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推薦論文

スマートフォン内蔵マイクを用いた
歩道路面状況推定における汎用性の向上に向けた改善

金澤 玲実1,a) 石田 繁巳2 白石 陽2

受付日 2023年6月2日,採録日 2024年1月10日

概要：湿潤や凍結といった不安定な路面状況によって，歩行者の転倒・転落事故が発生する．このような事
故を防止するためには，路面状況を事前に把握することが重要である．本研究では，路面状況によって歩
行音が異なることに着目し，スマートフォンの内蔵マイクを用いた音響センシングによって路面状況を推
定する手法を提案する．本稿では，複数人の歩行音を収集し，歩行動作の個人差に頑健な推定手法を検討
および評価する．評価実験の結果，1歩ごとに抽出したMFCC（Mel Frequency Cepstral Coefficients）と
複数歩における歩行安定度を組み合わせて用いることで，一般分類モデルの推定精度が F-measure 0.697

となり，先行研究で用いた手法から F-measureが 0.017向上することを確認した．
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Abstract: Unstable sidewalk surface conditions, such as wet or icy conditions, can cause pedestrian falls. To
prevent such accidents, it is important to know the road surface condition in advance. In this study, focusing
on the fact that walking sounds are highly affected by the road surface condition, we propose a method to
estimate the sidewalk surface condition by acoustic sensing using a smartphone’s built-in microphone. In this
paper, we collect walking sounds of multiple people with the same footwear and road surface conditions, and
investigate and evaluate an estimation method that is robust to individual differences in walking behavior.
The results of the experimental evaluations showed that the common classification model that combines the
Mel Frequency Cepstral Coefficients (MFCC) extracted at each step and the gait stability at multiple steps,
resulted in an F-measure of 0.697, which is 0.017 higher than the conventional method.

Keywords: road surface condition, smartphone, acoustic sensing

1. はじめに

歩道路面の凹凸や湿潤による転倒・転落など，歩道路面
状況に起因する歩行者の事故が問題となっている．東京都
は，降雨後の路面に対し危機感を持った経験や怪我をした
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経験を持つ人が 4割に上ることを示している [1]．このよう
な歩行者事故が起こる一因として，歩行者が路面状況を事
前に把握できず，降雨後の水膜やぬかるみを予期しづらく
不安定な路面状況の道を通行してしまうことが考えられる．
安全かつ快適な歩行を実現するためには，歩道路面状況

を把握することが重要となる．永田らの報告 [2]では，歩
行者事故が起こりやすい地点で路面状況の危険性に関する

本稿の内容は 2022 年 10 月の第 30 回マルチメディア通信と分
散処理ワークショップ（DPSWS2022）で報告され，同プログラ
ム委員長により情報処理学会論文誌ジャーナルへの掲載が推薦さ
れた論文である．
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情報共有を行うことや，路面状況に合わせた服装を勧める
ことが事故予防に効果的であると考えられている．著者ら
は路面状況の把握にあたって，多数の歩行者による協働で
の情報共有が効果的であると考える．多数の歩行者が各地
点における路面状況を把握し，その情報を周辺エリアにい
る歩行者および在宅者に向けて共有することで，路面状況
を考慮した経路案内や適切な服装の推薦といった事前の情
報把握を行うことが可能となる．本研究では，安全かつ快
適な歩行を実現するための歩行者支援に向け，多数の歩行
者による協働を想定した路面状況の把握手法を確立するこ
とを目指す．
路面状況の把握に向けて，スマートフォンやスマー

トシューズといったモバイルデバイスのセンサデー
タを用いて路面状況を推定する研究が行われてい
る [3], [4], [5], [6], [7], [8], [9]．これまでに慣性データや
圧力データ，音響データを用いた手法が提案されてきたが，
これらの手法では推定可能な路面状況が限られる，デバイ
スの装着による手間や導入コストがかかるといった問題が
ある．
本研究では，スマートフォンの内蔵マイクを用いた音響

センシングによって歩道路面状況を推定する．アスファル
ト舗装路と砂や土で覆われた未舗装路では歩行した際に生
じる音が異なるように，歩行音は路面状況に応じて変化す
る．各路面状況における歩行音の特徴をとらえることで，
路面状況を推定することが可能であると考える．音響セン
シングは慣性や圧力のセンシングと比較してデバイスの向
きや設置箇所における制限が少ないため，デバイスの固定
や装着といったデータ収集者への負担を減らすことが可能
である．また，スマートフォンのような既存デバイスに内
蔵されているマイクを用いることで，歩道路面状況推定を
低コストで実現できる．
著者らは，先行研究で各路面状況における音響特徴とし

て MFCC（Mel Frequency Cepstral Coefficients）と歩行
テンポを抽出し，それらを組み合わせた学習データを用い
ることで，F-measure 0.957の精度で路面状況の推定が可
能であることを確認した [10]．しかし，推定精度の評価に
際して使用したデータは被験者 1人分の低雑音環境下にお
ける音響データであり，歩行動作の個人差が推定結果に及
ぼす影響については考慮できていない．また，先行研究で
使用したデータ分割手法や特徴量は収集者の歩幅や歩行速
度による影響を受けやすく，複数の歩行者が収集したデー
タに対して汎用的に用いることができない可能性がある．
そこで，本稿では歩行動作の違いに対する頑健性を高める
改善手法を提案する．
本稿では，歩行動作に対する汎化性能向上を主目的とし

