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sBike：参加型センシングを志向した
モバイルセンシングによる
自転車走行状態収集・共有機構
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テープウィロージャナポン ニワット3 戸辺 義人1,4
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概要：複数のセンサを搭載したスマートフォンに代表される携帯端末が急速に普及している．これにともな
い，携帯端末を利用して，広範囲にわたる情報をさまざまな人から収集する参加型センシング（Partcipatory
Sensing）が注目されている．参加型センシングの一手法として，自転車に取り付けたセンサにより走行コ
ンテキスト情報を収集する試みが行われているが，これまでの事例では特殊な自転車やセンサを必要とす
るため適用範囲が限られてきた．本論文では，一般の自転車にスマートフォンを据え付けることで容易に
実現可能な自転車走行情報収集・共有機構 sBike（Sensorized Bike）を提案する．sBike では，スマート
フォンに搭載されている複数のセンサから走行情報を収集し，走行情報を統計的認識手法を用いて解析す
ることで走行状態の認識を行う．また，sBikeのプロトタイプの実装および走行状態認識に関する評価に
ついて述べる．
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Abstract: Participatory sensing, which uses smart phone and gather information from community is draw
attention as rapid spread of smart phone mounted multiple sensor. For example of participatory sensing,
studies which gather information through sensor installed at bicycle were conducted. But many studies uses
special sensors and it is barrior for widespread participation. In this research, we installed a smart phone on
bicycle and build system named Sensorized Bike (sBike). It enables various users to participate participatory
sensing easily. Proposed system uses Andoroid mobile terminal and gather sensor datas. Analysis of gathered
data uses Hidden Markov Model (HMM) and recognize driving condition. In this paper through design and
prototyping of sBike, we evaluated proposed driving condition recognition methods.
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1. はじめに

無線通信技術および半導体技術の発展にともなうセンサ

の小型化，低価格化により，さまざまな空間で無線通信機

能を有するセンサデバイスが大量に利用できるようになり

つつある．近年，加速度センサ，地磁気センサ，GPS受
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信機など複数のセンサが搭載されたスマートフォンに代表

される携帯端末を利用した，Participatory Sensing [2]や，

People-Centric Sensing [3], [10]と呼ばれるユーザ参加型の

センシング手法が注目されている．ユーザ参加型センシン

グでは，ユーザの携帯端末を持ち歩いて周囲の状況をセン

シングすることで情報を収集する．ユーザ参加型センシン

グにより，特定の空間の情報を特定のセンサにより収集す

るのではなく，携帯端末をユーザが持ち歩くことで広範囲

の情報を複数ユーザの複数センサから収集することが可能

となっている．すでに，騒音モニタリング [12]，道路モニ

タリング [13]，ソーシャルネットワーキングへの応用 [14]

