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車両走行時の振動発生モデルに基づく移動手段識別方式
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概要：本論文では，スマートフォン（スマホ）に標準的に搭載されている GPS受信機と加速度センサから
得られるデータを用いて，スマホ保持者の移動手段を識別する手法を提案する．特に，特徴が類似してお
り，従来手法では識別が困難であった車とバイクを高精度に識別する手法を提案する．車両走行時に振動
が発生するメカニズムをモデル化し，それに応じた特徴量を適切に選択することで，この識別を実現する．
評価実験を行ったところ，80%以上の精度で車とバイクの識別が可能であることを確認した．
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Abstract: This paper proposes a method for classifying modes of transportation using GPS data and accel-
eration data, which are easily obtained with smartphones since they are usually equipped with GPS receivers
and accelerometers. We especially focus on distinction between cars and motorbikes. The distinction has
been a difficult problem owing to their similarity. We achieve this distinction by choosing appropriate fea-
tures based on a model of vibration generation while vehicles are running. We conducted an experiment to
evaluate the classification accuracy and obtained the accuracy of over 80%.
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1. はじめに

近年新興国では都市化にともなって重度の交通渋滞が発

生している．これにより，市民の利便性低下だけでなく排

ガスの増加による環境負荷増加や騒音問題など，様々な社

会問題が引き起こされている．交通渋滞を解消するために

は，まず現在の都市内の交通利用状況を広範囲にわたって

把握し，それに応じた的確な渋滞解消策を立案することが
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必要である．とりわけ新興国のいくつかの都市では，バイ

クの利用率が非常に高いという特有の交通事情があるた

め，このような都市では車だけでなくバイクの交通利用状

況を正確に把握することが重要である．バイクは車の間を

ぬって走行できること，バイクの方が比較的狭い路地もよ

く走行すること，時間帯によってバイク専用のレーンがで

きることがあり通行可能路が異なることがあること，など

の理由から状況によって車の交通流とバイクの交通流は必

ずしも同じではないからである．

交通利用状況を把握するために，日本をはじめとする先

進国ではタクシーなどの車両（プローブカー）に搭載された

車載 GPS受信機によって得られる位置情報を利用する方

法（タクシープローブシステム）[1], [2]や，VICS（Vehicle

Information and Communication System）に代表される
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ような路側のセンサを用いる方法 [3], [4], [5]，またそれら

を統合した方法 [6]などが研究され，実用化されている．と

ころが，タクシーを用いる方法だけでは当然バイクの交通

状況を把握することはできない．また路側センサを用いる

方法はセンサの設置コストが大きいため，都市内の広範囲

をカバーすることは難しい．したがってこれらの方法をそ

のまま新興国に適用することは困難であるといえる．

そこで本研究グループではスマートフォン（以下，スマ

ホと呼ぶ）を用いて交通情報を生成するシステム（以下，

スマホプローブシステムと呼ぶ）を提案している．スマホ

には通常 GPS受信機が搭載されており，これを用いてス

マホの位置情報を得ることができる．またスマホは車・バ

イク・歩行など，どんな移動手段を用いているときでも携

行可能である．したがって，スマホ保持者が車やバイクに

乗って移動しているときの位置情報を収集することで，車

やバイクの交通状況を推定することができると期待でき

る．さらに，スマホは近年新興国においても普及が進んで

きており [7]，これを用いれば道路インフラ側への投資コス

トが不要になるというメリットがある．

しかしスマホプローブシステムを実現するためには課題

がある．スマホは常時携行されていることが多いため，ス

マホで収集されるデータの中には様々な移動手段利用時の

データが含まれうる．したがって，スマホで収集する位置

情報を利用して車やバイクなどの交通状況を推定するた

めには，どの時間帯にどのような移動手段を利用していた

かを識別する必要がある．そこで本研究では，スマホに標

準的に搭載されている GPS受信機および加速度センサの

データを用いて，スマホ保持者の移動手段を自動で識別す

る手法を提案する．とりわけ，新興国での交通情報生成シ

ステムへの適用のため，車とバイクを高精度に識別する手

法について提案する*1．

以下ではまず 2 章で，スマホをはじめとする携帯端末に

搭載されているセンサを用いた移動手段識別手法に関する

先行研究を紹介し，本研究の位置づけを述べる．次に 3 章

で本研究の提案手法について説明する．4 章では手法の有

効性の評価のために行った実験について紹介し，その評価

結果と考察を述べる．最後に 5 章で本論文のまとめを述

べる．

2. 先行研究と本研究の位置づけ

本章ではまず 2.1 節で，移動手段識別に関する先行研究

について紹介し，それを受けて 2.2 節で本研究の位置づけ

を述べる．

*1 本研究は既報 [8], [9], [10]で発表した内容を再度精査したうえで，
新興国であるベトナム/ハノイ市の現地住民を被験者として実施
した実験による精度評価の結果を改めて報告するものである．

