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同行時間の多様性を考慮した線形識別モデルに基づく
活動量計の歩数データからの同行検出法

下坂 正倫1,a) 荒木 青伊良1,b) 川尻 亮真1,c) 坪内 孝太2,d)

概要：本講演では，昼食/夕食を共にする，といった人間関係の親密度の一指標といえる同行を，ウェア
ラブル活動量計で得られる歩数データから頑健に検出する手法を提案する．二者の歩行を伴う同行は，二
者の静的な近接に比べ，より自主的で親密度の高い交流といえる．我々はこれまで，二者間の時系列歩数
データの類似性に注目することで，歩数データから同行の検出が可能であることを示してきた．しかしな
がら一定の時間幅に注目した類似度を利用していたため，例えば長時間にわたる懇親会と勤務中の短時間
の昼食といった，異なる時間幅で生じる同行に対しては検出性能が低下する問題があった．この課題に対
し本研究では，複数の時間幅に注目した二者間の歩数データの類似度の重み付けから検出を行う線形識別
モデルを提案する．複数組織に属する 31名 11日間の行動データから同行検出性能の評価を行い，提案手
法の有効性を確認した．
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1. 序論

簡易に持ち運びできる活動量計の開発が近年盛んに行わ

れている．それに伴い活動量計で取得できるデータを用い

た研究が盛んである [1], [2]．活動量計には加速度センサや

高度計が組み込まれており，歩数・カロリー消費量・階段昇

数・睡眠の長さなどを装着するだけで簡単に取得すること

が出来る．Fanらは活動量計 Fitbit*1 で取得できるデータ

をアートやグラフで表現することで，運動の楽しさや運動

量を増やすことが出来るとした [2]．Montgomery-Downs

らは，腕の動きの加速度を活動量計 Fitbit で取得し睡眠

状態を推定するときと，脳波等を用いた睡眠ポリグラフ検

査によって睡眠状態を計測するときの結果の比較を行っ

た [3]．このように活動量計のアプリケーションは個々人

の健康支援に主眼がおかれている．一方 Tsubouchiら [4]・

川尻ら [5]は活動量計の新たなアプリケーションとして，

昼食/夕食を共にするといった人間関係の親密度の一指標

といえる同行の，長さや頻度に基づく人間関係推定手法を
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提案した．活動量計の 1分毎の歩数の時系列データ（歩数

データ）の二者間の類似性に注目することで，歩数データ

から同行の検出が可能である．

ビジネスの現場で face-to-face の関係が重要であるこ

と [6] から，従来も様々なデータを用いた face-to-face の

人間関係推定手法が提案されていた．これらは二者が同

じ時間に同じ場所にいることを計測し関係を推定してお

り，GPS・Wi-Fiを用いた手法 [7], [8]や Bluetoothを用い

た手法 [9], [10]，赤外線を用いた手法 [11]があった．活動

量計の歩数データを用いた人間関係推定手法 [4], [5]でも

face-to-faceの交流を推定する．活動量計の歩数データを用

いるため，地図上の位置が特定されるGPS・Wi-Fiを用い

る手法に比べると比較的プライバシー低侵害で，電力消費

も小さく済み，Bluetooth・赤外線を用いるときのように特

殊な機器や設定を必要としないといったメリットがある．

本研究では既存の歩数データを用いた人間関係推定 [4]

の性能向上を念頭に，長時間にわたる懇親会と勤務中の比

較的短い昼食といった，異なる時間幅の同行について検出

性能の頑健化に取り組む．先行研究 [4]では同行の検出に

おいて，一定の時間幅に注目した二者間の歩数データの類

似度のみを利用していたため，このような異なる時間幅の

同行に対しては検出性能が低下する問題があった．本研究

ではこの課題に対処し同行の時間幅の多様性を考慮した検

出手法を構築する．
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2. 同行の時間幅の多様性を考慮した検出手法

