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1. はじめに 
歩道のアクセシビリティを確保し，高齢者や障がい者な

どの移動弱者の負担を軽減することは，重要な社会的課題

の 1つである．情報通信技術を用いた課題解決方法の 1つ
に，歩道のアクセシビリティ情報を移動弱者に提供するた

めの大規模な地理情報システムとしてのアクセシビリティ

マップを開発するという方法がある[1],[2]. アクセシビリテ
ィ情報を考慮した最適経路を推薦するパーソナライズドア

クセシビリティマップ（PAM）の概念も提案されている 
[3]. アクセシビリティマップ開発には，歩道のアクセシビ
リティ情報をどのように大規模に収集するか，という課題

がある.  
データ収集方法には現在，歩道が撮影された画像等から

専門家が事例毎に評価するもの [4] などがある. これらのマ
ンパワーに基づいた手法では，時間的・金銭的コストを要

することから大規模な情報収集が困難という問題があり，

公開されているアクセシビリティ情報の多くは，大学や駅

などの公共性の高い施設とその周辺に留まっているのが現

状である．スマートフォンやスマートウォッチのような多

彩なセンサを搭載した電子デバイスの普及により，近年，

人間行動を計測し活用する動きが活発化している[5],[6]. 車
いすユーザが持ち歩く電子デバイスが計測する人間行動デ

ータからそのユーザが通った路面の特徴を推定することが

できれば，ローコストに大規模でのアクセシビリティ情報

の収集が可能になる． 
そこで筆者らはこれまで，車いすに設置した加速度セン

サの観測値が路面の凹凸のパタンや傾度などに影響される

ことに着目し，機械学習を用いて路面特徴を推定するシス

テムを提案・実装してきた[7]~[9]．図 1 にシステムの概要
図を示す．提案システムは，車いす座面下部に装着された

スマートフォンの 3 軸加速度センサを用いて，走行時の加
速度データを収集し，機械学習を用いることで加速度デー

タから路面情報を抽出した後，路面情報を蓄積し地図上に

可視化するものである． 
	 本稿では，路面情報抽出に用いた車いす走行時加速度デ

ータから，車いすユーザの疲労や転倒の予兆などの異常行

動を抽出することを試みる．具体的には深層畳み込みニュ

ーラルネットワーク（以降 DCNNと表記）を用い，車いす
センサデータから DCNNが抽出した走行データの特徴量を
AutoEncoderモデルの入力に使用し，得られた AutoEncoder
モデル出力を再構築誤差の算出に利用する手法を提案する． 
AutoEncoder モデルは異常検知の分野において近年注目を
浴びている手法である． 

 
以降本稿では，2 章において関連研究を踏まえた提案手

法の有用性について論じ，3 章で提案手法の検証に用いた
加速度データおよび DCNN モデル，AutoEncoder モデル，
再構築誤差について説明する．4 章では，再構築誤差の検
証．5章で結びとする． 
 

2. 車いすセンシングと機械学習による走行時異常
行動検知 

筆者らはこれまで DCNNの出力層の 1つ前の層である全
結合層の反応パタンが付したラベルよりも詳細な走行路面

特徴を捉えていることを確認した[10]．本稿では，全結合
層の反応パタンを AutoEncoder モデルへの入力とし，出力
との再構築誤差を算出することで，再構築誤差の大きいサ

ンプルを危険な行動として抽出する手法を提案する． 
車いす走行時の異常行動の抽出手法に AutoEncoder を用

いた理由は，1 章で前述したように異常データの検出方法
として近年注目を浴びているからである． 
具体的には，監視カメラによる人混みの異常値の検出に用

いた例[10]，貨物の X 線画像の異常検出に用いた例[11]，
宇宙実機の運用データの異常検出に用いた例[12]などがあ
る． 

AutoEncoder の入力に車いす走行時の生の加速度データ
ではなく，それらを入力として得られた DCNNの全結合層
の反応パタン（以降，特徴量と呼ぶ）を用いた理由は，特

徴量のほうが生データよりもユーザ行動や路面状態に関す

る重要な情報が抽出されていると考えられ，入力である特

徴量と学習結果をもとに特徴量を再現しなおした出力との

差は，軽微なユーザ行動や路面状態の違いを強調しうると

期待できるからである．  
 
 
 

 
図 1 車いすセンシングと DCNN による 
路面特徴自動評価システムの概要図 
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3. 走行時異常検知手法 
本章では、提案手法の有効性の検証に用いた車いすセン

