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概要

Internet of Things（IoT）と呼ばれる仕組みの登場により,誰もが簡単にコンピュータを使用し
て生活で使う物の操作や管理ができるようになった. しかし日常生活で使用する様々な物に対
して既存の IoT製品やサービスでは適用することが難しい. そのためコンピュータと物のやり
とりを拡張し,生活を便利にするためには生活空間内の様々な物の情報を簡単な方法で取得で
きる手法が必要となる. そこで本研究では「物の識別」と「物の内容量の認識」の 2点につい
て,人が物に触れる際の音や手の動きによりこれらを実現する手法を提案する. また提案手法
を検証するために,手周囲の音響信号や加速度信号,角速度信号のセンシングデバイスと,セン
シングしたデータを用いて機械学習により特徴の学習と分類を行うプロトタイプシステムを
構築した. 評価実験ではプロトタイプシステムを用いて物を叩く際のデータによる 13種類の
物体分類と,容器を振る際のデータによる 5種類の内容量分類の 2つの実験を行い本手法を評
価した. その結果,物体分類について Leave-One-Group-Out-Cross-Validationによる検証で 72%

の正解率が示された. しかし今回の実験からは加速度信号と角速度信号の特徴量を用いること
による分類結果への寄与は示されなかった. また内容量分類についても音響信号のみを使用し
た検証で示された 58%の正解率が最も高い結果であり,本手法にて加速度信号と角速度信号
を用いることについて懸念点が残った. 一方で実験結果を踏まえて追加で行った調査では,加
速度信号と角速度信号の特徴量から置いてある場所やその使う状況などの情報の推定に有望
であることが示された. したがって本手法は今後実装の改善により,様々な生活用品や日用品,
またその使用量などの識別に加えて,使用している状況の判別などへの活用が期待できる.
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第1章 序論

本章において,はじめに研究を行う上での背景について述べる. 次にそれを踏まえた本研究
の目的とその実現のためのアプローチを示す. その後,本研究の貢献と本論文の全体構成につ
いて述べる.

1.1 研究背景

インターネットの普及に伴い,世の中の様々な物がインターネットを介して相互にやりとり
する Internet of Things（IoT）と呼ばれる仕組みが登場した. そして近年ではスマートフォンや
スマートウォッチ,スマートスピーカなどのスマートデバイスの普及とその性能向上により,コ
ンピュータを日常生活に活用することが容易になった. 例えば Google Homeや Amazon Alexa
に代表されるスマートスピーカと,連係可能なスマートホーム機器を用いることでエアコンや
テレビなどの家電製品を声で操作することが可能となる. また Amazon Dash Replenishment1

というサービスでは,使用量や消耗状態を計測するセンサを内蔵したコーヒーメーカや電動歯
ブラシなどを提供しており, ユーザはこれを用いることで日用品管理を自動化することがで
きる.
このように市販の IoT機器やスマートデバイスを用いることで誰もが簡単にコンピュータ

を生活環境に取り入れることができるようになった. 一方で例に示したようにその多くは電気
的な配線が必要なリモコン装置や専用ハードウェアの導入が必要であり,また用途も電化製品
への機能追加などに限られているため,日常生活で使用する様々な物に対して適用することを
想定したものではない. 例えばティッシュ箱などの家庭内で設置する個数や使用頻度,取替頻
度の多い日用品や, 飲み物や調味料などの食品, 衣料品や家具などに対しては, 既存の製品や
サービスではユーザの生活の拡張に活用することが難しい.
日常生活で使用される様々な物についてコンピュータとの連携やコンピュータを介した管

理を行うために,物の識別やその状態などの情報を簡易な手法によりコンピュータで認識でき
ることが望まれる. 既存の物体情報の認識手法としてはカメラを用いた画像認識や対象物にセ
ンサを取り付ける方法などがある. しかし画像認識を用いた手法では照明条件による認識精度
への影響が課題として指摘されており [1],さらに生活空間内で使用する場合には撮影される
ユーザのプライバシへの配慮が懸念される [2]. センサを取り付ける手法では生活用品に個別
にセンサを取り付けることは実際の生活環境内において利便性に欠ける. また既存の製品や

1https://developer.amazon.com/ja/dash-replenishment-service
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サービス同様にどちらの手法においても機器の設置や配線が必要でありセットアップコスト
が大きいことが指摘されている [3].
これらのことから生活で使用する様々な物がコンピュータとやりとりし,物の持つ情報を用

いてユーザの生活を便利にするためには,既存の手法のような問題がなく,より簡単な方法で
生活空間内の物の情報を取得する手法が必要である.

1.2 目的とアプローチ

物体の情報として本研究では「物の識別」と「物の内容量の認識」の 2点に焦点を当てる.
したがって本研究の目的は生活で使用する様々な物について,コンピュータを使用してこれら
2点を実際の生活空間内に適用可能な手法で実現することである. この目的を達成するための
アプローチとして手で物に触れたり物を動かしたりする際に発せられる音と,その際の手の動
きに着目する. 手にその動きや周囲の音をセンシングする装置を取り付けるだけであれば既
存手法におけるセットアップコストの問題がなく,また適用できる対象物の範囲が広い. した
がってユーザは物を叩いたり振ったりするような簡単なジェスチャや操作によって,より直感
的に様々な物とコンピュータのやりとりを行い,生活に役立てることができる.

1.3 本論文の構成

本章以降の本論文の構成について示す. 第 2章では本研究に関連する先行研究について示
し,本研究の差分を述べる. 第 3章では手と物体の間で生じる音や運動情報を用いた物体認識
や内容量識別を行う手法を提案し,その利用例について示す. 第 4章では提案手法を元にその
評価を行うに構築したプロトタイプシステムの実装について述べる. 第 5章ではプロトタイプ
システムを用いて物を叩くことによる物体分類と振ることによるや内容量分類の実験を行い,
その精度について検証する. 第 6章では実験結果を踏まえて本手法で使用したセンサデータの
特徴量に関する議論と追加の調査を行い,本手法の展望を示す. 第 7章では本研究での取り組
みについて結論を述べる.
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第2章 関連研究

本研究で取り組む物体認識や内容量識別に関する先行研究を示すとともに,本研究で提案す
る手法との差分について述べる. また本研究のプロトタイプシステム同様に手首に装着したデ
バイスを用いる研究の様々な先行事例を例示し,本手法のアプローチの有望性を示す.

