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概要：自動車・バイクの挙動認識に基づいて危険運転を予測し，事故を未然に防げるようになった．しか
し，自転車の挙動認識に目を向けた研究は少ない．自転車はバイクと同じ二輪車であるが，バイクと異なり

車道以外を走行する可能性があるため歩行者や電柱といった障害物を回避する動作が多くなる．そのため，

バイク向けの挙動認識手法を自転車に適用すると回避動作を正確に認識することは難しい．既存の自転車

の挙動認識手法として，スマートフォンを後輪軸横に設置することでセンサのノイズを低減し，自転車の

挙動を比較的正確に認識する手法が提案されているが，この手法では，自転車が遅い速度で曲がった際，角

速度の変化を十分に認識できず，直進状態と右左折状態でのセンサの値に違いが現れにくくなり誤認識に

つながるという問題点がある．さらにユーザが停車中にスマートフォンを利用できず実用的ではない．一

方，スマートフォンの設置位置をハンドル部分にすると，センサがノイズの影響を受けやすくなり自転車

の挙動認識そのものが難しくなる．本稿では，スマートフォンに搭載された 3軸加速度センサと 3軸ジャ

イロセンサを用いた自転車の挙動認識手法を提案する．提案手法では，スマートフォンをハンドル部分に

取り付けることで，ハンドルの回避動作の認識を可能とし，ユーザが停車中にスマートフォンを利用可能

とする．自転車走行の際にバランスをとるために行う周期的なハンドル操作に着目しこれに基づくセンサ

のノイズを除去し，また機械学習により自転車の挙動を学習することで，正確な自転車の挙動認識を可能

とする．提案手法を用いて自転車の挙動 (停止・直進・右折・左折)を認識したところ，既存手法の F値が

0.6を超える程度であったのに対して，4つの挙動全てについて F値が 0.8を超える高い精度となった．

1. はじめに

近年，自動車・バイクの挙動認識に基づいて危険運転を

予測し，事故を未然に防げる研究が進んでいる [1–4]．

一方，自転車の危険運転に目を向けると，警察庁が公表

した自転車事故分析資料によると，自転車の事故件数は緩

やかに減少しているものの，都内の自転車事故の件数は，

平成 29年の一年間で 11901件あり，都内で発生した全事

故件数の約 3分の 1を占めている [5]．警察庁は自転車走

行時のルールを設定し，危険運転減少を目指しているが，

ルールを守っているユーザは少ない [6]．自転車の挙動認

識により危険運転の防止や注意をすることで，自転車事故

減少に貢献できる [7–9]．ところが，自転車の挙動認識に目

を向けた研究は少ない．

自転車はバイクと同じ二輪車であるが，バイクは車道の
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み走行可能である一方，日本では自転車は車道に加えて通

行可の標識がある歩道を徐行して通行できる．さらに多く

の自転車ユーザは交通ルールを守らず車道以外を走行する

可能性があるため，歩行者や電柱といった障害物を回避す

る動作が多くなる．そのため，バイク向けの挙動認識手法

[1–4]を自転車に適用すると，これらの自転車の回避動作を

正確に認識することは難しいと考えられる．さらに自転車

はバイクとは異なり，走行中に絶えず左右にハンドルをき

り続けることでバランスをとり走行しているため [10–12]，

ハンドル操作によるノイズが強く影響してくる．

これまでの自転車の挙動認識手法は，大きく分けて，直

接センサ機器を用いる手法と，スマートフォン搭載センサ

を用いる手法に分類できる．

センサ機器を用いた自転車の挙動認識手法 [7, 8, 13]

　センサ機器を用いる手法は，自転車やユーザに挙動

認識するために必要なセンサを予め取り付けて，その

センサから得た値を用いて自転車の挙動を認識してい

る．河内らは，自転車に光電センサとロータリーエン

コーダを取り付けることで自転車の走行環境をリアル

タイムに取得した [13]．下山らは，自転車に複数のセ
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ンサとマイコンを取り付け，危険運転と認識した場合

に運転者やその周りにいる人に対して警告を発するシ

ステムを提案した [7]．大井らは，ユーザに取り付けた

モーションセンサからユーザの運転姿勢を検出し，危

険運転かどうかを認識した [8]．これらの手法 [7, 8, 13]

では，自転車の挙動を認識するために必要なセンサ機

器を用意し自転車やユーザに取り付けなければなら

ず，ユーザの負担になる．

スマートフォン搭載センサを用いた自転車の挙動認識手

法 [9]

