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�K�’�‡�` 本稿では，参加型センシングにより，屋内空間の混雑状況をリアルタイムに認識する手法を提案する．我々
はこれまでに，スマートフォンの加速度センサおよびマイクを用いて端末周辺の混雑状況を判定する手法を研究して
きた．一方，多数の端末からの情報提供を前提とする参加型センシングの利点を活かすためには，特性の異なるセン
サや複数の端末から得られる情報を効果的に統合する仕組みが求められる．本稿では，加速度・音声情報をそれぞれ
の特性に応じて適切に組み合わせるデータ融合アルゴリズムを設計するとともに，各端末から得られる情報に対して
信頼度を付与することで，端末保持方法や歩行動作の個人差の影響を軽減する手法を検討する．
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Abstract In this paper, we propose a novel system for estimating crowd density and smoothness of pedestrian

ßows in public space by participatory sensing with mobile phones. By analyzing walking motion of the pedestrians

and ambient sound in the environment that can be monitored by accelerometers and microphones in o!-the-shelf

smartphones, our system classiÞes the current situation at each area into four categories that well represent the

crowd behavior. Through Þeld experiments using Android smartphones, we show that our system can recognize the

current situation．In addition, we propose a reputation system to cope with some problems.

Key words Mobile sensing，Activity estimation ，Crowd Sensing，Participatory sensing，Reputation System

1. � ‡ � Q � U � V

スマートフォンの普及に伴い，GPSやWiFi 測位等を用いた
歩行者向けのナビゲーションサービスが広く利用されてきてお
り，近年では，屋根があるルートや階段をなるべく避けるルー
トなど，状況に応じたナビゲーションが実現されている [1] .一
方，主要駅周辺の地下街など多くの人々が往来する場所では，
身体的障害を抱える人々や乳幼児を同伴し移動に負担が伴う
人々に対しては，混雑したエリアを避けるなど，より安全な移
動方法を提示できることが望ましい．しかし，こうした経路上
の混雑状況はルート案内に反映されていないのが現状である．
監視カメラ等の映像を用いて公共空間における群衆の動きをト
ラッキングする手法 [2]を応用すれば，歩行者の密度推定が可
能になると考えられるが，監視範囲や死角などの課題も多い．

これに対し，我々は，スマートフォンに内蔵されたマイクお
よび加速度センサを用いて雑踏音およびユーザの歩行動作をセ
ンシングすることで，地下街など日常的に多くの人々が往来す
る環境において，エリアごとの混雑状況をリアルタイムに推定
する手法を提案している [3]．一般に混雑した通路では，周囲の
群衆の流れに合わせて移動を行う必要があるため，歩行時の 1

歩ごとの時間間隔 (ステップ間隔) が増大する傾向がある．ま
た，通路の交差点など複数の人の流れが交わる地点では，人と
の衝突を避けるため，ステップ間隔のばらつきが大きくなる．
さらに，混雑時には，雑踏音や会話音によって，環境音の低周
波成分が増大する．文献 [3] ではこれらの特性を利用し，加速
度センサおよびマイクの計測値をもとに端末周辺の混雑状況を
判定する手法を設計している．しかし，加速度センサは環境内
の歩きやすさを直接的に計測できる一方で，歩行動作の個人差
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の影響を受けやすい．また，環境音は，こうした個人差の影響
を受けにくい一方で，混雑状況の詳細な分類には不向きである．
そこで，本稿では，加速度・音声情報をそれぞれの特性に応

じて適切に組み合わせるデータ融合アルゴリズムを設計すると
ともに，各端末から得られる情報に対して信頼度を付与するこ
とで，端末保持方法や歩行動作の個人差の影響を軽減する手法
を提案する．提案手法では，モバイル端末群からサーバ上へ定
期的にアップロードされる混雑度センシング結果に対して，加
速度情報から推定される端末の保持方法 (手持ち，ポケット，カ
バン)，ならびにエリア内に存在する他の端末によるセンシン
グ結果との乖離度に基づき，信頼度を付与する．エリア内に存
在するすべてのモバイル端末による混雑度推定結果を信頼度に
基づく重み付き平均により統合することにより，混雑度推定の
ロバスト性の改善を図る．Android 端末を用いたフィールド実
験の結果，エリア内の混雑状況を平均 73%の精度で 4つのカテ
ゴリに分類できることを確認している．

