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推薦研究論文

携帯端末の利用環境に依存しない端末把持姿勢認識手法

朴 燦鎬1,a) 小川 剛史2,b)

受付日 2015年7月15日,採録日 2015年11月30日

概要：ユーザの状況により，携帯端末の様々な把持姿勢が存在する．携帯端末に適切なインタフェースを
提示するためには，その把持姿勢を認識することが重要である．これまで把持姿勢を認識する研究がさか
んに行われているが，新たなセンサを追加しなければ適用することができない手法が多い．また，携帯端
末の内蔵センサの入力情報を用いて把持姿勢を認識する研究も行われているが，把持姿勢を即座に認識す
ることが困難であり，部屋にいる場合や乗り物に乗っている場合など，携帯端末の利用環境の違いが考慮
されていない．本研究では携帯端末の利用環境に依存しない端末の把持姿勢認識を実現するため，端末の
内蔵センサであるジャイロセンサおよび加速度センサのデータ，タッチスクリーンへの入力情報を用いた
把持姿勢認識手法に関する検討を行った．本論文では，機械学習の 1 つであるサポートベクターマシン
（SVM）による把持姿勢認識を行い，室内と電車内で実施した実験結果について述べる．
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Abstract: There are various hand postures of smartphones according to the users’ situations. In order to
provide appropriate interface, it is important to recognize hand postures when users are using the smart-
phones. Although there are many studies on estimation of grasp posture, most of studies require additional
instrumentation of a smartphone. Others have also proposed techniques for recognizing grasp posture us-
ing the built-in sensor of a smartphone. However, these studies are difficult to recognize the grasp posture
immediately, and do not consider the users’ situations. To realize grasp recognition independent of users’
situations, we consider using the sensor data built-in gyroscope and accelerometer, and touchscreen informa-
tion. In this paper, we use support vector machine (SVM), which is one of the machine learning system, to
classify grasp postures. And we also describe the result of the experiments when users are using the devices
in the room and on the train.

Keywords: grasp recognition, touchscreen, gyroscope, accelerometer, support vector machine

1. はじめに

スマートフォンやタブレットなどの携帯端末の普及にと

もない，電話やメッセージ機能だけでなく，ウェブ検索や

ゲームなど様々な作業が場所に依存せずできるようになっ
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た．端末の操作は，片手で行うこともあれば，両手で行う

こともあり，その把持姿勢はユーザがおかれている状況に

よって異なる．たとえば，一方の手に荷物を持っている状

態や，電車内でつり革を掴んだ状態で携帯端末を操作する

場合には空いた手でしか操作ができないが，ベンチや電車

の座席に座って操作する場合には片手でも，両手でも操

作できる（図 1）．操作できる手が異なれば，入力インタ

フェースもそれに応じて変更することが有効であると考え

られ，これまで携帯端末の把持姿勢を認識する手法に関す

る研究が行われてきた．

従来の把持姿勢認識に関する研究 [1], [9], [10]では，ユー
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図 1 ユーザがおかれている状況による様々な把持姿勢パターン：(a)

片手操作と両手操作；(b) 片手操作のみ

Fig. 1 Grasp postures according to the users’ situations: (a)

One and two-handed interaction; (b) One-handed inter-

action.

