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概要

タッチスクリーンを備えたスマートフォンへの操作は，主にタッチジェスチャにて行われる．
ただし，片手にてスマートフォンを持ち，そのスマートフォンを持った手にて操作する片手
使用の際には，マルチタッチジェスチャが難しいため，スマートフォンを持った手と異なる
手にて操作する際に比べて容易に実行可能な操作の種類が少ない．スマートフォンの片手使
用時における操作性の向上のためには，片手にて実行可能な操作の種類を拡張する必要があ
る．本研究では，片手使用時の操作の種類を拡張するために，スマートフォン背面後方の空中
にて実行される人差し指によるジェスチャ（空中人差し指ジェスチャ）を操作に用いる．ス
マートフォン背面後方の空中を操作に用いるため，既存のタッチジェスチャによる操作，タッ
チジェスチャを拡張した操作，および背面上における操作と共存できる操作である．この操
作の実現のため，7種類の空中人差し指ジェスチャを設計した．さらに，背面カメラ画像か
ら取得される指の動作に関する情報を用いて，空中人差し指ジェスチャを認識するシステム
を 2種類試作した．まず，1つ目のシステムとして，ジェスチャ中に取得された画像内にて
人差し指の領域が移動することに基づいて，閾値にて空中人差し指ジェスチャを認識するシ
ステムを試作した．この試作システムの認識精度の評価を行ったところ，2種類の空中人差
し指ジェスチャの認識精度は 66.2%であった．さらに，2つ目のシステムとして，深層学習モ
デルを使用して空中人差し指ジェスチャを認識するシステムを試作した．この試作システム
の認識精度の評価を行ったところ，7種類の空中人差し指ジェスチャの認識精度は，5分割交
差検証にて平均 79.9%，leave-one-participant-out交差検証にて平均 66.7%であった．これに対
して，ジェスチャを 4種類に限定したところ，認識精度は，5分割交差検証にて平均 87.9%，
leave-one-participant-out交差検証にて平均 78.3%であった．
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第1章 はじめに

スマートフォンは，近年最も広く普及している情報通信端末である [総務 21]．ユーザは，
通話およびメールの送受信など，従来までの携帯端末の用途に加えて，ソーシャルネットワー
キングサービス（SNS），Webブラウジング，およびゲームなどの用途にスマートフォンを利
用できる．このように様々な用途に利用されること，さらに，パーソナルコンピュータおよ
びタブレット端末に比べて携帯性に優れることから，ユーザがスマートフォンを使用する場
面は多岐に渡る．例えば，椅子に座っている時またはベッドに横たわっている時などの日常
の場面，および歩行時または電車に乗っている時などの移動の場面にて，ユーザはスマート
フォンを利用する．
このようなスマートフォンについて，ユーザは片手にてスマートフォンを持ち，そのスマー

トフォンを持った手にて操作する片手使用を好むことが報告されている [KBCV06, YYJ15,
LMBH18]．これは，荷物を持っている時，電車にて吊革を握っている時，飲食の時，およびメ
モを取る時など，スマートフォンへの操作以外にもう片方の手を使いたい場面があるためで
ある．本論文においては，このスマートフォンの片手使用における課題に焦点を当てる．ま
た，その課題を解決するための手法を示す．
本章では，スマートフォンへの操作および片手使用における課題，先行研究におけるアプ

ローチ，本研究における目的およびアプローチ，貢献，および本論文の構成を示す．

1.1 スマートフォンへの操作および片手使用における課題
タッチスクリーンを備えたスマートフォンへの操作は，主にタップおよびスワイプなどの

タッチジェスチャにて行われる．また，複数本の指によるタッチを検知できるマルチタッチ
スクリーンを搭載したスマートフォンに対して，ユーザはマルチタッチジェスチャを用いて
操作できる．例えば，ピンチアウトおよびピンチインは，文書，画像および地図などのコン
テンツを閲覧する際に，拡大および縮小の操作として実行される．
スマートフォンの片手使用においては，主に親指のタッチジェスチャが用いられる．これ

は，親指以外の指が背面からスマートフォンを支えるような持ち方（以降，把持姿勢）になる
ためである．ただし，片手使用時にマルチタッチジェスチャを行う場合，背面にてスマート
フォンを支える指を前面に移動させる必要があるため，不安定な把持姿勢となる [BLC+12]．
よって，スマートフォンを持った手と異なる手にて操作する際，つまり両手使用時に比べて，
容易に実行可能なタッチジェスチャの種類は少ない．このため，スマートフォンの片手使用
時における操作性の向上のためには，片手にて実行可能な操作の種類を拡張する必要がある．
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図 1.1: 空中人差し指ジェスチャによる片手操作の概観．

1.2 先行研究におけるアプローチ
これまでに，スマートフォンにおける操作の種類を拡張する研究が行われている．そのア

プローチの 1つとして，タッチジェスチャを拡張する手法が検討されてきた．例えば，既存
のタッチジェスチャのタッチ位置を用いた手法 [RT09,HGL14,HIST19]，タッチする指および
手の特徴を用いた手法 [RLG09,BLC+12,LKB+18]，スマートフォン本体の傾きおよび動作を
用いた手法 [HS11]があげられる．タッチジェスチャを拡張した操作は，タッチスクリーンお
よびスマートフォン内蔵のセンサのみを用いて認識できるため，実装のコストが低いという
特徴がある．
さらに，スマートフォン背面上における操作が研究されてきた．これまでに，スマートフォ

ン内蔵のセンサ [XHW13, SD14, ZGZ+15, WFZ16, GL16, GL17, YMI18, SZWX18, HLN+21]ま
たは追加のセンサ [HFST15,HBH16,LMH18,XBZN21]を用いて操作を認識する手法が研究さ
れている．これらの研究では，背面上をタッチジェスチャによる操作に用いることにより，片
手かつスクリーンを遮らずに実行可能な操作を実現している．また，操作に用いる領域が背
面であることから，操作によってスクリーン上のコンテンツを遮らない [WFB+07, BC09]た
め，片手使用において有用な操作手法である．

1.3 目的およびアプローチ
本研究の目的は，片手使用時の操作の種類を拡張することである．そのために，スマート

フォン背面後方の空中を操作の領域として用いることを検討している．本研究では，スマー
トフォン背面後方の空中にて実行される人差し指によるジェスチャ（以降，空中人差し指ジェ
スチャ）をスマートフォンへの操作に用いる（図 1.1）．空中人差し指ジェスチャによる操作
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a b c

図 1.2: 操作に用いる領域．a：既存のタッチジェスチャによる操作およびタッチジェスチャを
拡張した操作に用いる領域，b：背面上における操作に用いる領域，c：空中人差し指ジェス
チャによる操作に用いる領域．

に用いる領域は，図 1.2に示すように，スマートフォンのタッチジェスチャおよび背面上にお
ける操作と異なる．そのため，既存のタッチジェスチャによる操作，タッチジェスチャを拡
張した操作，および背面上における操作と共存できる．つまり，既存の操作と同時にスマー
トフォンへ導入可能である．
この操作を実現するために，本研究では，背面カメラ画像から取得される指の動作に関する

情報を用いて，空中人差し指ジェスチャを認識するシステムを開発した（図 1.3）．背面カメ
ラ画像を用いることにより，背面カメラを備えた既製のスマートフォンに容易に導入可能な
システムを目指している．これまでに，ジェスチャ中に取得された画像内にて人差し指の領
域が移動することに基づいて，閾値にて空中人差し指ジェスチャを認識するシステムを試作
した [SS21]．さらに，畳み込みニューラルネットワーク（Convolutional Neural Network，以
降，CNN）を用いた深層学習モデルを使用して，空中人差し指ジェスチャを認識するシステ
ムを試作した [清 21,清 22]．このモデルでは，背面カメラ画像から作製されたMotion History
Image [BD01]（以降，MHI）を特徴量とする．

1.4 貢献
本研究の貢献は以下の通りである．

• 空中人差し指ジェスチャによる片手操作手法を考案した．

• 7種類の空中人差し指ジェスチャの設計およびそれらによる操作をショートカットに用
いる利用例を示した．

• 空中人差し指ジェスチャを認識する試作システムとして閾値を用いるシステムおよび深
層学習モデルを用いるシステムの実装を示した．
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図 1.3: 空中人差し指ジェスチャの認識の概観．

• 空中人差し指ジェスチャの認識精度の評価を通じて，試作システムの課題および改良案
を示した．

1.5 本論文の構成
本論文の構成を述べる．第 1章にて，本論文の背景，本研究の目的およびアプローチを述べ

る．第 2章にて，本研究に関連する研究および本研究の位置付けを述べる．第 3章にて，空
中人差し指ジェスチャによる片手操作手法およびその利用例を述べる．第 4章および第 5章
にて，本研究にて試作した空中人差し指ジェスチャを認識するシステムの内，閾値を用いる
システムの実装および認識精度の評価を述べる．さらに，第 6章および第 7章にて，深層学
習モデルを用いるシステムの実装および認識精度の評価を述べる．第 8章にて，試作システ
ムの改良点および空中人差し指ジェスチャの設計を議論する．最後の第 9章は，本研究のま
とめである．
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第2章 関連研究

本研究では，スマートフォンにおいて片手にて実行可能な操作を拡張するために，空中人
差し指ジェスチャを操作に用いる．また，操作の実現のために，背面カメラ画像を用いて空
中人差し指ジェスチャを認識するシステムを開発している．本章では，まず，片手にて実行
可能な操作として，タッチジェスチャを拡張した操作に関する研究を述べる．次に，スマー
トフォン背面上における操作に関する研究を述べる．さらに，スマートフォンのカメラを用
いて認識される操作として，空中におけるジェスチャ操作に関する研究を述べる．

2.1 タッチジェスチャを拡張した操作
タッチスクリーン上にて実行されるタッチジェスチャを拡張することにより，新たな操作が

実現されている．RothおよびTurner [RT09]は，ベゼルからのスワイプジェスチャであるBezel
Swipeを提案した．Roudautら [RLG09]は，指をタッチスクリーン上にて転がすようなタッチ
ジェスチャを示した．Hinckleyおよび Song [HS11]は，スマートフォンの傾きおよび動作を
タッチジェスチャに組み合わせる操作手法を提案した．HeoおよびLee [HL11]は，通常のタッ
プおよび強いタップを区別することにより，操作の種類の拡張を試みた．Boringら [BLC+12]
は，タッチスクリーン上の親指の接触面積を利用する操作手法を示した．この手法では，親
指によるタッチ時に，その接触面積に応じて操作モードを切り替える．Heoら [HGL14]は，
ダブルタップを拡張した操作手法である Ta-tapを提案した．ユーザは，1度目のタップ地点
から離れた地点にて 2度目のタップを行うことにより，マルチタッチジェスチャに代わる操
作が可能である．Leら [LKB+18]は，手の平によるタッチを新しい操作として用いる手法を
示した．この操作の認識は，指によるタッチと手の平によるタッチの差異に基づく．Hakka
ら [HIST19]は，ターゲット内にて終点を持つスワイプジェスチャである，Bounded Swipeを
提案した．
タッチジェスチャを拡張した操作は，既存のタッチジェスチャと同じくタッチスクリーン

上にて実行される．一方で，本研究では，空中人差し指ジェスチャを操作に用いる．よって，
操作領域が異なるため，タッチジェスチャを拡張した操作および本研究における操作は共存
可能である．つまり，これらの操作は同時にスマートフォンへ導入可能である．
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2.2 スマートフォン背面上における操作
これまでに，スマートフォン背面上における操作として，スマートフォン内蔵のセンサを用

いて認識したジェスチャによる操作が研究されてきた．Xiaoら [XHW13]は，スマートフォン
の背面カメラを覆うジェスチャおよび背面カメラ上における人差し指によるスワイプジェス
チャによる操作手法を示した．SeippおよびDevlin [SD14]は，人差し指，中指，および親指を
用いてスマートフォン背面および側面を叩くジェスチャによる操作手法を示した．叩くジェ
スチャの認識にはスマートフォンに内蔵されたマイクおよびジャイロセンサが用いられる．
Zhangら [ZGZ+15]は，背面における人差し指のタップ，人差し指のスワイプ，親指のタップ
による操作を示した．これらのジェスチャは，スマートフォン内蔵の加速度センサ，ジャイロ
センサおよびマイクを用いて認識される．さらに，Zhangら [ZGZ+16]はこれらのジェスチャ
の設計および認識精度を示している．Wongら [WFZ16]は，スマートフォンのカメラと反射鏡
を用いて認識される，背面における人差し指のタップおよびスワイプによる操作を提案した．
この認識は，スマートフォン背面に取り付けた視覚的パターンに基づく．Granellと Leivaは，
背面へのタップの認識に使用する特徴量について，特徴量エンジニアリングを行った [GL16]．
その結果に基づいてタップを認識するシステムを実装し，さらに，タップによる操作の利用
方法を示した [GL17]．Yamadaら [YMI18]は，スマートフォンの内蔵カメラ上における指の
移動方向に基づく操作を示した．この操作の認識には 3Dプリントされたリングが用いられる
ため，ユーザは物理的なフィードバックを得ながら方向入力ができる．Sunら [SZWX18]は，
スマートフォン内蔵のスピーカおよびマイクを用いて，背面上におけるジェスチャを音響信
号にて認識する手法を示した．この手法により，背面上におけるスワイプ，タップ，および
スクロールが可能となる．Huangら [HLN+21]は，深層学習モデルを用いて背面上における
タップを認識する手法を示した．この手法により，タップの方向，指の接触部位，タップの
位置に基づく操作を可能にした．提案された CNNモデルにおける入力は，スマートフォン内
蔵の慣性計測センサから得られたデータおよびスマートフォンのフォームファクタである．
さらに，スマートフォン背面に取り付けた追加のセンサを用いて認識したジェスチャによ