2. � � � È � Z � €

参加型センシングは，監視カメラやセンサ機器といったイン
フラに依存せず，市販の携帯電話端末を用いて広域の状況認識
を実現できることから，幅広い用途への応用が検討されている．
混雑度の認識を目的としたシステムとしては，近隣モバイル端
末間で Bluetooth による近距離無線通信を行い，これにより得
られる近隣端末数や受信電波強度をもとに混雑状況を推定する
手法 [4]が提案されているものの，混雑度の推定精度がセンシ
ングに参加するモバイル端末ユーザの割合に強く依存するとい
う問題がある．地下街などの公共空間では，一般にセンシング
に参加する端末の数は限定的であるため，参加端末数への依存
度を可能な限り軽減することが望ましい．これに対し，我々の
研究グループでは，スマートフォンの加速度センサならびにマ
イクを用いて端末保持者の歩行動作と周辺の雑踏音をそれぞれ
センシングし，これらの情報をもとに端末周辺の混雑状況を判
定する手法を提案している [3]．この手法は，近隣の端末との
無線通信を必要とする文献 [4]の手法とは異なり，各スマート
フォン端末単独で混雑状況の推定を行えることから，参加端末
数が低い状況でも混雑状況の認識が可能である．一方で，さら
なる精度向上を実現するためには，1) 特性の異なる加速度およ
び音声情報を適切に組み合わせるとともに，2) 歩行動作の個人
差や端末保持方法に起因する誤差を効果的に軽減するデータ融
合アルゴリズムが欠かせない．こうした個々の端末によるセン
シング結果のノイズの影響を抑える方法として，アップロード
されたデータに対して信頼度を付与するレピュテーションシス
テムの研究が進められている [5]．しかしながら，既存のレピュ
テーション算出手法の多くは，現時刻までにアップロードされ
たすべての情報をもとに，各端末に対して，時間的な変化が小
さい静的な信頼度を割り当てることを想定しているため，混雑
度推定の主要な誤差要因である端末保持方法 (手持ち，ポケッ
ト，カバン等) が頻繁に変化する状況に対して，柔軟に対応す
ることが難しい．
これに対し，我々の研究グループでは，スマートフォンの加

速度センサならびにマイクを用いて端末保持者の歩行動作と周
辺の雑踏音をそれぞれセンシングし，これらの情報をもとに端
末周辺の混雑状況を判定する．インフラや歩行者によるレポー
トに依存せず，市販のモバイル端末から取得可能なセンサ情報
のみを用いて群衆の密度および移動の振る舞いを認識する手法
は，我々の知る限りではこれまでに提案されていない．また文
献 [5] のレピュテーション算出手法を拡張し，端末の保持方法
等の動的な要因を考慮して信頼度を算出する手法を設計するこ
とで，先行研究 [3]に対して，混雑推定の精度やロバスト性の
さらなる改善を図っている．
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群衆密度の低い空間では，ある方向に進む歩行者が，他の歩
行者の行動にほとんど影響されることなく，自分に合った速度
や経路で移動することが出来る．しかし歩行者の密度が高くな
るにつれて，他の歩行者との干渉により速度や方向を変える機
会が増え始め，最終的には群衆の一員として周囲の歩行者と同
じ速度で歩くようになる．文献 [6]では，群衆密度の増加と歩
行速度の関係が分析されており，群衆密度が増加するに伴い，
歩行者の歩行速度の自由度が低下し，流れが一様になることが
示されている．同文献より，歩行者密度が 1.0人/m 2 未満の場
合には，もとの歩行速度の 75～80%程度の歩行速度で移動が可
能である．しかし，群衆密度がさらに増加すると，急激に歩行
速度が低下し，群衆密度が 2.5人/m 2 の場合には，もとの速度
の 20%程度となる．歩行者密度が 2.5人/m 2 以上になると集団
転倒などの事故の危険性が高まる．
これらの知見に基づき，本論文では，単位面積当たりの歩行

