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スマートフォンを用いた歩行者自律航法のための
水平加速度に基づいた歩き方の違いに頑健な進行方向推定
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概要：本研究ではスマートフォンを用いた歩行者自律航法（PDR: Pedestrian Dead Reckoning）による測
位のための進行方向推定に取り組む．スマートフォンの保持姿勢の変化に対応するには，加速度などの特
徴に基づいてセンサ姿勢と進行方向の関係を考慮する手法が有効である．しかし既存手法には横歩きや
後ろ歩きといった歩き方の違いに対する頑健性の不足などの課題がある．そこで我々は深層学習によっ
て水平加速度の多様な時空間的特徴を考慮して進行方向を推定する手法を提案する．提案手法では測定
した加速度，重力加速度，回転ベクトルからグローバル座標系における水平加速度を計算し，一定期間の
水平加速度を深層学習モデルに入力してその間の平均進行方向を指す単位ベクトルを予測させる．複数
の歩き方に対応したデータセットを作成し，Convolutional Neural Network（CNN），Bidirectional Long

Short-Term Memory（BiLSTM），DualCNN-LSTM，DualCNN-Transformerの 4つのモデルを用いて提
案手法の有効性を検証した．その結果，提案手法は既存手法と比べて歩き方に対する頑健性が向上してお
り，DualCNN-LSTMとDualCNN-Transformerモデルを用いたときに特に高精度であることが分かった．
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Abstract: This study tackles heading estimation for positioning with smartphone-based Pedestrian Dead
Reckoning (PDR). In dealing with changes in the holding posture of smartphones, it works to consider the
relationship between sensor orientation and heading on the basis of features such as acceleration distribution.
However, the existing methods lack robustness against gait differences, for example, sideways and backward
walking. Therefore, we propose a novel approach considering various spatiotemporal features of horizontal
acceleration with deep learning. The proposed method calculates horizontal acceleration in the global coor-
dinate system from measured acceleration, gravitational acceleration, and rotation vector. Then, it inputs
the horizontal acceleration over a certain period into a deep neural network model and predicts the unit
vector directed to the mean heading during that period. We created a dataset supporting multiple gaits
and evaluated the method using four models: Convolutional Neural Network (CNN), Bidirectional Long
Short-Term Memory (BiLSTM), DualCNN-LSTM, and DualCNN-Transformer. The result showed that the
proposed method improved gait robustness compared to the existing and especially achieved the highest
accuracy when using the DualCNN-LSTM and DualCNN-Transformer models.
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1. はじめに
歩行者自律航法（PDR: Pedestrian Dead Reckoning）は

屋内でも利用可能な人の測位技術の一つであり，測位対象
者が携帯する慣性センサや磁気センサなどの測定データを
基に測位開始時からの相対的な移動軌跡を推定する．PDR

の利点として低消費電力，環境側の設備が不要，高い頻度
で位置を推定可能などが挙げられ，スマートフォンユー
ザの測位への応用も期待されている．PDR手法の多くは，
加速度の二階積分によって三次元の移動軌跡を求める方式
と，歩行速度と進行方向をそれぞれ推定し二次元の移動軌
跡を求める方式の 2つに大別される [1]．スマートフォンに
搭載された Micro Electro Mechanical Systems（MEMS）
センサを活用する場合は，十分な測定精度が期待できない
などの理由から一般的に後者の方式が用いられる．
歩行速度の推定手法は，ステップ検出と歩幅推定からな

る手法 [2], [3]と，歩行速度を直接推定する手法 [4], [5], [6]

があり，これらは高い精度での推定が可能になってきてい
る．一方，進行方向の推定手法は，鉛直軸周りのセンサの
回転角をそのまま進行方向の変化と見なす手法 [7]と，セン
サ姿勢と実際の進行方向の関係まで考慮する手法に分けら
れる．測位中にセンサ姿勢と進行方向の関係が変わると前
者の手法は破綻するため，センサの姿勢に応じて座標変換
した加速度などの特徴から進行方向を推定する後者の手法
が注目されてきた．しかし既存の後者の手法は横歩きや後
ろ歩きといった異なる歩き方に対する頑健性などに依然と
して課題がある．歩き方に対する頑健性は複雑な動きが多
く見られる産業現場への応用において特に重要である．例
えば物流倉庫内における作業員の測位というユースケース
について考えると，作業員は棚に置かれた商品を探しなが
ら横に歩いたりハンドパレットを引いて後方に歩くことも
頻繁に想定される．このような現場では進行方向推定の歩
き方に対する頑健性が測位精度に直結すると考えられる．
そこで我々はグローバル座標系の水平加速度から進行方

向を data-drivenに推定する手法を提案する．深層学習に
よって多様な時空間的特徴を考慮して歩き方に対する頑健
性の向上を図る．提案手法の概要を図 1に示す．まず，ス
マートフォンで測定した加速度，重力加速度，回転ベクト
ルからグローバル座標系における水平加速度を計算する．
続いて，一定期間のグローバル座標系の水平加速度を深層
学習モデルに入力してその間の平均進行方向を指す単位
ベクトルを予測させる．本研究では Convolutional Neural

Network（CNN），Bidirectional Long Short-Term Memory

（BiLSTM），DualCNN-LSTM，DualCNN-Transformerの
4つのモデルを扱う．複数の歩き方に対応したデータセッ
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図 1 提案手法の概要
Fig. 1 Overview of proposed method.

トを作成し推定精度を評価したところ，提案手法は既存手法
と比べて歩き方に対する頑健性が向上しており，DualCNN-

LSTMと DualCNN-Transformerモデルを用いたときに特
に高精度であることが分かった．
以降，スマートフォンを用いた PDRの要件や従来手法

の課題について 2章で論じる．次に 3章で関連研究につい
てまとめる．続いて，提案手法における水平加速度の導出
方法やモデルの構造および学習方法などについて 4章で詳
しく述べる．データセットに含まれる歩行パターンやその
収集方法などについては 5章で説明する．最後に 6章で提
案手法と既存手法の進行方向推定精度や測位システムとし
ての性能を評価し考察する．我々の知る限り，提案手法は
グローバル座標系のデータを深層学習モデルへの入力とし
た初めての PDR手法である．また，本研究は横歩きや後
ろ歩きなどの歩き方についてラベル付けされた PDR向け
データセットを作成した初めての研究である．本研究の貢
献を以下にまとめる．
• グローバル座標系の水平加速度情報を用いた深層学習
による歩き方に頑健な進行方向推定手法を提案．

• グローバル座標系の高精度な位置データを含む複数の
歩き方に対応した PDR向けデータセットを作成．

• 4つの深層学習モデルを用いて推定精度を評価し，歩
き方に頑健な推定に有効なモデルの構造を検証．

2. 課題と目的
2.1 スマートフォンを用いた PDRの要件
PDR手法の多くは，加速度の二階積分によって三次元
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図 2 水平加速度の分布と進行方向
Fig. 2 Heading directions and distributions of horizontal acceleration.

