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スマートフォンを用いた移動動作の識別に関する一検討 
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あらまし  本稿では，スマートフォン端末に搭載されたセンサを使用した，利用者の移動動作の識別に関する検

討が行われている．最初に，スマートフォン端末に搭載されているセンサで利用者の移動データを取得するための補正手法に

ついて検討が行われている．続いて，スマートフォン端末に搭載されている加速度センサとジャイロセンサを使用して，被験者

の歩行，走行，階段の昇降時のデータを取得する実験を行い，実験の結果から得られたデータを使用して行動モデルの作成

を行っている．最後に，作成した行動モデルを使用して利用者の移動動作を識別する実験が行われており，全体の行動識別率と

して約 60%という結果が得られている．また位置情報を併用することで，識別率の向上を図ることが出来ることが示されている． 
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Abstract  This paper describes a study of human gait recognition using sensors in a smartphone. First, transformation 

between sensor coordinates and human coordinates is studied for human gait data acquisition from sensors in the smartphone. 

Next, data acquisition of human gait which includes walking, running and stair climbing is carried out using accelerometer and 

gyro in the smartphone, and the data is used for human gait modeling. Last, the human gait recognition using the model is 

examined, and it is shown that the average recognition rate is about 60%. In addition, it is shown that the performance of the 

human gait recognition can be improved by using user’s position information.  
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1. はじめに  

コンピュータの処理能力の向上に伴い，一度に大量

のデータの収集・処理が可能となった．そのためビッ

グデータに注目が集まっている．ビッグデータとは，

ライフログやセンシングデータ等の種類や形式を問

わない非構造のデジタルデータ群のことである．その

中でも，人間の行いを記録したデータを指すものであ

るライフログという単語が一般的になりつつある．  

ライフログは，様々な活用法が期待されており，多

くの研究が行われている [1]-[3]．また，このような研

究以外で具体的に考えられている活用例としては，企

業の場合，利用者毎の購買情報を分析し，その利用者

の趣味や傾向を割り出すことで自身の会社の利益の

促進を行っている例が挙げられる．また災害時対策と

してもライフログの活用が考えられている．人が密集

する観光地等の GPS 情報を収集・分析することで災

害時の迅速な避難誘導や，その誘導方法等に利用する

ことができる [4]．  

このライフログの取得の内，人間の行動識別に関す

る先行研究例としては，文献 [5][6]のような研究等が

ある．これらの研究では，身体の特定の部位に加速度

センサやジャイロセンサ等を複数装着し，それらのデ

ータに対して多変量解析を行うことで利用者の行動

の識別を行っている．しかし，これらの問題点として

は，特別な機器を自身で用意する必要があり，それら

を日常的に装着していなければならない点が挙げら

れ，あまり実用的ではない．  

一方，近年 iPhone や Android をはじめとするスマ

ートフォンの需要が急速に高まっている．スマートフ

ォンには加速度センサやジャイロセンサといった多

くのセンサが標準搭載されている．そのため，スマー

トフォンに搭載されているセンサを利用した研究が

多く行われている [7]-[9]．このような研究では，スマ

ートフォンをセンサの代用として使用することや，ス



 

  
 

 

マートフォンを使用している一般の人からも研究に

使用するデータを収集することが行われている．この

ようにスマートフォンを用いることには，短時間で多

くのデータを集められるという利点がある．これらの

ことから，スマートフォン端末に搭載されているセン

サを研究に使用することが一般的になりつつある．  

そこで本研究では，スマートフォンに搭載されてい

るセンサを使用して，利用者の移動動作の識別を試み

る．ここでは，移動動作として，歩行・走行・階段の

昇り・降りの計 4 種類の行動を識別対象とする．まず

2 章で，利用者の移動データを取得するためのセンサ

の取得値の補正方法について説明する．3 章では，被

験者の移動動作のセンサデータを取得し，そのデータ

から行動モデルの作成を行う．続いて，4 章では作成

した行動モデルを使用して利用者の移動動作の識別

実験を行い，得られた結果に対して考察を行う．最後

に 5 章で結びとする．  

 

