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概要

リアルタイムの手指の関節角度の推定が行えると，ハンドジェスチャを用いたアプリケーショ
ンへの入力が可能になる．しかし，現在一般的に用いられている，カメラベースのハンドト
ラッキングシステムには，トラッキングできる画角が固定されている，カメラの死角ではト
ラッキングができないというの問題がある．そこで，本研究ではアクティブ音響センシングを
用いて手の周波数特性を取得し，この変化に基づき機械学習を用いて指の関節角度推定を行
う手法を考案した．アクティブ音響センシングを用いることで，手の位置に制限されず，周
囲の環境にセンサを設置しないシステムにより手指の関節角度を推定することが可能になる．
本手法の精度を評価するため，人差し指および中指の第 3関節角度推定モデルを構築し，平
均誤差を算出した．結果，人差し指については 9.05°，中指については 5.71°という精度にお
いて各指の第 3関節角度を推定可能であることを示した．



目次

第 1章 はじめに 1
1.1 背景 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 1
1.2 目的とアプローチ . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 1
1.3 本論文の貢献 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 2
1.4 本論文の構成 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 2

第 2章 関連研究 3
2.1 身体に装着したカメラを用いた関節角度推定手法 . . . . . . . . . . . . . . . 3
2.2 その他センサを用いた関節角度推定手法 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 3
2.3 アクティブ音響センシング . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 4

2.3.1 アクティブ音響センシングを用いたジェスチャ識別手法 . . . . . . . . 4
2.3.2 アクティブ音響センシングを用いた関節角度推定手法 . . . . . . . . . 5

第 3章 提案手法 6
3.1 ハードウェア . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 6
3.2 ソフトウェア . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 6
3.3 データ同期 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 9

第 4章 実験 1 11
4.1 実験機器・環境 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 11
4.2 実験手順 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 11
4.3 機械学習 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 11
4.4 実験結果および考察 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 14
4.5 実験の改善点 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 15

第 5章 実験 2 16
5.1 実験機器・環境 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 16
5.2 実験手順 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 16
5.3 機械学習 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 16
5.4 実験結果および考察 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 18

第 6章 議論 22
6.1 精度の改善 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 22

i



6.2 実験参加者数の追加 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 22
6.3 複数指の関節角度の同時推定 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 22

第 7章 おわりに 23

謝辞 24

著者論文リスト 25

参考文献 26

付録 A 実験 1における機械学習のハイパーパラメータの検討 30

付録 B 実験 2における機械学習のハイパーパラメータの検討 33

ii



図目次

3.1 システム構成． . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 7
3.2 ダウンサンプリングを行った後の波形． . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 8
3.3 ダウンサンプリング後に 20点の移動平均フィルタを適用した後の波形． . . 8
3.4 ダウンサンプリング，20点の移動平均フィルタおよび 5点の移動平均フィルタ

を適用した後の波形． . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 9
3.5 実験に用いた OptiTrackのカメラ． . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 10
3.6 機械学習を行い，モデルを構築するまでの流れ． . . . . . . . . . . . . . . . 10

4.1 ピエゾ素子を手に貼付した様子． . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 12
4.2 OptiTrackのマーカを手に貼付した様子． . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 13
4.3 時間と関節角度データ（1077点）のグラフ． . . . . . . . . . . . . . . . . . . 13
4.4 人差し指の第 3関節の角度の実測値（横軸）と推定値（縦軸）． . . . . . . . 14

5.1 ピエゾ素子および OptiTrackマーカ（赤丸）を手に貼付した様子． . . . . . . 17
5.2 データ収集を行っている様子． . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 18
5.3 計測の対象とした第 3関節の角度． . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 19
5.4 人差し指の第 3関節の角度の実測値（横軸）と推定値（縦軸）． . . . . . . . 20
5.5 中指の第 3関節の角度の実測値（横軸）と推定値（縦軸）． . . . . . . . . . . 21