る操作が研究されてきた．Hakodaら [HFST15]は，スマートフォンの背面にフォトリフレク
タを埋め込んだ穴を配置し，その穴を塞ぐジェスチャを認識した．Hidakaら [HBH16]は，ス
マートフォンの背面に取り付けたフォトリフレクタを用いて，背面における上下のスワイプ
による操作を認識した．この操作にてスクリーン上のコンテンツを下部に縮小させることに
より，片手使用にて届きにくい画面上部への操作が容易になる．Leら [LMH18]は，スマート
フォンの背面全体に静電容量式のタッチセンサを取り付けることにより，タッチスクリーン
を拡張したプロトタイプを示した．このプロトタイプにて，背面に対するタッチジェスチャ
による操作を可能にした．Xiaoら [XBZN21]は，スマートフォンの背面上に追加したトラッ
クパッドに対するタッチジェスチャによる操作を示した．このトラックパッドはタッチスク
リーンから伸ばした電極を用いて実装される．
本研究では，空中人差し指ジェスチャを操作に用いる．この操作は，片手使用時の把持姿勢

にて，背面に位置する人差し指により実行される．そのため，スマートフォン背面上におけ
る操作と同じく，操作によってスクリーン上のコンテンツを遮らないという特徴を持つ．ま
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た，操作領域が異なるため，背面上における操作および本研究における操作は共存可能であ
る．つまり，これらの操作は同時にスマートフォンへ導入可能である．

2.3 空中におけるジェスチャ操作
Baldaufら [BZFR11]は，空中における指先によるポインティング操作を示した．操作の認

識は，カメラ画像を用いた指先の位置の検出に基づく．さらに，Lasingerらにより，指先の検出
手法の堅牢性および操作のパフォーマンスが評価されている [LLZ12]．Yangら [YHBI13]は，
スマートフォン周囲における手の空中ジェスチャによる操作を実現している．ジェスチャの
認識には，360度撮影可能なレンズを取り付けたスマートフォンのカメラが用いられた．Song
ら [SSP+14]は，スマートフォン内蔵のカメラを用いて，手のジェスチャを認識するアルゴリ
ズムを提案した．さらに，このアルゴリズムを用いて既存のタッチジェスチャに空中ジェス
チャを組み合わせるアプリケーションを示した．石井ら [石井 18]は，スマートフォンを用い
たバーチャルリアリティ環境向けのターゲット選択手法を提案している．この手法において，
ポインタは背面カメラにて撮影した手の位置に応じて表示される．また，ユーザは手のジェ
スチャによりターゲットの選択が可能である．Yuら [YWV+19]は，直角プリズムミラーを取
り付けたフロントカメラを用いて，スマートフォンを持つ手およびタッチする手の状態の認
識を可能にした．
これらはスマートフォンを把持している手と異なる手のジェスチャを操作に用いる．一方

で，本研究では，スマートフォンを把持している手の人差し指によるジェスチャを操作に用
いる．
本研究と同様に，空中にて実行される人差し指ジェスチャを操作に用いた手法として，Oh

およびHong [OH13]の操作手法があげられる．この操作手法では，空中人差し指ジェスチャ
を 3次元のUI操作に用いた．また，ジェスチャの認識は，背面カメラ画像を特徴量とする機
械学習モデルを用いた指先の検出に基づく．一方で，本研究におけるジェスチャ認識システ
ムでは，背面カメラ画像から取得される人差し指の動作を用いてジェスチャを認識する．
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第3章 空中人差し指ジェスチャによる片手操作
手法

本章にて，空中人差し指ジェスチャの概要，空中人差し指ジェスチャの設計およびその利
用例を示す．

3.1 空中人差し指ジェスチャの概要
本研究では，空中人差し指ジェスチャ（図 1.1）をスマートフォンの片手使用時の操作に用

いる．このジェスチャは，スマートフォンを持っている手の人差し指を，スマートフォンの
背面後方にて動かすジェスチャである．
本研究においては，背面カメラの前にて実行される空中人差し指ジェスチャを操作に用い

る対象とする．これは，背面カメラを用いて空中人差し指ジェスチャを認識するためである．
よって，背面カメラに映るように空中人差し指ジェスチャを実行するために，ユーザは背面
カメラに向けて人差し指を伸ばす事前動作を行う必要がある（図 3.1）．

3.2 空中人差し指ジェスチャの設計
本研究では，7種類の空中人差し指ジェスチャを設計した（図 3.2）．これらは，スマート

フォンの背面カメラの前にて実行することを前提に，スマートフォンを把持しながら実行可
能なジェスチャおよびそれを 2回繰り返すジェスチャから構成されている．なお，今回は，著
者がスマートフォンの背面後方にて実行可能なジェスチャからこれらが採用された．

7種類の空中人差し指ジェスチャについて，ユーザは人差し指を事前動作の後に次のように
動かす．

• Stretch：伸ばしたまま保持する（図 3.2a）

• Bend：端末方向に曲げる（図 3.2b）

• Bend2：Bendを 2回行う（図 3.2c）

• Swipe：中指方向に払う（図 3.2d）

• Swipe2：Swipeを 2回行う（図 3.2e）
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事前動作

背面カメラに向けて
人差し指を伸ばす

空中人差し指
ジェスチャ

図 3.1: 空中人差し指ジェスチャによる操作の流れ．本研究においては，背面カメラの前にて
実行される空中人差し指ジェスチャを操作に用いる対象とする．背面カメラに映るように空
中人差し指ジェスチャを実行するために，ユーザは背面カメラに向けて人差し指を伸ばす事
前動作を行う必要がある．

9



b

a

c

f

ed

g

Stretch

Bend Bend2

Swipe Swipe2

Release Release2

スマートフォンを把持しながら
実行可能なジェスチャ

伸ばしたまま
保持する

端末方向に
曲げる

中指方向に
払う

端末反対方向に
伸ばす

スマートフォンを把持しながら
実行可能なジェスチャを
 2 回繰り返すジェスチャ

図 3.2: 7種類の空中人差し指ジェスチャ．
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通知の表示

Wi-Fi の ON/OFF

図 3.3: 空中人差し指ジェスチャによる通知の表示および端末設定の変更のショートカット．

• Release：端末反対方向に伸ばす（図 3.2f）

• Release2：Releaseを 2回行う（図 3.2g）

3.3 利用例
本研究では，空中人差し指ジェスチャによる片手操作の利用方法として，ショートカット

を想定している．本節では，空中人差し指ジェスチャによる操作の利用例として，通知の表
示および端末設定の変更のショートカット，および，アプリケーションごとのショートカッ
トおよびグローバルショートカットを述べる．

3.3.1 通知の表示および端末設定の変更のショートカット
空中人差し指ジェスチャを用いた操作の利用例として，通知の表示および端末設定の変更

のショートカットが挙げられる（図 3.3）．例えば，ユーザは，Bendを実行することにより通
知を表示できる．さらに，Releaseを実行することによりWi-Fi接続機能のON/OFFを切り替
えられる．設計した 7種類のジェスチャは，表 3.1のようにショートカットを割り当てられ
る．ここで，Stretchは，ユーザが誤って事前動作を行った際にキャンセルする操作として用
いられることを想定している．この割り当てにより，誤ってショートカットが実行されるこ
とを防ぐ狙いがある．よって，残りの 6種類の空中人差し指ジェスチャを，通知の表示およ
び端末設定の変更のショートカットに割り当てられる．
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表 3.1: 空中人差し指ジェスチャを通知の表示および端末設定の変更のショートカットに割り
当てる例．

Stretch ショートカットのキャンセル
Bend 通知の表示
Bend2 端末設定変更パネルの表示
Swipe Bluetooth接続の切り替え
Swipe2 位置情報サービスの切り替え
Release Wi-Fi接続の切り替え
Release2 機内モードの切り替え

通知の表示および端末設定の変更は，多くのスマートフォンにて，画面上部のステータス
バーに収められている機能である [Goo21c,App21b,Goo21a,App21a]．ただし，片手使用にお
いて，ステータスバーに親指を伸ばす操作は，不安定な把持姿勢を伴う．これは，スマート
フォンの片手使用において，把持姿勢を変えることなくタッチジェスチャにて操作可能な領
域が限られているため [BLO14,LMBH18]である．一方で，本ショートカットを用いることに
より，ユーザは届きにくい画面上部に親指を伸ばすことなく，これらの機能を使用できる．

3.3.2 アプリケーションごとのショートカットおよびグローバルショートカット
空中人差し指ジェスチャを用いた操作の利用例として，アプリケーションごとのショート

カットおよびグローバルショートカットが挙げられる（図 3.4）．地図アプリケーションにお
いて，例えば，ユーザは，Bendを実行することにより地図を拡大できる．また，Releaseを実
行することにより地図を縮小できる．さらに，グローバルショートカットとして，Bend2を
実行することによりスクリーンショットを撮影できる．また，Release2を実行することによ
り，地図アプリケーションを閉じてホーム画面へ移動できる．このように，繰り返しが 1回
のジェスチャをアプリケーションごとのショートカット，繰り返しが 2回のジェスチャをグ
ローバルショートカットに使用できる．設計した 7種類のジェスチャは，地図，Webブラウ
ザ，文書閲覧などのアプリケーション上にて，表 3.2のようにショートカットを割り当てられ
る．なお，通知の表示および端末設定の変更のショートカットと同じく，Stretchは，ユーザ
が誤って事前動作を行った際にキャンセルする操作として用いられることを想定している．
空中人差し指ジェスチャは，スマートフォンの背面後方の空中にて実行される．よって，こ

れらのショートカットは片手使用時に画面を遮ることなく利用可能である．また，画面の拡
大および縮小の操作は，通常ピンチジェスチャに割り当てられている操作である．このピン
チジェスチャは，人差し指をスマートフォンの背面から前面に移動させる把持姿勢の変更が
必要となるため，片手使用時には実行が難しい [BLC+12]．一方で，空中人差し指ジェスチャ
による操作にショートカットを割り当てることにより，ユーザは片手使用時においても画面
の拡大および縮小を容易に行える．
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地図の拡大

地図アプリケーション

ホーム画面へ
移動

スクリーン
ショットの撮影

地図の縮小

11:00

×2

×2

図 3.4: 地図アプリケーションのショートカットおよびグローバルショートカット．

表 3.2: 空中人差し指ジェスチャをアプリケーションごとのショートカットおよびグローバル
ショートカットに割り当てる例．

Stretch ショートカットのキャンセル
Bend 画面の拡大
Bend2 スクリーンショットの撮影
Swipe 検索窓の表示
Swipe2 画面の輝度の上昇
Release 画面の縮小
Release2 ホーム画面へ移動
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第4章 試作システム1：閾値を用いるシステム

空中人差し指ジェスチャによる操作を実現するために，ジェスチャを認識するシステムを
試作した．後述する深層学習モデルを用いたジェスチャ認識システムとの区別のため，以降，
本システムを試作システム 1と呼称する．
本章では，試作システム 1の実装環境および実装を述べる．

4.1 実装環境
本研究では，システムの試作の第 1歩として，設計した 7種類のジェスチャのうち，Bend

および Swipeの認識を検討した．よって．試作システム 1は，スマートフォンの背面カメラ
にて撮影した人差し指の画像から，Bendおよび Swipeを認識するシステムである．試作シス
テム 1の実装には，Samsung Galaxy S7 edge（150.8mm × 72.6mm × 8.3mm，5.5インチ，
Android 8）を用いた．このスマートフォンの背面カメラは，背面上部の中央（背面左端から
35.4 mm，上端から 24.2 mm）に配置されている．また，画像処理ライブラリとしてOpenCV
（バージョン 4.3.0）を使用した．

4.2 実装
Bendおよび Swipeを背面カメラにて撮影した際の人差し指の軌跡を図 4.1に示す．Bendお

よび Swipeを認識するために，ジェスチャ実行中にスマートフォンの背面カメラにて撮影し
た画像における，人差し指の傾きおよび動きに着目した．Bendの場合，ジェスチャを実行す
る前の人差し指の傾きに沿って人差し指が移動する．一方で，Swipeの場合，ジェスチャを実
行する前の人差し指の傾きに対して，垂直に近い方向へ人差し指が移動する．このことから，
画像中の人差し指の傾きおよび人差し指領域の重心の移動を用いて，単純な閾値にて Bendお
よび Swipeを認識できると考えた．よって，試作システム 1では，人差し指領域の抽出を経
て，人差し指の傾きおよび人差し指領域の重心を算出し，これらを用いて Bendおよび Swipe
を認識する．
本節では，試作システム 1における人差し指領域の抽出，およびジェスチャの認識を述べる．
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ba

