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スマートフォン利用者の迷い行動の検出に関する一検討

高藤 巧1,a) 樋口 雄大1,b) 山口 弘純1,c) 東野 輝夫1,d)

概要：「迷い」とは情報不足のため次の行動が決められない状態であり，食事や買物など日常の様々な場
面で発生する．本稿ではスマートフォンによって推定されたユーザの移動特徴およびアプリケーションの
利用状況から，ユーザの迷い行動を検出する手法を提案する．30日間，10名の被験者からスマートフォン
の使用データおよび被験者による迷い報告を収集し，実験で取得したデータから迷い検出に有効な特徴量
の選択を行った結果，平均 85% (AUCROC) の精度でユーザの迷いを検出できることが分かった．

1. はじめに

スマートフォンを常時携帯し，生活や周辺環境に関する

多種多様な情報をインターネットで検索し取得できる現在

のユビキタスな環境は，もはや我々の日常生活にとって不

可欠となっている．我々は現在，自身が有する情報の不足

や環境認識の不足を補うため，あるいは知識欲を満たすた

めにスマートフォンから「能動的に」情報を引き出してい

る．例えば見慣れない土地で迷った場合は地図アプリで目

的地を検索して移動経路をナビゲーションしたり，ショッ

ピング中に気に入った商品に関する価格や販売情報，品質

などをブラウザ経由でオンラインで確認する．

一方，生活シーンの中でスマートフォンを多用する状況

には，移動中に目的地が見つからない，指定された移動経

路がわからないなどの理由でユーザがスムーズに意図する

移動ができない状況や，レストラン街や店頭で店舗や購入

商品をなかなか決定できないといったいわゆる「迷い」の

状況が少なからず含まれており，そういった際に人々は，

スマートフォンが提供する情報やサービスに頼る行動が見

られる．したがって，そういった「迷い」が発生している

事実をスマートフォン側から事前に検知できれば，その状

況でスマートフォンをどのように利用しているかを加味す

ることで，サイバー側から積極的なサービス提供や行動推

薦を行うといった働きかけも実現可能である．例えば地図

アプリ上でナビゲーションを利用しているユーザーが迷っ

ていると検出できれば，経路近くのランドマークを提示す

るといったサービスの高度化が可能である．また，ショッ
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ピングで迷うユーザを検出できればターゲット広告の精度

も格段に向上でき，不要なタイミングでの働きかけでユー

ザーを苛立たせることのない情報推薦が実現できる．さら

に，複数ユーザーの参加型センシングにより，迷いやすい

地点や時刻，状況を集約できれば，観光スポットにおける

案内情報の充実や積極的なおもてなしによる魅力向上にも

つながり，様々な活用が期待される．

従来，ウェアラブル機器やスマートフォンなど，人々が

常時携帯し操作する端末の内蔵センサにより人々の行動コ

ンテキストならびに思考状態，置かれた状況を推測するア

プローチが多数提案されている [1–5]．また映像による人

の軌跡検出と行動解析を行うことで，人々の通常時の移動

パターンを学習し，それらから犯罪の発生などの異常状態

をリアルタイムで検出するシステムや技術の開発なども行

われている．しかし，スマートフォンユーザの「迷い」を

捉える研究は我々の知る限りなされていない．

そこで本研究ではスマートフォンから得られる様々な行

動情報ならびにスマートフォンの利用状況から，ユーザ

の「迷い」を検出する方法について提案する．Androidス

マートフォンを用い，10名の学生被験者が 30日間，日常

生活の中で収集した迷いの状況を用いたフィールド実験の

結果，被験者の迷いを平均 85% (AUCROC) の精度で検出

できることを確認した．

2. 関連研究

2.1 スマートフォンを用いた移動軌跡推定

屋内における低コストな測位方式として，スマートフォ

ンやウェアラブル端末に搭載された加速度センサや電子コ

ンパスを用いて，歩行者の移動軌跡を推定する PDR 技術

が活発に研究されている [6–9]．PDRは，歩行動作とは無

関係な端末の動きやセンサノイズ等の影響により，PDR単
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独で高い位置推定精度を実現することは容易ではないが，

