
筑波大学情報学群情報メディア創成学類

卒業研究論文

スマートウォッチの IMUに基づく握力推定手法

本田智大
指導教員 志築文太郎，川口一画

2026年 2月



概要

モバイルデバイスにおける握力推定では，スマートフォンを用いる手法，ならびに圧力セン
サもしくはRGBカメラなどの外部の計測機器を用いる既存手法がある．これに対して本手法
は，握力に応じて腕から手首にかけて現れる振動をスマートウォッチの IMUにより計測し，
この IMUデータから抽出される時間領域特徴量および周波数領域特徴量を機械学習モデルへ
入力することにより握力を推定する．実装されたシステムにより，本手法の実現可能性を確
かめるための予備実験を行った．その結果，6種類の回帰モデルのうち RandomForestによる
回帰が最も良い性能を示し，決定係数（R2）が 0.76，および絶対平均誤差（MAE）が 1.64で
あった．さらに，複数のユーザにも本手法が利用可能であるか調査するための評価実験を行っ
た．その結果，R2の平均値が 0.66という精度にて握力が推定された．
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第1章 序論

モバイルデバイスにおける握力推定は，ジェスチャ操作もしくはヘルスケアへの活用とい
う点にて需要がある [AAMA22, AMA+18]．例えば，スマートフォンのアプリケーション開
発者は，スマートフォンを握ることにより「戻る」等の操作を行うことができるユーザインタ
フェースが実装できる [塚本 13]．また，動力計により計測される握力の強さは，その予測妥当
性および単純性から，中年および高齢者にとって有用なバイタルサインとみなされる [Boh08]．
本論文においては，このような握力推定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，モバイルデバイスにおける握力推定の課題，本研究の目的およびアプローチ，本

研究の貢献，ならびに本論文の構成を示す．

1.1 モバイルデバイスにおける握力推定の課題
握力推定では，スマートフォンを用いる手法，ならびに圧力センサもしくは RGBカメラな

どの外部の計測機器を用いる手法がある [FT17, GWP12, MFS21,塚本 13,山本 23]が，一般的
に普及しているウェアラブルデバイスであるスマートウォッチに注目した研究は少ない．一
方で，Laputらの手法 [LXH16]および Xuらの手法 [XGB+22]に代表されるように，スマー
トウォッチの慣性計測ユニット（IMU）により計測される手首周辺の微細な動きに基づいて，
さまざまなハンドジェスチャを認識する手法が研究されている．しかし，これにより握力を
推定する試みはまだない．

1.2 目的およびアプローチ
本研究の目的は，スマートウォッチの IMUに基づいた握力推定を行うことである．
これを実現するために，スマートウォッチに内蔵されている IMUデータの収集および機械

学習モデルの構築による握力推定手法を設計および実装した．具体的には，スマートウォッチ
およびペアリングされたスマートフォンを用いた IMUデータ収集アプリケーションを実装し
た．さらに，デジタル握力計および IMUデータ収集アプリケーションにより収集されたデー
タから，ラップトップ PC上において特徴量抽出および機械学習モデルの構築を行うプログラ
ムを作成した．
実装した握力推定手法を用いることにより，本手法による握力推定の実現可能性を調査す

るための予備実験，ならびに本手法の複数ユーザへの対応について調査する評価実験を実施
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した．

1.3 貢献
本研究の貢献を以下に示す．

• スマートウォッチの IMUに基づく握力推定手法を設計および実装した．

• 握力推定を目的とする複数の回帰モデルの性能を比較した．

• 複数ユーザに対する本手法を用いた握力推定の精度を示した．

• 実験結果をもとに本手法の改善点を示した．

1.4 本論文の構成
本論文の構成を示す．第 1章では本研究の背景，目的およびアプローチを示した．また，本

研究の貢献および本論文の構成を示した．第 2章では，本研究の関連研究を述べ，本研究の位
置付けを示す．第 3章では，スマートウォッチの IMUに基づく握力推定手法の提案，および
実装を示す．第 4章では，本手法に対して行った予備実験の内容および実験結果を示す．第 5
章では，複数ユーザに対する本手法の実現可能性について調査した評価実験の内容および実
験結果を示し，得られた結果に対する考察を述べる．第 6章では，本手法の改善および応用
可能性に関する議論，ならびに本研究の今後を示す．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

本研究において示す手法は，スマートウォッチの IMUデータを用いた機械学習モデルを構
築することにより，モバイルデバイスにおける握力推定を実現するものである．したがって，
本章では機械学習を用いた IMUに基づくジェスチャおよび日常活動の認識に関する研究を述
べると同時に，モバイルデバイスにおける握力推定手法に関する研究を述べ，本研究を位置
付ける．さらに，本研究の応用先の例として，圧力入力をユーザインタフェースおよびヘル
スケアに活用した研究を述べる．