　スマートフォン搭載センサを用いる手法として，ス

マートフォンに搭載された 3軸加速度センサの値から

自転車の挙動を認識する手法がある [9]．後藤らは，ス

マートフォンの設置位置を自転車の後輪軸横にするこ

とで，センサの値をフィルタリングすることなくノイ

ズの影響を最小限に抑え，右左折時のセンサの値に特

徴が現れやすくしている．ところが自転車の速度が遅

いまま自転車が曲がる場合，ハンドルに設置した場合

と比べて角速度の影響が小さくなるため，直進状態と

右左折状態でのセンサの値に違いが現れにくくなり誤

認識に繋がる．さらにユーザが停車中にスマートフォ

ンを利用できない．

本稿では特別なセンサ機器を必要とせず，またユーザが

利用しやすいようにスマートフォンを自転車のハンドル部

分に取り付け自転車の挙動認識を目指す．スマートフォン

をハンドル部分に取り付ける場合，走行中のバランスをと

るためのハンドル操作の影響を受けやすくなるため，自転

車の挙動認識が難しくなる．いかにハンドル操作による影

響を少なくし正確に挙動を認識するかが最大の問題となる．

そこで本稿では，スマートフォンに搭載された 3軸加速

度センサと 3軸ジャイロセンサを用いた自転車の挙動認識

手法を提案する．自転車の挙動を認識するにあたって，自

転車走行の際にバランスをとるために行う周期的なハン

ドル操作に着目し，これにもとづくセンサのノイズを除去

し，また機械学習により自転車の挙動を学習することで，

スマートフォンを自転車のハンドル部分に取り付けた場合

でも精度の高い自転車の挙動認識を実現する．提案手法を

用いた自転車の挙動認識の実装と評価を行い，提案手法の

有効性を評価する．

本稿の貢献は以下の通りである．

( 1 ) 自転車のハンドル部分に取り付けたスマートフォンの

センサに対して，自転車走行の際にバランスをとるた

めに行う周期的なハンドル操作に着目し，これにもと

づくセンサのノイズを除去し，また機械学習により自

転車の挙動を学習することで，スマートフォンをハン

ドル部分に取り付けた場合でも精度の高い自転車の挙

動認識を実現する．

図 1: スマートフォン搭載の加速度センサとジャイロセン

サの軸．

図 2: スマートフォンの設置位置．
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図 3: 時間窓毎の挙動認識の例．

( 2 ) 総サンプル数 8969個の学習データと総サンプル数 295

個のテストデータに対して提案手法を適用したとこ

ろ，自転車の 4つの挙動 (停止・直進・右折・左折)の

F値が 0.8を超える高い精度になったことを確認した．

既存手法では，右折状態の F値が 0.62，左折状態の F

値が 0.72であったのに対して，提案手法は，右折状態

の F値が 0.89，左折状態の F値が 0.90となり，より

正確な自転車の挙動認識が実現された．

2. 自転車の挙動認識問題

まず本章では自転車の挙動認識問題を定義する．3軸の

加速度センサ・ジャイロセンサを搭載するスマートフォン

を用いるとする．スマートフォンに搭載されている加速度

センサ・ジャイロセンサの軸を図 1に示す．3軸加速度セ

ンサは，スマートフォンの X軸・Y軸・Z軸の 3軸方向の

成分の加速度を取得できる．図 2のようにY軸を進行方向

とし画面を上にして地面と水平にスマートフォンを自転車
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に設置した場合，加速度センサの値は，加速時に Y軸方向

正の値をとり，減速時に負の値をとる．車体を倒すなど左

右方向の加速度は，右向きに力が働いた場合 X軸方向正の

値をとり，左向きに力が働いた場合負の値をとる．さらに，

重力や上下の振動など上下方向の加速度は，上向きに力が

働いた場合 Z軸方向正の値をとり，下向きに力が働いた場

合負の値をとる．ジャイロセンサの値は，軸を中心として

左回りすると正の値をとり，右回りすると負の値をとる．

ユーザは各自所持するスマートフォンを自転車のハンド

ル部分に取り付けて自転車を運転するものとする．スマー

トフォンの設置位置を図 2に示す．センサの Y軸を自転

車の進行方向として，ハンドル部分に水平に設置されたセ

ンサより，ts[秒]ごと (本稿では，ts = 0.05秒とする)に 3

軸加速度センサの値 ax，ay，az と 3軸ジャイロセンサの

値 ωx，ωy，ωz が与えられる．時間窓 T [秒]を設定し，時

間窓毎に与えられた 3軸加速度センサの値と 3軸ジャイロ

センサの値から自転車の挙動 (停止・直進・右折・左折)を

認識する (図 3) *1．以上の準備のもと，挙動認識問題を以

下に定義する．

定義 1 (自転車の挙動認識問題). 自転車の挙動認識問題と

は，スマートフォン搭載センサより，ts[秒]ごとに 3軸加

速度センサの値と 3軸ジャイロセンサの値が与えられたと

き，時間窓 T [秒]ごとに自転車の挙動 (停止・直進・右折・

左折)を認識することである．

3. スマートフォン搭載センサを用いた自転車
の挙動認識

自転車の挙動をスマートフォン搭載センサによって認識

すると，3軸加速度センサの値と 3軸ジャイロセンサの値

には必ず以下に示すノイズが含まれる [14, 15]．

(A) 路面からのノイズ (加速度センサ・ジャイロセンサ)

