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概要：近年，スマートフォンの高機能化に伴い，様々なセンサが搭載されるようになってきた．搭載され
ているセンサを利用することで，端末の位置情報，加速度センサ情報，周辺のWifi基地局情報などといっ

たライフログが収集できる．このように収集したライフログを利用することで，ユーザの状況の推定し，

ユーザ個人に特化したサービスの提供が行われている．ユーザに個人特化した移動支援に関しても盛んに

研究されているが，これらの研究は移動手段の誤認識があったり，対応していない移動手段があったりと

問題がある．そこで本研究では，移動支援システムのために移動特性を抽出する．この移動特性を抽出し，

同一の移動手段で結ばれた 2 地点間ごとにまとめる．加えて，日常的に持ち歩く携帯端末から得られる

データのみを利用することで，ユーザに負担をかけない移動特性抽出の自動化を実現した．
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1. はじめに

近年，スマートフォンを始めとした携帯端末の高機能化

が急激に進み，様々な種類のセンサが搭載されるように

なってきている．携帯端末はユーザが常に持ち歩いている

ため，携帯端末から得られる位置情報やセンサ情報，無線

基地局情報などといった情報が収集可能となっている．本

論文ではこのような携帯端末から取得できる情報をライフ

ログと呼ぶ．ライフログを収集し解析することで，個人の

行動の特徴を把握し，個人特化したサービスを提供するこ

とが可能となる．

個人特化したサービスの 1つとして，ユーザの移動支援

が考えられる．個人特化した移動支援システムの一例に，

Google Now [1]がある．Google Nowは自宅や職場を自動

で認識し，ユーザの望むタイミングで乗り換え案内を提示

するなど，個人に適したアドバイスを全自動で行うサービ

スをすでに実現している．

里中ら [4]は，スマートフォンから得られるGPS情報と

加速度のセンサデータを自動解析し，移動支援を行うシス
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テムを提案している．彼らは移動支援に必要な情報を移動

特性と定義し，その移動特性を用いることで，様々なユー

ザの状況に対応可能な移動支援システムの設計・実装を

行っている（以下，移動支援に必要な情報を移動特性と呼

ぶ）．しかし，彼らの研究では，移動手段を誤認識したり，

地下鉄などの対応していない移動手段があったりと正確に

移動特性を抽出できていない．

そこで本研究では，移動支援システムのためのユーザの

移動特性抽出を自動化することを目的とし，ユーザの歩行

速度や移動手段，ユーザが普段利用する経路の特性など，

ユーザごとの特徴を加味した移動特性の抽出を行う．本研

究での移動特性は，里中ら [4]が定義したものを利用する．

最終的な目標として，本研究で抽出した移動特性を利用し，

ユーザに特化したサービスを提供可能にすることを目指す．

2. 関連研究

本章では，既存の移動支援システムや，ユーザの状態を

認識する研究について記述する．

2.1 既存の移動支援システム

Google Now[1]は，Googleが提供している Push型の行

動支援システムである．Google Nowはその時々でユーザ
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にとって有益であると考えられる情報を自動で提示する．

