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概要：街中でベビーカー利用者と歩行者・自転車利用者の衝突事故が起こりそうな場面をたびたび見かけ
ることがある．ベビーカー利用者と，歩行者や自転車利用者が衝突した場合，ベビーカーが横転するなど

して，赤ちゃんの命に関わる事態が生じる可能性がある．この問題を解決するために我々は，ベビーカー

利用者が特別な操作をすることなく，ベビーカーの次の動きを予測して周囲に通知するシステムを提案

してきた．本稿では提案システムの実現のため，システムの実装を高度化し，ベビーカー利用時のセンサ

データから動作推定の評価実験を行った．実験結果より，他者のベビーカーの動作データから構築した推

定器を用いて一定精度でベビーカーの動作推定を行える可能性を示した．

1. はじめに

街中でベビーカー利用者と歩行者・自転車利用者の衝突

事故が起こりそうな場面をたびたび見かけることがある．

[1]によるとベビーカーを利用中に人とぶつかったことがあ

る，ぶつかりかけたと答えた人の割合は 79.6％であった．

ベビーカー利用者と，歩行者や自転車利用者が衝突した場

合，ベビーカーが横転するなどして，赤ちゃんの命に関わ

る事態が生じる可能性がある．しかし，既存技術ではこの

問題の解決は困難である．移動者同士の衝突を防止する研

究事例は存在するが，ベビーカー利用者を想定したもので

はないため，この問題に直接適用することは難しい．

我々は，ベビーカー利用者が特別な操作をすることなく，

ベビーカーの次の動きを予測して周囲に通知するシステム

を提案してきた [2]．このシステムは，ユーザがベビーカー

を利用する際，複数のセンサデータからベビーカーの次の

動作を機械学習によって推定し，その結果を LEDを用い

て周囲に通知する．また，システム全体をハンドルカバー

として実装することで，既存のベビーカーに手間なく導入

することができる点も特徴である．本稿ではベビーカーの

動作予測に利用するセンサと特徴量の追加を行い，システ

ムの実装を高度化させた．また，システムの有用性を評価

するために，複数の手法で構築された推定器を用いてモデ

ルの推定精度の評価を行った．
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• ベビーカー利用者が特別な動作をしなくても，周囲の
人にベビーカーの動作を予告するインタラクションモ

デルの実装を高度化させた点．

• 実際のベビーカーの動作データを収集し，提案方式に
よる推定精度を検証した点．

2. 関連研究

本研究は，ベビーカー利用者と，その周囲を移動する歩

行者や自転車利用者との衝突回避を目指すものであり，移

動者同士の衝突回避を目指す研究分野に属する．この分野

の研究事例として，2.1節でシステムが自動で移動者自身

に注意を行う研究事例，2.2節で移動者が手動で周囲に注

意を行う研究事例，2.3節でシステムが自動で周囲に注意

を行う研究事例を紹介する．

2.1 システムが自動で移動者自身に注意を行う研究事例

システムが自動で移動者自身に注意を行う研究事例とし

ては，[3]，[4]，[5]，[6]，[7]が挙げられる．[3]は，自転車

に複数のセンサを装着し，走行データをリアルタイムで分

析して危険な運転が行われていると判定したら，自転車の

運転者に警告を発するシステムである．[4]は，ホール効果

センサを自転車のフレームに取り付けて動作データを収集

し，子供が自転車で危険な運転を行うと，ヘルメットに取

り付けられたスピーカーやハンドル部に取り付けられた振

動モーターで自転車走行中の子供に警告を発するシステム

である．[5]は，自転車運転者に注意を行うタイミングを決

定するために，自転車の次の動作を推定しようとする試み

である．この研究では，自転車運転時に生じる加速度デー

c⃝ 2019 Information Processing Society of Japan

― 1273 ―

「マルチメディア，分散，協調とモバイル
(DICOMO2019)シンポジウム」 令和元年7月



タに対し，k近傍法や SVMなどの機械学習手法を用いて

運転内容を推定している．[6]は車による交通事故の低減

を試みるためにドライバの眠気発生を検知するシステムで

ある．イヤクリップ型の脈拍センサを用いてドライバに固

有のスペクトルのピーク値の変化から眠気レベルを算出し

てドライバに注意喚起を行う．[7]は事故防止のため，車の

ハンドル内部に複数の圧力センサを埋め込んだハンドルセ

ンサを提案している．把持行動や挙動の変化を，ハンドル

センサから得られる圧力値によってドライバの生体情報を

取得し，ドライバに注意喚起を行う.

