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スキーポールによる携帯端末操作に向けた
ユーザ定義型ジェスチャの設計と認識

岡田 友哉1,a) 坂本 大介1 小野 哲雄1

受付日 2020年4月12日,採録日 2020年11月5日

概要：本研究ではアウトドアアクティビティとしてのスキーに注目し，スキーポールを入力デバイスとし
たジェスチャ入力手法を提案する．まず，複数人のスキー経験者にモバイルデバイス操作に適したジェス
チャを考案してもらうことでユーザ定義型ジェスチャを設計した．設計したジェスチャの認識を行うため，
ポールのグリップ部分の下に加速度，ジャイロセンサを装着し，そこから得られるセンサデータを利用す
るジェスチャ認識器を畳み込みニューラルネットワーク（CNN）で実装した．ジェスチャ実行時のデータ
を収集し，識別実験を実施した結果，ランダムに選択されたデータによって学習したときの正解率は約
96.5%であり，1人のユーザのデータをテストデータとし，他のユーザのデータで学習したときの平均正解
率は約 85.8%であった．また，実際のスキー中の誤認識率を確認するためにスキー場にてデータを収集し，
ジェスチャデータとの識別を行った結果，約 99.3%の正解率でスキー滑走時とジェスチャ入力時の認識が
可能であった．
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Abstract: We present a gesture input method using a ski pole as an input device, focusing on skiing as an
outdoor activity. First, we designed a user-defined gesture by asking several experienced skiers to devise a
gesture suitable for mobile device operation. To recognize the designed gestures, we implemented a gesture
recognizer with a convolutional neural network (CNN) that uses acceleration and gyroscopic sensors under
the grip of the pole. As a result of collecting data during gesture execution and conducting discrimination
experiments, the correct answer rate was about 96.5% when learning with randomly selected data, and the
average correct answer rate was about 85.8% when learning with one user’s data as test data and another
user’s data. To confirm the false recognition rate during actual skiing, we collected data at the ski resort and
discriminated it from the gesture data, and found that the recognition rate was about 99.3% during skiing
and gesture input.
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1. はじめに

世界的な健康志向の高まりからジョギングやハイキング，

スキー，クライミングといったアウトドアアクティビティ
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への関心が高まっている．これはスマートフォンやスマー

トウォッチなどの普及と，これらによるアウトドアアク

ティビティ支援機能による部分も大きく，このためヒュー

マンコンピュータインタラクション（HCI）の分野におい

てアウトドア環境における適切なインタラクション方法

について注目されてきており，現在は研究分野やコミュニ

ティの確立を目的とした議論がされている [1]．現代にお
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いては，アウトドアアクティビティにおけるモバイルデバ

