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要旨

スマートウォッチのようなウェアラブルデバイスは，小型であることが求められるため，それらに
搭載されるタッチスクリーンもまた小型である．これに伴い，画面内のボタン等が小さくなるこ
とから，タッチによる小型デバイスへの入力及びその操作はユーザに負担がかかる．この問題を
解決することを目的として，電気インピーダンス法を用いて，前腕におけるタッチ位置及び手形
状識別を行う手法を提案する．提案手法により，ユーザは，前腕へタッチを行うこと，及び手形状
を変化させることでスマートウォッチなどへ入力することができる．電気インピーダンス法とは，
電気伝導性の差異を利用して内部構造を予測する手法である．提案手法では，手首と前腕上部に
電極を配置して電気インピーダンスを測定する電子回路と，タッチ位置識別及び手形状識別のた
めの識別ソフトウェアを利用する．プロトタイプとして，生体表面用電極，及びマイクロコント
ローラを用いた電気インピーダンス測定用の電子回路および，Pythonによる SVMを利用した識
別ソフトウェアを開発した．プロトタイプの性能を評価するために，タッチ位置識別精度を評価
する実験と，手形状識別精度を評価する実験を行い，それぞれ高い識別精度を得た．
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第1章 序論

1.1 背景

スマートウォッチのような小型ウェアラブルデバイスへの文字入力及び操作は，搭載されている
タッチスクリーンへのタッチ入力によって行われる．しかし，画面内のボタンなどのオブジェク
トが小さくなることから，タッチによる小型デバイスへの入力及びその操作はユーザに負担がか
かる．例えば，自身の指よりも小さなオブジェクトは押し分けが困難であるというファットフィン
ガー問題 [1]を引き起こすことがある．このような小型デバイスへの入力が困難であるという問題
を解決することを目的として，人間の皮膚表面をタッチインタフェース化する研究が行われてい
る．皮膚表面は，小型ウェアラブルデバイスと比較して，面積が広い．さらに皮膚表面は，スマー
トフォンなどと比較してカバンやポケットから取り出す必要がなく，常に利用可能かつ素早くア
クセス可能である．
皮膚表面を用いたタッチインタフェースは，以下の様に利用することが想定されている．ユー

ザは，スマートフォンなどに対して，皮膚をタッチインタフェースとしてアプリケーション選択
や操作などを行う．これによって，ユーザとデバイスの距離が離れている状態や，デバイスがカ
バンやポケットの中にある状態における操作が可能となる．例えば，スマートフォンの遠隔操作
による集合写真の撮影や，スマートフォンをポケットに入れたままの音楽プレイヤ操作などを行
うことができる．また，スマートウォッチなどのウェアラブルデバイスに対して，皮膚表面をキー
ボードとしてキーボード入力，あるいは皮膚表面をコントローラとしてポインタ操作を行うこと
ができる．
皮膚表面におけるタッチセンシングに関する研究として，カメラ [2, 3, 4]，赤外線センサ [5, 6, 7]，

静電容量センシング [8, 9, 10]，音響センシング [11, 12, 13]，または電界センシング [14, 15]など
の様々な技術的アプローチが提示されている．これらの研究は，センサを取り付ける位置などの
問題や，タッチを検出可能である範囲が限定されているという問題，検出用の指輪をしている指
でなければタッチを検出できないなどの問題がある．

1.2 目的とアプローチ

本研究の目的は，前腕の皮膚表面におけるタッチ位置識別を可能にすることである．前腕は，ス
マートフォンやスマートウォッチのタッチスクリーンと比較して，広い面積を持っている．Martin
ら [16]によると，皮膚表面における入力箇所としては前腕と手が適切であるとされていることか
ら，本研究では前腕におけるタッチ位置識別を行う．

1



アプローチとして，皮膚の導電性に着目し，皮膚表面に電極を取り付けることによる電気イン
ピーダンス法を用いたタッチ位置識別を提案する．電気インピーダンス法とは，電気伝導性の差
異を利用して内部構造を予測する手法である．電気インピーダンス法の応用例として，電気イン
ピーダンストモグラフィ（Electrical Impedance Tomography: EIT）が挙げられる．EITは，電気イ
ンピーダンス法によって予測された内部構造を可視化する非侵襲性の技術であり，肺などの簡易
検診に用いられている．近年，導電性物質内におけるタッチ位置識別の手法としてヒューマンコ
ンピュータインタラクション（Human Computer Interaction: HCI）分野において応用される機会が
増えている．非侵襲性の技術であることから，人体への適用も容易である．
電気インピーダンス法に基づくタッチ位置識別を行うために，手首と前腕上部へ周上に電極を

取り付け，電流の印加および電圧の計測を行う．あらかじめ電極を取り付けたバンドを用意する
ことによって，比較的容易に電極を取り付けることができる．電極を前腕の周上に取り付けた事
から，タッチ位置識別と同時に，手形状識別が可能となる [17, 18]．タッチ位置識別および手形状
識別は，測定された電圧値を入力とする機械学習アルゴリズムによって行う．

1.3 本研究の貢献

本研究の貢献を以下に述べる．

• 前腕において，電気インピーダンス法を用いたタッチ位置識別が可能であることを確かめた．

• 前腕におけるタッチ位置識別及び，手形状識別が同時に可能であることを確かめた．

• 開発した提案手法のプロトタイプによって，前腕におけるタッチ位置及び手形状識別が可能
であることを確かめた．

1.4 本論文の構成

第 1章では，本研究の背景と目的を述べた．第 2章では，関連研究と本研究の位置付けを述べ
る．第 3章では，提案手法について述べる．第 4章では，作成したプロトタイプについて述べる．
第 5章では，作成したプロトタイプの性能を評価するために行った実験について述べる．第 6章
では，提案手法の利用例を示す．第 7章では，本研究の結論を述べる．
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第2章 関連研究