者の数 (群衆密度) を基準として，各スマートフォンユーザ周
辺の混雑状況を以下のカテゴリに分類する．
��	:�µ�S (�ÿ ) 群衆密度が 1.0人/m 2 未満 (図 1(a))

��	:�µ�S (�¤ ) 群衆密度が 1.0人/m 2 ～2.5人/m 2 (図 1(b))

��	:�µ�S (�ô ) 群衆密度が 2.5人/m 2 以上 (図 1(c))

また文献 [7]では歩行者の流動の際，交差の有無によって生
じる負荷について分析が行われており，複数の群衆がすれ違う
際には小さな負荷が生じ，動線が交差する際には大きな負荷を
生じることが指摘されている．そのため歩行者の動線が多く交
差するような場所は，危険性が高く，歩行時の快適性が低いと
いえる．このため，目的地までの所要時間に基づく経路案内や，
経路上の歩きやすさを考慮したハンディキャップナビゲーショ
ンにおいては，空間内の人の密度に加えて，群衆の移動の振る
舞いの把握が求められる．この観点から，提案手法では，個々
の歩行者の移動方向の差を基準として，歩行流の交差が起こり
やすい群衆密度 (高) をさらに以下の 2つのカテゴリに細分化
する．ここで，エリア内の歩行者間の移動方向の差 ! i を小さ
い順に並べたものを ! 1，! 2，…，! w (w = K(K − 1)

2 ) とす
る．このとき，⌈0.7w⌉ 番目の要素 Θs が 45°未満の時 ��	:�µ

�S (�ô /�Ú
¢ )，45°以上であるとき，��	:�µ�S (�ô /�¦�) )と定
義する．群衆が図 1(c) のようにほぼ一定の方向へ向かって移動
している群衆密度 (高/直線) に対して，同図 (d) のような群衆
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(a) 群衆密度 (低) (b) 群衆密度 (中) (c) 群衆密度 (高/直線) (d) 群衆密度 (高/交差)

図 1 群衆密度の分類

密度 (高/交差) では異なる方向へ向かう人々との衝突が発生す
る可能性が高いため，より歩きにくく，歩行に困難が伴う人々
にとって危険度の高い状況であると考えられる．

3. 2 �³�µ�Â�Ü�w�“�A

提案システムは，センサデータを収集するスマートフォン端
末 (�«�å� �ž�ï�Ä ) と，センシングされた混雑情報を集約する
サーバから構成される．クライアントは，加速度センサから 20

ミリ秒毎に計測値を取得し，過去一定期間の計測値の履歴を端
末上で分析するとともに，マイクから継続的に周辺音を取集
し，20ミリ秒を 1フレームとした周波数成分解析を行うこと
で，クライアント周辺の混雑状況を分類する．また，各クライ
アントは継続的に加速度をモニターしているため，これを歩行
者自律航法 (PDR) [8] にも用いることで，端末保持者の移動軌
跡情報が得られる．WiFi 測位 [9]とこの PDR を併用すること
で，おおよその位置情報を得ることができるため，提案アーキ
テクチャではそのような位置情報を前提とし，各クライアント
i は，各時刻 t における位置情報と混雑推定結果の組を携帯電
話網または WiFi ネットワークを通じて定期的にサーバへ送信
するものとする．
サーバ上では，クライアント群から収集したローカルな混雑

推定結果を，位置情報をもとにエリアごとに集約することで，
各エリアにおけるリアルタイムな混雑状況を推定する．エリ
アは，必要とされる混雑情報情報の粒度に応じて，各エリアの
サービス提供者によって人為的に定義されるものとし，各エリ
アのサイズは端末の位置推定精度に比べて十分に大きいものと
仮定する．それぞれのクライアントによる混雑推定結果には，
端末の保持方法等に起因する加速度のノイズや人の動きの個人
差によって誤差が生じる可能性がある．これに対し，提案手法
では，多数のクライアントによるセンシング結果を 5. 3節およ
び 7. 2節で述べるデータ融合アルゴリズムにより統合すること
で，歩行動作の個人差や端末保持方法に起因した誤差の影響を
軽減し，エリアごとの混雑情報をロバストに推定する．
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モバイル端末を保持する歩行者の行動に応じたセンサ情報の
特性を調べるため，加速度センサの計測値を収集する Android