イスの用途は，ジョギングやランニングの距離やペースな

どの記録や，スキーの滑走距離などの記録というようなア

クティビティの記録を目的としたものが多い．Nike Run

Club *1では，ランニングの距離，ペースやルートの記録

に加え，それに対する音声フィードバックの機能があり，

ランナを支援するような機能が充実している．Strava *2は

ランニングだけでなく，サイクリングや水泳など幅広いア

クティビティについて距離や速度などの情報を記録するこ

とができるアプリケーションである．デバイスとの連携に

よって心拍数など多様な情報の記録が可能であり，記録し

た情報を他のユーザと共有する機能も実装されている．Ski

Tracks *3では，スキーヤの滑走中の最高速度や滑走距離な

どを記録し，スキーヤ自身で滑走の分析を行うことが可能

である．これらのように，現状では記録やそれをもとにし

た支援を目的とした，アクティビティ中の積極的なデバイ

ス操作を必要としないものが多い．しかし，スマートフォ

ンやウェアラブルデバイスの多様な利用シーンに対応する

ために，アクティビティ中のデバイス操作を求められる機

会が増えると考えられる．たとえば，スキー中の情報共有

に関する研究も行われており，アクティビティ中のデバイ

ス利用は現実的なユーザの要求であるといえる [2], [3]．

アウトドアアクティビティ中のコンピュータの使用は，

日常生活のなかでの使用に比べて環境やユーザの状態が

特殊であることが多く，その状況に応じて適切なインタラ

クション方法を考える必要がある．Jonesらはアクティビ

ティ中のデバイス操作の例としてスキーをしているときの

様子をあげ，屋外環境でのインタラクション方法を設計す

る必要性について述べている [1]．スキーは低温環境の雪

山で行うアクティビティであるため，アウトドアアクティ

ビティのなかでも特殊な状況でデバイスを利用することと

なる．このときの特徴として外気温が非常に低いことや，

ユーザが防寒を目的とした服装やスキーをするための道具

を身につけていることがあげられる．この状態でデバイス

を使用したい場合は 1度手に持っているスキーポールや手

袋といった装着物を外したうえでデバイスを取り出す必要

がある．このとき，装着物を 1度外す手間がかかるだけで

なく，低温環境下で素手の状態になることから，快適なイ

ンタラクションを行うことができない．このような問題点

から，より状況に適したインタラクション方法を考える必

要があるといえる．

本研究では，スキーをしているときのモバイルデバイス

とのより快適なインタラクション方法の設計を目指して，

スキーポールを入力デバイスとして利用したジェスチャ入

力手法を検討する．なお，本稿で言及するスキーはアルペ

*1 Nike Run Club, https://www.nike.com/jp/nrc-app
*2 Strava, https://www.strava.com/features
*3 Ski Tracks, https://www.corecoders.com/ski-tracks-app/