A.1 alpha=1の時の人差し指の第 3関節の角度の実測値（横軸）と推定値（縦軸）． 31
A.2 alpha=0.1の時の人差し指の第 3関節の角度の実測値（横軸）と推定値（縦軸）． 32

B.1 alpha=1の時の人差し指の第 3関節の角度の実測値（横軸）と推定値（縦軸）． 34
B.2 alpha=0.1の時の人差し指の第 3関節の角度の実測値（横軸）と推定値（縦軸）． 35
B.3 alpha=1の時の中指の第 3関節の角度の実測値（横軸）と推定値（縦軸）． . 36
B.4 alpha=0.01の時の中指の第 3関節の角度の実測値（横軸）と推定値（縦軸）． 37

iii



表目次

A.1 人差し指の第 3関節角度推定の機械学習において alphaを変化させた際の結果． 30

B.1 人差し指の第 3関節角度推定の機械学習において alphaを変化させた際の結果． 34
B.2 中指の第 3関節角度推定の機械学習において alphaを変化させた際の結果． . 34

iv



第1章 はじめに

本章では，本研究の背景，目的とアプローチ，本論文の貢献，および本論文の構成につい
て述べる．

1.1 背景
センサより取得したデータを分析することによって手の形状や位置を推定するシステムのこ

とをハンドトラッキングシステム [1, 2, 3, 4]と呼ぶ．モーションキャプチャおよびコンピュー
タビジョン技術の発達に伴い，VRおよび ARにおいてハンドトラッキングシステムを用い
たハンドジェスチャによるユーザインタフェースが注目を集めている．現在一般的に用いら
れているOptiTrack [1]および LeapMotion[2]などのハンドトラッキングシステム，またMeta
Quest 2[3]および HTC VIVE Pro 2 [4]などのヘッドマウントディスプレイに搭載されている
ハンドトラッキングシステムの多くは，周囲の環境もしくは身体に配置したカメラに依存し
ている．そのため，これらのトラッキングシステムには

• トラッキングできる範囲がカメラの視野角に制限されているため，カメラの死角ではト
ラッキングができない

• カメラとトラッキングしたい物体の間に別の物体が重なった場合オクルージョンが発生
し，正常にトラッキングができない

という問題がある．これらに対して，周囲の環境もしくは身体に配置したカメラに依存せず
に手指の関節角度推定ができると，様々な場面においてハンドジェスチャを用いた入力が可
能となる．先行研究では，手袋型デバイス [5]や，手首に装着したカメラ [6]などを用いた手
指の関節角度推定が行われてきた．しかし，手袋を用いた場合，ユーザの手を覆う形態であ
るために，手指の動作を妨げる場合がある．また，カメラを用いた場合，プライバシの問題
が生じる．

1.2 目的とアプローチ
本研究の目的は，カメラを用いず，かつ手指の動作を妨げない形態において，手指の関節

角度の推定を行うことである．このために本研究ではアクティブ音響センシングを活用する．
アクティブ音響センシングとは，対象となる物体に音響信号を流し，その応答を解析するこ
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とにより物体の形状，状態，および境界条件の変化を認識する手法である [7]．アクティブ音
響センシングは，1対のマイクおよびスピーカを対象となる物体に貼り付ける必要がある．ア
クティブ音響センシングを手に適用した先行研究としてKuboら [8]は，手の甲にマイクおよ
びスピーカの役割を持つ 1対のピエゾ素子を貼り付け音響信号を流し，機械学習を用いてハ
ンドジェスチャの認識を行った．この研究では，手指の形状の分類が可能である一方，手指
の関節角度の推定まではできていない．そこで本研究では，手指の各関節角度における手の
共振特性を特徴量とした機械学習により，手指の関節の角度推定を行う．具体的には，手指
の各関節角度における手の共振特性とOptiTrackを通じて取得された関節角度の実測値を紐づ
け，機械学習の回帰モデルを用いることによって，共振特性から手指の関節角度を直接推定
値として得られるモデルを構築する．

