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屋内歩行軌跡統合のための共通部分推定
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概要：本研究の最終目標は，特定建物内の歩行センシングデータの複数ユーザからの収集と，推定された 3

次元歩行軌跡の統合による，歩行空間ネットワーク構造の自動生成である．歩行空間ネットワーク構造の

生成のためには，複数の歩行軌跡の統合が必要である．推定された複数の 3次元歩行軌跡には，同じ通路

を歩く共通する部分が存在する．本稿では，このような共通部分を推定し，共通部分を手がかりとした複

数の歩行軌跡同士の統合を目指す．既存の研究として，ノードの種類（右折・左折）の並びやWi-Fi，行

動の種類，リンク長の類似度を閾値を用いて算出して，共通部分を推定する手法が存在する．しかし問題

として，右左折の推定がイレギュラな動作の影響を受けるため誤検出されたり，類似度算出においてパラ

メータの種類だけ閾値を設定しなければならない点が挙げられる．そこで我々は，共通部分の推定に安定

して直線的に歩行している区間（安定歩行区間）を使用する．安定歩行区間は変化が少ない状態の継続を

検出するので，右左折よりも推定精度が高くなると考えられる．安定歩行区間同士の対応関係を，歩行時

間，歩行距離，高さ，Wi-Fi情報を用いて機械学習により推定する．機械学習には，サポートベクトルマ

シン (Support Vector Machine，SVM)を使用する．屋内歩行センシングコーパス HASC-IPSCを用いた

評価実験の結果，F値が 0.81という結果を得られた．
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1. はじめに

屋内位置情報サービス (Indoor Location Based Services:

屋内 LBS)は，様々な建物が対象となっている．ショッピ

ングモールや博物館などの商用目的として屋内 LBSが利

用される建物では屋内 LBSへの需要が高く，投資額も多

い．それに対して，オフィスビルや学校などの建物では屋

内 LBSへの需要は低く，投資額は少ない．

また，建物構造情報は屋内 LBSに必要な情報であり，フ

ロアマップや歩行空間ネットワークなどが存在する．フロ

アマップでは，部屋の位置関係や建物全体の構造を一目で

把握できる．歩行空間ネットワークとは，人がどのように

移動可能かを示すノードリンク構造を指す．歩行空間ネッ

1 愛知工業大学　情報科学部
Aichi Institute of Technology

2 三菱電機エンジニアリング株式会社
Mitsubishi Electric Engineering Company

トワークでは，ダイクストラ法 [1]に代表される最短経路計

算を直接適用できる．従って，任意の位置から目的地まで

の経路を計算機によって求められるため，火災発生時など

の避難誘導の際に有効的に活用可能である．また，オフィ

スのレイアウト改善を行ったり，より健康によい移動経路

を推奨するといったヘルスケアへの応用も期待できる．し

かし，CADデータやフロアマップから歩行空間ネットワー

クを生成するためにかかる生成コストが問題である．その

ため，オフィスビルや学校では歩行空間ネットワークが存

在しない．オフィスビルや学校で屋内 LBSを利用するた

め，生成コストの少ない歩行空間ネットワークの生成方法

が必要とされている．

本研究では，特定建物内における歩行センシングデータ

の複数ユーザからの収集と，推定された 3次元歩行軌跡の

統合による，歩行空間ネットワーク構造（図 1）の自動生

成を最終目標とする．建物内を歩行したセンシングデータ
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を用いると，人が実際に利用している経路に基づいた生成

