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概要
バリアフリーマップは，移動に困難を抱える人が安全に移動できるようにするためのも
のである．従来のバリアフリーマップは，調査員が現地に赴き，バリアの種類や位置を記
録して製作しているため，製作コストが高く，広範囲のバリアフリーマップの作成が難し
いという問題がある．この問題を解決するために，クラウドソーシングを活用し，バリア
情報を低コストで収集できる手法が研究されている．しかし，この手法は，現地まで足を
運ぶことが可能な空き時間があり，バリア情報収集に高いモチベーションを持つ人が中心
となってバリア情報を収集している．そのような人の数は限られるため，依然として広範
囲のバリアフリーマップの作成難易度は高い．
この問題を解決するために，多様な空き時間とモチベーションの人の存在を前提とした
バリア情報収集プラットフォームBScannerが提案されている．BScannerでは，実地調査
とセンサデータ計測の 2つの手法にゲーミフィケーションを導入してバリア情報を収集す
る．実地調査を行う手法は，従来通り，バリア画像を撮影，投稿する形式である．センサ
データ計測によりバリア情報を収集する手法では，ユーザはスマートフォンをポケットに
入れて歩くことで，歩行時の加速度，角速度データを投稿する．投稿されたデータは機械
学習を用いて分析され，バリアの種類と位置情報から構成されるバリア情報に変換され
る．センサデータ計測は，ユーザの作業負荷が少なく，時間に余裕がない人でもバリア情
報収集に貢献できる．加えて，ゲーミフィケーションの導入によりモチベーションが低い
人でも，ゲームを遊びながらバリア情報収集に参加できる．BScannerは多様なモチベー
ションや空き時間のユーザがバリア情報収集に参加できるように設計されているが，ゲー
ミフィケーションやセンサデータ計測の導入がユーザのバリア情報収集にどのような影響
を与えるかは検証できていない．
本研究では，BScanner用いてユーザにバリア情報を収集してもらい，ゲーム要素の有
無と作業負荷の低いバリア情報収集手法の有無が参加度合いに与える影響を調査した．実
験の結果，実地調査，センサーデータ計測の両方において，ゲーム要素が参加度合いを質
的にも量的にも向上させることが確認された．作業負荷の低いバリア情報収集手法の有無
によって参加度合いに影響を与えることは確認されなかったが，一部のユーザは，作業負
荷の低い手法を活用してバリア情報を収集することが確認された．
本稿の貢献は，長期の実験によりBScannerがバリア情報収集に有効か検証し，ユーザ
のバリア情報収集への参加度合いを向上させるためにどのような機能が必要かを検討し
たことである．



目 次

第 1章 序論 1

1.1 研究の背景 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 2

1.2 研究の目的 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 3

1.3 本論文の構成 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 3

第 2章 バリア情報収集に関する研究事例 4

2.1 画像からバリアを自動で検出する手法 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 5

2.2 不特定多数の人が遠隔地からバリアを評価する手法 . . . . . . . . . . . . . 6

2.3 不特定多数の人が現地でバリアを評価する手法 . . . . . . . . . . . . . . . . 6

2.4 不特定多数の人が現地でバリア検出のためのセンシングをする手法 . . . . 7

第 3章 研究課題 9

3.1 問題の定義 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 10

3.2 研究課題の設定 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 11

第 4章 バリア情報収集システム 12

4.1 概要 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 13

4.2 実装 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 16

4.2.1 収集部 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 16

4.2.2 分析部 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 19

4.2.3 可視化部 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 20

第 5章 評価実験 23

5.1 実験の目的 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 24

5.2 実験の概要 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 24

5.3 実験の手順 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 25

5.3.1 第 1部 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 25

5.3.2 第 2部 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 26

5.4 実験の結果 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 26

5.4.1 第 1部の結果 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 26

5.4.2 第 2部の結果 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 27

5.5 考察 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 29

5.5.1 仮説 1と仮説 2に関する考察 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 29

i



ii

5.5.2 仮説 3に関する考察 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 32

第 6章 結論 33

謝辞 36

参考文献 38

研究業績 41



図 目 次

4.1 BScannerの概要 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 13

4.2 4つのモード . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 14

4.3 A:R/GR で収集されたバリア情報を可視化した地図，B: W/GWで収集
されたバリア情報を可視化した地図 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 14

4.4 システム構成図 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 16

4.5 Reporter/Gaming reporterの画面 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 17

4.6 Walker/Gaming walkerの画面 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 19

4.7 A:歩行データ分析モデルの概要，B:歩行データから推定されたバリア情報
の可視化例 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 22

5.1 参加度合いを示すアンケートへの回答結果（7:同意する～1:同意しない，
NR, NGR, NW , NGW = 19, 17, 13, 17） . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 27

5.2 各モードにおける投稿数と 1投稿あたりの距離（NR, NGR, NW , NGW =

19, 17, 13, 17） . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 27

5.3 各モードを使い分けたかの分布と利用したモード数ごとの人数 . . . . . . . 28

5.4 各期間におけるデータ投稿数 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 28

5.5 Q1,Q2の回答分布（7:同意する～1:同意しない,

[NR:L, NR:H ], [NGR:L, NGR:H ], [NW :L, NW :H ], [NGW :L, NGW :H ] = [10, 9], [9,

8], [7, 6], [9, 8]） . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 29

5.6 各モードを使用した／しなかった理由 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 30

5.7 モチベーション別の投稿数および歩行距離
（[NR:L, NR:H ], [NGR:L, NGR:H ], [NW :L, NW :H ], [NGW :L, NGW :H ] = [10, 9], [9, 8],

[7, 6], [9, 8]） . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 31

iii



表 目 次

4.1 サーバ実装に用いた技術一覧 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 18

5.1 各モードの実施順序 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 25

5.2 各モードを利用した期間の参加人数 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 26

5.3 各期間のモチベーション別の参加者数 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 29

iv



第1章 序論



第 1章 序論 2

1.1 研究の背景
現実世界には，様々な障害を抱えながら生活している人が数多く存在する．日本では，
身体障害，知的障害，精神障害の 3つに区分されており，それぞれに定義が存在する．身
体障害者福祉法では，「身体障害者」とは，「別表∗に掲げる身体上の障害がある 18歳以上の
者であって，都道府県知事から身体障害者手帳の交付を受けたもの」と定義されている．
内閣府が 2016年に行った調査によると，このような定義に当てはまる身体障害者は，日
本だけで 436万人存在している [1]．こうした障害者の社会参画を支援する動きが強まっ
ている．仕事，娯楽などのあらゆる活動はスムーズな移動を前提としているため，障害者
の社会参画を実現するためには，移動支援が欠かせない．しかし，下肢障害などで移動に
困難を抱える人はそのような自由な移動を行えない．そこで，本研究では，主に下肢障害
者などの移動に困難を抱える人々に焦点を当てる．
昨今では，社会が障害者を前提としていないことに対する疑問の声が強まっている．従
来は，障害を抱える人が社会に順応できるようにサポートするという考え方であったが，
障害や不利益・困難の原因は障害のない人を前提に作られた社会の作りや仕組みに原因が
あるという考え方が主流になりつつある．このような考え方を障害者の社会モデル†と呼
ぶ．このような考え方に基づき，2018年に施策された障害者基本計画では，社会のあら
ゆる場面におけるアクセシビリティの向上が基本理念の 1つとして掲げられている．しか
し，残念なことに今の社会には，障害者の活動を制限するようなバリアが多数存在する．
例えば，階段や段差，傾斜のある道は，移動に困難を抱える人の円滑な移動を妨げてい
る．移動に困難を抱える人は，バリアフリーマップを用いて，これらのバリアの位置を把
握している．従来のバリアフリーマップは，調査員が現地に赴き，バリアの種類や位置を
記録することで，製作されている．このため，作成コストが高く，広範囲のバリアフリー
マップの作成が難しいという問題がある．バリアフリーマップは，主に地方自治体や施設
の管理者が作成しているが，いずれも表示範囲が施設の周辺および内部に限定されている
のが現状である．区市町村のバリアフリーマップ一覧 [2]を見ても分かる通り，駅や公園
といった施設や，特定エリアしか網羅できていない．このようなバリアフリーマップを使
用した場合，地図の範囲外に存在するバリアの情報が分からず，移動途中に思わぬバリア
に遭遇し，立ち往生してしまう恐れがある．広範囲のバリアフリーマップを作成するため
には，バリアフリーマップの作成コストを低減させる必要がある．
スタッフの現地調査の手間をなくし，バリアフリーマップの作成コストを低減させるた
めに，次の 2つの手法が提案されている．1つ目は，Google Street Viewなどのオンライ
ンの街並み画像を機械学習などを用いて分析し，移動に問題のある場所を発見する手法で
ある [3][4]．2つ目は，クラウドソーシングを活用して，専門知識を持たない不特定多数の
市民が，街並み画像から移動に問題のある場所を発見する手法である [5][6][7]．どちらの
手法も実地調査が必要ないため，バリアフリーマップ作成のコストが大幅に低減される．

