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スマートフォンに搭載されている加速度センサー情報を用いた 2
クラスの分類による身長推定 

 

佐藤 悠祐†1 神山 剛†2 福田 晃†2 小口 正人†3 山口 実靖†1 
 

概要：近年，センサーと機械学習を用いた様々な研究が行われている．例えば，スマートフォンの加速度センサーか
ら得られた情報を解析しユーザーの動きを予測する取り組みなどが行われており，高い精度を達成している．本研究
では，これらのユーザー情報を予測する研究におけるより発展した取り組みとして，加速度センサーの値からユーザ

ーの身長を推定することに取り組む．本稿では，本研究の初期段階として被験者の身長を 2 つのクラスに分類し，こ
のクラスの推定を行う．また，ユーザーがスマートフォンを手に持ちながら歩いている状況に着目し，この状態にお
いて得られたセンサー値からの推定を行う．まず既存の手法として，加速度センサーの値から統計値などを抽出し

SVM を用いて解析する既存の手法を紹介する．そしてその手法を歩数の自動抽出と線形回帰を用いて改善し，加速度
センサーの値から被験者の身長を推定する手法を提案する．最後に，その手法の評価を行い，有効性を示す． 
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1. はじめに     

近年，機械学習の発展やスマートフォンの普及によっ

て，様々なセンサー情報を用いた推定が可能になった．そ

の一例としてスマートフォンのユーザーの行動の推定が

挙げられる[1][2][3][4][5]．センサー情報を用いたユーザー

情報の推定は，ユーザーの ID の情報を用ないことによる

ユーザーの匿名性の確保等，様々な目的に使用されてい

る．本研究では，機械学習を用いた推定のさらに発展した

研究として，スマートフォンから取得したセンサー情報を

用いてユーザーの身長を推定することを目的としている．

この目的の研究の初期段階として本稿では，3 軸方向の加

速度センサーをから取得した情報を用いて歩行している

ユーザーの身長を 2 クラス(高い，低い)に分類し，このク

ラスの分類に取り組み，線形回帰によってユーザーの身長

のクラス(高いか，低い)推定する手法を提案する．次に，

提案手法を 29 人の歩行中のユーザーの三軸方向の加速度

センサーの情報に用いて性能を調査する． 

2. 三軸方向加速度センサー 

2.1 スマートフォン上での加速度センサーの 3 軸方向 

多くのスマートフォンには三軸方向加速度センサーが

搭載されている．このセンサーからは，3 軸方向の加速度

の値を取得することが可能である．図 1 はスマートフォン

搭載の三軸方向加速度センサーのそれぞれの軸を示した

ものである．画面の横軸方向が x 軸，画面の縦軸方向が y

軸，画面に対して垂直な方向が z 軸の値である． 

2.2 Android における三軸方向加速度センサー  

Android OS は，スマートフォンオペレーティングシス

テムとして広く普及しており[6][7][8][9][10][11]，本稿では

同 OS および同 OS を搭載したスマートフォン端末を用い
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図 1 スマートフォンにおける三軸方向 

 

図 2 加速度センサーから取得した値 
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て評価を行う．Android 端末では，Android フレームワーク

