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複数人健常者の歩行時加速度データを用いた
バリア検出精度の検証

荒木 伊織1 王 統順1 鈴木 天詩1 宮田 章裕1,a)

概要：
現在，屋内外には段差などのバリアが多数存在し，障害者の円滑な移動を妨げている．バリア位置を事前

に把握できれば，彼らは移動計画が立てやすくなるが，既存のバリア検出手法では，網羅性・精度がトレー

ドオフの関係にある．そこで，我々は，広域のバリア情報を高精度に収集するために，健常者の歩行時加

速度データを用いてバリア検出を行う取り組みを進めている．本稿では，複数人のセンサデータを用いた

場合のバリア検出精度について報告する．

An Investigation of a Barrier Detection Method
using Sensor Data of Unimpaired Walkers

Iori Araki1 Tongshun Wang1 Tenshi Suzuki1 Akihiro Miyata1,a)

1. はじめに

屋内外を観察すれば容易に気付くことであるが，現在の

日本の道路・通路は障害者や高齢者にとって移動しやすい

ものではない．狭い国土であるため道幅が狭いのは仕方が

ないかもしれないが，車椅子利用者が自力では出入りでき

ないような開き戸しかないオフィスや，段差を越えないと

入店できない飲食店が街中に溢れている現状においては，

障害者や高齢者に配慮した街づくりがされているとはとて

も言いにくい．これらの円滑な移動を妨げるもの（以降，

バリア）の存在を把握することは，障害者や高齢者の移動

計画を助けることができ，障害者や高齢者が外出しやすく

なる．

従来研究では，車椅子にセンサを取り付けてバリア検出

をするものもあるが，本研究では，健常者にセンサを取り

付けることにより，車椅子が通ることのできない狭い道な

ど広範囲のバリアを検出することができる．健常者にセン

サをつけてバリア検出することにより，通行人の邪魔をせ

ずに多くのバリア情報を収集することができる．
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本研究では，健常者 1人の歩行時の加速度データを用い

た場合と，健常者複数人の歩行時の加速度データを用いた

場合の検出精度差を調査する．

2. バリア収集に関する研究事例

屋内外のバリア情報収集に関する研究事例は数多い．そ

れらは，人間が判断を行うアプローチと，システムがセン

サデータに基づいて自動判断するアプローチに大別できる．

さらに前者は人間が現地に赴いて判断するもの（2.1.1節）

と，歩行時のセンサデータに基づくもの（2.2.2節）に細

分化でき，後者は車両移動時のセンサデータに基づくもの

（2.2.1 節）と，歩行時のセンサデータに基づくもの（2.2.2

節）に細分化できる．

2.1 人間が判断を行うアプローチ

2.1.1 人間が現地に赴き判断するアプローチ

人間が現地に赴き判断するアプローチとしては，一般

ユーザが現地に赴いてバリア情報を発見・収集する事例が

ある．[1]は，調査すべき項目を明示した専用入力フォーム

を用いることで，専門知識を持たない調査員でもバリアフ

リーに関する情報を収集できるツールであり，これを利用
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図 1 石畳 図 2 段差 図 3 急斜面

した路面バリアのクラウドセンシングシステムMaPiece[2]