本章では同行の時間幅の多様性を考慮した検出手法とし

て，複数の時間幅に注目して得た複数の二者間の歩数デー

タの類似度を，最適な重み付けで加算したスコアによって

同行検出する線形識別モデルを提案する．

2.1 歩数データを用いた同行検出の問題設定

本研究では同行検出を，1日にある二者が同行を行った

かどうかの検出とする．これは，細かい時間単位での教師

データ・評価データの収集ができないからである．人は通

常，何時何分から何時何分まで誰と同行したかを，詳しく

覚えておくことはできない．しかし 1日にある人と同行し

たかどうかは回答することができる．

ある 1日における二者の組み合わせを i = 1, .., nで表す．

nは二者の組み合わせパターンと取りうる日数の積となる．

つまり同じ二者でも異なる日には iの値は別のものとなる．

この 1日の二者 iの歩数データを ai, biと表す．これらは，

1日分の 1分値の歩数が並んだ時系列データのベクトルを

表しており，ai, bi ∈ R1440 である．また，二者の歩数を

まとめて xi で表し，xi = {ai, bi}となる．時刻 tでの歩

数値は at, bt と表す．1日単位での二者 iの同行の有無は，

yi = {−1, 1}で表す．−1のとき二者は同行していないと

し，1のとき二者は同行したとする．この yi = {−1, 1}が
取得できる教師データであり，本研究で推定する対象で

ある．

2.2 同行時間の多様性を考慮した同行検出の定式化

同行の時間幅の多様性を考慮した検出手法として，複数

の時間幅に注目して得た複数の二者間の歩数データの類

似度を最適な重み付けで加算したスコアを用いて，1日単

位での同行検出を行う方法が考えられる．例えば 60分の

時間幅に着目した類似度のみを用いた場合，類似度の値は

60分の時間幅の同行データのみで大きくなるため，60分

の時間幅の同行しか検出できない．しかし 60分の時間幅

に着目した類似度と，120分の時間幅に着目した類似度を

加算したスコアを用いれば，60分・120分の時間幅の同行

データどちらともにおいてスコアの値が大きくなるので，

どちらの時間幅の同行も同時に検出できるということであ

る．このとき，注目する時間幅の同行を表す類似度を算出

するための最適なパラメータは時間幅毎に異なるため，注

目する時間幅毎に類似度を最適化する必要がある．先行研

究 [4]の枠組みをそのまま利用しようとすると，同行の時

間幅毎に類似度を最適化するために同行の時間幅に関する

教師データが必要であるが，2.1で述べたように同行した

時間を細かく覚えておくことは出来ず同行した時間幅の情

報は得られない．一方で線形識別モデルを用いれば，複数

の時間幅に着目したとき各時間幅毎に最適化した類似度を

自動的に選択し，各時間幅毎の最適な類似度を加算したス

コアを自動的に得ることができる．必要な教師データは 1

日単位での同行の有無のみで良い．

線形識別モデルを用いた同行検出は，ある 1日での二者

iについての同行のスコア f(xi) = wTϕ(xi)を用いて，1

日単位での二者 iの同行の有無を検出する．1日の二者 i

のデータ xi から，様々な時間幅で算出した類似度の複数

の値を並べて，特徴ベクトル ϕ(·)をつくる．このとき注目
する時間幅毎の最適な類似度は不明のままでよく，時間幅

毎に複数のパラメータで算出した類似度を特徴ベクトルに

並べる．この特徴ベクトル ϕ(·)と重み wとの内積をとる

ことで，時間幅毎の最適な類似度に正の重み付けがされ，

様々な時間幅での最適な類似度を加算したスコアを得るこ

とができる．重み wと特徴ベクトル ϕ(·)の内積が同行を
判定する閾値より大きければ二者 iはその 1日に同行した

と判定し，以下であれば二者 iはその 1日に同行していな

いと判定する．

2.3 同行検出性能の最適化

時間幅毎に最適な類似度を選択し複数の時間幅の類似度

を加算するための重み wは w = argmin
∑

i l(f(xi), yi) +

λR(w)を用いて，推定誤差の関数 l(f(xi), yi)を最小化す

るように求める．λ ≥ 0は正則化係数，R(w)は正則化項

である．本研究では，推定誤差の関数としてヒンジ損失

関数 [12] を用い，正則化項として，疎な重みを得られる

L1正則化を用いた．R(w) = Σi|wi|となる．また最適化
のアルゴリズムとして，疎な重みを得られ実装の容易な

FOBOS[13]を用いた．提案手法における FOBOSのアル

ゴリズムは以下のようになる．ここで，kは劣勾配の計算