たとえば，ユーザの現在位置の天気を提示したり，ユーザ

が自宅へ帰ると予想されるタイミングを見計らって，自宅

への経路案内を提示するなどの支援をしたりというサービ

スを提供している．しかし，Google Nowのサービスはま

だ完全に個人特化されているとは言い難い．たとえば，自

転車で移動しているユーザに対して，車での移動を前提と

したルートを提示してしまうことがある．加えて，バスや

自転車のルート案内は一部地域でしか対応していないた

め，日本全国どこでも均質なサービスを享受できるわけで

はない．

里中ら [4]は，スマートフォンに搭載されているGPS情

報や加速度センサから得られるデータを解析・利用するこ

とでユーザごとに個人特化した移動支援システムを提案し

ている．彼らは，あらかじめ収集した GPS情報や加速度

センサのデータを解析してユーザの滞在や移動特性を抽出

しておき，解析したデータと現在のユーザの状況を照らし

あわせることで各ユーザに適したアドバイスを提示するシ

ステムの実現を目指している．しかし，この研究では，評

価において手動で移動特性を抽出しており，センサデータ

から自動で生成した移動特性を利用してユーザの移動支援

を行うには至っていない．

2.2 ユーザの移動状態認識手法

Niken ら [5] は，ユーザが屋内で滞在している場所を

Significant Locationと名付け，GPSデータを用いて Sig-

nificant Locationを抽出する手法を提案している．加えて，

Significant Locationから別の Significant Locationを訪れ

る際の移動について，歩行区間と歩行以外の区間に区別し，

歩行以外の区間における移動手段を最高速度と平均速度を

基に，ユーザが移動しているかどうかを判別する手法を提

案している．田中ら [6]は，スマートフォンから得られる

GPSデータについて，位置の分散・速度の算出することで

移動・停留の判定を行っている．加えて，ユーザの移動を

「歩行・スクーター・自動車・電車・新幹線」の５つの状態

に分類している．小林ら [7]は，スマートフォンに搭載さ

れている加速度センサ，マイク，GPSを用い，「走行・歩

行・自転車・停止・自動車・バス・電車」の７つの状態を

認識している．

これらの研究では，移動手段の判定に，主に GPSを利

用しているため，地下鉄などの GPSが取得できない区間

での移動は想定されていない．加えて，「電車に乗ってい

る」，「バスに乗っている」といったユーザがどんな移動状

態にあるのかということに主眼を置いており，それらの電

車やバスがどこからどこまでの移動であるのかといったこ

とや，同一の移動区間のデータをまとめるといったことに

ついても言及されていない．上記のようなデータを統計と

してまとめることは，移動支援をする上で非常に重要であ

る．理由については次章で後述する．

3. 要件

本章では，本研究で移動特性を抽出する際に満たすべき

要件について述べる．

3.1 ユーザに負担をかけない形での移動特性の自動抽出

本研究では，なるべくユーザに負担をかけずに移動特性

を抽出することを考える．移動特性を抽出するにあたり，

特別なセンサなどをユーザの腕や足などに装着させユーザ

の行動を高い精度で認識させることによって，移動支援シ

ステムに必要な移動特性を詳細に抽出できる可能性はあ

る．しかし，常に特別なセンサ類をユーザが装着し続ける

ことは現実的ではない．加えて，移動特性を得るために，

ユーザになんらかの情報の入力を強いるなどといった行為

も，負担を強いるため好ましくない．普段のユーザの行動

になるべく負担や制約をかけずに移動特性を抽出する必要

がある．

3.2 移動支援に適用可能な統計情報の作成

毎日の通勤・通学のような，同じ時間に同じ場所を通る

ような移動においても，必ずしも毎回全く同じ行動を取る

とは限らない．また，道路の混み具合などによって移動に

要する所要時間も毎回変化する．そこで本研究では，１回

１回のユーザの移動を認識するだけでなく，統計としてま

とめることで，移動支援に有益なデータを抽出する．

3.3 場所の制約を受けない移動特性の抽出

2.1節で述べたシステムのように，ユーザの移動特性を

把握する上で地図情報などのデータを利用すると，ユーザ

の移動を正常に認識できない場所が存在するため好ましく

ない．そこで本研究では，場所の制約を受けないユーザの

移動特性を認識することを目指す．

4. 移動特性の抽出

本章では，本研究で抽出する移動特性の定義と，その抽

出方法について詳しく記述する．まず，4.1節では本研究

で抽出する移動特性に関して述べる．移動特性の具体的な

抽出方法については，4.2節以降で述べる．

4.1 移動特性の定義と用語説明

移動特性は以下に説明する立ち寄りポイントおよび立ち

寄りポイント間の移動 (2点間移動)，乗り換えポイント，

チェックポイントのことを指す．

4.1.1 立ち寄りポイントと 2点間移動

里中らはまず，ユーザの移動を「屋内の停滞場所」と「移

動」に区別している．屋内の停滞場所とは，具体的には自

宅や本屋，大学の図書館など，ユーザが一定時間以上立ち
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寄っている場所を指し，それを立ち寄りポイントと呼んで

