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概要

タッチパネルの普及により，ペンや指を用いた手書きジェスチャを入力として用いるアプ
リケーションが多く開発されている．手書きジェスチャ入力を実現するためには，手書きジェ
スチャを認識するための認識アルゴリズムを実装する必要がある．手書きジェスチャを認識
するための既存アルゴリズムの多くはライブラリにより提供されているが，認識に必要な学
習データの数が膨大であったり，認識率及び認識速度の性能が望んだものでなかったりする
場合がある．また，自分で実装する場合には専門的な知識が必要である．
既存の手書きジェスチャ認識アルゴリズムの 1つである$1はこれらの問題を解決したアル

ゴリズムである．その特徴は，少ない学習データにおいて高い認識率を示す，認識速度が速
い，ロバスト性が高いということが挙げられる．また，アルゴリズムが簡潔であるため，様々
な開発環境において実装されてきた．
しかしながら，手書きジェスチャに関するユーザ調査により，アプリケーションユーザは，

手書きジェスチャの形状や書き順が同じでも，大きさ，向き，位置の違いを利用したジェス
チャを入力したいという要望があることがわかった．$1を始め$1を改良した多くのアルゴリ
ズムは，認識率や認識速度の低下を避けるため，ユーザが定義するこれらの手書きジェスチャ
を識別できるようなアルゴリズムとなっていない．
そこで本研究にて，認識率や認識速度の低下を抑えつつ，手書きジェスチャの形状や書き順

が同じでも，大きさ，向き，位置の違いを識別可能なアルゴリズム$Vを開発した．$Vは$1
を拡張し，保管されている学習データをもとに，入力データと学習データにおいて，大きさ，
向き，位置の類似度を計算するジェスチャを選ぶことによって認識速度の低下を抑えた．ま
た，大きさ，向き，位置の特徴量に重み付けをすることによって認識率の低下を抑えた．$V
は$1に簡単な数式からなるアルゴリズムを加えるだけであるため，アプリケーション開発者
は，本論文において示されるアルゴリズムを自身のシステムに組み込むことにより，大きさ，
向き，位置の違いを利用した手書きジェスチャを入力として用いるようなアプリケーション
を容易に開発することができる．
また，我々は$Vの性能評価のために既存アルゴリズムとの比較実験を行い，認識率，認識

速度及びアルゴリズムとしての識別性能において高い性能を示し，$Vの有用性を示した．
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第1章 序論

本研究にて，ユーザが定義した手書きジェスチャを高速に認識し，かつ容易に実装可能な
軽量なアルゴリズムを示す．本章にて，まず初めに研究背景として手書きジェスチャ認識の
変遷及び既存の手書きジェスチャ認識手法とその課題を述べる．次にその課題を解決すべく
本研究の目的を述べ，最後に本論文の構成を述べる．

1.1 背景

手書きジェスチャは図 1.1のような，指やペンを用いた手書き動作を表し，その動作によっ
て生成された軌跡あるいは文字や記号を認識することを手書きジェスチャ認識という．手書
きジェスチャ認識を実現するための手法としてオンライン手書きジェスチャ認識がある．これ
は，タブレットなどに入力された手書きジェスチャの軌跡あるいは文字や記号において，時
系列の筆点座標列から手書きジェスチャを自動認識する手法である．このオンライン手書き
ジェスチャ認識による手書きジェスチャ認識は長年にわたり研究・開発され，多くのシステ
ムに取り入れられてきた．

A B

図 1.1: 手書きジェスチャの例．（A）空中にて指を用いて手書き動作する例．（B）スマートフォ
ンに手書き動作をし，文字を入力する例．

その歴史は，1964年のRANDタブレットにおいて英数字を認識することから始まる．1970
～1980年代には日本語の文字認識も発表され，1984年には，松下電器から手書き文字認識
を謳ったワープロが発売された．1990年にはソニーが Palmtopを発表し，携帯 PCにおいて，
キーボードに代わる入力手段としてペン入力と手書き文字認識が採用された．1991年にはGO
社の Pen Point オペレーティングシステムやMicrosoft Windows for Penが発売された．これ
らはペン PCと総称され，メーカー各社の手書き文字認識が搭載された．しかしながら，実
際使ってみると認識できない文字が多く存在したり，認識可能な記号を数十種類覚える必要
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があったりするなど多くの問題を抱えており，シェアは伸びなかった．1993年には，Apple
社が Newton，シャープが Zaurusを発売し，PDAという新しい情報端末の概念が人気を博し
た．そして，2007年にApple社から発売された iPhoneは，直接操作，そして，書けるインタ
フェースとして広く普及した．また，近年は電子ペーパーや電子書籍も普及してきており，手
書きジェスチャ認識を用いたアプリケーションを搭載した端末は今後も開発され続けるであ
ろう [朱 12]．
手書きジェスチャ認識が長年にわたり研究・開発されてきた理由は，手書きジェスチャ入

力には以下に示す利点が存在するからである．

• 人間にとって自然なインターフェースである

ペンで紙に書くという行為は、物事を伝えたり何かを表現したりすることにおいて，人
間にとってもっとも自然な行為の１つである．

• 素早く入力できる

例えば，あるコマンドを実行する際に，ボタンにより遷移するユーザインタフェース
（図 1.2（A））よりも，文字や記号などを直接書き込むことにより実行できるようなユー
ザインタフェース（図 1.2(B)）の方が早く操作できる．また，英字などを入力する場合
（図 1.3）においては，特にスマートフォンのようにキーボードの領域が小さい場合は，
手書き入力の方が早く入力できるうえ，画面を見ることなく入力することができる．

• 実際の操作の意味に紐づく入力ができる

図 1.4に示すように，「決定」操作をチェックマークに割り当てたり，「ヘルプ」操作をは
てなマークに割り当てたりすることにより，実際の操作の意味に紐づく入力ができ，ボ
タンにより遷移するユーザインタフェースよりも，直感的に操作できる．

このような手書きジェスチャ入力の利点及び，近年にみるタッチパネルを搭載したスマー
トフォンやタブレット端末の普及により，手書きジェスチャ入力を用いたアプリケーション
が多く開発されている．
特に手書きジェスチャ認識を用いたアプリケーションをプロトタイピングする環境におい

て，手書きジェスチャをアプリケーションに組み込む際に求められることは [Ret94]において
以下のようなことが述べられている．

• 複雑な数式やアルゴリズムを用いていない

ライブラリが提供されていないようなプロトタイピング開発環境においては，自分で実
装するために，手書きジェスチャ認識を実現するためのパターン認識に関する専門的な
知識 [HTH00, ABS04, SD05, CB05, Pit91, Cho06, Rub91a, AW10]がなくとも，素早く実
装できることが重要である．また，認識率を向上させるなど，アルゴリズムを改善する
場合においても，アルゴリズムが簡潔であることが求められる．

• 少ない学習データにより認識できる
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A

B

図 1.2: スマートフォンにおける壁紙を設定する例．ボタンにより遷移するユーザインタフェー
ス（A）の場合，4ステップ必要であるが，文字や記号などを直接書き込むユーザインタフェー
ス（B）の場合，1ステップにより設定することができる．

A B

図 1.3: キーボードにより入力する場合（A）は，操作領域が小さいため，入力に多くの時間
を要したり誤って入力したりする場合がある．手書き入力の場合（B）は，操作領域が大きい
ため誤入力が生じづらい．また，画面を見ることなく入力可能である．
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「決定」 「ヘルプ」

図 1.4:（A）「決定」操作にチェックマークに割り当てる例．（B）「ヘルプ」操作をはてなマー
クに割り当てる例．

ジェスチャ認識を実現するためには，ほとんどの場合，開発者は膨大な数の学習データ
を用意する必要がある．プロトタイピング開発環境においては，素早く手書きジェス
チャ入力のテストができることが重要であり，そのために，少ない学習データにより認
識できることが重要である．また，少ない学習データにより認識できるということは，
アプリケーションユーザが独自に手書きジェスチャを定義することが可能なシステム
を実現することにもつながり，これも手書きジェスチャを入力として用いるアプリケー
ションを開発する多くの開発者によって求められていることの１つである．

• 認識率が高い，認識速度が速い

手書きジェスチャを入力として用いる場合，入力された手書きジェスチャの認識率が高
いこと，入力してから認識されるまでの速度が速いことは，ユーザビリティ（使いやす
さや使い勝手）の観点より重要である．

• ロバスト性が高い

手書きジェスチャは，入力されるジェスチャの形状が毎回異なるため，たとえ形状が異
なったとしても意図したジェスチャとして正しく認識されるようなロバスト性の高いア
ルゴリズムであることも重要である．

これらの要件を満たす手書きジェスチャ認識アルゴリズムとして，$1 [WWL07]があげら
れる．このアルゴリズムは，「アルゴリズムが簡潔である，少ない学習データにおいて高い認
識率を示す，認識速度が速い，ロバスト性が高い」といった特徴を持ち，単一ストロークな
（一筆書きな）手書きジェスチャを認識可能なアルゴリズムである．アルゴリズムが簡潔であ
るため，ActionScript，Python，C#，C++，Objective-C，Java，Java ME，JavaScriptといった
言語において実装されている．そのため，多くの開発者にとって，手書きジェスチャ認識を
自身のシステムに組み込むことが容易となった．また，アルゴリズムが簡潔ゆえ実装の敷居
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が低いことは，上記に示す開発言語が利用できないようなプロトタイピング開発環境におい
て$1の存在価値が高いことを示す．

$1を改良した多くのアルゴリズムは$-Family Recognizer [AW10, RSH11, Li10b, AW12, HS12,
VAW12, TL15, PTIL16, Vat12a]として知られている．これらの$-Family Recognizerは，$1の
持つ「アルゴリズムが簡潔である」という特徴を維持しつつ，認識率や認識速度の向上，識
別可能なジェスチャの種類の増加という点において改良されており，今もなお．アルゴリズ
ムの開発・改良の機運が高まっている．
これまで開発されてきた$-Family Recognizerは，ジェスチャを構成するストロークの，大

きさ，向き，位置に関して，そのいずれかあるいはすべてについて不変になるようなアルゴ
リズムを採用することにより，不変にしたものについてロバストなジェスチャ認識を実現し
た．大きさ，向き，位置に関して不変にするということは，手書きジェスチャの書き順が同じ
でありかつ手書きジェスチャの形状さえ類似していれば，ジェスチャの大きさ，向きあるい
はジェスチャが入力された位置などが異なっても，同じ形状と書き順の手書きジェスチャと
して認識されるということである．一方，それらを不変にしない，つまり特徴量として認識
のために用いるということは，その特徴量について識別できるため，識別可能な手書きジェ
スチャが増加することにつながるが，不変にしない特徴量についてはロバストではなくなる
ため，認識率の低下を招く恐れがある．例えば，Rubine Classfier [Rub91b]は 13もの手書き
ジェスチャの特徴量を用いることにより手書きジェスチャを認識し，手書きジェスチャを構
成するストロークの形状と書き順は同じであるが，大きさ，向き，位置が異なるジェスチャ
（図 1.5）を識別することが可能である．しかしながら，入力されるジェスチャの形状が毎回
異なる手書きジェスチャにおいて，認識に用いる特徴量が多いことは，類似度が低くくなる
特徴量が増える可能性が高くなることにつながり，結果的に認識率の低下を招いている．

DTW [Tap82, SC07]は，手書きジェスチャ認識を実現するために広く採用されているアル
ゴリズムである．入力データと学習データにおいて，ストロークを構成する点の距離を比較
するのみであるため，こちらも，手書きジェスチャを構成するストロークの形状と書き順は
同じであるが，大きさ，向き，位置が異なるジェスチャを識別することは可能である．スト
ロークを構成するすべての点に対し距離が最小となる点を全探索するため，アルゴリズムは
単純であり，かつ認識率も高いが，計算量が大きいという問題点がある．このように，手書
きジェスチャを構成するストロークの形状と書き順は同じであるが，大きさ，向き，位置が
異なるジェスチャを識別する場合，認識率及び認識速度双方において高い性能を示すことは
難題である．
しかしながら，手書きジェスチャ入力に関するユーザ調査により，これまでに述べたきたよ

うな，ジェスチャの形状と書き順は同じであるが，大きさや向きや位置が異なる単一ストロー
クからなる手書きジェスチャ（図 1.5）をアプリケーションユーザが入力として用いることを要
望していることが導かれた．既に述べたように，これらの手書きジェスチャは，既存の$-Family
Recognizerにおいては識別できないため，ユーザが定義するこれらのような手書きジェスチャ
を入力として用いるようなアプリケーションを開発したい開発者は既存の$-Family Recognizer
を認識アルゴリズムとして用いることができない．また，これらを識別可能なRubine classfier
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図 1.5: ジェスチャの形状と書き順は同じであるが，向き（a）（b）（c），位置（d），大きさ
（e）が異なる，単一ストロークからなる手書きジェスチャの例．
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やDTWを採用した場合は，認識率や認識速度において十分な性能を得られない可能性がある．

1.2 目的

本研究の目的は，$1を拡張し，単一ストロークからなる手書きジェスチャに対し，ジェス
チャの大きさ，向き，位置に関して識別可能としながらも，$1と比較し認識率の低下と認識
速度の低下を抑えることを実現した$-Family Recognizer開発することである．我々はこの，
ジェスチャの大きさ，向き，位置に関して “V”ariant（異なる）手書きジェスチャを認識する
$-Family Recognizerを$Vと名付けた．$Vは$1に簡単な数式からなるアルゴリズムを追加す
ることによって，どのような開発環境においても実装可能なアルゴリズムを開発することも
目標としている．また，$1と同様，少ない学習データにおいて高い認識率を示すことも目標
としており，これは，アプリケーションユーザが手書きジェスチャを独自に定義することが
可能であることを示している．また，大きさ，向き，位置に関して識別可能な既存アルゴリ
ズムと比較することによって，$Vの有用性を示すことも本研究における目的とする．