2.1 先行研究

これまでにも交通行動調査や，ユーザ状態に応じたサー

ビス提供（コンテンツアウェアサービス），人の生活行動を

記録するライフログなどへの適用を目指して，携帯端末に

搭載されているセンサを用いた移動手段の識別手法の研究

が数多くなされてきた．

先行研究において使用されているセンサを見ると，GPS

受信機を用いるもの [11], [12], [13], [14], [15], [16], [17],

[18], [19]，加速度センサを用いるもの [20], [21], [22]，その

両方を用いるもの [23], [24], [25], [26], [27], [28], [29], [30]

があり，携帯端末搭載のセンサを用いた移動手段識別の研

究ではほとんどすべての研究で，少なくとも GPS受信機

または加速度センサのどちらかが用いられていることが

分かる．これはこれらのセンサが最も一般的にスマホなど

に搭載されているためと考えられる．識別対象の拡大や識

別の高精度化のために，GPS受信機や加速度センサに加

え，マイクを用いる方法 [23], [26], [31], [32]，電車やバスの

路線情報や駅の位置などの GIS（Geographic Information

System）情報を用いる方法 [19], [27]，車やバイクなどを

保有しているかどうかという情報を用いる方法 [25]，GPS

データの欠損を補うために携帯電話基地局からの信号を用

いる方法 [28], [30]なども研究されている．

GPSデータを用いるものでは，速度およびその統計量

（最大速度，平均速度，分散など）が識別のための特徴量と

して，最もよく用いられている．これは移動手段ごとに走

行速度帯が異なることによるものである．これに加え，文

献 [11], [13], [16], [17]では，歩行・自転車・車や電車などの

乗り物では加速度が異なることに注目し，速度を微分して

得られる加速度を用いている．一方文献 [15], [17], [18], [19]

では，電車などでは進行方向の変化がなだらかであるのに

対し，他の移動手段では急速な変化もありうることに注目

し，GPSデータから計算できる方向変化を特徴量として用

いている．

加速度センサを用いる研究では，加速度の統計量に加え，

パワースペクトラムや自己相関関数など周波数領域の特徴

量が用いられることが多い．これは特に，歩行やランニン

グが周期的な運動であることに着目したものである．歩行

の際，1秒間に 2歩程度歩く人が多いので，周波数変換を

行うと 2 Hz前後の周波数帯に強いピークが現れ，これを

検出することで歩行が識別できる．文献 [21], [22], [24]で

は加速度をさらに詳細に分析し，その鉛直方向成分や水平

方向成分を抽出してから利用することで識別精度を高める

手法を提案している．

識別手法としては，SVM [17], [26] やベイジアンネッ

トワーク [25]，ニューラルネットワーク [21], [24]，決定

木 [11], [28], [30]など様々なものが用いられている．Zhang

ら [17]は，まず静止・歩行・自転車・乗り物を速度や進行

方向の変化量で識別した後，さらに乗り物の種類に関して
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SVMによる識別を行うという 2段階のアプローチを用い

ることで，車・バス・トラム・電車などを 90%程度の識別

率で識別可能であることを示した．

2.2 本研究の位置づけ

2.1 節で示したように，これまでにも様々な特徴量およ

び識別手法が提案され，多くの成功を収めているが，車と

バイクの識別を扱った研究は文献 [25], [28], [30]などに限

られる．一方で 1 章で述べたように，新興国の各都市への

適用を考えると，主要な移動手段であるバイクの識別がで

きることが必須となる．

Fengら [25]の手法は，90%以上の高い精度で識別が可

能である．ところが，Fengら [25]の手法においては，車

やバイクなどを保有しているかどうかという情報が用いら

れており，これを手入力する手間を考えると，あまりこの

手法は実用的であるとはいえない．また，車やバイクの保

有状況以外の特徴量としては，速度，加速度，GPS測位

精度などに関する特徴量が使用されている．特に，一定時

間内で計算したバイクの平均走行速度 vb のうち 88.53%が

v1 < vb < v2となるのに対し，車の平均速度 vcについては

63.44%が v2 < vc < v3 となると報告されており，このよ

うな速度領域の違いが識別精度に貢献しているものと考え

られる．しかし，渋滞の激しい新興国の道路においては，

バイク・車ともに平均時速が 15 km以下などの小さな値に

なることが頻繁に起こりうる．また，混雑している状況下

ではバイクが車の間をぬって走行するため，バイクの方が

車より平均速度が高くなることもある．このような環境下

では，文献 [25]で提案された手法は必ずしも有効であると

はいえない．

Nitscheら [28]やWidhalmら [30]の方法では，加速度

データと GPSデータなどの位置情報以外のデータは前提

としておらず，識別精度も 80%程度と良好な結果が得られ

ている．これらの研究では，特徴量として速度や加速度，

角速度に関する統計量や加速度データのパワースペクトラ

ムが用いられている．ところが，上述のとおり新興国の車

とバイクにおいては速度をはじめとするこれらの特徴量は

類似していることが多いため，文献 [28]や [30]の手法をそ

のまま適用しても十分な精度が得られないと考えられる．

図 1，図 2，図 3 には，実際に新興国で予備実験として

データ収集を行った際に得られたデータにおける速度や加

速度などに関する特徴量を示す*2．図 1，図 2，図 3 から，

これらの特徴量においては十分な識別精度を得るほどの明

確な違いは見られないことが分かる．

また，2.1 節で述べた他の手法を車とバイクの識別の問

*2 予備実験は，ベトナム/ハノイ市，インド/バンガロール市，イ
ンド/ハイデラバード市で行った．加速度データのサンプリング
レートは 50 Hz，GPS データのサンプリングレートは 1Hz と
し，現地で実験協力者を得てデータ収集を行った．スマホの持ち
方に関しては制約を設けなかった．

図 1 速度の比較．同一道路で同一時刻に収集したデータを示して

いる

Fig. 1 Comparison of velocity. The data were collected on

identical road at identical time.

