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3軸加速度センサを用いた歩行者推定手法

岩本 健嗣1,a) 杉森 大輔2 松本 三千人1
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概要：今日，ユビキタス技術の研究，開発が進み，様々な認識，推定技術に関する研究が行われている．
本論文では，行動的特徴を用いた個人認識技術に着目する．人が行う動作には様々あるが，今回は人が日
常的に行っている歩行動作を利用した歩行者推定手法を提案する．また，歩行動作を検知する手段として
3軸加速度センサを搭載した携帯電話を用いる．携帯電話を用いた歩行者推定を行うためには，状態推定，
携帯電話の所持位置推定，ユーザ推定をそれぞれ行う必要がある．本論文では，携帯電話を用いてユーザ
の移動データから特徴量を抽出し，歩行者を推定する実験とその評価を行い，提案する歩行者推定手法が
有効であることを示した．
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Abstract: Recently, researches about various identification technology and recognition technology are ad-
vanced. We focus on personal recognition with behavioral profile. We suggest walking identification system
to use walk which is daily action. In this research, we use 3-axis accelerometer mounted on mobile phone
to get walking data. The system needs to get correct user’s context, mobile phone position and user. We
extracted feature amounts from user’s walking data by using mobile phone and conducted experiment about
walking identification system. We show that a proposed method gained high accuracy to select tailored
feature amount for mobile phone position.
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1. はじめに

今日，ユビキタス技術の研究，開発が進み，実際に家庭

やオフィスなど実社会で役立つシステムが普及している．

近年では，センサなどを通して，人の行動や状況を認識す

る技術が注目されている [1]．特に代表的な認識推定手法

として位置推定技術，状態推定技術，個人認識技術がある．

従来の研究では，位置推定や状態推定に関する研究が多

く，それらを利用した製品も普及している [2], [3]．また，
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個人認識においても，指紋や虹彩といった身体的特徴をセ

ンシングして個人の推定を行うことで，対象者の本人確認

を行う手法が確立している [4], [5]．一方近年では，キース

トロークや歩行といった行動的特徴をセンシングして個人

認識を行う技術が注目されている．行動的特徴を用いて個

人認識を行う場合，比較的ユーザが意識することなく推定

を行うことができるという利点がある．

行動的特徴を利用した認識を行う場合，推定動作の検討

が必要となる．本論文では，ユーザが推定を意識せずに行

う動作として，日常的な動作に着目した．今回は，日常的

に人が行っている動作として，1日あたり平均 6,500歩行っ

ている歩行動作を選択した [6]．

本論文では歩行者推定を行ううえで，推定可能範囲が広

い点とユーザの負担が小さい点が重要であると考える．推
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定可能範囲とは，推定システムが利用できる物理的な空間