1.3 貢献

本研究における手書きジェスチャ認識アルゴリズム$Vの貢献を以下に示す．

• 手書きジェスチャを構成するストロークの形状と書き順は同じであるが，大きさ，向き，
位置に関して異なる手書きジェスチャを識別することが可能なアルゴリズムを開発した．

• 少ない学習データにおいて認識率を向上させるためのアルゴリズムを開発した．

• 認識速度を向上させるためのアルゴリズムを開発した．

• 実装が容易な軽量なアルゴリズムを開発した．

1.4 本論文の構成

第 1章では，研究背景と目的を述べた．第 2章では，関連研究を述べる．第 3章では，本
研究の動機となった，手書きジェスチャ入力に関する調査を述べる．第 4章では，$Vの拡張
元である$1アルゴリズムを述べ，第 5章において，$Vのアルゴリズムの詳細を述べる．第 6
章では，$Vのアルゴリズムとしての性能評価実験を述べる．第 7章では，$Vのアプリケー
ション例を述べる．第 8章では，$Vアルゴリズムの改善点と今後の展望を議論する．第 9章
では，本研究の結論を述べる．なお，付録 Aに$Vアルゴリズムの擬似コードを示す．
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第2章 関連研究

本章にて，本研究に関連する研究を述べる．本研究では，ユーザが定義する手書きジェス
チャを高速に認識し，かつ容易に実装可能な軽量なアルゴリズムを開発している．また，本
研究において開発したアルゴリズム$Vはストロークの大きさ，向き，位置に関して識別可能
な$-Family Recognizerである．以上を踏まえ，本研究の関連研究を，一般的な手書きジェス
チャ認識アルゴリズムの研究，ユーザ定義に特化した手書きジェスチャ認識アルゴリズムの
研究，Progamming by Exampleに関する研究，$-Family Recognizerに関する研究，手書きジェ
スチャ認識を可能にするツールキットに関する研究，手書きジェスチャの評価に関する研究
に分類する．本章にて，それらの研究について述べた後，最後に本研究における手書きジェ
スチャ認識アルゴリズムである$Vの位置づけについて述べる．

2.1 手書きジェスチャ認識アルゴリズム

文字，ストロークの形状，手書きジェスチャなどの認識は，長く広く研究されている分野で
あり，多くのアルゴリズムにより実現されてきた．finite state machines [HTH00]（有限オート
マトン）は，有限個の状態と遷移と動作の組み合わせからなる論理モデルであり，ある「状
態」において，何らかのイベントや条件によって別の状態へ「遷移」することを繰り返すこと
によって最終的な認識結果を導く．高い認識精度を示すためには，より詳細なモデルの定義が
必要となる．Hidden Markov Models（HMMs） [ABS04, SD05, CB05]（隠れマルコフモデル）
は，観測された出力の系列から，内部の状態系列を統計的に推測するためのアルゴリズムで
ある．neural networks [Pit91]は脳機能の特性を計算機上に応用したアルゴリズムであり，大
量の学習によってモデルを最適化し，多次元量のデータで線形分離不可能な問題に対して小
さい計算量で良好な解を得ることができる．feature-based statistical classifiers [Cho06, Rub91a]
は，大量の学習データによる特徴量をもとに学習データをクラスタリングし，より低次元な
認識モデルを生成するためのアルゴリズムである．ad hoc heuristic recognizers [AW10, WS03]
は，「限定的な」認識アルゴリズムであるため，事前に定義されたジェスチャのみ認識するこ
とができる．すなわち，アプリケーション実行時において，新たな学習データを追加した場
合に，新たなヒューリスティック関数を定義しなければならないため，アプリケーションユー
ザが独自にジェスチャを定義することができない．template matching [KS05, KZ04]は．主に
画像処理に利用され，学習データと入力データの画像をそれぞれ走査し，画像上の各位置に
おける類似度を算出するアルゴリズムであり，手書き文字にも応用されている．
これらアルゴリズムはオンライン文字認識及びオフライン文字認識双方においてしばしば
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用いられるアリゴリズムである．オンライン文字認識とは，タブレットなどにペンや指など
によって入力された文字を認識する技術の総称であり，オフライン文字認識とは，紙に書か
れた文書イメージを光学スキャンし，そのイメージを自動的にコンピュータで処理可能なテ
キストデータに変換する技術の総称である．しかしながら，これらアルゴリズムは，高い認
識精度を示す認識モデルを生成するために膨大な数の学習データが必要であり，素早く手書
きジェスチャ入力のテストしたい場合において不向きであるだけでなく，アプリケーション
ユーザが独自にジェスチャを定義する上で実用的であるとはいえない．また，これらアルゴ
リズムを実装することは，それぞれの分野に精通していない開発者にとって困難である．

2.2 ユーザ定義に特化した手書きジェスチャ認識アルゴリズム

ユーザ定義の手書きジェスチャを認識できるアルゴリズムのうち，少ない学習データによって
高い認識率を示すアルゴリズムを示す．Rubine classifier [Rub91b]及びDynamic programming
（DTW） [Tap82]などは，少ない学習データにおいてジェスチャ認識可能なアルゴリズムであ
るが，Rubine classifierは認識率が高いとはいえない．また，13もの特徴量を適切に選ばない
と，認識率が低下するという欠点があり，それぞれの特徴量が認識結果に及ぼす影響につい
て深い知識がない場合，特徴量の選定が難しい．このように認識に用いる特徴量を単に増や
すことは，それについて識別できることにつながるが，ロバスト性の低下を招くという欠点
もある．DTWはアルゴリズムが簡潔であるが，計算量が非常に大きいという問題点がある．
計算量を改善した Fast DTW [SC07]が開発されたが，アルゴリズムは複雑になっており，プ
ロトタイピング環境開発向けとは言い難い．

2.3 Programming by Example
Programming by Exampleとは，学習データをもとに，認識モデルを自動生成する手法である．

システムに明示的に学習データを例として与え，ユーザの意図や好みを推論することにより，
ユーザの意図に沿った処理を行ったり，処理自体を削減したりすることが可能となる [増井 97]．
この手法は手書きジェスチャ認識においても活用されている．例えば，Tarantaら [TMPL16]は，
Gesture Path Stochastic Resampling（GPSR）という，学習データをもとに人間が書くような手
書きジェスチャを生成するためのアルゴリズムを考案した．このように，あるデータをもとに
そのデータにより近く，より自然な新たなデータを自動生成するアルゴリズムとして，Syntetic
Data Generation（SDG） [NFC07, SFC+11, GFMdOg09, LKJ02, GKN+05, RSP12, FVKS13]が
あり，これらのアルゴリズムは手書きジェスチャを始めとするパターン認識において，学習
データをもとにユーザの意図に沿った認識モデルを自動生成するために用いられている．ま
た，Perlin noise [Per85]あるいは，SigmaLognormal [Sig06]も，手書きジェスチャを自動生成
するためのアルゴリズムとして広く利用されている．GPSRはユーザから得られたそれぞれ
の手書きジェスチャの特徴をもとに，そのジェスチャの認識率が高くなるような自動生成方
法を計算することによって，Perlin noiseあるいは，SigmaLognormalを用いた場合よりも高い
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認識率を示した．これらは，学習データを大量に自動生成することができるため，少ない学
習データにおいて高い認識率を示す，ユーザ定義に特化した手書きジェスチャ認識アルゴリ
ズムでもある．

2.4 $-Family Recognizer
$1 [WWL07]は，$-Family Recognizerの先駆的なアルゴリズムであり，$1を改良したアル

ゴリズムは，$-Family Recognizerと呼ばれている．$1は，少ない学習データにより，高い認
識率を示すアルゴリズムであるため，ユーザが独自にジェスチャを定義するジェスチャ認識
システムを開発することが可能である．また，開発者は，自身のシステムに，簡単な数式の
みを含む，およそ 100行からなるアルゴリズムを追加するのみによって，単一ストロークか
らなるジェスチャ認識を行うことが可能であるため，手書きジェスチャ認識をプロトタイピ
ングするような環境において実装可能である．$1は入力データと学習データの対応する点の
ユークリッド距離が最小となるような最適な角度を探索することによってジェスチャ認識を
行っている．しかしながら，ストロークを，大きさ，向き，位置に不変にしているため，そ
れらの特徴量が異なるようなジェスチャを認識することができない．したがって，そのよう
なジェスチャを認識するようなアプリケーションを開発したい開発者は$1を自身のシステム
に採用することができない．

$1が認識することができないジェスチャを認識するために，これまで$1を拡張した$-Family
Recognizerが開発されてきた．

$N [AW10]は，複数のストロークからなるジェスチャを認識することを可能にし，識別可
能なストロークを大幅に増やすことに成功した．$Nは，ストロークを複数の単一ストローク
に分割し，それぞれの単一ストロークを$1の手法によって認識した．また，考えられる複数
の単一ストロークの組み合わせを自動的に計算することによって，ストロークの向きや書く
順番にロバストな認識も可能にした．

Quick$ [RSH11]は，$1の改良であり，最短距離法によるクラスタリングによって，対応す
る点のユークリッド距離が最小となる入力データと学習データの組み合わせを効率的に探索
し，認識速度を高速化するアルゴリズムである．

Protractor [Li10b]も$1に対し，認識速度の面において改良したアルゴリズムである．最適
な角度を探索する際に，Golden Section Search（GSS）[PTVF92]を用いた$1とは異なり，閉
形式解を用いることによって，より高速に探索することを可能とした．

$N-Protractor [AW12]は，$Nに対し，Protractorの手法を用いることによって，より高速に
かつ，より正確に複数のストロークからなるジェスチャを認識することを可能にした．

1 cent Recognizer [HS12]は，$1よりも高速であり，アルゴリズムも非常に単純であるため
実装が容易であるが，認識可能なジェスチャの種類や，認識率の観点からみると実用的であ
るとはいえない．

$P [VAW12] は，ストロークを構成する点を Point Cloud として扱うことによって，$N-
Protractorよりも，メモリ消費量や認識速度の点において効率的なアルゴリズムである．
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Penny Pincher [TL15]は，ストロークを構成する点間のベクトルを用いることによって，こ
れまでの$-Family Recognizerと比べて，より高速にかつ，正確に認識することを可能にした．
これらの$-Family Recognizerは，2次元のストロークからなる手書きジェスチャを認識を

することが可能であり，$1に対し，アルゴリズムを簡略化したり，認識速度を高速化したり，
認識率を高くしたり，認識できるストロークの種類を増やしたりするなどして，繰り返し改
善されてきた．
しかしながらこれらのアルゴリズムは，ストロークの特徴量である，大きさ，向き，位置

に関して，そのいずれかあるいはすべてについて不変になるようなアルゴリズムを採用する
ことにより，それらの特徴量についてロバストなジェスチャ認識を実現し，その結果認識率
や，認識速度の向上を実現してきた．それらを不変にしないことは，その特徴量について識
別できるようになることにつながるが，不変にしない特徴量についてはロバストではなくな
るため，認識率の低下や認識速度の低下を招く恐れがある．例えば，1 cent Recognizerはス
トロークを構成するすべての点の中心座標から，それぞれの点へのユークリッド距離のみを
特徴量とし，入力データと学習データの特徴量の差が最小となるストロークを探索している
ため，ストロークの形状と書き順は同じであるが，大きさ，向き，位置に関して異なるスト
ロークを識別することは可能である．しかし，それぞれの特徴量についてロバストでないた
め，それぞれの特徴量についてわずかでさえ異なる場合，認識できないことが多々あり，結
果的に認識率の低下を招いている．

2.5 手書きジェスチャ認識を可能にするツールキット

手書きジェスチャ認識を簡単に開発することが可能なツールキットも開発された [HHN90,
LM93, MMM+97]．SATIN [HL00]はジェスチャ認識の開発を容易にするだけでなく，ペンベー
スのユーザインタフェースを採用し，ジェスチャ認識のモデルを手書きによって定義するこ
とができるツールキットである．これらは，開発を手助けするのに非常に強力であるが，対
応可能な開発環境が限定されているため，自身の環境に適用できない場合がある．

2.6 手書きジェスチャの評価研究

手書きジェスチャは，これまで様々な研究において入力手法として用いられており，曲線
などを用いた複雑な構造からなる手書きジェスチャ [LL11, Li10a, MCvM97, HZS+07, AZ09,
LGHH08, ZBLF08]や，1本あるいは 2本の直線のみからなる単純な構造からなる手書きジェ
スチャ [KB93]などが用いられている．Bragdonら [BNLH11]は，これらの研究において用い
られる手書きジェスチャのうち，利用頻度の高い手書きジェスチャを抜粋し，それらをスマー
トフォンやスマートウォッチに対して入力する際に，どのような場面においてどのような手書
きジェスチャが求められているのかを評価した．Bragdonらは，アイズフリーによる操作及
び歩行時における片手操作のみならず，立ち止まって端末を見ながら操作する場面でさえも，
曲線などを用いた複雑な構造からなる手書きジェスチャよりも，1本あるいは 2本の直線から

11



なる単純な構造からなる手書きジェスチャの方が，認識率が高く，入力するまでの速度が速
いため，ユーザによる利用頻度が高いということを示した．

2.7 本研究の位置づけ

本研究における手書きジェスチャ認識アルゴリズム$Vは，アルゴリズムが簡潔である$1に，
簡単な数式からなるアルゴリズムを追加するのみによって実装できるため，パターン認識に
関する深い知識がなくとも実装可能である上，どのような開発環境においても実装可能であ
る．また，少ない学習データにより高い認識率を示すため，ユーザ定義手書きジェスチャを
認識することが可能であり，既存のユーザ定義に特化した手書きジェスチャ認識アルゴリズ
ムと比較し，認識率及び認識速度において高い性能を示すアルゴリズムである．

