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要旨

スマートウォッチ等のウェアラブルデバイスの普及に伴い，手首にセンサやカメラを装着し，手指の認識や周
囲，行動を認識する研究が行われている．しかし，視覚ベースの先行研究では，手首から大きく放り出した形状
を持つことや，周囲の人へのプライバシ侵害の恐れを持つことといった問題点が存在する．また，加速度や筋電
位センサを用いた研究においては，手指の豊かな表現を捉えきれないことがある．本研究では，手首内側に低解
像度赤外線センサアレイを搭載した腕時計型端末によるハンドジェスチャ認識を提案する．低解像度赤外線セン
サアレイを利用することにより，周囲の人へのプライバシ侵害の恐れをなくしながら，ハンドジェスチャ認識が
可能となる．また，手首内側にセンサを配置することにより，腕時計型端末のフォームファクタを損なうことな
く，多様なハンドジェスチャ認識によるインタラクションを可能とする．利用可能なハンドジェスチャとして，
静的なハンドポーズ，動的なハンドジェスチャ，指先の動き，および手の位置関係がある．本手法により，端末
を装着した手の反対の手の動きを自然に認識することが可能となる．さらには，スマートウォッチの画面を見る
などの端末を装着した側の掌を下に向ける動作の拡張が可能となる．赤外線センサアレイ，腕時計型マイクロコ
ントローラからなるハードウェアと，ハードウェアによって取得したセンサデータを基に機械学習を行い，ハン
ドジェスチャを認識，アプリケーションへ適用するソフトウェアからなるプロトタイプを実装した．ハンドジェ
スチャ認識精度を評価する複数の実験を行い，プロトタイプの性能を評価した．本提案手法を適用できる 3つの
アプリケーションの提案とともに，今後の課題を示した．
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第 1章

序論

1.1 背景
スマートウォッチや活動量計などの手首装着型端末が普及しており，有力な操作手法としてスクリーンへの
タッチが挙げられるが，手首装着型端末に搭載されるスクリーンは小型であるため，入力や操作はユーザにとって
負担となり得る．いくつかの端末にはボタンインタフェースが存在するが，スクリーンへのタッチと比較して入
力語彙は限られたままである．一方，ハンドジェスチャによるインタラクションは，端末の特性に影響されずに
豊かな表現力を持つため，特にウェアラブル端末に対して有望なアプローチである．そのため，スマートウォッ
チに搭載されたセンサを用いてハンドジェスチャを認識することが提案されてきた [1]．さらには，手首に外部の
センサやカメラを配置し，手 [2, 3]や指 [4, 5]，行動 [6, 7]を認識する研究も行われている．
手指によるジェスチャは豊かな表現性を持つため，視覚ベースのセンサやカメラを用いる手法が多く存在する

[8, 9]. しかしながら，高解像度の動画像を用いる認識には，個人の特定につながるなどプライバシ侵害の恐れが
ある．特にウェアラブルデバイスにおいては，センサの取得可能範囲が装着しているユーザだけに留まらないた
め，周囲の人への配慮が必要となる．また，いくつかの視覚ベースの研究 [8, 9, 7]は，センサを取り付けた手首
から同じ側の手指の認識を行う．これらのデバイスは，センサの視野範囲に手を配置する必要があり，手首から
大きく突き出した形状となっているために，日常生活における動作を阻害する恐れがある．すなわち，スマート
ウォッチといった腕時計型端末のフォームファクタを損なわないことは，ハンドジェスチャ認識を可能とする上
で重要な要素となる．

1.2 目的とアプローチ
本研究の目的は，プライバシ侵害を軽減しながら，腕時計型端末の手首内側に装着したセンサによりハンドジェ
スチャ認識を可能とし，多様なインタラクションを実現することである．そのため，低解像度の赤外線センサア
レイを手首内側に装着し，センサから取得したデータを機械学習にかけて手指を認識する手法を提案する．
赤外線センサは，自動ドアや自動照明，セキュリティカメラといった人体検知にしばしば用いられており，日
常生活の至る所に存在しているが，ほとんどの人はその赤外線センサによりプライバシが侵害されていると感じ
ないだろう．赤外線センサは，周囲の人へのプライバシ侵害の問題を解決することができるが単眼のセンサを用
いた場合，手指の豊かな動きを捉えることは難しい．そこで，赤外線センサを 8 × 8のアレイ状に並べたセンサ
を利用することにより，手指の細かな動きを認識し，多様なインタラクションを可能とする．
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また，手首内側にセンサを配置することにより，腕時計型端末のフォームファクタを損なうことなく，多様な
ハンドジェスチャを認識することを可能とする．この配置により，スマートウォッチの画面を隠すことなくハン
ドジェスチャ入力や指先トラッキング入力が可能となり，スマートウォッチのセンサと組み合わせることにより
片方の手首に装着したデバイスにて両手の動きをインタラクションに利用することが可能となる．

1.3 本研究の貢献
本研究の貢献を以下に述べる．

• 低解像度赤外線センサがハンドジェスチャ認識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，腕時計型端末の手首内側に装着したセンサによりハンドジェ
スチャ認識を可能とすることを確かめた．

• 手首内側にセンサを配置することにより，多様なハンドジェスチャ入力を可能とすることを提案し，実現
性を示した．

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，提案した手法のアプリケーション例を述
べる．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 ウェアラブルデバイスにおけるハンドジェスチャ認識
ウェアラブルデバイスにおいて，手のポーズやジェスチャを認識する手法は多数存在する．一般的なアプロー
チの一つとして，視覚に基づく手法が存在する [8, 10, 11, 12, 9, 13]．腕や手首にカメラや光学センサを取り付け，
ハンドポーズやハンドジェスチャ認識を行っている．Chen ら [11] は，手首の外側にひりだす形にて，RGB カ
メラを装着し，カメラを装着している側の手の 10種類の American Sign Language(ASL)ハンドポーズの認識を
行った．Kimら [8]は，赤外線レーザラインプロジェクタを用いハンドポーズの認識，Yeoら [9]は，深度カメラ
として LeapMotionを用い，ハンドポーズおよび指のタップアクションの認識を行っている．Sridharら [13]の研
究において，スマートウォッチ等のウェアラブルデバイスに埋め込まれた深度センサを使用し，手首上方および，
皮膚上の指先のトラッキングを検出した．これらの手法は，ウェアラブルデバイスに視覚ベースのセンサを取り
付けることにて実現しているが，自分自身だけでなく周囲の映像を記録してしまうため，日常生活において周囲
の人へのプライバシ侵害の懸念がある．
別のアプローチとして，様々なセンサ，もしくはセンシング手法を用いるものがある．グローブ型のデバイス
は，高い精度にて手の形状と指の屈曲状況を認識することを可能とする [14]．しかしながら，日常生活において，
手全体を覆ってしまうグローブ型のデバイスを身につけ続けることはユーザに煩わしさを与える可能性がある．
そのほかにも，圧力 [15]，音波 [16, 17]，加速度 [1, 6]，筋電位 [18]，心拍 [19]，生体音響 [20]，電気インピーダ
ンス法 [21]を用いたものが存在する．Dementyevら [15]は，圧力センサを手首に装着し，腱の動きを検出する
ことにより，5つの指のピンチジェスチャを分類した．