などの分野で研究が進められている．

ユーザ参加型センシングでは，従来のセンサネットワー

クでの実世界センシングとは，データの収集法だけでなく，

収集されるデータの質も異なっている．ユーザが生活の中

で収集したデータは，センサのばらつき，収集範囲の偏り

やユーザ自身の行動の計測値への影響など，従来のセンサ

ネットワークと比較して定量的な面で精度が低い．このた

め，生のセンサデータを分析して有意な情報を抽出するこ

とが必要となる．また，ユーザ参加型センシングを幅広く

普及させるためには，ユーザの参加動機を考慮したシステ

ムを構築する必要がある．このためには，協調作業を考慮

した環境や，共通の目的を達成する感覚を共有するような

枠組みが求められる．さらに，誰もがセンシングに加われ

るように一般的な携帯端末に適用可能なシステムが必要と

なる．

環境保全や健康増進，レクリエーションといった観点か

ら自転車利用者は増加傾向にある．わが国の自転車保有

台数は年々増加しており，平成 20年には約 7,000万台に

のぼった [24]．都市部では特に自転車保有台数が多く，人

口あたり 6割以上の人々が自転車を保有している．また，

2002年に内閣府が発表した地球温暖化対策推進大綱 [23]で

も自転車の利用が促されている．自転車が走行可能な道路

には歩行者や多くの障害物が存在するため，自転車利用者

は障害物を回避しながらの走行を余儀なくされ，事故など

の危険性が高まることもある．現在，自治体などにおいて

自転車走行に適した安全な道路や観光に推奨される経路を

示した地図を作成する試みが行われている [25], [26], [27]．

しかしながら，自転車走行に適した状況を調査し個別に地

図を作成する手法では，多くの労力を要するため規模や適

用範囲が限られる．そこで，本研究では，参加型センシン

グの特長に注目し，利用者からのセンシング情報を収集す

ることで自転車の走行容易性を示す指標を広範囲かつ容易

に集約し共有する枠組みの検討を行う．このためには，利

用者の自転車の走行状態を認識し集約することが求められ

る．走行状態の集約により，多くの利用者が障害物回避な

どのハンドル操作や急停車を繰り返し行っている自転車走

行に適さない道路や，直進走行を多くの利用者が行ってい

る自転車走行に適した道路といった街の状況を見出すこと

が可能となる．

本研究では，自転車に Android端末を搭載し，ユーザ参

加型センシングを適用することで，誰にでも容易にセンシン

グへ参加可能な自転車情報収集認識機構 sBike（Sensorized

Bike）を提案する．sBikeを用いて，走行時のセンシング

情報を収集し解析することで，障害物を回避したときのハ

ンドル操作や坂道，路面状態といった走行状態を認識する．

認識した情報を自転車利用者が共有することで，自転車の

快適性と安全性に関する情報の獲得・共有・検索を可能と

する．このようなユーザ参加型センシングにより，近年期

待されている環境保全や健康増進といった自転車利用の動

機付けを図る．

自転車上に搭載したセンサから得られる生データは，自

転車個別の特徴や，運転するユーザごとの特徴によってば

らつきが大きく，また，センシングデータを単純に時系列

に並べただけでは有効な走行情報を得るのは困難である．

そこで，本研究では，生データから走行状態を認識するた

めに確率モデルに基づく統計的認識手法を適用する．具体

的には，自転車に備えた地磁気センサ，加速度センサ，GPS

受信機から得られたデータに対し，Hidden Markov Model

（HMM）を適用し，自転車の基本的な操作状態の認識を行

う．本論文では，さらに，携帯端末に備わる無線通信機能

を用いて走行状態の集約・共有を行うシステムのアーキテ

クチャについて述べる．また，実際の自転車上にプロトタ

イプを作成することで行った，走行状態認識の評価実験の

結果についても述べる．

本論文の構成は以下のとおりである．まず 2章で，ユー

ザ参加型センシングにおける自転車走行状態の収集と共

有における要件を示し，システムの設計について述べる．

3章では，確率モデルに基づく統計的認識手法によりセン

シングデータから走行状態を認識する手法について述べ

る．4章では，プロトタイプの実装と評価実験について述

べる．さらに，5章で関連研究について述べ，6章で結論

および今後の課題を述べ本論文をまとめる．

2. sBikeの設計

2.1 設計方針

本章では，自転車の走行情報収集機構 sBikeの設計方針

について述べる．sBikeは自転車走行情報の収集上と共有

上の課題を解決するため，以下の 3つの項目を設計方針と

する．

情報収集範囲と収集量 従来のセンサネットワークでは，

広範囲にセンサを設置するためのコストの制約から空

間すべてを網羅することが困難である．そこで sBike

では，自転車を用いた参加型センシングを実現し，特

殊なセンサや自転車を用いることなく，空間に設置さ

れた多数のセンサによらずに，広範囲にわたる走行情
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報の収集を目指す．

センシングへの参加の容易さ 自転車走行における情報共

有を実現するためには，誰でも容易にセンシングに参

加可能なセンサやデバイスを用いなければならない．

既存の自転車を用いたセンシングに関する研究では，

自転車に複数のセンサを取り付けて情報を収集してい

るものが多く，特殊な自転車または自転車に搭載した

特殊なセンサを用いている．これらの特殊なセンサや

自転車から走行状態を計測することは可能であるが，

対象が特定のユーザに限定される．そこで sBikeでは，

特殊なセンサや特殊な自転車を使用することなくセン

シングに参加できる走行情報収集システムを目指す．

情報共有に適したコンテキストの抽出 複数のセンシング

参加者から集められた大量のセンシングデータから，

ユーザに有効な情報を抽出することは容易ではない．

また，加速度や地磁気センサによって計測されるセン

シングデータを収集し単に時系列に並べただけでは，

有用な走行情報とはならない．本研究の目的は，セン

シングデータからユーザが走行中にどのような運転操

作を行ったかを認識することである．多くのユーザの

運転操作と地理位置情報を集約することにより，自転

車走行における道路状況を把握することが可能となる．

sBikeでは，走行状態を認識した結果とその位置情報

を，Webアプリケーション上に地図とともに集約す

る．この情報を共有し，自転車で走行する際にユーザ

が参照することにより，どの道路が障害物が少なく快

適かといった街なかの状況を知ることが可能となる．

2.2 システムモデル

sBike では，ユーザ参加型センシングを自転車に適用

し，誰にでも容易にセンシングへ参加可能な走行情報収

集・共有機構を構築する．そのため，一般に普及している

Android端末をセンシングに用いる．sBikeのシステムモ

デルを図 1 に示す．端末を自転車のハンドル部分に搭載

図 1 sBike のシステムモデル

Fig. 1 System model of sBike.

