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釈迦：携帯電話を用いたユーザ移動状態推定方式

小 林 亜 令†1 岩 本 健 嗣†1 西 山 智†1

本稿では，携帯電話に搭載可能な加速度センサ，マイク，GPSを複合的に用い，ユー
ザの移動状態を自動的に推定する方式を提案する．従来，走行，歩行，停止といった
人間の活動状態に加えて，自転車，電車，バス，自動車といった乗車状態を推定対象
とした場合，突発的な振動の変化や，振動が他状態と類似する時間帯が発生すること
により，推定精度が低下するという課題がある．本方式は，各センサデータの時間的
な変化を状態遷移として扱い，各移動状態の推定に適した方式を組み合わせることに
より，前記課題の解消を図っている．また，性能評価実験結果により，本方式が，前
記 7 状態を F 値が 0.8 以上の精度で推定できることが分かった．
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This paper presents a method for estimating the movement of a user using
a system that combines GPS, a microphone and an acceleration sensor able
to be fitted in a mobile phone. Past attempts to provide a means to identify
movement associated with riding on a bicycle, train, bus or car, in addition to
common human movements like standing still, walking or running, have had
problems with poor accuracy due to factors such as sudden changes in vibration
or times when the vibrations resembled those for other types of movement. The
proposed method aims to avoid these problems by treating time-axis changes in
the data from each sensor as state transitions, and by combining different tech-
niques for identifying each type of movement. Performance test results show
that the method achieves 80% or better accuracy for all seven of the different
types of movement mentioned above.

1. は じ め に

近年，日本の携帯電話端末は，高機能化が進み，カメラや GPS，RF-IDなどのセンサデ

バイスが搭載され，様々なサービス（例：ヒューマンナビゲーション，おさいふケータイ）

が提供されている．そして現在，新たな携帯電話サービスとして SIP 1) などを用いたユー

ザプレゼンスアウェアサービスの検討が進んでいるが，これを実現するには，いかにユーザ

プレゼンス情報を取得するかが重要な技術的課題の 1つとなる．

本稿では，ユーザプレゼンス情報のうち，ユーザの移動状態に着目する．ここで移動状態

とは，走行，歩行，停止といった人間の活動状態と，自転車，自動車，バス，電車といった

交通機関の乗車状態を指している．携帯電話を用いて，これらの状態を自動的に推定するこ

とができれば，後述する幅広い適用先が期待できる．

そこで本稿では，すでに携帯電話に搭載されている，加速度センサ，マイク，GPSの 3種

類のセンサを複合的に用い，ユーザの移動状態を自動的に推定する方式を提案する．加速度

センサの計測値から算出するパワースペクトルを用いて走行，歩行，停止，自転車状態を，

マイクの計測値から算出するパワースペクトルを用いて自動車を，GPSの測位結果から算

出する平均時速を用いて電車とバスの乗車状態を推定する．また，各センサデータの時間的

な変化を状態遷移として扱うため，従来の課題であった突発的な振動変化や他状態と類似す

る時間帯の発生による推定精度低下を回避することが期待できる．

本稿では，まず 2章で関連研究を紹介し，3章で要求条件と課題を述べる．次に 4章で提

案方式を述べ，5章で性能測定実験結果を報告し，6章で考察，7章で結論と今後の予定を

述べる．

2. 関 連 研 究

ユーザ移動状態推定方式については，様々な方式が提案されている．本章では，センサを

用いて行動推定を行い，結果として移動状態を推定する手法と，位置推定を行い，位置の履

歴から移動状態を推定する手法に分けて関連研究について述べる．

2.1 行動推定による状態推定方式

ここでは，行動推定から移動状態推定を行う手法について述べる．
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Kern 2) は，身体の複数箇所に加速度センサを装着し，「座る」「立つ」「歩く」「階段を上