2.1 物体認識に関する研究

物体認識に関する先行研究について述べる. またそれらの特徴や利点を述べるとともに問題
点について言及し,本手法の利点を示す. LaputらのViBand [4]ではスマートウォッチに内蔵さ
れた加速度センサにて生体音響信号をセンシングし,物に触れた際の信号の変化を用いて物体
認識を行っている. この研究では対象物として機械や楽器などの使用時に特有の振動を発する
物やモータを内蔵している物などを対象としており,振動を発しない静的な物に関しては振動
を発生させる装置の取り付けを必要とする. Xiaoら [5]やMaekawaら [6]の研究では電磁気
センサを取り付けたスマートフォンやグローブを使用することで触れた物体や把持した物体
の認識を行っている. これらの研究では認識手法として物体の発する電磁気に基づくため電化
製品への適用に限られている. また Biら [7]の研究では耳に取り付けたマイクと筋電センサ
により咀嚼時の音と顎の筋電位の変化を用いて食べた物の分類を行っている. この研究におい
ては対象物が食品のみに限定される. 以上の研究は対象物がその物の機能や特徴に依存してい
る点で適用範囲が狭い. それに対して本研究の手法は物に触れる際の音や手の動きを用いるた
め,認識対象の制限が少なく様々な物に適用できるという利点がある.
また本研究の手法同様に広範囲な物体を対象としたアプローチも先行事例で多く示されて

いる. 代表的な手法としてはカメラによる映像や画像認識を用いた手法 [8, 9]が挙げられる.
例えばKacorriら [10]の研究では対象物を様々な角度から撮影し,深層学習を用いてその画像
を分類することで高精度な物体認識を実現している. またRFIDタグや, QRコードのような二
次元コードを用いる手法 [11, 12]がある. RFIDタグや QRコードは製造コストが小さく製品
の製造過程で付与することが容易であるため,既に産業分野で実用化 12されている. 一方でこ
れらの手法では対象物の読み取りにスマートフォンのカメラや専用のリーダ機器を持つ必要
があり,ユーザが生活空間内で使用するには利便性に欠ける. また屋内でカメラを用いる場合
には撮影される人や風景についてプライバシの点で問題となりうる. 本研究の手法ではユーザ
の手周囲の限られた範囲のみをセンシングするため,それにより得られる情報は比較的具体性

1https://www.denso-wave.com/ja/adcd/fundamental/rfid/rfid/index.html
2https://www.denso-wave.com/ja/technology/vol1.html

3



が低い. またユーザの行動を妨げることがないため実生活への受容性が高いと考えられる.
本研究と同様のアプローチを用いた研究としてGongらのKnocker [13]がある. この研究は

スマートフォンで叩いた物を認識する研究であり,叩いた際の音とその加速度及び角速度を用
いて物体の認識精度を評価している. また対象物を置く場所や騒音条件を複数パターン用意し
て検証しており,いずれのパターンにおいても音響のみを用いた場合と比較して,加速度と角
速度を特徴量に加えた際に識別精度が向上することが示されている. 本研究はKnockerを参考
としているが, Knockerがスマートフォンアプリケーションのトリガとして物体認識の利用を
想定しているのに対し,本研究ではより柔軟に生活空間に活用することを目標として,ユーザ
の手に直接適用する手法を構想する.

2.2 内容量認識に関する研究

本研究と同様に物の重量や内容量を計測する研究は過去にも取り組まれた事例がある. 例え
ば Fanら [14]は周波数応答による生活用品の内容量計測を行う SoQrを構築した. SoQrでは
一組のスピーカとマイクにより構成されたセンサデバイスを直接生活用品に貼り付け,ヘッド
ホン端子を介してスマートフォンに接続し,スピーカから出力したチャープ信号に対するマイ
クから入力された周波数応答をスマートフォンのアプリケーション上で解析することにより,
19種類の生活用品について高い精度での内容量推定を達成している. また VibeBin [15]では
ゴミ箱に取り付けたモータによりゴミ箱を振動させ, 加速度センサでその信号応答を取得し,
これをコンピュータで解析することによりゴミ箱内の内容量を計測している. Weiら [16]の
研究では静電容量センサが内側に取り付けた専用のセンシング容器を使用して容器内部の液
体の量を識別している.
これらの手法ではセンシング装置を直接取り付けたり専用のハードウェアを使用したりす

ることで高い精度での内容量の識別を実現している. 一方で実際の生活空間内に適用すること
を考慮した場合,生活で使用する日用品や生活用品は使い捨てや買い換えの機会が多く,先行
手法の多くは機器の着脱や取り付けの面で手間である. また機器が物理的に生活用品に干渉す
ることはユーザの使い心地の面でも利便性に欠ける. 本研究で提案する手法はユーザが物に触
れる際の音と手の動きを用いるため取り付けコストを必要としない. また物体認識と組み合わ
せることで様々な物に対して同時適用が可能となると考えられる.
また著者らも過去に容器を振る際の音からの内容量の識別について取り組んでいる [17]. こ

の研究では本研究のアプローチとは異なり,空間内に設置したマイクにより 1秒間容器を振る
際の音を収集し,そのスペクトログラムを畳み込みニューラルネットワークにより学習及び分
類することによる内容量の識別を試みた. 評価実験の結果では約 88%程度の分類精度が示さ
れていたが,一方で 1秒間容器を振理続けることは活用シナリオとして想定するのが難しい動
作であることや,深層学習のためのデータの収集が困難であることなどが指摘されていた. そ
のため本研究ではこのような問題を課題と捉え,分類に使用する特徴量やその収集時間及び分
析方法を見直しその評価を行う.
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2.3 手首に取り付けるデバイスを用いた研究

本研究では手首に取り付けたデバイスにより手で物に触れる際の音や動きをセンシングし,
物体やその内容量の識別を試みる. 同様に手首に取り付けた装置を用いた研究はこれまでにも
様々な形式で取り組まれてきた. 例えば手首に取り付けた装置により身体を入力インタフェー
スにする研究がある. Aoyamaらの ThumbSlide [18]では時計のベルト内側に取り付けたフォ
トリフレクタを用いて手首の形状変化を認識することで,親指位置に応じたスマートウォッチ
の片手操作を行っている. LumiWatch [19]ではプロジェクタと深度センサを用いて,腕に画像
情報の表示やそのコンテンツへのタッチ入力を実現する腕時計型のプロトタイプデバイスを
開発している. Suzukiら [20]は手首と前腕に取り付けた電極を用いて,電気インピーダンス法
により腕をタッチ入力インタフェースとしての利用する手法を提案している.
またスマートウォッチを他の機器への入力装置として用いる研究がある. BeckerらのGestEar [21]

ではスマートウォッチの内蔵センサで取得した音と加速度信号,角速度信号から深層学習によ
り簡易なジェスチャを認識し,スマートフォンやスマートホーム機器の操作に用いている. 同
様に Shiら [22]の研究ではスマートウォッチのマイクを用いて手で物を叩いた際の音から物
体の認識を行い,電子機器やコンピュータのショートカット操作への活用手法を提案している.
これらの研究ではアプローチや用途が本研究の手法と類似しているが,本研究では物体認識と
内容量識別の 2点について取り組み,機器操作に限らず日常生活を支援するための様々な用途
への活用を想定している.
このように手首に装置を取り付ける先行研究は様々存在している. また腕時計のように手首

に機器を装着することは既に社会的に定着している. これらのことから本研究の手法のように
センシングデバイスを手首に取り付けることは受容性や使い心地の面で有望であると考えら
れる.
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第3章 能動的インタラクションによる物体情報
の認識手法

本章では提案手法の概要とその動作原理,また提案手法を実際の生活に取り入れた際の利用
イメージについて述べる.