し，3軸地磁気センサと 3軸加速度センサ，GPS受信機か

ら走行情報を取得する．

特殊な自転車やセンサを使用せず，一般に普及している

Android端末を用いることで，誰でも簡単にセンシングに

参加することが可能である．センシングに使用する端末は

1台のみとすることから，大勢の利用者から広範囲の走行

情報を収集することが可能である．

また，sBikeでは，端末の無線通信機能を用いてセンシン

グデータを即座にサーバにアップロードすることが可能な

設計とする．しかし，ネットワークエリア外など通信イン

フラが存在しない場合においては，端末内に走行情報を保

存し，ネットワークエリア内に入ったときにサーバに送信

する．端末内に保存された走行情報を，いったん自転車か

ら取り外して PCを通じてサーバに送ることも可能とする．

このようにして複数の sBike利用者から集められた走行

情報はサーバに蓄積される．大量に蓄積された走行情報の

中から自転車利用者が快適性や安全性を向上させるために

必要な価値ある情報を直接抽出することは困難である．そ

こで，走行情報を自転車利用者が直観的に理解しやすいコ

ンテキストに変換する．sBike では，走行情報を解析し，

自転車の走行状態と自転車が走行した道の路面状態をコン

テキストとして抽出する．走行状態を判別するうえで重要

な運転操作は自転車の方向を変化させるハンドル操作であ

る．ハンドル操作が求められる運転のうち街なかの状況の

判別には，向かう方向は一定で障害物を回避するなどの蛇

行走行と，向かう方向自体を変える右左折走行を判別する

ことが最も重要であると考えられる．そこで，本研究では

研究の初期段階として，基本的な走行状態である直進，停

止とさらに，蛇行走行と右左折走行を加えた 4状態を認識

することを目標とする．そして，これらの状態や運動量を

Webアプリケーションや地図上で表示させ，情報共有を実

現する．

2.3 アーキテクチャ

sBikeは自転車に Android端末を搭載し，走行情報を収

集する sBike Clientと複数の自転車から集められた情報を

蓄積し管理する sBike Server から構成される．システム

アーキテクチャを図 2 に示す．

まず，クライアント端末である sBike Clientでは，端末

固有 IDと 3軸地磁気センサ，3軸加速度センサ，GPS受信

機からセンサデータを取得し，Client AccessControlに送

信する．Client AccessControlでは，サンプリングレート

に基づきセンサデータのフロー制御を行う．サンプリング

レート間隔で取得されたセンサデータに時刻を付与し，これ

を走行情報とする．次に，走行情報は Client DataControl

へ送信される．走行情報はClient DataControlを通じてテ

キスト形式に変換しクライアント内に保存される．即時性

の高い情報が必要な場合は走行情報をクライアント内に蓄
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図 2 システムアーキテクチャ

Fig. 2 System architecture.

積するとともに，sBike Interfaceを通じて sBike Serveへ

走行情報が送信される．また，Network Monitorでは，現

在走行している地点のネットワーク状況をつねに監視して

いる．そのため，通信可能圏外から圏内に移動した場合，

クライアント内に保存していた走行情報を sBike Serverへ

送信することを可能とする．

次に，情報を集約するサーバである sBike Serverでは，

さまざまなセンシング参加者から送信された走行情報

を sBike Interface を通じて受信する．sBike Interface で

は，走行情報の取得された順に逐次 Server AccessControl

へ送信する．Server AccessControl へ送信された走行情

報はデータベースに記録される．また，走行情報は

Server AccessControl を通じて Server DataControl へ送

られる．Server DataControlへ送られた走行情報は解析さ

れ，走行状態や路面状態が抽出される．これらの情報は再

度データベースに記録され情報共有に用いられる．

2.4 走行情報の取得

本研究では，自転車のハンドル部分に取り付けたAndroid

端末から取得したセンサデータをサンプリングレートに

基づき計測し，その値に端末固有の IDと時刻を付与した

データを走行情報と定義する．端末の 3軸地磁気センサか

ら Yaw（ヨーイング角），Pitch（ピッチ角），Roll（ローリ

ング角）を取得し，3軸加速度センサから X軸加速度，Y

軸加速度，Z軸加速度，GPS受信機から緯度，経度，高度

を取得する．表 1 に走行情報のメッセージフォーマットを

示す．3軸地磁気センサでは，Yawは自転車のハンドル操

作角，Pitchは自転車の前後の傾き角，Roll は自転車の左

右の傾き角をそれぞれ計測することとなり．3軸加速度セ

ンサの X軸は自転車の左右に働く加速度，Y軸は自転車の

上下に働く加速度，Z軸は自転車の前後に働く加速度をそ

れぞれ計測することとなる．

表 1 走行情報のパケットフォーマット

Table 1 Packet format of driving information.

