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概要：本稿では，スマートフォンを用いた PDR（Pedestrian Dead Reckoning）のための進行方向推定手法
について検討を行う．スマートフォンの頻繁な端末姿勢の変化に対応するため，進行方向推定手法にはセ
ンサ姿勢の変化に対する頑健性が必須となる．そのため，加速度平面成分を用いてセンサ姿勢の変化によ
らず進行方向を推定できる PCA（Principal Component Analysis）ベースの手法が注目されてきた．しか
し，我々は加速度平面成分の空間情報のみでは，歩行者が取り得るあらゆる歩容パターンの認識は困難で
あると考える．そこで我々は歩容に対する頑健性の向上を目的とし，加速度平面成分の時空間情報を用い
て進行方向を推定する NN（Neural Network）ベースの手法を提案する．NNの学習と評価に用いるデー
タはスマートフォンと測量機器の TOPCON GT1205 を用いて収集する．NN のアーキテクチャとして，
CNN（Convolutional Neural Network）と BiLSTM(Bidirectional Long Short-Term Memory)をベースと
した 2つを用意し，評価を行う．評価の結果，CNNが総合的に最も推定精度が高く，歩容に対する頑健性
も高いことがわかった．
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1. はじめに
屋内測位技術はナビゲーションや人流解析をはじめと

する様々なサービスへの応用が期待されている．PDR

（Pedestrian Dead Reckoning）は屋内測位技術の一つであ
り，慣性センサを用いて人の移動軌跡を推定する．PDRの
利点は低消費電力かつインフラが不要な点である．また，
高いサンプリングレートで歩行者の移動軌跡を推定できる
という特徴を持つ．
現在，研究が行われている PDRは一般的に INS（Strap-

down Inertial Navigation System）と SHS（Step and Head-

ing System）の 2つに大別される [1]．前者の INSは 3軸
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加速度の二回積分によって，3次元移動軌跡を推定する手
法である．INSはセンサノイズに対して敏感であるため，
高性能で高価な IMU（Inertial Measurement Unit）を利用
するか，ノイズ対策が施された手法を用いることが多い．
ノイズ対策の代表的な例として，IMUを足に装着すること
で位置の補正を行う ZUPT（Zero Velocity Updates）が挙
げられる [2], [3], [4]．後者の SHSは歩行者の移動速度と進
行方向をそれぞれ推定し，移動軌跡を更新する手法である．
移動速度は歩幅推定とステップ検知から推定されるのが一
般的である [5], [6]．一方で，進行方向の推定は角速度ベー
スの手法と PCA（Principal Component Analysis）ベース
の手法に分けられる．角速度ベースの手法は一般的には重
力方向とされる回転軸に射影した角速度を積分し，逐次進
行方向を更新する．この手法は実装がシンプルであること
が利点である．しかし，センサの保持方法や歩容などに単
純化された仮定がなされているため，歩行者側にいくつか
制約を与えることになる．また，時間経過とともに誤差が
積分によって蓄積されるため，時間に比例して推定誤差が
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大きくなる．PCAベースの手法は加速度平面成分の主成
分を解析し,進行方向を推定する．人は歩行中，進行方向に
対して加速と減速を繰り返しているため，加速度平面成分
は進行方向の分散が大きくなる．そのため，加速度平面成
分の第一主成分ベクトルが進行方向を示す．この手法は，
角速度ベースのようにセンサの保持方法に制約がない．ま
た，進行方向の推定には加速度平面成分の一定区間のセグ
メントを使用するため，時間とともに誤差は蓄積しない．
MEMS（Micro Electro-Mechanical Systems）技術の急

