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第 1章

序論

厚生労働省の調査によると，1年間に 1度以上飲酒する男性は 83.1％，女性は 60.9％にの

ぼり [1]，多くの人がアルコールを摂取する機会にあると言える．アルコールは飲料として歴

史が長く，身近な存在であり入手が非常に容易であるが，アルコールで酔っている状態は脳が

麻痺している状態であるため平常時とは違う状態であることに留意しなければならない．飲酒

量が増加することで脳の麻痺も進行するが，脳の麻痺が進むと抑制が取れなくなる，運動能力

が低下するなどの症状により自分で自身の安全を確保できなくなるという問題点がある．

飲酒量を推定する研究はいくつか存在する．その 1つに快適な飲酒を支援するコースター型

飲酒検知デバイスの開発 [2]というものがある．この研究では，コースター型デバイスの上に

置かれたグラス内の酒量の変化を測定し，図 1.1のように飲酒量を提示している．そのため，

飲酒量の提示にコースター型デバイスを必要としている．

図 1.1 コースター型飲酒検知デバイス

一方で，総務省によるとスマートフォンの世帯普及率は図 1.2で示した通り，平成 25年度末

時点で 62.6％ [3]であり，本研究の飲酒状態認識で使用を想定しているスマートフォン等のモ

バイル端末は平成 26年において，コースター型デバイスよりも普及しており，今後の普及速
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度もコースター型飲酒検知デバイスに勝る可能性が高いという利点が存在すると考えられる．

図 1.2 主な情報通信機器の世帯保有状況

モバイル端末において飲み過ぎを警告するサービスもまた存在している．例えば，飲酒量計

算アプリは図 1.3のように，自分で飲んだ酒量を入力することで摂取したアルコール量を計算

し表示する．ユーザは表示された自分の飲酒量を確認し，自身の判断で更に飲酒を行うか選択

する．

図 1.3 飲酒量計算アプリ
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また，図 1.4のようなモバイル端末に接続可能な呼気検知器を持ち歩き，息を吹きかけ血中

アルコール濃度を測定する方法もある．これらの方法での飲酒量検知にはユーザの自発的な行

動を必要としている点が共通している．しかし，脳が麻痺している状態，つまり酩酊している

状態はユーザが平常通りの行動を取ることができなくなっているからこそ問題が発生し得るた

め，ユーザが自分で酒量入力や息の吹きかけを行わない，または行えない可能性がある．

図 1.4 モバイル端末に接続可能な呼気検知器

そこで本研究では，アルコールによって酔ってしまった，特に一般的に酩酊状態と呼ばれ大

脳だけでなく小脳まで麻痺し始める，アルコールを 4単位（1単位 20g）以上摂取 [4]，もしく

は以下の血中アルコール濃度と酔いの条件式 [5]より

飲酒量 (ml)×アルコール度数 (%)