2. 利用者の移動データの取得  

本研究では，スマートフォンをズボンの横ポケット

にしまうことを前提としている．これは，DeNA とイ

ンターネットコムの携帯電話を収納場所についての調

査結果 [10]より，ズボンの横ポケットに収納すること

がより日常に近いと判断したためである．さらに利用

者が 1 歩踏み出した際の床からの反力をより正確に記

録できると考えたためでもある．しかし，この時セン

サの取得軸と利用者の行動の基準となる軸がほとんど

の場合一致しない．そのためこれらを一致させるよう

に補正を行う必要がある．より具体的には，以下のよ

うな計算式で補正を行う．  

𝛼′ = (
𝑐𝑜𝑠𝜓 −𝑠𝑖𝑛𝜓 0
𝑠𝑖𝑛𝜓 𝑐𝑜𝑠𝜓 0
0 0 1

) (𝐴−1𝛼)      (1) 

ここで𝛼，𝛼′，𝜓 はそれぞれ補正前のセンサが取得し

た数値，補正後の利用者の行動基準の軸に一致させた

データ，鉛直方向の回転角である．また𝐴−1 は，  

 

𝐴 = (

𝑐𝑜𝑠𝜑𝑐𝑜𝑠𝜃 𝑐𝑜𝑠𝜑𝑐𝑜𝑠𝜃𝑠𝑖𝑛𝜓 − 𝑠𝑖𝑛𝜑𝑐𝑜𝑠𝜓 𝑐𝑜𝑠𝜑𝑠𝑖𝑛𝜃𝑐𝑜𝑠𝜓 + 𝑠𝑖𝑛𝜑𝑠𝑖𝑛𝜓
𝑠𝑖𝑛𝜑𝑐𝑜𝑠𝜃 𝑠𝑖𝑛𝜑𝑠𝑖𝑛𝜃𝑠𝑖𝑛𝜓 + 𝑐𝑜𝑠𝜑𝑐𝑜𝑠𝜓 𝑠𝑖𝑛𝜑𝑠𝑖𝑛𝜃𝑐𝑜𝑠𝜓 − 𝑐𝑜𝑠𝜑𝑠𝑖𝑛𝜓
−𝑠𝑖𝑛𝜃 𝑐𝑜𝑠𝜃𝑠𝑖𝑛𝜓 𝑐𝑜𝑠𝜃𝑐𝑜𝑠𝜓

) (2) 

 

という行列式で表される端末の回転行列の逆行列であ

る．ここで， 𝜑，𝜃，𝜓  はそれぞれ図 1 の端末の

𝑝𝑖𝑡𝑐ℎ，𝑦𝑎𝑤，𝑟𝑜𝑙𝑙を表している．  

 以上の計算式を使用して移動データの取得を行う．  

 

図 1 端末の回転方向  

 

3. 行動モデルの作成  

移動動作の識別を行うため，事前に識別を行う各行

動のセンサデータを行動別に取得し，そのデータを基

に行動モデルを作成する．その行動モデルと実際に利

用者が移動したときに計測されたデータとのマッチン

グを行うことで識別を行う．本章では，この行動モデ

ルの作成を行う．  

行動モデルの作成のために，センサデータを取得す

る実験を行うが，データの計測は被験者が 1 歩踏み出

すリズムとメトロノームのリズムに合わせて計測を行

う．このリズムは事前に 1 歩に要する時間の調査実験

として，対象となる被験者のペースで歩行と走行を行

ってもらい，その結果得られた被験者の 1 歩に要した

時間の平均より 0.55 秒，走行時のみ 0.38 秒として計

測を行うこととした．  

 