ンスキーのことを指しており，明示しない限りクロスカン

トリースキーやスキージャンプのことは指さない．ここで

の「スキーをしている時」とは，スキー場にいて，かつ両

手がスキーポールを把持しており，両手が使えない状態を

意味する．さらに，モバイルデバイスを安全な状態で使用

するため，ゲレンデに立っている時やリフトに乗車してい

るときの利用を想定しており，スキー滑走中のモバイルデ

バイスの操作は想定していない．前述したように，スキー

をしている際の環境やユーザの状態からモバイルデバイス

の使用は通常時に比べて制限されている．そのなかでより

簡単にモバイルデバイスを操作するための方法として，ス

キーヤが両手に把持しているスキーポールを利用すること

を考える．スキーポールを入力デバイスとして用いること

ができれば，ユーザはモバイルデバイスを取り出す必要が

なく，ポールなどの手に把持しているものを離したり，手

袋などの装着しているものを外したりせずに操作が可能と

なるため，簡単にモバイルデバイスへのアクセスが可能と

なる．しかし，スキーポールを入力デバイスとして利用し

た例はほとんどなく，適切な入力方法を考える必要がある．

そこで本研究では，ユーザ定義型ジェスチャのアプローチ

を用いてスキーポールによるジェスチャ入力のためのジェ

スチャの設計を行う．また，左右のポールに搭載したジャ

イロセンサと加速度センサから得られるセンサデータを用

いて，畳み込みニューラルネットワーク（Convolutional

Neural Networks；CNN）を利用したジェスチャ認識を試

みる．さらに，スキー中の誤入力を防ぐことを目的として

スキー中のデータを収集し，ジェスチャデータとの識別を

行うことで，ジェスチャ入力の実現可能性を議論する．

2. 関連研究

2.1 情報科学におけるスキーに関連した研究

情報科学，特に HCI領域におけるスキーに関連した研

究は大きく分類すると，(1)滑走の分析を目的としたもの，

(2)滑走の支援を目的としたもの，(3)スキーをしている

際の情報共有や情報の取得に注目したもの，(4) Virtual

Reality（VR）や Augmented Reality（AR）を用いて滑走

を疑似的に体験したり滑走の体験を拡張したりするものが

存在する．

たとえば (1)について，Rouxらはトップスキーヤの滑

走の動画から得られる運動データとセンサから得られるス

キーに対するトルクを分析し，スキーヤの指導に有用なモ

デルを作成した [4]．Jonesらは滑走の分析のための技術発

展を目的として，加速度，ジャイロセンサという簡単なセ

ンサ構成から得られるデータを用いたターンの検出を試み

た [5]．(2)について，Hasegawaらはスキー滑走中の荷重

中心位置を音の高低に変換して提示することで，滑走中の

荷重中心や姿勢の把握を助けたり，音の変化を楽しみなが

ら滑走できるようにする試みを行っている [6]．また，Kos
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らはスキーとスキーヤの体に装着したセンサから得られた