833×体重 (kg)
≥ 0.16

を満たすユーザを，ユーザの自発的な行動ではなく酩酊時特有の症状をモバイル端末のセンサ

情報（特に加速度センサや音センサ）を監視して認識し，家族や警察に連絡，通報を行うこと，

周囲の人間に警報を発することでアルコールによる被害から身の安全を見守るシステムを提案

する．
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第 2章

提案手法

本章では，酩酊している人間の物理量（特に加速度センサや音センサ）を用いて，モバイル

端末のセンサ情報からユーザの飲酒状態を認識する手法を提案する．

2.1 システム概要

本研究における飲酒状態認識システムは前述の通り，酔った人間に発生する平常時との特

有な違いを認識する．飲酒状態の認識には，平常な人間は酔った振りを行うことはできるが，

酔った人間は平常な振りを行うことができないという生理的特徴と，アルコールにより脳が麻

痺する時にもアルコールの量により麻痺する脳の部位が異なる，特に血中アルコール濃度が高

くなった時にはじめて運動機能に影響が出るという生理的特徴 [4]を利用して認識を行う．

具体的には，人間は酔うとまっすぐ歩けなくなる点と人間は酔うと声が変化してしまう点

を，それぞれモバイル端末の加速度センサと音センサに基づき判定をする．加速度センサに基

づく飲酒状態認識は，図 2.1に示すような，平常時に歩行した際に発生する加速度をあらかじ

め学習しておき，図 2.2に示すような，学習した加速度より大きな加速度を検知した時に酩酊

していると判定する．
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�

図 2.1 平常状態の歩行加速度

�����

�

�

�

�

�

図 2.2 酩酊状態の歩行加速度
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一方で，酩酊時に平常時よりふらふらにならずまっすぐ歩ける人は存在しないが，声は酩酊

時に平常時より大きくなる人と逆に平常時より小さくなる人が居る．そこで，音センサに基づ

く飲酒状態認識は，モバイル端末で録音と Android標準 API（Visualizer）による高速フーリ

エ変換を行い，酩酊時特有の振幅のばらつきを検知できた時に酔っていると判定する．

2.2 加速度に基づく飲酒状態認識

本節の処理の流れを図 2.3に示す．ユーザがモバイル端末を身に着け，歩行を行うと加速度

1

2

図 2.3 加速度に基づく飲酒状態認識の流れ
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センサが端末の加速度をその都度記録していく．まず事前に学習フェーズとして，平常時に

歩行した際に発生する加速度と加速度の分散を取得する．この取得した時系列の加速度ベク

トル長データ A[i]の要素について，図 2.4のような極大値のみ，つまり，A[i] > A[i − 1]か

つ A[i] > A[i+ 1]を満たす加速度値のみをすべて記録する．

����

��� � 1�

��� � 1�

図 2.4 A[i] > A[i− 1]かつ A[i] > A[i+ 1]を満たす極大値

記録した加速度値の中から α1 番目に大きい加速度値を「学習加速度値」とする．

学習フェーズ終了後，認識フェーズに移行し，認識フェーズで本節では例として 10秒分取

得した加速度系列を学習フェーズと同様に A[i] > A[i− 1]かつ A[i] > A[i+ 1]を満たす加速

度値のみをすべて記録する．そして，条件チェック 1として α1 番目に大きい加速度値を学習

加速度値と比較して α2 倍よりも小さい場合にはユーザが平常状態にあると認識し，α2 倍以上

の場合にはユーザが平常状態ではない（酩酊状態または特殊歩行状態である）と認識する．

本節の認識フェーズの条件チェック 1は加速度値の比較を行うのみであるので，ユーザが走

行した場合，図 2.5に示すように，加速度値が非常に大きくなるため実際はユーザが走行して

いるにもかかわらず，ユーザが酩酊状態であると認識してしまう．
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図 2.5 平常状態の走行加速度

そこで，条件チェック 2では走行時は平常状態歩行時，酩酊状態歩行時よりも加速度の分散

が異常に大きくなることを利用する．認識フェーズの条件チェック 1で平常状態ではないと認

識した時に，加速度の分散が学習フェーズ時より α3 倍以上大きくなっていた場合，ユーザは

酩酊状態ではなく特殊歩行状態であると判定する．

また，本研究では飲酒状態認識に使用していないが，事前実験で外部ライブラリ（JTrans-

forms）を利用して平常時歩行，酩酊時歩行，平常時走行における加速度をモバイル端末上で

高速フーリエ変換（FFT）すると，以下の図 2.6から 2.8のような結果となった．端末を身に

着けたユーザが走行した時に得られる高速フーリエ変換結果は，平常時歩行（図 2.6）と酩酊

時歩行（図 2.7）に比べて非常に大きな値となったため，高速フーリエ変換を用いることでも

条件チェック 2の目的である「酩酊時歩行」と「平常時走行」の認識を達成することが可能で

あると考える．

�
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図 2.6 平常時歩行の高速フーリエ変換結果
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図 2.7 酩酊時歩行の高速フーリエ変換結果
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図 2.8 平常時走行の高速フーリエ変換結果