て，複数の被験者から収集した歩行音データをもとに個人
ごとの学習データからなる固有分類モデルおよび被験者当
人以外の学習データからなる一般分類モデルの構築を行

い，路面状況を推定する．路面状況推定の各モデル構築に
あたって，MFCCと，歩行間隔の規則性を表す歩行安定度
を組み合わせた学習データを用いる．
また，モデルの構築および推定に際して使用するデータ

内に雑音が混入する状況を想定し，雑音除去手法の初期検
討を行う．
本稿の構成は以下のとおりである．2 章では，歩道路面

状況の推定や音響センシングに関する研究について述べ
る．3 章で歩行動作の個人差に対応した改善手法の詳細に
ついて述べ，4 章で改善手法の評価実験について述べる．
また，5 章で雑音に対する頑健性能向上に向けた検討につ
いて述べる．最後に 6 章でまとめとする．

2. 関連研究

関連研究として，まず 2.1 節では，路面状況の推定に関
する研究について述べる．次に 2.2 節では，音響センシン
グに関する研究について述べる．

2.1 歩道の路面状況推定に関する研究
路面状況を推定する手法としては，慣性センサを用いる

手法 [3], [4], [5]や圧力センサを用いる手法 [6], [7], [8]，音
響センサを用いる手法 [9]などが報告されている．
慣性データを用いた歩道路面状況推定では，段差や傾斜

といった形状に関する路面状況を推定することができる．
藤井ら [3]は，スマートフォンをポケットに入れた場合と
カバンに入れた場合の 2つの状況下において，それぞれ加
速度データを用いて路面状況を推定している．路面の形状
に応じて歩行動作が変わることに着目し，3歩分の加速度
データから平坦な道，段差，傾斜の緩やかな坂道を推定で
きると示している．佐藤ら [4]は，靴の甲に装着した慣性
センサのデータを用いて路面状況を推定している．センサ
の傾きから路面の傾斜が推定できることや，複数の歩行者
から得た路面傾斜の分散から凹凸の有無が推定できること
を示している．桂田ら [5]は，ポケットに入れたスマート
フォンの慣性センサを用いて路面状況を推定している．慣
性データから抽出した特徴量を用いて個人ごとにモデルを
構築することで，冬季の積雪や圧雪といった路面状況を推
定できることを示している．しかし，慣性データのみを用
いた路面状況推定は，歩行動作の個人差による影響を受け
やすいと考えられる．また，タイル舗装路の乾燥・湿潤状
態といった歩行動作への影響が少ない路面状況の推定が困
難であるという課題がある．
圧力データを用いた歩道路面状況推定では，傾斜や路面

の材質，状態に関する路面状況を推定することができる．
大橋ら [6]は，足圧布センサを用いて路面状況を推定してい
る．路面の凹凸に応じて足底にかかる圧力が変わることに
着目し，平面と視覚障害者誘導用ブロックを推定できるこ
とを示している．Matthiesら [7]は，静電容量式の圧力セ
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ンサを装着したインソール型デバイスを用いて路面状況を
推定している．センサ値から足底にかかる圧力を推定し，
砂路や敷石，タータンなど 6種類の路面状況を推定できる
ことを示している．また，センサ値の変動から路面の湿潤
を検知することが可能であると示している．若林ら [8]は，
圧力センサを装着したインソール型デバイスを用いて路面
状況を推定している．路面状況に応じて足の接地動作が変
わることに着目し，冬季の積雪や圧雪，凍結といった路面
状況を推定できることを示している．しかし，圧力データ
のみを用いた路面状況推定では，歩行動作の個人差や，推
定対象と近い硬度・形状の路面状況の影響により誤推定を
起こす可能性がある．また，デバイスを履物に装着する手
間やデバイスの導入コストがかかる．
音響データを用いた歩道路面状況推定では，路面の材質

や状態に関する路面状況を推定することができる．三嶽
ら [9]は，靴に装着した慣性センサとマイクを用いて路面
状況を推定している．1歩ごとに抽出した慣性データの統
計量と歩行音のMFCCを用いて，砂利道や草むら，水たま
りなど 6種類の路面状況を推定できることを示している．
また，データ収集時の背景雑音の大きさに応じて慣性デー
タの寄与度を高めた推定を行うことで，雑音環境下におけ
る推定精度の低下を抑えることができると示している．し
かし，慣性データの寄与度が高まることで路面の材質や状
態についての推定が困難になると考える．また，マイクを
搭載したスマートシューズの使用を想定しており，デバイ
スの特殊性から地域住民によるデータ収集への協力を想定
した場合に協力者の確保が困難であると考える．

2.2 音響センシングに関する研究
本研究で目的音とする歩行音は，踵やつま先が地面と衝

突する際の衝撃音と，足底と地面が擦れる際の摩擦音から
なる [11]．こうした環境音における特性を分析し，推定に
用いる研究が報告されている [12], [13]．堀ら [12]は，床に
固定したマイクを用いて 1歩分の歩行音から人物を推定し
ている．歩行音から抽出したメル周波数スペクトログラム
を用いた SVM（Support Vector Machine）や，水増しし
た歩行音を用いた CNN（Convolutional Neural Network）
など，複数の推定手法について調査し，人物推定が可能で
あることを示している．荒川ら [13]は，家庭内における生
活音を用いて日常生活動作を推定している．荒川らの手法
では，音響特徴量としてMFCCを用いている．推定の対
象となる生活音に合わせてMFCCの次元数，周波数範囲
を拡大し，主成分分析で重要な特徴のみを抽出する手法を
用いることで，生活音からの行動推定が可能であることを
示している．このように，環境音を対象とした研究では特
徴量としてメル尺度を適用した周波数情報が有効であると
報告されている．本研究においても，歩行音の周波数情報
をとらえるにあたってMFCCを利用する．