る」「階段を下る」「握手」「黒板への書き込み」「キーボードのタイピング」などの動作推定

を行っている．Intilleら3),4) は両手首，両足首，腿の 5カ所に加速度センサを装着し，20

種類の動作推定を行っている．また，個々のユーザに特化した閾値設定を必要としないこ

とが特徴である．SenSay 5) では，携帯電話に複数のセンサ情報を加えることで，「取込中」

「活動中」「暇」「ノーマル」の 4つの状態に分類して，着信音量をサイレントモードにする

アプリケーションなどを実装している．WearNET 6) では，加速度センサ，生体センサ，光

センサ，温度センサなど，複数のセンサを組み合わせて，位置，環境，ユーザ状態，ユーザ

行動の 4つのコンテクストを推定している．また，Leeら 7) は，加速度センサ，地磁気セ

ンサ，ジャイロを組み合わせたウェアラブルセンサによって，歩行，階段，右左折などの移

動状態の推定を行っている．Naya 27) らは，IR-ID で求めた位置情報とユーザの体に装着

した加速度センサから，看護士のタスクの推定を行う手法を提案している．

これらの研究は，様々なセンサを用いて，人間の様々な動作状態を推定可能であるが，セ

ンサ装着箇所が複数必要であったり，装着方法が固定化されていたり，現実的でない方式が

多い．Isoら8) は，携帯電話に，1つの 3軸加速度センサを搭載し，ユーザの所持状態によ

らず，歩行状態（通常歩行，階段昇降，早歩き，走行）の状態を推定している．Kawahara

ら9) は，1 つの加速度センサを用い，センサの装着状態を識別し，「歩く」「立つ」「座る」

「走る」の状態を推定する手法を提案しているが，人間の活動状態だけでなく，自転車，自

動車，バス，電車といった乗車状態まで含めた移動状態推定方式に関する検討は，これまで

行われていない．

2.2 位置情報を応用した移動状態推定

位置情報や位置情報の履歴から移動状態推定を行う手法も考えられる．たとえば GPSを

用いて得た移動軌跡から移動速度を計算し，地図と照合することで，電車やバス，徒歩と

いった移動状態を推定することも可能である10)．しかし，GPSのみで様々な移動状態を推

定することを想定すると，地下鉄での移動や，建物内の歩行など，衛星からの電波が届きに

くい場合，利用が困難だったり精度が落ちてしまったりするという問題がある．

これに対し，GPSが使えない場合でも，データを加速度センサで補完する手法や11)，加

速度センサのみで位置を推定する手法12) も考案されている．これらの手法では，移動方向

以外の人体の動きがノイズになるため，センサの装着位置に制限があり，携帯電話に応用す

るのは難しい．

また，田中ら13) は，カーナビゲーションを応用し，目的地予測を行う手法を提案してい

る．この手法では，GPSから得られる位置情報に加えて，運転状況を加えて目的地の推定

を行っている．しかし，車での移動に特化した状況推定を行っており，本研究が目指す，よ

り汎用的な移動状態推定への適用は難しい．

ロボットの位置推定では，自位置の特定とマップの生成を同時に行う手法として SLAM

（Simultaneous Localization and Mapping）と呼ばれる手法14) がある．ロボットと環境の

インタラクションから HMMのモデルを作成することで推定を行う．このような手法を人

物にも応用し，地図上での位置を取得することで，現在の移動状態推定を行うことも可能と

考えられる．しかし，SLAMでは，環境認識にステレオカメラやレーザレンジファインダ

のように多くの情報量が得られるセンサを利用する．これらのセンサは，視野を得るために

ロボットに固定する必要がある．本研究が想定する，携帯電話に搭載し，ユーザが普段の生

活で利用するのは困難と考えられる．

またウェアラブルカメラ単体15)，もしくは加速度センサを組み合わせ16) て位置情報を取

得する手法も研究されている．これらの手法ではあらかじめデータベースへ登録した画像と

撮影した画像を比較することで，現在位置や向いている方向などを推定することができる．

特定の乗り物内での画像をデータベースに登録しておけば，移動状態推定へ応用も考えら

れる．しかし，携帯電話のカメラをつねに起動し，撮影し続けることは，消費電力の点や，

携帯電話の一般的な利用方法に照らし合わせても現実的とはいえない．

3. 本研究の前提と課題

本章では，まず携帯電話を用いた移動状態推定方式の前提として，想定アプリケーション

と推定対象項目について述べる．次に，推定に用いるセンサについて述べ．推定方式に対す

る要求条件を定義する．そして加速度センサ値から得られる 1つのパワースペクトルを用

いた推定結果から，課題を明確化する．

3.1 想定アプリケーションと推定対象項目

ユーザプレゼンス情報は，多種存在し，前述した関連研究では，想定するアプリケーショ

ンに応じて，推定対象とする状態の定義や，用いるセンサの選択，設置箇所の定義を行っ

ている．本研究においては，携帯電話に搭載されている様々なアプリケーションや機能を，

ユーザの移動状態に応じて，自動的に（プッシュ型で）実行させることを目的としている．

たとえば，EZナビウォーク17) のような，ヒューマンナビゲーションサービスにおいて

は，ユーザが交通機関の乗換えを含めて，正しいルートで目的地に向かっているのかモニ

タリングを行ったり，ユーザが誤った場合にはルート再探索を行ったり，到着時刻を自動更
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表 1 想定アプリケーションと推定対象項目
Table 1 Target application and detection item.

新したり，といったユーザの移動状態に応じた適切なサポートが可能となる．また，電車や

バスのような公共交通機関に乗車すると自動的にマナーモード機能を実行することもでき

る．ほかにも，自動車に乗車した際には，EZ助手席ナビ18) のような，カーナビゲーション

サービスを自動的に起動することもユーザの利用機会向上につながる．さらには，au Smart

Sports 19) のような，スポーツ支援サービスにおいては，ユーザの走行，歩行，停止，自転

車乗車状態を検知することにより，適切なトレーニングプランを適宜提示することも可能と

なる．

これらの想定アプリケーションに有用な移動状態を表 1に示す．表の縦軸は本研究にお

ける推定対象項目を示し，横軸は前記想定アプリケーション例を示している．また各アプリ

ケーションについて，推定が有用と思われる移動状態を©で示している．表から，携帯電
話に搭載されている様々なアプリケーションや機能を，ユーザの移動状態に応じて自動的に