データをもとにターンのフィードバックを与えるアプリ

ケーションを開発した [7]．(3)については，Fedosovはア

ウトドアスポーツ中の情報取得の安全上での重要性を述べ，

グループ内でのコミュニケーションや情報共有の重要性を

示した [2]．また，リフトにタブレット端末を搭載し，ス

キーヤのスマートフォンと接続することで乗車中に情報共

有や情報の取得を容易に行えるようなインタフェースを提

案している [8]．最後に (4)について，Fedosovらはグルー

プでスキー場に掲示された地図を参照するときに ARで情

報を重畳表示する SkiARを開発した [3]．また，Nozawaら

は VR空間内でエキスパートの後に付いて滑走を体験でき

るシステムを開発した [9]．また，長谷川はAugmented Ski

を提唱し，第三者視点の映像を HMDで見ながらスキー体

験を行うという実験的な試みを行った [10]．

これらのなかではスキー中に利用可能なアプリケーショ

ンの提案はされているが，そのときのデバイス入力，特に

スマートフォンやスマートウォッチの入力方法に関しては

十分に議論されていない．また，スキーポールを入出力デ

バイスとして利用した例は非常に少ない．Aggraviら [11]

や Haladjianら [12]は視覚障がい者とそのガイドとなるス

キーヤがコミュニケーションを行うための機構をスキー

ポールに搭載した．ここではポールのグリップ部分に実装

されたボタンを用いた入力を行っており，ポールを入力デ

バイスとして用いている点に関しては本研究と共通してい

るが，利用目的が大きく異なる．

2.2 杖やポールの入出力デバイスとしての利用

前述したように，スキーポールを入出力デバイスとして

利用した例は非常に少ない．類似した形状を持つ別の道

具では，ノルディックウォーキング用のポールについて，

ポールに搭載された 9軸センサから得られるポールの動作

情報に基づいた情報提示手法が提案されている [13]．この

手法はポールの動かし方を通知することを目的としている

ため，ポールを用いた入力を行うことはできない．歩行を

補助するための杖や視覚障がい者が使用する白杖を入力デ

バイスとして利用した研究がされている．Battermanらは

杖の持ち手にボタンを搭載することでスマートフォンの操

作を行うインタフェースを提案した [14]．Patilらは白杖に

装着することで白杖を用いたジェスチャ入力を可能とする

デバイスGesturePodを開発した [15]．GesturePodはジャ

イロセンサと加速度センサを用いることでタッチジェス

チャを用いないジェスチャ入力を実現している．類似した

形状の道具を用いたジェスチャ入力手法を実現しているた

め，本研究と非常に近い研究である．本研究との主な相違

点として (1)対象とするユーザが異なる，(2)使用する場

面が異なる，(3)ユーザ定義型ジェスチャであるかどうか

が異なるという点があげられる．本研究ではユーザ定義型

ジェスチャの設計を行うため，ユーザ層の違いに多大な影

響を受ける可能性がある．スキーというアクティビティ中

の利用を想定しているため視覚障がい者の日常利用とは利

用状況が大きく異なり，考案されるジェスチャにも差異が

生じることが予想できる．総じて，棒状のデバイスを使用

した携帯端末への入力方法の検討という大きな枠での共通

点はあるが，本研究はユーザ定義型ジェスチャの方法論を

採用したスキーポールによる携帯端末の操作方法の提案を

しているという点で研究の主な貢献が異なるといえる．

2.3 ユーザ定義型ジェスチャ

ユーザ定義型ジェスチャとは，コンピュータの操作に対

してユーザ自身に適していると感じるジェスチャを考えて

もらい，そこで得られたジェスチャ案をもとにして設計さ

れたジェスチャのことである．HCI の分野において，過

去にコンピュータの操作に利用されていないような物を

用いてジェスチャ入力を行ったり，新たにジェスチャを定

義したりするためにユーザ定義型ジェスチャを用いたア

プローチが利用されてきた．テーブルトップインタフェー

ス [16]やスマートフォンのモーションコントロール [17]，

スマートウォッチのタッチスクリーンを使わない操作 [18]，

パブリックディスプレイ [19]など特定のデバイスのイン

タフェースに関するものや，車のハンドル [20]，ユーザ自

身の足 [21]，靴下 [22]，帽子 [23]，クッション [24]といっ

た通常コンピュータの操作には用いないものによるジェス

チャ入力に対してこのアプローチが用いられている．本研

究ではスキーポールをジェスチャ入力に用いるが，通常入

力デバイスとして用いられるものではないため適切なジェ

スチャの設計はされていない．そのため，これらの研究と

同様にユーザとなりうる人を対象としてユーザ定義型ジェ

スチャの設計を行う．

3. スキーポールを利用したジェスチャの設計

これまでにアウトドアアクティビティとしてのスキーに

おいてポールを利用してスマートフォンなどのコンピュー

ティングデバイスを操作する試みは十分に行われてきてい

ない．このため，本研究ではユーザ定義型ジェスチャの手

法を採用してデバイスの操作方法を設計し，これのジェス

チャ群を認識するための認識器を設計・実装する．

そこでまず，スキーポールを用いたジェスチャを設計す

るため，ユーザとなりうるスキー経験者を対象にジェス

チャ案の収集実験を行う．また，従来のユーザ定義型ジェ

スチャの設計を行った研究にならい，この実験で収集した

ジェスチャ案をもとに入力に用いるジェスチャを決定する．

3.1 ジェスチャ案収集実験

本実験では全 28 種類のモバイルデバイス操作（表 1）

を 1 つずつ実験参加者に提示し，それぞれの操作に適し
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表 1 ジェスチャ考案対象の操作一覧

Table 1 List of operations to devise a gesture.