計測値 タイプ サイズ（byte）

ID string 64

Y aw double precision 16

Pitch double precision 16

Roll double precision 16

Xaxis double precision 16

Y axis double precision 16

Zaxis double precision 16

緯度 double precision 16

経度 double precision 16

高度 double precision 16

T ime timestamp 16

3. 走行状態の認識

センサから得られる走行情報は，地磁気センサや加速度

センサの計測値であるため，大量のデータからユーザに有

効な情報を抽出する必要がある．このため，収集した計測

値を解析し，走行状態を抽出する．本研究では，走行情報

に Hidden Markov Model（HMM）を適用し，自転車の基

本的な操作状態である停止状態，直進走行状態，蛇行走行

状態，右左折走行状態の 4状態を認識する．

3.1 HMMを用いた走行状態の認識

従来，HMMは音声認識の分野などで広く利用されてき

た．近年，加速度センサなどのセンサが小型化され，高性

能なセンサが安価で入手可能となり，行動認識の分野でも

多く活用されている [15], [16], [17], [19], [21]．本研究では，

Android端末で収集した走行情報に HMMを適用し走行状

態の認識を行う．HMMは，出力シンボルによって一意に

状態遷移先が決まらないという意味での非決定状態オート

マトンとして定義される．このモデルでは，状態と出力シ

ンボルの 2過程を考え，状態が確率的に遷移するときに対

応して確率的にシンボルを出力する．各カテゴリの HMM

に対して入力パターンの特徴パラメータ時系列に対する尤

度を求め，それを最大にするモデルに対応するカテゴリを

認識結果とする．HMMは以下の組から定義される．

• 状態の有限集合：S = si

• 出力シンボルの集合：O = oi

• 状態遷移確率の集合：A = aij（aij は状態 siから状態

sj への遷移確率 Σjaij = 1）

• 出力確率の集合：B = bij(k)（bi(k)は状態 si におい

てシンボル kを出力する確率）

• 初期状態確率：π（π は初期状態が si である確率

Σjπj = 1）

また，HMM にはスペクトルパターンの表現方法によ

り分類されている．本研究では連続分布型 HMMを用い
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る．連続分布型のシンボル出力 bij(ot)は次のように計算

される．

bij(ot) =
Mij∑
m=1

CijmN(ot;μijm, Σijm) (1)

Mij：状態 iから状態 j の遷移における混合数

Cijm：状態 iから状態 j の遷移における混合数 mの

ときの重み

N(;μ,Σ)：平均ベクトル μ，共分散行列 Σを持つ混合

ガウス分布

また，N(; μ,Σ)は以下の式で表される．

N(O; μ,Σ)

=
1√

(2π)n|Σ| exp
(
−1

2
(O − μ)tΣ−1(O − μ)

)
(2)

n：観測行列の次元数

(O − μ)t：(O − μ)の転置行列

HMM には，あらゆる状態からすべての状態に遷移で

きる全遷移型モデルや状態遷移が一定方向に進む left-to-

right モデルや right-to-left モデルがある．本研究では，

left-to-rightモデルを用いる．

HMMでは記号系列を生成した状態遷移系列は非観測で

あるため，直接，最尤推定を行うことができない．そのた

め，期待値最大アルゴリズムを用いた繰返しアルゴリズム

によりパラメータを推定する．本研究では観測系列の生成

確率を最大にするモデル λのパラメータの局所的最適値

を求める方法として Baum-Welchアルゴリズムを用いる．

Baum-Welchアルゴリズムはまず，HMMの各状態につい

て前向き確率と後向き確率を計算する．時刻 tのとき，観

測系列 o1, o2, . . . , ot を出力し，状態 j にいる前向き確率

αt(j)を次のように求めることができる．

αt(j) =
N∑

i=1

αt−1(i)aijbij(ot) (3)

次に，時刻 tのとき状態 iにいて，観測系列 ot+1, ot+2, . . . ,

oT を出力する後向き確率 βt(i)を次のように求めることが

できる．

βt(i) =
N∑

j=1

aijbij(ot)βt+1(j) (4)

前向き確率と後向き確率を算出後に，モデル λが観測系

列O = o1, o2, . . . , oT を生成する場合，時刻 tで状態 iから

状態 j に遷移する確率 xit(i, j)を以下のように定義する．

ξt(i, j) = P (st−1 = i, st = j|O, λ)

=
αt−1(i)aijbij(otβt(j))

P (O|λ)
(1 ≤ t ≤ T ) (5)

ここで，時刻 tで状態 j にいるシンボル生成過程での確

率 γt(j)を以下のように定義する．

γt(j) = P (st = j|O, λ)

=
N∑

i=1

ξt(i, j) (1 ≤ t ≤ T ) (6)

最後に，γt(j)と ξt(i, j)からモデル λの再推定（λ → λ）

を以下のように行う．再推定を再帰的に繰り返すことで局

所的最適値を求める．

初期状態確率：π = γ0(i) =
α0(i)β0(i)
P (O|λ)

(1 ≤ i ≤ N)

(7)

状態遷移確率：aij =
∑T

t=1 ξt(i, j)∑T
t=1 γt−1(i)

=
∑T

t=1 αt−1(i)aijbij(Ot)βt(j)∑T
t=1 αt−1(i)βt−1(i)

(8)

シンボル出力確率：bij(Ot) =

∑
t∈(ot=vk) ξt(i, j)∑T

t=1 ξt(i, j)

=

∑
t∈(ot=vk) αt−1(i)aijbij(Ot)βt(j)∑T

t=1 αt−1(i)aijbij(Ot)βt(ij)
(9)

以上のように求めた結果から Viterbi アルゴリズムを

用い，状態認識を行う．Viterbi アルゴリズムは λ にお

いて最適な状態系列（最短経路）S = s1, s2, . . . , sT と，

この経路上での確率を求められる．モデル λ において

計測系列 O = o1, o2, . . . , oT に対する最適な状態系列

S = s1, s2, . . . , sT を求めるために，時刻 tでの状態 iに至

るまでの最適状態確率 δt(i)を以下のように定義する．

δt(i) = max
s1,s2,...,st−1

p(s1, s2, . . . , st = i, o1, o2, . . . , ot|λ)