∗身体障害者福祉法別表（第 4条，第 15条，第 16条関係）
†一方，障害を病気や傷害，その他の健康状態から直接引き起こされた人の特性とする考え方は障害者の

医学モデルと呼ばれる
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しかし，街並み画像の状態と実際の状態が異なる場合や障害物によるオクルージョンな
ど，様々な制約が存在する [6][8]．これらの制約が存在するため，バリアフリーマップ作
成には依然として実地調査が必要であると言える．
低コストで実際の場所のバリア情報を収集するために，実地調査を伴う２種類のクラウ
ドソーシング手法が提案されている．1つ目の手法は，クラウドソーシングを用いた現地
監査である [9][10]．これは，不特定多数の人が現地に赴き，アクセシビリティに関する問
題を報告するものである．2つ目の手法は，クラウドソーシングによるセンサデータ収集
である [11][12][13][14]．これは，不特定多数の人によって収集された現地のセンサデータ
を分析することで，アクセシビリティに関する問題を検出するものである．どちらの手法
も，低コストで現地からアクセシビリティ情報やセンサデータを収集できるという利点が
ある．しかし，両手法の効果は，時間に余裕のある人や作業に対するモチベーションの高
い人に依存している．このため，クラウドソーシングを活用したアプローチには，参加意
欲の高い人が少なく，バリア情報を網羅的に収集するのが難しいという問題ある．

1.2 研究の目的
1.1節に述べた問題を解決するためには，バリア情報収集への参加意欲が低い人であっ
たり，時間を確保することが難しく，参加の機会を逃している人などが使いやすいバリ
ア情報収集システムが必要となる．この問題を解決するために，多様な空き時間やモチ
ベーションを持つ人々に対応したクラウドソーシングによるバリアフリーマップ生成手法
[15][16]が提案されている，このバリアフリーマップ生成手法には，多様な空き時間やモ
チベーションを持つ人々に対応するために，ゲーミフィケーションと，作業負荷の少ない
バリア情報収集手法の 2つの要素が取り入れられている．しかし，これらの要素がユーザ
のバリア情報収集に与える影響は明らかになっていない．上記から，多様な空き時間やモ
チベーションを持つ人々に対応したクラウドソーシングによるバリアフリーマップ生成手
法がバリア情報収集に有効であるか検証することを本研究の目的とする．

1.3 本論文の構成
本論文の構成は次のとおりである．

2章では，バリア情報収集に関する研究事例について述べる．3章では，本論文におけ
る問題の定義と研究課題について述べる．4章では，本研究で用いるバリア情報収集シス
テムの概要と実装を説明する．5章では，4章で説明したシステムがバリア情報収集に有
効であるか検証するための実験・考察について述べる．最後に 6章にて，本論文の結論を
述べる．
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本章では，バリア情報収集に関する研究事例について述べる．バリア情報を収集する手
法は数多く存在するが，4種類に分類できる．2.1節では，画像からバリアを自動で検出
する手法（Automatic Auditing，以降AA）についての事例を紹介する．2.2節では，不
特定多数の人が遠隔地からバリアを評価する手法（Crowdsourced Virtual Auditing，以降
CVA）についての事例を紹介する．2.3節では，不特定多数の人が現地でバリアを評価す
る手法（Crowdsourced Field Auditing，以降CFA）についての事例を紹介する．2.4節で
は，不特定多数の人が現地でバリア検出のためのセンシングをする手法（Crowedsourced

Field Sensing，以降CFS）についての事例を紹介する．

2.1 画像からバリアを自動で検出する手法
画像からバリアを自動で検出する手法（AA）は，オンラインに存在する地理画像（衛星
写真など）に機械学習手法を適用し，バリア情報を検出，評価する手法である．Ahmetovic

ら [17][18]は，衛星画像から横断歩道を検索し，Google Street View（以降GSV）画像と
照合して検証する手法を提案している．これは，衛星画像から横断歩道広報を検索し，そ
の位置におけるGSVのパノラマ画像を機械学習を用いて分析し，横断歩道であるか判定
するものである．彼らは，総面積 7.5km2の横断歩道を対象に評価を行ったところ，90%

を超える精度で正しく判定できたことを報告している．加えて，精度を上昇させるため
に，クラウドソーシングを活用した評価手法を導入している．クラウドソーシングによ
る評価を導入することで，誤検出が 40%減少し，判定精度も 98%まで上昇した．彼らは，
コンピュータビジョンとクラウドソーシングを組み合わせることで，横断歩道検出タスク
の精度を向上できると結論づけている．Haraら [3]は，歩道の縁石を検出するために，機
械学習を利用する方法とクラウドソーシングを活用した手動評価の方法の 2つを組み合わ
せることを提案している．これはWeb上からスクレイピングしてきた画像から縁石の存
在を判定するタスクをクラウドワーカーと機械学習が分担して行うものである．このア
プローチには，機械学習で分析した場合のパフォーマンスを予測するコントローラーがあ
り，自動判定が難しい画像をクラウドワーカーが担当することで，精度の向上を図ってい
る．彼らは，最終的に既存手法と比較して検出精度を維持したまま，時間コストを 13%削
減している．加えて，同様のアプローチが屋外のアクセシビリティ情報の検出に利用でき
ると報告している．Weldらは [4]，30万件以上の大規模画像データベースを対象に機械学
習を利用して，クラウドソーシングで付与されたラベルの自動検証と，歩道のアクセシビ
リティ問題の自動ラベリングを行なっている．クラウドソーシングで付与されたラベルの
自動検証では，クラウドソーシングによって歩道のアクセシビリティに関する問題に関す
るラベルが付与された画像に対し，そのラベルがどの程度信頼できるのかを機械学習を用
いて評価している．歩道のアクセシビリティ問題の自動ラベリングでは，GSVのパノラ
マ画像から歩道のアクセシビリティ問題を検出している．具体的には，GSVのパノラマ
画像を入力として，アクセシビリティ問題がある箇所を検出し，どのような問題があるの
かを縁石ランプの存在/欠落，路面の問題，障害物の 4つに分類している．結果，先行す
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るラベリング自動化手法と比較して高い性能を示し，人間のラベリング性能と同等あるい
は上回る場合があることを報告している．
これらの方法には低コストかつ時間効率が良いという利点がある一方で，街並み画像を
記録した時点と現在で歩道の状態が異なる場合があることや，駐車車両や樹木などにより
歩道の表面が隠されて（オクルージョン）問題の検出漏れが発生することが指摘されてい
る [8][19]．