$Vは，既存の$-Family Recognizerとは違い，ジェスチャの形状と書き順が同じであるが，
大きさ，向き，位置に関して異なる手書きジェスチャを識別することが可能である上，認識
率及び認識速度において性能の低下を抑えたアルゴリズムである．また，$Vは，得られた学
習データから，ユーザがそれぞれの手書きジェスチャをどのように区別して登録しているの
かを推測する Programming by Exampleの考え方に基づき，大きさ，向き，位置に関して異な
る手書きジェスチャを識別するために必要な特徴量に高い重み付けをするという処理を施し
ている．これにより，ロバスト性が維持され，結果的に認識率の低下を抑えている．また，識
別するために必要なジェスチャのみに対し，類似度計算を行うことによって，認識速度の低
下を抑えている．
これらに加え，$Vは大きさ，向き，位置に関して異なる手書きジェスチャを識別すること

が可能であるため，ユーザは，曲線などを用いた複雑な構造からなる手書きジェスチャを多
く考える必要がなく，1本あるいは 2本の直線のみからなる単純な構造からなる手書きジェス
チャを用いて，大きさ，向き，位置に関して様々なバリエーションを持たせた手書きジェス
チャを考えるだけで良いといった利点がある．
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第3章 ユーザ調査

本章にて，本研究に取り組む動機となった，アプリケーションユーザが入力として用いた
い手書きジェスチャの調査内容とその結果を述べる．

3.1 アプリケーションユーザへの手書きジェスチャの調査

単一ストロークからなる手書きジェスチャ認識を用いたシステムが，これまでにも多く開発さ
れてきた．その中で，$1は, [HL00, LM93, LNHL00]において用いられているような，スマート
フォンやタブレット端末などのタッチパネルへの手書き入力やペン入力において一般的に用い
られる，単一ストロークからなるジェスチャを抜粋し（図 3.1），それらについて認識率を計測し
た．しかしながら，ユーザ定義ジェスチャを用いた研究 [Vat12b, BNLH11, WMW09, SMSJ+15]
の中には，単一ストロークからなるジェスチャであり，かつ，ストロークの形状と書き順は
同じであるが，ストロークの向きや位置の違いを利用したジェスチャを入力に用いる場合が
あった．
そこで，普段スマートフォンを利用する場面，およびスマートフォンを入力デバイスとし

PCを操作する場面を想定した時，どのようなアプリケーションに対し，どのような手書き
ジェスチャを入力として用いたいかを調査した.

3.2 被験者

被験者は普段からスマートフォンを使用している男性 6名である．年齢は 21～27歳（平均
23.8歳）であり，全員右利きであった．6名の被験者の中には大学院にてコンピュータサイエ
ンスを専攻している人が 4名存在し，残りの 2名は，大学にて社会工学を専攻している男性
と，エンジニアとして働いている男性であった．被験者は全員日頃からスマートフォンを使
用していた．

3.3 調査手順

我々はまず，被験者に調査の目的を説明した．その後，普段スマートフォンを利用する場
面，およびスマートフォンを入力デバイスとし PCを操作する場面を想定した時，どのような
アプリケーションに対し，どのような手書きジェスチャを入力として用いたいかを 20以上考
えるよう指示し，自身のスマートフォンに対し実際に入力しながら考えるよう指示した．そ
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図 3.1: スマートフォンやタブレット端末などのタッチパネルへの手書き入力やペン入力にお
いて一般的に良く用いられる，単一ストロークからなる手書きジェスチャの例．黒い点は手
書きジェスチャの書き始めを表す．

の際，ジェスチャを入力する姿勢は次の 3つの姿勢（姿勢 1，姿勢 2，姿勢 3）のうちのいず
れかになるように指示した．

1. 机にスマートフォンをおいて，利き手の人差し指によって入力する．

2. 利き手でスマートフォンを握りながら，同じ利き手の親指によって入力する．

3. 利き手とは反対の手でスマートフォンを握りながら，利き手の人差し指によって入力
する．

被験者には，全ての姿勢を座って入力するよう指示した．これは，既存の$-Family Recognizer
において手書きジェスチャの評価実験を行う際に，手書きジェスチャを座って入力すること
に統一するケースが多かったからである．また，入力ジェスチャは単一ストロークからなる
よう指示した．
入力として用いたい手書きジェスチャを 1つ考えるたびに，我々は付録 Bに示す紙にその

ジェスチャをボールペンによって書くよう指示した．またそれに加え，そのジェスチャをど
のアプリケーションに対して用いたいのかも同時に書くよう指示した．

14



音楽プレイヤ

巻き戻し 早送り

ブラウザ

上を表示 真ん中を表示 下を表示

音量上げる 音量下げる それぞれの位置にブックマークを割り当て

図 3.2: ユーザ調査において，ユーザが考案した手書きジェスチャとその利用例．

3.4 調査結果

6人の被験者から得られた手書きジェスチャの一覧は付録 Bに記載されている．
これらの結果からわかることは，例えば図 3.2において示されるように，音楽プレイヤに

おいて，早送り，巻き戻し，音量の上げ下げ，といったような前後への移動や，値の上げ下
げなど，対になるような操作に対して，向きや大きさの違いを用いて入力する要望があった．
また，ブラウザにおいて，位置によって登録先のブックマークを変える，ページ内における
表示位置をジェスチャの入力位置に対応させる，といったように，位置の違いを操作対象先
の違いに割り当てたり，現在操作しているものの位置に対応付けるといった要望があること
がわかった．
また，片手で操作する姿勢（姿勢 2）においては，複雑な手書きジェスチャを入力すること

が困難であるため，極力簡単なストロークを用い，かつ，大きさ，向き，位置の特徴量を利
用して入力する要望があることもわかった（図 3.2における音楽アプリケーションの音量の上
げ下げなど）．
ユーザ調査によって得られた手書きジェスチャは，重複しているジェスチャや$1によって

認識可能なジェスチャも多く含まれていた．本研究は，ジェスチャの形状や書き順は同じで
あるが，大きさ，向き，位置が異なる手書きジェスチャを識別することが目的であるため，本
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研究における性能評価実験に用いる手書きジェスチャを，それぞれの被験者において，大き
さ，向き，位置が異なる手書きジェスチャができるだけ多く含まれるように，かつジェスチャ
の数 20以上となるように抜粋した（図 3.3）．
また，抜粋する際には，それぞれの手書きジェスチャに “STROKE 1”のように番号を順に

振り，それぞれの手書きジェスチャを入力する姿勢を，姿勢 1～姿勢 3の中から 1つ選んでも
らい，手書きジェスチャとともにそれぞれ紙に記入した．

$Vは，図 3.3に示すような，ジェスチャの形状や書き順は同じでも，大きさ，向き，位置
に関して異なる手書きジェスチャを認識することが可能なアルゴリズムであり，今回調査を
行った被験者の要望を満たすことのできる手書きジェスチャ認識アルゴリズムである．
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P 6

P 4

P 5

P 1

P 2

P 3

図 3.3: 調査において 6人の被験者（P1～P6）から得られた手書きジェスチャのうち，抜粋さ
れた手書きジェスチャ．

17



第4章 $1アルゴリズム

$Vは$1の拡張である．そこで本章にて，$1アルゴリズムを述べる．

4.1 特徴

ユーザが入力した手書きジェスチャは，図 4.1のように複数の点によって構成され，すでに
登録された手書きジェスチャと，それぞれの点を比較することによって，どの手書きジェス
チャと一致しているかが判別される．しかしながら，これらの手書きジェスチャを構成する複
数の点は，入力に用いられるハードウェアやソフトウェアに依存した速度によってサンプリ
ングされる．それらに加え，人間によって入力される手書きジェスチャにはばらつきがある
ため，入力される手書きジェスチャを構成する点の数は入力されるたびに異なる．そのため，
ユーザが入力した手書きジェスチャと，すでに登録された手書きジェスチャを比較するにあ
たり，手書きジェスチャを構成する点どうしを単純に比較することは困難であるといえる．
例えば，図 4.1の手書きジェスチャは，入力速度によって手書きジェスチャを構成する点の

数が異なる例である．それだけでなく，ジェスチャ自体の大きさや向きも異なる．これらは，
手書きジェスチャ認識においてジェスチャを比較する上で，1つのハードルとなっている．こ
れらのような手書きジェスチャによって生じる問題点に対処しつつ，高い認識率を示し，か
つどのような開発環境においても実装可能な簡易的なアルゴリズムを実現するために，$1は
以下のような基準に従うようなアルゴリズムの実現を目指した．

• ハードウェアやソフトウェアのセンシング及び入力する速度などによって変わるサンプ
リングされる点の数の違いに対してロバストであること．

• 手書きジェスチャの大きさ，向き，位置に不変な認識をすること．

• 数学的な高度な知識やテクニックをを必要としないこと（例えば，逆行列，微分，積分
など）

• 少ないコードによって実装できること．

• 認識速度が速いこと．

• ソフトウェア開発者やアプリケーションユーザが，独自に手書きジェスチャを定義でき
ること．
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• N-best listに関して，高い識別能力を示すスコアを示すこと．

• 図 3.1のような単一ストロークからなる手書きジェスチャを認識するにあたり，HCI分
野において多く用いられる既存の複雑な手書きジェスチャ認識アルゴリズムと比べても，
高い認識率を示すこと．

ここで，N-best listとは，N個の学習データそれぞれに対する入力データとの類似度を降順
に並べたものであり，N-best listの 1番目と 2番目のスコアの差が大きいほど，高い識別能力
を示しているといえる．
次に，これらの基準に従うように開発された$1のアルゴリズムを述べる．アルゴリズムは

大きく 4つのステップから構成される．

4.2 $1アルゴリズムの 4つのステップ
4.1節において述べた基準を満たすために，入力データ及び学習データは 4つのステップを

経た後に比較される．4つのステップは，リサンプル，向きと大きさの正規化，位置の正規化，
類似度を高くするための最適な角度の選定からなる．

4.2.1 リサンプル

前節において述べたように，手書きジェスチャを構成する点の数は，ハードウェアやソフ
トウェアのセンシング及び入力する速度などによって変わる．特に，入力速度の違いによる
点の数の違いは顕著である（図 4.1）．

fast slow

図 4.1: 複数の点から構成されるストローク．同じストロークでも，入力される速度によって
点の数が異なる．

点の数が違うことにより，入力データと学習データの手書きジェスチャを構成する点を互
いに比較することが困難となっている．そこで，図 4.2に示すようにN個の等間隔に並ぶ点に
リサンプルする．N個の点にリサンプルすることは，生のデータを扱うことと比べて正確な
データを扱っているとはいえず認識精度が落ちる可能性があるが，入力データと学習データ
双方の手書きジェスチャの点の数が等しくなるため，容易に互いの対応する点を比較できる．
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増やす 減らすfast slowリサンプル後

図 4.2: リサンプリングの例．点の数が異なる同じジェスチャも，同じ数の点へとリサンプリ
ングされる．

リサンプルすることは，既存の手書きジェスチャ認識アルゴリズムにおいても用いられて
いる [PS00, TSW90, KZ04, ZK03, Tap82]．
また，リサンプルされる点の数 Nは，32≤N≤256の場合，N=64の場合に認識率，認識速

度双方において高いパフォーマンスが得られることも$1において報告されている．

4.2.2 向きと大きさの正規化

リサンプルされた手書きジェスチャの向きを “indicative angle”として定義する．indicative
angleとは図 4.3のように，手書きジェスチャの書き始めの一番最初の点の座標，手書きジェ
スチャを構成する点全てによる中心座標，0度方向によって形成される角度である．そして，
indicative angleに沿って，全てのジェスチャを回転させる．これにより，ジェスチャは向きが
正規化される．

γ ωσ

indicative angleに関して回転

図 4.3: 向きに正規化する例．向きが異なったとしても，同じ向きになるように回転する．

向きによって正規化されたジェスチャの大きさを “boundingbox”として定義する．bound-
ingboxとは図 4.4のように，ジェスチャに隣接するような矩形である．全てのジェスチャに
ついて，boundingboxをある一定の大きさの矩形に正規化することによって，ジェスチャは大
きさが正規化される．

4.2.3 位置の正規化

向きと大きさによって正規化されたジェスチャの位置をジェスチャを構成する全ての点に
よる中心座標として定義する（図 4.5における緑色の点）．全てのジェスチャについてこの中
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一定の大きさの矩形に変形

図 4.4: 大きさに正規化する例．大きさが異なったとしても，同じ大きさになるように変形す
る．

心座標を (0, 0)へと移動させることによって，位置が正規化される．

(x’, y’)
(x’’, y’’)

(0, 0)へ移動

図 4.5: 位置に正規化する例．位置が異なったとしても，同じ位置になるように移動する．

4.2.4 類似度を高くするための最適な角度の選定

リサンプルされた 2つの手書きジェスチャ構成する点について，1つずつ対応する点どうし
比較するにあたり，1◦ずつ手書きジェスチャを回転させながら，最も類似度が高くなるよう
な角度を見つけた上で，類似度を算出する方法 [KS05]がある．しかしながらこの方法は認識
のために膨大な時間を要することになる．全ての学習データの数が 30程度の場合そのような
方法でも十分な速度によって認識することが可能であるが，$1は黄金分割探索 [PTVF92]を
用いることによって最も類似度が高くなるような角度を求める．黄金分割探索とは，単峰関
数（極値が 1つしかない関数）において，極値を求めるための方法（局所探索法）のうち効
率的な方法の 1つであり，極値が存在することが自明な範囲において極値を逐次的に求める
方法である．
例えば図 4.6 において，f(x) の関数があり，極小値 f(x′) を求める時に，x1 と x3 の間

に極値が存在することが自明な時に，その範囲内に存在する f(x2)を求める．この時 x2は
(x2− x1) : (x3− x2)が黄金比 (1 : 1+

√
5

2 )となるように設定する．これが黄金分割探索といわ
れる所以であり，常に 3点（この場合 x1, x2, x3）が存在する．その後広い区間（この場合 x2
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と x3の間）において，同様に黄金比によって分割し新たな f(x4)を得る．この時，f(x4a)な
らば，極小値は x1と x4の間に存在するため，新たな 3点は x1, x2, x4となる．f(x4b)なら
ば，極小値は x2と x3の間に存在するため，新たな 3点は x2, x4, x3となる．このように，極
小値が存在する範囲を徐々に狭めていくことによって，効率よく極値を求めることができる．

x1 x2 x3x4

f(x1)

f(x2)

f(x3)f(x4a)

f(x4b)