に用いるサンプルの数，λは正則化係数，T は重みの更新

回数である．| · |+はヒンジ損失関数を指す．sign(·)は，引
数の正負の値を返す．wt の l次元目の要素を wt,l で表す．

Algorithm 1 FOBOS

INPUT S = {xi, yi}ni=1, λ, T , k

OUTPUT wT+1

initialize Choose w1 s.t. ||w1|| ≤ 1/
√
λ, |w| = |xi|

for t = 1, 2, .., T do

Choose At ⊆ S, where |At| = k

Set A(+)t = {(xi, yi) ∈ At : yiwT
t xi < 1}

Set ηt = 1/λt

Set wt+1/2 = wt + ηt
∑

(xi)∈A(+)t
xiyi/k

Set ηt+1/2 = 1/λt

for l = 1, 2, .., |wt+1/2| do
Set wt+1,l = sign(wt+1/2,l)||wt+1/2,l| − ηt+1/2λ|+

end for

end for
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3. 二者間の歩数データの類似度の設計

提案手法では同行の特徴を示す複数種類の類似度を利用

でき，類似度として次の 4種類を用いる．

• 歩数値一致度の和
• 歩行タイミング一致度の和
• 速度一致度の和
• 活動レベル

1つ目の歩数値一致度の和は先行研究 [4]で同行検出に利

用されたものである．残りの 3種類は本研究で新たに設計

したものである．

3.1 歩数値一致度の和

歩数値一致度の和は先行研究 [4]で同行検出に利用され

た二者間の歩数データの類似度である．同行時に同じ時刻

における二者の歩数値が近い値をとることに基づいてお

り，一定の時間幅における二者の歩数差の小ささを表して

いる．提案手法では複数の時間幅に対して複数の歩数値一

致度の和を算出し，それぞれ特徴ベクトルに並べる．

一定の時間幅 wの二者の歩数データに着目する．まず，

時刻 tにおける活動量 α(a, b)t を式 (1)で定義する．活動

量が閾値 θδ より小さいとき，睡眠中やデスクワーク中と

みなし，二者は同行していないとする．

α(a, b)t =
t+w∑
τ=t

a2τ + b2τ (1)

そうでないとき，時刻 tの差異値 ∆(a, b)t は式 (2)で表さ

れる．

∆(a, b)t =

t+w∑
τ=t

(aτ − bτ )
2/αt (2)

これらを用いて，時刻 tにおける歩数値一致度 δt は式

(3)で計算される．θδ は二者間の歩数データの差異値 ∆t

の閾値であり，差異値が大きいとき，二者は別の行動をし

ていると考えられる．さらに継続時間のパラメータ cを用

い，以上の同行の条件を満たす時刻がどれだけ継続するか

によって，一定の時間幅 wにおける時刻 tでの歩数値一致

度 δt が求まり，1日分加算して歩数値一致度の和となる．

δt+w/2 =

{
1 (∀τ(τ = t, .., t+ c → αt > θα ∩∆t < θδ))

0 (otherwise)

(3)

3.2 歩行タイミング一致度の和

歩行タイミング一致度の和は，歩行開始の一致度・歩行

停止の一致度・歩行終了の一致度の 3種類からなり，以下

でそれぞれの算出方法を説明する．

歩行開始の一致度は式 (4)で表される．歩行開始の一致

度は，二者が共に歩いていない状態から，同時に歩いてい

る状態に遷移する時刻に着目している．一緒にデスクワー

クをしていて，誘い合って昼食に行くなどの行動を表すこ

とができる．ここで τab は取りうる時刻の最小値である．

図 1は歩行開始の一致度を示しているが，二者の歩行開始

のタイミングが一致したときに値が大きくなっていること

がわかる．

st =


t− τab ((∀τ(τ = τab, .., t− 1 → aτ , bτ ≤ θ)),

(at > θ), (bt > θ))

0 (otherwise)

(4)

図 1 歩行開始の一致度

次に，歩行停止の一致度は式 (5)で表される．歩行停止

の一致度は，二者が共に歩いている状態から，同時に歩い

ていない状態に遷移する時刻に着目している．一緒に店へ

歩いていて，到着して着座したなどの行動を表すことがで

きる．ここで τab は取りうる時刻の最小値である．

ot =


t− τab ((∀τ(τ = τab, .., t− 1 → aτ , bτ > θ)),

(at ≤ θ), (bt ≤ θ))