いる．そして，立ち寄りポイント間での移動を 2 点間移

動と名づけている．

4.1.2 乗り換えポイント

次に，里中らは 2点間移動において，さらに細かくユー

ザの移動を分類している．里中らはまず，ユーザの移動を

駅やバス停，駐輪場といった移動手段が変化するポイント

に着目し，これらのポイントを乗り換えポイントと定義し

ている．そして，ユーザの移動は乗り換えポイント間の移

動手段の組み合わせで表現できることを言及している．加

えて，乗り換えポイント間の移動ごとに統計データをまと

めることで，様々な状況に対応することを考えている．た

とえば，ユーザが自宅から初めての場所に訪れる際に移動

支援をする場合でも，今まで利用したことのある乗り換え

ポイントまでの移動を部分的に利用することで，より適用

可能な範囲を増やした移動支援をする手法を提案している．

4.1.3 乗り換えポイント間の移動特性

次に，乗り換えポイント間の移動特性について説明す

る．始点と終点の乗り換えポイントが同一でも，複数の移

動ルートが混在するケースが存在する．例えば，同じ駅と

大学間のバス移動で経由地点が異なる場合といったことで

ある．里中らは，このように複数のルートがあった場合に

は, 複数のルートに合わせた移動支援を行うために別々の

統計としてまとめるべきであると主張している．さらに，

同一のルートにおいても信号やバス停などによる停滞が毎

回異なることによって，所要時間が大きく変化することか

ら，信号やバス停などによる停滞のデータも統計として残

しておく必要性を述べている．里中らは，信号やバス停な

どによる，移動中にユーザが停滞するポイントをチェック

ポイント候補と呼び，その中でも特にユーザの移動に影響

を与えるポイントをチェックポイントと呼んでいる．

4.2 移動特性抽出手法

移動特性を抽出するアルゴリズムは，大きく分けて「同

一の 2点間移動の抽出」，「2点間移動における乗り換えポ

イントの抽出」，「同一の乗り換えポイント間移動の抽出」

という３つのフェーズから構成されている．

4.3 同一の 2点間移動区間の抽出

本項では，「同一の 2点間移動区間の抽出」について説明

する．「同一の 2点間移動区間の抽出」アルゴリズムの概

要を図 1に示す．スマートフォンから得られるセンサデー

タから立ち寄りポイントを生成する．立ち寄りポイントの

抽出アルゴリズムは，里中ら [4]が利用した手法と同様の

ものを利用する．その際に，次に訪れた立ち寄りポイント

の情報を記録しておく（図中 Aの処理）．次に，それらの

立ち寄りポイントごとの遷移を 2点間移動に分割する（図

中 Bの処理）．この処理を再帰的に繰り返すことで，実際

の移動に対応するような 2点間移動のログを生成する．そ

の後同一となる 2点間ログごとにまとめることで，「同一

の 2点間移動」を抽出する．
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図 1 同一の 2 点間移動区間の抽出

4.4 2点間移動における乗り換えポイントの抽出

続いて，同一の 2点間移動についてそれぞれ解析する．

抽出アルゴリズムの概要を図 2に示す (図中クリエーショ

ンコアは大学構内の建物)．解析は大きく５つのフェーズ

に分かれている．

4.4.1 歩行区間の検出

はじめにユーザの歩行区間に着目する．青木ら [8]は，

ユーザの移動手段が変化する際には，必ず歩行区間がある

ことを言及している．ユーザの歩行区間を検出すること

で，ユーザの移動区間を歩行区間とそれ以外の区間に区切

る．そうすることで，乗り換えポイントは，ユーザの歩行

区間の切れ目のいずれかとなる．

• 携帯端末の加速度センサを利用したステップの取得
ステップの取得にはスマートフォンの加速度センサを

利用した歩数計アルゴリズムを用いる．歩数計アルゴ

リズムについては，今回，吉見ら [9]が開発したアル

ゴリズムを利用した．

• 歩行区間検出アルゴリズム
吉見らの歩数計アルゴリズムは，加速度センサの振幅

の大きさを利用してステップを検出している．そのた

め，たとえば端末を大きく振るなど，大きな振動が起

こればステップを誤検知してしまうため，必ずしも正

確にステップが観測できるとは限らない．図 3は，あ

るユーザにおいて，実際の移動中におけるユーザのス

テップを可視化したものである．横軸は時刻であり，

ステップを検出した場合，対応する時刻に青線が引か

れるようになっている．図 3を見ると，バスや電車の

区間においてもステップが観測されていることがわ

かる．

一方で，徒歩区間において，図 3の左図を見ると，一
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図 2 2 点間移動における乗り換えポイントの抽出