図 2 加速度データに FFT を適用した値の比較

Fig. 2 Comparison of frequency of acceleration data.

図 3 加速度データの分散値の比較．5秒ごとに計算した分散値の頻

度分布を示している

Fig. 3 Comparison of variance of acceleration data. Frequency

distribution of variance calculated every 5 sec is shown.

題に適用することも考えられる．しかし，それらの中で主

に用いられている走行速度や加速度などの特徴量も，図 1，

図 2，図 3 に示すように，車とバイクでは特徴が類似して

いることが分かる．したがって，これらの手法をそのまま

車とバイクの識別問題に適用するのは困難であると考えら

れる．

以上のような状況に鑑み，本研究は，一般にスマホに

搭載されている加速度センサと GPS受信機から得られる

データのみに基づいて，新興国で主要な交通手段となって

いる車とバイクを高精度に識別する手法を提案する．本研

究では，加速度データや GPSデータを単純に用いるので

はなく，車両が走行する際の振動発生に関わる要因につい

て考察し，これに基づいて適切な特徴量を選択する．その

c© 2015 Information Processing Society of Japan 25



情報処理学会論文誌 Vol.56 No.1 23–34 (Jan. 2015)

うえで，その特徴量に基づいて車とバイクを識別する方法

を導出する．必要最小限の特徴量を利用するため，過学習

が生じず，高い識別精度が達成できると期待できる．先に

あげたような先行研究では，移動手段の違いに起因する観

測値の差異をこのような物理的なモデルに基づいてとらえ

たものはない．このようなモデルを導入したうえで，それ

に応じた特徴量選択を行い，識別器を構築することが本研

究の主たる貢献である．

3. 提案手法

本章では，スマホに一般的に搭載されている GPS受信

機と加速度センサから得られるデータのみを用いて，車・

バイクを識別する手法を提案する．まず 3.1 節で提案手法

の全体構成を述べる．次に 3.2 節で，本研究の主眼である

走行中の車両における振動発生モデルに基づく車とバイク

の識別手法について詳しく説明する．

3.1 全体構成

本研究で提案する移動手段識別手法の全体構成を図 4

に示す．まず前処理として GPS情報が取得できていない

データや，加速度が所定のサンプリングレート以上でとれ

ていないデータを識別対象外として除去する．次に先行研

究にならい，加速度データの周期性に注目して歩行を検出

する．具体的には，加速度データの自己相関関数を計算し，

そのピークを検出する．この検出されたピークが歩行の周

期に対応する所定の範囲内にある場合に歩行として検出

する．続いて静止区間を識別する．ここでいう静止区間と

図 4 識別手法の全体のフロー

Fig. 4 Flow of proposed method.

は，オフィスで仕事をしたり食事をしたりするなど，移動

をしていない状態のことを指す．具体的には，静止区間で

は加速度センサの値にほとんど変動が見られないため，加

速度センサの値の分散値を計算し，閾値以下の区間を静止

区間として検出する．次に，静止でも歩行でもない区間で

一定以上の長さを持つ区間を乗車区間とする．そしてここ

で検出された乗車区間に対して，車かバイクかの識別を行

う．この方法の詳細については 3.2 節で説明する．なお，

本研究では電車やバスなどは識別の対象としておらず，こ

れらのデータは処理対象のデータに含まれていないと想定

している．このようにして識別した一連のデータに対し，

最後に移動手段の遷移の妥当性に基づいて識別データを補

正する．たとえば，5分ごとに車からバイクへまたバイク

から車へなどと乗り換えることは少ない．したがって本提

案手法では，このような移動手段の遷移はないものと仮定

して識別結果を補正する．具体的には，直近一定個の識別

結果を参照し，それらの加重平均を用いて識別結果の補正

を行う．なお，本研究ではデータを 5分ごとの区間に区切

り，この 5分間の区間で 1つの識別結果を出力することと

する．

3.2 車/バイクの識別

本節では車両走行時の振動発生モデルに基づいて車とバ

イクを識別する手法について述べる．まず提案する振動発

生モデルについて述べ，次にそれに基づいて具体的に識別

を行う方法について説明する．

3.2.1 振動発生モデル

本研究では，車両走行時にスマホで観測される振動は (i)