2.1 皮膚上におけるタッチ位置識別を行う研究

皮膚上におけるタッチ位置識別手法は数多く存在する．１つ目の手法は，Ogataら [2, 3]やHarrison
ら [4]によって提案された，カメラを用いる手法である．肩やスマートウォッチにカメラを装着し，
撮影された映像によってタッチを検出する．カメラを用いる手法は，自分の手によってタッチ位
置が隠れてしまうという問題がある．
２つ目の手法は，赤外線センサを用いる手法である．Skin Buttons[5]や LumiWatch[6]では，ス

マートウォッチの側面に赤外線センサを設置することによって，スマートウォッチ周辺へのタッチ
を検出する手法が提案されている．これらの手法は，検出範囲が狭く，カメラを用いる手法と同
様に，自分の手によってタッチ位置が隠れてしまうという問題がある．また，WatchSense[7]のよ
うに，肘付近に赤外線センサを着用することによって，前腕へのタッチを検出する手法も存在す
る．この手法は検出範囲の狭さという問題を低減する上に，タッチのみでなくホバージェスチャ
も検出することができるが，センサを着用している側の手の形状を認識することができない．

3つ目の手法は，静電容量センシングを用いる手法である．Weigelら [8]は抵抗膜式タッチセン
シング用の柔軟かつ伸縮性のあるセンサを作成した．Kaoらの提案したDuoSkin[9]は，ユーザの
皮膚に直接金箔を貼り付けることによって，皮膚上における相互静電容量式タッチセンシングを
実現した．またAdityaらは，Multi-Touch Skin[10]において，皮膚に貼り付け可能である薄型かつ
柔軟なマルチタッチセンサを作成し，センサカスタマイズのための設計ツールを提案した．これ
らは，人間の身体の任意の位置に取り付け可能であるが，検出可能である範囲が限られていると
いう欠点がある．
４つ目の手法は，音響センシングを用いた手法である．Harrisonら [11]は，上腕に生体音響セン

シング用の機器を取り付けることによって，前腕におけるタッチを検出した．Mujidiyaら [12]は，
上腕に超音波受信機を着用し，反対の指に指輪型の超音波送信機を着用することによって，前腕
における指のスワイプとつかみジェスチャの認識を可能にした．Zhangら [13]は，スマートウォッ
チに超音波受信機を取り付けることによってスマートウォッチ周辺へのタッチを検出可能にした．
しかしこの手法は，検出範囲が限られている．
５つ目の手法は，磁気センシングを用いる手法である．Chanら [19]や Huangら [20]は，親指

に磁石を取り付け，その他の指に磁気センサを取り付ける事によって，親指と他の指の位置関係
を識別する．指先に取り付けられるほどの小型センサは魅力的であるが，検出可能範囲は限られ
ている．また，以上のタッチセンシング手法では，タッチセンシングのみで，手形状認識を行う
ことができない．
最後に，電界センシングを用いた手法がある．Zhangら [14]は，スマートウォッチに受信用電極
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を取り付け，反対の指に指輪型の送信電極を取り付けることによって，前腕から手の甲にかけての
タッチセンシングを可能にした．連続したタッチトラッキングも可能であるが，指輪を着用してい
ない指によるタッチは検出できない．AuraSense[15]は，スマートウォッチに送信用電極と受信用
電極を取り付けることにより，スマートウォッチ周辺へのタッチ検出が可能である．これは，タッ
チ検出や連続したタッチトラッキングのみでなく，ジェスチャ認識も可能である．しかし，タッチ
センシングが可能な範囲はスマートウォッチから 3 cm程度である．

2.2 手及び手首形状の識別を行う研究

zSense[21]は，スマートウォッチや指輪に取り付けた赤外線センサを用いることによって，指によ
るポーズやモーションを識別することができる．Serendipity[22]は，スマートウォッチに取り付けた
マイクを用いた音響センシングによってジェスチャやポーズの識別を行なっている．WristFrex[23]
は，リストバンド内部に用意した圧力センサによって，手形状による入力を可能としている．Fukui
ら [24]は，手の輪郭を認識することによる手形状の認識を可能にした．Saponasら [25, 26]は，前
腕における筋電を計測することによって muscle-computer interfacesにおける入力を可能にした．
Amentoら [27]は生体音響センシングによってジェスチャ認識を可能にした．これらのいずれの手
法も，可能であるのは手形状の識別のみであり，タッチ位置の識別を行なっていない．

ViBand[28]は，スマートウォッチに取り付けたマイクを用いた音響センシングによってジェス
チャやポーズの識別を行なっている．手形状認識のみでなくタッチ位置識別も行なっているが，タッ
チ点として用意されているのは 5点のみである．しかし，本研究では第 5章で示す通り，15点の
タッチ位置の識別が可能である．

2.3 電気インピーダンス法を用いた研究

本研究では，電気インピーダンス法を用いたタッチ位置識別を提案する．電気インピーダンス
法とは，電気伝導性の差異を利用して内部構造を予測する手法である．電気インピーダンス法の
応用例として，電気インピーダンストモグラフィ(Electrical Impedance Tomography: EIT)が挙げら
れる．EITは，電気インピーダンス法によって予測された内部構造を可視化する非侵襲性の技術
であり，肺などの簡易検診に用いられている [29]．測定対象の表面に貼付した電極対から微弱電
流を印加し，表面上に生じた電位差から対象内の電気インピーダンスの変化率及び抵抗率の分布
を画像にする [30, 31]．主に医療分野で用いられ，肺などの体内組織の可視化を行うことが可能で
ある [32]．