2.1 IMUに基づくジェスチャおよび日常活動の認識
IMUに基づいて人間の動きを読み取ることにより，さまざまなハンドジェスチャおよび日

常活動を認識する研究が行われている．Laputら [LXH16, LH19]は，市販のスマートウォッ
チに内蔵されている加速度計のサンプリングレートを 4000 Hzに向上させることにより，フ
リック，クラップ，スクラッチ，タップなどのハンドジェスチャ，ならびに日常活動におけ
る拍手，歯磨きなどの手の動きを認識する手法を実装した．Xuら [XGB+22]は，スマート
ウォッチの IMUに基づき事前に訓練されたジェスチャ認識モデルを少量のデータによってカ
スタマイズすることを可能にする手法を開発し，またそれによって動的に新しいジェスチャ
を認識できるモデルを訓練する手法を示した．Kunwarら [KBB+22]は，手首を左右に振った
り，傾けたりなどのさまざまなハンドジェスチャ，および身体の姿勢およびスマートウォッチ
の巻き付け具合によるユーザ変動を網羅したデータを収集し，また，省資源でも動作する高
精度な畳み込みニューラルネットワーク（CNN）を設計することによって，スマートウォッ
チにおける堅牢かつ実用的なジェスチャ認識を実現した．Alteaimiら [AAMA22]は，手の向
きおよび指の本数などにより示される静的なハンドジェスチャを高精度にて認識するために，
複数の分類器を組み合わせて認識を行ったのち多数決法によって最終的な結果を出力すると
いうアンサンブル学習手法を提案した．Laußら [LEP22]は，IMUに基づくハンドジェスチャ
認識を低消費電力のマイクロコントローラ上に実装するために，長短期記憶ネットワークに
よる機械学習モデルを 8 bit整数データに量子化することにより，量子化前のモデルのジェス
チャ認識の精度およびスループット時間を保った状態にてメモリ容量を削減する手法を提案し
た．Davidsonら [DVS+19]および Sharmaら [SDMP21]は，歩行分析における垂直地面反力
（vGRF）およびその他のパラメータを屋外環境にて推定するために，ウェアラブル INS/GPS
記録計に基づく歩行特徴量抽出手法およびパラメータ推定手法を示した．
これらの研究より，スマートウォッチの IMUによるユーザの手首周辺の動きの計測が握力
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推定にも応用できると考えた．

2.2 モバイルデバイスによる握力推定
モバイルデバイスを利用し，握力を推定する研究が行われている．Goelら [GWP12]は，ス

マートフォンのタッチスクリーン，IMUおよび振動モータを用いることにより，手の姿勢を
推定および 3段階の圧力を分類する手法を提案した．塚本ら [塚本 13]は，圧力計測が可能な
触覚センサを用いることにより，スマートフォンの端末形状を変えることなくユーザの把持
特徴を検知できる端末の実装を示した．Funatoら [FT17]は，手首装着型デバイスおよび勾配
ブースティング回帰木を用いることにより，アクティブ骨導音センシングに基づくリアルタ
イムの握力推定を行う手法を提案した．Matsumotoら [MFS21]は，単眼カメラおよびソフト
テニスボールを用いて，ボールを握ったときの指関節の角度に基づいた回帰モデルの構築によ
りボールの空気圧および握力を推定する手法を提案した．山本ら [山本 23]は，スマートフォ
ン上に安価かつ簡易な握力計測器具を追加することにより，スマートフォンのタッチ座標変
化から握力を計測する手法を提案した．
これらの研究に対して，本研究はスマートウォッチの IMUに基づく握力推定の実現可能性，