3.1 概要

本研究における提案手法について述べる. 本研究では物を叩いたり振ったりした際の音や手
の動きにより物体の識別や内容量の認識を行う手法を提案する（図 3.1）. 本手法ではユーザ
の手首にセンシングデバイスを装着することで,手の周囲の音響信号と手の動きの慣性データ
（加速度信号,角速度信号）を収集する. そして収集したセンサデータからその特徴を機械学習
で学習・分類することで物体識別や内容量認識を行う.
本手法はユーザの手と対象物のインタラクション時にのみ作用する. そのため対象物ごとに

個別に装置を取り付ける必要がなく,ユーザは普段通りに物を使ったり,あるいは物に対して
任意のジェスチャや操作を行ったりすることで本手法を利用可能となる.

図 3.1: 提案手法の概要図
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3.2 認識原理

物体識別や内容量認識を行う上での本手法の動作原理について述べる. 前提として物はその
材質や形状により衝撃を加えた際の音が異なることが知られている [23]. 例えば木やガラスな
どの固い素材で作られた物を叩いた際の音は高く,一方で紙や布などの柔らかい素材で作られ
た物では叩いた際は衝撃が吸収されて低い音が響く. また物を振る際においてはその中身が空
に近い状態では容易に振ることが可能でありその際に発せられる音は高い. 反対に満杯に近い
状態では振るのに労力が必要であり発せられる音も低い.
これらのことから物の素材や形状,内容量などに応じて手で物を叩いたり振ったりすること

で発生する音やその際に手に伝わる感触に違いが生じると窺える. したがって手の周囲の音と
手の動きを用いることにより物体識別や内容量認識が可能となると考えられる. また加速度や
角速度といった慣性情報は,音響信号をベースとした物体認識のタスクにおいて類似物体間や
騒音環境下での認識精度の向上に貢献することが示されている [13]. このことから本手法にお
いても音響信号と加速度信号,角速度信号の使用が物体識別や内容量認識に効果的であると見
込まれる.

3.3 利用イメージ

3.3.1 調理支援システムとしての活用例

キッチンにて料理をする際の調理支援を行うシステムとしての活用例を示す. ユーザがイン
ターネットに掲載された料理のレシピ情報に従って複数の調味料を混ぜ合わせる状況を想定
する. 調理過程においてユーザがセンシングデバイスを着用した手で調味料のボトルを調理台
に置く動作やその蓋を開ける際の動作などから,システムはユーザが使用している調味料を認
識する. ユーザは調味料を注ぐ前後でボトルを振るようにする. この際にシステムはボトル内
の調味料の減少量を認識する. システムは認識した調味料とその注がれた量をレシピと照らし
合わせた上で, タブレット端末やセンシングに使用しているデバイス（スマートウォッチ等）
を通してレシピの進行状況をユーザにフィードバックする. 以上によりユーザは計量容器を使
わず,また頻繁にレシピ情報を確認することなく円滑に調理を進めることができる.

3.3.2 日用品管理の活用例

生活の中で使用する日用品の消費量を管理するシステムとしての活用例を示す. 例として
ティッシュの在庫管理を想定する. システムの利用にあたり,ユーザはセンシングデバイスを
着用した手で普段通りにティッシュを使用する. この際にシステムはティッシュ箱からティッ
シュを引き抜く音やその引き抜きやすさから,ティッシュの使用量や箱内部の残量を認識し記
録する. 以上により,ユーザはスマートフォンやタブレット端末などによってシステムにアク
セスし可視化された残量を確認することで買い物計画などに活用ができる. またはシステムは
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残量が一定量を下回った際にユーザのスマートフォンなどに通知し ECサービスによる購入を
提案するといった使い方も考えられる.

3.3.3 読書を行う際の書籍管理や補助デバイスとしての活用例

日常生活における趣味や娯楽などの支援システムとしての本手法の活用例を示す. 例とし
て読書を想定する. システムを利用するにあたり,ユーザは読書を行う際に本の表紙をセンシ
ングデバイスを着用した手で叩くようにする. これでシステムは本のタイトルを識別し,ユー
ザがこれまでに読み勧めたページ数をスマートフォンやセンシングに使用するデバイス（ス
マートウォッチ等）を用いてフィードバックする. ユーザはこの情報を元に読書を再開する. こ
の際にシステムは本のページを捲る動きや音から読んだページ数を認識し記録する. 以上によ
りユーザの読書状況を自動で管理することができる. またはじめに本を叩く際に,読書をする
場所や時間に応じて部屋の照明を点けたり,本を叩く回数に応じてその明るさを変更したりす
るといった他のデバイスと協調させる使い方も考えられる.
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第4章 プロトタイプシステム

本章では提案手法を検証するために構築したプロトタイプシステムの概要とその実装,また
実装する上で行った予備実験について述べる.

4.1 システム概要

構築したシステムの全容についてその概要を述べる. 図 4.1はシステムの全体構成である.
本システムは主にセンシングデバイスと分析用コンピュータの 2点で構成されており,これら
は同一のローカルエリアネットワーク（LAN）に接続されている. センシングデバイスはユー
ザの手首に装着され,音響信号と加速度信号,角速度信号をサンプリングし,逐次各センサデー
タを UDPプロトコルにて分析用コンピュータに送信する. 分析用コンピュータでは周波数解
析と機械学習による分類を行う分析プログラムが実行される. 分析用コンピュータは受信した
センサデータを分析プログラムに入力し,その分析結果を提示する.
本システムを実際に生活空間内で利用する場合には, センシングデバイス及び分析用コン

ピュータはスマートウォッチなどのウェアラブルデバイスに統合する. また識別結果はその本
体やスマートフォン,スマートスピーカなどを通し,アプリケーションに適用した上でユーザ
にフィードバックすることを想定している. なお,今回の実装ではセンシングデバイスとして
M5StickC[24]（図 4.2）を使用し, 分析用コンピュータにはMacBookProを用いる. また分析
用ソフトウェアとは別に機械学習に用いるデータセット構築のため,起動中に受信したセンサ
データをファイルに保存するデータ収集ソフトウェアがある.

4.2 使用手順

本システムを動作させる際の手順を以下に示す. なお,分類器の学習に用いるデータセット
は事前に構築済みであることを前提とする.

