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手持ちの加速度センサを利用した人物の歩幅推定手法の検討
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G P S が利用できない屋内において，位置情報を取得するために，さまざまな研究が行なわれてい
る. 例えば，無線 LAN の基地局からの電波強度を用いて，基地局との距離を推定して位置を取得し
たり， RF-ID などを用いて位置を推定する方法など，環境に設置された機器を用いて位置を推定する
手法がある. 一方，環境に設置された機器に頼らず，ユーザが持つ携帯端末を想定し，搭議された加
速度センサを用いて位置を推定する手法がある. 自律航法と呼ばれる手法では，得られた加速度を積
分することで，移動方向や移動距離を算出し，初期位置からの相対的な位置を推定する. しかし，人
間の歩行動作においては，複雑な加速度が発生するため，進行方向以外の加速度を含んでしまい，誤
差が大きくなる問題があった. また，比較的動きの小さい腰部にセンサを取り付けるといった制約を
課す場合も多い. 本研究では，携帯電話に搭載された加速度センサや地磁気センザを用いて自己位置
推定を行うことを最終的な目標とする. そのため，携帯端末の装着方法を限定せず，手に持った状態
で，歩数と歩幅を算出することで，歩行距離を推定することを謀題とする. 特に，手振り運動によっ
て生ずる加速度の大きさに着目し，これと歩幅の関係を学習することによって，ユーザ個人の歩幅の
変化に対応した歩行距離推定を行う.

A n  Estimation Method for Walking Distance 
b y  Using in-hand Acceleration Sensor 
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ln ubiquitous computing environment， applica色ions and services require the location of users 
for adapting 田町、 activity. ln the indoor environment， GPS-b槌 ed location systems c創 m o色
offer precise location information 鎚 they fail to 血ld the required number of G P S  satellites. 
T herefore， many 5y抗ems are prop05ed and developed for locating user's position in indoor. 
Some systems usually employ a  sensors or facilities in an environment such a  RF-ID based 
system， WiFi b剖 ed location system， an ultra sonic-b笛 ed system and so on. O n  the other 
h叩 ds，there 釘 e another approache that employ only sensors on users' device such a  cellular 
phone. Such systems usually use an accelerometer 組 d a  geo-magnetic sensor to estimate 
relative movement of use悶 and they caIculate w aIk  distance 仕o m step count and step length. 
Therefore，組 accurate method to 伺 timate step length is necessary for providing precise walk 
distance. In th泊 paper，w e  pr田 ent a  method to detect a  cl笛 s of steps， such 舗 sho比， normaI， 
long distance step. The m eぬod d回 igned to be 凶 ed on cellular phone， therefore， w e  focus 
on a  situation that senso四 is in hand of users 回 a typical usage of a  cellular phone. W e  
experimented accuracy of our proposed method by using data obtained 仕o m 舵 tual subj白色s.

1. はじめに

加速度センサを用いて自律的に位置を取得する手法
の研究が行われている. 代表的な手法として，ユーザ
の持つ加速度センサから，進行方向の加速度を取得し，
これを積算して移動方向，距離を求める方法がある.
この方法では，センサによって観測される加速度その
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ものが移動の方向を示すため 体に固定した向きでセ
ンサを取り付ける必要があるほか歩行運動から発生
する，進行方向とは関係ない加速度の影響を取り除く
ため，体幹に近い位置に装着するなどといった制約が
あった.
これに対し，筆者らは，ユーザの相対位置を求める

