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第 1章

序論

1.1 研究の背景と目的

国内における携帯電話の人口普及率は，電気通信事業者協会が毎月公開している契約者数の推

移 [1]などから，2012年 11月現在ほぼ 100％に達している．普及率からみると，携帯電話はほ

とんどの人にとって日常生活に欠かせない機器になったと言える．また，SNSや twitterなどの

ソーシャルメディアの進展により，ネットワークを介した社会的なインタラクションが急速な勢

いで広まっている．例えば，2011年 3月に発生した震災時においても，twitterをプラットフォー

ムとする情報発信が被災者に対して有用な情報を提供していることが報告されている．このソー

シャルメディアの担い手として PCのみならず携帯端末（携帯電話など）がインターネット関連

のアプリケーションの充実に伴って，役割を増してきている．

　一方，ライフログに関する研究が盛んに行われている．ライフログとは生活行動（移動，買い

物，食事など）の記録のことである．ライフログを収集し分析することで，人物の趣味や嗜好や

移動パターンを導き出せることが期待されている．ライフログを収集する手段として携帯端末を

用いることによって，その普及率と相まって，多くの人の端末ユーザ属性，サービス履歴，内蔵さ

れる各種センサによって得られる位置情報履歴など，ライフログを容易かつ正確に収集できるよ

うになった．

　このような状況を踏まえ，本研究では，携帯端末から取得したセンサ情報（位置，加速度，地磁

気，角速度など）から人の移動に関わる情報（移動経路，移動手段，路面状態等）や，歩き方等の

違いから個人を識別する本人確認情報を把握し，複合的に分析することで新しいサービスの提供

を目指している．

携帯端末には，スケジュールや電話帳などの様々な個人情報や，電子商取引などで用いる暗号

鍵などが記録されており，端末の紛失によりそれらの情報が他人に悪用される危険性がある．こ

れらの情報を保護するために，一般的にはパスワードや物理的なキーが用いられているが，情報

を参照するたびに，煩雑な動作を行う必要があるため，パスワードや物理的なキーを設定しない

要因にもなっている．そのため，ユーザの所有や記憶に依存しない，身体的な特徴や特性を用い

たバイオメトリック個人認証が注目されている．バイオメトリック個人認証は，身体的特徴を用

いる認証と，行動的特徴を用いる認証に分類できる．
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第 1章 序論

• 身体的特徴を用いる認証

　指紋，顔，虹彩などの個人に特有な身体的特徴を用いる認証．他人に不正利用される危険

性が低く，認証精度が高い．しかし，ユーザ自身の身体の特徴そのもを利用するため，ユー

ザの心理的抵抗が強い．

• 行動的特徴を用いる認証

　音声，筆跡，歩行動作，キーストロークなどの行動的特徴を用いる認証．物理的コピーに

よる悪用の心配が少なく，ユーザへの心理的抵抗は弱い．しかし，ユーザの行動を特徴とし

ているために，認証精度がやや低い．

行動的特徴を用いた個人認証では，身体的特徴を用いた個人認証のように，時間軸上の一点に

おいて本人確認を行わないのとは異なり，日常的な動作と同時に本人確認が行えるため，認証時

だけでなく認証後も連続的に本人確認を行うことができる．また，ユーザへの心理的抵抗が弱い

ことが利点として挙げられる．本論文では，携帯端末向けの個人認証手法として，行動的特徴で

ある人物の歩行動作における加速度データに着目し，携帯端末に搭載されている加速度センサを

用いた歩行認証を提案する．
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1.2 本論文の構成と概要

1.2 本論文の構成と概要

[第 1章] 序論

　研究を行うにあたっての背景，目的と，本論文の構成を述べる．

[第 2章] 歩行認証

　携帯端末の加速度センサから取得されるデータや，関連研究について述べる．

[第 3章] 提案手法

　 LPC ケプストラムを用いた歩行認証手法を提案するとともに，複数フレームによる認証に

ついて述べる．

[第 4章] 評価実験

　提案手法の有効性を定量的，定性的に評価した結果と考察を述べる．

[第 5章] 結論

　本論文のまとめと今後の検討について述べる．
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第 2章

歩行認証

2.1 歩行時の加速度データ

携帯端末はユーザが日常的に所持するものであり，常に携帯端末に搭載されているセンサで

ユーザの行動によるセンサ情報が取得されている．近年，監視システムやアクセスコントロール

のための個人認証システムとして歩容認証が検討されている [2][3][4][5]．カメラから得られる動

画像を処理することで，個人の認証が可能であることが示されており，歩き方は個人によって異

なることが確認されている．また，加速度センサを搭載した端末を振るという簡単な動作特徴の

みを用いて認証を行う手法が検討されており，個人の動作における加速度データを用いて個人を

認証することが可能であることが確認されている [6][7]．そこで本研究では，歩行認証のために携

帯端末に搭載されている加速度センサを使用する．ここで使用する加速度センサとは，センサ自

体の速度変化を検出するセンサである．重力加速度も検出できるので，人や物体の動きや地震な

どの振動を検出することもできる．また，３軸の加速度センサであれば水平状態の検出も可能で

る．個人の歩き方の違いが歩行中の加速度に現れると考え，所持している携帯端末の加速度セン

サから得られる加速度データに着目した．

携帯端末に搭載されている３軸加速度センサから取得される歩行における加速度データの一例

とそのグラフを Tab.2.1と Fig.2.1に示す．本研究では，端末を腰に固定しているため，x，y，z

の３軸がそれぞれどの方向を指しているのかわかるが，センサの向きにより３軸それぞれの成分

が変化してしまう問題がある．そこで，式（2.1）を用いて３軸を合成した値 rを求め，センサが受

けた加速度の大きさを用いて認証を行う．Fig.2.1に示した３軸の加速度データに対して式（2.1）

を用いて合成した３軸合成加速度データを Fig.2.2に示す．

また，歩行時の加速度データの一例として，３名の被験者の平地，階段昇降における加速度デー

タを Fig.2.3に示す．左から順番に被験者 A・B・C，上から順番に平地歩行・階段昇り・階段降

りである．Fig.2.3から，歩行時の加速度データは被験者によっても違いが表れ，また歩行してい

る場所（歩行状態）によっても違いが表れることがわかる．

r =
√

x2 + y2 + z2 (2.1)
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第 2章 歩行認証

Table 2.1 Acceleration of Three-Axis

Time X Acceleration Y Acceleration Z Acceleration

11493.45 0.036224 -0.44528 -0.41658

11493.46 -0.09056 -0.57959 -0.32602

11493.47 -0.18112 -0.72449 -0.21735

11493.48 -0.16301 -0.79694 -0.12679

11493.49 -0.09056 -0.8875 -0.09056

11493.5 0.072449 -0.94183 -0.09056

11493.51 0.108673 -0.95995 -0.65204

11493.52 0.126785 -1.01428 -0.83316
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Figure 2.1 Acceleration of Three-Axis
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Figure 2.3 Difference of Person and Walking States
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第 2章 歩行認証

2.2 従来研究

2.2.1 歩行認証に関する研究

歩行動作における加速度データを用いて個人認証や個人識別を行っている研究では，平均値や

標準偏差，歩調を特徴量として用いる研究がなされている [8][10][11]．Jenniferら [10]の個人識

別の研究においては各軸の平均値や標準偏差，平均絶対値や歩調などを用いて約 90% の個人識別

率が得られている．Davrondzhonら [11]の個人認証の研究においては，Fig.2.4のような認証シ

ステムを設計し，足首に装着した加速度センサを用いて約 20 名の被験者の加速度データを取得

し，特徴量としてヒストグラム類似度を用いた結果，EERが約 5% となる認証性能が得られてい

る．しかし，これらの特徴量については，認証精度・識別率のみを評価しているが，個人認証に対

しての特徴量の有効性については確認していない．そのため，当該特徴量が個人性を適切に抽出

できているか確認する必要がある．特徴空間において本人データ同士は近く，他人データ同士は

離れるような特徴量が有効であるので，まず特徴空間上での分布を確認する必要があると考えた．

また，白井ら [8]の研究においては，Fig.2.5に示すように，個人を識別する特徴量として，LPC

ケプストラムが有効である可能性が示されており，伊藤ら [9]の研究において，歩行状態の識別に

LPCケプストラムが有効であることを示している．ケプストラム分析により，スペクトルの微細

構造とスペクトル包絡を分離して抽出できる．スペクトルの微細構造は，歩行データの時間波形

における周期情報を表す．微細構造は，細かく変動する要素で，歩行データの取得時期や取得環

境などの要因の違いによる影響を受けやすい．一方で，スペクトル包絡は歩行データの時間波形

における振幅情報を表すため，個人毎の特徴が歩行データの振幅情報に現れる場合，スペクトル

包絡を用いることが有効であると考える．スペクトル包絡は，周波数軸上に緩やかに変化する要

素でもある．このため，スペクトル包絡は，歩行データの取得時期や取得環境の影響を受けづら

いと考えられる．以上から，スペクトル包絡を抽出できるケプストラム分析による特徴量が歩行

認証に有効であると考えた．

そこで本研究では，従来の特徴量と比較することにより，筆者らが提案している LPCケプスト

ラムを歩行認証に用いる有効性を評価した結果を報告する．
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2.2 従来研究

Figure 2.4 The Process of Applying Histogram Simiraity Method

Figure 2.5 The Result of Walking States Classification
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第 2章 歩行認証

2.2.2 歩行動作に関する研究

加速度計を用いた歩行評価を東京慈恵医大の高田らが行った研究 [16]がある．歩行評価とはリ

ハビリテーションの臨床場面において，ビデオやセンサ等により，歩行の訓練効果や，回復過程な

どを評価することを指す．この研究では，小型三次元加速度計により測定された加速度データの

再現性を検討し，床反力計と小型三次元加速度計の波形を比較することで，小型三次元加速度計

の歩行評価における臨床的有効性を検討する．なお，小型三次元加速度計は腰背部に固定し，床

反力計の上を自由歩行することでデータを測定する．

同一被験者が同じ条件下で測定した 2 回の自由歩行における加速度の再現性を級内相関関

係数で統計学的に検討した．結果は信頼区間 95 ％で上下方向が α=0.62∼0.98，前後方向が

α=0.46∼0.99と一致性が高かった．しかし，左右方向は α=0.16∼0.93であり，かなりのばらつ

きが生じる．この研究では左右方向に再現性がないとされている．歩行において左右方向の加速

度に再現性がないことから，左右方向の加速度は歩行状態の識別に有効でない可能性が考えら

れる．

床反力波形と加速度波形を比較検討することで加速度波形の時間因子（歩行時間，立脚時間）を

測定している．加速度波形と床反力計による波形を Fig.2.6に示す．Fig.2.6において波形は上か

ら左右方向加速度，上下方向加速度，前後方向加速度，床反力を示している．図中で，HC（heel

contact）とは踵接地，TO（toe off）は爪先離地を表している．この HC，TOを用いて歩行周期，

立脚時間を求めている．左右どちらかの足の HC から次の足の HC までを歩行周期と呼び，HC

からその足の TOまでを立脚時間と呼ぶ．その結果，歩行周期，立脚時間は被験者間で差はある

ものの，同一被験者においてはほぼ一定の値を示している．なお，加速度波形から求められる歩

行周期と，床反力波形から求められる歩行周期は統計学的に高い一致性があることを示している．
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2.2 従来研究

Figure 2.6 床反力波形と加速度波形 [16]

また，第一福祉大学の研究 [17]では，通常時の歩行動作におけるパラメータの再現性と，歩行

能力の性差について評価している．分析対象としたパラメータは

• 歩幅（踵接地位置から反対脚の踵接地位置までの距離）

• 歩隔（左右の踵部の開き幅）

• 足角（進行方向と脚軸のなす角度）

• 歩調（一側脚の踵接地から反対脚の踵接地までの所要時間）

• 歩行速度

• 歩行率（1分間の歩数）

である．なお，実験は GAITRite（マット型歩行解析装置）を用いて，上記のパラメータを取得し

ている．被験対象者は男性 18名，女性 24名の計 42名であり，データ取得の日程は，最初にデー
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第 2章 歩行認証

タを取得し，1日おいて，2回目のデータを取得している．

結果，歩行時における測定値の再現性は，歩幅，ステップ時間，歩行速度，歩行率の 4

項目については級内相関関係数 α = 0.9 以上の高い値を示した．また，歩行時における測

定値の性差については，歩調，歩行率に差が見られた．女性の方が，歩調が短く，歩行率が多かった．

上記で述べた既存研究の他にも様々な特徴量が提案されているが，歩行認証において

適切な特徴量という決定的なものはないのが現状である．また，経年変化や天候による

地形変化など環境要因を考慮した検討は十分になされていない．そこで，本研究では，音声

処理の分析手法である LPCケプストラムを特徴量として適用し，歩行認証における有効性を示す．
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提案手法

本章では，LPCケプストラムを用いた歩行認証手法を提案するとともに，LPCケプストラムに

ついて述べる．

3.1 歩行認証システム

本研究では，パターン認識技術を用いて Fig.3.1のような歩行認証システムを設計し，個人認証

の認証能力を評価した．

Figure 3.1 Authentication System

前処理（Preprocessing）部では，端末から取得される加速度情報を特徴量を抽出しやすい形に

変換する．特徴抽出（Feature Extraction）部では，前処理部で変換したデータの特徴量の算出を

行う．学習時には，事前にいくつかの歩行データから特徴量を抽出し，LBG+Splittingアルゴリ

ズムを用いたベクトル量子化（Vector Quantization）を用いて個人毎のコードブック（Personal

Codebook）を作成する．認証時には，入力された歩行データから特徴量を抽出し，距離計算

（Distance Calculation）部において，各コードブックとの距離を求め，本人・他人の判定基準と

なる閾値と比較を行うことで認証する．そこで本研究では，Fig.3.1のような歩行認証システムを

実装し，その認証結果を用いて認証性能を評価した．
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3.1.1 前処理（Preprocessing）部

前処理部では，携帯端末から取得される加速度情報を特徴抽出しやすい形に変換する．本研究

では，３軸加速度の合成，定常状態の抽出，線形補間，丸め処理をそれぞれ行う．

• ３軸加速度の合成

携帯端末の加速度センサからは x，y，zの３軸の加速度データが取得される．ここで，加速

度センサを腰などに固定し，あらかじめセンサがどの向きにあったかわかる場合は x，y，z

の 3軸がそれぞれどの方向を指しているのか分かるが，もしセンサがどの向きにあったか分

からない場合は，軸が持つ向きの情報が失われてしまう．そこで，Fig.3.2のように x，y，z

の３軸を合成した値 rを見ることで，センサが受けた加速度の大きさだけが情報として残り，

センサの向きに影響されずに同じ値を得ることができる．

Figure 3.2 The Method of Composition Acceleration of Three-Axis
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• 定常状態の抽出

歩き始めてから数歩後のデータから歩き終わる数歩前までの周期性を持ったデータを定常状

態，歩き始めと歩き終わる直前のデータを過渡状態と本研究では定義する．過渡状態の歩行

データには定常状態の歩行データとは異なり，個人に依らない不安定なデータが存在する可

能性があると考えられる．

本研究では，過渡状態の歩行データを除外し，歩行が安定している定常状態における歩行デー

タのみを解析対象とする．今後はこの過渡状態にも着目し，歩行認証に有効であるか検討を

行いたい．

Figure 3.3 Extraction a Steady State
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• 線形補間

携帯端末から取得される加速度データはデータ取得間隔を 100Hzと設定して取得しているも

のの，実際に端末から取得される加速度データは正確に 100Hzでは取得できていない．そこ

で本研究では，取得された加速度データを 100Hz間隔になるように線形補間を行う．ここで，

新たに補間する点（x，y）は，元の加速度データの２点（（x0，y0）と（x1，y1））を直線で結ん

だ xの１次関数として，Fig.3.4のように補間する．なお，線形補間する際には，式（3.1）を

用いる．

Figure 3.4 The Method of Linear Interpolation

y = y0 + (x− x0)
y1 − y0
x1 − x0

(3.1)

• 丸め処理

携帯端末から取得される加速度データは，端末の所有者の歩行動作とは異なる微細な振動が

検出されてしまっていると考えられる．そこで本研究では，0.1s毎の加速度の平均値を取る

ことで丸め処理を行い，歩行動作における加速度を抽出する．携帯端末から取得される３軸

の加速度を合成することで３軸合成加速度を算出し，線形補間を行い，丸め処理を行ったも

のを Fig.3.5に示す．
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Figure 3.5 An Example of Preprocessing
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• フレーム長とスライド幅

フレーム長とは，特徴量を抽出するために必要なサンプル数のことである．歩行認証を実際

にサービス化することを考えると，可能な限りリアルタイムな認証が必要となる．フレーム

長が小さければ小さいほどリアルタイムな認証が可能になる．またスライド幅とは，フレー

ム長同士の重複部分の長さのことである．フレーム長を重複されることにより，加速度デー

タからより多くの特徴量を抽出することができる．スライド幅を小さくすれば特徴量が多く

抽出でき，スライド幅が大きければ特徴量の抽出は少なくなる．

3.1.2 特徴抽出（Feature Extraction）部

■従来研究に用いられる特徴量 本研究では，LPCケプストラムを特徴量とした歩行認証手法を

提案するが，その有効性を確認するために従来研究で用いられる特徴量についても歩行認証を行

い，認証性能の比較を行った．比較対象の特徴量は平均，標準偏差，最大値，最小値の計 4種類

とした．

• 平均

x =
1

n

n
∑

i=1

xi (3.2)

• 標準偏差

σ =

√

√

√

√

1

n

n
∑

i=1

(xi − x̂)2 (3.3)

• 最大値
max = max{xi, i = 1, 2, · · · , n} (3.4)

• 最小値
min = min{xi, i = 1, 2, · · · , n} (3.5)

■LPCケプストラム 本研究では，個人認証における特徴量として，音声処理でよく用いられる

LPCケプストラムを用いる．LPCケプストラムについては 3.2章で詳しく解説する．
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3.1.3 ベクトル量子化（Vector Quantization）[18]

ベクトル量子化とは，K個の信号をまとめてひとつの K次元ベクトル，すなわち K次元信号空

間内の一点とし，あらかじめ定められたいくつかの代表パターン（コードブック）で近似する処理

である．また本研究では，クラスタリングアルゴリズムとして，LBG+Splittingアルゴリズムを

用いている．LBGアルゴリズムは，適当な初期コードブックから出発し，学習系列に分割条件と

代表点条件を繰り返し適用し，良好なコードブックに収束させる設計アルゴリズムである．LBG

アルゴリズムにより設計されたコードブックの良否を満足させるために，初期コードブックの生

成方法として Splittingアルゴリズムを用いた．この Splittingアルゴリズムを LBGアルゴリズ

ムと組み合わせることによって１レベルのコードブックから出発して順次２，４，８，· · · レベル

のコードブックを設計することができる．

3.1.4 距離計算（Distance Calculation）部

距離計算部では，各コードブックとのユークリッド距離 dを式（3.6），（3.7）を用いて算出し，

最小となるユークリッド距離を求める．ユークリッド距離算出の概要図を Fig.3.6 に示す．ただ

し，mは特徴量の次元数，cは個人コードブック，nはベクトル量子化レベル，v は認証用データ

とする．

d = min{di, i = 1, 2, · · · , n} (3.6)

di =

√

√

√

√

1

m

m
∑

j=1

(ci j − vj)2 (3.7)

Figure 3.6 Outline of Distance Calculation
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3.2 LPCケプストラム [12]

3.2.1 ケプストラム分析

入力信号（歩行データの時間波形）を x(t)とした場合，ケプストラム (cepstrum)c(τ)は，波形

のスペクトル |X(ω)|の対数の逆フーリエ変換として定義され，スペクトル包絡と微細構造を近似

的に分離して抽出できる特徴がある．スペクトル包絡は，時間波形における大局的な特徴を表し，

微細構造は，時間波形における基本周期を表す．ケプストラム分析によるスペクトル上の微細構

造とスペクトル包絡の抽出手順を Fig.3.7に示す．

Figure 3.7 ケプストラム分析の手順

歩行データの時間波形 x(t)を，２つの信号 g(t)と h(t)で表すことを考える．ただし，g(t)は

周期信号であり，h(t)はインパルス応答である．x(t)はこれらの２つの信号の畳み込みとして次

のように与えられる．本研究では，加速度センサから取得した離散データのため，入力信号は式
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3.9のように表される．

x(t) =

∫ t

0

g(τ)h(t− τ)dτ (3.8)

x[n] =
∞
∑

k=−∞

g[k]h[n− k] (3.9)

X(ω) = G(ω)H(ω) (3.10)

ただし，X(ω)，G(ω)およびH(ω)はそれぞれ，x[n]，g[n]，および h[n]のフーリエ変換である．

　 g[n] が周期関数の場合には，|X(ω)| はその周期の逆数の周波数ごとの線スペクトルとなる．

よって，入力信号の波形の一部を切り出してその標本値系列をフーリエ変換して求めた |X(ω)|

は，周波数軸上に等間隔の鋭いピークを持つ．その対数 log |X(ω)|を求めると，

log |X(ω)| = log |G(ω)|+ log |H(ω)| (3.11)

となる．次に，式に対して周波数ωを変数としてフーリエ逆変換する．これがケプストラムであ

り，フーリエ変換をＦの記号で表すと

c(τ) = F−1 log |X(ω)| = F−1 log |G(ω)|+ F−1 log |H(ω)| (3.12)

となる．これを次式で示すように，逆離散フーリエ変換 (IDFT)で求める場合は，波形の標本化

の場合と同様に折り返しが生じるので，Ｎ（サンプル数）を十分大きくとる必要がある．

cn =
1

N

N−1
∑

k=0

log |X(k)|ej
2π
N

kn (3.13)

　ケプストラムとは，スペクトルを逆変換するという意味を含めて，spectrumをもじって作った

造語であり，その横軸は frequencyをもじってケフレンシー (quefrency)と呼ばれる．ケフレン

シーの単位は，周波数領域の逆変換であるため，時間になる．

　また，フーリエスペクトル X(ω)が複素数である場合，位相情報を保持するためには，その複

素対数をとる必要がある．フーリエスペクトル X(ω)の複素対数の逆フーリエ変換は，複素ケプ

ストラムと呼ばれている．ここで，複素数 X の複素対数を

log(X) = log |X|+ i arg(x) (3.14)

と定義すれば，X(ω)の複素ケプストラム cn は

ｃn＝ F−1logX(ω) = F−1 log |X(ω)|+ iargX(ω) (3.15)

と定義される．最初のスペクトルの振幅と位相に関する情報を保持しており，信号 x(t)の再構築

が可能であるのに対し，ケプストラム（実数ケプストラム）はスペクトルの振幅に関する情報し

か用いない．
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　式（3.11）右辺第一項は，スペクトル上の微細構造，すなわち比較的細かい周期のパターンであ