2.2 移動者が手動で周囲に注意を行う研究事例

移動者が手動で周囲に注意を行う研究事例としては，[8]，

[9]が挙げられる．[8]は，自転車利用者が次の行動を周囲

に通知するシステムである．このシステムでは，サドル下

部に LEDが矢印型に取り付けてある．ユーザはハンドル

部に設置されたレバー型スイッチを操作することで，LED

を点灯させて周囲に移動方向を通知できる．[9]は，指先や

腕が不自由なユーザ向けの自動車用ウインカーシステムで

ある．このシステムでは，ユーザは音声を発することで任

意の方向にウインカーを作動させられる．

2.3 システムが自動で周囲に注意を行う研究事例

システムが自動で周囲に注意を行う研究事例としては，

[10]，[11]が挙げられる．[10]は，歩行者と自転車の衝突防

止を目的として，スマートフォンに実装されているGPS情

報を利用し，双方の接近が検知された場合にスマートフォ

ンの振動機能を用いて警告を発する仕組みを提案してい

る．[11]はユーザと周囲の歩行者の衝突を回避するための

スーツケース型システム，BBeepを提案している．BBeep

は周囲の歩行者の検出及び将来位置の予測結果から，ユー

ザと周囲の歩行者の衝突する危険性を予測し，衝突する危

険性を持った周囲の歩行者に対して警告音を鳴らす．

3. 研究課題

ベビーカー利用者と，歩行者や自転車利用者が衝突した

場合，ベビーカーが横転するなどして，赤ちゃんの命に関

わる事態が生じる可能性がある．移動者同士の衝突に関す

る研究事例は存在するが，この問題を解決することは難

しい．

まず，ベビーカー利用者に，周囲の移動者との衝突のお

それがあることを通知するアプローチが考えられる．例え

ば，[3]，[4]，[5]，[6]，[7]を用いれば，システムが自動的

にベビーカー利用者に注意を行うことが可能かもしれな

い．しかし，ここには 2つの問題が存在する．1つ目の問

題は，これらの研究事例の多くが，自動車や自転車の操作

モデルに基づいているということである．自動車や自転車

とベビーカーの操作方法は大きくことなるため，これらの

研究事例をそのままベビーカー操作に適用できるとは考

えにくい．2つ目の問題は，注意を行う対象が操作者であ

るということである．我が子を乗せたベビーカーを押す親

は，様々なことで頭がいっぱいである．日差しや温度は問

題無いか，次の授乳・オムツ替えはどこで行おうか，我が

子が泣きぐずっているが何が原因なのか，などを考えなが

ら歩いているユーザに対して，システムが衝突に関する注

意を通知することはユーザに大きな負担をかけることにな

るし，ユーザはその通知に気付かないかもしれない．

次に，ベビーカー利用者が自身の次の行動を手動で周囲

に通知することで，周囲の移動者との衝突を回避するアプ

ローチが考えられる．例えば，[8]，[9]を用いれば，ベビー

カー利用者は自身の次の行動を周囲に通知できるかもしれ

ない．しかし，上述のとおり，ベビーカー利用者の意識は，

我が子のことを中心に様々な対象に向かっている．この状

況において，次の行動の通知という新たな作業をユーザに

課すことは現実的ではない．

以上の研究事例の問題は，ベビーカー利用者が自身の次

の行動を自動で周囲に通知するシステム [10]，[11]を用い

れば解決できるかもしれない．しかし，[10]を利用可能な

のはスマートフォンの振動を感知できる位置に携帯してい

るユーザに限定される．また，[11]は周囲に警告音を鳴ら

して危険を通知するが，その音はベビーカーに乗っている

赤ちゃんに大きな負担をかけてしまう．よってどちらもベ

ビーカー利用者と周囲の人の衝突を防止するシーンに適用

することは難しい．

上記の問題をふまえると，ベビーカー利用者と周囲の

人の衝突を防止するシステムを設計するためには，3つの

要件が考えられる．1つ目の要件は，注意の通知はベビー

カー利用者ではなく，周囲に行うべきであるということで

ある．2つ目の要件は，注意の通知はベビーカー利用者の

明示的な操作によるものではなく，システムにより自動的

に行われるべきであるということである．3つ目の要件は，

注意の通知は赤ちゃんに負担をかけない方法にする必要が

ある．ここから，我々は，ベビーカー利用者が特別な操作

をしなくても，周囲の人にベビーカーとの衝突を避けるた

めの情報を通知するシステムの実現を研究課題として設定

する．

4. 提案手法

3章の研究課題を達成する方法として，我々はベビーカー

の次の動きを予測して周囲に通知するシステムを提案して

きた [2]．これは，ユーザが特別な操作をせずとも，ユーザ

が操作するベビーカーの次の動きをシステムが予測して事

前に周囲へ予告するシステムである．

システムは，入力部，動作予測部，出力部からなる．入

力部は，ユーザが明示的な操作を行わなくても動作予測に

必要なデータを取得できるよう，センサを用いる．具体的
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には，圧力センサ，加速度センサ，角速度センサの利用を