ため，携帯電話に搭載された加速度センサ，地磁気セ
ンサを利用して，ユーザの歩行方向，歩行距離を推定
する手法について研究を行なっている 1) この研究で
は，携帯電話におけるユーザナピゲーションをアプリ
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ケーションとして想定している. この手法では，既存
手法と異なり，センサの搭載先が携帯電話であること
から，特定の装着位置を想定することができない. そ
のため，既存手法のように，加速度の積分によって，
進行方向と移動距離を求めることは困難である. よっ
て，進行方向の推定と，移動距離の推定を，それぞれ
に分けて処理を行う. これまでの研究では，最も自然
な携帯電話の利用方法として，端末を手に持った状態
での方向推定手法について述べた. 進行方向と歩行距
離が求まれば，相対位置を求めることができるが，こ
れまでは，歩幅として固定値を用いて歩数と乗算する
ことで，歩行距離を求めていた. 人物の歩幅を簡易的
に求める方法としては，身長から一定の長さを減じる
方法などや，ある距離を歩行してそれを歩数で除算し
て平均歩幅を求める方法などが用いられている. しか
し，歩幅を固定値としてしまうと，ユーザの歩き方の
変化に伴なう歩幅の変化に適応できなかった. 特に，
携帯電話で，ユーザナピゲーションなどのアプリケー
ションとして利用することを考えた場合，同じユーザ
でも，その状況によって早足で歩いたり，ゆっくり歩い
たり，その歩行の仕方によって歩幅の違いがある. こ
れが，結果的に相対位置の誤差として蓄積してしまう.
本研究では，歩行距離の推定のために，個人の歩き
方を推定し，歩幅を求める手法を提案する. 特に携帯
電話を想定し，端末を手持ちしている際に観測される
加速度を用いて，腕振り運動の大きさを推定し，腕振
り運動と歩き方の相関を利用して 歩幅を求める手法
について検討した結果を報告する.

2. 関連研究
デツドレコニングによる手法2)めでは，加速度セン

サを用いて，歩行動作と移動方向を検出することで，
位置推定を行うことができる. この手法では，精度を
保つためには，重力加速度を検出するために，鉛直方
向の変化を小さくする必要があるため，センサの保持
方法が体幹に近い位置に制限されてしまうという問題
がある.
本研究と同様に，歩き方を推定し歩行距離を求める
手法も提案されている 4) この研究では，加速度セン
サから得られる加速度を F F T で処理することで，歩
調スペクトルを取得する. この歩調スペクトルを，メ
ンバシップ関数によって評価し，歩き方の推定を行なっ
ている. しかし，この手法では，腰に付けたセンサに
よる上下振動を利用しているため，センサの装着方法
に制約があり，携帯電話などへの応用が考慮されてい
ない.

また，足の動きに着目し，足の先に装着したセンサ
によって，加速度や足の接地状況を取得することで，
相対位置を求める手法もある 5)6) これらの手法では，
比較的正確な相対位置の推定に成功しているが，セン
サの装着位置に制約が多く，また，複数のセンサを利
用しているため，コストを含めて携帯電話での利用は
難しい.

3. 歩幅推定手法

本研究の最終的な目標は，携帯電話におけるユてザ
ナピゲーションである. そのため，既存の研究で行な
われているような センサの装着状態を指定すること
はできない. よって まずユーザが端末を自然に手
に持った状態で，歩幅推定を行なうことを目標とした.
また，利用するセンサは， 3軸の加速度センサを用

いる. 本節では，まず，腕振り運動について，本研究
における仮定を説明し この仮定に基づく歩幅推定手
法の概要，ならびに詳細について述べる.
3.1 歩幅推定手法の概要
人間の歩行時の腕振りの程度は歩行速度に強く影響
を受けることが知られており，歩行速度が大きくなれ
ばなるほど腕の動きは大きくなる 7) そのため，本研
究では，まず，腕振り運動にかかる加速度の大きさを，
腕振り運動の大ききであると仮定し腕振り運動の大
きさを説明変数とし 歩き方を目的変数とした機械学
習を行い， 1歩毎の歩き方を推定した.
手順を以下に示す.
(1) 各サンプルにおいて， 3軸の加速度の 2二乗和

を求め合成値を計算する.
(2) 合成加速度の波形から歩行タイミングの検出を

行い，腕振り運動において腕が最も上にある点
と最も下にある点を決定する( 以後，これらの
点を最上点，最下点呼ぶ) .

(3) 最上点における合成加速度を，その腕振り運動
の大きさとする.

(4) 予め作成した学習データを用いて腕振り運動の
大きさから，その 1歩の歩き方を推定する.

(5) 歩き方毎に定められた歩幅をその 1歩の歩幅と
する.

