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床面圧力センサによる靴の識別モデルの開発と評価

上村 宙1 由谷 哲夫2 渋谷 敦子2 湯村 翼1

概要：過去の動線分析の研究では，カメラ映像を用いたコンピュータビジョン的方法が主流である．しか
し，カメラを用いた動線分析では，遮蔽物による死角が生じるという欠点がある．また，プライバシー侵害
の懸念もある．これらの問題は，動線分析に床面圧力センサを用いることで回避することができる．床面
圧力センサを使って動線解析を行うには，体重，歩幅，スピード，靴の種類などから人を識別する必要が
ある．本研究では，ニューラルネットワークを用いて靴の圧力分布から靴の種類を識別する手法を開発し
た．スニーカー，上靴，サンダルの 3種類の靴を用意してデータを収集し，識別モデルを作成した．もっ
ともよいモデルの正答率は 97.4%であった．実運用における課題は計測時間と耐久性である．

1. はじめに
小売店や工場，倉庫，公共施設など人が多く行き交う場

所では，リスク回避や効率化を進めるために人の状態を把
握したり，人物を追跡したりすることが求められている．
これらの要求に対して，近年ではカメラを用いた画像認識
による手法が提案されている [1]．カメラを用いる方法で
は，監視カメラを流用できるなどのメリットがある．しか
し，人同士や物が重なって死角になってしまっている所で
は検出できないというデメリットがある．また，カメラは
プライバシー上の問題から設置することが困難な場所が多
くあり，利用場所が限られるというデメリットもある．カ
メラの代わりに床面に設置する圧力センサを使用するこ
とにより，死角やプライバシーの問題を回避することが出
来る．
圧力センサの一つとして，感圧導電シート Velostatを

用いたものがある．Velostatは圧力が掛かると電気抵抗が
減るという性質を持つため，電圧の変化を測定することに
よって圧力を計測できる．Velostatを用いたセンサの利点
として，安価であること，検出点の配置や密度を容易に変
化させられること，ポータビリティが高いことなどが挙げ
られる．
動線分析を行うためには，足跡が同一人物の物か判定す

る必要がある．足跡による人物識別は，体重・歩幅・歩行
スピード・靴の種類といった情報を活用する．そこで本研
究では，我々は Velostatを用いた圧力センサで得たデー
タを用いてニューラルネットワークを構築して靴の識別を
行う．
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2. 関連研究
圧力センサを用いた動線分析に関連する研究として以

下の研究が挙げられる．Leusmannら [4]は高密度に敷き
詰めたピエゾ素子を用いて人の識別や動作の識別をした．
Middletonら [5]はシンプルなバイナリスイッチによって
得られた歩幅、歩調、つま先からかかとまでの時間の 3つ
の特徴を元に人物の識別をした．

Velostatを用いたセンサの研究として，以下の研究が挙
げられる．Kciukら [3]は医療用の圧力センサとしての使
用を目的として，センサの性能を検査した上で，マットに
かかる圧力をニューラルネットワークを用いて近似的に算
出した．Jeongら [2]は Velostatや角速度センサなどの各
種センサを用いて，手話翻訳を目的とした指ジェスチャ認
識グローブを作成した．Supraptoら [6]は Velostatを用
いた 32× 32点のセンサを作成し，足跡の圧力分布を取得
して，ほかの足圧分布測定用センサとの比較検討をした．
Yuanら [7]は Velostatとエピゾ素子を用いた 27× 27の
センサを作成し，圧力データから 10種類の物体を分類す
る畳み込みニューラルネットワークを作成した．

3. 圧力センサの構造
この研究で使用した圧力センサは，Velostat，銅箔テー

プ，Arduinoを用いて作成した．また，我々は以前に，『床
面圧力センサ開発における感圧導電シート分離方式の検
討』の研究 [8]を行い，帯状分離型 (平行)が最も性能が良
いことを明らかにした．よって，今回の研究では帯状分離
型 (平行)を使用した．
作成したセンサは，銅箔テープの幅は 5mm，間隔を
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図 1 (左) センサの構造 (右) 実際に作成したセンサ

図 2 センサの回路と実物

20mmとし，銅箔テープを縦横 12本ずつ格子状に配置し
たため計 144点を計測できる．(図 1)
送電は Arduino の Degital pin を銅箔テープと帯状の