が可能である．歩行空間ネットワーク構造の生成のために

は，まず初めに，個々の歩行軌跡の正確な推定が必要であ

る．我々はこれまでに，歩行の合理性に加え，直線的な通

路や直角の曲がり角といった建物知識に基づいた歩行軌跡

推定手法を提案している（図 2）[2]．推定された複数の 3

次元歩行軌跡には，始点や終点が異なっていたとしても，

同じ通路を歩く共通する部分が存在する．このような共通

部分を推定し，共通部分を手がかりとした複数の歩行軌跡

同士の統合を目指す．

我々は，これまでにノードの種類（右折・左折）の並び

やWi-Fi，行動の種類，リンク長の類似度を閾値を用いて

算出して，共通部分を推定する手法を提案している [3]．し

かし，右左折の推定はイレギュラな動作の影響を受けるた

め誤検出される．そのため，一定時間以上角速度センサの

値の変化が少ない状態の継続である安定歩行区間に注目

する．また，類似度算出の際には，パラメータの種類に応

じて類似度算出のために閾値を設定しなければならない．

従って，パラメータ数が多い場合の識別に有用な機械学習

を用いて，パラメータごとに閾値を設定する必要をなくす．

これより本稿では，安定歩行区間の対応関係を機械学習を

用いて判定する手法を提案する．

本論文の構成は以下の通りである．まず 2 章では，建物

構造情報生成に関する研究を挙げる．3 章では，歩行軌跡

の共通部分推定手法を提案する．4 章で提案手法の評価と

考察を行い，5 章でまとめと今後の課題を挙げる．

図 1: 建物の歩行空間ネットワーク構造

2. 関連研究

建物構造情報は，屋外における Google Maps[4]のよう

に，多くの屋内 LBSの実現に必要な情報である．ショッピ

ングモールや駅のように商用として屋内 LBSを利用する

主要な建物では，屋内インドアマップ [5]などのように建

物構造情報は存在しており，実際に屋内 LBSは実現されて

いる．しかし，学校やオフィスビルなどの商用目的として

図 2: 歩行軌跡推定の現状

利用されにくい建物では，必ずしも建物構造情報があるわ

けではない．そのような建物でも，屋内 LBSを実現する

ために建物構造情報を生成する手法が必要とされている．

本稿では，建物構造情報のうち歩行空間ネットワークに

着目するが，フロアマップには，部屋の位置関係や建物全

体の構造を一目で把握できるメリットがあり，その生成手

法が提案されている [6][7][8]．柏本らは，スマートフォン

に超音波センサガジェットを装着し，スマートフォンユー

ザが通常通りの行動を行うだけで，屋内フロアマップを自

動的に生成している [9]．この手法では，センサデバイスが

壁を向いた時に壁との距離及びセンサデバイスの方位を測

位し，測位データの統合によりフロアマップを生成してい

る．しかし，３つの超音波センサを３方向に設置した超音

波センサガジェットの装着が必要で，スマートフォン単体

では利用できない．また，温度やハードウェアのばらつき

による影響で，実際の部屋の形状と大きく離れる場合があ

る．鈴木らの手法では，ユーザが収集したフロアマップ画

像から，自動抽出とユーザによる修正によって，UGC(User

Generated Contents)として構造情報を生成する [10]．こ

の手法では，既存のフロアマップを元に画像処理などを用

いてベクターデータへの変換を行っているため，フロア

マップが存在している建物に限定される．

複数人が対象となる建物の中を様々な経路で歩行し，そ

の歩行センシングデータを統合して，歩行空間ネットワー

ク構造や部屋と通路の構成といった建物構造情報を生成

する研究が進められている．複数人のセンシングデータの

利用により，生成コストを少なくできるメリットがある．

我々も建物構造推定研究に取り組んでおり，歩行軌跡同士

の部分一致を推定して，それを手がかりとして歩行空間

ネットワーク構造をボトムアップに生成する手法を提案し

ている（図 3）[3]．この手法では，まずノードの種類（右

折・左折）の並びが一致する部分を抽出し，その共通部分

の候補に対し，Wi-Fiの類似度，行動の種類，リンク長の

情報を用いて絞り込みを行う．しかし，短時間の動作であ

る右左折の推定ではセンサのノイズや実際に測定を行うと

きのイレギュラな動作の影響を大きく受けるため，実際に
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は右左折した箇所を検出できなかったり，曲がり角でない