路面から受ける振動（V ibR とおく），(ii)エンジンに起因

する振動（V ibE とおく），の 2種類の振動の重ね合わせに

よって得られると考える．ここで，本研究における振動と

は，具体的には振動の振幅を指す．

車両の走行速度と振動の関係については，既往研究で走

行速度が速いほど観測される振動も大きいことが報告され

ている [33], [34]．そこで車両の走行速度を表すパラメー

タ V elを導入し，V ibR ∝ V elとおく．さらに V ibR に関

して，路面に存在する凹凸の密度が高いほど単位時間あ

たりに観測される振動は大きくなると考えられる．そこ

で，路面の凹凸の密度を表すパラメータ Roughness を導

入し，V ibR ∝ Roughness とおく．また，車両に振動が生

じたとき，実際にスマホで観測される振動の大きさは車体

の安定性の影響を受けると考えられる．車体の安定性と

は，振動を吸収する機能である座席のサスペンションの性

能や，車輪数，車高，車重などによって決定される．安定

性が高いほど観測される振動は小さくなると考えられる

ので，車体の安定性を表すパラメータ Stability を導入し，

V ibR ∝ Stability−1 とおく．

以上より，スマホで観測される振動を V ibとおくと，車
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図 5 モデルの表す速度と振動の関係

Fig. 5 Relation between velocity and vibration that the model

represents.

両走行時の振動発生モデルとして次式を得る．

V ib = V ibR + V ibE

= a · Roughness · Stability−1 · V el + V ibE (1)

aは比例定数である．

路面状況は道路ごとに異なるため，パラメータRoughness

はレーザ計を用いるなどして，何らかの形で前もって計測

しておけることが望ましい．その上で識別の際には，対象

車両が走行した道路を GPSデータから同定し，その道路

の Roughness を与えることで，よりモデルに即した形の精

緻な識別が可能となる．しかし本論文では，簡略化のため

同一地域内では路面状況は類似していると仮定して，パラ

メータ Roughness は一定であると見なす．

さらに，エンジンに起因して生じる振動の走行状態によ

る変分は微小なものとして無視すると，式 (1)は図 5 の

ように速度と振動の 2次元平面内での直線を表すことが分

かる．

車とバイクでは車体の安定性や観測されるエンジン振動

の大きさが有意に異なると考えられる．具体的には，バイ

クの方が車体の安定性は低いため，振動はバイクの方が大

きい傾向があると考えられる．またエンジン振動そのもの

は車の方が大きくても，エンジンとの距離やエンジン周辺

の機構の違いにより，運転者（や同乗者）が観測する振動

はバイクの方が大きい傾向がある．これは，図 5 中の傾き

や切片の値がバイクの方が大きいことを示唆する．この差

異によって，車のデータとバイクのデータでは，図 6 のよ

うに速度と振動で構成される空間内での存在領域に差異が

生じると考えられる．ここで，図 6 中でデータの存在領域

がモデルで表される直線を中心として上下にばらついてい

るのは，実データではセンサノイズに加え路面状況の違い

などのノイズ要因があると考えられるためである．本研究

ではこの速度と振動で構成される空間内での存在領域の差

異を利用して車のデータとバイクのデータを識別する．

3.2.2 識別手法

本項では，スマホのセンサデータを利用して速度と振動

で構成される空間内で車とバイクを識別する具体的な手法

について説明する．

図 6 予想される車のデータとバイクのデータの存在領域の違い

Fig. 6 Expected difference in existence region of data from cars

and data from motorbikes.

まずセンサデータから速度と振動を計算する方法を説明

する．速度は GPSデータによる位置情報および時間情報

を用いて，位置の時間差分として計算できる．振動は加速

度センサによって計測されることが多いため [35]，振動（の

振幅）は加速度データの分散値で表現する．ここではさら

に，池谷・長ら [21], [24]の方法を参考に，加速度データを

鉛直方向と進行方向横方向に分解してからそれぞれの方向

の分散値を計算することとする．二輪車であるバイクは四

輪車である車に比べ，特に進行方向に対し横方向の振動が

生じやすいと考えられるため，このようにすることで識別

精度の向上が見込める．

識別にはベイズ理論を用い，確率分布の計算にはヒスト

グラム密度推定法を用いる．ヒストグラム密度推定法は，

学習データの分布が特定の分布に従わない場合でも確率密

度の学習が可能であり，さらに，1度学習をしてしまえば

学習用データを破棄でき，識別計算も高速にできるという

特徴がある．そのため本研究のようにデータ点の分布の形

状が明白でなく，かつ大量のデータを扱うような場合に好

適である．

次にベイズ理論を本研究の車とバイクの識別問題に適用

する方法について説明する．まず学習ステップで，移動手

段が既知であるデータ（学習用データ）を用いて，移動手

段が車（バイク）であったときに観測値 xが得られる条件

付き確率 p(x|C) (p(x|B))をヒストグラム密度推定法を利

用してそれぞれ求めておく．ここで xは速度，加速度の鉛

直成分の分散，加速度の進行方向横方向の分散，からなる 3

次元空間上のベクトルを表し，C は移動手段が車であると

いう事象，Bは移動手段がバイクであるという事象である．

移動手段が未知のデータ集合 X = {x1,x2, . . . ,xN}が
得られたときには，次式により移動手段の識別を行う．

mode = arg max
m∈{C,B}

p(m|X) (2)