3.1.各行動のセンサデータ取得実験  

行動モデルを作成するため，各行動時のセンサデー

タの取得実験を行った．  

この実験は，身体の健常な 21~22 歳の男性 5 名を対

象に，歩行・走行・階段昇り・階段降りの計 4 種類の

行動をメトロノームのリズムに合わせて 20 歩分の計

測を行った．スマートフォン端末は，ズボンの横ポケ

ットに端末の y 軸の＋方向を上に向けた状態で，セン

サのサンプリングレートを 100Hz として，前述した式

(1)による補正を行い，データの計測を行った．  

取得した加速度は，各行動の加速度波形の強さを確

認するために，窓幅 5.12 秒，ずらし幅 50%のスライ

ディングウインドウを用いて FFT をかけ，各行動の周

波数成分の比較を行った．また，取得した角速度は，

積分して利用者の移動中の足の角度の変化として記録

を行った．そして記録した角度データに加速度と同様

の FFT をかけることで，各行動で足の変化にどれほど

の差があるのかを確認した．例として被験者の 1 人か

ら得られた実験結果として，歩行・走行・階段の昇り・

降りの順に，各行動時に得られた加速度の周波数成分

の図を図 2 に，角度の周波数成分の図を図 3 に示す．  

図 2 から，歩行時の周波数成分はピークの数値とし

て 40((𝑚/𝑠2)2)/𝐻𝑧程度の数値が 0~10Hz 間で 2 回得ら

𝑟𝑜𝑙𝑙 

𝑦𝑎𝑤 

𝑝𝑖𝑡𝑐ℎ 



 

  
 

 

れていることが分かる．この歩行時の周波数成分を基

準として走行・階段昇り・階段降り時の周波数成分を

確認する．走行時の波形では，歩行時と比較しても全

体的に高い数値が得られている．そのため走行時は，

歩行時の加速度と比較すると，身体全体の上下運動が

激しくなることが推察できる．逆に階段昇り時には，

歩行時と比較して，0~5Hz 間に歩行時のピークの値と

同程度の数値を一度だけ検知しているが，その後は低

い数値となっていることが確認できる．そのため，大

きな身体の上下運動が尐ないと推察できる．これらに

対して階段降り時は，歩行時と階段を降りる行動と比

較してピークの値が若干高い数値が得られているが，

その後の数値が小さくなっていることが確認できる．

そのため，平均すると，波形間に差がないと考えられ

る．  

次に角度の周波数成分の比較図として，歩行・走行

時では周波数のピークが 20~30(𝑟𝑎𝑑2)/𝐻𝑧前後である

ことが確認できるが，階段昇り時ではピークの数値が

70𝑟𝑎𝑑2/𝐻𝑧前後となっている．これは，階段昇り時は他

の行動と比較して，階段では段差を昇るために足の角

度の変化が大きくなるためであると考えられる．逆に

階段降り時では，ピークの数値が 10𝑟𝑎𝑑2/𝐻𝑧前後とな

っており，階段降り時には段差がなく，足を上げる必

要があまりないため，足の角度の変化が小さくなると

考えられる．  

   

 

 

 

図 2 各行動時の加速度周波数成分  

 

 

  

  

 

 

 

図 3 各行動時の角度周波数成分  

3.2.行動モデル 

 前節で取得したセンサデータから，加速度と角度と

もに，各行動間で波形の信号強度に差があることが確

認することができた．そこで信号強度を横軸とした確

率分布を作成することでそれぞれの分布間の差が確認

できると考えられる．そのため加速度と角度のデータ

の PSD には，対数正規分布を仮定した．これは正規

分布の場合，他の確率分布と比較してデータのばらつ

き等の比較が容易であると考えたため，FFT 後の PSD

の対数より正規分布を作成し，各行動の確率分布を比

較した．加速度の正規分布の比較図を図 4 に示す．ま

た角度の正規分布の比較図を図 5 に示す．  

 

 

図 4 各行動の加速度正規分布の比較図  
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図 5 各行動の角度正規分布の比較図  

 

 図 4 では，歩行と階段降り時以外の分布の確率の中

央値が左右に移動していることから，各分布間の差が

確認できる．また，図 5 の場合は，歩行と走行時以外

の確率の中央値が左右に移動していることから，各分

布間の差が確認できる．  

 このように各行動の分布に差が確認できるため，作

成した行動モデルとしては，まず表 1 の数値をパラメ

ータとして以下の式により加速度，角度の両方で各行

動の確率を計算する．次に各行動の加速度と角度の同

時確率を求め，その中で確率が最大となる行動を利用

者が行った行動とする．  

 