の移動軌跡を求める方式と，歩行速度と進行方向をそれぞ
れ推定し二次元の移動軌跡を求める方式の 2つに大別され
る [1]．前者の方式は高階の積分操作を伴うためセンサの測
定誤差の影響を受けやすく，航空機などの慣性航法システ
ムでは高精度なセンサと合わせて用いられている．一方，
スマートフォンのセンサは一般的に安価なMEMSとして
実装されるため，感度誤差やドリフト誤差，ノイズなどを
多く含む．PDRでの代表的な測定誤差の補正手法として
Zero Velocity Update（ZUPT）がある [8], [9]．ZUPTで
はセンサを足に装着し，足が接地する時に速度はゼロにな
るという仮定の下，重力成分を除いた加速度の一歩ごとの
積分値がゼロとなるように修正する．しかし日常生活でス
マートフォンを足に装着するのは困難であり，スマート
フォンを用いた PDRでは歩行速度推定と進行方向推定か
らなる後者の方式が採用されるのが一般的である．
単純な進行方向推定手法として鉛直軸周りのセンサの回

転角をそのまま進行方向の角変位と見なす手法が挙げられ
る [7]．しかしこの仮定はいくつかの制約を強いるため実
用性の低下に繋がる．第一に，歩行者から見たセンサの姿
勢が変わるとその分だけ実際の進行方向と推定進行方向の
間に乖離が生まれるため，センサを身体に固定する必要が
ある．特にスマートフォンのセンサを活用する場合，歩行
者はスマートフォンを手で保持して操作することも想定さ
れるため，センサの姿勢を一定に保ち続けるのは現実的で
ない．第二に，横歩きや後ろ歩きをしてもセンサの姿勢は
変わらないため前歩きと区別できない．これらの点から，
スマートフォンを用いた PDRにおける進行方向推定では，
センサ姿勢自体に加えてセンサ姿勢と実際の進行方向の関
係も含めて推定する必要があると考える．

2.2 センサ姿勢と進行方向の関係を考慮した手法の課題
センサ姿勢と進行方向の関係を考慮した進行方向推定に

おける手順の例を以下に示す．

(a) センサ姿勢を計測または推定．
(b) センサ姿勢に応じてセンサの測定データを座標変換．
(c) 座標変換後の測定データから進行方向を推定．
センサ姿勢や進行方向は時刻ごとに独立して計測または推
定する場合と，前回時刻からの変化量として逐次的に推定
する場合がある．操作 (a)と (b)でセンサ姿勢の違いを吸
収する．操作 (c)では歩行運動に由来する一定期間の加速
度などの特徴から進行方向を推定する．厳密には，センサ
姿勢の代わりに鉛直軸周りのセンサの向きのみを考慮する
場合や，明示的に座標変換せずにセンサの姿勢に起因する
成分とセンサ座標系から見た進行方向に起因する成分の和
として最終的な進行方向を推定する場合もあるが，センサ
姿勢と進行方向の関係を加速度などの特徴に基づいて推定
している点においてこれらは本質的に共通している．
歩行運動に由来する加速度の特徴の例として，人は歩行

時に進行方向に対して加速と減速を繰り返しているため，
加速度の水平成分は進行方向に沿って分布しやすいことが
挙げられる．この特性を利用して水平加速度の第 1主成分
や平均ベクトルとして進行方向を推定する手法が提案され
てきた [10], [11], [12], [13]．しかしこれらの手法は歩き方
に対する頑健性が不十分であり，横歩きや後ろ歩き時には
推定精度が著しく低下する．これは歩き方によって特徴の
現れ方が異なるためである．前歩き，横歩き，後ろ歩き時
における 4秒間の水平加速度の分布と進行方向の関係の例
を図 2に示す．青色の点は各時刻における水平加速度，橙
色の矢印はその間の進行方向を表す．前歩きと比べて横歩
きや後ろ歩きでは水平加速度の分布と進行方向の相関が弱
くなっており，分布情報だけではこれらの歩き方に対応す
ることが難しいと推察される．
歩き方に対する頑健性を向上させるには多様な特徴を自

動的に選定し考慮できる深層学習が有効であると考えられ
る．深層学習を PDRに応用する研究は近年盛んに行われ
ている [4], [5], [6], [14], [15], [16]が，進行方向推定におけ
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る歩き方に対する頑健性については十分に議論されていな
い．また，歩き方に対する頑健性を評価するには歩き方に
ついてラベル付けされたデータセットが新たに必要とな
る．加えて，深層学習モデルによる計算は解釈性が低く，
どこを改善すればどれだけ性能向上が見込めるかを把握す
るのが難しいという課題もある．センサ姿勢と進行方向の
関係を考慮した進行方向推定は先述した 3つまたはそれに
相当する操作に分解できるが，先行研究では一般的に座標
変換前の測定データをモデルに入力して end-to-endに推
定するため各操作で生じる誤差を分離できない．

2.3 本研究の目的
本研究ではスマートフォンを用いた PDRのための歩き

方に頑健な進行方向推定手法について検討する．深層学習
によって水平加速度の多様な時空間的特徴を考慮し頑健性
の向上を図る．このとき，あらかじめ水平加速度をスマー
トフォンの姿勢に応じて座標変換し，座標変換後の水平加
速度から進行方向へのマッピングのみをモデルに学習させ
る．また，様々な歩き方に対応したデータセットを作成し，
歩き方に頑健な進行方向推定を実現する上で有効なモデル
の構造を明らかにする．

3. 関連研究
3.1 グローバル座標系の水平加速度に基づいた進行方向

推定手法
Dengらは主成分分析（PCA: Principal Component Anal-

ysis）によって得られる水平加速度の第 1主成分として進
行方向を推定する Rotation Matrix and Principal Compo-

nent Analysis（RMPCA）を提案した [11]．また，Banら
はノルムが 0.5 [G]以上である重力成分を除いた加速度は
歩行の前後運動に由来するものであると仮定し，そのとき
の水平加速度の平均ベクトルが指す方向として進行方向を
推定した [12], [13]．便宜上，本稿ではこの手法を水平加速
度平均法と呼ぶ．どちらの手法でもあらかじめ加速度をセ
ンサの位置を原点としたグローバル座標系に変換する．な
お，ここでいうグローバル座標系とは各軸が次のように定
義される右手系である．
• x軸は原点において水平面と平行で東を指す．
• y軸は原点において水平面と平行で北を指す．
• z軸は原点において水平面と垂直で上空を指す．
事前のグローバル座標系への変換は姿勢推定と進行方向推
定の問題を切り分けるのに役立つだけでなく，時刻ごとに
独立して進行方向を推定できるため測位を長時間続けても
方向誤差が蓄積しないという利点もある．一方でこれらの
既存手法は時系列情報やその他の空間的特徴を考慮できて
おらず，歩き方に対する頑健性が不十分である．