EITを用いたタッチ位置の識別手法を説明する．はじめに，導電性の対象を囲むように等間隔
に電極を取り付る．続いて，隣接した 1組の電極対に交流電流を印加する．その間，残りの全て
の隣接電極対について電位差を計測する．この様子を図 2.1aに示す．図中の Iは印加した電流を，
V1, V2, ..., V10は各隣接電極対における電位差を示している．計測した電位差データから検出範囲
の再構成画像を得る．人間が検出範囲にタッチした際に，シャント効果によって電気インピーダ
ンスが変化する．その変化は計測される電位差データに表れるため，タッチ位置の識別が可能に
なる．この様子を図 2.1bに示す．
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(a)印加電極対及び測定電極対変遷のイメージ図
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(b)タッチ位置識別のイメージ図

図 2.1 EITによるタッチ位置識別のイメージ図

EITを用いることによって，タッチセンシングやジェスチャ認識を可能にした研究がある．Yoon
らは，導電性物質を用い，連続したタッチ検出と伸長センシングが可能かつカスタマイズできる
iSoft[33]を提案した．また，これを発展させたMultiSoft[34]を提案した．Zhangら [35]は，導電
性スプレーを検出範囲に吹きかけ，その周囲に電極を設置することによってタッチ検出を可能に
した．また，Zhangら [36]は，紙の裏地に導電性素材のパターンを塗布することによって紙への
記入をコンピュータが認識するシステムを提案した．さらに Zhangら [17, 18]は，リストバント
上に電極を多数設置して手首に装着することにより手や指によるジェスチャを識別した．
しかし，これらの手法はいずれも，皮膚におけるタッチ位置識別のためにEITを適用していない．

2.4 本研究の位置付け

本研究では，前腕に電気インピーダンス法を適用し，タッチ位置識別と手形状認識を行う手法
を提案する．提案手法は，前腕を囲むように電極を取り付け，電気インピーダンス変化を検出す
ることによってタッチ位置及び手形状識別を行う．
本手法によって，前腕内の広い範囲においてタッチ位置の識別が可能となる．また，ユーザは

全ての指をタッチに用いることができる．電気インピーダンス法を用いてタッチ位置識別を行う
点において，Yoonら [33, 34]，及び Zhangら [35, 36]と類似しているが，電気インピーダンス法を
皮膚表面に適用した点において異なる．電気インピーダンス法を用いて手形状認識を行う点にお
いて Zhangら [17, 18]と類似しているが，タッチ位置識別と手形状認識を同時に可能にする点に
おいて異なる．
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第3章 前腕におけるタッチ位置識別及び手形状
識別

3.1 前腕におけるタッチ位置識別

提案手法では，電気インピーダンス法を用いることによって，前腕におけるタッチ位置の識別
を行う．電気インピーダンス法とは，電気伝導性の差異を利用して内部構造を予測する手法であ
る．検出したい範囲の周囲に電極を設置し，電流の印加と電圧の測定を行うことによって内部構
造を予測する．提案手法において，ユーザが容易に電極を取り付けられるように，電極の配置は
手首と前腕上部を囲むようにした．手首と比較して前腕上部の方が太いため，手首に 4個，前腕
上部に 8個の電極を配置することとした．図 3.1に電極の取り付けかたを示す．図中の青い図形は
電極を示している．この配置では，あらかじめ電極を取り付けたバンドを用意することによって，
電極の取り付けを容易に行うことが可能となる．将来的には，スマートウォッチのベルト内部に電
極を取り付けることも想定される．

図 3.1 本研究における電極配置のイメージ図．

本研究におけるタッチ位置識別は以下の手順で行われる．はじめに，1組の隣接電極対を選択
して交流電流を印加する．これを図 3.2aに示す．図中の I01は，電極 0と電極 1の間に印加した
電流を示す．続いて，残りの 10個の電極における電圧を測定する．これを図 3.2bに示す．図中の
V 2
01, V

3
01, ..., V

11
01 はそれぞれ，電極 0と電極 1の間に電流を印加した際の，電極 2, 3, ..., 11におい
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て測定される電圧である．全ての電極における電位を測定した後，次の隣接電極対に交流電流を
印加し，残りの電極における電位を測定する．これを図 3.2cに示す．図中の I12は，電極 1と電
極 2の間に印加した電流を示す．以上を，全ての隣接電極対に交流電流を印加するまで繰り返す．
ユーザが前腕へタッチを行うことによりシャント電流が生じるため，タッチ点周辺の電位が低下
する．これによって，前腕表面の電気インピーダンス分布が変化し，各電極において測定される
電圧値が変化する．測定された電圧値を入力とする機械学習アルゴリズムによってタッチ位置が
識別される．

9 8

4 5 6 73 2 1 0

10 11

	Ι01
(a) 1 組の隣接電極を選択して交
流電流を印加する様子．

9 8

4 5 6 7
3 2 1 0

10 11

V"#$
V"#%

V"#&
V"#' V"#(

V"#)

V"#*V"#+

V"##" V"###

(b)残り全ての電極において電圧
を測定する様子．

9 8

4 5 6 73 2 1 0

10 11

	Ι12
(c)次の隣接電極対を選択して交
流電流を印加する様子．

図 3.2 各電極への交流電流印加と電圧測定の様子．

3.2 手形状識別

手首と前腕へ，周上に電極を取り付けて電気インピーダンスの変化を検出することによって，手
形状の識別が可能となる [17, 18]．
手形状識別が可能となる原理は以下の通りである．電極の配置，電流の印加及び電圧の測定は