り，第２項はスペクトル包絡，すなわち周波数による変化のゆるやかなパターンを表す．逆フー

リエ変換した際に，高ケフレンシー部のピークから基本周期が求まり，低ケフレンシー部のみを

用いてフーリエ変換することによってスペクトル包絡が求まる．なお，高ケフレンシー成分を分

離する操作を，フィルター (filter)をもじってリフター (lifter)と呼ぶ．

　ケプストラム分析は複数の手法があるが，ここでは LPCケプストラム分析について紹介する．

3.2.2 LPCケプストラム

線形予測分析 (LPC)は，離散時間系において，ある時点の値がそれ以前の値の線形結合で表現

できるという仮定に基づき波形を予測するものである．時間離散的信号 xt において，現時点の標

本値 xt，これに隣接する過去の p個の標本値との間の線形予測値を x̂t とすると，x̂t は次のよう

に表される．

x̂t = α1xt−1 + α2xt−2 + · · ·+ αpxt−p (3.16)

線形予測係数 α は標本値 xt と線形予測値 x̂t の間の誤差が最小となるように定める．この LPC

で求めた線形予測係数を次式に代入する．

H(z) =
1

1 +
∑p

i=1 αiz−i
=

1

A(z)
(3.17)

LPCケプストラム分析では式を信号のスペクトル密度とみなし，

X(ω) = H(z)|z=ejωt (3.18)

とおいたときのケプストラムを算出する．このため，Fig.3.7の DFT，対数変換，IDFTをそれ

ぞれ，両側 z変換，複素対数，逆両側 z変換でおきかえることによって，ケプストラムの概念を

複素ケプストラムの概念に拡張する．まず，ケプストラム係数を cn と表し，その z 変換を次式

(3.19)で表す．

C(z) =
∞
∑

n=1

cnz
−n (3.19)

H(z)を対数変換する．

C(z) = logH(z) = log
1

A(z)
(3.20)

両辺を z−1
で微分すると

dC(z)

dz−1
=

d 1
A(z)

dz−1

1
A(z)

= −

dA(z)
dz−1 · 1

A2(z)

1
A(z)

= −
1

A(z)
·
dA(z)

dz−1
(3.21)

両辺に A(z)をかけて
dC(z)

dz−1
·A(z) = −

dA(z)

dz−1
(3.22)
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逆両側 z変換で置き換えると

(
∞
∑

n=1

ncnz
−n+1)(1 +

p
∑

i=1

αiz
−i) = −(

p
∑

m=1

mαmz−m+1) (3.23)

∞
∑

n=1

ncnz
−n+1 = −

p
∑

m=1

mαmz−m+1 − (

∞
∑

m=1

mcnz
−m+1)(

p
∑

i=1

αiz
−i)

z−1
に関する両辺の多項式の係数が等しいことから

ncn = −nαn −
n−1
∑

m=1

mcmαn−m

よって，

cn = −αn −

n−1
∑

m=1

(m

n

)

cmαn−m

場合分けを行うと

c1 = −α1

cn = −αn −
n−1
∑

m=1

(m

n

)

cmαn−m (1 < n <= p)

cn = −

p
∑

m=1

(m

n

)

cmαn−m (p < n)































(3.24)

ただし，pは，LPC係数の数を表す．

LPCケプストラム分析では，LPCによる線形波形モデルに対してケプストラム分析を行うた

め，元の波形に対するケプストラム分析よりも，スペクトルのピーク特性が抽出しやすいという

利点がある．本研究では，歩行データの特徴量として，この LPCケプストラム係数と用いた．　
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3.3 複数フレームを用いた認証

1つのフレームから得られる特徴量から算出されるユークリッド距離を用いて認証を行うと，フ

レーム毎の特徴量に少しばらつきがあるために，認証性能があまり高くならないと考えられる．

そこで本研究では，複数フレームを用いた認証として，統計量を用いた認証と，本研究で提案す

る k数決法を用いた認証を行う．

3.3.1 統計量を用いた認証

任意個のフレームのそれぞれの特徴量からユークリッド距離を算出し，算出された任意個の

ユークリッド距離の平均値，最大値，最小値を任意個のフレームの代表コードブックの距離とし

て算出し，本人・他人の判定基準となる閾値と比較を行うことで認証する．この手法により，1フ

レーム毎でばらつきがある特徴量を統計量を用いることで，ばらつきをおさえることができ，認

証性能が高くなると考えられる．

3.3.2 k数決法を用いた認証

また，本研究では，k数決法を用いて歩行認証を行う手法を提案する．k数決法とは，任意個の

フレームのそれぞれの特徴量からユークリッド距離を算出し，算出された任意個のユークリッド

距離をそれぞれ本人・他人の判定基準となる閾値と比較し，任意個の中で k個以上のフレームに

おいて閾値を満たした場合に，その任意個のフレームは本人と判定する手法である．この手法に

より，本人の入力データにも関わらずユークリッド距離が大きくなってしまうような外れ値の影

響を除外して認証に用いることができ，認証精度が高くなると考えられる．
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3.4 歩行認証の要因

歩行認証における加速度データに影響をおよぼす要因を以下に示す．

■移動状態の影響 人物が電車やバス，飛行機などの乗り物に乗っている状態では，乗り物自体

の振動により歩行動作に影響を与えると考えられる．本研究では，屋外で歩行しているという条

件下で検討を行う．

■歩行状態の影響 人物が平地や階段の昇降，坂の昇降をすることで歩行動作に影響を与えると

考えられる．階段や坂を昇る歩行動作では身体の揺れが小さいため，小さい加速度が得られる反

面，階段や坂を降りる歩行動作では通常の歩行と比べて身体の揺れが大きいために，大きな加速

度が得られる．また，階段や路面は起伏に富んでおり，一定ではない．例えば，階段は建築基準法

により定義されているが，細かく決められていない．そのため，段差の高さ，踊り場，路面の幅

が異なる階段が存在する．路面状態も地質やコンクリート整備の有無，天候状況により変化する．

■保持状態による変化の影響 携帯端末を保持する場所（ポケットやカバンなど）より取得デー

タが変化する可能性がある．

■個人内変化の影響 　経年変化や疲労状態，精神状態の変化が歩行動作に影響を与えると考え

られる．経年変化とは，時間の経過による変化のことである．歩行動作は肉体の成長とともに変

化する可能性がある．例えば，身長の伸びや筋肉量の増大により，歩調が大きくなり歩き方が変

化することが挙げられる．また，宮崎大学の福井らの研究 [20] から感情（中立，悲しみ，喜び，

怒り）の変化により歩き方が変化すると報告されている．よって，日々の精神状態や疲労状態に

より歩き方が変わる可能性がある．

以上の要因の影響に強い特徴量が歩行認証に有効であると考えられる．ケプストラム分析は，

スペクトルの微細構造とスペクトル包絡を分離して安定した特徴抽出ができる．スペクトルの微

細構造は，歩行データの時間波形における周期情報を表す．微細構造は，細かく変動する要素で，

歩行データの取得時期や取得環境などの違いによる影響を受けやすいと仮定した．一方，スペク

トル包絡は，歩行データの時間波形における振幅情報を表すため，各個人の特徴が歩行データの

振幅情報に表れる場合，スペクトル包絡を用いることが有効である．スペクトル包絡は，周波数

軸上に緩やかに変化する要素でもある．このため，スペクトル包絡は，歩行データの取得時期や

取得環境の影響を受けづらいと仮定した．以上から，スペクトル包絡を抽出できるケプストラム

分析による特徴量が有効であると考えた．
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評価実験

4.1 評価実験概要

本研究では，実装した歩行認証システムを用いて，通常歩行と成りすまし歩行における評価実

験を行った．学習時には，任意の被験者の全歩行データの中の半分のデータに対して，各特徴量

を抽出し，特徴量毎に LBG+Splittingアルゴリズムを用いたベクトル量子化を行うことで，個人

のコードブックを作成する．認証用データとしては，学習に用いていない残りの半分のデータを

使用する．その後，学習用データと認証用データを入れ替えて評価するクロスバリデーションを

行った．

本研究では，認証性能の評価尺度として，バイオメトリクスの性能評価尺度として一般的な，他

人受入率（False Match Rate，FMR），本人拒否率（False Non-Match Rate，FNMR）を利用し

た．本人拒否率が高いと利用者が認証されない可能性が高いために，フラストレーションを引き

起こし，他人受入率が高いと，他人を認証してしまい，詐欺などを引き起こす．FMRと FNMR

の関係を表す ROC（Receiver Operating Characteristic）曲線を用いて，本人・他人判定の基準

となる閾値を変化させた際の精度を評価した．この曲線が原点に近くなれば近くなるほど認証性

能が高いことを示す．また，本人拒否率と他人受入率が等しくなったときの値を EER（Equal

Error Rate）といい，認証性能評価の指標として良く用いられる．EERが小さいほど認証性能が

高いことを示す．
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4.2 通常歩行における歩行認証実験

通常歩行における歩行認証について評価実験を行った．通常歩行におけるデータ取得実験の実

験諸元を Tab.4.1に示す．iPhone4Sに搭載されている３軸加速度センサを用いて，被験者 20名

について１人あたり 100秒間の歩行データを取得した．端末は右腰に固定し，平らな道を歩くこ

とでデータの取得を行う．データの取得間隔を表すサンプリング周波数は 100Hz（0.01秒毎に計

測）とした．

Table 4.1 Outline of Experiment

Date 2012.10.06

Terminal iPhone4S

Sampling Frequency 100Hz

Mounting Position Right side of Waist

Acquisition Time 100sec/person

Number of Subject 20 person
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4.2.1 従来特徴量との比較

従来研究で用いられている平均値，標準偏差，最大値，最小値の４種類の特徴量と LPC ケプ

ストラムの計５種類の特徴量を１フレーム毎に算出し，評価実験を行った．評価結果の ROC曲

線を Fig.4.1に，EERを Tab.4.2に示す．また，標準偏差を用いた場合のユークリッド距離のヒ

ストグラムを Fig.4.2に，LPCケプストラムを用いた場合のユークリッド距離のヒストグラムを

Fig.4.3に示す．図の縦軸は各データ区間における，全体のデータ数に対する出現頻度の割合を表

す．標準偏差を用いた場合には，本人ー本人間距離の分布と本人ー他人間距離の分布が大きく重

なっている．標準偏差だけでなく，他の従来の特徴量についても同様の様子が見られた．よって

従来研究に用いられる特徴量は単一の特徴量としては，歩行認証に有効でない可能性が考えられ

る．LPCケプストラムを用いた場合には，本人ー本人間距離が小さく，本人ー他人間距離が大き

くなり，分布が多少重なっているが，きれいに分かれている．これらの結果から，従来研究に用

いられている４種の特徴量の中では，最小値を用いた場合に認証性能が高くなるが，LPCケプス

トラムを用いた場合が最も認証性能が高いことがわかる．

Table 4.2 Difference of Feature Value

Authentication Method EER

Average 37.5%

Standard Deviation 27.2%

Maximum 31.7%

Minimum 26.3%

LPC Cepstrum 24.2%
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4.2.2 パラメータ調査

LPC ケプストラムを用いて歩行認証をする上で，以下の３つのパラメータを設定する必要が

ある．

• フレーム長

　特徴量を算出する際の，１フレームに含まれるサンプル数．例えば，フレーム長が 256サ

ンプルであれば，2.56秒毎に特徴量を算出することになる．また本研究では，フレームを１

６サンプルずつスライドさせて特徴量の算出を行った．

• LPCケプストラム次元数

　 LPC ケプストラムを算出するの次元数．次元数が多いとより細かい特徴を得ることがで

きるが，計算の負荷が増大する．

• ベクトル量子化レベル

　学習データをいくつの段階に量子化するかを表す．量子化レベルが高い（細かい）ほど，元

の学習データとの誤差が小さくなるが，計算の負荷が増大する．

そこで，フレーム長，ケプストラムの次元数，ベクトル量子化レベル 3つのパラメータにおけ

る認証性能の比較を行った．基本的には，フレーム長を 256，ケプストラムの次元数を 30，ベク

トル量子化レベルを 32として，評価対象のパラメータを変化させることでパラメータの調査を行

う．評価結果の ROC曲線をそれぞれ，Fig.4.4，Fig.4.5，Fig.4.6に示す．

フレーム長は大きければ大きいほど認証性能は高くなるが，大きすぎると認証時間に多くの時

間を要するために余り実用的とは考えられない．ケプストラムの次元数は，5次元とした場合に性

能が低くなるが，そのほかの次元数では性能に大きな変化は見られない．これは，LPCケプスト

ラムの低次元部分に，歩行動作の個人による違いがあることを表している．ベクトル量子化レベ

ルは，16レベル，32レベルとした場合に最も認証性能が高くなり，64レベル以上とすると認証

性能は少し低下する．以後の検討では，フレーム長を 256，ケプストラム次元数を 30，ベクトル

量子化レベルを 32として評価実験を行うこととする．
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4.2.3 複数フレームを用いた認証

ここまでの検討では，1つのフレームから得られる特徴量から算出されるユークリッド距離を用

いて認証を行っている．しかし，1つのフレームのみで認証を行うと，フレーム毎の特徴量にばら

つきがあるために，認証性能があまり高くならない．そこで本研究では，複数フレームを用いた

認証を行う．

統計量を用いた認証

評価結果の ROC 曲線を Fig.4.9 に，EER を Tab.4.3 に示す．16 フレームの平均値を用いた

場合に EERが 15.5%となり，最も認証性能が高い結果になった．また，１つのフレームのみで

認証を行った場合と，16 フレームを用いて認証を行った場合の本人-本人間のユークリッド距離

（subject）と，本人-他人間のユークリッド距離（non-subject）をそれぞれ Fig.4.7，Fig.4.8に示

す．縦軸は各データ区間における，全体のデータ数に対する出現頻度の割合を表す．Fig.4.7の１

つのフレームのみで認証した場合と比較して，Fig.4.8の 16フレームを用いて認証した場合が分

布の重なりが小さくなり，認証性能が高くなることが分かる．

Table 4.3 Authenticaiton Using Multi-Frames

Authentication Method EER

1-Frame 24.3%

16-Frame-Ave 15.5%

16-Frame-Max 20.0%

16-Frame-Min 17.5%
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k数決法を用いた認証

本研究で提案する k 数決法による歩行認証を行った．本研究では，フレーム数は 16 個とし，

k = 1, 2, 3, 5, 8 として認証を行った．また，4.2.3 において最も認証性能が高い 16 フレームの

平均値との比較を行った．評価結果の ROC曲線を Fig.4.10に，EERを Tab.4.4に示す．16フ

レームの平均値（16-Frame-Ave）と比較して，k数決法により認証を行う方が，認証性能が高く

なった．また，k数決法においては，k = 2とした場合（2-Majority）に，EERが 12.6%となり，

認証性能が最も高い結果になった．16フレームの平均値を用いた場合では，本人-本人間のユーク

リッド距離が大きくなってしまうような外れ値が多少存在し，その影響を受けるために認証性能

が低くなると考えられる．よって，歩行認証においては k数決法が有効であると考えられる．し

かし，k数決法の中で，k = 2とした場合が最も認証性能が高くなったのは，本研究において設定

したパラメータや特徴量の下での結果である．今後パラメータを変更したり，他の特徴量を用い

る場合には kの値は，設定した条件毎に調査する必要がある．

Table 4.4 Authentication Using k-Majority Method

Authentication Method EER

16-Frame-Ave 15.5%

1-Majority 13.8%

2-Majority 12.6%

3-Majority 13.7%

5-Majority 13.8%

8-Majority 14.4%
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4.2.4 保持状態評価実験

保持状態の影響について調査を行うため，評価実験を行った．保持状態毎のデータ取得実験の

実験諸元を Tab.4.5に示す．右腰に固定，ズボンの右前ポケット，ズボンの右後ポケット，胸ポ

ケット，画面を見るように手に持つ，の計５種類の保持状態について，各 100秒間の歩行データ

の取得を行った．各保持状態の加速度データを Fig.4.11に示す．右腰に固定，右前ポケット，右

後ポケットの場合には，足の動きの影響を受けるため，加速度が大きくなる．しかし，胸ポケッ

トの場合は，足の動きの影響を受けず，身体の動きのみの影響を受けるため加速度が小さくなる．

また，手に持つ場合には，足の動きの影響を受けないだけでなく，身体の動きの影響も手に持つ

ことで緩和され，５種類の保持状態の中で最も加速度が小さくなる．

Table 4.5 Outline of Experiment for retainment

Date 2012.01.05

Terminal iPhone4S

Sampling Frequency 100Hz

Mounting Position Right side of Waist

Acquisition Time 100sec/retainment

Number of retainment 5 retainments

Figure 4.11 Acceleration of Retainments

– 40 –



4.2 通常歩行における歩行認証実験

評価結果のヒストグラムを Fig.4.12，Fig.4.13 に示す．縦軸は各データ区間における，全体

のデータ数に対する出現頻度の割合を表す．右腰に固定してデータ取得を行った場合を本人

（subject）のデータとする．また比較のため，他人（non-subject）として本人以外の歩行データ

を１名分用いた．右腰に固定以外の保持状態４種類（other retainments）を 1つの他の保持状態

のデータとした場合のヒストグラムは Fig.4.12 のようになる．ここで，限定保持状態（limited

retainments）をズボンの右前ポケット・右後ろポケットと定義し，本人のデータと限定保持状態，

他人のユークリッド距離のヒストグラムは Fig.4.13のようになる．限定保持状態のように，足の

動きの影響を受ける保持状態の場合は，比較的本人のユークリッド距離と類似しており，手や胸

ポケットのように足の影響を受けない保持状態では，本人のユークリッド距離と類似していない

ため，他人と判定されてしまう恐れがある．今後は，前処理部において正規化の処理を行うなど

をすることにより，保持状態の違いによる影響を軽減することが必要となると考えられる．
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4.2.5 経年変化評価実験

経年変化の影響について調査を行うため，評価実験を行った．経年変化の影響を調査するため

のデータ取得実験の実験諸元を Tab.4.6 に示す．通常歩行における評価実験と同様に，右腰に

携帯端末を固定して 100 秒間のデータ取得を行った．認証手法には 4.2.3 で提案した k 数決法

（k = 2）を用いた．

Table 4.6 Outline of Experiment for Aged Deterioration

Date 2012.10.06 & 2013.1.5

Terminal iPhone4S

Sampling Frequency 100Hz

Mounting Position Right side of Waist

Acquisition Time 100sec/person

Authentication Method k-Majority

通常の本人-本人間のユークリッド距離（subject）と経年変化後の本人-本人間のユークリッド

距離（aged deterioration）を Fig.4.14に示す．縦軸は各データ区間における，全体のデータ数に

対する出現頻度の割合を表す．k数決法を用いて認証を行った結果の ROCカーブを Fig.4.15に，

EERを Tab.4.7示す．経年変化の影響は大きくないと推測されるが，この多少の違いが経年変化

によるものなのか，取得時の健康状態や季節・天候によるものなのかは本研究では調査できなかっ

た．今後は定期的に歩行データを取得することで，経年変化による影響なのか，他の要因による

ものなのか調査する必要があるが，経年変化のみの影響を調査することは難しいと考えられる．

Table 4.7 Tolerance of Spoofing

The Kind of Walk EER

Nomal Walk 10.1%

Aged Deterioration Walk 13.2%
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Figure 4.15 Tolerance of Aged Deterioration
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4.3 成りすまし歩行における認証実験

歩行認証において，ユーザの歩行動作を見て真似をすることでユーザ本人に成りすまし，悪用す

る可能性が考えられる．そこで本研究では，歩行認証の成りすまし耐性について調査を行うため，

評価実験を行った．成りすまし歩行におけるデータ取得実験の実験諸元を Tab.4.8に示す．被験

者７名について，同じ歩幅（60cm），同じ歩調（100歩/分）で歩行し，１人あたり 100秒間の歩

行データの取得を行った．認証手法には 4.2.3で提案した k数決法（k = 2）を用いた．

Table 4.8 Outline of Experiment for Spoofing

Date 2012.11.14

Terminal iPhone4S

Sampling Frequency 100Hz

Mounting Position Right side of Waist

Acquisition Time 100sec/person

Number of Subject 7 person

Authentication Method k-Majority

評価結果の ROC 曲線を Fig.4.16 に，EER を Tab.4.9 に示す．通常歩行において認証を行っ

た結果の EERは 10.1%となり，成りすまし歩行において認証を行った結果の EERは 22.5%と

なる．また，通常歩行と成りすまし歩行における本人-本人間のユークリッド距離（subject）と，

本人-他人間のユークリッド距離（non-subject）をそれぞれ Fig.4.17，Fig.4.18に示す．縦軸は各

データ区間における，全体のデータ数に対する出現頻度の割合を表す．Fig.4.17の通常歩行にお

ける分布に比べて，Fig.4.18の成りすまし歩行における分布は，本人-本人間距離と本人-他人間距

離の分布の重なりが大きくなってしまっている．そのため，Fig.4.16や Tab.4.9でわかるように，

成りすまし歩行における認証では大きく認証性能が低下した．

認証性能が大きく低下した原因として以下の２点が考えられる．１つ目は，LPCケプストラム

がピッチを顕著に抽出する特徴量であるために，歩調・歩幅を固定したことの影響を受け，性能

が大きく低下したと考えられる．２つ目は，歩調・歩幅を固定したことにより歩行における個人

性が失われたと考えられる．歩行には人それぞれの歩き方があるが，歩調・歩幅を固定すること

で固有の歩き方を強制的に失わせてしまう結果となった．本研究の結果からは歩行認証の成りす

まし耐性が低いと考えられるが，本人とする被験者に普段と違う歩き方をしているために，正確

な成りすまし耐性の評価とは言えない．また，歩行している姿を見るだけでは，歩調・歩幅を正

確に計測することは難しいと考えられる．そこで，今後の検討課題として，本人とする被験者は

通常通りに歩行し，それを他人とする被験者が真似して歩くことで歩行データを取得し，認証を

行うことで，より正確な歩行認証の成りすまし耐性を評価したい．
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Table 4.9 Tolerance of Spoofing

The Kind of Walk EER

Nomal Walk 10.1%

Spoofing Walk 22.5%
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Figure 4.16 Tolerance of Spoofing
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Figure 4.17 Histgram of Nomal-Walk
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第 5章

