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テクニカルノート

ジェスチャ認識システム構築に向けた
センサ配置およびデータ収集支援ソフトウェアの開発

齋藤 彩音1,a) 河合 航2,b) 杉浦 裕太1,3,c)

受付日 2019年5月30日,採録日 2019年11月29日

概要：実世界センサでの計測と機械学習を組み合わせることでジェスチャ識別を行う研究は数多く存在す
る．実世界センサは配置や個数，計測したい動作によって測定結果が変化することからセンサ配置を検討
することが重要である．しかし，識別率の良いセンサ配置を検討することや実世界での学習データの蓄積
には手間がかかる．本研究では，実世界センサの配置をデザインできるソフトウェアを開発した．ソフト
ウェアでは，Kinect を用いて記録した実世界の変形と自由に配置されたセンサとの距離を計測しジェス
チャ識別器を生成する．また，ソフトウェア上のデータで生成された識別器を用いて実世界に配置したセ
ンサでのジェスチャ識別を行った．
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Abstract: There have been many studies of gesture recognition by combining real-world sensor and machine
learning. It is important to consider the sensor layout because the measurement result varies depending on
the layout and the motion. However, it takes time and effort to find a sensor layout that has high identifica-
tion accuracy and to acquire learning data. In this study, we developed software that can arrange real-world
sensors. The software measures the distance between the sensors and a mesh created from measurements of
real-world deformation and generates the classifier. We created physical devices and recognize gestures by
using generated classifier.
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1. 序論

日常生活の中に実世界センサを組み込むことによって実

世界の物理的な変形を計測できる．実世界計測を行う場合

は，システムでとらえたい実世界の変化を考えたうえで，

コストやデバイスのサイズなどを考慮しながらセンサの個
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数，配置位置を検討する．しかし様々な制約を考慮しなが

ら最適なセンサ配置を設計するのは難しい．また，センサ

と機械学習を組み合わせることでジェスチャ識別や姿勢推

定ができる．たとえば，Touché [9]はセンサに触れたとき

の周波数応答を機械学習することでタッチジェスチャを識

別している．このように事前に学習過程を経ることで複雑

な事象を識別する研究が多く行われているが，識別したい

状態や個人差に応じた特徴的なセンサデータを用いて識別

器の生成を行う必要がある．しかし，特徴的なセンサデー

タを取得できるセンサの個数，位置や角度は試行錯誤に

よって決めていることが多い．また，センサの個数や配置

を変更するたびに実世界において学習データを蓄積するこ

とは労力がかかる．　
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本研究では実世界での学習データ蓄積の手間を解消する