2.3 音声の周波数に基づく飲酒状態認識

ユーザがモバイル端末に向かって発した音声を音センサが取得する．本研究の実験では静か

な室内で被験者が端末を両手で保持した状況下で行った．本実験では，端末を両手で保持して

いるため従来の飲酒状態認識との差別化である「ユーザの自発的行動に依存しない」点は未達

成の状態であり，発声と録音の際のノイズ等は考慮していない．端末に向かって発した音声は

すべて「あ」の単音のみに統一し，録音を行っている．

録音した音声を Android標準 API（Visualizer）で高速フーリエ変換（FFT）を行うと，図

2.9 のように 43Hz刻みで同じ周波数毎の振幅が得られる．本節では，事前に酩酊時に声が大

きくなる男性（筆者）と酩酊時に声が小さくなる別の男性の平常時と酩酊時の音声の高速フー

リエ変換結果を比較した結果，特に 700Hzから 1300Hzの間で両男性共に大きな特徴が現れ

ていたため，飲酒状態認識に用いる音声の周波数の範囲を 700Hzから 1300Hzに限定する．
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図 2.9 Android標準 APIによって音声を高速フーリエ変換（FFT）した結果の一部

図 2.10は図 2.9のような高速フーリエ変換の結果を 1つにまとめたものであり，本研究で

はある周波数 f について得られた，本節では例として 5秒分の振幅データ列を昇順ソートした

配列を配列 V
(f)
i と表す．
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図 2.10 音声周波数（振幅）の配列 V
(f)
i

酩酊時音声の配列 V
(f)
i （図 2.11）は平常時音声の配列 V

(f)
i （図 2.12）と比べ，図 2.11の

左側部分のように，V
(f)
i の各要素間で i 同士の値の差が大きくなっている周波数 f が特に
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700Hzから 1300Hzの間に多く見られた．したがって，事前実験で大きな特徴が現れていた周

波数 f（700 ≤ f ≤ 1300）毎に V
(f)
i をチェックして V

(f)
i − V

(f)
i−1 が 1度でも閾値 β1 より大

きくなる周波数 f の数が（Android標準 API（Visualizer）で高速フーリエ変換を行っている

ため）14回中 β2 回以上である音声を音センサが取得した時，ユーザが酩酊状態であると認識

する．
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図 2.11 酩酊時の音声周波数（振幅）
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図 2.12 平常時の音声周波数（振幅）
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第 3章