3.1節と同様である．ユーザが手形状を行なった際に，ユーザの前腕の内部構造が変化する．手形
状毎に内部構造が変化する様子を図 3.3に示す．灰色の図形は骨を示しており，水色，橙色，緑色
の図形は筋肉を示している．図 3.3aと図 3.3cを比較すると，特に橙色と緑色の筋肉が大きく形状
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を変化させている．これに伴い，前腕内部の骨及び脂肪の位置関係が変化する．内部構造が変化
することによって，前腕内部の電気インピーダンス分布が変化する．これによって各電極におい
て測定される電圧値が変化する．測定された電圧値を入力とする機械学習アルゴリズムによって
手形状が識別される．

(a)手形状 Aと内部構造のイメージ図．
(b)内部構造断面のイメージ
図．

(c)手形状 Bと内部構造のイメージ図．
(d)内部構造断面のイメージ
図．

図 3.3 手形状によって前腕の内部構造が変化する様子のイメージ図．
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第4章 プロトタイプ

4.1 概要

本プロトタイプは，電気インピーダンス法に基づき，電圧データを収集する電子回路と，タッ
チ位置識別及び手形状識別を行う識別ソフトウェアによって構成される．電子回路では，前腕の
電極にて電流の印加及び電圧の計測を行う．マイコンによって計測した電圧データは，識別ソフ
トウェアに送信する．識別ソフトウェアでは，電子回路から送られてきた電圧データを使用して
機械学習を行い，タッチ位置識別あるいは手形状識別を行う．

4.2 電子回路

手首を囲むように 4個と，前腕上部を囲むように 8個の，計 12個の電極を取り付ける．実際に
電極を取り付けた状態を図 4.1に示す．

図 4.1 実際に電極を取り付けた状態．

電子回路の概略図を図 4.2に示す．波形発生器をマイクロコントローラによって制御し，正弦波
交流を発生させる．人体表面の電気特性として，インピーダンス変化を生じさせるためには低周
波であることが望ましい [37]．そのため今回は，正弦波の周波数を 200 kHz，電圧を 2Vp−pとす
る．発生させた正弦波は，オペアンプを用いた信号増幅器によって 4Vp−pへと増幅する．
増幅させた正弦波は，順番に全ての隣接電極間に印加していく．１つのマルチプレクサを用い

て選択した電極へ増幅した正弦波を印加し，もう１つのマルチプレクサを用いて隣の電極を選択
し，接地する．その後，別のマルチプレクサによって残りの電極を順番に選択し，各電極にて電
圧値を計測する．この作業を，全ての電流印加電極対と電圧計測電極の組み合わせに対して行う．
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電極
12個

波形発生器 信号増幅器

ローパスフィルタ

マルチプレクサの制御

波形発生器の制御

マイコン

PC
マルチプレクサ

信号増幅器

図 4.2 電子回路の概略図．

最後に，計測した電圧値をオペアンプによって増幅した後，ローパスフィルタにて整流し，マイ
クロコントローラにて読み取る．以上の回路をブレットボード上に作成する．読み取った値をマ
イクロコントローラからシリアル通信によって PCへ送信する．
なお，電圧を安定させるために，マルチプレクサの切り替え時に 5ミリ秒の待ち時間を挟んで

いる．この待ち時間は 1フレームあたり 600ミリ秒に及び，改善の必要がある．1フレームは，12
(電流印加電極) × 10 (電圧計測電極) × 25 (サンプル) = 3,000 (サンプル)からなる．予備実験にお
いて，1電極あたりの計測サンプルを 10, 15, 20にした際，計測サンプルが少ないほど識別精度が
下がった．一方で，1電極あたりの計測サンプルを 25, 30, 35にした際は，識別精度に大きな変化
は見られなかった．しかし，1電極あたりの計測サンプルを増加させると，1フレームの収集にか
かる時間が延長するため，1電極あたりの計測サンプルを 25とした．1電極あたりの計測サンプ
ルが 25の場合，1フレームの収集には約 910ミリ秒を要する．
プロトタイプ作成に用いた部品を以下に記す．マイクロコントローラとしてARM mbed LPC17681を

用いる．マイクロコントローラは USB ケーブルにて PC に接続している．波形発生 IC として
AD59302を使用し，オペアンプとしてAD8173を 2個用いる．一方は印加する交流を増幅し，もう
一方は計測した電圧を増幅する．マルチプレクサは CD74HC40674を 3個用い，それぞれを電極と
接続する．１つは電流印加のため，もう１つは接地のため，最後の１つは電圧計測のために用い

1https://os.mbed.com/platforms/mbed-LPC1768/
2https://www.analog.com/media/en/technical-documentation/data-sheets/AD5930.pdf
3https://www.analog.com/media/en/technical-documentation/data-sheets/AD817.pdf
4https://www.sparkfun.com/datasheets/IC/cd74hc4067.pdf
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る．電極は，心電図電極ホワイトセンサーWS/RT 5を用いた．貼り付ける際に電極同士が重なら
ないように，電極の接着部分の一部を切り取って使用した．

4.3 識別ソフトウェア

本節では，識別ソフトウェアの処理の流れと識別器の構築について述べる．以下に述べるタッチ/
ノータッチ分類器及びタッチ位置識別器，手形状識別器は，Pythonによって開発した．シリアル
通信を行うライブラリとして PySerial6を使用し，機械学習を行うライブラリとして scikit-learn7を
使用した．