である．またユーザの負担とは，推定に必要な行動が日常

的に行う必要のない行動のことである．さらに，推定のた

めだけに必要なツールをユーザに所持させることもユーザ

の負担とする．この 2つを満たすことにより，広い汎用性

を持ったシステムが構築できる．また前述した他の認識手

法と併用することで高度なサービスを提供することがで

きる．

ユーザに負担の少ない歩行者推定の関連研究としてカメ

ラを利用した歩容推定に関するものが多く提案されてい

る．堀らは人物のシルエット画像の時系列的な変化に対し

て，テンソル分解に基づいた歩行動作の特徴量を推定に取

り入れることで，従来の歩容推定より高精度な個人認識の

手法を実現している [7]．また赤江らは歩容推定を行うう

えでのカメラと動線の距離に対する最適配置を示し，推定

性能の向上を示している [8]．これらの研究はカメラを設

置するため，ユーザが所持するツールなどがなく，負担の

小さい歩行者推定を実現している．一方で圧力センサを用

いた人物推定に関する研究も行われている．武田らは，圧

力センサから得られた歩行動作時におけるフレームごとの

足型の面積や最大荷重点などから特徴量を算出し，推定を

行う手法を提案している [9]．カメラと同様に，圧力センサ

を設置することにより，ユーザの負担が小さい歩行者推定

方式を提案している．

しかし，これらのデバイスを用いた推定には推定可能範

囲に問題がある．カメラを使った推定方式では，歩行動作

がカメラに写る範囲でのみでの利用に限られる．圧力セン

サを使った推定方式では，圧力センサが設置されている床

で歩行を行う必要がある．この問題を歩行者の視点で考え

ると，歩行者が特定の場所を歩かなくてはならないととら

えることができる．これは推定に対してユーザの意識が必

要な行為であるため，推定を行う場所の限定はユーザの負

担であるといえる．この問題を解消するために，多くのカ

メラやセンサを設置することによって広い領域で推定を

可能にするという方法があるが，カメラや床圧力センサは

高価であるため，広範囲に敷設することは現実的に困難で

ある．

そこで本研究では，推定可能範囲が広く，比較的所持が

容易なウェアラブルセンサである 3軸加速度センサを選択

した．一方で歩行動作を抽出するために，3軸加速度セン

サをユーザに所持させると，ユーザの負担につながるため，

本研究では，加速度センサを搭載した携帯電話を利用する．

本論文では，歩行者推定を行うにあたり，状態推定，携

帯電話の所持位置推定，ユーザ推定の 3つのステップに分

け，各ステップに対して基礎実験を行い，推定に有効な特

徴量について検討を行った．また，それらの特徴量を基に

各ステップにおいて分類の精度を評価した．さらに，実際

に歩行者推定を行うアプリケーションを携帯電話に実装

し，歩行者推定の評価を行い，理想的な環境下において，5

人の被験者に対して 95.9%の精度ですべてのステップで正

しい分類が実現できることを示した．

2. 3軸加速度センサを用いた歩行者推定

2.1 研究目的

本論文における歩行者推定の最終目標は，歩行者推定を

行った人が本人であることを識別することである．この推

定をユーザ推定と呼ぶ．また，その前段階として，歩行，

走行など様々な動作から歩行動作を推定する必要がある．

この推定を状態推定と呼ぶ．さらに，ユーザが携帯電話を

どこに所持しているかを推定する必要がある．この推定を

携帯電話の所持位置推定と呼ぶ．図 1 に本研究における歩

行者推定の模式図を示す．

状態推定を確立するためには，人物の動作を正しく分類

する必要がある．また，携帯電話の所持位置推定を行うた

めには，所持位置を正確に分類する必要がある．さらに

ユーザ推定を行うためには，歩行者が本人かどうか正確に

分類する必要がある．本研究では，各ステップにおいて，

有効な特徴量を決定し，歩行者推定の有用性を示す．

2.2 歩行者推定を用いた利用例

3軸加速度センサを搭載した携帯電話を用いた歩行者推

定が有効に活用される 1例として携帯電話を用いた電子マ

ネーによる取引があげられる．今日の携帯電話には FeliCa

チップによって携帯電話で決済を行うことが可能な「おサ

イフケータイ」というサービスがある [10]．このサービス

を搭載した携帯電話には紛失，盗難といったリスクがある．

紛失，盗難に遭った場合は事業者に連絡することで利用を

制限することが可能であるが，一部サービスは，地下など

の電波が届かない場所での利用も想定されて設計されてい

るため，電話回線を停止しても不正に利用される恐れがあ

る．この問題に対して，メールの着信によりサービスを停

止するという方法があるが，利用者が紛失，盗難を認識し

なければこれらの対処法は実行することができない．

そこで，歩行者推定を利用することにより，携帯電話内

でつねに歩行者推定を行い，歩行者が携帯電話の契約者本

図 1 歩行者推定の模式図

Fig. 1 The flow of recognition.
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人であったときはそのまま利用可能とし，盗難などにおい