図 4.1: Samsung Galaxy S7 edgeの背面カメラにて撮影されたジェスチャ実行時の人差し指の
軌跡．a：Bend，b：Swipe．

4.2.1 人差し指領域の抽出
人差し指領域を抽出するために，試作システム 1は背面カメラを用いて 20 Hzにて撮影した

RGB画像（720 × 1280 pixels）から肌の領域を抽出する．抽出には，次の Songら [SSP+14]
の式 (4.1)を用いた．

S(u) =

1 (min(R(u)－G(u), R(u)－B(u)) > τ)

0 (otherwise)
(4.1)

この時，uは画像中の座標，R(u)，G(u)，B(u)はそれぞれ uにおける画素の RGB値である．
また，τ は閾値である．画像に対して式 (4.1)を適用することにより，座標 uが肌の領域であ
る場合に S(u) = 1，それ以外の場合に S(u) = 0となる．この S(u) = 1となる画素群のうち，
画像中にて最大の面積である領域を人差し指の領域とする．この処理により，人差し指領域
より小さいノイズを除去する狙いがある．
式 (4.1)を用いる際には，環境光およびユーザの肌の色に応じて τ を調整する必要がある．

ただし，閾値が 1種類であるため，容易に調整可能である．したがって，ユーザが試作シス
テム 1を使用する前に，τ を調節することを想定している．

4.2.2 ジェスチャの認識
ジェスチャを認識するために，試作システム 1は，人差し指領域の抽出により得られた 2値

画像（図 4.2）について，人差し指の傾きおよび人差し指領域の重心を取得する．人差し指の
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a

b

L
V

VC

C

C’

C’

L θ

θ

図 4.2: ジェスチャを実行した際に得られる 2値画像．a：Bend，b：Swipe．試作システム 1で
は，空中人差し指ジェスチャを認識するために，ジェスチャ実行前に，人差し指領域にフィッ
ティングした直線 Lおよび重心C，ジェスチャ実行中に，重心 C’を取得する．さらに，有向
線分CC’にて表されるベクトル V およびLのなす角の内，小さい方の角度 θをジェスチャの
認識に用いる．
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傾きは，画素値が 1の画素について，最小二乗法にてフィッティングした直線 Lの傾きとし
て算出する．また，人差し指領域の重心は，2値画像中における画素値が 1の画素の重心とし
て算出する．試作システム 1では，ジェスチャ実行前に，人差し指の領域にフィッティング
した直線 Lおよび重心C，ジェスチャ実行中に，重心 C’を取得する．なお，ジェスチャが実
行されたかの判定には，人差し指領域の重心の移動速度を用いる．本実装では，重心の移動
速度が 1.2 pixels/msとなった時にジェスチャが実行されたと判定する．これは，著者が実際
にジェスチャを実行した際の経験に基づく．
ジェスチャの認識には，画像中における有向線分CC’にて表されるベクトル V およびジェ

スチャ実行前に，取得された Lを用いる．この V および Lのなす角の内，小さい方の角度 θ

について，Bendの場合，Swipeに比べて角度が小さくなる．したがって，試作システム 1は，
θに関する閾値にてジェスチャを認識する．つまり，θが閾値未満であれば Bend，閾値以上
であれば Swipeとなる．なお，この閾値はユーザにて調節可能である．
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第5章 試作システム1の認識精度評価

試作システム 1の認識精度を評価するために，実験を行った．本章では，本実験における
参加者，実験環境，タスクおよび実験手順，結果，および考察を述べる．

5.1 参加者
参加者はボランティアとして参加した研究室内の大学生および大学院生 4人（P1–P4，平均

年齢 22.8歳，SD = 1.0歳）である．参加者の内，男性が 3人，女性が 1人であり，左利きが
1人であった．デジタルノギス（シンワ 19976）を用いて計測された参加者の手の大きさは平
均 186.6 mm（SD = 12.0 mm）であり，人差し指の長さは平均 72.6 mm（SD = 3.8 mm）であっ
た．各参加者の手の大きさおよび人差し指の長さを表 5.1に示す．なお，手の大きさおよび
人差し指の長さは，それぞれ日本人の手の寸法データ [河内 12]における計測項目 L02および
L10の長さに対応している．

5.2 実験環境
実験の様子を図 5.1に示す．参加者は，照明条件として，ブラインドを下ろした室内にて照

明を点けた状態（屋内点灯）または消した状態（屋内消灯），晴れた日の屋外にて日向の状態
（屋外日向）または日陰の状態（屋外日陰）にて実験タスクを行った．それぞれの照明条件に
おいて，マルチメータ（MASTECH MS8229）の照度計を用いて計測した照度は，表 5.2の通
りである．参加者全員が，すべての照明条件において，立位かつ右手にて実験タスクを行っ
た．実験では，スマートフォンとして Samsung Galaxy S7 edgeを用いた．

表 5.1: 試作システム 1を用いた実験における参加者の手の大きさおよび人差し指の長さ．
参加者 手の大きさ 人差し指の長さ

P1 191.12 mm 76.69 mm
P2 192.19 mm 73.62 mm
P3 168.69 mm 67.47 mm
P4 194.52 mm 72.81 mm
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ba

c d

図 5.1: 4種類の照明条件下における試作システム 1を用いた実験の様子．a：屋内点灯，b：屋
内消灯，c：屋外日向，d：屋外日陰．

表 5.2: 4種類の照明条件下における照度．
屋内点灯 屋内消灯 屋外日向 屋外日陰

照度計上向き 260–280 lux 30–60 lux 20000–32000 lux 1500–4000 lux
照度計下向き 35– 40 lux 5–20 lux 2000– 7600 lux 300–1000 lux
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表 5.3: 取得した全試行と認識結果に基づく混同行列．横軸が真値，縦軸が予測値を表す．
真値 \予測値 Bend Swipe 未認識

Bend 60.6% 19.4% 20.0%
Swipe 17.8% 71.7% 10.5%

表 5.4: 4種類の照明条件下にて取得した試行と認識結果に基づく混同行列．横軸が真値，縦
軸が予測値を表す．

屋内点灯 屋内消灯
真値 \予測値 Bend Swipe 未認識 Bend Swipe 未認識

Bend 66.9% 21.9% 11.3% 56.3% 18.1% 25.6%
Swipe 11.3% 86.3% 2.5% 20.0% 68.1% 11.9%

屋外日向 屋外日陰
真値 \予測値 Bend Swipe 未認識 Bend Swipe 未認識

Bend 58.8% 21.9% 19.4% 60.6% 15.6% 23.8%
Swipe 14.4% 71.3% 14.4% 25.6% 61.3% 13.1%

5.3 タスクおよび実験手順
本実験にて，参加者が行ったタスクは次の通りである．まず，空中人差し指ジェスチャの

事前動作として，参加者は背面カメラの前に人差し指を伸ばす．次に，参加者は空中人差し
指ジェスチャを行う．この空中人差し指ジェスチャを開始するタイミングは，スマートフォ
ンの振動にて知らされた．
本実験において，1セッションは 40試行（2種類のジェスチャ ×繰り返し 20回）であっ

た．実行するタスクはスマートフォンの画面表示にてランダムな順に提示された．参加者全
員がそれぞれ 1回の練習セッションおよび 2回の本番セッションを行った．参加者は練習セッ
ションにてジェスチャ認識に用いられる θに関する閾値を調整した．実験を通して，1,280試
行（40試行×本番セッション 2回×照明条件 4種類×参加者 4人）分の認識結果を得た．

5.4 結果
本実験では，ジェスチャ実行中に Bendまたは Swipeが認識されないまま，背面カメラの

画角から人差し指領域が消失した場合，認識結果を未認識とした。表 5.3に取得した全試行
と認識結果に基づく混同行列を示す．認識精度は 66.2%であった．また，表 5.4に 4種類の照
明条件下にて取得した試行と認識結果に基づく混同行列を示す．認識精度は，屋内点灯条件
にて 76.6%，屋内消灯条件にて 62.2%，屋外日向条件にて 65.0%，屋外日陰条件にて 60.9%で
あった．
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表 5.5: 参加者毎の認識精度．
参加者 認識精度

P1 68.8%
P2 70.6%
P3 61.3%
P4 64.1%

5.5 考察
参加者が空中人差し指ジェスチャを実行する様子を観察したところ，ユーザの把持姿勢に

よっては，人差し指の移動方向がBendおよび Swipeにて同様であることが分かった．人差し
指の付け根がスマートフォンの側面に位置するように把持した場合，人差し指の移動方向は，
いずれも取得される画像中にて右上から左下となる．さらに，ジェスチャ実行前の人差し指
の傾きはBendおよび Swipeにて同様である．よって，背面カメラ画像中の人差し指の傾きお
よび人差し指領域の重心の移動を用いて，これらを区別することは難しい可能性がある．
本実験にて，未認識の割合は 15.2%であった．表 5.4に示すように，特に，屋内消灯，屋外

日向，屋外日陰の条件にて，Bendの未認識の割合が高い（それぞれ，25.6%，19.4%，23.8%）．
これらの結果は，試作システム 1によるジェスチャ認識が照明条件の影響を受けることを示
している．しかし，未認識の場合，操作は実行されないため，ユーザが再度空中人差し指ジェ
スチャを行うことにより，ユーザの意図通りにスマートフォンを操作できる可能性がある．
参加者毎の認識精度を表 5.5に示す．参加者の手の大きさおよび人差し指の長さに対する

認識精度の相関係数を算出したところ，手の大きさおよび認識精度の相関係数は 0.69（正の
相関），人差し指の長さおよび認識精度の相関係数は 0.81（強い正の相関）であった．このこ
とから，試作システム 1の認識精度がユーザの手の大きさおよび人差し指の長さに依存する
ことが示唆された．手が大きいまたは人差し指が長いほどジェスチャ実行中の人差し指の動
作が大きく，また，背面カメラに映りやすいことが要因と考えられる．
さらに，ジェスチャを実行する人差し指の位置によって，空中人差し指ジェスチャを誤認

識することが分かった．人差し指が背面カメラの画角の端に近づくと，ジェスチャ実行中の
人差し指の動きを正確に捉えることが難しい．この問題を解決するために，実利用時におい
ては，人差し指がジェスチャを開始できる範囲に入ったときに，フィードバックする必要が
ある．フィードバックする方法として，例えば，バイブレーションおよび画面表示が考えら
れる．
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第6章 試作システム2：深層学習モデルを用い
るシステム

試作システム 1の実装では，背面カメラ画像中の人差し指の傾きおよび人差し指領域の重
心の移動に着目して，閾値にて Bendおよび Swipeの認識を試みた．しかし，閾値を用いる実
装では，認識精度が 66.2%と低いことが分かった．これに対して，既存研究にて，深層学習モ
デルを用いることにより，カメラにて撮影された画像から手および指のジェスチャを高い精
度にて認識可能であることが示されている [Zha19, IHuIA19, PRS20]．よって，本研究におけ
るジェスチャ認識システムにおいても，既存研究と同様に深層学習モデルを使用することに
より，空中人差し指ジェスチャを認識する精度が向上すると考えた．
本研究では，深層学習モデルとして CNNモデルを用いて，空中人差し指ジェスチャを認識

するシステムを試作した．試作システム 1との区別のため，以降，本システムを試作システ
ム 2と呼称する．
本章では，試作システム 2の実装環境および実装を述べる．

6.1 実装環境
試作システム 2は，スマートフォンの背面カメラにて撮影した人差し指の画像から，7種類の

ジェスチャを認識するシステムである．試作システム2の実装には，Google Pixel 4（147.1mm×
68.8mm× 8.2mm，5.7インチ，Android 11）を用いた．このスマートフォンの背面カメラは，
背面上部の左側（背面左端から 17.4 mm，上端から 11.8 mm）に配置されている．また，画像
処理ライブラリとして OpenCV（バージョン 4.5.0）を用いた．さらに，深層学習モデルの作
製にはクラウド上で実行可能な環境である Google Colaboratory [Goo21b]を使用した．また，
機械学習ライブラリとして TensorFlow（バージョン 2.4.1）を用いた．

6.2 実装
試作システム 1では，ジェスチャを実行する人差し指の位置によって，空中人差し指ジェ

スチャを誤認識する課題があった．この課題を解決するためには，人差し指がジェスチャを
開始できる範囲，つまり背面カメラの画角内に十分に入った時に，フィードバックする必要
がある．よって，試作システム 2では，空中人差し指ジェスチャの認識の前に，その事前動
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作の認識を行う．また，この認識により，空中人差し指ジェスチャおよび日常の手の動作を
切り分ける狙いもある．
本節では，試作システム 2における事前動作の認識，および空中人差し指ジェスチャの認

識を述べる．

6.2.1 事前動作の認識
事前動作の認識の流れを図 6.1に示す．事前動作の認識は，スマートフォンの背面カメラを

用いて，50 Hzにて取得された画像（240× 320 pixels）に基づく．まず，取得した画像内の人
差し指領域を抽出する．この処理は，4.2.1節に示した，試作システム 1の人差し指領域の抽
出と同じ処理を用いる．次に，画像内における人差し指領域の面積を算出する．
事前動作の認識には，ある一定時間に取得した画像を使用する．取得したすべての画像に