上のクラスの一つである SensorManager を用いて 3 軸方向

加速度センサーから加速度の値を取得することが可能であ

る．図 2 は本稿の実験で用いた Android 端末である Nexus 

5 から取得した加速度の値の例を示したものである．  

3. 関連研究 

Lane らは携帯端末のセンシング技術について総合的な

調査を実施している[1][9]．Lane らは取得したセンサーデ

ータを解析し，若者と老人の歩行により得られるデータの

間には大きな差があると主張している．ただし，当該論文

ではユーザーの身長を推定する手法については考察されて

いない． 

多くの論文[2][4][5][13][14]で，スマートフォンに搭載さ

れているセンサーを利用してユーザーの動作を検知する取

り組みが実施されている．Eren らは，スマートフォンを用

いて運転者の振る舞いを理解する手法を提案している

[13][2]．Kobayashi らは，スマートフォンに搭載されている

加速度センサーや GPS を用いてユーザーの動作を確認す

る手法を提案している[2]．この手法は動作のみならず消費

電力の軽減にも焦点を当てている．Song らは，3 軸方向加

速度センサーを含むウェアラブルなセンサーモジュールを

用いて特に高齢者の行動を認識する手法を提案している

[3]．Khan らは加速度センサーに基づき人間の行動を認識

する手法を発表している[4][14]．Bouten らは，日々の肉体

的な行動を評価するための携帯可能な 3 軸方向の加速度セ

ンサーとデータ処理ユニットを開発している[5]．Shi らは，

持続的で暗黙のユーザー認証サービスをモバイルシステム

で提供することが可能な携帯ユーザー認識管理ソリューシ

ョンを提案している[14]．Shi らは，暗黙の携帯ユーザー認

識のためのデータソースとしていくつかの方式が最適であ

ることを証明している．本稿の提案手法はこれらの既存手

法に基づいているが，これらの既存の研究ではユーザーの

身長を推定する手法については言及されていない． 

本研究の先行研究では，スマートフォン搭載の 3 軸方向

の加速度センサーから取得した加速度のデータを利用した

ユーザーの身長推定を行う 3 種類の手法が提案されている

[15]．1 つ目の手法では，16 種類の統計学上の値を特徴量

として SVM (Support Vector Machine)に入力して学習及び分

類を行っている．2 つ目の手法では，ユーザーの歩数を特

徴量として SVM に入力して学習及び分類を行っている．3

つ目の手法では，16 種類の統計学値と歩数の両方を特徴量

として SVM に入力して学習及び分類を行っている．先行

研究では実際に複数のユーザーから取得したデータでこれ

らの手法の性能を調査した．具体的には，すべてのユーザ

ーがスマートフォンを手にしている状態で歩行して加速度

を取得し，取得したデータをこれらの 3 つの手法で解析(学

習と分類)した．そして， 2 つ目の手法(ユーザーの歩数を

特徴量として SVM で学習及び分類するもの)が最も高い正

解率で分類できることが確認された．ただし，その正解率

は 68%にとどまり，これらの手法には改善の余地があると

考えられる． 

4. 提案手法 

本章にて，加速度センサーから取得した加速度の値から

身長を推定する手法を提案する． 

4.1 推定対象 

本節にて，本手法の推定対象について説明する．本稿で

は被験者全体を身長の高低で 2 つのグループに分類し，各

被験者がどちらのグループに分類されるかを推定した．高

身長のグループは身長が「被験者全体の身長の中間値」以

上の被験者のグループである．低身長のグループは身長が

中間値未満のグループである．本稿では，一般に「歩きス

マホ」と呼ばれているスマートフォンの画面を見ながら歩

行している状態にて加速度センサーから得られた加速度に

着目し，推定を行う．これは他の状態(スマートフォンをズ

ボンのポケットに入れた状態等)よりも安定した加速度の

値が取得できるからであり，本考察の初期段階として歩き

スマホでの 2 グループ分類による身長推定というより容易

な推定を対象としている． 

4.2 手法の概要 

図 4 は本稿の提案手法を用いた推定方法の概要である．

本稿の提案手法は 4 つの段階で構成されている．最初の段

階では，各被験者のセンサー情報を取得する．本稿では，

Google API を用いて加速度センサーの情報を取得してい

る．次の段階では，取得した加速度センサーの値から歩数

を抽出し，これを特徴量とする．さらに次の段階では，上

記のデータを用いて機械学習による学習を行い，モデルを

作成する．入力データは各被験者の歩数と身長であり，身

長が正解である．機械学習としては線形回帰を用いる．最

後の段階では，身長が不明である分類対象の被験者の加速

度データを前段階で作成したモデルにより身長の推定を行

い，推定身長により身長の高低の分類を行う．  

 

図 3 加速度センサーの値を用いた 1 歩の検出 
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4.3 歩数の推定 

この節では加速度の値から歩数を推定する方法につい

て説明する． 

初めに，各時刻の-n ms から +n ms の長さ 2n ms の区間

の加速度値の移動平均を計算し，取得した加速度のノイズ

を軽減する．次に，下記の計算式で定義される閾値を計算

する． 

 