3. 歩行者への汎化性能向上に向けた改善

本章では，著者らの先行研究 [10]での提案手法（以降，
先行手法）を複数の歩行者に適用することを考慮した改善
手法について述べる．まず 3.1 節で改善手法の概要につい
て述べ，以降の 3.2～3.5 節で改善手法における具体的な処
理について述べる．

3.1 手法概要
本稿で用いる改善手法の全体像を図 1 に示す．
改善手法はデータの準備フェーズと推定フェーズから

構成される．準備フェーズでは，歩行者から収集した音響
データ内から歩行音データを切り出し，雑音除去処理を施
す．推定フェーズでは，入力された歩行音データから特徴
量抽出や機械学習モデルの構築処理を行い，路面状況推定
の結果を出力する．以降では，フェーズ内の各処理につい
て述べる．

3.2 データ分割
データ分割処理部では，入力された音響データから 1歩

ずつ歩行音データを切り出す．先行手法では，1データの
長さを約 3歩分の歩行音が含まれる 2秒とし，これを 1件
の歩行音データとして扱っていた．しかし，歩行者の癖や
歩行速度などにより 1データ内の歩行音が減少し，歩行間
隔の変化を正確に抽出できない可能性がある．また，音響
データ内に含まれる歩行音以外の音への考慮を行っておら
ず，足の接地から次の接地までの遊脚期に雑音のみの区間
が生じていた．それにより，データ収集地点における雑音
が各路面歩行時の特徴として誤認識され，推定結果に影響
していたと考える．改善手法では，歩行動作の変化をより
正確にとらえたうえで遊脚期の雑音を可能な限り除去する
ため，1データの長さを踵が接地した際のピークを中心と
した 0.3秒分に変更する．なお，改善手法では，この 1デー
タを 1歩分の音響データとして扱う．

3.3 雑音除去
本稿では，ステレオ形式で収音した歩行音データをモノ

図 1 推定のプロセス
Fig. 1 Estimation process.
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ラル形式に変換することで雑音による影響を軽減する．な
お，本稿の雑音処理部では目的音である歩行音以外の音を
雑音と定義している．通常，スマートフォンは端末上部と
下部に内蔵マイクを有している．これらのマイクではデバ
イスの携行状況によってそれぞれ異なる音データが収集で
きる．たとえば，端末の上下部いずれかが布地と接触して
いる場合では片側のマイクチャネルで定常的に大きな振幅
値を持つ雑音が収音される．2つのマイクによるステレオ
形式で収音された音響データのうち，振幅値の大きなチャ
ネルを除去することで雑音による処理への影響を軽減でき
ると考える．本稿では，ステレオ形式データのうち，平均
振幅値が小さいチャネルのデータを抽出することで，より
雑音が少ないデータに変換する．

3.4 特徴量抽出
特徴量の抽出処理部では，改善手法における特徴量とし

てMFCCと歩行安定度を抽出する．以降では，先行手法
で利用したMFCCおよび歩行テンポと，改善手法で導入
する歩行安定度の概要について述べる．
( 1 ) MFCC

MFCCは，メルフィルタバンクを適用したケプストラ
ム係数で，スペクトルの概形を表す 20次元の特徴量
である．算出にあたっては，まず音響データに対して
フーリエ変換を行い，スペクトルを求める．次に，得
られたスペクトルに対してメルフィルタバンクを適用
し，得られたメルスペクトルを対数へと変換する．変
換した対数スペクトルに対し離散コサイン変換を行う
ことでメル周波数ケプストラムが得られる．これは低
周波数成分を重視したスペクトルを時間尺度に戻した
ケフレンシ領域の数値列であり，低次成分がスペクト
ル包絡，高次成分がスペクトル微細構造を表す．本稿
では，フィルタバンクのチャネル数を 128，特徴量と
して使用する係数を低次から 20としてMFCCを抽出
する．なお，MFCCの 0次の係数は対数スペクトルの
直流成分を表すため除外する．

( 2 ) 歩行テンポ
歩行テンポは，1分あたりの歩数を表す 1次元の特徴
量である．算出にあたっては，音響データ内にほぼ一
定間隔で出現する歩行音を拍と見なし，Ellis [14]の拍
検出手法を適用する．具体的には，音響データ開始時
の振幅値を測定し，その振幅値から相対的に近い振幅
値を持つピークを動的計画法によって検出していく．
その後，先行手法で分割した 2秒間の音響データ内に
おけるピークの出現数を 1分あたりの出現数に直すこ
とで，歩行テンポを求める．

( 3 ) 歩行安定度
歩行安定度は，歩行間隔の規則性を表す 1次元の特徴
量である．齊田ら [15]は，路面状況の悪化にともない

歩行の規則性が失われる点に着目し，歩行時の加速度
から加速度スペクトル密度を算出し路面の転倒危険度
を定量的に評価する手法を提案している．また，路面
状況の悪化にともなう歩行危険度の変動量は，年齢や
性別といった歩行者の属性によって異なることや，路
面状況ごとの転倒危険度の出現頻度の傾向から悪路の
検出が可能であることを報告している．本稿では，歩
行間隔 iを音響データ内の k − 1番目と k番目の歩行
開始時刻の差分とし，歩行間隔 i− 2から歩行間隔 iに
おける標準偏差を歩行安定度とする．算出にあたって
は藤井ら [3]の報告に基づき，3歩分のデータを使用す
ることとした．