表 1 各行動の加速度と角度のパラメータ  

    歩行 走行 
階段

昇り 

階段

降り 

𝑙𝑛(    (𝑓)) 
平均値  0.30 1.24 0.61 0.23 

分散値  1.17 1.09 1.04 1.57 

𝑙𝑛(    (𝑓)) 
平均値  -1.35 -1.36 -1.09 -1.87 

分散値  1.37 1.53 1.55 1.40 

 

𝑃(𝐴|𝑋) = 𝑒𝑥𝑝 (−
(𝜇0−𝜇)

2

2𝜎0
2 − (

∑ (𝑦𝑖−𝜇)
2𝑛

𝑖=2

2𝜎2
))         (2) 

 

 ここで，𝜇0・𝜎0 は事前データの平均値・分散値，𝜇・𝜎

は観測されたデータ群の平均値・分散値，𝑦𝑖 は観測さ

れたデータ群である．また，P(A|X)は観測されたデー

タ群が各行動である確率を表している．  

 このような行動モデルを使用して，移動動作の識別

を行った．  

 

4. 実験  

この章では，前述した行動モデルを使用して実際に

被験者の移動動作の識別実験を行い，得られた実験結

果に対する考察・改善を行う．  

 

4.1. 移動動作識別実験  

先述した行動モデルを使用して実際に利用者の移

動動作の識別実験を行った．  

この実験の対象は，身体の健常な 21~22 歳の男性 5

名を対象に，歩行・走行・階段昇り・階段降りの計 4

種類の行動を行ってもらった．実験の前提条件として，

対象の行動を被験者の任意の順番で行ってもらい，ス

マートフォン端末に搭載されたセンサのサンプリング

レートを 100Hz として，先述した式 (1)による補正を

行い，データの計測を行った．また，端末は，端末の

y 軸の+方向を上に向けた状態で，被験者のズボンの

横ポケットにしまい，データの計測を行った．また被

験者が行った行動の各行動区間に，予めラベル付けし

たものを実験の真値として，この真値と識別結果の一

致率で識別精度の評価を行った．この実験結果を表 2

に示す．  

表 2 から，全体行動識別率として約 60%という結果

が得られている．しかし，各被験者の行動識別率を確

認すると，他の行動より極端に低い行動識別率の行動

が確認できる．また，これらの誤認パターンとしては

歩行を階段昇り・階段降り，階段昇り・降りを歩行や

走行と誤認するパターンが多く見られた．これらの原

因としては，今回作成した行動モデルに被験者毎の個

人の特徴が含まれていないためであると考えられる．

これは，行動モデルを作成するためにメトロノームの

リズムに合わせてデータの計測を行うことで，被験者

間の動きの差を可能な限り小さくしたことや，その結

果得られた複数の被験者のデータを平均して行動モデ

ルを作成したことが原因であると考えられる．文献

[11]では，今回のような複数の被験者から作成した行

動モデルを不特定者モデル，1 人の被験者から得られ

たデータを基に作成した行動モデルを特定者モデルと

したとき，データの取得に要した時間を同じにした場

合特定者モデルの方が，高い識別率が得られることが

示されている．  

このような行動モデルの個人差の問題は，年齢差や

性別が違う場合等，肉体面を考慮すると非常に大きな

問題であると言える．これらの問題の改善策としては

行動モデルを作成するデータの特徴量を増やすことや，

被験者毎に行動モデルを作成すること等が挙げられる．

しかし，本研究ではスマートフォン端末に搭載された

センサを使用しているため，物理的にデータの特徴量

を増やすことは難しい．また利用者毎に行動モデルを

作成することは，個人の負担が大きくなることから困

難であるため別の改善策が必要である．  
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表 2 移動動作識別実験結果  