て，歩行者が携帯電話の契約者と一致しなければ利用がで

きないようにすることにより，利用者が携帯電話の紛失を

認識していない場合においても携帯電話側で利用を制限す

ることが可能となる．また，歩行中はつねに推定を行って

いるため，日常的に電子マネーの取引をする際において，

暗証番号のように起動する度に煩雑な動作をする必要がな

い．よって所有者の負担を軽減することができる．この問

題に対して携帯電話を利用した歩行者推定は有効であると

いえる．

3. 基礎実験

本章では歩行者推定の模式図の各ステップにおける推定

を行うために必要な特徴量に関する基礎実験について述

べる．基礎実験では実験用端末として Sony Ericsson社の

Xperia arcを使用した [11]．Xperia arcは 3軸加速度セン

サのほかに地磁気センサなどを搭載している．また，セン

サから取得したデータは，外部メモリである SDカードに

保存することができる．

3.1 状態推定のための基礎実験

本実験の目的は，携帯電話を所持して歩行した際の加速

度データの特徴を把握することである．また，歩行動作に

関連する動作である走行動作と静止動作から歩行を判別で

きるのか検証を行うことである．実験は被験者 1人に対し，

ズボンの右ポケットに携帯電話を所持させて歩行を行っ

た．また，歩行開始前と歩行終了後に 3秒程度静止し，静

止動作を取得することで，歩行動作と静止動作の判断の可

否を検証する．さらに，同様の条件で歩行の代わりに走行

を行い，歩行動作と走行動作の判断の可否を検証する．

次に取得する加速度について述べる．同じ携帯電話の所

持位置でも人により所持する向きは異なると考えられる．

そのため，取得する加速度は 3軸合成加速度の値とした．

取得したデータは SDカードに保存し，処理用 PCに転送

してから，表計算ソフトで整理をして可視化する．

歩行動作および走行動作の波形を図 2 と図 3 にそれぞ

れ示す．これらから以下の特徴量が有効であると考えら

れる．

(1) 3軸合成加速度の最大値，最小値を特徴量にする

歩行動作と走行動作では 3軸合成加速度のピークの値が

大きく違うため，これらの値を比較して歩行動作と走行動

作を判断できる．

(2) 高速フーリエ変換したスペクトルを特徴量にする

静止動作は，3軸合成加速度の値がほぼ定常状態なため，

高速フーリエ変換を行うと直流成分以外のスペクトルが非

常に小さな値となる．一方で，歩行動作と走行動作は周期

的な波形のため特定の周波数帯に大きなスペクトルが発生

する．このスペクトルの特徴の有無から，静止動作を判断

図 2 前ポケットに所持した場合の歩行動作の波形

Fig. 2 The waveform of in-pocket situation.

図 3 前ポケットに所持した場合の走行動作の波形

Fig. 3 The waveform of in-pocket situation.

できる．

本節で述べた 2つの特徴量の状態推定に対する有用性に

ついては，以降の章で検証を行う．

3.2 ユーザ推定のための基礎実験

本実験の目的は，3軸加速度センサを搭載した携帯電話

を所持して歩行した際のデータから，個人を特定しうる特

徴量を把握することである．実験の被験者は男性 2 人と

し，ズボンの前ポケットに携帯電話を所持して行う．本実

験では，3.1節と同様に，同じ携帯電話の所持位置でも人

により所持する向きは異なると考えられるため，取得する

加速度は 3軸合成加速度の値とした．

5人の被験者の歩行波形を図 4 に示す．被験者ごとに，

ピークの極値の大きさや，波の周期，振幅の大きさなどに

違いがあることが分かる．結果として図から以下のような

特徴量が有効であると考えられる．

(1) 3軸合成加速度の最大値，最小値を特徴量にする

人によって歩行における左足および右足の 3軸合成加速

度の最大値と最小値は異なると考えられる．

(2) 高速フーリエ変換したスペクトルを特徴量にする

図 4 より，波の周期にも個人差があることが分かる．ま

た，波の計上に倍周期の波が現れるといった特徴もある．

この周期に違いがあれば，フーリエ変換を行うことによっ

て周波数スペクトルが異なると考えられる．図 5 に 5人の

被験者の歩行データを高速フーリエ変換した結果を示す．

図には 5人のスペクトルの分散が大きい部分のみを抜粋し

ている．複数の部分で，被験者ごとにばらつきがあること
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図 4 異なる被験者による歩行波形の違い

Fig. 4 The difference of waveform by each subject.

図 5 異なる被験者の歩行による高速フーリエ変換を行った周波数

スペクトルの違い

Fig. 5 The power spectrum for each subject.

が読みとれる．

本節で述べた 2つの特徴量のユーザ推定に対する有用性

については，以降の章で検証を行う．

3.3 携帯電話の所持位置推定のための基礎実験

本実験の目的は，異なる携帯電話の所持位置において歩

行を行った際のデータから所持位置を判別しうる特徴量に

ついて考察することである．実験は被験者 1人で行う．携

帯電話の所持位置については，移動中に所持していると考

えられる，ズボンの前ポケット，ズボンの後ろポケット，

シャツの胸ポケット，携帯電話を体の前に持って画面を見

る位置，携帯電話を手に持って腕を振る位置の 5カ所とす

る．ただし，手に持って腕を振る位置については携帯電話

の画面を内側にして所持する場合と外側にして所持する場

合があるため，所持位置は 5カ所 6種類とした．しかし，

(a) (b) (c)

(d) (e) (f)

図 6 携帯電話の所持位置の外観（(a) 前ポケット，(b) 後ろポケッ

ト，(c)胸ポケット，(d)画面を見る持ち方，(e)画面を内側に

向けた持ち方，(f) 画面を外側に向けた持ち方）

Fig. 6 The position of mobile phone, (a) front pocket, (b) back

pocket, (c) chest pocket, (d) in-hand with watching,

(e) in-hand (screen is facing inward), (f) in-hand (screen

is facing outward).

