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概要：都市部などでの災害時には建物の倒壊や落下物の散乱，道路陥没など，地形が大きく変化している
ことが多く，迅速な避難誘導や救助活動のためには，災害時環境の把握が求められる．しかし，災害救助
チームや警察，自治体は被害対応に追われ，それらの状況把握に割り当てる人的余裕はないため，救助活
動や避難行動などの個人センシングからそのような状況把握が可能であることが望ましい．そこで，本研
究ではスマートフォンとウェアラブルセンサを用いて災害現場の安全状況や地形を推定する手法を提案す
る．スマートフォンを用いて被災者の避難行動を認識し，災害時特有の行動（危険回避行動など）を検出
することで，各地点の安全性を判断する．また，複数人からの情報集約により推定精度を向上させる枠組
みも設計している．さらにスマートフォンで把握できない詳細な地形情報は，救助隊などが装着すると仮
定する靴に装着された三軸加速度センサを用いて地面の傾斜ならびに歩きやすさを算出する方法も提案す
る．評価実験を行い，スマートフォンを用いて移動行動を識別できること，ならびに靴のセンサを用いて
地面の傾斜が高精度で算出できることを示した．
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1. はじめに
わが国は地震大国ともいわれるように地震が多く発生し，
それに伴う建物の崩壊，火災や津波など，人命を脅かす災
害の脅威に常にさらされている．災害発生時には，避難者
のみで避難する必要に迫られる場合も多く，特に，ショッ
ピングモール，地下街，高層ビル街など，人が密集する都
市街区では，避難経路や危険箇所など，避難者の安全に役
立つ情報提供を正確かつ迅速に行うことが求められる．現
状，火災報知器による火災発生の周知や，非常口の場所を
示す誘導標識の掲示が法律で規定されている [1] が，大規
模な災害が発生した際には，火災による煙の充満，停電，
瓦礫の散乱，通路の封鎖など，時々刻々と変化する様々な
環境要因が避難の妨げとなる．被災者はこのような状況を
適切に把握できるわけではないため，建物から安全かつ迅
速に避難することは困難である．同様に，救助隊が被災者
を救助する際においても，自力での避難が困難な車いすの
被災者への避難支援や，災害救助に欠かせない重機や機材
の搬入など，様々な救助活動を効率的にすすめることは難
しく，被災者と救助者が災害時に安全かつ効率よく行動す
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るためには，災害現場における通行路の状況を即座に把握
できることが望ましい．
災害時の通行路の状況を迅速に把握する方法として，監
視カメラや赤外線センサ等の既存インフラを活用すること
や，新たなセンサを設置することが考えられるが，建物に
設置されたセンサは，通信回線を含め災害時に損傷あるい
はサービス不能になる恐れがある．一方，その場に滞在す
る人が保持するスマートフォンから得られた情報を集約す
ることにより，周辺環境を把握する方法が多数提案されて
おり，例えば， 文献 [2] では，スマートフォンに搭載され
た音声マイクから周辺の音声を計測し，それらを集約する
ことで，都市部の騒音マップを作り上げる方法が提案され
ている．しかし，災害時には，煙が充満している通路では
煙を避けられるよう腰をかがめて歩行するといったように，
被災者がとる特殊な行動が非常状態を表すことが多い．そ
のような特徴的な行動を把握することができれば，災害に
起因する通行路の安全状況を把握できると考えられる．
本研究では，災害時における避難行動及び救助活動を支
援するため，被災者及び救助隊が保持するスマートフォン
とウェアラブルセンサにより，それらの人々の特殊行動を
把握し，それに基づき通行路状況を推定する方法を提案す
る．提案手法では，スマートフォンにより推定された人の
移動行動に基づき，災害現場の各地点の安全性や危険性を
把握するとともに，靴に装着されたウェアラブルデバイス
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により，その地点における移動しやすさを詳細に推定する．
スマートフォンによる行動推定では，スマートフォンの加
速度センサから得られる情報から，歩行，走行などの通常
の移動行動，災害時の移動行動のそれぞれの尤度算出を行
う．複数人から得られた尤度を地点毎で集約することによ
り，その地点で数多く為されている移動行動を把握し，安全
通行可能性や危険予測の精度を向上させる．一方，スマー
トフォンは身体上部に位置するデバイスであり，歩きやす
さなど地面の状況を詳細に把握することができないため，
靴に装着されたウェアラブルデバイスの加速度センサから
得られる情報に基づき，地面の傾斜を把握し，各地点にお
ける移動しやすさを推定する方法もあわせて提案する．足
が地面を踏みしめている際には，センサにより計測される
加速度は重力加速度のみとなるため，加速度センサの各軸
にかかる加速度から，鉛直方向に対するセンサの傾きが把
握し，地面の傾斜を計算することができる．これらの地面
の傾斜を，移動行動と同様に，各地点毎に集約することで，
その地点における傾斜の程度を把握することができる．例
えば，傾斜が観測されない地点や一定のゆるやかな傾斜の
みが観測される地点であれば，通常通りに移動できる地点
であることがわかり，多様な傾斜や急な傾斜が観測される
場合には，瓦礫などの障害物散乱しているような，移動が
困難な地点であることが推測される．
性能評価実験では，提案手法により構築した行動尤度計
算器を利用することで，各行動尤度計算器が対象とする移
動行動に対しては高い尤度を算出し，そうでない移動行動
に対しては尤度を低く算出し，各地点における災害時の移
動行動を認識できることを示す．また，靴に装着した加速
度センサにより計測された加速度データから，高い精度で
様々な傾斜角を算出可能で，この傾斜角に基づき，通行路
における移動しやすさを判断できることを示す．さらに，
平らな場所と凹凸が多い場所で歩行する実験を行い，提案
手法により，凹凸の程度を判断できることを示す．