1. 分析用コンピュータで分析ソフトウェアを起動する

2. 分析ソフトウェアに分類器の訓練データを入力し学習させる,または学習済みの分類器
のモデルを読み込ませる

3. センシングデバイスを起動する

4. センシングデバイスを装着した手で物を叩く,または振る

5. 分析用コンピュータの画面上に表示された分析ソフトウェアの処理結果を確認する
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音響信号

三軸 
加速度信号

三軸 
角速度信号

分析ソフトウェア

周波数解析処理

分類器(SVM)

入力データ(1次元)

センシングデバイス 分析用コンピュータ

識別

図 4.1: システム構成

図 4.2: センシングに用いるデバイス（M5StickC）
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4.3 センシングデバイス実装

本システムのセンシングデバイスの概要とその実装について述べる. センシングデバイスと
して使用するM5StickCは 240MHz で動作するデュアルコアマイクロコントローラ ESP32-
PICOを搭載したオープンソースの開発基板である. 本体には 6軸 IMUセンサMPU6886やマ
イクロフォン SPM1423が内蔵されており, ESP32-PICOとそれぞれ I2Cと I2Sにて接続され
ている. またWi-FIや Bluetoothを利用可能な通信モジュールと本体駆動用のバッテリを内蔵
しており,専用のマウンタを用いることでユーザの手首に着用した状態で無線駆動することが
できる.
本システムの実装においてセンシングデバイスには, IMUセンサによる加速度と角速度の

信号データとマイクロフォンによる音響信号データをセンシングする処理, そしてセンシン
グしたデータを UDPプロトコルにて送信する処理を実装した. センシング処理に関して, 加
速度と角速度の信号のサンプリングレートは 400Hzとし,音響信号のサンプリングレートは
22050Hz と設定した. これについて, 複数のセンサについて異なる周期でセンシング処理を
行う必要がある. また通信処理による処理の遅延も考慮するため,実装が困難になる問題が発
生する. そこで本実装ではマイクロコントローラの機能に着目することで効率の良い処理実
装を図った. ESP32-PICOはデュアルコアプロセッサにより複数のタスクを並列に処理するこ
とができる. また ESP32-PICOは I2SインタフェースについてDirect Memory Access（DMA）
をサポートしているためマイクロフォンでセンシングした音響信号を直接メインメモリ上の
DMAバッファに書き込むことが可能である. したがってこれらを用いて本実装では加速度
と角速度の信号をセンシングするタスク（タスク 1）と音響信号をセンシングして各データ
をUDPで送信するタスク（タスク 2）を並列処理するマルチタスク構成として実装を行った.
マイクロフォンの制御に DMAコントローラを使用することで, タスク 1ではサンプリング
レートに従って 400Hzの周期で IMUセンサから 3軸加速度（図 4.3X,Y,Z）と 3軸角速度（図
4.3Pitch,Yaw,Roll）の信号データを取得してキューに格納し,タスク 2にて 10ミリ秒ごとにタ
スク 1のキューと DMAバッファに格納された各データを取り出し,それぞれ UDPプロトコ
ルにて分析用コンピュータに送信することが可能となった.
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X

YZ

Yaw

Pitch

Roll

図 4.3: M5StickC内蔵の 6軸 IMUセンサで取得する加速度と角速度のベクトル

4.4 分析ソフトウェア実装

本節では分析用コンピュータが受信したセンサデータを用いて物体識別や内容量認識を行
う分析ソフトウェアの実装について述べる. 分析ソフトウェアは受信した信号データに周波数
解析を行い特徴量抽出をするプログラムと,抽出された特徴量のデータを学習・分類する分類
器の 2点から構成される. 後述する予備実験の調査により,分析ソフトウェアが一度に処理す
る各センサデータの時間フレーム長Wlを叩く動作については 250ミリ秒とし,振る動作につ
いては 500ミリ秒と設定する. これにより各センサデータの単位時間フレームあたりのサンプ
ルW はそのサンプリングレート Srより式 4.1で表される. したがって分析ソフトウェアが一
度に処理する音響信号及び加速度と角速度の信号の各データのサンプル数は,叩く動作につい
てはそれぞれ 5512と 100であり,振る動作についてはそれぞれ 11025と 200である.

Wl =

{
250 (叩く動作)

500 (振る動作)

W = Sr × Wl

1000
(4.1)

これを踏まえて以下に周波数解析処理と分類器の実装,そして実装に伴って行った予備実験に
ついて示す.
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4.4.1 周波数解析処理

分析ソフトウェアの周波数解析処理にて抽出する特徴量の概要とその抽出手法及び手順に
ついて述べる. 分析ソフトウェアでははじめに入力された各信号データに対して周波数解析
を行い, 抽出した特徴量から分類器への入力データを作成する. 特徴量について, 加速度と角
速度の信号に関しては 3軸の各サンプル全体に対して高速フーリエ変換（FFT）を行った 3
次元周波数スペクトルを使用する. 音響信号に関しては同様の FFTによる周波数スペクトル
Fsoundに加えて, Fsoundにメルフィルタを適用したメルスペクトル Fmelと,短時間フーリエ変
換（STFT)の加算平均 Frmsの 3種類を用いる. なお,いずれの処理においても窓関数はハミ
ング窓とした.
特徴量抽出後,分類器への入力データとして音響信号の各特徴量と加速度信号の特徴量Faccel,

角速度信号の特徴量 Fgyroを一次元に連結したデータが出力される. したがって入力データに
は以下の 3種類の組み合わせが存在する.

組み合わせ A Fsound, Faccel, Fgyro

組み合わせ B Fmel, Faccel, Fgyro

組み合わせ C Frms, Faccel, Fgyro

これらの組み合わせについて, 後述する評価実験では各特徴量の組み合わせごとの分類精度
を比較し将来的なシステムの実装に役立てる. また各組み合わせごとに音響信号の特徴量
Fsound, Fmel, Frms のみを用いた場合についても検証し, 本手法にて加速度信号と角速度信号
の特徴量を用いる有用性について評価する.
各特徴量の概要とその抽出処理について以下にその詳細を示す.

高速フーリエ変換（FFT）による周波数スペクトル抽出

Fsound及び Faccel, Fgyroの抽出処理について述べる. FFTにより得られる周波数スペクトル
の周波数分解能∆f はサンプル数をN 点とした際にサンプリングレートを fsとして,式 4.2
の関係に表される.

∆f =
fs
N

(4.2)

そのため周波数分解能を向上させる目的で一般にゼロパディングと呼ばれる手法が用いられ
る. これは FFTするサンプルに任意の個数（n）の 0を付与することでサンプル数を増やす手
法である. また FFTの代表的なアルゴリズムである Cooley-Turkey法はサンプル数が 2の冪乗
個であることを前提としている. したがってゼロパディングによりサンプル数（N + n）を 2
の冪乗とすることが FFTの前処理として適当である.
これらのことから,本実装では前処理としてゼロパディングを施した音響信号と加速度信号,

角速度信号のサンプルについて FFTを行い Fsound及び Faccel, Fgyroを抽出する. これにより
叩く動作については, 前処理した音響信号のサンプル（8192サンプル）と加速度信号と角速
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度信号のそれぞれのサンプル（3× 128サンプル）から, 4096次元の Fsoundと 3× 64次元の
Faccel, Fgyroが得られる. 振る動作については,前処理した音響信号のサンプル（16384サンプ
ル）と加速度信号と角速度信号のそれぞれのサンプル（3× 256サンプル）から, 8192次元の
Fsoundと 3× 128次元の Faccel, Fgyroが得られる.
またアナログ信号の AD変換時におけるサンプリング可能な周波数の最大値をナイキスト

周波数と呼ぶ. ナイキスト周波数は標本化定理によりサンプリングレート fsの 1
2 と定義され

ている. したがって本実装で得られる周波数スペクトルの有効な最大周波数は, Fsoundについ
ては 11025Hzであり, Faccelと Fgyroについては 200Hzである.

