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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

どの移動時の負担を軽減することは，重要な社会的課題の

一つである．情報通信技術を用いた課題解決方法の一つに，

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

門家が事例ごとに評価するもの[4]や，クラウドソーシング

を利用して歩道の撮影や評価を一般人の協力を募って行う

もの[5, 6]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[7, 8]．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状態を推定することができれば，ロ

ーコストに大規模な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ー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状態を推定す

るシステムを提案してきた． 
 身体に取り付けた加速度計により計測された生の人間行

動データに機械学習を適用して人間行動認識を行う研究に

は，次のようなものがある．日常生活や工場での組み立て

作業などのデータセットを用いて人間行動認識に対する各

種機械学習方法の可能性の調査を行ったもの[9]，これらの

認識精度の向上を目指したもの[10, 11]，時系列データを画

像化して学習の効率化を目指したもの[12]，疾病による不

随意な体の振動と随意な運動とを区別することを目的とし

たもの[13]，畳み込みニューラルネットワーク(CNN: 
Convolutional Neural Network)とリカレントニューラルネッ

トワーク(RNN: Recurrent Neural Network)を統合して時間的

依存関係を抽出したもの[14]などである．本稿では，CNN

と RNN の統合モデルを用いて，加速度センサデータから

時間的依存関係も考慮した路面状態を表現している特徴量

を抽出することで路面状態分類タスクの精度向上を試みる． 

2. 提案手法の概要 

2.1 システム構成 

 図 1 にシステムの概要図を示す．提案システムは，車い

すに設置した加速度センサ(iPod touch)により走行時の加速

度センサデータを収集し，機械学習を用いて情報を抽出し

た後，抽出した路面情報を蓄積し地図上に可視化するもの

である． 
 車いすに設置した加速度センサによる加速度センサデー

タから路面の情報を抽出するにあたり，生データから路面

状態による影響を推定するのは容易ではない[15, 16]．その

ため，観測された加速度センサデータから路面状態を表す

指標に変換することが重要となる．福島らは，加速度セン

サデータを振動加速度レベル(VAL: Vibration Acceleration 
Label)に変換することで路面状態に対するユーザの主観を

抽出することを試みている[17]．しかし，加速度センサデ

ータは系列データであるので生データのままでは解釈がし

にくく，ユーザの主観を推定する指標を人間が設計するの

は極めて困難である．長峯らは，手動車いすの漕ぎ行動に

注目し，加速度センサデータの P-P 値と心拍データの相関

から車いす利用者の負担度合いを評価している[18]．岩澤
らは，機械学習を用いて加速度センサデータの分類器を作

成することで，路面状態をいくつかの離散的なクラスで表

現する方法を提案している[19]~[21]．高橋らは，路面状態

を表すいくつかの離散的なクラスのラベル付けが施された

加速度センサデータにより学習された DCNN を利用して，

路面状態を表現していると期待される特徴量を取り出し，

事前に施されたラベル以上の特徴を取得することを試みて

いる[23]． 
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図 1 車いすセンシングと機械学習による路面状態の自動

評価システム 
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2.2 DeepSenseの構造 

 本稿では速度センサデータから路面の情報を抽出するた

めに DeepSense を用いる．DeepSense は Shuochao らによっ

て提案された CNN と RNN を統合したモデルであり，人間

行動認識のタスクにおいて高い分類性能を持っている[14]．
図 2 に DeepSense の主な構造を示す．ただし，ベクトルを

太字の小文字（x，y など），行列とテンソルは太字の大文

字（X，Y など）で表し，テンソル X．．tは 3番目の軸に沿

った t番目の行列を表す．また，DeepSenseではK個の異な

るセンサがあると仮定しているが，本研究では加速度セン

サは１つだけ用いているため K=1 である．測定値の行列，

タイムスタンプのベクトルをそれぞれ，𝑽!
(#) ∈ ℝ%(")×'(")，

𝒖!
(#) ∈ ℝ%(")×'(")と表す．ただし，d(k)は測定値の次元数，

n(k)は測定数を表す．入力測定値 Vと時間 uを時間に沿って

重複しないように分割し，幅τの W={(	𝐕!
(#)，𝐮!