(B) ハンドル操作によるノイズ (加速度センサ・ジャイ

ロセンサ)

(C) ドリフトによるノイズ (ジャイロセンサ)

(A)路面からのノイズは，認識する挙動の周波数より高

周波であるため，LPF (Low Pass Filter)を用いたり，使

用するセンサの軸を限定することで除去可能である．

(B)ハンドル操作によるノイズは，加速度センサとジャ

イロセンサに強く影響を与える．(B)ハンドル操作による

ノイズは，(A)路面からのノイズや (C)ドリフトによるノ

イズとは違い，ユーザのペダリング等により発生するノイ

ズであり，個人差や走行状況に左右される．

(C)ドリフトによるノイズは，ジャイロセンサに強く影

響を与える．一般に，ジャイロセンサのドリフトを除去す

るには，ドリフトの影響を受けない加速度センサより算出

*1 実際には，3.2.2 節で議論するように時間窓同士に重なりがある
スライドウィンドウ方式をとる

した角度とジャイロセンサによる値とを比較し，カルマン

フィルタや相補フィルタを適用することが多い [16]．

例えば，加速度センサ・ジャイロセンサを水平な状態に

設置する．重力加速度は Z軸方向のみにかかる．このと

き，X軸を中心に加速度センサが回転すれば，Y軸方向に

加速度がかかり，Y軸を中心に加速度センサが回転すれば，

X軸方向に加速度がかかる．これら重力加速度の値を用い

れば，ジャイロセンサの値を使わずに加速度センサだけを

用いてX軸ならびにY軸の角度を算出することができ，こ

れらの値をもとにジャイロセンサのドリフトによるノイズ

を除去可能となる．

ところが，加速度センサ・ジャイロセンサを水平な状態

に設置し Z軸を中心に加速度センサが回転する場合には，

重力加速度は Z軸方向のみにかかり続ける．そのため，加

速度センサの値だけを使って Z軸の角度を算出することは

原理的に不可能となり，ジャイロセンサ Z軸のドリフトに

よるノイズは除去できないことになる．後述するように，

提案手法はジャイロセンサ Z軸の値を必要とするため，こ

うした加速度センサの値との比較による補正処理は困難に

なる．

既存のスマートフォン搭載センサを用いた挙動認識手

法では [9]，自転車の後輪軸横が (A)路面からのノイズと

(B)ハンドル操作によるノイズの影響が最も小さいスマー

トフォンの設置位置であることを示し [17]，自転車の後輪

軸横に設置したスマートフォンの加速度センサから自転車

の挙動を認識している．一方，自転車のハンドル部分にス

マートフォンを取り付けて自転車の挙動を認識した場合，

加速度センサ・ジャイロセンサともに自転車走行の際にバ

ランスを取るために行う周期的なハンドル操作によって，

強く (B)ハンドル操作によるノイズの影響を受け，そのた

め正確な自転車の挙動認識が難しくなる．

そこで本稿では自転車の挙動認識をするにあたって，ス

マートフォン搭載センサから取得した 3軸加速度センサの

値と 3軸ジャイロセンサの値に対し，(1)フィルタリング

に基づくノイズ低減処理することで上記 (A)～(C)による

ノイズの影響を低減し，(2)機械学習を導入することで自

転車の挙動を認識する手法を提案する．

3.1 フィルタリングに基づくノイズ低減処理

前述したように，自転車のハンドル部分に取り付けたス

マートフォン搭載の 3軸加速度センサと 3軸ジャイロセ

ンサは，(A)路面からのノイズと (B)ハンドル操作による

ノイズと (C)ドリフトによるノイズの影響を受ける．特に

(B)ハンドル操作によるノイズは，(A)路面からのノイズ

と (C)ドリフトによるノイズとは違い，ユーザがペダリン

グ等で発生させるノイズであり，個人差や走行状況に左右

される．3軸加速度センサは (A)路面からのノイズと (B)

ハンドル操作によるノイズの影響を受け，3軸ジャイロセ
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(a) X 軸の値．
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(b) Y 軸の値．
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(c) Z 軸の値．