(10)

また，時刻 t + 1における最適状態の確率は下記のよう

に導出できる．

δt+1(j) = [max
i

δt(i)aij ] · bij(ot+1) (11)

時刻 t，状態 iにおいて生成確率を最大にする経路（状態

遷移）を Ψ，最適経路の生成確率 p∗，最適経路上の最終状

態を s∗T とすると最適経路，およびその生成確率は以下の

手順で求めることができる．

初期化：δ0 = πiΨ0(i) = 0 (1 < i < N) (12)

繰返し：δt(j) = max
1≤i≤N

[δt−1(i)aijbij(ot)] (13)

Ψt = arg max
1≤i≤N

[δt−1(i)aijbij ] (14)

(1 < t < T ), (1 < j < N)

最終チェック：p∗ = max
1≤i≤N

[δT (i)] (15)

s∗T = arg max
1≤i≤N

[δT (i)] (16)

経路トレース：s∗t = Ψt+1(st+1) (t = T − 1, . . . , 1)

(17)

経路トレースで求めた s∗0, s
∗
1, . . . , s

∗
T が最適経路となる．

以上のアルゴリズムを用い自転車の走行状態の認識を行う．
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図 3 走行情報の時分割の問題点

Fig. 3 Problem of divinding driving data into time slots.

図 4 走行情報の分割法

Fig. 4 Dividing method for driving infomation.

3.2 複数タイムスロットの連続性に注目した多数決アル

ゴリズム

センシングデータから走行状態を認識するため，時系列

に並べた計測値を一定時間間隔に区切ったタイムスロット

に対して HMMを適用し結果を算出する．しかしながら，

単一のタイムスロットに対して単純に HMM適用するだ

けでは，その区切りの前後に存在する走行状態の認識が正

しく行えない可能性がある．このことを図 3 を用いて例

をあげて説明する．走行情報を 3秒間隔で区切ったとする

と，複数の走行状態が含まれるタイムスロットが存在する

こととなる．図では開始の 6秒後から 9秒後までのタイム

スロットには停止と直進の 2つの走行状態が含まれる．ま

た，12秒後から 15秒後までのタイムスロットには直進と

蛇行の 2つの走行状態が含まれる．

そこで，図 4のように基準となる走行情報とともに，1/2

タイムスロット長分割開始時間を遅らせた走行情報を用意

する．基準となる走行情報と遅らせた走行情報を組み合わ

せることで，走行状態の認識精度を向上させる．以下に，

具体的なアルゴリズムについて示す．

まず，基準となる走行情報を時分割する．この走行情

報を RI1,0, RI1,1, RI1,2, · · · , RI1,n とする．次に，基準と

なる走行情報を，1/2 タイムスロット長ぶん後方へ遅ら

せたものを同様に時分割し，この走行情報を RI2,0, RI2,1,

RI2,2, · · · , RI2,(n−1) とする．そして，分割されたタイム

スロットに対して HMM による状態認識を行う．RI1,0,

RI1,1, RI1,2, · · · , RI1,nから算出されるそれぞれの走行状態

を，RS1,0, RS1,1, RS1,2, · · · , RS1,nとする．同様に，RI2,0,

RI2,1, RI2,2, · · · , RI2,(n−1) から算出されるそれぞれの走行

状態を RS2,0, RS2,1, RS2,2, · · · , RS2,(n−1) とする．これら

を用いて算出された走行状態を組み合わせ，図 5 に示すア

ルゴリズムを用いて最終的な走行状態 Sk を導き出す．こ

Algorithm: Driving state recognition

1: while do

2: if RS1,k = RS2,k or RS1,k = RS2,(k+1) then

3: Sk ← RS1,k

4: else if RS2,k = RS2,(k+1) then

5: Sk ← RS2,k

6: else if RS2,(k+1) = RS1,(k+1) then

7: Sk ← RS2,(k+1)

8: else if RS2,(k−1) = RS1,(k−1) then

9: Sk ← RS2,(k−1)

10: else

11: Sk ← RS1,k

12: end if

13: end while

図 5 複数の走行情報を用いた状態認識アルゴリズム

Fig. 5 State recognition algorithm using multiple time slots.

図 6 Web 地図を用いた軌跡表示例

Fig. 6 An example of trajectory using a Web-based map

service.