評価実験

本章では，第 2章で提案した加速度に基づく飲酒状態認識におけるパラメータの最適化，及

び，音声の周波数に基づく飲酒状態認識におけるパラメータの最適化に関する評価実験を行

う．なお，本実験において提案システムを使用する被験者は基本的に筆者のみであり，空腹状

態で直近 30分以内の飲酒量（ml）が血中アルコール濃度と酔いの条件式を満たした場合のみ

を酩酊状態とした．評価尺度としての認識精度は，酩酊である状態の認識率（実際に酩酊状態

の時にシステムが酩酊状態と正しく認識した確率），及び，酩酊でない状態の認識率（実際に

酩酊でない状態の時にシステムが酩酊でない状態と正しく認識した確率）に基づき，以下の式

で線形結合したものを使う．

認識精度 = γ ×酩酊である状態の認識率
+ (1− γ)×酩酊でない状態の認識率

本研究の実験では，研究目的がユーザの酩酊である状態をモバイル端末が認識しユーザに安全

を提供することであるため，酩酊である状態の認識率をより重視して，線形結合パラメータ γ

を 0.6に設定している．

3.1 加速度に基づく飲酒状態認識のパラメータ最適化

実験時は加速度センサが内蔵されており，かつズボンのポケットに収納可能なサイズである

Android端末（本実験では Sony社の Xperia Z1）で，加速度の取得を行った．計測場所は直

線の廊下とし，全ての歩行はズボンの左ポケットに端末を収納した状況で加速度を取得した．

端末の x軸方向の加速度をX，y軸方向の加速度を Y，z 軸方向加速度を Z とし，3軸方向の

二乗和の平方根
√
X2 + Y 2 + Z2 を端末の加速度ベクトル長として最長でも 60ミリ秒間隔毎

に取得する．

本来ならば学習加速度値を取得するために，平常状態で 1回だけ歩行すれば十分であるが，

今回は実験用として学習加速度値のために平常状態で 50回の歩行を行った．50回分の学習加

速度値の中央値を，本実験で使用するそれぞれの学習加速度値とし，表 3.1に示す．
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表 3.1 本実験で使用する学習加速度値

α1 1 2 3 4 5

学習加速度値 13.50 12.97 12.65 12.37 12.10

α1 6 7 8 9 10

学習加速度値 11.80 11.60 11.44 11.31 11.12

学習加速度値とは別に平常時と酩酊時にそれぞれ 35 回歩行し，特殊歩行として 10 回走行

し，合計 80個の加速度データを評価データとして使用した．

第 2.2節で提案した加速度に基づく飲酒状態認識手法において，以下のような 3種類のパラ

メータが存在する．

• 極大値の α1 番目を学習加速度値とする

• 条件チェック 1で学習加速度値の α2 倍以上

• 条件チェック 2で加速度の分散値が α3 倍以上

本節では，これらのパラメータを最適化し，加速度に基づく飲酒状態認識の最良の認識精度

を求める．

パラメータが取り得る範囲は，

• 1 ≤ α1 ≤ 10（1刻み）

• 1 ≤ α2 ≤ 2（0.001刻み）

• 1 ≤ α3 ≤ 10（0.1刻み）

とする．パラメータを変動させた結果，α1 は 3から 6の辺りで，α2 は 1.1の辺りで，α3 は

2.9以上で最良の認識精度として 0.982が得られた（酩酊である認識精度は 0.971，酩酊でな

い認識精度は 1.000）．なお，酩酊でない状態は平常状態の歩行か特殊歩行のどちらかである

状態を指す．α1 が 3から 6における認識精度のパラメータ α2 と α3 への依存性を図 3.1から

図 3.4にそれぞれ示す．
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図 3.4 α1 = 6の時の再現率
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また，α1 の最適なパラメータは複数存在するが，認識精度が高くなる α2 を 1.1，α3 を 3.0

に固定して α1 を変動させた．すると，図 3.5のように α1 が 1から 5の傾きは緩やかであり，

6から 10の傾きは急である．したがって，図 3.5において認識精度が最も高い α1 は 5と 6で

あるが，5の方が 6より適切であると判断できる．
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図 3.5 α1 のみ変動させた時の再現率

一方で，図 3.6と図 3.7のように α1 をそれぞれ認識精度が最も高い 5と 6に固定して（共

に α3 は 3.0に固定して）α2 を変動させると，α1 が 6の方が最も高い認識精度を示す α2 の

点が多かった．
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図 3.6 α2 のみ変動させた時の再現率（α1 = 5）
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図 3.7 α2 のみ変動させた時の再現率（α1 = 6）

α1 が 6の時に最良の認識精度を満たす α2 は表 3.2に示したように 57点と，他の最良の認

識精度を満たすことができるどの α1 よりも多く現れた．これは，2 番目に α2 が多く現れた

α1 が 5の時は α2 が 16点，3番目に α2 が多く現れた α1 が 4の時は α2 が 9点であることを

考えると，α1 が 6の時に最良の認識精度を満たす α2 の点の数は非常に多いと言えるだろう．

最良の認識精度を満たす α2 の点の数が最も少ないのは α1 が 3の時であり，α2 の数が 3点し

か存在しない．

表 3.2 最良の認識精度を満たす α2 の点の数

α1 3 4 5 6

α2 の数 3 9 16 57

しかし，図 3.8，3.9，3.10 が示すように，カラーマップにおいて明るい範囲が最も広くな

る，つまり，認識精度が高くなるパラメータが多くなるのは α1 が 5の時でも 6の時でもなく，

α1 が 3の時である．したがって，最良の認識精度を満たす α1 はそれぞれにパラメータとして

選択するメリットがあるように考察できる．
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図 3.8 α1 が 3の時のカラーマップ
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図 3.9 α1 が 5の時のカラーマップ
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図 3.10 α1 が 6の時のカラーマップ