被験

者 
歩行 走行 

階段 

昇り 

階段 

降り 

行動 

識別率 

1 33.3% 100.0% 83.3% 16.7% 44.8% 

2 81.8% 75.0% 66.7% 60.0% 73.1% 

3 57.1% 66.7% 83.3% 85.7% 65.2% 

4 30.0% 100.0% 0.0% 100.0% 42.1% 

5 50.0% 100.0% 50.0% 83.3% 72.7% 

全体 48.9% 88.2% 60.7% 59.3% 59.7% 

 

4.2.利用者の現在位置を考慮した識別方法  

そこで別の改善策として，利用者の現在位置を考慮

して移動動作の識別を行う．これは利用者の現在位置

が廊下の場合は，そこで利用者の行うと考えられる行

動は歩行と走行，階段の場合は階段昇りと降りのよう

に，利用者の位置で行う行動が限定できると考えられ

るため識別率の向上することが期待できる．そこで今

回は利用者の現在位置が既知である，即ち廊下と階段

のどちらにいるのかが完全にわかると仮定して識別を

行った．その識別結果を表 3 に示す．  

表 3 から，全体の行動識別率が 80%を超える結果が

得られている．この識別率は表 2 の全体の行動識別率

と比較しても大幅に向上していることが分かる．  

また，各被験者の行動別に確認しても，若干他の行

動と比較して識別率の低い行動が確認できるが，最低

でも 50%以上の数値が得られていることからもこの

識別方が有用であることが分かる．  

しかし，実際にこの方法で移動動作を識別する場合

には利用者の現在位置を知るために，何らかのポジシ

ョニングを行う必要があるが，今回は利用者の位置が

既知と仮定して識別を行っているため，ポジショニン

グの誤差などは考慮していない．そのため，今後はそ

の点も含め，利用者のポジショニング方法を含めた検

討も行うことが重要である．  

 

表 3 利用者の現在位置を考慮した識別結果  

被験 

者 
歩行 走行 

階段 

昇り 

階段 

降り 

行動 

識別率 

1 80.0% 100.0% 100.0% 50.0% 72.4% 

2 90.9% 100.0% 83.3% 80.0% 88.5% 

3 100.0% 100.0% 83.3% 85.7% 91.3% 

4 80.0% 100.0% 75.0% 100.0% 84.2% 

5 100.0% 100.0% 66.7% 83.3% 86.4% 

全体 87.2% 100.0% 82.1% 70.4% 84.0% 

 

5. まとめ  

スマートフォンに搭載されたセンサを使用して，利

用者の移動動作の識別に関する検討を行った．具体的

には，利用者の移動動作の内，歩行・走行・階段の昇

り・降りの計 4 種類の識別を対象とした．そのために，

まず複数の被験者を対象にセンサデータを取得する実

験を行い，得られたデータを基に行動モデルを作成し

た．  

次に，作成した行動モデルを使用して，利用者の移

動動作識別実験を行い，その識別率の評価を行った．

その結果全体の行動識別率として約 60%という結果が

得られたが，被験者の行動別にみると，他の行動より

極端に低い識別率の行動が確認できた．そのための改

善策として，利用者の現在位置により，考えられる行

動が限定され識別率が向上すると考えられた．そこで

今回は利用者の現在位置が既知として移動動作の識別

を行った．その結果，全体の行動識別率の大幅な向上

がみられたため，この識別法が有用であることが分か

った．  

今後の課題としては，まず行動モデルを作成するた

めのセンサデータの取得実験の対象となる被験者数を

増やし，より行動モデルを平均化する必要がある．そ

の上で特定者モデルと不特定者モデルの識別率の比較

を行い，2 つの行動モデル間の差を明確にする必要が

ある．  

また立位・座位などといった，さらに細かい行動の

識別も課題の 1 つに挙げられる．そのためには，行動

モデルの特徴量を増やし，さらに細かい識別を行う必

要がある．現在考えられる特徴量としては，今回有用

であるとわかった利用者の位置や，進行方向の加速度

等が挙げられる．しかし，今回は利用者の位置のポジ

ショニング誤差などは考慮していないため，それを踏

まえてポジショニング方法等を検討する必要がある．  
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