみたて,

球の中心を求めることで骨格認識のずれを補正する. 例え
ば, 2 つの LiDAR が設置された場合, 初めに LiDAR(A)

で測定した骨格座標と LiDAR(A) 座標の原点を直線で結
ぶ. LiDAR(B) でも同様に行い, 直線が交差したときの点
を骨格座標の推定値とする. 歩幅推定は正解データとの誤
差が平均 3.278cm の精度で歩幅ラベルを生成できたこと
に加え, LiDAR を 2 台用いたときの精度は 1 台よりも約
57.8% 向上したことが本研究の貢献である.

本論文は全 7 節で構成されている. 第 2 節では, 人の正
解位置データの収集方法に関する既存の研究と提案手法で
用いる ICP アルゴリズムについての関連技術について紹
介する. 第 3 節では既存の研究に関する問題点と研究の目
的について紹介する. 第 4 節では第 3 節で述べた目的を
達成するための 2 つの提案手法について述べ, 第 5 節で実
験環境や評価について述べる. 本研究のまとめと今後の課
題について第 6 節で述べ, 参考文献については第 7 節で述
べる.

2. 関連研究と関連技術
第 2節では, PDRの精度向上を目的とした機械学習の正
解データを作成する手法を紹介する.
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図 1 ICP マッチングの適用例

2.1 関連研究
Google Tango を用いた正解データ作成手法
PDR の精度を向上させるために機械学習がよく用いら
れる. そのために歩幅の正解データを収集する必要があ
る. S. Herath ら [5] は深層学習を利用した PDR を提案
するために, Goole Tango を用いて正解データを収集した.

Google Tangoは計測開始地点を原点とした相対位置が得
られる. 正解データの計測手法は体の向きや複雑な動作に
対応しており, 端末の向きや移動量を高精度に測定できる.

しかし, Google Tango は一定時間毎の位置データしか得ら
れず, 一歩毎の区切りが分からないため, 我々が必要とし
ている正確な歩幅の正解データの取得に用いることはでき
ない.

モーショントラッキングシステムを利用した正解位置デー
タの作成
T.Feigl ら [6] が行った移動速度推定は Qualisys 社のセ
ンサを用いたモーショントラッキングシステムで, Optical

Reference System を利用し, 正解位置データを高精度に測
定することが可能である. 歩幅や向き, 進行方向を高精度
に測定することができるが, センサが非常に高価なことが
問題点として挙げられる．

2.2 関連技術
本研究では異なる LiDARの視点から得られた骨格を扱
う必要があるが, 各端末の座標系は異なるものである. そ
こで, 各端末の座標系を合わせる技術として ICPアルゴリ
ズムが存在する.

ICP アルゴリズムは最も近い点同士を対応させ目的関数
最小化に基づいて初期位置から点群を移動させる処理を収
束判定の閾値に達するまで繰り返す. これにより図 1のよ
うに視点の異なる複数の LiDARから取得された 3 次元点
群データの端末座標系を, 世界座標系に変換することがで
きる.

3. 問題意識と研究目的
第 3 節では既存の手法の問題点について述べた後に,

LiDAR を複数用いてそれらを解決する手法について述
べる.

3.1 問題意識
S. Herath ら [5] の手法では位置情報を一定時間ごとに

図 2 骨格認識のずれ

取得することができる. しかし, 我々は PDR の精度向上の
ために歩幅の正解データを作ることが目的である. そのた
め歩単位の位置の正解データを必要としているが, 彼らの
手法では取得できない. よって, 歩幅に関する正解データ
を取得することが難しい. T.Feigl ら [6] の手法はモーショ
ントラッキングシステムなので歩単位で高精度な正解デー
タを取得することが可能である. 高精度な歩幅推定をする
ことも可能であるが, センサが非常に高価であることから
コストがかかることが問題点として挙げられる.

3.2 研究目的
既存の手法では, 正確で精度の高い歩容データを取得す
ることができず, また取得できたとしても高価なカメラが
必要である. そこで本研究では, 高価な LiDARの中でも比
較的安価な Intel realsense L515 を使用した歩幅推定手法
を提案する. その際, 1台のみの LiDAR を利用した場合に
測位範囲の限界や死角が発生する点が問題として挙げられ
る. これを解決するために複数の LiDAR を同期させて利
用する. しかし, 複数の LiDAR を使用する際に各 LiDAR

で収集した点群データからそれぞれ骨格を認識すると, 図
2 のように推定した骨格座標にずれが発生する. この問題
を解決するために, 我々は球体モデルを提案する.

4. 提案手法
第 4 節では, 1台の LiDAR を用いた歩幅推定と, 2 台の

LiDAR を用いた骨格認識の球モデルついて述べる.

4.1 歩幅推定のアルゴリズム
歩幅推定のアルゴリズムに関するフロー図を図 3 に示

す. ステップ検知の際に, 一台の LiDAR から得られた骨格
座標から左右の足の状態判定を行うことで歩幅を算出する.