これら以外にも様々な所持位置が考えられる．その代表的

なものがカバンの中である．しかし，カバンは形状や持ち

方が多様なため，一般化が困難であると考えられる [12]．

よって今回は，服の形状や持ち方がほぼ一様である上記の

5カ所を選択した．図 6 に被験者と携帯電話の所持位置の

外観を示す．各所持位置に対して 10歩程度の歩行を行い，

歩行データを取得した．また，携帯電話を体の前に持って

所持する位置以外の所持位置では走行を行い，走行データ

を取得した．また，被験者には歩行開始前と歩行終了後お

よび走行開始時と走行終了時に 3秒程度静止してもらい，

静止動作を取得した．

本実験では持ち方が決定する所持位置に対して，軸ごと

に検証を行った方が詳細な特徴が表れると考えられる．そ

のため，今回取得する加速度は 3軸それぞれの加速度の値

と 3軸合成加速度の値の 4値とした．

各所持位置における歩行波形を図 7 に示す．図から以下

のような特徴量が有効であると考えられる．

(1) 3軸それぞれの加速度センサ値を特徴量にする

携帯電話を手に持つ所持位置では持ち方が決まっている

ため，軸ごとにセンサ値を比較することができる．これに

より，特定の軸に対して加速度の値が大きく変化する，ま

たはほとんど変化しないことから，所持位置を判断できる．

(2) 3軸合成加速度の最大値，最小値を特徴量にする

前ポケットと後ろポケットでは左右の足の動作に依存す

る所持位置であるため波形が 2歩で 1周期となる特徴がみ

られた．一方で他の所持位置は左右の足の動きに依存しな
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(a) (d)

(b) (e)

(c) (f)

図 7 携帯電話の所持位置の違いにおける歩行波形の変化（(a)前ポケット，(b)後ろポケット，

(c)胸ポケット，(d)画面を見る持ち方，(e)画面を内側に向けた持ち方，(f)画面を外側

に向けた持ち方）

Fig. 7 The difference of waveform by position of mobile phone, (a) front pocket, (b) back

pocket, (c) chest pocket, (d) in-hand with watching, (e) in-hand (screen is facing

inward), (f) in-hand (screen is facing outward).

い位置であるため，波形が 1歩で 1周期となる特徴がみら

れた．これらより，左右の足の動きの依存の有無から所持

位置を判断できる．

本節で述べた 2つの特徴量の携帯電話の所持位置推定に

対する有用性については，以降の章で検証を行う．

4. 特徴量の選定

4.1 特徴量抽出手法

本章では，3.1節，3.2節，3.3節で行った 3つの基礎実

験で得られた特徴量についてより詳細な検討を行う．各節

で述べた特徴量は次のとおりである．

(1) 3軸合成加速度の最大値，最小値を特徴量にする

(2) 高速フーリエ変換したスペクトルを特徴量にする

(3) x軸，y軸，z軸の加速度センサ値を特徴量にする

まず 1つ目の特徴量について詳細を検討する．この手法

は歩行および走行における 3軸合成加速度の最大値と最小

値を特徴量にしたものである．右足，左足の違いによって

も最大値と最小値に差があることから，3軸合成加速度に

おける右足の最大値，右足の最小値，左足の最大値，左足

の最小値の 4つを 1つの特徴量とする．ここで，右足，左

足とは，便宜的な呼び方であり，実際の歩行運動を行って

いる足の左右を推定したものではない．しかし，本研究で

は，人間の歩行運動では，左右の足が交互に動作すること

を前提とし，2歩分のデータには左右それぞれの足の運動
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図 8 特徴量となる箇所を示した歩行動作の波形

Fig. 8 The features for recognition.

図 9 差分による特徴量抽出の概要

Fig. 9 The outline of feature sampling.