のアルゴリズムでは，隣接する複数のタイムスロットの値

の連続性に注目したフィルタリングを行う．具体的には，

計測対象のタイムスロット kについて，kと kに隣接する

前後のタイムスロットからなる複数の入力に対して連続性

に基づいた多数決演算を行い，ノイズを除去した結果とし

て kにおける認識結果を算出する．

図 6 は，システムで得られた走行状態の軌跡を，Web地

図サービス上に重ねて表示した例である．走行状態を可視

化することで，障害物や人ごみによって蛇行走行の多い道

路や，停止時間の長い交差点などの情報が得られ，道路や

街中の状態を直感的に理解することが容易となる．

4. 評価

本論文で提案する走行状態認識の評価実験を行った．

図 7 に示す自転車のハンドルの付け根部分に Android端

末を搭載したプロトタイプにより，端末上に備わるセンサ

によって走行時のデータを収集した．センサには，3軸地

磁気センサ，3軸加速度センサ，および GPSセンサを用

いた．
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図 7 Android 端末を装着した sBike のプロトタイプ

Fig. 7 Physical implementation of sBike. Android terminal is

installed on the bicycle.

図 8 直進時：地磁気センサ Yaw

Fig. 8 Straight: Yaw on geomagnetic sensor.

図 9 直進時：地磁気センサ Roll

Fig. 9 Straight: Roll on geomagnetic sensor.

図 10 直進時：X 軸加速度

Fig. 10 Straight: X-acceleration.

4.1 学習データ

HMMを用いて走行状態を認識するために，モデルとな

る学習データを収集する．そのために，直進走行状態，蛇

行走行状態，右左折走行状態，停止状態それぞれの走行情

報をあらかじめ収集しておく．それぞれの状態における，

3軸地磁気センサから得られた Yawと Roll，3軸加速度セ

ンサから得られた X軸と Z軸の値を図 8，図 9，図 10，

図 11 直進時：Z 軸加速度

Fig. 11 Straight: Z-acceleration.

図 12 蛇行時：地磁気センサ Yaw

Fig. 12 Meandering: Yaw on geomagnetic sensor.

図 13 蛇行時：地磁気センサ Roll

Fig. 13 Meandering: Roll on geomagnetic sensor.

図 14 蛇行時：X 軸加速度

Fig. 14 Meandering: X-acceleration.

図 11，図 12，図 13，図 14，図 15，図 16，図 17，図 18，

図 19，図 20，図 21，図 22，図 23 に示す．

以下，各々の走行状態における計測値の特徴を述べる．

なお，2.4 節で述べたように Yawはハンドル操作角，Roll

は左右の傾き角度，X軸加速度は左右に対する加速度，Z

軸加速度は前後に働く加速度である．蛇行時には，図 12

のように Yawが大きく上下に変動した後，元の値に戻る

ことが分かる．図 13 と図 14 に示すように，Rollと X軸

加速度についても，ハンドル操作に対応して変動している
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図 15 蛇行時：Z 軸加速度

Fig. 15 Meandering: Z-acceleration.

図 16 左折時：地磁気センサ Yaw

Fig. 16 Left turning: Yaw on geomagnetic sensor.

図 17 左折時：地磁気センサ Roll

Fig. 17 Left turning: Roll on geomagnetic sensor.

図 18 左折時：X 軸加速度

Fig. 18 Left turning: X-acceleration.

図 19 左折時：Z 軸加速度

Fig. 19 Left turning: Z-acceleration.

図 20 停止時：地磁気センサ Yaw

Fig. 20 Stopping: Yaw on geomagnetic sensor.

図 21 停止時：地磁気センサ Roll

Fig. 21 Stopping: Roll on geomagnetic sensor.

図 22 停止時：X 軸加速度

Fig. 22 Stopping: X-acceleration.

図 23 停止時：Z 軸加速度

Fig. 23 Stopping: Z-acceleration.

ことが分かる．これらは，ハンドルを操作した際に，自転

車自体が左右方向に移動したことと，操作者がバランスを

とるために自転車を傾斜させた際のものと考えられる．ま

た，左折時には，図 16 に示すように Yawの減少が見られ

る．これは左折の際のハンドル操作によるものであるが，

ハンドル操作と同時にX軸加速度（図 18）に増加傾向が見

られ，図 19 の Z軸加速度が，ハンドルの操作中にいった

ん大きく低下したことが分かる．これらのことから，自転

車を傾け減速しながら左折を行ったことが読み取れる．直
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進中は，図 8 および図 9 よりハンドル操作と Rollの変動