ザが端末のどの部分を触れているのかを直接検出するため

に，静電容量センサを用いており，一般に普及している端

末に手法を適用することは容易ではない．端末の内蔵セン

サのみを利用した研究 [3]も存在するが，認識できる把持

姿勢の種類が少なかったり，把持姿勢が変化したことを即

座には認識できないといった問題がある．さらに，日常生

活において，我々は室内だけでなく屋外や移動中の乗り物

内など，いつでもどこでも携帯端末を利用しているが，従

来研究では屋内と乗り物内といったように異なる場所での

利用については検討されていない．

そこで本論文では，端末の内蔵センサのみを用いて，室

内や乗り物内といった端末の利用環境が変化しても，端末

の把持姿勢を認識できる手法を提案する．具体的には，内

蔵センサとして加速度センサ，ジャイロセンサ，タッチス

クリーンから得られるデータに基づき機械学習により把持

姿勢を認識する．端末の利用環境としては，ふだんの利用

を想定した室内と通勤通学時などでの利用を想定した電車

内の 2種類を想定している．

以下，2章では，把持姿勢認識の関連研究を紹介する．3

章では提案する把持姿勢認識手法について述べ，4章では

把持姿勢認識精度を検証するために行った実験について述

べる．5章において被験者実験の結果について考察し，最

後に 6章にて，本論文のまとめについて述べる．

2. 関連研究

本章では，端末の把持姿勢認識に関する従来研究につい

て述べ，提案手法の位置付けを明確にする．表 1 に従来手

法と提案手法の比較を示す．

2.1 把持姿勢認識に関する研究

スマートフォンなどの携帯端末の把持姿勢認識に関する

研究 [1], [2], [9], [10], [11], [12]がさかんに行われている．

Kimらは，携帯端末における代表的なアプリケーションで

ある「電話」，「メッセージ」，「カメラ」，「動画」，「ゲーム」

に対して 8種類の把持姿勢を定義し，加速度と端末に触れ

た手の形状データから把持姿勢を認識する手法を提案して

いる [9]．手の形状データの取得には，端末に追加した 64

個の静電容量センサのデータを用いており，高精度な認識

を実現している．Chengらは，静電容量センサのデータか

ら認識した把持姿勢に基いて携帯端末の表示を自動的に切

り替えるインタフェースを提案している [1], [11]．加速度

センサを用いてユーザが把持姿勢を変更したタイミングを

検出し，画面表示を切り替えに利用している．これらの研

究は，端末に標準では搭載されていないセンサの利用を前

提としており，一般に普及している端末をそのまま利用す

ることはできない．

静電容量センサ以外にも新たなセンサを端末に追加して

把持姿勢を認識する研究が存在する．Onoらは，物体の持

ち方や持つ強さによって物体表面における音の伝わり方が

異なることに着目し，物体に取り付けた振動スピーカとピ

エゾマイクを用いて物体の把持姿勢を認識する手法を提案

している [2]．7種類の把持姿勢と 3種類の把持力を区別で

きることが報告されている．実験ではユーザが座った場合

のみの認識精度が示されているが，立って把持するなど利

用状況が変わると端末へ加わる荷重分布が変化して音の伝

わり方が変化するため，認識精度が低下する可能性がある

ことや，静電容量センサを用いた研究と同様に，新たなセ

ンサが必要であることが課題となっている．

本研究では，携帯端末の把持姿勢を認識するために，新

たなセンサは使わず，内蔵センサのみを用いることとして

いる．また，把持した手の形状から把持姿勢を認識するの

ではなく，自然に携帯端末のスクリーンをタップしたとき

のタップ情報と端末の動きによるジャイロセンサと加速度

センサの値に関する情報を用いて把持姿勢を認識する．

2.2 内蔵センサを用いた把持姿勢認識に関する研究

携帯端末の内蔵されたセンサのみを利用して把持姿勢を

認識する手法も提案されている．Goelらは，タッチスク

リーン上でのタップ操作とスワイプ操作から把持姿勢を認

識するシステムを構築している [3]．ジャイロセンサから

得られた端末の傾きデータ，タッチスクリーンに触れてい

る指の面積とスライド操作における指先の軌跡を特徴量と

し，「片手操作」2種類と「両手操作」1種類の操作方法を

区別すべき把持姿勢としている．把持姿勢判定には，利用

者が 5回以上連続して端末を操作した際のセンサデータを

用いるため，把持姿勢を変更した際に即座にその変更を認

識することは困難であったり，両手操作の場合には持ち手

と打ち手の認識ができないといった制限がある．

本研究においても，端末の内蔵センサのみを用いるとい

う点に関してはこれらの研究と同様であるが，アプリケー

ション実行時や利用中などにタッチスクリーン上で 1回の

入力操作が行われれば，即座に把持姿勢を認識する点が異な

る．また，認識する把持姿勢を，持ち手と打ち手，左右の認

識もできるように図 3 に示す 5通りとしていることや，実

環境での利用を想定して，部屋と電車内で座った状態や立っ
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表 1 従来手法と提案手法の比較

Table 1 Comparison of the conventional method and the proposed method.