想定しており，詳細は 5.2節で後述する．動作予測部は，

入力部から取得するセンサデータに対して，機械学習手法

を用いて分析を行い，ユーザの次の動作を予測する．出力

部は，動作予測部による予測結果を周囲の人に通知する．

具体的には，LEDの点灯パターンを変化させることによる

通知を想定しており，詳細は 5.4節で後述する．具体的に

は，ベビーカーに乗っている赤ちゃんから見えない位置に

LEDを取り付ける (図 2)．これにより，赤ちゃんに負担を

かけずに周囲に注意の通知を与えることができる．

このシステムにより，ベビーカー利用者が特別な操作を

しなくても，周囲の人にベビーカーとの衝突を避けるため

の情報を赤ちゃんに負担をかけずに周囲に通知することが

でき，3章で述べた研究課題を達成できると考えられる．

5. 実装

5.1 ハードウェア構成

4章で述べたとおり，本システムは入力部，動作予測部，

出力部からなるが，これらを実現するハードウェアがベ

ビーカーの随所に分散してしまうと，ユーザが自分のベ

ビーカーに本システムを導入する手間が大きくなってしま

う．そこで，我々は，システムを構成するハードウェアを

一体型にした．今後はこれらをハンドルカバー型デバイス

としてデザインする予定である．これにより，ユーザは既

存のベビーカーのハンドル部に本デバイスを装着するとい

う，少ない手間で提案システムを導入することができる．

具体的には，図 1のようにハンドルカバー上に，入力部を

実現する圧力センサ・加速度センサ，動作予測部を実現す

る Raspberry Pi，出力部を実現する LEDを配置する．

図 1 システムのセンサ部分

5.2 入力部

図 1に示すとおり，入力部は 4つの圧力センサ，1つの

加速度センサ，1つの角速度センサからなる．圧力センサ

は，ユーザの手の動きを計測するために用いるものであ

り，ユーザがベビーカーを操作する際に圧力がかかりやす

い左右の手のひらと指先が接する位置に配置する．具体的

には，ユーザがベビーカー走行時に右左折した場合，ユー

ザの左右の手からベビーカーのハンドルに加わる圧力値が

変化すると考えられる．加速度センサは，ベビーカーの上

下・前後・左右の動きを計測するために用いる．具体的に

は，ユーザの進行方向を正の軸に取った場合，ユーザがベ

ビーカー走行時に急停止したとき，負の加速度が大きくな

ると考える．ジャイロセンサはベビーカーの回転運動を計

測するために用いる．具体的にはユーザがベビーカー走行

時に右左折した場合，ベビーカーの回転運動の値が変化す

ると考えられる．本稿では，[2]のプロトタイプシステムよ

りも詳細にベビーカーの動作データを収集するため，角速

度センサを追加する．

5.3 動作予測部

動作予測部は Raspberry Piからなり，機械学習により

構築したベビーカー動作予測モデルを用いて，入力部で取

得したセンサデータをリアルタイムに分析してユーザの次

の動きを予測する．

センサデータは，図 1に示す right parm・right finger・

left parm・left fingerの圧力センサから得られたデータ (以

降，rp・rf・lp・lf)，1つの加速度センサの x・y・z軸の

データ (以降，ax・ay・az)，1つの角速度センサの x・y・

z軸のデータ (以降，gx・gy・gz) の計 10種類である．セ

ンサデータから下記特徴量を抽出し，機械学習を行う．特

徴量の先頭の数字は，特徴量の次元数を示しており，合計

28次元の特徴量となる．

[10] 平均値：

推定対象期間における各軸 (rp・rf・lp・lf・ax・ay・az・

gx・gy・gz)の圧力値・加速度・角速度の平均値．

[10] 標準偏差：

推定対象期間における各軸 (rp・rf・lp・lf・ax・ay・az，gx・

gy・gz)の圧力値・加速度・角速度の標準偏差．

[8] 相関係数：

推定対象期間における各軸間 (ax-ay，ay-az，ax-az，gx-gy，

gy-gz，gx-gz，rp-lf，lp-rf) の圧力値・加速度・角速度の相

関係数．

動作予測モデル構築，および予測の実行には SVMを利

用する．SVMはセンサデータから抽出した特徴量を入力

とし，予測する動作ラベルを出力する分類モデルを構築

する．現時点では，動作ラベルとして，Straight・Right・

Left・Stop の 4 つを定義している．動作ラベルとベビー