ならびにその性能について調査する．

2.3 圧力による入力を用いたユーザインタフェース
圧力による入力を用いたユーザインタフェースに関する研究が行われている．

Stewartら [SRKE10]は，モバイルデバイスにおける圧力入力を用いたユーザインタフェース
について，センサから得られる圧力値を入力へ変換するときの伝達関数，およびデバイスに圧
力を与える手の姿勢について，どれが最も優れた性能を持つか，ならびに圧力入力に伴う非
視覚的フィードバックについて，ユーザスタディを実施することにより圧力入力の基礎的な
特性を明らかにした．Arifら [AS13]は，スマートフォンにおいて 2段階の圧力を検出したの
ち，テキスト入力において，誤った予測を圧力に基づき回避できるような入力手法を提案し
た．Arifら [AMS14]は，スマートフォンにおける PINに圧力入力を加えた新しいユーザ認証
技術を提案した．McLachlanら [MB15]は，タブレット端末のタッチスクリーンにおける両手
入力手法として，非利き手による圧力入力および利き手によるピンチ，スワイプ，回転ジェス
チャ入力を組み合わせた入力手法の精度を調査した．Hsiuら [HHC+16]は，スマートウォッ
チにおけるタッチキーボードの入力手法として，QWERTYキーボードの隣接する 2つのキー
を 1つの領域に結合したキーに対して力入力によりいずれかの文字を選択する手法を提案し
た．Corstenら [CDVB17]は，横向きに把持したスマートフォンの背面（BoD）を使用した圧
力入力手法のユーザ性能を調査したのち，BoD圧力入力の設計ガイドラインを示した．Adams
ら [AMA+18]は，慢性疼痛の患者が痛みの強さを自己申告するための，圧力に基づく新しい
タンジブルユーザインタフェースを設計，開発および評価した．Suzukiら [SSSO18]は，ス
マートフォンの片手操作において圧力感知に基づくズームアウトを行うインタフェースを実
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装したのち，既存の地図アプリが備えるインタフェースを基準としてその性能を比較評価し
た．Wangら [MGM+23]は，モバイルデバイス上にて圧力に基づくユーザインタフェースを
設計するために，スマートフォンの画面のタッチ圧力に基づくターゲティングタスクを実施
した．Kimら [KKL24]は，圧力を検知可能な球形のタンジブルデバイスを製作したのち，仮
想現実環境におけるメニュー選択ならびにオブジェクト操作，移動，およびテキスト入力タ
スクを圧力入力を用いて実行するアプリケーションを実装した．
これらの研究および本研究の間には圧力入力という共通点があるため，以上を参考にしな

がら，ターゲティングタスクによる本研究の握力推定を用いた入力性能の評価，ならびにテ
キスト入力，ジェスチャ入力などの状況において握力推定をユーザインタフェースへ応用す
ることが考えられる．
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第3章 スマートウォッチの IMUに基づく握力
推定手法

図 3.1: 本手法の概要．

本システムの概要図を図 3.1に示す．本手法は，握力に応じて腕から手首にかけて現れる振
動をスマートウォッチの IMUにより計測し，この IMUデータから抽出される時間領域特徴
量および周波数領域特徴量を機械学習モデルへ入力することにより握力を推定する．本章で
は，本手法の設計および実装を示す．

3.1 本手法の設計
スマートウォッチの IMUに基づく握力推定を実現するため，スマートウォッチおよびス

マートフォンから構成される IMUデータ収集アプリケーションを実装したのち，ラップトッ
プ PCにおいて機械学習モデルの構築を行った．

3.2 実装
本節では，本手法の実装に用いた実装環境，および実装の詳細を示す．
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図 3.2: 本手法の実装にて使用したデジタル握力計（HG-251）．

3.2.1 実装環境
本手法の実装に使用したハードウェアを以下に示す．

• デジタル握力計：N-FORCE HG-251（図 3.2）

• スマートウォッチ：Apple Watch Series 9（41 mmモデル）

– OS：watchOS 26.2

– プロセッサ：Apple S9

– ストレージ：64 GB

– IMUセンサ内蔵

• スマートフォン：Apple iPhone 13

– OS：iOS 26.1

– プロセッサ：Apple A15 Bionic

– ストレージ：256 GB

• ラップトップ PC：MacBook Pro（14インチ，2024年 11月）

– OS：macOS Sequoia 15.7.2
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– プロセッサ：Apple M4 Pro

– ストレージ：512 GB

また，本手法の実装に使用したソフトウェアおよびプログラミング言語を以下に示す．

• ソフトウェア

– XCode 26.1.1

– Visual Studio Code 1.108.0

• プログラミング言語

– Swift 6.2.1

– Python 3.13.2

* ライブラリ：scikit-learn 1.7.2，NumPy 2.2.3，Matplotlib 3.10.1，Pandas 2.3.2

3.2.2 システム構成
本システムは，スマートウォッチおよびスマートフォン上にて動作するアプリケーション

（以下それぞれ，スマートウォッチ用アプリケーション，スマートフォン用アプリケーション）
による IMUデータ収集，ならびにラップトップ PCにおけるデータセット作成および機械学
習から構成される．

(a)待機中の画面． (b) IMUデータを計測および送信中の画面．

図 3.3: スマートウォッチ用アプリケーションの画面．
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(a)初期画面． (b) IMUデータを受信待機中の画面．

図 3.4: 待機中のスマートフォン用アプリケーションの画面．

(a) IMUデータを受信中の画面． (b)握力記録用の画面． (c)データ保存完了時の画面．

図 3.5: IMUデータを受信中のスマートフォン用アプリケーションの画面．
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3.2.3 IMUデータ収集
スマートウォッチ用アプリケーション スマートウォッチ用アプリケーションの画面を図 3.3
に示す．操作者は画面中央のボタンによって待機状態（図 3.3a）および IMU計測状態（図
3.3b）を切り替えることができる．本アプリケーションが IMU計測状態のとき，加速度およ
び角速度についてそれぞれ x，y，z軸まわりの合計 6軸のデータが 100 Hzのサンプリングレー
トにて計測される．システムの軽量化のため，計測された 6軸 IMUデータはスマートウォッ
チ用アプリケーション内のバッファへ一時保存されたのち，5サンプルごとにまとめてスマー
トフォンへ送信される．