3.2 最上点，最下点の決定方法
一般的な歩行運動では腕振り運動は歩行運動と連

動しており，腕が前後方向に最大に振り切られるタイ
ミングは，手足が前後に軽く聞き，足も前後に開いた
状態となる( 図 1 : 左) . 注目している手( センサを持
つ手が前後) が前にある瞬間は，反対側の足が前に接
地する瞬間となる.
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図 1 歩行状態( 左最上占。右 最下点)

このような，歩行運動の周期的な動作は，ユーザが
保持した加速度センサによって観測することができる
一般的な歩行時に観測される 3 軸の加速度を，2 来和
した合成加速度を，センサを (a)腰につけた場合と (b)
手に持った場合のそれぞれについて，図 2 に示す

，.， 刷

?乙r--

図 2 合成加速度

例えば， (a) では，センサを腰につけて加速度を観
測しているため，歩行のタイミングに従って加速度の
波が変化する 加速度の波のピークカ£頂点のとき，手
は最下点にあり，逆に，波が谷のとき，手は最上点に
ある しかし， (b) に示したように手にセンサを持っ
て加速度を観測した場合は，腕撮り運動による加速度
の変化と，歩行による加速度の変化との周期が奨なる
ために，最下点と最上点がグラフ中にピークとして表

われない場合がある. そのため本研究では， (c) の形
状を識別し，図で示した各点を最下点，最上点として
追加した
3.3  予備実験結果
最上点において得られた合成加速度と，歩き方との
相関関係によって，歩き方の推定が行えるかどうかを
確認するため，予備実験を行った学習，推定用デー
タとして，男女複数の被験者に加速度センサを搭載し
た携帯端末を持たせ，被験者毎の主観で，小股，普通，
大股でトレッドミル上を歩行してもらい，加速度デー
タを取得した。利用した携帯端末の外観を図 3 に示す
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図 3 試作携帯端末の外観

また，実験した被験者のデ} タを表 1 に示す.

人数
身長

丞ム」盈主主語謡
18 人( 女性 9 人男性 9 人)
女性 150cm.170cm 男性 160cm-180cm

評価には，N aiveBayse(NB)， S M O， MultilayerPer-
ceptron(MP)， IBk， J48 の推定ア Jレゴリズムを利用
し， I小股J， I普通J . I大股」の 3 種類の歩行方法で
被験者を歩かせた誌験用データの分類を行なった. ま
た，比較用に頻度学習の手法である， ZeroR での評
価も行なった機械学習を行うツーJレとして，データ
マイニングツー Jレである W e k a8) を利用した 各歩行
方法につき，200歩のデータを用意し， 5  folds  cross-
validation を行なった. 分類の結果の正答率 (100分
率) を表 2 に示す
各アルゴリズムでは，大きな違いは見られないが，
NaiveBayseカず他の手法に比べ比較的良好な結果となっ
た 平均して 56.49 %となり，ある程度の相関関係が
あることはわかったが，合成加速度のみを別用した機
械学習では，推定精度は十分でないことがわかった.

4. 腕振り運動の特性を考慮した歩幅推定

前節で，腕凝り運動における最上点の，合成加速度



表 2 実験結呆

N B  S M O  M P  Ibk J48 ZeroR 
M 1  60.18 32.34 46.71 59.28 57.49 34.13 
M 2  51.97 34.21 42.76 40.79 47.70 35.20 
M 3  60.33 60.00 59.33 52.00 61.00 34.33 
M 4  73.80 34.82 65.81 6 1.02 69.65 35.78 
M 5  57.91 34.18 53.16 44.62 51.90 34.18 
M 6  55.13 45.51 47.44  45.19 57.05 36.86 
M 7  61.47 36.09 61.77 55.66 63.91 37.31 
M 8  61.41 45.35 57.75 54.51 60.56 36.20 
M 9  46.46 35.84 39.23 42.04 45.13 36.87 
W l  68.35 36.13 56.58 60.78 67.79 36.13 
W 2  47.79 35.10 46.31 39.53 42.48 35.10 
W 3  54.76 51.36 49.32 51.02 49.32 34.35 
W 4  44.15 43.57 45.61 37.72 43.13 34.94 
W 5  53.49 49.56 52.03 47.97 51.60 35.17 
W 6  44.08 38.53 41.38 37.63 41.83 35.38 
W 7  61.07 39.07 52.19 50.92 59.38 34.27 
W 8  48.21 37.48  47.12 40.44 46.97 33.75 
W 9  66.27 46.95 50.82 61.66 64.04 33.88 
average 56.49  40.89 50.85 49.04 54.50 35.21 