ついて，人差し指領域の面積の最大値および最小値を算出する．この最大値および最小値が
閾値以内である場合に，事前動作として認識する．なお，画像を取得する時間および認識に
用いる閾値は，利用時にユーザにより調節されることを想定している．

6.2.2 空中人差し指ジェスチャの認識
空中人差し指ジェスチャの認識の流れを図 6.2に示す．空中人差し指ジェスチャの認識は，

事前動作を認識した直後の一定時間にて取得した画像に基づく．この一定時間は，7種類の空
中人差し指ジェスチャを実行可能な時間として，著者の経験に基づき 700 msとした．試作シ
ステム 2では，700 ms間に取得した 35枚の画像（240× 320 pixels）を用いて，MHIを生成
する．さらに，MHIを特徴量とする深層学習モデルにてジェスチャを認識する．

MHIの生成

取得した 35枚の画像に対して，まず，人差し指領域の抽出およびグレイスケール化の処理
を行う（図 6.2a）．人差し指領域の抽出には，4.2.1節に示した，試作システム 1の人差し指領
域の抽出と同じ処理を用いる．抽出された人差し指領域をマスク画像として，取得した RGB
画像を次の式 (6.1)を用いてグレイスケール化する．

Y (u) =

0.299×R(u) + 0.587×G(u) + 0.114×B(u) (M(u) = 1)

0 (M(u) = 0)
(6.1)

この時，uは画像中の座標，R(u)，G(u)，B(u)はそれぞれ uにおける画素の RGB値である．
また，M(u)はマスク画像の画素値である．つまり，M(u) = 1となる画素群が人差し指領域
を表す．式 (6.1)における RGB値からグレイスケールへの変換は，ITU-R BT.601 [ITU11]に
規定された算出方法に倣っている．
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人差し指領域の抽出の処理

ある一定時間に取得された画像

人差し指領域の面積の最大値，最小値を取得

閾値に基づいて事前動作を認識

図 6.1: 事前動作の認識の流れ．
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��� ms 間に取得された連続した �� 枚の画像

人差し指領域の抽出およびグレイスケール化の処理

Motion History Image の生成

深層学習モデルによる
空中人差し指ジェスチャの認識

b

a

c

図 6.2: 空中人差し指ジェスチャの認識の流れ．a：取得した 35枚の画像に対して，人差し指
領域の抽出およびグレイスケール化の処理を行う．b：Motion History Imageを作製する．c：
CNNモデルを用いて，Motion History Imageから空中人差し指ジェスチャを認識する．
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次に，これらの処理が行われた 35枚の画像を用いて，MHIが生成される（図 6.2b）．MHIは動
作履歴を輝度値にて表現する画像である．つまり，MHIにて新しい動作領域は輝度値が高く，古
い動作領域は輝度値が低く示される．一時的な動作が画像中に描画されることから，MHIはこ
れまでにも，深層学習モデルによるジェスチャ認識にて利用されている [YWL+19,WYY+20]．

MHIの生成には，次の式 (6.2)を用いる．

Hδ(u, t) =

δ (D(u, t) = 1)

max(0,Hδ(u, t− 1)− 1) (otherwise)
(6.2)

この時，δは動作履歴を保存する期間を決定するパラメータであり，Hδ はMHIを表す．ま
た，u，tはそれぞれ画像中の座標および時間を表す．D(u, t)は時系列にて連続した画像の差
分から算出される，動作領域を示す．つまり，座標 uについて，時系列にて 1枚前の画像と差
分がある場合にHδ(u, t) = δ，差分がない場合にHδ(u, t) = max(0,Hδ(u, t− 1)− 1)となる．
これらの処理を通して，空中人差し指ジェスチャの動作履歴を含む MHI を得る．なお，

Google Pixel 4を用いて，35枚の 240 × 320 pixelsの RGB画像から 240 × 320 pixelsのMHI
を生成するために必要な時間は，5 ms程度である．

深層学習モデルを用いたジェスチャ認識

試作システム 2では，MHIから空中人差し指ジェスチャを認識するために，深層学習モデ
ルを用いる（図 6.2c）．試作システム 2の実装では，深層学習モデルとして，CNNモデルを
使用する．空中人差し指ジェスチャの認識に使用される，CNNモデルの構成を図 6.3に示す．
このモデルは，240× 320 pixelsのMHIを入力として，認識したジェスチャの種類またはジェ
スチャが未実行であるかを出力する．
計算資源が制限されるスマートフォンに導入されることから，CNNモデルは軽量なモデル

である必要がある．このことから，本実装における CNNモデルを，主に 3層の畳み込み層お
よび 2層の全結合層から構成した．このモデルのすべての畳み込み層において，フィルタ数は
32，活性化関数は ReLU，ストライドは 2× 2である．また，すべてのプーリング層における
プーリングには，Max Pooling法を採用した．プーリングにおけるカーネルサイズは 2× 2で
ある．ドロップアウト層では，データを 50%の確率にて無効にする．この層を用いることに
より，過学習を抑える狙いがある．全結合層における活性化関数は ReLUである．このモデ
ルにおける最適化手法には，Adamを採用した．また，学習率は 0.001である．なお，Google
Pixel 4を用いて，240× 320 pixelsのMHIから CNNモデルを介して認識結果を得るまでに必
要な時間は，30 ms程度である．
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全結合層

出力層

認識結果
  � 種類のジェスチャ
  ＋ジェスチャの未実行

図 6.3: 試作システム 2に用いる CNNモデルの構成．
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第7章 試作システム2の認識精度評価

試作システム 2の認識精度を評価するために，実験を行った．本実験では，空中人差し指
ジェスチャの画像データの収集およびそのデータを用いてCNNモデルにて学習および検証を
行った．本章では，本実験における参加者，実験環境，タスクおよび実験手順，および使用
した画像データを述べる．また，7種類の空中人差し指ジェスチャの認識精度およびその考察
を述べる．この認識精度に基づいて，試作システム 2の改良の展望を示した後，4種類の空中
人差し指ジェスチャに制限した際の認識精度およびその考察を述べる．最後に，本実験にお
ける制限を述べる．

7.1 参加者
参加者はボランティアとして参加した研究室内の大学生および大学院生 10人（P1–P10，平

均年齢 22.5歳，SD = 0.8歳）である．参加者の内，男性が 9人，女性が 1人であり，全員が
右利きであった．デジタルノギス（シンワ 19976）を用いて計測された参加者の手の大きさ
は平均 183.9 mm（SD = 8.9 mm）であり，人差し指の長さは平均 71.6 mm（SD = 5.6 mm）で
あった．各参加者の手の大きさおよび人差し指の長さを表 7.1に示す．なお，手の大きさおよ
び人差し指の長さは，それぞれ日本人の手の寸法データ [河内 12]における計測項目 L02およ
び L10の長さに対応している．

7.2 実験環境
実験の様子を図 7.1に示す．参加者は，同じ室内にて，椅子に腰掛けて，右手にて実験タス

クを行った．実験中はブラインドが閉じられた上で，照明が点けられた．同室内にて，照度計
（サトテックデジタル照度計CENTER530）を用いて計測した照度は，上向きにて 530–650 lux，
下向きにて 180–260 luxであった．
実験では，スマートフォンとしてGoogle Pixel 4を用いた．また，深層学習モデルの作製お

よび交差検証に Google Colaboratory [Goo21b]を使用した．

7.3 タスクおよび実験手順
本実験では，参加者が 1回タスクを行うことを 1試行とした．本実験にて，参加者が行っ

たタスクは次の 2通りである．
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図 7.1: 試作システム 2を用いた実験の様子．
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表 7.1: 試作システム 2を用いた実験における参加者の手の大きさおよび人差し指の長さ．
参加者 手の大きさ 人差し指の長さ

P1 191.24 mm 75.33 mm
P2 167.50 mm 62.80 mm
P3 193.44 mm 71.24 mm
P4 185.95 mm 71.60 mm
P5 187.00 mm 72.29 mm
P6 186.29 mm 73.24 mm
P7 180.57 mm 66.14 mm
P8 174.10 mm 67.78 mm
P9 177.24 mm 71.95 mm
P10 195.24 mm 83.43 mm

1 秒 1秒

事前動作 空中人差し指ジェスチャ

図 7.2: 試作システム 2を用いた実験にて，参加者が行ったタスク 1．タスク 1は，空中人差
し指ジェスチャを実行するタスクである．参加者は，はじめの 1秒にて人差し指を背面カメ
ラの前に伸ばす空中人差し指ジェスチャの事前動作を行い，その後の 1秒にて空中人差し指
ジェスチャを実行するように指示された．このタスクにて，空中人差し指ジェスチャ実行中
の画像を取得した．
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2 秒

持ち替え

図 7.3: 試作システム 2を用いた実験にて，参加者が行ったタスク 2．タスク 1は，空中人差
し指ジェスチャを実行するタスクである．参加者は，2秒間継続してスマートフォンを自由に
持ち替えるように指示された．なお，人差し指を背面カメラの前に伸ばす空中人差し指ジェ
スチャの事前動作および空中人差し指ジェスチャを行わないように注意を受けた．このタス
クにて，空中人差し指ジェスチャ未実行時の画像を取得した．

タスク 1 空中人差し指ジェスチャを実行するタスク（図 7.2）

タスク 2 スマートフォンを持ち替えるタスク（図 7.3）

タスク 1にて，参加者は，まず，空中人差し指ジェスチャの事前動作として背面カメラの前
に人差し指を伸ばす．参加者は，この動作をタスク開始から 1秒経過するまでに実行するよ
うに指示された．事前動作を行う 1秒が経過した後に，参加者は空中人差し指ジェスチャを
行う．参加者は，提示された空中人差し指ジェスチャを 1秒経過するまでに実行するように
指示された．なお，参加者は，事前動作または空中人差し指ジェスチャを正しく行えなかっ
たと判断した場合にそのタスクをやり直すように指示された．このタスクにて，空中人差し
指ジェスチャ実行中の画像が取得された．
また，タスク 2として，参加者は 2秒間継続して自由にスマートフォンを持ち替えるタスク

を行った．この際，参加者は，人差し指を背面カメラの前に伸ばす空中人差し指ジェスチャの
事前動作および空中人差し指ジェスチャを行わないように指示された．このタスクにて，空
中人差し指ジェスチャ未実行の画像が取得された．
本実験においては，タスク 1またはタスク 2を実行することを 1試行とした．1セッション

は 80試行（（7種類のジェスチャ×タスク 1+タスク 2）×繰り返し 10回）であった．参加
者が実行するタスクはスマートフォンの画面表示にてランダムな順に提示された．参加者全
員がそれぞれ 3セッション分のタスクを行った．各セッション間に 5分程度の休憩が設けら
れた．実験に要した時間は，参加者 1人当たり 45分程度であった．
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44 枚の画像（時系列順）

Mothin History Image を生成する範囲

35 枚

図 7.4: 空中人差し指ジェスチャを実行中の 44枚の画像からMHIを生成する流れ．時系列順
の 44枚の画像について，35枚をウィンドウサイズとするスライディングウィンドウにて分割
した後，ウィンドウ毎にMHIを生成した．

7.4 画像データ
本実験において，1試行にて取得した画像の枚数は 100枚（2秒×50 Hz）である．その内，

参加者がタスク 1にて，事前動作を行った際に収集された画像は時系列順に 1–50枚目の 50
枚，空中人差し指ジェスチャを実行した際に収集された画像は時系列順に 51–100枚目の 50枚
である．本実験では，空中人差し指ジェスチャを実行した際に収集された 50枚の画像につい
て，時系列順に 1–44枚目を空中人差し指ジェスチャを実行中の画像として扱った．これは，
45枚目以降の画像は，参加者がジェスチャを完了した後に取得されたと予想したためである．
つまり，人差し指が静止しているもしくは画角外にて移動している際に取得された画像と考
えられる．
空中人差し指ジェスチャを実行中の 44枚の画像からMHIを生成する流れを図 7.4に示す．

まず，時系列順の 44枚の画像について，35枚をウィンドウサイズとするスライディングウィ
ンドウにて分割した．次に，ウィンドウ毎に人差し指領域の抽出およびグレイスケール化の
処理，ならびにMHIの生成を行った．なお，人差し指領域の抽出において，式 (4.1)に用い
る閾値 τ を 0.1とした．これらの処理により，10枚のMHIを得た．また，タスク 2にて取得
した画像についても，同じ処理を行うことにより，10枚のMHIを得た．実験を通して，画像
データとして 24,000枚（10枚×80試行×3セッション×10人）のMHIを得た．
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表 7.2: 5分割交差検証にて得られた混同行列．横軸が真値，縦軸が予測値を表す．
真値 \予測値 未実行 Stretch Bend Bend2 Swipe Swipe2 Release Release2
未実行 99.1% 0.3% 0.4% 0.1% 0.1% 0.0% 0.0% 0.0%
Stretch 0.7% 94.4% 0.0% 0.3% 0.3% 0.1% 3.2% 1.0%
Bend 5.2% 0.0% 75.6% 8.8% 6.3% 1.1% 0.9% 2.1%
Bend2 0.0% 0.0% 3.6% 73.0% 0.4% 10.4% 0.4% 12.2%
Swipe 9.3% 0.2% 24.8% 4.4% 53.9% 6.4% 0.2% 0.8%
Swipe2 0.0% 0.1% 0.9% 23.3% 1.5% 70.6% 0.1% 3.5%
Release 0.2% 1.9% 2.7% 0.6% 0.1% 0.1% 84.4% 10.0%
Release2 0.0% 0.4% 0.1% 7.4% 0.0% 0.6% 3.3% 88.2%