著者らの先行研究では，MFCCと歩行テンポを組み合わ
せた学習データを用いることで，路面状況推定における推
定精度がMFCC単体の場合よりも向上することを確認し
た．しかし，歩行テンポは 2秒間の音響データに含まれる
歩行音の頻度を 1分あたりへと変換しているため，わずか
な歩行の乱れが大きく値に影響する．また，歩行テンポは
歩幅や歩行速度などにおける個人差の影響を受けるため，
複数の歩行者に適用した場合には歩行動作の個人差から汎
用的に用いることができない可能性がある．それに対して
歩行安定度は，ある 1歩とその前 2歩分の歩行間隔との相
対的なずれを算出しているため誤差が生じにくく，歩行者
の個人差による影響も受けにくいと考える．そのため，本
稿では改善手法としてMFCCと歩行安定度を組み合わせ
て学習データを作成する．

3.5 モデル構築
モデル構築部では，作成した学習データを標準化した後

に分類モデルの学習を行う．モデル構築にあたっての機械
学習アルゴリズムには SVMを用いる．SVMは著者らの
先行研究で 6種類の路面状況を F-measure 0.957の精度で
推定することが可能であったため，改善手法においても採
用した．SVMのパラメータはグリッドサーチで決定する．

4. 歩行動作の個人差に関する汎化性能評価

本章では，改善手法を複数人の歩行音データに適用した
際の汎化性能を評価した実験について述べる．路面状況推
定システムの実用に際しては，歩行者ごとでの処理を必要
とせず，複数の歩行者に汎用的に適用できることが望まし
い．そこで，予備実験として先行手法における歩行テンポ
と改善手法における歩行安定度を被験者別に比較分析した．
また，改善手法を用いて固有分類モデルと一般分類モデル
をそれぞれ構築し，被験者の違いによる影響を調査した．
以降では，4.1 節で実験環境について述べ，4.2 節で歩行

テンポおよび歩行安定度の汎用性に関する比較分析結果に
ついて述べる．
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図 2 対象路面
Fig. 2 Target road surface.

表 1 被験者データ一覧
Table 1 Subject data list.

被験者 実験グループ 履物 性別 年代 雑音レベル
A 1 共通 女 20 .0045

B 2 共通 男 20 .0009

C 3 共通 女 20 .0015

D 3 共通 男 20 .0010

E（1 回目） 3 共通 男 20 .0012

F 4 共通 男 20 .0008

G 5 個人 男 20 .0025

E（2 回目） 5 個人 男 20 .0039

H 6 共通 女 20 .0006

I 6 共通 男 20 .0005

J 6 個人 男 20 .0007

K 7 個人 女 20 .0097

L 7 個人 男 20 .0086

M 8 共通 男 20 .0018

N 8 個人 男 20 .0011

O 8 個人 男 20 .0018

4.1 実験環境
本稿での実験に用いる音響データの収集は，図 2 に示す

3種類の路面状況で行った．状態差による差異をみるため
同地点の舗装路における乾湿の路面状況の一例として a，b
を選択した．また，材質差による差異をみるため舗装路と
路面の材質が異なる路面状況の一例として cを選択した．
先行研究 [10]では，歩きづらく舗装路と材質の異なる路面
状況として未舗装路（土道）を用いたが，路面表面の凹凸
による不安定さが類似している点や，伸びた草により歩き
づらさが増す点などから草地に変更した．
データ収集者となる被験者は男性 11名，女性 4名の計

15名である．データ収集は 6日間をかけて行い，データ
収集地点はすべての被験者で同じである．各被験者のデー
タ収集時における情報を表 1 に示す．表中の実験グルー
プが同一の被験者らは同時刻にデータ収集を行ったことを
表す．履物は実験者が用意したものを使用した場合に「共
通」，被験者当人のものを使用した場合に「個人」としてい
る．雑音レベルは関連研究 [9]の処理を参考に，被験者ご
との歩行音における振幅値の平均分散値を求めたものであ
る．この雑音レベルは，雑音の混入によって振幅値が急激
に変化した際に高い分散値を示しやすい．被験者は，ゴム
ベルトを用いて衣服の上からスマートフォンを腰の位置に
固定した状態（図 3）で約 5mの区間を往復し，歩行デー

図 3 データ収集の様子
Fig. 3 During data collection.

表 2 検証する推定手法
Table 2 Estimation methods for comparison.

手法名 データ分割方法 特徴量
先行手法 2 秒ごと MFCC・歩行テンポ
改善手法 1 1 歩ごと MFCC

改善手法 2 1 歩ごと MFCC・歩行安定度

タを収集した．実験に際して，被験者にはデータ収集中に
立ち止まらないことや発声しないことを指示した．実験時
のマイクの録音形式はステレオで，サンプリング周波数は
44.1 kHzである．
収集したデータは，表 2 に示す 3つの手法でそれぞれ

処理し，学習データを作成した．使用したモデルのパラ
メータは，カーネルがRBF，C（コストパラメータ）が 10，
gamma（カーネル係数）が 0.01である．なお，著者らの
知る限りでは歩行者の所持するスマートフォンのマイクに
よるデータ収集を想定した路面状況推定手法は報告されて
いないため，改善手法の比較対象として先行手法を取りあ
げる．