を腕振り運動の大きさとし これと歩き方の相関関係
を機械学習し，歩幅を推定する手法について述べた.
しかし，単なる合成加速度の大きさだけでは，十分な
推定精度が得られないことが判明した. そのため，本
研究では，より腕振り運動の特徴を表すことのできる
変数を，機械学習時のパラメータとして追加する.
図4 に腕振り運動の概要を示す. 腕振り運動が，理

想的な振り子であると仮定すると，最上点では，重力
加速度のみが観測されるはずであるが，実際の測定で
は，重力とは等しくない値が観測される. これは，主
に歩行時に体のバランスを取るために，無意識的に腕
を動かすことによって生じる運動加速度が検出されて
いるからだと仮定する. そのため この加速度は歩行
運動の大きさ，つまり歩き方や歩幅と相関が高いと考
えらえる. そのため，本研究では，最上点における合
成加速度だけではなく，前後方向( 図中 ax) と左右方
向( 図中 az) の 2 つの向きの運動加速度に着目し，こ
の大きさを腕振り運動を特徴付ける要素として追加す
る. これは，前後方向は，腕撮り運動そのものの大き
さを特徴付け，左右方向は，歩行時の体のひねりの反
作用を特徴付けていると考えられるためである.
そこで，以下の手順で各加速度ベクトルの大きさを
得る.
(1) 最下点で得られた加速度ベクトルの方向を，そ

の腕振り運動の重力方向して決定する.
(2) 最上点で観測された加速度から，重力成分を除

去する.
(3) 腕振り運動が作る加速度ベクトルの面を進行方

向とする.
(4) 進行方向軸上で地平面に平行なベクトルの大き

さと，進行方向に対して鉛直方向( 横向き) の
加速度ベクトルの大きさを計算する.

以降，各手順の詳細について述べる.
4.1 重力方向の推定
観測された加速度から，重力成分を取り除くには，
端末に対する重力加速度の方向を推定する必要がある.
腕振り運動は振り子運動と似た運動であると仮定する
と，手が撮り子運動の最下点にある瞬間は，加速度と
腕振りによる遠心力の方向が一致する( 図 4 :左) .こ
の性質を利用することで，最下点において，端末で観
測された加速度方向が重力方向であると仮定できる.
実際の腕振り運動では，手の位置に応じて，地表面に
対する端末姿勢は変化するため，最下点における重力
方向が，すべての点での重力方向と等しいわけではな
いが，本研究では，最下点での加速度全体の方向をそ
の腕振り運動における重力方向であると推定する. 次
に，推定した重力加速度を，最上点で観測した加速度
から引き，最上点での腕振り運動による加速度を取得
する.
4.2 腕振り運動面を利用した進行方向軸の決定
本研究では，携帯電話による利用を目的とするため，
あらかじめどのように端末を保持しているのかは不明
である. そのため加速度センサが観測する座標系に
おいて，どの方向が進行方向かをあらかじめ知ること
はできない. 腕振り時に携帯端末によって観測される
加速度ベクトルを 図 5 に示す. 図に示したように，
観測される加速度ベクトルを並べると，携帯端末の位
置を原点とした扇型の面を形成する. 本手法では，こ
のベクトルが作る面が腕振り運動によって腕が作る

- 196-



面とほぼ近い性質を利用し，これを進行方向軸とした.

」治r
-. 

『C F司、
上面

|:UJlllJJll[1]1:11[11111  
A  .， 岨， 凶4 旬師 凶・ H 官 制凶 w  胃、鴨曙 胸司

図 6 結果

i"盟f i苗占
普通( 歩) 大股( 辞)
6  1  
85 4  
19 69 

推定距離 ( c m) 誤差 (%)
小股 4609 4715 2.3%  
普通 5190 4973 4.2 %  
大股 7129 6366 10.7% 

側面 正衛

図 5 腕振り運動によって作られる加速度面

具体的には，時系列に得られた加速度ベクト Jレから，
最小二乗法によって腕振町而の推定を行う . 面に対し
て平行の軸線を，進行方向軸と決定する
4 . 3  前後方向ベクトルと左右方向ベヲト Jレの導出
図 4 に示したように，最上点で得られた加速度ベク
トJレから，得られた加速度面に対して平行な成分を前
後方向ベクトルとし，加速度商の法線ベクト Jレに対し
て平行な成分を左右方向ベクトルとする
前節で述べた，最上点での合成加速度に加えて，こ
の 2 つのベクト Jレの大きさを，その腕振り運動の特徴
を表わす，説明変数と して機械学習を行い，歩行方法
の推定を行う