2. 関連研究
近年，スマートフォンの普及に伴い，スマートフォン上
で地図を閲覧できる「GoogleMap」や「NAVITIME」など
のサービスが普及してきており，二点間の経路をナビゲー
ションする機能が提供され，自動車を利用する場合の運転
経路や，公共交通機関を利用する場合の経路，歩行者の歩
行経路などの目的地までの経路など，利用する移動手段に
応じてその経路を簡単に把握することができる．また，都
市街区における階段，エレベータ，エスカレータなどを考
慮した歩行経路も検索可能で [3]，最短経路を提示するだ
けでなく，階段を避けて，エレベータやエスカレータを優
先的に利用する経路を提示することが可能で，車椅子やベ
ビーカーを利用する人など，階段を通過するのが困難な人
に対しも，利便性の高いナビゲーションサービスが提供さ
れている．しかしながら，このような階段を避ける経路を
提示するために，事前に階段やエレベータ，エスカレータ
の位置を把握する必要があり，災害時における避難支援に
は必ずしも有効ではない．
災害時の避難活動や救護活動を支援するための研究や開
発が多数行われており，文献 [4] では，被災者がアドホッ

ク通信によりビーコンを発信し，救助隊に被災者の位置を
伝えることで，救護活動を支援するシステムが提案されて
いる．また，Betts ら [5] の研究では，救急隊が記録した
画像とテキストから構成されるレポートを GPS により取
得した位置情報と紐付けし，それらを救急隊で共有するシ
ステムが開発されている．文献 [6] では，GPS により取得
した救急隊の移動履歴と，救急隊により把握された通路閉
塞状況や傷病者の位置，探索済み領域を統合し，災害現場
環境を可視化することで，救護活動を支援するシステムが
提案されている．これらの手法では，救急隊が現場の状況
について記したメモや撮影した画像を集約しているため，
極めて正確な情報を集めることができる一方で，情報収集
は人に依存しており，人員が不足しがちな災害現場におい
ては，必ずしも適切に状況を把握できるわけではない．特
に地震では，同時に多くの場所で通路の閉塞や瓦礫の散乱
などにより通行が阻害されるため，これらの情報を救急隊
のみで収集することは極めて困難である．
スマートフォンの高機能化に従い，搭載されたセンサを
利用し，かつ複数人からセンサの情報を収集することによ
り，都市環境を把握する手法が多数提案されている [2,7–9]．
例えば，Ear-phone [2] では，都市部における騒音の程度
を把握するために，センシングへの参加者のスマートフォ
ンから提供される不完全な音声データから，都市全体のノ
イズマップを作成する手法が提案されている．我々の研究
グループにおいても，災害時の状況把握を支援するため，
通信端末間の電波伝搬状況から建物の形状を推定する手法
を提案している [8,9]．このように，スマートフォンに搭載
されるセンサを利用した都市環境把握する手法は，様々な
場面で有用であると考えられるが，その環境把握能力は，
スマートフォンに搭載されるセンサの能力に大きく依存す
る．一方，スマートフォンに搭載されたセンサを利用する
研究として，人間の行動を対象とした取組も多数行われて
おり [10–13]，さらに，スマートフォンだけでなく，体の
様々な部位にウェアラブルデバイスを装着することによ
り，多種多様な行動を高い精度で推定できることが示され
ている [14–17]．人の行動は周辺環境の影響を少なからず
うけると考えられ，例えば，通常ではみられないような行
動を観測されれば，なにかしら災害の影響が及んでおり，
間接的に周辺環境を推定できると考えられる．また，その
ような行動を詳しく把握できれば，その要因を推定するこ
ともできる．本研究では，スマートフォンやウェアラブル
デバイスにより，人の行動を認識するだけでなく，その行
動を解釈し，周辺の環境を推定する点で，既存研究と大き
く異なっており新しい取り組みである．