2.2 不特定多数の人が遠隔地からバリアを評価する手法
不特定多数の人が遠隔地からバリアを評価する手法（CVA）は，不特定多数の人が遠
隔地から街並み画像を評価することで，アクセシビリティに関する問題を検出する手法で
ある．特に，GSVの画像を利用する事例が多く存在する [5][6][20]．Baderら [5]は，GSV

を使用して近隣環境をオンラインで監査するシステムを開発している．彼らは，このシ
ステムを利用して全米の道路 150区画を対象に歩きやすさに関する 187項目の評価を行
なっており，監査結果の多くは信頼できるものであったと報告している．Griewら [6]は，
GSVをベースに街路の特徴を 9つに分類して評価するシステムを提案している．これは，
GoogleStreetViewを見ながら使用するもので，ユーザはドロップダウン式のメニューか
ら道路の特徴を入力する．彼らは，システムでの監査結果と実地監査の結果を比較してお
り，75%から 95%の結果が一致していることを報告している．Haraら [20]は，GSVの街
並み画像からアクセシビリティ問題を発見する作業を 6人の専門家（うち 3人は車椅子利
用者）と訓練を受けていないクラウドワーカーの２グループに行ってもらい，結果を比較
している．結果，クラウドワーカーは 81%の精度でアクセシビリティ問題の有無を判断で
きており，知識のないクラウドワーカーでもある程度の信頼度で街並み画像からアクセシ
ビリティ問題検出できるとしている．
また，いくつかの研究事例では，報酬の有無 [21]や年齢・性別・居住地 [7]といった属
性がクラウドソーシングタスク結果に与える影響を調査している．
CVAは，AAと同様に，コストと時間効率の面で優れているものの，時間経過やオク
ルージョンといった欠点が存在する [8][19]．

2.3 不特定多数の人が現地でバリアを評価する手法
不特定多数の人が現地でバリアを評価する手法（CFA）は，不特定多数の人が現地に赴
き，バリア情報を評価するものである．典型的には，ユーザが現地で撮影した画像がオン
ラインの地図上に撮影した場所と関連づけられて共有される [9][10]．Mobasheriら [9]は，
車椅子でアクセスできる場所の情報を共有するためのプラットフォームWheelmapを開発
している．Wheelmapは，ユーザが現地で撮影した画像が 12のカテゴリからなるアクセシ
ビリティ情報と共にオンラインの地図上に表示されるシステムである．Wheelmapは，車
椅子利用者のコミュニティから大きな関心を集めており，80万件以上の観光スポットが登
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録されている．Prandiら [10]は，都市データ収集アプリケーションであるGeo-Zombieを
提案している．Geo-Zombieは，ゾンビが歩行者を捕食するという状況から，プレイヤー
が脱出を試みるというストーリーのゲームである．地図上に表示されるゾンビから逃げる
ためには，街を歩く必要があり，このゲーム設計は，ユーザの出歩く意欲を向上させてい
る．加えて，生き延びるために必要な物資を手に入れるためにはアクセシビリティ情報の
投稿が必要であり，ゲームを遊ぶ過程でアクセシビリティ情報が収集できる設計となって
いる．
CFAは，人が現地でバリア情報を収集するため，車が入れない場所の情報を収集でき，
オクルージョンの影響を受けないという利点がある．また，行政などの専門スタッフが行
うよりも安価にデータを収集できる．一方で，収集者に継続的なインセンティブを与え，
現場に直接に訪問させ続ける必要がある．

2.4 不特定多数の人が現地でバリア検出のためのセンシング
をする手法

不特定多数の人が現地でバリア検出のためのセンシングをする手法（CFS）は，不特定
多数の人が現地でセンシングしたデータを機械学習システムなどで分析することで，バ
リアを検出する手法である．2.3節のCFAでは，収集者が現地で写真を撮影する作業をす
る必要があるため，作業負荷が高い．CFAの事例では，ゲーム要素の導入や当事者のコ
ミュニティの関心を得ることで，この問題を解決している．一方，CFSでは人がセンサ
端末を携行して現地を移動するだけであるため，収集者にかかる作業負荷が少ない．この
アプローチでは車椅子に取り付けたセンサによって計測されたデータを分析することが多
い．機械学習を用いてセンサデータを分析することで，段差や坂といった車椅子の通行を
阻害するバリアの存在を検出する事例が存在する. Civitareseら [11]は，車椅子に取り付
けられたセンサーで計測したデータを分析することで，都市のアクセシビリティ情報を収
集する手法を提案している．彼らは，10人の車椅子利用者から計測されたデータを分析
し，高い精度でアクセシビリティ情報を検出できたものの，段差の高さのような細かい情
報に関しては信頼性が落ちると報告している．
CFSは，CFAと同様に，車の入れない場所の情報を収集でき，オクルージョンの影響
を受けない．一方で，車椅子ユーザの数は限定されるため，網羅できる範囲が狭いとい
う問題がある．この問題を解決するため，歩行者が携帯するスマートフォンのセンサデー
タを用いる事例も存在する [12][13][14]．Kurauchiら [12]は，　歩行者やベビーカーなど，
複数の移動手段において移動時のセンサデータを分析することでバリアの種類や位置と
いったアクセシビリティ情報を検出する手法を提案している．Miyataら [13]は，健常歩
行者の歩行時の加速度データをスマートフォンで計測し，機械学習モデルを用いて分析す
ることで，バリア情報を収集する手法を提案している．この事例では，特定の特徴量を用
いることでバリアを高精度で識別できることが確認されている．Yamatoら [14]は，歩行
データ収集作業にゲーミフィケーションを導入している．具体的には，陣取りゲームを遊
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びながらバリア情報を収集できる手法を提案している．少人数の実験の結果，ゲーミフィ
ケーションがモチベーションの維持に貢献していることが示唆されている．
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第 3章 研究課題 10