図 4.6: 黄金分割探索によって，極値を求める例．

$1の場合，480個の手書きジェスチャにおいて，±45◦ の範囲において極小値が存在する
ことが発見され，極小値が存在する範囲が 2◦になるまで黄金分割探索を行う．この時，入力
データに類似する学習データが存在する場合あるいは存在しない場合においても，10ステッ
プ後には極小値が求められることが発見された．
局所探索法の 1つである山登り法 [PJ09, DS94]を黄金分割探索の代わりに用いる場合，480

個の手書きジェスチャにおいて，類似するジェスチャの場合およそ 7.2ステップ後に極小値
を求めることができるが，類似しないジェスチャの場合はおよそ 53.5ステップ後に極小値が
求められることが発見された．つまり学習データが 10ずつ存在する 16種類の手書きジェス
チャ= 160個のジェスチャにおいて，黄金分割探索は 160 × 10 = 1600ステップ必要である
のに対し，山登り法は 7.2× 10 + 53.5× 150 = 8097ステップ必要であり，およそ 80.2%もの
計算量の節約となっている．
このように，類似度を高くするための最適な角度を黄金分割探索によって効率的に求める

ことによって，認識速度の向上を実現している．
以上の 4ステップをまとめ，入力データと学習データそれぞれを比較するまでの過程を図

4.7に示す．

4.3 類似度計算

前節までの 4ステップによって得られた入力データと学習データの最終的な類似度は式（4.1）
によって表される．

score = 1− d
1
2

√
size2 + size2

(4.1)

ここで，dは対応する点どうしのユークリッド距離の全ての点に関する平均値であり，sizeは
大きさに正規化するに用いられる矩形（正方形）の 1辺の長さである．
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入力データ

学習データ リサンプル

リサンプル

位置に正規化

位置に正規化向き，大きさに正規化

向き，大きさに正規化

黄金分割探索

図 4.7: $1アルゴリズムにおいて 4つのステップを経て，入力データと学習データが比較され
るまでの流れ．

4.4 制約

$1は，手書きジェスチャを，大きさ，向き，位置に正規化することによってアルゴリズム
全体を簡潔化したり，それぞれについてロバストな認識を可能にし認識率の向上を実現した．
しかしながら，このことが原因により，幾つかの制約が存在する．

• 手書きジェスチャを大きさ，向き，位置によって識別しない．

• 直線のような 1次元の手書きジェスチャを認識することができない．

「手書きジェスチャを大きさ，向き，位置によって識別しない」ことに関しては，それぞ
れについて正規化しないようにアルゴリズムを変えることによって識別することが可能とな
る．しかしながら，正規化しないことにより，正規化しないものに関してはロバスト性が低
下するため，結果的に認識率の低下を招く恐れがある．
「直線のような 1次元の手書きジェスチャを認識することができない」ことに関しては，向
き，大きさに関して正規化した際に図 4.8のように，ストロークを構成する各点が分散してし
まうためである．

$Vは，これらの問題点を解決したアルゴリズムである．
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A

B

A’

B’

図 4.8: $1が 1次元の手書きジェスチャを認識できない理由．向き及び大きさに正規化するこ
とによって，ストロークを構成する各点は分散しまう．分散する前（A）及び（B）は類似し
ているが，正規化により分散した後（A’）及び（B’）は類似していないため，同じ手書きジェ
スチャとして認識されない．
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第5章 $Vアルゴリズム

本章にて，$1を拡張した$Vアルゴリズムを述べる．

5.1 $Vアルゴリズムが目指す特徴
$Vアルゴリズムが目指す特徴を以下に示す．

• $1の特徴を維持すること．つまり，以下の特徴を満たすことである．

– ハードウェアやソフトウェアのセンシング及び入力する速度などによって変わる
サンプリングされる点の数の違いに対してロバストであること．

– 数学的な高度な知識やテクニックをを必要としないこと (例えば，逆行列，微分，
積分など)

– 少ないコードによって実装できること．

– 認識速度が速いこと．

– ソフトウェア開発者やアプリケーションユーザが，独自に手書きジェスチャを定
義できること．

– N-best listに関して，高い識別能力を示すスコアを示すこと．

– 図 3.1のような単一ストロークからなる手書きジェスチャを認識するにあたり，HCI
分野において多く用いられる既存の複雑な手書きジェスチャ認識アルゴリズムと
比べても，高い認識率を示すこと．

• 前項目を満たした上で，形状や書き順が同じ手書きジェスチャを大きさ，向き，位置に
関して識別可能にすること．

これまで述べてきたように，一般的に，特徴量を不変にすることによってその特徴量につ
いてロバスト性が向上する．しかしながら，不変にしない場合，つまり，認識に用いる特徴
量として扱う場合，ロバスト性が低下し，結果的に認識率の低下を招く恐れがある．つまり，
$1アルゴリズムを踏襲した上で，大きさ，向き，位置を特徴量として用い，それらに関して
識別可能にするということは，$1と比べて，認識率が低下するといえる．以上を踏まえ，$1
と比べて，認識率や認識速度が著しく低下することなく，図 1.5のような，手書きジェスチャ
の形状と書き順は同じでも，大きさ，向き，位置が異なるジェスチャを識別するアルゴリズ
ムを実現することが$Vの目指すところである．
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5.2 $Vアルゴリズムのアイディア
本節にて，$Vアルゴリズムのアイディアを述べる．
まず，形状や書き順が同じ手書きジェスチャを大きさ，向き，位置に関して識別可能にす

る方法を述べる．次に，$1において認識できなかった 1次元の手書きジェスチャを認識する
方法を述べる．そして，$Vアルゴリズムの最大の特徴である，学習データの保持の方法を述
べる．

5.2.1 大きさ，向き，位置に関して識別可能にする方法

$1アルゴリズムを活用し，ジェスチャを大きさ，向き，位置によって識別可能にするため
の方法として以下の 2つが考えられる．

1. 単純にリサンプリングした点のみによって判別する (正規化しない)．

2. 正規化した上で，それぞれを特徴量として用いる．

1. の場合，リサンプリングしただけの実質生データのまま比較するため，大きさ，向き，位
置によって識別可能となる．しかしながら，手書きジェスチャの場合，アプリケーションユー
ザの入力は毎度異なることが予想される．そのため，類似したジェスチャにおいても，類似
度が低くなり，ロバスト性が低下する恐れがある．2. の場合，ジェスチャを正規化するため
ロバスト性は維持され，その上で，大きさ，向き，位置を特徴量として用いるため，1. の場
合と比べて，類似度が低くなりづらくなると予想される．そこで，$Vは 2. の方法を用いる
こととする．

5.2.2 1次元の手書きジェスチャを認識する方法

$Vは$1とは異なり，1次元の手書きジェスチャを認識できるようにした．これは$N[AW10]
において実装されているため，その手法を用いる．具体的には，手書きジェスチャを向きに
正規化した後，図 5.1において示されるように，手書きジェスチャに隣接する矩形の縦の長さ
が，横の長さに対し 0.3未満の長さであれば，その手書きジェスチャは 1次元の手書きジェス
チャであるとみなし，大きさに正規化しない．これにより，1次元の手書きジェスチャを認識
することが可能となる．

w
h

w
h— <  0.3 

図 5.1: 1次元の手書きジェスチャとみなされる例．
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5.2.3 学習データの保管方法

$Vは学習データの保管方法において特徴がある．
$Vは学習データが追加されるたびに，ジェスチャの形状と書き順が同じ学習データを同じ

グループに分類する．ここでは形状と書き順が同じジェスチャを識別可能な$1アルゴリズム
を用いている．この形状と書き順に従って分類されたジェスチャを “ジェスチャグループ”と
名付ける．ジェスチャグループの例を図 5.2に示す (あるいは図 1.5もジェスチャグループの
例である)．

図 5.2: 形状と書き順が同じ手書きジェスチャの学習データの集まりであるジェスチャグルー
プの例．

このようにジェスチャグループを作成する理由は 2つある．

• 認識速度の低下を防ぐため．

• 認識率の低下を防ぐため.

それぞれについて理由を述べる．

ジェスチャグループの作成が認識速度の低下を抑える理由

大きさ，向き，位置を特徴量として認識に用いる場合，それぞれについての類似度計算を
行うこととなる．これを全てのジェスチャについて行った場合，認識速度が低下する要因と
なる．$Vの目的は，ジェスチャの形状と書き順が同じであるが，大きさ，向き，位置に関し
て識別可能にすることである．そこで，形状と書き順が同じジェスチャが集まったジェスチャ
グループを作成し，入力データと学習データを比較した時に，形状と書き順が同じであった
ジェスチャグループ内に存在する学習データのみに対し，大きさ，向き，位置の類似度計算
をする（図 5.3）．一般的に，認識速度は，認識に用いる特徴量を増やした場合，増やさない
場合と比べて，学習データの数に比例してその差が大きくなるが，同一ジェスチャグループ
内のみに対し認識に用いる特徴量を増やすことによって，全体的な認識速度の低下を防ぐこ
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とが可能となると考えた．以上を踏まえ我々は「ジェスチャグループを作成し，形状と書き
順が同じであるジェスチャグループ内に存在する学習データのみに対し，大きさ，向き，位
置の類似度計算をすると認識速度の低下を抑えることができる」という仮説を立てた．

A B

類似度計算する

類似度計算しない

学習データ

入力データ

図 5.3: 同一ジェスチャグループ（A）のみに対し，大きさ，向き，位置の類似度計算を行う．

ジェスチャグループの作成が認識率の低下を抑える理由

大きさ，向き，位置の特徴量を認識のために全てのジェスチャに対し用いた場合を考える．
例えば，図 5.4Aの場合について考える．入力データ（図 5.4A’）が図 5.4Aの右下のジェスチャ
と一致させようと入力されたとする．しかし，この 2つのジェスチャは大きさが異なるため，
大きさを認識のための特徴量として用いている限り類似度が低下し認識率が下がることが考
えられる．また，これはロバスト性の低下につながる．
図 5.4Bの場合について考える．入力データ（図 5.4B’）が図 5.4Bの右のジェスチャと一致

させようと入力されたとする．しかし，この 2つのジェスチャは向きが異なるため，向きを
認識のための特徴量として用いている限り類似度は低下し認識率が下がることが考えられる．
また，これはロバスト性の低下につながる．
図 5.4Cの場合について考える．入力データ（図 5.4C’）が図 5.4Cのジェスチャと一致させ

ようと入力されたとする．しかし，この 2つのジェスチャは大きさ，向き，位置が異なるた
め，大きさ，向き，位置を認識のための特徴量として用いている限り類似度は低下し認識率
が下がることが考えられる．また，これはロバスト性の低下につながる．
これまでに述べてきたが，大きさ，向き，位置を認識のための特徴量として新たに用いる

ことによって，それぞれについてロバスト性が低下，つまり，認識率の低下を招く恐れがあ
る．図 5.4はその例である．
そのため，$Vでは，大きさ，向き，位置を認識のための特徴量として単に用いるのではな
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図 5.4: 大きさ，向き，位置を特徴量として認識のために用いた場合に，入力データと学習デー
タが一致しない例．

く，ジェスチャグループごとに，大きさ，向き，位置のうちどの特徴量を認識に用いるか選
ぶ，つまり，識別するために必要な特徴量を選ぶという処理を施すことによってロバスト性
を維持できる部分を維持する．これにより，認識率の低下を防ぐことが可能となると考えた．

ジェスチャグループごとの特徴量の選定

ジェスチャグループごとに，大きさ，向き，位置のうちどの特徴量を用いるかを選ぶため
の方法を述べる．

$Vの目的は，ジェスチャの形状と書き順が同じであるが，大きさ，向き，位置に関して識
別可能にすることである．つまり，同一ジェスチャグループにおいて，大きさ，向き，位置
のいずれかあるいはすべてが異なるジェスチャを識別できれば良い．
ここで，図 5.4Aの場合について考える．図 5.4Aのジェスチャグループには，ジェスチャ

の大きさはどの学習データも同じであるが，向きや位置が異なるジェスチャが存在している．
つまり，これらを識別するためには，向き，位置を特徴量として認識に用いることが必要と
なる．反対に，大きさは特徴量として認識に用いる必要がない．
図 5.4Bのジェスチャグループには，ジェスチャの大きさや向きはどの学習データも同じで

あるが，位置が異なるジェスチャが存在している．つまり，これらを識別するためには，位
置を特徴量として認識に用いることが必要となる．大きさや向きは特徴量として認識に用い
る必要がない．
図 5.4Cのジェスチャグループには，1種類のジェスチャしか存在していない．つまり，識

別のために大きさ，向き，位置全ての特徴量も認識に用いる必要がない．
このようにして，ジェスチャグループに存在する学習データの特徴によって，認識に用い

る特徴量を選ぶ，つまり，ある特徴量については認識のために特徴量として用いないことに
よって，その特徴量について不変にし，ロバスト性を維持する．これにより認識率の低下を
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防ぐことが可能となる．
以上を踏まえ我々は，「同一ジェスチャグループ内において，他の学習データと類似してい

る特徴量は，認識のための特徴量として用いなければ，認識率の低下を抑えることができる」
という仮説を立てた．

5.3 認識に用いる特徴量を選定した時の認識率と認識速度の実験

5.2節までにおいて述べてきた，ジェスチャグループを作成し，形状と書き順が同じである
ジェスチャグループ内に存在する学習データのみに対し，大きさ，向き，位置の類似度計算
をすると認識速度の低下を抑えることができるという仮説と，同一ジェスチャグループ内に
おいて，他の学習データと類似している特徴量は，認識のための特徴量として用いなければ，
認識率の低下を抑えることができるという仮説を検証するための実験を行った．本節にてま
ず，実験を行うにあたって，大きさ，向き，位置，それぞれの特徴量と類似度の定義，ジェス
チャグループの作成方法，ジェスチャグループにおける認識に用いる特徴量の選定方法をそ
れぞれ具体的に述べてから，実験の内容を述べる．

5.3.1 ジェスチャの特徴量と類似度の定義

ジェスチャの大きさ，向き，位置を特徴量として用いた時の，それぞれの特徴量と類似度
の定義を示す．

大きさ

ジェスチャを構成するストロークの点を内包するように隣接した矩形の面積をジェスチャ
の大きさとして定義する（図 5.5）．そして，2つのジェスチャの類似度 Ssを式 5.1によって
定義する．

h

w

データ1 データ2S S’

図 5.5: 大きさの定義．

Ss =


S′

S (S > S′)

S
S′ (S′ > S′)

(5.1)
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ここで，Sはデータ 1の矩形の面積，S’はデータ 2の矩形の面積である．

向き

ジェスチャを構成するストロークの始めの点の座標，全サンプル点の中心座標，その中心
座標から右横に延長した線（0度）によって形成させる角度すなわち indicative angleをジェス
チャの向きとして定義する（図 5.6）．そして，2つのジェスチャの類似度 Soを式 5.2によっ
て定義する．

データ2データ1

!