カテゴリ 操作

Phone control answer call

ignore call

end call

Map navigation move viewpoint leftward

move viewpoint rightward

move viewpoint upward

move viewpoint downward

rotate map clockwise

rotate map counter-clockwise

zoom in

zoom out

Music player play

stop

next song

previous song

volume up

volume down

Item selection left

right

up

down

select

Browser navigation select address bar

next page

previous page

Back to home screen back to home screen

Gesture recognition activate

deactivate

たジェスチャを考案してもらった．今回対象とした操作

は，同様にモバイルデバイスの操作を対象としたユーザ定

義型ジェスチャの設計を行っている Alexanderら [21]や

Fukahoriら [22]が用いた操作をベースにスキーというア

ウトドアアクティビティとして適切なものを選択した．具

体的には，Fukahoriらと同様に Alexanderらが使用して

いた Lock phone，Unlock phoneは，ジェスチャによって

操作を行うことを想定している本手法においてジェスチャ

入力の有効化，無効化がその機能と同様の役割を担うこ

とができると考え使用しなかった．また同様に Activate

silent mode, Activate loud modeやMedia controlにおけ

る Shuffleは他の操作と比べて主要な機能ではないと判断

したため対象から除外した．さらに同様に Activate voice

searchはスキーを行う環境下では音声による操作を頻繁に

行うとは思えないため使用していない．Fukahoriらは着

信応答，拒否を通知方法によって区別しているが，今回は

その必要がないと考え，考案対象から外した．参加者には

実際にポールを持ってもらい，ディスプレイに表示した操

作の説明とアニメーションや動画を用いた操作イメージ

を見せながら，操作の実行に適したジェスチャを考えても

らった．

考案するジェスチャについて，グリップ部分を利用した

タッチジェスチャや，ポール自体の動きをジェスチャとす

るものなどが予想された．しかし，グリップ部分のタッチ

ジェスチャを利用する場合，得られるセンサデータはその

ポールのグリップの形状により大きく変化する可能性があ

ることや，既存のポールへ後から搭載がしにくいといった

欠点があることから今回は対象から除外した．ポール自体

の動きを利用する場合，ポールの細かな形状には左右され

にくく，特定の位置に後付けすることで既存のポールにも

簡単に適用することが可能である．そのため，参加者には

ポール自体の動きが検出可能であると伝え，この制限の中

で自由にジェスチャを考えてもらった．

注意事項として以下の 4点を提示した．

( 1 ) ジェスチャが技術的に認識可能かどうかは考えなくて

よい．

( 2 ) ジェスチャの重複は考えなくてよい．

( 3 ) 適したジェスチャが思いつかない場合は「思いつかな

い」という回答でもよい．

( 4 ) 画面が必要な操作はゴーグル上に画面が表示されるこ

とを想像すること．

また，全 28種類の操作を 7つのカテゴリに分け，各カテ

ゴリ終了時に考案したジェスチャに関するアンケートに回

答してもらった．このアンケートは，Dierkら [23]が使用

したジェスチャに関する 3 つの質問に「考案したジェス

チャを実際に使いたいと思う」を追加した計 4つの質問項

目から構成されている．アンケートの結果は後述するジェ

スチャの決定方針 ( 4 )について，優先順位を決定する際に

利用した．

実験は常温の実験室にて行った．実験には 12名（男性

10名，女性 2名，平均年齢：22.2歳）が参加した．参加者

には実験参加の報酬として 1,000円分の Amazonギフト券

を渡した．すべての参加者はスキーの経験があり，そのな

かの多くが学校の授業や趣味のほか，スキースクールや競

技などの経験があった．平均経験年数は 10.8年だった．参

加者には持ち慣れたポールで実験に参加してもらうことを

意図して，可能な限り自身のポールを持参してもらうよう

指示し，それを実験に使用した．参加者のうち 7人が自身

のポールを使用し，5人は実験実施者が用意したポールを

使用した．参加者の利き手は，11名が右手であり，1名が

目的によって利き手が変わるという回答だった．また，す

べての参加者はスマートフォンを所持していた．実験にお

いては参加者はスキーウェアおよび手袋を装着せずに参加

した．実験においては十分なスキー経験を持つ参加者がゲ

レンデでスキーをしている状況を想定してジェスチャを考

えて貰う．この点において，スキーウェアの着用の有無が

ジェスチャ案を検討するうえでの大きなバイアスになると

は考えていない．
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実験の結果，合計 336個のジェスチャ案が得られた．そ