1.3 本論文の貢献
本稿において，アクティブ音響センシングによる手指の関節角度推定の基礎検討を行うた

めに，人差し指および中指の第 3関節角度推定の精度評価を行うための実験を実施した．1名
の実験参加者から収集したデータを用いて，回帰モデルによる各関節角度の推定値と実測値
の平均誤差を求め，モデルの精度を評価した．結果，人差し指については 9.05°，中指につい
ては 5.71°の平均誤差において推定可能であることが示された．

1.4 本論文の構成
本論文の構成は以下の通りである．第 1章においては，本研究の背景，目的とアプローチ，

および貢献を示した．第 2章においては，本研究に関連する研究を述べ，本研究の位置づけ
を示す．第 3章においては，本研究における手法の説明を述べる．第 4章においては，本研
究の手法の精度評価として行った実験 1，実験 1の結果および考察ならびに実験 1の改良点を
述べる．第 5章においては，改良した手法を用いて行った実験 2，実験 2の結果および考察を
述べる．第 6章においては，本研究に関する議論と今後の展望を述べる．第 7章においては，
本研究の結論を述べる．
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第2章 関連研究

本研究では，手指の動作を妨げない形態において手指の関節角度を推定することを目的と
し，そのためにアクティブ音響センシングを用いている．そのため，本章においては，これ
までに提案された身体に装着した手指の関節角度推定手法，その他センサを用いた関節角度
推定手法，アクティブ音響センシングを用いた手指のジェスチャ識別手法，およびアクティ
ブ音響センシングを用いた手指の関節角度の推定手法から本研究を位置づける．

2.1 身体に装着したカメラを用いた関節角度推定手法
身体にカメラを装着し，取得した画像を解析することにより手指の関節角度を推定する手

法が考案されている [9, 6, 10]．例えば Kimら [9]は，手首の手のひら側に装着した赤外線カ
メラを用いて手の 3次元形状を推定する手法を示した．Wuら [6]は手首の手の甲側に装着し
たカメラを用いて指の動きに伴う手の甲表面の変化を捉え，各指の各関節角度を推定する手
法を示した．Solimanら [10]は，肩に乗せた深度カメラを用いて手の 3次元形状および指と
指の接触点を推定する手法を示した．
これらの研究はいずれもカメラを用いているため，オクルージョンによりトラッキングが

できない問題およびプライバシの問題があると考えられる．一方で，本研究ではセンサとし
てカメラではなく手の甲に貼付したピエゾ素子を用いるため，これらの問題は生じない．

2.2 その他センサを用いた関節角度推定手法
カメラを用いた手法の課題を踏まえ，代替的なセンシング手法が多数提案されている．例

えば，赤外線センサ [11]，フォトリフレクタアレイ [12, 13]などを用いた手法がある．Devrio
ら [11]は，手首に取り付けた 8個の赤外線センサを用いて手の 3次元形状を推定する手法を
示した． Sugiura，Kunoら [12, 13]は，手の甲に取り付けた 13個のフォトリフレクタアレイ
を用いて手の 3次元形状を推定する手法を示した．これらのシステムはいずれも多数のセン
サを手に取り付ける必要がある．
また，静電容量センサ，歪みセンサおよび導電繊維などを搭載した手袋型デバイスを用い

たものもある [14, 15, 5]．しかし，これらの手袋型デバイスはユーザの指および手のひらを覆
う必要があるため，手指の屈曲動作を妨げるという問題がある．一方で，本研究では手の甲
の 2ヶ所にのみセンサを取り付けるため，手指の屈曲動作を妨げない．
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2.3 アクティブ音響センシング
音を利用したセンシング技術の一つとしてアクティブ音響センシングがある．アクティブ音