結論

5.1 まとめ

本研究では，歩行時の携帯端末の加速度センサから得られる加速度データを用いた歩行認証の

手法を提案し，その評価を行った．具体的には，歩行時の加速度データに音声処理で用いられる

LPCケプストラムを用いることを提案した．従来研究で用いられている統計量を中心とした特徴

量と比較し，その有効性を，実装した歩行認証システムで認証を行い，ROC曲線や EERを用い

て定性的・定量的に評価した．また，LPCケプストラムを用いて認証を行う上で必要となるパラ

メータの調査を行い，複数フレームを用いた認証である k数決法の評価を行った．また，保持状

態の影響，経年変化の影響，歩行認証の成りすまし耐性についても評価した．

■従来特徴量との比較 従来特徴量に用いられている４種の特徴量と比較して，LPCケプストラ

ムが歩行認証に有効であることが確認できた．

■複数フレームを用いた認証 複数フレームの平均値のような統計量を用いるよりも，本研究で

提案する k数決法を用いることが歩行認証に有効である．

■保持状態・経年変化の影響 保持状態においては，加速度の大きさが影響を受けてしまうため，

正規化などの前処理をする必要があると考えられる．実験結果から経年変化の影響は大きくない

と推測される．本研究で表れた少しの違いが経年変化によるものか，取得時の健康状態などの影

響によるものか調査したい．

■成りすまし耐性 成りすまし歩行における認証では，通常歩行における認証に比べて大きく認

証性能が低下した．原因として，LPCケプストラムが歩調・歩幅の影響を受けてしまうこと，歩

調・歩幅を固定することで個人固有の歩き方が強制的に失われてしまうことが考えられる．以上

から，LPCケプストラムを用いた歩行認証の有効性を示した．
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5.2 今後の課題と検討

今後，以下の項目について実施していく必要があると考えている．

■成りすまし耐性の調査 本研究では，歩幅・歩調を固定して歩行することで成りすまし歩行に

おける歩行データを取得した．しかし，歩幅・歩調を固定して歩行することで，個人特有の歩き

方が強制的に失われてしまうことが考えられる．そこで，本人とする被験者には通常通りに歩い

て歩行データを取得し，本人とする被験者の歩き方を見て，他人とする被験者がそれを真似して

歩くことにより成りすまし歩行における歩行データを取得する必要があると考えられる．これに

より，本人とする被験者固有の歩き方を失うことなく，歩行データを取得することができるため，

より成りすまし耐性について正確な評価を行うことができる．

■取得環境の影響の調査 本研究では，携帯端末（iPhone4S）を右腰に専用のケースを用いて固

定し，平地を歩行することで歩行データを取得した．しかし，環境要因（天候，道の凹凸など）に

より歩行動作が変化し，保持状態（端末を保持する場所）により歩行動作における加速度データ

が変化すると考えられる．そのため，取得環境によって歩行動作にどのように影響があるのかを

調査し，その影響を考慮した上で歩行認証を行う手法を検討したい．

■特徴量の検討 本研究で，音声処理で用いられている特徴量の LPCケプストラムが歩行認証に

おいて従来の特徴量と比較して，有効であると示した．今後は，バイオメトリクス認証で用いら

れている特徴量や．音声処理で用いられている他の特徴量を歩行認証に適用した場合の有効性を

評価したい．

■身体的特徴のよる影響の調査 本研究では，特定の個人の特徴を抽出し認証に用いた．しかし，

被験者が多くなるととも認証精度が低下することは避けられないと考えられる．今後は，被験者

の身体的特徴（身長，体重など）が歩行データにどのように表れるのか調査したい．
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付録A

携帯端末に搭載されているセンサ

本章では，実験で用いた携帯端末に搭載されているセンサの基本原理を解説する．

A.0.1 測位センサ

■GPS(Global Positioning System)

GPS(Global PositioningSystem)[22] は，アメリカ合衆国が軍事用に打ち上げた GPS 衛星の

うち，上空にある数機の衛星からの信号を GPS受信機で受け取り，現在位置を特定するシステム

である．GPSの歴史は古く，1973年に開発が始まり，1985年までに合計 11機が打ち上げられ，

システムの試験が続けられた．1993年には，24機の GPS衛星が配備され，同年 12月に米国政

府から運用開始が宣言され，民間利用が始まった．2010 年までに 31 機の GPS 衛星が運用され

ている．GPS 衛星の信号には，衛星に搭載された原子時計からの時刻のデータ，衛星の軌道情

報などが含まれている．GPS 受信機にも正確な時刻を知ることができる時計が搭載されていれ

ば，GPS 衛星からの電波を受信し，送信・受信の時刻差に電波の伝播速度（光の速度と同じ 30

万 km/s）を掛けることによって，その衛星からの距離がわかる．また，3機の GPS衛星からの

距離がわかれば，空間上の一点が決定される．実際の GPS受信機に搭載されている時計はクオー

ツなどを利用しているため，あまり正確ではない．時刻の誤差がたとえ 100万分の 1秒であった

としても（この精度で時計を維持することは非常に難しい），距離の誤差は 300m にも及ぶ．そ

こで，4機の GPS衛星からの電波を受信し，GPS受信機内部の時計の校正を行いつつ測位を行

う．GPS衛星は約 20000kmの高度を一周約 12時間で動く（静止衛星ではない）．軌道上に打ち

上げられた 30機ほどの衛星コンステレーションで地球上の全域をカバーでき，中軌道のため信号

の送信電力としても有利である．また，ある地域からみた場合，衛星の配置が刻々と変化するた

め，地球上で測位誤差を平均化できる（地域によってはカバーする衛星の個数が常に少ない場合

もある）．GPS は地上局を利用するロラン（LORAN）C とは異なり，受信機の上部を遮られな

い限り，地形の影響を受けて受信不能に陥ることが少ない．なお，ロランは，第 2次世界大戦中

に開発された初めての本格的な長距離電波航法システムで，その後継版のロラン Cは，現在も主

要海運国の沿岸を航行する商船にサービスを提供している．また，このアメリカ国防省が運営す

る GPSの他に，EUが中心となって進めているガリレオや，ロシアが開発している GLONASS

といったグローバルナビゲーションポジショニングシステム が構築されつつある．日本において
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も，GPSの補完として，日本で常に天頂付近に 1機の衛星が見えるよう準天頂衛星を配置し，国

内において高精度な衛星測位サービスを計画している．これらから，各国が安全保障の観点だけ

でなく，新しい公共インフラの 1つとしてグローバルナビゲーションポジショニングシステムに

取り組んでいることがわかる．なお，携帯電話に搭載されている GPS機能では，携帯電話の通信

機能を利用し，測位時間の短縮，測位精度の改善のため A-GPS(Assisted GPS)機能を使うこと

が多いが，本来 GPSは，このような通信機能は不要であることに注意されたい．

■WPS(Wi-Fi Positioning System)

WPS[23]は，Wi-Fi(Wireless Fidelity)機器を使用して現在位置を短時間でリアルタイムに測

定することができるテクノロジーである．WPS では周囲にある複数の無線 LAN アクセスポイ

ントからの電波を受信し，その電測情報を用いて現在地を推定する．位置検出サービスとしては

GPS が先行しているが，WPS の利点は検出速度と正確性にある．GPS は衛星を補足するまで

に，ある程度の時間がかかるが，Wi-Fi は 0.1秒ごとに自分の位置をはじめとした各種情報（ビー

コン）を送受信するため，1 秒以内に受信を完了でき，電波受信のためビルの谷間や屋内や地下街

のようなGPSが機能しない場所でもフロアごとの位置測定が可能であることが特徴である．地図

ナビゲーションだけではなく，様々な方法にこの技術が活用されている．しかし，WPSが GPS

に対して不利な点もあり，当然のことながらWi-Fiアクセスポイントがない場所では位置検出が

できないため，海上や山など都市以外の場所では利用できない．また，都市についてもデータベー

スにある程度のWi-Fiアクセスポイントを登録しておく必要がある．現状，実質的には都市型に

限定した位置情報サービスであり，2010年 6月時点でのサービス提供エリアは，東京を含む首都

圏のほか，国内の政令指定都市や県庁所在地が中心となっている．

WPS の測位は以下のような手順で行われる．

1. 前提としてWi-Fiルーターのマックアドレスが事前に位置情報とともにサーバーに登録され

ている．

2. Wi-Fi端末はルーターの信号を受信するとそのマックアドレスを取得する．

3. Wi-Fi端末が複数の信号のマックアドレスを送信する．

4. サーバーがWi-Fi機器のおよその位置を割り出すことができる．

WPS の位置推定精度は，位置を問い合わせた場所のWi-Fi 電測情報の状況 (アクセスポイン

トの密集度など)や，その時点でサーバー側に登録されているWi-Fi電測情報のデータベースの

状況によって異なり，概ね 5m∼100m程度の範囲内で位置が推定される．

■基地局測位

基地局測位は，携帯電話と直接交信をする携帯電話網の末端にあたる装置である基地局を利用

した測位技術である．基地局は主に電柱やビルの屋上，電話ボックス，地下鉄ホームの天井など
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に設置されている．基地局測位では，基地局の識別情報と携帯端末自身が受信した基地局からの

電波の強さ (電界強度)を基に，基地局から半径何メートルの範囲に対象端末があるかを測位して

いる．GPS と比べて精度は劣るものの，基地局さえあれば屋内でも位置検索が可能であることが

特徴である．

A.0.2 加速度センサ

加速度センサとは，センサ自体の 1 秒当たりの速度変化を検出するセンサである．重力加速度

も検出できるので，人や物体の動きや地震などの振動を検出することができる．また，3 軸の加

速度センサであれば水平状態の検出も可能である．近年，加速度センサは多くの機器に組み込ま

れ普及している．例えば，自動車のエアバッグ，手ぶれ補正機能の付いたデジタルカメラ，ゲー

ム機のコントローラなどが挙げられる．これほどまでに加速度センサが普及した背景にはMEMS

（Micro Electro Mechanical Systems） 技術の発達がある．MEMS 技術とは半導体技術を用い

て，一枚のシリコン基板上に機能を集積化する技術である．加速度センサにこのMEMS技術を使

用することにより，小型化，高精度化，低価格化が実現された．加速度センサは測定範囲によって

低 G加速度センサ，高 G加速度センサに分類することができる．低 G加速度センサは，± 20G

以下の汎用計測用センサを指し，腕や手の動きを検出するモーション・センサとして使用されてい

る．また，MEMS技術により小型化，低廉化が進み，多くの民生機器に組み込まれるようになっ

た．例えば，任天堂のゲーム機「Wii」のコントローラや iPhone には低 G3軸加速度センサが採

用されている．一方，高 G加速度センサは，± 20G～± 250Gの衝突衝撃検出用センサを指し，

大型で高価なため主に産業機器に使用されている．自動車や飛行機の衝突検出実験等に使用され，

エアバッグを膨らませる仕組みにも採用されている．

3軸加速度センサは 1つの重りを使って各方向成分を検出する．3軸加速度センサは Fig.A.1に示

すように，ばね定数 kのばねに支えられた質量mの重りを使って，ばねの変位量 xを基に加速度

aを検出する．

物体に働く力はニュートンの法則により F = maだが，ばねと重りの関係から kx = maが成

立するので，加速度 aは a = kx/mと置き換えられる．k とmは既知なので，重りの移動距離 x

が分かれば加速度 aが求められる．
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Figure A.1 3軸加速度センサの検出原理

MEMS技術を用いた 3軸加速度センサの場合，Fig.A.2 に示すようにおもりの側面にくし状の

コンデンサが形成されており，電子回路により静電容量の変化を加速度に対応する電気信号に変

換している [25]．

Figure A.2 MEMS技術を用いた加速度センサの構造
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A.0.3 地磁気センサ

電子コンパス [24]は地球の発する微弱な磁気を検知して方位を算出し，北方向を電気的に示す

コンパスである．電子コンパスは，方位磁石の代わりに地磁気を検知する磁気センサと，センサ

からの信号を増幅する ICと，信号から方位角を演算するソフトウェアからできており，針式に比

べて揺れや振動での誤差が出にくいこと，コンパクトであることなどのメリットがある．

北の方向を知るためには，地磁気が水平方向にどちらを向いているかを調べる必要があり，2 つ

の磁気センサを直角に組み合わせて，前後方向と左右方向の地磁気を検出し，その強さからどち

らが北の方向なのかを計算する．電子コンパスが方位磁石と違うところは，影響を及ぼす周囲の

磁気に強い点である．電子コンパスは，装置の中の磁気の影響を受けても，その磁気の影響の大

きさを検出し，瞬時に分析することで磁気の影響を補正することができる．このことにより電子

コンパスは，正しい方位を示すことが可能となる．また，電子コンパスに磁気の影響を与えるも

のの例としては，携帯電話では内部のスピーカーやメモリーカードなどがある．電子コンパス (地

磁気センサ)には“2 軸タイプ”と“3 軸タイプ”がある．北の方向を検出するために，地磁気が

水平方向にどちらを向いているかを調べる際，2つの磁気センサを組み合わせて，前後方向と左右

方向の地磁気を検出するものを“2軸タイプ”と呼び，3つの磁気センサを組み合わせて，前後方

向と左右方向に加えて上下方向の地磁気を検出するものを“3 軸タイプ”と呼ぶ．“2 軸タイプ”

では，電子コンパスを地面に対して水平に持たなければならず， 傾けて使うと正しく水平方向の

地磁気を検知できないため，示す方位に誤差が含まれてしまう．また，周囲の磁気の影響を受け

て方位に誤差が生じた場合は，磁気補正をする必要がある．例えば，電子コンパスを水平に数周

回すことで， 影響する磁気の大きさを検出して補正をすることができる．一方，“3軸タイプ”で

は，携帯電話を傾けて手に持っている場合など，電子コンパスが傾いた状態でも，傾きの角度を

検知することができるため，その傾き分を差し引いて水平方向の地磁気を計算し，正しい方位を

表示することが可能である．また，“3 軸タイプ”には，磁気補正のためにわざわざ電子コンパス

を回すなどの動作をしないでも，携帯電話をポケットから取り出したり，周りを見回したりする

持った人の自然な動きを感知して，周りの余計な磁気を自動補正し，常に正しい方位を指し示す

ことのできる種類の電子コンパスもある．
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データ取得アプリケーション

本研究ではセンサデータ取得のために，米アップル製スマートフォン iPhone上に，アプリケー

ションを実装した．本章では iPhoneに実装したアプリケーションの概要と，各センサの出力デー

タについて記載する．

B.1 アプリケーションの構成

Figure B.1 LBGアルゴリズムにおける処理のフローチャート

Fig.B.1 に，iPhoneにおいてセンサデータ取得のために作成した，アプリケーションの構成を

示す．このアプリケーションは加速度センサ，測位センサ，電子コンパスからそれぞれデータを

取得し，その取得したデータをデータの種類毎に 3つのファイルへ書き出す機能を実装している．

測位センサと電子コンパスは，CoreLocationフレームワークの，CLLocationManagerクラスが

デバイス制御をしている．CLLocationManager は，測位センサ，または電子コンパスのデータ
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が変化するたびにデータを取得し，測位センサのデータは CLLocationクラスの各プロパティに，

電子コンパスのデータは CLHeading クラスの各プロパティに格納し，そこから取得したデータ

を得る．加速度センサは UIAccelerometorクラスがデバイス制御をしており，updateIntervalと

いうプロパティにより，データの取得間隔を指定することができる．UIAccelerometorが取得し

たデータを UIAccelerationクラスのそれぞれのプロパティに格納し，そこから取得したデータを

得る．

■加速度センサ

加速度センサで得ることができるデータを以下の Tab.B.1に示す．得られるデータは，x軸・y

軸・z 軸それぞれの加速度 [G] と，経過時間 [s] である．3 軸の加速度センサを用いているため，

x 軸・y 軸・z 軸それぞれの加速度を，最短間隔で 0.01 秒毎に取得することができる．加速度

センサにおける x 軸・y 軸・z 軸の方向は以下の Fig.B.2 に示す．なお，加速度センサにおける

timestampは実行時の時刻ではなく，CPU時間を基準とした経過時間である．

Table B.1 加速度センサ（UIAccelaration）から得られるデータ

プロパティ名 意味 単位 サンプルデータ

X X軸方向の加速度 [G] -0.489

Y Y軸方向の加速度 [G] -1.195

Z Z軸方向の加速度 [G] -0.126

Timestamp 経過時間 [s] 13185.69
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Figure B.2 iPhoneに搭載されている 3軸加速度センサの向き

■測位センサ

測位センサで得ることができるデータを Tab.B.2 に示す．測位センサには，GPS 測位，

Wi-Fi 測位，基地局測位の 3 つがあり，指定した精度に応じて iphone が自動的に測位方

法を選択し，位置情報のデータを取得している．得られるデータは，時刻，緯度 [度]，経度

[度]，標高 [m]，水平方向の精度 [m]，標高の精度 [m]，デバイスが移動している方向 [度]，速

度 [m/s] である．時刻は年月日時分秒で表示される．水平方向の精度とは，実際に取得され

た位置情報を中心として，そこから半径何 [m] の円の中にデバイスが実際に存在しているか

どうかを表している．水平方向・標高の精度で負の数が取得される場合は，その取得された

データが無効であることを表している．移動している方向は，真北を 0 度として，東 90 度，

南 180度，のように表される．速度は，現在向いている方向のデバイスの瞬間の速度を表している．

■地磁気センサ

地磁気センサで得ることができるデータを Tab.B.3 に示す．iPhone に搭載されている電子コ

ンパスは 3軸地磁気センサを用いており，時刻，x軸・y軸・z軸の磁力 [μ T]，磁北 [度]，真北

[度]，精度 [度]を取得することができる．時刻は年月日時分秒で表示される．磁気センサにおける
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Table B.2 測位センサから得られるデータ

プロパティ名 意味 単位 サンプルデータ

Timestamp 時刻 - 2010/07/02 16:16:53.327

Latitude 緯度 [度] 35.706009

Longitude 経度 [度] 139.708647

Altitude 高度 [m] 59.000000

verticalAccuracy 垂直方向の精度 [m] 113.175757

horizonalAccuracy 水平方向の精度 [m] 76.356886

Course 移動している方向 [度] 176

Speed 速度 [m/s] 0.000000

x軸・y軸・z軸の方向は加速度センサと同様で，Fig.B.2の通りである．iPhoneでは，3軸の磁

力を元にして磁北を算出し，算出された磁北と観測地点の磁気偏角により真北を算出している．

精度は，得られる磁北と実際の磁北からの最大偏差を表している．この精度が負の値を示す場合

は，強い磁場の影響をデバイスが受けた場合などで，データが無効であることを表している．磁北

とは，方位磁針のN極が指す方向であり，地球上の磁力は磁北に向かっている．現在の磁北の極点

はカナダの北（北緯 78度，西経 98度）のあたりに存在し，この磁北点は年を経る毎に徐々にずれて

いる．真北とは，北極点，すなわち地球の自転軸の北端（北緯 90度地点）を指す方位であり，北極

星のある方位である．この真北と磁北にはズレがあり，そのズレを磁気偏角という．磁気偏角は日

本では 3度∼9度の偏角があり，アメリカでは地域により 30度∼40度の偏角があるところもある．

Table B.3 地磁気センサから得られるデータ

プロパティ名 意味 単位 サンプルデータ

Timestamp 時刻 - 2010/06/29 17:12:46.380

X X軸方向の磁力 [μＴ] 18.625000

Y Y軸方向の磁力 [μＴ] -14.375000

Z Z軸方向の磁力 [μＴ] -34.437500

trueHeading 真北 [度] 227.934634

magneticHeading 磁北 [度] 235.000000

headingAccuracy 精度 [度] 10.000000
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ベクトル量子化

C.1 ベクトル量子化

本研究で使用したベクトル量子化について以下に示す．ベクトル量子化 (Vector Quantization)

とは，K 個の信号をまとめてひとつのK 次元ベクトル，すなわちK 次元信号空間内の一点とし，

あらかじめ定められたいくつかの代表点（量子化代表ベクトル）で近似するものである．

まず入力ベクトルを K 次元ベクトルとする．このとき，入力ベクトルが存在する信号空間は

K 次元となる．この K 次元空間を x = (x1,x2,…,xK)T と書くことにする．ここで K 次元信

号空間 RK
を互いに重なり合わない N この領域 P1, P2,…, PN に分割し，各領域 Pi 内に量子化

代表ベクトル y = (yi1,yi2,…,yiK)T を一つ定めておく．ここで，領域 P1, P2,…, PN の集合を

P と書き，分割と呼ぶ．こういった記法を用いると，「K 次元 N レベルのベクトル量子化」はK

次元信号空間 RK
からコードブック C への写像 Q(・)として，次のように記述される．

ベクトル量子化の動作：

もし，入力ベクトル xが領域 Pi 内に所属しているならば，そのときベクトル量子化の動作は次式

の写像 Q(・)として記述される．

Q(・) = yi (C.1)

式 (C.1)のベクトル量子化によるサンプル当りの平均ひずみDは，入力ベクトル xの確率密度関

数 p(x)が既知の場合には次式で与えられる．

D =
1

K

∫

RK

d(Q(x))・p(x)dx

=
1

K

N
∑

i=1

∫

Pi

d(x,yi)・p(x)dx (C.2)

次元数 K とレベル数 nとが指定されたとき，式 (C.2)の平均ひずみ D を最小とするベクトル量

子化器のことを「最適なベクトル量子化器」と呼ぶ．式 (C.2)において，平均ひずみ D の大きさ

は領域 Pi や量子化代表ベクトル yi をどのように設定するかに左右される．従って，ベクトル量

子化器を最適化するためには，領域や量子化代表ベクトルを式 (C.2)の D を最小とするように定
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めなければならない．このための必要条件は，以下に示すような二つの最適化条件に帰着する．

1. 代表点条件

K 次元信号空間 RK
の N 個の領域 P1, P2,…, PN への分割 P が与えられたとき，式 (C.2)

の平均ひずみを最小とする N 個の量子化代表ベクトル y1，y2，・・・，yN はそれぞれ対応

した領域 P1, P2,…, PN の重心で与えられる．入力ベクトル xの確率密度関数 p(x)が既知の

場合は，量子化代表ベクトル yi が次式で計算されることを意味する．

yi =

∫

Pi
x・p(x)dx

∫

Pi
p(x)dx

(C.3)

2. 分割条件

N 個の量子化代表ベクトル y1，y2，・・・，yN から成るコードブック C が与えられたとき，

式 (C.2)の平均ひずみ D を最小とする N 個の領域 P1, P2,…, PN への K 次元信号空間 RK

の分割 P は，次のようにして与えられる．即ち，量子化代表ベクトル y1，y2，・・・，yN に

対応した領域 Pi は，N 個の量子化代表ベクトルの中で yi とのひずみが最小となる入力ベク

トル x，すなわち yi 以外のすべての量子化代表ベクトル yi(j ̸= i)に対して次式の不等式

d(x,yi) <= d(x,yj) (C.4)

を満足する入力ベクトル xの集合として与えられる．

また，この条件によって式 (C.1)の写像 Q()として定義された量子化動作を次のように書き

換えることができる．

最適なベクトル量子化器の量子化動作：

入力ベクトル xが yi 以外の全ての量子化代表ベクトル yi(j ̸= i)に対して式 (C.4)の不等式

を満足するならば，その時最適なベクトル量子化器の量子化動作は，入力ベクトル xから量

子化ベクトル yi への写像として,Q(x) = yi と記述される．また，本研究ではひずみ測定に，

入力ベクトルと量子化代表ベクトルの間のユークリッド距離の 2乗として定義された 2乗ひ

ずみ測定を用いている.