が提案されている．

2.1.2 人間が遠隔地から判断するアプローチ

人間が遠隔地から判断するアプローチとしては，一般

ユーザがインターネットを通じて遠隔地からバリア情報

を発見・収集する事例 [3][4][5]がある．これらは，Google

Street View上で市街地の写真を作業者が閲覧し，バリア

を発見した箇所にマーキングする方式をとっている．

2.2 センサデータから自動判断するアプローチ

2.2.1 車両移動時のセンサデータから判断するアプローチ

車両移動時のセンサデータから自動判断するアプローチ

としては，自動車移動時のセンサデータから車道上のバリ

ア情報を発見する事例や，車椅子移動時のセンサデータか

ら歩道上のバリア情報を発見する事例がある．[6]は，専用

モジュールを搭載した自動車で計測した加速度データから

抽出した特徴量を，ルールベースで分析して車道上の窪み

などを検出している．[7]は,電動車椅子の移動における走

行負荷を移動難度に変換して移動難度によって手動車椅子

の移動における仕事量推定が可能かどうかの実験をして，

移動難度における路面評価によってバリア検出をしてい

る．[8]は，スマートフォンの各種センサを使い車椅子での

移動時に路面情報を収集し，バリア検出をしている．エリ

ア情報判定機能により，バリア検出されたバリア情報を地

図上に投影して場所を推定している．[9]は，車椅子用に左

右のホイールトルクを測定できる装置を実装して，そこか

ら水平の違いや斜面などの車椅子利用者の障害になるもの

を検出しマップに記録するシステムを作っている．

2.2.2 歩行時のセンサデータから自動判断するアプローチ

センサデータを用いて人間の歩行の様子を推定しようと

する試みは数多い．[10]は，健常者の歩行時の加速度デー

タを計測し，そのデータで機械学習を行いバリア検出を

している．[11] は，足首に取り付けた装置で計測した加

速度データから抽出した Time Domain（TD），Frequency

Domain（FD）の特徴量を分析する決定木を作成し，ユー

ザが歩いているか，走っているかなどの状態を推定してい

る．決定木に用いられるパラメータは固定的ではなく，各

ユーザの直前のデータに基づいてオンラインで更新される

ため，パーソナライズされた推定結果が得られるとしてい

る．[12]は，スボンの前ポケットに入れたスマートフォン

で計測した加速度データから抽出した平均値, 標準偏差，

ピーク間距離などの TD特徴量を，ロジスティック回帰な

どの機械学習手法で分析して，歩く，走る，階段を上る，

階段を下りる，座る，直立するという 6つの行動の識別を

行なっている．一方，[13]は，スマートフォンをスボンの

ポケットに入れた状態に加え，鞄に入れた状態，手に持っ

た状態で計測した加速度データから，ユーザが歩いている

か否か判定している．判定には HMMなどの機械学習手法

を用いており，利用する特徴量は TD・FDのものである．

上記の行動推定技術の発展として，歩行時のセンサデータ

から路面状態を推定してバリア情報を発見する試みが現

れ始めている．[14]は，靴に固定した加速度センサで計測

したデータから抽出した特徴量を，ルールベースで分析す

ることで，路面が平坦か凸凹かを推定している．[15]は，

TD,FDの特徴量を分析する SVMの識別器を作成し，ユー

ザが歩いている路面が平坦か，階段か，坂か判定する試み

を行なっている．この研究ではスマートフォンの位置（例:

ポケット，鞄）が未知であるとし，推定対象の時間帯の前

後時間帯も分析することで推定精度を向上させている．

3. 研究課題

3.1 問題定義

2.1.1節の人間が現地に赴き判断するアプローチは人的

コストが高く，広域のバリア情報を集めるのには不向きで

あるし，2.1.2節の人間が遠隔地から判断するアプローチは

画像の解像度・オクルージョンの問題から，バリア情報の

正確性が高まりにくい．

2.2.1節の車両移動時のセンサデータから判断するアプ

ローチだと車両が行ける場所でしか判断できず広域のバリ

ア情報を集めるのには不向きである．そこで本研究は 2.2.2

節の歩行時のセンサデータから自動判断するアプローチを

用いることにする．2.2.2節の [10]では，広域のバリア検

出ができるが，1人分のデータでしか実験をしておらず，

検証が十分でないと考えられる．

2ⓒ 2017 Information Processing Society of Japan

Vol.2017-GN-102 No.10
Vol.2017-SPT-23 No.10

2017/5/12



情報処理学会研究報告
IPSJ SIG Technical Report

3.2 研究課題の設定

本研究では，健常者の歩行時の加速度データを機械学習

で分析してバリア検出するタスクにおいて 1人のデータを

用いた場合と，複数人のデータを用いた場合の検出精度の

差を調査する．

4. 研究方針

4.1 推定対象のバリア

障害者に対するバリアとして自明なものに，階段と坂が

あり，当然これらは推定対象とする．階段に類するものと

して，[10]の実験より図 2のような 1段の段差もセンサデー

タから，推定できることがわかったので推定対象とする．

坂についても，車椅子利用者でも通行可能な緩い坂 (勾配 3

度程度)と，健常者でも自転車で上るのは難しいような急

坂 (勾配 10度程度)に詳細化して検証する．また，市街地

を観察すると，平地であっても，障害者にとってのバリア

が存在することに気付く．たとえば図 1のような石畳は，

車椅子で通行すると路面の凹凸による振動が大きく不快で

あるし，松葉杖の接地が不安定になることもある．ドアも

開き方によってはバリアになりうる．自動ドアや横方向に

開く引き戸であれば，上手く開閉できる障害者は少なくな

い．しかし，引き開ける／押し開けるタイプの開き戸は，

車椅子や松葉杖を操りながら開けることは容易ではない．

以上をまとめると,本稿で推定対象とするバリアは次の

とおりである.