周波数スペクトルからメルスペクトルの抽出

Fsoundから Fmelに変換する処理について述べる. メルスペクトルは人間の音響の知覚尺度
であるメル尺度に基づいて周波数変換を行ったスペクトルである. 周波数 f のメル周波数 fmel

への変換は, 1000mel = 1000Hzを基準として,式 4.3で表される.

fmel = 1127.010480 ln

(
f

700
+ 1

)
(4.3)

本実装ではメル尺度への変換処理としてフィルタバンク分析 [25]を用いる. これはメル尺度
上に等間隔に並べたメルフィルタと呼ばれる L個のバンドパスフィルタを周波数スペクトル
に適用する手法である. 各フィルタW の領域ごとにスペクトルに平滑化処理を行い,フィルタ
ごとの合計値の対数mを特徴量として用いることにより,スペクトルの特徴の明瞭化とその
次元数を L次元まで圧縮する効果がある.
フィルタバンク分析における各フィルタのチャネル l (l = 1, · · · , L)の周波数領域上の下限

値,中心値,上限値をそれぞれ klo(l), kc(l), kh(i)とした際に,周波数スペクトル F からメルス
ペクトルの算出は以下の関係式（4.4, 4.5, 4.6）により表される.

m(l) = ln
khi∑

k=klo

W (k; l)|F (k)| (l = 1, · · · , L) (4.4)

W (k; l) =


k−klo(l)

kc(l)−klo(l)
{klo(l) ≤ k ≤ kc(l)}

khi(l)−k
khi(l)−kc(l)

{kc(l) ≤ k ≤ khi(l)}
(4.5)

khi(l − 1) = kc(l) = klo(l + 1) (4.6)

本実装では L = 20とし,音響信号の特徴量としてその周波数スペクトル Fsoundから 20次元
のメルスペクトル Fmelを抽出する.

短時間フーリエ変換（STFT）の加算平均

STFTの概要と Frmsの抽出処理について述べる. STFTは短時間のサンプルに対するフーリ
エ変換を信号データの先頭から少しずつずらしながら適用する手法であり,主にサウンドスペ
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クトログラムなどの周波数と位相の時間変化の分析に用いられる. 本システムは現実の生活空
間内での活用を理想としており,効率の良い処理性能が求められる. したがって STFTにより
得られる各短時間サンプルの周波数スペクトルの加算平均を用いることで周波数スペクトル
の次元数を削減し, これを音響信号の特徴量として用いることで Fsound や Fmel と比較して,
分類器の学習及び分類の高速化とその表現力の向上が見込めると考えた.
本実装では STFTの短時間サンプル数を 512とし,フーリエ変換のアルゴリズムには FFTを

用いる. これを音響信号データの先頭から 50%重複してずらしながら適用し,各区間の周波数
スペクトルを抽出する. なお,データの終端付近では FFTするサンプル数が不足するため適宜
ゼロパディングを用いる. 最後に抽出された各周波数スペクトル全体を加算平均することによ
り,音響信号の特徴量として 256次元の周波数スペクトル Frmsが得られる.

4.4.2 SVMを用いた分類器

周波数解析により得られたデータを用いて学習及び分類を行う分類器の実装について述べ
る. 分析ソフトウェアにおける分類器の実装には教師あり機械学習手法の 1つであるサポート
ベクタマシン（SVM）を用いる. そのため本システムを利用する際には事前にデータ収集ソフ
トウェアを使用して学習用データセットの構築及びそれを用いた分類器の学習を行う必要が
ある. SVMによる分類器の実装にあたり,プログラミング言語 Pythonとその機械学習ライブ
ラリである Scikit-learnを使用した. Scikit-learnにはGridSearchと呼ばれる手法により,分類器
の学習時にデータセットに対して交差検証することでハイパパラメータを自動調整する機能
がある. 本システムにおいてもこれを用いて分類器の学習ごとにハイパパラメータの調整を行
う. この際パラメータの組み合わせについて,カーネル関数には’linear’, ’rbf’, ’poly’, ’sigmoid’
の 4種類を使用し,正則化パラメータに’1’, ’10’, ’100’の 3種類,ガンマ値には’0.01’から’1.0’
までの 50段階を用いる.

4.5 予備実験: 分析ソフトウェアで処理するセンサデータの時間長調査
4.4で示した分析ソフトウェアの実装において一度に処理するセンサデータの時間長につい

て,その適切な長さを求めるために行った予備実験について述べる. 本システムではユーザの
動作として物を叩く動作と振る動作を想定している. 叩く際の音は瞬間的に響き,振る際の音
は比較的長く響くことからそれぞれ信号データの変化に違いがあると考えられる. そこで叩
く際と振る際のそれぞれについて,分析ソフトウェアに入力する適切なセンサデータの時間フ
レーム長を決定するために,物を叩いた際のセンサデータと振る際のセンサデータを収集して
それらの時系列変化の特徴を調査した. 被験者は著者 1名であり, 叩く対象は机（図 4.4A）,
本（図 4.4B）,スマートフォン（図 4.4C）,プラスチックボトル（図 4.4D）の 4種類である.
また振る対象は内容量の異なる食塩を封入した 3つの円筒形プラスチック容器（図 4.5A:全
容量の 10%,図 4.5B:全容量の 50%,図 4.5C:全容量の 90%）を用いる. 実験は各対象物につい
てデータ収集ソフトウェアを用いて 2秒間の間に一度叩くまた振る際のセンサデータをそれ
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ぞれ 5回収集し,得られたデータをグラフに描画した上で目視でその特徴を比較することによ
り行う. なお,図 4.4の机を除く 3種類の対象物については机の上に置いた状態とする. また叩
き方と振り方はそれぞれ左手首にセンシングデバイスを装着した手でノックするような動作
（図 4.6）及び容器の側面を握って縦に振る動作（図 4.7）とした.