近年では，日常的な使用環境を想定し，スマートフォンの

所持方法によらない PDR 技術の研究も行われている．文

献 [10] では，PDR の要素技術である歩行検出，ステップ

検出手法を様々な所持方法において比較検討している．ま

た，端末所持方法によらない，高精度な進行方向推定を実

現する技術も提案されている [11]．こうした PDR 技術は，

人の移動特徴を抽出するという点で，提案手法との関わり

が深い．

2.2 スマートフォンを用いた感情推定

アプリケーションの利用履歴，通話履歴，SNSへの投稿

といったスマートフォンの使用状況から，感情などのユー

ザの主観的な情報を推定する技術が，近年高い注目を集め

ている．文献 [1, 2]では，通話，SMS，メールなどの履歴

を用いて，ユーザの感情 (valence and arousal) の推定を

行っている．スマートフォンの使用状況，気象情報などか

らユーザの幸福度 [3]やストレス [4]を推定する手法も提案

されている．文献 [5]では，通話，SMS，アプリケーショ

ンなどの利用履歴と，音，照度，WiFiなどの環境情報か

ら，ユーザが暇であるかどうかを推定している．スマート

フォン単体でのユーザの感情の推定を目標とした研究は数

多く存在するが，ユーザの迷いを検出する手法は，我々の

知る限りこれまで提案されていない．

2.3 提案手法の位置づけ

提案手法は，スマートフォンの内蔵センサからユーザの

特徴的な移動ならびにスマートフォン利用行動を検出し，

それらから「迷い」の兆候の検出を試みる新しいアプロー

チである．従来，定量的に定義されていなかった「迷い」

を，スマートフォンで取得可能な行動センシングデータな

らびにアプリケーション使用状況データとの関連性を，実

フィールドにおいて収集したデータを用いて調査し定量化

することで，これまでにないユーザーコンテキストの把握

を実現することを目指している．ユーザーの「迷い」の状

況は，ユーザーの感情・心情と共に，スマートフォンや環

境からの働きかけを最も必要とするという意味で注目度が

高いコンテキストであると考えている．

3. データ収集と解析による迷いと行動の関係
調査

人々の「迷い」は様々な状況で発生し，その際の人々の

行動も様々である．本研究ではまず日常生活における「迷

い」がどのような状況で発生しているのか，またその際に

どのような行動を行い，どのようにスマートフォンを利用

しているのかを調査するためのフィールド実験を行った．

具体的には，日常生活におけるスマートフォン利用者の迷

い時，非迷い時の端末使用データおよびセンサデータを収

表 1 データリスト
種類 内容

加速度センサ 3 軸加速度 [m/s2]

ジャイロセンサ 3 軸角速度 [rad/s]

地磁気センサ 3 軸地磁気 [mT ]

近接センサ スクリーンに物が接触しているか

照度センサ 周辺の明るさ [lx]

GPS 位置情報 (緯度，経度)