3.2 深層学習を応用した PDR手法
PDRに深層学習を応用する研究が近年盛んになってい

る．Chenらは BiLSTMを用いて移動軌跡を求める IONet

を提案し，従来の PDR手法と比べて測位精度が向上した
ことを示した [14]．BiLSTMは時系列データの扱いを得意
とする LSTMを拡張し，過去と未来の両方の情報を活用
できるようにしたモデルである．IONetでは一定期間のセ
ンサ座標系の加速度と角速度を入力としてその間の移動距
離と進行方向の角変位を出力するようにモデルを学習させ
る．計算中に重力加速度などに相当するいくつかの潜在変
数を経由するだろうという考えから，IONet では 2 層の
BiLSTMが重ねられた構造のモデルを採用している．重力
加速度は加速度の定常成分として推定できるものの重力方
向周りの自由度が残るため，進行方向は角変位の積分とし
て逐次的に推定される．同著者らによってWaveNetを応
用した IONetの軽量化も試みられている [15]．Kawaguchi

らは早歩きや足踏みなどの移動速度に関する歩容の違いに
頑健な歩行速度の推定モデルとしてDualCNN-LSTMを提
案した [4], [5], [6]．DualCNN-LSTMは互いにカーネルサ
イズの異なる畳み込み層からなる 2つのパスが LSTMに
並列に接続された構造になっている．短期的なものから長
期的なものまで幅広い特徴を捉えることで，特徴のタイム
スケールが異なる [17] 様々な歩容に対応できると考えら
れる．

3.3 深層学習を応用した行動認識手法
PDRと同様に慣性センサなどの測定データの分析を伴

う代表的な研究分野として人の動作を認識するHuman Ac-

tivity Recognition（HAR）が挙げられる．HARに深層学
習を応用した研究は多数存在する．HaらはCNNを用いて
複数のセンサで測定した加速度やマルチモーダルなデータ
から自動車生産ラインや日常生活での動作を分類した [18]．
2次元のカーネルによって時間的特徴と異なるセンサ間の
空間的特徴を同時に捉えることで精度を向上させている．
また，Zhaoらは BiLSTMを応用し，通常の LSTMなどと
比べて分類精度が向上したことを示した [19]．Matsuyama

らは LSTMを用いて慣性センサの測定データと骨格位置
データから社交ダンスのフィガーを分類し，93.0 [%]の精
度を達成した [20], [21]．これは経験豊富なダンサーの分類
精度である 93.6 [%]に迫る精度である．Shavitらは自然言
語処理や画像認識などの分野において state-of-the-art な
モデルであるTransformerをHARに応用し，単純なCNN

と比べて分類精度を向上させた [22]．

4. 提案手法
スマートフォンを用いた歩き方の違いに頑健な PDRの

実現に向けて，グローバル座標系の水平加速度から深層学
習によって進行方向を推定する手法を提案する．提案手法
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図 3 訓練と予測の流れ
Fig. 3 Flows of training models and predicting headings.

におけるモデルの訓練と予測の流れを図 3に示す．訓練
フェーズでは青色の実線の矢印で表されたデータフローに
従ってモデルを学習させる．まず，スマートフォンで加速
度，重力加速度，回転ベクトルを測定し，同時に実際の移
動軌跡を測量機器で計測する．続いて，これらのデータの
時刻を揃え 100 [Hz] にリサンプリングする．その後，グ
ローバル座標系の水平加速度を計算し，ノイズを除去した
ものをモデルへの入力とする．モデルが出力した推定進行
方向と移動軌跡から求めた正解進行方向の誤差を逆伝播さ
せてモデルを学習させる．予測フェーズでは橙色の点線の
矢印で表されたデータフローに従って未知の測定データか
ら進行方向を推定する．本章では水平加速度の導出方法と
モデルの構造や学習方法などについて述べる．データの収
集や同期の方法についての説明は 5章に委ねる．

4.1 グローバル座標系の水平加速度の導出
センサ座標系の加速度および重力加速度と回転ベクトル

からグローバル座標系の水平加速度を計算する．まず，加
速度 as を重力加速度 gs へ射影して加速度の鉛直成分 as

v

を求める．asから as
v を除くことで水平加速度 as

hを得る．
添え字 sはセンサ座標系を意味する．

as
v =

(
as · gs

gs · gs

)
gs (1)

as
h = as − as

v (2)

続いて，回転ベクトルを用いて水平加速度 as
h をグローバ

ル座標系に変換する．回転ベクトルはスマートフォンの位
置を原点としたグローバル座標系から見たスマートフォン
の姿勢に相当する．センサ座標系の水平加速度 as

h に対し
て回転ベクトルが表す回転操作 f を行うとグローバル座標
系の水平加速度 ag

h を与える．添え字 g はグローバル座標
系を意味する．

ag
h = f(as

h) (3)

最後に，算出した水平加速度 ag
h に標準偏差 σ = 1.1のガ

ウシアンフィルタを適用してノイズを除去する．この操作
は元の水平加速度 ag

h とガウシアンカーネルの時間方向に
ついての畳み込みに相当する．時刻 t − iにおける元の水
平加速度の x成分と y成分をそれぞれ ag,t−i

x ，ag,t−i
y とお

くと，時刻 tにおけるフィルタリング後の水平加速度の各
成分は式 (4)，(5)のように計算される．計算の都合上，本
稿ではカーネルの半径 Rを 3に丸めた．|i| > 3の項につ
いては十分小さく無視できる．

âg,tx =
1√
2πσ

R∑
i=−R

ag,t−i
x exp

(
− i2

2σ2

)
(4)

âg,ty =
1√
2πσ

R∑
i=−R

ag,t−i
y exp

(
− i2

2σ2

)
(5)

4.2 進行方向推定モデル
4.2.1 モデルの入出力
グローバル座標系の水平加速度から進行方向を推定する

深層学習モデルを導入する．加速度の鉛直成分を入力に含
めないのは本質的でない特徴が推定に影響を与えるのを
できるだけ防ぐためである．北方向と東方向に歩く場合で
鉛直加速度に現れる傾向は変わらないように，鉛直加速度
と進行方向の間に直接的な関係はない．一方で，鉛直加速
度は歩行速度と密接な関係にあることが知られている．ま
た，一般に歩行速度は歩き方に強く依存するが，その関係
は人によって異なる [17]．よって，鉛直加速度を入力に含
めると歩行者や歩行速度が学習データと異なる場合に歩き
方の認識機能が低下する可能性があると考えた．
提案手法では，一定期間のグローバル座標系の水平加速

度を入力として受け取り，その間の平均進行方向を指す単
位ベクトルを出力するようにモデルを学習させる．測量機
器で計測した移動軌跡とそこから算出した正解進行方向に
は少なからず誤差が含まれるが，平均を取ることでその影
響を軽減する狙いがある．また，進行方向を角度ではなく
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表 1 提案手法と深層学習を応用した主要な参考手法
Table 1 Proposed method and principal reference methods using deep learning.