響センシングとは，対象となる物体に音響信号を流し，その応答を解析することにより物体
の形状，状態，および境界条件の変化を認識する手法である [7]．アクティブ音響センシング
を用いた研究として，3Dプリントされたオブジェクトの内部構造を識別する研究 [16, 17, 18]
や，周波数特性の違いを用いて個人認証を行う研究 [19, 20]などがある．アクティブ音響セン
シングに用いるセンサは物体に装着するマイクおよびスピーカの 2つのみであり，他のセン
シング技術と比べて機材が少ない．そのため，アクティブ音響センシングにはセンシングの
対象となる物体の動作を妨げないという特徴がある．

2.3.1 アクティブ音響センシングを用いたジェスチャ識別手法
アクティブ音響センシングを用いて複数種類のジェスチャを識別する手法が提案されてい

る [21, 22, 23, 24, 25, 8, 26, 27]．
Takemuraら [21]は，腕に 2つの骨伝導マイクおよび 1つのスピーカを装着した形態におい

て，指のタップ位置および肘の角度を推定するシステムを考案した．Mujibayaら [22]は，左
腕にスピーカ，右手人差し指にマイクを装着した形態において，9ヶ所の前腕部のタッチを識
別するシステムを考案した．Watanabeら [23]は，腕および足にコンタクトスピーカおよびコ
ンタクトマイクを 1組ずつ装着した形態において，21種類の姿勢および動作を識別する手法
を示した．Katoら [24]は，手首にマイクおよびスピーカを装着した形態において，7種類の
ハンドジェスチャを識別する手法を示した．Yokotaら [25, 28]は指先にスピーカ，手首にマ
イクを装着した形態において，8種類のハンドジェスチャ，9ヶ所の前腕部のタッチ，および
9ヶ所の手の甲のタッチを識別する手法を示した．Kuboら [8]は手の甲にマイクおよびスピー
カを装着した形態において，親指と他の指の指先，腹および付け根のタッチの識別を行った．
また，親指を浮かせた状態および握った状態において親指が左，右および中央のどこにある
のかの識別および人差し指による手のひらの上，左，右，中央および下部分のタッチ箇所の
識別を行った．Chengら [27]は，親指にスピーカおよびマイク，手首に 3つのマイクを装着
した形態において，22種類のジェスチャを識別した．Amesakaら [26]は，磁石を用いて衣服
にピエゾ素子を装着した形態において，16種類のジェスチャを識別する手法を示した．雨坂
ら [29]は，手により覆ったイヤホンの音漏れの周波数特性の変化から，5種類の手形状を識
別する手法を示した．
これらの研究はいずれもあらかじめ決められたジェスチャの識別を行うものであり，指の

関節角度の推定はできていない．これに対し，本研究ではアクティブ音響センシングを用い
て関節角度の推定を行うことを目的としている．
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2.3.2 アクティブ音響センシングを用いた関節角度推定手法
アクティブ音響センシングを用いて関節角度を推定する手法が提案されている [30, 31]．

Okawaら [30]は人差し指に取り付けたスピーカおよび中指に取り付けたマイクを用いて人差
し指の第 3関節の角度を推定する手法を示した．Ikedaら [31]は，足首に取り付けたスピーカ
とマイクを用いて足首の関節角度を推定する手法を示した．これらの研究はアクティブ音響
センシングを用いた関節角度の推定を行っているが，単一の周波数帯域しか利用していない
ため，複数の関節の角度推定が困難であると考えられる．一方で，本研究では複数の周波数
帯域を利用することにより，複数の関節の角度推定を行う．
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第3章 提案手法

本手法では，マイクにより取得した音響データのみを用いて手指の関節角度の推定を行う．
そのために，モーションキャプチャシステムシステムであるOptiTrackを用いて取得した手指
の 3次元位置データから計算した手指の第 3関節の角度を正解データとした機械学習を行う．
本章においては，手法を実現するためのハードウェア，ソフトウェアおよびデータの処理方
法を述べる．