見，常に連続してステップが観測されているように見

える．（図中 A）しかし，図中 Aの区間を拡大した図

（図 3右図）を見るとわかるように，実際にはまばら

な部分が存在する．

そこで，一定時間間隔以内で連続してステップが観測

されている区間を歩行区間とみなす．この際，1～2秒

程度の短い間隔のみステップが取れないような場合

（図 3右図のまばらな部分）にも，歩行区間が続いて

いるとみなす．加えて，連続したステップが一定時間

に満たない場合には，その歩行はノイズであるとみな

し歩行区間から除外する．ステップ観測結果 （西尾先生，7/2, Galaxy note） 8 
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ステップ観測結果 
（西尾先生，7/2, Galaxy note） 8 
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ステップ観測結果（１秒に２回以上） 
（西尾先生，7/2, Galaxy note） 

A�

A����

図 3 実行動におけるユーザのステップ記録

• リズミカルステップによるノイズ除去
上記したように，一定時間に満たないステップ区間を

除去することで，ノイズを除去することが可能である．

しかし，加速度センサでステップを検出しているため，

例えば，たまたまバスに乗車中，連続してステップが

取れてしまい，歩行として誤検知されるというケース

も考えられる．そこで，一定時間に観測できるステッ

プの数の違いに着目する．図 4は，ユーザのステップ

が観測された時刻について，歩行時とバス乗車時を比

較したものである．図 4 に歩行時とバス乗車時のス

テップログを示す．バス区間でのステップ（ノイズ）

は，１秒間に１回のみステップが観測される場合が多

いのに対して，実際の歩行区間では，１秒間に２～３

回のステップが観測されている．

このような，実際の歩行の特性を利用し，一定時間内

に一定歩数以上のステップをリズミカルステップと呼

び，このリズミカルステップのみを真の歩行とみなす．

そして，リズミカルステップでないステップはノイズ

として除去する．図 6は，１秒間に 2歩以上歩行して

いる場合のみをリズミカルステップとみなして，リズ

ミカルステップのみをステップとして可視化したもの

である．単純にステップが検知された時刻を可視化し

た図（図 5）と比べると，バス乗車時や電車乗車時の

ノイズが軽減していることがわかる．

歩行中とバス区間におけるステップの違い 7 
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図 4 歩行時とバス乗車時で観測されるステップの違い

4.4.2 乗り物区間の検出

2点間移動について，4.4.1項でのアルゴリズムを適用す

ると，2点間移動は，図 7のように区切ることが可能とな

る．次は歩行以外の区間について，その区間が乗り物に乗

車中か否かを判定する．図 8に判別方法のフローを示し，

詳しい手法については，以下に詳しく述べる．

• 距離による判定
歩行以外の区間を判別するにあたり，まず１つの区間

における出発地点と到着地点の距離を用いて，乗り物

― 389 ―
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ステップ観測結果（１秒に２回以上） 
（西尾先生，7/2, Galaxy note） 

図 5 リズミカルステップ適用前

ステップ観測結果 
（西尾先生，7/2, Galaxy note） 8 
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ステップ観測結果（１秒に２回以上） 
（西尾先生，7/2, Galaxy note） 

図 6 リズミカルステップ適用後

ステップ調査の方法と意義について 
•  歩行（待ち時間）、バス、電車の場合において、ステッ
プがどのように観測されているかを調査 
‒  理想的には歩行時のみ観測されていることが好ましい 

 
•  ステップで、駅などでの待ち時間が判別できないか？ 
‒  現状ではバス停などでの待ち時間も含めて、「歩行」と定義 
‒  待ち時間は到着時間予測に影響を与えると考えられる 
‒  待ち時間中に別の移動支援をすることも可能 

•  ステップが上手く取れていない場合、現状のアルゴリズ
ムを見直す必要性がある 
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歩行区間を検知 
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図 7 歩行区間の検出
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図 8 乗り物判別フロー