• 階段
• 1段の段差

• 緩い坂（勾配 3度程度）

• 急な坂（勾配 10度程度）

• 石畳
• 開き戸
他にも推定すべきバリアは存在すると思われるが，さら

なる実地調査や，障害者へのヒアリングなどによって明ら

かにしていきたい．

4.2 推定方式

推定には加速度センサデータを用いることにする．歩行

という動きを分析する上で加速度に注目することは妥当と

思われるし，加速度センサはほぼすべてのスマートフォン

に内蔵されており，広く世の中に普及しているためである．

歩行時に生じる加速度センサデータからバリア情報を検

出する方法として，人手で設計した特徴量 (Hand-crafted

Features,以降 HCF)を機械学習するアプローチが数多く

提案されてきた [11][12][13][14][15]．本研究もこの方式 (以

降HCF方式)を利用する．具体的には，上記の研究事例の

多くで利用している下記特徴量を機械学習する．特徴量の

先頭の記号は，TD／ FD種別と次元数を示しており，合

計 33次元の特徴量となる．

[TD, 3] 平均値：

推定対象期間における各軸（x，y，z）の加速度値の平均値．

[TD, 3] 標準偏差：

推定対象期間における各軸（x，y，z）の加速度値の標準

偏差．

[TD, 3] 相関係数：

推定対象期間における各軸間（x-y，y-z，z-x）の加速度値

の相関係数．

[FD, 24] スペクトル強度：

推定対象期間における各軸（x，y，z）の加速度値をフーリ

エ変換して得られる各周波数帯（0～10Hzを 1.25Hzずつ

等分した 8周波数帯）の平均スペクトル強度．

5. 検証実験

5.1 実験の目的

健常者の 1人の加速度データを用いてバリアごとに精度

を分析する方式（以降，1人方式）と複数人の加速度デー

タを用いてバリアごとに精度を分析する方式（以降，複数

人方式）に区別してバリア検出精度の差を測定する．

5.2 データセット

4.1節の検討に基づく推定対象の一覧を表 1に示す．FLT

はアスファルト舗装された平坦な屋外の歩道である．STN

は図 1に示す 1辺が約 8cmの正方形の敷石で舗装された

屋外の歩道である．USP/DSPは図 2に示す高さ約 15cm

の屋内の段差である．USR/DSRは高さ約 15cmの段が 13

段程度続く屋内の階段である．PLD/ PSDは手動で引き

開け・押し開けする屋内のドアである．ULS /DLS は車

椅子用に設置された勾配約 3度の屋内のスロープである．

UHS/DHSは図 3に示す大学内にある勾配約 10度のアス

ファルト舗装された屋外の坂である．

表 1の対象を通過している際の加速度センサデータを収

集するにあたり，市販の加速度センサなどの部品を組み合

わせてスマートフォンサイズの専用デバイス (図 6) を製

作した．専用のソフトウェアも作成し，± 2gの範囲の x，

y，z軸の加速度をサンプリングレート 20Hzで記録できる

ようデバイスを制御した．このデバイスをズボンの左前ポ

ケットに入れた状態で歩行し，各対象を通過する際に生じ

る加速度センサデータを計測した．計測実施者は 10人 (男

性，20代)とした．ズボンは計測者によって異なるが，サ

イズ・ポケット位置は概ね同じであった．靴は日頃履き慣

れてるものを履いてもらった．

計測した加速度センサデータはすべて 3秒分の固定長に

なるようにした．以降，この 3秒分のデータをサンプルと

称する．教師ありデータは，表 1の各対象につき 10サン

プルから 20サンプル計測した．結果として，全対象で合
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図 4 加速度計測デバイス