スマートフォン用アプリケーション スマートフォン用アプリケーションの画面を図 3.4お
よび図 3.5に示す．操作者は，データの保存に必要な項目を初期画面（図 3.4a）にて入力した
のち決定ボタンを押すことにより，アプリケーションが待機状態（図 3.4b）へ遷移する．この
状態にて画面上部の記録開始ボタンを押すと，本アプリケーションはスマートウォッチ用ア
プリケーションから IMUデータを受信する．データの受信状況は図 3.5aおよび図 3.5cに示
される画面中央のグラフから確認される．受信された IMUデータは直近 120サンプルが一時
的に記録され，それより過去のデータは破棄される．操作者は，スマートウォッチの装着者
が握力計測を行ったタイミングにて，この 120サンプルを 1つの CSVファイルとしてスマー
トフォンのストレージに保存することにより IMUデータを記録する．得られる CSVファイ
ルに対して，図 3.5bに示される画面にて，デジタル握力計に表示されている値を記録する．
以上により保存される CSVファイル群を任意の方法にてラップトップ PCに送信する．

3.2.4 機械学習
機械学習は，ラップトップ PCにおいて Pythonによるデータセットの作成および機械学習

モデルの構築により行われる．

0 20 40 60 80 100 120
index
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0.04

0.02

0.00
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0.04

0.06
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lu

e

ax

図 3.6: x軸まわりの加速度データの例．
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図 3.7: 図 3.6に示した信号の周波数スペクトル．

データセットの作成 各 CSVファイルには 6軸の IMUデータが 120サンプル保存されてい
る．例としてある CSVファイルにおける x軸まわりの加速度データをプロットしたものを図
3.6に示す．まず，この 6軸 IMUデータの各軸について，時間領域特徴および周波数領域特
徴を抽出する．時間領域特徴には平均，標準偏差，振幅，二乗平均平方根およびピーク数の
5種類を使用する．また，周波数領域特徴には 10 Hzごとのパワーバンドを使用する．パワー
バンドは，図 3.7に示されるように FFTにより 0–50 Hzの範囲に変換された各軸のデータに
ついて，0–10 Hz，10–20 Hzのような 10 Hzの幅に含まれるパワーの総和である [機械 18]．以
上により，6軸について 10種類ずつ，合計 60種類の特徴量を抽出したのち，ラベルとして握
力値を付加することによりデータセットを作成する．

機械学習モデルの構築 機械学習モデルの構築の手順については以下の通りである．まず，得
られたデータセットを訓練データおよびテストデータに分割する．次に，平均 0，分散 1に
標準化した訓練データを用いてモデルの学習を行う．その後，得られたモデルおよびテスト
データを用いて目標値の予測を行った後，決定係数（R2）および平均絶対値誤差（MAE）を
計算し保存する．
具体的なデータセットの分割方法および機械学習モデルの種類については，第 4章および

第 5章にて述べる．
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第4章 予備実験

本手法の実現可能性を確かめるための予備実験を行った．本実験では，実装したシステム
を用いた著者自身の IMUデータの収集および機械学習モデルの構築を行った．

図 4.1: データ収集の様子．

4.1 IMUデータの収集
本実験における IMUデータ収集方法について，まず，データ収集アプリケーションを稼働

させた状態のスマートウォッチおよびスマートフォンを準備した．次に，図 4.1に示されるよ
うに，椅子に座った状態かつスマートウォッチを装着した左腕を身体の側面にまっすぐ下ろし
た状態にて左手を用いてデジタル握力計を握った．握り方については，握り始めから徐々に
握力を強めていった後，ある一定の握力まで達したらその握力を 2秒程度維持するように握っ
た．このときの IMUデータおよびデジタル握力計の表示値をスマートフォンにて保存した．
著者自身による IMUデータ収集の結果，46個の IMUデータおよび握力値が得られた．得

られた握力値の統計は，最小値 6.1，最大値 24.5，平均値 15.302，標準偏差 4.972（いずれも
単位：kg）であった．
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図 4.2: 真値および 6種類の回帰モデルによる予測値を示す散布図．
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4.2 機械学習モデルの構築
PC上にて Pythonの scikit-learnライブラリを用いて，6種類の回帰モデルについてそれぞれ

k分割交差検証による機械学習を行った．回帰モデルには線形回帰，Ridge回帰，Lasso回帰，
ElasticNet，RandomForest，およびサポートベクタ回帰（SVR）の 6種類を使用した．回帰モ
デルのハイパーパラメータには GridSearchによるパラメータチューニングを施すほか，SVR
のカーネルには rbfを指定した．また，k分割交差検証の分割数については k=5とした．各分
割において，データセットを訓練データ 80%およびテストデータ 20%に分割した．これを 5
回繰り返すことにより，全データが 1回ずつテストデータとなるようにした．