3. スマートフォンによる移動行動推定手法
煙が充満している環境においては，腰をかがめて移動す
るといったように，災害により生じた環境変化は，その地
点を通行する人の行動に影響を与えるため，本手法では，
人の移動行動を認識し，かつそれらの移動行動を地点毎で
集約することで，各地点における災害の影響を判定する．
提案手法では，日常的に為される通常の移動行動として，
「歩行」，「走行」を，災害時の移動行動として，煙が充満し
ている状況において，煙を避けるための「腰をかがめて歩
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行」,「床を這って進行」を推定手法の対象とする．また，
これらの移動行動のいずれにも当てはまらない行動を正し
く把握できるよう，「停止」も移動行動の一つとする．災害
時に想定される移動行動を推定するため，スマートフォン
により計測された加速度データに対し，対象とする移動行
動毎に，その移動行動が為されている程度を表す尤度を計
算し，最も高い尤度となる移動行動をその地点での推定結
果として導出する．
まず，人が保持するスマートフォンに搭載された加速度
センサから，推定対象の移動行動全てに対し，その移動行
動が為されている程度を示す尤度を計算する方法を説明す
る．個々の移動行動の実測データに基づき，機械学習によ
り作成された尤度計算器により，計測された加速度センサ
に対する尤度が計算され，ある人の移動行動が通常の移動
行動と災害時の移動行動のいずれに近いかを判断すること
ができる．多様な移動行動を把握できるよう，使用する加
速度センサは，20ミリ秒間隔で X 軸，Y 軸，Z 軸のそれ
ぞれの加速度の値を取得できるものとし，過去 10 秒間の
加速度の値の系列について，統計量として表される 9 種
の特徴量と，時間的な変化を表される 5 種の統計量を利
用する．前者の特徴量として，各軸の平均値と分散，XY,

XZ,YZ 軸間の相関係数の 9 種類を利用する．平均値は各
軸方向の動作の速さ，分散は動作の大きさを示す指標で，
二軸間の相関係数は，加速度センサが動いた方向が反映さ
れる指標である．後者の特徴量としては，各軸の周波数帯
毎の振幅を表すエネルギースペクトラム，Z 軸に対しての
ピーク間隔，Z 軸に対してのピーク間隔の分散の 5 種類を
利用する．エネルギースペクトラムは加速度の各周波数成
分の振幅を表し，動作の素早さがを示す指標で，ピーク間
隔とは加速度の系列において極大値となる部分 (ピーク)の
時間間隔であり，移動動作の一歩の時間間隔を表し，移動
の速さを反映する指標である．「歩行」，「走行」，「腰をか
がめて歩行」それぞれの移動行動で計測された加速度を図
1 に示す．これらの行動は一定の間隔で直進するという点
で共通した移動行動であり，加速度に周期的な波が観測さ
れる．図 1 (a) では，歩行の間隔が周期的な波として現れ
ており，この一歩の時間間隔はピーク間隔により表現され
る．図 1 (a) と 図 1 (b) を比較すると，走行の動作は一歩
の時間間隔が短いため，波の間隔が短くなっており，ピー
ク間隔により双方の移動行動を区別できると考えられる．
これら二つの移動行動の一歩の間隔ははっきりとしている
一方，図 1 (c) に示されるように，「腰をかがめて歩行」で
観測される加速度の波ははっきりしたものではなく，ピー
ク間隔は安定せず，その分散は大きくなる．このことから，
「腰をかがめて歩行」はピーク間隔の分散により，他の移動
行動と区別できると考えられる．
これらの特徴量に基づき，五種類の移動行動について，
実際の行動から得られた加速度を訓練データとし，サポー
トベクトルマシン [18, 19] の一つである C-SVM [20] によ
り，移動行動毎の尤度計算機を作成する．C-SVM は 2 ク
ラス分類器であり，特徴量空間上にある移動行動の特徴量
を配置し，対象とする移動行動とそうでない移動行動の間
に最適な決定境界を定める．これにより，入力された加速
度の特徴量が，特徴量空間上で，決定境界で分割されるい
ずれの領域に属するかを算出し，対象とする移動行動であ