Iravantchiら [16]は，手首に小さなトランスデューサアレイを配置し，超音波ビームフォーミングにより 6ク
ラスのハンドジェスチャ認識を行っている．Wangら [17]は，高周波 (60GHz)の短距離レーダ（Googleの Soli

センサ*1）に焦点をあて，11個の指の細かい動きを含む，動的なジェスチャの認識を行っている．これらの研究
は，専用の高度なセンサもしくは，日常動作を阻害する恐れのある手首から飛び出した形状のセンサを装着する
必要がある．

Wenら [1]は，市販のスマートウォッチに内蔵されている加速度センサとジャイロセンサを利用し，指をつま
む，叩く，擦るといった 5つの動的ジェスチャの検出を行った．上記研究は，スマートウォッチを利用すること
により，ユーザに追加のデバイスや日常生活を妨げるセンサを装着させずにハンドジェスチャの検出を可能とし
ている．しかしながら，加速度用いた場合，センサを手首に装着した性質上，指先細かなの動きといった手の豊

*1 https://atap.google.com/soli/
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な表現を検出できない．
Zhangら [21]は，電気インピーダンス法と呼ばれる電気伝導性の差を利用し内部構造を予測する手法を手首に
適用し，手首の内部構造を検出することにより手形状の分類を行った．Saponasら [18]は，肘付近にリストバン
ド型の筋電位センサを取り付けることにより，筋活動電位信号を取得し，大小様々な物体の把持の姿勢分類を行っ
た．Laputら [20]は，スマートウォッチを用いて生体音響を取得し，フリック，クラップ，タップと行ったハン
ドジェスチャの分類を行った．Zhangら [19]の別の研究として，スマートウォッチに搭載されている光学式心拍
センサを利用し，フォトプレチスモグラフィ信号を分析することにより，10種のハンドジェスチャを認識するこ
とを可能としている．これらの手法は，人体情報を用いるため，視覚ベースの手法に比べてジェスチャ認識の汎
化性能が低下しやすい傾向がある．

2.2 赤外線センサを利用した研究
赤外線センサをインタラクションに利用した先行研究がある [22, 3, 23]．Gongら [22]は，指から反射される熱
赤外線信号に基づいた指先ジェスチャ認識技術 “Pyro”を提案した．赤外線焦電センサを 1つ利用し，プロトタイ
プの作成を行い，6種類の親指先のジェスチャの分類を可能とした．この研究において，様々な光状態，手の温度，
背景の動きに対する “Pyro”の堅牢性が報告されており，ウェアラブルデバイスに赤外線センサを統合し，インタ
フェースとすることへの実現可能性を示している．Kimら [3]は，ユーザの手首に装着し，デバイスのハンドジェ
スチャ制御を可能とするモバイルワイヤレスデバイス “The Gesture Watch”を提案した．“The Gesture Watch”は，
ジェスチャ取得用に 4つの赤外線センサを上面に，トリガ用に 1つの赤外線センサを側面に配置し，それぞれの
センサから得られるデータを用いることにより，手のスワイプジェスチャを中心として，10種類のハンドジェス
チャの分類を可能としている．Wojtczukら [23]は，16の赤外線焦電センサを 4 × 4の正方形に配置し，PIRセ
ンサアレイとすることにより，上下左右方向へのスワイプという単純なジェスチャの認識を可能とした．

2.3 センサの位置
ウェアラブル環境にて，視覚ベースのハンドジェスチャを行うには，身体にセンサを装着する必要がある．セ
ンサを取り付ける場所は，多様であり，例えば，頭に装着する研究 [24, 25, 26]，胸に装着する研究 [27]，耳に装
着する研究 [28]，手首に装着する研究 [8, 10, 11, 12, 9, 13, 3]がある．
頭部に装着する研究 [24, 25, 26]は，AR，VR，MR環境下といったヘッドマウントディスプレイ（HMD）を用
いる状況にて，用いられている．センサを HMDに統合する形にて実装することにより違和感ない形にて実現さ
れている．
胸に装着する研究 [27]は，胸部にジンバルを土台とした LeapMotionを配置し，センサ自体の方向を再配向し
ながら，ハンドトラッキングを行った．
耳に装着する研究 [28]は，掌へ投影を行うレーザプロジェクタと RGBカメラを耳に取り付け，投影されてい
る映像の操作にハンドジェスチャ認識が用いられている．
手首に装着する研究は多数存在し，認識対象により取り付ける向きと位置が異なる．装着側の手指を認識する
場合，手首から指先の方向へカメラやセンサを取り付ける必要がある [8, 9, 10, 12]．反対に，装着していない手
指を認識する場合，手の甲側から垂直方向の向きに取り付けられている [13, 3]．これらは，向きが外側を向いて
おり，周囲の映像を意図せず取得する可能性が存在する．

4



2.4 本研究の位置付け
本研究では，手首内側に低解像度赤外線センサを搭載した腕時計型端末によるハンドジェスチャ認識手法を提
案する．提案手法は，手首内側に 8 × 8の低解像度赤外線センサアレイを装着し，装着した手とは反対の手指の
認識を行う．
提案手法により，視覚ベースながらも周囲の人へのプライバシ侵害の恐れのないインタラクションが可能とな
る．そして，Wojtczukら [23]の研究と類似しているが，多様なハンドジェスチャ認識，ハンドポーズ認識，指先
トラッキングを可能とし，ウェアラブルデバイスに適用している点で異なる．
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第 3章