アプリケーションを実装し，大阪市営地下鉄御堂筋線梅田駅周
辺の地下街エリアにおいて Android 端末 (Nexus S) を用いた
予備実験を実施した． 1名の被験者が実験用端末を体の前方に
把持した状態で，各混雑状況において，それぞれ約 100分間歩

図 2 ステップ間隔の累積確率 図 3 音声特徴量の累積確率

行し，移動中のセンサ計測値のログを 20ミリ秒毎に収集した．
その結果，群衆密度 (低・中) 時と (高/直線) 時にはステップ間
隔のばらつきが比較的小さく，群衆密度 (高/交差) 時には大き
くばらつくことが分かった．これは，異なる方向に向かう人々
との衝突を避けるために，一時的に歩行速度を落としたり，立
ち止まったりする動作に起因している．また，群衆密度 (高/直
線) 時，(高/交差) 時には，群衆密度 (低・中) 時に比べてステッ
プ間隔が平均的に長くなる．これは，混雑時には周囲の人の流
れに合わせて歩行するため，歩行速度が平時と比べて低下する
傾向があるためである．これらの知見に基づき，提案手法では，
鉛直方向加速度のピーク値をもとに歩行時のステップを検出し，
ステップ間の時間間隔を特徴量として混雑状況の分類を行う．

4. 2 �;
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Android 端末を用いて，移動中の周囲の環境音を端末の内蔵
マイクによって収集し，得られた音声データに FFT を適用す
ることで，各周波数成分の振幅スペクトルを調べたところ，雑
踏音や人の会話音といった環境ノイズに起因して，群集密度が
高くなるほど，周波数成分の振幅スペクトルが平均的に増大す
ることが分かった．特に 0[Hz]から 2000[Hz]の周波数帯では，
群衆密度によって振幅スペクトルに大きな差が生じるため，提
案手法では，過去 1分間の環境音から 0[Hz]から 2000[Hz]の
周波数成分を抽出し，これらの周波数帯における振幅スペクト
ルの総和を混雑推定のための特徴量として利用する．

5. � � � Š 	 � � O

5. 1 �C���S	Ø�C�t�‘�”���v�S
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提案手法では，歩行速度と歩行リズムの 2つの特徴量に基づ
き，クライアント周辺の混雑状況を群衆密度 (低・中)，(高/直
線)，(高/交差) の 3つのカテゴリに分類する．ここで，予備実
験の結果をもとに算出したステップ間隔の累積確率を図 2に
示す．
群衆密度 (低・中) 時には 80％以上の割合でステップ間隔が
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表 1 混雑度推定ルール
歩行速度 歩行リズム 混雑状況

NORMAL NORMAL 群衆密度 (低・中)

NORMAL IRREGULAR 群衆密度 (低・中)

SLOW NORMAL 群衆密度 (高/直線)

SLOW IRREGULAR 群衆密度 (高/交差)

0.6秒 以下となっているのに対し，群衆密度 (高/直線) 時およ
び (高/交差) 時には，その割合が約 30％程度となっており，混
雑状況に応じて，ステップ間隔の分布が大きく異なっている．
そこで，歩行速度については，過去 N 歩の歩行動作の中でス
テップ間隔が 0.6秒未満となる割合が 80％ 以上であるとき
NORMAL, それ以外のとき SLOW とラベル付けする．また，
群衆密度 (高/交差) 時には，ステップ間隔が 0.8秒以上となる
頻度が高くなっている．これは，異なる方向に向かう人々との
衝突を避けるため，一時的に歩行速度を落としたり，立ち止
まったりする動作に起因している．そこで，歩行リズムについ
ては，過去 N 歩の歩行動作の中で，ステップ間隔が 0.8秒以
上となる割合が 20％ 未満であるとき NORMAL, それ以外の
とき IRREGULAR とラベル付けする．新たなステップが検出
されるたびに過去 10回 (N=10) のステップ間隔をもとに歩行
速度および歩行リズムをそれぞれ 2つのカテゴリに分類し，表
1 の推定ルールに基づき，周辺混雑状況を推定する．