表 7.3: leave-one-participant-out交差検証にて得られた混同行列．横軸が真値，縦軸が予測値
を表す．
真値 \予測値 未実行 Stretch Bend Bend2 Swipe Swipe2 Release Release2
未実行 98.1% 1.1% 0.1% 0.2% 0.2% 0.0% 0.2% 0.1%
Stretch 1.2% 90.0% 0.1% 0.1% 0.8% 0.5% 6.6% 0.7%
Bend 5.7% 0.4% 46.7% 6.2% 32.1% 4.4% 2.9% 1.5%
Bend2 0.0% 0.0% 3.0% 34.2% 2.4% 33.9% 2.6% 23.9%
Swipe 9.7% 0.1% 13.6% 2.3% 63.0% 8.0% 1.6% 1.8%
Swipe2 0.0% 0.5% 1.1% 14.9% 6.8% 66.2% 0.5% 10.0%
Release 1.1% 10.6% 4.4% 2.2% 1.2% 1.2% 72.0% 7.3%
Release2 0.2% 0.8% 0.5% 18.2% 0.6% 5.1% 11.3% 63.3%

7.5 結果 1：7種類の空中人差し指ジェスチャの認識精度
取得した画像データを用いて，7種類の空中人差し指ジェスチャの認識精度を調査した．こ

の調査では，5分割交差検証および leave-one-participant-out交差検証を行った．

7.5.1 5分割交差検証
画像データ 24,000枚を用いて 5分割交差検証を行った．分割においては，24,000枚の画像

データを 4,800枚ずつの 5つのデータセットとした．このとき，データセット間にて，空中人
差し指ジェスチャの種類および画像の枚数のバランスを取った．また，同じ試行から得られ
た画像が同じデータセットに含まれるように分割を行った．この交差検証においては，5つの
データセットのうち，1つを検証データ，残りの 4つを学習データとした．ここで，学習デー
タにのみ拡張を行った．この拡張にて学習データの多様性を向上させることにより，過学習
を防ぐ狙いがある．データセット内の画像に対して，中心を基準として 1.2倍に拡大した画像
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および 0.8倍に縮小した画像を学習データに追加した．これにより，学習データに含まれる画
像の枚数を 3倍に拡張した．よって，検証に用いられる画像は 4,800枚，学習に用いられる画
像は 57,600枚であった．なお，CNNモデルの学習におけるエポック数は 80であった．
交差検証の結果，認識精度は平均 79.9%（SD = 1.2%）であった．表 7.2に混同行列を示す．

なお，分割毎の認識精度は，79.7%，81.8%，80.1%，78.6%，79.4%であった．表A.1–A.5に
分割毎の混同行列を示す．

7.5.2 leave-one-participant-out交差検証
画像データ 24,000枚を用いて leave-one-participant-out交差検証を行った．この交差検証に

おいては，1人分の画像データを検証データ，残りの 3人分の画像データを学習データとす
る．ここで，5分割交差検証と同じく，学習データにのみ拡張を行った．データセット内の画
像に対して，中心を基準として 1.2倍に拡大した画像および 0.8倍に縮小した画像を学習デー
タに追加した．これにより，学習データに含まれる画像の枚数を 3倍に拡張した．よって，検
証に用いられる画像は 2400枚，学習に用いられる画像は 64,800枚であった．なお，CNNモ
デルの学習におけるエポック数は 80であった．
交差検証の結果，認識精度は平均 66.7%（SD = 8.7%）であった．表 7.3に混同行列を示す．

なお，分割されたデータセット毎の認識精度は，67.0%，56.7%，77.6%，76.1%，69.3%，59.5%，
53.9%，64.7%，64.0%，78.5%であった．表 A.6–A.15に分割毎の混同行列を示す．

7.6 結果 1に関する考察
5分割交差検証の結果，認識精度は平均 79.9%であった．このことから，空中人差し指ジェ

スチャをMHIからある程度の精度にて認識可能であることが分かった．ただし，Stretchを除
く空中人差し指ジェスチャにて精度が低いことから，試作システム 2は実利用には耐え難い
と考えられる．

5分割交差検証における混同行列（表 7.2）より，Swipeの認識精度が低いことが分かった．
特に，Bendと誤認識する割合が高い．このことから，MHIから Swipeの特徴が捉えきれな
かった可能性がある．これは，5.5節の考察にて述べた，把持姿勢による影響と考えられる．
つまり，人差し指の付け根がスマートフォンの側面に位置するように把持した場合，人差し
指の移動方向は，Bendおよび Swipeのいずれも取得される画像中にて右上から左下となる．
そのため，同様な動作履歴が表現されたMHIが生成された可能性がある．
また，同じ動作を 2回繰り返すジェスチャ（Bend2，Swipe2，および Release2）同士を誤認

識する傾向が見られた．特に Bend2および Swipe2，Bend2および Release2にて，この傾向が
顕著である．このことから，繰り返すジェスチャを行った際に生成されたMHIに同様な特徴
があると考えられる．さらに，この傾向の原因として，MHIにおいて，同じ動作を正確に繰り
返した場合，過去の動作が新しい動作に上書きされることが挙げられる．そのため，Bend2，
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表 7.4: leave-one-participant-out交差検証にて，各参加者のデータを検証データとした際の認
識精度．

参加者 認識精度
P1 67.00%
P2 56.70%
P3 77.60%
P4 76.10%
P5 69.30%
P6 59.50%
P7 53.90%
P8 64.70%
P9 64.00%
P10 78.50%

Swipe2，およびRelease2を実行した際に生成されるMHIにおいて，指の動作に関する情報が
損なわれた可能性がある．

leave-one-participant-out交差検証の結果，認識精度は平均 66.7%であった．このことから，
未学習のユーザの空中人差し指ジェスチャに対する認識精度は低いことが分かった．よって，
実利用の際には，ユーザ向けのシステムとするために，ユーザ毎にジェスチャを学習する必
要がある．

leave-one-participant-out交差検証における混同行列（表 7.3）より，Bendおよび Bend2の
認識精度は，いずれも平均 50%未満と低いことが分かった．5分割交差検証においては，い
ずれも平均 70%以上であるため，大きく精度が落ち込んでいる．この傾向から，Bendおよび
Bend2について，ユーザ間にてその実行方法に個人差があることが考えられる．
また，Releaseが Stretchに誤認識される傾向がある．この傾向について，Releaseが実行さ

れた際の人差し指の動作が小さかったため，Stretchと同様な特徴が学習された可能性がある．
なお，参加者より，Releaseの実行が難しかったと報告されていることから，Releaseの難易度
が高いために人差し指をうまく動かせなかったことが原因として考えられる．

leave-one-participant-out交差検証にて，各参加者のデータを検証データとした際の認識精度
を表 7.4に示す．参加者の手の大きさおよび人差し指の長さに対する，その参加者のデータを
検証データとした際の認識精度の相関係数を算出したところ，手の大きさおよび認識精度の
相関係数は 0.71（強い正の相関），人差し指の長さおよび認識精度の相関係数は 0.67（正の相
関）であった．つまり，試作システム 2の認識精度は，ユーザの手の大きさおよび人差し指
の長さに依存することが分かった．これは，ユーザの手の大きさが小さいまたは人差し指の
長さが短いほど，背面カメラの画角内に指が伸ばしにくいことが原因と考えられる．ただし，
より多くのユーザによるジェスチャを学習することにより，改善する可能性がある．
表 7.2および表 7.3の混同行列が示すように，5分割交差検証および leave-one-participant-out
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試作システム 2

Bend2 の認識の流れ

MHI の生成
CNNモデルにて

認識

CNNモデルにて
認識MHI を 2度生成

Bend2

Bend Bend Bend2

＋＋ ＝

改善案

図 7.5: 試作システム 2および改善案における Bend2の認識の流れ．

交差検証のいずれにおいても，ジェスチャの未実行は高い精度にて認識された．このため，事
前動作が誤って認識された場合においても，空中人差し指ジェスチャが認識される可能性は
低いと考えられる．

7.7 試作システム 2の改良の展望
交差検証にて，現状の試作システム 2は実利用には耐え難いことが分かった．今後，試作シ

ステム 2を改良するにあたって，同じ動作を 2回繰り返すジェスチャ（Bend2，Swipe2，およ
びRelease2）に注目した．試作システム 2において，それぞれ同士を誤認識するため，これら
の認識精度は低いことが分かっている．これらは，Bend，Swipe，および Releaseを 2回繰り
返すジェスチャであるため，システムの工夫により認識できる可能性がある．例えば，指を
曲げる動作の度にMHIを生成してBendが 2回実行されたことを認識することにより，Bend2
を認識できる（図 7.5）．ただし，この改良を行う前提として，同じ動作を 2回繰り返すジェ
スチャを除いた場合において，ジェスチャの認識精度が向上することを確認する必要がある．

7.8 結果 2：4種類の空中人差し指ジェスチャの認識精度
試作システム 2の改良に先立ち，同じ動作を 2回繰り返すジェスチャを除いた，4種類の空

中人差し指ジェスチャ（Stretch，Bend，Swipe，および Release）に限定して認識精度を調査
した．この調査では，同じ動作を繰り返すジェスチャのMHIを除いた 15,000枚の画像デー
タを用いて，5分割交差検証および leave-one-participant-out交差検証を行った．
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表 7.5: 4種類の空中人差し指ジェスチャに限定した 5分割交差検証にて得られた混同行列．横
軸が真値，縦軸が予測値を表す．

真値 \予測値 未実行 Stretch Bend Swipe Release
未実行 99.1% 0.5% 0.3% 0.1% 0.1%
Stretch 0.5% 94.9% 0.1% 0.3% 4.1%
Bend 5.2% 0.0% 78.3% 13.3% 3.1%
Swipe 9.1% 0.5% 15.6% 73.6% 1.2%

Release 0.1% 3.2% 2.6% 0.4% 93.7%

表 7.6: 4種類の空中人差し指ジェスチャに限定した leave-one-participant-out交差検証にて得
られた混同行列．横軸が真値，縦軸が予測値を表す．

真値 \予測値 未実行 Stretch Bend Swipe Release
未実行 98.6% 0.8% 0.3% 0.1% 0.3%
Stretch 0.8% 87.5% 0.2% 1.3% 10.3%
Bend 5.4% 0.6% 73.3% 13.5% 7.2%
Swipe 9.6% 0.3% 38.3% 48.9% 2.9%

Release 0.2% 10.2% 4.8% 1.4% 83.4%

7.8.1 5分割交差検証
画像データ 15,000枚を用いて 5分割交差検証を行った．画像データの分割および学習デー

タ拡張の方法は，7.5.1節に示した方法と同じである．これにより，検証に用いられる画像は
3,000枚，学習に用いられる画像は 36,000枚であった．なお，CNNモデルの学習におけるエ
ポック数は 80であった．
交差検証の結果，認識精度は平均 87.9%（SD = 2.2%）であった．表 7.5に混同行列を示す．

なお，分割されたデータセット毎の認識精度は，86.6%，90.9%，85.1%，89.2%，87.9%であっ
た．表 A.16–A.20に分割毎の混同行列を示す．

7.8.2 leave-one-participant-out交差検証
画像データ 15,000枚を用いて leave-one-participant-out交差検証を行った．画像データの分

割および学習データ拡張の方法は，7.5.2節に示した方法と同じである．これにより，検証に
用いられる画像は 1,500枚，学習に用いられる画像は 40,500枚であった．なお，CNNモデル
の学習におけるエポック数は 80であった．
交差検証の結果，認識精度は平均 78.3%（SD = 8.6%）であった．表 7.6に混同行列を示す．

なお，分割されたデータセット毎の認識精度は，86.2%，61.2%，79.1%，87.4%，75.6%，74.5%，
74.6%，72.8%，81.7%，90.3%であった．表 A.21–A.30に分割毎の混同行列を示す．
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表 7.7: 4種類の空中人差し指ジェスチャに限定した leave-one-participant-out交差検証にて，各
参加者のデータを検証データとした際の認識精度．

参加者 認識精度
P1 86.20%
P2 61.20%
P3 79.10%
P4 87.40%
P5 75.60%
P6 74.50%
P7 74.60%
P8 72.80%
P9 81.70%
P10 90.30%