5回の交差検証それぞれにおいて計算されたR2およびMAEの平均を，回帰モデルの評価
とした．

4.3 結果および考察
それぞれの回帰モデルによる 5分割交差検証を行った結果を図 4.2に示す．各散布図は横

軸が予測値，ならびに縦軸が真値（単位：kg）である．散布図の青い点は回帰モデルの予測
結果であり，黒い破線は y = xの理想線である．また，タイトルには使用した回帰モデルの
種類およびその評価値が示されている．
散布図を見ると，予測値および真値の間には右上がりの線形関係が確認される．したがっ

て，一定の誤差はあるものの握力を推定できていると考えられる．6種類の回帰モデルのうち
もっとも結果が優れているのはRandomForestによる回帰であり，R2が 0.76，およびMAEが
1.64と，ともに 6種類の回帰モデルのうち最も良い数値を示している．
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第5章 複数ユーザに対する本手法の握力推定性
能の評価実験

複数のユーザにも本手法が利用可能であるか調査するための評価実験を行った．本実験で
は，実装したシステムを用いた参加者 3名による IMUデータの収集および機械学習モデルの
構築を行った．

5.1 IMUデータ収集実験
5.1.1 参加者
参加者は研究室内の大学生 3名（全員男性，平均 22歳）であった．スマートウォッチの利

用状況について尋ねた結果，2名が「日常的に利用している」，1名が「利用したことがない」
と回答した．

5.1.2 実験手順
本実験を実施するために使用した手順書は付録 Cに示す．
参加者は実験前アンケートに回答したのち，実験の目的および内容の説明を受けた．使用

したアンケートを付録 Bに示す．参加者のスマートウォッチ装着位置の手首周囲の長さおよ
び最大握力を計測したのち，実験タスクを実施した．
実験タスクにおいて，参加者は予備実験と同様に，椅子に座った状態かつスマートウォッ

チを装着した左腕を身体の側面にまっすぐ下ろした状態にて左手を用いてデジタル握力計を
握る．本タスクは 3つのセッションに分かれており，さらに各セッションは 12回の試行から
構成される．各試行について，まず参加者は握力のレベルを 4段階（弱く，中程度，強く，と
ても強く）から 1つ指示される．それに対して，参加者はその指示に応じた握力を 2秒程度維
持するようにデジタル握力計を握る．このときスマートウォッチにて計測された IMUデータ
をスマートフォンにて保存する．また，デジタル握力計に表示された値をラベルとして記録
する．各試行において指示される握力は，1つのセッションの全 12回の試行においてそれぞ
れの段階が 3回ずつ現れるようにランダムに決定される．セッション間においては最低 1分
間の休憩をとるとともに，過学習を防ぐためにスマートウォッチの再装着を行う．

15



注意として，計測された握力がおよそ 5 kg未満のとき，デジタル握力計の仕様上握力値が
表示されないことがあった．この場合，参加者の疲労を防ぐため再測定は行わず，その試行
における握力値を一律に 3.0 kgとして記録した．

5.1.3 結果
IMUデータ収集実験により，3名の参加者から 1人当たり 36個，合計 108個の IMUデー

タおよび握力値が得られた．各参加者の握力値の統計を以下に示す．

表 5.1: 参加者 1の握力値（kg）の統計．

セッション 最小 最大 平均 標準偏差
1 3.0 24.1 10.025 8.396

2 2.7 24.2 8.958 8.201

3 3.0 20.6 8.092 6.587

全体 2.7 24.2 9.025 7.588

表 5.2: 参加者 2の握力値（kg）の統計．

セッション 最小 最大 平均 標準偏差
1 3.0 18.1 10.108 5.022

2 7.0 19.5 13.267 4.316

3 7.2 23.1 13.375 4.759

全体 3.0 23.1 12.250 4.823

表 5.3: 参加者 3の握力値（kg）の統計．

セッション 最小 最大 平均 標準偏差
1 2.0 19.8 9.892 5.813

2 2.4 19.6 10.025 5.919

3 4.2 19.6 11.033 5.963

全体 2.0 19.8 10.317 5.751
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5.2 機械学習モデルの構築
PC上にて Pythonの scikit-learnライブラリを用いた機械学習を行った．機械学習モデルに