所を右左折と検出してしまう可能性がある．また，各類似

度を算出する際にそれぞれ閾値を設定しているため，共通

部分推定に使用するパラメータ数が増えるごとに新たな閾

値を定義しなければならない．また Shinらは，Wi-Fiと

センサ群の情報を用いて建物ネットワーク構造を生成する

手法を提案している [11]．しかし階段も含めた建物ネット

ワーク構造の生成はなされていない．多くの建物は複数の

フロアで構成される．そのためフロア間の関係を知ること

は建物構造の把握の上で重要と考える．

図 3: 共通部分を手がかりとした経路同士の統合の例

3. 複数歩行軌跡の共通部分推定

本研究では，歩行軌跡中の安定歩行区間に注目し，共通

部分を推定する手法を提案する．複数の経路の中には，共

通する部分が存在する．例えば 1 階のある部屋から 5 階の

ある部屋までを階段で移動する経路（図 3 左）と，2 階か

ら 4 階を移動する経路（図 3 中央）では，2 階から 4 階ま

での階段移動の部分が共通する．そのような共通部分を安

定歩行区間を手がかりとして推定する．

安定歩行区間とは一定時間以上安定して直線的に歩行し

ている区間を指す．対応関係推定の際，短時間の動作であ

る右左折を用いるのではなく，一定時間以上角速度センサ

の値の変化が少ない状態の継続を検出する安定歩行区間を

用いる方が推定精度が高くなると考えられる．

安定歩行区間同士の対応関係を，歩行時間，歩行距離，

高さ，取得されるWi-Fi情報を用いて機械学習により推定

し，対応していると推定された安定歩行区間同士は共通部

分であると考える (図 4)．歩行時間，歩行距離，高さの情

報だけでは相対的な情報しか得られないため，それらを区

別するためにWi-Fi情報を利用する．また，機械学習では

パラメータごとに閾値を設定する必要がなく，パラメータ

数が多い場合の識別に有用である．

3.1 安定歩行区間の検出方法

安定歩行区間の検出には角速度センサの値を用いる．セ

ンサ端末を腰中央付近に装着している場合，歩行に伴って

図 4: 安定歩行区間の対応関係推定

腰が周期的に 10 度から 20 度程度回るため，その範囲内で

周期的な波形が現れる．よって右左折や蛇行を伴っていな

ければ，ある一定範囲以内に角速度のセンサ値が収まる．

そこで，安定歩行区間検出のための上限・下限閾値を設け，

その範囲に収まっている区間を求める．さらに，その状態

が一定時間以上継続している場合，その区間を安定歩行区

間とみなす．本稿では経験的に，上限・下限閾値を± 20

度，継続時間の閾値を 3 秒と定めた．

ここでは，常に歩いて移動しているという前提に基づい

て安定歩行区間を検出した．もし歩行センシングデータの

中に立ち止まるような動作が含まれている場合，本手法を

そのまま適用すると静止している区間も安定歩行区間とみ

なされてしまう．また走る動作が含まれている場合，歩行

よりも角速度の変化が大きいため直線的に走っていたとし

ても安定歩行区間と検出されない可能性がある．その場合

は，まず加速度や角速度等を用いた機械学習によって行動

認識を行い [12]，歩行や階段昇降など移動している区間に

限定したり，加速度を用いた歩幅推定や移動速度推定 [13]

によって安定歩行区間とみなす角速度の閾値を適切に設定

する必要がある．

3.2 安定歩行区間の特徴量抽出

安定歩行区間の対応関係を機械学習により推定するた

め，まず識別に有用な特徴量を抽出する必要がある．1つ

の特徴量だけで完璧に分類ができるのは稀であるので，幾

つかの特徴量を組み合わせる．複数の特徴量を並べてベク

トルで表したものを特徴ベクトルと呼ぶ．

本研究では，特徴ベクトルの要素として，安定歩行区間

の歩行時間，歩行距離，高さ，Wi-Fi情報を使用する．歩

行時間，歩行距離，高さの情報だけでは相対的な情報しか
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得られないため，例えば 1 階から 3 階までの移動と 4 階か