把持姿勢認識手法 Kim et al [9]
Touch &

iRotateGrasp [1], [11] GripSense [3] 提案手法
Activate [2]

内蔵センサ

タッチスクリーン × × × ◯ ◯

ジャイロセンサ × × × ◯ ◯

加速度センサ × × ◯ × ◯

追加デバイス
静電容量センサ， スピーカ，

静電容量センサ × ×
加速度センサ マイク

識別器 NB，SVM SVM SVM 閾値 SVM

把持姿勢 8 種類 7 種類 3 種類 4 種類 5 種類

持ち手判定 × ◯ ◯ ◯ ◯

打ち手判定 × × × △ ◯

判定タイミング 把持する 把持する 把持する
タップ，スライド タップ操作

操作（5 回以上） （1 回）

利用環境 室内（座る） 室内（座る）
室内（座る，

室内（座る）
室内（座る，

立つ，寝転がる） 立つ），電車内

た状態での認識について検討している点でも異なっている．

3. 提案手法

本研究では，新たなセンサを追加せず，携帯端末の内蔵

センサのみを用いて，利用環境における把持姿勢を判定す

る．システムの概要を図 2 に示す．

提案システムは，ユーザが携帯端末のスクリーンをタッ

チした際の内蔵センサの計測値を取得し，それらの計測

データから特徴量を抽出する．特徴量には，端末の把持姿

勢認識を実現している文献 [3]を参考にジャイロセンサの

値とスクリーンにおけるタッチ情報から得られる特徴と，

ユーザのコンテキスト推定 [4], [5], [6]などでよく利用さ

れる端末の加速度センサの値から得られる特徴を採用す

る．識別器にはサポートベクターマシン（SVM, Support

Vector Machine）を用い，抽出した特徴量を学習させる．

3.1 認識する把持姿勢

認識する端末の把持姿勢は，通常の操作でよく見られる

5パターンとした．図 3 に認識する把持姿勢を示す．

片手操作は，片方の手で携帯端末を把持し，把持した

手の親指で行う操作である．つまり，片手操作は左親指

操作（Left Thumb: L-Th）と右親指操作（Right Thumb:

R-Th）の 2パターンとなる．両手操作は一方の手で携帯

端末を把持しながら，他方の手の人差し指で操作する場合

（Right Index finger: R-In, Left Index finger: L-In）と両

手で携帯端末を把持し，親指で端末を操作する場合（Both

Thumbs: B-Th）の 3パターンとした．本論文では，この

5パターンの把持姿勢について認識する．

3.2 把持姿勢認識

3.2.1 データの取得

スクリーンのタッチイベントをトリガとして各データを

図 2 システムの概要

Fig. 2 System configuration.

図 3 把持姿勢セット

Fig. 3 Grasp postures set.

取得する．タッチスクリーンに関する情報は，タッチ座標

（x座標，y座標）とタッチ面積（pixels）を記録する．ま

た，内蔵センサであるジャイロセンサと加速度センサにつ

いては，サンプリング周波数 50 Hzで値を計測し，タッチ

イベントの前後 0.2秒間のデータを記録する．
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表 2 特徴ベクトル

Table 2 Feature vectors.