4.2 歩行テンポ・歩行安定度の比較分析
予備実験として，女性 2名（被験者 A，C）と男性 3名

（被験者 B，D，E）の計 5名分のデータを用いて歩行テン
ポと歩行安定度の比較分析を行った．なお，使用する被験
者のデータ選出にあたっては，同日，各日でのデータを最
低 3人分ずつ含むこと，履物による音響への影響を省くた
め同一の履物を使用していることなどを考慮した．分析に
あたって歩行音の特徴を正確にとらえるため，データ内の
非歩行区間および歩行音がかき消された高雑音区間につい
ては収集後に提案手法と別途に除去した．除去にあたって
は非歩行区間および高雑音とラベル付けした区間のデータ
を空白値とし，以降の処理で用いないものとした．
図 4 は，ローレンツプロット法を適用して歩行間隔 iを

x軸，歩行間隔 i+1を y軸とし，歩行テンポおよび歩行安
定度について時系列上で隣接するデータ間の変動をプロッ
トしたグラフである．また，表 3 は，歩行テンポおよび歩
行安定度のばらつきを表す，ローレンツプロットの面積 S

をまとめたものである．グラフ上で y = xの場合または S

が小さい場合には，歩行間隔の乱れがない安定した歩行時
のデータであることを意味する．
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図 4 歩行テンポと歩行安定度のローレンツプロット
Fig. 4 Lorenz plot of gait tempo and stability.

表 3 特徴量別のローレンツプロット面積 S

Table 3 Lorenz plot area S by feature.

被験者別 路面状況別
被験者 A 被験者 B 被験者 C 被験者 D 被験者 E 舗装路/乾燥 舗装路/湿潤 草地

歩行テンポ 271.5 395.6 235.6 318.3 438.3 266.2 370.0 378.3

歩行安定度 3.6 7.1 2.9 7.0 6.9 4.5 7.9 9.4

表 4 路面状況分類モデルの推定精度
Table 4 F-measure of road surface estimation.

被験者 A 被験者 B 被験者 C 被験者 D 被験者 E 平均 p 値
（<0.05）固有 一般 固有 一般 固有 一般 固有 一般 固有 一般 固有 一般

先行手法 .920 .591 .981 .654 .765 .722 .732 .737 .704 .695 .820 .680 -

改善手法 1 .827 .607 .947 .633 .749 .725 .832 .766 .763 .636 .824 .673 0.05

改善手法 2 .882 .636 .941 .658 .760 .757 .862 .812 .813 .625 .852 .697 0.04

路面状況別の結果より，両特徴量ともに S が草地/乾燥，
舗装路/湿潤，舗装路/乾燥の順で大きいという結果が得ら
れた．これは，歩行間隔が前述の順で不安定であることを
意味し，歩きやすさの異なる路面状況を推定するにあたっ
ての特徴量として有用であると考える．また，この結果は
歩行間隔に関する特徴量が舗装路や積雪路の状態差におけ
る誤推定を減少させ，推定精度を向上させるという先行研
究 [10]での結果と類似しており，歩行テンポや歩行安定度
に関する有用性を裏付けられた．
しかし，被験者別の結果より，被験者ごとにプロットの

分布や S の大きさが異なることから，歩行間隔の規則性に
おける個人差が現れていることが分かる．特に，被験者別
の歩行安定度に着目すると，女性（被験者 A，C）は歩行
安定度の S が 3.0前後，男性（被験者 B，D，E）は歩行安
定度の S が 7.0前後になる傾向が見受けられる．被験者数
の少なさから歩行者の属性や歩行動作の個人差によるもの
であるか明らかでないが，汎用性の向上にあたって歩行者
の属性や歩行動作特性における類似度を考慮したデータの
校正手法が必要である可能性が示唆された．

4.3 固有分類モデル・一般分類モデルの評価
先行手法，改善手法 1，改善手法 2をそれぞれ用いて固

有分類モデルおよび一般分類モデルの推定精度を評価した
結果を表 4 に示す．また，改善手法の比較対象として，筆
者らの先行研究 [10]を取り上げる．なお，その他の関連研
究については筆者らの調べた限りでは同様のデバイス，収
集状況，収集対象を想定した研究が報告されていないため
今回の比較対象として取り上げない．また，一般分類モデ
ルで各手法を評価した際の混同行列を図 5 に示す．
推定精度は，固有分類モデルに 5分割交差検証，一般分

類モデルに LOPOCV（Leave One Person Out Cross Val-

idation）を用いてそれぞれ評価した．なお，両分類モデル
とも使用したデータは 4.2 節と同一であり，路面状況別に
学習データが 120件，テストデータが 30件となるようデー
タを分割した．また，一般分類モデルでは上記の学習デー
タと別途に各被験者で 10件ずつランダムにデータセット
を作成し，得られた推定精度をマン・ホイットニーの U検
定にかけ，片側での有意差を確認した．なお，表 4 中の p

値は先行研究に対して有意に大きい推定精度を得られたか
を表す．推定精度の評価指標として F-measureをマクロ平
均で算出した．
4.3.1 歩行安定度の有用性に関する分析
実験結果より，複数の被験者を対象とした推定において

もMFCCと歩行間隔に関する特徴量を組み合わせて用い
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図 5 一般分類モデルの混同行列
Fig. 5 Confusion matrix for common classification model.

表 5 収集日時別の推定精度
Table 5 F-measure by collection date and time.

