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概要：マイクロエレクトロニクス技術の発展によるコンピュータの小型化，高性能化によりコンピュータ
を常に身につけて生活するウェアラブルコンピューティングに注目が集まっている．ジェスチャ認識では，

あらかじめ認識対象となるジェスチャのデータを学習データとして採取し，認識したい未知のジェスチャ

データと学習データを比較することで認識している．これまでに提案されているジェスチャ認識システム

では，事前に認識対象となるジェスチャを数回繰り返してもらい，そのデータを学習データとして用いる

が，ジェスチャ動作中に力が入り過ぎてしまったり，反対に力が入らな過ぎてしまうことで，同じジェス

チャのデータでもばらつきがある．本研究では，学習データとして加速度と筋電位を採取し，入力データ

は加速度のみを用いてジェスチャを認識する手法を提案する．3種類の野球の投球フォーム「オーバース

ロー」，「サイドスロー」，「アンダースロー」のジェスチャを認識対象とし，認識には Dynamic time-warping

（DTW）を用いる．同種のジェスチャの 2つの加速度データの DTW距離を計算し，筋活動量と DTW距

離の変化の関係を調査する．得られた関係から実際に未知のジェスチャを認識する際に DTW距離計算に

おいて学習データの筋活動量に応じて距離計算方法を変え，動作のばらつきが大きい区間の DTW距離へ

の影響を小さくする手法を提案し，加速度のみで認識する手法を比較手法として提案手法の有効性を検証

した．学習データサンプル数が各ジェスチャ 1個ずつの時，被験者 5人中に 2人の認識精度が上がった．

1. はじめに

マイクロエレクトロニクス技術の発展によるコンピュー

タの小型化，高性能化によりコンピュータを常に身につけ

て生活するウェアラブルコンピューティングに注目が集

まっている．ウェアラブルコンピューティングの発展によ

り，加速度センサ，ジャイロセンサ，筋電位センサなどの

装着型センサを用いたジェスチャ認識に関する研究が数多

く行われている．今では，iPhoneや Android端末などの

携帯電話や，PS4やWiiなどの家庭用ゲーム機のコント

ローラにも加速度センサが内蔵されており，そのセンサ値

から端末の傾きや手の動きなどを検出してユーザの直観的

な入力を実現している．

ジェスチャ認識では，あらかじめ認識対象となるジェス

チャのデータを学習データとして採取し，認識したい未知

のジェスチャデータと学習データを比較することで認識し

ている．これまでに提案されているジェスチャ認識システ

ムでは，事前に認識対象となるジェスチャを数回繰り返し

てもらい，そのデータを学習データとしているが，ジェス

チャ動作中に力が入り過ぎてしまったり，逆に力が入らな

過ぎてしまうことで，同じジェスチャのデータでもばらつ
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きがある．このばらつきが大きいと，ばらつきを網羅でき

るほどの学習データサンプル数が必要であり，学習データ

サンプル数が不十分であると認識精度の低下を引き起こす

可能性がある．認識精度を高くするために，従来の研究で

は大量の学習データを採取したり，加速度センサとジャイ

ロセンサなどの他のセンサを組み合わせて認識している．

しかし，学習データの数を増やすとことで，より多くのデー

タを採取する必要があり，また，他のセンサと組み合わせ

て認識すると，装着するセンサの数が増えるため，ユーザ

の負担や金銭的コストが増える．

本研究では学習データとして加速度と筋電位を採取し，入

力データは加速度のみを用いてジェスチャを認識する手法

を提案する．認識には Dynamic time-warping（DTW[11]

を用いる．DTWは時系列データを波形の形状がもっとも

類似するように非線形伸縮して距離を計算する手法である．

まず，同種のジェスチャの 2つの加速度データの DTW距

離を計算し，筋活動量と DTW 距離の変化の関係を調査

する．得られた関係から実際に未知のジェスチャを認識す

る際に DTW 距離計算において学習データの筋活動量に

応じて距離計算方法を変え，動作のばらつきが大きい区間

の DTW距離への影響を小さくする．これにより，加速度

データのみで認識する手法と比較して同量の学習データサ
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ンプル数でも認識精度が向上する．筋電位のデータは学習