5. 2 �;
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提案手法では，過去 1分間の環境音データに対して FFT を
適用することで，周波数ごとの振幅スペクトルを求め，0～2kHz

のスペクトル値の総和によって特徴量を定義する．ここで，予
備実験で収集した 100分間の音声データを 1分ごとに分割す
ることで 120個の環境音データを生成し，特徴量の累積分布を
求めた結果を図 3に示す．この結果から，群衆密度のカテゴリ
に応じて，特徴量の分布に大きな違いが表れていることが分か
る．そこで提案手法では，予備実験で収集した環境音情報を学
習データとして利用し，一般的な機械学習アルゴリズムの 1つ
である K 近傍法 [10]を用いて，環境音の特徴量から混雑状況
のカテゴリを判別するための分類器を構成する．クライアント
端末で観測された環境音データから前述の特徴量を抽出し，こ
の分類器に入力することで，クライアント周辺の混雑情報カテ
ゴリを群集密度 (低)，(中)，(高) の 3つのカテゴリに分類する．

5. 3 �¤�æ�ž�º�w���v
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クライアント上で得られた加速度/音声情報に基づく混雑
推定結果は，それぞれ，定期的にサーバへアップロードさ
れる．サーバ上では，クライアント群から収集した過去 T

秒間の混雑推定結果の履歴をもとに，以下のような多数決
アルゴリズムによって，エリアごとの混雑情報を推定する．
ここで，過去 T 秒間にクライアント i によって出力され
た，加速度または音声情報に基づく混雑推定結果の集合を
Ui = {(pi,1, ci,1), (pi,2, ci,2), . . . , (pi,n, ci,n)} とし，これらの
うちエリア Al 内で観測されたものを Ui,l⊂= Ui とする．また，
Ui,l |= φ となるような各エリア Al において，クライアント i

によって最も多く観測された混雑情報カテゴリを ÷ci,k とする．

表 2 混雑推定結果の統合ルール
加速度による推定結果

(低・中) (高/直線) (高/交差)

音声に (低) �ÿ 低 低
よる (中) �¤ 中 中

推定結果 (高) 判定不能 �ô /�Ú
¢ �ô /�¦�)

提案手法では，過去 T 秒間にエリア内を通行したすべてクラ
イアントによる混雑推定結果 {÷ci,l|Ui,l |= φ} を集約し，最も
多くのクライアントで観測された混雑情報カテゴリを，エリア
Al の最終的な混雑推定結果とする．以上のような多数決アルゴ
リズムを適用することで，各エリアにおいて，加速度情報に基
づく混雑情報カテゴリ (群衆密度 (低・中)，(高/直線)，(高/交
差)) および音声情報に基づく混雑情報カテゴリ (群衆密度 (低)，
(中)，(高)) をそれぞれ求める．なお，7章では，上記のデータ
融合アルゴリズムを拡張し，端末保持者の歩行動作の個人差や
端末保持方法に起因するノイズの影響をより効果的に軽減する
手法を検討している．
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最後に，加速度および音声情報による混雑推定結果を，表 2

のルールに基づき統合することで，各エリアの混雑推定結果を
群衆密度 (低)，(中)，(高/直線)，(高/交差) の 4つのカテゴリ
に分類する．なお，加速度と音声情報に基づく混雑推定結果の
間に矛盾が生じた場合には，原則として，音声情報に基づく混
雑推定結果を優先する．混雑状況に応じた歩行動作の変化の仕
方は，個人によって異なる可能性がある．こうした個人差の影
響を受けにくい，音声情報をより信頼することで，混雑推定の
ロバスト性の向上を図っている．ただし，加速度に基づく推定
結果が群衆密度 (低/中) となり，音声に基づく推定結果が群衆
密度 (高) となった場合には，前述の 4つの混雑情報カテゴリ
への分類が困難であることから，判定不能とする．