C.2 クラスタリングアルゴリズム

本研究では，クラスタリングアルゴリズムとして，LBG+splittingアルゴリズムを用いている．

■ LBGアルゴリズム

LBGアルゴリズムは，適当な初期コードブックから出発し，学習系列に分割条件と代表点条件

を繰り返し適用し，良好なコードブックに収束させる設計アルゴリズムである．その処理の流れ
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を図 C.1に示し，手順を以下に示す．

開始

初期設定：

次元数 K，ἾベἽ数N

初期コードブックᵡᶌᵆᵎᵇ

学習系列T

収束判定閾値ε

ᶋ=ᵎ，ᶌ=ᵏ

初期ひずみᵢᵆ-ᵏᵇ=+∞

ᵡᶌᵆᶋᵇを固定して分割Pᶌᵆᶋᵇを算出

そのとẨの平均ひずみᵢᵆᶋᵇを算出

ε<
−

−

)(

)()1(

m

mm

D

DD
ᵡᶌᵆᶋᵇを出力

終了

分割PᶌᵆᶋᵇỆおいて，TỆ対して

平均ひずみầ最小とễる

コードブックᵡ’ᶌを求める

ᶋ←ᶋ+ᵏ

ᵡᶌᵆᶋᵇ←ᵡ’ᶌ

Yes

Nᶍ

Figure C.1 LBGアルゴリズムにおける処理のフローチャート

1. 次元数K，レベル数N，N 個の初期量子化代表ベクトル y
(0)
1 ，y

(0)
2 ，・・・，y

(0)
N から成る初

期コードブック C
(0)
N ，L個のK 次元学習ベクトル x

(0)
1 ，x

(0)
2 ，・・・，x

(0)
N からなる学習系列

T，収束判定用しきい値 ϵ が与えられているとする．また，m = 0，初期ひずみ D(−1) = ∞

と設定する．

2. 量子化代表ベクトル y
(m)
1 ，y

(m)
2 ，・・・，y

(m)
N から成る初期コードブック C

(m)
N の下で，平

均ひずみを最小とする N 個の領域 P
(m)
1 ，P

(m)
2 ，・・・，P

(m)
N への学習系列 T の分割 P

(m)
N

を分割条件を適用してから定める．即ち，量子化代表ベクトル y
(m)
i に対応した領域 P

(m)
i は

N 個の量子化代表ベクトルの中で，y
(m)
i とのひずみが最小となる学習ベクトルの集合で与え

られる．こうして，L個の学習ベクトルが N 個の領域に分割される．また，各領域に所属す
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る学習ベクトルを，その領域内の量子化代表ベクトルで置き換えたときに生じる平均ひずみ

D(m)
を算出する．

3. もし，(D(m−1) −D(m))/D(m) < ϵならば，処理を停止して，C
(m)
N を最終的に設計されたN

レベルのコードブックとして出力する．さもなければ次の手順へ進む．

4. N 個の領域 P
(m)
1 ，P

(m)
2 ，・・・，P

(m)
N への学習系列 T の分割 P

(m)
N の下で，学習系列 T に対

して平均ひずみを最小とする N 個の量子化代表ベクトル y
(m)
1 ，y

(m)
2 ，・・・，y

(m)
N から成

るコードブック C ′

N を代表点条件を適用して定める．領域 P
(m)
i に所属する学習ベクトルの

平均ベクトルとして与えられる重心を，量子化代表ベクトル y′

i とする．さらに，m←m+ 1

とし，C ′

N をコードブック C
(m)
N として，手順 2．へ戻る．

■ splittingアルゴリズム

LBGアルゴリズムにより設計されたコードブックの良否は，初期コードブック C
(0)
N と学習系

列 T の選定法に強く依存する．初期コードブック C
(0)
N は想定される入力ベクトルの分布範囲を

被覆していることが望ましい．この条件をある程度満足する初期コードブックの生成法として

splittingアルゴリズムが知られている．このアルゴリズムは，N レベルのコードブック CN の量

子化代表ベクトル y1，y2，・・・，yN を式 (C.5)のように微小なベクトル δ を用いて接近した二

つのベクトルに分割することによって，量子化代表ベクトル y1，y2，・・・，y2N からなる 2N

レベルの初期コードブック C
(0)
2N を生成するものである．この splitting アルゴリズムを LBG ア

ルゴリズムと組み合わせることによって 1レベルのコードブックから出発して順次 2，4，8，・・・

レベルのコードブックを設計することが出来る．

yi = yi − δ，yi+N = yi + δ (C.5)
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ࡁࡀえࡲ .1  

近ᖺ，携帯端ᮎࡣ端ᮎࡢ普及や高度化࡟伴い，単࡞

ࡿࡍຍえ࡚生活や行動を支援࡟情報発信࣭情報収集ࡿ

高機能࡚ࡋ࡜࣮ࣝࢶ発展ࡓࡁ࡚ࡋ．最近࡛ࡣ，利用者

，ࡋを活用ࢢࣟࣇ࢖ࣛࡿ活動記録࡛あࡢ内外ࢺࢵネࡢ

利用者ࡢ属性情報࡟応ࢥࡓࡌンࢸンࢶや広告を提供ࡍ

，ࡣࡽ筆者．ࡿい࡚ࡗࡲ集ࡀ期待࡟進展ࡢࢫࣅ࣮ࢧࡿ

携帯端ᮎྲྀࡽ࠿得ࢭࡓࡋンࢧ情報㸦位置，ຍ㏿度，地

磁気࡝࡞㸧ࡽ࠿人ࡢ移動࡟関わࡿ情報㸦移動経路，移

動手段࡝࡞㸧や，ᮏ人確認情報㸦歩ࡁ方࡝࡞㸧を把握

提供をࡢࢫࣅ࣮ࢧいࡋ新࡛࡜ࡇࡿࡍศ析࡟複ྜ的，ࡋ

目指࡚ࡋいࡿ．  

研究ࡿࡍ行動状態を識別ࡢࢨ࣮ࣘࡽ࠿情報ࢧンࢭ

ࡿい࡚ࡁ࡚ࢀさ࡞数多く࡛ࡲࢀࡇࡣ [1][2]，小林ࡽ [3]



 

  

 

 

ࣃ，ࡋ使用࡟を複ྜ的ࢡ࢖࣐，GPS，ࢧンࢭຍ㏿度ࡣ

ワ࣮ࡢࣝࢺࢡ࣌ࢫ尤度࡝࡞を見࡛࡜ࡇࡿ歩行，走行，

停Ṇ，ࢫࣂ，車，自転車ࡢ計 7 種類ࡢ移動状態を概ࡡ

80%程度࡛識別࡛࡜ࡿࡁ示࡚ࡋいࡢ࡝，࡛ࡇࡇ．ࡿ特

徴量を元࡟識別を行う࡜࠿いうࡣ࡜ࡇ非常࡟重要ࡇ࡞

ࡶ࡞いう決定的࡜ࡿ最適࡛あࡀ特徴量ࡢࡇ，ࡾあ࡛࡜

ࡽ白井．ࡿ現状࡛あࡀࡢい࡞ࡣࡢ ࡚ࡋ࡜特徴量，ࡣ[5]

音声処理࡛用いࡿࢀࡽศ析手法࡛あࡿ LPC ࢺࢫࣉࢣ

࣒ࣛ 歩行࡚ࡋ比較࡜統計量ࡓࡗい࡜ᖹ均やศ散ࡀ[6]

状態ࡢ識別࡟᭷効࡛あࡿ可能性を示࡛ࡇࡑ．ࡓࡋᮏ検

討࡛ࡣ，  LPC い࡚再度検ࡘ࡟᭷効性ࡢ࣒ࣛࢺࢫࣉࢣ

討ࡋ，さ࡟ࡽ歩行ࡢ周期性࡟着目ࡋ，当ヱ周期࡟基࡙

いࡓウ࢕ンࢻウࢬ࢖ࢧを用い࡚特徴量を抽出ࡲ．ࡿࡍ

࡞定量的ࡋ識別手法を採用ࡿࡼ࡟量子化ࣝࢺࢡ࣋，ࡓ

評価を行࠾࡞．ࡓࡗ，ᮏ検討ࡢ識別対象ࡢ行動ࡣ通常

歩行㸦ᖹ地㸧，階段上ࡾ，階段ୗࡢࡾ 3 種類ࡢ歩行状態

ࡓࢀ搭載さ࡟を携帯端ᮎࢧンࢭࡿࡍ使用，ࡾ絞࡟ 3 軸

ຍ㏿度ࢭンࡓࡋ࡜ࡳࡢࢧ．  

 

2. 提案手法  

2.1. 識別器の設計  

ᮏ検討࡛ࣃ，ࡣタ࣮ン認識技術を用いࡓ識別器を設

計ࡋ，歩行状態ࡢ識別精度を評価ࣃ．ࡓࡋタ࣮ン認識

ࢭ，タ࣮ン㸦文Ꮠ画像や時系列記号ࣃࡓࡋ入力，ࡣ࡜

ンࡽ࠿ࢧ得ࡓ情報࡝࡞㸧ࡀ予ࡵ定ࡢࢫࣛࢡࡓࡵう࡝ࡕ

ࡿ処理࡛あࡿࡍを出力࠿ࡿࡍ対応࡟ࢫࣛࢡࡢ タࣃ．[7]

࣮ン認識ࡿࡼ࡟歩行状態識別࣒ࢸࢫࢩを構成ࡿࡍ場ྜ，

一般的࡟図 1 ．ࡿࢀࡽ用いࡀ形式ࡢ  

 

図 1 認識系 

 

前処理部࡛ࡣ特徴を抽出ࡋやࡍい形࡟出力ࡋ，特徴

抽出部࡚࡟特徴ࡢ算出を行う．ࡢࡇ特徴を事前࡟いく

ࢵࣈࢻ࣮ࢥ識別辞書㸦ࡓࡋ作成ࡽ࠿タ࣮ࢹ歩行ࡢ࠿ࡘ

歩行状態ࡢ࡝ࡀタ࣮ンࣃ入力，࡛࡜ࡇࡿࡍ比較࡜㸧ࢡ

い࡚，特徴࠾࡟設計ࡢ識別器．ࡿࡍを決定࠿ࡿࡍ属࡟

抽出部ࡣ特࡟重要࡛あࡾ，認識系ࡢ性能を大ࡁくᕥ右

ࡅ࠾࡟特徴空間，࡚ࡗࡼ࡟特徴抽出方法，ࡓࡲ．ࡿࡍ

歩，ࡵࡓࡢࡇ．ࡿࡍ変化ࡀ様子ࡢศ布ࡢ各歩行状態ࡿ

行࣮ࢹタࡽ࠿歩行状態を適ษ࡟ศ類࡛ࡿࡁ特徴を抽出

ศ布をࡢ性質や特徴空間࡛ࡢ特徴量，ࡾあࡀ必要ࡿࡍ

明確ࡀ࡜ࡇࡿࡍ࡟望ࡋࡲい．࡛ࡇࡑ，ᮏ検討࡛ࡣ様々

．ࡓࡋ特徴量を評価ࡓࡋ抽出ࡾࡼ࡟手法࡞  

2.2. ケプス䝖ラム分析  

対ࡢࣝࢺࢡ࣌ࢫ短時間振幅ࡢ波形，ࡣ࣒ࣛࢺࢫࣉࢣ

数ࡢ逆࣮ࣜࣇエ変換࡚ࡋ࡜定義さࡢࣝࢺࢡ࣌ࢫ，ࢀ包

絡࡜微細構造を近似的࡟ศ離࡚ࡋ抽出࡛࡜ࡿࡁいう特

徴ࡀあࣝࢺࢡ࣌ࢫ．ࡿ包絡ࡣ，時間波形ࡿࡅ࠾࡟大局

的࡞特徴を表ࡋ，微細構造ࡣ，時間波形ࡿࡅ࠾࡟基ᮏ

周期を表࡛ࡇࡑ．ࡍ，歩行࣮ࢹタࡢ時間波形を， 2 ࡘ

記号ࡢ g(t)，h(t)࡛表࡜ࡇࡍを考え࡛ࡇࡇ．ࡿ，g(t)ࡣ

周期信号࡛あࡾ， h(t)࢖ࡣンࢫࣝࣃ応答࡛あࡿ．歩行

時間波形をࡢタ࣮ࢹ x(t)࡜ࡿࡍ࡜，x(t)ࡽࢀࡇ，ࡣ 2 ࡘ

ࡿࢀࡽ与え࡟うࡼࡢ次࡛ࡳ込ࡳ畳ࡢ信号ࡢ  

                      (1) 

ࢀࡒࢀࡑࡣ    ，    ，    ，ࡋࡔࡓ x(t)，g(t)，h(t)

式ࡢ次ࡣ対数変換ࡢࡇ，ࡓࡲ．ࡿエ変換࡛あ࣮ࣜࣇࡢ

࡛表さࡿࢀ．  

                               (2) 

(2)式ࡢ右辺第 1項ࡢࣝࢺࢡ࣌ࢫ，ࡣ微細構造を意味ࡋ，

右辺第 2 項ࣝࢺࢡ࣌ࢫ，ࡣ包絡を意味ࡵࡓࡢࡇ．ࡿࡍ，

両者ࡢ逆࣮ࣜࣇエ変換㸦࣒ࣛࢺࢡ࣌ࢫ㸧をྲྀ࡛࡜ࡇࡿ，

高次部ศ࡟基ᮏ周期ࡀ，ప次部ศࣝࢺࢡ࣌ࢫ࡟包絡ࡀ

基ᮏ周，࡛࡜ࡇࡿࡍタ࣮を使用ࣝ࢕ࣇ，ࢀ表ࢀࡒࢀࡑ

期ࣝࢺࢡ࣌ࢫ࡜包絡をศ離࡛ࡿࡁ．  

2.3. LPC ケプス䝖ラム 

線形予測ศ析㸦LPC㸧ࡣ，離散時間係࠾࡟い࡚，あ

線形結ྜ࡛表ࡢ値ࡢ࠿ࡘいくࡢ௨前ࢀࡑࡀ値ࡢ時点ࡿ

現࡛࡜ࡿࡁいう仮定࡟基࡙ࡁ波形を予測࡛ࡢࡶࡿࡍあ

時間離散的信号．ࡿ   (t：整数 標ࡢい࡚，現時点࠾࡟(

ᮏ値  ，࡟ࢀࡇ隣接ࡿࡍ過去ࡢ p 個ࡢ標ᮏ値ࡢ࡜間ࡢ

線形予測値を   ࡣ   ，࡜ࡿࡍ࡜次ࡼࡢう࡟表さࡿࢀ．  

                            (3) 

線形予測係数αࡣ，標ᮏ値 ࡢ間ࡢ   線形予測値࡜  
誤差ࡀ最小ࡼࡿ࡞࡜う࡟定ࡢࡇ．ࡿࡵ LPC 基࡙い࡚࡟

予測ࡓࡋ波形ࣔࡣࣝࢹ，次ࡼࡢう࡛ࣝࢺࢡ࣌ࢫ࡞表さ

．ࡿࢀ  

                      (4) 

LPC をࣝࢹ予測波形ࣔࡢࡇ，ࡣศ析࡛࣒ࣛࢺࢫࣉࢣ

信号ࣝࢺࢡ࣌ࢫࡢ密度ࡋ࡞ࡳ࡜，  

                       (5) 

ࣛࢺࢫࣉࢣ．ࡿࡍを算出࣒ࣛࢺࢫࣉࢣࡢࡁ࡜ࡓい࠾࡜

࣒係数を  ࡣ  ，࡜ࡿࡍ࡜次ࡼࡢう࡟表さࡿࢀ．  

                            (6) 

LPC LPC，ࡣศ析࡛࣒ࣛࢺࢫࣉࢣ 線形波形ࣔࡿࡼ࡟



 

  

 

 

波形ࡢ元，ࡵࡓศ析を行う࣒ࣛࢺࢫࣉࢣ࡚ࡋ対࡟ࣝࢹ

࣮ࣆࡢࣝࢺࢡ࣌ࢫ，ࡶࡾࡼศ析࣒ࣛࢺࢫࣉࢣࡿࡍ対࡟

，ࡣᮏ検討࡛．ࡿあࡀいう利点࡜いࡍやࡋ抽出ࡀ特性ࢡ

歩行࣮ࢹタࡢ特徴量ࡢࡇ，࡚ࡋ࡜ LPC 係࣒ࣛࢺࢫࣉࢣ

数を用いࡓ．図 2，図 3 波形ࡢタ࣮ࢹ歩行࡟ x(t)ࡢ一例

ࣝࢺࢡ࣌ࢫ࡜ X(ω 包絡ࣝࢺࢡ࣌ࢫ，( H(ω 一例を示ࡢ(

．ࡍ  

࠾࡟時間波形ࡢタ࣮ࢹ歩行，ࡣ微細構造ࡢࣝࢺࢡ࣌ࢫ

く変動࠿細，ࡣ微細構造，ࡓࡲ．ࡍ周期情報を表ࡿࡅ

ࡢ࡝࡞得時間やྲྀ得環境ྲྀࡢタ࣮ࢹ要素࡛，歩行ࡿࡍ

違いࡿࡼ࡟影響をཷࡅやࡍい．一方，ࣝࢺࢡ࣌ࢫ包絡

ࡓࡍ振幅情報を表ࡿࡅ࠾࡟時間波形ࡢタ࣮ࢹ歩行，ࡣ

ࢀ表࡟振幅情報ࡢタ࣮ࢹ歩行ࡀ特徴ࡢ各歩行状態，ࡵ

．ࡿ᭷効࡛あࡀ࡜ࡇࡿ包絡を用いࣝࢺࢡ࣌ࢫ，場ྜࡿ

࡟࠿緩や࡚ࡋ比例࡟周波数，ࡣ包絡ࣝࢺࢡ࣌ࢫ，ࡓࡲ

変化ࡿࡍ要素࡛ࡶあࣝࢺࢡ࣌ࢫ，ࡵࡓࡢࡇ．ࡿ包絡ࡣ，

歩行࣮ࢹタྲྀࡢ得時期やྲྀ得環境ࡢ࡝࡞違いࡿࡼ࡟影

響をཷࡽ࡙ࡅい．さ࡟ࡽ，LPC ࣌ࢫ，ࡣ࣒ࣛࢺࢫࣉࢣ

，ࡾ包絡࡛あࣝࢺࢡ࣌ࢫࡓࡋ部ศを考慮ࢡ࣮ࣆࡢࣝࢺࢡ

安定ࡓࡋ特徴を抽出ࡿࡁ࡛ࡀ࡜ࡇࡿࡍ．௨上ࡽ࠿ᮏ検

討࡛ࡣ LPC ．ࡓࡋ着目࡟特徴量ࡿࡼ࡟࣒ࣛࢺࢫࣉࢣ  

 

 

図 2 歩行࣮ࢹタࡢ波形 

 

図 3 ࣝࢺࢡ࣌ࢫ(破線)ࣝࢺࢡ࣌ࢫ࡜包絡(実践)例 

3. 評価概要  

3.1. 取得した歩行䝕ータ  

表 1 階，ࡾᖹ地，階段上．ࡍ諸元を示ࡢ得実験ྲྀ࡟

段ୗࡢࡾ 3 種類ࡢ歩行状態ࡘ࡟い࡚各 100 秒間，3 軸

ຍ㏿度ࢭンࢧ㸦 iPhone3GS㸧を用い࡚࣮ࢹタをྲྀ得ࡋ

ࡣ周波数ࢢンࣜࣉンࢧ．ࡓ 100Hz㸦0.01 秒毎࡟計測㸧

．ࡓࡗ計測を行࡚ࡵ含ࡶ場ࡾ踊ࡣい࡚ࡘ࡟階段，ࡋ࡜

ᮏ検討࡛ࡣ，各歩行状態ࡽ࠿抽出さࡿࢀ特徴量࡟着目

得を行い，歩行ྲྀ࡚ࡋ固定࡟右腰ࡣࢧンࢭ，ࡵࡓࡿࡍ

者ࡿࡼ࡟違いࡶ検討ࡿࡍ必要ࡀあ࡜ࡿ考え， 5 人ࡢ被

験者࡛࣮ࢹタྲྀ得を行ࡓࡗ．  

表 1 実験諸元 

日時  2010 ᖺ 11 ᭶ 12 日 15 時  

ኳ候  晴ࢀ  

使用端ᮎ  iPhone3GS 

周波数ࢢンࣜࣉンࢧ  100HZ 

装着位置ࢧンࢭ  右腰࡟固定  

測定࣮ࢹタ  ᖹ地，階段上ࡾ，階段ୗࡾ  

ྲྀ得秒数  各地形 100 秒間㸦1 人あࡾࡓ㸧  

被験者数  5 人  

 

ࡌ࠿ࡽあ，ࡋ固定࡟࡝࡞を腰ࢧンࢭຍ㏿度，࡛ࡇࡇ

，㹶，㹷ࡣ場ྜࡿ࠿ศ࠿ࡓࡗあ࡟ࡁ向ࡢ࡝ࡀࢧンࢭࡵ

㹸ࡢ 3 軸ࡢ࡝ࢀࡒࢀࡑࡀ方向を指࡚ࡋい࠿ࡢࡿศࡿ࠿

い場ྜ࡞ࡽ࠿ศ࠿ࡓࡗあ࡟ࡁ向ࡢ࡝ࡀࢧンࢭࡋࡶ，ࡀ

，࡛ࡇࡑ．うࡲࡋ࡚ࢀ失わࡀ情報ࡢࡁ向ࡘ持ࡀ軸，ࡣ

図 4 ࡢ㹶，㹷，㹸࡟うࡼࡢ 3 軸をྜ成ࡓࡋ値 r を見ࡿ

࡜情報ࡀࡅࡔさࡁ大ࡢຍ㏿度ࡓࡅཷࡀࢧンࢭ，࡛࡜ࡇ

行動状態を識ࡎࡽ関わ࡟保持状態ࡢࢧンࢭ，ࡾ残࡚ࡋ

別࡜ࡇࡿࡍを目標࡚ࡋ࡜いྜࡢࡇ，ࡵࡓࡿ成後ࡢ値࡟

着目ࡿࡍ．  

 