データ採取時のみ必要であり，認識時の入力データは加速

度のみであるため，システム利用時のユーザの負担は既存

の加速度センサのみを用いるシステムと同等である．

以降，2節では関連研究を紹介する．3節では提案手法

について述べ，4節では提案手法の性能を評価し，最後に

5節で本研究をまとめる．

2. 関連研究

本節では加速度センサや角速度センサを用いたジェス

チャ認識の研究および筋電位センサを用いたシステムの研

究を紹介する．

2.1 ジェスチャ認識に関する研究

ジェスチャ認識に関する研究は，今までに数多く行われ

ている．Muraoら [1]は，9個の加速度センサと 9個の角

速度センサをタブレット端末を想定した盤面上に格子状に

配置し，27種類のジェスチャの認識を行い，センサ数やセ

ンサの位置を変更することで認識精度の変化を調査してい

る．盤面の保持位置から遠い加速度センサは有効であり，

またジェスチャ動作の軸との交点にジャイロセンサを配置

することが有効であると示している．また，分類するジェ

スチャの数が増えると，認識精度が低下することを示して

いる．Agrawalら [2]は，加速度センサが内蔵されている携

帯電話をペンのように持ち，空中に描かれたアルファベッ

トを認識している．加速度データを文字の軌跡に変換して

認識している．Junkeraら [3]は，「ボタンを押す」，「握手

をする」，「受話器を取る」などの日常で行われる 10種類の

動作を，右腕上腕と右腕前腕に慣性センサを装着し，HMM

を用いて認識している．

坂口 [10]らは，手の甲に加速度センサと角速度センサを

装着し 12種類のジェスチャを認識している．加速度セン

サのみ，角速度センサのみで認識するよりも両方のセンサ

を組み合わせて認識する方が精度が高いことを示している．

Liu[4]らは，直線や四角形などの 8種類の図形を描くジェ

スチャを，加速度センサを用いて認識している．日々の

ジェスチャ動作の変化に対応するために，4000試行以上の

データを 1か月かけて採取している．認識精度は 98.6%を

示している．吉田 [9]らは，ジェスチャの加速度データを

7日分集めることで，ユーザの疲労やジェスチャフォーム

の忘却がジェスチャ認識に与える影響を調査している．ま

た，リアルタイムで DTW 距離の平均と分散を求めるこ

とで，ユーザの状態を考慮した適切な学習データ位置探索

手法を提案している．高い認識精度を示しているが，大量

の学習データを採取する必要があり，また，日々のジェス

チャ変化に対応するために，長期間でデータを採取する必

要がある．

2.2 筋電位に関する研究

Duenteら [8]は，前腕に筋電位の取得および筋肉刺激を

与えられる電極を装着し，スマートウォッチの通知を筋肉

刺激で伝え，筋電位の値から通知の受け取りと拒否を認識

するシステムを提案している．通知の受け取りを手首を上

に上げる動作，通知の拒否を手首を下す動作で認識し，エ

ラー率は 3.9%を示している．Zhangら [5]は，手首に加速

度センサ，前腕に筋電位センサを装着して，手話の単語と

文の認識および 18種類のルービックキューブの操作の認

識をしている．筋電位の値からジェスチャを切り出してい

る．Ammaら [7]は，192個の電極が格子状に配置された

筋電位センサを用いて，1本の指を曲げたり複数の指を曲

げたりする 27種類のジェスチャの認識を行い，90%の認

識精度を示している．学習データとテストデータが異なる

日に採取された環境では，センサの装着位置がわずかに変

わり認識精度が 59%となっているが，装着位置の補正アル

ゴリズムを適応することで，認識精度は 75%に上昇するこ

とを示している．

McIntoshiら [6]は，前腕に筋電位センサと圧力センサを

装着して，指を曲げるジェスチャや，手首を曲げるジェス

チャ，拳を握るジェスチャなどの 15種類のジェスチャの

認識を行っている．筋電位センサのみ，または圧力センサ

のみで認識するよりも両方のセンサを組み合わせて認識す

る方が認識精度が高いことを示している．しかし，この手

法は認識時も筋電位センサを装着する必要があり，現実的

ではない．

3. 提案手法

本研究では，3種類の野球の投球フォーム「オーバース

ロー」，「サイドスロー」，「アンダースロー」のジェスチャ

を認識する．はじめに 3 種類の投球フォームの 3 軸の加

速度と筋電位のデータを集め，同一のジェスチャの加速度

データどうしで Dynamic time-warping（DTW）距離 [11]