6. �Ñ�Ÿ�”�ç�Å�î�g

混雑推定の精度を検証するため，8名の被験者がそれぞれ
Android 端末 (Nexus S) を保持し，大阪市営地下鉄御堂筋線
梅田駅改札前を起点とする通路，および屋内商業施設の通路に
おいて，各混雑状況別に約 100mの経路を最低 40回以上歩行
した．端末上では提案手法の混雑推定アルゴリズムを実装した
アプリケーションを動作させ，加速度センサおよび音センサの
計測値のログを収集した．このとき，各被験者は端末を手で体
の前方で保持するものとした．以上の実験により得られた各ク
ライアントの混雑推定結果を 3. 1節で定義される実際の混雑状
況と比較し，正解率を評価した．また，8名の被験者が常に同
一のエリアにいると想定し，すべてのクライアントによる混雑
推定結果を 5. 3節のアルゴリズムを用いて統合した場合の正解
率についても評価を行った．加速度情報に基づく混雑推定結果
の混同行列を表 3，音声情報に基づく混雑推定結果の混同行列
を表 4に示す．縦の列が実際の混雑状況，横の列が混雑推定結
果に対応し，セルの値がそれぞれの混雑状況において各クライ
アントが出力した混雑推定結果の割合 (%) を表している．矢印
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表 3 加速度情報に基づく混雑推定精度
集約前 (%) 推定結果
→集約後 (%) (低・中) (高/直線) (高/交差)

(低) 73.9 → 86.7 22.7 → 12.2 3.4 → 2.1

実際の (中) 69.2 → 85.1 20.3 → 10.0 10.5 → 4.9

状況 (高/直線) 15.4 → 10.3 72.8 → 81.4 11.8 → 8.3

(高/交差) 13.8 → 5.4 17.9 → 12.3 68.3 → 82.3

表 4 音情報に基づく混雑推定の精度
集約前 (%) 推定結果
→集約後 (%) (低) (中) (高)

(低) 75.6 → 84.1 16.3 → 11.3 8.1 → 4.6

実際の (中) 15.8 → 12.7 69.9 → 76.7 14.3 → 10.6

状況 (高/直線) 11.9 → 5.3 15.7 → 13.3 75.4 → 81.4

(高/交差) 10.8 → 8.2 15.4 → 15.4 73.8 → 76.4

表 5 加速度と音情報に基づく混雑推定の精度
推定結果

(低) (中) (高/直線) (高/交差) (不明)

(低) 84.1 �Ë 11.3 ％ 0.5 ％ 0.1 ％ 4.0 ％
実際の (中) 12.7 ％ 76.7 �Ë 1.1 ％ 0.5 ％ 9.0 ％
状況 (高/直線) 5.3 ％ 13.3 ％ 66.3 �Ë 7.0 ％ 8.1 ％