のうち「思いつかない」という回答は 3個であった．336個

のジェスチャ案のなかには重複したジェスチャ案も含まれ

ており，重複を除くと 106種類のジェスチャ案が得られた．

3.2 ジェスチャの決定

前述した実験から得られたジェスチャ案から，以下の方

針を基にジェスチャの決定を行った．

( 1 ) 各カテゴリの操作について，最も多くの参加者が考案

したジェスチャを選択する．

( 2 ) 対になる操作（選択箇所の左右への移動など）には対

称なジェスチャを割り当てる．ただし，物理的に実行

が難しいジェスチャとなる場合は例外とする．

( 3 ) 同一カテゴリ内の操作や，同時に実行されうる操作に

ついてジェスチャの競合が発生した場合は，より考案

した参加者の多い操作を優先する．今回，同時に実行

される可能性がある操作は以下の 2つのカテゴリ内の

操作とした．

• Music playerカテゴリ内の操作：Phone control以外

のカテゴリ

• Item selection カテゴリ内の操作：Phone control，

Map navigation以外のカテゴリ

( 4 ) 以上の方針で決定できない場合は，考案者のスキー経

験とその操作が属しているカテゴリに対するアンケー

ト結果をもとに優先順位を付ける．

なお，この決定方針は古居ら [24]が用いたものをもとに，

重複時の方針と経験に基づく順位付けを加えて設定した．

また，考案されたジェスチャに関して，考案者の表現に差

異があっても動作としてほぼ同じものとしてとらえられる

ものは同一のジェスチャとした．決定方針 ( 2 )で「物理的

に実行が難しいジェスチャとなる場合は例外とする．」と

していたが，対象となったジェスチャはなかった．

決定方針 ( 4 )について，優先順位は式 (1)に示す score

が大きいほど高い順位となる．

score =
∑

i

scorei (1)

scorei =
experiencei

max
j∈participants

(experiencej)
+

avgQP

5
(2)

scorei は考案者 iに関するスコアとなり，優先順位決定

基準の scoreはそのジェスチャの全考案者のスコアの合計

を表す．experiencei は考案者 iのスキー経験を表してお

り，算出方法は考案者の経験年数 ×頻度となる．この頻
度は 1週間あたりのスキーをする回数から算出した．考案

者のスキーをする頻度が時期によって異なる場合はそれぞ

れの時期に対応する年数と頻度から経験を計算し，すべて

の時期の経験の和をとっている．それを全参加者の経験の

最大値（maxj(experiencej)）で割ることで 0から 1の範

図 1 ジェスチャの一覧

Fig. 1 List of gestures.

囲で正規化した．avgQP は対象のジェスチャが属するカ

テゴリに対するアンケートへの回答の平均値を表す．最大

値である 5で割ることで同様に正規化を行った．この方法

を用いて決定したジェスチャは Phone controlカテゴリ内

の end callのみであり，ほとんどのジェスチャは決定方針

( 3 )までを用いて決定された．

決定したジェスチャとモバイルデバイス操作の対応を付

録の表 A·1，ジェスチャの一覧を図 1 に示す．また，各操

作に対して決定されたジェスチャの一致率を表 A·1 の「一
致率」の列に示す．操作と行う動作が直感的に対応付けや

すいものや，スマートフォンなどでタッチジェスチャが利

用されているような操作に関しては比較的一致率が高い傾

向が確認された．一方でmusic playerの操作のように，他

のデバイスでジェスチャが割り当てられておらず，ボタン

の押下が主な操作方法として使われている操作は一致率が

低い傾向があることが確認された．また，他操作とのジェ

スチャの重複のため一致率の低い操作が割り当てられた

ケースも存在した．

また，本ジェスチャ案収集実験実施時に行ったアンケー

トの結果を図 2 に示す．アンケートでは各カテゴリごとに

4項目の 5段階評価のアンケートを実施した．この結果「考
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図 2 収集したジェスチャ案に関するアンケート結果

Fig. 2 Questionnaire results about collected gestures.