Th =
𝐴௠௔௫ + 𝐴௠௜௡

2
 

𝐴௠௔௫は各時刻から過去 m ms 間の移動平均の最大値，

𝐴௠௜௡は最小値である．移動平均は現在の時刻を中心とする

区間を対象としており，現在を表す値である．閾値は m/2 

ms 過去を中心とする区間(m ms 過去から現在)を対象とし

ており，過去を表している． 

移動平均が閾値の値を超える形で両者が交わった時(移

動平均＜閾値 から 閾値＜移動平均 に変化したときに)，

1 歩が発生したとして測定する．そして，求めた歩数の合

計を，この歩数を歩く時に要した時間で割り， 1 秒辺りの

歩数を，次の節の線形回帰における特徴量として用いる． 

また，加速度のグラフから人手で歩数を測定する事も可

能であり，本稿の上記アルゴリズムを用いて推定した歩数

を用いた評価と，手動で推定した歩数を用いた評価の両方

を行う． 

5. 性能調査 

29 人の被験者からデータを収集した．全ての被験者に、

加速度の値を取得及び記録するためのアプリケーションが

インストールされた一台のスマートフォンを持たせ，計測

を実施した．被験者はスマートフォンを手に持って画面を

見ている状態で 20～30 メートルの平坦で直線的な道を歩

行した．図 5 は計測中の被験者の状態を示した図である．

全ての被験者が一般に歩きスマホと呼ばれている状態で歩

行した．被験者の安全を確保するため，歩行は安全な屋内

にて補助者が見守りながら行った．被験者は 3 人の女性と

26 人の男性で構成され，全員 18 歳以上 22 歳以下の大学生

である． 

取得した被験者を，被験者の身長の中間値を基準に身長

が高いグループと低いグループの 2 つのクラスに分類した．

身長は本人の申告値を用い，中間値は 168 cm であった．被

験者数が 29 であったため、中間値の被験者のデータを除

外し、残り 28 人の被験者のデータを上記の 2 グループに

分類した．従って 2 グループのそれぞれの人数は 14 人で

ある．表 1 は高身長グループと低身長グループそれぞれに

含まれる被験者の身長及び人数を示したものである．  

計測には Nexus 5x を用いた．インストールされている

センサー値を取得するためのアプリケーションは，20 ms 

毎にセンサー値を取得する．計測結果の最初と最後には，

スマートフォンを操作しており歩行中でない時間帯におけ

る計測値が含まれているため、取得したデータの最初と最

後のそれぞれ 2 秒分のデータは除外した．歩数の推定のア

ルゴリズムのパラメータである n と mはそれぞれ 60 ms と

200 ms とした． 

4 章で述べた様に，歩数の推定は 4 章 3 節で述べた方法

と、手動による推定の両方を用いた．線形回帰には tensor 

flow 1.4.0 を用いた．表 3 は本稿での実験環境を示したもの

である．学習と分類には 14-分割交差検証 (14-fold cross 

validation)を用いた． 

 

図 4 データの取得から分類までの概要 

 

図 5  計測中の被験者の状態(歩きスマホ) 
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5.1 実験結果 