Velostatが平行になっている面の銅箔テープに直接接続し
て行う．受信は銅箔テープと帯状の Velostatが垂直に交
わっている面の銅箔テープを Arduinoの Analog pinに直
接接続して電圧を計測し，1kΩの抵抗を通して GNDに
接続する．制御用のマイクロコントローラとして使用した
Arduinoでは，0～5Vの入力電圧を 4096段階のアナログ
入力として受け取ることが出来る．
圧力の計測は以下の手順で行う．

( 1 )銅箔テープと Velostatが平行になっている面側にあ
る 12本の銅箔テープに順に送電する。

( 2 )それぞれの銅箔テープに送電されている間に，もう片
面の全ての銅箔テープの電圧を測定することによって
行う．

( 3 ) 1と 2を 100ms毎に繰り返す．

4. 識別モデル
4.1 ニューラルネットワークの構造
識別に使うニューラルネットワークの構造は，入力層，

三層の隠れ層，出力層からなる．入力層では，センサの
生データを受け取る．ノード数は 12× 12=144ノードと
なっている．隠れ層は，合計三層でそれぞれ 36ノードの

図 3 ニューラルネットワークの構造

図 4 実験に使用した靴

表 1 データセット
センサ 1 センサ 2 センサ 3 併合

5 秒 通常 150 150 150 450

回転 600 600 600 1800

10 秒 通常 150 150 150 450

回転 600 600 600 1800

全結合層となっている．出力層では，三種類の靴 (スニー
カー，上靴，サンダル)それぞれの確率を出力する．全て
の層で活性化関数は ReLUを使用した．optimizerは確率
的勾配降下法を使用し，学習効率は 0.8とした．損失関数
には，クロスエントロピー誤差を使用した．

4.2 学習用データの収集
分類対象としてスニーカー，上靴，サンダルの三種類の

靴を用意して，それぞれの靴に 1.5kgの重りを入れた．ス
ニーカーは靴の裏全体が接地するような形状になってお
り，三種類の靴の中で最も接地面積が大きい．上靴は靴の
裏全体が接地するような形状になっているが，中心が盛り
上がっており端の方は接地しづらくなっている．サンダル
はつま先とかかとが分離して接地するような形状になって
おり，接地面積が一番小さい．
測定では，最初にセンサ上に何も置いていない状態で 5

秒以上待機したうえでキャリブレーションを行う．次に，
靴をセンサ上に載せ 5秒待機してから圧力分布を記録する．
この測定をそれぞれの靴で 5回ずつ行う計 15回の測定

を 1セットとして，10セット測定を行い，一枚当たり 150
個のデータを収集した．センサは 3枚あるため合計で 450
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図 5 結果の混同行列

個のデータを収集した．また，待機時間を 10秒にして同
様に測定を行い，一枚当たり 150個のデータを収集し，セ
ンサ 3枚で合計 450個のデータを収集した．よって，待機
時間が二種類，センサが三個の合計 900個のデータを収集
した．この論文では、このデータを通常データと呼ぶ。
別のデータセットとして，収集した 150個のデータに対

し，90 度，180 度，270 度の回転を行った合計 600 個の
データセットを作成した．これを回転データとする．
また，上記二つのデータセットを元にセンサの区別をな

くしたデータセットを作成した．これを併合データとする．
収集したデータは学習用に trainデータ，validationデー

タ，testデータのそれぞれにわけ，その比は 70:15:15と
した．

5. 結果
図 3はそれぞれのデータセットにおける分類の結果であ

る．10秒の通常データでは，スニーカーを他の物であると
分類してしまっていることが多い，特に併合データで誤分
類しているのは，スニーカーを上靴として分類してしまっ
たものだけである．これに対し，ほかのデータセットでは
誤分類に関して特に傾向はみられない．
図 4はそれぞれのデータセットの正解率である．5秒の

通常データでは，センサごとの正解率の平均は 42.0%であ
り，併合データは 38.2%である．5秒の回転データでは，
センサごとの正解率の平均は 43.7%であり，併合データは
44.1%である．10秒の通常データでは，センサごとの正解

図 6 正解率

図 7 F 値

率の平均は 73.9%であり，併合データは 97.1%である．10
秒の回転データでは，センサごとの正解率の平均は 55.7%
であり，併合データは 97.4%である．
図 5はそれぞれのデータセットの F値である．5秒の通