速な発展に伴い，スマートフォンの IMUを用いた PDRの
研究が盛んに行われている．スマートフォンは安価な IMU

を用いるため，多くの場合 SHSが採用される．また，日常
生活でスマートフォンの保持方法に制約をかけることは困
難であるため，進行方向推定には PCAベース手法が使用
される．しかし，PCAベースの進行方向推定は歩容に対す
る頑健性が低く，横歩きや後退などの動作時に推定精度が
低下するという課題を持つ．PCAベースの手法は，加速度
平面成分の空間情報を分析し，進行方向を推定している．
しかし，我々は歩容に対する頑健性を獲得するためには，
加速度平面成分の空間情報だけでは不十分であり，加速度
平面成分の時系列情報も考慮する必要があると考える．
そこで，我々は加速度の時空間情報を考慮したNN（Neu-

ral Network）ベースの進行方向推定手法を提案する．本手
法の特徴は，NNを用いて時系列に並んだ加速度平面成分か
ら進行方向ベクトルをEnd-to-endで推定する点である．提
案手法の概要は図 1に示す．NNの学習，各手法の評価用の
データはスマートフォンと測量機器の TOPCON GT1205

を用いて収集する．データの前処理はリサンプリング，座
標変換，加速度平面成分の抽出，ノイズ除去の 4つを行う．
NNのモデルは CNN（Convolutional Neural Network）と
BiLSTM(Bidirectional Long Short-Term Memory)をベー
スとした 2つを用意した．NNの学習は GT1205で収集し
た正解データと予測値の誤差を NNにフィードバックする
ことによって行う．提案手法の詳細は 3章で議論する．ま
た，4章では通常の歩行，横歩き，後退の 3種類の歩容を
用いた評価実験を通じて，提案手法が PCAベースの手法
よりも歩容に対して頑健であることを示す．

2. 関連研究
PDRの多くは INSと SHSの 2つに大別される [1]．INS

は 3軸加速度の二回積分によって 3次元位置を更新する
ため，センサの精度と推定精度が密接に関わる．そのた
め，航空機などで採用される INSは初めからノイズが少
ない高精度センサが使用される．しかし，歩行者向けの
INSはセンサに高いコストがかけられず，ノイズを含む安
価なセンサを使用するため，発生する位置誤差を補正する
必要がある．代表的な補正手法として，ZUPTが挙げられ
る [2], [3], [4]．ZUPTはセンサを足に装着し，足が地面に

図 1 提案手法の概要

設置した時に速度がゼロになることを利用して，一歩の間
の加速度の積分値がゼロとなるように修正する．しかし，
日常生活でスマートフォンを足に装着することは困難であ
るため，スマートフォンを用いた PDRでは一般的に INS

は採用されない．
SHSは歩行者の移動速度と進行方向をそれぞれ推定し，
移動軌跡を更新する．移動速度は加速度を用いた歩幅推定
とステップ検知から推定される [5], [6]．一方で，進行方向
の推定は角速度ベースの手法と PCAベースの手法に分け
られる．角速度ベースの手法は歩行時の回転軸を重力方向
gと仮定し，式（1）に従い，角速度 ωを重力方向に射影，
式（2）に従い，射影した角速度 ωz を積分し，逐次進行方
向 hを更新する [7]．

ωz =
ω · g
|g|

(1)

h =
∑

−ωzdt (2)

しかし，この手法は歩行者側にいくつかの制約を与えるた
め，実用上不便な点がある．例えば，歩行中にセンサを回
転させると歩行者が進行方向を変えたと誤認識するため，
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図 2 加速度平面成分の分布と進行方向の関係

歩行中はセンサを体のどこかに固定する必要がある．反対
に，歩行者が横歩きや後退を行う場合，センサは回転しな
いため，歩行者の進行方向は変化していないと誤認識され
る．つまり，歩行者の進行方向は体に対して，常に一方向
である必要がある．また，時間経過とともに蓄積される累
積誤差も課題の一つである．
それゆえ，スマートフォンを用いた PDRの多くは PCA

ベースの進行方向推定を採用する [8], [9], [10], [11]．PCA

ベースの手法は一定セグメントの加速度平面成分の主成分
を分析し進行方向を推定する．人は歩行中，図 2に示すよ
うに進行方向に対して加速と減速を繰り返しているため，
加速度平面成分は進行方向の分散が大きくなる．そのため，
加速度平面成分を PCAした結果得られる第一主成分ベク
トルが進行方向を示す．Dengらが提案する RMPCA[10]

は回転ベクトルを用いて，あらかじめ基準座標系に変換し
た加速度を用いるため，センサの保持方法の制約を緩和さ
せている．また，進行方向の推定は一定区間のセグメント
ごとに独立しているため，角速度ベースのように時間とと
もに誤差が累積しない．
しかし，PCAベースの手法は歩容に対する頑健性が低