図 4.4: 4種類の叩く対象物 (A:机, B:本, C:スマートフォン, D:プラスチックボトル)

図 4.5: 内容量の異なる食塩を封入した 3つの円筒形プラスチック容器 (A: 10%, B: 50%, C:
90%)
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図 4.6: ノックするように叩く動作 図 4.7: 振る際の容器の握り方

収集した全センサデータの時系列変化について,グラフ描画した結果を図 4.8, 4.9, 4.10, 4.11
及び図 4.12,図 4.13,図 4.14に示す. 叩いた際のセンサデータについてはいずれの対象物にお
いても音響信号の最大ピークを基準としてその前方 100ミリ秒,後方 150ミリ秒の 250ミリ秒
区間に各センサデータの時系列変化の特徴が十分に収まることが確認された. また同様に振る
際のセンサデータについては音響信号の最大ピークを基準としてその前後 250ミリ秒の 500
ミリ秒区間に変化が集中していると見られた. この結果から分析ソフトウェアが一度に処理す
る時間フレーム長について,叩く動作については 250ミリ秒とし振る動作については 500ミリ
秒と定めた.
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図 4.8: 机を叩いた際の 250ミリ秒のセンサデータ
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図 4.9: 本を叩いた際の 250ミリ秒のセンサデータ
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図 4.10: スマートフォンを叩いた際の 250ミリ秒のセンサデータ
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図 4.11: プラスチックボトルを叩いた際の 250ミリ秒のセンサデータ
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図 4.12: 全容量の 10%の食塩を封入した容器を振った際の 500ミリ秒のセンサデータ
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図 4.13: 全容量の 50%の食塩を封入した容器を振った際の 500ミリ秒のセンサデータ
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図 4.14: 全容量の 90%の食塩を封入した容器を振った際の 500ミリ秒のセンサデータ
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第5章 評価実験
実装したプロトタイプシステムを使用して,物を叩いた際のデータによる物体分類と容器を

振る際のデータによる内容量分類を行い, 分類精度を検証する. なお, 以下に示す実験はシス
テムの使用手順と異なり,評価に用いるセンサデータを収集して特徴量抽出を行った上でデー
タセットとして保存し,それを用いて分類実験を行うことにより検証する. また分類器に入力
するデータとして, 4章で示した 3種類の特徴量の組み合わせの場合とそれらの音響信号の特
徴量のみを用いる場合でそれぞれ比較し,本手法にて加速度信号と角速度信号を用いる有用性
の評価を行う.

5.1 実験 1: 物を叩くことによる物体分類
この実験では本手法を生活空間内で使用することを想定して日用品や生活用品の分類に取

り組む. 実験に用いる対象物は本（ラベル: book,図 5.1A）,アルミ缶（ラベル: bottle-can,図
5.1B）,プラスチックボトル（ラベル: bottle-pla,図 5.1C）,ティッシュ箱（ラベル: box-paper,
図 5.1D）,ウェットティッシュ箱（ラベル: box-pla,図 5.1E）,机（ラベル: desk,図 5.1F）,マウ
ス（ラベル: mouse,図 5.1G）,スマートフォン（ラベル: phone,図 5.1H）,ガラスポット（ラ
ベル: pot-pp,図 5.1I）,ステンレスポット（ラベル: pot-sten,図 5.1J）,プラスチックスプレー
（ラベル: spray-pp,図 5.1K）,タブレット端末（ラベル: tablet,図 5.1L）の 12種類である. 分類
はこれら 12種類に何も叩いていない状態 (ラベル: null)を加えた 13クラスについて検証する.

図 5.1: 実験 1に使用する 12種類の対象物
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5.1.1 実験内容

実験は対象物を叩いた際のセンサデータの収集とデータセットの構築,そして分類器の学習
とテストの 3点について行う. 被験者は著者 1名である. 以下に実験の手順とその内容につい
て述べる
はじめにデータの収集を行う. 具体的な収集の手順は以下の通りである. なお,説明の便宜

上対象物に何も叩いていない状態も含め,その叩き方は空中で手をランダムに動かしたものと
する.

手順 1 左手首にセンシングデバイスを装着する

手順 2 分析用コンピュータにてデータ収集ソフトウェアを 2秒間起動する

手順 3 2秒間の間に実験対象物を 1回叩く

手順 4 同じ対象物について手順 2から手順 3を 10回繰り返す

手順 5 30秒程度休憩

手順 6 対象物を変更して手順 2から手順 5までを行う

手順 7 手順 2から手順 6までを全対象物について行った（1セッション）後,これを 5回繰り
返す

収集は 13クラスの分類対象についてそれぞれ 10試行の収集を 1セッションとして 5セッショ
ン行う. 叩き方は図 4.6と同様にノックするような叩き方とした. また各対象物は表 5.1に示
すように,右手で持つ（hold）,或いは机の上に置く（put）といった,それぞれ日常生活で使用
する際に想定される状態とし,赤丸で示した部分を叩くこととした. 以上の作業により合計で
650試行分（13種類× 10回× 5セッション）の各センサデータが収集される.

表 5.1: 叩く際の対象物の状態と叩く部分（赤丸で表示）の一覧
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データの収集後,分析ソフトウェアの周波数解析処理により特徴量抽出を行う. この際各収集
試行ごとに, 4章の予備実験の調査結果に基づいて,音響信号の最大ピークを基準とした 250ミ
リ秒の区間のセンサデータから特徴量を抽出する. これにより得られた 650組の Fsound, Fmel,
Frms, Faccel, Fgyroをデータセットとして保存する.
最後に構築したデータセットを用いて 4章で述べた特徴量の組み合わせごとに,分析ソフト

ウェアの分類器を用いた分類精度を評価する. 分類についてはデータセットの 8割にあたる
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520データ（各クラスごとに 40データをランダムに選出）を訓練データとし残りの 130デー
タをテストデータとして分類を行う検証 1と,データ収集時の各セッションを 1グループとし
た Leave-One-Group-Out-Cross-Validation（LOGOCV）による検証 2の 2通りを行う. なお,検
証 2で用いる分類器のハイパパラメータには検証 1のGrid Searchによって定められたものを
設定する. また特徴量抽出から分類までの処理全体に要した時間についても評価を行う.

5.1.2 分類結果

4章で示した音響信号の特徴量 Fsound, Fmel, Frmsと加速度信号の特徴量 Faccel,角速度信号
の特徴量 Fgyroの組み合わせ A, B, Cについて,各組み合わせごとの検証 1の結果を図 5.2,図
5.3,図 5.4の混同行列に示す. 組み合わせ Aについて全体の正解率は 92%であったが, ’desk’
と’phone’については F値が 75%に落ち込む結果となった. 特に’phone’については材質が類似
する’tablet’への誤分類が大きく表れた. 組み合わせBについては形状の影響か’book’と’tablet’
間でそれぞれ誤分類が目立つ. それ以外についても’book’は適合率が小さく,全体的には再現
率が 65%と低い結果となった. 組み合わせ Cでは平均 F値と正解率がどちらも 93%と安定し
た結果となった.
検証 2について, LOGOCVの平均正解率は組み合わせ Aで 70%（SD = 20%）,組み合わせ

Bで 45%（SD = 11%）,組み合わせ Cで 72%（SD = 19%）であった. 検証 1の結果と比較して
いずれも正解率が 20%から 30%程度低い結果であり,またテストデータのグループごとにも
標準偏差が大きく表れていることから分類器の汎化性能の確認には至らなかった.
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図 5.2: 組み合わせ A（Fsound, Faccel, Fgyro）を分類器への入力データとし
た際の物体分類結果
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図 5.3: 組み合わせ B（Fmel, Faccel, Fgyro）を分類器への入力データとした
際の物体分類結果
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図 5.4: 組み合わせ C（Frms, Faccel, Fgyro）を分類器への入力データとした際の物体分類結果