サデータの取得方法，ラベル付けをしたデータセットの作

成方法，提案手法に用いた DCNN の構造，AutoEncoder の
構造について述べる． 

3.1 検証用データ取得方法とデータセット作成方
法 
検証に用いられた車いすセンサデータは，6 名の手動車

いすユーザ，3 名の電動車いすユーザ，計 9 名の車いすユ
ーザが東京都四ツ谷駅周辺の約 1.5km の経路を走行した際
の行動を，車いすの座席下側に設置した加速度センサ

（iPod touch）により１秒間に 50Hz でサンプリングされ x
軸，y軸，z軸の 3軸の加速度値として計測されたものであ
る．9名の車いすユーザの走行を通して，合計 1,255,900サ
ンプル（約 9時間）が得られた． 
経路全体の傾向として平坦な歩道が多く，建物等に設置

された車いす用スロープの上り下りに問題のないユーザで

あれば，身体への過度な負担や事故の危険性は発生しにく

いと考えられる経路となっている．実験中は車いすユーザ

の走行している様子と走行路面の動画撮影も行われた． 
本稿の DCNNでは，x，y，zの 3軸の加速度データを入

力するにあたり，ラベルを付す前のデータセットを，ウィ

ンドウ幅を 400 サンプル（約 8 秒），重なり率を 0.5 とし
たスライディングウィンドウ方式により切り出した． 

x，y，z の 3 軸の 400 サンプルの加速度値が計測された
地点がどのような路面の状況であったのかを実験動画を目

視することによって，縁石/点字ブロック/坂/その他の 4 種
類のラベルを付した．この 4 つを選択した理由は，ある程
度のサンプル数（最低 60 サンプル程度）が確保でき，ま
た SVMを使った筆者らの研究との比較のためである[13]. 

3.2 DCNN の構造 
図 2に，本稿で利用した DCNNの構造を示す．本ネット

ワークは， 
1. 入力層（3 軸加速度データ，400 のウィンドウ幅で

切り出し） 
2. 畳み込み層（Convolution+Max Pooling）×3 
3. 全結合層 
4. 出力層 
の 6 層から構成されている．このような階層構造を持つ

ネットワークを利用して入力から出力への関数を学習させ

ることで，生データからの分類に有効な特徴抽出器 h と分
類器 f の学習を同時に進めることができる．学術的には，
どこまでが特徴抽出器でどこからが分類器であるかが厳密

には定義されておらず，解釈には自由度がある．本稿では

単純化のため入力から全結合層までの部分を特徴抽出器と

考え，全結合層から分類対象の One-Hot な表現への写像を
分類器として議論をすすめる． 
畳み込み処理部分では，関連研究 [14]にならい，

Convolutionおよびに Max Poolingの 2つの処理を行った．
ここで図中 wは入力データに対して畳み込まれる重みであ
り，入力を出力へうまくマッピングするように学習される

パラメタである．また，図中 Feature Map(N)とは，N 種類
の異なる重みを学習しておりそれぞれ N種類の異なる出力
を得ていることを意味している．その他の設定として，ニ

ューラルネットワークの学習には Adam を利用し，学習率
は 0.0001 とした．また，活性化関数には出力層で Softmax
関数を利用したのを除き，Rectified Linear Unitsを利用した. 

3.3 AutoEncoder の構造 
 

図 3 本稿で利用した AutoEncoder の構造 
 
図 3 に本稿で利用した AutoEncoder の構造を示す．本ネ

ットワークは， 
1． 入力層(DCNNで得られた特徴量) 
2． 中間層 
3． 出力層 
の 3層から構成される． 
エポック数，バッチサイズ及び活性化関数はランダムサ

ーチによって最適化を行なった．ニューラルネットワーク

の学習には Adam を利用した．その結果入力層と中間層の
間の活性化関数は Relu関数を出力層には softplus関数を用

いた．エポック数は 100，バッチサイズは 5 でモデルを構
築した． 
	 この AutoEncoder モデルによって出力された値と元々の
入力値の値に関して以下のように再構築誤差をとる．再構

築誤差は、入力値 xを，他の 8人の特徴量によって事前に
学習された AutoEncoder モデルの最終層まで順伝播させた
値（出力層の値）を𝑥"とすると，下式で算出される． 
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図 2 本稿で利用した DCNN の構造 
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AutoEncoder モデルの学習は少数の学習データのみ含ま