ため，実世界センサの配置をデザインできるソフトウェア

を開発した．本研究では測距センサを対象にソフトウェア

を開発し，手のジェスチャ識別を行った．このソフトウェ

アでは Kinectを用いて実世界の変形を 3D深度情報とし

て記録している．Kinectは Kinect Studioといったアプリ

ケーションを使用することによって 3D深度情報を録画す

ることができる．この機能を利用することで，実世界でセ

ンサ配置変更のたびに学習データとなるジェスチャを行う

代わりに，ソフトウェア上で録画したジェスチャデータを

利用して複数のセンサ配置を試すことができる．ユーザは

ソフトウェアを用いてバーチャル環境上で自由にセンサを

配置し，Kinectを用いて 3D深度情報としてソフトウェア

上に記録された実世界の変形と配置したセンサ間の距離を

計測する．得られた距離データを時系列データとして記録

しジェスチャ識別を行う．また，ソフトウェア上で得られ

たデータで生成された識別器を用いて実世界に配置したセ

ンサで得られたデータを識別することで，ソフトウェア上

で学習データの蓄積ができることを確認した．

なお，この論文は文献 [8]の内容に実験を追加したもの

である．

2. 関連研究

2.1 計算機上での実世界システムのシミュレーション

本研究のように計算機上で実世界の形状や状況を復元

し，シミュレーションを行う研究がされている．

Inoらは，Dhaibaworksと呼ばれるデジタルヒューマン

モデルを生成できるソフトウェアを使用して，モーション

キャプチャによって計測されたデータから手の CGモデル

を計算機上で再現し，再現された CGモデルの撮影画像と

手の関節などの 3次元位置情報を利用して畳み込みニュー

ラルネットワークで学習を行うことで，手の把持姿勢推定

を行っている [2]．Kanayaらは，現実世界の地図データ入

力，実データに基づく歩行者モビリティの再現，センサモ

デルを導入した HumanSシミュレータを開発し，地図上

でセンサの配置や種類を変化させた場合のシミュレーショ

ンをした [3]．Yuanらは，バーチャル空間上でバーチャル

キャラクタを歩行させたときの一人称カメラ画像と姿勢を

学習し，実世界上でユーザの頭部に固定したカメラ画像と

バーチャル空間での学習データを組み合わせて歩行時の姿

勢を推定している [10]．

これらの研究は計算機上でのシミュレーションを行うこ

とで，実世界での学習を行う必要がなく，費用や時間がか

からないという利点がある．本研究ではシミュレーション

の対象を光センサとし，実機での試行錯誤をしなくてもソ

フトウェア上で自由なセンサ配置をすることができ，学習

データの蓄積もすることができるシステムを開発した．

2.2 光センサによる人間の身体動作計測

本研究では，シミュレーションする実世界センサとして

光センサの一種である測距センサを想定している．光セン

サによって人間の体の動きを計測し，推定や識別をする研

究が行われている．

AffectiveWear [4]は眼鏡フレーム上に配置された反射型

光センサを用いて，顔の皮膚表面とセンサの間の距離を計

測している．人間は表情によって顔の皮膚変形が異なるこ

とを利用して，距離データから機械学習を行い表情を識別

している．Nakamuraらは眉間の皮膚の動きを反射型光セ

ンサを用いて計測し，その寄り具合を推定することで情報

操作に応用している [6]．Nakatsumaらはリストバンド型

のデバイスに反射型光センサを複数配置することで手の甲

に触れている指先の位置を推定している [7]．Miyataらは

測距センサを用いたバンド型デバイスを物体に取り付ける

ことで，センサと物体を持つ手との距離から手の把持姿勢

推定を行っている [5]．若林らは測距センサを直線状に並

べ，その上にかざした手の位置と手のひらの角度を推定し，

非接触でタッチパネルのように座標と角度情報を入力する

デバイスを作成した [11]．

本研究では光センサの一種である測距センサを想定した

シミュレーションを行っている．測距センサの前で手によ

るジェスチャを行うとセンサと手の間の距離が変化するこ

とを利用して，ジェスチャ検出および識別をしている．

3. 提案手法

3.1 全体のシステム構成

本研究では実世界センサとしてよく用いられている測距

センサを対象にしてソフトウェアを開発した．図 1 に本シ

ステムの流れを示す．本システムではソフトウェアにおけ

る学習データを蓄積するフェーズと実世界に配置した測距

センサで得られたデータを入力としてジェスチャ識別を行

図 1 全体のシステム構成

Fig. 1 Flow of our system.
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うフェーズに分かれている．学習データを蓄積するフェー

ズでは，Kinectの前でジェスチャを行いソフトウェア上で

時系列の距離データを取得する．取得されたデータは画像

に変換し，Histograms of Oriented Gradients（HOG）特

徴量を算出する．得られた特徴量のデータを入力として

Support Vector Machine（SVM）で学習を行い識別器を生

成する．

実世界にソフトウェア上と同様に配置された測距セン

サの前でも Kinectの前で行ったジェスチャと同じ種類の

ジェスチャを行い，センサ値を取得する．取得されたセン

サ値は距離の値に変換され，画像にしてから HOG特徴量

を計算する．得られた特徴量は，ソフトウェア上で取得し

たデータで生成された識別器を参照することによりジェス

チャ識別を行う．

3.2 ソフトウェアの構成

本研究では実世界の変化を Kinect v2で 3D深度情報と

して取得し，Unityを用いてバーチャル環境内で実世界の

形状を復元した．

まずKinectのDepth座標系を実世界の空間座標系（Unity

の座標系）に変換した．変換された 3D深度情報を Unity

上で 3Dメッシュとして復元した．この復元は Unity上で

より高精細なメッシュを構成するため，Kinectで撮影され

た映像の中央の 1/4 × 1/4の範囲で行った．図 2 にソフ

トウェアのキャプチャ画面を示す．背面のテクスチャが，

Kinectを用いて記録された 3D深度情報を 3Dメッシュと

して形状復元したものであり，この図では手のジェスチャ

をキャプチャしている．

作成されたメッシュと同じバーチャル環境内にセンサと

なるオブジェクトをユーザが適当な位置に配置できるよう

になっており，そのセンサとメッシュの間の距離を計測す

ることによって距離の値をソフトウェア上で取得した．距

離の値はコライダとの衝突判定ができる Raycast 関数を

使った二分探索アルゴリズムで求めた．二分探索はKinect

図 2 ソフトウェアのキャプチャ画面

Fig. 2 Overview of developed software.