手首内側の低解像度赤外線センサアレイ
によるハンドジェスチャ認識

3.1 概要
本研究では，手首内側に低解像度赤外線センサアレイを搭載した腕時計型端末によるハンドジェスチャ認識を
提案する．

赤外線センサアレイ

腕時計型端末

認識範囲

図 3.1 ハンドジェスチャ認識イメージ

図 3.1に示すように，手首内側に赤外線センサアレイを配置し，反対側の手指の認識を行う．認識には，多くの
関連研究 [8, 9, 23]において手指の認識への有効性が示されている機械学習を利用する．手首内側に赤外線センサ
アレイを配置することにより，腕時計型端末のフォームファクタを壊すことなく，多様なハンドジェスチャ入力
を可能とする．本手法により，端末を装着した手の反対の手指の動きを自然に認識することが可能となる．
本提案手法は，スマートウォッチ等の腕時計型端末に統合されることを想定しており，元のデバイスのフォー
ムファクタを損なわないことから，ユーザの日々の生活を阻害することはないと考えられる．また，手首内側が
センサの取得範囲であることから，スマートウォッチへのジェスチャ入力拡張時においても画面を隠すことなく，
入力を行うことが可能となる．
赤外線センサは，公共の場においても多く用いられており，利用時にプライバシの侵害の恐れが少ない．そこ
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で，赤外線センサをウェアラブルデバイスの入力モダリティ拡張に用いることにした．単眼の赤外線センサによ
る単純なハンドジェスチャ認識の実現性については，関連 [22]に示されていたが，手指の豊かな表現力を捉える
には不十分であると考える．関連研究 [3, 23]において，赤外線センサを複数個利用し，より細かな動きの認識を
可能としていたことを踏まえ，本提案手法において，赤外線センサアレイをウェアラブルデバイスに統合してい
る．これにより，周囲のへのプライバシ侵害の危険性を低減しながら，手指の豊かな動きをインタラクションに
利用することが可能となる．
また，スマートウォッチや活動量計に搭載されている加速度センサを用いることにより姿勢推定が可能となり，
赤外線アレイセンサの向いている方向を認識に用いることが可能となる．さらには，関連研究 [1]から，加速度セ
ンサから動的ジェスチャを認識することが可能であることがわかっている．赤外線アレイセンサと組み合わせる
ことにより，赤外線アレイセンサの対象となるインタフェースを装着していない手指の認識だけでなく，インタ
フェースを装着している手の動きをインタラクションに用いることが可能であることが考えられる．これにより，
人々の生活に溶け込んでいる腕時計やスマートウォッチのように片手に装着したインタフェースから，両手の手
指による多様なポーズやジェスチャを認識とすることが可能となるであろう．

3.2 多様なハンドジェスチャ入力
本提案手法が持つ多様なハンドジェスチャ入力を以下に示す．

• ハンドポーズ・ハンドジェスチャ
赤外線センサアレイを用いて，手指の動きを捉えることにより，動的なハンドジェスチャや，静的なハン
ドポーズの分類が可能となる．教師あり学習により，予め用意したハンドジェスチャセット・ハンドポー
ズセットの分類を行う．分類結果を用いることにより，スマートウォッチへのコマンド入力やメニュー選
択，モード切り替えといった利用方法がある．

• 指先の動き
アレイ状の赤外線センサを利用することにより，取得したデータを画像として捉えることが可能である．
そして，画像内の指の位置を認識することにより，指先の位置に応じたインタラクションが可能となる
（図 3.2）．指先の位置を連続的に取得することによる手書き文字入力や絵をかくといった利用方法が考えら
れる．

• 手の位置
赤外線センサは，深度センサに用いられておりセンサと対象の物体との距離によって出力する値に差異が
生まれる．その差異については，予備実験にて調査を行った．また，一般的にカメラ等の視覚ベースのセ
ンサは，対象の物体が近づくにつれ，取得した画像内の対象の物体の占める画素の割合が増加する．上記
性質を利用することにより，センサと手の相対距離を利用した連続値の操作を行うことができる可能性が
ある．図 3.3に示されるように，センサと手の距離を変化させることにより，音量調節やズームイン/ズー
ムアウトといった連続値を操作するアプリケーションにも利用可能であると考えられる．
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認識範囲

指先トラッキング

図 3.2 指先の動き利用概要図

センサと手の距離の利用

図 3.3 手の位置利用概要図
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第 4章

プロトタイプ

本章では，提案手法のプロトタイプ実装について述べる．プロトタイプは，赤外線センサアレイ，マイクロコ
ントローラからなるセンシングデバイスと，センサからデータを取得し，前処理，手・指の認識を行う Android

スマートフォン・ラップトップコンピュータ上にて動作する認識ソフトウェアからなる．図 4.1にプロトタイプ
の概要を示す．

センシングデバイス 認識ソフトウェア

赤外線センサアレイ マイクロコントローラ

I2C接続

PC & スマートフォン

図 4.1 プロトタイプの概要

プロトタイプにおける認識の流れは以下のようになっている．

1. マイクロコントローラと I2C接続した赤外線センサアレイからセンサの値を取得する．
2. Bluetoothシリアル通信により，認識ソフトウェアが動作する Androidスマートフォンあるいラップトップ
コンピュータへデータを送信する．

3. データを基に，認識，トラッキングを行う．
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4.1 センシングデバイス
プロトタイプのセンシングデバイス実装のために，赤外線アレイセンサとして Panasonic社の AMG8833*1（図

4.2），マイクロコントローラとして，M5Stack社の M5StickC*2（図 4.3）を採用した．実装には，AMG8833が
搭載された評価基板，Contaサーモグラフィ*3を用いている．

4.1.1 AMG8833

Panasonic社の AMG8833は，8 × 8（64画素）の赤外線アレイセンサである．単眼焦電センサとは異なり，2

次元の低解像度赤外線画像を取得が可能であり，内蔵されている演算 ICにより，エリアの温度分布を出力する．
AMG8833のサイズは，8.0mm× 11.6mm× 4.3mmであり，非常に小さいものとなっている．特性として，取
得可能温度範囲は 0 ◦C− 80 ◦C，温度精度は ±2.5 ◦C，分解能は 0.0625 ◦C，検知距離は 5m以内，視野角は 60◦，
フレームレートは毎秒 10フレーム，消費電力は Typ.4.5mA（収集時），Typ.0.8mA（待機時）である．このセン
サの対象となるものは人の手指であり，人の体温が 35 ◦C-37 ◦C程度であることから，このセンサを手指の認識
に用いることが可能であると考える．マイクロコントローラとの接続には，I2C接続を用いている．

11.6 mm

8.
0 

m
m

図 4.2 AMG8833（Contaサーモグラフィ） 図 4.3 M5StickC

4.1.2 M5StickC

M5Stack 社の M5StickC は，ESP32 開発用ボードである．搭載されているマイクロコントローラは，ESP32-

PICO-D4 であり，240MHz デュアルコア，520KB SRAM が内蔵されている．Wi-Fi モジュール，Bluetooth モ
ジュール，IMU(MPU6886)が統合されており，手首に装着できる腕時計マウンタ，GPIOピンが搭載されている
ため，今回のプロトタイプ実装に最適であると考え採用した．

*1 https://industrial.panasonic.com/jp/products/sensors/built-in-sensors/grid-eye
*2 https://m5stack.com/collections/m5-core/products/stick-c
*3 https://www.switch-science.com/catalog/3395/

10

https://industrial.panasonic.com/jp/products/sensors/built-in-sensors/grid-eye
https://m5stack.com/collections/m5-core/products/stick-c
https://www.switch-science.com/catalog/3395/