また，図 3.11のように α1 と α2 を固定して α3 を変動させたが，認識精度は α3 の値が 2.9

以上の時常に最良値であったため，α3 は 2.9 以上であればパラメータ選択の自由度が高い．
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実際に 10秒間加速度を端末で取得した結果，平常状態と酩酊状態で歩行した時の加速度の分

散が 25を超える加速度は 70回の中に 1つも存在していないが，走行した時の加速度の分散

は 10回中すべての加速度が加速度の分散が 100以上であった．この結果からも，酩酊状態の

歩行と特殊歩行の認識のためのパラメータ選択にはかなり余裕があることがわかる．
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α1 = 5 and α2 = 1.1

図 3.11 α3 のみ変動させた時の再現率

3.2 音声に基づく飲酒状態認識のパラメータ最適化

実験時は音センサが内蔵されており，かつ両手で安定して保持可能なサイズである Android

端末（本実験では Sony社の Xperia Tablet）で音声の取得を行った．計測場所は静かな室内

とし，音声はサンプリング周波数は 44100Hz，音声フォーマットは PCM16bit，wav形式で

録音を行った．実験用として平常時と酩酊時にそれぞれ 20回録音し，合計 40個の音声データ

を評価データとして使用した．

第 2.3節で提案した音声の周波数に基づく飲酒状態認識手法において，以下のような 2種類

のパラメータが存在する．

• V
(f)
i − V

(f)
i−1 の閾値 β1

• 閾値 β1 を上回る回数の閾値 β2

本節では，これらのパラメータを最適化し，音声の周波数に基づく飲酒状態認識の最良の認

識精度を求める．

パラメータが取り得る範囲は，

• 1 ≤ β1 ≤ 20（0.1刻み）

• 1 ≤ β2 ≤ 14（1刻み）

とする．パラメータを変動させた結果，図 3.12のように β1 = 1.3，β2 = 13において認識精度

が 0.960となり最も高くなった（酩酊である認識精度は 1.000，平常である認識精度は 0.900）．
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図 3.12 再現率の β1 及び β2 への依存性

最適なパラメータは閾値 β1 がかなり小さいが，閾値 β1 を上回る回数の閾値 β2 は非常に

条件が厳しくなった．一方，2 番目に高い認識精度は 0.950 で，パラメータの組み合わせは

β1 = 18.0，β2 = 1となり，β1 が大きく，β2 の条件は緩いという真逆の結果となった．これ

は図 3.13のカラーマップにも表れており，認識精度の高いパラメータの組み合わせが左上か

ら右下にかけて直線的ではなく弧を描くように集まっている．そのため，β1 が大きい値であ

る場合，認識精度が高くなる β2 の組み合わせは非常に少なくなるが，その一方で β1 の値が小

さい場合，β2 は複数の値で認識精度が高くなる結果となった．
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図 3.13 β1 及び β2 に依存した再現率のカラーマップ
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β1 が 1.3と 18.0の間に位置する 7.9の時にも同じく 2番目に高い認識精度 0.950となる β2

が存在している．その β2 の値は 13と 1の中間付近ではなく，3である．β1 が 7.9の時，β2

が 7や 8であると，表 3.3のように認識精度が低くなることから，酩酊時の人間の音声には特

有の法則性があると考えられる．

表 3.3 認識精度の順位とパラメータ β1 及び β2

順位 β1 β2 認識精度（酩酊, 平常）

1 1.3 13 0.960 (1.000, 0.900)

2 18.0 1 0.950 (0.950, 0.950)

2 7.9 3 0.950 (0.950, 0.950)