ステップ検知
片方の足の移動量が閾値より小さくなれば足が地面に設

置しているとみなし, 閾値を超えている場合は足が地面か
ら離れたと判断する. 一方で, ノイズや外れ値の影響から正
しくステップの検知がされない場合を考慮して, 一歩にか
かる時間が 0.5 秒より早ければステップとして認識しない.

歩幅の算出
ステップが終了した状態の足の座標を記録してもう片方
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図 3 歩幅推定のフロー図

図 4 骨格認識の球モデルのフロー図

の足のステップ検知も同様に行い, 同時に前の足の座標と
の差から歩幅を算出する.

4.2 LiDAR を用いた骨格認識の球モデル
骨格認識の球モデルを 2 台の LiDAR で収集した骨格

データに適用する際のシステム概要のフロー図を図 6 に示
す. 2 台の LiDAR を計測したい箇所に向かうように配置
し, ICP マッチングを利用してアフィン変換式を取得する.

LiDAR(B) にアフィン変換を適用させることで LiDAR(A)

の座標系に合わせる. LiDAR(A) で測定した骨格座標と
LiDAR(A) 座標の原点を直線で結ぶ. LiDAR(B) でも同
様に行い, 直線が交差したときの点を骨格座標の推定値と
する.

図 5 歩幅推定の実験の様子

図 6 歩幅推定の実験の様子

5. 評価
第 6 節では, 第 4 節で述べた提案手法を用いた評価実験
を行い, 結果に対する考察を述べる.

5.1 評価方法
歩幅推定
実験の様子は図 4 のように被験者が LiDAR に向かって

歩く形で実験を行った. LiDARは測定範囲に制限があり,

本実験では測定開始地点から約 3 4 m手前に設置した. 歩
幅の推定値に関する評価は方眼紙を設置して足元をカメラ
で撮影し正解の歩幅を算出した.

LiDAR を用いた骨格認識の球モデル
LiDAR は Intel realsense L515 を使用する. 実験では図

6 のように LiDAR を配置し, これを上から見た様子は図 7

のようになる. LiDAR は正面と斜め約 45度の角度で被験
者に向かうようになっており, 方眼紙を被験者の下に敷く
ことで, 真の骨格の位置が取得できる. 評価の際は LiDAR

で収集した点群データに Cubemosを利用して骨格を推定
し, 骨格の推定値と真の骨格の位置の誤差を算出した. サ
ンプル数は 14である.
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図 7 歩幅推定の実験の様子

図 8 歩幅推定の誤差のヒストグラム

5.2 評価結果
歩幅推定
18 歩分のデータを記録し, 提案手法で求めた歩幅推定値

を図 5 に示す. また, 歩幅推定値の正解値と推定値の平均
誤差・分散を表 1 に示す.

表 1 18 歩分の誤差の平均・分散 [cm]

平均 3.278

分散 4.160

LiDAR を用いた骨格認識の球モデル
提案手法によって補正した骨格座標の位置誤差と, 補正

なしでそれぞれの LiDARで推定した骨格座標の位置誤差
を比較する. サンプルごとの誤差と平均誤差を表 2に示す.

1 台のみの測定と比較したとき LiDAR(A) の平均誤差が
7.830cm, LiDAR(B) が 6.407cm で提案手法は 3.013cm で
あり, 約 57.8% 減少していることが確認できる.

表 2 測定値の誤差 [cm]

LIDAR(B) LiDAR(A) 球モデル
平均誤差 6.407 7.830 3.013

6. 結論
本研究は安価で高精度な歩幅の正解データ収集手法と複

数の LiDAR を用いた骨格認識補正手法について提案した.

歩幅推定では 1 ステップごとの着地座標を記録し, 最新の
ステップと 1 つ前のステップとの差から歩幅推定値を算出
した. カメラで撮影した正解値との比較をおこなった結果,

誤差は約 3.3cm であり高精度な歩幅推定が可能であること
が分かった. LiDAR を用いた骨格認識の球モデルは 2 つ
の LiDAR で取得した骨格データを提案手法により補正し,

方眼紙から取得した正解値と比較して評価した. 結果は 補
正なしの場合より誤差が 57.8% 減少し, 提案した球モデル
によって精度が向上していることが確認できた. 一方で以
下のような今後の課題が挙げられる.

2台 LiDAR を用いた歩幅推定の精度検証
本研究では 1 台の LiDAR を利用して歩幅を推定した.

今後は複数台の LiDARを利用して, 骨格の球モデルを適
用することで, 歩幅推定の精度がさらに向上すると考える.

また, 向きや姿勢の正解データの収集について評価を行う
必要があると考える.

3台以上 LiDAR を用いた骨格認識に関する検証
本研究では 2台の LiDARを利用して骨格の球モデルを

評価した. 2台であれば球モデルを適用する際に,各 LiDAR

と推定した骨格への直線同士の交点は一意に決まる. しか
し, 3台以上の LiDARを利用する場合は追加の処理が必要
である. 例えば, 骨格の球モデルを適用する LiDARを 2台
だけ選択する方法が考えられる. 他にも, 任意の 3台以上
の LiDARと推定した骨格への直線同士の交点の重心を推
定位置とする手法が考えられる.
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