ここで，mode は識別結果の移動手段であり，事後確率

p(C|X)，p(B|X)は次式により計算できる．

p(C|X) =

p(C)
N∏

i=1

p(xi|C)

p(X)
(3)
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p(B|X) =

p(B)
N∏

i=1

p(xi|B)

p(X)
(4)

p(x|C)および p(x|B)は学習ステップで計算したものを用

い，事前確率 p(C)および p(B)は対象地域の車両保有台数

に関する統計調査データから決定する．また，データ点を

1点ずつ個別に識別すると瞬間的なノイズなどの影響によ

り誤識別が起こりやすくなるため，式 (3)，(4)のようにい

くつかの点（たとえば 5分間分のデータなど）をまとめた

集合として事後確率を計算し，比較するものとする．ここ

で，式 (3)，(4)で計算される事後確率のうち大きい方の値

が小さいとき（すなわち事後確率の差が小さいとき）は，

識別結果の信頼性が低いと考えられる．そのため事後確率

の大きい方の値を閾値処理し，閾値以下のデータに関して

は識別を行わないこととする（「どちらか不明」という判断

をしていることに相当）．

4. 評価

提案した手法の有効性を評価するため実験を行った．な

お，本評価実験では車とバイクの識別精度に焦点を絞っ

て評価を行った．以下 4.1 節で実験設定についてまとめ，

4.2 節で評価結果を紹介し，4.3 で結果に対する考察を述

べる．

4.1 実験設定

表 1 に実験データの概要を示す．実験は新興国である

ベトナム/ハノイ市で行った．実験期間は 2012年の 9月か

ら約 2 週間で，実験参加者は現地協力会社を通して募集

したハノイ市在住者 20人である．実験に使用する端末は

実験者側で用意し，私用のスマホは用いなかった．実験で

は車のデータを 49時間分，バイクのデータを 498時間分

収集できた．これらのほかに，歩行時などのデータが 224

時間あり，総時間は 771時間であった．3.1 節で述べたよ

うに，本研究では電車やバスは識別の対象としていないた

め，これらのデータはあらかじめ除外した．データ収集用

の Androidアプリを開発し，GPSデータと加速度データ

を時刻付きで収集した．加速度データ・GPSデータは可

能な限り多くサンプリングすることとし，それぞれおよそ

1 Hz，50 Hzでサンプリングを行った．収集したデータの

うち，GPS情報が受信できていないデータや加速度データ

が取得できていないデータなどは識別の対象外として除外

した．

被験者には通常どおりの日常生活を送ってもらい，移動

時にアプリを起動してデータ収集を行ってもらうようにし

た．アプリ起動後に移動手段を入力できるようにし，これ

から利用する移動手段を移動前に入力してもらうことで，

移動手段の正解値を記録した．なお，実験期間中，1人の被

表 1 実験データの概要

Table 1 Summary of the experimental data.

実験場所 ベトナム/ハノイ

実験期間 2012 年 9 月 21 日～2012 年 10 月 4 日

被験者数 20 人

実験端末 HTC One X (Android OS 4.0)：10 台

Samusung Galaxy S3

　 (Android OS 4.1.2)：10 台

収集データ量 合計 771 時間

＜内訳＞

車：49 時間

バイク：498 時間

その他：224 時間

データ収集時の 加速度データ：50 Hz

サンプリングレート GPS データ：1Hz

有効データ*3量 合計 439 時間

図 7 実験データにおける速度と振動（加速度の分散）の関係

Fig. 7 The relationship between velocity and vibration (vari-

ance of acceleration) of the experimental data.

験者が車に乗ることもあればバイクに乗ることも多くあっ

たため，各端末には複数の移動手段のデータが含まれてい

た．端末の保持方法に制約は設けず，ポケットに入れる，

バッグに入れるなど自由とした．データ収集アプリ起動中

にはスマホの操作は行わないようにした．

評価の際には，車の数とバイクの数がおおむね同数にな

るように，バイクのデータをランダムに 10分割した．そ

の 10分割されたバイクのデータと，車のデータ，その他

のデータを 1組として，10組のデータセットそれぞれに対

し，10-foldのクロスバリデーションを行い，その平均値を

用いて精度評価を行った．

4.2 結果

図 7 は速度と振動（加速度の分散値で表現）の平面上に

実験で収集したデータをプロットした図である．ここでは

車・バイクそれぞれ約 30分間分ずつのデータを示してい

る．図 7 から，実験データにおいても図 6 で示した想定の

ように，車とバイクの存在領域に差異が見られることが確

認できる．
*3 加速度データも GPS データも取得できているデータ．
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表 2 適合率

Table 2 Precision.

推定

真値

車 バイク

車
81.1% [±3.3%] 4.9% [±0.8%]

(1304/1608) (78/1586)

バイク
11.5% [±4.5%] 82.3% [±3.1%]

(185/1608) (1305/151)

その他
7.4% [±2.1%] 12.8% [±1.5%]

(119/1608) (203/1586)

表 3 再現率

Table 3 Recall.

車 バイク

55.6% [±11.6%] 53.8% [±7.2%]

(1304/2346) (1305/2425)

図 8 適合率・再現率の関係

Fig. 8 The relationship between precision and recall.