が比較的少ないことが分かる．停止中は，図 20～図 23 よ

りすべての計測値の変化がきわめて少ないことが分かる．

以上のようにして収集した計測値を学習データとして用

い，走行状態の認識を行う．

4.2 実験内容

情報収集と情報共有の実装環境については，走行情報の

計測は Sony Ericsson社の XPERIA SO-01Bの上で Java

で実装し，走行情報の解析および走行状態の認識は Cで記

述された Hidden Markov Model Toolkit（HTK）[22]およ

び Javaを用いた．また，走行状態の共有のために，Java

で実装したGUIとGoogle Maps APIを用いて地図上に走

行状態を表示させるWebアプリケーションを開発した．

本実験では，走行状態の認識率に関する評価を行う．実

験環境として，図 24 に示すような走行路を用意する．ま

ず，自転車が停止している状態から走行情報の収集を始

め，停止状態から直進走行状態に入る．そして，直進走行

状態から蛇行走行状態に入り，その後，再び直進走行状態

へと戻る．直進走行状態に戻った後に右折または左折を行

う．その後は，直進走行状態，蛇行走行状態，直進走行状

態，右折または左折を 3回繰り返す．最後の右折または左

折を曲がり終えた後，直進走行状態に入り，その後停止す

る．この実験を右回りと左回りについてそれぞれ 2 回行

い，HMMを用い走行状態の認識を行う．実験路の長さは

約 450 mで，走行時間は停止状態の時間も含めて約 2分 30

秒である．

効果的な走行状態認識には，HMMを適用するデータの

時分割間隔を検討する必要がある．本実験ではまず 1秒間

隔で走行情報を分割した場合と 3秒間隔で走行状態を分割

した場合，それぞれについて認識結果の比較を行う．

4.3 実験結果

実際の走行状態と HMMで認識された走行状態の比較を

行った結果，実際の各々の走行状態における正解率は，停

止中，直進中，蛇行中，右左折中についてそれぞれ図 25，

図 26，図 27，図 28 となった．全体として，3秒間隔で

図 24 実験環境

Fig. 24 Experiment environment.

分割した場合の走行状態の正解率は 78%，1秒間隔で分割

した場合の正解率は 56.5%であった．1秒間隔で分割した

場合，全体の走行状態に影響しない微細な操作の誤認識が

目立つ結果となっている．特に，図 26 の 1秒間隔での直

進走行中の認識結果を分析した結果，バランスをとる際の

自然なハンドル操作を右左折や蛇行と誤認識していること

が分かった．しかしながら，3秒間隔で分割した結果にお

いても，特にハンドル操作を必要としない直進走行状態を

図 25 停止中の認識率

Fig. 25 Recognition rate: actual stopping.

図 26 直進中の認識率

Fig. 26 Recognition rate: actual straightforwarding.

図 27 蛇行中の認識率

Fig. 27 Recognition rate: actual meandering.

図 28 右左折中の認識率

Fig. 28 Recognition rate: actual turning.
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ハンドル操作が必要である蛇行走行状態と誤認識する割合

がいまだ高いことが分かる．

次に，3秒間隔で時分割した結果に対し，3.2 節で述べ

た，認識結果の連続性に基づく多数決演算を行った結果を

示す．基準となる計測結果と，1.5秒間分割開始時間を遅

らせた走行情報を用意し，図 5 で示したアルゴリズムに

よって走行状態の認識を行った．得られた走行状態の正解

率を，それぞれ図 29，図 30，図 31，図 32 に示す．直進

図 29 停止中の認識率

Fig. 29 Recognition rate: actual stopping.

図 30 直進中の認識率

Fig. 30 Recognition rate: actual straightforwarding.

図 31 蛇行中の認識率

Fig. 31 Recognition rate: actual meandering.

図 32 右左折中の認識率

Fig. 32 Recognition rate: actual turning.

走行状態の認識率は 74%から 83%へ向上し，全体の認識率

も 78%から 84%へ向上した．しかしながら，通常の HMM

と提案手法を比較すると，蛇行走行中に直進走行と誤認識

する割合が 0%から 11%に，右左折走行中に直進走行と誤

認識する率が 0%から 17%に，それぞれ悪化したことが分

かる．この原因の調査を行ったところ，提案手法では次の

いずれかの条件が満たされた場合に走行状態を誤認識する

ことが分かった．

• 認識された走行状態の継続時間がタイムスロット長以
下の場合

• 認識対象のタイムスロットと 1/2 前後するタイムス

ロットの認識結果のうち 2つが誤認識であり，誤認識

結果が等しい場合

本実験では，このような状況が生じたのは認識を行った

全走行状態のうち 2.6%であり，そのうち従来の HMMで

認識できたものを誤認識したものは 1.5%であった．以上

から，提案手法は全体的な認識精度を向上させるものであ

るが，継続時間の短い運転操作が繰り返される際には，時

分割を行う時間の設定を通常の HMMよりも短く設定する

ことが，精度の向上に有効であることが分かった．今後は，

運転状況に合わせて時分割設定幅を動的に変更する手法を

検討し認識率の向上を目指す．

5. 関連研究

本研究を含む人間の行動認識では，センサから得られる

データは時系列情報であるため，時系列パターン認識に適

した手法が求められる．時系列パターン認識の手法には，

線形予測，ニューラルネットワーク，有限状態機械に基づ

く離散事象モデルに基づく方法などがあるが，線形予測は

表現できるモデルの規模に限界があり複雑な構造を扱うこ

とが困難であり，ニューラルネットワークはパラメータの

決定が難しいといった欠点がある．有限状態機械を用いた

代表的な手法である HMMは，アルゴリズムが高速でパラ

メータの設定が容易であることから時系列パターン認識の

分野では実績が多く，音声認識の分野などで広く利用され

てきた．近年，加速度センサなどのセンサが小型化され，高

性能なセンサが安価で入手可能となり，行動認識の分野で

も多く活用されている．人体に装着したセンサから得られ

るデータを解析する研究には，手書き文字の認識手法 [17]