であるか否かを判定する．4.4.1項でも述べたように，

ユーザが乗り換えを行う際には，歩行区間が必ずある

ため，１つの歩行以外の区間に複数の乗り物は混在し

ない．そのため，１つの区間における移動開始地点と

移動終了地点が一定距離以上離れていれば，その区間

は乗り物に乗って移動していたと考えられる．

上記の距離は，移動開始地点と移動終了地点付近で観

測された GPSデータにヒュベニの公式を適用するこ

とで算出することが可能である．しかし，ユーザが屋

内にいる場合にはGPSが観測できないため，地下鉄の

ような屋内移動にはこの手法は使えない．そこでGPS

が観測できなかった場合には，後述する気圧による判

定を利用する．

• 速度による判定
次に速度を用いて乗り物判定を行う．屋外における移

動の場合，移動開始地点と移動終了地点の距離を用い

ることで，屋外の乗り物区間を検知することが可能で

ある．しかし，乗り物を用いて移動する距離は，ユー

ザの状況によって大きく異なるため，一定以上の距離

ならば，乗り物による移動であると明確に定義するこ

とは難しい．そこで速度によって乗り物か否かを判定

することを考える．GPSを用いて速度を算出し，速度

が一定以上である場合に乗り物による移動であると判

定する．速度の算出には，松倉ら [10]が提案した手法

を用いた．本研究では区間中において，上記手法にて

算出した一秒間での最高速度を認識し，その速度が一

定以上である場合に乗り物とみなす．しかし，GPSが

観測できない場合には速度が算出できないため，この

手法も地下鉄などの屋内移動においては適用できない．

• 気圧による判定
最後に気圧センサの値を利用して乗り物判定を行う．

乗り物乗車時にも気圧は大きな変化を及ぼす．実際

に，渡邉ら [11]は地下鉄乗車時に，米田 [12]は電車が

トンネルを通過時に，気圧が大きく変動することにつ

いて言及している．

本研究では，地下鉄の移動判定に気圧センサを利用す

る．これは，渡邉らが言及しているように，地下鉄乗

車時には気圧が大きく変動するため，気圧センサの変

化が地下鉄判定に利用できると考えたためである．な

お，気圧データの変化の検出には，米田 [12]が実装し

た検知機構を用い，気圧変動のしきい値を，地下鉄判

定を行うのに最適なしきい値に変更した．

4.4.3 乗り物種別の判定

次に具体的な乗り物の種別の判定を行う．本研究では速

度とGPS情報を基に乗り物の種別を判定する．上記で乗り

物と判定された区間のうち，最高速度が 70km/h以上であ

る移動手段を電車，25～70km/hを自動車・バス，25km/h

以下を自転車とし，出発地点から到着地点まで一度もGPS
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が取れていない区間の乗り物を地下鉄とした．

4.4.4 待ち時間の導出

電車や地下鉄などの乗り物区間を正確に算出するために

は，乗り物が発車した時刻と到着した時刻で乗り物区間を

正確に区切る必要性がある．ユーザは徒歩で乗り物に乗り

込むため，ステップは観測される．しかし，ユーザが乗り

物に乗る際の歩行はごく短時間であるため，4.4.1項で示し

た手法を適用するとノイズと誤検知されてしまうケースが

多い．加えて，電車の待ち行列を進むようなゆっくりした

移動区間においてはリズミカルステップと判定されないこ

とが多い．実際に，図 5，6を見ると，徒歩からバスに乗り

込む際に観測されているステップが除去されている様子が

見て取れる．そのため，4.4.1項で示した手法を適用する

と，待ち時間も含めて乗り物区間と認識されてしまうこと

が多い．一方で，乗り物に乗る際のステップを観測するよ

うにノイズ除去の閾値を下げると，余分なノイズまで観測

されてしまう問題が発生する．

そこで，乗り物区間においてのみ，ステップによる区間

判定と乗り物判定を再帰的に行うアルゴリズムを提案する．

アルゴリズムの概要を図 9に示す．前述したように，ノイ

ズとして省かれるだけで，乗り物に乗った瞬間のステップ

の観測は可能なため，ステップを用いて乗車を判定するこ

と自体は可能であると考えられる．ステップが観測された

時刻を乗り物区間の切れ目の候補とし，その切れ目以前の

区間において再度乗り物判定を行う．仮に，ステップが観

測された時刻が実際の乗車時であった場合は，その区間以

前が乗り物とは判定されないため，乗り物と判定されなく

なるまで再帰的に処理を行い続ける．
待ち時間判定アルゴリズム（改良） 5 
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図 9 待ち時間判定アルゴリズムの概要