(a) 歩行時の加速度

(b) 走行時の加速度

(c) 腰をかがめて歩行時の加速度

図 1 移動行動毎の加速度

るか否かを判定する．また，C-SVM は，その判断の確か
らしさを計算することができる．この確からしさは，特徴
量空間上での決定境界のいずれ側に位置するかと，決定境
界までの距離により定まる．入力された加速度の特徴量が
決定境界よりも対象行動側に位置し，決定境界からの距離
が対象行動までの距離と同じである場合，その確からしさ
は最も高くなる．この確からしさを移動行動に対する尤度
とし，各移動行動の学習データにより構築された尤度計算
機により，各移動行動の尤度を計算する．
また，推定された移動行動から，各地点が災害の影響を
うけているか否かを判定する．その際，GPS [21]，Wi-Fi

電波強度による位置測位 [22]，歩行者慣性航法 [23]などの
位置推定手法により把握された位置に従い，各人で計算さ
れた移動行動の尤度を地点毎で集約する．移動行動毎の尤
度の集約は，スマートフォンによる携帯通信網を介した通
信やスマートフォン間で構築されるアドホックネットワー
ク通信で為されるものとする．集約された行動の尤度は，
その地点において為された移動行動の傾向を示すことか
ら，ある地点において，歩行または走行している人が多け
れば，その地点は安全な通行路であると判断でき，逆に，
歩行または走行している人が少なければ，安全な通行路で
はないと判断することができる．

4. ウェアラブルデバイスによる傾斜推定手法
本章では，足に装着されたウェアラブルデバイスの加速
度センサを用いて，地面の傾斜を推定する手法について説
明する．提案する手法では，最も地面の影響を最も受けや
すい部位である足の動きを把握することで，地面の情報を
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一歩毎確実に取得する．歩行時の足の動きには，図 2 に示
すように，以下の 4 つの状態が存在する．
( 1 ) 靴底が地面に全部付いている状態 (接地状態)

( 2 ) かかとが地面から離れ，つま先のみが地面と接してい
る状態

( 3 ) つま先も地面から離れ，靴底が全部地面から離れてい
る状態

( 4 ) 靴底のみが地面に接している状態
この図に示されているように，(2) から (4) の状態におい
ては，足自体が動いているため，足にセンサを装着してい
たとしても，観測されるデータは足の動きと地面の状態が
混在したものとなるが，(1) の状態では足は大きく動かず，
その時に観測されるデータは地面の状態のみが反映され
る．地面の状況を把握するためには，地面に靴底が接地し
ている (1) の接地状態が適しており，ウェアラブルデバイ
スの三軸加速度センサにより，足の動きから接地状態を認
識するだけでなく，センサの傾きから地面の傾斜を算出す
る．以下，提案手法の詳細について述べる．

図 3 0.02 秒間隔で計測された加速度 (赤丸内が接地のタイミング)

図 4 移動平均による平滑化処理後の加速度

重力加速度は常に観測されるため，計測された加速度か
ら重力加速度のみが観測される状態が前述の接地状態であ
るといえる．時刻 t において，三軸加速度センサにより計
測された各軸の加速度を ax,t, ay,t, az,t とすると，加速度の
大きさ at は下記の式で表現される．

at =
√
a2x,t + a2y,t + a2z,t (1)