(#))}を生成

する． W の各要素にフーリエ変換を適用し𝑿(#) ∈
ℝ%(")×()×*を生成する．ただし，f は振幅位相からなる周波

数領域の次元数，T は時間間隔の数，つまり T=|W|とする．

以上の前処理を行ったΧ={X(k)}を DeepSense の入力とする． 
 DeepSense は入力データを CNN と RNN で処理する．

CNN は，個々のセンサの特徴量を畳み込むパートとそれを

マージして畳み込みをするパートに分けられる．最初にセ

ンサの測定値の局所的な特徴と測定値の次元との間の特徴

をとらえるために(d(k), conv1)の 2d フィルタをかけ，𝑿…!
(#，,)

を得る．次に(1, conv2)の 1dフィルタをかけ，𝑿…!
(#，()

を得た

後，(1, conv3)の 1dフィルタをかけ，𝑿…!
(#，-)

を得ることでよ

り高度な特徴を獲得する．その後𝑿…!
(#，-)

を平らにしてベク

トル𝒙…!
(#，-)

を得る．K個の𝒙…!
(#，-)

を結合して行列𝑿…!
(-)

を作り， 
 

これを次の入力とする．マージして畳み込みをするパート

では，(K, conv4)の２d フィルタをかけ𝒙…!
(.)

で K個のセンサ

間の相互作用を学習し，次に(1, conv5)をかけ，𝒙…!
(/)

を得た

後に(1, conv6)をかけ𝒙…!
(0)

を得てより高度な特徴量を得る．

それを平らにしてベクトル𝒙…!
())

を得る．𝒙…!
())

とτを連結し

て𝒙…!
(1)

を作り，これを RNN の入力とする．RNN では，T個
の𝒙…!

(1)
を 2層の stacked GRU に入力し，𝒙…!

(2)
を得て，これを

もとに予測確率を得る． 

3. DeepSenseによる分類結果の評価 
 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 1.4 km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)により計測したものである．位置情報として，実験

時の 2012年 11~12月時に 1機の試験的運用が行われていた

準天頂衛星による測位データを取得した．利用した加速度

センサでは x軸，y軸，z軸の 3軸方向の加速度値が 50Hz
でサンプリングされ合計 1,341,602サンプル（約 7.5 時間)が
得られた．また，加速度サンプルを取得した場所がどのよ

うな状況であったかを確認できるように，実験中は被験者

の走行している様子とその時の走行路面が動画撮影された．

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． 
 データセットは x軸，y軸，z軸の 3軸の加速度値が計測

された地点がどのような路面状態であったのかを実験動画

を目視することによって，坂/縁石/点字ブロック/その他，

の 4種類のラベルを付した．この四つを選択した理由 は，

それぞれ順に，継続する傾斜/突発的な段差/継続する凹凸，

という路面の代表的な特徴を表していると考えられること，

分類学習に十分な地点数が確保できる(全ラベル付きデー

タ数に対して，どの種類のラベルのデータも最低 1%程度 

図 2 DeepSense の主な構造 1 

 

 1  Shuochao Yao et al. 著，ACM DL出版，p. 3 の Figure 1
より転載 [14] 
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は確保されている場合に分類精度が高かった)ためである．

また，3 軸の加速度データを入力するにあたり，ラベル付

きデータを，ウィンドウ幅 450 サンプル（約 9秒），重な

り率 0.5 としたスライディングウィンドウ方式により 5949
個切り出した．この幅と重なり率は，同じデータを用いた

研究によって適した値を探索して決定した[21]． 
 次に，4 種類の路面分類タスクの分類精度について既存

手法と DeepSense を比較し，獲得された特徴量が路面状態

とどの程度対応しているのかを説明する．表 1 は，既存手

法と DeepSense の，坂/縁石/点字ブロック/その他，の分類

タスクにおける認識精度を比較したものである．ここで，

各表の値はそれぞれ Leave-One-Subject-Out 法により得られ

た 9 回の試行の平均値である．Leave-One-Subject-Out 法と

は，8 名分のデータセットで訓練したモデルを残りの 1 名
分のデータセットで評価することを繰り返す方法であり，

学習データに含まれないユーザのデータで評価を行うこと

で，未知のユーザに対する認識精度を検証することができ

る評価方法である．評価指標には各クラスのマクロ平均 F
値(F-score)及び正解率(Accuracy)を用いた，今回の分類問題

はクラスインバランスであり，平均 F 値が高いことはデー

タセット中に出現する地点が少ないバリアについてもよく

認識できていることを意味する．なお，既存手法では前処

理としてウィンドウ幅 450 サンプル，重なり率 0.1 とした

スライディングウィンドウ方式により 29,727個切り出した

[22]．比較に用いた手法の詳細は次のとおりである． 
・Raw+k-NN: 9 人分のデータセットを入力に，k-近傍法

(KNN: K-Nearest-Neighbor)で分類した．なお入力には， 
データごとに 450 ウィンドウ分の 3軸加速度値を単純に

結合したベクト ルを用いた．K の値としては K=1，5，
10，15，20，25，30 を検証し，検証データにおいて最も

精度の高かった K=1 を利用した． 
・MV+k-NN: Raw+k-NN と同様に，K=1 の KNN を利用し

た．入力には，450ウィンドウ分の 3軸加速度の xyz 各軸
の平均値及びに標準偏差の 6 つを利用した．  

 