4.4.5 乗り換えポイントの導出

最後に乗り換えポイントの導出を行う．4.4.1項から 4.4.4

項で示したアルゴリズムを用いて，区切られた区間のう

ち，乗り物→徒歩，徒歩→乗り物に移動手段が変化した時

刻（以下乗り換え時刻と呼ぶ）と GPS情報を基に乗り換

えポイントを生成する．しかし，乗り換えポイントが屋内

にある場合，乗り換え時刻に GPSが観測できない．そこ

で，乗り換えポイントが屋内にある場合には，GPSの消失

点・復活点を利用して乗り換えポイントを作成する．

• 屋外における乗り換えポイントの生成方法
乗り換えポイントが屋外に存在する場合には，乗り換

え時刻から最も近い時刻で取得した GPSの位置情報

を利用する．この際に，直近で観測された GPSの緯

度経度を中心として，1辺の長さが GPSの Accuracy

の 2倍となるような矩形を生成する．ただし GPSの

Accuracyは，数 10mを超えることがあるため，その

ような場合に 1辺の長さをAccuracyの 2倍とすると，

必要以上に矩形が大きくなってしまう．そこで本研究

では，Accuracyが 10mを超えた場合には，Accuracy

を 10mとして矩形を算出した．

• 屋内における乗り換えポイントの生成方法
乗り換えポイントが屋内に存在する場合には，乗り換

え時刻において GPSを観測することができない．し

かし，同一の乗り換えポイント間の移動ごとに移動ロ

グをまとめたいため，乗り換えポイントが屋内にある

場合でも，乗り換えポイントを作成する必要がある．

そこで，地下鉄の乗り換えポイントは，地下鉄に乗る

際には，乗り換え時刻に対して直前の GPSが観測さ

れた地点（GPSの消失点），地下鉄から降りる際は乗

り換え時刻直後で GPSが観測された地点（GPSの復

活点）を代理の乗り換えポイントして生成を行う．た

だし，これらのGPS情報は，あくまで乗り換えポイン

ト間の移動をまとめるために利用するだけであり，乗

り換え時刻については 4.4節で算出した時刻を用いる．

4.5 同一の乗り換えポイント間移動の抽出

全ての 2点間移動における解析が終わったら，次はそれ

らのデータを同一の乗り換えポイントごとに分割し，始点

と終点が同一の乗り換えポイントごとにまとめる．この際

に逆向きの移動は別の区間としてまとめる．

4.4.5項で生成した乗り換えポイントの位置情報を利用

して，同一の乗り換えポイント間移動を抽出する．以下に

抽出アルゴリズムを示す．

同一の乗り換えポイント間移動を判定するためには，始

点と終点の乗り換えポイントが一致していればよい．その

ためにはまず，乗り換えポイント同士が一致しているかを

判定する必要がある．単純に考えると，距離が近い乗り換

えポイントをまとめれば良いように思える．しかし，乗り

換えポイントが隣接している場所では，単純に距離だけで

判定すると，別の乗り換えポイントと誤認識してしまう恐

れがある．そこで，乗り物区間におけるもう一方の乗り換

えポイントを利用する．

判定アルゴリズムの概要を図 10に示す．図 10は，南草

津駅を例とした同一の乗り換えポイントと判断する場合の

アルゴリズムを図示したものである．判定したい乗り換え
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ポイントの距離を比較する (図中 (1))．次に乗り物区間に