案したジェスチャは簡単に実行できる」と「考案したジェ

スチャは覚えやすい」に関しては多くのカテゴリで平均が

4を越えた結果となったことが確認された．この結果から

ジェスチャ実行の容易さという観点では一定の評価ができ

るのではないかと考えている．一方で「対象の操作にあっ

たジェスチャを考えることができた」と「考案したジェス

チャを実際に使いたいと思う」に関してはすべてで 3を超

えたものの，4には届かなかった．両項目は確信を持って

ジェスチャ案を考案できたかに関する確信度と満足度に関

係する項目であり，この観点では妥当なスコアとなったの

ではないかと考えている．

4. 認識器の実装

得られた 23種類のジェスチャを認識する認識器の実装

を行う．

4.1 ジェスチャデータの取得

前述したようにグリップ部分を利用したタッチジェス

チャを用いた場合，グリップの形状によるセンサデータの

変化や既存のスキーポールへの搭載のしにくさが予想で

きることから，今回はスキーポールの動きを検出できるこ

ととし，その制限のもと，ジェスチャが設計された．ジェ

スチャ案の収集において考案されたジェスチャの種類の

豊富さからもうかがえるように，この制限を設けた場合で

もジェスチャの自由度が十分に高いと考えられる．そこで

ジャイロセンサと加速度センサを左右双方のポールに取り

付けることでジェスチャ認識に用いるデータの取得を試

みた．

Patil らの GesturePod [15] では，本研究で利用するス

キーポールに近い形状の白杖を用いたジェスチャ入力を

行っており，データの取得には加速度センサ，ジャイロ

センサを利用している．他にも，様々なジェスチャ認識

において加速度センサやジャイロセンサは用いられてお

り [25], [26]，本研究においてもジェスチャ認識をするため

図 3 システム構成のイメージ図

Fig. 3 Figure of the system configuration.

の十分な情報が取得可能であると考える．

ジェスチャデータを収集する機器として，小型のマイク

ロコンピュータ M5StickC *4を使用した．M5StickCは非

常に小型（48 mm× 24 mm× 14 mm）であるため様々な物

体へと装着することが可能であり，ポールに装着するとい

う用途にも利用しやすいため採用した．M5StickCには 3

軸のジャイロセンサと 3軸の加速度センサからなる 6軸

IMUのMPU6886が搭載されている．取得することができ

るセンサ値の範囲は，ジャイロセンサは±250 dps（degrees

per second），±500 dps，±1,000 dps，±2,000 dps，加速度

センサは ±2 g，±4 g，±8 g，±16 gとなっており，ユーザ

自身が設定することができる．またセンサの使用可能な温

度範囲は −40◦C – +85◦Cである．連続稼働時間は 20分

程度であった．

今回は図 3 のように，左右のポールのグリップ部分の

下に M5StickC を装着し，それぞれから得られた加速度

センサとジャイロセンサのデータをモバイルデバイスへ

Bluetooth Low Energy（BLE）を利用して送信すること

を想定している．つまり，送信されたデータを元に，モバ

イルデバイス内でジェスチャの有無の判定や識別を行うこ

とを想定している．本システムにおいてはセンサデータを

100 Hzで取得し，順次モバイルデバイスへデータを送信す

る．事前にM5StickCを装着したポールを動かした際に得

られたデータをもとに，加速度，ジャイロセンサが取りう

る値の範囲をそれぞれ ±16 g，±500 dpsに設定した．

4.2 ジェスチャの認識

前述したシステム構成からセンサデータを取得し，その

データからジェスチャ認識を行う．本システムにおいては

センサデータは 100 Hzで取得しており，ジェスチャ認識に

は 256フレーム（約 2.5秒）のセンサデータからなるデー

タ列からジェスチャが実行されているかどうかの判定を行

う．1フレームのセンサデータは加速度センサ，ジャイロ

*4 M5StickC, https://docs.m5stack.com/#/ja/core/m5stickc
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センサそれぞれ 3 軸分のデータが含まれており，左右の