図 4 3 軸ࡢ値ྜࡢ成方法 

 

3.2. ウ䜱ン䝗ウサ䜲䝈 

ウ࢕ンࢻウࡣ࡜ࢬ࢖ࢧ特徴量を抽出࡟ࡵࡓࡿࡍ必

要࣮ࢹ࡞タ数࡛࡜ࡇࡢあࡿ．歩行状態識別を実際ࢧ࡟

࢖タࣝ࢔ࣜࡾ限࡞可能，࡜ࡿを考え࡜ࡇࡿࡍ化ࢫࣅ࣮

．ࡿ࡞࡜必要ࡀ識別࡞࣒  

3.2.1. 従来ࡢウ࢕ンࢻウࢬ࢖ࢧ  

従来ࡢ行動状態識別等ࡢ研究࡛ࡣ主࣮ࢹ࡟タ数㸦時

間㸧単位࡛ウࢻ࢕ウࢬ࢖ࢧを決定ࡋ特徴量を抽出࡚ࡋ

いࡿ研究ࡀ多くあࡋ࠿ࡋ．ࡿ，時間をウ࢕ンࢻウ࢖ࢧ

影響をࡢ違いࡢ歩調ࡢࢨ࣮ࣘ，࡛࡜ࡇࡿࡍ࡜単位ࡢࢬ



 

  

 

 

い，識別ࡲࡋ࡚ࡏさࡌศ散を生࡟ศ布ࡢ特徴量，ࡅཷ

率ࡢపୗ࡜ࡿࡀ࡞ࡘ࡟考えࡓ．  

3.2.2. 提案ࡿࡍウ࢕ンࢻウࢬ࢖ࢧ  

歩行࣮ࢹタࡢ周期性࡟着目ࡋ，当ヱ周期࡟基࡙いࡓ

ウ࢕ンࢻウࢬ࢖ࢧを用い࡚特徴量を抽出ࡿࡍ．ᮏ検討

ࡢ境界を一定時間内࡛ࡢࢬ࢖ࢧウࢻン࢕ウ，ࡣ࡛ 3 軸

ྜ成ຍ㏿度ࡢ最大値࡚ࡋ࡜， 1 ࢬ࢖ࢧウࢻン࢕ウࡢࡘ

を 1 歩࡜定義ࡋ࠿ࡋ．ࡓࡋ，検出さࡓࢀウ࢕ンࢻウࢧ

．うࡲࡋ࡚ࡋ都度変化ࡢࡑࡣタ数࣮ࢹࡿࢀࡲ含࡟ࢬ࢖

特徴量を抽出ࡿࡍ上࡛࣮ࢹタ数を統一ࡿࡍ必要ࡀあࡿ

，࡛࡜ࡇ線形補間を行うࡣᮏ検討࡛，ࡵࡓ 1 歩࡟含ࡲ

タ数を࣮ࢹࡿࢀ 128 ࡚ࡋ࡜歩数を単位．ࡓࡋ࡜タ࣮ࢹ

特徴量を算出ࡢࢨ࣮ࣘ，࡛࡜ࡇࡿࡍ身体的特徴等ࡼ࡟

࡞ࡋ依存࡟ࢨ࣮ࣘ，ࡋく࡞影響を少ࡢ歩調ࡿࡍ変化ࡾ

い特徴量ࡀ抽出࡛࡜ࡿࡁ考えࡓ．  

3.3. 特徴量  

3.3.1. 従来ࡢ統計量  

LPC 従来研究࡛用，࡟ࡵࡓࡢ比較ࡢ࡜࣒ࣛࢺࢫࣉࢣ

いࡓࡁ࡚ࢀࡽ特徴量㸦ᖹ均値，標準偏差，最大値，最

小値，ࣃワ࣮ࡢࣝࢺࢡ࣌ࢫ最大値，ࣃワ࣮ࣝࢺࢡ࣌ࢫ

ࡶい࡚ࡘ࡟標準偏差㸧ࡢࣝࢺࢡ࣌ࢫワ࣮ࣃ，ᖹ均値ࡢ

算出を行う．ᮏ検討࡛用いࡿ特徴量࡜ᮏ稿࡛用いࡿ特

徴量番号ࡢ対応表を表 2 ．ࡍ示࡟  

 

表 2 特徴量対応表 

ձ  ᖹ均値  

ղ  標準偏差  

ճ  最大値  

մ  最小値  

յ 最大値ࡢࣝࢺࢡ࣌ࢫワ࣮ࣃ   

ն ᖹ均値ࡢࣝࢺࢡ࣌ࢫワ࣮ࣃ   

շ 標準偏差ࡢࣝࢺࢡ࣌ࢫワ࣮ࣃ   

 

3.3.2. LPC ࣒ࣛࢺࢫࣉࢣ  

3 軸ྜ成後ࡢ歩行࣮ࢹタ࡟対࡚ࡋ LPC ࣒ࣛࢺࢫࣉࢣ

を算出ࡓࡋ．LPC LPC，ࡣ࡟際ࡿࡍを算出࣒ࣛࢺࢫࣉࢣ

及びࡢ࣒ࣛࢺࢫࣉࢣ次元数，窓掛ࡅや正規化ࡢ᭷無を

定ࡿࡵ必要ࡀあࡿ．ᮏ検討࡛ࡣいくࡢ࠿ࡘ次元数ࡘ࡟

い࡚ LPC ，ࡓࡲ．比較を行う，ࡋを算出࣒ࣛࢺࢫࣉࢣ

窓掛࣭ࡅ正規化ࡢ᭷無ࡘ࡟い࡚ࡶ比較を行う．  

3.4. 評価方法  

3.3 ࡛挙ࡓࡆ 8 種類ࡢ特徴量を用い࡚識別器を構成

識別率㸦TPR:True Positive ratio㸧をࡢ࡜ࡈ特徴量，ࡋ

算出ࡓࡋ．識別を行うࡣ࡟ࡵࡓ，学習࣮ࢹタ࡜識別ࢹ

࣮タを用意ࡿࡍ必要ࡀあ࡛ࡇࡑ．ࡿ，ᖹ地，階段上ࡾ，

階段ୗࡢࡾ各 100間࣮ࢹࡢタをࢀࡒࢀࡑ 50秒間࡟ࡘࡎ

ศࢀࡒࢀࡑ，ࡅ学習࣮ࢹタ࡜識別࣮ࢹタࡢ役割を変え

ン㸧．学習ࣙࢩ࣮ࢹࣜࣂࢫࣟࢡ㸦ࡓࡗ識別を行࡛࡜ࡇࡿ

段階࡛50，ࡣ 秒࣮ࢹࡢࡘࡎタ࡟ࢺࢵࢭ対࡚ࡋ任意ࡢ特

徴量を抽出ࡋ，LPG+Splitting ࣋ࡓを用い࣒ࢬࣜࢦࣝ࢔

量子化ࣝࢺࢡ [8]を行う࡛࡜ࡇ，各歩行状態ࡢ特徴を表

残，࡚ࡋ࡜識別段階࡟次．ࡿࡍを作成ࢡࢵࣈࢻ࣮ࢥࡍ

ࡢࡾ 50 秒࣮ࢹࡢࡘࡎタࡢࢺࢵࢭ各࣮ࢹタを量子化ࡋ

，際ࡢࡑ．ࡓࡋ比較࡟࡜ࡈ量子化誤差を歩行状態ࡢ際ࡓ

対象࡜同ࡌ歩行状態ࡢ࡜ࢡࢵࣈࢻ࣮ࢥࡢ量子化誤差ࡀ

各歩行状態ࡢ中࡛最小ࡢ場ྜ࡟正解ࢀࡇ．ࡓࡋ࡜を学

習࣮ࢹタ࡜識別࣮ࢹタࡢ役割を入ࢀ替え࡟ࡢࡶࡓ対ࡋ

結果࡞ᖹ均を最終的ࡢ計結果ྜࡢࡑ，う一度行いࡶ࡚

．ࡓࡋ示࡚ࡋ࡜  

タを任意個࣮ࢹ入力，ࡣ࡜量子化ࣝࢺࢡ࣋，࡛ࡇࡇ

処理ࡿࡍ値࡛近似ࡢ㸧ࢡࢵࣈࢻ࣮ࢥタ࣮ン㸦ࣃ௦表ࡢ

࡛あࡾ，LBG+Splitting ࢻ࣮ࢥ࡞適当，ࡣ࣒ࢬࣜࢦࣝ࢔

௦表点条件࡜ศ割条件࡟学習系列，ࡋ開始ࡽ࠿ࢡࢵࣈ

を繰ࡾ返ࡋ適用࡛࡜ࡇࡿࡍ良好࡟ࢡࢵࣈࢻ࣮ࢥ࡞収束

さࢡࢵࣈࢻ࣮ࢥࡿࡏ設計࡛࣒ࢬࣜࢦࣝ࢔あࢺࢡ࣋．ࡿ

ࣝ量子化ࡿࡼ࡟評価手法ࡣ特徴量ࡢ㡰番を考慮࡞ࡋい

表ࡣ今回，ࡵࡓ 2 ࡜特徴量ࡢ LPC を㡰序࣒ࣛࢺࢫࣉࢣ

࣮ࢥࡢࡇ．ࡓࡗ扱࡚ࡋ࡜タ࣮ࢹい連続入力࡞ࡢ関係࡟

歩行状態ࡿ࡞異࡜を用い࡚，同一歩行状態間ࢡࢵࣈࢻ

間ࡿࡅ࠾࡟量子化誤差を算出࡟ࡁ࡜ࡓࡋ，量子化誤差

ࡁ歩行状態間࡛大ࡿ࡞同一歩行状態間࡛小さく，異ࡀ

くࡿ࡞特徴量ࡣ歩行状態をศ類ࡿࡍ上࡛᭷効࡛あ࡜ࡿ

考えࡿࢀࡽ．ᮏ検討࡛ࡣ評価指標࡚ࡋ࡜次式࡛示さࢀ

ࡿ TPR を用いࡓ．      正ࡋく識別࡛ࡓࡁ数

総࣮ࢹタ数

        [%]    (7) 

 

4. 評価結果  

4.1. LPC ケプス䝖ラムのパラ䝯ータ調査  

LPC࣒ࣛࢺࢫࣉࢣを算出ࡣ࡟ࡵࡓࡿࡍ LPC及びࣉࢣ

ࡿࡵ᭷無を定ࡢ及び正規化ࡅ窓掛࡜次元数ࡢ࣒ࣛࢺࢫ

必要ࡀあ࡛ࡇࡑ．ࡿ LPC 及びࡢ࣒ࣛࢺࢫࣉࢣ次元数，

窓掛ࡅ及び正規化ࡢ᭷無ࡿࡼ࡟識別率ࡢ違いࡘ࡟い࡚

比較を行ࡓࡗ．ᮏ検討࡛ࡣ窓関数࣑ࣁࡣ࡚ࡋ࡜ンࢢ窓

を採用ࡓࡋ．被験者一人࡟対࡚ࡋ LPC を࣒ࣛࢺࢫࣉࢣ

算出ࡓࡋ識別結果を表 3 量子ࣝࢺࢡ࣋，࠾࡞．ࡍ示࡟

化時ࣝ࣋ࣞࡢ数ࡣ 32 ．ࡓࡋ࡜  

表  3 LPC 識別結果ࡿࡼ࡟࣒ࣛࢺࢫࣉࢣ  

 次元数  

5 10 20 30 40 

窓掛࣭ࡅ正規化ࡋ࡞  73% 87% 90% 95% 94% 

窓掛࣭ࡅ正規化あࡾ  73% 88% 91% 98% 98% 

 

表 3 ࡜ࡿࡍ着目࡟違いࡿࡼ࡟次元数ࡾࡼ 5 次元ࡼࡢ

う࡞ప次元ࡢ場ྜ30，ࡾࡼ 次元࡜いࡼࡓࡗう࡞高次元

及ࡅࡀ窓，ࡓࡲ．ࡓࡋ高い結果を示ࡀ識別率ࡿࡅ࠾࡟



 

  

 

 

び正規化ࡢ᭷無ࡘ࡟い࡚ࡣ，処理をࡓࡋ場ྜ࡟若ᖸ識

別率ࡀ上࡚ࡗࡀいࡀ࡜ࡇࡿศࡿ࠿．௨降ࡢ検討࡛ࡣ，

ウ࢕ンࢻウࢬ࢖ࢧや他ࡢ特徴量ࡢ࡜比較を行うࡵࡓ，

次元数を 30 次元，窓掛ࡅ及び正規化あ࡚ࡋ࡜ࡾ LPC

．ࡿࡍ࡜࡜ࡇࡿࡍを算出࣒ࣛࢺࢫࣉࢣ  

4.2. LPC ケプス䝖ラムの有効性  

4.1 被験者ࡣい࡚࠾࡟ 1 人ࡢ歩行状態ࢻ࣮ࢥ࡟࡜ࡈ

タを用い࡚識࣮ࢹ識別ࡢ被験者ࡢࡑ，ࡋを作成ࢡࢵࣈ

別を行ࡓࡗ．実際ࣙࢩ࣮ࢣࣜࣉ࢔࡟ン࡚ࡋ࡜実装ࡿࡍ

際ࡣ࡟，キࣕࣜࣙࢩ࣮ࣞࣈンを࡛࡜ࡇࡿࡍ，個人࡜ࡈ

࡟人ࡢ多く，ࡀࡿࢀࡽ考え࡜可能ࡀ࡜ࡇࡿࡵ差を埋ࡢ

共通ࢡࢵࣈࢻ࣮ࢥࡿࡍを作成ࡋ，識別を行うࡀࡢ理想

࡛あ5，࡛ࡇࡑ．ࡿ 人ศࡢ被験者࣮ࢹタを歩行状態ࡈ

࣮ࢹ及び識別ࢡࢵࣈࢻ࣮ࢥࡢ被験者共通，ࡋ結ྜ࡟࡜

タを作成ࡋ，識別を行࠾࡞．ࡓࡗ，ウ࢕ンࢻウࢬ࢖ࢧ

を 256 幅をࢻ࢖ࣛࢫ，タ࣮ࢹ 50 各特徴量を抽出࡚ࡋ࡜

表．ࡓࡋ 4 ࡍ識別結果を示ࡢ࡜ࡈ特徴量࡟  

 

表 4 特徴量ࡢ࡜ࡈ識別結果(%) 

 特徴量  

ձ  ղ  ճ  մ  յ  ն  շ  LPC 

識別率  53 69 64 61 56 59 64 86 

 

表 4 LPC，࡟うࡼࡍ示ࡀ 特徴量ࡢ他ࡣ࣒ࣛࢺࢫࣉࢣ

歩行，ࡾ࠿ศࡀ࡜ࡇࡿい࡚ࡋ比べ࡚高い識別率を示࡟

状態を識別࡟ࡢࡿࡍ᭷効࡞特徴量࡛あ࡜ࡿ考えࡿࢀࡽ．

࡟特徴ศ布࡚ࡗࡼ࡟被験者，ࡶ特徴量࡛ࡌ同，࡛ࡇࡇ

差ࡀ生࡚ࢀࡲいࡀ࡜ࡇࡿ考えࡿࢀࡽ．ຍ㏿度ࡢ標準偏

差࣒ࣛࢢࢺࢫࣄࡢを図 5，図 6 図．ࡍ示࡟ 5 ࡢ一人ࡣ

被験者ࡢ標準偏差࣒ࣛࢢࢺࢫࣄࡢ，図 6 図ࡣ 5 被験ࡢ

者ࡣ࡜異ࡿ࡞被験者ࡢ標準偏差࣒ࣛࢢࢺࢫࣄࡢを示ࡋ

図，࡜ࡿを見ࢀࡇ．ࡿあ࡛ࡢࡶࡓ 5 ࡣ被験者࡛ࡍ示࡟

ᖹ地，階段上ࡾ，階段ୗࡢࡾศ布ࢀࡁࡀい࡟ศ࡚ࢀ࠿

い࡟ࡢࡿ対ࡋ，図 6 ࡾ階段ୗ࡜ᖹ地ࡣ被験者࡛ࡍ示࡟

被験࡟うࡼࡢࡇ．ࡿ࠿わࡀࡢࡿい࡚ࡗࡲࡋ࡚ࡗ࡞重ࡀ

者࡚ࡗࡼ࡟，歩行状態ࡢ࡜ࡈ特徴量ࡢศ布ࡢ௙方ࡀ異

ࡀ識別率，࡟ࡶ࡜࡜ࡍ被験者を増や，ࡵࡓࡿい࡚ࡗ࡞

పくࡲࡋ࡚ࡗ࡞うࡀ࡜ࡇ考えࡢ࡝．ࡿࢀࡽ被験者࡟対

ࡿࡍ特徴量を調査ࡿい࡚ࢀ࠿ศ࡟いࢀࡁࡀศ布ࡶ࡚ࡋ

必要ࡀあࡿ．  

 

 

図 5 標準偏差࣒ࣛࢢࢺࢫࣄࡿࡼ࡟ 

 

 

図 6 標準偏差࣒ࣛࢢࢺࢫࣄࡿࡼ࡟ 

 

表 5 ウ࢕ンࢻウࡢ࡜ࡈࢬ࢖ࢧ識別結果 

 ウ࢕ンࢻウࢬ࢖ࢧ  

タ数࣮ࢹ  歩数  

64 128 1 歩  2 歩  

 
 

 

特  

徴  

量  

ձ  75% 65% 53% 58% 

ղ  70% 73% 68% 70% 

ճ  67% 73% 64% 70% 

մ  57% 71% 56% 64% 

յ  67% 71% 58% 67% 

ն  71% 71% 68% 68% 

շ  64% 79% 62% 70% 

LPC 86% 87% 62% 61% 

 

4.3. 提案するウ䜱ン䝗ウサ䜲䝈の有効性  

従来用い࡚ࢀࡽい࣮ࢹࡿタ数 (時間 )を単位ࡓࡋ࡜ウ

ᮏ検討࡛，࡜場ྜࡓࡋ特徴量を抽出࡛ࢬ࢖ࢧウࢻン࢕

提案ࡿࡍ歩行ࡢ周期性࡟着目ࡓࡋ歩数を単位ࡓࡋ࡜ウ

比ࡢい࡚ࡘ࡟場ྜࡓࡋ特徴量を抽出࡛ࢬ࢖ࢧウࢻン࢕



 

  

 

 

較を行う．࣮ࢹタ数単位ࡓࡋ࡜場ྜࡣ 64 タ，128࣮ࢹ

ࡣ場ྜࡓࡋ࡜タを，歩数単位࣮ࢹ 1 歩，2 歩をウ࢕ン

．ࡓࡋ識別率を算出，ࡋ特徴量を抽出࡚ࡋ࡜ࢬ࢖ࢧウࢻ

．ࡓࡋ࡜ࡌ同࡜ࢬ࢖ࢧウࢻン࢕ウࡣ幅ࢻ࢖ࣛࢫ，࠾࡞

表 5 ．ࡍ識別率を示ࡢ࡜ࡈࢬ࢖ࢧウࢻン࢕ウ࡟  

表 5 ࢖ࢧウࢻン࢕タ数単位をウ࣮ࢹ，࡟うࡼࡍ示ࡀ

࡚ࡋ࡜ࢬ LPC ࡟場ྜࡓࡋ識別，ࡋを算出࣒ࣛࢺࢫࣉࢣ

識別率ࡀ高く࡚ࡗ࡞いࡋ࠿ࡋ．ࡿ，歩数単位をウ࢕ン

ࡣ࡟場ྜࡓࡋ࡜ࢬ࢖ࢧウࢻ LPC ࡿࡼ࡟࣒ࣛࢺࢫࣉࢣ

識別ࡢ識別率ࡀ他ࡢ従来ࡢ特徴量࡜同等ࡾ࠾࡚ࡗ࡞࡟，

比べ࡚大幅࡜場ྜࡓࡋ࡜ࢬ࢖ࢧウࢻン࢕タ数をウ࣮ࢹ

タを線形࣮ࢹ歩行，ࡣࢀࡇ．ࡿい࡚ࡋపୗࡀ識別率࡟

補間࡚ࡋ正規化ࡾࡼ࡟࡜ࡇࡿࡍ，時間軸ࡢ情報ࡀ失わ

．ࡿࢀࡽ考え࡜ࡓࡋపୗࡀ識別率࡟ࡵࡓࡓࡗࡲࡋ࡚ࢀ

従来ࡢ特徴量࡟関ࡣ࡚ࡋウ࢕ンࢻウࢬ࢖ࢧを歩数単位

比べ࡚ప࡟場ྜࡓࡋ࡜タ数単位࣮ࢹ場ྜ，若ᖸࡓࡋ࡜

くࡀࡿ࡞，大࡞ࡁ変化ࡣ見ࡓࡗ࠿࡞ࢀࡽ．  

 