実行させることを目的とした場合，ユーザが携帯電話を所持して外出している際に，少なく

とも停止，歩行，走行，自転車，自動車，バス，電車の 7状態を自動的に識別することは有

用であることが分かる．そこで本方式では，これら 7状態を本研究の推定対象項目とした．

なお，想定アプリケーションは，これに限定されているわけではなく，他にも多くの適用

可能性が存在し，今後有用な移動状態が増えることも十分考えられるが，他の移動状態につ

いては，本稿の対象外とする．

たとえば，従来の関連研究で推定対象項目となっていた，「座る」「立ち上がる」「握手」

といった詳細な活動種別や，「エスカレータ」「エレベータ」の利用状態，「階段昇降」につ

いても，アプリケーションによっては，有用と思われるが，今後の課題とする．

3.2 本研究で用いるセンサ

本研究では，ユーザが携帯電話の使用手順を変更することなく利用可能な方式を目指すこ

とから，センサは携帯電話上のみに設置することとした．また，センサの搭載コストを考慮

し，すでに携帯電話に搭載されているセンサを利用することとした．以下に，携帯電話に搭

載されている各センサについて，本方式における利用可否と根拠を示す．

・加速度センサ

au W62CA 20) などの携帯電話には，すでに 3軸加速度センサが搭載されている．加速度

センサは，移動状態推定において，従来から一般的に用いられており，振動パターンに特徴

のある移動状態の識別に有用なことが分かっている．そこで，本方式も，携帯電話に搭載さ

れている加速度センサを用いる．

・マイク

携帯電話には通話や録音用のマイクが搭載されている．これまでマイクを移動状態推定に

用いている事例は少ないが，音声認識の分野では，従来から環境雑音の識別を行っている．

マイクは，そのサンプリングレートの高さから，処理負荷も比較的大きいが，電車特有の金

属音やバス特有のエンジン音の識別が可能なため，携帯電話に搭載されているマイクを用

いる．

・GPS

携帯電話には，GPSレシーバが搭載されており，GPS衛星情報を通信網から取得するこ

とにより，低負荷な測位処理が可能となっている．この測位結果には，数m～100 m程度の

誤差が発生するため，停止，歩行といった移動量の少ない状態の推定は困難であるが，測位

履歴から速度を算出することにより，電車やバスのように，移動量が大きく，特徴的な加減

速を行う状態の推定は期待できる．

なお，加速度センサの値を積分することにより速度を求める方法もある．そこで，どちら

が有用であるか，以下の実験を行った．この実験は，自動車乗車中 10分間の速度を，GPS

の測位履歴，加速度センサの積分，の両方式で行い，自動車のスピードメータを真値とし，

どちらが高精度なのかを比較した．GPSについては，携帯電話に搭載されている GPSレ

シーバを利用し，加速度センサについては，自動車のダッシュボードに固定し，重力加速度

成分や鉛直方向の振動を完全に除去できる理想的な状態とした．実験結果を表 2に示す．

表から分かるとおり，GPSを用いる方が，平均速度の精度が高く，速度の標準偏差も真

値に近い．加速度を用いると，平均誤差が大きく，推定速度の標準偏差も真値に比べ大きく
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表 2 速度推定精度の比較
Table 2 Comparison of speed detection accuracy.

なる．さらに，本実験では加速度センサの設置が固定化されており，加速度データから重力

加速度成分を取り除き，地表面成分を抽出することが容易であるが，実運用時に，地表面成

分を高精度に抽出するには，重力加速度を超える運動加速度が発生しないという前提が必要

となる．携帯電話のように運動の自由度が高い環境下では，この前提が成り立つとは限らな

いため，加速度センサによる速度推定精度はより悪化する．そこで本方式では速度推定精度

の観点から GPSを用いる．

・地磁気センサ

地磁気センサと加速度センサを組み合わせることにより，端末の姿勢情報を算出すること

が可能である．姿勢情報を高精度に取得するには，運動加速度成分を取り除き，重力加速度

成分のみとする必要があるが，自由な運動状態時に取り除くことは困難である．本研究では

運動状態が推定対象であるため，端末の姿勢変化を用いることは困難である．

・基地局情報

携帯電話が cdma通信を行っている基地局の緯度経度情報を取得することが可能である．

ただし，基地局はセルごとに存在するため位置精度が低いことと，基地局からの電界強度情

報を取得することは困難であることから，利用は困難である．

・RF-ID情報

携帯電話には RF-ID機能が搭載されており，改札口などに接触したイベントを取得でき

れば，移動状態推定に有用であるが，現状の携帯電話上で，各 RF-IDイベントが，電車の

改札口であったのか，バスの乗車口であったのかなどのイベント種別情報を取得できないこ

とから，利用は困難である．

表 3 予備実験結果
Table 3 Estimation accuracy of previous method.

・カメラ

携帯電話にはデジタルカメラが搭載されており，動画像の撮影が可能である．撮影された

映像から動き補償などの画像処理を行うことにより，端末の動きを検知することは可能だ

が，本方式の前提は，ユーザが端末を手に所持するケース以外に，ポケットやカバンなどに

入れて端末所持するケースも存在する．そのため，カメラの利用は困難である．

3.3 携帯電話を用いたユーザ移動状態推定方式に対する要求条件

前述のとおり，本研究では，ユーザが携帯電話の使用手順を変更することなく利用可能な

方式を目指している．そこで，携帯電話を用いたユーザの移動状態推定方式は，以下に列挙

する条件下で，高精度に推定できることが望ましい．

条件 1©：端末所持状態に依存しないこと
携帯電話は，様々な所持状態を有するため，所持状態に依存しない推定方式である必要が

ある．

条件 2©：ユーザに依存しないこと
ユーザの負担を考慮すると，ユーザに依存した学習や設定を必要としない方（キャリブ

レーションフリー）が望ましい．

条件 3©：完全な自動推定であること
ユーザの負担を考慮すると，ユーザの手動処理をともなわない自動推定方式であることが

望ましい．

条件 4©：状態の遷移を短時間で検知できること
想定アプリケーションを考慮すると，移動状態の変化を短時間で検知できることが望ま
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図 1 自転車と自動車が類似する例
Fig. 1 Example of similarity between bicycle and car.