を計算し，DTW距離のワーピングパス上での距離の増加

量と筋活動量の関係を調査する．この時，筋活動量は筋電

位から求める．そして，提案手法は未知のジェスチャの加

速度データと学習データの加速度データの DTWを用いて

認識する際に，学習データの筋電位データを重みとするこ

とで，動作のばらつきの影響を小さくする手法を提案する．

3.1 DTW距離の変化と筋活動量の関係の調査

野球のピッチングフォームの「オーバースロー」，「サイ

ドスロー」，「アンダースロー」の 3種類のジェスチャデー

タを採取した．被験者は 20代の男性 5名で，5名とも右

投げであり，内 1名は野球経験があった．室内で 3種類の

ジェスチャを 10回ずつ行った．実際にボールを投げるの

ではなく，ボールを持たずに投球フォームだけを行った．

被験者には右腕手首に加速度センサ，右腕前腕部と右腕
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三角筋部に筋電位センサを装着してもらい，10回 ×3 種

類 ×5人=150個のデータを採取した．使用したセンサは

ATR-Promotions社製 TSND151と AMP-151である．加

速度センサのサンプリングレートは 50Hz，筋電位センサの

サンプリングレートは 1000Hzで計測した．採取したデー

タはジェスチャ区間を目視で切り出した．採取した筋電位

にウィンドウサイズ 200[ms]で Root mean square（RMS）

を適用し筋活動量を得た．

同一ジェスチャの加速度データどうしの DTW距離を計

算し，ワーピングパス上の距離の増加量と筋活動量の関係を

調査する．DTWのアルゴリズムを以下に示す．長さmと

nの 2つの離散波形X = (x1, . . . , xm)と Y = (y1, . . . , yn)

を比較する際，m×n行列 d(i, j) = (xi − yj)
2を定義する．

次に，X および Y のインデックスのペアからなるワーピ

ングパスW = (w1, . . . , wk)を探索する．ワーピングパス

は以下の 3つの条件を満足する．

• 境界条件
w1 = (1.1)，wk = (m,n)

• 連続性
wk = (a, b)，wk−1 = (a

′
, b

′
) ⇒ a− a

′ ≤ 1∧ b− b
′ ≤ 1

• 単調性
wk = (a, b)，wk−1 = (a

′
, b

′
) ⇒ a− a

′ ≥ 0∧ b− b
′ ≥ 0

距離最小のパスを探索するために，以下の手順を適用

する．

(1)Initialization:

DTW (0, 0) = 0

DTW (i, 0) = ∞ for i = 1, . . . ,m

DTW (0, j) = ∞ for j = 1, . . . , n

(2)Do for i = 1, 2, . . . ,m :

Do for j = 1, 2, . . . , n :

DTW (i, j) = d(i, j) +min


DTW ( i− 1 , j − 1 )

DTW ( i− 1 , j )

DTW ( i , j − 1 )

(3)Output :

Return DTW (m,n)/(m+ n)