 
・Heuristic: 入力には，3軸加速度の xyz各軸に対して平均，

標準偏差，最大，最小，ゼロクロッシング，階差の平均，

階差の標準偏差，階差の最大，階差の最小，FFT 周波数

成分(サンプリング周波数は 50Hzとしている)，FFT周波

数成分のエネルギー，エントロピーを算出し，利用した．

分類には，サポートベクターマシン(SVM: Support Vector 
Machine)， 多 層 パ ー セ プ ト ロ ン(MLP: Multilayer 
Perceptron)を用いた． 

・DCNN: 1．入力層(３軸加速度データ)，2~4．畳み込み層，

５．全結合層，６．出力層の全６層から構成される．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．活性化関数には出力層で Softmax関
数を利用したものを除き，ReLU を利用した． 

4. 結果 
表 1 が示すように DeepSense を利用した手法は DCNN よ

りも高い精度を得ることができなかった．DCNN よりも F
値で 10.1ポイント，正解率で 2.3ポイント低い値となった．

正解率は DCNN と近いが，F 値で大きく下回っていること

が分かる．また，Heuristic+MLP と比較すると，正解率は

DeepSenseの方が高いが，F値は低い値になっていることが

わかる．それ以外の手法と比較すると F 値も正解率も

DeepSense が上回っている．表 2 に 4 クラス（坂 Slope，縁
石 Curb，点字ブロック TI，その他 Oths）毎の F値，表 3に
それぞれの適合率を示す．F 値と適合率でほとんどのクラ

スで DCNN の精度には及ばなかった．また，点字ブロック

での F 値が顕著に低いことも分かる．これは今回用いたデ

ータのインバランス性に起因すると思われる．以上のよう

に，本研究では既存手法より詳細な路面状態を捉えること

はできなかった． 

5. おわりに 
本稿は車いす加速度データを用いた路面状態分類タスク

の向上を目的として、CNN と RNN の統合モデルである

DeepSense を適用した．DeepSense は筆者らがこれまで適用

してきた DCNN を用いた手法の分類精度には及ばなかった

が，DeepSense は複数のセンサデータを扱うことを想定し

てあり，今回用いたデータは加速度センサ 1 つのみであっ

たため，DeepSense 自体の構造をデータに合うように変更

する必要があると思われる．また，今回用いたデータはク

ラスによってデータ数が大きく異なる．このようなインバ

ランスデータの多クラス分類問題は，高い精度での分類が

Method F-score Accuracy (%)
Raw + k-NN [22] 28.2 75.5
MV + k-NN [22] 45.0 69.9

Heuristic + SVM [22] 51.9 80.3
 Heuristic + MLP [22] 56.5 78.2

DCNN [22] 66.0 83.9
DeepSense 55.9 81.6

表 1既存手法と DeepSensenの比較 
 

Slope Curb TI Oths

Raw + k-NN [22] 15.8 7.93 3.10 86.1

MV + k-NN [22] 35.8 42.9 18.8 82.5

Heuristic + SVM [22] 19.6 63.2 35.8 89.1

 Heuristic + MLP [22] 26.7 65.6 46.4 87.3

DCNN [22] 47.4 77.3 48.5 90.7

DeepSense 42.3 62.4 29.0 89.8

Method
Per-Class F-score

Slope Curb TI Oths

Raw + k-NN [22] 31.2 59.8 14.2 76.2

MV + k-NN [22] 40.9 42.5 18.8 82.9

Heuristic + SVM [22] 49.1 70.2 46.9 85.1

 Heuristic + MLP [22] 43.3 66.6 48.9 88.7

DCNN [22] 55.6 81.6 65.4 89.3

DeepSense 56.3 76.0 64.7 84.3

Method
Per-Class Precision (%)

表 2 クラス毎の F 値による評価 

表 3 クラス毎の適合率による評価 
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難しいとされるタスクである．本稿ではインバランス性を

考慮した CNN と RNN の統合モデル改良について未着手で

ある．今後はデータインバランス性を考慮することや，モ

デルの構造を工夫するなどして，DCNN だけでは抽出する

ことができない時間的依存関係を考慮できる教師あり学習

のより高精度な手法を提案する必要があると考える． 
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