3.1 ハードウェア
ハードウェアは，Kuboら [8]と同じくコンピュータ，オーディオインタフェース，および

ピエゾ素子から構成されている．手に貼り付けるマイクおよびスピーカとしてピエゾ素子
（THRIVEK2512BP1, 25 × 12 × 0.23 mm）を用いた．ピエゾ素子は 2芯シールド（モガミ電線
超極細フレキシブル 2芯シールド AWG36）を通してラインプラグ（Pro Audition AS-106）と
接続され，オーディオインタフェース（Steinberg UR24C）を通してコンピュータ（Windows11，
CPU: Intel Core i9-12900K 3.20 GHz，RAM: 32 GB）に接続された．

3.2 ソフトウェア
ソフトウェアはチャープ信号生成部分および音響解析部分から構成されている．チャープ信

号生成部分では 20 k–40 kHzの間を線形に増加するチャープ信号を生成している．このチャー
プ信号は 20 msで繰り返され，周波数は直線的に増加する．サンプリングレートは 96 kHzで
ある．生成されたチャープ信号はオーディオインタフェースを通してピエゾ素子から手へと
伝わる．
音響解析部分ではマイクから得られた音響信号を周波数データに変換している．96 kHzに

おいてサンプリングされた音響信号に対し，8192サンプル（約 85 ms）ごとに高速フーリエ変
換（以下，FFT）を行い，0–48 Hzの周波数データを得る．これらのデータから，20 k–40 kHz
部分のデータのみを切り出した後ダウンサンプリングを行い，最終的に 856点のデータを得
る（図 3.2）．
その後，周波数方向に 20点の移動平均フィルタを用い（図 3.3），さらに 5点の移動平均

フィルタを用いて平滑化を行う（図 3.4）．
さらに，データ全体に対して最小値を 0，最大値を 1とする正規化を行う．これらの処理に

よって得られた 856点のデータを特徴量とし，機械学習を用いて関節角度推定を行う．
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図 3.1: システム構成．
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図 3.2: ダウンサンプリングを行った後の波形．

図 3.3: ダウンサンプリング後に 20点の移動平均フィルタを適用した後の波形．
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図 3.4: ダウンサンプリング，20点の移動平均フィルタおよび 5点の移動平均フィルタを適用
した後の波形．

3.3 データ同期
アクティブ音響センシングによって手の共振特性を示す周波数データを計測すると同時に，

手指の関節角度の正解データを得るために，OptiTrackによる計測環境を構築した（図 3.5）．
関節角度の正解データおよび周波数データからなる学習用データの作成方法を述べる（図

3.6）．共振特性を示す周波数データと関節角度データを同期させるため，Optitrackから得ら
れた関節角度データおよび 856点のデータからなる周波数データをそれぞれタイムスタンプ
とともに CSVファイルに書き出し，各周波数データについてデータの時刻に最も時刻が近い
関節角度データを結合した．また，そのデータを機械学習に用いることとした．
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図 3.5: 実験に用いた OptiTrackのカメラ．

図 3.6: 機械学習を行い，モデルを構築するまでの流れ．
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第4章 実験1

本手法の機械学習モデル作成およびその精度を評価するために実験を行った．参加者は 1
人（男性，22歳，右利き）であった．

4.1 実験機器・環境
ピエゾ素子を貼付する場所はKuboらの研究 [8]と同じく，中指の第 3関節から 10 mm，ピ

エゾ素子の間隔は 10 mmとした（図 4.1）．OptiTrackのマーカは握りこぶしを作ったときに
3点のマーカが作る平面が手指表面に垂直になるように，人差し指の第 2関節，第 3関節およ
び手の甲に貼付した（図 4.2）．
手指の第 3関節角度の実測値を収集するカメラとしてOptiTrack PrimeX 13を 6台用い（図