IMU

M5StickCに統合されている IMU，MPU6886は，6軸 IMUセンサであり，3軸のジャイロスコープと 3軸の
加速度センサを含む．6軸 IMUにより姿勢推定が可能となり，赤外線アレイセンサの向いている方向を認識に用
いることが可能となる．

4.1.3 実装

M5StickCを腕時計形状にて利用し，AMG8833を I2C接続する．M5StickCによって，AMG8833を制御し，
AMG8833 から得られる 8 × 8 の計 64 点の温度データを Bluetooth シリアル通信を用いて，Android スマート
フォンもしくはラップトップコンピュータに送信する．この時，M5StickCに搭載されているMPU6886から得ら
れる 6軸の加速度データも同時に送信を行う．センサが取得できる速度の規定値が 10 frame/秒であることから，
マイクロコントローラにて 1フレーム分のデータ取得毎に 54ミリ秒の待ち時間を挟みデータの送信を行うこと
により，データ収集時に 1フレームあたり約 100ミリ秒，つまり 10 frame/秒となるように調整した．

M5StickCに備わっているバッテリが 80mAhであり，AMG8833へ定格の 3.3V出力にて連続的に動作させた
時，理論上 1.14分間データ収集可能可能である．実験においてバッテリ切れの可能性が存在したため，データ収
集時には 1A 出力のモバイルバッテリを接続している．今回採用した M5StikC は概念実装用のマイクロコント
ローラであり，今後別途スマートウォッチ等への統合を考えている．

図 4.4 実装したハードウェア
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図 4.5 装着している様子

4.2 認識ソフトウェア
本節では，認識ソフトウェアの処理の流れ，認識器（ポーズ・ジェスチャ分類，指先の動きのトラッキング，手
の位置の推定）の構築について述べる．以下に述べる認識器は Python によって，Android アプリケーションは
Java/Kotlin によって開発した．機械学習用のライブラリとして，scikit-learn*4，データ処理用のライブラリとし
て，SciPy*5，シリアル通信用のライブラリとして，PySerial*6を使用した．

4.2.1 処理の流れ

認識ソフトウェアの処理の流れを図 4.6に示す．はじめに，マイクロコントローラを通し，Bluetoothシリアル
通信によって，収集されたデータを受信する．受信したデータは温度データと加速度データであり，人の体温，外
気温はユーザおよび環境ごとに異なるため，前処理として温度データを 0.0から 1.0の範囲へ正規化を行い認識
器に渡す．
アプリケーションごとに処理が異なるが，ポーズ・ジェスチャ分類を行う場合は，分類器にデータを渡し，各
ポーズもしくはジェスチャの分類を行う．指先の動きのトラッキングを行う場合は，指先検出器にデータを渡し，
指先の位置を算出する．手の位置の推定を行う場合は，回帰分析器にデータを渡し，手とセンサの相対距離を算
出する．それぞれの結果をアプリケーションに用いることによりインタラクションを可能とする．

*4 http://scikit-learn.org
*5 https://www.scipy.org
*6 https://pythonhosted.org/pyserial
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データ受信

前処理

指の動きの
トラッキング

手の位置の
推定

ポーズ・ジェスチャ
分類

結果を各種アプリケーションに利用

認識器

センシングデバイス

図 4.6 認識ソフトウェアの処理の流れ

4.2.2 ポーズ・ジェスチャ分類

ハンドポーズ・ジェスチャの分類を行う分類器を構築した．ハンドポーズ・ジェスチャの分類は，機械学習の教
師あり学習によって行う．機械学習のモデルは，実験により決定する．各モデルごとに，ハイパパラメータを最
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トサーチを行う．グリットサーチは，指
定されたハイパパラメータの総当たりの組み合わせのモデルを構築し，最も性能の良いパラメータの組を決定す
る．ハイパパラメータの最適化後，最も精度の良かったモデルを分類に用いる．

4.2.3 指先の動きのトラッキング

指先の位置の推定を行う回帰分析器を構築した．本実装においては，人差し指を立てた状態にて，その人差し
指の指先の位置を推定する．機械学習のモデルは，サポートベクタマシン（SVM），ランダムフォレストを利用す
る．分類器と同様にグリッドサーチによりハイパパラメータの最適化を行う．

4.2.4 手の位置の推定

手とセンサの相対距離の回帰分析を行う回帰分析器を構築した．赤外線センサは，深度センサにも用いられて
いることから，距離により取得するデータに変化が生まれる．後述の実験の章に詳細は記述するが，予備実験を
行い，センサと手の距離による取得温度データの差異を検証した．その結果，距離と温度に負の相関が存在し，距
離をインタラクションに用いることが可能であることが確認された．さらに，手とセンサを近づけることにより，
画像内における手の領域が変化することも推定に利用可能である．手とセンサの相対距離の回帰分析を行い，距
離の推定を行う．
機械学習のモデルは，サポートベクタマシン（SVM），ランダムフォレストを利用する．分類器と同様にグリッ
ドサーチによりハイパパラメータの最適化を行う．
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4.2.5 Androidアプリケーション

ウェアラブルデバイスへの統合を考え，Androidアプリケーションを作成した．マイクロコントローラとの通
信は，Bluetoothシリアル通信を用いている．
図 4.7は．データ収集時の Androidアプリケーションを示している．画面内には，8× 8画素の温度情報を表す
ヒートマップ，6軸加速度センサから得られる加速度情報とジャイロセンサ情報，取得するインスタンス数とフ
レーム数の表示，データ取得時の取得ずみインスタンス数とフレーム数を示す進捗バーがある．ヒートマップは，
低い温度ほど青色，高具なるにつれ，緑色，黄色，赤色へ変化していく．

図 4.7 データ収集時の Androidアプリケーション例
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第 5章

実験

5.1 予備実験
赤外線センサアレイがインタラクションに利用可能であるかを検証するために予備実験を行った．

5.1.1 予備実験 1：距離による取得温度データの差異

センサと対象の物体の距離の違いによる取得温度データの差異を検証することを目的とした予備実験を行った．
被験者は 1名（著者），23才，利き手は右である．実験は，屋内（明るい蛍光灯下）にて行われた．実験の手順は，
図 5.1のように，メジャーを軸として，センサと手の距離を，[0 cm, 5 cm, 10 cm, 15 cm, 20 cm, 30 cm, 40 cm]の
位置へ手を開いた状態で推移させる．

図 5.1 予備実験 1の実験の様子
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各距離におけるデータを収集した．各距離 30フレーム計測している．取得したデータの形式は，

(8× 8)pixels × 30frames × 7classes (5.1)

である．
全ての画像において，8× 8画素のうち，左から 4つめ，上から 5つめの画素に常に手の領域が存在したため，
この点を本実験結果のデータとして用いた．データの可視化を行ったところ，図 5.2となった．距離と温度デー
タの相関係数を計算したところ，−0.967であった．
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図 5.2 距離と温度データの可視化