(高/交差) 8.2 ％ 15.4 ％ 8.7 ％ 63.4 �Ë 4.4 ％

の左側が 5. 3節のアルゴリズムを用いて複数の端末による混雑
度推定結果を統合する前の値であり，右側が統合後の値である．
なお，表の中の対角要素が，混雑推定結果の正解率に対応する．
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各群衆密度下における，単一クライアントによる平均混雑推
定精度は 71%となり，いずれの混雑状況においても高い精度で
推定できることがわかった． また 5. 3節のアルゴリズムを用
いて統合した後の平均混雑推定精度は 83%となった．上記の
結果から各クライアントで独立に混雑推定を行った場合と比べ
て平均約 10%改善していることが分かる．このことから，多数
のクライアントによる混雑推定結果を集約することによって，
個人差等の影響により一部のクライアントで発生する混雑推定
誤差の影響を軽減し，エリア内の混雑情報をよりロバストに推
定することが可能となっている
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まず各群衆密度下における，単一クライアントによる平均混
雑推定精度は 74%となり，こちらもいずれの混雑状況において
も高い精度で推定できることがわかった．また 5. 3節のアルゴ
リズムを用いて統合した後の平均混雑推定精度は 80%となっ
た．上記の結果から各クライアントで独立に混雑推定を行った
場合と比べて平均約 6%改善していることが分かる．このよう
に，加速度情報に基づく混雑推定とは異なり，音声情報に基づ
く混雑推定では，複数のクライアントから収集した混雑推定結
果を統合することによる精度改善は見られなかった．これは，
近隣のクライアント間で，計測された雑踏音に大きな差が生じ
なかったためである．
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加速度情報と音声情報による推定結果を，5. 4節のアルゴリ
ズムによって統合した結果を表 5示す．各混雑状況をそれぞれ
84%，77%，66%，63%の精度で判別できており，エリア内の混
雑度カテゴリを平均 73%の精度で推定できることが分かった．

7. 	ô�T�S�w�‹�Ö�t�‘�”
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本章では，既存のレピュテーション算出アルゴリズム [5]を
拡張することで各クライアントによる混雑度推定結果に対して，
端末保持方法および歩行動作の個人特性に応じた信頼度を付与
する手法を設計する．
各クライアント i は，各時刻 t における位置情報 pi,t，加速

度に基づく混雑度推定結果 ai,t, 音声に基づく混雑度推定結果
si,t，および端末保持方法の推定結果 hi,t の 4つ組をサーバへ
送信する．なお，ai,t および hi,t は，1(群集密度 (低)) ～ 4 (群
集密度 (高/交差)) の整数値で表すものとする．
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はじめに，以下のフィールド実験により，端末保持方法が混

表 6 所持方法による精度 (加速度)

所持方法
(手持ち) (ポケット) (カバン)

(低・中) 86.5% 61.35% 73.4%

推定結果 (高/直線) 87.8% 45.2% 80.1%

(高/交差) 64.3% 89.8% 69.8%

表 7 所持方法による精度 (音)

所持方法
(手持ち) (ポケット) (カバン)

(低) 82.5% 73.2% 53.7%

推定結果 (中) 78.0% 56.4% 77.5%

(高) 76.0% 82.8% 43.7%

雑度推定精度に与える影響を調べた．本実験では Android 端末
(Nexus S)を 3つの保持方法 (手持ち，ズボンのポケット，カバ
ン) で移動し，取得した加速度および音声データに対して 7. 2

節の混雑度推定アルゴリズムを適用した．その結果を表 6およ
び表 7に示す．
手持ちの場合は他の 2つ比べて平均的に精度が高くなってい

る．これは手で固定しているため端末が安定していることと，
周辺の雑踏音を減衰なく収集できることに起因している．一
方，ポケットに入れた場合は加速度，カバンに入れた場合は音
による推定精度がそれぞれ低くなっている．これは，歩行時に
ポケット内で端末が振動することにより大きな加速度ノイズが
生じることや，カバンによって音声が減衰してしまうことなど
が原因である．このように，端末保持方法により推定精度は大
きく変化するため，推定結果を統合する際には保持状況を考慮
することが望ましい．
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サーバでは，各端末から得られた情報をもとに，その信頼度
を次のように決定する．ここで，各端末から得られた情報のう
ち，各エリア Al 内で観測されたものを U !

i,l⊂= Ui とする．信頼
度の計算においては，同じエリア Al 内で観測されたもののみ
を考慮するものとする．
まず，以下の反復計算により，エリア内に存在するすべての

クライアントの時間帯 k における平均的な混雑度推定結果に
対する，各クライアント i の混雑度推定結果の乖離度 yi,k を
導出する．ここで，k はデータを取得した時刻を一定時間 T !