特徴ベクトル ジャイロスコープ タッチスクリーン 加速度 線形加速度 次元

A ◯ ◯ × × 69

B ◯ ◯ ◯ × 130

C ◯ ◯ × ◯ 130

D ◯ ◯ ◯ ◯ 191

加速度センサの計測値については，ハイパスフィルタ

（HPF, High Pass Filter）を適用した値についても利用す

ることとした．HPFを通過したデータは重力加速度成分

が除去された端末自身の動きに関する加速度であると考え

られ，本論文ではこの加速度を線形加速度と呼ぶ．

3.2.2 特徴量抽出

タッチスクリーンからのデータは，ユーザの把持姿勢に

よりデータが変化すると思われる．特に，スクリーンを

タップする部分の座標によりデバイスの動きが異なったり，

前回にタップした部分の座標が何かによって，次にタップ

する際のデバイスの動きが変化すると思われる．本研究で

は，ユーザがタッチした座標と前回タッチした座標，およ

びその座標差と距離，タッチ面積の 8次元を特徴量として

用いた．これは文献 [3]で用いられている特徴量を参考に

している．

内蔵センサ（ジャイロセンサおよび加速度センサ）の

データはタップ操作による端末の動き（回転）や，タップ

力，手ぶれ，外部環境からの雑音に関する情報が含まれて

いる．

ウェアラブルセンシングに基づくユーザの行動認識研

究 [5], [6], [7], [13], [14], [15]では，サンプリングしたセン

サ値だけでなく，平均・標準偏差・相関係数・最大値・最小

値などが特徴量として用いられている．本研究では，タッ

チした瞬間に内蔵センサ（3軸）から取得したデータと低

周波数領域と高周波数領域におけるデータ（LPFと HPF

を適用するため，タッチした瞬間と 20ミリ秒後のセンサ

データを用いて計算）が各 3次元，タップ前後の連続した

11個のデータ（タップした時刻を基準にして前後 5フレー

ムのデータ）を用いて平均，標準偏差，相関係数，RMS，

軸間の相関係数，最大値，最小値が各 3次元ずつ，3軸合成

値の平均が 1次元で計 31次元を特徴量とする．また，内

蔵センサのデータに関しては，周波数成分分析により，周

波数に関する特徴量を抽出する．

周波数成分分析は，行動認識や音声認識などの分野にお

いてもよく利用されており [4], [5], [6], [7]，把持姿勢推定

に関する研究 [2]でも利用されている．本研究では，タッ

チした瞬間と前後のデータの中で 8個のデータ（FFT変

換のため，2の n乗のデータ）を用いて FFT変換を行い，

周波数成分から抽出できる特徴量を用いた予備実験を行っ

た結果，把持姿勢認識に大きく寄与すると考えられる周波

数成分の振幅に関するもの（振幅の最大値，2番目に大き

い値，2番目に大きい値のインデックス，軸間の相関係数

が各 3次元）を特徴量として用いた．周波数成分分析は低

周波数領域と高周波数領域におけるデータに対しても適用

し，振幅に関する情報（振幅の最大値，標準偏差，相関係

数が各 3次元）を加えて計 30次元とした．

以上，タッチスクリーンから 8次元，内蔵センサ 1つに

対して 61次元の特徴量を用いることになる．表 2 のよう

に使用するセンサに応じて，特徴ベクトル Aから Dを定

義した．すべての特徴量を用いる場合（特徴ベクトル D）

は最大 191次元となる．

3.2.3 SVMによる識別

本研究では，把持姿勢推定のため，機械学習手法の 1つ

である SVM（Support Vector Machines）を用いて，前節

で述べた特徴量と把持状態の関係を学習し，判別を行っ

た．線形 SVMの 1vs1法を複数用い，多値分類を行った．

実装に Python を用いて SVM ライブラリの 1 つである

LIBSVM [8]を使用した．識別のため，取得した特徴量か

ら LIBSVM形式データに変換し，スケール調整を行って

いる．RBFカーネル関数を用い，最適なパラメータ Cと

γ を求めるために，交差検定からグリッド探索を行った．

訓練データに対してモデルを生成し，最後にテストデータ

に適用した．SVMの判別により 5パターンの把持姿勢の

中から 1つのパターンに分類する．

3.3 システム構成

携帯端末には Samsung Galaxy Note3を用い，標準で内

蔵されているジャイロセンサと加速度センサからの計測値

を利用する．OSはAndroid OSバージョン 4.3，重さは 168

グラム，画面サイズは 5.7インチ（解像度：1,080 × 1,920

ピクセル）である．

取得したデータからの特徴量抽出と機械学習および把持

姿勢認識はApple社のMacBook Air（CPU: Intel Core i5,

RAM: 4 GB）を用いてオフライン処理にて実施した．

4. 評価実験

特徴量の違いによる把持姿勢の認識精度の違いを検証す

るため，表 2 に示す特徴ベクトルを用いて判別実験を行っ

た．まず，実験 1では予備実験として室内における座位状

態での認識精度を，そして実験 2では室内，電車内におけ
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る座位，立位状態での認識精度を検証する．