上式によって得られたコスト DTW (m,n)が X と Y の

距離となる．ジェスチャを認識する際は，波形と正解ジェ

スチャのラベルの組である複数のテンプレートを保持して

おく．入力データとすべてのテンプレートとの距離を計算

し，最短距離のテンプレートに付与されているジェスチャ

ラベルを結果として出力する．

5人の被験者をA，B，C，D，Eとし，被験者Aの，オー

バースローのデータのうち 2つのデータのすべての組合せ

でDTW距離を計算したときのDTW距離の変化と三角筋

の筋電位の関係を図 1（左）に，同様にサイドスローとアン

ダースローについてもそれぞれ図 1（中）と図 1（右）に示

す．ワーピングパスの隣接する要素における DTW距離の

差 dl = DTW (wl+1)−DTW (wl)(0 ≤ l < k)を計算する．

DTW距離を計算したときのワーピングパスの隣接する要

素におけるDTW距離の差 dl(0 ≤ l < k)とする．また，学

習データと同時に採取した筋電位を x0, . . . , xnとし，wlの

学習データのインデクス jにおける筋活動量 xj(0 ≤ j < k)

を得る．図の縦軸は dl，横軸は xj である．

同様に被験者 B，C，D，D についてはぞれぞれ図 2，

図 3，図 4，図 5に示す．図より被験者Aと被験者 Eは筋

活動量が大きい時に DTW距離の増加が大きいことがわか

る．また被験者 Bは筋活動量が被験者 Bの同一のジェス

チャから得られた筋活動量の最大値の半分あたりで DTW

距離が大きく増加することがわかる．同様に被験者 Cのサ

イドスローとアンダースローのジェスチャと，被験者 Dの

オーバースローとサイドスローとアンダースローのジェス

チャは，同一被験者の同一ジェスチャから得られた筋活動

量の最大値の半分あたりで DTW距離が大きく増加するこ

とがわかる．この結果より，学習データの筋活動量が同一

被験者の同一ジェスチャから得られた筋活動量の最大値の

半分より大きい時は同じジェスチャを認識した時に DTW

距離が大きく増加しているため，その時に DTW距離を小

さくするように補正を掛けることで，同じジェスチャどう

しで DTW距離計算を行った時にジェスチャの類似度を高

めることができると考えられる．

3.2 提案手法のアルゴリズム

筋活動量の閾値を d(0 < d)，重み付け係数を g(0 < g < 1)

とすると，提案手法では，DTW距離を以下のように求める．

(2) Do for i = 1, 2, · · · , n
Do for j = 1, 2, · · · ,m
if xj > d

DTW (i, j) = |ai − bj | ∗ g +min


DTW ( i− 1 , j − 1 )

DTW ( i− 1 , j )

DTW ( i , j − 1 )

else

DTW (i, j) = |ai − bj |+min


DTW ( i− 1 , j − 1 )

DTW ( i− 1 , j )

DTW ( i , j − 1 )

提案手法では，(2)の中の |ai − bj |の計算を学習データ
の三角筋の筋活動量である xj によって変える．xj が閾値

dより大きければ |ai − bj | ∗ gとする．gは 0 < g < 1であ

るので |ai − bj | ∗ g < |ai − bj |となり，筋活動量が閾値より
大きいとき DTW (i, j)の評価を小さくすることができる．

定数 dは 3.1節より学習データの筋活動量 xから上位 5%

を外れ値として除き，残りの筋活動量の最大値の半分の値

とした．また，gは 0.5とした．
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図 1 被験者 A のオーバースロー（左），サイドスロー（中），アンダースロー（右）の DTW