図 4: 直進時の加速度センサ値の周波数分布．

ンサは (A)路面からのノイズと (B)ハンドル操作によるノ

イズと (C)ドリフトによるノイズの影響を受けるため，各

センサに適したフィルタリングに基づくノイズ低減処理を

提案する．

3.1.1 3軸加速度センサに対するフィルタリング

3軸加速度センサは，(A)路面からのノイズや (B)ハン

ドル操作によるノイズからの影響を受ける．そこで自転車

のハンドル部分にスマートフォンを取り付けるとスマート

フォン搭載の 3軸加速度センサが，どのようなノイズの影

響を受けるかを調べるための予備実験を行った．

予備実験では，スマートフォンを自転車のハンドル部分

に取り付け，平坦な道路上をふらつかずに約 50m直進し，

そのあと同じ道路上をランダムで蛇行運転した．使用した

スマートフォンは HUAWEI Mate9 [18]である (以降も同

じスマートフォンを使った)．直進時の 3軸加速度センサの

値の周波数分布を図 4に示す．ランダムで蛇行運転時の 3

軸加速度センサの周波数分布を図 5に示す．直進時と蛇行
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(a) X 軸の値．

�����

�

����

����

����

����

���

����

� � � � � �� ��

�
�
�
�

�
�
�
�	



�
�

�

�������

(b) Y 軸の値．
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(c) Z 軸の値．

図 5: 蛇行運転時の加速度センサ値の周波数分布．

運転時の 3軸加速度センサ値の周波数分布を比較すると，

蛇行運転時では 0.5Hz付近でピークを示し次に 1.5Hz付近

でピークを示している一方，直進運転時では 1.5～2.5Hzで

ピークを示している (黒枠)．

このことから，(A)路面からのノイズや (B)ハンドル操

作によるノイズの周波数は共に 1.5～2.5Hz，右左折や蛇行

運転などの自転車の方向が変わるような挙動の周波数は

0.5Hz付近だと考えられる．(A)・(B)によるノイズの周波

数 (1.5～2.5Hz)は自転車の挙動の周波数 (0.5Hz付近)よ

り高いため，LPFを使用することでノイズの除去が可能で

あると考えられる．そこで，1Hz以上の高周波成分をノイ

ズとして除去することとする．

続いて加速度センサの値に 1Hzをカットオフ周波数とす

る LPFを適用する効果を調べる予備実験を実施した．図

15に示す実験ルートを左回りに一周し，左折時にデータに

特徴が現れるか分析した．LPFとして，窓関数を周波数分

解能が小さくピークが目立ちやすいハミング窓，カットオ
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(a) フィルタリングに基づくノイズ低減処理前．
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(b) フィルタリングに基づくノイズ低減処理後．

図 6: 加速度 X 軸の時間窓毎の平均値 (時間窓の大きさ

=32)．

フ周波数を 1Hzと設定し，二輪車の挙動認識の手法 [1]を

参考に標本数は 19とした．X軸の加速度センサを例にと

る．時間窓 Ti (i = 0, 1, 2, · · · )の大きさを 1.6秒とすると，

ts =0.05秒ごとにセンサの値が得られるとき，Ti の中に

は，32個の X軸の加速度値が得られる．これらに LPFを

適用すると，同様に LPF適用後の X軸の加速度値が 32個

得られる．なお時間窓 Tiはスライドウィンドウ方式に従っ

て，50%オーバーラップさせて移動させる（3.2.2節参照）．

各時間窓 Ti に対して X軸の加速度の平均値 ax(i)を求

め，これをプロットしたグラフを図 6 に示す．ここで時

間窓番号 29-33，56-59，99-103，122-126で左折している．

LPF適用前 (図 6a)では，自転車の速度が十分に出たまま

左折した場合 (時間窓番号 29-33，56-59，99-103)，左折時

のデータに特徴が現れているが，自転車の速度が遅いまま

左折した場合 (時間窓番号 122-126)，左折時のデータに特

徴が現れず直進時との違いがあまりない．一方，LPF適用

後 (図 6b)は時間窓番号 29-33, 56-59, 99-103だけでなく，

時間窓番号 122-126でも特徴的な形状をしており，左折し

ていることが分かる．右折や停止のときも同様の傾向が見

られる．

3.1.2 3軸ジャイロセンサに対するフィルタリング

3軸ジャイロセンサは，(A)路面からのノイズや (B)ハ

ンドル操作によるノイズの他に (C)ドリフトによる影響を

受ける．(A)路面からのノイズは凸凹した路面を走行する

ことによる上下運動であるため，スマートフォンを地面と

水平に取り付けた場合，ジャイロセンサ Z軸だけに着目す
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図 7: 右折時のジャイロセンサの各軸から得られる角度推

移．
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(a) フィルタリングに基づくノイズ低減処理前．
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(b) フィルタリングに基づくノイズ低減処理後．