4.1 実験タスク

携帯端末のスクリーンをタップした際に，各センサの

データを記録するアプリケーションを用意した．アプリ

ケーションの画面例を図 4 に示す．スクリーンを縦 8個，

横 5個のセルに分割し，ランダムに選択したセルに円を表

示する．ユーザが円をタップすると，その瞬間のセンサ値

を記録し，0.5秒後に次の円をランダムに選択した場所に

表示する．すべてのセルに円を表示するまで，以上の手続

きを繰り返し行う．

4.2 実験 1：室内環境における認識実験

室内における座位状態での把持姿勢認識精度を検証す

る．被験者に室内の椅子に座らせ 4.1 節のアプリケーショ

ンを起動し，図 3 の 5パターンの把持姿勢でタスクを実施

した．被験者は，肘を机などに固定しないで，タップ操作

を行った．各タスクでは，図 4 のスクリーン上の 40個の

セルをランダムな順序で被験者にタッチさせることで 1試

行とした．一度，携帯端末を把持すると 1試行中は，ほぼ

同じ持ち方で入力したデータとなるが，1回入力するごと

に端末をおいてもよいと指示した．被験者には，各把持姿

勢に対して実験タスクを 5回試行させたため，合計で 25

試行実施し，タスクを 5回試行した後には，10分程度の休

憩時間を取った．

訓練データには，各把持姿勢における 200回分（5通り

の把持姿勢で合計 1,000回分）の入力データがあり，学習

モデルを決定する際の適切なパラメータ (C, γ)を決定す

るために，各把持姿勢における入力データを 5等分し，5-

分割交差検定を行った（図 5）．このようにして構築した

学習モデルを用いて，学習には用いていないテストデータ

（1,000回分の入力データ）を識別し，その認識精度を検証

した．

図 4 実験アプリケーション

Fig. 4 An application for experiments.

4.3 実験 1の結果と考察

特徴ベクトルごとの認識精度と順位を表 3 に示す．す

べての特徴ベクトルにおいて把持姿勢の認識精度が 90%以

上（91.8～95.8%）となった．また，特徴ベクトル B，C，

Dが特徴ベクトル Aより高い認識精度を示しているため，

加速度に関する情報が認識に有効であると考えられる．特

に加速度に関する情報を用いた特徴ベクトル Bがより高い

認識精度を示している．3軸加速度センサの値に占める重

力加速度成分は大きく，各軸における加速度の変化量の多

くは線形加速度成分ではなく重力加速度成分となっている

ことから，特徴ベクトル Bは端末の向きに関する情報が含

まれていると考えられる．室内で座っている状態では，端

末自身の動きより，端末の向きに関する情報が把持姿勢認

識により寄与していることが分かった．

表 4 に各把持姿勢の認識結果を示す．表の縦軸は被験

者が行った実際の把持姿勢，横軸は認識した把持姿勢を示

している．多くの姿勢に対して 90%以上の認識率を示して

いるが，片手操作の左親指操作（L-Th）の場合は他の姿勢

よりも認識率が低くなっており，特に両親指操作（B-Th）

と誤る場合が多かった．両親指操作では，実験に利用した

5.7インチスクリーンの上部をタッチする際，指が届かず

図 5 訓練データセット：(a)実験タスクとデータセットの分割；(b)

5-分割交差検定

Fig. 5 Training data set: (a) Experiment task and Division of

the data set; (b) 5-fold cross validation.

表 3 特徴ベクトルによる認識精度と順位

Table 3 Grasp recognition accuracy according to feature vec-

tors.

特徴ベクトル A B C D

認識精度（%） 91.8 95.8 93.2 95.4

認識精度の高い順位 4 1 3 2
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表 4 実験 1の把持姿勢認識結果：(a)特徴ベクトル A；(b)特徴ベ

クトル B；(c) 特徴ベクトル C；(d) 特徴ベクトル D

Table 4 The result of Experiment1; grasp recognition under

5 grasp postures: (a) Feature vector A; (b) Feature

vector B; (c) Feature vector C; (d) Feature vector D.

特徴ベクトル A 認識率（%）

把持姿勢 L-Th R-Th B-Th R-In L-In

L-Th 89.5 1 9 0 0.5

R-Th 1 95.5 3.5 0 0

B-Th 1.5 0 87.5 6 5

R-In 0 1 2.5 93.5 3

L-In 0 0 0 7 93

(a)

特徴ベクトル B 認識率（%）

把持姿勢 L-Th R-Th B-Th R-In L-In

L-Th 91.5 0.5 8 0 0

R-Th 0.5 96 3.5 0 0

B-Th 1 0 98 1 0

R-In 0 0.5 0.5 95.5 3.5

L-In 0 0 0.5 1.5 98

(b)

特徴ベクトル C 認識率（%）

把持姿勢 L-Th R-Th B-Th R-In L-In

L-Th 88 1.5 10 0 0.5

R-Th 0 96.5 3.5 0 0

B-Th 1.5 0 92 4 2.5

R-In 0 1 2.5 93.5 3

L-In 0 0 0.5 3.5 96

(c)