対象タスク モデルの入力 モデルの出力 モデルのアーキテクチャ

提案手法 進行方向推定 グローバル座標系の水平加速度 進行方向 CNN ／ BiLSTM ／ DualCNN-LSTM

／ DualCNN-Transformer

Ha らの手法 行動認識 加速度／マルチモーダル クラスごとの確率 CNN

Zhao らの手法 行動認識 加速度と角速度／マルチモーダル クラスごとの確率 BiLSTM

IONet 位置推定 加速度と角速度 移動距離と角変位 BiLSTM

Kawaguchi らの手法 歩行速度推定 加速度とそのノルム 歩行速度 DualCNN-LSTM

Shavit らの手法 行動認識 加速度と角速度 クラスごとの確率 TransformerEncoder
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図 4 モデルの構造
Fig. 4 Model architectures.

ベクトルとして推定するのは ±180 [°]の境界における不
連続性を無くし学習を安定させるためである [23]．ベクト
ルの x成分と y成分はそれぞれ角度の余弦と正弦に相当す
る．本稿ではモデルへの入力長を経験的に 4秒間とした．
データは 100 [Hz]にリサンプリングされているため，入力
サイズは 400× 2，出力サイズは 1× 2となる．
4.2.2 モデルの構造
本 研 究 で は CNN，BiLSTM，DualCNN-LSTM，

DualCNN-Transformerの 4つのモデルを扱う．関連研究
にもある通り CNNと LSTMはセンサの測定データから
時空間的特徴を抽出するための代表的なモデルである．
LSTMを拡張したモデルとして BiLSTM，CNNと LSTM

を組み合わせたモデルとして DualCNN-LSTM を用い
る．CNN は局所的，LSTM は長期的な特徴の抽出に適
しており，各モデルを用いたときの推定精度の評価を通
して効果的な特徴のタイムスケールに関する知見を得た
いという狙いがある．また，系列データの分析において
state-of-the-art とされている Transformer の構造を持っ
たモデルも用意する．

モデル設計に際しての主要な参考手法を表 1にまとめ
る．CNNについては当初 Haらのモデル [18]を参考にし
た．しかし我々の提案手法では水平加速度をモデルへの入
力とするため，Haらが想定していた複数のセンサで測定し
た加速度やマルチモーダルなデータと比べて空間方向の次
元数が少なく，2次元カーネルによる畳み込みが上手く機能
しなかった．そこで本研究では 1次元のカーネルを採用し
た．BiLSTMについては Zhaoらのモデル [19]や Chenら
の IONetで使われたモデル [14]を参考にした．DualCNN-

LSTMについては Kawaguchiらのモデル [4], [5], [6]を参
考にした．Transformerについては Shavitらのモデル [22]

を参考にした．Shavitらは Transformerのエンコーダに渡
す特徴量を抽出するためのバックボーンネットワークとし
てカーネルサイズが 1である pointwiseな畳み込み層から
なるCNNを用いたが，それを提案手法に適用したところ推
定精度が優れなかった．そこでDualCNN-LSTMのように
カーネルサイズの異なる畳み込み層からなる 2つのパスを
Transformerのエンコーダに並列に接続したところ精度が
向上した．本稿ではこのモデルを DualCNN-Transformer
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表 2 CNN モデルのハイパーパラメータ
Table 2 Hyperparameters of CNN model.

Conv-1

出力チャネル数 32，64，128

カーネルサイズ 3，7，13

ストライド 1

パディング 0

Conv-2

出力チャネル数 32，64，128

カーネルサイズ 3，7，13

ストライド 1

パディング 0

Conv-3

出力チャネル数 32，64，128

カーネルサイズ 3，7，13

ストライド 1

パディング 0

FC-1 出力チャネル数 32，64，128

表 3 BiLSTM モデルのハイパーパラメータ
Table 3 Hyperparameters of BiLSTM model.

BiLSTM

隠れ状態のサイズ 32，64，128

層数 2，3，4

ドロップアウト率 0.125，0.25，0.5

と呼ぶ．
各モデルの構造を図 4に示す．視認性のため，局所的な

特徴抽出を伴う層を青色，長期的な特徴抽出を伴う層を緑
色，全結合層を橙色，その他を灰色として色分けしている．
CNNモデルでは 1次元の畳み込み層で抽出した特徴を全
結合層で進行方向に変換する．3層の畳み込み層を直列に
重ね，浅い層では短期，深い層では長期の特徴を捉える．
バッチ正規化は共変量シフトを抑制し学習の安定化などに
寄与する．BiLSTMモデルでは BiLSTM層で抽出した特
徴を全結合層で進行方向に変換する．BiLSTM層の順方向
および逆方向の最後の隠れ状態を結合したものを全結合層
への入力とし，データ全体にわたる特徴を伝える．ドロッ
プアウトは過学習を抑制し汎化性能の向上に寄与する．
DualCNN-LSTM モデルでは 1 次元の畳み込み層と

LSTM 層で抽出した特徴を全結合層で進行方向に変換
する．カーネルサイズの異なる畳み込み層からなる 2 つ
のパスで短期と長期の特徴を抽出し，その特徴のデータ全
体を通した表れ方を LSTM層で捉える．各パスへの入力
は共通であり，それらの出力を結合したものを LSTM層
へ入力する．また，LSTM 層の最後の隠れ状態を 1層目
の全結合層への入力とする．DualCNN-Transformerでは
1次元の畳み込み層と Transformerのエンコーダで抽出し
た特徴を全結合層で進行方向に変換する．畳み込み層の
出力に学習可能な位置埋め込みベクトルを加えたものを
Transformer のエンコーダへ入力し，Self-Attention 機構
によって位置間の関係を捉える．Transformerのエンコー
ダの出力を時間方向に平均化したものを 1層目の全結合層
への入力とする．レイヤー正規化は学習の安定化などに寄

表 4 DualCNN-LSTM モデルのハイパーパラメータ
Table 4 Hyperparameters of DualCNN-LSTM model.

Conv-s

出力チャネル数 32，64，128

カーネルサイズ 3，5，9 ∗

ストライド 1

パディング 0

ドロップアウト率 0.125，0.25，0.5 ∗

Conv-l

出力チャネル数 32，64，128

カーネルサイズ 5，9，17 ∗

ストライド 1

パディング 0

ドロップアウト率 0.125，0.25，0.5 ∗

LSTM 隠れ状態のサイズ 32，64，128

FC-1 出力チャネル数 32，64，128

表 5 DualCNN-Transformer モデルのハイパーパラメータ
Table 5 Hyperparameters of DualCNN-Transformer model.