4.3.1 処理の流れ

識別ソフトウェアにおける処理の流れを図 4.3に示す．はじめに，シリアル通信によって電子回
路で収集したデータを受け取る．受け取ったデータは，各フレームの最初のサンプルと比較した
相対値として格納される．格納されたデータを標準化し，タッチ/ノータッチ分類器に渡す．次に，
タッチ/ノータッチ分類器によってタッチの有無を識別する．タッチが有ると判断された場合，タッ
チ位置識別器にデータを渡す．タッチが無いと判断された場合，手形状識別器にデータを渡す．最
後に，タッチ位置識別器の識別結果及び，手形状識別器の識別結果が表示される．

データ送信

データ計算

タッチ/ノータッチ分類器

タッチ位置識別器 手形状認識器

タッチ有り タッチ無し

識別/認識結果表示

機械学習

図 4.3 識別ソフトウェアにおける処理の流れ図．

5https://www.mets-tokyo.jp/dcms_media/other/catalog-whitesensor.pdf
6https://pythonhosted.org/pyserial/
7http://scikit-learn.org/stable/
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4.3.2 識別器の構築

3つの識別器は以下の手順にて構築する．タッチ位置識別は，ユーザがタッチした位置をラベル
とする教師あり学習によって行う．ユーザはディスプレイに表示された指示に従い，前腕の指示
された点へタッチする．第 3章で述べた識別原理に従って集められた電圧データが，電子回路か
ら PCへ送信される．受け取ったデータは，各フレームの最初のサンプルとの相対値が計算され，
各サンプルとして配列に格納される．これは，時間経過によって計測される電圧値がドリフトす
る影響を除去するためである．1ラベルあたり 10フレームの計測が終了すると，次のタッチ位置
が指示される．これは，全ての点へのタッチが完了するまで行わる．全ての点へタッチを行う作
業を 1セッションとすると，ユーザは 4セッションを繰り返し行う．これによって，1つのラベル
に対して 40フレームの学習データを収集する．学習データの収集を繰り返し行う理由は，時間経
過によって計測される電圧値がドリフトする影響を受けていないことを確認するためである．
タッチ/ノータッチ分類は，「タッチ」と「ノータッチ」をラベルとする機械学習によって行う．ユー

ザはディスプレイに表示された指示に従い，ノータッチの状態を維持する．これによって，ノー
タッチのラベルに対して 40フレームの学習データを収集する．
手形状識別は，ユーザが実行した手形状をラベルとする教師あり学習によって行う．ユーザは

ディスプレイに表示された指示に従い，手形状を行う．手形状識別に用いられるデータは，タッ
チ位置識別のためのデータと同様である．1ラベルあたり 5フレームの計測が終了すると，次の手
形状が指示される．これは，全ての手形状を行うまで繰り返される．全ての手形状を行う作業を
1セッションとすると，ユーザは 5セッションを繰り返し行う．これによって 1つのラベルに対し
て 25フレームの学習データを収集する．
全ての学習データを収集した後，データの標準化を行う．標準化は，各サンプルごとに平均が

0，分散が 1となるように計算する．
タッチ/ノータッチ分類器では，学習データとして，「ノータッチ」をラベルとする 40フレームと，

ユーザが任意の点をタッチした「タッチ」をラベルとする 40フレームを用いる．タッチ位置識別
器では，学習データとして，ユーザがタッチした各点をラベルとする 40フレームのデータを用い
る．手形状識別器では，学習データとして，ユーザが行った各手形状をラベルとする 20フレーム
のデータを用いる．
機械学習のモデルとして SVMを使用した．各識別器における SVMのハイパーパラメータを最

適化するために，収集した学習データに対して交差検証を用いたグリッドサーチを行う．グリッ
ドサーチでは，事前に設定したハイパーパラメータの候補から全ての組み合わせの識別器を構築
し，最も性能の良いパラメータの組み合わせを決定する．グリッドサーチによって決定するパラ
メータは，コスト（C），カーネル関数及び各カーネル関数の引数である．コストは，（1, 10, 100,
1000）を候補として設定した．カーネル関数は，線形関数，放射基底関数，多項式関数，シグモ
イド関数の 4つを候補として設定した．各関数は以下のように表され，それぞれの引数は以下の
ように設定した．

• 線形関数（式 4.1）
K(u,v) = u · v (4.1)
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• 放射基底関数（式 4.2）
K(u,v) = exp(−γ∥u− v∥2) (4.2)

γは（0.1, 0.01, 0.001, 0.0001, 0.00001）の 5つを候補として設定した．

• 多項式関数（式 4.3）
K(u,v) = (α+ u · v)d (4.3)

α = 0とし，dは（2, 3, 4）の 3つを候補として設定した．

• シグモイド関数（式 4.4）
K(u,v) = tanh(γu · v + θ) (4.4)

θ = 0とし，γは（0.001, 0.0001）の 2つを候補として設定した．

学習データを分割し，一部をテストデータとして検証を行う．この際，ラベル毎のデータ数が偏
ることによる過学習を防ぐために，各ラベルのフレーム数が同じになるように分割を行う．本ソ
フトウェアでは，3つの識別器に対して，それぞれ 5回の交差検証を行うことによってパラメータ
を最適化する．

3つの識別器におけるパラメータが最適化されると，リアルタイムにおけるタッチ位置識別及
び，手形状識別を行う．
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第5章 評価実験