特徴ベクトル D 認識率（%）

把持姿勢 L-Th R-Th B-Th R-In L-In

L-Th 91 0 9 0 0

R-Th 0 97 3 0 0

B-Th 1 0 98.5 0.5 0

R-In 0 0 1 95 4

L-In 0 0 0.5 4 95.5

(d)

デバイスが動くことがあったことが影響していると考えら

れる．スクリーン上でタッチする場所によっても把持姿勢

認識の精度が異なるため，把持姿勢認識を行う領域につい

ても今後検討する必要がある．

4.4 実験 2：利用環境における認識実験

ユーザの利用環境に非依存な把持姿勢認識を実現するた

め，室内における座位状態に加え，室内における立位状態，

また，電車内での座位，立位状態における把持姿勢認識精

度を検証した．図 6 に電車内で想定する利用状況を示す 4

パターン（座って操作，ドアの横にもたれて操作，つり革

を持ちながら操作，立って操作）を考慮した．特に電車内

で立っている場合は，通常，片手ではつり革を掴んでいる

図 6 電車内での状況：(a)座る；(b)ドアの横にもたれる；(c)つり

革を持つ；(d) 立つ

Fig. 6 Using the devices on the train: (a) Sit on the chair; (b)

Lean on the wall; (c) Hold a strap; (d) Stand.

表 5 電車内でのデータ

Table 5 The sensor data when users are using on the train.

状況 進行方向 データ数 場所

座る 右 1,000 個

ドアの横にもたれる 前 1,000 個 山手線

つり革を持つ
右 1,000 個

（大崎～西日暮里）

立つ

ことが多いと考えられるため，右（左）手でつり革を持っ

て左（右）手で操作する把持姿勢を L-Th（R-Th）とする．

また，車内で何にも掴まらずに立ち，両手で携帯端末を操

作する状況を想定し，B-Th，R-In，L-Inの 3通りを考慮

した．電車内で取得したデータを表 5 に示す．データは

すべて電車の走行中に取得した．訓練データは 4.2 節と同

じ室内座位状態でのデータを用い，表 5 のデータをテスト

データとして利用した．

4.5 実験 2の結果と考察

実験結果を表 6 に示す．各特徴ベクトルに対する把持姿

勢の認識精度は，室内の座っている状態に比べて低くなっ

た．特に，室内の立っている場合には，特徴ベクトル Cが

高い認識精度を示している．座っている状態と立っている

状態で端末の持ち方に違いがあるかどうかを検証するため

人差し指操作時の端末の傾きについて調査した．端末に内

蔵された加速度センサの 3軸と被験者が端末を把持してい

るときの端末の向きを図 7 に示す．重力加速度の x軸成

分は非常に小さい値であったため，0 m/s2 と近似して，重

力加速度の y軸成分と z軸成分から被験者が端末を把持し

ている際の水平面からの傾き θを式 (1)で求めると，座位

状態で約 29度，立位状態で約 19度となり，被験者の姿勢

により，携帯端末を見る視線方向と端末の傾きが変化して

いることが分かった．

θ = tan−1

(
重力加速度の y軸成分
重力加速度の z軸成分

)
(1)
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表 6 実験 2 の特徴ベクトルによる把持姿勢認識結果；(a) 認識精

度；(b) 順位

Table 6 The result of Experiment2; (a) grasp recognition ac-

curacy according to feature vectors; (b) ranking.

認識精度（%） 特徴ベクトル

場所 状況 A B C D

室内
座る 91.8 95.8 93.2 95.4

立つ 89.3 75.9 90.4 79.2

電車内

座る 80.4 87.2 86.4 88.7

ドアの横にもたれる 81.4 87.3 82.4 86.7

つり革を持つ/立つ 82.0 82.8 84.9 83.8

(a)

認識精度の順位 特徴ベクトル

場所 状況 A B C D

室内
座る 4 1 3 2

立つ 2 4 1 3

電車内

座る 4 2 3 1

ドアの横にもたれる 4 1 3 2

つり革を持つ/立つ 4 3 1 2

(b)

図 7 加速度センサの軸：(a) 内蔵された加速度センサの 3 軸；(b)

端末の側面図と傾き

Fig. 7 Axis of accelerometer: (a) 3 axis of built-in accelerom-

eter; (b) Side view of smartphone and slope.