Conv-s

出力チャネル数 16，32，64 ∗

カーネルサイズ 3，5，9 ∗

ストライド 1

パディング 0

Conv-l

出力チャネル数 16，32，64 ∗

カーネルサイズ 5，9，17 ∗

ストライド 1

パディング 0

Transformer
エンコーダ

層数 1，2，3

Attention 次元数 32，64，128 ∗

Attention ヘッド数 4

Feed-Forward 次元数 32，64，128

ドロップアウト率 0.1

FC-3
出力チャネル数 8，16，32 ∗

ドロップアウト率 0.1

与する．CNNと DualCNN-LSTMモデルでは 2層目の全
結合層の出力をノルムが 1になるよう正規化して得られた
単位ベクトルを最終的な出力とする．一方，BiLSTM と
DualCNN-Transformerモデルでは正規化すると学習が不
安定になったため，全結合層の出力をそのまま最終的な出
力とする．
4.2.3 ハイパーパラメータと学習方法
本稿では，効果的な特徴のタイムスケールを調べるため

に，CNN，DualCNN-LSTM，DualCNN-Transformerモデ
ルにおける畳み込み層の受容野がとり得る値の範囲が同程
度になるよう，各モデルの畳み込み層の層数を予備実験に
基づきつつ手動で決定した．（受容野がとり得る値の範囲
がモデル間で異なると，精度の違いに寄与しているのが受
容野なのか別の要因なのか特定できないため．）一部のハ
イパーパラメータは表 2，表 3，表 4，表 5に挙げた候補
の中からグリッドサーチによって決定した．検証誤差が最
も小さくなったパラメータの組み合わせを太字で示す．た
だし探索空間が広いため，予備実験を通して特に重要だと
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図 5 学習中の損失関数の値の推移
Fig. 5 Loss transitions during training.

見受けられたパラメータのみを対象としており，その他の
パラメータについては先行研究に則った．
加えて，いくつかの理由から一部のパラメータの組み合

わせに対して制約を設けた．DualCNN-LSTMモデルにお
ける Conv-sのカーネルサイズ kscs およびドロップアウト
率 pcs，Conv-lのカーネルサイズ kscl およびドロップアウ
ト率 pcl は次の関係を満たす．

2kscs − 1 = kscl (6)

pcs = pcl (7)

同様に，DualCNN-Transformerモデルにおける Conv-sの
出力チャネル数 chcsおよびカーネルサイズ kscs，Conv-lの
出力チャネル数 chclおよびカーネルサイズ kscl，Attention
の次元数 dat，FC-3の出力チャネル数 chfc は次の関係を
満たす．

2chcs = 2chcl = dat = 4chfc (8)

2kscs − 1 = kscl (9)

制約 6，9は Kawaguchiらのモデルと同じく DualCNNに
おける 2つのパスのカーネルサイズの比が 2倍程度とな
るよう要請する．制約 7は探索空間の削減を目的としてい
る．制約 8について，chcs + chcl = dat の関係はモデルの
構造上要求され，chcs = chcl と dat = 4chfc の制約は探索
空間の削減を目的としてそれぞれ Kawaguchiらと Shavit

らが設けた制約に倣ったものである．
訓練フェーズでは 10 [Hz]で推定を行い重みを更新する．

すなわち入力データを切り出すためのウィンドウを 10サ
ンプルずつスライドさせる．損失関数には回帰タスクで広
く使われる平均二乗誤差（MSE: Mean Squared Error）を
用いる．最適化アルゴリズムには Adamを用い，学習率は
0.001とする．バッチサイズは 512とする．最大エポック
数を 100とし，検証誤差が最も小さいエポックにおける重
みを採用する．このとき，横軸をエポック，縦軸を損失関
数の値としてプロットしたものを図 5に示す．100エポッ
ク目までに損失関数の収束を確認できる．

図 6 測量機器を用いた移動軌跡計測
Fig. 6 Trajectory measurement with surveying instrument.

5. データセットの作成
モデルを学習させるにはグローバル座標系の水平加速度

を計算するためのセンサの測定データと正解進行方向を求
めるための位置データが必要となる．特に歩行速度が小さ
い場合，位置データに含まれる誤差は正解進行方向の精度
に大きく影響する．人の動作や移動に関するデータはこれ
までにも多く収集されてきた [24], [25], [26], [27], [28]が，
様々な歩き方に対応していないのに加えて，位置データの
精度やサンプリングレートが不十分であったり，方位情報
が失われているなどの課題があった．そこで我々は前歩
き，横歩き，後ろ歩きに対応したグローバル座標系の高精
度な位置データを含む PDR向けデータセットを新たに作
成した．

5.1 データの種類と収集方法
収集したデータを以下にまとめる．提案手法では角速度

と地磁気を使わないが PDRではこれらを用いることも多
いため併せて収集した．
• 加速度
• 角速度
• 地磁気
• 重力加速度
• 回転ベクトル
• グローバル座標系の 3次元位置
位置データを除く 5種のデータはスマートフォン（Google

Pixel 4，Android 10）で測定する．これらのデータはいず
れも Androidセンサフレームワーク*1の APIを介して取
得でき，センサ座標系で記録されている．なお，重力加速
度と回転ベクトルは内部的には加速度に加えて角速度や地
磁気を基に計算されている．被験者にはスマートフォンを
胸の前辺りに保持するよう指示する．位置データはレーザ
式の測量機器（TOPCON GT-1205*2）で計測する．専用
のプリズムと併用した時の測定誤差は数ミリメートル，サ
*1 https://developer.android.com/guide/topics/sensors/

sensors_overview
*2 https://www.topcon.co.jp/positioning/topcon/

products/product/ts00/gt-1200-600-j/
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図 7 歩行パターンの例
Fig. 7 Instances of walking patterns.