0 (otherwise)

(5)

最後に，歩行終了の一致度は式 (6)で表される．歩行終

了の一致度は，二者が共に歩いている状態から同時に歩い

ていない状態に遷移する時刻に着目し，二者ともに歩いて

いない状態がどれほど続くかによって同行の終了を表して

いる．一緒に店から職場に戻って来て，再びデスクワーク

に戻るといった行動を表すことができる．

et =


τa − t ((∀τ(τ = t+ 1, .., τab → aτ , bτ ≤ θ)),

(at > θ), (bt > θ))

0 (otherwise)

(6)

以上のようにして求めた歩行タイミングの一致度を，そ

れぞれ 1日分加算する．これをそれぞれ特徴ベクトルに並

べる．

3.3 速度一致度の和

速度一致度の和は，同行時は二者の歩行速度が類似する

という考えに基づく．歩数値一致度の和では二者の歩数差

が時間幅 w で平均化されるので，図 (2)・図 (3)に示すよ

うな速度が異なるときも同じときも，ほぼ同じ値をとる可
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能性がある．このようなパターンを区別するために重要で

あると思われる．

図 2 同行していない二者の歩数データ

図 3 同行している二者の歩数データ

時刻 tの速度類似度 dt は式 (9)で表される.

va =
d

dt
a = at+1 − at (7)

vb =
d

dt
b = bt+1 − bt (8)

dt = (1− |va − vb|/|va + vb|) · sign(va) · sign(vb) (9)

この値を 1日分加算することで，速度一致度の和を求める．

3.4 活動レベル

活動レベルは，同行時は 1人で歩くときよりも比較的ゆっ

くり歩くという考えに基づき，どの範囲に歩数値が属する

かを示すものである．歩数値の範囲，1分間に 0から 150

歩程度を H 個の段階に分ける．二者が h段階目の歩数を

とる時刻の 1日分の和を，活動レベル ϕhと定義し，式 (10)

で示す．1 ∼ H 段階のそれぞれでの活動レベル ϕ1 ∼ ϕH

を算出し，特徴ベクトルにならべて用いる．

ϕh =



+1/ ((150 · (h− 2)/H ≤ aτ

< 150 · (h− 1)/H)∪
(150 · (h− 2)/H ≤ bτ

< 150 · (h− 1)/H),

τ = 1, 2, ..., 1440)

+0 (otherwise)

(10)

4. 歩数データによる同行検出性能の評価実験

本実験では提案手法によって同行時間の多様性を考慮し

た同行検出が出来ていることを示す．そのために一定の時

間幅に注目し同行検出を行う先行研究手法 [4]と，複数の

時間幅を考慮し同行検出を行う提案手法について，時間幅

が異なる同行毎の検出性能を比較する．先行研究手法 [4]