7.9 結果 2に関する考察
空中人差し指ジェスチャを 4種類に限定した場合，5分割交差検証の結果，認識精度は平均

87.9%であった．ここで，7種類の空中人差し指ジェスチャについて，認識精度は平均 79.9%
であったため，ジェスチャを限定することにより精度が向上することが分かった．主にBend，
Swipe，および Releaseの認識精度が向上していることから，これらのジェスチャが Bend2，
Swipe2，および Release2として誤認識されることがなくなったことが要因と考えられる．

leave-one-participant-out交差検証においては，空中人差し指ジェスチャを 4種類に限定した
場合，7種類のジェスチャの場合に比べて，Swipeの認識精度に低下が見られた．7種類の場
合に 63.0%，4種類の場合に 48.9%である．表 7.6の混同行列から，主に Bendに誤認識され
ていることが原因である．ユーザ毎に空中人差し指ジェスチャ，特にBendおよび Swipeを学
習し直して，ユーザ向けにカスタマイズすることにより，改善する可能性がある．

leave-one-participant-out交差検証にて，各参加者のデータを検証データとした際の認識精度
を表 7.7に示す．参加者の手の大きさおよび人差し指の長さに対する，その参加者のデータ
を検証データとした際の認識精度の相関係数を算出したところ，手の大きさおよび認識精度
の相関係数は 0.77（強い正の相関），人差し指の長さおよび認識精度の相関係数は 0.82（強い
正の相関）であった．つまり，認識精度がユーザの手の大きさおよび人差し指の長さに依存
する傾向が，7種類のジェスチャの場合に比べて強いことが分かる．これを改善するために
は，より多くの参加者のジェスチャのデータを学習することにより，学習時に手の大きさお
よび人差し指の長さに関して多様性を確保する必要がある．また，学習データの拡張の際に，
ユーザの手の大きさおよび人差し指の長さに合わせて，拡大縮小率を変えるといった工夫に
より改善する可能性がある．
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図 7.6: 実験にて Swipeが実行された際に生成されたMHI．a：カメラの画角内にて実行され
た場合．b：カメラの画角の端にて実行された場合．

7.10 実験における制限
今回の実験においては，空中人差し指ジェスチャの事前動作の認識および事前動作が正し

く行われているかのフィードバックを行わなかった．そのため，参加者が空中人差し指ジェ
スチャを実行する前に人差し指が画角の端または画角外にあることを確認できなかった．背
面カメラの画角の端にてジェスチャが実行された場合には，画角内にて実行された際に生成
されるMHI（図 7.6a）に比べて，指の動作をうまく捉えられていないMHI（図 7.6b）が作製
される．これが，7種類および 4種類の空中人差し指ジェスチャの認識において，Bendおよ
び Swipeの精度が低い原因となった可能性がある．特に，leave-one-participant-out交差検証に
て，Bendおよび Swipeがジェスチャの未実行として認識されやすい参加者がいる（表 A.7，
表A.10，表A.13，表A.22，表A.25，表A.28）ことから，指の動作をうまく捉えられていな
いMHIが画像データに複数存在すると考えられる．よって，実験にて得られたデータについ
て，正しくラベル付けし直した上で，精度を確認する必要がある．
今回は，スマートフォンとしてGoogle Pixel 4のみを用いて実験を行った．そのため，他の

機種における認識精度の評価が不十分である．なお，実験結果より認識精度がユーザの手の
大きさおよび人差し指の大きさに依存することから，背面カメラにおける人差し指の映り具
合による認識精度への影響が考えられる．よって，人差し指の映り具合が異なる，本体のサ
イズおよび背面カメラの位置が異なるスマートフォンにて評価する必要がある．また，機種
によって精度が大きく異なる場合には，機種毎にて CNNモデルの作製またはファインチュー
ニングといった追加の実装が求められる．
試作システム 1における認識精度の評価と異なり，試作システム 2の照明条件に対する評

価を行っていない．人差し指領域の抽出においては，試作システム 1および試作システム 2
において同様の手法を用いている．よって，試作システム 2においても，照明条件による認
識精度への影響が考えられる．これに対して，先行研究 [BZFR11,OH13,RCGS16, JC19]にて
示された肌領域の抽出方法を用いることより，照明条件による影響が小さくなる可能性があ
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るため，調査が必要である．また，今後のスマートフォンの発展により，背面カメラとして
深度カメラが導入されると，照明条件に依存することなく人差し指領域を抽出できる．
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第8章 議論

本章では，空中人差し指ジェスチャを認識するシステムおよび空中人差し指ジェスチャに
よる操作手法に関する今後の課題を述べる．

8.1 空中人差し指ジェスチャを認識するシステムの改良
試作システム 2における空中人差し指ジェスチャの認識精度を向上させるために，CNNモ

デルの改善が必要である．特に，認識精度はユーザの手の大きさおよび人差し指の大きさに
依存することが分かっているため，ユーザの個人差に依らず認識可能にする対応が求められ
る．これに対して，学習に用いるデータの多様性を高めることにより，精度が向上する可能
性がある．例えば，追加のデータを参加者から取得すること，また，7.6節および 7.9節にて
述べたように，より多くの参加者からデータを取得すること，および学習データの拡張方法
を増やすなどの方法が考えられる．さらに，CNNモデルの構成に関して，畳み込み層および
プーリング層といった層の構造，ならびに最適化手法などについて，パラメータチューニン
グによる改良が考えられる．また，スマートフォン内蔵センサにて計測された加速度および
角速度を特徴量に含めることにより，画像中の背景におけるノイズに対して堅牢なモデルを
作製できる可能性がある．
試作システム 2にて生成される 240× 320 pixelsのMHIには，人差し指の動作に関する情

報の他に，人差し指の概形および陰影などの情報も含まれる．そのため，CNNモデルの学習
時に，このMHIからそれぞれのジェスチャの特徴に関連性の低い情報が学習される可能性が
ある．これに対して，画素数を少なくすることにより，MHIから得られる情報を少なくでき
るため，人差し指の動作に関する情報に絞れると考えられる．また，MHIの生成および CNN
モデルを用いた認識がより高速に処理できると予想する．

7.7節にて，試作システム 2の改良の展望を述べた．これに加えて，4種類の空中人差し指
ジェスチャに限定することにより，試作システム 2の認識精度が向上することが分かってい
る．よって，空中人差し指ジェスチャについて，人差し指の動作毎にMHIの生成およびCNN
モデルにてジェスチャを認識する処理を導入することにより，システムの改善が図れる．さ
らに，この処理により，例えば，Bendの後に Swipeを実行するジェスチャおよびBendを 3回
繰り返すジェスチャなど，新たなジェスチャの設計も可能であると考えられる．ただし，人
差し指の動作毎に処理を行うためには，人差し指の動作を検知する必要がある．この人差し
指の動作を検知する方法として，試作システム 1の実装にて用いた人差し指領域の重心の移
動または先行研究における指先の検出 [OH13]が利用できると考えられる．
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8.2 空中人差し指ジェスチャの難易度
スマートフォンの片手使用時において，ユーザは人差し指にて背面から支えるようにスマー

トフォンを持つ．つまり，人差し指がスマートフォンを持つために用いられる．このことか
ら，ユーザが意図して人差し指を動かすことは少ないと考えられる．そのため，スマートフォ
ンを持ちながら実行する空中人差し指ジェスチャは難易度が高い可能性がある．実験におい
ても，参加者の多くは 7種類の空中人差し指ジェスチャの中に実行が難しいジェスチャがあっ
たという感想を述べた．
容易に実行可能な操作を実現するためには，空中人差し指ジェスチャの設計に改善の余地

がある．アプローチの 1つとして，より小さい動作のジェスチャにて設計することが挙げら
れる．現状の設計と比べて小さい動作にて実行可能であれば，ユーザの人差し指への負荷が
小さくなる．これにより，実行難易度が低くなると考えられる．また，ユーザからジェスチャ
を誘発する実験 [WMW09,MWW10,MDD+14,SMSJ+15]にて，ユーザ定義のジェスチャを得
るアプローチも考えられる．ただし，これらのアプローチにて設計したジェスチャについて，
背面カメラ画像にて人差し指の動作を捉えられるかを確認する必要がある．

8.3 追加で実施すべき調査
本論文では，スマートフォンの背面カメラを用いて空中人差し指ジェスチャを認識するシ

ステムを示した．この実装により，既製のスマートフォンに容易に導入されうるという利点
がある．ただし，現状の実装では，電力消費が大きいという課題がある．これは，空中人差
し指ジェスチャの事前動作も背面カメラ画像を用いて認識することから，背面カメラを常時
起動する必要があるためである．この課題を解決するアプローチとして，事前動作をスマー
トフォン内蔵の加速度センサおよびジャイロセンサを用いて認識することが挙げられる．事
前動作を背面カメラと異なるセンサにて認識することにより，空中人差し指ジェスチャを認
識する時にのみ背面カメラを起動する実装が可能になるため，電力消費を抑えることができ
る．この実現のために，加速度センサおよびジャイロセンサを用いて事前動作を認識できる
か確認する必要がある．
空中人差し指ジェスチャを認識するシステムの実装として，CNNモデルの特徴量にMHIと

異なる画像を使用する実装が考えられる．例えば，ジェスチャ実行中に取得した複数枚の画
像について，単に並べた画像またはそれぞれの画像の画素を 1チャネルとした複数チャネル
の画像などが考えられる．また，実装に背面カメラを用いる方針の他に，スマートフォンの
背面にて追加のセンサおよび装置を取り付けるという方針が考えられる．例えば，受動型の
光学センサ，測距センサ，および先行研究 [YWV+19]のような 3Dプリンタにて印刷した装
置などが考えられる．これらの利用可能性を調査するために，実際に実装して認識精度の評
価を行う必要がある．
スマートフォンへの操作は，把持姿勢を安定させながら実行可能であることが理想である．

一方で，実験にて参加者が空中人差し指ジェスチャを実行する際に，把持姿勢を変更する場
合があった．この変更により，不安定な把持姿勢にて空中人差し指ジェスチャによる操作を
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行った可能性がある．よって，把持姿勢の変更による，空中人差し指ジェスチャによる操作
の使いやすさへの影響を評価する必要がある．例えば，3.3節に示したような，空中人差し指
ジェスチャによる操作が可能なアプリケーションを実装し，既存のタッチジェスチャと把持
姿勢の安定度および実行速度を比較するという評価方法が考えられる．また，スマートフォ
ンを使用する際にユーザは様々な姿勢をとることが予想されるため，立位時，座位時，およ
び歩行時などの様々な姿勢にて，評価する必要がある．
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第9章 おわりに

本論文では，片手使用時の操作の種類を拡張するために，空中人差し指ジェスチャによる操
作手法を示した．空中人差し指ジェスチャによる操作は，スマートフォン背面後方の空中を
用いるため，既存のタッチジェスチャによる操作，タッチジェスチャを拡張した操作，および
背面上における操作と共存できる操作である．つまり，既存の操作と同時にスマートフォン
へ導入することにより，片手使用時の操作の種類をさらに拡張しうる．この操作の実現のた
め，7種類の空中人差し指ジェスチャを設計した．また，本論文にて，ショートカットに用い
る利用例を示した．さらに，背面カメラ画像から取得される指の動作に関する情報を用いて，
空中人差し指ジェスチャを認識するシステムを 2種類試作した．まず，ジェスチャ中に取得さ
れた画像内にて人差し指の領域が移動することに基づいて，閾値にて空中人差し指ジェスチャ
を認識するシステムを試作した．この試作システムの認識精度の評価を行ったところ，2種類
の空中人差し指ジェスチャの認識精度は 66.2%であり，また，その認識精度は照明条件に影響
を受けることが分かった．さらに，MHIを特徴量とする CNNモデルを使用して空中人差し
指ジェスチャを認識するシステムを試作した．認識精度の評価を行ったところ，7種類の空中
人差し指ジェスチャの認識精度は，5分割交差検証にて平均 79.9%，leave-one-participant-out
交差検証にて平均 66.7%であり，実利用には耐え難い精度であることが示された．そのため，
同じ動作を繰り返すジェスチャを認識するためのシステムの改良を考案した．改良に先立ち，
ジェスチャを 4種類に限定して認識精度の評価を行ったところ，認識精度は，5分割交差検証
にて平均 87.9%，leave-one-participant-out交差検証にて平均 78.3%であり，7種類の場合に比
べて精度が向上することが示された．
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付録A 混同行列