収集日時
被験者

平均
p 値

（<0.05）被験者 A 被験者 B 被験者 C 被験者 D 被験者 E

同日時 - - .589 .597 .530 .572 -

別日時 .723 .590 .660 - - .658 .002

る手法が有用であることを確認できた．改善手法 1と改善
手法 2 の間で被験者によって推定精度に差があったもの
の，平均ではMFCCと歩行安定度を組み合わせた改善手
法 2の方が高い推定精度を得られた．有意差検定において
も，改善手法 2は先行手法，改善手法 1のそれぞれよりも
有意に高い推定精度が得られることが確認できた．これは
先行研究と同様の結果であり，MFCCに歩行間隔に関する
特徴量を組み合わせると推定精度が向上する点は被験者数
が増えても変わらなかった．
固有分類モデル，一般分類モデルともに改善手法 2の平

均推定精度で最も高い結果が得られた．これは路面状況に
よって変動する歩行の規則性を特徴としてとらえられたた
めであると考える．図 5 の混同行列より，改善手法 1と改
善手法 2を比較して舗装路の乾燥，湿潤状態間における誤
推定が減少したことからも周波数情報だけではとらえられ
ない歩行動作の差があったと考えられる．また，先行手法
より改善手法 2を用いた方が高い推定精度を得られたこと
から，歩行テンポよりも歩行安定度の方が複数人を対象と
した特徴量として適していると考える．
しかしながら，すべての推定手法において，一般分類モ

デルの平均推定精度が固有分類モデルよりも 2割程度低下
した．本稿で考案した改善手法 2における一般分類モデル
の平均推定精度は F-measure 0.697であった．これは，テ
ストデータとなる被験者と異なる歩行者属性や歩行動作特
性を持つ被験者の学習データを用いて分類モデルの学習を
行ったことで，推定に対する歩行テンポや歩行安定度の影
響度が低下したためと考える．今後は歩行者属性や歩行動
作特性の類似度を考慮した改善が必要である．

4.3.2 周囲雑音の影響に関する分析
実験結果より，データ収集日時の違いによる推定結果へ

の影響が考えられる．表 4 より，被験者ごとでの推定精
度に着目すると，被験者 A，Bは固有分類モデルの推定精
度が各推定手法で 8割以上と高い結果が得られた．特に先
行手法を用いた際の推定精度が 9割以上と高い結果になっ
た．この要因として，遊脚期に含まれる雑音を各路面歩行
時の特徴として誤認識した可能性が考えられる．各路面歩
行時の周囲雑音が顕著に異なったことで，固有分類モデル
で高い推定精度が得られたと考える．このことから，デー
タ収集日時の違いによって周囲雑音の状況が変化し，推定
結果に影響を及ぼすことが考えられる．
データ収集日時の違いによる推定精度への影響を調査す

るため，日時別の被験者データを改善手法 2に適用し，一
般分類モデルを構築することで追加評価を行った．その評
価結果を表 5 に示す．表 5 は各被験者で 10件ずつランダ
ムにデータセットを作成し，収集日時別のグループによる
LOPOCVで推定精度を評価したものである．平均値は被
験者 3名の計 30試行における推定精度から求めている．
異なる日時にデータを収集した被験者 A，B，Cの音響

データを用いた場合の推定精度は F-measure 0.658であっ
た．また，同日時にデータを収集した被験者 C，D，Eの
音響データを用いた場合の推定精度は F-measure 0.572で
あった．同日時に収集したグループについては別日時のグ
ループと比較して平均推定精度が 1割ほど減少している．
有意差検定においても別日時のグループによる推定精度の
方が有意に高いという結果が得られた．これは，別日時で
のデータ収集によって背景雑音に大きな差が生じたためと
考えられる．このことから，歩行音と重ならない遊脚期の
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雑音だけでなく，歩行音と重なるように生じる雑音を除去
する必要がある．

5. 雑音に対する頑健性能向上に向けた検討

本章では 4 章の結果を受け，提案手法の雑音に対する
頑健性を向上させるために行った検討について述べる．実
環境において歩行者がスマートフォンを所持してデータ収
集を行う際には，衣類やカバン類などによる衣擦れ音が歩
行音と連動して生じると考えられる．また，その際の衣擦
れ音は足よりもマイクに近い位置で生じるため歩行音より
も振幅値が大きくなる傾向にあると考える．除去対象とな
る音の振幅値が歩行音よりも大きい場合には，歩行音の音
素のみを取り出すことが難しい．そこで雑音が影響しない
データの併用および，歩行音と重なる雑音の除去手法につ
いて検討する．
5.1 節ではデータ分割および特徴量抽出に加速度データ

を用いる改善手法について，5.2 節では雑音除去処理として
音源分類を行う改善手法について述べる．最後に，5.3 節
で上記の改善手法を用いた場合の路面状況推定精度を評価
する．

5.1 歩行検知方法の改善
雑音への頑健性を高めるため，データ分割処理および歩

行動作に関する特徴量抽出に加速度データを用いる．改善
手法 1，2 では歩行音の分割や特徴量の抽出にあたって，
ピーク音に基づく歩行音の検知を行っていた．しかし，雑
音が多量に含まれる音響データの場合，歩行音と雑音の
ピーク音を混同し，歩行音が含まれない区間を切り出して
しまう可能性がある．同様に，歩行テンポや歩行安定度と
いった歩行動作に関する特徴量の抽出においても，雑音の
影響により実際の歩行動作との乖離が発生する可能性があ
る．そこで，加速度データを用いる改善手法 3を新たに設
ける．改善手法 3では改善手法 2におけるデータ分割およ
び特徴量抽出処理で用いていたピーク音検知を加速度の 3