! "

"

図 5.6: 向きの定義．

So = 1− |θ − σ|
π

(5.2)

ここで，θはデータ 1の向き，σはデータ 2の向きである．

位置

ジェスチャを構成するストロークのすべての点の中心座標をジェスチャの位置として定義
する（図 5.7）．そして，2つのジェスチャの類似度 Spを式 5.3によって定義する．

データ2データ1

(x, y)

(x’, y’)

(x, y) (x’, y’)

図 5.7: 位置の定義．

Sp = 1−
√
(x− x′)2 + (y − y′)2√
Width2 ∗Height2

(5.3)
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ここで，(x, y)はデータ 1の位置，(x′, y′)はデータ 2の位置であり，Widthは入力領域全体
の横，Heightは縦の長さである．
また，大きさ，向き，位置の特徴量はそれぞれ，$1において計算されているものであるた

め，再利用することによって計算量の増加を抑える．

5.3.2 ジェスチャグループの作成方法

ジェスチャの形状と書き順が同じ学習データが集まったグループである，ジェスチャグルー
プを作成するための手順を以下に示す．まず，学習データが新たに追加される場面を考える．

A. 同じ名前の学習データが存在する場合（図 5.8）

新たに追加された学習データは同じ名前の学習データと一緒に保管される．この時，そ
の名前を持つ学習データの，大きさ，向き，位置の特徴量は，それぞれの特徴量の算術
平均によって表される（図 5.8）．

(S, !, P)

P = (x, y)

(S’, !’, P’)

P’ = (x’, y’)

図 5.8: 同じ名前の学習データが追加された時に，それぞれの大きさ，向き，位置の特徴量を
(S, θ, P)，(S’, θ’, P’)とした時の，そのジェスチャの新たな特徴量の求め方．

ここで，図 5.8において，Snew，θnew，Pnewは，同じ名前の学習データにおける，大
きさ，向き，位置の特徴量を示している．

B. 同じ名前の学習データが存在しない場合

$1アルゴリズムを用いることによりジェスチャの形状と書き順を判断し，

(a) 同じ形状と書き順のジェスチャグループが存在しない場合（図 5.9C）

新たに追加された学習データは新しい，ジェスチャグループとして保管される．

(b) 同じ形状と書き順のジェスチャグループが存在する場合（図 5.9A）

そのジェスチャグループに保管される．

ここで，新たに追加された学習データが，既存のジェスチャグループに対し形状と書き順
が同じかどうかを判別する方法は，既存のジェスチャグループ内の学習データ 1つ 1つと比

32



A B C

$1の類似度が0.8以上

$1の類似度が0.8未満

新たなジェスチャグループ 

を生成

既に保管されている学習データ

新たに保管される学習データ

図 5.9: 学習データを新たに追加する場面の例．

較することによって行う．今回は$1による類似度が 0.8を超えたときに，形状と書き順が同
じであると判断した．これは$1アルゴリズムにて，類似度のN-best Listの 1番目と 2番目の
スコアの差が 0.2以上であることを利用している．もし 1つでも形状と書き順が同じジェス
チャが存在すれば，そのジェスチャが存在するジェスチャグループに保管される．なお，保
管候補のジェスチャグループが複数存在する場合は，最も類似度が高かったジェスチャが存
在するジェスチャグループに保管される．

5.3.3 ジェスチャグループにおける認識に用いる特徴量の選定方法

我々は，同一ジェスチャグループ内において，他の学習データと類似している特徴量は，認
識のための特徴量として用いなければ，認識率の低下を防ぐことができるという仮説を立て
た．ここで，同一ジェスチャグループ内における他の学習データとの類似度を “ジェスチャグ
ループの学習データ間の類似度”とし，その定義を以下のように定める．
まず，同一ジェスチャグループ内において，学習データを２つずつ抽出し，それぞれのペ

アについて学習データどうしの大きさ，向き，位置の類似度を式 5.1～式 5.3を用いて求める．
そして，各ペアにおける類似度を比較した時に，それぞれの特徴量について，最小となった
類似度を，その形状グループの学習データ間のそれぞれの特徴量についての類似度とする．
例えば，図 5.10左に示すジェスチャグループの場合，同一ジェスチャグループ内に 4つの学

習データが存在する．そのため，2つずつ抽出した場合の学習データの組み合わせは 4C2 = 6

通り存在する（図 5.10右）．それぞれのペアについて，学習データどうしの大きさ，向き，位
置の類似度はそれぞれのペアにおいて図 5.10右に示されている．この時それぞれの類似度の
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最小値は，大きさは 0.8，向きは 0.1，位置は 0.4となるため，このジェスチャグループの学習
データ間の類似度は (大きさ，向き，位置) = (0.8, 0.1, 0.4)となる（図 5.10左）．ここで，類
似度の最小値を用いる理由は，類似度が小さいということは，その特徴量に関して類似して
いないことを示し，類似していない学習データの組み合わせが 1つでも存在すれば，その特
徴量について識別するために，認識のための特徴量として用いる必要があると考えたからで
ある．

図 5.10: ジェスチャグループの学習データ間の類似度を求める方法，この場合， (大きさ，向
き，位置) = (0.8, 0.1, 0.4)となる．

以上のようにして得られたジェスチャグループの学習データ間の類似度を用いて，そのジェ
スチャグループが認識に用いる特徴量を選定する．本実験においては，類似度が 0.2を下回っ
た特徴量を，認識に用いる特徴量として選定した．

5.3.4 ジェスチャの認識方法

入力データの認識方法の手順は 2つである．

1. $1アルゴリズムを用いることにより，どのジェスチャグループに属するか判別する．こ
の時，学習データを追加する時と同様，ジェスチャグループ内のすべての学習データに
対し類似度を求め，0.8を超えた場合あるいは，0.8を超えるジェスチャが複数存在す
る場合は，最も類似度が高いジェスチャが存在するジェスチャグループに属すると判別
する．
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2. 1.によって判別されたジェスチャグループ内において，どのジェスチャと最も類似して
いるかを判別する．

2. において，類似度 Sfinalは以下の式によって求められる．

Sfinal =
Scs ×αs + Sco ×αo + Scp ×αp

n
(5.4)

αs =


1(Sts < 0.2)

0(else)

(5.5)

αo =


1(Sto < 0.2)

0(else)

(5.6)

αp =


1(Stp < 0.2)

0(else)

(5.7)

ここで，Scsは入力データと学習データの大きさの類似度，Scoはジェスチャグループの入
力データと学習データの向きの類似度，Scpはジェスチャグループの入力データと学習データ
の位置の類似度を示しており，Stsはジェスチャグループの学習データ間の大きさの類似度，
Stoは学習データ間の向きの類似度，Stpは学習データ間の位置の類似度を示している．また，
nは 1となるαs，αo，αpの数であり，0 ≤ n ≤ 3を満たす正の整数である．なお，n = 0の
時，Sfinalは計算せず，手順 1.において，最も類似度が高いジェスチャを一致するジェスチャ
として判別する．

5.3.5 被験者

被験者は，第 3章のユーザ調査において協力してもらった 6名である（男性 6名，21～27
歳（平均 23.8歳），全員右利き）．

5.3.6 実験機器

実験には，入力端末として iPhone5を用いた．実験における入力領域は 1.94”× 3.18”であ
り，解像度は 640× 1036である（図 5.11における緑色の部分）．
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図 5.11: 実験に用いたスマートフォンのスクリーンショット．緑色のエリアはジェスチャが入
力されるエリア．

5.3.7 実験手順

ジェスチャの取得

我々はまず，被験者に実験の目的を説明した．その後，ユーザ調査において記入した手書
きジェスチャのうち抜粋された手書きジェスチャについて，手書きジェスチャが記入された
紙を見ながら，自身が入力したそれぞれのジェスチャを入力するよう指示した．この，それ
ぞれの被験者ごとのジェスチャを “ジェスチャセット”とする．ジェスチャは図 5.11における
緑色の領域部分にジェスチャを入力するよう指示した．その際，そのジェスチャを入力する
ときの姿勢が紙に書かれているため，それに従い入力するよう指示した．それぞれのジェス
チャセットにおいて，ジェスチャには，ジェスチャ番号が STROKE 1のようにして割り振ら
れており，図 5.11に示すように，画面左上に入力すべきジェスチャが表示される．タスクの
1試行は被験者が 1つのジェスチャを入力するまでである．被験者はランダムに選択されたそ
れぞれのジェスチャを 1回ずつ入力し，自身のジェスチャセットに含まれるジェスチャ全て
を入力し，これを 1セッションとした．これを 10セッション行った．被験者によって入力す
べきジェスチャの数は異なるが，いずれの被験者においても 20以上のジェスチャを入力する
（20～24個のジェスチャ，平均 22個）．したがって，被験者は平均して計 220試行（22ジェ
スチャ× 10セッション）行った．ジェスチャが思うように入力できなかった場合には，何度
でも書き直し可能とした．
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認識率と認識速度の測定

本実験において被験者は 6人であるため，ジェスチャセットは 6つ存在する．実験は各被
験者が自身のジェスチャセットについてのみ行うためユーザ依存となる．それぞれのジェス
チャは 10個ずつあり，学習データをランダムに E個選んだ．その際のジェスチャグループの
決め方と，ジェスチャグループの学習データ間の類似度の計算方法は，5.3.2節及び 5.3.3節に
示したとおりである．学習データを追加し終わった後，入力データを残りの 10 - E個のジェ
スチャからランダムに 1個選び，認識率と認識速度を測定した（10分割交差検定）．これを
それぞれのジェスチャにつき 100回行った．本実験は E = 1～5とした．また，認識率はジェ
スチャセットにおける認識率の 100回平均を学習データごとに測定し，認識速度は，ジェス
チャ1つを認識し終わるまでに要した時間について，ジェスチャセットに含まれる全ジェス
チャの平均値の 100回平均を測定し，テストに用いるジェスチャをランダムに選ぶ過程は含
まれていない．

N-best Listの 1番目と 2番目のスコアの差と類似度の測定

認識率と認識速度に加え，類似度の N-best Listの 1番目と 2番目のスコアの差及びジェス
チャが正しく認識された時の，類似度の測定も行う．ここで，類似度のN-best Listとは，N個
の学習データそれぞれに対するテストデータとの類似度を降順に並べたものであり，1番目と
2番目のスコアの差が大きいほど識別性能が高いことを示す．また，本実験においては，正し
く認識されたジェスチャの類似度の平均値の 100回平均，正しく認識されたジェスチャのう
ち，類似度が最も低かったジェスチャの 100回平均も測定した．

5.3.8 実験結果と考察

それぞれの被験者ごとの認識率，認識速度，N-best Listの 1番目と 2番目のスコアの差，
ジェスチャが正しく認識された時の類似度，ジェスチャが正しく認識された時の類似度の最
小値を示す．
本実験は，特徴量を選定する手法を用いた場合において，上記についてを測定することが

目的であるが，正規化せずにリサンプリングした点のみによってジェスチャを比較する手法
及び，ジェスチャグループごとに特徴量を認識に用いるが選定しない手法，つまり，どのジェ
スチャグループに対しても大きさ，向き，位置の特徴量を類似度に用いる手法についても比
較のために測定を行った．

認識率

図 5.12に各手法ごとの認識率を示す．特徴量を選定する手法及び特徴量を選定しない手法
は，どの被験者のジェスチャセットにおいても 80%以上であり，認識率は高かった．リサン
プリングのみの場合は，ジェスチャセットによっては認識率は低かった．また，リサンプリ
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ングのみの手法は，学習データの数に比例して認識率が高くなったが，特徴量を選定する手
法及び特徴量を選定しない手法において，認識率は必ずしも学習データの数と認識率は比例
しなかった．
これは，リサンプリングのみの手法は，学習データが増えるほど，入力データに類似する

学習データが存在する可能性が高くなるが，特徴量を選定する手法及び特徴量を選定しない
手法は，同じジェスチャの学習データを追加するたびに，大きさ，向き，位置それぞれの特
徴量を算術平均するため，必ずしも入力データに類似する学習データが存在する可能性が高
くなるとはいえないからである．
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図 5.12: 各手法における，被験者ごとの認識率の平均．
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認識速度