常データでは，センサごとの F値の平均は 41.3%であり，
併合データは 47.0%である．5秒の回転データでは，セン
サごとの F値の平均は 41.8%であり，併合データは 44.4%
である．10秒の通常データでは，センサごとの F値の平均
は 76.4%であり，併合データは 97.6%である．10秒の回
転データでは，センサごとの F値の平均は 55.4%であり，
併合データは 97.5%である．
正答率，F値ともに，5秒の通常データ，5秒の回転デー

タ，10秒の通常データ，10秒の回転データの順で分散が
小さくなっている．
待機時間 5秒と 10秒の結果を比べると，通常データと

回転データ共に 10秒の方が全体的に正答率が高くなって
いる．
各センサに関して，待機時間 10秒の方では，回転デー

タよりも通常データの方が正答率が全体的に高くなってい
る．待機時間 5 秒の方では正答率が上がったセンサと下
がったセンサの両方がある．
併合データに関しては，どちらの待機時間でも回転デー

タの方が正答率が高くなっている．
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6. 考察
通常データと回転データ共に待機時間 10秒の方が正答

率が高くなっている．これは，靴をセンサに置いた際に生
じた振動などのノイズが 5秒では収まりきっていない可能
性や，制御に使用している Arduinoの電力が足りておら
ず電圧が回復するまで時間がかかっている可能性が考えら
れる．
各センサに関して，待機時間 10秒の方では，通常データ

の方が正答率が高くなっている．これは，10秒間待機する
ことによって，振動などのノイズや電圧回復までのノイズ
が減ったため，センサ自体の感度の偏りが特徴として出や
すくなったためだと考えらえる．感度の偏りが特徴として
出やすくなると，特に操作をしていないデータでは感度の
偏りも含めて学習できるが，データを回転させているデー
タでは学習できない．そのため，回転データの正答率が下
がってしまっていると考えらえれる．感度の偏りが出てし
まう原因として，Velostatの電気抵抗が一様ではないこと
や，センサ作成時での誤差，使用による劣化などが考えら
れる．
対して，各センサに関して待機時間 5秒の方では，正答

率の変化に傾向はみられない．これは，データに様々な種
類のノイズが含まれていたためだと考えられる．靴を置い
た際の振動など，回転させてデータ数を増やすことで性能
が上がるタイプのノイズが優位になったデータと，センサ
の感度の偏りなど，回転させることで性能が下がるタイプ
のノイズが優位となったデータがあったためだと考えら
れる．
併合データに関しては，回転データの方が少しだけ正答

率が高くなっている．これは，複数のセンサのデータをま
とめて学習させたことで，センサの感度の偏りを学習しな
くなったため，データを増やすことが重要になったのだと
考えられる．
このセンサは人の動線分析を行う事を主眼に開発をして

いる．実環境の動線分析で使用する際には，多くの枚数の
センサを使用することになり，センサを作るたびにモデル
を学習させるのは現実的ではない．そのため，センサの感
度の偏りを学習せず，データ数を容易に増やすことが出来
る回転データの方式でデータを収集し，モデルの学習を行
うのが最も良いと考えられる．

7. おわりに
本研究では，感圧導電シート Velostatを用いた圧力セ

ンサでのニューラルネットワークを用いた靴の識別を行っ
た．研究に用いた靴は 3種類で，学習後のモデルでの正答
率が一番良かったものは 97.4%であり，F値は 97.5%だっ
た．また，実環境での使用を考えると 90度ごとに回転を

させることでデータの数を増やし，センサごとの感度の偏
りを学習しなくなるようにすることができる回転データが
最適であると判明した．
本研究では，靴の中に重りを入れて識別を行ったが，実

際には人の動線分析での使用を主眼に置いて開発を行って
いる．そのため，人の動線分析を行う際には以下のような
問題が起きる可能性がある．本研究では，靴の中に 1.5kg
の重りを入れてデータを収集したが、導線分析を行う際は
人がセンサ上を歩くため，圧力が測定可能な範囲を超えて
しまう可能性がある．また，正確な圧力分布を用いるため
にセンサ上に靴を置いてから何秒か待ってから記録した
が，実際には正確な圧力分布を取得できるまで待つことは
できない．さらに，今回作成した床面圧力センサは耐久力
が低いため，歩行時にかかる力や長期間の使用に耐えるこ
とが出来ない可能性がある．他にも，今回は靴の種類を三
種類で行ったが，実際にはもっと多くの種類があり，中に
は識別が難しいものもある．そのため今後は，今回判明し
た課題の解決し，より想定しているケースに対応できるよ
うに，センサとアプリケーションのさらなる開発を行って
いく．
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