実験データに提案手法を適用した際の評価結果を，表 2，

表 3 に示す．表中の括弧内の数字は，識別単位である 5

分間の区間の数を示している．表 2 に示すように，車・バ

イクのいずれの移動手段についても 80%以上の適合率を達

成できている．このことから，本提案手法が新興国におけ

る車とバイクの識別問題に適用可能であることが確認でき

る．表 3 に示す再現率の値が適合率に比べ低くなっている

のは，3章で述べたように式 (3)，(4)で計算される事後確

率の高い方の値に関する閾値処理を行い，事後確率が閾値

以下の値を持つデータに関しては識別を行っていないため

である．事後確率の閾値の具体的な値としては 0.60を用

いた．

図 8 に示すように，適合率と再現率はトレードオフの関

係にある．本研究のように，識別結果を利用した交通情報

生成を想定する場合，再現率はサンプル数を増やすことで

カバーできるが，適合率は生成する交通情報の信頼性に関

わるため，再現率よりも適合率を重視すべきである．一方

でサンプル数を増やすことが難しい場合などは，閾値を低

く設定することで高い再現率を達成することができる．

図 9 実験データのカバー範囲

Fig. 9 Spatial coverage of the experimental data.

4.3 考察

4.3.1 データ量

収集したデータ量が少ないとサンプルに偏りが生じるた

め，精度評価の信頼性が低下してしまう．そこで，サンプ

ルに偏りが生じる要因という観点から，被験者の人数・実

験期間・地理的な網羅性，の 3点を基準に，データの量に

ついて考察を加える．

被験者としては，性別や年齢などにおいて様々なプロ

ファイルの被験者を網羅できることが望ましい．そのよう

な観点からは 20人という被験者数は必ずしも十分である

とはいえず，より多数の被験者を募集することが好まし

い．一方で 2週間という実験期間に関しては，実験期間中

に 2度の週末を含むことができ，平日の通勤・帰宅などの

決まったルートが想定されるデータのみが対象とはならな

いため，精度評価のための期間としては十分であると考え

られる．図 9 は収集した GPSデータの軌跡の一部を地図

上にプロットしたものを示す．図 9 はハノイ市の中心部の

地図を示している．これより，ハノイ収集したデータは，

ハノイ市中心部の様々な位置を網羅的にカバーできている

ことが確認できる．したがって，地理的な網羅性という観

点からも収集したデータ量に不足はないと考えられる．以

上より，被験者の人数という点でやや改善の余地があるも

のの，基本的な精度評価のためのデータ量としては十分な

量が確保できているといえる．

4.3.2 誤識別の原因

まず真値が車でもバイクでもないにもかかわらず，車あ

るいはバイクと誤識別している場合について述べる．本研

究では初めに歩行検出や静止検出を行い，それらで検出さ

れなかった区間を乗車区間とし，その区間に対し車/バイ

クの識別を適用している．今回の実験では移動時のみに計

測を行ったため，この誤識別の原因は歩行の検出漏れであ

ると考えられる．

本研究では歩行の際に生じる周期的なリズムを加速度の

自己相関関数のピーク値により検出している．歩行が検出

できないのは，このような特徴的なリズムが検出できな

かった場合であると考えられる．本実験では，スマホの保
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図 10 真値はバイクだが車と誤識別していた道路

Fig. 10 The data of motorbikes collected on this road were

misclassified into cars.

持方法に制約を設けなかったため，たとえばクッション性

の高い鞄の中にスマホを入れて歩行している場合などに，

振動が吸収され特徴が表れにくくなることが考えられる．

現在歩行検出の際には，自己相関関数のピーク値が一定の

閾値以上のものだけを対象とし，それが歩行に相当する周

期の範囲内にあるかを判定しているが，全体の加速度の振

れ幅の傾向などから，この閾値を動的に変更することで精

度向上が見込める．

次に車をバイクと誤識別した場合およびバイクを車と誤

識別した場合について述べる．本研究では車とバイクの識

別は走行速度と振動との関係に基づいて行っている．その

ため，車であるにもかかわらず走行速度に対する振動値が

大きかったり，反対にバイクであるにもかかわらず振動値

が小さかったりすると誤識別の要因となる．

このように，全体の傾向とは異なる振動値が観測される

原因としては路面状況の違いが考えられる．3章で述べた

ように，本研究で提案する式 (1)の振動発生モデルにおけ

る路面の凹凸の密度を表すパラメータRoughness は，現在

同一地域内では一定であると仮定している．4.2 節で述べ

たように，この仮定の下でも一定の識別精度が得られては

いるものの，実際には同一地域内でも路面状況が異なる個

所があるため，そのような個所で誤識別が生じているもの

と考えられる．そこで，誤識別の生じている箇所について

路面状況の調査を行った．

図 10 はバイクを車と誤識別していた道路の例である．

平均的な道路と比べ舗装状況が良いため，バイクでも振動

値が小さかったためであると考えられる．図 11 は車をバ

イクと誤識別していた道路の例である．舗装状況はあまり

良くなく，他の車両や道路際の障害物などを避けながら走

行していたため，車でも振動値が大きくなったためである

と考えられる．

図 12 は同一車両でこれらの道路を走行したときの速度

と振動の関係を表す図である．図 10 の道路の方が，実際

に走行速度に対する振動値が小さい傾向があることが分

かる．このように道路ごとに異なる路面状況について，対

象地域で調査を行う，またはデータから推定を行うことに

よって，式 (1)における Roughness を与えることができれ

ばさらなる精度の向上が見込める．

図 11 真値は車だがバイクと誤識別していた道路

Fig. 11 The data of cars collected on this road were misclas-

sified into motorbikes.