付録として，第 7章にて示した実験において得られた混同行列を掲載する．

A.1 結果 1：7種類の空中人差し指ジェスチャの認識精度
7種類の空中人差し指ジェスチャの認識精度に関して，交差検証した際に分割毎にて混同行

列が得られた．

A.1.1 5分割交差検証
5分割交差検証においては，データを 5個に分割した．それぞれを分割 1–5として，検証

データに用いた際の混同行列を表 A.1–A.5に示す．

表 A.1: 5分割交差検証にて得られた，分割 1を検証データとした際の混同行列．横軸が真値，
縦軸が予測値を表す．
真値 \予測値 未実行 Stretch Bend Bend2 Swipe Swipe2 Release Release2
未実行 99.7% 0.0% 0.3% 0.0% 0.0% 0.0% 0.0% 0.0%
Stretch 1.7% 93.8% 0.0% 1.3% 0.0% 0.3% 1.3% 1.5%
Bend 7.3% 0.0% 72.7% 8.7% 5.0% 1.0% 2.5% 2.8%
Bend2 0.0% 0.0% 5.0% 65.2% 1.7% 14.2% 0.0% 14.0%
Swipe 10.0% 0.0% 21.8% 3.7% 55.0% 8.0% 0.0% 1.5%
Swipe2 0.0% 0.0% 1.3% 16.7% 0.3% 77.7% 0.0% 4.0%
Release 0.0% 3.7% 2.7% 1.3% 0.0% 0.0% 82.0% 10.3%
Release2 0.0% 0.5% 0.0% 6.5% 0.0% 0.2% 1.5% 91.3%
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表 A.2: 5分割交差検証にて得られた，分割 2を検証データとした際の混同行列．横軸が真値，
縦軸が予測値を表す．
真値 \予測値 未実行 Stretch Bend Bend2 Swipe Swipe2 Release Release2
未実行 98.7% 0.0% 0.8% 0.3% 0.0% 0.0% 0.0% 0.2%
Stretch 1.7% 93.0% 0.0% 0.0% 1.7% 0.0% 3.7% 0.0%
Bend 2.8% 0.0% 74.2% 12.0% 7.8% 2.0% 0.7% 0.5%
Bend2 0.0% 0.0% 3.2% 78.0% 0.2% 8.2% 1.0% 9.5%
Swipe 7.8% 0.0% 19.0% 5.8% 61.5% 4.2% 0.0% 1.7%
Swipe2 0.0% 0.3% 1.2% 21.8% 2.5% 71.5% 0.0% 2.7%
Release 0.0% 0.0% 1.7% 0.0% 0.0% 0.0% 94.3% 4.0%
Release2 0.0% 0.8% 0.0% 11.3% 0.0% 1.3% 3.5% 83.0%

表 A.3: 5分割交差検証にて得られた，分割 3を検証データとした際の混同行列．横軸が真値，
縦軸が予測値を表す．
真値 \予測値 未実行 Stretch Bend Bend2 Swipe Swipe2 Release Release2
未実行 99.0% 0.0% 0.7% 0.0% 0.3% 0.0% 0.0% 0.0%
Stretch 0.0% 95.8% 0.0% 0.2% 0.0% 0.0% 3.3% 0.7%
Bend 4.2% 0.0% 82.0% 7.7% 3.8% 0.0% 0.2% 2.2%
Bend2 0.0% 0.0% 4.3% 66.3% 0.0% 10.8% 0.5% 18.0%
Swipe 8.2% 0.0% 28.0% 6.3% 54.5% 2.7% 0.0% 0.3%
Swipe2 0.0% 0.0% 0.0% 27.8% 1.7% 65.8% 0.0% 4.7%
Release 0.5% 2.5% 4.0% 0.0% 0.5% 0.0% 84.5% 8.0%
Release2 0.0% 0.3% 0.3% 0.7% 0.0% 0.0% 5.8% 92.8%

表 A.4: 5分割交差検証にて得られた，分割 4を検証データとした際の混同行列．横軸が真値，
縦軸が予測値を表す．
真値 \予測値 未実行 Stretch Bend Bend2 Swipe Swipe2 Release Release2
未実行 100.0% 0.0% 0.0% 0.0% 0.0% 0.0% 0.0% 0.0%
Stretch 0.0% 92.8% 0.0% 0.0% 0.0% 0.0% 6.0% 1.2%
Bend 5.5% 0.0% 78.5% 9.2% 3.0% 1.8% 0.0% 2.0%
Bend2 0.0% 0.0% 1.5% 71.8% 0.0% 12.5% 0.3% 13.8%
Swipe 8.8% 0.3% 34.3% 2.8% 42.2% 11.2% 0.0% 0.3%
Swipe2 0.0% 0.0% 0.0% 20.8% 1.5% 72.2% 0.0% 5.5%
Release 0.3% 0.2% 3.7% 0.3% 0.2% 0.0% 78.8% 16.5%
Release2 0.0% 0.3% 0.0% 6.7% 0.0% 0.0% 0.8% 92.2%
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表 A.5: 5分割交差検証にて得られた，分割 5を検証データとした際の混同行列．横軸が真値，
縦軸が予測値を表す．
真値 \予測値 未実行 Stretch Bend Bend2 Swipe Swipe2 Release Release2
未実行 98.3% 1.7% 0.0% 0.0% 0.0% 0.0% 0.0% 0.0%
Stretch 0.0% 96.5% 0.0% 0.0% 0.0% 0.0% 1.8% 1.7%
Bend 6.2% 0.0% 70.7% 6.3% 11.7% 0.7% 1.3% 3.2%
Bend2 0.0% 0.0% 4.2% 83.7% 0.0% 6.5% 0.0% 5.7%
Swipe 11.7% 0.7% 20.7% 3.5% 56.2% 6.0% 1.0% 0.3%
Swipe2 0.0% 0.0% 2.0% 29.3% 1.5% 66.0% 0.5% 0.7%
Release 0.0% 3.2% 1.7% 1.3% 0.0% 0.5% 82.3% 11.0%
Release2 0.0% 0.0% 0.0% 12.0% 0.0% 1.5% 4.7% 81.8%
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A.1.2 leave-one-participant-out交差検証
leave-one-participant-out交差検証においては，データを参加者毎の 10個に分割した．参加

者 P1–P10から得られたデータをそれぞれ検証データに用いた際の混同行列を表A.6–A.15に
示す．

表 A.6: leave-one-participant-out交差検証にて得られた，P1のデータを検証データとした際の
混同行列．横軸が真値，縦軸が予測値を表す．
真値 \予測値 未実行 Stretch Bend Bend2 Swipe Swipe2 Release Release2
未実行 98.0% 0.0% 0.0% 0.0% 0.0% 0.0% 2.0% 0.0%
Stretch 0.0% 96.7% 0.0% 1.0% 0.0% 2.3% 0.0% 0.0%
Bend 0.0% 0.0% 24.3% 14.3% 53.0% 4.3% 4.0% 0.0%
Bend2 0.0% 0.0% 1.3% 36.7% 0.3% 24.7% 0.0% 37.0%
Swipe 0.0% 0.0% 0.0% 2.0% 88.3% 9.7% 0.0% 0.0%
Swipe2 0.0% 0.0% 0.0% 23.0% 0.7% 65.7% 0.0% 10.7%
Release 0.0% 0.7% 0.0% 2.3% 0.3% 0.0% 67.3% 29.3%
Release2 0.0% 0.3% 0.0% 25.0% 0.0% 14.0% 2.0% 58.7%

表 A.7: leave-one-participant-out交差検証にて得られた，P2のデータを検証データとした際の
混同行列．横軸が真値，縦軸が予測値を表す．
真値 \予測値 未実行 Stretch Bend Bend2 Swipe Swipe2 Release Release2
未実行 100.0% 0.0% 0.0% 0.0% 0.0% 0.0% 0.0% 0.0%
Stretch 0.0% 53.3% 0.0% 0.0% 0.0% 0.0% 44.3% 2.3%
Bend 3.7% 0.0% 56.0% 16.3% 3.7% 1.7% 7.7% 11.0%
Bend2 0.0% 0.0% 2.7% 30.3% 0.0% 10.3% 18.0% 38.7%
Swipe 10.3% 0.0% 14.3% 1.7% 53.3% 10.7% 0.3% 9.3%
Swipe2 0.0% 0.0% 1.0% 13.0% 5.7% 61.0% 0.0% 19.3%
Release 9.7% 3.3% 18.7% 5.0% 10.7% 1.3% 43.7% 7.7%
Release2 2.3% 0.0% 0.0% 19.7% 0.0% 10.0% 12.3% 55.7%
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表 A.8: leave-one-participant-out交差検証にて得られた，P3のデータを検証データとした際の
混同行列．横軸が真値，縦軸が予測値を表す．
真値 \予測値 未実行 Stretch Bend Bend2 Swipe Swipe2 Release Release2
未実行 100.0% 0.0% 0.0% 0.0% 0.0% 0.0% 0.0% 0.0%
Stretch 0.0% 99.7% 0.0% 0.0% 0.0% 0.0% 0.3% 0.0%
Bend 0.0% 0.0% 83.3% 0.0% 13.3% 0.0% 3.3% 0.0%
Bend2 0.0% 0.0% 12.7% 55.0% 1.3% 7.3% 5.0% 18.7%
Swipe 0.0% 0.0% 7.7% 4.0% 67.0% 13.7% 5.7% 2.0%
Swipe2 0.0% 0.0% 0.0% 18.0% 0.3% 81.7% 0.0% 0.0%
Release 0.0% 14.0% 17.3% 0.3% 0.0% 0.0% 64.3% 4.0%
Release2 0.0% 0.0% 0.0% 17.3% 0.0% 3.3% 9.3% 70.0%

表 A.9: leave-one-participant-out交差検証にて得られた，P4のデータを検証データとした際の
混同行列．横軸が真値，縦軸が予測値を表す．
真値 \予測値 未実行 Stretch Bend Bend2 Swipe Swipe2 Release Release2
未実行 100.0% 0.0% 0.0% 0.0% 0.0% 0.0% 0.0% 0.0%
Stretch 4.0% 96.0% 0.0% 0.0% 0.0% 0.0% 0.0% 0.0%
Bend 3.0% 0.0% 57.7% 14.7% 24.0% 0.7% 0.0% 0.0%
Bend2 0.0% 0.0% 6.0% 33.7% 3.7% 48.7% 0.0% 8.0%
Swipe 1.3% 0.3% 9.3% 4.7% 71.3% 11.0% 0.0% 2.0%
Swipe2 0.0% 0.0% 0.0% 4.0% 14.0% 78.0% 0.0% 4.0%
Release 0.7% 1.7% 0.0% 0.7% 0.0% 0.0% 92.0% 5.0%
Release2 0.0% 0.0% 0.0% 8.0% 3.3% 0.0% 8.7% 80.0%

表 A.10: leave-one-participant-out交差検証にて得られた，P5のデータを検証データとした際
の混同行列．横軸が真値，縦軸が予測値を表す．
真値 \予測値 未実行 Stretch Bend Bend2 Swipe Swipe2 Release Release2
未実行 96.7% 3.3% 0.0% 0.0% 0.0% 0.0% 0.0% 0.0%
Stretch 8.3% 68.3% 0.7% 0.0% 7.7% 2.7% 7.7% 4.7%
Bend 10.3% 0.0% 39.0% 1.3% 45.7% 3.7% 0.0% 0.0%
Bend2 0.0% 0.0% 0.0% 48.3% 0.0% 13.7% 0.0% 38.0%
Swipe 30.3% 0.0% 3.7% 0.0% 65.0% 1.0% 0.0% 0.0%
Swipe2 0.0% 0.0% 0.7% 29.0% 0.3% 67.3% 0.0% 2.7%
Release 0.0% 11.0% 0.0% 2.0% 0.0% 0.0% 75.7% 11.3%
Release2 0.0% 0.0% 0.0% 2.3% 0.0% 2.3% 1.7% 93.7%
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表 A.11: leave-one-participant-out交差検証にて得られた，P6のデータを検証データとした際
の混同行列．横軸が真値，縦軸が予測値を表す．
真値 \予測値 未実行 Stretch Bend Bend2 Swipe Swipe2 Release Release2
未実行 93.3% 2.0% 0.0% 1.7% 2.0% 0.0% 0.0% 1.0%
Stretch 0.0% 99.7% 0.0% 0.0% 0.0% 0.0% 0.3% 0.0%
Bend 2.3% 0.0% 36.3% 10.7% 42.0% 3.0% 4.3% 1.3%
Bend2 0.0% 0.0% 0.0% 12.3% 7.0% 34.7% 0.0% 46.0%
Swipe 0.7% 0.7% 6.3% 0.0% 59.7% 18.3% 9.7% 4.7%
Swipe2 0.0% 0.0% 0.0% 9.3% 15.0% 38.0% 1.0% 36.7%
Release 0.0% 25.0% 0.0% 0.0% 0.0% 0.0% 73.3% 1.7%
Release2 0.0% 0.7% 0.0% 10.7% 0.0% 5.3% 20.3% 63.0%

表 A.12: leave-one-participant-out交差検証にて得られた，P7のデータを検証データとした際
の混同行列．横軸が真値，縦軸が予測値を表す．
真値 \予測値 未実行 Stretch Bend Bend2 Swipe Swipe2 Release Release2
未実行 100.0% 0.0% 0.0% 0.0% 0.0% 0.0% 0.0% 0.0%
Stretch 0.0% 86.3% 0.0% 0.0% 0.0% 0.0% 13.7% 0.0%
Bend 2.3% 0.0% 34.0% 2.7% 38.0% 20.0% 3.0% 0.0%
Bend2 0.0% 0.0% 2.7% 23.0% 0.3% 67.3% 3.0% 3.7%
Swipe 7.0% 0.0% 30.3% 2.7% 55.7% 4.3% 0.0% 0.0%
Swipe2 0.0% 5.0% 2.7% 20.7% 9.3% 40.7% 2.7% 19.0%
Release 0.0% 23.7% 1.7% 7.7% 0.0% 10.3% 56.0% 0.7%
Release2 0.0% 7.0% 0.0% 28.3% 1.7% 6.3% 21.3% 35.3%