3.5），トラッキングに必要なマーカは直径 3 mmの半球タイプの反射材を用いた．
ソフトウェアはMotive 3.0.1を用い，120 Hzのサンプリングレートにおいてマーカの 3次

元座標データを取得した．得られた 3次元座標データから，ベクトルの内積の計算結果を用
いて関節角度を求めた．

4.2 実験手順
最初に，皮膚貼付用の両面テープ（innovect SH 2477P-S）を用いて参加者の左手の甲に 3.1

節において述べたハードウェアのピエゾ素子および OptiTrackのマーカを貼付した．実験の
間，参加者は肘をまっすぐ伸ばし，人差し指の第 3関節を屈曲させ，戻す動作を約 5秒かけ
て行った．これを連続して 12回行い，1077個のデータを収集した（図 4.3）．

4.3 機械学習
機械学習部分のアルゴリズムには Pythonの機械学習ライブラリである scikit-learnの中から

Lasso回帰を用いた．Lasso回帰は正則化項に L1ノルムを用いており，特定の特徴量の係数
が 0に設定されることにより単純なモデルが生成される．正則化の強さを決める alphaは 1，
0.1，0.01の中において最も精度の高い 0.01を選択した（表 A.1）．損失関数の計算の最大反
復回数であるmax iterはデフォルトの値である 1000とした．
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図 4.1: ピエゾ素子を手に貼付した様子．
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図 4.2: OptiTrackのマーカを手に貼付した様子．

図 4.3: 時間と関節角度データ（1077点）のグラフ．
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図 4.4: 人差し指の第 3関節の角度の実測値（横軸）と推定値（縦軸）．

4.4 実験結果および考察
得られたデータの 75%を訓練データ，25%をテストデータとした．まず，各指ごとに訓練

データを用いて，Pythonの機械学習ライブラリである scikit-learnの Lasso回帰により関節角
度推定の回帰モデルを作成した．このモデルに各テストデータを入力して得られた推定値と
実測値との誤差を求めた．また，作成した回帰モデルの決定係数も求めた．なお，決定係数
は 1以下の値を取り，推定値が実測値に近いほど大きい値となる．結果を図 4.4に示す．平均
誤差（RMSE）は 8.80°，平均二乗誤差（MSE）は 77.44，決定係数は 0.79であった．
本研究と同様にアクティブ音響センシングを用いて人差し指の第 3関節角度推定を行って

いる Okawaらの先行研究 [30]では．平均誤差が約 7°以下と報告されているため，改善の必
要がある．
精度に影響を与えた原因として，約 5秒間かけて人差し指の第 3関節を屈曲させ，戻すと

いう曖昧な指示を実験参加者に対して行っていたため，角度に対するデータの個数に偏りが
生まれたということが考えられる．また，全体的にデータの数が少ないため，大量のデータ
を追加する必要があると考えられるが，今回の実験では腕を空中に浮かせたままデータ収集
を行っているため，長時間かけて大量のデータを収集する場合腕が疲れる可能性がある．
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4.5 実験の改善点
実験の改善点として，角度に対するデータの個数の偏りをなくすために，5°ずつの間隔に

おいてデータ収集を行い，各角度に対して同じ個数のデータを機械学習に用いる方法，およ
び腕の疲労の影響を減らすために腕を台の上に置いて固定するという方法が考えられる．ま
た，本手法を用いることによって他の指においても第 3関節角度推定が可能であるか調査す
るために他の指のデータ収集を行うことも必要であると考えられる．
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第5章 実験2

実験 1の改善点を踏まえ，新たに実験を行った．参加者は 1人であり，実験 1と同じ参加
者であった．

5.1 実験機器・環境
実験 1のピエゾ素子の貼付場所では中指のOptiTrackのマーカの貼付およびトラッキングの

邪魔になるため，Kuboらの研究 [8]を参考に新たに決定した．具体的には中指の第 3関節か
ら中指の中手骨に沿って 35 mm，ピエゾ素子の間隔は 28 mmとした．なお，実験 1および実
験 2のピエゾ素子の貼付場所の違いによる影響はないことがKuboらの研究 [8]の実験 4によ
り示されている．