ごとに１つの時間帯として区切った場合の時間帯番号を示す．
はじめに，エリア Al 内に含まれる各クライアント i の yi,k を
y0

i,k = 1
n で初期化する．ここで n は Al 内のクライアントの総

数とする．続いてある時間帯 k における各時刻 tでの信頼値の
重み付き推定結果の平均 rz

t を式 (1) で計算する．
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rz
t =

n!

i=1

yz
i,kxi,t, (k − 1)T ! < t <= kT ! (1)

その後，rz
t を用いて，改めて yz

i,k を式 (2) を用いて計算し，
その結果を再び 式 (1) に代入することで rz+1

t を求める．これ
を |yz

i,k − yz" 1
i,k | < 0.0001となるまで繰り返すことで yi,k を算

出する

yz
i,k = α

1

! T !
t =1

( x i,t " r z
t

) 2

! n
i =1

! T !
t =1

( x i,t " r z
t

) 2
+e

" n
j=1

1

! T !
t =1

( x j,t " r z
t

) 2

Σn
i =1 ΣT !

t =1 (xi,t " rz
t )2

+ e (2)

式 (1)，(2) の導出については文献 [5]を参照されたい．式 (2)

の係数 α には，端末保持方法の推定結果に応じて，表 6，7の
推定精度を代入する．これにより，歩行動作の個人差のような
時間的な変化が小さい長期的な信頼度に加えて，頻繁に変わる
要因 (所持方法による差) も考慮することができる．
次に，上記で求めた yi,k をもとに，ゴンペルツ関数を用い

て，クライアント iの時間帯 k における信頼値 Ri,k を導出す
る．ゴンペルツ関数は，代表的な信頼度成長曲線の一つであり，
式 (3) により定義される．

Ri,k(y!
i,k) = aebe

cy !
i,k

(3)

aは Rの上限，bは横軸の調整，cは変化の大きさにより調
整を行っており，文献 [5]では a = 1 , b = −2.5, c = −0.85と設
定している．ゴンペルツ関数の定義域が [-1, 1]の範囲であるの
に対し，先ほど導出した yi,k は yi,k >= 0となることから，信頼
度の算出にあたっては，yi,k を式 (4) を用いて [-1, 1]の値に正
規化する．

ynorm
i,k =

2(yi,k − min{yi,k}n
i=1)

max{yi,k}n
i=1 − min{yi,k}n

i=1

− 1 (4)

最後に，過去すべての時刻の信頼度の重み付き平均 (式 (5))

により，各クライアント i に対する信頼度を決定する．λ は
重みの特性を調整するためのパラメータであり，文献 [5]では
λ = 0 .95と設定されている．

y!
i,k =

k!

k! =1

λ(k" k! )ynorm
i,k! ，0 <= λ <= 1 (5)

このように，新しい時刻の信頼度ほど大きな重みを付与する
ことにより，歩行特性や端末保持方法が時間的に変化した場合
にも，信頼度を動的に適応させることができる．以上より求め
た y!

i,k を式 (3) に当てはめることで，各クライアント iの時間
帯 kにおける信頼値 Ri,k を導出する．最後に，式 (6) によって
最終的な混雑度推定結果を求める．

xt =
n!

i=1

Ri,kxi,t，(k − 1)T ! < t <= kT ! (6)

これにより導き出された数値に対して群衆密度を数値と各混
雑度カテゴリに対応付けたラベル値を比較し，最も値が近いカ

テゴリを最終的な推定結果とする．

8. � K � q � U � V

本稿では，参加型センシングによる屋内環境向けの混雑状況
認識手法を提案した．提案手法では，加速度・音声情報をそれ
ぞれの特性に応じて適切に組み合わせるとともに，各端末から
得られる情報に対して信頼度を付与することで，端末保持方
法や歩行動作の個人差の影響を軽減する．Android 端末を用
いたフィールド実験により，クライアント周辺の混雑状況平均
73%の精度で４つのカテゴリに分類できることが分かった．
本稿では，7章の信頼度算出アルゴリズムは評価の対象外と

したが，今後，このアルゴリズムを実装し，フィールド実験を
通じてその有効性を検証していく予定である．また，過去の同
一時間帯における混雑推定結果に基づく統計予測を併用するこ
とで，クライアントの密度が低いエリアにおいても精度の高い
混雑推定を可能にすることを目指す．
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