アプリケーション フォアグラウンドアプリの履歴

ブラウザ 閲覧履歴，URL

スクリーン on/off

集するため，10名の大学生被験者に対し，30日間スマー

トフォンを平常利用してもらい，迷ったと感じた際にその

タイミングと内容を記録してもらうとともに，内蔵センサ

データも合わせて記録するフィールド実験を実施した．以

降，3.1節で収集するデータの内容，3.2節でデータの収集

方法，3.3節で収集データの解析結果について説明する．

3.1 収集データ

実験で収集するデータを表 1に示す．一般的にある土地

で「迷った」場合には，立ち止まる，来た道を引き返す，

うろうろするなど，平常時に頻繁には観測されない移動特

徴が頻出することが考えられる．そこでユーザの移動特徴

を捉えるために，モーションセンサの計測値を取得する．

また様々な迷いの状況において，ユーザはその迷いを解消

するためにスマートフォンを用いて情報収集を行うこと

が考えられる．したがって，ユーザのスマートフォンの利

用状況も迷い検出の重要な指標となる．それを把握するた

め，アプリケーション，ブラウザの利用履歴を取得する．

その他に，日常的に行かない場所や暗所では迷いやすいと

いったようにユーザが置かれた環境が迷いの要因となる可

能性もある．それを考慮して，GPS，照度センサの計測値

もあわせて取得する．以上のデータを 3.2節で述べる方法

に従って収集した．

3.2 実験内容

日常生活におけるスマートフォン利用者の迷い時のデー

タを収集するため，30日間のフィールド実験を実施した．

実験開始時に，10名の被験者に Android スマートフォン

(Nexus 5) とデータ通信専用 SIM を配布した．被験者は

男性 9名，女性 1名で，いずれも 20代の学生である．配

布した端末上では，データ収集用のアプリケーションが動

作しており，3.1 節で示したデータをバックグラウンドで

記録する．各被験者は配布した端末を使用して普段通り生

活し，被験者自身が迷っていると判断した際には，その内

容を問わず，データ収集用アプリケーションを介して「迷

い」のラベル付けを行う．また，1日の終わりに，ラベル

付けした迷いについて，時間，地点，内容を報告する．提

案手法では外出時の迷いを検出することを想定しているた
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図 1 各被験者の迷い報告数
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図 2 ステップ数の累積分布
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図 3 進行方向変化 (90◦) の累積分布
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図 4 進行方向変化 (45◦) の累積分布
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図 5 地図アプリ起動時間の累積分布
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図 6 ブラウザ起動時間の累積分布

表 2 迷い内容報告例
場所 内容

スポーツ用品店 目的の商品を探す

探索状態 駅 荷物を預けたロッカーを探す

屋外 目的地 (店，宿泊先など) を探す

フードコート どの店で食事をとるか迷う

選択状態 駅 どの乗り換え経路で行くか迷う

スーパー 何を買うか迷う

め，被験者には毎週少なくとも 1回は通学以外の目的で外

出するように依頼した．また，特徴量抽出の簡単化のため，

実験期間中は地図アプリとして Google Map，ブラウザと

して Google Chromeを使用するように依頼した．

3.3 実験結果

実験を実施した結果，10人の被験者から 30日間分の (迷

い状態，通常状態) のラベル付きデータと，計 220件の迷

い報告を得た．各被験者の迷いの報告数を図 1に，迷い報

告の具体例を表 2示す．実験で得られた迷いの報告から迷

いを精査した結果，被験者が「迷い」と感じる状況をおお

よそ 2種類に分類することができた．一つは，ある目的地

に向かって移動している際に，その目的地あるいは移動経

路に関する情報不足のために到達することが困難である状

態 (探索状態)，ならびに，購買行動などにおいて何かを選

択する必要がある際，意思決定に必要な情報不足あるいは

そもそもの意思決定の不断性のため決定することが困難で

ある状態 (選択状態)である．なお，個人差もあることか

ら，外出時における迷いがこれらで分類できるわけではな

いが，少なくとも今回の被験者に対してはほぼすべての迷

いをこれらに分類できている．

提案手法では，日常的な行動から迷い状態，探索状態，

選択状態を検出することを目標とする．検出対象である各

状態において，歩行特徴，端末使用状況がどのように変化

するかを以降の節で示し，迷い検出に用いる特徴量を検討

する．

3.3.1 歩行動作に基づく特徴

全被験者の選択，探索，通常状態のそれぞれについて，

歩行時における過去 30 秒間のステップ数を図 2に示す．

探索状態は選択，通常状態と比較して歩行時のステップが

多くなる傾向があることが分かる．

また選択，探索，通常状態において，過去 5 分間のデー

タに対して 5 秒間のウィンドウを 1秒ごとに移動させたス

ライディングウィンドウ内で進行方向が 90◦ 以上変更され

た回数の累積分布を図 3に示す．また同条件で進行方向が

45◦ 以上変更した回数の累積分布を図 4に示す．図 3，図 4

より，選択，探索状態はそれぞれ通常状態と比較して，進行

方向を変更する回数が多くなる傾向があることが分かる．

以上のように迷い状態 (探索，選択) と通常状態を比較

すると，全体的には歩行動作に差異が生じていることが確

認できる．

3.3.2 アプリケーションの使用状況

各被験者の選択，探索，通常状態のそれぞれについて，

スクリーン ON時の過去 60 秒間の地図アプリ，ブラウザ

の起動時間をそれぞれ図 5，図 6に示す．探索状態は選択，

通常状態と比較して地図アプリの起動時間が長く，選択状

態は探索，通常状態と比較してブラウザの起動時間が長い

ことが分かる．以上のように迷い状態 (探索，選択) と通

常状態を比較すると，アプリケーションの使用状況に差異
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が生じることが確認できる．