では注目している時間幅と異なる時間幅の同行の検出性能

が低くなるが，提案手法では複数の時間幅を考慮すること

で異なる時間幅の同行を同時に検出できることを示す．

4.1 収集データ

本研究では同行検出性能を評価するため，歩数データと

正解データを収集した．ここで 2章で述べたように，同行

検出とは，正解データの得られる 1日単位での二者間の同

行の有無の検出のことである．表 1にその概要を示す．歩

数データは，活動量計 Fitbitを用いて収集した．参加者が

デバイスを装着するだけでデータがサーバーに自動的に

アップロードされるため，解析者がサーバーから 1分毎の

歩数を取得した．

正解データは，参加者全員にアンケートを行うことで取

得した．具体的には毎日夕方に，その日同行した相手をす

べて回答してもらい，1日に同行のあるペアの情報を取得し

た．さらに同行と回答しなかった相手をその日に同行のな

い相手とすることで，1日に同行のないペアの情報を取得

した．アンケートには回答に参加者同士で相違があり正解

データの正確さを期すため，二者間の回答が一致している

データのみ用いる．その場合，1日の同行の有無に関して，

同行があるデータは 282個，同行が無いデータは 4481個

である．1つのデータは，1日の二者の歩数データを指す．

表 1 収集データ概要
Period Weekdays from 2013/6/26 to 2013/7/10

Member 31

The number of 5

organization

Age range 21yrs to 42yrs

また本実験では時間幅が異なる同行毎の検出性能を比較

するが，同行の時間幅を直接尋ねることは回答者の記憶力

の点で難しかったため，今回は参加者に同行の目的を回答

してもらい目的の異なる同行毎に検出性能を比較する．同

じ同行の目的であれば同行の時間幅は似たものになる．例

えば，昼食の目的であれば昼休み中に終えるために 1時間

弱程度の時間幅になり，夕食・懇親会の目的であれば昼食

より長めの時間幅になり，喫煙の目的であれば 30分弱程度

の短めの時間幅になる．同行の時間幅でなく同行目的を尋

ねることにも，回答の手間・回答者の心理的負担という問

題点があるが，実際に提案手法を運用する際は必要ないも
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のである．具体的に参加者に尋ねる同行の目的は，昼食・

夕食・喫煙とした．1日に複数の目的の同行をしたデータ

は除外し，単一の目的の同行を行ったデータのみを用いる．

データ数は同行の目的毎に，昼食：134，夕食：53，喫煙：

7である．

4.2 同行時間の多様性を考慮した同行検出実験方法

この実験では提案手法によって同行時間の多様性を考慮

した同行検出が出来ていることを示す．実験の流れは以下

の通りである．まず，先行研究 [4]手法において注目する

時間幅毎（今回は近似的に目的毎）に最適な類似度を求め，

そのときの目的毎の同行有データの最大の同行検出性能を

算出する．またこのとき注目した目的と異なる目的の同行

有データの同行検出性能は低下していることを確認する．

次に提案手法においては，同行目的の情報は用いず 1日の

同行検出性能が最大となるような重みwを求め，その重み

wを用いて目的毎の同行有データの同行検出性能を算出す

る．先行研究手法では注目する時間幅（目的）と同じ目的

の同行有データの同行検出性能が最大となるが，提案手法

では複数の時間幅を考慮できていれば，先行研究手法での

最大同行検出性能を同時に示せるはずである．

目的毎の同行有データの同行検出性能は，4.1で収集し

た全データの同行検出性能の precisionが 0.8以上になると

き，目的毎の同行有データを同行と検出する率である recall

の最大値を求めて評価する．同行判定の閾値を厳しくする

とこの precisionは高くなり recallは低くなるというよう

に，これらはトレードオフの関係になっている．recall値

が 1に近いほど，同行検出性能が良い．

先行研究 [4]では具体的には以下のように同行検出を行っ

た．まず一定の時間幅に注目した二者間の歩数データの類

似度である歩数値一致度の和を求める．注目する時間幅毎

（今回は近似的に目的毎）に最適な類似度，歩数値一致度の

和を求めるパラメータを選択するため，収集したデータを

日付で分け 5交差検定を行う．時間幅 w・非類似度の閾値

θδ・継続時間の閾値 cといったパラメータは相互に関係し

合っており，またデータから推測することは出来ないので，

このような最適化が必要である．訓練データにおいて目的

毎の同行有データの同行検出性能が最大となるように，表

2から時間幅 wなどのパラメータ選択を行う．活動量の閾

値 θαは，先行研究で用いた 5500を利用した．求めた歩数

値一致度の和がある閾値より大きいならその日は同行，そ

うでないならばその日は不同行とする．

提案手法においても 5交差検定を行い，1日の同行検出

性能が最大になるように，様々な時間幅に着目して得られ

る類似度の複数の値に最適に重み付けするための重みwを

求める．提案手法では新しい種類の類似度の値を加えて利

用できるため，3章で定義した以下の類似度を用いる．括

弧内は省略記述である．表 3はそれらの類似度を算出する

表 2 歩数値一致度の算出に用いるパラメータの選択肢
時間幅 w 5，10，30，60，90，120，180

非類似度の

閾値 θδ 0.01，0.02，0.03，0.04，0.05，

0.1，0.2，0.3，0.4

継続時間の

閾値 c 1，5，15

際に用いたパラメータと，特徴ベクトルに並べる数を表し

ている．

• 歩数値一致度の和（original）

• 歩行タイミング一致度の和 (timing)

• 速度一致度の和 (velocity)

• 活動レベル (activity)