結果から，センサと物体との距離は，取得する温度データに対して，強い負の相関を持つことがわかった．強
い負の相関を持つということは，取得データが距離に強い影響を与えることを示しており，センサと物体の距離
をインタラクションに利用できる可能性を示している．

5.1.2 予備実験 2：手のポーズ認識

目的
赤外線センサアレイを用いて手指の認識が可能であるか検証するための予備実験として，ハンドポーズの分類
が可能であるかを調査する．

手順
対象とするハンドポーズは，ポーズは「グー」「チョキ」「パー」の 3クラスと，より細かなポーズとして指を 1

本から 5本たてた 5クラスとした（図 5.3）．被験者は 1名（著者），23才，利き手は右である．実験は，屋内（明
るい蛍光灯下）にて行われた．実験器具として，作成したプロトタイプを利用する．データの取得方法は，セン
サから 10 cm程度離れた位置にて，プロトタイプを装着している手とは反対の手を用いてハンドポーズを行い，1
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図 5.3 対象となるハンドポーズ（上：3クラス，下：5クラス）

クラスあたり 100フレームを取得する．取得したデータの形状は，

(8× 8)pixels × 100frames × (3or5)classes (5.2)

である.

分類器として，Linear SVCを利用した．実装は Pythonを用いて行い，ライブラリは scikit-learnを利用してい
る．本予備実験において，ハイパパラメータの最適化は行なっていない．

結果
5-fold交差検証を用いて，分類精度を検証したところ，3クラス分類において平均 91.1%，5クラス分類におい
て平均 92.0%となった．各クラスの主成分分析の結果を図 5.4，図 5.6，分類結果の混同行列を図 5.5，図 5.7に
示す．「パー」に関しては誤認識がなく，「グー」「チョキ」の誤認識があった．指の本数の分類に関しても，近い
本数の時に誤認識が存在した．これらから，1クラスあたり 100フレーム程度のデータでも高い分類精度を出す
ことができるが，画素が少ないため手の細かい変化の検知に少し不安があることがわかった．

5.1.3 予備実験 3：手のジェスチャ認識

目的
赤外線センサアレイを用いて手指の認識が可能であるか検証するための予備実験として，簡単なハンドジェス
チャの分類が可能であるかを調査する．

手順
対象とするハンドジェスチャは，上下左右 4方向へのフリックジェスチャである．被験者は 1名（著者），23

才，利き手は右である．実験は，屋内（明るい蛍光灯下）にて行われた．実験器具として，作成したプロトタイプ
を利用する．データの取得方法は，センサから 10 cm程度離れた位置にて，プロトタイプを装着している手とは

17



3 2 1 0 1 2 3
x

2

1

0

1

2

y

target
rock
scissors
paper

図 5.4 予備実験 2-1：主成分分析結果可視化
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図 5.5 予備実験 2-1：混同行列
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図 5.6 予備実験 2-2：主成分分析結果可視化
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図 5.7 予備実験 2-2：混同行列

反対の手を用いてハンドジェスチャを行う．ハンドジェスチャの実行時間が約 1秒程度と計測されたことから，1

ジェスチャを 10フレームの連続画像とし，1クラスあたり 30インスタンス取得した．取得したデータの形状は，

(8× 8)pixels × 10frames ×　 30instances × 4classes (5.3)

である.

分類器として，Linear SVCを利用した．実装は Pythonを用いて行い，ライブラリは scikit-learnを利用してい
る．本予備実験において，ハイパパラメータの最適化は行なっていない．

結果
5-fold交差検証を用いて，分類精度を検証したところ，4クラス分類において平均 83.3%となった．各クラス
の主成分分析の結果を図 5.8，分類結果の混同行列を図 5.9に示す．フリックジェスチャにおいて，動作として似
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図 5.8 予備実験 3：主成分分析結果可視化
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図 5.9 予備実験 3：混同行列

ている「右と下」「左と上」に誤認識が見られたが，得られた精度は低解像度赤外線アレイセンサがハンドジェス
チャを認識することの実現可能性を示している．
予備実験 2，3において，分類器に線形分類モデルを採用した．しかしながら，可視化結果を参照すると，ポー
ズ認識においては線形分類可能な結果となっているがジェスチャ分類においては線形分類が困難な分布となって
いることが見て取れる．そのため，分類器のモデルを変更することにより精度を向上させることができると考え
られる．

5.2 実験 1：ハンドジェスチャ・ポーズ分類精度評価実験
5.2.1 概要

ハンドジェスチャ・ハンドポーズの識別精度を評価するための実験を行った．被験者は，5 名（P1 から P5），
全員が男であり，平均年齢は，22.2才，全員が右利きであった．実験は，屋内（明るい蛍光灯下）にて行われた．
識別精度を評価するためにジェスチャセットおよびポーズセットを用意した（図 5.11，図 5.10）．
これらのターゲットセットは，EgoGestureDataset[29]から選択したものである．EgoGestureDatasetとは，ハ
ンドジェスチャ認識用のマルチモーダル大規模データセットであり，2081 の RGB-D ビデオ，24161 のジェス
チャサンプル，および 50名の異なる被験者からの 2953224のフレームが含まれている．
ポーズセットは 7種類の静的な手のポーズにて構成されている．“Number 1”から “Number 5”までは，指の立
てている本数を表しており，“Number 0”は掌を丸めてまるを作る形とし，“Fist”は拳を握りしめた形状である．
ジェスチャセットは 7 種類の動的な手のジェスチャにて構成されている．“Hold Hand” はセンサに掌を向けた
状態にて静止する動作であり，“Push”はセンサに掌を向けた状態にてセンサに向けて掌を近づける動作である．
“Phone Call”は親指と小指を立てた状態にて手首を小刻みに回す動作である．“Swipe〇〇”は，人差し指と中指
を立てた状態にて，センサの向きの垂直平面方向にて上下左右へと手を動かす動作である．
本実験において，機械学習のモデルは，サポートベクタマシン（SVM），ランダムフォレスト（RF），勾配ブー
スティング（GB）を使用した．本実験において，利用したそれぞれのモデルにおけるハイパパラメータの候補を
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図 5.10 ポーズセット

Hold Hand Swipe Upward Swipe Downward Swipe Right Swipe LeftPhone CallPush

図 5.11 ジェスチャセット

表 5.1，5.2，5.3に示す．今回用いたパラメータは提案手法の実現可能性を確認するためのものであり，再度調整
することにより精度の向上が見られる可能性が存在する．

表 5.1 サポートベクタマシンハイパパラメータ候補

パラメータ 候補

C 0.1, 1, 10, 100, 1000

kernel rbf，linear，poly，sigmoid

kernel関数のパラメータ θ = 1, 2, 3, 4, 5, 6,γ = 0.01, 0.12, 0.23, 0.34, 0.45, 0.56, 0.67, 0.78, 0.89, 1.00