く，横歩きや後退などの歩容に対しては推定精度が低下す
る．歩容による推定精度低下の原因は横歩きや後退では加
速度平面成分に加速と減速を繰り返す特徴が明確に表れな
いことが原因であると考えられる．このことから，我々は
歩容に頑健な進行方向推定を実現するためには，加速度平
面成分の空間情報だけでは情報が不十分であり，空間情報
に加えて時系列変化のパターンも考慮する必要があると考
える．
そこで，我々は加速度の時空間情報を考慮した NNベー
スの進行方向推定手法を提案する．近年，NN を用いた
PDRの研究は盛んに行われており [12], [13]，歩容に対する
頑健性が向上するという結果も報告されている [14], [15]．
本提案手法では Chenらの手法 [12]を参考とし，CNNと
BiLSTMをベースとした 2つのモデルを用意した．提案手
法の詳細については，本稿の 3章で議論する．

表 1 CNN のハイパーパラメータの候補

Conv1
kernel size 3, 6, 9, 12

output channels 8, 16, 32

Conv2
kernel size 3, 6, 9, 12

output channels 8, 16, 32

FC hidden size 16, 32, 64

表 2 BiLSTM のハイパーパラメータの候補
num layers 2, 3

hidden size 16, 32, 64, 128

dropout 0, 0.25, 0.50

3. 加速度平面成分の時空間情報を考慮した
進行方向推定

本章では加速度平面成分の時空間情報を考慮した進行方
向推定手法について説明する．本提案手法の特徴は回帰モ
デルとして NNを用いる点である．今回は NNモデルとし
て CNNと BiLSTMをベースとした２つを用意し，それぞ
れで検証を行う．図 3は CNNベースのモデルと BiLSTM

ベースのモデルを示す．2つのモデルは時系列に並んだ加
速度平面成分から歩行者の進行方向を End-to-endで推定
する．CNNベースは畳み込み層で特徴抽出を行い，全結
合層で進行方向を推定する．また，途中に挿入されている
バッチ正規化や活性化関数 ReLUは学習の安定化に寄与す
る．各層のハイパーパラメータは表 1に示した候補からグ
リッドサーチによって決定する．BiLSTMベースは 2層の
BiLSTM層で特徴抽出を行い，全結合層で進行方向を推定
する．Dropout層は学習の安定化に寄与する．各層のハイ
パーパラメータは表 2に示した候補からグリッドサーチに
よって決定する．入力データと出力データの形式は CNN

ベースと BiLSTMベースで共通である．入力は 4秒間分
の加速度平面成分（400× 2次元），出力はその区間におけ
る進行方向の平均を示す単位ベクトル（2次元）である．
この時，出力を角度で表現しないのは，円周期の問題があ
るためである [16]．例えば，同じ 10度の誤差でも，真の方
位が 5度の場合，355度の予測値のMSEは 122500である
のに対し，25度の予測値のMSEは 400度となる．この評
価の方法は NNの最適化を妨げる可能性が高い．
次にモデルの学習方法について説明する．損失関数に

は回帰問題で一般的に用いられる MSE（Mean Squared

Error）を，最適化アルゴリズムには Adam[17]を用いる．
データセットは訓練用（2595.14m），検証用（2022.92m），
評価用（927.99m）の 3つに分ける．このとき，通常の歩
行，横歩き，後退の歩容がそれぞれ均等になるように配分
する．図 4はバッチサイズ 512，学習率 0.0001，エポック
数 500で学習させた際の検証誤差である．評価では，500

エポックの間に検証誤差が最小となったタイミングのモデ
ルを用いる．
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図 3 ニューラルネットワークを用いた進行方向推定

図 4 CNN と BiLSTM の検証誤差

4. 評価
本章では，提案手法の評価を行う．はじめにNNの学習，

手法の評価に用いるデータの収集方法について，続いて収
集したデータの前処理の方法について説明する．最後に提
案手法である 2つの NNモデルと既存手法の PCAの進行
方向推定精度を算出し，考察を行う．