表 1 推定対象

略称 内容

FLT (FLaT) 平地

STN (SToNe) 石畳

USR (Up StaiRs) 階段（上り）

DSR (Down StaiRs) 階段（下り）

USP (Up SteP) 段差（上り）

DSP (Down SteP) 段差（下り）

ULS (Up Low Slope) 緩い坂（上り）

DLS (Down Low Slope) 緩い坂（下り）

PSD (PuSh Door) ドア（押し開け）

PLD (PuLl Door) ドア（引き開け）

UHS (Up High Slope) 急な坂（上り）

DHS (Down High Slope) 急な坂（下り）

計 1700サンプル計測した．各サンプルには教師ラベルと

して表 1の略称が付与してある．

5.3 実験手順

1人方式の場合，教師ありサンプル 190件のそれぞれに

ついて 4.2.1節の TD・FD特徴量（33次元）を算出する．

次に，教師ありサンプルから学習用サンプル 152件を無作

為に抽出し，それらを SVM（RBFカーネル）で学習して

推定器を作成する．この推定器を用い，教師ありサンプル

の残りの 38件の教師ラベルを推定し，推定精度（F値）を

測定する．上記試行を，無作為に抽出する学習用サンプル

を毎回変えながら，100 回繰り返す．

複数人方式の場合，教師ありサンプル 1700件のそれぞ

れについて 4.2.1節の TD・FD特徴量（33次元）を算出

する．次に，教師ありサンプルから学習用サンプル 1360

件を無作為に抽出し，それらを SVM（RBFカーネル）で

学習して推定器を作成する．この推定器を用い，教師あり

サンプルの残りの 340件の教師ラベルを推定し，推定精度

（F値）を測定する．上記試行を，無作為に抽出する学習用

サンプルを毎回変えながら，100 回繰り返す．

5.4 実験結果

HCF方式の推定精度（100試行の平均 F値）を図 5に示

す．1人方式と複数人方式で比べた結果 ULS（緩い坂（上

り）），PSD・PLD（ドア（押し開け・引き開け））は複数

人方式の場合の精度の方が良くなることがわかった．今回

検証した ULS（緩い坂（上り）），PSD・PLD（ドア（押し

開け・引き開け））以外のバリアでは 1人方式の場合の方

が精度が良くなることがわかった．1人方式と，複数人方

式の間で t検定を行なった結果，全バリアの平均精度につ

いて 1人と複数人で比べたところ 0.1％水準で有意差がみ

とめられた．

図 5 各方式の推定精度（F 値）

5.5 考察

1人方式と複数人方式を比べた場合，歩き方に個人差が

あるため複数人方式では 1 人方式に比べて精度が低いも

のがあると考えられる．1人方式と複数人方式を比べた場

合，複数人方式の場合の精度が高いULS（緩い坂（上り）），

PSD・PLD（ドア（押し開け・引き開け））は個人差の影

響が少ないバリアで，1人方式と比べた場合，教師ありサ

ンプルの数も多いので検出精度が上がっていると考えられ

る．STN（石畳）は，1人方式と複数人方式共に今回計測し

た他のバリアと比べた場合，精度があまり良く無い，この

理由は他のバリアと比べ，STN（石畳）は，平面で歩行時

の加速度があまり変化しないので FLT（平地）に類似して

るからだと考えられる．USR・DSR（階段（上り・下り））

は，連続して大きな加速度の変化があるため高い精度が出

やすいと考えられる．HCF方式では，教師ありサンプル

をもっと増やせば精度は全体的に数パーセント向上すると

考えられる．

6. おわりに

本研究では，健常者の歩行時の加速度データから，人手

で設計した特徴量を機械学習する方式（HCF方式）を用い

て 1人方式の場合と複数人方式の場合のバリア検出精度の

検証を行った．1人方式の場合の方が精度の高いものが多
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いが，個人差の影響が少ないバリアの場合複数人方式の方

が精度が高くなることが分かった．本稿では，HCF方式

で推定したが，今後，Deep Learnig（深層学習）を用いて

推定した場合との比較をすることにより，さらに検出精度

が上がるバリアがあると考えられるので，複数人の場合で

はどのバリアではHCFとDeep Learnigどちらが優れてい

るかをしっかりと検証していきたい．検証を進めていく中

で，点字ブロックは車椅子の人からするとバリアになる可

能性があると考えられたので，今後ヒアリングを行い明ら

かにして，HCF方式または Deep Learnig方式での推定精

度を検証していきたい．今回検証したバリアの他に検証す

べきバリアは無いかを障害者にヒアリングして，明らかに

していくことも今後の課題として取り組んでいきたい．今

後の研究では人混みの精度の検証をしてより多くのバリア

を検出し，精度を検証していきたい．
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