2 1.4 13 0.950 (0.950, 0.950)

2 18.1 1 0.950 (0.950, 0.950)

2 18.2 1 0.950 (0.950, 0.950)

2 18.3 1 0.950 (0.950, 0.950)

8 2.9 9 0.940 (1.000, 0.850)

8 3.1 8 0.940 (1.000, 0.850)

8 8.9 2 0.940 (1.000, 0.850)

11 2.0 11 0.930 (0.950, 0.900)

11 7.6 3 0.930 (0.950, 0.900)

11 9.2 2 0.930 (0.950, 0.900)
...

...
...

...

907 7.9 7 0.700 (0.500, 1.000)
...

...
...

...

1066 7.9 8 0.640 (0.400, 1.000)
...

...
...

...

更に，筆者以外の成人男性 1名に対して平常時と酩酊時に録音を行った．音声データは本実

験で筆者の録音と同数である平常時 20 個，酩酊時 20 個であり，録音時の状態は筆者とほぼ

同等の環境である．別の男性の音声に対して，パラメータを変動させた結果，図 3.14のよう

に β1 = 9.8，β2 = 1において認識精度が 0.980となり最も高くなった（酩酊である認識精度

は 1.000，平常である認識精度は 0.950）．別男性の認識精度（図 3.14）は筆者の認識精度（図

3.12）と比べると β1，β2 が共に取り得る範囲の中間付近である時，認識精度が低くなる結果

となっている．
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図 3.14 別男性の再現率の β1 及び β2 への依存性

一方，この時のカラーマップは図 3.15であり，筆者の音声に基づく飲酒状態認識パラメー

タと再現率のカラーマップ（図 3.13）と同様，直線的ではなく弧を描くように再現率が高くな

るパラメータの組み合わせが集まっている．
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図 3.15 別男性の β1 及び β2 に依存した再現率のカラーマップ

また，筆者の音声データ 40個（平常時 20個，酩酊時 20個）と別の男性の音声データ 40個

（平常時 20個，酩酊時 20個）を合わせた 80個の音声データ（平常時 40個，酩酊時 40個）に

対してパラメータを変動させると図 3.16のようなパラメータと再現率の組み合わせとなった．
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図 3.16 男性 2名の再現率の β1 及び β2 への依存性

本研究で提案した音声に基づく飲酒状態認識を行うと，2名の成人男性の音声データ 80個

における認識精度は 0.920（酩酊である認識精度は 0.900，平常である認識精度は 0.950）とな

り，この時のパラメータは β1 = 7.6，β2 = 3 であった．図 3.17 は認識精度を示したカラー

マップであり，筆者のカラーマップ（図 3.13），別男性のカラーマップ（図 3.15）と同様に弧

を描いた．
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図 3.17 男性 2名の β1 及び β2 に依存した再現率のカラーマップ

2名の音声データが混ざった時に最良の認識精度となるパラメータ β1 = 7.6，β2 = 3に設

定し，筆者の音声データにのみ飲酒状態認識を行うと認識精度は 0.930（酩酊である認識精度
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は 0.950，平常である認識精度は 0.900），別男性の音声データにのみ飲酒状態認識を行うと認

識精度は 0.910（酩酊である認識精度は 0.850，平常である認識精度は 1.000）となり，表 3.4

に示すように各人物に対する最も高い認識精度よりは劣るものの，ある程度の飲酒状態認識を

行うことができる結果となった．

表 3.4 音声の周波数に基づく飲酒状態認識結果（成人男性 2名）

HHHHHHH
最良の認識精度（酩酊, 平常）

β1 = 7.6，β2 = 3の

認識精度（酩酊, 平常）

筆者 0.960 (1.000, 0.900) 0.930 (0.950, 0.900)

別男性 0.980 (1.000, 0.950) 0.910 (0.850, 1.000)

筆者 +別男性 0.920 (0.900, 0.950)
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第 4章