しい．

条件 5©：推定処理負荷が現実的であること
携帯電話の処理性能は限定されているため，推定処理負荷が大きくなってはならない．

3.4 本研究の課題

課題を明確化するために予備実験を行った．この実験は，前述した 7つの移動状態を対象

とした推定精度評価実験であり，加速度センサ値から FFTにより，1つのパワースペクト

ルを算出し，あらかじめ移動状態ごとに用意した代表パワースペクトルと比較し，最も誤

差の小さいパワー代表パワースペクトルが属する移動状態を推定結果とする方式を用いた．

つまり，4.1節で述べる最小誤差推定の手順 1–3に相当する．実験データは，5.2節で述べ

る実験データを用い，FFTの時間窓長は 2 sec，代表パワースペクトルは 4.1節で述べる方

式を用い，移動状態ごとに選出した 30個，推定間隔は 0.5 secとした．推定精度を表 3に

示す．なお本稿では，評価尺度として，5.2節の実験データを母集合とした Precision（適合

率），Recall（再現率），F値を用いている．

表 3から，振幅の大きい，走行，歩行状態については，F値が 0.7以上であり，比較的高

精度だが，他状態については推定精度が低いことが分かる．また，静止状態における Recall

は 0.89と高精度だが，Precisionが 0.38と低く，他状態時にも静止状態と誤推定されるケー

スが多い．これは乗車状態時に，パワースペクトルが時間的に変化し，他状態と類似する時

間帯が存在することが要因として考えられる（課題 1©）．たとえば，図 1は自転車と自動車

が，図 2は自転車と停止のパワースペクトルが類似している時間帯のパワースペクトルで

図 2 自動車と停止が類似する例
Fig. 2 Example of similarity between car and stop.

図 3 突発的な振動変化
Fig. 3 Sudden change in vibration.

ある．このようなケースにおいて，推定精度が低下する．また全体的に，デバイスが身体に

ぶつかるなど，図 3のように，突発的な振動の変化による性能低下も確認されている（課

題 2©）．これらの課題は，パワースペクトルの時間的な変化を考慮して，推定を行うことに
より，解消が期待できる．
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4. 提案方式 “釈迦”

本章では，3章で述べた課題を解消することを目的とした方式 “釈迦�1”を提案する．釈

迦は前記 7種類の移動状態を推定する方式であり，携帯電話に搭載されている 1つの加速

度センサを用いた最小誤差推定方式，HMM（Hidden Markov Model 21)）による最尤推定

方式，マイクを用いた最尤推定方式，GPSを用いた最尤推定方式，の 4つの方式で構成さ

れる．また前記要求条件のとおり，センサの所持状態に依存せず（条件 1©），ユーザに依存
せず（条件 2©），手動操作を必要としない完全自動推定方式（条件 3©）である．また，1回

の推定処理負荷を低減させ，状態変化を短時間で検知するため，比較的短時間のセンサデー

タを用いた推定処理を定期的に行う（条件 4©， 5©）．
走行，歩行の 2状態については，予備実験の結果から，比較的推定精度が高く，前記課題

1©の現象は起きておらず，課題 2©の現象が精度劣化の主な要因となっている．そこで，課題
2©を解決するために，1つのパワースペクトルで推定を行うのでなく，過去一定時間の推定

ログを用いて多数決処理する．

自転車，停止の 2状態については，課題 2©に加え，課題 1©の現象も起きていることから，
加速度データの時間的変化を，状態遷移モデルとして扱うことにより，他状態と類似する時

間帯における精度低下の課題の解消を図る．

自動車，バス，電車の 3状態については，マイクデータの時間的変化を，状態遷移モデル

として扱うことにより，バスや電車の特徴的な環境音を検知する．さらに，GPSの測位履

歴から速度を算出し，その時間的変化状態遷移モデルとして扱うことにより，電車の特徴的

な加減速を検知する．

以下に各々の方式について述べる．

4.1 パワースペクトルの最小誤差推定方式

本方式は，加速度値から算出されるパワースペクトルを用い，前記課題 2©を解決するた
めに，1つのパワースペクトルで最小誤差推定を行うのでなく，過去一定時間の推定ログを

用いて多数決処理する．処理フローを以下に示す．

�1 この方式名は，中国の古典小説 “西遊記” の中で，孫悟空が釈迦如来と天界を我がものにできるという賭けを行
い，地の果てらしき場所に立つ 5 本の柱に一筆書き，柱に小便を引っかけて，戻って来たが，実は釈迦の手のひ
らを周回しただけであったというシーンに起因している．携帯電話に搭載されたセンサを用いて，ユーザのプレ
ゼンス情報を推定し，それを共有することによって，自分に関連する世界の縮図を把握することができる，つま
り携帯電話を，釈迦の手のひらのような存在にしたいという思いから本方式を “釈迦” と呼んでいる．

図 4 振幅の標準偏差
Fig. 4 Standard deviation of amplitude.