OptiTrackのマーカはピエゾ素子に重ならないように人差し指，中指の第 2関節，第 3関節，
および中手骨に沿って第 3関節から 3 cmの位置に貼付した（図 5.1）．

5.2 実験手順
実験 1と同じく，参加者の左手の甲にピエゾ素子およびOptiTrackマーカを貼付した．実験

の間，参加者は椅子に座り台の上に腕を置き，手指以外の腕および手首を動かさないように
指示された（図 5.2）．全ての指を伸ばした状態を 0°とし（図 5.3），屈曲させる指以外の指
を伸ばした状態を保ちながら，データ収集を行う指を 5°刻みの角度において手のひら側に屈
曲させ約 8秒間固定してもらい，65°までデータ収集を行った．実験参加者には可能な限り
屈曲させる指以外の指を曲げないよう指示した．0–65°までの 14の角度に対して，上記の動
作を人差し指もしくは中指において 1回ずつ行うことを 1セッションとし，各指について計
4セッション行った．セッション間には 5分以上の休憩を設けた．データ収集は 3.2節のソフ
トウェアを用いた．本実験において収集した 7秒間のデータの内，最初 6.83秒のデータ（80
データ）を学習に用いる．そのため合計 8960（1人 × 2本 × 4セッション × 14回 × 80デー
タ）個のデータを，各指の関節角度推定精度の評価に用いた．

5.3 機械学習
機械学習部分のアルゴリズムには実験 1と同じく scikit-learnの Lasso回帰を用いた．Lasso

回帰の正則化の強さを決める alphaを決定するため，それぞれの指に対して alphaを 1，0.1，
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図 5.1: ピエゾ素子および OptiTrackマーカ（赤丸）を手に貼付した様子．
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図 5.2: データ収集を行っている様子．

0.01として機械学習モデルを作成し，決定係数が最も高いモデルを選択した（表B.1，表B.2）．
具体的には，人差し指において 0.01，中指において 0.1であった．損失関数の計算の最大反復
回数であるmax iterはデフォルトの値である 1000とした．

5.4 実験結果および考察
得られたデータのうち，1セッションをテストデータ，残りの 3セッションを訓練データと

する 1つ抜き交差検証を行い，各指について関節角度推定精度を求めた．まず，各指ごとに
訓練データを用いて，Pythonの機械学習ライブラリである scikit-learnの Lasso回帰により関
節角度推定の回帰モデルを作成した．このモデルに各テストデータを入力し得られた推定値
と実測値との誤差を求めた．また，作成した回帰モデルの決定係数も求めた．その結果，人
差し指において，RMSEは 9.05°，MSEは 81.97，決定係数は 0.79であった（図 5.4）．中指
において，RMSEは 5.71°，MSEは 32.59，決定係数は 0.92であった（図 5.5）．人差し指に
おける RMSEは実験 1よりもわずかに低く，決定係数は変わらなかった．また，人差し指お
よび中指ともに推定値のばらつきが見られる．これは各セッション間において統一できてい
ない実験条件があること，および音響信号のノイズの影響があると考えられる．
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図 5.3: 計測の対象とした第 3関節の角度．
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図 5.4: 人差し指の第 3関節の角度の実測値（横軸）と推定値（縦軸）．
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図 5.5: 中指の第 3関節の角度の実測値（横軸）と推定値（縦軸）．
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第6章 議論