ンプリングレートは最大 10 [Hz]である．測量機器を用い
て位置データを計測する様子を図 6に示す．頭頂部にプリ
ズムを固定したヘルメットを被験者に装着してもらい，そ
のプリズムをトラッキングする．このとき，後視点と呼ば
れる別のプリズムを測量機器から見て北方に設置する．本
実験で用いた測量機器は自身の位置を原点，後視点の方角
を y軸，上空方向を z軸とするような左手系で位置を記録
するため，x座標を反転することでグローバル座標系に変
換された位置データを取得できる．被験者には事前に設置
したマーカに沿って歩くよう指示する．また，歩行開始前
と終了後に一回ずつ跳躍してもらう．レーザの遮蔽を防ぐ
ため実験は開けた屋外で行った．

5.2 歩行パターン
被験者は 8名でいずれも 21 ∼ 23歳の男性である．歩き

方は前歩き，右方向の横歩き，左方向の横歩き，後ろ歩き
の 4通りからなる．また，歩行コースの形状は長方形，砂
時計型，直線の 3種からなる．移動軌跡と歩行中の姿勢の
例を図 7に示す．軌跡の色の変化は時間経過を表し，紫
色から黄色の順に移動したことを意味する．矢印は回転ベ
クトルから計算した各時刻における身体の正面の向き（厳
密には保持するスマートフォンの向き）を表す．長方形お
よび砂時計型の一辺の長さはおよそ 20 ∼ 31 [m]である．
長方形と砂時計型のコースにおいて被験者は単一の歩き方
でコースを周回する．長方形のコースにおける周回方向は
時計回りと反時計回りの 2通りある．これらのデータには
コーナリング動作，すなわち歩行中の進行方向の変化が含
まれる．例えば図 7(a)は長方形のコースを反時計回りに
右方向の横歩きで歩いたときのデータである．一方，直線
のコースにおいて被験者は 5 [m]ごとに歩き方を変え，さ
らに 15 [m]ごとに進行方向を 180 [°]変える．進行方向に
対する身体の向きは移動しながら変える場合とその場に留
まりながら変える場合の 2通りある．移動しながら変える

表 6 歩き方とコース形状ごとの歩行距離 [m]

Table 6 Walking distance [m] for every gait and course shape.

長方形 砂時計型 直線 小計
前歩き 2273 426 880 3580

右方向の横歩き 1122 0 440 1562

左方向の横歩き 1049 0 440 1489

後ろ歩き 1032 0 880 1912

小計 5476 426 2641

場合はそのためのコース区間を追加で 1 [m]ずつ設ける．
これらのデータには歩行中または停止中の歩き方の変化と
180 [°]の進行方向の変化が含まれる．例えば図 7(c)は下
記の順で遷移したときのデータである．
( 1 ) 5 [m]を前歩き．
( 2 ) 1 [m]を移動している間に身体の向きを変更．
( 3 ) 5 [m]を右方向の横歩き．
( 4 ) 1 [m]を移動している間に身体の向きを変更．
( 5 ) 5 [m]を前歩き．
( 6 ) 5 [m]を後ろ歩き．
( 7 ) 1 [m]を移動している間に身体の向きを変更．
( 8 ) 5 [m]を左方向の横歩き．
( 9 ) 1 [m]を移動している間に身体の向きを変更．
( 10 )5 [m]を後ろ歩き．
合計の歩行距離は 8543 [m]，記録時間は 120分であった．
歩き方とコース形状ごとの歩行距離の内訳を表 6にまと
める．

5.3 データの同期
スマートフォンで測定した加速度などのデータと測量機

器で計測した位置データを同期する．初めに図 8に示すよ
うに，歩行前後の跳躍動作に起因する加速度のノルムの極
小と位置の z座標の極大を基準にして時刻を揃える．続い
て線形補間によって両者を 100 [Hz]にリサンプリングす
る．跳躍部分のデータは同期後に切り落とし，モデルの学
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表 7 各サブセットに含まれる被験者ごとの歩行距離 [m]

Table 7 Walking distance [m] for every subject in each subset.

A B C D E F G H 全体
学習用 383 426 2156 289 403 398 391 392 4838

検証用 385 0 1302 0 134 132 130 131 2215

テスト用 0 441 518 0 135 135 129 130 1488
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図 8 加速度のノルムと位置の z 座標の極値検出による時刻同期
Fig. 8 Synchronization based on valley of acceleration norm

and peak of prism height.

習や予測には使用しない．また，回転ベクトルと位置デー
タはそれぞれスマートフォンと測量機器の位置を原点とし
たグローバル座標系を参照するが，これらの座標系は近似
的に平行とみなす．

6. 評価
歩き方に対する頑健性を検証するため，5章で作成した

データセットを用いて提案手法の進行方向推定精度をモデ
ルごとに評価する．提案手法と同じグローバル座標系の水
平加速度に基づいた手法である RMPCA[11]および水平加
速度平均法 [12], [13]と，深層学習を応用した手法である
IONet[14]についても併せて評価し比較する．また，提案
手法による進行方向推定とKawaguchiらの手法 [4], [5], [6]

による歩行速度推定を組み合わせて測位システムとしての
性能を示す．

6.1 進行方向推定精度の評価
6.1.1 評価実験の条件
提案手法，RMPCA，水平加速度平均法，IONetについ

て進行方向の推定精度を評価する．初めにデータセットを
学習用，検証用，テスト用の 3つのサブセットに分割した．
異なるサブセット間で歩き方，コース形状，長方形のコー
スにおける周回方向，直線のコースにおける身体の向きの
変え方ができるだけ偏らないよう本実験では手動で分割し
た．ただし砂時計型のコースのデータについては数が少な
く分割が困難であったため全て学習用とした．各サブセッ

トに含まれる被験者ごとの歩行距離を表 7にまとめる．続
いて学習用と検証用のサブセットを用いてグリッドサーチ
を行いハイパーパラメータを決定した．提案手法と IONet

では学習用のサブセットでモデルを学習させ，検証用のサ
ブセットに対する誤差が最も小さくなったパラメータを採
用した．一方，RMPCAと水平加速度平均法ではモデルの
学習が不要なため，学習用と検証用を合わせたサブセット
全体に対する誤差を基にパラメータを決定した．最後に，
テスト用のサブセットに対して 100 [Hz]で推定を行い，そ
の結果を評価する．
提案手法では一定期間の平均進行方向を出力するように

モデルを学習させるが，評価時にはそれを中央の時刻にお
ける推定進行方向として扱う．IONetの実装は公開されて
いないため元論文に基づいた我々の実装を用いる．IONet

では推定した角変位を積分して逐次的に進行方向を求め
るため，この際の初期方向として正解値を与える．進行方
向推定精度の評価指標には余弦と正弦の MSEを用いる．
MSEの値 eは全ての時刻 1 ≤ i ≤ N で推定進行方向 θ̂i と
正解進行方向 θiが一致するときに最小値 0をとり 180 [°]

異なるときに最大値 2をとる．

e =
1

2N

N∑
i=1

((
cos(θ̂i)− cos(θi)

)2

+
(
sin(θ̂i)− sin(θi)

)2
)

(10)

6.1.2 結果
テストデータ全体を通したコース形状と歩き方ごとの

MSEを表 8にまとめる．参考として，カーネル密度推定
により求めた誤差の分布密度を図 9に示す．また，一部
のテストデータに対する推定進行方向を図 10に示す．な
お，各モデルを用いたときの提案手法による推定結果を
左側，各比較手法による推定結果を右側に表示している．
さらに，このときの正解移動軌跡から算出した歩行速度
と推定進行方向を基に生成した移動軌跡を図 11に示す．
以降，表 8に基づいて歩行パターンごとに結果を分析す
る．長方形のコースの前歩きについては，IONet を除い
てMSEが 0.1 ∼ 0.25程度であり概ね正しく推定できてい
た．特に CNNモデルの提案手法が最も高精度であった．
長方形のコースの横歩きについては，提案手法と水平加
速度平均法ではMSEが 0.1 ∼ 0.2程度に抑えられており，
特に DualCNN-LSTM モデルの提案手法が最も高精度で
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表 8 歩行パターンごとの進行方向の余弦と正弦の MSE

Table 8 MSE of heading cosine and sine for each walking pattern.