ら 6 階までの移動を区別できない．それらを区別するため

にWi-Fi情報を利用する．Wi-Fi情報には，各地点で受信

できる電波の BSSIDや，受信電波強度 (RSSI)の情報が含

まれている．BSSIDとは，アクセスポイントのMACアド

レスと同じで，アクセスポイントごとに固有である．1 階

から 3 階までの移動で獲得できるWi-Fi情報と 4 階から 6

階までの移動で獲得できるWi-Fi情報は異なるため，これ

らの区別ができる．歩行時間と歩行距離は，センシングし

た時間長と，先行研究の歩行軌跡推定手法 [2]により得ら

れた歩行軌跡の３次元座標データから抽出する．Wi-Fi情

報は，センシング時に取得される BSSIDとその受信電波

強度 (RSSI)を使用する．

3.3 機械学習による安定歩行区間の対応関係推定

前節において得られた特徴ベクトルを用いて，機械学習

により安定歩行区間の対応関係を推定する．単純な手法と

しては，建物内の直線経路それぞれを別々のクラスとみな

し，安定歩行区間が建物内のどの直線経路に相当するのか

を推定する，という方法が考えられる．しかし，建物内に

は直線経路が何百も存在するため，何百ものクラスへの分

類問題となってしまう．多値分類において，何百ものクラ

スの分類は一般に困難である．そこで，安定歩行区間を直

接分類するのではなく，２つの安定歩行区間を比較して対

応関係の有無（共通部分であるか否か）を分類する２値分

類にして使用する (図 5)．

図 5: 2値分類への変換

2つの安定歩行区間の特徴ベクトルを比較して，機械学

習の入力に必要な教師データの作成を行う．2つの特徴ベ

クトルから教師データを作成する．機械学習への入力はベ

クトルで，一次元配列の形式が一般的である．従って，特

徴ベクトルの内，歩行時間と歩行距離，高さにおいては，特

徴ベクトルの距離を教師データとする (図 6). また，Wi-Fi

情報は，取得される BSSIDの類似度算出により１次元配

列の入力に適応する．類似度算出には，Jaccard係数を用

いた．Jaccard係数とは，2つの集合間の類似性を表す指

標である．類似度を求めたい２つの BSSIDのリストをそ

れぞれ Ci，Cj とすると，以下のように表される．∥S∥は
集合 Sの要素数とする．

Jaccard係数 =
||Ci ∩ Cj ||
||Ci ∪ Cj ||

類似度算出の際，受信電波強度 (RSSI)が設定した閾値以

上である BSSIDのみを使用する．本稿では信頼性の低い

微弱な電波除外するため，経験的に RSSIの閾値を-90dBm

と定めた．Jaccard係数では，BSSIDのリストが完全一致

していたら 1となり，0が最小の類似度となる．他の特徴

量において，特徴ベクトル同士の距離を機械学習の入力と

しているので，対応関係があり，特徴ベクトルが似ている

ほど 0に近づく．従って，BSSIDの類似度も他の特徴量と

合わせるため，Wi-Fiの距離を以下に定義して使用する．

Wi-Fiの距離 = 1− ||Ci ∩ Cj ||
||Ci ∪ Cj ||

図 6: 特徴ベクトルの距離

本研究では，機械あり学習手法であるサポートベクトルマ

シン (Support Vector Machine, SVM)を使用する．SVM

とは，機械学習手法の１つであり，学習データの中で他ク

ラスとの距離 (マージン)が最大となる識別境界面を求める

手法である．各クラスにおいて，識別境界面から最も近い

データをサポートベクトルと呼ぶ (図 7)．また，カーネル

関数により入力されたデータを高次元の特徴空間に写像し，

特徴空間において境界面を求めると，入力空間においては

非線形となる分離も可能である．本稿では，カーネル関数

には多項式カーネルを使用した．誤分類をどの程度許容す

るかを決めるコストパラメータは 1.0とする．また，識別