0.02 秒間隔で計測された加速度の大きさを図 3 に示す．図
3 の赤丸部分に示される接地状態のように，接地状態にお
いては，加速度の大きさはほぼ重力加速度 (9.8m/s2) 程度
であることがわかる．しかしながら，加速度の大きさは必
ずしも安定していないため，移動平均により平滑化させる．
時刻 t′ において δ 秒分の加速度の大きさを移動平均した
at′ は以下の式で表現される．

at′ =
1

n

t′+ δ
2∑

t=t′− δ
2

at (2)

ここで n は時間 [t − δ
2 , t +

δ
2 ] の間で加速度が計測された

回数である．移動平均により平滑化された加速度の大きさ
を図 4 に示す．図 3 と異なり，赤丸で囲った接地状態のみ
で重力加速度程度のものが観測されており，加速度のみか
ら接地状態を判定できることがわかる．
次に，接地状態において，地面の傾斜を算出する方法に
ついて説明する．加速度センサの Z 軸が鉛直上向き，X 軸
が人体の前方，Y 軸が側方となるように装着することで，
前方への傾斜と，側方への傾斜を把握することができる．
図 5 のように，加速度センサが X 軸方向に対し θ 度，Y

軸方向に対し ψ 度傾いている場合，X, Y, Z の各軸で計測
される加速度 ax, ay, az について以下の式が成り立つ．

図 5 X 軸方向に θ 度，Y 軸方向に ψ 度傾斜している加速度センサ

ax = g sin θ (3)√
a2y + a2z = g cos θ (4)

ay = g sinψ (5)√
a2x + a2z = g cosψ (6)

これらの式から，θ,ψ は以下のように表現される．

θ = tan−1

 ax√
a2y + a2z

 (7)

ψ = tan−1

(
ay√
a2x + a2z

)
(8)

但し，重力加速度を g，θ，ψ は X 軸,Y 軸の方向に対して
反時計回りに傾いている場合を正とする（つまり，図 5 に
おいては，θ ≤ 0，ψ ≥ 0 となる）．このようにして，三軸
加速度センサの観測値から，センサ自体の傾きを算出する
ことができる．平らな面におけるセンサの X 軸方向の傾
斜を θmount，Y軸方向を ψmount とすると，地面の X 軸，
Y軸の傾斜角度 Θ，Ψ は，それぞれ以下のように表現さ
れる．

Θ = θ − θmount (9)

Ψ = ψ − ψmount (10)

― 261 ―



図 2 歩行時の足の動き

このように算出された地面の傾斜も，前述の移動方向と
同様に，各地点毎に集約され，傾斜角度の平均値が小さく，
かつ傾斜角度の分散は少ない場合には，傾斜がほとんどな
いか，ゆるやかな傾斜のみが観測されており，通常通りに
移動できる地点であることがわかる．一方，傾斜角度の平
均値が大きい場合には，急な傾斜が観測され，車いすの方
や負傷者の移動には不向きな地点であることがわかる．さ
らに，傾斜角度の分散が大きい場合には，多様な傾斜が観
測され，瓦礫などの障害物が散乱しているような，移動が
困難な地点であることが推測される．

5. 性能評価
本章では，災害時における避難行動及び救助活動を支援
するため，提案手法により，スマートフォンを利用するこ
とで，通常の移動行動と災害時特有の移動行動を区別でき
ること，及び，ウェアラブルデバイスを利用することで，
地面の傾斜を算出できることを示す．

5.1 移動行動の推定
まず，スマートフォンにより計測された加速度センサか
ら得られた加速度データに対し，提案する手法により算出
された尤度により，対象とする移動行動が正しく認識で
きることを評価する．この性能評価のために，加速度セン
サから約 20ms 間隔で加速度データを取得するとともに，
取得された加速度データを CSV 形式で記録する Android