図 8: ジャイロセンサ Z軸のドリフト．

れば (A)路面からのノイズの影響を受けにくいと考えられ

る．しかもジャイロセンサ X軸 Y軸の値は，右左折して

も角度変化に大きな特徴が見られず (図 7)，自転車の挙動

認識にはジャイロセンサ Z軸を用いることにする．

そこで自転車のハンドル部分に取り付けたスマートフォ

ン搭載のジャイロセンサ Z軸が，どのようなノイズの影響

を受けるかを調べるために予備実験を行った．まず，(C)

ドリフトの影響を調べるため，スマートフォンを水平な机

の上に画面を上にして放置した場合，ジャイロセンサ Z軸

がどの程度ドリフトの影響を受けるかを調べた．ドリフト

の影響を確かめるにあたって，ts = 0.05秒ごとにジャイロ

センサ Z軸から得られる角速度 ωz(i) (i = 0, 1, 2, · · · )から
角度の変化量 dz(i)を式（1）のように求める [19]．

d z(0) = 0

dz(i) =
1
2 ts × (ωz(i− 1) + ωz(i)) (i = 1, 2, · · · )

(1)
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図 9: スライドウィンドウ方式．

表 1: 時間窓の大きさごとの挙動認識に対する F値．

停止 直進 右折 左折

20 サンプル 0.99 0.98 0.86 0.75

60 サンプル 1 0.98 0.9 0.91

32 サンプル 1 0.99 0.89 0.90

フィルタリングに基づくノイズ低減処理前のドリフト

の様子を図 8aに示す．水平な机の上に画面を上にしてス

マートフォンを置いているのにも関わらず，角度が増えて

いる．325秒経過した時点で ts = 0.05秒ごとの角度の変

化量 dz(i)の最大値は 0.09度であった．つまり式 (2)に示

すように，0.09度以下の dz を除去することでドリフトの

影響を取り除けると考えられる．

d′z(i) =

0 (dz ≤ 0.09)

dz(i) (dz > 0.09)
(2)

次に，(B)ハンドル操作によるノイズがジャイロセンサ

Z軸にどのように影響するかを調べるために，平坦な道路

上を直進し ts = 0.05秒ごとの自転車の方向の変化量 dz(i)

を求めた．自転車の方向の変化量 dz(i)は式 (1)を用いて

算出する．自転車走行の際にバランスをとるために行うハ

ンドル操作は周期的であるため，閾値 αを定め，自転車の

方向の変化量 dz(i)が α以下だった場合，自転車の方向は

変化していないと判断することで，角度の変化を滑らかに

する．つまり式 (3)のように自転車の方向の変化量 dz(i)

を算出する．

d′z(i) =

0 (dz ≤ α)

dz(i) (dz > α)
(3)

閾値 αは，直進時の自転車の方向の変化量 dz(i)の平均値

が 0.49度であったことから，α = 0.49に設定した．

以上をまとめると，式 (3)は式 (2)を含むため，式 (3)に

よって角度の変化量 d′z を求めることで (B)ハンドル操作

によるノイズを低減するだけでなく，(C)ドリフトによる

ノイズを除去できる (図 8b)．

3.2 自転車の挙動認識手法

自転車の挙動は，ユーザによって個人差があり，かつ走

行状況によって異なるため，自転車の挙動ごとに閾値を定
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図 10: 時間窓毎の加速度 X軸 Z軸の平均値．
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図 11: 時間窓毎の加速度 Y軸の平均値．
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図 12: 時間窓毎のフィルタリングに基づくノイズ低減処理

後のジャイロ Z軸の平均値．
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図 13: 時間窓毎のフィルタリングに基づくノイズ低減処理

後のジャイロ Z軸の正の値の個数と負の値の個数．

めて挙動を認識することはできない．よって自転車の挙動

認識には，多くの過去の走行データを分析し過去の事象か

ら現在の状態を素早く認識できる機械学習を用いる．

機械学習には K 近傍法 [20] や SVM (Support Vector

Machine)[21]などがあるが，加速度センサの値やジャイロ
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センサの値は，走行状況によって外れ値を含む場合がある