本章では，本研究における問題の定義と研究課題について述べる．

3.1 問題の定義
バリアフリーマップは，移動に困難を抱える人が安全に移動できるようにするためのも
のである．従来のバリアフリーマップはスタッフが現地調査を行うことで作成されてき
た．しかし，この手法は高いコストがかかるため，広範囲のバリアフリーマップを作成す
るには不向きである [8]．このため，従来のバリアフリーマップは，範囲が限定されてお
り，施設内やその周辺の情報を表示するものが多い．このようなバリアフリーマップは，
施設に行くまでの道のりのバリア情報が表示されていないため，利用者が移動中に思わぬ
バリアに遭遇し，立ち往生する恐れがある．広範囲のバリアフリーマップを作成するため
には，低コストでバリアフリーマップ作成する手法を確立する必要がある．専門スタッフ
の現地調査の手間をなくし，バリアフリーマップの作成コストを低減させるために，次の
2つの手法が提案されている．1つ目は，Google Street Viewなどのオンラインの街並み
画像を機械学習などを用いて分析し，移動に問題のある場所を発見する手法である [3][4]．
2つ目は，クラウドソーシングを活用して，専門知識を持たない不特定多数の市民が，街
並み画像から移動に問題のある場所を発見する手法である [5][6][7]．どちらの手法も実地
調査が必要ないため，バリアフリーマップ作成のコストが大幅に低減される．しかし，街
並み画像の状態と実際の状態が異なる場合や障害物によるオクルージョンなど，様々な制
約が存在する [8][19][6]．これらの制約が存在するため，バリアフリーマップ作成には依然
として実地調査が必要であると言える．
低コストで実際の場所のバリア情報を収集するために，実地調査を伴う 2種類のクラウ
ドソーシング手法が提案されている．1つ目の手法は，クラウドソーシングを用いた現地
監査である [9][10]．これは，不特定多数の人が現地に赴き，アクセシビリティに関する問
題を報告するものである．2つ目の手法は，クラウドソーシングによるセンサデータ収集
である [11][12][13][14]．これは，不特定多数の人によって収集された現地のセンサデータ
を分析することで，アクセシビリティに関する問題を検出するものである．どちらの手法
も，低コストで現地からアクセシビリティ情報やセンサデータを収集できるという利点が
ある．しかし，両手法の効果は，時間に余裕のある人や作業に対するモチベーションの高
い人に依存している．
この問題を解決するために，本研究の先行研究 [15][16]では，多様な空き時間やモチベー
ションを持つ人々の存在を前提としたクラウドソーシングによるバリアフリーマップ生成
手法，BScannerが提案されている．BScannerは，多様な空き時間のユーザに対応するた
めに，バリア画像の撮影と歩行データ計測という 2種類の収集手法を持ち，多様なモチ
ベーションのユーザに対応するため，ゲーミフィケーションを導入している（詳細は 4章
にて説明する）．しかし，それらがユーザのバリア情報収集にどのような影響を与えるか
は検証できていない．よって，本研究における問題は，BScannerが導入している，2種
類の収集手法とゲーミフィケーションの有無がバリア情報収集にどのような影響を与える
かが明らかになっていないことだと定義できる．
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3.2 研究課題の設定
3.1節で定義した問題を解決するためには，ユーザの利用シーンを想定した実験を実施
する必要がある．BScannerの効果を検証するために，2つの実験が行われている [22][23]．
1つ目の実験 [22]は，バリア画像を投稿する収集手法において，ゲーミフィケーションの
有無がユーザのモチベーションにどのような影響を与えるかを検証する実験である．この
実験では，健常歩行者の学生 8名が 1週間の間，それぞれの生活圏内でバリア画像収集を
行っている．結果，ゲーミフィケーションの導入には，バリア画像収集への意欲を高める
効果やバリア画像収集のために普段通らない道を通る意欲を高める効果があることが確認
されている．2つ目の実験 [23]は，歩行データを収集する手法において，ゲーミフィケー
ション有無がユーザのモチベーションにどのような影響を与えるかを検証する実験であ
る．この実験では，健常歩行者の学生 8名が 1週間の間，それぞれの生活圏内で歩行デー
タ収集を行っている．結果，ゲーミフィケーションの導入には，歩行データ収集への意欲
を高める効果があることが確認されている．これらの実験では，ゲーミフィケーションが
バリア画像収集や歩行データ収集に有効であることが示唆された．一方で，いずれも実験
も実験参加者が 8名と少ないことや実験期間が短いことから，正確にBScannerの効果を
厳密に検証できているとは言えない．加えて，バリア画像を収集する手法と歩行データを
収集する手法の両方を導入することで，多様な空き時間のユーザに対応できているかを検
証できていない．上記から，2つの実験が行われているものの，BScannerがバリア情報
収集に有効であるかは明らかになっていないと考える．よって，本研究では，長期間に渡
る検証実験を実施し，BScannerがバリア情報収集に有効であるか厳密に検証することを
研究課題として設定する．
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本章では，本論文で利用するバリア情報収集システムBScannerについて述べる．4.1節
では，BScannerの概要について説明し，4.2節では，BScannerの実装について説明する．

4.1 概要
BScannerの概要を図 4.1に示す．本システムでは，空き時間やモチベーションの高さ

図 4.1: BScannerの概要

に依存しないようにするため，図 4.1に示すように，多様な空き時間やモチベーションに
対応するシステム設計を採用している．具体的には，図 4.2に示すような 4つのモード
(Reporter，Gaming reporter，Walker，Gaming walker)を持つスマートフォンアプリケー
ションを提供している．
4つのモードについて，順に説明する．
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図 4.2: 4つのモード

図 4.3: A:R/GR で収集されたバリア情報を可視化した地図，B: W/GWで収集された
バリア情報を可視化した地図
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Reporter（以降，R）は，写真を撮影，投稿する機能を持つ．ユーザは，現地でバリア
の写真を撮影，投稿することでバリア情報を収集できる．このようなバリア情報収集手法
は，一般的であり，既存事例 [9][10]でも採用されている．写真を撮影し，投稿するという
作業は作業負荷が高く，インセンティブなしで行うのは難しい．このため，本モードは時
間に余裕があり，バリア情報収集のモチベーションが高い人を対象としている．
Gaming reporter（以降，GR）は，Rにゲーミフィケーションを導入したものである．
具体的には，バリアの写真を撮影・投稿することでモンスターを獲得できる，モンスター
収集ゲームである．本モードで撮影された写真はサーバに送られ，ResNet-50をもとにし
たニューラルネットワークによって分析され，「段差」，「階段」，「坂」，「バリアでない」の
4クラスのいずれかに判定される．その後，システムはバリア種別に対応したモンスター
の画像をユーザに返す．ユーザはモンスター収集ゲームを遊びながらバリア情報を収集で
きる．このため，バリア情報収集に対するモチベーションが低い場合でも，バリア情報収
集に貢献できる．ただし，ゲームを遊ぶ時間は確保する必要がある．本モードは，空き時
間が多く，バリア情報収集のモチベーションが低い人を対象としている．RとGRで収
集されたバリア画像は，図 4.3の通り，地図上に位置情報と関連づけられて可視化される．
Walker（以降，W）は，歩行時の 3軸加速度，3軸角速度，位置情報（以降，歩行デー
タ）を記録し，投稿する機能を持つ．投稿された歩行データはニューラルネットワークで
分析され，「平地」，「段差」，「階段」，「坂」の 4クラスのいずれかに判定される．スマート
フォンをポケットに入れて歩くという軽微な手作業のみでバリア情報を収集できるため，
空き時間の少ない人でもバリア情報収集に貢献できる．一方で，本モードには，歩行デー
タ計測のモチベーションを向上させるような機能は無い．このため，本モードはバリア情
報収集のモチベーションが高く，空き時間が少ない人を対象としている．
Gaming walker（以降，GW）は，Wにゲーミフィケーションを導入したものである．具
体的には，歩いた場所を自分のチームの陣地として獲得できる陣取りゲームである．ユー
ザは，最初に赤チームと青チームに分かれる．次に，Wと同様に歩行データを投稿する．
本モードでは，歩行したエリアを自分のチームの陣地として獲得できる．加えて，ユーザ
はアプリ上で自分のチームが獲得しているエリアと相手のチームが獲得しているエリア
をリアルタイムに確認できる．上記の機能を用いて，互いのチームで陣地を取り合い，よ
り多くの陣地を獲得することが，本ゲームの目的である．ユーザは，バリア情報収集のモ
チベーションが低くても，陣取りゲームを楽しみながらバリア情報収集に貢献できる．加
えて，スマートフォンをポケットに入れて歩くだけで良いため，時間に余裕が無い人でも
参加しやすい．このため，本モードはバリア情報収集のモチベーションが低く，空き時間
が少ない人を対象としている．本モードで収集された歩行データは，Wと同様にニュー
ラルネットワークで分析される．WとGWで収集された歩行データを分析して得られた
バリア情報は，図 4.3のように，地図上にヒートマップ形式で可視化される．
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4.2 実装
BScannerは，バリア画像および歩行データを収集する収集部，収集された歩行データ
を分析し，バリア情報を推定する分析部，収集されたバリア情報を地図上に表示する可視
化部から構成される．システム構成図を図 4.4に示す．システムの実装に利用した技術の