4. 提案手法

4.1 概要

提案手法では，各ユーザが所有するスマートフォンの

モーションセンサの計測値とスマートフォンの利用状況か

らユーザの迷い検出を行う．モーションセンサの計測値か

らユーザの歩行ステップを検出し，進行方向の変化量を推

定することで，ユーザの移動特徴量を抽出する．また過去

一定期間のアプリケーションの利用履歴，スクリーンの状

態，近接センサの計測値を取得することで，ユーザの端末

使用特徴量を抽出する．抽出したユーザの移動特徴量およ

び端末使用特徴量を迷い検出用の分類器に入力すること

で，ユーザの迷い状態を推定する．以降，4.2節で移動特

徴の推定方法，4.3節で迷い検出に用いる特徴量，4.4節で

迷い検出に用いる分類器について説明する．

4.2 移動軌跡推定

本節では，加速度センサおよびジャイロセンサの計測値

から，端末保持者の移動特徴を抽出する．

一般的な PDRと同様，提案手法でも，歩行中のステッ

プに同期して加速度センサの計測値が大きく変動する性質

を利用して端末保持者の歩行およびステップを検出する．

また加速度センサおよびジャイロセンサの計測値から端末

の傾きを推定することで，重力成分を軸とする角速度を抽

出することができる．これにより端末保持者の移動方向の

変化量を捉えることが可能となる．以降の節では，歩行・

ステップ検出および移動方向変化量の推定方法の詳細につ

いて述べる．

4.2.1 歩行・ステップ検出

提案手法では，端末の保持方法を制限することなく歩行・

ステップを検出するため，加速度ノルムを特徴量として使

用する．

歩行中は，歩行ステップの影響で加速度ノルムが大きく

変動するため，その値にばらつきが見られる．この性質を

利用することで，端末保持者の歩行状態を検出する．ウィ

ンドウサイズ stdwin のウインドウに含まれる加速度ノル

ムの標準偏差がある閾値 σthresh 以上となった際に，端末

保持者は歩行していると見なす．このとき，σthresh = 0.6，

stdwin = 0.8[s]とする [10]．

また歩行中は，ステップに同期して加速度ノルムが大き

く変動するため，この性質を利用することで，端末保持者

のステップを検出する．加速度ノルムにウィンドウサイ

ズMovAvrwin の移動平均フィルタを適用することで，歩

行以外の要因で発生するノイズを軽減する．フィルタ適

用後のデータに対して，ウィンドウサイズ Peakwin のス

ライディングウィンドウを使用し，ウィンドウ内に存在

する最大の極大値をステップとして検出する．このとき，

表 3 特徴量リスト
歩行特徴量

歩行状態 過去 Twalking 秒間の 1 秒ごとの歩行/静止

ステップ回数 過去 Tstep 秒間に検出されたステップ回数

過去 Tstep 秒間に検出されたステップの

ステップ間隔 ステップ間隔の平均/標準偏差

過去 Tangle 秒間に進行方向を

進行方向変化量 45◦, 90◦, 180◦ 変更した回数

端末使用特徴量

アプリケーション 過去 Tapp 秒間の地図アプリ，ブラウザの起動時間

スクリーン 現在のスクリーン状態 (ON/OFF)

近接性 現在の近接センサの計測値

その他

照度 現在の照度センサの計測値

MovAvrwin = 0.31[s]， Peakwin = 0.59[s]とする [10]．

4.2.2 進行方向変化量の推定

次にジャイロセンサの計測値から進行方向の変化量を推

定する方法について述べる．歩行時の進行方向を推定する

には，重力成分を軸とする角速度を抽出する必要がある．

提案手法では加速度・ジャイロセンサの計測値に対して，

相補フィルタを適用することでスマートフォンの姿勢を推

定する．

時刻 tにおけるジャイロセンサ計測値を (ωx,t, ωy,t, ωz,t)，

加速度センサの計測値を (ax,t, ay,t, az,t)，端末の x軸周り

の傾き θx,t，y 軸周りの傾き θy,t とすると，時刻 t′ (> t)