れる特徴が平滑化されて出力されるため，再構築誤差が大

きいほど，特徴抽出の際に大きく平滑化処理が行われたこ

とを意味する．よって再構築誤差が大きいということはそ

の部分において何らかの異常現象が起きていると考えられ

る． 
 

4. 機械学習による走行時異常行動検知 

4.1 分析手順 

AutoEncoderと再構築誤差を用いて分析を行った方法を 4
つの手順に分けて順に説明する． 
Step1:全データの再構築誤差の算出  

8 名のデータセットで訓練した DCNN モデルを作成し，
残りの 1 名のデータセットをテストデータとして入力する
ことを 9 名分繰り返すことで，データ毎の全結合層の 400
ユニット出力パタンを獲得した(以降この 400 ユニットの
出力パタンを指す言葉として「特徴量」を用いる). 獲得し
た特徴量のうち 8 名分の特徴量で訓練した AutoEncoder モ
デルを作成し，残りの 1 名の特徴量をテストデータとして
入力し，再構築データを算出した．その再構築データとテ

ストデータを使用して再構築誤差を算出した． 
Step2:地図上に可視化 
再構築誤差のデータに含まれる個々のデータが得られた

走行地点を地図上に色分けして可視化した． 
Step3:各ユーザの再構築誤差の最大値を地図上に可視化 
各ユーザの再構築誤差の中から最も再構築誤差の大きい

もの，2 番目に再構築誤差の大きいもの，3 番目に再構
築誤差の大きいものを取り上げ，一つの地図上に可視化

した． 
Step4:動画の目視による再構築誤差の分析 
	 再構築誤差が得られた際の走行時撮影動画を目視するこ

とで，再構築誤差とそれに対応する路面状況の分析を行っ

た. 

4.2 結果と考察 

地図上に可視化を行った結果は図 4 の通りである．図 4
における各点は青→緑→黄→赤の順番に再構築誤差が大き

くなっている．再構築誤差が低い箇所（青色の箇所）は左

上の箇所に固まっており，再構築誤差が高くなっている箇

所（緑，黄，赤）は右側の通路に固まっていることが図か

ら伺える． 
各ユーザ 9人の再構築誤差の大きさ上位 3つの地点を地

図上に赤い点としてプロットし可視化した結果は図 5 の通
りである．図 5 からも再構築誤差の大きい地点が図の右側
地点，道路を渡る地点に固まっていることが伺える． 
	 再構築誤差の高い地点と低い地点を動画データからキ

ャプチャしたものをそれぞれ図 6，図 7 に示す．再構築誤
差が得られた際の走行時撮影動画を目視した結果，再構築

誤差が高い地点は段差や点字ブロック，マンホールといっ

た障害物を走行車が乗り越えた時であり，再構築誤差が少

ない地点においては障害物のない歩道を走行していること

がわかった． ただし，段差や点字ブロック，マンホールと
いった障害物のある地点の全てが，再構築誤差が高い地点

となった訳ではなく，これらの障害物のある地点を走行す

る際に，平常の走行とは違う異常が含まれてしまったケー

スのみが，再構築誤差が高くなったと考えることが妥当で

ある． 
これらの結果から，「異常」を「走行中に乗り越えなく

てはいけない障害物」であるとすると再構築誤差の値は異

常を検知していると言える． AutoEncoder モデルを利用す
ることで，再構築誤差として走行者の行動や路面の状態の

微細な違いが把握でき，それを走行時の異常行動として検

知可能になることがわかった．  

 
 
 
 

図 5 各ユーザの大きさ上位 3 つの再構築誤差を 
地図上にマッピングした結果 

 

 
図 4 手動車いすユーザ一名の再構築誤差を 

地図上にマッピングした結果 
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図 6 再構築誤差が大きい箇所 

 
図 7 再構築誤差が低い箇所 

 

5. おわりに 
AutoEncoder を利用することで横断歩道の段差，点字ブ

ロック，マンホールといった障害物を乗り越える時を検知

可能であることを示した．また，DCNN の全結合層の出力
は，行動や路面の特徴が表現されているということがわか

った．今後としてはよりわかりやすい異常行動パタンを検

知するために異常行動パタンのデータを取ること，またデ

ータを多くし、車いす走行者にとっての異常を正確に測れ

るように行う，新たな手法を開発する予定である． 
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