次に組み合わせABCからそれぞれ Faccelと Fgyroを除き,分類器の学習とテストに音響信号
の特徴量（Fsound, Fmel, Frms）のみを用いた場合の検証 1の結果を図 5.5,図 5.6,図 5.7に示
す. 組み合わせ ABCを用いた検証 1の結果と比較していずれも局所的に再現率の低下が見ら
れるが,全体を通してはわずかに正解率が高い結果となった. 特に Fmelのみを用いた場合につ
いては組み合わせ Bと比べて 10%以上の正解率向上が見られる.
検証 2の LOGOCVの結果では,分類器への入力データに Frmsのみを用いた場合について

平均正解率が 67%（SD = 19%）となり,組み合わせ Cの結果を若干下回ったが,各グループご
との分類結果を t検定を用いて検定したところ有意差は認められなかった（p = 0.72 > 0.05）.
したがって今回の実験において,物体分類のデータセットとして音響信号の特徴量に加速度信
号と角速度信号の特徴量を加えることによる分類精度への寄与率は低いと考えられる.
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図 5.5: Fsoundのみを分類器への入力データとした物体分類結果

bo
ok

bo
ttl

e-
ca

n

bo
ttl

e-
pl

a

bo
x-

pa
pe

r

bo
x-

pl
a

de
sk

m
ou

se nu
ll

ph
on

e

po
t-g

la
ss

po
t-s

te
n

sp
ra

y

ta
bl

et

Predict label

book

bottle-can

bottle-pla

box-paper

box-pla

desk

mouse

null

phone

pot-glass

pot-sten

spray

tablet

Tr
ue

 la
be

l

4 1 0 1 0 4 0 0 0 0 0 0 0

0 5 0 2 0 0 1 1 0 0 0 1 0

0 0 9 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0

0 2 0 7 0 0 0 0 1 0 0 0 0

1 0 0 0 8 1 0 0 0 0 0 0 0

1 1 0 2 0 6 0 0 0 0 0 0 0

0 2 0 0 0 1 7 0 0 0 0 0 0

0 0 0 0 0 0 0 10 0 0 0 0 0

0 1 0 0 0 0 1 0 8 0 0 0 0

0 0 0 1 0 0 0 0 0 9 0 0 0

0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 10 0 0

0 3 0 0 0 0 0 0 0 0 0 7 0

0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 9

0

2

4

6

8

10

図 5.6: Fmelのみを分類器への入力データとした物体分類結果
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図 5.7: Frmsのみを分類器への入力データとした物体分類結果
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5.2 実験 2: 容器を振ることによる内容量分類
この実験では本手法により生活用品の内容量認識を目標として,その実現性を検証するため

に内容量の異なる容器について振る際のセンサデータを用いた内容量分類に取り組む. 実験に
はそれぞれ異なる 5段階の内容量（10%, 30%, 50%, 90%）の食塩を封入した 5つの同一円筒
形プラスチック容器（ラベル: salt 10,図 5.8A）,（ラベル: salt 30,図 5.8B）,（ラベル: salt 50,
図 5.8C）,（ラベル: salt 70,図 5.8D）,（ラベル: salt 90,図 5.8E）を使用する.

図 5.8: 実験 2に使用する内容量の異なる 5つの容器

5.2.1 実験内容

本実験は実験 1と同様にデータ取得と特徴量抽出によるデータセット構築,そして分類器に
よる分類結果の評価の 3点について行う. 以下にこれらの手順と内容について述べるなお,被
験者についても同じく著者 1名で行う.
はじめにデータの収集を行う. 収集手順は以下の通りである.

手順 1 左手首にセンシングデバイスを装着する

手順 2 分析用コンピュータにてデータ収集ソフトウェアを 2秒間起動する

手順 3 2秒間の間に容器を 1回振る

手順 4 同じ内容量の容器について手順 2から手順 3を 10回繰り返す

手順 5 30秒程度休憩

手順 6 内容量の異なる容器に変更して手順 2から手順 5までを行う

手順 7 手順 2から手順 6までを全容器について行った（1セッション）後,これを 5回繰り返す
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容器の振り方は図 4.7同様に容器の側面を握り縦に振るような動作とした. 以上により 5段階
の内容量についてそれぞれ 10試行の収集を 1セッションとして, 5セッションの収集を行うこ
とで,合計で 250試行分（5段階× 10回× 5セッション）の各センサデータが収集される.
データの収集後,分析ソフトウェアの周波数解析処理を用いて,各収集試行ごとに音響信号

の最大ピークを基準とした 500ミリ秒の区間のセンサデータについて特徴量の抽出を行う. こ
れは 4章の予備実験の調査結果に基づいた値である. 特徴量抽出処理により 250組の Fsound,
Fmel, Frms, Faccel, Fgyroを取得し,これをデータセットとして保存する.
最後に実験 1と同様に, 4章で述べた特徴量の組み合わせごとに分析ソフトウェアの分類器

による分類精度を検証し,実行時間の評価を行う. 分類検証はデータセットの 8割にあたる 200
データ（各内容量ごとに 40データをランダムに選出）を訓練データとし残りの 50データを
テストデータとして分類を行う検証 1と, データ収集時の各セッションを 1グループとした
LOGOCVによる検証 2の 2通り行う. 検証 2で用いる分類器のハイパパラメータについては
検証 1の Grid Searchによって定められたものを用いることとする.

5.2.2 分類結果

分類結果について述べる. 検証 1では組み合わせ ABCをそれぞれ特徴量として用いた際の
分類結果について,いずれの組み合わせにおいても同一の内容量（salt 90）に偏って分類され
ていた（図 5.9,図 5.10,図 5.11）. また検証 2の LOGOCVの結果についても同様であった.
これらの結果を踏まえて音響信号の特徴量（Fsound, Fmel, Frms）のみを用いて検証した際

の分類結果を図 5.12,図 5.13,図 5.14に示す. 検証 1については, Fsound及び Frmsをそれぞれ
分類器への入力データとした際,これらに Faccel, Fgyroを加えた組み合わせA及び組み合わせ
Cと同様に, salt 90に偏った分類結果となった. 一方で Fmel のみを用いた場合には最小容量
（salt 10）と最大容量（salt 90）について 90%以上の高い再現率が確認された. またその他の
中間の内容量（salt 30, salt 50, salt 70）についても組み合わせ Bと比較して分類結果に大き
な偏りは見られず,全体の正解率は 74%となった.
検証 2の LOGOCVの結果について, Fmelのみで検証した際に 58%の平均正解率が示され

た. その他の音響信号の特徴量（Fsound, Frms）については検証 1と同様の結果となった.
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図 5.9: 組み合わせ A（Fsound, Faccel, Fgyro）
を分類器への入力データとした際の内容量分
類結果
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図 5.10: 組み合わせ B（Fmel, Faccel, Fgyro）
を分類器への入力データとした際の内容量分
類結果
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図 5.11: 組み合わせ C（Frms, Faccel, Fgyro）
を分類器への入力データとした際の内容量分
類結果
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図 5.12: Fsoundのみを分類器への入力データ
とした内容量分類結果
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図 5.13: Fmelのみを分類器への入力データと
した内容量分類結果
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図 5.14: Frmsのみを分類器への入力データと
した内容量分類結果
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第6章 議論と追加調査

5章にて物体分類と内容量分類について検証した 2つの実験について,これらの結果を元に
議論する. またその内容を踏まえて追加の調査を行い,本手法の展望について述べる.