検討課題ࡢ今後࡜ࡵ࡜ࡲ .5  

ࡵ࡜ࡲ 5.1  

ᮏ検討࡛ࡣ携帯端ᮎࡢຍ㏿度ࢭンྲྀࡽ࠿ࢧ得さࢀ

歩行状態ࡓࡗい࡜ࡾタを用い࡚，ᖹ地や階段上࣮ࢹࡿ

を識別ࡿࡍ手法を提案ࡢࡑ，ࡋ評価を行ࡓࡗ．歩行ࡢ

周期性࡟着目ࡋ，歩数を単位ࡿࡍ࡜ウ࢕ンࢻウࢬ࢖ࢧ

従来研．ࡓࡗ検討を行ࡢ᭷効性ࡢ抽出ࡢ特徴量ࡿࡼ࡟

究࡛ࡤࡋࡤࡋ用い࡚ࢀࡽいࡿ統計量を࣮࣋ࡓࡋ࡜ࢫ特

徴量ࡢ他࡟，音声処理࡛用いࡿࢀࡽ LPC ࣒ࣛࢺࢫࣉࢣ

ࡿࡼ࡟量子化ࣝࢺࢡ᭷効性を࣋ࡢࡑ，ࡋ適用を提案ࡢ

定量的࡞評価手法࡛評価ࡓࡋ．  

統計量を特徴量ࡓࡋ࡜場ྜ࡛ࡣ，被験者࡟࡜ࡈ識別

率ࡀࡁࡘࡽࡤ࡟見ࡢ࡝，ࢀࡽ被験者ࡶ࡟高い識別率を

示ࡼࡍうࡋ࠿ࡋ．ࡓࡗ࠿࡞ࡣࡢࡶ࡞，LPC ࣛࢺࢫࣉࢣ

࣒を特徴量ࡓࡋ࡜場ྜࡢ࡝࡟被験者࡟対ࡶ࡚ࡋ高い識

別率を示ࡍ結果ࡓࡗ࡞࡜．LPC ࡢ従来ࡀ࣒ࣛࢺࢫࣉࢣ

統計量を特徴量ࡓࡋ࡜場ྜ࡜比べ࡚᭷効࡛あࡿ可能性

を確認࡛ࡓࡁ．  

ウ࢕ンࢻウࢬ࢖ࢧを歩数単位ࡓࡋ࡜場ྜ࡛࣮ࢹ，ࡣ

タ数を単位ࡓࡋ࡜場ྜ࡟比べ࡚，従来ࡢ統計量を特徴

量ࡓࡋ࡜場ྜࡣ࡟識別率࡟大࡞ࡁ変化ࡣ見ࡗ࠿࡞ࢀࡽ

LPC，ࡀࡓ ࡁ大ࡣ࡟場ྜࡓࡋ࡜を特徴量࣒ࣛࢺࢫࣉࢣ

く識別率ࡀపୗࡓࡋ．LPC を歩行状態識࣒ࣛࢺࢫࣉࢣ

別ࡢ特徴量࡚ࡋ࡜用いࡿ場ྜࡣ࡟ウ࢕ンࢻウࢬ࢖ࢧを

歩数単位ࡶࡾࡼࡿࡍ࡜，従来࣮ࢹࡢタ数単位ࡓࡋ࡜方

．ࡿࢀࡽ考え࡜いࡼࡀ  

5.2 今後の検討課題  

ᮏ検討࡛使用࣮ࢹࡓࡋタをྲྀ得࡟ࡿࡍあࡍ，ࡾࡓべ

࡚同ࡌ日࡟同ࡌ場所㸦ᖹ地，階段上ࡾ，階段ୗࡾ㸧࡛

計測を行ࡓࡗ．階段ࡶ࡟段差ࡢ高さや幅ྲྀ࡚ࡗࡼ࡟得

さ࣮ࢹࡿࢀタࡣ異࡜ࡿ࡞考えࡓࡲ．ࡿࢀࡽ，被験者࡟

ࡢ服装ࡶ被験者࡛ࡌ同，ࡀࡿあ࡛ࢇࢁࡕࡶࡶ違いࡿࡼ

違いࡽ࠿࡝࡞毎回同࣮ࢹࡌタࡣ࡜ࡿ࡞࡟限࡞ࡽい．ࡑ

ࡿࡍ程度存在ࡢ࡝ࡀ誤差ࡿࡼ࡟環境࡞うࡼࡢࡑ，࡛ࡇ

࡜ࡇ評価を行う࡞定量的࡞うࡼࡓࡗᮏ検討࡛行，࠿ࡢ

࡛確認ࡿࡍ必要ࡀあࡿ．  

タ数単࣮ࢹをࢬ࢖ࢧウࢻン࢕ウ，ࡣᮏ検討࡛，ࡓࡲ

位࡜࡜ࡇࡿࡍ࡜，時間単位ࡢ࡜ࡇࡿࡍ࡜違いを明確࡟

識࡚ࡋべく小さくࡿ࡞をࢬ࢖ࢧウࢻン࢕ウ࡟ࡵࡓࡿࡍ

別を行ࡓࡗ．今後ࡣウ࢕ンࢻウࢬ࢖ࢧを大ࡁくࡇࡿࡍ

，ࡓࡲ．検討を行う࠿ࡿ変わ࡟うࡼࡢ࡝ࡀ識別率࡛࡜

被験者を様々࡞身体的特徴㸦身長，性別࡝࡞㸧をࡘࡶ

人を対象ࡋ࡜，多人数ࡢ歩行࣮ࢹタを用いࡓ場ྜࡢ提

案手法ࡢ᭷効性ࡘ࡟い࡚検討を行う．   
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ࡁࡀえࡲ .1  

近ᖺ，携帯端ᮎࡣ急㏿࡟普及ࡋ，単ࡿ࡞情報発信࣭

情報収集࡟ຍえ࡚生活や行動を支援ࡿࡍ高機能࣮ࣝࢶ

内外ࢺࢵネࡢ利用者，ࡣ最近࡛．ࡓࡁ࡚ࡋ発展࡚ࡋ࡜

属性ࡢ利用者，ࡋを活用ࢢࣟࣇ࢖ࣛࡿ活動記録࡛あࡢ

情報࡟応ࢥࡓࡌンࢸンࢶや広告を提供ࡢࢫࣅ࣮ࢧࡿࡍ

進展࡟期待ࡀ集࡚ࡗࡲいࡿ．筆者ࡣࡽ，携帯端ᮎࡽ࠿

ྲྀ得ࢭࡓࡋンࢧ情報㸦位置，ຍ㏿度，地磁気࡝࡞㸧࠿

㸧࡝࡞情報㸦移動経路，移動手段ࡿ関わ࡟移動ࡢ人ࡽ

や，ᮏ人確認情報㸦歩ࡁ方࡝࡞㸧を把握ࡋ，複ྜ的࡟



 

  

 

 

ศ析࡛࡜ࡇࡿࡍ新ࡋいࡢࢫࣅ࣮ࢧ提供を目指࡚ࡋいࡿ． 

携帯端ᮎ࣮ࣝࣗࢪࢣࢫ，ࡣ࡟や電ヰ帳ࡢ࡝࡞様々࡞

個人情報や，電子商ྲྀ引࡛࡝࡞用いࡿ情報鍵ࡀ࡝࡞記

録さࡾ࠾࡚ࢀ，端ᮎࡢ紛失ࡢࡽࢀࡑࡾࡼ࡟情報ࡀ他人

ࡿࡍ情報を保護ࡢࡽࢀࡇ．ࡿあࡀ危険性ࡿࢀ悪用さ࡟

用いࡀキ࣮࡞や物理的ࢻワ࣮ࢫࣃࡣ࡟一般的，࡟ࡵࡓ

動作を࡞煩雑，࡟びࡓࡿࡍ情報を参照，ࡀࡿい࡚ࢀࡽ

行う必要ࡀあࢫࣃ，ࡵࡓࡿワ࣮ࢻや物理的࡞キ࣮を設

定࡞ࡋい原因࡚ࡗ࡞ࡶ࡟いࡿ．ᮏ検討࡛ࡣ，携帯端ᮎ

向ࡢࡅ認証手法࡚ࡋ࡜，人物ࡢ歩行時ࢭࡢンࢧ情報を

用いࡓ歩行認証を提案ࡿࡍ．  

 

2. 提案手法  

2.1. 歩行時の加㏿度䝕ータ  

携帯端ᮎࡀࢨ࣮ࣘࡣ日常的࡟所持࡛ࡢࡶࡿࡍあࡾ，

常࡟携帯端ᮎ࡟搭載さ࡚ࢀいࢭࡿンࡢࢨ࣮࡛ࣘࢧ行動

ࢫࢩ近ᖺ，監視．ࡿい࡚ࢀ得さྲྀࡀ情報ࢧンࢭࡿࡼ࡟

ࢸࢫࢩ個人認証ࡢࡵࡓࡢ࣮ࣝࣟࢺンࢥࢫࢭࢡ࢔や࣒ࢸ

ࡿい࡚ࢀ検討さࡀ歩容認証࡚ࡋ࡜࣒ 得ࡽ࠿࣓ࣛ࢝．[1]

可能࡛あࡀ認証ࡢ個人，࡛࡜ࡇࡿࡍ画像を処理ࡿࢀࡽ

ࡿ࡞異࡚ࡗࡼ࡟個人ࡣ方ࡁ歩，ࡾ࠾࡚ࢀ示さࡀ࡜ࡇࡿ

歩ࡢ個人，ࡣᮏ検討࡛࡛ࡇࡑ．ࡿい࡚ࢀ確認さࡀ࡜ࡇ

ࡋ考え，所持࡜ࡿࢀ表࡟ຍ㏿度ࡢ歩行中ࡀ違いࡢ方ࡁ

࡚いࡿ携帯端ᮎࡢຍ㏿度ࢭンࡽ࠿ࢧ得ࡿࢀࡽຍ㏿度ࢹ

࣮タ࡟着目ࡓࡋ．  

携帯端ᮎ࡟搭載さ࡚ࢀいࡿ 3 軸ຍ㏿度ࢭンྲྀࡽ࠿ࢧ

得さࡿࢀ歩行ࡿࡅ࠾࡟ຍ㏿度࣮ࢹタを図 1 ᮏ．ࡍ示࡟

検討࡛ࡣ，端ᮎを腰࡟固定࡚ࡋຍ㏿度をྲྀ得࡚ࡋいࡿ

，x，ࡵࡓ y，z ࡢ 3 軸ࡢ࡝ࢀࡒࢀࡑࡀ方向を指࡚ࡋい

わ࠿ࡓࡗあ࡟ࡁ向ࡢ࡝ࡀࢧンࢭࡋࡶ，ࡀࡿ࠿ศ࠿ࡢࡿ

ࡲࡋ࡚ࢀ失わࡀ情報ࡢࡁ向ࡘ持ࡀ軸，ࡣい場ྜ࡞ࡽ࠿

う．࡛ࡇࡑ，式㸦1㸧を用い࡚ 3 軸ྜ成ࡓࡋ値 r を求ࡵ，

．さを用い࡚評価を行うࡁ大ࡢຍ㏿度ࡓࡅཷࡀࢧンࢭ

図 1 ࡓࡋ示࡟ 3 軸ࡢຍ㏿度࣮ࢹタ࡟対࡚ࡋ式㸦1㸧を用

い࡚ྜ成ࡓࡋ 3 軸ྜ成ຍ㏿度࣮ࢹタを図 2 ．ࡍ示࡟  

                  (1) 

 

 

図  1 ຍ㏿度ࢭンྲྀࡽ࠿ࢧ得さ࣮ࢹࡿࢀタ  

 

図  2 3 軸ྜ成ຍ㏿度  

 

2.2. 従来研究  

歩行ࡿࡅ࠾࡟ຍ㏿度࣮ࢹタを用い࡚個人認証や個

人識別を行࡚ࡗいࡿ研究࡛ࡣ，ᖹ均値や標準偏差，歩

調を特徴量࡚ࡋ࡜用いࡿ研究࡞さ࡚ࢀいࡿ [2][3][4]．

Jennifer ࡽ ᖹ均値や標準偏ࡢ各軸ࡣい࡚࠾࡟研究ࡢ[3]

差，ᖹ均絶対値や歩調࡝࡞を用い࡚，約 認証率ࡢ90％

，ࡣい࡚ࡘ࡟特徴量ࡢࡽࢀࡇ，ࡋ࠿ࡋ．ࡿい࡚ࢀࡽ得ࡀ

認証確率ࡳࡢを評価࡚ࡋいࡀࡿ，個人認証࡟対ࡢ࡚ࡋ

特徴量ࡢ᭷効性ࡘ࡟い࡚ࡣ確認࡚ࡋい࡞い．ࡵࡓࡢࡑ，

当ヱ特徴量ࡀ個人性を適ษ࡟抽出࡛࡚ࡁい࠿ࡿ確認ࡍ

近ࡣタ同士࣮ࢹい࡚ᮏ人࠾࡟特徴空間．ࡿあࡀ必要ࡿ

く，他人࣮ࢹタ同士ࡣ離ࡼࡿࢀう࡞特徴量ࡀ᭷効࡛あ

あࡀ必要ࡿࡍศ布を確認ࡢ特徴空間上࡛ࡎࡲ，࡛ࡢࡿ

ࡽ白井，ࡓࡲ．ࡓ考え࡜ࡿ い࡚，個人を࠾࡟研究ࡢ[2]

識別ࡿࡍ特徴量࡚ࡋ࡜，LPC ᭷効࡛あࡀ࣒ࣛࢺࢫࣉࢣ

ࡽ伊藤，ࡓࡲ，ࡾ࠾࡚ࢀ示さࡀ可能性ࡿ ࠾࡟研究ࡢ[5]

い࡚歩行状態ࡢ識別࡟ LPC ᭷効࡛あࡀ࣒ࣛࢺࢫࣉࢣ

ࢡ࣌ࢫ，ࡣศ析࣒ࣛࢺࢫࣉࢣ．ࡿい࡚ࢀ示さࡀ࡜ࡇࡿ

ࡁ抽出࡛࡚ࡋ包絡をศ離ࣝࢺࢡ࣌ࢫ࡜微細構造ࡢࣝࢺ

時間波形ࡢタ࣮ࢹ歩行，ࡣ微細構造ࡢࣝࢺࢡ࣌ࢫ．ࡿ

く変動࠿細，ࡣ微細構造．ࡍ周期情報を表わࡿࡅ࠾࡟

ࡢ࡝࡞得時期やྲྀ得環境ྲྀࡢタ࣮ࢹ要素࡛，歩行ࡿࡍ

違いࡿࡼ࡟影響をཷࡅやࡍい．一方ࣝࢺࢡ࣌ࢫ包絡ࡣ

歩行࣮ࢹタࡢ時間波形ࡿࡅ࠾࡟振幅情報を表わࡵࡓࡍ，

個人毎ࡢ特徴ࡀ歩行࣮ࢹタࡢ振幅情報࡟表ࡿࢀ場ྜ，

．ࡿ考え࡜ࡿ᭷効࡛あࡀ࡜ࡇࡿ包絡を用いࣝࢺࢡ࣌ࢫ

要ࡿࡍ変化࡟࠿緩や࡟周波数軸上，ࡣ包絡ࣝࢺࢡ࣌ࢫ

素࡛ࡶあࣝࢺࢡ࣌ࢫ，ࡵࡓࡢࡇ．ࡿ包絡ࡣ，歩行࣮ࢹ

タྲྀࡢ得時期や，ྲྀ得環境ࡢ影響をཷࡽ࡙ࡅい．௨上

ศ析࣒ࣛࢺࢫࣉࢣࡿࡁ包絡を抽出࡛ࣝࢺࢡ࣌ࢫ，ࡽ࠿

．ࡓ考え࡜ࡿ᭷効࡛あࡀ特徴量ࡿࡼ࡟  

ࡁ個人性を抽出࡛ࡀ特徴量ࡢ従来，ࡣᮏ稿࡛࡛ࡇࡑ

࡚い࠿ࡿを評価࡟ࡵࡓࡿࡍ，特徴空間上࡛ᮏ人࡜他人

従࡟ࡽさ，ࡋを確認࠿ࡿい࡚ࢀ࠿ศ࡟明確ࡀศ布ࡢ࡜

来ࡢ特徴量࡜比較ࡾࡼ࡟࡜ࡇࡿࡍ，筆者ࡀࡽ提案࡚ࡋ

いࡿ LPC ᭷効性をࡿ用い࡟を歩行認証࣒ࣛࢺࢫࣉࢣ



 

  

 

 

評価ࡓࡋ結果を報告ࡿࡍ．  

2.3. 認証シス䝔ム 

ᮏ検討࡛ࣃ，ࡣタ࣮ン認識技術を用い࡚，図 3 ࡼࡢ

う࡞認証࣒ࢸࢫࢩを設計ࡋ，個人認証ࡢ認証能力を評

価ࡓࡋ．  

 

図  3 認証࣒ࢸࢫࢩ  

前処理部࡛3，ࡣ 軸ຍ㏿度をྜ成࡚ࡋ特徴量を抽出

算出を行ࡢ特徴࡚࡟特徴抽出部，ࡋ変換࡟い形ࡍやࡋ

う．学習時ࡣ࡟，事前࡟いくࡢ࠿ࡘ歩行࣮ࢹタࡽ࠿特

徴量を抽出ࣝࢺࢡ࣋，ࡋ量子化を用い࡚個人毎࣮ࢥࡢ

ࢹ歩行ࡓࢀ入力さ，ࡣ࡟照ྜ時．ࡿࡍを作成ࢡࢵࣈࢻ

࣮タࡽ࠿特徴を抽出ࡋ，各ࣜࢡ࣮ࣘࡢ࡜ࢡࢵࣈࢻ࣮ࢥ

距離ࢻࢵ d を式㸦2㸧࡚ࡗࡼ࡟算出ࡋ，最小࣮ࣘࡿ࡞࡜

n，ࡋࡔࡓ．ࡿࡵ距離を求ࢻࢵࣜࢡ ，次元数ࡢ特徴量ࡣ

c v，ࢡࢵࣈࢻ࣮ࢥ個人ࡣ 認証．ࡿࡍ࡜タ࣮ࢹ認証用ࡣ

認，ࡾ重要࡛あ࡟特ࡣい࡚，特徴抽出部࠾࡟࣒ࢸࢫࢩ

証性能を大ࡁくᕥ右࡛ࡇࡑ．ࡿࡍᮏ検討࡛ࡣ，特徴量

ࢥ個人࡟ࡶ࡜࡜ࡿ様子を調べࡢศ布ࡢ特徴空間上࡛ࡢ

ࡼ࡟࡜ࡇࡿࡍ距離を比較ࢻࢵࣜࢡ࣮ࣘࡢ࡜ࢡࢵࣈࢻ࣮

．ࡓࡋ特徴量を評価ࡾ  

                               (2) 

 

3. LPC ࣒ࣛࢺࢫࣉࢣ  

入力信号を    ࡓࡋ࡜場ྜ，࣒ࣛࢺࢫࣉࢣ (cepstrum㸧

エ変࣮ࣜࣇ逆ࡢ対数ࡢ    ࣝࢺࢡ࣌ࢫ短時間振幅，ࡣ
換࡚ࡋ࡜定義さࣝࢺࢡ࣌ࢫ，ࢀ包絡࡜微細構造を近似

的࡟ศ離࡚ࡋ抽出࡛ࡿࡁ特徴ࡀあࣝࢺࢡ࣌ࢫ．ࡿ包絡

微細構造，ࡋ特徴を表࡞大局的ࡿࡅ࠾࡟時間波形，ࡣ

歩行，࡛ࡇࡑ．ࡍ基ᮏ周期を表ࡿࡅ࠾࡟時間波形，ࡣ

時間波形ࡢタ࣮ࢹ     を，2 ࡍ表わ࡛    ࡜    信号ࡢࡘ
ࡣ    ，ࡾ周期信号࡛あࡣ    ，ࡋࡔࡓ．ࡿを考え࡜ࡇ
ࡢࡽࢀࡇࡣ    ．ࡿ応答࡛あࢫࣝࣃン࢖ 2 畳ࡢ信号ࡢࡘ

．ࡿࢀࡽ与え࡟うࡼࡢ式㸦3㸧ࡢ次࡚ࡋ࡜ࡳ込ࡳ  

                               (3) 

                           (4) 

 

ࢀࡒࢀࡑࡣ    ，    ，    ，ࡋࡔࡓ x(t)，g(t)，h(t)

ࡣ対数変換ࡢ    ࡢࡇ，ࡓࡲ．ࡿエ変換࡛あ࣮ࣜࣇࡢ  

                                    (5) 

右辺第，ࡿ࡞࡜ 1 項ࣝࢺࢡ࣌ࢫ，ࡣ上ࡢ微細構造，ࡍ

右辺第，ࡾタ࣮ン࡛あࣃࡢい周期࠿比較的細ࡕわ࡞ 2

項ࣝࢺࢡ࣌ࢫ，ࡣ包絡，࡞ࡍわࡕ周波数ࡿࡼ࡟変化ࡢ

ゆࡿやࣃ࡞࠿タ࣮ンを表わࡍ．逆࣮ࣜࣇエ変換ࡓࡋ際

ࡿࡍエ変換࣮ࣜࣇを用い࡚ࡳࡢ部࣮ࢩンࣞࣇࢣ高，࡟

．ࡿࡲ求ࡀ包絡ࣝࢺࢡ࣌ࢫ࡚ࡗࡼ࡟࡜ࡇ   

線形予測ศ析㸦LPC㸧ࡣ，離散時間系࠾࡟い࡚，あ

線形結ྜ࡛表ࡢ値ࡢ࠿ࡘいくࡢ௨前ࢀࡑࡀ値ࡢ時点ࡿ

現࡛࡜ࡿࡁいう仮定࡟基࡙ࡁ波形を予測࡛ࡢࡶࡿࡍあ

時間離散的信号．ࡿ   (t：整数 標ࡢい࡚，現時点࠾࡟(

ᮏ値  ，࡟ࢀࡇ隣接ࡿࡍ過去ࡢ p 個ࡢ標ᮏ値ࡢ࡜間ࡢ

線形予測値を   ࡣ   ，࡜ࡿࡍ࡜次ࡢ式㸦6㸧ࡼࡢう࡟表

さࡿࢀ．  

                                (6) 

 

線形予測係数αࡣ，標ᮏ値 誤ࡢ間ࡢ   線形予測値࡜  
差ࡀ最小ࡼࡿ࡞࡜う࡟定ࡢࡇ．ࡿࡵ LPC ࡛求ࡓࡵ線形

予測係数を次式࡟௦入ࡿࡍ．  

                               (7) 

LPC をࣝࢹ予測波形ࣔࡢࡇ，ࡣศ析࡛࣒ࣛࢺࢫࣉࢣ

信号ࣝࢺࢡ࣌ࢫࡢ密度࡜                  ，ࡋ࡞ࡳ࡜
ࢣ，ࡵࡓࡢࡇ．ࡿࡍを算出࣒ࣛࢺࢫࣉࢣࡢࡁ࡜ࡓい࠾

ࡿあ࡟課程ࡿࡍศ析を算出࣒ࣛࢺࢫࣉ DFT，対数変換，

IDFT をࢀࡒࢀࡑ両側 z 変換，複素対数，逆両側 z 変換

概念を複ࡢ࣒ࣛࢺࢫࣉࢣ，࡚ࡗࡼ࡟࡜ࡇࡿえ࠿ࡁ࠾࡛

素ࡢ࣒ࣛࢺࢫࣉࢣ概念࡟拡張ࡿࡍ．LPC ࣒ࣛࢺࢫࣉࢣ

．ࡿࡲ次式࡛求ࡽ࠿線形予測係数αࡣ  

 

                                                                         (8) 

 

p，ࡋࡔࡓ LPC，ࡣ 係数ࡢ数を表わࡍ．  

LPC LPC，ࡣศ析࡛࣒ࣛࢺࢫࣉࢣ 線形波形ࣔࡿࡼ࡟

波形ࡢ元，ࡵࡓศ析を行う࣒ࣛࢺࢫࣉࢣ࡚ࡋ対࡟ࣝࢹ

࣮ࣆࡢࣝࢺࢡ࣌ࢫ，ࡶࡾࡼศ析࣒ࣛࢺࢫࣉࢣࡿࡍ対࡟

，ࡣᮏ検討࡛．ࡿあࡀいう利点࡜いࡍやࡋ抽出ࡀ特性ࢡ

歩行࣮ࢹタࡢ特徴量ࡢࡇ，࡚ࡋ࡜ LPC 係࣒ࣛࢺࢫࣉࢣ

数を用いࡓ．  

 