図 4.4: システム構成図

一覧を表 4.1に示す．

4.2.1 収集部
　収集部はバリア画像を収集するRとGR，歩行データを収集するWとGWから構
成される．
RとGRの画面を図 4.5に示す．4.1節で説明した通り，RとGRには写真を撮影する
機能がある．ユーザは次の手順で写真を投稿できる．

(1) 中央のTAKE A PHOTOボタンを押す．

(2) カメラが起動するので，写真を撮影する．

(3) 写真を撮影した場所（屋外か屋内）と撮影したバリアの種類（上り/下り坂，上り/

下り階段，上り/下り坂，その他の 7つから選択）を入力する．

(4) UPLOADボタンを押すと，手順３で入力した情報と位置情報が写真と共に送信さ
れる．
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図 4.5: Reporter/Gaming reporterの画面
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表 4.1: サーバ実装に用いた技術一覧

システム 技術

サーバ

OS CentOS

　　　　　　　　　　　　 Gateway

Python

Reporterサーバ
Gaming reporterサーバ

Walkerサーバ
Gaming walkerサーバ
歩行データ分析モデル
バリア画像分析モデル

Webサーバ Apache

マップクライアント HTML,JavaScript

データベース SQLite3

クライアント BScannerクライアント Java

位置情報と共に写真を投稿するため，投稿される写真は必ず現地で撮影されたものである
必要がある．このため，R/GR内のカメラ機能を用いて撮影された写真のみが投稿でき
る仕様となっている．また，GRでは，図 4.5に示すように，写真撮影後にモンスターを
獲得できる．
WとGWの画面を図 4.6に示す．
4.1節で説明した通り，WとGWには歩行時の 3軸加速度，3軸角速度，位置情報を
記録する機能がある．
歩行データの計測は次に説明する手順で行われる．
(1) ユーザがスマートフォン上の STARTボタンを押すとスマートフォンが振動する．3

秒後にスマートフォンが再度振動するため，ユーザはそれまでにスマートフォンを
ズボンの左ポケットに，端末の上部が下になり，画面が体と反対側になる向きでス
マートフォンをポケットに入れる．

(2) 手順 1で STARTボタンを押した 3秒後にスマートフォンが振動する．2秒後にス
マートフォンが再度振動するため，ユーザはスマートフォンが次に振動するまでの
間静止する．

(3) 再度，スマートフォンが振動した後，歩き始める．この時点から歩行データの計測
が開始される．

(4) 適当な距離を歩く

(5) ユーザはポケットからスマートフォンを取り出し，STOPボタンを押すことで計測
を停止できる．手順 3で STARTボタンを押した後はスマートフォンがスリープモー
ド中であっても計測は継続されている．
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図 4.6: Walker/Gaming walkerの画面

(6) 歩行データ投稿画面でUPLOADボタンを押すと，歩行データが送信される．
手順 4の間，スマートフォンは 1秒間に 20回の頻度で，現在の位置情報，3軸加速度，3

軸角速度を記録し，手順 6でデータが記録されたログファイルをサーバに送信する．サー
バに送信された歩行データは，4.2.2項で説明する分析部で分析され，位置情報とバリア
種別からなるバリア情報に変換される．

4.2.2 分析部
分析部では，WとGWで収集された歩行データを深層学習を用いて分析し，位置情報
とバリア種別から構成されるバリア情報を推定する．歩行データの分析は次のように行わ
れる．最初に，分析対象の歩行データを一定間隔に分割する．4.2.1項で述べた通り，歩行
時の加速度，角速度は 1秒に 20回計測され，記録されていくが，歩行データの投稿タイ
ミングは各ユーザに委ねられるため，各データの歩行時間は一致しない．このため，分析
対象の歩行データを一定間隔で分割し，分析対象のデータの長さを統一する必要がある．
分割する間隔は，先行研究 [24]と同様に，3秒間とする．分割されたデータは，3秒間の
間に計測された 60個のデータが 3軸加速度，3軸角速度の合計 6セットある形式となる．
次に，1次元の畳み込みニューラルネットワークを用いて構成されたモデルを用いて，歩
行データを分析し，バリア情報を推定する．モデルの概要を図 4.7(A)に示す．本モデル
はF値が 0.99であり，3秒間の歩行データを平地，上り段差，下り段差，上り階段，下り
階段，上り坂，下り坂の 7つに分類できる．次に，バリア情報の緯度・経度に対して，凝
集型クラスタリングを行う．クラスタリングの閾値は 0.0001とし，クラスタ間の距離が
これ以下の場合，結合して同じクラスタとする．この閾値はWGS84楕円体における，北
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緯 35度付近の緯度，経度の 1度あたりの距離が 0.00001，0.000009であることに基づいて
いる．最後に，クラスタ内の全データのうち，バリアであると判定されたデータの割合を
算出し，位置情報と関連づけることで，バリア情報としている．

4.2.3 可視化部
可視化部では，収集部で収集されたバリア画像と分析で推定されたバリア情報を地図上
に可視化する．可視化部でバリア情報が表示されている例を図 4.3に示す．地図の表示に
はOpenStreetMap[25]を利用している．OpenStreeMapは，誰もが編集，利用できるオー
プンソースの地図作成プロジェクトである．

4.2.3.1 バリア画像の可視化
4.2.1項で収集されたバリア情報は，緯度，経度，バリア画像，バリア画像に付与され
た情報の 4つから構成されている．そのうち，緯度，経度の情報から，地図上の写真が撮
影された位置にアイコンを表示する．アイコンがクリックまたはタップされるとバリアそ
の地点で撮影されたバリア画像が表示される．