軸合成値に基づくピーク検知に置き換える．加速度の 3軸
合成値を用いることで，センシングデバイスの位置や向き
の制限を受けずに接地時の身体の揺れを検知できると考え
る．他手法との比較評価については，5.3 節で後述する．

5.2 雑音除去処理の改善
同じく，雑音への頑健性を高めるため，雑音除去に音源

分類モデルを用いる．改善手法 1，2では，3.2 節のデータ
分割処理や 3.3 節のモノラル化処理によって，雑音による
影響を抑えていた．しかし，上述の雑音除去処理では振幅
値の大きな雑音が歩行音と同時に発生している場合やステ
レオマイクの両チャネルに多量の雑音が含まれる場合など
における除去性能が不十分である．そこで，3.3 節の雑音
除去部におけるモノラル化処理後に音源分類による雑音除

去処理を追加する．
音源分類による雑音除去処理では，ピーク検知後に切り

出された音響データを入力値とし，その音響データが歩行
音であるか否かを判定する．モノラル音源に対する雑音除
去手法として，一般にスペクトルサブトラクション法や非
負値行列因子分解などを用いた周波数成分の分離手法が
知られている．しかし，歩行音を含め実環境下で収集した
環境音の多くは低周波で構成されているため，これらの手
法では歩行音の特徴を誤って除去する可能性がある．そこ
で，本稿では雑音が多量に含まれるデータ区間を除去する
ことで雑音除去を行う．音源分類モデルを用いて歩行音と
雑音を分類し，歩行音であると分類されたデータ区間のみ
を路面状況推定に用いることで，路面状況推定における雑
音の影響を軽減する．以降では，音源分類モデルの構築方
法について述べる．
音源分類モデルの構築にあたっては，路面状況の分類モ

デルと同様に SVMを用いる．分類モデルの学習にあたっ
ては，オープンデータセット FSD50K [16]に収録された歩
行音，風切り音，車両走行音に関する音響データ計 6,278

件と，著者らが収集した歩行音，衣擦れ音に関する音響
データ計 6,021件を使用する．分類に用いる特徴量として
MFCCを 3 章と同様の手順で抽出し，学習データとする．

5.3 改善手法の評価
5.3.1 データ多様化と雑音混入による影響とその対応
5.1，5.2 節の各手法を用いた場合の路面状況推定精度の

違いを表 6 に示す．学習および検証にあたっては 4.1 節で
収集した 15名分のデータを使用した．また，雑音除去処理
の有効性を確認するため，雑音によって歩行音がかき消さ
れている高雑音区間についても各路面状況のラベル付けを
行ったうえで混入させた．また，データの多様性による影
響をはかるため，被験者データが 5名分の場合と 15名分の
場合でそれぞれ検証を行った．なお，5名分のデータを用
いた検証については 4.2，4.3 節と同様の被験者データを用
いている．推定精度は LOPOCVを用いて評価し，評価指
標として F-measureをマクロ平均で算出した．表中の p値
は音源分類ありにおける 15名分の被験者による LOPOCV

結果をマン・ホイットニーの U検定にかけたものである．
各値は先行手法に対して各手法の推定精度が有意に高かっ

表 6 改善手法別の路面状況推定精度
Table 6 F-measure of road surface estimation by improvement

methods.

音源分類なし 音源分類あり p 値
（<0.05）5 名 15 名 5 名 15 名

先行手法 .484 .454 .378 .373 -

改善手法 1 .334 .326 .326 .323 1.000

改善手法 2 .449 .337 .463 .350 0.999

改善手法 3 .396 .391 .372 .376 0.992
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図 6 音源分類有無での混同行列
Fig. 6 Confusion matrix with and without noise removal.

たかを表す．また，先行手法における「音源分類あり/15

人」と改善手法 3における「音源分類なし/15人」「音源分
類あり/15人」との混同行列を図 6 に示す．図 6 では雑
音除去による学習データ量の差を考慮せず，分類クラス間
の傾向を確認するためにそれぞれの混同行列を求めるにあ
たって各路面状況のデータ数を 240に統一した．なお，雑
音除去後に利用可能なデータ数において被験者による偏り
が生じたため混同行列に使用するデータは乱数で選出した．
まず，使用する被験者データを 5名分から 15名分に拡張

したことによる差に着目する．表 6 より，先行手法および
改善手法 1，2において雑音除去処理の有無によらず，デー
タの多様化によって推定精度が低下していることが分かる．
一方で，改善手法 3では音源分類ありの場合に被験者デー
タを増やしたことで F-measure 0.372～0.376（+0.004）に
推定精度が向上していることが分かる．また，音源分類な
しの場合も F-measure 0.396～0.391（−0.005）と，他手法
と比較して被験者データの多様化による精度低下を最も抑
えられていることが分かる．この一因として，被験者デー
タ数の増加によって収集されるデータに含まれる音源の種
類が多様化したことや，改善手法 3が雑音による外れ値を
生みにくいことなどが考えられる．改善手法 3は他手法と
は異なり，データ分割や特徴量抽出にピーク音検知を使用
していない．そのため，音響データに多種多様な雑音が混
入した場合にも雑音の影響を抑えることができたと考え
る．以上の結果から，改善手法 3がデータの多様化，特に
データに含まれる雑音の多様化に対して頑健性を有してい
ることが示唆された．
次に，音源分類処理の有無による推定精度への差に着目

する．表 6 より，先行手法および改善手法 1，改善手法 3

において音源分類による雑音除去を行った場合の推定精
度が，行わなかった場合よりも低いことが分かる．また，
図 6 (b)，(c)より，路面状況ごとの推定精度の偏りがそれ
ぞれの手法で類似していることから本稿の雑音除去処理で
は路面状況推定における雑音の影響を軽減する効果が見ら