表 3 用いた二者間の歩数データの類似度
二者間の パラメータ 特徴

歩数データの ベクトルに

類似度 並べる数

original 時間幅 w 5，10，30，60 210

90，120，180

非類似度の 0.01，0.02，0.03

閾値 θδ 0.04，0.05

0.1，0.2，0.3，0.4

継続時間の 1，5，15

閾値 c

timing 歩数の閾値 θ 0, 10, 20 9

velocity - - 1

activity 歩数値の 7 7

範囲の数 H

4.3 同行時間の多様性を考慮した同行検出実験結果

表 4は提案手法と先行研究手法 [4]での目的毎の同行有

データの同行検出性能を示している．先行研究手法では，

注目する時間幅毎（今回は近似的に目的毎）に類似度を最

適化したとき，その目的の同行有データを同行と検出する

率が増え recall値が大きくなっている．しかしそれ以外の

目的の同行有データの recall値は低下している．例えば長

めの時間幅を持つと予想される夕食に注目したとき，夕食

の同行有データの recall値が 0.62と最大になっている．相

対的に短めの時間幅である昼食の同行有データの recall値

が最大値 0.65から小さくなって 0.63になっている．さら

に短い時間幅である喫煙の同行有データの recall値が最大

値 0.57から小さくなって 0.14になっている．

ここで提案手法を見ると，昼食・夕食・喫煙の同行有デー

タの recall値が同時に 0.82，0.66，0.29となっている．昼

食・夕食の同行有データの recall値については先行研究手

法の最大値 0.65，0.62より良い性能を同時に示せている．

図 4からこのことを示している．一方，提案手法において

喫煙の同行有データの recall値は，先行研究手法の最大値

0.57よりは小さく 0.29である．しかし先行研究手法で夕
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食の同行有データの recall値が最大 0.62のとき喫煙の同行

有データの recall値は 0.14であり，提案手法では夕食の同

行有データの recall値が 0.66のとき喫煙の同行有データは

0.29なので，先行研究手法 [4]に比べると時間幅の異なる

同行を同時に検出できている．以上から提案手法によって

同行時間の多様性を考慮できていることが示された．

表 4 同行目的毎（同行時間幅毎）の 1 日単位で同行検出性能
評価 先行研究手法 [4] 提案手法

用の 注目した目的（時間幅）

データ （用いた時間幅 w の平均） 様々な

喫煙 (30 分) 昼食 (72 分) 夕食 (132 分) 時間幅を考慮

昼食 0.49 0.65 0.63 0.82

夕食 0.45 0.60 0.62 0.66

喫煙 0.57 0.29 0.14 0.29

図 4 提案手法と先行研究手法 [4] での目的毎の同行検出性能

5. 結論

本研究では既存の歩数データを用いた人間関係推定 [4]

の性能向上を念頭に，同行検出性能の頑健化に取り組んだ．

先行研究 [4]では異なる時間幅の同行に対しては検出性能

が低下する問題があったため，同行の時間幅の多様性を考

慮した検出手法として識別モデルを提案した．

複数組織に属する 31 名 11 日間の活動量計の歩数デー

タから時間幅毎の 1日単位での同行検出性能の評価を行っ

た．先行研究手法 [4]においては，注目する時間幅（今回

は近似的に目的）毎に同じ目的の同行有データの検出性能

が最大となり，昼食・夕食・喫煙の同行有データの recall

値がそれぞれ最大で 0.65・0.62・0.57となった．一方提案

手法においては，昼食・夕食・喫煙の同行有データの recall

値が同時に 0.82・0.66・0.29となった．昼食・夕食につい

ては提案手法の方が先行研究手法より良い性能を同時に示

せている．喫煙については先行研究手法の最大値には及ば

ないが，先行研究手法で昼食・夕食に注目したとき喫煙の

同行有データの recall値は 0.29・0.14であり，提案手法で

はこれら以上の性能で検出できている．以上から先行研究

手法で検出性能が低下する異なる時間幅の同行を，提案手

法によって同時に検出できたと考えられ，複数の時間幅に

着目する提案手法の有効性を示した．

今後の課題としては関係推定に重要な同行した時間帯を

推定することが挙げられる．しかし時間単位での同行に関

する教師データは収集できないため，最適化方法に工夫が

必要である．
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