図 12 路面状況の異なる 2 つの道路における速度と振動の関係の

違い

Fig. 12 Different relationship of velocity and vibration be-

tween two dataset collected on two different road.

表 4 車をバイクと誤識別したデータ数の端末 ID 別割合

Table 4 Misclassification of cars as motorbikes.

端末 ID 全体に占める誤識別の割合

1 56.3%

2 41.7%

3 2.1%

表 5 バイクを車と誤識別したデータ数の端末 ID別割合（表 4と同

じ ID のものは同一端末を示す）

Table 5 Misclassification of motorbikes as cars. The IDs ap-

pear in Table 4 as well denote the identical devices.

端末 ID 全体に占める誤識別の割合

4 30.6%

5 20.7%

2 10.8%

6 9.0%

7 7.2%

8 5.4%

1 4.5%

9 4.5%

3 3.6%

10 3.6%

表 4，表 5 は，評価の際に生じた誤識別の数を端末 ID

ごとに数えた結果である．これらから，誤識別は特定の端

末に偏って発生していることが分かる．たとえば，車をバ

イクと誤識別したものに関しては，誤識別数の多い上位 2

つの端末で誤識別全体の 98.0%を，バイクを車と誤識別し
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図 13 端末 ID 1（車をバイクと誤識別した端末）における車データと，その他の端末におけ

る車データの振動値の分布の比較

Fig. 13 Comparison of distribution of vibration values between one device (ID 1) and

the others.

図 14 端末 ID 4（バイクを車と誤識別した端末）におけるバイクデータと，その他の端末に

おけるバイクデータの振動値の分布の比較

Fig. 14 Comparison of distribution of vibration values between one device (ID 4) and

the others.

たものに関しては，同 51.3%を占めている．

表 4，表 5 において最も誤識別が多かった端末（それぞ

れ端末 ID 1と端末 ID 4）とその他の端末との振動値の分

布の違いを図 13，図 14 に示す．ここで，図 13，図 14 に

おける振動値は，ハノイ市中心部における定常走行と見な

せる時速 25 km～時速 35 kmのデータだけを抽出してから

算出した．これは，3章で述べたように速度と振動の大き

さには相関関係があるため，その影響を除いた振動値の比

較を行うためである，図 13から，ID 1の端末ではその他

の端末に比べ，車に乗っている際でも振動値が大きい傾向

があることが分かる．逆に，図 14 から，ID 4の端末では

その他の端末に比べ，バイクに乗っている際でも振動値が

小さい傾向があることが分かる．これらのような，通常の

端末との振動値の違いがこれらの端末で誤識別が生じやす

い原因であると考えられる．

これらの端末で他の端末と異なる振動値が得られる理由

の 1つとして，よく利用する道路の整備状況の違いが考え

られる．被験者によって生活圏は異なるため，よく利用す

る道路も被験者ごとに異なることになる．たとえばいつも

整備状況の悪い道路を通って通勤するような人の場合は，

車で通勤していたとしてもその間に観測される振動は相

対的に大きくなり，誤識別の原因となりうる．また，端末

の保持方法による違いも原因として考えられる．たとえば

クッション性の高いバッグの中に端末を入れて移動するよ

うな人の場合は，バイクで移動していたとしてもその間に

観測される振動は相対的に小さくなり，誤識別の原因とな

りうる．

ふだんよく利用する道路やスマホの保持方法は，人によ

る違いはあるものの，同一人物内では一定の傾向があると

考えられる．ゆえに，一定期間以上継続してデータ収集を

することができれば，振動の大小のバイアス傾向を学習さ

せて個人ごとに識別基準を調整することで，精度向上につ

なげることができると考えられる．

4.3.3 識別手法の比較

表 6に識別手法別の適合率の評価結果を示す．k-Nearest

Neighbor法や Support Vector Machineなど，他の識別手

法でも 80%に近い高い精度での識別ができているが，本研

究で使用したヒストグラム密度推定法を利用したベイズの
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表 6 識別手法ごとの精度の比較

Table 6 Comparison on classification methods.

識別手法 適合率

ベイズ（ヒストグラム密度推定法） 81.1%

KNN 78.9%

SVM 78.0%

表 7 予備実験のデータ概要

Table 7 Summary of the preliminary experimental data.