カーの動作の関係は表 1でまとめる．

表 1 教師ラベルと動作の関係

教師ラベル ベビーカーの動作

Straight 直進

Right 右折

Left 左折

Stop 停止
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図 2 システムの全体像

図 3 ベビーカーの動作と点灯パターンの関連付け

5.4 出力

図 2に示すとおり，出力部は 2つの LEDからなる．こ

れらは前後左右の方向から視認しやすく，ベビーカーに

乗っている赤ちゃんからは見えないよう，ハンドルの両端

位置に配置する．LEDは点灯パターンを変化させること

で，ベビーカー利用者の次の動作を周囲に通知する．点灯

パターンは，多くの人が日常的に見慣れている自動車のウ

インカーのものを参考にする．具体的には，図 3のように，

Straightのときは点灯なし，Right／ Leftのときは該当す

る方向の LEDを橙色に点滅させる，Stopのときは両方の

LEDを赤色に点灯させる挙動とする．

6. 検証実験

6.1 実験目的

ベビーカー利用者と周囲の人の衝突を防止するシステム

を設計するため動作予測の精度が極めて重要であると考

えられる．動作予測が適切でなかった場合，周囲の人にベ

ビーカーの動作の誤報を伝えてしまうことで，接触事故が

発生する危険性を高める．動作予測の精度を向上させるた

めに，有効な方法は各者に対して個別の推定器を構築する

ことだが，それには大きなコストがかかる．もし，一定数

のベビーカー利用者の学習サンプルを用いて構築した推定

器で，未学習のベビーカー利用者の動作予測の精度が高い

場合，各者に個別の推定器を構築しなくて済む．

そこで本実験では，ベビーカー利用者の動作データから

動作推定を行うタスクにおいて，本人のベビーカー利用時

の動作データのみから学習を行った推定器を用いる方式

(以降，Each方式)と，他者のベビーカー利用時の動作デー

タから学習を行った推定器を用いる方式 (以降，Others方

式)の 2方式において，どの程度の精度が達成できるのか，

どの程度違いがあるのか検証することを目的とする．以

降，実験に参加したベビーカー利用者を計測者と称する．

評価には Precision，Recall，F値を用いる．Precision(適

合率)は，ベビーカーの動作を推定したデータのうち，実

際にそのベビーカーの動作であったデータの割合である．

Recall(再現率)はベビーカーのある動作を行ったデータの

うち，システムによって正しく推定されたデータの割合で

ある．F値は，Precisionと Recallの調和平均であり，次

式で表される．

F = 2
Recall ∗ Precision

Recall + Precision

6.2 データセット

ベビーカーの動作は本システムに内蔵されている圧力セ

ンサ，加速度センサ，角速度センサを用いて計測した．各

サンプリングレートは 20Hzとした．計測した圧力値セン

サ，加速度センサ，角速度センサのデータはすべて 3秒分

の固定長に切り出し，専用のソフトウェアを用いて推定モ

デルを構築した．以降，この 3秒分のデータをサンプルと

称する．サンプリング中のベビーカーの動作に応じて，各

サンプルに教師ラベルを付与する．ベビーカーの動作と教

師ラベルの対応を表 1に示す．

計測者は 20代の大学生 12名 (男性 10名，女性 2名)で

ある．下記の手順で計測を行い，全体で 1200件の教師あ

りサンプルを収集した．

図 4 実験風景

Step1：実験者は計測者に“直進してください”(Straight)，

“最初は直進して，途中で右折してください”(Right)，“最

初は直進して，途中で左折してください”(Left)，“最初は

直進して，途中で停止してください”(Stop) の 4つの動作

の中から，いずれかの動作を伝える．

Step2：実験者は計測者に指示した動作の見本をベビー

カーを用いて示す．本研究では生後 7ヶ月以上の赤ちゃん

が乗る B型ベビーカーを採用した．赤ちゃんの重さを再現

するため，生後 7ヶ月の赤ちゃんの平均的な体重 8kg(2L

ペットボトル 4 本) の重りをベビーカーに乗せて実験を
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行った (図 4)．