ついて，第 4章にて示した予備実験の結果より，もっとも推定性能が良かった回帰モデルと
して RandomForestを採用した．

5.2.1 評価指標
合計 108個の IMUデータ全体を用いた推定性能および参加者間の推定性能を調査するため

に，leave-one-participant-out交差検証を行った．また，参加者内の推定性能を調査するために
4分割交差検証を行った．各分割において，データセットを訓練データ 75%およびテストデー
タ 25%に分割した．さらに，参加者内の疲労もしくはスマートウォッチの再装着が推定性能
に与える影響を調査するために，leave-one-session-out交差検証を行った．最後に，少ないサ
ンプル数による推定性能を調査するために，セッション内において leave-one-out交差検証を
行った．

5.2.2 結果および考察
交差検証の結果を図 5.1，図 5.2，図 5.3，および図 5.4に示す．各散布図において，横軸は

予測値，ならびに縦軸は真値（単位：kg）を表す．

Leave-One-Participant-Out交差検証 結果を図 5.1に示す．R2 の平均値は 0.66であった．
複数の参加者にまたがるデータを用いた機械学習においてもある程度の推定性能を示したこ
とから，本手法にて構築したモデルは一定の汎化性能を備えていると考えられる．また，各参
加者についてR2はそれぞれ 0.74，0.45，0.80であった．参加者 2について他の 2名よりも低
い精度が出ていることから，学習に使用した特徴量には個人差が存在すると考えられる．参
加者 2の散布図を見ると，プロットされた点は理想線より右側に多く分布していることから，
参加者 2の握力が実際の値よりも高く推定される傾向にあることが分かる．ここで，表 5.2に
示される握力値を見ると，参加者 2は参加者の中でもっとも握力値の平均が高い．したがっ
て，モデルの構築には参加者個人の握力に由来する影響があると考えられる．

参加者内の 4分割交差検証 結果を図 5.2に示す．各参加者について，R2はそれぞれ 0.90，
0.53，0.83であった．いずれも参加者間の交差検証を行ったときよりも性能に向上が見られ
ることから，本手法の個人差の大きさ，ならびに個人最適化の有用性が示された．参加者 2に
ついて，R2は外れ値の影響を大きく受けたため低い値になっていると考えられる．また，参
加者 1，3の R2は第 4章にて示した予備実験の交差検証にて示された値（0.76）よりも高い
値となっている．
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図 5.1: Leave-one-participant-out交差検証の結果．
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図 5.2: 参加者内の 4分割交差検証の結果．
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図 5.3: 参加者内の leave-one-session-out交差検証の結果．
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図 5.4: セッション内の leave-one-out交差検証の結果．
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参加者内の Leave-One-Session-Out交差検証 結果を図 5.3に示す．R2は，参加者ごとにそ
れぞれ平均して 0.89，0.66，0.86であった．4分割交差検証と比較して同等もしくは高い推定
性能を持つことから，本手法にて構築したモデルは，参加者の疲労もしくはスマートウォッ
チの再装着を代表とするセッション間の変動に堅牢であると考えられる．

セッション内のLeave-One-Out交差検証 結果を図 5.4に示す．R2は，参加者ごとにそれぞ
れ平均して 0.82，0.61，0.79であった．いずれの参加者についても 0.6以上のR2値をとって
おり，少ないサンプル数によるモデル構築においても一定の推定性能を持つことが示された．
参加者 2のセッション 3における推定性能がもっとも低くなっている点について，データ収
集実験における疲労もしくは慣れの影響によって，一貫性のない不安定なデータが収集され
たことが考えられる．また，散布図にて見られる極端な外れ値 2点がいずれもセッション 3
のものであることから，参加者 2のデータを用いた機械学習モデルについては，本外れ値を
除去することによる推定性能の改善が見込まれる．
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第6章 議論

本章では，本手法における課題および改善案に関する議論，ならびに本研究の今後につい
て述べる．また，本研究の応用について述べる．

6.1 課題および改善点
6.1.1 データ収集における握力の測定方法
デジタル握力計を使用したデータ収集方法がまだ確立しておらず，ある握力の表示値に対

して IMUデータが実際に示す値にどのようなばらつきが現れるのか不明である．本手法にて
使用したデジタル握力計（図 3.2）はユーザの瞬間的な最大握力を計測することを目的に設計
された一般的なものであり，ある一定区間の継続的な握力を推定することを目的とする本手
法とは用途が異なっている．加えて，デジタル握力計によるデータ収集時，およそ 5 kgに満
たない弱い握力が計測されたときに測定結果としての握力値が表示されないことがあったた
め，本実験における安定した握力値の記録が困難であった．したがって，データ収集段階に
おいてリアルタイムの握力測定およびデータ送信が可能な測定器具を利用することによる本
手法への改善が考えられる．具体的には，握力の測定器具としてデジタル握力計でなくアナ
ログ握力計を使用する方法，もしくは力覚センサによるセンシングにより握力の真値を収集
する方法が考えられる，