れないと考えられる．このことから，雑音除去処理を行っ
た明瞭な歩行音のみを路面状況推定に用いるよりも，不明
瞭なデータをそのまま入力値として用いた方がより高い推
定精度を得られると考える．このような結果となった要因
として，音源分類モデルの学習データが適していなかった
ことがあげられる．本稿では，音源分類モデルの学習デー
タセット内にオープンデータからの歩行音および雑音を含
んでいた．これは限定的な環境でのみ有効なモデルになる
ことを避ける意図があったが，結果として本研究の実験で
収集されたデータに適さないデータセットとなっていたと
考える．実際に，音源分類によって除去されたデータの内
訳を確認すると，実験グループ 5や 7といった雑音レベル
の高いデータにおいて雑音除去が機能していたが，同時に
草地のデータが雑音であると誤分類されていた．これは，
オープンデータ内の歩行音について街中の舗装路を対象と
したものが多かったためと考える．今回の実験では，雑音
除去の改善手法における有意差を確認できなかったが，路
面状況推定および音源分類モデルにおけるデータセットを
変更することで推定精度が向上する可能性がある．
5.3.2 雑音以外による影響
本稿では，4 章では歩行動作以外による影響を考慮しな

いため，被験者の履物を統一した．しかし，実用に際して
は靴底の異なる履物によるデータが多数収集される．その
際の影響をはかるため，15名分のデータを履物によってグ
ループ分けして推定結果への影響を確認する．表 7 は被験
者 15名を実験者が用意した履物を使用した「共通」と被
験者個人のものを使用した「個人」に分けて改善手法 3に
おける推定精度を比較したものである．「共通」および「個
人」における履物はすべてスニーカータイプであった．平
均はそれぞれのグループにおける試行の平均推定精度で評
価指標は F-measureのマクロ平均である．p値はマン・ホ
イットニーのU検定における片側検定の値を表す．平均お
よび p値の算出にあたっては各グループの人数比による影
響を低減するため，nC3 の組合せによる各試行の推定精度
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表 7 履物別の推定精度
Table 7 F-measure of road surface estimation by shoes.

履物 平均
p 値

（<0.05）
共通 .280 -

個人 .309 .009

を用いた．なお，表中の p値は「個人」が「共通」に対し
有意に大きいかを表す．
表 7 の結果より，p値 0.009で別の履物を用いた場合の

方が推定精度が有意に大きくなることが確認できた．これ
は，履物の材質などによって生じる歩行音が変化するであ
ろうという予想に反する結果であった．この一因として，
マイクと歩行音の距離が離れていることで詳細な音の差異
が取得しづらかったことや，収集当日の周囲環境による影
響が考えられる．しかし，本稿の実験ではヒールのように
靴底の形状や材質がスニーカーと異なり，歩行音に大きな
変化が生じると考えられる履物データについては未検証
である．また，本稿の実験では被験者属性に偏りがあるう
えに，年齢差や身長差といった被験者属性を考慮していな
い．そのため，今後は被験者の属性やデータ収集状況をさ
らに拡張したうえで路面状況推定への影響を調査する必要
がある．

6. おわりに

本研究の目的は，安全かつ快適な歩行に向けた支援のた
め，スマートフォンを用いた音響センシングによって歩道
路面状況を推定することである．著者らの先行研究 [10]で
は，推定に有用な特徴量を検討したものの，歩行動作の個
人差による影響について十分に調査できていなかった．本
稿では，歩行動作の個人差に頑健な推定手法を検討すべ
く，1歩ごとに抽出した MFCCと複数歩における歩行安
定度を特徴量として用いる改善手法を提案した．評価実験
より，上述の改善手法を用いて構築した一般分類モデルで
F-measure 0.697 の推定精度が得られることを確認した．
また，評価実験の結果から改善手法において雑音による影
響が見られたため，加速度の 3軸合成値を用いた歩行動作
検知や，音源分類による雑音区間の除去といった改善手法
の検証を追加で行った．しかし，こちらの検証では改善手
法が被験者数の増加に対する頑健性を有していることが示
唆されたものの，先行研究の手法から雑音に対する頑健性
能が向上したかについては確認できなかった．
今後は，高雑音環境下においても低雑音時と同等の推定

精度が得られるよう雑音除去用のモデルにおけるアルゴリ
ズムや学習データセットの見直しを行う．屋外環境下にお
いて無数に存在する雑音のデータを収集し，モデルを構築
することは難しいため，半教師あり学習による歩行音のみ
の学習について検討する．また，本稿では 3つの路面状況

に焦点を当てたが，今後は実験対象となる路面状況を実環
境に合わせて拡充したうえでの手法評価が必要となる．分
析対象とする歩行者属性を増やしたうえで，歩行者属性や
歩行動作特性の類似度を考慮した手法改善に取り組む．
謝辞 本稿で示した研究の一部は，JSPS 科研費

JP20K11793の助成を受けたものである．
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推薦文
本稿は，スマートフォンの内蔵マイクを用いた音響セン

シングによって路面状況を推定する手法を提案している．
履物と路面状況を揃えた複数人の歩行音を収集し，歩行動
作の個人差に頑健な推定手法を評価しており，斬新性・新
規性ともに高い．評価結果から有用性も認められ，今後の
発展・展開に期待できる．以上の理由により，本稿を推薦
する．
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