6.1 音響信号の特徴量についての議論

本手法のプロトタイプシステムの評価に用いた 3種類の音響信号の特徴量の実験結果への
影響について議論する. 5章にて行った実験では音響信号の特徴量として, FFTを分析ソフト
ウェアに入力する音響信号データの全サンプルに対して行った Fsoundと, Fsoundにメルフィ
ルタによるメル周波数領域への変換と次元数の削減を行った Fmel, そしてデータに STFTを
行った結果の加算平均 Frmsを使用した. これらの特徴量について実験 1の結果では,加速度
信号と角速度信号の特徴量（Faccel, Fgyro）の有無に関わらず,分類器への入力データに Fmel

を用いた際の分類精度が Fsound, Frmsを用いた場合と比較して非常に低い結果となった. Fmel

の次元数は 20であり, Fsound（4096次元）, Frms（256次元）と比べて非常に小さい. このこと
から特徴量ごとの次元数による情報量の差が分類精度に影響したと考えられる. 一方で実験 2
では Fmelのみを用いた場合に分類精度の向上が見られた. このことについて, Fmelの抽出過
程で使用したフィルタバンク分析では周波数領域の低次成分の変化を微細に表現し,高次成分
の変化は緩やかに表現するように周波数スペクトルを変換する. したがって実験 2の振る際の
音については高い周波数帯において,内容量ごとの値の差異が小さいことや振る際の環境ノイ
ズが分布していたことなどが考えられる. また実験 2にて組み合わせ Bにより検証した際に,
Fmelのみを用いた場合と比較して大きく偏って分類される結果となった. これについて実験 2
のデータ収集における手順 3（2秒間の間に容器を 1回振る）のような収集手法では,内容量
による振り方への影響が小さかったと考えられる. そのため Faccel, Frmsは内容量ごとの値の
差異が小さくなり, Fmelと比較して次元数が大きい（各 3× 64次元）ために分類器の学習及
び分類結果に偏りが見られたと予想される.

6.2 加速度信号と角速度信号を用いる意義についての議論

5章の実験結果を踏まえて,本手法において加速度信号と角速度信号を用いることの意義に
ついて議論する. 本稿で実装したプロトタイプシステムによる実験について,実験 1ではいず
れのデータセットの組み合わせにおいても, 音響信号のみをデータセットに用いる場合と比
較して,実験結果への加速度信号と角速度信号の寄与は示されなかった. また実験 2において
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はデータセットの組み合わせ Bの結果と Fmelのみをデータセットに用いた場合の結果から,
Faccelと Fgyroが分類結果に負の影響を与え得ることが確認された.
これらのことから本手法に加速度信号と角速度信号を用いることについて再検討する. 本研

究の目標は生活空間内の多種多様な物について簡易な方法でその物体の認識や内容量の識別
を行い生活に活用することである. その上で本研究の手法は設置する場所や使う場所が様々な
ものを対象としている. 例えばティッシュ箱は家庭内においてリビングや寝室など複数の部屋
に常備されることが多く,また本やタブレット端末などはリビングのソファや食卓の椅子など
に持ち歩いて使用される. したがって本研究の手法における物体認識については,単一の物と
して生活用品や日用品などを認識するだけではなく,その設置された場所や使う状況などのコ
ンテキストについても認識し適切に扱う必要がある. このことについて物に触れる際の手の位
置や動かし方が効果的であり,本手法でデータセットとして用いる加速度信号と角速度信号が
役立つと考えられる.

6.3 加速度信号と角速度信号の有用性についての調査

6.2の議論の内容を踏まえて加速度信号と角速度信号の有用性に関して追加の調査を行う.
調査には分析ソフトウェアの分類器を使用し, 5章の実験 1で構築したデータセットの Faccel

と Fgyroを使用して収集時の対象物の状態（’hold’, ’put’）についての簡易な分類検証により
行う. 検証には対象物の 2種類の状態についてデータセットの 8割を訓練データとし残りの 2
割をテストデータとして用いた. その結果図 6.1に示すように実験 1で用いた対象物の 2種類
の状態については,加速度信号と角速度信号から非常に高い精度で分類されることが示された.
このことから本手法の物体認識において加速度信号と角速度信号は物体の置いてある場所や
使う状況の推定への利用可能性が示唆される. また内容量識別においても振る以外の動作にお
いて加速度信号や角速度信号が有望であると考えられる. 例えば内容物として液体を用いる際
に,かき混ぜやすさによってその量を識別する方法などが検討できる.
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第7章 まとめ

本研究では人が物に触れる際の音や手の動きを用いて物体認識や内容量識別を行う手法を
提案した. また提案手法を検証するために,手周囲の音響信号や加速度信号,角速度信号をセン
シングするデバイスと,それにより得られるセンシングデータから特徴量を抽出して,機械学
習により特徴の学習と分類を行うソフトウェアを実装したプロトタイプシステムを構築した.
評価実験ではプロトタイプシステムを用いて,物を叩く際のデータによる 13種類の物体分

類と容器を振る際のデータによる 5種類の内容量分類の 2つの実験について取り組み,分類器
への入力データとして,三種類の音響信号の特徴量（Fsound, Fmel, Frms）ごとの分類精度の差
と,加速度信号と角速度信号の特徴量（Faccel, Fgyro）が実験結果に与える影響について評価し
た. その結果,物体分類について音響信号の特徴量として Frmsを用いた際の分類精度が最も
高く, Leave-One-Group-Out-Cross-Validation（LOGOCV）による検証で 72%の正解率が示さ
れた. 一方で音響信号の特徴量のみを使用した場合について,加速度信号と角速度信号の特徴
量を用いることによる有意差は示されなかった. また内容量分類については Fmelのみによる
LOGOCVで 58%の正解率が示されたが,その他の特徴量をデータセットとした際については
いずれも著しく低い分類精度が示される結果となった.
物体認識や内容量識別に向けた本論文の検証では,加速度信号と角速度信号を用いる効果に

ついて懸念される. しかしその上で行った追加の調査では,加速度信号と角速度信号の特徴量
から対象物の置いてある場所やその使う状況といった情報を推定に有望であることが示され
た. したがって今後本手法の実装について改善を行った上で実際の生活空間内に用いることに
より,様々な生活用品や日用品,またその使用量などを簡単に認識し,その使用する状況に合わ
せて様々な用途に活用することが可能になると考えられる.
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