6.1.2 データ収集における IMUデータの測定方法
本研究における IMUデータの測定方法について，予備実験および評価実験のいずれもス

マートウォッチを装着した左腕を身体の側面にまっすぐ下ろした状態にて左手を用いてデジ
タル握力計を握るようにユーザの姿勢を指示した．そのため，その他の姿勢においても本手
法による握力推定が可能であるかどうか不明である．本手法をその他の姿勢へ拡張するため
に，姿勢に依らない IMUデータを収集することが考えられる．また，これを実現するための
手法として，データ測定時の手首および腕の向きに基づく IMUデータの補正，および重力成
分の除去が考えられる．
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6.1.3 IMUデータのサンプル数および多様性
本研究において収集した IMUデータは，第 4章の予備実験にて 46個，また第 5章の評価

実験にて 108個である．また，いずれも研究室内の大学生を対象にデータ収集を行った．そ
のため，本手法を実運用するのに十分な IMUデータを得られなかったほか，実験参加者の年
齢および性別に偏りが生じた．したがって，今後実験を行う場合，さまざまな属性の参加者
に対して実験を行うことにより正確な実験結果が得られると考えられる．

6.1.4 機械学習
本研究では，第 4章に示したように，6種類の回帰モデルの単純な実装による握力推定を

行った．また，第 5章に示したように，RandomForest回帰モデルを使用した複数の交差検証
を行った．これに対する改善点として，ニューラルネットワークによる深層学習の導入によ
り，推定性能の向上が期待される．
また，ユーザによらない共通の機械学習モデルを利用できるように，モデル学習の手法に

ついても改善を進める必要がある．第 5章に示した評価実験より，IMUデータおよび抽出さ
れる特徴量には個人差があることが示唆された．IMUデータ収集においてユーザごとの体格，
姿勢，および運動能力の違いなどから生じる IMUデータの差異を吸収するために，握力推定
を行う前に少数サンプルによるキャリブレーション段階を設けることによって個人最適化を
行う [MSI24]ことが考えられる．

6.1.5 リアルタイム推定
本研究では，IMUデータ収集アプリケーションおよび機械学習プログラムはそれぞれ独立

した処理として実装されており，データ収集後にオフラインにて機械学習を行っている．し
かし，本手法を用いた握力入力ユーザインタフェースによるデバイスの操作およびヘルスケ
アへの応用のためには，リアルタイムの握力推定が必要である．そのため，今後，本研究に
て実装した IMUデータ収集から握力推定までを統合したシステムを構築することにより，リ
アルタイムにてユーザの握力を推定することを目指す．
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6.2 本研究の応用
本研究は，スマートウォッチの IMUに基づく握力推定手法の予備実験および評価実験を行

うことに留まっており，本手法を用いたアプリケーションの実装は行っていない．本手法の応
用先として，ユーザインタフェースおよびヘルスケアへの応用が考えられる．特に，ユーザイ
ンタフェースへの応用について，2.3節に示した通り，圧力入力を用いたユーザインタフェー
スに関する研究が多く行われている．これらの研究は，モバイルデバイスに対する圧力入力
について，スクロール [SSSO18]，テキスト入力 [AS13, HHC+16, KKL24]，およびメニュー
選択 [KKL24]など，多様な応用が可能であることを示している．また，本手法による握力推
定は，操作対象となるモバイルデバイスに直接入力を行わなくても推定が可能であるという
特徴がある．したがって，本手法をユーザインタフェースに応用する例として，握力の強さ
に応じたスクロール速度の制御，もしくは画面操作を伴わない入力手段としてバックグラウ
ンドにおけるコマンド入力の提供などが考えられる．
今後，本手法を用いた応用アプリケーションを実装し，ユーザ実験を通じてそのユーザビ

リティを従来手法と比較評価する．
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第7章 結論

本研究の目的は，スマートウォッチの IMUに基づく握力推定を行うことである．そのため
に，スマートウォッチの IMUデータを収集するアプリケーションを実装したのち，機械学習
モデルによる握力の推定を行った．著者自身による予備実験の結果，46個の IMUデータを用
いた RandomForest回帰モデルにおいてR2が 0.76，およびMAEが 1.64の推定性能が示され
た．また，参加者 3名による研究室内実験の結果，合計 108個の IMUデータに基づく握力推
定により平均R2が 0.66（範囲：0.45–0.80）の推定性能が示された．今後，リアルタイムの握
力推定の実装を進めるほか，データ収集および機械学習の改善による握力推定性能の向上に
努める．
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付録A 機械学習モデルのハイパーパラメータ