表 A.13: leave-one-participant-out交差検証にて得られた，P8のデータを検証データとした際
の混同行列．横軸が真値，縦軸が予測値を表す．
真値 \予測値 未実行 Stretch Bend Bend2 Swipe Swipe2 Release Release2
未実行 100.0% 0.0% 0.0% 0.0% 0.0% 0.0% 0.0% 0.0%
Stretch 0.0% 100.0% 0.0% 0.0% 0.0% 0.0% 0.0% 0.0%
Bend 33.7% 4.0% 22.7% 0.0% 34.3% 2.7% 2.7% 0.0%
Bend2 0.0% 0.0% 4.0% 32.7% 8.3% 51.3% 0.0% 3.7%
Swipe 47.0% 0.0% 2.7% 0.0% 50.3% 0.0% 0.0% 0.0%
Swipe2 0.0% 0.0% 2.7% 11.3% 13.3% 68.3% 1.0% 3.3%
Release 0.7% 18.0% 2.3% 1.3% 1.0% 0.0% 76.7% 0.0%
Release2 0.0% 0.0% 2.7% 7.0% 0.7% 2.0% 21.0% 66.7%
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表 A.14: leave-one-participant-out交差検証にて得られた，P9のデータを検証データとした際
の混同行列．横軸が真値，縦軸が予測値を表す．
真値 \予測値 未実行 Stretch Bend Bend2 Swipe Swipe2 Release Release2
未実行 100.0% 0.0% 0.0% 0.0% 0.0% 0.0% 0.0% 0.0%
Stretch 0.0% 100.0% 0.0% 0.0% 0.0% 0.0% 0.0% 0.0%
Bend 1.3% 0.0% 45.7% 1.0% 44.3% 7.7% 0.0% 0.0%
Bend2 0.0% 0.0% 0.0% 32.7% 2.7% 62.0% 0.0% 2.7%
Swipe 0.0% 0.0% 37.3% 8.0% 50.3% 4.3% 0.0% 0.0%
Swipe2 0.0% 0.0% 3.3% 10.7% 7.3% 78.3% 0.0% 0.3%
Release 0.0% 3.7% 4.3% 2.7% 0.0% 0.0% 83.3% 6.0%
Release2 0.0% 0.0% 2.7% 58.7% 0.0% 3.0% 14.3% 21.3%

表 A.15: leave-one-participant-out交差検証にて得られた，P10のデータを検証データとした際
の混同行列．横軸が真値，縦軸が予測値を表す．
真値 \予測値 未実行 Stretch Bend Bend2 Swipe Swipe2 Release Release2
未実行 93.3% 5.7% 1.0% 0.0% 0.0% 0.0% 0.0% 0.0%
Stretch 0.0% 100.0% 0.0% 0.0% 0.0% 0.0% 0.0% 0.0%
Bend 0.0% 0.0% 68.3% 1.3% 23.0% 0.7% 4.0% 2.7%
Bend2 0.0% 0.0% 1.0% 37.7% 0.0% 18.7% 0.0% 42.7%
Swipe 0.0% 0.3% 24.3% 0.0% 68.7% 6.7% 0.0% 0.0%
Swipe2 0.0% 0.0% 0.3% 10.3% 2.3% 83.3% 0.0% 3.7%
Release 0.0% 4.7% 0.0% 0.0% 0.0% 0.0% 87.7% 7.7%
Release2 0.0% 0.0% 0.0% 4.7% 0.0% 4.7% 1.7% 89.0%
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A.2 結果 2：4種類の空中人差し指ジェスチャの認識精度
4種類の空中人差し指ジェスチャの認識精度に関して，交差検証した際に分割毎にて混同行

列が得られた．

A.2.1 5分割交差検証
5分割交差検証においては，データを 5個に分割した．それぞれを分割 1–5として，検証

データに用いた際の混同行列を表 A.16–A.20に示す．

表 A.16: 4種類の空中人差し指ジェスチャに限定した 5分割交差検証にて得られた，分割 1を
検証データとした際の混同行列．横軸が真値，縦軸が予測値を表す．

真値 \予測値 未実行 Stretch Bend Swipe Release
未実行 99.3% 0.7% 0.0% 0.0% 0.0%
Stretch 1.7% 93.7% 0.0% 0.0% 4.7%
Bend 6.5% 0.0% 79.5% 11.7% 2.3%
Swipe 10.0% 0.8% 17.5% 69.8% 1.8%

Release 0.0% 5.5% 4.0% 0.0% 90.5%

表 A.17: 4種類の空中人差し指ジェスチャに限定した 5分割交差検証にて得られた，分割 2を
検証データとした際の混同行列．横軸が真値，縦軸が予測値を表す．

真値 \予測値 未実行 Stretch Bend Bend2 Swipe
未実行 100.0% 0.0% 0.0% 0.0% 0.0%
Stretch 0.0% 93.2% 0.5% 1.2% 5.2%
Bend 4.3% 0.0% 88.8% 5.5% 1.3%
Swipe 10.8% 0.0% 12.2% 76.2% 0.8%

Release 0.0% 2.5% 1.3% 0.0% 96.2%
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表 A.18: 4種類の空中人差し指ジェスチャに限定した 5分割交差検証にて得られた，分割 3を
検証データとした際の混同行列．横軸が真値，縦軸が予測値を表す．

真値 \予測値 未実行 Stretch Bend Bend2 Swipe
未実行 98.0% 0.0% 1.3% 0.0% 0.7%
Stretch 0.8% 93.2% 0.0% 0.5% 5.5%
Bend 5.2% 0.0% 77.2% 11.0% 6.7%
Swipe 7.2% 0.0% 27.8% 64.2% 0.8%

Release 0.0% 5.0% 2.0% 0.0% 93.0%

表 A.19: 4種類の空中人差し指ジェスチャに限定した 5分割交差検証にて得られた，分割 4を
検証データとした際の混同行列．横軸が真値，縦軸が予測値を表す．

真値 \予測値 未実行 Stretch Bend Bend2 Swipe
未実行 99.7% 0.0% 0.0% 0.3% 0.0%
Stretch 0.0% 97.7% 0.0% 0.0% 2.3%
Bend 5.3% 0.0% 77.3% 15.0% 2.3%
Swipe 8.2% 0.2% 10.8% 79.3% 1.5%

Release 0.5% 2.0% 5.2% 0.5% 91.8%

表 A.20: 4種類の空中人差し指ジェスチャに限定した 5分割交差検証にて得られた，分割 5を
検証データとした際の混同行列．横軸が真値，縦軸が予測値を表す．

真値 \予測値 未実行 Stretch Bend Bend2 Swipe
未実行 99.7% 0.0% 0.0% 0.3% 0.0%
Stretch 0.0% 97.7% 0.0% 0.0% 2.3%
Bend 5.3% 0.0% 77.3% 15.0% 2.3%
Swipe 8.2% 0.2% 10.8% 79.3% 1.5%

Release 0.5% 2.0% 5.2% 0.5% 91.8%
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A.2.2 leave-one-participant-out交差検証
leave-one-participant-out交差検証においては，データを参加者毎の 10個に分割した．参加

者 P1–P10から得られたデータをそれぞれ検証データに用いた際の混同行列を表A.21–A.30に
示す．

表 A.21: 4種類の空中人差し指ジェスチャに限定した leave-one-participant-out交差検証にて得
られた，P1のデータを検証データとした際の混同行列．横軸が真値，縦軸が予測値を表す．

真値 \予測値 未実行 Stretch Bend Swipe Release
未実行 98.0% 0.0% 0.0% 0.0% 2.0%
Stretch 0.0% 96.7% 0.7% 2.7% 0.0%
Bend 0.0% 0.0% 95.7% 3.7% 0.7%
Swipe 0.0% 0.0% 59.0% 41.0% 0.0%

Release 0.0% 0.0% 0.3% 0.0% 99.7%

表 A.22: 4種類の空中人差し指ジェスチャに限定した leave-one-participant-out交差検証にて得
られた，P2のデータを検証データとした際の混同行列．横軸が真値，縦軸が予測値を表す．

真値 \予測値 未実行 Stretch Bend Bend2 Swipe
未実行 100.0% 0.0% 0.0% 0.0% 0.0%
Stretch 0.0% 37.0% 1.0% 0.0% 62.0%
Bend 1.7% 0.7% 68.3% 4.3% 25.0%
Swipe 8.3% 1.0% 44.3% 39.3% 7.0%

Release 1.3% 4.7% 23.7% 9.0% 61.3%

表 A.23: 4種類の空中人差し指ジェスチャに限定した leave-one-participant-out交差検証にて得
られた，P3のデータを検証データとした際の混同行列．横軸が真値，縦軸が予測値を表す．

真値 \予測値 未実行 Stretch Bend Bend2 Swipe
未実行 100.0% 0.0% 0.0% 0.0% 0.0%
Stretch 0.0% 90.0% 0.0% 0.0% 10.0%
Bend 0.0% 0.0% 96.3% 1.7% 2.0%
Swipe 0.0% 0.0% 62.3% 23.0% 14.7%

Release 0.0% 0.3% 13.7% 0.0% 86.0%
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表 A.24: 4種類の空中人差し指ジェスチャに限定した leave-one-participant-out交差検証にて得
られた，P4のデータを検証データとした際の混同行列．横軸が真値，縦軸が予測値を表す．

真値 \予測値 未実行 Stretch Bend Bend2 Swipe
未実行 100.0% 0.0% 0.0% 0.0% 0.0%
Stretch 3.3% 96.3% 0.0% 0.0% 0.3%
Bend 3.0% 0.7% 78.0% 15.0% 3.3%
Swipe 1.3% 0.3% 30.7% 67.7% 0.0%

Release 0.7% 3.7% 0.7% 0.0% 95.0%

表 A.25: 4種類の空中人差し指ジェスチャに限定した leave-one-participant-out交差検証にて得
られた，P5のデータを検証データとした際の混同行列．横軸が真値，縦軸が予測値を表す．

真値 \予測値 未実行 Stretch Bend Bend2 Swipe
未実行 100.0% 0.0% 0.0% 0.0% 0.0%
Stretch 4.7% 68.0% 0.0% 10.0% 17.3%
Bend 9.3% 0.0% 73.0% 15.0% 2.7%
Swipe 32.3% 0.3% 17.7% 49.0% 0.7%

Release 0.0% 12.0% 0.0% 0.0% 88.0%

表 A.26: 4種類の空中人差し指ジェスチャに限定した leave-one-participant-out交差検証にて得
られた，P6のデータを検証データとした際の混同行列．横軸が真値，縦軸が予測値を表す．

真値 \予測値 未実行 Stretch Bend Bend2 Swipe
未実行 93.3% 3.3% 2.0% 0.7% 0.7%
Stretch 0.0% 98.7% 0.0% 0.0% 1.3%
Bend 4.0% 3.3% 66.7% 23.0% 3.0%
Swipe 0.7% 1.0% 36.7% 58.3% 3.3%

Release 0.0% 44.3% 0.0% 0.0% 55.7%

表 A.27: 4種類の空中人差し指ジェスチャに限定した leave-one-participant-out交差検証にて得
られた，P7のデータを検証データとした際の混同行列．横軸が真値，縦軸が予測値を表す．

真値 \予測値 未実行 Stretch Bend Bend2 Swipe
未実行 100.0% 0.0% 0.0% 0.0% 0.0%
Stretch 0.0% 88.0% 0.0% 0.0% 12.0%
Bend 2.3% 0.0% 60.0% 24.0% 13.7%
Swipe 7.0% 0.0% 42.0% 50.3% 0.7%

Release 0.3% 16.0% 4.3% 4.7% 74.7%
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表 A.28: 4種類の空中人差し指ジェスチャに限定した leave-one-participant-out交差検証にて得
られた，P8のデータを検証データとした際の混同行列．横軸が真値，縦軸が予測値を表す．

真値 \予測値 未実行 Stretch Bend Bend2 Swipe
未実行 100.0% 0.0% 0.0% 0.0% 0.0%
Stretch 0.0% 100.0% 0.0% 0.0% 0.0%
Bend 32.7% 1.0% 49.3% 11.3% 5.7%
Swipe 46.3% 0.0% 20.0% 33.7% 0.0%

Release 0.0% 14.0% 5.0% 0.0% 81.0%

表 A.29: 4種類の空中人差し指ジェスチャに限定した leave-one-participant-out交差検証にて得
られた，P9のデータを検証データとした際の混同行列．横軸が真値，縦軸が予測値を表す．

真値 \予測値 未実行 Stretch Bend Bend2 Swipe
未実行 100.0% 0.0% 0.0% 0.0% 0.0%
Stretch 0.0% 100.0% 0.0% 0.0% 0.0%
Bend 1.3% 0.0% 61.3% 37.3% 0.0%
Swipe 0.0% 0.0% 49.7% 48.0% 2.3%

Release 0.0% 0.7% 0.0% 0.0% 99.3%

表 A.30: 4種類の空中人差し指ジェスチャに限定した leave-one-participant-out交差検証にて得
られた，P10のデータを検証データとした際の混同行列．横軸が真値，縦軸が予測値を表す．

真値 \予測値 未実行 Stretch Bend Bend2 Swipe
未実行 95.0% 4.3% 0.7% 0.0% 0.0%
Stretch 0.0% 100.0% 0.0% 0.0% 0.0%
Bend 0.0% 0.0% 84.3% 0.0% 15.7%
Swipe 0.0% 0.3% 20.7% 79.0% 0.0%

Release 0.0% 6.7% 0.0% 0.0% 93.3%
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