図 5.13に各手法ごとの認識速度を示す．いずれの手法においても，認識速度はほとんど変
わらなかった．リサンプリングのみの手法は，正規化処理を行わないため，最も認識速度は
速くなった．特徴量を選定しない手法は，正規化したのち，特徴量を選定するための処理を
行わないため次に認識速度が速くなった．特徴量を選定する手法は正規化に加え，特徴量を
選定する処理を行う必要があるため最も認識速度が遅くなった．しかしながら，特徴量を選
定する手法及び特徴量を選定しない手法の認識速度は，リサンプリングのみの手法と同程度
であり，ジェスチャグループ内に存在する学習データのみに対し，大きさ，向き，位置の類
似度計算をすると認識速度の低下を抑えることができるという仮説は正しいといえる．また，
どの場合においても認識速度は学習データの数に比例して遅くなった．
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図 5.13: 各手法における，被験者ごとの認識速度の平均．
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N-best Listの 1番目と 2番目のスコアの差

図 5.14に各手法ごとの N-best Listの 1番目と 2番目のスコアの差を示す．N-best Listの 1
番目と 2番目のスコアの差は，リサンプリングのみの手法，特徴量を選定する手法，特徴量
を選定しない手法の順に大きくなった．リサンプリングのみの場合においては，正規化しな
いため，類似するジェスチャとそれ以外のジェスチャにおいて，類似度の差が大きくなりや
すくなったといえる．特徴量を選定する手法及び特徴量を選定しない手法は，正規化するた
め，類似度の差が大きくなりづらいが，特徴量を選定する手法は，ジェスチャグループの学
習データ間の類似度が小さい特徴量のみ認識に用いているため，類似度の差が比較的大きく
なったといえる．それに対し，特徴量を選定しない手法は識別に必要のない特徴量も認識に
用いるため，例えば，向きが異なるが位置がほぼ同じであるジェスチャを識別しようとする
場合に，位置の類似度を加味してしまい，類似度の差が小さくなったといえる．
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図 5.14: 各手法における，被験者ごとの N-best Listの 1番目と 2番目のスコア差の平均．
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ジェスチャが正しく認識された時の類似度

図 5.15に各手法ごとのジェスチャが正しく認識された時の類似度を示す．特徴量を選定す
る手法及び特徴量を選定しない手法は，ジェスチャが一致した時の類似度の平均値は高くな
り，ほぼ同じような結果となった．特徴量を選定しない手法は，特徴量を選定する場合と比べ
て類似度が小さくなると予想されたが，類似度は高くなった．これは，本実験がユーザ依存
であったため，被験者の書くジェスチャの再現率が高かったことが原因であるといえる．リ
サンプリングのみの手法は被験者の書くジェスチャの再現率が高くとも，正規化しないため
類似度が低くなったといえる．
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図 5.15: 各手法における，被験者ごとのジェスチャが正しく認識された時の類似度の平均．
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ジェスチャが正しく認識された時の類似度の最小値

図 5.16に各手法ごとのジェスチャが正しく認識された時の類似度の最小値を示す．特徴量
を選定する手法及び特徴量を選定しない手法は，ジェスチャが一致した時の類似度の最小値
は高くなった．また，リサンプリングのみの手法は低くなった．これらの要因は，ジェスチャ
が一致した時の類似度と同様であると考えられる．
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図 5.16: 各手法における，被験者ごとのジェスチャが正しく認識された時の類似度の最小値の
平均．
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5.3.9 議論

特徴量を選定する手法及び特徴量を選定しない手法はいずれも，認識率，認識速度のスコ
アは高く，特徴量を選定する手法は N-best Listの 1番目と 2番目のスコアの差も大きくなっ
た．以上を踏まえ，ジェスチャグループを作成し，ジェスチャグループ内に存在する学習デー
タのみに対し，大きさ，向き，位置の類似度計算をすると認識速度の低下を抑えることがで
きるという仮説及び，同一ジェスチャグループ内において，他の学習データと類似している
特徴量は，認識のための特徴量として用いなければ，認識率の低下を抑えることができると
いう仮説はある程度正しいといえる．それらに加え，特徴量を選定することによって，識別
性能が向上するということもいえる．
しかしながら被験者によっては，認識率及び N-best Listの 1番目と 2番目のスコアの差は

小さくなった．この原因について考察する．
特徴量を選定する手法において，それぞれの特徴量は，認識に用いられるか用いられない

かの 2通りに分類され，閾値を設けることにより判別してきたが，ランダムに選ばれる学習
データによっては，同じジェスチャグループであったとしても，認識に用いられる特徴量が
異なる場合があった（閾値によって二通りのいずれかに分類されてしまうため，閾値の設定
も難しいといった問題もある）．
また，例えば図 5.10に示すジェスチャグループにおいて，向き，位置が認識に用いる特徴

量として選ばる可能性が高いが，向きは位置に比べ，類似度が小さい組み合わせが存在する
ため，向きの方が位置よりも識別するための特徴量としてより考慮されるべきではないのか
という疑問や，それぞれの特徴量による類似度を，同じ尺度において扱うことができるのか
という疑問があった（例えば，大きさの類似度 0.9と向きの類似度 0.9は，同じくらい類似し
ているといえるのかなど）．
そこで，これらの問題点に対し，それぞれの特徴量を，認識に用いられるか用いられない

かの 2通りに分類するのではなく，特徴量に重み付けをすることによって解決しようと試み
た．例えば，図 5.10の場合，それぞれの特徴量に対する重みの和が 1となる場合，これまで
は特徴量を用いるか用いないかであったため， (大きさ，向き，位置)の重みが (0，0.5，0.5)
であったところを， (0.1，0.6，0.3)といった具合にする．このように重みを導入することに
よって，認識に用いる特徴量をより高い尤度によって決定することを試みた．
そこで，我々は，認識率及び N-best Listの 1番目と 2番目のスコアの差を向上させる重み

を求めることにした．

5.4 重み付けのための実験

あるジェスチャグループが認識に用いるべき特徴量が，ジェスチャグループの学習データ
間の類似度と関係していることは，これまで述べてきた通りである．そこで我々は，ジェス
チャグループの学習データ間の類似度をもとに，認識率及び N-best Listの 1番目と 2番目の
スコアの差を向上させるための，それぞれの特徴量に対する重み付けの方法を実験的に求め
ることとした．
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5.4.1 重み付けの手順

まず，重み付けの手順を述べる．
学習データは，追加されるたびに，$1アルゴリズムを用いてジェスチャグループとして保

管される．その際のジェスチャグループの決め方と，ジェスチャグループの学習データ間の
類似度の計算方法は，5.3.2節及び 5.3.3節に示したとおりである．
全ての学習データを追加し終わった後，入力データを入れていく．まず$1アルゴリズムに

よりどの形状のジェスチャであるかを判定する．これは 5.3.4節において述べた方法と同じで
ある．その後，ジェスチャグループにおける大きさ，向き，位置のそれぞれの特徴量に対する
重みを求める手順へと移行する．その方法を図 5.17，図 5.18に図示する．まず，入力データ
と学習データの類似度を求める．その後大きさ，向き，位置のそれぞれの特徴量に対する重
みを，それぞれの和が 1となるようにそれぞれ 0.1ずつ変化させていく．そして，重みを先ほ
ど求めた類似度に式 5.8に則って乗算することによって，最終的な類似度を求める．ここで，
式 5.8において， Scsは入力データと学習データの大きさの類似度，Scoは入力データと学習
データの向きの類似度，Scpは入力データと学習データの位置の類似度を示しており，Wsは
大きさの重み，Woは向きの重み，Wpは位置の重みを示している．これを各ジェスチャセッ
トに含まれる，全てのジェスチャについて行う．この時，ジェスチャが一致した時の類似度の
平均値が 0.9以上，N-best Listの 1番目と 2番目のスコアの差が 0.2以上の時のそれぞれの特
徴量に対する重みを記録する．これを各被験者から得られた各ジェスチャセットごとに行う．
このようにして，各ジェスチャセットから得られる，それぞれのジェスチャグループ内の

学習データ間の類似度と，重みをセットにして記録することによって，どのような特徴を持
つジェスチャグループの場合に，どのような重み付けをすることが望ましいかを考察する．

Sfinal = Scs ×Ws + Sco ×Wo + Scp ×Wp (5.8)
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図 5.17: 条件を満たす重みが決定されるまでの手順．
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図 5.18: 条件を満たさない重みが決定されるまでの手順．
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5.4.2 実験結果

図 5.19は，ジェスチャグループ内の学習データ間の類似度と大きさの重みの関係，図 5.20，
ジェスチャグループ内の学習データ間の類似度と向きの重みの関係，図 5.21は，ジェスチャグ
ループ内の学習データ間の類似度と位置の重みの関係の結果を被験者ごとに示している．こ
こで，Stsはジェスチャグループの学習データ間の大きさの類似度，Stoはジェスチャグルー
プの学習データ間の向きの類似度，Stpはジェスチャグループの学習データ間の位置の類似度
を示している．
ある類似度の時の条件を満たす重みは複数存在するため，プロットされているデータは，そ

の平均値と標準偏差である．
それぞれについて，我々はジェスチャグループ内の学習データ間の類似度と重みを関係式

によって表すこととした．関係式は，それぞれのグラフにおいて青色の線によって示されて
おり，グラフの右上に式が示されている．
この関係式の求め方について述べる．
まず，実験から得られたジェスチャグループ内の学習データ間の類似度と重みの関係の近

似式を求める．この時，両対数グラフにおいて，およそ直線で表せられることがわかった．つ
まり，これらの関係は累乗近似曲線に近似できることがわかった．しかしながら，近似された
累乗近似曲線に対し値が離れている元データが多く存在するため，近似式がどれほど元デー
タを表すものになっているかを示す決定係数R2は，どのグラフにおいても低くなった．
そこで我々は，累乗近似曲線に近似できることを手掛かりに，近似式を以下のように定めた．

W =
1

α
× 1

S
(5.9)

ここで，Wは重み，Sは類似度を示す．
そして，αを 5～30まで 5ずつ増やし，その時に求められる重みを元に認識率を測定した

ところ，図 5.19～図 5.21において示されるような近似式において，認識率が高くなることが
わかった．
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図 5.19: ジェスチャグループ内の学習データ間の類似度と大きさの重みの関係の被験者ごとの
結果

47



!

!"#

!"$

!"%

!"&

!"'

!"(

!")

!"*

!"+

#

! !"# !"$ !"% !"& !"' !"( !") !"* !"+ #

!"#

!"$ % !"# % !"&

'#(

'#( ) *
(

(+
,

(

!"#
!"$ % !"# % !"&

!

!"#

!"$

!"%

!"&

!"'

!"(

!")

!"*

!"+

#

! !"# !"$ !"% !"& !"' !"( !") !"* !"+ #

'#-

!"#

!"# % !"$

'#- ) *
(

.
,

(

!"#
!"# % !"$

!

!"#

!"$

!"%

!"&

!"'

!"(

!")

!"*

!"+

#

! !"# !"$ !"% !"& !"' !"( !") !"* !"+ #

'#/

!"#

!"# % !"&

'#/ ) *
(

.
,

(

!"#
!"# % !"&

図 5.20: ジェスチャグループ内の学習データ間の類似度と向きの重みの関係の被験者ごとの結
果．
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図 5.21: ジェスチャグループ内の学習データ間の類似度と位置の重みの関係の被験者ごとの結
果．
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5.5 重みを用いたジェスチャの認識

以上を踏まえ，重みを用いたジェスチャ認識が可能となる．
まず，学習データを追加する際に，ジェスチャグループ内の学習データ間の類似度を元に

重みを求める．この際，図 5.19～図 5.21において示される近似式を元に重みを求める．これ
は，以下の式に統合される．

Ws =
1

90
(5.5 + 3.5

Sto + Stp
Sts

) (5.10)

Wo =
1

30
(5.0 + 3.0

Sts + Stp
Sto

) (5.11)

Wp =
1

30
(3.0 + 2.0

Sts + Sto
Stp

) (5.12)

ここで，Stsは学習データ間の大きさの類似度，Stoは学習データ間の向きの類似度，Stpは
学習データ間の位置の類似度を示している．
次に，実際に入力データを認識させる手順を述べる．

1. $1アルゴリズムを用いることにより，どのジェスチャグループに属するか判別する．こ
の時，学習データを追加する時と同様，ジェスチャグループ内のすべての学習データに
対し類似度を求め，0.8を超えた場合あるいは，0.8を超えるジェスチャが複数存在す
る場合は，最も類似度が高いジェスチャが存在するジェスチャグループに属すると判別
する．

2. 1.によって判別されたジェスチャグループ内において，どのジェスチャと最も類似して
いるかを判別する．

この際，ジェスチャグループ内において，入力データと学習データの類似度 (Scs，Sco，
Scp)を求め，学習データを追加した際に式 5.10～式 5.12によって求めた重みを用い，式
5.8によって最終的な類似度を求める．この類似度が最も高かった時のジェスチャが判
別されるジェスチャとなる．

この重み付けを考慮したアルゴリズムを，$Vの最終的なアルゴリズムとする．
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第6章 評価実験

本章にて，重み付けを考慮した$Vアルゴリズムの性能評価実験を述べる．

6.1 実験設計

$Vの認識率，認識速度，類似度のN-best Listの 1番目と 2番目のスコアの差，ジェスチャ
が一致した時の類似度，ジェスチャが一致した時の類似度の最小値を測定することによってア
ルゴリズムの性能を評価した．また，認識率，認識速度に関しては，$Vの拡張元である$1及
び，$Vと同様に，大きさ，向き，位置に関して異なる手書きジェスチャを識別可能なRubine，
DTWと比較した．
実験に用いたジェスチャは，5章と同様，ユーザ調査によって得られたジェスチャを用い

る．また，それぞれの測定方法については，5章において述べた通りに行うが，$1について
は，大きさ，向き，位置に関して手書きジェスチャを識別できないため，形状と書き順さえ
正しく認識されれば，正しく認識されたとみなした．