図 6 に,既存手法[9]と本稿の提案手法の正解率を示す．提

案手法の歩数自動推定は 4 章 3 節で述べた推定アルゴリズ

ムによる歩数の推定によるものであ図より，提案手法が既

存手法を上回る正解率で分類をできていることがわかる．

提案手法同士の正解率を比較すると，歩数手動検出を用い

たものが自動検出を用いたものを 25%上回る結果となって

いる． 

既存手法の正解率を比較すると、歩数を用いた手法が他

の手法に比べて高い正解率で分類したことが分かる．これ

らの結果は歩数を利用することがユーザーの身長を推定す

る上で効果的であることを示している．また，歩数を用い

た手法同士を比較すると，SVM を利用するより線形回帰を

用いることがより効果的であることがわかる．自動検出に

よる歩数の測定と手動検出による歩数の測定を比べると、

手動検出の方がより高い精度で分類しており，本研究にお

ける自動検出には性能を向上させるが余地あることがわか

る． 

図 7 は被験者を 3 つのグループで分割し、それぞれのグ

ループのデータを用いた分類をした結果を示している．1

つのグループは Far from median グループであり、身長が中

間値から遠い被験者のみで構成されている．具体的には，

今回の被験者の中で最も身長が高い 4 名と最も低い 4 名で

構成されたグループである．Near to median グループは身長

が中間値に最も近い被験者 8 名(高身長グループと低身長

グループそれぞれから 4 名)で構成されるグループである．

Middle グループは、身長と中間値の差が上記の 2 グループ

の中間に位置する 8 名(各グループ 4 名)で構成されるグル

ープである．分類対象の身長の差が大きくなるにつれて，

分類の難易度は低くなると考えられる．図の結果も，Far 

from median グループは最も高い正解率で分類し、Near to 

median グループは最も低い正解率で分類したことを示し

ている．よって，提案手法は適切な推定をしていると期待

できる．一方で，既存手法はこの特徴を示さしていない．

よって，提案手法は既存手法に比べてより適切な推定をし

ていると考えられる． 

図 6 既存手法と提案手法の正解率 
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表 1. 低身長グループ 

 

表 2. 高身長グループ 

 
表 3.  実験環境 

スマートフォン 
モデル Nexus 5X 

Android OS 7.1.1 (Nougat) 

線形回帰 

使用ライブラリ Tensor Flow 

バージョン 1.4.0 

 

低身長グループ

身長 [cm] 人数 [人]

149 1

152 1

162 2

164 1

165 2

166 1

167 5

168 1

高身長グループ

身長 [cm] 人数 [人]

170 1

171 1

173 2

174 1

175 1

178 1

180 1

181 1

182 2

183 1

185 1
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6. 考察 

はじめに、身長推定の意義について考察する．スマート

フォンに内蔵されているセンサーの性能が向上しており、

近い将来にスマートフォンはユーザーの健康を管理する上

で重要なデバイスになる可能性が考えられる．健康を管理

する上では、ユーザーの様々な身体情報が必要となるが、

身長はユーザーの健康上で重要な情報の 1 つになると考え

られる． 

ユーザーの健康状態を知る情報の中ではユーザーの体

重も重要であると考えられる．体重が重いユーザーと軽い

ユーザーの間には取得したセンサー情報に差が生じる可能

性がある．これに加えて、健康状態が良いユーザーと悪い

ユーザーの間でも同様に差が生じる可能性がある．本稿に

おける身長推定への取り組みと考察は、上記の挑戦へ貢献

できると期待できる． 

 続いて、本研究の提案手法について考察する．前章で述

べたように、歩数の自動検出による身長推定の精度は、歩

数の手動検出による推定の精度よりも低い．従って、歩数

の検出の精度の向上は重要な課題の 1 つであると考えられ

る．図 3 より、歩数の自動検出アルゴリズムのパラメータ

である n や m が重要であること分かる．これらのパラメー

タ n と m を調整し，2 種類のグラフの周期のずれが半周期

になるように調整することが効果的であると考えられる．

位相のずれが半周期となれば， 交わる点における 2 つの

グラフの変化が大きく異なる様になり、ノイズなどの影響

を受けづらくなると予想される． 

 

7. おわりに 

本稿ではスマートフォンに搭載されている加速度セン

サーから取得した情報を用いてスマートフォンのユーザー

の身長を推定する手法を提案した．その手法はユーザーの

歩数を特徴量として線形回帰に用いて学習と分類を行うも

のである．そして，29 人の被験者のデータを用いてこの手

法の性能を評価した．本稿の性能調査において，提案手法

は既存の手法よりも 25%高い精度でユーザーの身長を推定

することがで，提案手法の有効性が示された． 

今後は，歩数の推定の精度の向上に関する考察，さらに

多くの被験者のデータによる評価，身長以外の情報の推定

に関する考察を行っていく予定である． 
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