本章において，アクティブ音響センシングを用いた手指の関節角度推定における今後の課
題を議論する．

6.1 精度の改善
本研究と同じくアクティブ音響センシングを用いて人差し指の第 3関節角度推定を行って

いる Okawaらの先行研究 [30]では，平均誤差は 7°以下だったと報告されているため，精度
の改善が必要である．具体的には，ノイズの低減，機械学習のハイパーパラメータの調整な
どを行う必要がある．

6.2 実験参加者数の追加
本研究における実験の参加者数は 1名であった．本手法のさらなる性能調査として，より

多くの実験参加者からデータ収集を行う必要がある．これにより，ユーザが異なる場合に本
手法がどの程度の精度において手指関節の推定ができるかをより明確にすると同時に，ユー
ザに対する汎化性能の調査も行う．

6.3 複数指の関節角度の同時推定
本研究において，人差し指および中指のみの第 3関節を屈曲させ，関節角度の推定を行っ

た．しかし，実際にハンドジェスチャを行う際には同時に複数指の第 3関節の屈曲が行われ
ることが想定されるため，複数指の第 3関節を屈曲させた際の関節角度のデータ収集を行う
必要がある．今後，収集したデータを用いて提案手法がどの程度の精度において同時に複数
指の第 3関節角度の推定ができるか調査を行う．
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第7章 おわりに

本研究は，カメラを用いず，かつ手指の動作を妨げない形態において，手指の関節角度の
推定を行うことを目的としている．このために，アクティブ音響センシングを用いて人差し
指および中指の第 3関節をそれぞれ屈曲させた際の音響データを取得し，機械学習を用いて
それらの角度を推定した．結果，それぞれ 9.05°および 5.71°の平均誤差の精度において手指
関節の推定が可能であることが示された．今後，複数指の第 3関節を同時に屈曲させた際の
音響データを取得し，機械学習を用いて関節角度の推定を行う予定である．
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付録A 実験1における機械学習のハイパーパ
ラメータの検討

実験 1において，Lasso回帰の正則化の強さを制御するハイパーパラメータ alphaの値の検
討のために alphaの値を変えて機械学習を行った．以下において，alphaを 1，0.1，0.01とし
た場合の推定精度を示す．

表 A.1: 人差し指の第 3関節角度推定の機械学習において alphaを変化させた際の結果．

alpha 決定係数 MSE RMSE

1 0.65 126.323 11.24
0.1 0.79 77.489 8.802
0.01 0.79 77.437 8.800
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図 A.1: alpha=1の時の人差し指の第 3関節の角度の実測値（横軸）と推定値（縦軸）．
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図 A.2: alpha=0.1の時の人差し指の第 3関節の角度の実測値（横軸）と推定値（縦軸）．
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付録B 実験2における機械学習のハイパーパ
ラメータの検討

実験 2において，Lasso回帰の正則化の強さを制御するハイパーパラメータ alphaの値の検
討のために alphaの値を変えて機械学習を行った．以下において，alphaを 1，0.1，0.01とし
た場合の推定精度を示す．
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表 B.1: 人差し指の第 3関節角度推定の機械学習において alphaを変化させた際の結果．

alpha 決定係数 MSE RMSE

1 0.62 149.105 12.21
0.1 0.79 83.620 9.14
0.01 0.79 81.974 9.05

表 B.2: 中指の第 3関節角度推定の機械学習において alphaを変化させた際の結果．

alpha 決定係数 MSE RMSE

1 0.79 84.377 9.16
0.1 0.92 32.589 5.71
0.01 0.87 50.373 7.10

図 B.1: alpha=1の時の人差し指の第 3関節の角度の実測値（横軸）と推定値（縦軸）．
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図 B.2: alpha=0.1の時の人差し指の第 3関節の角度の実測値（横軸）と推定値（縦軸）．

35



図 B.3: alpha=1の時の中指の第 3関節の角度の実測値（横軸）と推定値（縦軸）．
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図 B.4: alpha=0.01の時の中指の第 3関節の角度の実測値（横軸）と推定値（縦軸）．
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