手順 1：計測された 3軸加速度値 (x, y, z)から，2乗和 (x2 + y2 + z2)を算出する．

手順 2：2乗和の時系列データを単位時間ごとに分割し，FFTを行うことにより，推定用パ

ワースペクトルを算出する．

手順 3：前記パワースペクトルと，あらかじめ移動状態ごとに選出した代表パワースペクト

ル群 Pf とを，以下の誤差算出式を用いて比較し，最小誤差の Pf が属する移動状態をログ

出力する．

Ep =

10∑

f=1

|Pf − pf |

Ep：1–10 Hzの周波数における測定されたパワースペクトルと代表パワースペクトルとの

誤差

f：周波数 [Hz]，

Pf：代表パワースペクトル

pf：推定用のパワースペクトル

ここで，図 4に全移動状態における振幅値の標準偏差を示す．図から分かるとおり，移動

状態によって振幅値に大きな差異が生じる（標準偏差が比較的大きい）周波数が，1–10Hz

であることから，本方式では，加速度センサによるパワースペクトルにおいて，1–10 Hzを

着目周波数帯としている．
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図 5 多数決推定
Fig. 5 Selecting most frequent result.

手順 4：手順 3による推定ログを過去一定時間分取得し，その多数決を行い，最高頻度の移

動状態を推定結果とする．たとえば図 5のように，直近の推定結果が “自転車”であっても，

過去一定時間分の推定ログによる多数決結果が “歩行”であった場合は，推定結果を “歩行”

とする．

代表パワースペクトルの算出については，移動状態ごとに，その移動状態において測定さ

れたパワースペクトル群の各周波数の平均振幅値で構成される平均パワースペクトルを代

表パワースペクトルとする方法と，パワースペクトル群から複数の代表パワースペクトルを

選出する方法の 2種類を用いた．

なお，複数の代表パワースペクトルを求める際には，各代表パワースペクトルは，その移

動状態において頻出するパワースペクトルである必要があるため，各パワースペクトルにつ

いて，代表パワースペクトル群のうち，Ep の最小値を求め，その Ep の合計値が最小とな

るような，代表パワースペクトルの組合せを選出することとした．また，この選出を全探索

で行うと計算量が膨大となることから，遺伝的アルゴリズム22) を用いることにより計算量

低減を図った．表 4に，遺伝的アルゴリズムの各パラメータを示す．

なお，本稿では，代表パワースペクトル選出用のパワースペクトル群として，5.2節で述

べる実験データのうち学習用データを用いている．

4.2 加速度センサを用いたHMM推定方式

本方式は，他状態と類似する時間帯における精度低下の課題の解消を目的としており，加

速度値から算出されるパワースペクトルの時間的変化を状態遷移モデルとして扱う．また，

移動状態推定においては，すべての信号系列を学習データとして用意することや，明示的な

状態を定義することが困難なため，HMMを用いた最尤推定法による推定を行う．

HMM とは，確率的な状態遷移と確率的な信号出力を持つ非決定性有限オートマトンの

1つであり，初期状態確率，状態遷移確率，信号出力確率の 3種類の確率表で構成される確

率モデルである．本方式では，パワースペクトルの時間的な変化を状態遷移モデルとして学

習させることにより，確率的な推定を行う．処理フローを図 6（左段：学習処理，右段：推

定処理）に示す．

表 4 遺伝的アルゴリズムのパラメータ
Table 4 Genetic algorithm parameters.

学習処理は，まず移動状態ごとに HMM 学習用のパワースペクトル群を算出し，4.1 節

の最小誤差推定法を用いて，各パワースペクトルを代表パワースペクトルの IDにシンボル

化する．生成されたシンボル列（代表パワースペクトルの ID列）を用いて，Baum-Welch

アルゴリズム23) による HMM学習を行い，移動状態ごとにモデルを構築する．ここで扱う
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図 6 HMM を用いた最尤推定法の処理フロー
Fig. 6 Processing flow for the maximum likelihood estimation method using HMM.

HMMは離散型とし，状態数は 30とする．

推定処理は，まず計測された加速度値から，パワースペクトル群を算出し，各パワースペ

クトルを代表パワースペクトルの IDにシンボル化する．生成されたシンボル列を用いて，

各移動状態のモデルの尤度を算出し，最高尤度のモデルを推定結果とする．本方式は，加速

度値の時間的な変化を状態遷移モデルとして表現するため，他状態と類似する時間帯におけ

る推定性能低下の回避が期待できる．

4.3 マイクを用いたHMM推定方式

本方式は，マイクを用い，バスや電車の特徴的な環境音を検知する．特徴的な環境音と

は，電車移動中のモータ音や金属音，バス移動中のエンジン音などである．図 7に，電車，

バス，自動車で録音したマイクデータから算出したパワースペクトルを比較する．図 7のと

おり，この 3状態の差異が生じる周波数帯は，100–1,500 Hzである．次に，図 8に電車を

例にあげ，2つのパワースペクトルを比較する．図 8のとおり，パワースペクトル間でピー

クが立つ周波数は同一でないため，1Hz単位で比較することは妥当でない．よって本方式

では，100–1,500Hzを着目周波数帯とし，100Hzごとに振幅を平均化したパワースペクト

図 7 マイクデータのパワースペクトル例
Fig. 7 Power spectrum example of microphone data.