による加速度が含まれるため，このように表記する．

図 8 に基礎実験で得られた動作の波形上に特徴量となる

4つの箇所を示す．これらの最大値，最小値は，一般的な

歩数計で利用されるピーク検出によって行う．たとえば最

大値を求める場合は，以下のような手順で行う．

加速度がしきい値T1を超えた後，しきい値T2を下回っ

た際に，その T1から T2までの加速度データの極大値を，

最大値とする．最小値においても同じ方法で極小値を求

め，最小値とする．

また，この右足と左足の最大値の差分の値，右足と左足

の最小値の差分の値，2つの差分の値を加算した値をそれ

ぞれ計算し，特徴量に加える．この計算は，右足と左足で

波の違いの有無が分かる．これらの値が大きければ大きい

ほど，左右の足の動きに依存する携帯電話の所持位置で歩

行が行われていることを示し，値が小さければ，左右の足

の動きに依存しない携帯電話の所持位置で歩行が行われて

いることを示す．図 9 に差分による特徴量の抽出方法をま

とめたものを示す．

次に，2つ目の特徴量について検討を行う．この手法は

歩行データおよび静止データを高速フーリエ変換して得ら

れる，周波数スペクトルを特徴量としたものである．高速

フーリエ変換を行う場合，解析するデータ数は 2のべき乗

となる必要がある．またデータ数が多ければ多いほど，分

解能が高い周波数スペクトルを得ることができるが，処理

時間と特徴量の数は増加し煩雑になる．本論文では，実験

的にデータ数を 64個とした．2つ目の特徴量はこのスペク

トル全体とする．スペクトルの本数は直流成分を除き 32

本あるため，これらのスペクトルを 1つの特徴量とする．

また高速フーリエ変換は 16サンプルごとに行った．

最後に，3つ目の特徴量について詳細を検討する．この

手法は，3軸加速度センサの各軸に着目する．具体的には

携帯電話の画面を見る持ち方は決まっているため，3.3節

の基礎実験の結果より，x軸の加速度の値がほぼ 0で，z軸

の加速度に大きな変化がある場合は携帯電話の画面を見る

持ち方と判断できる．また，携帯電話を所持して腕を振る

持ち方は，携帯電話の画面が内側であるか外側であるかの

どちらかの持ち方になるため，z軸の加速度の値がほぼ 0

で，x軸，y軸に加速度の変化がある場合は，携帯電話を

所持して腕を振る持ち方と推定できる．また値や加速度の

変化については推定を行う地点の直近 32サンプルから加

速度の平均や変化量を計算することで求めることが可能で

あるため，これを利用する．

4.2 平滑化処理

人の歩行にはある程度のばらつきが含まれている．そこ

でばらつきによる特徴量の変化を抑えるためにデータを平

均し平滑化を行う．加速度センサからのデータを平滑化す

る処理には，IIRフィルタなどを利用することも考えられ

る．IIRフィルタは原理的に過去のデータすべてが影響を

与えるのに対し，本研究が採用する平均による平滑化では，

窓の大きさによって効果が決定する．日常行動でのスマー

トフォンの利用を想定すると，たとえば，ものにぶつかっ

たり，カバンの中で大きく動くなど，突発的な大きな加速

度の発生が起こりうる．そのため，データの影響する範囲

をサンプル数で固定できる移動平均を利用し平滑化を行う．

今回，平滑化処理を行う特徴量は，3軸合成加速度の最

大値，最小値と高速フーリエ変換したデータの周波数スペ

クトルである．

まず 3軸合成加速度の最大値，最小値の特徴量に対して

行う平滑化処理手法について述べる．この特徴量は右足最

大値，右足最小値，左足最大値，左足最小値の 4つから成

り立っている．これらに対しそれぞれ平滑化処理を行う．

手順としては，対象となる特徴量に対して，その特徴量の

直近の特徴量を参照して平滑化処理を行う．直近の特徴量

の参照数については，本論文では実験的に 3個，5個，7個

とした．参照数が 3個の場合の特徴量の平滑化処理を 3回

平滑化処理とし，同様に参照数が 5個，7個の場合は 5回

平滑化処理，7回平滑化処理と呼ぶ．参照数が多ければ多

いほど，データのばらつきが抑えられ，平滑化された特徴
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量を得ることができるというメリットを得られるが，平滑