訓練データが座位状態で，テストデータが立位状態の場

合は端末の向きが異なるため，重力加速度を含む特徴ベク

トル Bと Dの認識精度が低くなり，端末自身の動きに関

する特徴量は似ているため，特徴ベクトル Cの方が有効で

あると考えられる．

電車内の場合は，室内環境にはない揺れといった外界か

らの影響が把持姿勢の認識精度を低下させていると考えら

れる．

被験者の状況によって認識精度の高い特徴ベクトルが異

なっている．おおむね加速度に関する情報を利用した場合

が認識精度を高めていると考えられるが，特徴量の決定方

法については今後検討する予定である．

5. 考察

5.1 認識精度の改善

5.1.1 センサ値に関する考察

各軸のデータに対して特徴量を考えたが，各軸のデータ

を合成した 3 軸合成値についてはセンサからの生データ

のみ特徴量として用いた．ユーザがスクリーンをタップす

る際のデバイスの動きによりセンサ値が変化するが，3軸

合成値の絶対値から動きの大きさが分かる．スクリーンを

タップする際の端末の動きの大きさは，把持姿勢により異

なると考えられるが，3軸合成値の前後のデータを用いた

様々な特徴量を検討することで，認識精度の改善が期待で

きる．

本研究では内蔵センサから得られる情報を用いることで

利用環境が異なっても比較的高い認識精度を実現すること

がができた．しかし，これらの情報には把持姿勢の違いに

よるデバイスの動きやスクリーンをタッチする力の強さだ

けでなく，外部環境からの雑音が入る可能性が高い．たと

えば，電車内で端末操作を行う状況を考えると，電車の揺

れや進行方向への加速度影響によりセンサ値が変化し，訓

練データとして用いた室内で座っている状態での操作と比

べデータが大きく異なると考えられる．今後，室内座位状

態での操作と外部環境に影響がある場所との差を小さくす

るため，室内座位状態でのデータと実環境でのデータの差

を除去し，変動幅が小さい差分を用いて把持姿勢を推定し

判別精度を検証する予定である．

5.1.2 両親指操作に関する考察

今回用いた 5パターンの把持姿勢の中で両親指操作と他

の 4パターンの操作との間での誤認識が比較的多く見受け

られた．特に，両親指で操作する場合には，端末の上部を

タップする際，指が届かずデバイスが動くことがあったこ

とが影響し，片手操作の左親指操作と同じシチュエーショ

ンだと判定した．

実験の際，被験者には図 3 で示した 5種類の把持姿勢で

携帯端末を操作するように指示したが，携帯端末のどの位

置に指を添え把持するかといった詳細な指示は与えず，操

作に利用する指を指示するのみで，自由に被験者に携帯端

末を持たせた．被験者の両親指操作時の把持姿勢を確認し

たところ，図 8 (a)のように端末の同じ高さの場所に両手

を添えるのではなく，図 8 (b)のように左手よりも少し高

い位置に右手を添えていたことが分かった．

実験端末が画面サイズが 5.7インチのファブレット（Ph-

ablet）であったことから，被験者は指が届きづらい場所

を少なくするために手の高さを変えていたと考えられる．

しかし，スクリーンの左上は依然として，操作しづらい場

所となっており，指の届きづらさという点では左親指操作

（L-Th）と両親指操作（R-Th）で同様であったと推察され，

タップ時の特徴量が似た値となることで，誤認識が発生し
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図 8 両親指操作 (B-Th) のパターン：(a) 両手の位置が一致；(b)

右手の位置が高い；(c) 左手の位置が高い

Fig. 8 Patterns of Both Thumbs Interaction: (a) Position of

both hands is a match; (b) Position of the right hand is

high; (c) Position of the left hand is high.