における端末の傾きは，それぞれ式 (1)のように表される．

θx,t′ =α(θx,t + ωx(t
′ − t))

+ (1− α)arctan(
ay,t′√

ax,t′2 + az,t′2
)

θy,t′ =α(θy,t + ωy(t
′ − t))

+ (1− α)arctan(
ax,t′√

ay,t′2 + az,t′2
)

(1)

このとき経験的に，α = 0.98とする．推定した端末の傾き

から重力成分の単位ベクトルを推定し，ジャイロセンサの

計測値から重力成分を軸とする角速度を抽出する．

4.3 特徴量

提案手法では，3.2章の実験により収集したモーション

センサの計測値に対して，4.2節の移動軌跡推定手法を適

用することで，スマートフォン利用者の歩行に基づく特徴

量を抽出し，フォアグラウンドアプリケーションの時系列

データおよびスクリーン状態 (ON/OFF) から端末使用に

基づく特徴量を抽出する．

3.3 節で示したフィールド実験の結果から，使用する

特徴量を表 3 のように設定した．表 3 は移動特徴量，端

末使用特徴量，その他の特徴量からなる．このとき，経

験的に Twalking = 60[s]，Tstep = 30[s]，Tangle = 300[s]．

Tapp = 60[s]とする．

c⃝ 2016 Information Processing Society of Japan 4

Vol.2016-MBL-78 No.1
Vol.2016-UBI-49 No.1

2016/2/29



情報処理学会研究報告
IPSJ SIG Technical Report

表 4 迷い状態検出精度
推定結果

通常状態 迷い状態

実際の 通常状態 94.0% 6.0%

状態 迷い状態 45.5% 54.5%

表 5 探索状態検出精度
推定結果

通常+選択状態 探索状態

実際の 通常+選択状態 96.5% 3.5%

状態 探索状態 31.2% 68.8%

表 6 選択状態検出精度
推定結果

通常+探索状態 選択状態

実際の 通常+探索状態 93.7% 6.3%

状態 選択状態 49.6% 50.4%
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図 7 迷い状態検出時の Precision-Recall

および ROC 曲線の AUC
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図 8 探索状態検出時の Precision-Recall

および ROC 曲線の AUC
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図 9 選択状態検出時の Precision-Recall