6.2 実験結果と考察

6.2.1 認識率

図6.1に各手法ごとの認識率の結果を示す．それぞれの被験者の平均は，$Vは93% (SD=4.55)，
$1は 98% (1.04)，DTWは 98% (0.86)，Rubineは 88% (2.14)であった．$Vは$1とDTWに対
し，有意に低かった（p < 0.01）が，被験者 P1，P3，P4，P5，P6に関しては認識率の平均は
95% (1.27)と高く，$1と比べて認識率の低下を抑えることができた．$Vは$1とは異なり，大
きさ，向き，位置に関して異なる手書きジェスチャを識別可能であるにもかかわらず，被験
者 P1，P3，P4，P5，P6に関しては，認識率はおよそ 3%しか低下しなかった．Rubineと比較
した場合は，P1，P3，P4，P5，P6に関しては$Vは有意に高かった (p < 0.001)．また，重み
付けをしない場合と比べても，$Vは全被験者について認識率は向上し，P6以外は有意に高
かった（p < 0.001）．

P2の認識率が低かったのは，P2は別の名前のジェスチャで，形状が酷似したジェスチャが
複数存在したため，識別が困難になったことが要因であると考えられる．このように，形状
が酷似した手書きジェスチャが別の名前により登録された際に，それらを識別することが困
難になることはやむをえないため，アプリケーションユーザにその述べを通知するなどの対
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図 6.1: 各手法における，被験者ごとの認識率の平均．

処方法が考えられる．また，$Vは学習データに比例して認識率が高くなるとはいえない．こ
れは，同じジェスチャの学習データを追加するたびに，大きさ，向き，位置それぞれの特徴
量を算術平均するため，必ずしも入力データに類似する学習データが存在する可能性が高く
なるとはいえないからである．しかしながら，ほとんどの被験者において，少ない学習デー
タにおいて高い認識率を示し，学習データが 1つの場合における，全ジェスチャセットの認
識率の平均は 91.2% (SD=0.07)，学習データが 2つの場合は 92.2% (0.04)，学習データが 3つ
の場合は 92.7% (0.05)，学習データが 4つの場合は 93.3% (0.04)，学習データが 5つの場合は
93.2% (0.05)となった．
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6.2.2 認識速度
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図 6.2: $V，$1，Rubineにおける，被験者ごとの認識速度の平均．

図 6.2に，$V，$1，Rubineの，図 6.3に，DTWのジェスチャ1つを認識するまでの認識
速度の結果を示す．$V の認識速度は，全被験者の平均が，学習データの数が 1 つの場合
2.6ms (SD=0.2)，学習データの数が 2つの場合 3.5ms (0.3)，学習データの数が 3つの場合 4.1ms
(0.3)，学習データの数が 4つの場合 4.9ms (0.3)，学習データの数が 5つの場合 6.1ms (0.4)だっ
た．また，$1と認識速度に有意差はなく（p < 0.001），$Vは$1と比べて認識速度の低下を
抑えることに成功した．Rubineと比べると有意に速かった（p < 0.005）．DTWの認識速度は
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図 6.3: DTWにおける，被験者ごとの認識速度の平均．

図 6.3に示すように非常に遅く，$Vの認識速度はDTWのおよそ 100分の 1であった．また，
重み付けをしない場合と比べても，$Vは全被験者について認識速度は有意差がなかっ（p <

0.001）．これは，重み付けのための式を定式化することによって，計算量を削減することに
成功したといえる．また，学習データに比例して認識速度が遅くなることもわかった．
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6.2.3 識別性能の結果

$Vの識別性能の結果を，N-best Listの 1番目と 2番目のスコアの差及びジェスチャが正し
く認識された時の類似度及びジェスチャが正しく認識された時の類似度の最小値を示すこと
によって述べる．
図 6.4に$VにおけるN-best Listの 1番目と 2番目のスコアの差，図 6.6に$Vにおけるジェ

スチャが正しく認識された時の類似度，図 6.8に$Vにおけるジェスチャが正しく認識された
時の類似度の最小値の結果を示す．また，図 6.5に$Vにおいて重み付けをしない場合におけ
る，N-best Listの 1番目と 2番目のスコアの差，図 6.7に$Vにおけるジェスチャが正しく認
識された時の類似度，図 6.9に$Vにおけるジェスチャが正しく認識された時の類似度の最小
値の結果を示す．

$Vにおいて，N-best Listの 1番目と 2番目のスコアの差について，全ジェスチャセットの
平均値はおよそ 0.24 (SD = 0.10)となった．また，ジェスチャが正しく認識された時の類似度
の平均値は 0.94 (SD=0.04)となり非常に高いといえるが，ジェスチャが正しく認識された時
の類似度の最小値は被験者によってばらつきが生じ，平均値はおよそ 0.83 (0.14)であった．

N-best Listの 1番目と 2番目のスコアの差の全ジェスチャセットの平均値は，重み付けを
しない場合と比べて有意差はなかった（p < 0.01）が，P6は有意に高く（p < 0.01），P4は
有意に低かった (p < 0.01)．ジェスチャセットによっては，それぞれの特徴量について尤度を
持たせることなく，全く加味するあるいはしないということを明確にした方が類似度の差が
明確になる場合があるといえる．ジェスチャが正しく認識された時の類似度の平均値は，重
み付けをしない場合と比べて，P1，P5の場合は有意に高かった（p < 0.01）が，P2，P3，P4，
P6に関しては，有意差は無かった．また，ジェスチャが正しく認識された時の類似度の最小
値の平均値は，重み付けをしない場合と比べて有意に低かった（p < 0.01）．これは，ジェス
チャグループによっては，適した重み付けがされていない場合があり，その場合類似度が低
くなるからであると考えられる．
以上を踏まえ，ジェスチャを識別するにあたり，重み付けは多くのジェスチャグループにお

いて適用可能でありが，重み付けを適用することによって類似度が低下する場合，識別性能
が低下する場合もあることがわかった．しかしながら，認識率の結果を見ると，どのジェス
チャグループにおいても重み付けをしない場合と比べて有意に高い（P6は有意差なし）．こ
れは，識別性能自体はジェスチャグループによっては低下する場合もあるが，重み付けによ
り，識別に必要な特徴量が誤って選ばれる可能性が低くなったことが要因であるといえる．例
えば，特徴量を認識に用いるか用いないかの 2通り（つまり，重み付けしない場合）によっ
てジェスチャを判別する場合，本来，ある特徴量を考慮すべきジェスチャグループにおいて，
その特徴量が全く考慮されない場合ある．この場合，そのジェスチャグループの認識率は低
下する．
また，$Vにおいて，ジェスチャが一致した時の類似度の最小値の平均は 0.65以上であり，

N-best Listの 1番目と 2番目のスコアの差の平均値は 0.15以上であることから，認識のため
の類似度の閾値を 0.5とすることによって，ジェスチャが一致するか否かを判別することが可
能となるといえる．
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図 6.4: $Vにおける，N-best Listの 1番目と 2番目のスコアの差の平均．
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図 6.8: $Vにおける，ジェスチャが正しく認識された時の類似度の最小値の平均．
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の最小値の平均．
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以上を踏まえ，ジェスチャグループを作成し，ジェスチャグループ内に存在する学習デー
タのみに対し，大きさ，向き，位置の類似度計算をすると認識速度の低下を防ぐことができ
るという仮説及び，同一ジェスチャグループ内において，他の学習データと類似している特
徴量は，認識のための特徴量として用いなければ，認識率の低下を防ぐことができるという
仮説は検証され，$Vは，認識率及び認識速度において高いパフォーマンスを示し，かつ，形
状や書き順が同じ手書きジェスチャを大きさ，向き，位置に関して識別可能なアルゴリズム
であるといえる．
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第7章 アプリケーション例

$Vを利用したアプリケーション例を本章にて示す．$Vは少ない学習データにおいて，高
い認識率及び識別性能を示すため，ユーザ定義手書きジェスチャを利用したアプリケーショ
ンを開発することができる．また，同じ形状及び書き順の手書きジェスチャを大きさ，向き，
位置に関して識別可能であるため，それらを利用したアプリケーション例を示す．

7.1 PCアプリケーション
スマートフォンを手書きジェスチャの入力端末として用い，PC上のアプリケーションを操

作可能な，PCとスマートフォンを連携した PCアプリケーションの例を示す．

7.1.1 メディアプレイヤ

図 7.1のようなメディアプレイヤを開発することができる．このメディアプレイヤにおい
て，再生，巻き戻し，前のメディア，次のメディアなどに対し，同じ書き順及び同じ形状の手
書きジェスチャが複数割り当てられており（図 7.1a），それぞれ，大きさ，向き，位置の違い
が利用されている．ユーザはスマートフォンを手書きジェスチャの入力端末として用いるこ
とによって，PC上のメディアプレイヤを操作することが可能である（図 7.1b）．

開発ツールキット

図 7.2に示すアプリケーション開発ツールキットは，本アプリケーションを開発するための
ツールキットの例である．
まず，ユーザは，入力として用いたい手書きジェスチャを実際に手書きジェスチャを入力

する端末を用いて学習データとして 1つずつ追加していく（図 7.2a）．すると，$Vが実装さ
れた本ツールキットは，追加された学習データを自動的にジェスチャグループに分類し，そ
れぞれのジェスチャグループごとに，大きさ，向き，位置の特徴量に対する最適な重みを自
動計算する（図 7.2b）．最後に，ユーザは，利用したいアプリケーションにおける処理を実
行するAppleScriptあるいはボタンと利用したい手書きジェスチャを対応付けることによって
（図 7.2c），手書きジェスチャを利用したアプリケーションを開発することができる．
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b

巻き戻し(2倍速)

巻き戻し

早送り(2倍速)

早送り
次の動画

前の動画

再生・停止

動画エリア

a

図 7.1: ツールキットを使って開発されたメディアプレイヤの例．（a）アプリケーションのスク
リーンショット，（b）PC上のメディアプレイヤをスマートフォンを用いて操作している場面.
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a

Add Template

b
size

orientation

position

tell application "Finder" 

  set bounds of Finder window 1 to 

{0, 44, 600, 600} 

end tell

c

move window left

move window right

maximize window left

maximize window right

図 7.2: 手書きジェスチャを利用したアプリケーション開発ツールキット．（a）まず，ユーザは
スマートフォンなどの手書きジェスチャを入力する端末を用いて学習データを追加すること
によって，（b）$Vが実装されたツールキットが，学習データを自動的にジェスチャグループに
分類し，重みを計算する．（c）最後にユーザは，アプリケーションにおける処理と手書きジェ
スチャを対応付ける．
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7.2 スマートフォンアプリケーション

スマートフォンを手書きジェスチャの入力端末として用い，スマートフォン内のアプリケー
ションが操作可能なスマートフォンアプリケーションの例を示す．

7.2.1 ブラウザ

図 7.1のようなブラウザを開発することができる．このブラウザにおいて，同じ書き順及び
同じ形状であるが，位置の違いを利用した手書きジェスチャが，ページの表示位置に対し割
り当てられている（図 7.3）．また，手書きジェスチャが書かれた位置によってブックマーク
の登録先を決める，などのような動作を設定することができる（図 7.4）．

display top

display middle

display bottom

a

bdisplay top

display middle

display bottom

図 7.3: ブラウザにおいて，手書きジェスチャによりページの表示位置を指定している例．（a）
同じ書き順及び同じ形状であるが，位置の違いをページの表示位置に割り当てる．（b）画面の
上部に入力した場合ページ上部が，画面の中部に入力した場合ページ中部が，画面の下部に
入力した場合ページ下部が表示される．
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大学関連

個人関連

その他

b 大学関連

個人関連

大学関連

個人関連

その他

大学関連

個人関連

a c

図 7.4: ブラウザにおいて，手書きジェスチャによりブックマークの登録先を指定している例．
（a）同じ書き順及び同じ形状であるが，位置の違いをブックマークの登録先に割り当ててい
る．（b）webページ上にて，登録したいブックマークの種類に応じて，適当な位置に手書き
ジェスチャを入力すると，（c）ブックマークにその webページが登録される．
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これらのアプリケーション例は，本研究における手書きジェスチャに関するユーザ調査に
おいて，被験者が考案した例である．このようにして，アプリケーション内部に$Vを実装す
ることによって，同じ書き順及び同じ形状であるが，大きさ，向き，位置の違いを利用した
手書きジェスチャの入力を用いたアプリケーションを開発することができる．この際，学習
データは 1つ追加するのみでよく，それぞれの手書きジェスチャが識別されるような重みが
自動計算されている．
同じ書き順及び同じ形状であるが，大きさ，向き，位置の違いを利用した手書きジェスチャ

を識別できると次のように手書きジェスチャを登録することができる．例えば，同じカテゴ
リの操作に対しては，同じ書き順及び同じ形状の手書きジェスチャを用い，大きさ，向き，位
置の違いを利用することによって，より実際の動作に即した手書きジェスチャを割り当てる
ことが可能となる．これは，アプリケーションユーザにとって，登録した手書きジェスチャ
を覚えることが容易になるということにもつながる．また，大きさ，向き，位置の違いを利
用できない場合と比べて，利用可能な手書きジェスチャの種類が大きく拡大し，アプリケー
ションユーザが入力として用いたい手書きジェスチャを考案しやすくなったといえる．
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第8章 議論

7章までにおいて，$Vアルゴリズムの詳細及び性能評価を述べた．本章において，$Vが今
後どのように改善されうるか，あるいは$Vをどのように発展利用できるかについて議論する．

8.1 最適な重み付けの再定義

5.4節において，認識率及びN-best Listの 1番目と 2番目のスコアの差を向上させるための
重みを実験的に求めた．しかしながら，ジェスチャグループ内の学習データ間の類似度と重
みの関係を示す近似式の決定係数R2は高いとはいえず，今回は，式 5.9において示されるよ
うに変数を 1つにし，段階的に変化させることによって近似式を求めた．このように決定係
数R2が低くなった要因は，ジェスチャグループ内の学習データ間の類似度と重みは，ある程
度相関を示したものの，データにばらつきが存在したことであると考えられる．
今回，このデータは，あるジェスチャグループ内の学習データ間の類似度において，ジェ