4.1 データ収集
NNの学習，手法の評価にはスマートフォンから収集し

た慣性データと歩行者の正解移動軌跡が必要である．慣
性データの収集には行動センシングデータ収集サポート
ツールであるHASC Logger[18]を用い，デバイスはGoogle

Pixel4を使用する．HASC Loggerを用いて収集するデー
タは線形加速度，重力加速度，回転ベクトルである．歩行
者の正解移動軌跡の収集には測量機器である GT1205 を
使用する．GT1205はレーザー光を用いて移動する対象の
三次元座標を計測する．サンプリングレートは最大 10Hz，
精度は専用の反射プリズムを用いて誤差数mmを実現でき
る．図 5は実際の計測の様子を示す．専用の反射プリズム
は被験者の頭上にヘルメットで固定する．GT1205は歩行
する被験者の頭上に設置してある反射プリズムをトラッキ
ングし，正解移動軌跡を記録する．被験者の人数は 4人，

図 5 GT1205 を用いた正解移動軌跡の計測

歩容は通常の歩行と横歩きと後退の 3種類，記録した移動
距離は合計で 5637.89mである．
HASC Loggerで収集した慣性データと GT1205で収集

した移動経路データをデータセットとして利用するために
は，座標と時刻の同期が必要となる．HASC Loggerで収
集した回転ベクトルの基準座標系は，Y軸が北を，X軸が
東を指している．つまり，GT1205の基準座標系も地磁気
を基準とすることによって，HASC Loggerとの座標同期が
実現できる．そこで，GT1205の基準座標を決める後視点
をGT1205本体から見て北の方角に設置する．時刻同期は
被験者が計測のスタートとゴールで跳躍することで実現で
きる．図 6は HASC Loggerで収集した 3軸加速度のノル
ムと GT1205で収集した Z軸座標を並べたグラフである．
HASC Logger側は，3軸加速度のノルムの極小値となる箇
所がスタートとゴールの時刻である．一方で，GT1205は
Z軸座標が極大値となる箇所がスタートとゴールの時刻で
ある．

4.2 データの前処理
我々はデータの前処理として，リサンプリング，座標変

換，加速度平面成分の抽出，ノイズ除去の 4つを行う．は
じめに，慣性データと移動経路データを近傍補完法を用い
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図 6 3 軸加速度のノルムと Z 軸座標の波形を用いた時刻同期

て，全てのデータを 100Hzへアップサンプリングする．続
いて，座標変換を行い慣性データと移動経路データの座標
同期を行う．慣性データの座標系は右手系，移動経路デー
タは左手系なので，移動経路データの X軸と Y軸を入れ
替えることで右手系に揃える．また，HASC Loggerで収
集した線形加速度と重力加速度はデバイス座標系であるた
め，回転ベクトルを用いてデバイス座標系を地磁気を基準
とした座標系に変換する．続いて，式（3）に従い，線形加
速度 lと重力加速度 g から線形加速度の垂直成分 lv を計
算，式（4）に従い，垂直成分を線形加速度から引くことに
より平面成分 lh を抽出する [19]．

lv =

(
l · g
g · g

)
g (3)

lh = l− lv (4)

最後に，加速度平面成分 lh に含まれるノイズを除去する
ために，ガウシアンフィルタを適用する．

4.3 評価結果
評価指標には [16]で用いられる式（5）の評価式を用い

る．評価式の値は推定進行方向の誤差を表すため，値が小
さいほど推定精度は高い．式（5）の θi は正解進行方向の
角度を示し，θ̂i は推定進行方向の角度を示す．

HeadingLoss =
1

2N

N∑
i=1

((
sin(θi)− sin(θ̂i)

)2

+
(
cos(θi)− cos(θ̂i)

)2
) (5)

図 7 は CNN と BiLSTM と PCA ベースの手法を歩容
ごとに評価した結果である．全歩容で評価を行った結果，
CNNが最も推定精度が高く誤差は 0.197，続いて BiLSTM

が 0.458，PCAは 0.66となった．通常の前進歩行で評価
を行った結果は PCAが最も推定精度が高く誤差は 0.079，
続いて CNNが 0.179，BiLSTMは 0.197となった．横歩
きで評価を行った結果は CNNが最も推定精度が高く誤差
は 0.22，続いて BiLSTMが 0.363，最も精度が低い PCA