図 8 パワースペクトルの比較（電車，100–150 Hz）
Fig. 8 Comparison of power spectrum (Train, 100–150Hz).

ルを用いる．ただし，本稿における電車は JRと私鉄を想定しており，モノレール，路面電

車など電車と異なる環境音を持つ可能性がある交通機関は想定していない．これらについて

は，今後の課題とする．

また電車やバス乗車時に，つねに特徴的な環境音が発生しているわけではなく，他状態と

類似する時間帯が，加速度同様存在する．よってパワースペクトルの時間的変化を，状態遷
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移モデルとして扱い，HMMを用いた最尤推定法により推定を行う．学習処理，推定処理共

に前節と同様の手法であるが，シンボル化の処理が異なる．以下に手順を示す．

( 1 ) 録音データからパワースペクトルを算出する．

( 2 ) 100Hz–1,500 Hzまでの周波数帯に着目し，100Hzごとに振幅の平均値を算出する．

( 3 ) ( 2 )によって生成された振幅の平均値で構成される 14次元ベクトルと，あらかじめ

4.2節と同様の方式により選出された代表ベクトルとを比較し．各 14次元ベクトル

を代表ベクトルの IDにシンボル化する．

( 4 ) ( 3 ) を一定時間置きに繰り返し実施することにより，生成されたシンボル列を用い

て，HMM学習処理や HMM推定処理を行う．

4.4 GPSを用いたHMM推定方式

本方式は，GPS測位履歴から算出した時速を用いて，電車の特徴的な加減速を検知する．

図 9に示すように，バスと電車では時速分布が大きく異なることから，高精度な推定が期

待できる．ただし，本稿における電車は，JRと私鉄を想定しており，地下鉄のように GPS

測位が不可能な環境は想定していない．これについては，今後の課題とする．

学習処理，推定処理ともに前節と同様の手法であるが，シンボル化の処理が異なる．まず

GPS測位を定期的に実施し，各 2点の測位結果から平均時速を算出する．そして，各平均

図 9 バスと電車の平均時速の分布
Fig. 9 Average speed comparison of bus and train.

時速に対して 10 km/hの単位で量子化を行い，シンボル化する．その結果，生成されたシ

ンボル列を用いて，HMM学習処理や HMM推定処理を行う．

5. 性能評価実験

提案方式の有効性を検証するために，評価システムを実装した．

5.1 評価システムの実装

まず評価実験に使用した端末の写真を図 10に，スペックを表 5に示す．

マイクと GPSは携帯電話 au W44Tに搭載されているものを用いており，加速度センサ

も携帯電話 au W62CAに搭載しているセンサと同等の仕様である．また CPUのクロック

速度も携帯電話と同レベルであるため，本実験のセンサ構成は，現実的であるといえる．ま

図 10 端末画像
Fig. 10 Experiment terminal.

表 5 センサモジュールスペック
Table 5 Specification of sensor module.
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た，推定ソフトウェアは，C言語で実装し，上記端末上（OS: Linux）で動作させた．

5.2 実験データ

本実験は，被験者 5名，移動状態 7状態（走行，歩行，自転車，電車，バス，自動車，停

止）とし，端末の所持状態は，手に所持，端末操作，ズボンのポケット，胸ポケット，カバ

ンの中，の 5種類として実施した（手に所持しながら自転車乗車などの実験困難な 3つの

ケースは行っていない）．ただし，本実験データには，異なる移動状態への遷移途中のデー

タは含んでいない．データの構成を表 6に示す．

これらのバリエーションに則って，表 3に示したデータ測定環境を用いて，合計約 40時

間分のセンサデータを計測し，半分を学習用，残り半分を推定用データとして用い，性能評

価を行った．

5.3 最小誤差推定法の性能測定結果

まず，適した FFTの時間窓長を評価するため，表 7に FFTの時間窓長が 1 sec（128サ

ンプル），表 8に 2 sec（256サンプル），表 9に 4 sec（512サンプル）の推定精度を示す．

ただし，FFTの実施間隔は，FFTの時間窓長とし，代表パワースペクトルは，移動状態ご

とに表 2の遺伝的アルゴリズムで探索した 30個のパワースペクトルとし，図 5で示した多

数決推定を行うための過去にさかのぼる時間幅は 30 sec（例：FFTの時間窓長が 2 secのと

きは 15個のパワースペクトルによる多数決）とした．なお，実験データは，5.2節で述べ

た全推定用データを用い，推定処理を行った．

表 7，表 8，表 9から，走行，歩行については，2 secの場合が最も精度が高く，表 1と比

較しても，高精度であるといえる．自転車，停止，自動車，バス，電車については，4 sec

の場合が最も精度が高いが，十分高精度であるとはいえない．

次に，適した代表パワースペクトルの選出法を評価するため，表 10に，移動状態ごとに，

その移動状態において測定されたパワースペクトル群の各周波数の平均振幅値で構成される

平均パワースペクトルを代表パワースペクトルとした場合の推定精度を示す．ただし，FFT

の時間窓長は 2 secとし，FFT実施間隔は 0.5 sec，多数決推定を行うための過去にさかの

ぼる時間幅は 30 secとする．

表 8（遺伝的アルゴリズムを用いた複数の代表パワースペクトルを選出）と表 10（平均

パワースペクトルを代表パワースペクトルとする）から分かるとおり，代表パワースペクト

ルは，複数の代表パワースペクトルとした方が高い推定精度が得られる．

次に，適した FFTの実施間隔を評価するために，表 11に FFT実施間隔が 0.5 secの結

果，表 12に FFT実施間隔が 1 secの結果を示す（FFT実施間隔が 2 secの結果は表 8を

表 6 実験データの構成
Table 6 Experimental data component.
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表 7 最小誤差推定法の推定精度（1 sec）
Table 7 Estimation accuracy of least-errors method (1 sec).