4. 評価実験  

4.1. 実験概要  

表 1 3．ࡍ諸元を示ࡢ得実験ྲྀ࡟ 軸ྜ成ຍ㏿度ࢭン

㸦ࢧ iPhone3GS㸧を用い࡚被験者 5 タ࣮ࢹい࡚ࡘ࡟ྡ

をྲྀ得ࢧ．ࡓࡋンࣜࣉンࢢ周波数ࡣ 100Hz㸦0.01 秒毎

．ࡓࡋ࡜計測㸧࡟   



 

  

 

 

表  1 実験諸元  

日時  2010 ᖺ 11 ᭶ 12 日 15 時  

ኳ候  晴ࢀ  

使用端ᮎ  iPhone3GS 

周波数ࢢンࣜࣉンࢧ  100HZ 

装着位置ࢧンࢭ  右腰࡟固定  

ྲྀ得秒数  100 秒間㸦1 人あࡾࡓ㸧  

被験者数  5 人  

 

4.2. 特徴量  

4.2.1. 従来ࡢ特徴量  

従来研究࡛用いࡓࡁ࡚ࢀࡽ特徴量㸦ᖹ均値，標準偏

差，最大値，最小値，ࣃワ࣮ࡢࣝࢺࢡ࣌ࢫ最大値，ࣃ

ワ࣮ࡢࣝࢺࢡ࣌ࢫᖹ均値，ࣃワ࣮ࡢࣝࢺࢡ࣌ࢫ標準偏

差㸧ࡘ࡟い࡚評価を行う．ᮏ検討࡛用いࡿ特徴量番号

対応表を表ࡢ 2 ࢖ࢧウࢻン࢖ウ，ࡣᮏ検討࡛．ࡍ示࡟

ࡣࢬ 200 ࡣ幅ࢻ࢖ࣛࢫ，ࣝࣉンࢧ 50 特࡚ࡋ࡜ࣝࣉンࢧ

徴量を抽出ࡿࡍ．例えࡤ，表 2 ࢻン࢖ウࡣ࡜ᖹ均値ࡢ

ウ内࡟あࡿ 200 ．ࡿࡍᖹ均値を意味ࡢࣝࣉンࢧ  

表  2 特徴量対応表  

ձ   ᖹ均値  

ղ   標準偏差  

ճ   最大値  

մ   最小値  

յ 最大値ࡢࣝࢺࢡ࣌ࢫワ࣮ࣃ   

ն ᖹ均値ࡢࣝࢺࢡ࣌ࢫワ࣮ࣃ   

շ 標準偏差ࡢࣝࢺࢡ࣌ࢫワ࣮ࣃ   

 

4.2.2. LPC ࣒ࣛࢺࢫࣉࢣ  

3 軸ྜ成後ࡢຍ㏿度࣮ࢹタ࡟対࡚ࡋ LPC ࣛࢺࢫࣉࢣ

࣒を算出ࡓࡋ．LPC ，ࡣ࡟際ࡿࡍを算出࣒ࣛࢺࢫࣉࢣ

LPC 及びࡢ࣒ࣛࢺࢫࣉࢣ次元数，窓ࡅ࠿や正規化ࡢ᭷

無を定ࡿࡵ必要ࡀあࡿ．白井ࡽ い࡚，次࠾࡟研究ࡢ[2]

元数ࡀ 30 次元，窓࣭ࡅ࠿正規化あࡢࡾ場ྜࡀ最ࡶ識別

率ࡀ高ࡵࡓࡓࡗ࠿，ᮏ検討࠾࡟い࡚ࡶ，次元数を 30

次元，窓࣭ࡅ࠿正規化あࡓࡲ．ࡓࡋ࡜ࡾ，ウ࢖ンࢻウ

をࢬ࢖ࢧ 256 幅をࢻ࢖ࣛࢫ，ࣝࣉンࢧ 50 ࡋ࡜ࣝࣉンࢧ

࡚ LPC ．ࡓࡗ評価を行࡚ࡋを算出࣒ࣛࢺࢫࣉࢣ  

4.2.3. 評価方法  

4.2 ࡛挙ࡓࡆ，従来用い࡚ࢀࡽいࡿ特徴量 7 種類࡟，

LPC 計ࡓをຍえ࣒ࣛࢺࢫࣉࢣ 8 種類ࡢ特徴量を用い࡚，

࣮ࢹ認証用，ࡋを作成ࢡࢵࣈࢻ࣮ࢥࡢ個人毎ࢀࡒࢀࡑ

タ࡜個人ࡢ࡜ࢡࢵࣈࢻ࣮ࢥ距離を算出࡛࡜ࡇࡿࡍ特徴

量ࡢ評価を行う．学習時ࡣ࡟，任意ࡢ被験者ࡢ全࣮ࢹ

タ㸦100 秒間㸧ࡢ中ࡢ半ศ㸦50 秒間㸧࣮ࢹࡢタ࡟対ࡋ

࡚，各特徴量を抽出ࡋ，特徴量毎࡟ LBG+Splitting ࢔

個，࡛࡜ࡇ量子化を行うࣝࢺࢡ࣋ࡓを用い࣒ࢬࣜࢦࣝ

人毎ࢡࢵࣈࢻ࣮ࢥࡢを作成ࡿࡍ．࣋ ，ࡣ࡜量子化ࣝࢺࢡ

入力࣮ࢹタを任意個ࡢ௦表ࣃタ࣮ン㸦ࢡࢵࣈࢻ࣮ࢥ㸧

LBG+Splitting，ࡾ処理࡛あࡿࡍ値࡛近似ࡢ ࢬࣜࢦࣝ࢔

ศ࡟学習系列，ࡋ開始ࡽ࠿ࢡࢵࣈࢻ࣮ࢥ࡞適当，ࡣ࣒

割条件࡜௦表点条件を繰ࡾ返ࡋ適用࡛࡜ࡇࡿࡍ良好࡞

ࣜࢦࣝ࢔設計ࢡࢵࣈࢻ࣮ࢥࡿࡏ収束さ࡟ࢡࢵࣈࢻ࣮ࢥ

ࡣ量子化ࣞ࣋ࣝࣝࢺࢡ࣋，ࡣᮏ稿࡛．ࡿあ࡛࣒ࢬ

2,4,8,16,32 入ࡢ認証用，࡚ࡋ࡜認証段階࡟次．ࡓࡋ࡜

力࣮ࢹタࡽ࠿ウ࢖ンࢻウ毎࡟特徴量を算出ࡋ，個人ࢥ

ࢥࡢࡇ．ࡓࡋ距離を算出ࢻࢵࣜࢡ࣮ࣘࡢ࡜ࢡࢵࣈࢻ࣮

を用い࡚，1ࢡࢵࣈࢻ࣮ ᮏ࡟ウ㸧毎ࢻン࢖タ㸦ウ࣮ࢹ

人 -ᮏ人間࡜，ᮏ人 -他人間ࢻࢵࣜࢡ࣮ࣘࡢ距離を算出

ᮏ人，࡟際ࡓࡋ -ᮏ人間距離ࡀ小さく，ᮏ人 -他人間距

離ࡀ大ࡁくࡿ࡞特徴量ࡀ個人を認証ࡿࡍ上࡛᭷効࡛あ

．ࡿࢀࡽ考え࡜ࡿ  

 

5. 評価結果  

5.1. 従来の特徴量  

4.2 ࡛挙ࡓࡆ 7 種類ࡢ特徴量ࡘ࡟い࡚࣮ࣘࢻࢵࣜࢡ

距離を算出ࡓࡋ．認証用ࡢ入力࣮ࢹタࡣᮏ人࣮ࢹࡢタ

ࡀ 100 ࡀタ࣮ࢹࡢタ，他人࣮ࢹ 800 1，ࡾタあ࣮ࢹ ࢹ

࣮タࡘࡎ距離を算出ࡿࡍ．任意ࡢ被験者ࡢຍ㏿度ࡢᖹ

均値࣭標準偏差を用い࡚算出ࢻࢵࣜࢡ࣮ࣘࡓࡋ距離ࡢ

を図࣒ࣛࢢࢺࢫࣄ 4，図 5 ࣮ࢹ各ࡣ縦軸ࡢ図．ࡍ示࡟

タ区間ࡿࡅ࠾࡟，全体࣮ࢹࡢタ数࡟対ࡿࡍ出現頻度ࡢ

割ྜを表ࡢࡽࢀࡇ，ࡓࡲ．ࡍ距離ࡢᖹ均値をࢀࡒࢀࡑ

表 3，表 4 ．ࡍ示࡟  

 

図  4 ᖹ均値ࢻࢵࣜࢡ࣮ࣘࡢ距離  

 

 

図  5 標準偏差ࢻࢵࣜࢡ࣮ࣘࡢ距離  



 

  

 

 

 

 

表  3 ᖹ均値ࢻࢵࣜࢡ࣮ࣘࡢ距離  

ࣞ࣋ࣝ  ᮏ人 -ᮏ人  ᮏ人 -他人  

2 1.75×     2.10×     

4 5.75×     7.02×     

8 2.16×     2.89×     

16 8.07×     1.28×     

32 3.49×     7.37×     

 

表  4 標準偏差ࢻࢵࣜࢡ࣮ࣘࡢ距離  

ࣞ࣋ࣝ  ᮏ人 -ᮏ人  ᮏ人 -他人  

2 2.10×     2.19×     

4 7.63×     8.50×     

8 2.45×     3.17×     

16 1.15×     1.60×     

32 7.05×     1.03×     

 

表 3，表 4 ，࡜ࡿᖹ均値を見ࡢ距離ࢻࢵࣜࢡ࣮ࣘࡢ

ᮏ人 -ᮏ人間距離ࡀ小さく，ᮏ人 -他人間距離ࡀ大ࡁく

特࡞い࡚᭷効࠾࡟個人認証，࡜ࡿࡍ一見，ࡾ࠾࡚ࡗ࡞

徴量ࡼࡢう࡟見えࡋ࠿ࡋ．ࡿ，図 4，図 5 ࣜࢡ࣮ࣘࡢ

ᮏ人，࡜ࡿを見࣒ࣛࢢࢺࢫࣄࡢ距離ࢻࢵ -ᮏ人間距離ࡢ

ศ布࡜ᮏ人 -他人間距離ࡢศ布ࡀ大ࡁく重࡚ࡗ࡞いࡿ．

ᖹ均値や標準偏差࡞࡛ࡅࡔく，他ࡢ従来ࡢ特徴量ࡘ࡟

い࡚ࡶ同様ࡢ様子ࡀ見࡚ࡗࡼ．ࡓࢀࡽ従来用い࡚ࢀࡽ

いࡿ特徴量ࡣ単一ࡢ特徴量ࡣ࡚ࡋ࡜，個人認証࠾࡟い

従来研，ࡋ࠿ࡋ．ࡿࢀࡽ考えࡀい可能性࡞᭷効࡛ࡣ࡚

究࡛ࡢࡽࢀࡇࡣ特徴量を複数組ྜࡳわ࡛࡜ࡇࡿࡏあࡿ

程度高い認証能力ࡀ得࡚ࢀࡽいࡿ．複数ࡢ特徴量を組

評価，ࡋศ布を確認ࡢ特徴空間上࡛ࡢ場ྜࡓࡏわྜࡳ

．ࡿࢀࡽ考え࡜ࡿあࡀ必要ࡿࡍ  

ࡿい࡚ࡗࡲࡋ࡚ࡗ࡞重ࡀศ布ࡢ距離ࢻࢵࣜࢡ࣮ࣘ

原因を確認ࡵࡓࡿࡍ，例࡚ࡋ࡜，ᖹ均値࣭標準偏差ࡢ

タศ布を図࣮ࢹ 6，図 7 タศ࣮ࢹࡢ標準偏差．ࡍ示࡟

布ࡣ，ᮏ人࡜他人ࡢ間࡛偏ࡀࡾ見ࡀࡿࢀࡽ，重࡚ࡗ࡞

いࡿ区間ࡀ多く，ࡓࡲᖹ均値ࡣᮏ人࡜他人ࡢศ布ࡀ大

重ࡀ特徴空間上࡛ศ布࡟うࡼࡢࡇ．ࡿい࡚ࡗ࡞く重ࡁ

ᮏ人，࡜ࡿい࡚ࡗ࡞ -ᮏ人間距離ࡶࡾࡼᮏ人 -他人間距

離ࡢ方ࡀ小さくࡿ࡞場ྜࡀ生ࣜࢡ࣮ࣘࡵࡓࡢࡇ．ࡿࡌ

㸦図࣒ࣛࢢࢺࢫࣄࡢ距離ࢻࢵ 4，5㸧࠾࡟い࡚ࡶᮏ人 -

ᮏ人間距離ࡢศ布࡜ᮏ人 -他人間距離ࡢศ布ࡀ大ࡁく

重࡚ࡗ࡞いࡿ  

 

 

図  6 ᖹ均値࣒ࣛࢢࢺࢫࣄࡢ  

 

 

図  7 標準偏差࣒ࣛࢢࢺࢫࣄࡢ  

 

5.2. LPC ケプス䝖ラム 

特徴量࡚ࡋ࡜，LPC 算࡟場ྜࡓを用い࣒ࣛࢺࢫࣉࢣ

出さࢻࢵࣜࢡ࣮ࣘࡿࢀ距離࣒ࣛࢢࢺࢫࣄࡢを図 8，図 9

ᖹ均値を表ࡢ距離ࢻࢵࣜࢡ࣮ࣘ，࡟ 5 縦ࡢ図．ࡍ示࡟

軸ࡣ各࣮ࢹタ区間ࡿࡅ࠾࡟，全体࣮ࢹࡢタ数࡟対ࡿࡍ

出現頻度ࡢ割ྜを表ࡍ．図 8 被験者ࡣ A をᮏ人ࡓࡋ࡜

場ྜ，図 9 被験者ࡣ B をᮏ人ࡓࡋ࡜場ྜ࡛あࡿ．従来

LPC，࡜ࡿࡍ比較࡜特徴量ࡢ 場ࡓを用い࣒ࣛࢺࢫࣉࢣ

表，ࡣ࡟ྜ 5 ᮏࡀᖹ均値ࡢ距離ࢻࢵࣜࢡ࣮ࣘ࡟うࡼࡢ

人 -ᮏ人間距離ࡀ小さく，ᮏ人 -他人間距離ࡀ大ࡁく࡞

図，ࡾ 8，図 9 ᮏ人，ࡀ距離ࢻࢵࣜࢡ࣮ࣘ࡟うࡼࡢ -ᮏ

人間距離࡜ᮏ人 -他人間距離ࡢศ布ࢀࡁࡀい࡟ศࢀ࠿

࡚いࡢࡇ．ࡿ結果ࡽ࠿，個人ࡢ認証࠾࡟い࡚ LPC ࣉࢣ

考࡜ࡿ᭷効࡛あ，࡚ࡋ比較࡜特徴量ࡢ従来ࡀ࣒ࣛࢺࢫ

えࡿࢀࡽ．  

 

表  5 LPC ᖹ均値ࡢ距離ࢻࢵࣜࢡ࣮ࣘࡢ࣒ࣛࢺࢫࣉࢣ  

ࣞ࣋ࣝ  ᮏ人 -ᮏ人  ᮏ人 -他人  

2 1.00×     3.44×     

4 8.72×     3.22×     

8 7.70×     3.19×     

16 6.65×     3.05×     

32 5.74×     2.88×     

 



 

  

 

 

 

図  8 被験者 A ࣒ࣛࢢࢺࢫࣄࡢ  

 

図  9 被験者 B ࣒ࣛࢢࢺࢫࣄࡢ  

検討課題ࡢ今後࡜ࡵ࡜ࡲ .6  

6.1. まとめ 

ᮏ検討࡛ࡣ歩行時ࡢ携帯端ᮎࡢຍ㏿度ࢭンࡽ࠿ࢧ

得ࡿࢀࡽຍ㏿度࣮ࢹタを用いࡓ歩行認証ࡢ手法を提案

ຍ㏿度ࡢ歩行時，ࡣ࡟具体的．ࡓࡗ評価を行ࡢࡑ，ࡋ

情報を表わࡍ特徴量࡟音声処理࡛用いࡿࢀࡽ LPC ࢣ

ࡽ従来研究࡛用い，ࡋを提案࡜ࡇࡿを用い࣒ࣛࢺࢫࣉ

ࡢࡑ，ࡋ比較࡜特徴量ࡓࡋ࡜ࢫ統計量を࣮࣋ࡿい࡚ࢀ

᭷効性を࣋ࣝࢺࢡ量子化ࡿࡼ࡟定量的࡞評価手法࡛評

価ࡓࡋ．  

統計量を特徴量ࡓࡋ࡜場ྜ࡛ࡣ，特徴空間ࡿࡅ࠾࡟

個人毎ࡢศ布ࡀ重ࡾ࠾࡚ࡗ࡞，特徴量単体࡛個人を認

証ࡣ࡜ࡇࡿࡍ㞴ࡋい࡜考えࡋ࠿ࡋ．ࡿࢀࡽ，従来研究

ࡢ程度ࡿあ࡛࡜ࡇࡿࡏわྜࡳ特徴量を組ࡢ複数，ࡣ࡛

高い認証性能ࡀ得࡚ࢀࡽいࡿ．複数ࡢ特徴量を組ྜࡳ

わࡓࡏ場ྜࡢ特徴空間上࡛ࡢศ布を確認ࡿࡍ必要ࡀあ

．ࡿࢀࡽ考え࡜ࡿ  

LPC 従来研究，ࡣ場ྜࡓࡋ࡜を特徴量࣒ࣛࢺࢫࣉࢣ

࡛用いࡿࢀࡽ特徴量࡜比較࡜ࡿࡍ，ᮏ人 -ᮏ人間距離࡜

ᮏ人 -他人間距離ࡢศ布ࢀࡁࡀい࡟ศࡾ࠾࡚ࢀ࠿，個人

．ࡓࡁ確認࡛ࡀ᭷効性ࡿࡅ࠾࡟認証ࡢ  

6.2. 今後の検討課題  

タྲྀ得࣮ࢹ .6.2.1  

実用を考慮࡚ࡋ特徴量を評価ࡼࡢࡇ，ࡣ࡟ࡵࡓࡿࡍ

う࡞変化ࡿࡼ࡟誤差ࡢ࡝ࡀ程度存在࠿ࡢࡿࡍ，ᮏ検討

ࡍ確認，࡛࡜ࡇ評価を行う࡟定性的࣭定量的࡟うࡼࡢ

ࡀタྲྀ得対象人数࣮ࢹ，ࡓࡲ．ࡿあࡀ必要ࡿ 5 少࡜ྡ

数࡛あྲྀࡘ࠿，ࡾ得࣮ࢹࡓࡋタࢀࡒࢀࡑࡶ 100 秒間࡜

少࡞いࡵࡓ，さ࡟ࡽ対象人数を増や࣮ࢹ，ࡋタを多く

ྲྀ得ࡋ検討を行う必要ࡀあ࡜ࡿ考えࡿࢀࡽ．  

タ࣮࣓ࣛࣃ .6.2.2  

ᮏ検討࡛ࡢ࡛ࡲࢀࡇ，ࡣ筆者ࡢࡽ検討を参考࡟特徴

量を抽出ࡿࡍ際ࡢウ࢖ンࢻウࢬ࢖ࢧやࢻ࢖ࣛࢫ幅，

LPC࠾࡟࣒ࣛࢺࢫࣉࢣい࡚ࡶ次元数࣮࣓ࣛࣃࡢ࡝࡞タ

を設定ࡓࡋ．今後ࡣ個人認証࠾࡟い࡚適ษ࣮࣓ࣛࣃ࡞

タを定ࡿࡵ必要ࡀあ࣮࣓ࣛࣃ，࡛ࡇࡑ．ࡿタを変化さ

ࡍ評価࡟さを，定性的࣭定量的ࡍやࡋࡢ認証ࡢ時ࡓࡏ

．ࡿあࡀ必要ࡿ  

6.2.3. 歩行状態識別  

ᮏ検討࡛ࡣ，ᖹ地歩行ࡿࡅ࠾࡟ຍ㏿度࣮ࢹタを用い

࡚個人認証を行ࡋ࠿ࡋ．ࡓࡗ，日常利用࣮ࢩࡿࡍンを

考え࡜ࡿ，ᖹ地歩行࡞࡛ࡅࡔく様々࡞道㸦階段や坂࡞

搭࡟携帯端ᮎ，࡛ࡇࡑ．ࡿࢀࡽ考えࡀ࡜ࡇ㸧を歩く࡝

載さ࡚ࢀいࡿ他ࢭࡢンࢧを用い࡚ᖹ地歩行を検出ࡋ，

ᖹ地歩行࡟限定࡚ࡋ認証を行う．渡邉ࡽ ࠾࡟研究ࡢ[6]

い࡚気ᅽࢭンࢧを用い࡚歩行状態ࡀ識別可能࡛あࡇࡿ

を用い࡚歩ࢧンࢭ気ᅽࡣ今後，ࡵࡓࡿい࡚ࢀ示さࡀ࡜

行状態を識別ࡋ，ᖹ地歩行を検出ࡓࡋ際࡟個人認証を

行う手法を検討ࡓࡋい．  
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携帯端末の加速度センサを用いた歩行認証に関する検討
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あらまし 本稿では，携帯端末に搭載された加速度センサを用いて個人認証を行う手法について述べる．
歩行動作において得られる加速度データに個人による違いが表れることを確認し，従来研究で用いている
平均や標準偏差などの統計量を中心とした特徴量が有効であるか確認した．さらに，個人認証における特
徴量として，音声処理でよく用いられる LPCケプストラムを用いることの有効性を評価した．次にそれ
らを踏まえ，パターン認識技術を用いた端末所有者の個人認証を行い，他人受入率（False Match Rate，
FMR）と本人拒否率（False Non-Match Rate，FNMR）を算出することで認証性能の評価を行った．

キーワード 加速度センサ，個人認証，パターン認識，LPCケプストラム

1 まえがき

近年，携帯端末は急速に普及し，情報発信・情報収集
に加えて生活や行動を支援する高機能ツールとして発
展してきた．最近では，利用者のネット内外の活動記録
であるライフログを活用し，利用者の属性情報に応じた
コンテンツや広告を提供するサービスの進展に期待が集
まっている．筆者らは，携帯端末から取得したセンサ情
報（位置，加速度，地磁気など）や，本人確認情報（歩き
方など）を把握し，複合的に分析することで新しいサー
ビスの提供を目指している．
携帯端末には，スケジュールや電話帳などの様々な個