の Depthの分解能である 1 mm単位になるまで続け，セン

サの測定可能な範囲に 3Dメッシュが存在しない場合はセ

ンサの測定可能な最大距離を距離の値とした．取得された

距離の値は Unityの画面上でのグラフ表示（図 2）と CSV

ファイルでの保存をした．ソフトウェア上に配置する個々

のセンサには 0から順にセンサ番号を付けることができ，

グラフ表示の際は上からセンサ番号順に表示される．

3.3 実世界でのセンサデータ取得

実世界上で配置する測距センサは SHARP 社製

GP2Y0E02Aを用いた．測距センサは赤外線 LEDと Posi-

tion Sensitive Detector（PSD）によって構成されている．

このセンサは赤外光を照射し物体に反射した光をPSDで受

光する．受光した位置をもとに三角測量の原理でセンサか

ら物体までの距離を計測する．測距センサの計測可能距離は

センサを基準にして 4 cmから 50 cmである．このセンサは

センサ値と距離の関係が線形であるため，センサ値から距離

をDistance = 4.0+(2.2−SensorValue×3.3/1,023)/0.036

の式を用いて算出し，時系列データとして記録している．

測距センサはマイクロコントローラ（Arduino Pro Mini

3.3V）に接続されパソコンにセンサデータを送信する．セ

ンサ値取得の時間間隔がソフトウェアと測距センサで異な

るため，時間間隔が長いソフトウェアに合わせて測距セン

サのデータを抜き出して CSVファイルに保存した．

3.4 距離データから画像への変換とジェスチャ識別

ソフトウェアと測距センサでそれぞれデータを取得

する際，ジェスチャの開始タイミングは設置したセンサ

のうちいずれか 2 個のセンサの距離データが 30 cm よ

り小さくなったときとした．また，得られた距離データ

に対し RC フィルタをかけた．使用したフィルタの式は

y[i] = 0.4x[i] + 0.6y[i − 1]（ただし，x：取得データ，y：

時系列データフレームとする）となっている．

ジェスチャ識別を行うために距離データを画像化した．

Inabaらは足圧中心座標を推定するため，画像化したセン

サデータから HOG 特徴量を抽出し機械学習を行ってい

る [1]．本研究では同様の方法を採用した．フィルタリン

グした距離データを画像化するため，各フレームにおいて

距離データを 1列に並べ時間軸にそって結合していき，1

つのジェスチャを行った場合の距離データを格納した行列

を生成した．距離データを正規化し，0～255の画素値へ

と変換することでグレースケール画像を生成した．ソフト

ウェアから得られたデータで生成されたグレースケール画

像の HOG特徴量を入力として学習を行い，SVM識別器

を生成した．生成した識別器を用いて測距センサから得ら

れたデータで生成されたグレースケール画像の HOG特徴

量を入力としてジェスチャ識別をした．
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4. 評価実験

4.1 概要

本研究で実装したソフトウェア上でセンサを配置し，蓄

積した学習データを実世界上に配置したセンサで計測し

た結果の識別に用いることができるかを検証するために

精度評価実験をした．本実験は平面に取り付けた 3 × 3の

センサ配置（図 3 左）と Philips社の Hue Goライト（直

径 15 cmの半球状）の周囲を囲むような 17個のセンサ配

置（図 4 左）に対して行われた．ソフトウェア上でも実世

界上に設置した測距センサと同じ配置になるようにセンサ

を並べた（図 3 右，図 4 右）．次に，Kinectの前でジェス

チャを数種類行い距離データを取得した．また，同じジェ

スチャを実世界上に設置した測距センサの前でも行い，セ

ンサデータから距離データを取得した．識別したジェス

チャの種類と生成画像の例を図 5（平面），図 6（ライト）

に示す．各ジェスチャは Kinectと測距センサの前で 10回

ずつ行われ，1回のジェスチャにつき平面の場合は 10フ

レーム，ライトの場合は 15フレーム取得し，画像化した．

ソフトウェア上で取得した各データセットは 1つをテスト

データ，残りの 9つを学習データとする Leave-one-out交

差検証を行い識別率を算出した．また，ソフトウェア上で

取得したデータで生成された識別器を用いて測距センサで

取得した各ジェスチャ 10回分のデータがどのジェスチャ

に分類されるかを検証した．

図 3 平面にセンサを取り付けた場合（左：実世界，右：ソフト

ウェア）

Fig. 3 Sensors attached to the board (Left: in the real world,

Right: in the software).