ため，自転車の挙動の認識には外れ値の影響を受けずに正

しく認識できることが望まれる．そこで，複数の弱学習器

を用いた多数決によるアンサンブル学習をするランダム

フォレスト [22, 23]を用いる．機械学習により自転車の挙

動を認識するにあたって，機械学習に用いる特徴量の種類

と特徴量の算出方法を設定する必要がある．

3.2.1 特徴量の設計

加速度センサX軸・Z軸の平均値

スマートフォンをY軸が進行方向になるように自転車

のハンドル部分に取り付け (図 2)，図 15で表される

実験ルートを右回りに一周した．ts =0.05秒ごとに加

速度センサ X軸・Y軸・Z軸の値が得られたとき，時

間窓 Ti = 1.6秒の中の加速度X軸・Z軸の平均値を図

10に示し，時間窓 Ti = 1.6秒の中の加速度 Y軸軸の

平均値を図 11に示す．なおセンサ値は，フィルタリ

ングに基づくノイズ低減処理適用済みとする．また時

間窓は後述するスライドウィンドウ方式とし 50%の時

間をオーバーラップしている．

　加速度センサX軸の平均値・加速度センサ Z軸の平

均値は停止時は 0に近く，走行時は 0を中心に周期的

に値が振れるため，静止状態と走行状態を判別できる

と考えられる．さらに右左折するには進行方向 (本稿

では Y軸)を軸として自転車ごと身体を傾けて曲がる

ため，右左折時に加速度センサ X軸・Z軸の値に変化

が見られると考えられる．図 10では，赤枠で囲った

部分で右折したことが分かる．一方，進行方向である

加速度センサ Y軸の値は，走行時に常に負の値をとっ

ており，右折時と直進時の違いが現れない (図 11の赤

枠)．よって自転車の挙動認識には，加速度センサ Y

軸の値は用いず加速度 X軸・Z軸の値を用いる．

　結論として，自転車の挙動を認識するには，右左折

時に加速度センサ X軸・Z軸の平均値が必要と考えら

れる．

自転車の方向の変化量の平均・正値の個数・負値の個数

　図 2 のように自転車にスマートフォンを設置すれ

ば，ジャイロセンサ Z軸の値と式 (1)を用いると自転

車の方向の変化量を算出することができる．3.1.2節

の議論に基づき，自転車の方向の変化量 dz(i)にフィ

ルタリングに基づくノイズ低減処理を適用した際，時

間窓毎の自転車の方向の変化量の平均値，正の値の個

数，負の値の個数を図 12と図 13に示す．前項と同様

に，図 15の実験ルートを右回りに一周し，センサ値

を ts =0.05 秒ごとに取得した．時間窓 Ti = 1.6 秒，

50%の時間をオーバーラップしたスライドウィンドウ

方式とした．

　自転車の方向の変化量の平均値・正の値の個数・負

の値の個数は，停止時にユーザが自転車のハンドルを

動かさないと仮定すると 0になり，右左折時に大きく

値が変化するため，停止状態と直進状態と右左折状態

を判別できる．

　結論として，自転車の挙動を認識するには，右左折

時に自転車の方向の変化量の平均値・正の値の個数・

負の値の個数が必要と考えられる．

自転車の挙動認識のための特徴量

　以上自転車の挙動を認識するための特徴量は

( 1 ) 加速度 X軸の平均値

( 2 ) 加速度 Z軸の平均値

( 3 ) 自転車の方向の変化量の平均値

( 4 ) 自転車の方向の変化量の正の値の個数

( 5 ) 自転車の方向の変化量の負の値の個数

の 5次元とするのが最適と思われる．

3.2.2 特徴量の算出方法

提案手法は，[24]を参考に，ある大きさの時間窓を移動

させて時間窓毎に特徴量を算出するスライドウィンドウ方

式により前項の 5つの特徴量を算出するものとする (図 9)．

この際，時間窓をどのような大きさに設定するかが大きな

問題となる．

まず，情報の損失を抑え時間窓毎の特徴量の変化を滑ら

かにするため，隣接する時間窓をオーバーラップさせるも

のとする．提案手法では，[24]にならい，図 9のように，

50%の時間をオーバーラップするものとした．

次に，時間窓の大きさを設定する予備実験として，1つ

の時間窓の中に 20サンプル，32サンプル，60サンプルを

含むように時間窓を設定し，自転車の挙動を認識した．予

備実験の条件は，後述する 4.1節と同一とした．学習デー

タとして図 15の実験ルートを左周りに 27周，右回りに 28

周した走行データを用いり，テストデータとして右折 3回，

左折 3回した走行データを用いた．

結果を表 1に示す．表 1は，自転車の 4つの挙動に対し

て F値を比較したものである (F値の定義は 4.1節を参照)．

時間窓の大きさが 20サンプルの場合は，他の 2つ (32サ

ンプル・60サンプル)より F値が低い結果となった．これ

は，時間窓の大きさが小さいと挙動の特徴が捉えにくくな

るためである．次に，時間窓の大きさが 32サンプルの場

合と 60サンプルの場合を比較すると，F値はほぼ同一と

なる．しかしながら，時間窓の大きさを 60サンプルに設

定すると，時間窓の個数が 32サンプルの場合と相対的に

比べて少なくなる．例えば，センサから 0.05秒ごとにデー

タを取得し，データ数が 1000個になったとする．時間窓

の大きさを 32サンプルとした場合，50% (16サンプル分)