表 8 最小誤差推定法の推定精度（2 sec）
Table 8 Estimation accuracy of least-errors method (2 sec).

表 9 最小誤差推定法の推定精度（4 sec）
Table 9 Estimation accuracy of least-errors method (4 sec).

表 10 最小誤差推定法の推定精度（平均スペクトル）
Table 10 Estimation accuracy of least-errors method (Average of power spectrum).

表 11 最小誤差推定法の推定精度（FFT 実施間隔：0.5 sec）
Table 11 Estimation accuracy of least-errors method (Window shift length: 0.5 sec).

表 12 最小誤差推定法の推定精度（FFT 実施間隔：1 sec）
Table 12 Estimation accuracy of least-errors method (Window shift length: 1 sec).
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表 13 最小誤差推定法の推定精度（時間幅 3 秒）
Table 13 Estimation accuracy of least-errors method (Time length: 3 sec).

表 14 最小誤差推定法の推定精度（時間幅 180 秒）
Table 14 Estimation accuracy of least-errors method (Time length: 180 sec).

参照）．ただし，FFTの時間窓長は 2 sec，移動状態ごとの代表パワースペクトルは，遺伝

的アルゴリズムで選出した 30個とし，多数決処理を行う時間幅は 30秒とする．表 8，表

11，表 12を比較すると分かるとおり，FFT実施間隔が 0.5 secの場合に，最も高い推定精

度が得られる．

次に，多数決推定について，適した時間幅を評価するため，表 13に 3秒間（6個のパワー

スペクトル），表 14に 180秒間（360個のパワースペクトル）の推定精度を示す（30秒間

の時間幅については表 11を参照）．ただし，FFTの時間窓長は 2 sec，FFTの実施間隔は

0.5 sec，移動状態ごとの代表パワースペクトルは，遺伝的アルゴリズムで選出した 30個と

した．表 11，表 13，表 14を比較すると分かるとおり，時間幅は 180秒とするのが最も高

表 15 HMM 推定法の推定精度（時間幅 30 秒）
Table 15 Estimation accuracy of HMM (Time length: 30 sec).

精度となるが，時間幅 30秒でも，十分高精度である．時間幅が長くなれば，移動状態遷移

に対する検知が遅延することや，短時間の走行や歩行といった移動状態の検知が困難になる

ことを考慮すれば，時間幅 30秒が妥当であると考える．

これらの結果から，FFTの時間窓長は 2 sec，FFTの実施間隔は 0.5 sec，代表パワース

ペクトルは遺伝的アルゴリズムで探索した 30個，多数決推定のための時間幅は 30 secのパ

ラメータを用いた最小誤差推定法（表 9）が最適であり，本方式により，走行，歩行状態に

ついて，F値が 0.98以上であり，十分高精度な推定が可能であるといえる．これは，多数

決推定方式により，走行，歩行時において，突発的な振動変化による性能低下を回避できて

いることが要因と考えられる．一方，それら以外の状態の推定精度は低く，本方式で高精度

な推定が可能な移動状態は走行，歩行状態のみであるといえる（停止状態の Recallは 0.999

であるが，Precisionが低いため高精度とはいえない）．

5.4 加速度を用いたHMM推定法の性能測定結果

次に，最小誤差推定法で十分な精度が得られなかった 5状態を対象に，FFTの時間幅を

2 sec，FFT 実施間隔を 0.5 sec，代表パワースペクトルを 30 個とし，シンボル長を 30 秒

（60個のパワースペクトル），60秒（120個のパワースペクトル），180秒（360個のパワー

スペクトル）とした HMM推定法の推定精度を表 15，表 16，表 17に示す．

表から，シンボル長は 180秒の場合が，最も精度が高いことが分かる．また表 11と比較

すると，本方式による性能改善が確認できる．これは，HMMを用い，パワースペクトルの

時間的変化を考慮した推定を行うことにより，パワースペクトルが類似している時間帯によ

る性能低下を回避できていることが要因と考えられる．ただし，自転車，停止以外の状態の

推定精度には改善の余地が残っており，本方式で高精度な推定が可能な移動状態は自転車，

停止状態のみであるといえる．
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表 16 HMM 推定法の推定精度（時間幅 60 秒）
Table 16 Estimation accuracy of HMM (Time length: 60 sec).

表 17 HMM 推定法の推定精度（時間幅 180 秒）
Table 17 Estimation accuracy of HMM (Time length: 180 sec).

表 18 マイクを用いた HMM 推定法の推定精度
Table 18 Estimation accuracy of HMM using microphone.