長方形 直線 全体前歩き 横歩き 後ろ歩き

提案手法

CNN 0.08 0.21 0.32 0.09 0.11

BiLSTM 0.24 0.14 0.34 0.09 0.12

DualCNN-LSTM 0.21 0.10 0.17 0.07 0.09

DualCNN-Transformer 0.15 0.12 0.14 0.08 0.09

RMPCA 0.18 0.93 1.56 0.67 0.69

水平加速度平均法 0.24 0.23 1.52 0.33 0.37

IONet 1.05 0.82 1.30 1.06 1.04

あった．一方，RMPCA では MSE が 0.93 となり前歩き
時と比べて精度が大きく低下した．長方形のコースの後ろ
歩きについては，DualCNN-Transformerモデルの提案手
法のMSEが 0.14と最も小さく，次点で DualCNN-LSTM

モデルの提案手法が 0.17，CNNと BiLSTMモデルの提案
手法が 0.3程度であった．RMPCAと水平加速度平均法の
MSEは 1.5より大きくなり進行方向を正しく推定できな
かった．直線のコースについては，提案手法ではいずれの
モデルを用いたときもMSEが 0.1以下であり，歩行中や停
止中の歩き方の変化に対して頑健に追従できていた．特に
DualCNN-LSTMモデルの提案手法が最も高精度であった．
一方，RMPCAと水平加速度平均法では様々な歩き方に対
応できなかった．テストデータ全体を通して最も精度が高
かったのはDualCNN-LSTMとDualCNN-Transformerモ
デルを用いたときの提案手法であった．IONetは本実験の
条件下では上手く働かなかった．
6.1.3 考察
まず，提案手法の評価結果を基に，深層学習モデルの

構造が推定精度や頑健性に与える影響について考察する．
CNNモデルの提案手法は前歩きのデータに対して非常に
高精度であったが後ろ歩きではあまり安定しなかった．本
実験で用いたデータに最も多く含まれる歩き方である前歩
きに対して過剰に最適化されている可能性がある．また，
歩き方によって特徴のタイムスケールは異なると考えら
れるが，今回のモデルでは後ろ歩きの特徴のタイムスケー
ルに十分に対応できていない可能性がある．3層目の畳み
込み層の受容野は 37であり 0.37秒間ごとの特徴を組み合
わせて進行方向を推定しているといえる．層数を増やした
りストライドを大きくして受容野を拡げることで横歩き
や後ろ歩きについてもさらに精度が向上する可能性があ
る．BiLSTM モデルの提案手法はどの歩き方でもある程
度正しく推定できていたが，他モデルの提案手法と比べる
と精度が低かった．畳み込み層で特徴を抽出する過程がな
いため，入力データに含まれる局所的な特徴を十分捉えき
れていない可能性がある．DualCNN-LSTMモデルの提案
手法は全体的に高精度であり歩き方に頑健に推定できて
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図 9 歩行パターンごとの方向誤差の分布密度
Fig. 9 Distribution density of heading errors for each walking

pattern.
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図 10 推定進行方向の例
Fig. 10 Instances of estimated headings.

いた．カーネルサイズの異なる畳み込み層と LSTM層に
よって様々なタイムスケールの特徴を上手く捉えられてい
ると考えられる．DualCNN-Transformerモデルの提案手
法も歩き方に頑健に推定できており，データ全体を通した
精度は DualCNN-LSTMモデルと同程度であった．なお，

畳み込み層のチャネル数が少ない分，重みパラメータ数
はDualCNN-LSTMモデルの半分以下に抑えらていた．以
上のことから，CNNなどが得意とする局所的な特徴の抽
出は進行方向の推定精度の底上げに重要であると同時に，
LSTMや Transformerなどが得意とする長期に渡る特徴の
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図 11 正解歩行速度と推定進行方向を基に生成した移動軌跡の例
Fig. 11 Instances of trajectories generated from estimated headings and actual walking speeds.

抽出も歩き方に対する頑健性の向上に一定の有効性が見ら
れた．
次に，各比較手法について考察する．RMPCAは前歩き

のデータに対しては十分な精度で推定できていたが，横歩
きや後ろ歩きでは精度が大きく低下した．図 9(b)(c)より
横歩きでは約 ±90 [°]，後ろ歩きでは約 ±180 [°]の誤差
を生じる傾向が見られる．水平加速度の主成分ベクトルは
進行方向よりも身体の前後方向と強く結びついていると考
えられる．水平加速度平均法も前歩きと横歩きのデータに
対してはおおまかに推定できていたが，後ろ歩きでは精度
が大きく低下した．また，コーナリング動作に注目すると，
図 10(a)の 15 [s]辺りと図 11(a)のように逆回りの旋回と
して推定される事例も散見された．コーナリング時の推定
進行方向が乱れやすい原因の一つとして時系列情報を活用
していないことが考えられる．水平加速度平均法では入力
データ内の順番を考慮していないため進行方向の変化を捉

えるのが難しいと推察される．IONetは図 10や図 11の例
のように，進行方向の変化が少ない区間においては正確に
追従していたものの，コーナリング動作の度に誤差が増大
していた．主な原因として，IONetでは推定した角変位を
積分して逐次的に進行方向を求めるため測位を続けるにつ
れて方向誤差が蓄積することが挙げられる．角変位を実際
よりも小さく推定する傾向が見られることから，進行方向
の変化時のデータの割合を増やすことで精度が向上する可
能性がある．また，直線のコースに含まれる約 ±180 [°]

の進行方向の変化を検出できないケースが多く見られた．
これは ±180 [°]の境界付近の学習が上手く進まなかった
ためであると考えられる．この問題は提案手法などと同様
に角変位をベクトルとして出力するよう学習させることで
改善される可能性がある．
本実験を通して，提案手法は同じグローバル座標系の

水平加速度に基づいた手法である RMPCAや水平加速度
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表 9 歩行パターンごとの PIEM の値 [m/s]

Table 9 PIEM value [m/s] for each walking pattern.