結論

本研究では，アルコールによる被害から身の安全を確保するため，酩酊と呼ばれる状態と

なってしまったユーザに関して，ユーザの自発的な行動ではなく酩酊時特有の症状をモバイル

端末のセンサ情報，特に加速度センサと音センサを監視して加速度データと音声データを取得

して飲酒状態認識を行い，酩酊状態と判定した場合には家族や警察に連絡や通報，周囲の人

に警報を発するシステムを提案した．また，飲酒状態認識のためにパラメータ最適化を行い，

加速度センサに基づく飲酒状態認識は 80件の評価データの入力に対して認識精度 0.982（酩

酊である認識精度は 0.971，酩酊でない認識精度は 1.000），音センサに基づく飲酒状態認識は

40件の評価データの入力に対して認識精度 0.960（酩酊である認識精度は 1.000，平常である

認識精度は 0.900）が得られ，筆者以外の男性の音声に対してもある程度の飲酒状態認識を行

えたため，本研究の目的であるユーザをアルコールの被害から見守る足掛かりを作ることがで

きた．

本研究ではユーザの歩行と音声の 2つの物理量を用いて酩酊時に発生する特徴から飲酒状態

認識を行っている．ここに時間経過の概念を導入することで，物理量の変化をモバイル端末に

認識させ，変化量に基づいた飲酒状態認識を行うことが考えられる．それにより，多くのユー

ザに対して精確に飲酒状態認識が可能になると推察する．

今後の課題として，本研究における実験で使用した加速度と音声は基本的に筆者の加速度と

音声であるため，より多くの人の加速度と音声を取得し，他の人が本システムを使用した場合

にも飲酒状態を精度良く認識できるかどうかの検証を行う．また，本研究では歩行による加速

度データを記録する時間の長さを 10秒間，音声データを記録する時間の長さを 5秒間と仮に

設定したが，この時間の長さもパラメータ化し，それぞれの飲酒状態認識手法で必要とする最

適な記録時間がどの程度であるかの最適化も行っていく必要がある．

また，本研究では加速度に基づく飲酒状態認識を行う際，端末の x軸方向の加速度を X，y

軸方向の加速度を Y，z 軸方向加速度を Z とし，3軸方向の二乗和の平方根
√
X2 + Y 2 + Z2

を端末の加速度ベクトル長としたが，司法警察職員が被疑者の歩行能力を用いて酒酔い鑑識の

結果を記載した書面を作成する際は，
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• 正常歩行
• 異常歩行（ふらつく）
• 異常歩行（左右に揺れる）
• 歩行不能
• 歩行拒否
• その他

以上 6通りに歩行を分類している [6, 7]．したがって，モバイル端末が取得した加速度を端末

上の座標から世界座標系に変換し，モバイル端末のふらつきだけでなく左右の揺れを取得する

ことで，より現実に即した飲酒状態認識を行うことができると考察する．

加えて，本研究の音声の周波数に基づく飲酒状態認識は，加速度に基づく飲酒状態認識が酩

酊状態と平常状態以外の特殊歩行状態も考慮しているのに対し，酩酊状態と平常状態の 2値の

みを想定しているため，ユーザがわざと大声を出した，歌を歌った，周囲で大きな音がしたな

どの酩酊状態と平常状態のどちらでもない特殊な音声が入力された場合，精確な認識を行えな

いと予測されるのでアルゴリズムの改良を行う必要がある．その改良の際，モバイル端末の音

センサ以外に，端末の GPS位置情報を利用し，例えばユーザがカラオケ屋に居るという位置

情報を得た際に，ユーザが歌う，大声を出す状態にある，周囲で大きな音がする可能性が高い

とシステムに推定させ，位置情報に応じたアルゴリズムやパラメータに切り替えさせるなどの

手法が可能であるか検証を行っていく．更に，発展課題としてモバイル端末の音声認識を利用

して，ユーザが何度も音声認識に失敗した時，アルコールが原因で呂律が回らなくなっている

と推定して飲酒状態認識を行うことも検討している．
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