化処理を行わない場合に比べ，推定に必要な特徴量が増加

するため，データを収集してから，推定が完了するまでの

時間が増加するというデメリットも存在している．また，

状態推定において歩行と走行を識別する場合では，平滑化

処理を行った特徴量に比べ直近のデータのみで判断した方

が正しい結果を得られることがあるため，一部では平滑化

処理を行わないこととした．また，4.1節で述べた，最大

値，最小値の差分に関する特徴量の平滑化処理については，

各最大値，最小値に平滑化処理が行われたものに対して差

分計算を行い，差分に関する特徴量を得ることとする．

次に高速フーリエ変換したデータの周波数スペクトルに

対して行う平滑化処理手法について述べる．この特徴量は

取得したデータを 64点高速フーリエ変換した周波数スペ

クトルから直流成分を除いた 32 本から成り立っている．

この 32本のスペクトルの各周波数成分に対し，平滑化処

理を行う．手順は，対象となる特徴量の周波数成分に対し

て，直近の特徴量の同じ周波数成分を参照して平均を行う．

直近の特徴量の参照数については最大値，最小値における

平滑化と同様に 3個，5個，7個とする．また，状態推定に

おいて，静止を識別する場合では，平滑化処理を行った特

徴量に比べ直近のデータのみで判断した方が正しい結果を

得られることがあるため，一部では平滑化処理を行わない

こととした．したがって，今回は抽出した特徴量の一部に

対して平滑化処理なし，3回平滑化処理，5回平滑化処理，

7回平滑化処理の 4種類の処理を行う．

5. 評価

本章では，状態推定，携帯電話の所持位置推定，ユーザ

推定のそれぞれにおける有効な特徴量について実験，評価

を行う．

被験者は男性 5人とする．実験に使用する携帯電話につ

いては，3 章で述べた実験と同様に Xperia arc を使用す

る．加速度センサのサンプリングレートは 25 Hzで実験を

行った．携帯電話の所持位置はズボンの前ポケット，後ろ

ポケット，胸ポケット，携帯電話の画面を見る持ち方，携

帯電話の画面を内側にして手に所持する持ち方，携帯電話

の画面を外側にして手に所持する持ち方の 5カ所 6種類と

する．なお携帯電話を所持するにあたり，携帯電話の向き

については任意の持ち方とする．この状態で，平坦な直線

の廊下で歩行を行い，歩行データを取得する．さらに，携

帯電話の画面を見る持ち方以外の持ち方では走行を行い，

走行データを取得する．また，一定時間その場に立ち止ま

ることで静止データを取得する．取得した歩行データは

SDカードに保存し，処理用 PCに転送する．処理用 PCで

は，取得した歩行データに対して 4章で決定した手法で特

徴量抽出をそれぞれ行う．抽出後，それぞれの特徴量を用

いて分類を行い，ユーザ推定の正答率を算出し比較する．

なお，本論文では分類の一部にデータマイニングツールと

して weka [13]を用いて解析を行う．状態推定，所持位置

推定，ユーザ推定それぞれで，分類器として，J4.8を採用

した．これは，他の手法にくらべて，スマートフォンの実

機上への実装が最も容易であり，また推定パラメータの効

果が分かりやすいため採用した．J4.8の他の分類器との精

度比較は，5.3節で行う．

5.1 状態推定

4章で決定した特徴量について，歩行データの 3軸合成

加速度の最大値，最小値を特徴量とする方法は 2歩で 1組

の特徴量となるため，基本データの数は歩数に比例する．

本実験では 200歩分の歩行を行い，被験者 1人あたり 1カ

所の所持位置に対して 100 の基本データを抽出した．ま

た，歩行データを高速フーリエ変換した周波数スペクトル

を特徴量とする方法でも，時間軸をずらして 100回の高速

フーリエ変換を行い，こちらも 100の基本データを抽出し

た．この抽出方法を用いて 5人の被験者に対して，データ

収集を行った．表 1 に 2つの特徴量を併用し，推定アルゴ

リズとして J4.8を用いて，歩行とそれ以外を分類した場合

の移動状態の分類結果を示す．

表から 99.7%の精度で正しく状態を分類できることが分

かった．よって 3 軸合成加速度の最大値，最小値と歩行

データを高速フーリエ変換した周波数スペクトルの 2つを

特徴量に用いることで，人物の移動状態は高い精度で分類

できることが分かった．

5.2 携帯電話の所持位置推定

4章で決定した特徴量について，歩行データの 3軸合成

加速度の最大値，最小値を特徴量とする方法で 1人あたり

1カ所の所持位置に対して 100の基本データを抽出した．

また，3軸の各軸における直近 32サンプルの平均値，変化

量を計測，抽出を行った．この抽出を 5人の被験者に対し

て，それぞれ行うことで特徴量を収集する．表 2 に 3軸の

各軸に着目した特徴量による分類結果を示す．

所持位置推定は，ルールベースの手法と機械学習による

手法を組み合わせて行った．まず，画面を見る，と腕を振

るの 2つの手に持つ所持方法に着目した．画面を見る場合，

図 7 (d)に示したとおり，端末の Z軸方向の加速度が他の軸

より大きくなる．これを利用し，直近 32サンプル中で Z軸

が他軸を上回っている割合を算出し，その割合がしきい値

表 1 状態推定に関する分類結果

Table 1 The result of activity recognition.
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表 2 携帯電話の所持位置推定に関する分類結果

Table 2 The result of mobile phone position recognition.

表 3 携帯電話の所持位置推定に関する分類結果

Table 3 The result of mobile phone position recognition.

表 4 平滑化処理を行った特徴量の所持位置分類結果

Table 4 The result after smoothing.

を上回った場合に画面を持っていると推定した．次に，腕

振りの場合は，Z軸の加速度の振幅が小さい点に着目し，32

サンプル中の Z軸の変化量を積分し，その結果がしきい値

を下回った場合，手に持って腕を振っていると推定した．

これら 2つの所持状態を除外したうえで，残りの前ポケッ

ト，後ろポケット，胸ポケットについては機械学習によっ

て分類を行った．推定アルゴリズムには J4.8を利用した．

また表 3 に 7回平滑化処理を行った 3軸合成加速度の

最大値，最小値の特徴量による分類結果を，表 4 に各平滑

化処理を行った特徴量による分類の正答率をまとめたもの

をそれぞれ示す．

表 2 から，携帯電話を手に持つ所持位置は 3軸の各軸に

おける平均値，変化量を特徴量に用いることで，比較的分

表 5 推定アルゴリズムによる精度の違い

Table 5 The difference between estimation algorithms.