5.5 マイクを用いたHMM推定法の性能測定結果

次に，加速度を用いた HMM推定法で十分な精度が得られなかった自動車，バス，電車

の 3状態を対象とし，マイクデータを用いた HMM推定法の性能測定を行った結果を表 18

に示す．ただし，FFTの時間窓は 300 msec，FFT実施間隔は 9 sec，シンボル長を 180 sec

（20個のパワースペクトル）としている．これらの値は，いくつかの値について実験を行っ

た結果から，最適な値を導出している．表 17と比較すると，本方式により，推定精度に改

図 11 電車混雑時とバスのパワースペクトル比較
Fig. 11 Comparison of power spectrum between crowded train and bus.

表 19 GPS を用いた HMM 推定法の推定精度
Table 19 Estimation accuracy of HMM using GPS.

善が見られる．これは，マイクのみで 7種類の移動状態を推定することは困難であるが，加

速度を用いた推定により，環境雑音に特徴のある自動車，電車，バスの 3状態に絞り込まれ

ていることによって，高精度な推定が可能となっていると考えられる．その一方，電車状態

とバス状態は，誤推定されるケースが多い．これは図 11のとおり，電車内が混雑している

際に，録音される環境雑音の音量が全体的に小さくなり，閑散時のバス状態に類似するため

と考えられる．よって，本方式で高精度な推定が可能な移動状態は自動車状態のみであると

いえる．

5.6 GPSを用いたHMM推定法の性能測定結果

次に，マイクを用いたHMM推定法で十分な精度が得られなかったバス，電車状態を対象

に，GPSの測位結果を用いた HMM推定法の推定精度を行った結果を，表 19に示す．た

だし，GPS測位間隔は 20 sec，シンボル長は 180 sec（9個の速度履歴）としている．これ

らの値は，いくつかの値について実験を行った結果から，最適な値を導出している．表 18
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と比較すると，本方式により，推定性能の改善が見られることが分かる．これは，マイク同

様，GPSのみでは，7種類の移動状態の推定は困難であるが，加速度，マイクを事前に用

いることによって，GPS測位結果に特徴のある電車とバスの 2状態まで，推定候補が絞り

込まれていることが要因と考えられる．

6. 考 察

前章の性能測定結果から，最小誤差推定法を用いれば走行，歩行状態が，加速度を用い

た HMM推定法を用いれば自転車，停止状態が，マイクを用いた HMM推定法を用いれば，

自動車状態が，GPSを用いた HMM推定法を用いればバス，電車状態が高精度で推定でき

ることが分かった．次に，表 20に各方式の平均処理時間を示す．表から，携帯電話上でこ

れらすべての処理をつねに動作させることは，処理負荷の観点から望ましくないことが分か

る．そこで，これらの処理を組み合わせ，移動状態を絞り込みながら推定を行うことによっ

て，すべての処理を常時動作させるよりも，処理負荷を低減させることが可能となる．

処理フローの概要を図 12に示す．まず加速度値から得られるパワースペクトルを用い，

表 20 各方式の平均処理時間
Table 20 Average processing time of each methods.

最小誤差推定方式によって推定を行う．その結果が走行，歩行状態であれば，それを推定結

果として出力し，終了するが，他状態だった場合には，HMMを用いた最尤推定法によって

推定を行う．その結果が自転車，停止状態であれば，それを推定結果とし出力し，終了す

るが，他状態だった場合には，マイクの録音データから得られるパワースペクトルを用い，

HMMを用いた最尤推定法によって推定を行う．その結果が自動車状態であれば，それを出

力し終了するが，他状態であれば，GPSの測位結果から得られる平均時速を用い，HMM

を用いた最尤推定法によって，電車，バス状態の推定を行う．このように，各移動状態の推

定に適した複数の推定方式を用い，移動状態を段階的に絞り込むことによって，各移動状態

を，より低処理負荷で，高精度な推定を行うことが可能となる．

また，表 21に本方式の推定精度を示す．表より，全移動状態を，F値が 0.8以上の精度

で推定できていることが分かる．ただし本方式では，走行，歩行状態の推定に 1回あたり

30秒間，他状態の推定に 1回あたり 180秒間のセンサデータを用いることから，状態遷移

図 12 提案方式の推定処理フロー
Fig. 12 Processing flow of proposed method.
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表 21 提案方式の推定精度
Table 21 Estimation accuracy of proposed method.

に対しても 15–90秒程度の遅延が生じることが推測される．遅延時間は，短い方が望まし

いことは明らかであり，この点の改善は今後の課題となる．また許容条件はアプリケーショ

ンに依存するが，表 1で述べたアプリケーションを想定した場合，この程度の遅延は許容し

ても，推定精度を重視すべきと考える．

7. 結論と今後の予定

本稿では，携帯電話に搭載可能な加速度センサ，マイク，GPSを複合的に用い，ユーザ

の移動状態を自動的に推定する方式を提案した．本方式により，センサデータの時間的変化

を考慮したうえで，各移動状態の推定に適した方式を段階的に適用し，推定候補を絞り込む

ことによって，推定精度が向上することが分かった．性能評価実験から，7種類の移動状態

を，F値が 0.8以上の精度で推定できることが分かった．

今後は，大規模な実証実験の実施や，消費電力に関する詳細な検証，遅延時間に関する改

良方式について，検討を行う予定である．また，携帯電話にすでに搭載されているセンサを

用いた現実的な構成を保ちつつ，推定対象項目の汎用化を図り，携帯電話を用いた人間の行

動解析方式の検討を進める予定である．
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