図 4 ライトにセンサを取り付けた場合（左：実世界，右：ソフト

ウェア）

Fig. 4 Sensors attached to the light (Left: in the real world,

Right: in the software).

4.2 結果

ソフトウェア上で取得したデータを用いて学習と識別を

した場合の識別率を図 7 左（平面），図 8 左（ライト）に

示す．このときの識別精度は平面にセンサを取り付けた場

合平均で 96.0%，ライトにセンサを取り付けた場合平均で

100.0%となった．ソフトウェアのデータで生成された識別

器を用いて測距センサで取得した各ジェスチャデータを識

別した結果を図 7 右（平面），図 8 右（ライト）に示す．こ

のときの識別精度は平面にセンサを取り付けた場合平均で

80.0%，ライトにセンサを取り付けた場合平均で 81.7%と

なり，どちらも 8割以上の識別率が得られた．図 7 右の

「上」から「下」のジェスチャが「下」から「上」のジェス

チャに誤識別されたり，図 8 右の「右」から「左」のジェ

スチャが「左」から「右」のジェスチャに誤識別されたこ

図 5 識別したジェスチャの種類と生成画像の例（平面）

Fig. 5 Types of identified gesture and examples of generated

images (board).

図 6 識別したジェスチャの種類と生成画像の例（ライト）

Fig. 6 Types of identified gesture and examples of generated

images (light).

図 7 平面にセンサを取り付けた場合の識別結果（左：ソフトウェ

ア，右：実世界に設置した測距センサ）

Fig. 7 Identification results when sensors attached to the

board (Left: using data acquired with the software,

Right: using data acquired by the distance-measuring

sensors).
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図 8 ライトにセンサを取り付けた場合の識別結果（左：ソフトウェ

ア，右：実世界に設置した測距センサ）

Fig. 8 Identification results when sensors attached to the light

(Left: using data acquired with the software, Right: us-

ing data acquired by the distance-measuring sensors).

とは，図 5 や図 6 を見るとフレーム数よりも少ないフレー

ムでジェスチャが終えられていることが影響していると考

えられる．そのため，ソフトウェアの処理速度を上げるこ

とで 1回のジェスチャに対して取得できるフレーム数が増

加し，識別率も上昇すると考えられる．

5. 制約と今後の課題

ソフトウェア上では外乱光による影響を受けないが，実

世界上に配置した測距センサは外乱光による影響を受けセ

ンサにノイズが乗るため，影響を与えないようなフィルタ

システムを組み込むことで解決できると考えられる．本実

験ではソフトウェア側の処理速度が遅く約 0.30秒間隔で

距離データを取得していることから，比較的ゆっくりとし

たジェスチャで識別をした．測距センサ側はより速い速度

でデータを得ることができるため，ソフトウェアの処理速

度を上げることにより，より動きの速いジェスチャの識別

ができると考えられる．本研究では，ソフトウェア上で取

得したデータを学習データとして，実世界上に配置したセ

ンサで取得したデータの識別ができることを確認した．そ

こで今後の課題として，ユーザがセンサ数やセンサを置く

範囲を指定することで，センサ配置を探索し，識別率が高

くなるセンサの最適配置を提示するシステムの開発を考え

ている．

6. 結論

実世界センサの配置をデザインできるソフトウェアの開

発を行い，ソフトウェア上で取得したデータで生成した識

別器を用いて実世界上に配置したセンサで取得したデータ

の識別可能性を検証した．ソフトウェア上では Kinectの

深度情報をもとにバーチャル世界に復元された実世界の変

形と，同じバーチャル世界に配置されたセンサとの間の距

離を計測することで距離データを取得した．ソフトウェア

上で計測したデータで生成された識別器を用いて実世界上

に配置したセンサで取得したデータを識別した結果，8割

以上の識別率を得られた．今後の課題として，ソフトウェ

アの処理速度を上げることや，識別率が高くなるセンサ配

置を提示するシステムの開発を考えている．
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