5.1 実験１：タッチ位置の識別精度評価

タッチ位置の識別精度を評価するための実験を行なった．5人が実験に参加した．全員が男であ
り，平均年齢は 23才，全員が右利きであった．

5.1.1 セットアップ

実験者は参加者の手首と前腕上部の周囲の長さを測定した．次に実験者は，参加者の非利き手
側の前腕に 12個の電極を取り付けた．この時実験者は，手首と前腕上部に等間隔かつ円周上に電
極が配置されるように注意した．これは，第 3章で述べた配置であり，電流の印加と電圧の測定が
目的である．続いて，実験者は，各電極において測定された電圧がマイクロコントローラによっ
て測定可能な最大電圧（3.3V）を超えないように，信号増幅器の増幅率を較正した．これは，機
械学習によって用いる電圧値を正確に得るためである．続いて，実験者は蛍光ペンを用いて，図
5.1に示すように，参加者の非利き手側の前腕に 3 × 5点をマークした．これは，参加者がタッチ
する点の目印とするためである．隣接する点の間隔は，先行研究 [4]に基づき 30mmとした．手
首の電極と前腕上部の電極間の距離は 150mmであり，電極から最も近いタッチ点までの距離は
15mmであった（図 5.1）．また，実験者は，前腕の絵と各タッチポイントの番号（1–15）が図 5.1
の様に印刷された用紙を準備した．

1 2 3 4 5

6 7 8 9 10

11 12 13 14 15

30 mm
15 mm 15 mm

前腕上部の電極 手首の電極

図 5.1 電極の取り付けかたと 15点の位置のイメージ図．
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5.1.2 タスク

実験の様子を図 5.2に示す．参加者は，椅子に座り，机に肘をついた．その後，実験中に肘と手
首の角度が変わらないように，維持しやすい角度に保った．椅子の高さについても，姿勢を維持
しやすいような高さに変更した．これらは，測定される電圧値への影響を低減させることが目的
である．

図 5.2 実験１の様子．

実験者は準備した用紙を参加者に見せながら，参加者に対してタッチする点を指示した．実験者
は，ノータッチの状態を約 10秒維持した後，実験者の指示に従って各点を順にタッチするように
参加者へ指示した．同じ点を約 10秒間タッチしてもらい，その間に，10フレームの電圧値を取得
する．約 2秒のインターバルの後次の点をタッチするように指示した．ノータッチの状態と 15点
全てにタッチを行う作業を 1セッションとし，連続して 5セッション繰り返した．これによって，
5（人） × 5（セッション) × 15（タッチ点） × 10 (フレーム) = 3,750（フレーム）のタッチデー
タと，5（人） × 5（セッション) × 10 (フレーム) = 250（フレーム）のノータッチデータを得た．
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5.1.3 学習

全てのデータの 7割を訓練データとし，残りの 3割をテストデータとした．タッチ/ノータッチ
分類器とタッチ位置識別器の SVMのパラメータは，訓練データについて 5回の交差検証を用い
たグリッドサーチを行なったことによって，各参加者ごとに決定された．精度はテストデータに
よって各参加者ごとに算出された．タッチ/ノータッチ分類精度の評価のために，ノータッチの 50
フレームと#8にタッチしている 50フレームを用いた．タッチ状態のデータとして#8（図 5.1）に
タッチしているデータを選択した理由として，全ての電極から最も遠い点の一つであることがあ
げられる．全てのタッチデータを用いて 15点のタッチ位置識別精度を評価したのち，2種類の 9
点のタッチデータを用いて 9点のタッチ位置識別精度を評価した．2種類の 9点は図 5.3に示す．
図中の赤点が，タッチ位置識別精度評価のために選択された点である．図 5.3aは，腕の長さ方向
の隣接点の間隔が 6 cmであり，図 5.3bは，腕の長さ方向の隣接点の間隔が 3 cmである．

1 2 3 4 5

6 7 8 9 10

11 12 13 14 15

(a)パターン 1：疎な 9点．

1 2 3 4 5

6 7 8 9 10

11 12 13 14 15

(b)パターン 2：密な 9点．

図 5.3 9点のタッチ位置識別精度評価のための点選択パターンのイメージ図．

5.1.4 識別結果

タッチ/ノータッチ分類器の平均識別精度は 100%であった．つまり，本手法によって全てのタッ
チを検出することができたと言える．15点のタッチ位置識別の平均精度は 84.8%（SD = 10.8%）
であった．参加者ごとのタッチ位置識別の精度と，手首と前腕上部の周の長さを表 5.1に示す．
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表 5.1 実験１における参加者毎の識別精度と手首および前腕上部の周の長さ

参加者 P1 P2 P3 P4 P5
前腕上部の周の長さ (mm) 280 250 230 260 225
手首の周の長さ (mm) 170 160 150 165 155

前腕上部の電極間の距離 (mm) 35.0 31.3 28.8 32.5 28.1
手首の電極間の距離 (mm) 42.5 40.0 37.5 41.3 38.8

識別精度 (%) 87.0 86.0 90.0 89.0 72.0

P5の識別精度が低いが，実験者が測定される電圧を較正した際に誤った設定をしてしまったこ
とが原因となっている可能性がある．P5が 5セッションを終了した際に，測定される電圧値を確
認したところ，想定されていた値より低くなっていた．
参加者毎の各点における識別精度を図 5.4に示す．各グラフにおいて，左側が肘に近い点を示

し，右側が手首に近い点の結果を示している．参加者間の平均である赤線が顕著に示すように，手
首に近いほど識別精度が高く，一旦識別精度が下がったのちに，肘に近づくにつれて，再度識別
精度が向上している．肘側において識別精度が低下している原因として，前腕の内部構造が原因
となっている可能性がある．手首側には大きな筋肉はないが，前腕上部には，腕橈骨筋や長掌筋，
尺側手根屈筋などの大きな筋肉が多数存在する．一般に筋肉は電気抵抗が低いため，前腕上部で
はインピーダンスが低い人もいると考えられる．

P1の混同行列を図 5.5に示す．左上（例，#1, #2），中央（例，#7, #8），右下（例，#12, #13）の
ように，腕の長さ方向に隣あった点の誤識別が多かった．他の参加者の混同行列を図 5.6に示す．
他の参加者にも似たような傾向が見られた．
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(c) #11–15．