類が正しく行われていることが分かる．しかし，他の所持

位置では正しく分類を行うことができなかった．これは前

ポケット，後ろポケット，胸ポケットは被験者によって所

持する方向が異なり，各々の所持位置において有効な特徴

量を取得することが困難であったためだと考えられる．一

方で表 3 から，ポケットにおける分類は 3軸合成加速度

の最大値，最小値の特徴量を用いることで，分類が正しく

行われていることが分かる．また表 4 より，より多くの特

徴量を用いて平滑化処理を行った特徴量で分類を行った場

合に正答率の向上が見られた．これらの結果を基に，3軸

合成加速度の最大値，最小値における特徴量には 7回平滑

化処理を加えたうえで 2つの特徴量を併用して分類を行っ

た．その結果，正答率が 93.1%となり，すべての携帯電話

の所持位置の分類が高い精度で正しく行われていることが

分かった．よって，携帯電話の所持位置の推定には 3軸の

各軸における平均値，変化量と 3軸合成加速度の最大値，

最小値の 2種類の特徴量を用いることで高い精度で正しく

分類できることが分かった．

5.3 ユーザ推定

歩行データの 3軸合成加速度の最大値，最小値を特徴量

とする方法で 1人あたり 1カ所の所持位置に対して 100の

基本データを抽出した．また，歩行データを高速フーリエ

変換した周波数スペクトルを特徴量とする方法でも，時間

軸をずらして 100回の高速フーリエ変換を行い，こちらも

100の基本データを抽出した．この抽出を 5人の被験者に

対して，それぞれ行うことで特徴量を収集する．それぞれ

の特徴量を単独で使用した場合と 2つを併用した場合の 3

種類の方法で分類を行った．

最適な推定アルゴリズムを検討するため，予備評価とし

て前ポケット時に最大値，最小値を特徴量として利用し，

J4.8，SMO，Näıve Bayesの推定精度を比較した．結果を

表 5 に示す．結果としてどの手法も大きな差は見られな

かった．5章冒頭で述べたように，実機での実装のしやす

さとパラメータの効果の理解しやすさから，本推定では

J4.8を利用することとする．

表 6 に特徴量が異なる場合の各携帯電話の所持位置にお

けるユーザ分類の正答率を示す．

表から，携帯電話の所持位置の違いによって最も正答率

の高い特徴量が異なることが分かる．最適な特徴量を選択

した場合の正答率は 97.7%となった．このことから，ユー

ザ推定には，携帯電話の所持位置に合わせて特徴量を選択
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表 6 ユーザ推定に関する分類結果

Table 6 The result of user recognition.

表 7 画面を見る＋併用

Table 7 The method of user recognition with worst method.

することでより良い正答率を得られることが分かった．

表 6 の結果において提案手法の中で最も結果の悪かった

「画面を見る＋併用」の際の被験者ごとの推定結果を表 7

に示す．表 7 から，若干被験者 Bと Dに相関がある以外

は，被験者ごとの大きなばらつきはないことが分かる．

5.4 アプリケーションの実装と評価

本節では，前節までの実験結果を基に，携帯電話にデー

タ収集，特徴量の抽出，各種推定アルゴリズムを実装し，

リアルタイムでの歩行者推定実験を行う．また，それぞれ

の推定に対してアルゴリズムの評価を行う．

実験手順について述べる．被験者はアプリケーションを

起動した状態の携帯電話を所持して歩行および走行をし，

歩行データ，走行データを取得する．また，一定時間静止

することにより，静止データを取得する．アプリケーショ

ン内では，取得した各データから特徴量の抽出を行う．さ

らに前節までの評価において，それぞれのステップで良好

であった特徴量を選択し，状態推定，携帯電話の所持位置

推定，ユーザ推定をそれぞれ行い，結果を出力する．

実験を行った結果，状態推定では正答率が 99.7%，携帯

電話の所持位置推定では正答率が 99.4%，ユーザ推定では

6種の所持位置の平均正答率が 97.0%となった．また，各

ステップの正答率を積算することにより，本論文が提案す

る歩行者推定全体の正答率を算出することができる．その

結果 95.9%となった．

本手法のリアルタイム性を実機上で簡易に評価した．提

案手法において，最も処理負荷がかかるのが 16サンプル

表 8 SO-01C Xperia arc の諸元

Table 8 The specification of Xperia arc.

表 9 高速フーリエ変換の処理時間

Table 9 The time duration of FFT.

図 10 本論文が提案する歩行者推定手法の模式図

Fig. 10 The outline of whole method.