長方形 直線 全体前歩き 横歩き 後ろ歩き
DualCNN-LSTM モデルの提案手法＋ Kawaguchi らの手法 0.14 0.06 0.23 0.03 0.13

DualCNN-Transformer モデルの提案手法＋ Kawaguchi らの手法 0.09 0.11 0.12 0.04 0.10

IONet 0.28 0.29 0.35 0.61 0.32

平均法と比べて歩き方に対する頑健性が向上しているこ
とを確認できた．中でも DualCNN-LSTM と DualCNN-

Transformerモデルは特に有効であり，幅広いタイムスケー
ルの特徴を考慮する重要性を検証できた．また，姿勢推定
と進行方向推定を切り分け可能，初期方向が不要な点の他
に，誤差の蓄積がなく長時間の測位にも適している，180

[°]の進行方向の変化にも強い点などにおいて，同じく深
層学習を応用した手法である IONetに対する優位性を確
認できた．一方で，前歩きのデータに対する推定精度は既
存手法と大差なく，改善の余地も見られた．

6.2 測位精度の評価
6.2.1 評価実験の条件
DualCNN-LSTMと DualCNN-Transformerモデルを用

いたときの提案手法による進行方向推定とKawaguchiらの
手法による歩行速度推定を組み合わせて測位を行う．ベー
スライン手法として IONetを用いる．ただし，進行方向推
定精度の評価実験では IONetのモデルの出力のうち角変
位のみを用いて進行方向を推定したが，本実験では移動距
離も用いて位置を推定する．提案手法と IONetについて
は 6.1節と同一のモデルを用いる．Kawaguchiらの手法に
ついても同様にモデルを学習させハイパーパラメータを決
定した．テストデータに対して 100 [Hz]で測位を行い，そ
の結果を評価する．その際，初期位置または初期方向には
正解値を与える．測位精度の評価には Path Independent

Evaluation Metric（PIEM）[29]を用いる．PIEMは相対
測位システムの性能を評価するための 4つの指標を設けて
いるが，本実験ではそのうち測位精度についての指標を用
いる．この指標では測位時間の長さの影響を軽減するため
単位時間当たりに生じる位置誤差を量る．指標の値は横軸
を測位開始時刻からの経過時間，縦軸を各時刻における位
置誤差としてプロットしたときの原点を通る近似直線の傾
きとして定義される．すなわち，i番目の時刻における経
過時間を T i，推定位置を (x̂i, ŷi)，正解位置を (xi, yi)とお
くと，指標の値 vは式 (11)，(12)のように求まる．

ei =

√
(x̂i − xi)

2
+ (ŷi − yi)

2
(11)

v = argmin
a

∑
i

∣∣ei − aT i
∣∣2

=

∑
i e

iT i∑
i T

i2

(12)
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図 12 推定移動軌跡の例
Fig. 12 Instances of estimated trajectories.

6.2.2 結果と考察
テストデータ全体を通したコース形状と歩き方ごとの

PIEMの値を表 9にまとめる．また，図 10や図 11と同じ
データに対する推定移動軌跡を図 12に示す．なお，テス
トデータ全体を通した正解歩行速度の平均値は 1.21 [m/s]

であるのに対し，Kawaguchiらの手法と IONetによる推
定歩行速度の平均値はそれぞれ 1.22，1.19 [m/s]であった．
表 9より，提案手法とKawaguchiらの手法の組み合わせは
全ての歩行パターンにおいて IONetよりも PIEMの値が
小さく高精度であることが分かる．図 11と図 12を比較す
ると移動軌跡の形状にさほど顕著な違いは認められず，進
行方向の推定精度が測位精度に強く影響したと考えられる．

6.3 汎化性能の評価
6.3.1 評価実験の条件
学習データと異なる歩行者および歩行パターンに対する

汎化性能を測るためのデータを追加で収集した．追加デー
タの被験者は 1名であり，5章で作成したデータセットの
被験者には含まれない．歩行コースは一辺の長さが約 20

[m]である正方形の四辺とその正方形に内接するランダム
な線分からなる．被験者には歩き方を無作為に変化させる
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表 10 追加データにおける進行方向の余弦と正弦の MSE

Table 10 MSE of heading cosine and sine for additional data.

提案手法 DualCNN-LSTM 0.14

DualCNN-Transformer 0.19

RMPCA 0.46

水平加速度平均法 0.36

よう指示する．合計の歩行距離は 286 [m]であった．なお，
使用するスマートフォンとその保持方法は 5章で作成した
データセットと同様である．
収集した追加データを用いて DualCNN-LSTM と

DualCNN-Transformer モデルの提案手法の進行方向推
定精度を評価する．参考として，モデルの学習を伴わない
手法である RMPCAと水平加速度平均法についても併せ
て評価する．提案手法については 6.1，6.2節と同一のモデ
ルを用いる．RMPCAと水平加速度平均法については 6.1

節と同一のパラメータを用いる．
6.3.2 結果と考察
追加データにおける進行方向の余弦と正弦の MSE を

表 10にまとめる．提案手法の MSEは 0.2を下回ってお
り，RMPCAや水平加速度平均法と比べて高精度であった．
提案手法は学習データと異なる歩行者および歩行パターン
に対してもある程度機能しているといえる．しかし表 8と
比べると，特に DualCNN-Transformerモデルの精度の低
下が見受けられた．本研究では歩き方についてのラベル付
きデータセットを作成するために被験者の歩行パターンを
事前に指定したが，それゆえにデータセットに含まれる歩
行パターンが限られている．より多くの歩行者および歩行
パターンのデータを使ったモデルの学習により汎化性能が
向上すると考えられる．

7. おわりに
本稿ではスマートフォンを用いた PDRのための進行方

向推定手法について検討した．スマートフォンの保持姿勢
の変化に対応するにはセンサ姿勢と進行方向の関係を考
慮した手法が有効だが，既存手法には歩き方に対する頑
健性や計算の解釈性などの課題があった．そこで我々は
加速度，重力加速度，回転ベクトルから計算したグローバ
ル座標系の水平加速度を深層学習モデルに入力して進行
方向を推定する手法を提案した．また，歩き方に対する頑
健性を検証するため，前歩き，横歩き，後ろ歩きに対応し
たグローバル座標系の高精度な位置データを含む PDR向
けデータセットを作成した．CNN，BiLSTM，DualCNN-

LSTM，DualCNN-Transformerの 4つのモデルを用意し，
RMPCA，水平加速度平均法，IONetと併せて進行方向の推
定精度を評価したところ，提案手法は既存手法と比べて歩
き方の違いや変化に対する頑健性が向上しており，特に幅広
いタイムスケールの特徴を考慮できるDualCNN-LSTMと

DualCNN-Transformerモデルが有効であることが分かっ
た．さらに，IONetと比較して測位システムとしての性能
も向上していることを示した．本研究は，横歩きや後ろ歩
きが想定される産業現場などにおける人の位置のデータ
化，ひいてはデジタルトランスフォーメーションを促進す
るものである．さらなる推定精度の向上とデータセットの
拡充は今後の課題である．
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