および ROC 曲線の AUC

4.4 分類器選択

提案手法では，迷い状態と通常状態を分類するために，

汎用的な分類器であるサポートベクターマシン (SVM) と

ランダムフォレストを利用したが，3.2節の実験で収集した

データに基づいて分類性能を評価した結果，ランダムフォ

レストを使用した方が分類精度が高くなるという結果が得

られたため，以降の章ではランダムフォレストを利用して

評価を実施する．

ランダムフォレストの分類精度が高かった要因として，

提案手法では迷い分類のために，過去の歩行状態の系列な

ど多数の説明変数を使用したことなどが考えられる．

5. 性能評価

5.1 評価方法

提案手法の分類性能を検証するため，3.2章のフィール

ド実験で収集したデータを用いて，以下のような評価を実

施した．

提案手法では外出時の迷いを検出することを想定してい

るため，過去 10分間歩行が検出されず，かつスマートフォ

ンのスクリーンが ONになってない状況を判別対象データ

から除外した．残りのデータセットから，4.3節で示した

特徴量を 1秒ごとに抽出し，得られた特徴量データを各被

験者が付与したラベルに基づいて迷い状態および通常状態

の 2状態に分類する．全被験者において，通常状態のデー

タ数が迷い状態に比べて圧倒的に多いため，迷い状態の

データ数と通常状態のデータ数が同数になるように，通常

状態のデータからランダムにサンプリングする．以上によ

り得られた迷い状態および通常状態の 2状態のデータを，

各ユーザごとに学習用データとテスト用データに分割し

て，分類精度の評価を行った．新規の迷いに対する分類精

度を評価するため，データを時系列順にソートし，10分割

交差検証を実施した．通常状態のデータからランダムにサ

ンプリングした結果が分類精度に影響を与える可能性を考

慮して，評価を 10回実施した結果の平均値を評価結果と

した．また被験者による迷い内容報告に基づいて迷い状態

を探索状態と選択状態に分割し，(探索状態，その他)，(選

択状態，その他)で分類する場合の性能についても同様の

評価を行った．

5.2 評価結果

(迷い状態，通常状態)，(探索状態，その他)，(選択状態，

その他) で分類した結果をそれぞれ表 4，表 5および表 6

に示す．表 4，表 5，表 6はそれぞれ，各被験者ごとに (迷

い状態，通常状態)，(探索状態，その他)，(選択状態，その

他) で分類した分類率の全被験者平均の混同行列となって

いる．また，(迷い状態，通常状態)，(探索状態，その他)，

(選択状態，その他) で分類したときの，Precision-Recall

と ROC 曲線の Area Under the Curve (AUC)をそれぞれ

図 7，図 8および図 9に示す．以降の節で，(迷い状態，通

常状態)，(探索状態，その他)，(選択状態，その他)で分類

した場合の分類性能を評価する．

5.2.1 迷い状態検出精度

被験者の中には 80%程度の適合率，再現率で迷い状態を

検出できた被験者が存在した一方で迷い状態の再現率が

30%を下回る被験者も存在したため，迷い状態の被験者平

均再現率が低い結果となっている．しかし，図 7に示した

ように，Precision-Recall のArea Under the Curve (AUC)

が 0.9以上の被験者が 3人，0.8以上の被験者が 6人存在

しており，多くの被験者が再現率の値に対して高い適合率

を保っていることが分かる．また，図 7から，10人中 4人

の被験者の ROC曲線の AUC (AUCROC)が 0.9以上とな

り，高い分類性能であることが分かる．また 10人中 8人

の被験者が 0.8以上となり，大部分の被験者において十分

な分類性能を持っていることが確認できた．
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5.2.2 探索状態検出精度

表 5から，(迷い状態，通常状態) の 2状態で分類した

場合と比較すると，再現率が大幅に向上していることが分

かる．この結果から提案手法で定義した特徴量は，スマー

トフォン利用者の探索行動時の移動特徴を的確に捉えて

いることが確認できる．また，図 8から，Precision-Recall

の AUC が 0.9以上の被験者が 7人，0.8以上の被験者が

9人存在しており，探索状態は高い適合率で検出できるこ

とが分かる．さらに，図 7から，10人中 8人の被験者の

AUCROCが 0.9以上となり，(迷い状態，通常状態) で分

類した場合と比較して大幅に分類性能が向上していること

が分かる．

5.2.3 選択状態検出精度

表 6より，(迷い状態，通常状態) の 2状態で分類した

場合と，適合率，再現率がほとんど変化していないことが

分かる．また，図 9から，(迷い状態，通常状態)で分類し

た場合と比較して，Precision-Recall および ROC 曲線の

AUC にもあまり差異がないことが分かる．これは，選択

時に探索時ほど特徴的な移動が発生しないこと要因となっ

ていると考えられる．

6. おわりに

本稿では，スマートフォンに標準搭載されているモー

ションセンサの計測情報から抽出したユーザの移動特徴

と，スマートフォンの使用状況から，ユーザの迷いを検出

する手法を提案した．

Androidスマートフォンを用いた 30日間の実機実験を

通じて収集したデータを用いて，被験者の状態を (迷い状

態，通常状態) で分類した結果，AUCROCの全被験者平

均が 85%となり，十分な分類性能を持っていることを確

認した．また，(探索状態，その他) で分類した場合には，

AUCROCが平均 93%となり，高い分類性能を持つことを

確認している．

今後の課題の 1つとして，選択状態の検出精度の向上が挙

げられる．(選択状態，その他) で分類した場合，AUCROC

が平均 83%となり，(探索状態，その他) で分類した場合

と比較して，分類性能が低下する．これは選択状態は探索

状態と比べて，歩行時に特徴が出にくいことが原因である

と考えられるので，地図，ブラウザ以外のアプリケーショ

ンの利用頻度，利用時間などを端末使用特徴量として使用

することで，選択状態の検出性能の向上を目指す．また，

GPSやブラウザ履歴など実験時に収集したデータの内，端

末使用特徴量として利用しなかったデータが存在するた

め，これらのデータを特徴量として利用することで，分類

性能の向上を図る予定である．
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