4.2.3.2 歩行データから推定されたバリア情報の可視化
4.2.1項で収集されたバリア情報は，緯度，経度，推定されたバリア情報（0 1.0の値）
の 3つから構成されている．4.2.2項で説明した通り，3秒間の歩行データからバリア情報
が推定される．このため，10分の歩行データからは，最大でも 200件のバリア情報が生
成されることになり，分割する際のバッファも考慮すればさらに多くなる．このように，
歩行データから推定されたバリア情報には量が多いという特徴がある．大量のバリア情報
を地図上に点で可視化すると，地図上が点で埋め尽くされ，ユーザがバリア情報を直感的
には把握することができなくなってしまう．この問題を解決するために，歩行データから
推定されたバリア情報はヒートマップ形式で可視化する．
大量のバリア情報をヒートマップ形式で可視化するには 3つの利点がある．1つ目は，
バリアの分布を直感的に把握できる点である．モデルの精度には限界があるため，分析部
で推定されるバリア情報には誤情報が含まれる．このため，バリアであると判定された
データがより多い地点ほど，その情報の確らしさが高まる．よって，バリアであると判定
されたデータの分布を可視化することで，データが多い地点が分かりやすくなると考え
る．したがって，点データの分布を把握しやすい可視化方法である，ヒートマップが有効
である．2つ目は，位置の誤差を解消できる点である．GPSの情報には誤差が含まれるこ
とがあるため，ユーザがバリアの真上を歩行したとしても，少しずれた位置の情報が記録
される恐れがある．このため，点データで可視化すると，バリアが存在する地点から少し
離れた点にバリアがあるかのように表示してしまう可能性がある．ヒートマップであれ
ば，特定の領域にバリアが存在する可能性があると可視化できるため，位置の誤差をある
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程度無視できると考える．3つ目は，ヒートマップは面積を持つ情報を可視化できる点で
ある．バリア情報は点で表せない場合がある．例えば，上り坂は，上り始める地点から上
り終わる地点まですべてがバリアであり，特定の地点にバリアがあると表示することは難
しい．このような種類のバリアは点ではなく面で表示する必要がある．このため，バリア
情報を面で表示できるヒートマップが有効である．
本研究では，バリアの分布を推定するためにカーネル密度推定 [26]を用いる．カーネル
密度推定は，ある地点を中心として，任意に指定した検索半径内の点密度を，計算地点か
らの距離減衰を考慮して計算する手法である．この手法は，地理情報の分析に多く用いら
れており，交通事故が発生した地点を可視化した事例 [27][28]や観光客の歩行情報を可視
化した事例 [29]などが存在する．本研究では，緯度，経度の 2つの値を対象とした 2次元
カーネル密度推定を行った．標本値 (x1, y1), ...(xn, yn)に対する 2次元のカーネル密度推
定量 f(x, y)は，式 4.1のように表される．

f(x, y) =
1

nh2

n∑
i=0

K(
x− xi

h
,
y − yi
h

) (4.1)

K はカーネル関数を表し，今回は一般的に利用されるガウス関数を用いた．地理情報に
おけるカーネル密度推定では，各観測点からの検索半径 h（バンド幅）の設定が結果に大
きく影響を及ぼす．検索半径が大きければなめらかで広域的な傾向を示せるが特徴の少な
い結果となる．一方で，検索半径が小さければ局地的な傾向を表す．本研究では，地図上
にヒートマップを表示させながら値を調整し，バンド幅を 2に設定した．
上記の方法を用いて，歩行データから推定されたバリア情報からバリアの存在する地点
と歩行データが存在する地点を可視化した．バリアが存在する地点は，バリアであると判
定されたデータのみを対象にカーネル密度推定を行い，データの密度が高い場所ほど赤
く，低い場所ほど青くなるように可視化した．歩行データが存在する地点は，バリアであ
ると判定されたデータと平地であると判定されたデータを対象にカーネル密度推定を行
い，密度に関係なく薄い青色になるように可視化した．歩行データから推定されたバリア
情報の可視化例を図 4.7(B)に示す．
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図 4.7: A:歩行データ分析モデルの概要，B:歩行データから推定されたバリア情報の可視
化例
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5.1 実験の目的
BScannerがバリア情報収集に有効であるか検証するための実験を実施した．具体的に
は，ゲーミフィケーションと歩行データ収集形式のバリア情報収集手法の導入がバリア情
報収集にどのような効果を及ぼすのか検証した．ゲーミフィケーションの導入によって，
バリア情報収集のモチベーションが少ないユーザは，ゲームという別のモチベーションに
よりバリア情報収集に参加すると考える．このため，ゲーミフィケーションを用いないバ
リア情報収集では，モチベーションの高い人と低い人で参加度合いに差が生じ，用いる場
合は差が生じないと考える．加えて，作業負荷が多い手法と少ない手法を選択できる状況
である場合，ユーザはバリア情報収集に参加できる機会が増加する．したがって，収集さ
れるバリア情報の量が多くなると考える．上記から，次の 3つの仮説を立てた．

• 仮説 1：ゲーミフィケーションを用いないバリア情報収集では，モチベーションの
高い人と低い人で参加度合いに差がある．

• 仮説 2：ゲーミフィケーションを用いるバリア情報収集では，モチベーションの高
い人と低い人で参加度合いに差がない．

• 仮説 3:作業負荷が多い手法と少ない手法を選択できる状況である場合，そうでない
場合より参加度合いが高まる．

5.2 実験の概要
5.1項で述べた仮説を検証するために，8週間と 2週間の 2部からなる，計 10週間の実
験を実施した．Webサイトや知人を通じて参加者を募集し，18歳から 24歳の障害のない
学生 28名 (男性 20名，女性 8名)から応募があったため，彼ら全員を実験参加者とした．
ただし，途中で棄権した者や連絡が取れなくなった参加者がいたため，有効な参加者は
この数を下回る．最後まで参加した参加者には，10週間の実験参加に対する謝礼として，
5000円分のギフトカードを贈呈した．この謝礼は実験中に発生するスマートフォンの通
信費を考慮して設定されている．第 1部は，2022年 6月 6日から 2022年 7月 31日まで
の 8週間に渡って実施された．第 1部の間，参加者は 4つの異なるバリア情報収集アプリ
ケーションを，2週間ずつ，日常生活中に使用した．第 2部は 2022年 8月 1日から 2022

年 8月 14日までの 2週間に渡って実施された．第 2部の間，実験参加者は 4つのバリア
情報収集アプリケーション全てを使える状態で，2週間の間，日常生活中にバリア情報を
収集した．



第 5章 評価実験 25

表 5.1: 各モードの実施順序

期間 1 期間 2 期間 3 期間 4

G1 R GR W GW

G2 GR R GW W

G3 W GW GR R

G4 GW W R GR

5.3 実験の手順
5.3.1 第1部
参加者は実験を開始する前に，実験とシステムに関する説明動画（約 20分）を視聴し
た．参加者のモチベーションに影響を与えないようにするために，実験者は参加者と電子
メールによる事務連絡以外のコミュニケーションは取らず，バリア情報を収集することの
社会的な意義についても説明しなかった．第 1部（8週間）は 2週間ずつ，4つの期間（期
間 1～期間 4）に分けられていた．参加者は期間ごとに指定された 1つのモードのみを利
用して，各自の日常生活中にバリア情報を収集した．順序効果の影響を低減するために，
ラテン方格法を用いて各モードの使用順のカウンターバランスをとった．具体的には，表
5.1のように，参加者を 4グループ（G1～G4）に分け，それぞれ異なる順番で各モードを
利用してもらった．
参加者のモチベーションに影響を与えないよう，彼らにはバリア情報の収集数などのノ
ルマは課さなかった．参加者は，各期間の 5日目と 10日目に，下記に示す，直近 5日間
におけるバリア情報収集に対するモチベーションと忙しさに関するアンケートに 1～7の
スコアで回答した．

Q1 今日までの 5日間に移動を妨げるバリア（段差，階段，坂道など）に関する情報を集
めたいと思いましたか？

Q2 今日までの 5日間における忙しさはどのくらいと感じていますか？

また，参加者は，各期間の最終日に，下記のアンケートに 7段階のリッカート尺度（7:

同意する～1:同意しない）で回答した．

Q3 本モードを利用した 2週間の間で，バリア情報収集のモチベーションは継続しまし
たか？

Q4 本モードを利用したバリア情報収集は楽しかったですか？

加えて，参加者は，自由記述形式で各モードを使用した理由，使用しなかった理由を回答
した．
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表 5.2: 各モードを利用した期間の参加人数