たと考えられる．一方，スクリーン右上の操作は，右手を

少し上に添えているために，親指が届きやすくなることで，

右親指操作（R-Th）を両親指操作（B-Th）と誤認識する

割合が減少したと考えられる．ふだん画面サイズが大きい

ファブレットを利用しているユーザは図 8 の 3通りの把持

姿勢で両親指操作を行うことが分かった．このような同じ

操作指であっても把持姿勢が異なる場合を考慮して，把持

姿勢認識の精度向上に向けた検討する必要がある．

また，実験タスクでは，スクリーン上にランダムに円が

登場し繰り返してタップする操作であったが，このような

タスクの場合は，把持した手を端末から離さずに操作した

方が時間を短くし，疲労を減らすことができる．しかし，

実際にユーザがスクリーンが大きい端末で操作を行うと

きには，把持した手を離したり，把持姿勢を変える傾向が

ある [16]．特に，ユーザが両親指操作を行った後に（キー

ボードインタフェース）上部をタップする際には，片手を

離して，その手で上部をタップすることが多い．今後，両

親指操作のパターンについてさらに考察し，他の把持姿勢

との同じシチュエーションだと判定する誤認識に対する対

策を考える必要がある．

5.2 被験者について

本論文における評価実験は 1名の被験者データを用いて

判別精度を検証し，同一人物のデータを学習に用いれば端

末の把持姿勢を高い確率で識別することが可能であること

が分かった．一方，他人の学習モデルで把持姿勢を認識す

ることが可能とすれば，システムの導入コストを大きく低

減することができ，システムの有用性が向上すると考えら

れる．今後は複数の被験者に対して実験を行うことで，あ

る特定の被験者の訓練データから他のユーザの把持姿勢も

認識できるかどうかを検証するとともに，被験者に依存し

ない把持姿勢認識を実現するために有効な特徴量について

検討を進める予定である．

5.3 把持姿勢認識のタイミング

提案手法では，スクリーンのタップ操作で把持姿勢を推

図 9 把持姿勢認識のタイミング：(a) 4 桁ロック解除；(b) アイコ

ン選択

Fig. 9 The timing of Grasp recognition: (a) 4-digit unlock; (b)

Click icon.

定するため，タップ操作を行った後で適切な入力インタ

フェースを提示することが考えられる．たとえば，端末の

ロックに用いられる 4桁の数字を入力する際のデータやア

プリケーションを実行するためにアイコンをタップする際

のデータから端末の把持姿勢を推定し，その把持姿勢に応

じた適切な入力インタフェースを提示することが考えられ

る（図 9）．以上のような例を実現するために，どのような

把持姿勢に対してもユーザがタップしやすい部分を考慮す

る，もしくは認識精度が高い部分のみ使用することが考え

られる．

5.4 オフライン処理の妥当性

本研究では，携帯端末に内蔵されているセンサのデータ

を用いて，図 3 の想定する把持姿勢をどの程度認識するこ

とが可能であるかを検証するために，携帯端末上で取得し

たデータを外部のノート PCで処理した．しかし，最終的

には携帯端末で把持姿勢を認識する必要があり，オンライ

ンで処理できる必要がある．本研究では，機械学習を用い

て把持姿勢とセンサ値の関係を学習し，スクリーンをタッ

チした際のセンサ値から把持姿勢を認識しているが，実運

用の際に携帯端末で行うべき処理は，センサデータの取得，

特徴量抽出，把持姿勢認識となる．把持姿勢認識には，1

回のタッチに関して，座標などタッチスクリーンから得ら

れるデータと，タッチした瞬間を基準として前後 100ミリ

秒間の加速度センサおよびジャイロセンサのデータを利用

するため，データ取得に 100ミリ秒必要である．特徴量抽

出では，取得したデータの FFT解析やデータの平均，標

準偏差などを計算するために約 70ミリ秒，学習モデルに

テストデータを投入し，把持姿勢を認識するために約 15

ミリ秒必要となる．これらの処理時間は，データ取得を除

き，オフライン処理したノート PC上で計測した時間で，

タッチ操作から約 200ミリ秒後に把持姿勢を認識できてい

ることになる．
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携帯端末上で同様の処理を行った場合については，ノー

ト PC よりは多くの時間を必要とすることが予想される

が，ほぼリアルタイムでの認識が可能であると思われる．

今後，携帯端末上で動作するプロトタイプを実装して確認

する予定である．

6. おわりに

本論文では，携帯端末の内蔵センサのみを用いて SVMよ

り 5パターンの把持姿勢を認識する手法を提案した．端末

把持姿勢の認識実験を行い，室内で座っている状態での認

識精度は 91.8～95.8%，室内で立っている状態と電車内で

の状態での認識精度は 75.9～90.4%となった．特に，ジャ

イロセンサとタッチスクリーン情報に加えて，加速度セン

サの情報が判別に有効であることが分かった．今後は，よ

り多くの状況で加速度センサからのデータを取得し推定精

度を検証する．また被験者を追加して，個人差による影響

について調査する予定である．
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