Step3：計測者は指示された動作を複数回練習する．

Step4：計測者は動作データ収集を開始するために取り付

けられたボタン (図 1) を押して指示された動作を行う (3

秒分)．

Step5：Step4を 25回繰り返す．

Step6：Step1に戻り，実験者から指示された動作を Step5

まで同様に繰り返し，4つの動作のデータ収集が全てが終

了したら実験は終了．

6.3 実験手順

6.3.1 Each方式

計測者 1人あたりの教師ありサンプル 100件のそれぞれ

について 5.3節の特徴量 (28次元)を算出する．次に，教師

ありサンプルを用いてハイパーパラメータのチューニング

を行う．パラメータの探索方法は Pythonのモジュール，

Hyperoptを用いる．Hyperoptにより出力されたハイパー

パラメータを用いて SVMでモデルの構築を行う．構築し

たモデルの評価には 10分割交差検定法を用いる．具体的

には，100件の教師ありサンプルを 10分割し，90件を学習

サンプル，10件を推定サンプルに分けて F値・Precision・

Recallを算出する．

6.3.2 Others(90)方式

複数の計測者の教師ありサンプルをマージして推定タス

クを行う．構築したモデルの評価には，同一の計測者のサ

ンプルが学習用サンプルと推定用サンプルに共通して含ま

れないように設定する．具体的には，計測者 Aの推定用サ

ンプル 100件を 10分割し，教師ありサンプル 90件を計測

者 A以外からランダムで抽出した学習用サンプル，計測者

Aの 10件を推定サンプルに分けて F値・Precision・Recall

を算出する．上記以外の処理は Each方式と同様である．

6.3.3 Others(1100)方式

計測者以外の教師ありサンプル 1100件全てマージして

推定タスクを行う．具体的には，計測者 Aの推定用サンプ

ル 100件を 10分割し，計測者 A以外のデータ全てを学習

用サンプルとし，計測者 Aの 10件を推定サンプルに分け

て F値・Precision・Recallを算出する．上記以外の処理は

Each方式と同様である．

表 2 計測者 A の t 検定の結果

教師ラベル Straight Right Left Stop

each・others(90) 0.088 0.038 0.402 0.081

each・Others(1100) 0.372 0.057 0.096 0.285

others(90)・Others(1100) 0.089 0.442 0.058 0.039

表 3 計測者 B の t 検定の結果 (*は 0.001 未満)

教師ラベル Straight Right Left Stop

each・others(90) * 0.048 0.047 *

each・Others(1100) 0.018 0.058 0.329 0.003

others(90)・Others(1100) 0.002 0.331 0.139 0.078

図 5 Each/Others(90)/Others(1100) 方式の推定精度 (F 値)

図 6 Each/Others(90)/Others(1100)方式の推定精度 (Precision)

図 7 Each/Others(90)/Others(1100) 方式の推定精度 (Recall)

6.4 結果

各方式の実験結果における F値を図 5，適合率を図 6，

再現率を図 7に示す．全ラベルの平均 F値は Each方式で

は 0.87，Others(90)方式では 0.57，Others(1100)方式では

0.73である．また，それぞれの方式間の結果に対し，対応

のある t検定を行ったところ，Each方式と Others(90)方

式間において，全てのベビーカーの動作で Each方式が 1
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％水準で有意に上回っていた．Each方式と Others(1100)

方式間では，Leftを除く全てのベビーカーの動作で Each

方式が 5％水準で有意に上回っており，Right，Leftを除く

全てのベビーカーの動作で Each方式が 1％水準で有意に

上回っていた．Others(90)方式と Others(1100)方式の差

に目を向けると，全てのベビーカーの動作でOthers(1100)