距離と筋活動量

図 2 被験者 B のオーバースロー（左），サイドスロー（中），アンダースロー（右）の DTW

距離と筋活動量

図 3 被験者 C のオーバースロー（左），サイドスロー（中），アンダースロー（右）の DTW

距離と筋活動量

図 4 被験者 D のオーバースロー（左），サイドスロー（中），アンダースロー（右）の DTW

距離と筋活動量

図 5 被験者 E のオーバースロー（左），サイドスロー（中），アンダースロー（右）の DTW

距離と筋活動量
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4. 評価

4.1 評価環境

提案手法の有効性を検証するために 3節で採取した 10

回 ×3種類 ×5人=150個のデータを使用し，提案手法と，

比較手法として筋電位で重みづけせずに加速度データの

DTW距離で認識する手法でジェスチャ認識精度を計測し

た．認識するジェスチャデータと学習データは同一被験者

のものを使用する．例えば，被験者 Aのジェスチャを認

識する時は，被験者 Aのオーバースロー，サイドスローと

アンダースロー，アンダースローを学習データとし，学習

データサンプル数を各ジェスチャ 1個から 9個まで 1個ず

つ変化させたときの認識精度の変化を検証した．学習デー

タ以外のデータをテストデータとし，学習データとテスト

データの組合せを変える交差検証を行った．

4.2 結果

被験者A，B，C，D，Eの認識結果をそれぞれ図 6，図 7，

図 8，図 9，図 10に示す．被験者 Aは学習データサンプ

ル数が各ジェスチャ 1個ずつの時，提案手法の方が比較手

法よりも 0.02認識精度が高かった．学習データサンプル

数が各ジェスチャ 2個ずつ以上になると比較の方が認識精

度が高かった．被験者 Bは比較手法の方が提案手法よりも

常に認識精度が高かった．また，比較手法では学習データ

サンプル数が各ジェスチャ 4個ずつ以上，提案手法では各

ジェスチャ 6個ずつ以上の時認識精度が 1.0となっていた．

被験者 Cは学習データサンプル数が各ジェスチャ 1個ずつ

の時，提案手法の方が比較手法より認識精度が 0.02認識

精度が高かった．学習データサンプル数が各ジェスチャ 2

個ずつ以上になると比較の方が認識精度が高かった．被験

者 Eは常に比較手法の方が認識精度が高かった．被験者 E

は提案手法と比較手法ともに，どの学習データサンプル数

でも認識精度が 1.0であった．学習データサンプル数が各

ジェスチャ 3個ずつ以上になると，比較手法の認識精度は

全ての被験者で 0.9以上となっていた．

4.3 考察

実験結果から被験者 Aと被験者 Cは学習データサンプ

ル数が各ジェスチャ 1個ずつの時，提案手法の方が比較手

法よりも認識精度が高く有効であることが分かった．しか

し，被験者 A，被験者 Cともに学習データサンプル数が各

ジェスチャ 2個ずつ以上になると比較手法の方が提案手法

よりも認識精度が高かった．被験者 Eは学習データサンプ

ル数が各ジェスチャ 1個ずつと最も少ないときに既に認識

精度が 1.0となっていたため，提案手法の有効性を確認す

ることができなかった．提案手法であまり認識精度を上げ

ることができなかった原因は，被験者ごとに DTW距離の

増加量と筋活動量の関係が違うことだと考えられる．3.1

図 6 被験者 A の認識結果

図 7 被験者 B の認識結果

図 8 被験者 C の認識結果

図 9 被験者 D の認識結果

図 10 被験者 E の認識結果
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節より，被験者やジェスチャが違うことが確認でき，対象

とするジェスチャや対象とするユーザごとに，提案手法の

閾値や重み付け係数を変える必要があると考えられる．

5. おわりに

本研究では，同種のジェスチャの 2つの加速度データの

DTW距離を計算し，筋活動量と DTW距離の変化の関係

を調査し，得られた関係から実際に未知のジェスチャを認

識する際に DTW距離計算において学習データの筋活動量

に応じて距離計算方法を変え，動作のばらつきが大きい区

間の DTW距離への影響を小さくする手法を提案した．3

種類の野球の投球フォーム「オーバースロー」，「サイドス

ロー」，「アンダースロー」のジェスチャを認識対象とし，

実験結果から学習データの筋活動量が同一被験者の同一

ジェスチャから得られた筋活動量の最大値の半分より大き

い時は同じジェスチャを認識した時に DTW距離が大きく

増加していることが分かり，その時に DTW距離を小さく

するように補正を掛けて DTW距離計算を行った．被験者

5人から 3種類のジェスチャを各 10回ずつ，5人 ×3種類

×10回=150個のデータを採取し,筋電位で重みづけせずに

加速度データの DTW距離で認識する手法と比較し，提案

手法の有効性を検証した．学習データサンプル数が各ジェ

スチャ 1個ずつの時，被験者 5人中に 2人の認識精度が上

がった．今後は対象とするジェスチャや対象とするユーザ

ごとに，提案手法の閾値や重み付け係数を変える方法を検

討する．
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