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１． はじめに 
日常的に持ち歩く情報端末に搭載されたセンサから取得

可能な情報を用いて人間の移動状態を認識しようという試

みが活発に行われている．移動状態の推定は	
 GPS	
 やマイ

クを用いた方法[1]や，単一 3 軸加速度センサなどのセンサ

類を用いた方法[2][3][4][5][6]が提案されている．ユーザの移

動状態を高い精度で推定できれば，ライフログやユーザの

状態に基づいた各種情報の提案が可能となる．	
 

移動状態推定の対象状態としては歩行や走行，乗り物で

の移動など，さまざまなケースが考えられる．本研究では，

スマートフォンのようなモバイル端末に搭載されている各

種センサ(加速度，気圧)を用い，人間が自らの足で移動し

ている状態の推定をモバイル端末単独で行う方法について

検討している．気圧センサを用いる手法についても先行研

究[7]において議論がなされているが，実験の環境が限定的

であることや被験者数が 1 名と少ないことが課題であった．

本稿では気圧センサを用いた階段上り下り状態の分類手法

の検討およびモバイル端末単独で移動状態推定に必要なデ

ータ収集・推定を可能にするアプリケーションを開発し被

験者 10 名による実験を行ったので報告する．	
 

 

２． 移動状態推定手法 
推定対象となる移動状態を表 1 に示す．このとき，階段

の踊り場も階段状態に含める．	
 

 
表 1．移動状態推定対象	
 

停止	
 停止している状態	
 

歩行 歩いている状態 
走行 ジョギング程度の走っている状態 

階段上り 踊り場を含む階段を上っている状態 
階段下り 踊り場を含む階段を下っている状態 
 
移動状態推定は学習フェーズと推定フェーズからなる．

どちらのフェーズもまず 20ms 間隔で取得した加速度セン

サから得られた生データから特徴量を算出する．学習フェ

ーズでは算出した特徴量を元に学習器によるモデルデータ

を生成する．次に，推定フェーズでは生成したモデルデー

タに基づき算出した特徴量から現在の移動状態を推定する．

機械学習による推定結果が「歩行または階段下りまたは階

段上り」であった場合には気圧センサの値を用いて各状態

に詳細に分類する．	
 学習器にはオンライン学習アルゴリ

ズムである AROW[8]を使用した．	
 

	
 

２．１ 特徴量の算出 
	
 端末の加速度センサは端末から見た座標系で X,Y,Z 軸方

向の加速度を検出するため，人間から見た座標系に変換す

る必要がある．座標系の変換はまず，端末の方位センサか

ら端末の角度を求め，その値から回転行列を作成する．こ

の回転行列と加速度センサから取得した 3 軸方向加速度と

の積を求めることで人間から見た座標系での 3 軸加速度値

が求められる．3 次元空間での回転行列式は，端末の角度

θのとき，	
 

	
 

Rx(𝜃)	
 =	
 
1 0 0
0 cos 𝜃 − sin 𝜃
0 sin 𝜃 cos 𝜃

	
 	
 (1)	
 

	
 

Ry(𝜃)	
 =	
 
cos 𝜃 0 sin 𝜃
0 1 0

− sin 𝜃 0 cos 𝜃
	
 	
 (2)	
 

	
 

Rz(𝜃)	
 =	
 
cos 𝜃 − sin 𝜃 0
sin 𝜃 cos 𝜃 0
0 0 1

	
 	
 (3)	
 

	
 

となる．ここで Rx,	
 Ry,	
 Rz は x,	
 y,	
 z 軸に対する回転行

列を示す．次に上記で変換した加速度値から特徴量を算出

する．特徴量は文献[1][2][3][6]等を参考に以下の 6 特徴量を

用いる．図 1 に歩行，階段，走行状態と対応する Z 軸加速

度値の分散の一例を示す．	
 

1. X,Y 軸加速度値の分散 
2. Z 軸加速度値の分散 
3. Z 軸加速度振幅の最大周波数成分の強さ 
4. Z 軸加速度振幅の周波数 
5. Z 軸加速度値の尖度 
6. Z 軸加速度値の歪度 
 

 
図１．Z 軸加速度値の分散と対応する移動状態 

 