図 5.4 参加者毎の各点における識別精度．
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図 5.5 P1の混同行列．
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機械学習によって識別されたタッチ位置

(a) P2の混同行列．
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(b) P3の混同行列．
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(c) P4の混同行列．
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(d) P5の混同行列．

図 5.6 P2，P3，P4，P5の混同行列．

また，選択した 9点の平均識別精度は，パターン１の場合 92.8%，パターン２の場合 80.8%で
あった．参加者ごとの識別精度を表 5.2に示す．15点の識別と比較して，パターン１では全ての
参加者について識別精度が高くなった．しかし，パターン２では，P1，P3の識別精度のみが高く
なった．このことと 15点識別の結果から，参加者毎に識別しやすい部分が異なっていることが分
かる．個人差が出た要因として，前腕の内部構造が考えられる．筋肉量の多い人，及び脂肪の少
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ない人は，電気インピーダンス法によってタッチ位置を識別するにはインピーダンスが低く，識
別精度が下がることがある．一方で，筋肉量の少ない人，及び脂肪の多い人は，識別精度が上が
り易い傾向にある可能性がある．

表 5.2 実験１における参加者毎の 9点の識別精度と 15点における識別精度

参加者 P1 P2 P3 P4 P5 平均

パターン１の識別精度 (%) 92.0 93.0 98.0 98.0 83.0 92.8
パターン２の識別精度 (%) 90.0 78.0 92.0 85.0 59.0 80.8

また，各参加者のパターンごとの混同行列を図 5.7，5.8に示す．多くの混同行列において，#2
と#7，#3と#8や，#8と#13，#9と#14などの電極と平行な方向について隣り合った点の誤識別が
多く目立つ．以上の結果から，隣接する点の間隔が広いほど識別精度が高くなることが分かる．こ
のことから，電極数依存の解像度もまた，識別精度に影響していると考えられる．今後，これら
を検証し，最適な電極の位置や数を検討していく．
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(a) P1，パターン１の混同行列．
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(b) P1，パターン２の混同行列．
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(c) P2，パターン１の混同行列．
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(d) P2，パターン２の混同行列．
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(e) P3，パターン１の混同行列．
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(f) P3，パターン２の混同行列．

図 5.7 P1，P2，P3のパターンごとの混同行列．
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(a) P4，パターン１の混同行列．
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(b) P4，パターン２の混同行列．

1 3 5 6 8 10 11 13 15

1

3

5

6

8

10

11

13

15

機械学習によって識別されたタッチ位置

実
際
の
タ
䣹
チ
位
置

(c) P5，パターン１の混同行列．
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(d) P5，パターン２の混同行列．

図 5.8 P4，P5のパターンごとの混同行列．

5.2 実験２：手形状の識別精度評価

本手法は，手形状識別に関する先行研究 [17, 18]と似た手法である．そのため，手形状識別精度
を評価するための実験を行なった．参加者は実験１と同じである．
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5.2.1 セットアップ

電極の設置と信号増幅器の増幅率調整は，実験１のセットアップと同様に行った．手形状識別
精度を評価するために，二つのジェスチャセットを用意した（図 5.9）．一方は，hand gesture set
で，もう一方は pinch gesture setである．hand gesture setは先行研究 [17, 18]と同じで，Relax, Fist,
Stretch, Right, Left, Thumb Up, Spider-Man, Index Pinchを含む．pinch gesture setは，hand gesture
setよりも小さな動きのマイクロジェスチャからなる．こちらも先行研究 [17, 18]と同じで，Relax,
Index Pinch, Middle Pinch, Ring Pinch, Little Pinchを含む．両方のジェスチャセットが，ニュート
ラルな状態として Relaxジェスチャを含んでいる．

Relax Fist Stretch

Right Left Thumb Up Spider-Man

Index Pinch Middle Pinch Ring Pinch Little Pinch

図 5.9 用意した手形状．赤枠内は hand gesture set，青枠内は pinch gesture set．

5.2.2 タスク

はじめに，参加者は椅子の高さを調整して姿勢を保ちやすいようにした．続いて，机に肘をつ
き，実験中に肘の角度が変わらないような角度に保った．
実験者は，参加者に対して以下の手順で指示を行なった．実験者は参加者に対して，一つずつ

順番に hand gesture setの手形状を行うように指示した．実験者はディスプレイに手形状の画像を
表示しながら，口頭で手形状名を伝え，自分で行なった手形状を見せることによって，参加者に
手形状を指示した．実験者は，一つの手形状を約 5秒間保つように指示し，その間に 5フレーム
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を測定した．一つの手形状終了後，3秒間のインターバルを設け，次の手形状を指示した．全ての
手形状を実行する作業を 1セッションとした．参加者は連続して 5セッションを実行した．同様の
実験を pinch gesture setについても繰り返した．
結果として，5 (人) × 5 (セッション) × 8 (手形状) × 5 (フレーム) = 1,000 (フレーム)の hand

gesture setに関するデータを収集した．同様に，5 (人) × 5 (セッション) × 5 (手形状) × 5 (フレー
ム) = 625 (フレーム)の pinch gesture setに関するデータを収集した．

5.2.3 学習

実験１と同様に，全てのデータの 7割をトレーニングデータとし，残りの 3割をテストデータ
とした．手形状識別器の SVMのパラメータ（kernel, γ, C）は，訓練データについて 5回の交差検
証を用いたグリッドサーチを行なったことによって，各参加者ごとに決定された．精度はテスト
データによって各参加者ごとに算出された．hand gesture setの 8種類の手形状，pinch gesture set
の 5種類の手形状，これらを合わせた 11種類の手形状の 3通りにて識別精度を評価した．