面とサポートベクトルまでの距離が長いほど分類の正当性

は高くなる．従って，任意に距離の閾値を決め，閾値以上

のデータの抽出により信頼性の高いデータのみを扱える．

図 7: SVMの概念図
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4. 評価実験と考察

本稿で提案した歩行軌跡の共通部分推定について推定精

度評価を行った．評価には屋内歩行センシングコーパス

HASC-IPSC[14]を用いて，推定された歩行軌跡 [2]を対象

とした．本コーパスに収録されている歩行経路は，すべて

の曲がり角の角度が 90度であり，それ以外の通路は直線

である．フロア間移動は全て階段を通じて行われている．

本コーパスに収録されている経路種類は 114 種類である．

被験者は 107人であり，経路データの総数は 452となる．

4.1 実験設定

HASC-IPSCに存在する経路データから抽出された安定

歩行区間数は 3208であり，その全てを総当たりで比較し，

教師データを作成した．作成の際に必要となる正例・負例

のラベルは，HASC-IPSCに含まれる歩行データが，それ

ぞれどの通路を歩いたかを記すリンク情報を元に決定し

た．作成した教師データは，比較する安定歩行区間が同じ

通路を歩いていて対応関係にある場合が 64945通りとなっ

た．建物内の安定歩行区間を比較するので，対応関係でな

い場合が多数を占める．そこで，少数派のデータ件数に合

うように多数派データからランダムに抽出するアンダーサ

ンプリングを行い，データ数を揃えた．

安定歩行区間を比較する際，4つのパターンが考えられ

る．対応関係がある場合には，同じ向きに歩いている時と

逆向きに歩いている時，対応関係でない場合は，隣り合っ

ている時と離れている時が考えられる．このようなパター

ン別に注目して推定を行った (図 8)．

図 8: 推定結果のパターン

4.2 共通部分推定結果

提案手法の評価のため，SVMを用いて 10重クロスバリ

デーションによる評価を行った．その結果を表 1に示す．

評価値として適合率，再現率を使用した．さらに，適合率

と再現率を総合的に判断するための F値を使用した．評価

値の算出方法を以下に示す．

適合率 =
実際に対応関係である数
対応関係ありと予測された数

再現率 =
対応関係ありと推定できた数

実際に対応関係がある安定歩行区間数

F値 =
2 ·適合率 ·再現率
適合率+再現率

適合率，再現率，F値が共に 0.81という結果を得られた．

先行研究において，共通部分推定結果が適合率 0.99，再現

率 0.15，F値 0.25であり，適合率においては 99%を達成

している [3]．推定された共通部分の情報に基づいて建物

ネットワーク構造を生成した結果，廊下の向きやフロア構

成に大きな誤りはない．しかし，再現率が低いため，全体

の構造について共通部分を発見できず，生成された全体の

構造は正解の構造よりも小さな構造となっている．このよ

うに最終的には，共通部分であり対応関係ありと推定され

た安定歩行区間同士を統合して，歩行空間ネットワークを

作成する．従って，表 1において，対応関係ありと推定さ

れた内，誤推定された 9433件の減少による高い適合率が

必要である．

表 1: 安定歩行区間の対応関係推定結果

推定結果

対応関係あり 対応関係なし

対応関係あり 49691 15254正
解 対応関係なし 9433 55512

ここで，特徴ベクトルのうち影響の強いWi-Fiの類似度

に注目して推定結果の考察を行う．対応関係ありと推定さ

れた場合の平均値が 0.43，対応関係なしと推定されたうち

安定歩行区間が隣接しているような場合の平均値が 0.40で

あり，大きな差が見られなかった．また，実際に対応関係が