R期間 GR期間 W期間 GW期間
男性 12 10 8 13

女性 7 7 5 4

合計 19 17 13 17

5.3.2 第2部
第 2部は第 1部の直後に実施された．参加者は 2週間の間，4種類のバリア情報収集ア
プリケーションが全て利用できる状態で，各自の日常生活中にバリア情報を収集した．第
１部と同様に，参加者は 5日目と 10日目に直近 5日間におけるバリア情報収集に対する
モチベーションと忙しさに関するアンケートに 1～7のスコアで回答した．参加者は，最
終日に，下記示す各アプリケーションの使い分けに関するアンケートに回答した．なお，
Q5はR，GR，W，GWを利用した順に並べ替える形式であり，Q6は 7段階リッカー
ト尺度，Q7は自由記述形式である．
Q5 Reporter, Gaming reporter, Walker, Gaming walkerの 4つのモードを自分が最も利

用したと思う順番に並べてください。
Q6 Reporter, Gaming reporter, Walker, Gaming walkerの 4つのモードを使い分けまし

たか？（7段階リッカート尺度）
Q7 どのような判断基準で 4つのモードを使い分けましたか？
加えて，自由記述形式で参加者からの主観的な意見を募集した．

5.4 実験の結果
5.4.1 第1部の結果
表 5.2は，各モードを利用していた期間の有効な参加者の人数である．前述したように，
各モードの実施順序はカウンターバランスをとっている．例えば，R期間というのは，G1,

G2, G3, G4にとって，それぞれ期間 1，期間 2，期間 4，期間 3のことである．
図 5.1は，参加度合いを示すアンケートへの回答分布である． Q3（図 5.1中の a）では，
すべてのモードで 4以上の回答をした参加者が 4割を超えた．一方，Q4（図 5.1中の b）
では，W以外の全てのモードで 5割以上の参加者が 4以上と回答しているが，Wでは 3

割程度にとどまっている．
図 5.2(a)は，各モードにおける投稿数である．R, GR, W, GWのそれぞれの平均投稿
数は，3.26, 5.94, 2.69, 2.65であった．図 5.2(b)は，WとGWの 1投稿あたりの距離を
示している．WとGWの 1投稿あたりの平均距離は，Wが 305.74m，GWが 174.38m

であった．
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図 5.1: 参加度合いを示すアンケートへの回答結果（7:同意する～1:同意しない，NR, NGR,

NW , NGW = 19, 17, 13, 17）

図 5.2: 各モードにおける投稿数と 1投稿あたりの距離（NR, NGR, NW , NGW = 19, 17,

13, 17）

5.4.2 第2部の結果
図 5.3は期間 5における各モードを使い分けたかを問うアンケートの回答結果と各モー
ドにおけるデータ投稿数である．R, GR, W, GWの 4つのモードをどの程度使い分け
たかというアンケートの回答結果では，4以上の回答をした人の数は，全体の 25%程度に
とどまっている．
図 5.4は，各期間におけるデータ投稿数である．各期間において，外れ値がいくつか発
生していたため，集計対象から外している．各期間におけるデータ投稿数の平均は，第 1

部の期間 1，期間 2,期間 3,期間 4においては，それぞれ 4.37, 4.18, 3.13, 3.30であり，第
2部は，4.30であった．
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図 5.3: 各モードを使い分けたかの分布と利用したモード数ごとの人数

図 5.4: 各期間におけるデータ投稿数
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図 5.5: Q1,Q2の回答分布（7:同意する～1:同意しない,

[NR:L, NR:H ], [NGR:L, NGR:H ], [NW :L, NW :H ], [NGW :L, NGW :H ] = [10, 9], [9, 8], [7, 6], [9, 8]）

5.5 考察
5.5.1 仮説1と仮説2に関する考察
本節では，次の 2つの仮説について考察する．

• 仮説 1：ゲーミフィケーションを用いないバリア情報収集では，モチベーションの
高い人と低い人で参加度合いに差がある．

• 仮説 2：ゲーミフィケーションを用いるバリア情報収集では，モチベーションの高
い人と低い人で参加度合いに差がない．

各期間の 5日目と 10日目に実施したバリア情報収集に対するモチベーションの平均点に
基づき，期間ごとに参加者を低モチベーション群と高モチベーション群に分けた．図 5.3

は，人数がほぼ同じになるようにグループ分けをした結果である．以下，LとHはそれ
ぞれモチベーションが低い，高いことを表す．例えば，R:LとGW:HはそれぞれRを
使用していた期間にモチベーションが低かった人，GWを使用していた期間にモチベー
ションが高かった人を表す．

表 5.3: 各期間のモチベーション別の参加者数

R:L R:H GR:L GR:H W:L W:H GW:L GW:H

人数 10 9 9 8 7 6 9 8

5.5.1.1 定性分析
図 5.5は，アンケート回答のモチベーション別の分布である．各モードについて，低モチ
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図 5.6: 各モードを使用した／しなかった理由

ベーション群の回答と高モチベーション群の回答の間で，有意水準 5%のMann-Whitney

のU検定を実施した．その結果，ゲーミフィケーションなしモード（R，W）では有意
差が確認されたが，ゲーミフィケーションありモード（GR，GW）では有意差が確認さ
れなかった．この結果から，定性的な観点で見ると，仮説 1，仮説 2の両方が支持される．
この結果の原因をより詳細に分析するため，各モードを使用した／しなかった理由に関
する自由記述形式のアンケートの結果を分析した．参加者の自由記述の回答は，4人の実
験者の合意に基づき，手動でコード化されている．ここでのコード化とは，自由記述形式
の意見を類似意見ごとに意見カテゴリー（例：操作が簡単，操作が難しい）にまとめるこ
とである．図 5.6は，コード化された各モードの使用／不使用の理由を示している．ゲー
ミフィケーションなしモード（RとW）を使用した理由としては，「他者への貢献」では
なく，「操作のしやすさ」が最も多かった．バリアフリーマップを作成する強い動機のない
ユーザにとっては，システムの使いやすさは重要な要素の 1つであると考えられる．ゲー
ミフィケーションありモード（GRとGW）では，システムを使用する理由で最も多かっ
たのは，「楽しい」だった．これは，ゲーミフィケーションと用いたバリア情報収集におけ
る楽しさの重要性を再確認するものであり，既存の知見 [10][14][16]と整合している．
各モードを使用しない理由としては，Wを除くすべてのモードで「忙しさ」が最も多
く挙げられた．「忙しさ」にコード化された典型的な回答文は「遅刻しそうだったのでア
プリを使う時間がなかった」であった．R/GRは，作業負荷が大きく，時間に余裕があ
る人を対象としているため，このような意見が出ることは妥当である．一方で，時間に余
裕がない人を対象としているGWでもこのような意見が出ている．GWでは，歩く以外
に陣地を確認する作業を行う必要があるため，ゲーム部分の作業がユーザに負担をかけて
いたと考える．一方，歩く以外の作業が少ないWに関しては，忙しさを理由に使用しな
かった人は少なかった．Wを使わない理由で最も多かったのは「フィードバックが少な
い」だった．コード化前の回答文では「歩いた後のフィードバックが少ないので，達成感
がない」というものが典型例である．この「確認の手間」と「フィードバックの少なさ」
のトレードオフの存在は，忙しい人向けのフィードバックが少ないモードと，達成感を得
たい人向けのフィードバックが豊富なモードの，両方の必要性を示唆している．
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図 5.7: モチベーション別の投稿数および歩行距離
（[NR:L, NR:H ], [NGR:L, NGR:H ], [NW :L, NW :H ], [NGW :L, NGW :H ] = [10, 9], [9, 8], [7, 6], [9, 8]）