第 4章に示す予備実験において，GridSearchによるハイパーパラメータの最適化を行った．
候補となるパラメータを図 A.1に示す．また，最適化により決定されたパラメータを表 A.1
に示す．
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1 # GridSearch パラメータ設定
2 param_grids = {
3 "linear": {},
4 "ridge": {
5 "ridge__alpha": [0.01, 0.1, 1, 5, 10]
6 },
7 "lasso": {
8 "lasso__alpha": [0.01, 0.1, 1, 5, 10]
9 },

10 "elasticnet": {
11 "elasticnet__alpha": [0.01, 0.1, 1, 5],
12 "elasticnet__l1_ratio": [0, 0.01, 0.1, 0.3, 0.5, 0.9,

0.99, 1]
13 },
14 "rf": {
15 "rf__n_estimators": [30, 50, 100, 300],
16 "rf__max_depth": [None, 5, 10, 30],
17 "rf__min_samples_split": [2, 5]
18 },
19 "svr": {
20 "svr__C": [0.1, 1, 10],
21 "svr__epsilon": [0.01, 0.1, 0.5],
22 "svr__gamma": ["scale", "auto"]
23 }
24 }

図 A.1: GridSearchにおけるパラメータの候補を示すソースコード．
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表 A.1: 決定されたパラメータ．

回帰モデル ハイパーパラメータ
Linear —
Ridge alpha=10
Lasso alpha=1
ElasticNet alpha=1, l1 ratio=0.5
RandomForest max depth=None, min samples split=2, n estimators=300
SVR C=10, epsilon=0.5, gamma=’scale’
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付録B 実験前アンケート

第 5章にて述べた評価実験において使用した実験前アンケートを図 B.1に示す．
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男性

女性

日常的に利用している

過去に利用していたが，今はしていない

利用したことがない

Google フォームでパスワードを送信しないでください。

このフォームは 筑波大学システム情報工学研究科コンピュータサイエンス専攻インタラクティブプログラミング
研究室 内部で作成されました。 - フォームのオーナーに問い合わせる

このフォームが不審だと思われる場合 報告

実験前アンケート

thonda@iplab.cs.tsukuba.ac.jp アカウントを切り替える

共有なし

名前

回答を入力

性別

年齢

回答を入力

スマートウォッチの利用状況

送信 フォームをクリア

図 B.1: 評価実験にて使用した実験前アンケート．
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付録C 評価実験手順書

第 5章にて述べた評価実験を実施するための手順書を図 C.1および図 C.2に示す．
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実験実施要項 
文責：本田　智大 

1.​ 現在時刻を記録する． 

2.​ 実験参加へのお礼をし，［実験前アンケート］に記入してもらう． 
3.​ 実験内容および手順を説明する． 

a.​ スマートウォッチの巻き方： 

左腕に装着．バンドが腕にピッタリつくように，かつキツすぎない程度に 

b.​ 姿勢：座った状態，腕を身体の側面にまっすぐ下ろす 

c.​ 握力計の握り方： 

だんだん握力を強めていき，ある握力に達したら2秒間それを維持 

（握力計には最大握力しか表示されないため） 

d.​ 手順： 

●​ 合計3セッション行う． 

●​ 1つのセッションにつき12回ずつ握力計を握ってもらう． 

●​ 各試行について「〇〇くらいの力で握ってください」と指示を行う

が，これは収集データの偏りを防ぐためのものであり正確な握力を

指示するものではないので，握るときはなんとなくでOK． 

4.​ スマートウォッチを一度実際に巻いてもらったのち，点検する． 

5.​ スマートウォッチを外し，メジャーを用いてスマートウォッチ装着位置の手首周囲

の長さを測定し，記録する．  

6.​ 実験アプリケーションを説明する． 

7.​ 現在時刻を記録する． 

 

**セッション1 

8.​ スマートウォッチを装着し，握力計を持った状態にて手順3.bの姿勢で座って

もらう． 

9.​ 重力成分除去のため，静止状態のデータを計測しておく． 

 

10.​握力の段階（弱，中，強，とても強）を1つ指示する． 

11.​データ保存および握力の表示値を記録する． 

12.​9-10を12回（4段階×3回）繰り返す． 

13.​スマートウォッチを取り外してもらう． 

図 C.1: 評価実験にて使用した実験手順書（1/2）．
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14.​セッション終了，最低1分間休憩を取る．（ラップとして現在時刻を記録す

る） 

 

**セッション2, 3 

15.​スマートウォッチを再装着し，握力計を持った状態にて指定の姿勢で座っても

らう． 

16.​10-14と同じ．（セッション終了ごとに現在時刻を記録する） 

 

17.​（任意）［実験後アンケート］を行う． 

18.​  実験終了，現在時刻を記録する． 

 

 

 

図 C.2: 評価実験にて使用した実験手順書（2/2）．
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