あるが，逆路に歩いたため誤推定されてしまった場合の平

均値が 0.88で，低い値となってしまった．これは，Wi-Fi

のビーコン送出間隔とWi-Fiを取得する際のサンプリング

レートの違いにより，現在よりも 1～数秒前のWi-Fiを取

得してしまうという特徴がある．逆順の場合，この特徴が

原因となり同じ通路でも異なるWi-Fiを検出することにな

る．本稿で用いた Jaccard係数は，時系列の意味を含まな

い類似度算出方法となるので，比較的近い安定歩行区間や

同じ通路を逆方向に歩いた場合の区別が困難であると考え

られる．従って，適合率向上のため，検出されるWi-Fiの

時系列を含んだ類似度算出が必要である．

ここから，対応関係ありと推定されたものに着目し，サ

ポートベクトルまでの距離を用いて信頼度の高い結果のみ

を抽出できるか検討する．対応関係ありと推定されたもの

において，分類境界面からサポートベクトルまでの距離を

調整させた場合の結果をヒストグラムで表す (図 9)．対応
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関係ありと推定されたうち実際に対応している正解推定数

は，境界面からの距離が 0.09で最大となり，それ以降減少

していく．また誤推定数は，境界面からの距離が長くなる

ほど減少している．これより，境界面からの距離に閾値を

設け，閾値以上の距離となる推定結果のみを抽出すると，

信頼度の高い結果のみを得られるのではないかと考える．

図 9: 特徴ベクトルと識別境界面の距離 (対応関係ありと推定)

そこで，サポートベクトルまでの距離の調整による正答

率とカバー率の推移を示して，閾値を設ける有効性を検討

する (図 10)．対応関係ありの正答率とは，対応ありと推

定された数のうちの正解推定数の割合である.また，対応関

係ありのカバー率とは，実際に対応関係ありと推定される

べきもの全体の数のうち正解推定数の割合である．正答率

は，境界面からの距離が 0.152以上の時に最も高く 96%で

あった．その時のカバー率は 19%となる．このように，使

用する推定結果に閾値を用いて抽出すると正当率は向上

し，信頼度の高い結果が得られた．しかし，正答率の向上

に伴ってカバー率は減少してしまう．最終的に，共通部分

を手がかりに建物構造情報を生成するが，カバー率により

その網羅性は変化する．従って歩行軌跡統合の際には，網

羅性の高さも考慮して閾値を決める必要がある．

図 10: 境界面からの距離による正答率とカバー率の推移

5. おわりに

本研究は歩行空間ネットワーク構造の自動生成を最終目

標としている．本稿では，歩行軌跡統合の手がかりとなる

共通部分を推定する手法を提案した．共通部分の推定に

は，歩行軌跡の中でも安定して直線的に歩行している区間

（安定歩行区間）を使用し，安定歩行区間同士の対応関係を

歩行時間，歩行距離，高さ，Wi-Fi情報を用いて SVMに

より推定した．

屋内歩行センシングコーパス HASC-IPSCを用いた評価

実験の結果，適合率，再現率，F値が共に 0.81という結果

を得られた．現時点では，比較的近い安定歩行区間の区別

が困難であり推定結果に誤りが見られた．また，SVMで

の推定結果において，境界面からサポートベクトルまでの

距離を用いた信頼度の有効性も確認された．

今後の課題として，推定精度向上のため，検出される

Wi-Fiの時系列を含んだ類似度算出が必要であると考える．

また，現状のままの特徴量では大きな精度改善は望めない

ため，新たな特徴量の検討や SVMパラメータの調整によ

り，推定精度の向上ができるのではないかと考える．そし

て，最終的には共通部分を手がかりとした複数の歩行軌跡

同士の統合を目指す．
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