スチャが一致した時の類似度の平均値が 0.9以上，N-best Listの 1番目と 2番目のスコアの差
が 0.2以上となる重みの平均値としてプロットされている．しかしながら，当然ながらこの条
件を満たす多くの重みにおいて，具体的な類似度の平均値及び N-best Listの 1番目と 2番目
のスコアの差には違いがある（例えば，類似度が 0.9，N-best Listの 1番目と 2番目のスコア
の差が 0.2である重みも存在すれば，類似度が 0.99，N-best Listの 1番目と 2番目のスコアの
差が 0.4である重みも存在する）．このことから，条件を満たす重みを平均するのではなく，
高いスコアを示す重みをより重要視することによって，データのばらつきを抑えられる可能
性がある．データのばらつきを抑えることによって，近似式の決定係数R2は高くなり，より
データを忠実に表す近似式を得られ，認識率の向上あるいは識別能力の向上を実現できるか
もしれない．

8.2 ユーザに依存しない手書きジェスチャの精度評価

本研究において，ジェスチャを定義したアプリケーションユーザが，自身が定義したジェス
チャを入力した時に，$Vがどれだけ認識できるかを評価した．今回はアプリケーションユー
ザが手書きジェスチャ定義する場合を想定しているため，ユーザに依存した手書きジェスチャ
の評価を行った．しかしながら，アプリケーション開発者が手書きジェスチャを定義する場
合，実際に入力するのはアプリケーションユーザであるため，ユーザに依存しない手書きジェ
スチャにおいても，高い認識率及び高い識別性能が求められる．$Vは識別に必要のない特徴
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量の重みを小さくするなどの処理を施すことによって，ロバスト性を極力維持しているため，
ユーザに依存しない手書きジェスチャにおいて，重み付けをしない場合と比べて，高い認識
率及び高い識別能力を示す可能性が高い．また，$1，DTW，Rubineとの比較を含め，ユーザ
に依存しない手書きジェスチャの精度評価を行うことによって，さらなる改善の余地を発見
できるであろう．

8.3 書き順に依存しないアルゴリズムの導入

$Vは$1の拡張であり，$1と同様に形状と書き順を同じジェスチャを認識することができ
るため，図 8.1のような形状が同じであっても書き順の異なるジェスチャは別のジェスチャと
して認識される．双方を同じジェスチャとして認識してほしい場合には，それぞれのジェス
チャを同じ名前で登録する必要がある．このようなアプリケーションユーザへの負担を解消
すべく，書き順に依存しない，つまり形状さえ同じであれば同じジェスチャとみなすアルゴ
リズムは$N [AW10]において開発されているため，このアルゴリズムを活用することによっ
て書き順に依存しないアルゴリズムを実現することができる．

図 8.1: 形状が同じであるが書き順の異なる手書きジェスチャの例．

8.4 スマートフォン以外の端末への応用

$Vは，スマートフォンへの手書きジェスチャの入力を想定した，手書きジェスチャ認識ア
ルゴリズムである．そのため，スマートフォン以外の端末，例えばスマートウォッチやテーブ
ルトップ端末などへの手書きジェスチャの認識アルゴリズムとしても応用できる．しかしな
がら，$1とは違い，大きさ，向き，位置に関して識別可能であるため，それぞれに対する重
みを定義する必要がある．例えば，スマートウォッチはスマートフォンと比べ入力領域が小さ
いため，大きさや位置の違いを利用しづらく，大きさや位置への重みが小さくなる可能性が
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高い，反対に，テーブルトップ端末はスマートフォンと比べ入力領域が大きいため，大きさ
や位置の違いを利用しやすく，大きさや位置への重みが大きくなる可能性が高い．
このように，入力領域を変数として重みを定義することによって，スマートフォン以外の端

末への大きさ，向き，位置の違いを利用した手書きジェスチャを認識することが可能になる．

8.5 空中手書きジェスチャへの応用

$Vは，スマートフォンのような端末への入力を想定しており，認識できる手書きジェスチャ
は 2次元のストロークからなる手書きジェスチャである．これを 3次元に応用することによっ
て，Kinectなどの深度センサを用いた [TQXW13]あるいは，端末の加速度を用いた [RLL11]
ユーザ定義の空中手書きジェスチャを認識することが可能になる．$3 [KR10]は$1を 3次元
に応用し，空中手書きジェスチャを認識可能にした．このアルゴリズムを活用することによっ
て実現することができる．
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第9章 結論

本研究にて，ユーザ定義手書きジェスチャを認識するアルゴリズムである$Vを開発した．
本論文にてまず，ユーザ調査を行い，アプリケーションユーザは，手書きジェスチャの形状
や書き順が同じでも，大きさ，向き，位置の違いを利用したジェスチャを入力したいという
要望があることがわかった．これらユーザが定義する手書きジェスチャを認識するためのア
ルゴリズムを開発した．$Vは$1を拡張し，$1のように，アルゴリズムが簡潔である，少な
い学習データにおいて高い認識率を示す，認識速度が速い，ロバスト性が高いと行った特徴
を持ちながら，$1とは違い，大きさ，向き，位置に関して識別可能にした．その際，大きさ，
向き，位置に関して不変な$1と比べて，認識速度及び認識率の低下を抑えるために，ジェス
チャグループを作成し，類似度計算するジェスチャの数を減らす，かつ保管されている学習
データの類似度をもとに，識別するために必要な特徴量を選定するという手法を用いた．ま
た，識別するために必要な特徴量を選定する上で，それらの特徴量が識別するためにどれく
らい必要であるかを重みによって表現することによって，より尤度の高い認識を可能にした．
評価実験においては，93%の認識率を示し，N-best Listの 1番目と 2番目のスコアの差は

0.24であり，高い認識率，識別性能を示した．また，認識速度は$1と有意差がなく高速であ
ることを示した．また，大きさ，向き，位置が識別可能な既存アルゴリズムと比較し，認識
率及び認識速度において高いパフォーマンスを示した．$Vは$1に簡単な数式からなるアルゴ
リズムを追加するだけであるため，ジェスチャ認識アルゴリズムのライブラリが提供されて
いない開発環境においても実装可能であるだけでなく，特に手書きジェスチャ認識への深い
知識を持たないアプリケーション開発初学者にも，自身のシステムに容易に組み込むことが
可能である．また，$Vの手書きジェスチャ認識としての改善点及び応用可能性を示した．
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付録A $Vアルゴリズムの擬似コード

$Vアルゴリズムにおいて，学習データを追加する際のアルゴリズムと，入力データを認識
する際のアルゴリズムの擬似コード示す．本擬似コードにおいて，templatesは同じ名前の手
書きジェスチャの学習データ，groupは 1つのジェスチャグループ，groupsは複数のジェスチャ
グループ (すなわち全学習データ)を示している．

$V-ADD-TEMPLATE(template)
1: n← 64

2: templatenewPoints ← REAMPLE(templatepoints, n) ▷ Refer to $1
3: tempatesize ← SIZE(templatenewPoints)
4: tempateorientation ← ORIENTATION(templatenewPoints)
5: tempateposition ← POSITION(templatenewPoints)
6: < templates, group >← SEARCH-SAME-NAME-TEMPLATE(template)

7: if templates then
8: templates.push(template)

9: SET -TEMPLATE-FEATURE(templates)

10: SET -GESTURE-GROUP -SIMILARITY (templates, group)

11: SET -GESTURE-GROUP -WEIGHT (group)

12: else if
13: then< group, score >← $1-RECOGNIZER(template, groups)

14: if score ≥ 0.8 then
15: templates←MAKE-TEMPLATES(template)

16: group.push(templates)

17: SET -GESTURE-GROUP -SIMILARITY (templates, group)

18: SET -GESTURE-GROUP -WEIGHT (group)

19: else
20: templates←MAKE-TEMPLATES(template)

21: group←MAKE-GESTURE-GROUP (templates)

22: groups.push(group)

23: end if
24: end if
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$V-RECOGNIZER(gesture, groups)
1: n← 64

2: gesturenewPoints ← REAMPLE(templatepoints, n) ▷ Refer to $1
3: gesturesize ← SIZE(templatenewPoints)
4: gestureorientation ← ORIENTATION(templatenewPoints)
5: gesutreposition ← POSITION(templatenewPoints)
6: < group, score >← $1-RECOGNIZER(template, groups)

7: bestScore← 0

8: for i← 1, grouplength do
9: templates← groupi

10: sizeSimilarity ← SIZE-SIMILARITY (templatessize, gesturesize)
11: θ1← templatesorientation
12: θ2← gestureorientation
13: orientationSimilarity ← ORIENTATION -SIMILARITY (θ1, θ2)

14: x← templatespositionx
15: x′ ← gesturepositionx
16: y ← templatespositiony
17: y′ ← gesturepositiony
18: positionSimilarity ← POSITION -SIMILARITY (x, x′, y, y′)

19: score ← sizeSimilarity × groupsizeWeight + orientationSimilarity ×
grouporientationWeight + positionSimilarity × grouppositionWeight

20: if score > bestScore then
21: bestScore← score

22: T ← templates

23: end if
24: end for
25: return < T, bestScore >
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SET-TEMPLATE-FEATURE(templates)

1: for i← 1, templateslength do
2: templatessize ← templatessize + templatesisize
3: templatesorientation ← templatesorientation + templatesiorientation
4: templatespositionx ← templatespositionx + templatesipositionx
5: templatespositiony ← templatespositiony + templatesipositiony
6: end for
7: templatessize ← templatessize/templateslength
8: templatesorientation ← templatesorientation/templateslength
9: templatespositionx ← templatespositionx/templateslength

10: templatespositiony ← templatespositiony/templateslength

SET-GESTURE-GROUP-SIMILARITY(templates, group)

1: minSizeSimilarity ← 1

2: minOrientationSimilarity ← 1

3: minPositionSimilarity ← 1

4: for i← 1, grouplength do
5: sizeSimilarity ← SIZE-SIMILARITY (templatessize, groupisize)
6: minSizeSimilarity ←MIN(minSizeSimilarity, sizeSimilarity)

7: θ1← templatesorientation
8: θ2← groupiorientation
9: orientationSimilarity ← ORIENTATION -SIMILARITY (θ1, θ2)

10: minOrientationSimilarity ←MIN(minOrientationSimilarity, orientationSimilarity)

11: x← templatespositionx
12: x′ ← groupipositionx
13: y ← templatespositiony
14: y′ ← groupipositiony
15: positionSimilarity ← POSITION -SIMILARITY (x, x′, y, y′)

16: minPositionSimilarity ←MIN(minPositionSimilarity, positionSimilarity)

17: end for
18: groupsizeSimilarity ← minSizeSimilarity

19: grouporientationSimilarity ← minOrientationSimilarity

20: grouppositionSimilarity ← minPostionSimilarity
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SIZE-SIMILARITY(size1, size2)
1: if size1 ≥ size2 then
2: sizeSimilarity ← size2/size1

3: else
4: sizeSimilarity ← size1/size2

5: end if
6: return sizeSimilarity

ORIENTATION-SIMILARITY(orientation1, orientation2)

1: orientationSimilarity ← ABS(templatesorientation − groupiorientation)
2: if orientationSimilarity > π then
3: orientationSimilarity ← 2π − orientationSimilarity

4: end if
5: orientationSimilarity ← 1− orientationSimilarity/PI

6: return orientationSimilarity

POSITION-SIMILARITY(x, x’, y, y’)

1: width← inputScreenWidth

2: height← inputScreenHeight

3: positionSimilariy ← 1− (
√
(x− x′)2 + (y − y′)2/

√
width2 + height2)

4: return positionSimilarity

SET-GESTURE-GROUP-WEIGHT(group)
1: Ss← groupsizeSimilarity
2: So← grouporientationSimilarity
3: Sp← grouppositionSimilarity
4: groupsizeWeight ← (5.5 + 3.5× (So+ Sp)/Ss)/90

5: grouporientationWeight ← (5.0 + 3.0× (Ss+ Sp)/Sp)/30

6: grouppositionWeight ← (3.0 + 2.0× (Ss+ So)/Sp)/30

7: sumWeight← groupsizeWeight + grouporientationWeight + grouppositionWeight
8: groupsizeWeight ← groupsizeWeight/sumWeight

9: grouporientationWeight ← grouporientationWeight/sumWeight

10: grouppositionWeight ← grouppositionWeight/sumWeight
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MAKE-TEMPLATES(template)

1: templates← new TEMPLATES
2: templates.push(template)

3: templatessize ← 0

4: templatesorienation ← 0

5: templatespositionx ← 0

6: templatespositiony ← 0

7: return templates

MAKE-GESTURE-GROUP(templates)

1: group← new GROUP
2: group.push(templates)

3: groupsizeSimilarity ← −1
4: grouporientationSimilarity ← −1
5: grouppositionSimilarity ← −1
6: groupsizeWeight ← 0

7: grouporientationWeight ← 0

8: grouppositionWeight ← 0

9: return group

SIZE(points)

1: B ← BOUNDING-BOX(points)

2: return Bwidth ×Bheight

ORIENTATION(points)

1: c← CENTROID(points)

2: return ATAN(cy − points0y, cx − points0x)

POSITION(points)

1: return CENTROID(points)
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$1-RECOGNIZER(gesture, groups)

1: b← 0

2: size← 250

3: NORMALIZE(gesture)

4: for i← 1, groupslength do
5: group← groupsi
6: for j ← 1, grouplength do
7: templates← groupj
8: for k ← 1, templateslength do
9: NORMALIZE(templatesk)

10: d← DISTNCE-AT -BEST -ANGLE(gesture, templatesk) ▷ Refer to $1
11: if d < b then
12: b← d

13: bestGroup← group

14: end if
15: end for
16: end for
17: end for
18: score← 1− b/0.5

√
size2 + size2

19: return < bestGroup, score >

NORMALIZE(template)

1: ROTATE-TO-ZERO(templatepoints) ▷ Refer to $1
2: SCALE-TO-SQUARE(templatepoints) ▷ Refer to $1
3: TRANSLATE-TO-ORIGIN(templatepoints) ▷ Refer to $1
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付録B ユーザ調査により得られた手書きジェ
スチャ
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