は CNNの 3.5約倍の 0.802となった．後退で評価を行っ
た結果は CNNが最も推定精度が高く誤差は 0.189，続い

図 7 歩容ごとの進行方向推定の評価結果

て BiLSTMが 1.159，最も精度が低い PCAは CNNの約
8倍の 1.541となった．以上の結果より，CNNが総合的に
最も推定精度が高く，歩容に対する頑健性も高いことがわ
かった．
図 8 は前進時の推定進行方向を示す．どの手法も正解
データを追従できているが，進行方向が変化するタイミ
ングに焦点を当てると，CNNと BiLSTMよりも PCAの
方が正確に追従できていることがわかる．例えば，グラフ
の 35秒と 105秒付近の CNNと PCAの結果を比較すると
CNNは推定値が大きく下ぶれしているのに対して，PCA

は正確に追従できている．その結果は図 11の推定経路に
も反映されており，経路の各コーナーで PCAと CNNの
間に精度の差が出ている．
図 9は横歩き時の推定進行方向を示す．CNNのみがあ

る程度正解データの追従している．BiLSTMは 30秒から
50秒，90秒から 110秒などの一部の区間で 60度から 90

度ほどの誤差がある．一方で，PCAは進行方向の変化の
特徴は捉えられているものの，ほとんどの区間で定常的に
90度の誤差が生じている．この結果より，横歩きの際も体
正面方向に加速度の変動が生じており，PCAは体の正面
方向が進行方向であると誤認識していると考察される．図
12は横歩き時の推定経路を示す．一見，PCAの経路が最
も正確に見えるが，スタートから 60秒後に通過する地点
を見比べると PCAの推定した経路と正解経路は 90度ずれ
ていることがわかる．
図 10は後退時の推定進行方向を示す．後退においては，

CNNのみがある程度正解データの傾向を捉えている一方
で，BiLSTMと PCAは追従できていない．PCAは進行方
向の変化の特徴は捉えられているものの，ほとんどの区間
で定常的に 180度の誤差が生じている．この結果より，横
歩きの際と同様に，後退の際も PCAは体の正面方向が進
行方向であると誤認識していると考察される．図 13は後
退時の推定経路を示す．CNNは正解経路の概形をある程
度追従できているのに対し，BiLSTMと PCAは大きく経
路を外れている．
以上の結果より，CNNの歩容に対する頑健性の高さが
示された．一方で，CNNの通常の前進歩行における進行
方向変化時の推定精度の改善，横歩きと後退時における推
定精度のベースラインの向上は今後の課題となる．
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図 8 前進時の進行方向推定

図 9 横歩き時の進行方向推定

5. まとめ
本稿では，スマートフォンを用いた PDRのための進行

方向推定手法について検討を行なった．スマートフォンを
用いた PDRでは端末姿勢の変化に対して頑健性な進行方
向推定手法が必要であり，PCAベースの手法が注目され
てきた．しかし，PCAベースの手法は歩容に対する頑健
性が低く，それの改善が課題があった．我々は加速度平面
成分の空間情報を分析する PCAベースのアプローチでは，
歩行者が取り得るあらゆる歩容パターンの認識は困難であ
ると考え，加速度平面成分の時空間情報を用いて進行方向
を推定する NN（Neural Network）ベースの手法を提案し
た．NNのモデルとして CNNと BiLSTMをベースとした
2つのモデルを提案し，PCAと評価実験を行った．学習と
評価に用いるデータはHasc LoggerとGT1205を利用して
収集した．評価の結果，CNNの推定精度が総合的に最も
高く，歩容に対する頑健性にも優れていることがわかった．
提案手法の課題として，通常の前進歩行における進行方

向変化時の推定精度の改善，横歩きと後退における推定精
度の改善が挙げられた．今後の作業は，より多様な被験者，
経路，歩容，端末保持位置の学習データの収集を行い，NN

ベースのモデルの学習と評価を行う予定である．この学習
と評価によって，提案手法の推定精度のベースラインを向
上させるとともに，手法の強みと弱みをより明確にするこ
とが目的である．
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