実験場所 ベトナム/ハノイ，Xuan Thuy 通り

実験期間 2014 年 3 月 11 日～2014 年 4 月 2 日

被験者数 54 人（車 8 人，バイク 46 人）

収集データ量 車：199 データ

バイク：3,188 データ

GPS データのサン
1 Hz

プリングレート

手法が最も識別精度が高いという結果が得られた．特徴空

間内での点のばらつきを，確率分布としてより正確にとら

えることができているためであると考えられる．拡張性と

いう観点からも，地域によって異なる車やバイクの保有台

数などの事前知識を導入しやすいベイズの手法は，より実

用的であると考えられる．

4.3.4 達成した識別精度と実アプリケーションへの応用

可能性

1 章で述べたように，本研究は交通手段ごとの交通状況

を正確に把握できるスマホプローブシステム実現のため

の車とバイクの識別技術の確立を目的としている．交通状

況把握の具体的な例としては，交通渋滞状況のレベルの把

握があげられる．たとえば日本道路交通情報センター*4で

は，一般道において平均走行速度が時速 10 km以下の場合

を「渋滞」，時速 20 km以下の場合を「混雑」と定義し，情

報配信を行っている．

車とバイクが混在する交通流においては，まず車のデー

タとバイクのデータを本提案手法のような方法で区別した

後，それぞれのデータから平均走行速度を計算する必要が

ある．たとえば混雑時においてはバイクは車の間をぬって

走行できるため，バイクの方が走行速度が速くなるといっ

た場合があるからである．実際に，ハノイ市においてよく

渋滞が発生する道路の 1つである Xuan Thuy通りで予備

実験を行い，表 7 に示すようなデータを収集したところ，

バイクの平均速度は時速 21.3 kmとなったのに対し，車の

平均速度は時速 12.4 kmとなった．このような違いがある

ため，車とバイクの識別において誤識別が生じると，（上記

の場合では走行速度の速いバイクと走行速度の遅い車が混

ざってしまい）推定される走行速度，そしてそれを基に生

成される渋滞情報に誤りが混入してしまうことになる．

そこで，このような新興国においての典型的な状況にお
*4 http://www.jartic.or.jp/jartic web/others/faqs.html

図 15 実際の走行速度と，提案手法で達成した識別精度において推

定される走行速度の関係

Fig. 15 Relationship between actual velocities and estimated

velocities calculated by applying the proposed classi-

fication method.

ける本提案手法の応用可能性を調べるため，車やバイクの

平均走行速度として様々な値を仮定し，本研究で達成した

識別精度のときに推定される速度がどの程度になるかをシ

ミュレーションにより検討する．具体的には，実際の車の

走行速度を vc act，実際のバイクの走行速度を vb act，車の

推定精度（適合率）を ppc
，真値はバイクであるが車であ

ると誤識別する確率を pmbc
，車であると推定した数を nc，

バイクであると推定した数を nb とおくと，本提案手法を

適用した結果計算できる車の推定速度 vc est は次式 (5)で

計算できる．

vc est =
vcncppc

+ vbnbpmbc

ncppc
+ nbpmbc

=
vcppc

+ vbkpmbc

ppc
+ kpmbc

(5)

この推定速度 vc est と実際の走行速度である vc act や

vb act との関係を計算する．ここで k = nc/nb は，車であ

ると推定した数とバイクであると推定した数の比である．

シミュレーションにおいては kの値は何らかの形で事前に与

えなければならない．そこで，ハノイ市における車とバイク

の保有状況*5を参考に，ここでは k = 4,038/350 � 11.5と

した．また，4.2節で述べた精度評価結果より，ppc
= 0.811，

pmbc
= 0.115とした．

シミュレーション結果を図 15 に示す．図 15 から，

たとえば上述したようにバイクの実際の平均速度が時速

21.3 km，車の実際の平均速度が時速 12.4 kmであったと

きには，推定される車の平均走行速度は約時速 18 kmとな

り，上記日本道路交通情報センターの定義する渋滞情報区

分のレベルでは正しい情報生成ができることが分かる．逆

に，この渋滞情報区分のレベルを超えない範囲から逆算す

ると，実際の車の平均走行速度が時速 10 km程度のときに

は，バイクの平均走行速度が時速 25 km程度であっても正
*5 http://www.jica.go.jp/project/vietnam/016/activities/
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しい渋滞情報の生成ができるのに対し，車の平均走行速度

が時速 15 km程度のときには，バイクの平均走行速度が時

速 24 km以上になると正しい渋滞情報の生成ができなくな

ることが分かる．このように，そのときどきの車・バイク

各々の走行速度によって正確な渋滞情報生成に必要な識別

精度は異なるが，本研究で達成した識別精度のときには，

上述のような典型的なケースにおける渋滞情報生成は正し

く生成できることから，本研究の提案する識別手法は実応

用の観点からも有効であるといえる．

5. まとめ

本研究ではスマホプローブシステムへの適用を目指し

て，スマホ搭載のセンサ情報を利用して車とバイクを識別

する手法を提案した．特徴が類似しており，従来識別が困

難であった車とバイクについて，走行時の振動発生モデル

を導入することにより，高精度に識別を行う手法を提案し

た．提案した手法を実験によって評価したところ，適合率

80%以上，再現率 50%以上を達成しており，提案手法の有

効性を確認した．今後は，スマホ保持方法の違いや路面状

況の違いなどへの対応を検討していく予定である．
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