ごとに行われる高速フーリエ変換である．表 8 に示す携

帯端末上で高速フーリエ変換の処理速度を測定した．本実

装では，加速度センサのサンプリングレートは 25 Hzであ

り，高速フーリエ変換は，640 ms以内に終了することが必

要となる．端末として利用した SO-01Cの諸元を表 8 に，

100回試行した結果を表 9 に示す．

この実験からリアルタイムにおいて歩行者推定が高い精

度で実行可能であることが分かった．本章の実験をもとに

歩行者推定の模式図を再構築したものを図 10 に示す．

6. 関連研究

池谷らは加速度センサのデータをニューラルネットワー

クと独自の状態遷移モデルによって状態推定を行ってお

り，85%程度の精度で，歩行，走行，乗り物，停止を推定

している [14]．また，小林らは，スマートフォンに搭載さ

れている複数のセンサを利用し，HMMによって 7つの移

動状態を推定している [15]．状態によってばらつきがある

が，80%から 90%程度の精度を達成している．

これらの研究では乗り物推定を行っていることが共通し

た点としてあげられる．乗り物推定は，人物自体の動きと

乗り物特有の動きが加わるため，一般的に推定精度をあげ

ることが難しい．そのため本研究と比較して全体の推定精

度は低くなっている．しかし，歩行，停止，走行の推定に

ついては，本研究と同様の高い推定精度を達成している．
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本研究と，これらの関連研究では，利用している特徴量や

推定アルゴリズムは異なるが，いずれも，体の動きから発

生する加速度をとらえることで，機械学習によって十分な

推定精度が得られることを示している．

本研究でも，乗り物内での個人認証を行うようなアプリ

ケーションを実現するために，これらの研究と同様の推定

を行い，歩行動作の特徴のみを取り出すような手法を検討

する必要があると考えられる．

瀬戸口らは，日常的な利用シーンにおいて発生する加速

度センサのノイズを除去する方法を提案し，状況推定の精

度向上を行っている [16]．たとえば端末取り出し時や，姿

勢変更，行動開始時などに起きるノイズを認識し取り除

く手法を提案している．本研究では，ノイズ除去として，

4.2節で述べたような単純な平滑化処理を行っている．こ

の処理だけでは，上記のような行動にともなって起こるノ

イズの除去はできない．本研究は，日常生活行動中のユー

ザの個人認識を目的としているため，今後このようなノイ

ズ除去手法について考慮する必要がある．

行方らは，加速度センサを持つ腕時計型のデバイスを用

いて，ユーザの手の動きを使って認証を行う手法を提案

している [17]．本手法と同様に加速度センサを利用して，

ユーザの行動から個人を認証するという点において本研究

と類似している．しかし，本研究が日常生活中の歩行に注

目しているのに対し，認証のために手を動かすアプローチ

をとっている点が異なる．一方，文献 [17]では，加速度セ

ンサの処理方法としてピーク検出を行い，ピーク数や間隔

を特徴量としている点は，本研究が利用している FFTと

性質的には近いものの，検討の必要があると考えられる．

7. 結論

本論文では，携帯電話に搭載された 3軸加速度センサを

用いて，歩行者推定を行うための特徴量の検討とそれを用

いて実際に歩行者推定の評価を行った．その結果，状態推

定では，3軸合成加速度の最大値，最小値と，高速フーリエ

変換を行った周波数スペクトルを特徴量にすることによっ

て高い精度で正しく分類できることが分かった．さらに，

携帯電話の所持位置の推定では，3軸加速度センサの最大

値，最小値と 3軸の各軸における平均値，変化量を特徴量

にすることによって高い精度で正しく分類できることが分

かった．また，ユーザ推定では携帯電話の所持位置に合わ

せて特徴量を選択することにより，高い精度で正しく分類

することができた．また，一部の特徴量において，特徴量

を複数個用いて平滑化処理を行うことによって，正答率を

改善できることを示した．さらに，本論文では携帯電話に

歩行者推定のアプリケーションを実装し，高い正答率で移

動状態，携帯電話の所持位置，ユーザを正しく分類できた

ことを示した．

今後の課題として他の携帯電話の所持位置について分類

が可能かどうか検証を行う必要がある．

また，今回の実験環境は屋内の直線の廊下という理想的

な環境であった．今後は，屋外での実験や，曲がり角，坂

道，といった実際に利用が想定される環境で実験を行う必

要があると考えられる．加えて，より大人数での検証や，

歩行速度の変化，雑踏内での人の歩行動作の考慮など，現

実に即した手法の検討，評価が必要である．6章で述べた

ように，本研究が利用している単純な平滑化だけでは十分

でなく，行動によって発生するノイズの除去についても検

討する必要がある．

また，近年，加速度センサを用いた行動推定の研究は数

多く行われており，このような知見を活かす必要もあると

考えられる．
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