5.5.1.2 定量分析
図 5.7（a）は，モチベーション別の各モードの投稿数である．Shapiro-Wilk検定によ
り，データ分布の正規性が確認されたRとWについては，低モチベーション群と高モチ
ベーション群の投稿数の間で有意水準 5%の対応のない t検定を実施した．データの正規
性が確認できなかったGRとGWについては，低モチベーション群と高モチベーション
群の投稿数の間で有意水準 5%のMann-Whitneyの U検定を実施した．その結果，Rと
GRにおいては有意差が認められたが，WとGWにおいては有意差は認められなかっ
た．これらの結果から，投稿数の観点からは，仮説 1が部分的に支持され（Rでは支持さ
れ，Wでは支持されない），仮説 2も部分的に支持される（GWでは支持され，GRで
は支持されない）ことが示唆される．
図 5.7(b)はWとGWにおける 1投稿あたりの距離をモチベーション別に示したもの
である．W・GWともに Shapiro-Wilk検定で正規性が確認できなかったため，それぞれ
の 1投稿あたりの距離について低モチベーション群と高モチベーション群の間で有意水
準 5%のMann-WitneyのU検定を行った．その結果，ゲーミフィケーションなしモード
（W）では有意差が認められ，ゲーミフィケーションありモード（GW）では有意差が認
められなかった．これらの結果から，投稿 1回あたりの距離の観点では，仮説 1と仮説 2

の両方が支持された．
仮説 1が部分的に支持されない（Wでは，低モチベーション群と高モチベーション群
の間で，投稿数に有意差が見られなかった）理由は，Wの利用シーンを考えると説明で
きる．Wは，時間に余裕がない人に向けてデザインされており，通勤や通学中に使うこ
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とを想定している．すなわち，本モードを利用しているユーザは比較時間に余裕がないタ
イミングで利用していると考える．このため，本モードを利用しておりかつモチベーショ
ンが高い人は，時間に余裕がない中で収集している可能性が高く，歩行時間も限定される
と考える．上記の理由から，Wでは，低モチベーション群と高モチベーション群の間で，
投稿数に有意差が見られなかったと考える．

5.5.2 仮説3に関する考察
本節では，仮説 3の作業負荷が多い手法と少ない手法を選択できる状況である場合，そ
うでない場合より参加度合いが高まるかについて考察する．5.4節から，複数のモードを
利用できた第 2部と特定のモードのみを利用できた第 1部のデータ投稿数を比較すると，
第 2部の投稿数は期間 2を除く第 1部の期間より低かった．このため，仮説 3は支持され
ないという結果となった．仮説 3が支持されなかった理由については，第 2部中にユーザ
が利用したモードの種類と，そのモードを利用した理由から説明できる．図 5.3のA，各
モードを使い分けたかというアンケートの回答分布によると，4以上の回答をした人は全
体の 25%にとどまっている．また，ユーザが 4つあるモードのうち，いくつ使ったかを
集計した結果，第 2部の間にデータを投稿した 13人のうち，約半数の 6人が 1つのモー
ドのみを利用していた．上記から，第 2部では，複数のモードを利用できる状態にあった
が，実際にモードを使い分けた人は少ないという結果になった．一方で，Q6で 5以上の
回答をした人は，Q7のモードを使い分ける判断基準を問うアンケートに対して，移動時
にW/GWを利用し，時間に余裕がある時にR/GWを利用したという旨の回答をして
いる．このことから，R/GRは時間の余裕のある人を対象にし，W/GWは時間に余裕
のない人を対象とするデザインは想定通りに機能していたと考える．
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バリアフリーマップは，移動に困難を抱える人が安全に移動できるようにするためのも
のであるが，製作コストが高く，広範囲のバリアフリーマップの作成は難しいという問題
が存在する．この問題を解決するために，多様なユーザに対応したバリア情報収集システ
ムBScannerを提案しているが，その効果の検証は十分に実施されていなかった．本研究
では，BScannerがバリア情報収集に有効であるか検証するために，ゲーミフィケーショ
ンの導入と，時間に余裕のない人を対象にした，作業負荷の低いバリア情報収集手法の導
入により，ユーザのバリア情報収集への参加度合いが向上するかの検証を行った．　具体
的には，2ヶ月に渡り，ユーザに BScannerを利用して日常生活中にバリア情報収集を行
なってもらい，バリア情報の収集状況とアンケートの回答を分析した．結果，ゲーミフィ
ケーションの導入については，定性的な観点からは，バリア情報収集への参加度合いが向
上することが示唆されたが，定量的な観点からは，一部支持されない結果となった．理由
を分析したところ，ゲーミフィケーション機能の追加による，ユーザの操作負荷の増加が
原因であることが示唆された．昨今では，忙しい人向けに，ユーザが操作しなくてもゲー
ムが進行する，放置系ゲームというジャンルが存在する．そのようなゲームデザインを取
り入れ，ユーザの操作負荷を減らすことによって，この問題を解決できるのではないかと
考える．時間に余裕のない人を対象にした，作業負荷の低いバリア情報収集手法の導入に
ついては，支持されない結果となった．理由を分析したところ，実験期間中に複数の手法
を使い分ける人が少なかったことが判明した．一方で，使い分けた人からは，時間に余裕
があるかという観点で使い分けていたという趣旨のコメントが確認されたため，時間に余
裕がない人に向けた作業負荷の低いバリア情報収集手法の必要性はある程度存在すると
考える．
本研究の展望としては，作成されたバリアフリーマップの評価と特定地点のバリア画像
の収集を促す機能の検討がある．最初に，作成されたバリアフリーマップの評価について
述べる．今回の実験では，バリア情報を収集する点についての評価を主に行なっており，
生成されたバリアフリーマップに関する評価は行っていない．このため，一定範囲内に存
在するバリアの情報をBScannerを用いて収集し，どの程度収集すれば，範囲内のバリア
を網羅できるのかやBScannerで収集されにくいバリアの種別や位置条件などを調査する
必要がある．加えて，現在バリアフリーマップに表示しているバリア情報の種類は，バリ
ア画像に関してはユーザがバリアだと判断したものが表示され，ヒートマップに関して
は，上り/下り階段，上り/下り階段，上り/下り坂の 6種類を区別することなく，表示し
ている．これら以外にも移動に困難を抱える人にとってバリアを感じる地点は多数存在す
る．車椅子の利用者に対するインタビューを行ったところ，横断歩道の車道から歩道に渡
る段差が移動を妨げていることや，歩道がかまぼこ状になっており，直進しているつもり
が特定の方向に寄って行ってしまうといった回答が得られた．現状の機能ではこれらの情
報は収集できていないため，収集できるバリア情報の種類を増やすことで，移動に困難を
抱える人がより使いやすいバリアフリーマップを作成できると考える．
次に，特定地点のバリア画像の収集を促す機能の検討について述べる．移動に困難を抱
える人にとって，バリアフリーマップに表示されている情報は，絶対的に信頼のおけるも
のでなくてはならない．バリア画像を表示する手法であれば，現地の様子が分かるため，
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ある程度信頼できるが，歩行データから推定されたバリア情報はヒートマップ形式で可視
化されているため，現地の状況が分からない．特にヒートマップは，歩行データから推定
されたバリア情報を表示しているため，誤情報が存在するため，信頼度は高くない．この
ため，ヒートマップでバリアが存在する可能性が高いと示されている箇所の写真をユーザ
が積極的に投稿するように促す機能が必要だと考える．
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