5. 評価

3節で評価した予備実験のデータに，前節で導入し
た，前後方向ベクトルと左右方向ベクトルを加えて，
同様に機級学習を行なった 推定手法として，予備実
験において比較的良好だった NaiveBayes を採用し，
評価を行なった図 6 に，結果を示す各被験者につ
いて，結呆の向上が見られ，平均で， 7.5%ほど向上し，
全被験者における正答率の平均は，約 64% となった.
次に，歩行距離の評価について述べる 被験者に小

股，普通，大股で 100 歩，歩行させたデータを用いて，
歩き方の推定を行い， あらかじめ測定しておいた各歩
き方における歩幅を積算することで，推定歩行距離を
求めた. 正解距離は， 100 歩を平均歩幅で歩行した場

事 d W d の治粁匝餅峠待詰Z

| 小股(事) I普通 (ll')
小股で 100 歩 1 46 1  40 
普通で 100 歩 1 30 1  45 
大股で 100 歩 1 13 1  21 

| 正解距離 (cm) I推定距離 (cm)
小股 1 5987 1  7608 
普通 1 7078 1  8160 
大股 1 7224 1  7683 

同一日制百
一一一一段

合の距離とした. 被験者として，歩行方法の推定結果
が最も良かった W 3 と，最も悪かった W 4 を用いた
表 3 に W 3 の結果，表 4 に W 4 の結果を示すー
W 3 では，小股， 普通の歩き方では，非常に高い正
答率を示している また，大股では，約 7 0 %の正答率
であるが，残りの約 2 0 %は，普通に分類されており，
結果的に，歩行距離にした場合の誤差の増大を抑えて
いる 本研究の最終的なアプリケーションは，屋内ナ
ピゲーションを想定している 庖舗の入口や地下街の
交差点レベルの粒度を考えると，誤差が W 3 のように
最大でも 1 0 %程度であれば，5 0 m の歩行で， 5 m以下
に抑えることが可能であり，十分に利用可能な精度だ
と言える
それに対して，W 4 の結果では，歩き方の推定精度
は，約 4 9 %と非常に低い結果となっている この原因
として，歩数自体の検出結果の誤差が大きいことが考
えらえる 表が示す通り， 1∞歩の歩行でありながら，
推定歩数の合計が約 1 0歩から 2 0歩上回っている こ
れは，最終的な推定距離に影響を与えるのはもちろん，
正しく最上点，最下点を推定できていないことを表わ
している これは，合成加速度による波形が，一般的

- 197-



な歩行によって起る波形と異なっていることが原因と
考えられる. 今後，このような場合に，学習データか
ら排除したり，比較的，標準に近い波形が得られる部
分だけを抜きだすといったフィルタリング処理が必要
だと考えられる. この結果では，最終的な距離推定誤
差は最大で 27%まで大きくなってしまい， 50mの歩
行で 14m程度の誤差となってしまい，今後の改善が
必要であることがわかった.

6. おわりに
本稿では，携帯電話による屋内位置取得を可能とす
るために，加速度センサを用いた歩行距離推定手法に
ついて述べた. 本研究では，個人の歩き方に適用して，
歩幅を変更することを目的としている. 腕振り運動と，
歩行運動が連動している性質を利用し，腕振り運動の
最上点で端末にかかる加速度を用いて、その相関関係
を求めることで，歩行方法を推定する.
最初のステップとして，歩行方法を，小股，普通，
大股の 3 種類に分け，被験者を歩行させて得た加速
度データを用いて，機械学習による評価を行なった.
合成加速度の大きさだけでは，十分な精度が得られな
かったが，最上点において，進行方向にかかる加速度
と，鉛直方向にかかる加速度を説明変数に加えること
で，精度が向上できることがわかった.
しかし，屋内ナピゲーションなどのアプリケーショ
ンに耐えうる精度を得るには，充分に精度を得られな
い被験者もあるため，今後，このような状況に対応可
能なデータのフィルタリング処理など，機械学習の前
処理を考慮する予定である. また，今回は腕振り動作
に着目し，歩幅の推定を行なったが，今後はカバンや
ポケットの中など，より複雑な動きが想定される状況
での考察をする必要がある.
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