アプリケーションを開発した．このアプリケーションを
Nexus S 上で動作させ，「歩行」，「走行」，「床を這って進
行」，「腰をかがめて歩行」，「停止」の五つの移動行動毎で
加速度データを計測した．大阪大学情報科学研究科棟内の
居室では，被験者 9 人に対し，10 秒間の加速度データ計
測を 50 回実施し，図 6 に示す大阪府消防学校の瓦礫救助
訓練所では，被験者 4 人に対し，7 秒間の加速度データ計
測を 50 回実施した. 実際に得られた加速度データから，95
% のデータを無作為に抽出し，それを機械学習のための
訓練データとして利用し，各移動行動に対する尤度計算器
を作成した．残りの 5 % の加速度データを評価用データ
とし，各移動行動に対する尤度計算器から尤度を算出し，
対象とする移動行動に対してのみ尤度が高く出力できてい
るかを評価する．各移動行動に対する加速度データから算
出された尤度の平均を，尤度計算器毎にまとめた結果を表
1 に示す． 表 1 に示されるように，いずれの尤度計算器
も，その尤度計算器が対象とする移動行動の尤度が，他の
行動に対する尤度と比較し，高く算出されている．特に，
「停止」，「床を這って進行」の二種類の行動に対応する尤
度計算器は，これらの移動行動は他の移動行動とは大きく

図 6 瓦礫救助訓練所

異なっていることから，その尤度計算器の対象行動の尤度
とそれ以外の行動に対する尤度の差が顕著である．「停止」
に対する尤度計算器は，「停止」の加速度に対しては 0.96

の尤度を算出する一方，それ以外の移動行動の加速度に対
しては高々 0.06 程度の尤度となっている．一方，3 章で示
したように，「走行」，「歩行」，「腰をかがめて歩行」の三種
類の移動行動は似通っていることから，これらの尤度計算
器においては，例えば，「腰をかがめて歩行」を対象とする
尤度計算器が「歩行」に対して尤度を 0.52 と算出するな
ど，対象の移動行動以外に対しても，比較的高い尤度が算
出されている．

5.2 傾斜の推定
次に，ウェアラブルデバイスに装着された加速度センサ
から地面の傾斜を正確に計測できることを示す．提案手法
の評価では，加速度センサとして，ATR-Promotions の 小
型三軸加速度センサ TSND-121 [24] を使用する．この加
速度センサを被験者所有の靴上で，X 軸を靴の前方，Y 軸
を靴の左方向，Z 軸を鉛直上方向となるよう装着する（図
7）．提案手法により，移動しやすさを判定できる精度で地
面の傾斜を算出できることを示すため，以下の 4 段階の傾
斜に対し，評価実験を実施した．
( 1 ) 平地（傾斜が 0 度から 2 度）
( 2 ) スロープ（傾斜が 2 度から 5 度）
( 3 ) 坂道（傾斜が 5 度から 10 度）
( 4 ) 急坂（傾斜が 10 度以上）
通行者の負担なく通行できるよう，一般に，スロープは
高々 5 度程度の傾斜となっており [25]，これを超える傾斜
は，歩行や車椅子の通行に幾分負担を要する坂道とされ，
これよりもさらに急な傾斜は急坂とされる．三軸加速度セ
ンサを装着した靴を 3 人の被験者の両足に履いてもらい，
平地，スロープ，坂道，急坂の四種類の傾斜に対し，それ
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表 1 通常行動及び災害時行動に対する尤度の平均値

尤度計算器の対象行動
実際の行動 停止 歩行 走行 床を這って進行 腰をかがめて歩行
停止 0.96 0.11 0.01 0 0.08

歩行 0.06 0.86 0.29 0.01 0.22

走行 0 0.26 0.87 0.15 0.2

床を這って進行 0.04 0.01 0.17 0.94 0.02

腰をかがめて歩行 0 0.52 0.04 0 0.8

図 7 靴に装着された三軸加速度センサ

ぞれを 8 回 (該当区間を 4 往復) 歩行し，加速度データを
計測した．なお，平地以外は一定方向に一定の傾斜角をも
つもので，3 度のスロープ，7 度の坂道，16 度の急坂で実
験が実施された．まず，平地を歩行した時，提案手法によ
り算出された，被験者毎の X 軸，Y 軸の傾斜角を図 8 に
示す．箱の上下にある線の両端が実験における観測された
最大及び最小の傾斜角を示す．また，箱の上下端はそれぞ
れ，実験で算出された傾斜角の第三四分位，第一四分位を
表しており，箱の面積が小さければある値に収束する傾向
が強いことがわかる．図 8 に示されるように，X 軸，Y 軸
ともにほとんどの値が 0 度附近に集中しており，平地であ
ることを正しく判断できているといえる．次に，スロープ
を上り方向及び下り方向に歩行した時，提案手法により算
出された X 軸，Y 軸の傾斜角を図 9 に示す．いずれの人
においても X 軸の値はほぼ 0 度付近を示し，また，被験者
A 以外の人については，Y 軸の値は上り方向では 3 から 4