オーバーラップさせるため，時間窓の個数は 62個となる．

一方，時間窓の大きさを 60サンプルとした場合，時間窓

の個数は 33個となり，32サンプルの場合と比べて半分程

度に減少する．そのため，一瞬のふらつきなどの細かな挙

動が認識できなくなると考えられる．そこで，時間窓の大
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図 14: 測定時の自転車．

図 15: 実験ルート．

きさは 32サンプル，つまり 1つの時間窓の大きさは 0.05

秒 ×32 = 1.6秒に設定することにする．

4. 評価実験

提案した自転車の挙動認識手法を実データに適用し，提

案手法を評価する．

4.1 実験方法と条件

実データとしてユーザ 1人の走行データを取得した．実

験端末は HUAWEI Mate9 [18]を使用し，センサから値を

取得する間隔 ts = 0.05秒とした．測定時の自転車の状態

を図 14に示す．端末の画面を上に向けて地面と水平にな
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図 16: 各特徴量の寄与率．
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図 17: 正の値の個数の比較．

表 2: 自転車の挙動認識結果 (フィルタリングに基づくノイ

ズ低減処理を適用しない場合)．

停止 直進 右折 左折 F 値

停止 30 7 0 0 0.87

直進 1 198 3 0 0.96

右折 0 2 13 0 0.84

左折 0 2 0 7 0.87

るように自転車のハンドル部分に取り付ける．Y軸正の方

向を進行方向として測定する．この状態で図 15に示す実

験ルートを走行した．実験ルートは，大田区の住宅地で，

歩道と電柱があり，一部坂道となっている．この実験ルー

トを左回りと右回りに複数回走行したデータを学習データ

とした．学習データから時間窓毎の特徴量を算出し，予め

手動でラベル付けした．テストデータは，実験ルートとは

別で用意する．挙動認識の評価をするため，テストデータ

に対しても学習データと同様に手動でラベル付けし，挙動

認識の結果と比較し評価する．評価指標として F値を用い

る．F値の式を式 (2)に示す．

F =
2×Recall × Precision

Recall + Precision
(4)