人情報や，電子商取引などで用いる情報などが記録され
ており，端末の紛失によりそれらの情報が他人に悪用さ
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れる危険性がある．これらの情報を保護するために，一
般的にはパスワードや物理的なキーが用いられている
が，情報を参照するたびに，煩雑な動作を行う必要があ
るため，パスワードや物理的なキーを設定しない原因に
もなっている．そのため，ユーザの所有や記憶に依存し
ない，身体的な特徴や特性を用いたバイオメトリック個
人認証が注目されている．バイオメトリック個人認証は，
身体的特徴を用いる認証と，行動的特徴を用いる認証に
分類できる．身体的特徴を用いた個人認証は時間軸上の
一点を対象として本人確認を行うが，行動的特徴を用い
た個人認証は，日常的な動作と同時に本人確認が行える
ため，認証時だけでなく認証後も連続的に本人確認を行
うことができる．また，ユーザへの心理的抵抗が弱いこ
とが利点として挙げられる．そこで本検討では，携帯端
末向けの個人認証手法として，行動的特徴である人物の
歩行動作における加速度データに着目し，携帯端末に搭
載されている加速度センサを用いた歩行認証を提案する．

2 歩行認証

2.1 歩行時の加速度データ

携帯端末はユーザが日常的に所持するものであり，常
に携帯端末に搭載されているセンサでユーザの行動によ
るセンサ情報が取得されている．近年，監視システムや

1



アクセスコントロールのための個人認証システムとして
歩容認証が検討されている [1]．カメラから得られる動
画像を処理することで，個人の認証が可能であることが
示されており，歩き方は個人によって異なることが確認
されている．そこで本検討では，個人の歩き方の違いが
歩行中の加速度に現れると考え，所持している携帯端末
の加速度センサから得られる加速度データに着目した．
携帯端末に搭載されている３軸加速度センサから取得

される歩行における加速度データを Fig.1に示す．本検
討では，端末を腰に固定しているため，x，y，zの３軸
がそれぞれどの方向を指しているのかわかるが，センサ
の向きにより３軸それぞれの成分が変化してしまう問題
がある．そこで，式（1）を用いて３軸を合成した値 rを
求め，センサが受けた加速度の大きさを用いて認証を行
う．Fig.1に示した３軸の加速度データに対して式（1）
を用いて合成した３軸合成加速度データを Fig.2に示す．

r =
√

x2 + y2 + z2 (1)
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Figure. 2: Composition Acceleration of Three-Axis

2.2 従来研究

歩行動作における加速度データを用いて個人認証や
個人識別を行っている研究では，平均値や標準偏差，歩
調を特徴量として用いる研究がなされている [2][3][4]．
Jenniferら [3]の個人識別の研究においては各軸の平均
値や標準偏差，平均絶対値や歩調などを用いて約 90%の
個人識別率が得られている．しかし，これらの特徴量に
ついては，認証・識別確率のみを評価しているが，個人
認証に対しての特徴量の有効性については確認していな
い．そのため，当該特徴量が個人性を適切に抽出できて
いるか確認する必要がある．特徴空間において本人デー
タ同士は近く，他人データ同士は離れるような特徴量が
有効であるので，まず特徴空間上での分布を確認する必
要があると考えた．また，白井ら [2]の研究において，個
人を識別する特徴量として，LPCケプストラムが有効で
ある可能性が示されており，伊藤ら [5]の研究において
歩行状態の識別に LPCケプストラムが有効であること
を示している．ケプストラム分析により，スペクトルの
微細構造とスペクトル包絡を分離して抽出できる．スペ
クトルの微細構造は，歩行データの時間波形における周
期情報を表す．微細構造は，細かく変動する要素で，歩
行データの取得時期や取得環境などの要因の違いによる
影響を受けやすい．一方で，スペクトル包絡は歩行デー
タの時間波形における振幅情報を表すため，個人毎の特
徴が歩行データの振幅情報に現れる場合，スペクトル包
絡を用いることが有効であると考える．スペクトル包絡
は，周波数軸上に緩やかに変化する要素でもある．この
ため，スペクトル包絡は，歩行データの取得時期や取得
環境の影響を受けづらいと考えられる．以上から，スペ
クトル包絡を抽出できるケプストラム分析による特徴量
が歩行認証に有効であると考えた．
そこで本検討では，従来の特徴量と比較することによ

り，筆者らが提案している LPCケプストラムを歩行認
証に用いる有効性を評価した結果を報告する．

2.3 歩行認証システム

本検討では，パターン認識技術を用いて Fig.3のよう
な歩行認証システムを設計し，個人認証の認証能力を評
価した．

Figure. 3: Authentication System
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前処理（Preprocessing）部では，端末から取得される
加速度情報を用いて歩行動作を検出し，３軸加速度を
合成して特徴量を抽出しやすい形に変換する．特徴抽出
（Feature Extraction）部では，前処理部で変換したデー
タの特徴量の算出を行う．学習時には，事前にいくつかの
歩行データから特徴量を抽出し，LBG+Splittingアルゴ
リズムを用いたベクトル量子化（Vector Quantization）
を用いて個人毎のコードブック（Personal Codebook）
を作成する．ベクトル量子化とは，入力データを任意
個の代表パターン（コードブック）の値で近似する処理
であり，LBG+Splittingアルゴリズムは，適当なコード
ブックから開始し，学習系列に分割条件と代表点条件を
繰り返し適用することで良好なコードブックに収束させ
るコードブック設計アルゴリズムである．認証時には，
入力された歩行データから特徴量を抽出し，距離計算
（Distance Calculation）部において，各コードブックと
のユークリッド距離 dを式（2），（3）を用いて算出し，
最小となるユークリッド距離を求める．ただし，mは特
徴量の次元数，cは個人コードブック，nはベクトル量
子化レベル，vは認証用データとする．認証システムに
おいて特徴抽出部は特に重要であり，認証性能を大きく
左右する．そこで本検討では，歩行認証システムを実装
し，その認証結果を用いて認証性能を評価した．

d = min{di, i = 1, 2, · · · , n} (2)

di =

√

√

√

√

1

m

m
∑

j=1

(ci j − vj)2 (3)

3 提案手法

3.1 LPCケプストラム

入力信号をx(t)とした場合，ケプストラム（cepstrum）
は，短時間振幅スペクトルX(ω) の対数の逆フーリエ変
換として定義され，スペクトル包絡と微細構造を近似的
に分離して抽出できる特徴がある．スペクトル包絡は，
時間波形における大局的な特徴を表し，微細構造は，時
間波形における基本周期を表す．そこで，歩行データの
時間波形 x(t)を，２つの信号 g(t)と h(t)で表すことを
考える．ただし，g(t)は周期信号であり，h(t)はインパ
ルス応答である．x(t)はこれらの２つの信号の畳み込み
として次の式（4）のように与えられる．

x(t) =

∫ t

0

g(τ)h(t− τ)dτ (4)

X(ω) = G(ω)H(ω) (5)

ただし，X(ω)，G(ω) および H(ω) はそれぞれ，x(t)，
g(t)，および h(t)のフーリエ変換である．このX(ω)の

対数変換は

log |X(ω)| = log |G(ω)|+ log |H(ω)| (6)

となる．次に式（6）に対して周波数 ωを変数として逆
フーリエ変換する．これがケプストラムであり，フーリ
エ変換をＦの記号で表すと

c(τ) = F−1 log |X(ω)| = F−1 log |G(ω)|+F−1 log |H(ω)|

(7)

となる．式（6）右辺第１項は，スペクトル上の微細構
造，すなわち比較的細かい周期のパターンであり，第２
項はスペクトル包絡，すなわち周波数による変化のゆる
やかなパターンを表す．逆フーリエ変換した際に，高ケ
フレンシー部のピークから基本周期が求まり，低ケフレ
ンシー部のみを用いてフーリエ変換することによってス
ペクトル包絡が求まる．
線形予測分析（LPC）は，離散時間系において，ある

時点の値がそれ以前の値の線形結合で表現できるという
仮定に基づき波形を予測するものである．時間離散的信
号 xt において，現時点の標本値 xt，これに隣接する過
去の p個の標本値との間の線形予測値を xtとすると，x̂t

は次のように表される．

x̂t = α1xt−1 + α2xt−2 + · · ·+ αpxt−p (8)

線形予測係数 αは標本値 xtと線形予測値 x̂tの間の誤差
が最小となるように定める．この LPCで求めた線形予
測係数を次式に代入する．

H(z) =
1

1 +
∑p

i=1 αiz−i
(9)

LPCケプストラム分析では式を信号のスペクトル密度
とみなし，X(ω) = H(z)|z=ejωt とおいたときのケプス
トラムを算出する．このため，ケプストラム分析を算出
する過程にあるDFT，対数変換，IDFTをそれぞれ，両
側 z変換，複素対数，逆両側 z変換でおきかえることに
よって，ケプストラムの概念を複素ケプストラムの概念
に拡張する．LPCケプストラムは線形予測係数 αから
次式で求まる．

c1 = −α1

cn = −αn −

n−1
∑

m=1

(m

n

)

cmαn−m (1 < n ≤ p)

cn = −

p
∑

m=1

(m

n

)

cmαn−m (p < n)































(10)

ただし，pは，LPC係数の数を表す．
LPCケプストラム分析では，LPCによる線形波形モ

デルに対してケプストラム分析を行うため，元の波形に
対するケプストラム分析よりも，スペクトルのピーク特

3



性が抽出しやすいという利点がある．本検討では，歩行
データの特徴量として，この LPCケプストラム係数と
用いた．　

3.2 複数フレームによる認証

1つのフレーム（ケプストラム分析の適用する範囲）
から得られる特徴量から算出されるユークリッド距離を
用いて認証を行うと，フレーム毎の特徴量に少しばらつ
きがあるために，認証性能があまり高くならないと考え
られる．そこで本検討では，複数フレームを用いた認証
を行う．具体的には，任意個のフレームのそれぞれの特
徴量からユークリッド距離を算出し，算出された任意個
のユークリッド距離の平均値，最大値，最小値を任意個
のフレームの代表コードブックの距離として算出し，本
人・他人の判定基準となる閾値と比較を行うことで認証
する．また，本検討では，k数決法を用いて歩行認証を
行う手法を提案する．k数決法とは，任意個のフレーム
のそれぞれの特徴量からユークリッド距離を算出し，算
出された任意個のユークリッド距離をそれぞれ本人・他
人の判定基準となる閾値と比較し，任意個の中で k個以
上のフレームにおいて閾値を満たした場合に，その任意
個のフレームは本人と判定する手法である．

4 評価実験

4.1 実験概要

本検討では，実装した歩行認証システムを用いて，通
常歩行と成りすまし歩行における評価実験を行った．評
価実験において，学習時には，任意の被験者の全データ
の中の半分のデータに対して，各特徴量を抽出し，特徴
量毎に LBG+Splittingアルゴリズムを用いたベクトル
量子化を行うことで，個人のコードブックを作成する．
認証用データとしては，学習に用いていない残りの半
分のデータを使用する．その後，学習用データと認証用
データを入れ替えて評価するするクロスバリデーション
を行った．
本検討では，認証性能の評価尺度として，バイオメトリ

クスの性能評価尺度として一般的な，他人受入率（False

Match Rate，FMR），本人拒否率（False Non-Match

Rate，FNMR）を利用した．FMRと FNMRの関係を
表すROC（Receiver Operating Characteristic）曲線を
用いて，本人・他人判定の基準となる閾値を変化させた際
の精度を評価した．この曲線が原点に近くなれば近くな
るほど認証性能が高いことを示す．また，本人拒否率と他
人受入率が等しくなったときの値を EER（Equal Error

Rate）といい，認証性能評価の指標として良く用いられ
る．EERが小さいほど認証性能が高いことを示す．

4.2 通常歩行における歩行認証実験

通常歩行における歩行認証について評価実験を行った．
通常歩行におけるデータ取得実験の実験諸元をTab.1に
示す．iPhone4Sに搭載されている３軸加速度センサを
用いて，被験者 20名について１人あたり 100秒間の歩
行データを取得した．データの取得間隔を表すサンプリ
ング周波数は 100Hz（0.01秒毎に計測）とした．

Table. 1: Outline of Experiment

Date 2012.10.06

Terminal iPhone4S

Sampling Frequency 100Hz

Mounting Position Right side of Waist

Acquisition Time 100sec/person

Number of Subject 20 person

4.2.1 従来特徴量との比較

従来研究で用いられている平均値，標準偏差，最大値，
最小値の４種類の特徴量と LPCケプストラムの計５種
類の特徴量を１フレーム毎に算出し，評価実験を行った．
評価結果のROC曲線をFig.4に，EERをTab.2に示す．
従来研究に用いられている４種の特徴量の中では，最小
値を用いた場合に認証性能が高くなるが，LPCケプスト
ラムを用いた場合が最も認証性能が高いことがわかる．
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Figure. 4: Difference of Feature

4.2.2 パラメータ調査

LPCケプストラムを用いて歩行認証をする上で，以
下の３つのパラメータを設定する必要がある．

• フレーム長

特徴量を算出する際の，１フレームに含まれるサ
ンプル数．例えば，フレーム長が 256サンプルで
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Table. 2: Difference of Feature
Authentication Method EER

Average 37.5%

Standard Deviation 27.2%

Maximum 31.7%

Minimum 26.3%

LPC Cepstrum 24.2%

あれば，2.56秒毎に特徴量を算出することになる．
また本検討では，フレームを１６サンプルずつス
ライドさせて特徴量の算出を行った．

• LPCケプストラム次元数

LPCケプストラムを算出するの次元数．次元数が
多いとより細かい特徴を得ることができるが，計
算の負荷が増大する．

• ベクトル量子化レベル

学習データをいくつの段階に量子化するかを表す．
量子化レベルが高い（細かい）ほど，元の学習デー
タとの誤差が小さくなるが，計算の負荷が増大する．

そこで，フレーム長，ケプストラムの次元数，ベクト
ル量子化レベル 3つのパラメータにおける認証性能の比
較を行った．基本的には，フレーム長を 256，ケプスト
ラムの次元数を 30，ベクトル量子化レベルを 32として，
評価対象のパラメータを変化させることでパラメータの
調査を行う．評価結果の ROC曲線をそれぞれ，Fig.5，
Fig.6，Fig.7に示す．
フレーム長は大きければ大きいほど認証性能は高くな

るが，大きすぎると認証時間に多くの時間を要するため
に余り実用的とは考えられない．ケプストラムの次元数
は，5次元とした場合に性能が低くなるが，そのほかの次
元数では性能に大きな変化は見られない．これは，LPC

ケプストラムの低次元部分に，歩行動作の個人による違
いがあることを表している．ベクトル量子化レベルは，
16レベル，32レベルとした場合に最も認証性能が高く
なり，64レベル以上とすると認証精度は少し低下する．
以後の検討では，フレーム長を 256，ケプストラム次元
数を 30，ベクトル量子化レベルを 32として評価実験を
行うこととする．
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Figure. 5: Difference of Frame-Size
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Figure. 6: Difference of Dimension of LPC-Cepstrum
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Figure. 7: Difference of Level of Vector Quantization

4.2.3 複数フレームを用いた認証

ここまでの検討では，1つのフレームから得られる特徴
量から算出されるユークリッド距離を用いて認証を行っ
ている．しかし，1つのフレームのみで認証を行うと，フ
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レーム毎の特徴量にばらつきがあるために，認証性能が
あまり高くならない．そこで本検討では，複数フレーム
を用いた認証を行う．評価結果の ROC曲線を Fig.8に，
EERを Tab.3に示す．16フレームの平均値を用いた場
合に EERが 15.5%となり，最も認証性能が高い結果に
なった．また，１つのフレームのみで認証を行った場合
と，16フレームを用いて認証を行った場合の本人-本人
間のユークリッド距離（subject）と，本人-他人間のユー
クリッド距離（non-subject）をそれぞれ Fig.9，Fig.10

に示す．縦軸は各データ区間における，全体のデータ数
に対する出現頻度の割合を表す．Fig.9の１つのフレー
ムのみで認証した場合と比較して，Fig.10の 16フレー
ムを用いて認証した場合が分布の重なりが小さくなり，
認証性能が高くなることが分かる．
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Figure. 8: Authenticaiton Using Multi-Frames
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Figure. 9: Histgram of One-Frame Authentication
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Figure. 10: Histgram of 16-Frames Authentication

Table. 3: Authenticaiton Using Multi-Frames

Authentication Method EER

1-Frame 24.3%

16-Frame-Ave 15.5%

16-Frame-Max 20.0%

16-Frame-Min 17.5%

4.2.4 k数決法

本検討で提案する k数決法による歩行認証を行った．
本検討では，フレーム数は 16個とし，k = 1, 2, 3, 5, 8と
して認証を行った．また，4.2.3において最も認証性能
が高い 16フレームの平均値との比較を行った．評価結
果の ROC曲線を Fig.11に，EERを Tab.4に示す．16

フレームの平均値と比較して，k数決法により認証を行
う方が，認証性能が高くなった．また，k数決法におい
ては，k = 2とした場合に，EERが 12.6%となり，認
証性能が最も高い結果になった．
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Figure. 11: Authentication Using k-Majority Method
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Table. 4: Authentication Using k-Majority Method

Authentication Method EER

16-Frame-Ave 15.5%

1-Majority 13.8%

2-Majority 12.6%

3-Majority 13.7%

5-Majority 13.8%

8-Majority 14.4%

4.3 成りすまし歩行における認証実験

成りすまし耐性について調査を行うため，評価実験
を行った．成りすまし歩行におけるデータ取得実験の実
験諸元を Tab.5 に示す．被験者７名について，同じ歩
幅（60cm），同じ歩調（100歩/分）で歩行し，１人あ
たり 100秒間の歩行データの取得を行った．認証手法に
は 4.2.4で提案した k数決法（k = 2）を用いた．

Table. 5: Outline of Experiment for Spoofing

Date 2012.11.14

Terminal iPhone4S

Sampling Frequency 100Hz

Mounting Position Right side of Waist

Acquisition Time 100sec/person

Number of Subject 7 person

Authentication Method k-Majority

評価結果のROC曲線をFig.12に，EERをTab.6に示
す．通常歩行において認証を行った結果のEERは 10.1%

となり，成りすまし歩行において認証を行った結果の
EERは 22.5%となる．また，通常歩行と成りすまし歩
行における本人-本人間のユークリッド距離（subject）
と，本人-他人間のユークリッド距離（non-subject）を
それぞれ Fig.13，Fig.14に示す．縦軸は各データ区間に
おける，全体のデータ数に対する出現頻度の割合を表す．
Fig.13の通常歩行における分布に比べて，Fig.14の成り
すまし歩行における分布は，本人-本人間距離と本人-他
人間距離の分布の重なりが大きくなってしまっている．
そのため，Fig.12やTab.6でわかるように，成りすまし
歩行における認証では大きく認証性能が低下した．
認証性能が大きく低下した原因として以下の２点が考

えられる．１つ目は，LPCケプストラムがピッチを顕
著に抽出する特徴量であるために，歩調・歩幅を固定し
たことの影響を受け，性能が大きく低下したと考えられ
る．２つ目は，歩調・歩幅を固定したことにより歩行に
おける個人性が失われたと考えられる．歩行には人それ

ぞれの歩き方があるが，歩調・歩幅を固定することで固
有の歩き方を強制的に失わせてしまう結果となった．本
検討の結果からは歩行認証の成りすまし耐性が低いと考
えられるが，本人とする被験者に普段と違う歩き方をし
ているために，正確な成りすまし耐性の評価とは言えな
い．また，歩行している姿を見るだけでは，歩調・歩幅
を正確に計測することは難しいと考えられる．そこで，
今後の検討課題として，本人とする被験者は通常通りに
歩行し，それを他人とする被験者が真似して歩くことで
歩行データを取得し，認証を行うことで，より正確な歩
行認証の成りすまし耐性を評価したい．
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Figure. 12: Tolerance of Spoofing

Table. 6: Tolerance of Spoofing

The Kind of Walk EER

Nomal Walk 10.1%

Spoofing Walk 22.5%
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Figure. 13: Histgram of Nomal-Walk
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5 まとめと今後の検討課題
5.1 まとめ

本検討では歩行時の携帯端末の加速度センサから得ら
れる加速度データを用いた歩行認証の手法を提案し，そ
の評価を行った．具体的には，歩行時の加速度データに
音声処理で用いられる LPCケプストラムを用いること
を提案した．従来研究で用いられている統計量を中心と
した特徴量と比較し，その有効性を，実装した歩行認証
システムで認証を行い，ROC曲線やEERを用いて定性
的・定量的に評価した．また，LPCケプストラムを用い
て認証を行う上で必要となるラメータの調査を行い，複
数フレームを用いた認証である k数決法の評価を行った．
また，歩行認証の成りすまし耐性についても評価した．
複数フレームを用いて認証を行う場合には，任意個の

フレームの平均値のような統計量を用いるよりも，本検
討で提案する k数決法を用いた方が認証性能が高くなる
ことがわかった．また，k数決法においては k = 2とし
た場合が最も認証性能が高くなることがわかった．
成りすまし歩行における認証では，通常の歩行におけ

る認証に比べて大きく認証性能が低下した．原因として，
LPCケプストラムが歩調・歩幅の影響を受けてしまうこ
と，歩調・歩幅を固定することで個人固有の歩き方が強
制的に失われてしまうことが考えられる．

5.2 今後の課題

5.2.1 成りすまし耐性の調査

本検討では，歩幅・歩調を固定して歩行することで成
りすまし歩行における歩行データを取得した．しかし，
歩幅・歩調を固定して歩行することで，個人特有の歩き
方が強制的に失われてしまうことが考えられる．そこで，
本人とする被験者には通常通りに歩いて歩行データを取
得し，本人とする被験者の歩き方を見て，他人とする被
験者がそれを真似して歩くことにより成りすまし歩行に

おける歩行データを取得する必要があると考えられる．
これにより，本人とする被験者固有の歩き方を失うこと
なく，歩行データを取得することができるため，より成
りすまし耐性について正確な評価を行うことができる．

5.2.2 取得環境の影響の調査

本検討では，携帯端末（iPhone4S）を右腰に専用の
ケースを用いて固定し，平地を歩行することで歩行デー
タを取得した．しかし，環境要因（天候，道の凹凸など）
により歩行動作が変化し，保持状態（端末を保持する場
所）により歩行動作における加速度データが変化すると
考えられる．そのため，取得環境によって歩行動作にど
のように影響があるのかを調査し，その影響を考慮した
上で歩行認証を行う手法を検討したい．

5.2.3 特徴量の検討

本検討で，音声処理で用いられている特徴量の LPC

ケプストラムが歩行認証において従来の特徴量と比較し
て，有効であると示した．今後は，バイオメトリクス認
証で用いられている特徴量や．音声処理で用いられてい
る他の特徴量を歩行認証に適用した場合の有効性を評価
したい．
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