表 5.2 ランダムフォレストハイパパラメータ候補

パラメータ 候補

決定木の数 10, 20, 30, 40, 50, 60, 70, 80, 90

決定木の深さ 1,2,3,4,5,5,6,7,8,9,10,,11,12,13,14,15,16,17,18,19

分割の指標 gini，entropy

各カーネル関数は，以下のように表され，それぞれの引数は表 5.1，5.2，5.3に従う．
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表 5.3 勾配ブースティングハイパパラメータ候補

パラメータ 候補

決定木の数 10, 20, 30, 40, 50, 60, 70, 80, 90

学習率 0.05,0.06,0.07, 0.08, 0.09,0.10,0.11,0.12,0.13,0.14,0.15,0.16,0.17,0.18,0.19,0.20

• 線形関数（linear）
K(u,v) = u · v (5.4)

• 放射基底関数（rbf）
K(u,v) = exp(−γ∥u− v∥2) (5.5)

• 多項式関数（poly）
K(u,v) = (α+ u · v)d (5.6)

• シグモイド関数（sigmoid）
K(u,v) = tanh(γu · v + θ) (5.7)

5.2.2 手順

被験者には，以下のタスクを行うように指示した．

1. 被験者は，利き手とは反対の手首にセンシングデバイスを装着する．
2. データ収集

• ポーズ
（a）被験者は，指示されたポーズをセンサに向けて 50秒（500フレーム）行う．
（b）実験者は，ポーズ実行時はセンサの範囲内において手を上下左右に動かすように指示する．
• ジェスチャ
（a）被験者は，指示されたジェスチャをセンサに向けて 5秒（30フレーム）×10回（インスタンス）

実行する．
3. 上記を 1セッションとし，ポーズセットは各 5セッション，ジェスチャセットは 3セッション行う．

5人の被験者がタスクを終了した時，

• ポーズ
500frames × 7classes × 5sessions × 5persons (5.8)

• ジェスチャ
30frames × 10instances × 7classes × 3sessions × 5persons (5.9)

のデータを取得した．

5.2.3 結果

取得したデータを用いて，検証を行った．
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セッション内精度
センシングデバイスが初めて装着され，学習が終了した時の性能を調査するために，それぞれのセッション内
において，データの 8割を訓練データとし，残りの 2割をテストデータとした．取得したデータのうち温度デー
タのみを利用し分類を行った．分類器のハイパパラメータは，訓練データについて，5-fold交差検証を用いたグ
リッドサーチを用いたことにより決定された．それぞれのユーザ，対象セットにおける，平均識別精度を表 5.4に
示す．

表 5.4 セッション内の精度結果

ターゲットセット P1 P2 P3 P4 P5 平均

ポーズ 99.99% 100.0% 98.70% 100.0% 99.34% 99.61%（SE=0.23）
ジェスチャ 97.09% 96.30% 94.19% 97.76% 92.50% 95.57%（SE=0.87）

代表して，P1によるポーズ分類の混同行列，ジェスチャ分類の混同行列を図 5.12，図 5.13に示す．
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図 5.12 混同行列：ポーズ
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図 5.13 混同行列：ジェスチャ

ポーズ分類においては，ほとんどエラーは見られなかった．ジェスチャ分類については，4方向へのスワイプ
ジェスチャにおいてエラーが多く見られた．収集したデータを確認したところ，スワイプの方向が斜めになって
おり，他の方向へと混同してしまうことや，ある方向へのフリックジェスチャを行ったのち手を元の位置に戻し
てしまい，逆方向のジェスチャを行ってしまっていることがわかった．これらは，データ収集時の指示を的確に
行うことや方向のガイドを作成することにより改善できると考えられる．
今回の分類器の実装において，ジェスチャデータをそのまま用いており，ジェスチャを行っていないフレーム
も学習に用いていた．そのため，分類を行う前に，手の検出もしくはジェスチャ検出を行い，検出されているフ
レームのみを利用することによりさらなる精度の向上が見込まれる．

22



leave-one-session-out交差検証
ウェアラブルデバイスにおける認識の重要な課題として，再装着後も安定した性能を維持することがある [16]．
作成したプロトタイプの再装着後の性能の定価を評価するために各被験者に対して，3つ（5つ）のセッションの
うち一つをテストデータ，残り 4つを訓練データとし，全ての組み合わせの平均を算出する leave-one-session-out

交差検証（LOSOCV）を行った．各被験者の平均精度を表 5.5に示す．全ての被験者の平均精度は，ポーズ分類に
おいて 72.57%（SE=2.02），ジェスチャ分類において 75.39%（SE=3.50）であった．混同行列を図 5.14，図 5.15

に示す．

表 5.5 leave-one-session-out交差検証結果

ターゲットセット P1 P2 P3 P4 P5 平均

ポーズ 77.87% 71.56% 75.37 % 66.02 % 71.91 % 72.57%（SE=2.02）
ジェスチャ 63.99% 72.03% 80.07% 76.43% 84.41% 75.39%（SE=3.50）
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図 5.15 LOSOCV混同行列：ジェスチャ

一部ポーズ・ジェスチャについて，精度が低くなっている要因としては，実行のたびに，ポーズ・ジェスチャを
行う高さや方法が多少変化するためと考えられる．また，センシングデバイスを再装着後のセンサの位置が他の
セッションとずれることがあり，分類結果に影響していると考えられる．
しかしながら，Number 0や Number 1，Fist，Phone Call，Hold Handといったポーズ・ジェスチャについては，

90%，Number 2，Push，Swipe Downwardについても 80%を超える精度を示しており，ポーズやジェスチャによ
りセッション間の差が少ないものが存在することを示している．
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leave-one-user-out交差検証
ウェアラブルデバイスにおける認識の別の重要な課題として，ユーザごとに学習や調整なしに機能すること
がある [16]．この可能性を調査するために 5 人のうち一人の被験者のデータをテストデータとし，他の 4 人の
データを訓練データとし，全ての組み合わせの平均をとる leave-one-user-out 交差検証（LOUOCV）を行った．
それぞれの被験者をテストデータとした時の精度を表 5.6に，混同行列を図 5.16，図 5.17，図 5.18，図 5.19，図
5.20，図 5.21，図 5.22，図 5.23，図 5.24，図 5.25に示す．被験者全体の平均精度は，ポーズ分類において 64.69%

（SE=7.15），ジェスチャ分類において 51.21%（SE=2.38）であった．

表 5.6 leave-one-user-out交差検証結果

ターゲットセット/テストデータ P1 P2 P3 P4 P5 平均

ポーズ 89.76% 51.57% 51.57% 60.36% 70.19% 64.69%（SE=7.15）
ジェスチャ 53.80% 47.15% 59.41% 48.34% 47.35% 51.21%（SE=2.38）