Recallは再現率，Precisionは適合率を指す．再現率とは

実際に正であるデータのうち正であると識別されたデータ

の割合，適合率は正と識別したデータのうち実際に正であ

るデータの割合のことを言う．再現率と適合率はトレード

オフの関係にあるため，これらを統合して評価できる F値

を評価指標とした．
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図 18: 負の値の個数の比較．

表 3: 自転車の挙動認識結果 (フィルタリングに基づくノイ

ズ低減処理を適用した場合)．

停止 直進 右折 左折 F 値

停止 34 3 0 0 0.96

直進 0 199 1 2 0.98

右折 0 1 14 0 0.93

左折 0 2 0 7 0.78

表 4: 8分割交差法による正解認識率．
フィルタリングに基づく

ノイズ低減処理を適用しない場合
フィルタリングに基づく

ノイズ低減処理を適用した場合

0.964 0.976

4.2 フィルタリングに基づくノイズ低減処理の効果

3.1節で提案したフィルタリングに基づくノイズ低減処

理手法の効果を調べるため，評価実験を行った．

4.2.1 実験条件

学習データとして，実験ルートを左回りに 5周，右回り

に 4周した総サンプル数 1656個の走行データを用いた．

テストデータとして，左折 2回，右折 3回した総サンプル

数 263個の走行データを用いた．

フィルタリングに基づくノイズ低減処理前のデータは，

3.1節で説明したフィルタリングに基づくノイズ低減処理

をせず，センサから得たデータをそのまま 3.2節で説明し

た挙動認識手法を適用した．フィルタリングに基づくノイ

ズ低減処理後のデータは，フィルタリングに基づくノイズ

低減処理をして，フィルタリングに基づくノイズ低減処理

をしたデータに挙動認識手法を適用した．

4.2.2 実験結果

フィルタリングに基づくノイズ低減処理を適用しない場

合の挙動認識結果を表 2，フィルタリングに基づくノイズ

低減処理を適用した場合の挙動認識結果を表 3に示す．停

止・直進・右折時の F値はフィルタリングに基づくノイズ

低減処理を適用した方が大きくなった．フィルタリングに

基づくノイズ低減処理を適用した場合の結果では，左折し

始めのデータの値と直進状態のデータの値が近くなったた

め，直進状態が左折状態と認識されることが多く，左折時

の F値がフィルタリングに基づくノイズ低減処理を適用し

表 5: 既存手法 [9]の認識結果．

加速 等速 時計回り 反時計回り F 値

加速 65 7 1 1 0.88

等速 6 41 0 0 0.86

時計回り 1 0 40 30 0.62

反時計回り 0 0 17 63 0.72

表 6: 自転車の挙動認識結果．

停止 直進 右折 左折 F 値

停止 32 0 0 0 1

直進 0 232 0 1 0.99

右折 0 3 12 0 0.89

左折 0 2 0 13 0.90

ない場合より小さくなった．

フィルタリングに基づくノイズ低減処理を適用しない場

合の学習データとフィルタリングに基づくノイズ低減処理

を適用した場合の学習データを 8分割交差法で評価した正

解認識率を表 4に示す．正解数を ncorrect，総データ数を

N とおくと，正解認識率 accuracy は式 (5)のように表さ

れる．

accuracy =
ncorrect

N
(5)

8分割交差法では，フィルタリングに基づくノイズ低減処

理を適用した場合の方が正解認識率が良くなった．フィル

タリングに基づくノイズ低減処理を適用しない場合とフィ

ルタリングに基づくノイズ低減処理を適用した場合の各特

徴量の寄与率を図 16，時間窓毎の正の値の個数の比較を図

17，負の値の個数の比較を図 18に示す．フィルタリング

に基づくノイズ低減処理を適用しない場合では時間窓毎の

正の値の個数と負の値の個数ともに停止時と直進時で違い

が見られないが，フィルタリングに基づくノイズ低減処理

を適用した場合では停止時と直進時で違いが見られる．図

16より，フィルタリングに基づくノイズ低減処理が各特徴

量の寄与率に影響していることがわかる．フィルタリング

前ではジャイロセンサ Z軸の平均値に大きく依存している

のに対して，フィルタリング後ではジャイロセンサ Z軸の

平均値の寄与率が正の値の個数と負の値の個数に分散され

ている．

結果として，フィルタリングによるノイズ低減処理を適

用した方が良いことが分かる．

4.3 既存手法との比較

比較手法として後藤らの手法 [9]を用い，提案手法と比

較した．この手法は，スマートフォンをノイズの影響を受

けにくい自転車の後輪軸横に取り付けることで，センサに

フィルタリングすることなく自転車の挙動認識をする手法

である．
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4.3.1 実験条件

手法 [9]は，自転車の後輪軸横に設置してあるスマート

フォンの 3軸加速度センサをもとに，特徴量を算出し SVM

により自転車の挙動 (加速運動・等速運動・時計回り走行・

反時計回り走行)を認識している．算出する特徴量は 11次

元である．

提案手法では，学習データとして実験ルートを左回りに

27周，右回りに 28周した総サンプル数 8969個の走行デー

タを用いた．テストデータは，右折 3回，左折 3回した総

サンプル数 295個のデータを用いた．

4.3.2 実験結果

手法 [9]と提案手法による実験結果を表 5，表 6に示す．

手法 [9]では，加速状態と等速状態の F値は 0.8を超えてい

るが，時計回り円走行と反時計回り円走行の F値は 0.8を

超えておらず精度が悪い．一方提案手法では，4つ全ての

状態の F値が 0.9に近い値をとっており高い精度となった．

手法 [9]と提案手法を比べると，提案手法の方が右折 (時

計回り円走行)と左折 (反時計回り円走行)の F値が高いこ

とが分かる．これは，スマートフォンをハンドル部分に取

り付けたことで，提案手法で用いるジャイロセンサから算

出する特徴量が右折時と左折時で大きく異なり，右折状態

と左折状態が正確に認識できたからだと考えられる．

提案手法において，一瞬でもふらつくと，ジャイロセン

サ Z軸の値が大きく変化しやすいため実際は直進状態でも

右折状態または左折状態と誤認識されやすいことが分かっ

た．右左折状態の F値が他の状態より低いが，これは右左

折し始めは特徴量の変化量が少なく，データの値が直進状

態と近くなったためだと考えられる．

以上，総合して提案手法は既存手法と比較して高い精度

で自転車の挙動を認識していることが分かる．

5. おわりに

本稿では，スマートフォン搭載 3軸加速度センサと 3軸

ジャイロセンサから自転車の挙動を認識する手法を提案し

た．提案手法では，自転車走行する際にバランスをとるた

めに行う周期的なハンドル操作に基づいて，3軸加速度セ

ンサ・3軸ジャイロセンサそれぞれに適したフィルタリン

グをすることで，高精度に自転車の挙動を認識した．総サ

ンプル数 8969個の学習データを用いて，総サンプル数 295

個のテストデータを認識したところ，4つ全ての状態 (停

止・直進・右折・左折)の F値が 0.8を超える高い精度と

なった．今後は，通常運転の他に危険運転 (急ハンドル・

急ブレーキ等) を認識するアルゴリズムを開発する予定で

ある．
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