２．２ 機械学習による学習および推定 
	
 算出した特徴量を元に AROW による学習及び推定を行う．

学習は学習フェーズにおいて算出された特徴量を随時 AROW

に入力し学習モデルを更新する．推定フェーズでは算出さ
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れた特徴量を AROW に入力し「停止」，「走行」，「歩行

または階段下りまたは階段上り」の 3 状態に分類する．停

止または走行状態と分類された場合はその結果を現在の移

動状態として決定し，「歩行または階段下りまたは階段上

り」であった場合には次に気圧センサの値による再分類を

行う．	
 

２．３ 気圧センサによる再分類 
	
 歩行，階段下り，階段上り状態の分類は先に述べた 6 特

徴量のみでは比較的難しく，予備実験では十分な推定精度

でなかった．そこで一定時間あたりの気圧センサ変化量に

応じて最終的な移動状態を決定する．今回は被験者 3 名の

予備実験より約 2.5 秒間の気圧変化量が±0.05hPa の範囲

内であれば歩行，+側に超えていれば階段下り，-側に超え

ていれば階段上りとする閾値を設定した．図 2 におよそ 30

秒間階段を下った場合に Android 端末上の気圧センサから

取得した気圧変化を示す．	
 

	
 

	
 
図２．階段下り時の気圧変化	
 

	
 

３． 移動状態推定実験 
	
 20 代男性の被験者 10 名に対して移動状態推定実験を行

った．実験には開発した移動状態推定アプリケーションを

利用する．このアプリケーションはセンサデータから特徴

量の算出，学習，推定を行う．学習に必要なセンサデータ

は，被験者に対して次に記録する移動状態を音声による指

示を出すことで収集する．実験は被験者に上記の移動状態

推定アプリケーションが動作する Android スマートフォン

を普段通りズボン右または左前ポケットに保持してもらい，

音声指示に従って各移動状態を行うよう指示したのち学習

フェーズと推定フェーズにより学習データ収集および推定

精度を算出した．全被験者の平均推定精度を表 2 に示す．

行ラベルは実際の正解，列ラベルは識別結果を表す．結果

として停止，歩行，走行に関しては高い精度で推定可能で

あった．階段状態においてもある程度高い精度で推定が可

能であったが階段を上り下りする速度には個人差があり，

一定時間の気圧変化量では十分に分類が出来ていないこと

が挙げられる．そのため歩行速度や歩行時の加速度振の幅

周波数に着目し，気圧変化量を算出する時間を可変にする

ことでより推定精度を増すことが出来ると考える．	
 

	
 

	
 

	
 

表２．実験結果[%] 
 停止 歩行 走行 上り 下り 

停止 100.0 0.0 0.0 0.0 0.0 
歩行 0.0 96.7 0.7 1.4 1.8 
走行 0.0 0.2 99.6 0.0 0.0 
上り 0.0 5.3 0.0 94.7 0.0 
下り 0.0 17.3 4.4 0.0 77.9 

４． まとめ 
本稿では Android スマートフォンに搭載されている加速

度センサ，気圧センサと実用性を意識した Android スマー

トフォン単体で動作する移動状態推定システムを用いて，

ユーザの移動状態推定手法について検討および実験を行っ

た．今後は歩行速度や歩行時の Z 軸加速度振幅の周波数に

着目し，気圧変化量を算出する間隔を可変にする手法を検

討したい．また，ライフログ等に応用するためには長時間

の実験においても高い精度が出ることや人間が自らの足で

移動する状態以外にも車や電車に乗っている等の異なる状

態の推定も可能となることが望ましい．今後，これらにつ

いても検討および実験を行いたい． 
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