のほか，加速度センサの値をHMMで学習させ着席，歩行，

起立動作といった動作を認識させる手法 [19]や，加速度セ

ンサを補うために近距離無線を利用した他ノードとの近隣

関係と向きを考慮して精度を上げる手法 [16]，ジェスチャ

認識のアルゴリズムとして HMMを改良した parametric

HMMの提案 [21]などが存在する．また，オフィス環境に

おいてビデオ，音声，コンピュータインタラクションから

リアルタイムにユーザの活動状態を認識する際に，HMM

を応用した階層型確率推論を用いる手法 [15]が提案されて
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いる．sBikeもこれらの研究と同様に，Android端末で計

測・収集した自転車走行情報に HMMを適用し走行状態の

認識を行うものである．

人がセンサとなることで，広範囲にわたる情報を収集

する方法である参加型センシングにおいて，最も直接的

な実現方法は，人に直接センサを取り付けることである．

Human++ [8]やMIThril 2003 [4]では，複数のセンサを人

体に取り付けることで人の状態を取得し，コンテキストア

ウェアアプリケーションへの活用が考えられている．ま

た，より安価で簡易な加速度センサを人に持たせることで

グループの状態を取得する手法も提案されている [7]．しか

しながら，これらの研究はデータの収集に主眼が置かれて

おり，収集したデータから，いかに意味のあるコンテキス

トを抽出するかについては詳しく述べられていない．これ

に対し sBikeでは，自転車を対象とし HMMを用いた走行

状態の認識および情報の共有に研究の重点が置かれている．

Delay-Tolerant Networks（DTN）[6]は，長時間ネット

ワークが切断するような環境下においてデータ転送を実現

するためのネットワークプロトコルに関する研究である．

DTNをモバイルノードやモバイルセンサに適用し，セン

サデータを収集する手法の提案として Haggle [18]，DFT-

MSN [20]，Fluid Infrastructure [9] などがある．sBike で

は，ネットワークに接続できない場合，それぞれの自転車

に搭載した Android端末内に走行情報を保存し，再度ネッ

トワークエリア内に入った際に保存していた走行情報を

サーバへと送信する．この機能により長時間ネットワーク

切断をする環境下でもデータの収集が可能である．DTN

に関する部分は本論文の主眼ではないが，今後はこれらの

研究をもとに，より効率的なデータ転送の検討を行う．

自転車にセンサを搭載し，走行状態から周辺状況の収

集・共有を行う sBikeは，移動ノードにセンサを搭載し，

周辺環境のモニタリングやトラッキングを行うモバイルセ

ンシングの一種ととらえることができる．モバイルセンシ

ングの研究には，野生生物のトラッキングなどを対象とし

て移動ノードに GPSや各種センサを載せ周辺環境の情報

を収集する ZebraNet [11]や，センサを搭載した複数の小

型無人飛行機を飛ばすことで周辺環境のセンシングを行う

SensorFlock [1]がある．また，自転車を対象としたモバイ

ルセンシングの研究の 1つに BikeNet [5]がある．BikeNet

では，自転車に複数のセンサを取り付け，速度，移動距離，

消費カロリ，道路の傾き，心拍，電気皮膚反応などを取得

している．これらの収集した情報はWebポータルサイト

で閲覧し，共有することが可能である．しかしながら，多

数のセンサを自転車および運転者に設置する必要があるた

め，利用者がセンサを意識することなく自転車を利用する

ことは困難である．さらに，自転車に特殊なカスタマイズ

が施されており日常に利用している自転車をセンシング

に使うことが難しい．これらの制約から，BikeNetでは適

用範囲と収集できる情報量が限られる．一方 sBikeでは，

特殊な自転車やセンサは必要とせずに，日常使用している

Android携帯と自転車だけを利用するため，誰でも容易に

センシングに参加することが期待できる．

6. おわりに

本論文では，参加型センシングを志向した自転車の走行

情報収集・共有機構 sBikeを提案した．sBikeでは，特殊

なセンサや自転車を用いることなく，誰にでもセンシング

に参加可能とするため，一般に普及している Android端末

を自転車に装着するのみで，走行情報の収集を可能な設計

とした．HMMを用いた自転車の走行状態認識手法を提案

し，実際の自転車にプロトタイプを作成し認識精度の評価

を行った．評価結果から，一般に普及しているデバイスだ

けで，十分な精度の走行状態の認識が可能であることを示

した．また，情報共有の一手法として，地図上での表示や

走行状態の可視化について示した．

本研究の応用として，災害時に走行可能な通路やその通

路の路面状態といった避難に必要な情報を共有することが

考えられる．しかしながら，災害時には平時と大幅に異な

る環境を想定しなければならないことや，認識すべき走行

状態の要件も異なるため今後の検討課題の 1つである．ま

た，走行中の速度，路面の状態，ブレーキ操作の有無などの

影響を考慮した認識を行うことも今後の課題としてあげら

れる．センシングデータから複数の要因を分析するために

は，主成分分析のような多変量解析手法を適用することが

有効であると考えられる．また，本論文では，個人に特化

した学習データを用い実験を行ったが，一般に適用可能な

汎用性の高い学習データの抽出・生成も今後の課題である．
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