度，下り方向では -4 から -3 度を示しており，スロープの
傾斜を正しく把握していることがわかる．一方，被験者 A

については，左足のみ，スロープの傾斜を正しく反映して
いる．坂の歩行が負担となる場合，踵をしっかりと地面に
押し付け，つま先があがりがちになることから，算出され
る傾斜角は幾分異なる．坂道を歩行した際に算出された傾
斜角を図 10 に示す．被験者 B については，上り方向，下
り方向のいずれも 7 度程度の傾斜角となっているが，それ
以外の被験者については，片足のみ正しい傾斜角を示して
いる．急坂を歩行した際に算出された傾斜角を図 11 に示
す．この場合，ほぼつま先上がりの歩行となることから，
いずれの被験者についても，Y 軸の傾斜角は実際の傾斜よ
りも大きく算出されており，20 度程度となっている．この
ように 16 度より数度異なっている結果ではあるが，10 度
以上となる急坂の分類に収まっており，移動のしやすさを
判断する上では十分な精度で傾斜角を算出できているとい
える．

次に，傾斜角を地点毎で集約することで，その地点の歩
きやすさを推測できることを示す．凹凸が多い場所を人が
移動する際，凹凸の様々な箇所に靴が接地することから，
加速度センサで算出される傾斜角も様々な値となると考え
られる．評価実験では，両足の靴にセンサを装着し，なめ
らかな場所と凹凸の多い場所のそれぞれで，20 歩歩行する
実験を 5 回ずつ試行し，地面の傾斜角を推定した．なお，
凹凸の多い場所には，5 cm から 10 cm 程度の石が散乱し，
また幅 50 cm 程度の窪みが点在している．各試行につい
て，算出された地面の傾斜の X 軸，Y 軸それぞれにおけ
る最大値と最小値の差を表 2 に示す．表 2 から，なめらか
な平地と比べて凹凸の多い場所では測定される傾斜角の変
化が大きいことがわかる．したがって，傾斜角の分散値は
地面の凹凸の程度を表しており，これにより，歩きやすさ
を判断できると考えられる．

表 2 各路面条件における 20 歩での傾斜の最大値と最小値の差
試行回 なめらかな平地 凹凸の多い場所

　 X 軸　 Y 軸 　 X 軸　 Y 軸
A 4.39 3.74 23.48 25.66

B 2.84 3.49 20.79 19.22

C 2.47 1.78 21.19 19.31

D 4.78 2.96 23.52 17.78

E 3.09 2.71 28.69 22.72

平均 3.51 2.94 23.53 20.94

6. まとめと今後の課題
本研究では，災害時における避難行動及び救助活動を支
援するため，被災者及び救助隊が保持するスマートフォン
とウェアラブルセンサにより，それらの人々の特殊行動を
把握し，それに基づき通行路状況を推定する方法を提案
した．
提案手法では，スマートフォンにより推定された人の移
動行動に基づき，災害現場の各地点の安全性や危険性を把
握するとともに，靴に装着されたウェアラブルデバイスに
より，その地点における移動しやすさを詳細に推定する．
スマートフォンによる行動推定では，スマートフォンの加
速度センサから得られる情報から，歩行，走行などの通常
の移動行動，災害時の移動行動のそれぞれの尤度算出し，
各地点で数多く為されている移動行動を把握する．一方，
靴に装着されたウェアラブルデバイスの加速度センサから
得られる情報に基づき，地面の傾斜を把握し，各地点にお
ける移動しやすさを推定する．性能評価実験においては，
スマートフォンを用いた行動認識において各尤度計算器が
高い精度で対象とする行動を認識していることを示すとと
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もに，靴センサを用いて高精度に地面の傾斜が算出できる
ことを示した．
今後の課題としては，通行路における移動しやすさをよ
り詳細に把握するために，傾斜以外の観点から通行路の状
況を把握することが挙げられ，本手法と同様に，靴センサ
により，段差及び滑りやすさを計測する方法について検討
をすすめていく．
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図 8 平地歩行時に算出された傾斜角

図 9 スロープ歩行時に算出された傾斜角

図 10 坂道歩行時に算出された傾斜角

図 11 急坂歩行時に算出された傾斜角
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