おけるもう一方の乗り換えポイントについても距離を比較

し，一定距離内にあるかを調べる (図中 (2))．両方を満た

した場合に判定したい乗り換えポイントを同一の乗り換え

ポイントとして識別する．

一方で，南草津駅バス停の場合は，もう片方の乗り物区

間が京都駅ではなく，別の場所とつながっているため，こ

の手法を用いることで，たとえ南草津駅と南草津駅バス停

のように距離が近い場合でも間違った方の乗り換えポイン

トにまとめてしまうことを防ぐ．しかしこの手法で南草津

駅を判定したとき，大阪駅ー南草津駅，京都駅ー南草津駅

のように，もう一方の乗り換えポイントが異なる場合には

南草津駅が同一の場所とは判定されなくなる．そこで移動

手段が同一であり，かつ判定したい乗り換えポイントが一

定距離以内にある場合にも同じポイントとしてまとめた．

なお，乗り換えポイントが同一と判定された場合には，

2つの乗り換えポイントにおける最大緯度・最大経度，最

低緯度・最低経度を矩形の頂点として，あらたに矩形を作

り直す．

京都駅 南草津
駅 

京都駅 南草津
駅 

京都駅 南草津
駅 

京都駅 南草津
駅 

乗り物区間における 
もう一方の乗り換え 
ポイントについても 
一定距離内に存在する 

① 

判定したい 
乗り換えポイントが 
一定距離内に存在する 

② 

一定距離 一定距離 

京都駅 南草津
駅 

京都駅 南草津
駅 

南草津駅 
バス停 

立命館 
バス停 

南草津駅 
バス停 

立命館 
バス停 

もう一方の乗り換え 
ポイントが異なるため 
同一箇所と判定されない 

図 10 乗り換えポイントの同一性判定

5. 評価

本研究ではプロトタイプとして，4.3 節，4.4 節，およ

び，4.5節の内容について実装を行った．評価項目として，

乗り換えポイントが正確に抽出できているかについて評価

する．

評価のため被験者 1名に端末を携帯してもらい，14日

間，ライフログを収集した．加えて乗り物の乗降車時に，

移動手段，場所，時刻を手動で記録してもらった (これを

記録乗り換えポイントと呼ぶ)．収集したライフログから

乗り換えポイントを自動生成した．自動生成の際には，時

刻，ポイントの緯度経度，移動手段 (車・電車・自転車・地

下鉄)が生成される．この自動生成した乗り換えポイント

が記録乗り換えポイントの移動手段と場所が合致している

上で，生成された時刻と，記録した時刻の差が 1分以内な

ら正解として，適合率，再現率を算出した．それぞれの算

出式を式 1，式 2に示す．

適合率 =
正解数

生成された乗り換えポイント数
(1)

再現率 =
正解数

記録乗り換えポイント数
(2)

評価結果を表 1と表 2に示す．

表 1 全体の評価結果
合計

生成乗り換えポイント 113

記録乗り換えポイント 132

正解数 69

適合率 0.611

再現率 0.523

表 2 個別の評価結果
車・バス 電車 自転車 地下鉄

生成乗り換えポイント 27 34 46 4

記録乗り換えポイント 44 40 44 4

正解数 20 24 22 3

適合率 0.741 0.706 0.478 0.750

再現率 0.455 0.600 0.500 0.750

全体の適合率は 0.61，再現率は 0.52という評価結果が

得られた．個別の評価結果をもとに乗り換えポイントの抽

出を失敗した原因を考察する．

車・バスの抽出が失敗した原因としては，速度超過によ

る電車との誤認識である．これは乗り物種別の判定を速度

を元に行っているためと考えられる．被験者の車での移動

の際に，最高速度が一時的に 70km/hを超過したため，電

車と誤認識される事があった．自動車の一般道における制

限速度は，60km/hであることから，車と電車を区別する

ためのしきい値を今回 70km/hとしたが，これを一時的に

超過したことがあったため，電車と誤認識された．単純に

速度をしきい値とした場合，高速道路における移動などで

も誤認識が起こりうる問題であるため，今後これに対応す

る必要がある．

電車の抽出が失敗した原因としては，電車乗り換えの一

部が抽出されていなかったためである．被験者の電車移動

の中に，駅内での路線乗り換えの経路が存在していた．乗

り換え先の電車は発車時刻までの間，プラットフォームで

待機している電車であり，発車までの間，電車内で待機す

る必要がある．被験者が電車内で待機をすると，歩行が止

まるためその時点を最後にステップが検出されなくなる．

そのため，この待機開始時間を電車の発車時間であると誤

認してしまい，抽出失敗となってしまった．
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自転車の抽出が失敗した原因としては，歩行区間の切り

分けが正確に行えていなかったためである．本研究では，

加速度センサを利用して歩数を計測し，歩行区間の切り分

けを行っている．そのため，自転車をこいだ際の動きも歩

行と判定され，間違った乗り換えポイントの生成地点が行

われてしまったと考えられる．

地下鉄の抽出を失敗した原因としては，失敗した 1回に

おいて，待ち時間判定が正しく行えていなかったためであ

る．歩行区間の切り分けが正しく行えなかったために，発

車した時刻よりも前の時刻に歩行区間が切り分けられてし

まい，時刻差が今回正解のしきい値とした時刻差に収まら

なかった．

6. おわりに

本研究では，既存の移動支援システムや移動認識におけ

る研究の問題点を挙げ，それらの問題を踏まえた上で移動

支援に利用可能な移動特性に関する要件を定義した．ス

マートフォンに搭載されているセンサ類を用いて，ユーザ

の移動支援に必要な移動特性の抽出の自動化を行った．そ

の上で評価を行い，半分程度の乗り換えポイントの抽出に

成功した．しかし精度としては十分であるとは言いがた

く，今回判明した問題点について今後考慮していく必要が

ある．加えて既に得られた移動特性データを利用すること

で移動特性抽出の精度をさらに良くしたり，機器不良など

で乗り換えポイントが欠損していても補完したりする必要

があると考える．
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