精度が低くなっている要因としては，ユーザにより手の形状が異なり，ポーズ・ジェスチャの実行方法が異なる
ことを示唆している．しかしながら，Number 0や Number 1，Fist，Phone Callといったポーズ・ジェスチャにつ
いては，ユーザによって 90%を超える精度を示しており，ポーズやジェスチャによりユーザ間の差が少ないもの
が存在することを示している．それらのジェスチャを探し，検証することによりユーザ間においても堅牢なポー
ズセット・ジェスチャセットを構築することが可能となると考えられる．

加速度データの利用
取得したデータのうち温度データと加速度データ両方を利用し分類を行った．各ユーザのセッション内精度を
検証した．分類器のハイパパラメータは，訓練データについて，5-fold交差検証を用いたグリッドサーチを用い
たことにより決定された．それぞれのターゲットセットにおける，平均識別精度を表 5.7に示す．

表 5.7 加速度を利用したセッション内の精度結果

ターゲットセット P1 P2 P3 P4 P5 平均

ポーズ 99.68% 100.0% 97.01% 100.0% 99.35% 99.21%（SE=0.56）
ジェスチャ 97.29% 98.80% 96.29% 96.53% 94.31% 96.64%（SE=0.73）

温度データのみを利用した時と，温度データと加速度データ両方を利用した時を比較すると，ジェスチャ認識
については精度の向上が見られた．ジェスチャは動的であり，加速度が取得できる動きに関する情報が学習に有
効であったためと考えられる．
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図 5.16 LOUOCV混同行列（ポーズ：P1）
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図 5.17 LOUOCV混同行列（ポーズ：P2）
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図 5.19 LOUOCV混同行列（ポーズ：P4）

5.3 実験 2：データ拡張による汎化性能評価実験
5.3.1 概要

機械学習を利用した認識には大きな課題がある．それは，大量の学習データ収集の必要性である．しかしなが
ら，ハンドジェスチャ，ハンドポーズの大量の学習データ収集には，実行者に多大な労力と時間を要求する．学
習データを十分に収集できなかった場合，分類精度の低下や過学習を引き起こす可能性が存在する．そこで，学
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図 5.20 LOUOCV混同行列（ポーズ：P5）

習データの拡張を行い，データ数を増やすことにより少ない学習データでも汎化性能を高めることができるので
はないかと考えた．

5.3.2 手順

赤外線センサアレイにより取得したデータは，8× 8画素の画像として捉えることが可能である．画像データの
拡張手法として，画像の反転，拡大縮小，上下左右方向へのシフトといった画像変換が用いられる．
本実験において，画像の拡大縮小，上下左右方向へのシフト，回転を行い，実験 1において収集した P1のポー
ズデータ（500frames × 7classes × 5sessions = 17500frames）をセッションごとに 10倍の 175000frames へ拡張
を行い，拡張後のデータを用いて，leave-one-session-out 交差検証を行った．画像の拡張には，Keras ライブラ
リ*1を利用し，画像の拡大縮小，上下左右方向へのシフト，回転の範囲は，表 5.8に示す．

表 5.8 画像変換範囲

変換方法 範囲

拡大縮小 ×1.0± 0.4

シフト ±20%

回転 ±10◦

*1 https://keras.io/
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図 5.21 LOUOCV混同行列（ジェスチャ：P1）
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図 5.22 LOUOCV混同行列（ジェスチャ：P2）
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図 5.23 LOUOCV混同行列（ジェスチャ：P3）
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図 5.24 LOUOCV混同行列（ジェスチャ：P4）

5.3.3 結果

データ拡張を行ったデータを用いた分類において，85.49% の結果を得た．拡張を行わない手法と比較する
と，12.92% 高い．混同行列を図 5.26 に示す．leave-one-session-out 交差検証において，精度が低くなっていた
Number 3，Number 4，Number 5について顕著に分類結果が上昇していることが見てとれる．セッション間にお
いて，ユーザのポーズの行う位置が変化する，プロトタイプ再装着後にセンサの位置がずれるといった要因に対
して，画像の拡大縮小，上下左右方向へのシフト，回転を行うデータ拡張手法が有効であることが示された．
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図 5.25 LOUOCV混同行列（ジェスチャ：P5）
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図 5.26 データ拡張 LOUOCV混同行列

5.4 実験 3：既存データセットを用いた認識精度評価実験
5.4.1 概要

実験 2 において，述べた問題点を解決するための別のアプローチとして，既存の公開データセットを用い
て学習を行うことがある．既存の公開データセットを用いることにより，ユーザが面倒かつ時間を要するデー
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タ収集を行うことなく，本提案手法を利用することができると考えられる．この可能性を検証するために，
EgoGestureDataset[29]のデータを学習データとし，実験 1において収集したデータをテストデータとして精度の
評価を行った．

5.4.2 手順

EgoGestureDatasetの対応するラベルを持つ深度画像を読み込み，それぞれの画像を 8× 8画素へ中央の切り抜
き，低解像度化を行い利用する．また，データセット内のデータは，白黒画像によって表現されており，取得し
たデータと値の範囲が異なるため，正規化を行っている．変換後のデータを基にモデルの学習およびハイパパラ
メータの最適化を行い，実験 1にて取得したデータのうち P1のデータを用いて，各セッションごとにテストデー
タとして検証を行い，その平均値を算出した．EgoGestureDatasetのデータの形状は，

(640× 480)pixels × 300frames × 7classes (5.10)

であり，変換後は
64pixels × 300frames × 7classes (5.11)

となる．

5.4.3 結果

検証の結果，精度は 24.36%となった．この時の混同行列を図 5.27に示す．
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図 5.27 混同行列（EgoGestureDatasetによる学習）

この結果は，今回の実装において，EgoGestureDatasetのデータをポーズ分類に用いることが困難であることを
示している．要因として，EgoGestureDatasetの画像の取得方法の違いが挙げられる．EgoGestureDatasetのデー
タは，頭の位置から手の形状を撮影したものであり，本提案手法における手首内側からの取得とは異なる．その
ため，画像内における手の占める範囲や，角度が異なり分類に影響を与えたと考えられる．手の占める範囲が小
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さいものは，低解像度化により指部分が潰れてしまい判別不能となってしまうものが存在した．今後，分類前に
画像内における手の範囲の切り出し等を取り入れることにより EgoGestureDatasetのデータを利用することがで
きる可能性がある．

5.5 実験 4：他の入力モダリティにおける精度評価実験
指先の動きのトラッキング
5.5.1 概要

指先の動きのトラッキングに用いる指先検出器の精度を評価することを目的とした実験を行った．被験者は 1

名（著者），23才，利き手は右である．実験は，屋内（明るい蛍光灯下）にて行われた．

5.5.2 手順

人差し指を立てた状態にて，その指先の位置を推定する．テーブルから 10 cm離れた位置にセンサを配置した
時，センサの取得範囲は，およそ 10 cm× 10 cmとなる．11 cm× 11 cmの方眼紙をテーブル上に配置し，真上か
ら見たとき方眼紙の中央がセンサの位置となるように調整する．その後，各 1 cm間隔の交点に指先を置き，セン
サ値を取得する．この時，それぞれの交点ごとに 25フレーム取得した．取得したデータの形状は