方式が 1％水準で有意に上回っていた．

各計測者に注目すると，方式間に有意差がない傾向と方

式間に有意差がある傾向の大きく分けて 2つの傾向を見る

ことができた．その代表者として方式間に有意差がない傾

向の計測者 A，方式間に有意差がある傾向の計測者 Bを取

り上げ，結果を詳細に可視化したものが図 8，9，10，11，

12，13である．対応のある t検定を行ったところ，計測

者 Aの結果では (表 2)，Each方式・Others(90)方式間で

Each方式が Rightのみ，5％水準で有意に上回っていた．

Each 方式と Others(1100) の方式間に有意差はみられな

かった．Others(90)と Others(1100)の方式間においては

Others(1100)方式が Stopのみ，5％水準で有意に上回って

いた．計測者Bの結果では (表 3)，Each方式とOthers(90)

方式間で，全てのベビーカーの動作で Each方式が 5％水

準で有意に上回っており，Each方式と Others(1100)方式

間においては Each方式がRight，Leftを除く全てのベビー

カーの動作で 5％水準で有意に上回っていた．Others(90)

と Others(1100)の差に目を向けると Others(1100)方式が

Straightのみ，5％水準で有意に上回っていた．

6.5 考察

まず，ベビーカーの操作には個人差があるため，本人の

学習サンプルのみで学習を行う Each方式が他方式より高

精度であることは想定どおりである．次に，1100件の学習

用サンプルを用いた Others(1100)方式が，90件の学習用

サンプルを用いた Others(90)方式を有意に上回る精度に

なっていることに注目する．これは，計測者の数を増やす

ことで，他者の動作データであっても一定精度で推定でき

るようになる可能性を示唆している．もし，大勢の学習サ

ンプルを用いて構築した推定器で，未学習のベビーカー利

用者の動作データを精度良く分析できるのであれば，各者

に個別の推定器を構築しなくて済む．今後は，Others方式

の学習に用いる計測者の人数を数十名規模に増やした検証

を行い，Each方式に迫る精度が達成できるか否かを確認

する必要がある．

対応のある t検定を行ったところ，計測者 Bの Each方

式が全てのベビーカーの動作で Others(90)方式を上回る

結果となった (図 9，11，13) 理由を確かめるために推定結

果に注目すると，誤認識の多くが Straightであると推定さ

れていることが図 11から判断できる．この原因は実験に

おけるデータ収集方法に問題があったと考える．一定数の

計測者は 4種類の動作を指示し実験を行ったが，計測時に，

曲がり始めるのが遅い，曲がりが少ない，止まり切らない

などの動作を行っていた．今後は上記のような動作を防ぐ

ための収集方法を検討する必要がある．

図 8 計測者 A:Each 図 9 計測者 B:Each

図 10 計測者 A:Others(90) 図 11 計測者 B:Others(90)

図 12 計測者 A:Others(1100) 図 13 計測者 B:Others(1100)

7. 制約

提案方式には 2つの大きな制約がある．1点目は，ユー

ザはベビーカー利用時，圧力センサがハンドル部分に取り

付けられていることに気づくことができず，圧力センサの

取り付け箇所を握らなかった場合，システムが正確に動作

推定することが難しい点である．この制約は，本システム

の圧力センサが内包されたグリップをハンドル部分に取り

付けて，ユーザとグリップの間にアフォーダンスを存在さ

せることにより排除できる可能性がある．2点目は，本シ

ステムの動作予測モデルは同じ体重の赤ちゃんが乗る場合

にしか適用できない点である．動作データ収集時にセンサ

データだけでなく赤ちゃんの体重も同時に記録すること

で，システムは異なる体重の赤ちゃんがベビーカーに乗っ

ても適用できるようにする必要がある．

8. おわりに

本稿では，[2]で提案したシステムの実装の高度化を行
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い，動作予測の精度検証を行った．実験により，本人のベ

ビーカー利用時の動作データのみから推定を行う方式に

おいて，高精度で推定できることが確認できた．他者のベ

ビーカー利用時の動作データのみから推定を行う方式では，

計測者の推定精度が本人のベビーカー利用時の動作データ

のみから推定を行う方式に比べ低下する傾向にあった．し

かし，動作データの数を増やして推定を行うことで，他者

の動作データであっても一定精度で推定できる可能性を

示唆した．今後は，実シーンにおける推定を行う方法の検

討・デバイスのハンドルカバー型化・DeepLearningの導

入を行う予定である．
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