5.2.4 識別結果

hand gesture setの識別精度は 99.6%であった．pinch gesture setの識別精度は 98.8%であった．
2つのジェスチャセットを合わせた場合の識別精度は 98.8%であった．参加者毎の識別精度を表
5.3に示す．先行研究 [17, 18]以上の結果を得られた．先行研究よりも 1フレーム辺りの計測サン
プル数が多いことが及び，先行研究では，手首のみあるいは前腕上部のみに電極を取り付けてい
るのに対して，本研究では手首と前腕上部の両方に電極を取り付けていることが精度向上の要因
であると考えられる．

表 5.3 実験２における参加者毎の識別精度

参加者 P1 P2 P3 P4 P5 平均

hand gesture set (%) 100 99.0 100 99.0 100 99.6
pinch gesture set (%) 100 100 98.0 96.0 100 98.8

上記二つを合わせたジェスチャセット (%) 98.0 96.0 100 100 100 98.8
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第6章 アプリケーション例

6.1 Half QWERTY配列キーボードによる文字入力
Half QWERTY配列キーボードによる小型ウェアラブルデバイスへの文字入力アプリケーション

を設計した．タッチ位置識別によってキーボード入力を行い，手形状識別によってコマンドを実行
する．前腕に 3 × 5点の計 15個のボタンを用意する．用意した 15個のボタンは，Half QWERTY
配列のキーボードとして利用する．本アプリケーションによって，ユーザは Half QWERTY配列
キーボードによる片手入力が可能となる．一般的な Half QWERTY配列キーボードには，space
キー，enterキー，及び deleteキーなどが含まれるが，これらのコマンドは 5.2節で使用した手形状
によって実行することができる．表 6.1にコマンドと手形状の一覧を示す．例えば，Stretchによっ
て QWERT面から，YUIOP面へ切り替えることができる．また，little pinchによって，大文字小
文字の変更も可能となる．これらの操作のイメージ図を図 6.1に示す．タッチによって文字入力を
行なった後，Thumb Upによって入力することができ，もし文字を間違えた場合には，Index Pinch
によって文字を取り除くことができる．ポインタの位置を変更したい際には Left, Rightを用い，文
字列の選択を開始する際には Fistを用いる．Fistを行なったあとは，Left, Rightによって選択範囲
を決定し，タッチによってメニュー選択を行い，コピーやペーストなどのコマンドを実行する．画
面にタッチすることなく文字入力が可能となることから，ファットフィンガー問題が解決される．

表 6.1 手形状とコマンド一覧

手形状名 Fist Stretch Left Right
コマンド 文字列の選択 キーボード切り替え ポインタの左移動 ポインタの右移動

手形状名 Thumb Up Index Pinch little pinch
コマンド 入力 取り消し 大文字小文字の切り替え
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図 6.1 Half QWERTYキー配列における手形状によるキー切り替えのイメージ図．

6.2 方向キーによるポインタ制御

方向キーによるスクリーン内のポインタ操作アプリケーションを設計した．タッチ位置識別に
よって方向キー入力を行う．前腕に 3 × 3点の計 9個のボタンを用意する．5.1節の結果から，9
点はパターン 1（図 5.3a）がふさわしい．用意した 9個のボタンは，8種類の方向キーと選択キー
として利用する．キー配置のイメージ図を図 6.2に示す．各キーに見立てた点をタッチすることに
よってポインタの制御を行う．本アプリケーションによって，ユーザはポインタ制御及び画面内
オブジェクトの選択が可能となる．

select

図 6.2 ポインタ制御の際のキー配置イメージ図．
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6.3 キーボードとマウスを用いないデバイス操作

上記の 2つのアプリケーションを統合したアプリケーションを設計した．Half QWERTY配列
キーボードと，方向キーを Spider-Manによって切り替える．キー切り替えのイメージ図を図 6.3
に示す．本アプリケーションによって，キーボードとマウスを用いずに，スマートウォッチへの入
力，及びその操作を行うことができる．

W
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Q
A
Z

T
G
B

・

図 6.3 Half QWERTY配列キーと方向キーの切り替えイメージ図．
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第7章 結論

本研究では，電気インピーダンス法を用いて，前腕におけるタッチ位置及び手形状識別を行う手
法を提案した．提案手法では，手首と前腕上部に電極を配置し，電気インピーダンスを測定する
電子回路と，タッチ/ノータッチ分類，タッチ位置識別及び手形状識別のための識別ソフトウェア
を利用する．プロトタイプとして，生体表面用電極，及びmbedを使用し，電子回路を作成した．
また，Pythonによって，SVMを利用した識別ソフトウェアを開発した．プロトタイプの性能を評
価するために，参加者 5人による実験を行なった．実験 1はタッチ位置識別精度を評価する実験
であり，実験２は手形状識別精度を評価する実験である．実験 1の結果から，タッチ/ノータッチ
の分類が可能であることが示された．また，3 cm間隔の 15点のタッチ位置識別が平均して 84.8%

の精度にて可能であることが示された．結果から，前腕における筋肉のつき方などの内部構造に
よってタッチ位置識別精度に差が出る可能性があると考えられる．実験 2の結果から，11種類の
手形状識別が平均して 98.8%の精度にて可能であることが示された．また，アプリケーション例
として，タッチ位置識別と手形状識別を用いたHalf QWERTY配列キーボードによる文字入力と，
方向キーによるポインタ制御を説明した．今後，電極を取り付ける最適な位置を調査する．また，
腕を回転させた際及び，汗などによって手が濡れている場合のタッチ位置識別の可能性について
研究する．
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