100points × 25frames (5.12)

である．

5.5.3 結果

それぞれのモデルにおける誤差の絶対値の平均を表 5.9各交点ごとの誤差を図 5.28に示す．ランダムフォレス

表 5.9 画像変換範囲

モデル 誤差平均

SVM 0.74 cm

ランダムフォレスト 0.15 cm

トにおいて，最小の誤差 0.15 cmを達成した．図 5.28により，誤差に偏りがあることが確認された．
センサ取得範囲の端においては，画像内における手の領域が非常に小さくなり，指先の位置が不明瞭になった
ために，精度が非常に低くなったと考えられる．この結果は，本手法において，指先トラッキングをインタラク
ションに用いることの実現可能性を示している．今後，ノイズ除去のフィルタリング処理，深層学習の導入を行
うことにより精度の向上を目指す．

手の位置の推定
5.5.4 概要

手とセンサの距離の回帰分析を行う回帰分析器の性能を評価することを目的とする精度評価実験を行った．
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図 5.28 各交点ごとの誤差の平均（cm）

5.5.5 手順

予備実験 1にて，収集したデータを利用する．収集したデータを学習データ 8割，テストデータ 2割に分割し，
その学習データを用いて，回帰分析器の学習およびハイパパラメータの最適化を行う．その後テストデータをも
ちいて，誤差の評価を行った．

5.5.6 結果

それぞれのモデルにおける誤差の絶対値の平均を表 5.10

表 5.10 画像変換範囲

モデル 誤差平均

SVM 1.821 cm

ランダムフォレスト 2.052 cm

SVMにおいて，最小の誤差 1.821 cmを達成した．利用アプリケーションとして，連続値を手の推移によって
操作することを挙げており，今回の結果は十分な精度に達していると考えられる．
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第 6章

アプリケーション

本章では，提案手法を用いたアプリケーション例について述べる．

6.1 スマートウォッチのジェスチャ入力拡張
スマートウォッチ等のウェアラブルデバイスは，小型であることが求められ，搭載されている画面が小さくな
ることからタッチによる入力およびその操作はユーザに負担がかかる．これは，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 [30]として，提起されている．そこで，タッチ入力の代換
として本提案手法のハンドポーズ・ハンドジェスチャによる入力を行うアプリケーションを紹介する．スマート
ウォッチの操作として，画面のフリックによる画面の遷移または移動が存在し，代替ジェスチャとして，手の空
中フリックジェスチャを取り入れる．また，選択には手をセンサに近づける “Push”動作を取り入れる．これによ
り，画面を隠すことなくスマートウォッチの操作が可能となる．さらには，“Call”ジェスチャを行うことにより，
電話モードを起動し，0から 5本の指のポーズを認識することにより，番号の入力を行い，短縮ダイアルに電話を
かけることも可能となる．利用イメージを図 6.1に示す．

6.2 指先トラッキングを利用した手書きメモアプリケーション
スマートウォッチのアプリケーションとして，指先の動きのトラッキングを利用した手書きメモアプリケー
ションを紹介する．前述のようにスマートウォッチに搭載されている画面は小さく文字を入力するには不十分で
ある．そこで，赤外線センサアレイによる指先トラッキングを利用し，手書き入力を行うことを考えた．利用イ
メージを図 6.2 に示す．赤外線センサアレイによるトラッキング範囲は，スマートウォッチ画面よりも大きく，
ユーザに負担を強いることがない．また，ウェアラブルデバイスに適用していることにより，いつでもどこでも，
特別なデバイスを取り出すことなく，手書きのメモが利用可能となる．

6.3 手とセンサの相対距離を用いた連続値操作
様々なアプリケーションにおいて，連続値を操作する動作は行われている．例えば，音量操作や音楽の再生位
置の調整，ズームインアウト等がある．今回は，音楽再生に着目したアプリケーションを紹介する．音量操作と
再生位置の調整それぞれにジェスチャを割り当て，その後の手のセンサの相対距離に応じて対応する値を変化さ
せる．これにより，ユーザはスマートウォッチの画面を用いて入力することや，別のデバイスのある場所に行き
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図 6.1 スマートウォッチアプリケーション例

A
A

図 6.2 メモアプリケーション例

操作する必要がなくなり，ユーザは煩わしい動作から解放される．
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第 7章

結論

本研究では，低解像度の赤外線センサアレイを手首内側に装着し，センサから取得したデータを機械学習にかけ
て手指を認識する手法を提案した．本提案手法により，プライバシ侵害を軽減しながら，腕時計型端末の手首内側
に装着したセンサによりハンドジェスチャ認識を可能とし，多様なインタラクションを実現することが可能とな
る．赤外線センサアレイおよびマイクロコントローラであるM5StickCを使用し，プロトタイプの実装を行った．
また，Pythonにより，ジェスチャ・ポーズ分類・指先トラッキング・センサと手の距離の回帰分析を行う認識ソ
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被験者実験を行った．ジェスチャ・ポーズ分類に
おいて，セッション内では 95.29%（ジェスチャ），99.29%（ポーズ），セッション間では 75.39%（ジェスチャ），
72.57%（ポーズ）の精度を達成し，指先トラッキングにおいて 0.15 cmの誤差，回帰分析において 1.821 cmの誤
差となった．また，機械学習のデータ拡張手法を用いることにより，ポーズ分類において，セッション間精度を
85.49%へと向上させた．アプリケーション例として，ジェスチャ・ポーズ分類によるスマートウォッチの操作拡
張と，指先トラッキングを用いた手書きメモアプリケーション，センサと手の距離による連続値操作の適用を説
明した．今回利用したセンサは温度データを取得可能であり，温度データを直接利用したインタラクションにつ
いても考えていきたい．
今後，本提案手法を適用したアプリケーションの使用感を調査する．今回作成したプロトタイプは，概念実証
のために手首に装着したマイクロコントローラによって制御を行っていた．本手法は，スマートウォッチ等の腕
時計型ウェアラブルデバイスへの統合を想定しており，今後スマートウォッチを用いたプロトタイプを作成した
いと考えている．ハンドジェスチャ・ハンドポーズ認識において，先行研究 [9, 1, 17]では深層学習が多く用いら
れており，分類器を深層学習を用いたモデルに変更することによりさらなる精度の向上が見込まれる．また，今
回加速度と温度データ両方を利用しており，異なるデータごとに別の分類器を用いて分類を行い両方の結果を統
合して認識結果とする手法も存在する [9]ため，考慮に入れていきたい．
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