ポールのデータを合計して 12個のデータから構成される．

ジェスチャを識別するための特徴量抽出の前に，微小な

ポールの動きやノイズとなるものを除去することを目的と

し，以下の 2つの処理を行う．

• 取得されたセンサデータに対して指数移動平均を用い
たローパスフィルタを適用する．ここで，指数移動平

均の重みは 0.4とした．

• 左右のポールそれぞれについて，センサの各軸の 5フ

レーム前（50 ms前）のデータとの差分値を正規化し，

その絶対値を合計した値が閾値（0.01）以下の場合，

微小な変化としてそのフレームの変化量を 0とする．

このとき算出される差分値はセンサの各軸について事前に

測定された差分値の最大値を用いて，−1から 1の範囲で

正規化される．この処理を行った後，特徴量の抽出を行う．

本システムでは大きく分けて 2つの要素を特徴量として使

用し，それらを濃淡画像に変換する．1つ目はジェスチャ

検出区間内の各フレームのデータについて，5フレーム前

のデータとの差分を算出し，各軸について高速フーリエ変

換（FFT）を行う．ここから得られる振幅スペクトルにつ

いて，低周波成分 64個，具体的には 0～25Hzの帯域の成

分を特徴量として利用する．これが左右それぞれのセンサ

の各軸に関して存在するため，64× 6軸 × 2本の合計 768

個の特徴量が 1つ目の要素となる．この特徴量だけを用い

て識別を行おうとすると，ポールの大まかな動き方，たと

えば水平方向に動いていることやポールを軸として回転し

ていることなどは識別可能だが，水平のどちらの向きに動

いているのか，どちらの方向に回転しているのかといった

情報，つまりセンサの各軸の正負方向に関する情報が十分

に得ることができない．そこで 2つ目の要素として，Patil

ら [15]が同様の目的で用いた特徴量である，センサの各軸

の正負の最長の連続値の長さとその開始位置を特徴量とし

て採用した．Patilらは使用していたジェスチャの種類が

少ないため，白杖を軸とした回転方向に関する情報のみの

4つの特徴量を利用していたが，今回はすべてのセンサの

軸に関して情報が必要なため，左右それぞれの 6軸につい

て 4つの特徴量が存在し，合計 48個の特徴量が 2つ目の

要素となる．

これらの特徴量を最大 255，最小 0の整数に変換し，それ

ぞれを画素値として利用する．近年のジェスチャ認識研究

では時系列データを画素値として時系列順に並べて濃淡画

像とし，機械学習を行う手法が用いられている [27], [28]．

本研究で用いるデータでは，取得されたデータをそのまま

画素値として用いようとすると，ジェスチャによってはパ

ターンが十分に現れない場合があるため，あらかじめ特徴

量を計算した上で画像化を試みている．データを濃淡画像

化する際には，画像の縦軸を各センサの軸，横軸を特徴量

の種類として並べる．特徴量を画像化した例を図 4 に示

図 4 生成された濃淡画像の例

Fig. 4 Example of the generated gray-scale image.

図 5 実装したネットワーク構造

Fig. 5 Structure of Convolutional Neural Network (CNN).

す．図 4 から，ジェスチャの内容や使っている手によって

異なるパターンを持つ画像が生成されていることを確認で

きる．これを利用し，ジェスチャから得られた画像を識別

することでジェスチャ認識を行う．

前述した特徴量から生成される画像を Convolutional

Neural Network（CNN）を利用して識別する．Laputら [29]

や古居ら [24]は加速度センサを含むセンサデータを用い

たジェスチャ認識を目的として，濃淡画像化した特徴量を

CNNを用いて識別している．本研究においても同様の目

的であり，適用できる可能性が高いことからこの手法を採
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用した．使用した CNNのネットワーク構造は，古居らの

使用したネットワークをもとにフィルタサイズやストライ

ドを調整し，高い正解率が確認できたものを採用した．入

力は前述したジェスチャごとに取得した 12 px× 68 pxの画

像であり，ネットワークは図 5 に示したものを使用した．

出力は識別されたジェスチャのラベルである．この認識器

の実装には Pythonで実装されたニューラルネットワーク

ライブラリ Keras [30]を使用している．

5. 精度評価実験

ジェスチャ認識器の評価を行うため 2種類の実験を行っ

た．1つ目の実験ではジェスチャデータを収集し認識器の

ジェスチャ識別精度の評価を行った．2つ目の実験では実

際にスキーをしているときのデータを収集し，スキー中に

生じる誤認識について評価した．

5.1 ジェスチャ識別精度評価

実装した認識器のジェスチャ識別精度を評価するために

はジェスチャを実行した際のセンサデータが必要となる．

そこで複数人のジェスチャ実行時のデータを収集する実験

を行い，そこで得られたデータを用いてジェスチャの識別

精度を評価した．

5.1.1 使用した機材

本実験ではスキーポールに実際にM5StickCを装着し，

M5StickCで取得したデータを有線のシリアル通信で PC

（MacBook Air 11-inch Early 2014，CPU：1.4GHzデュア

ルコア Intel Core i5，メモリ：4 GB，OS：macOS Catalina）

へ送信することでデータ収集を行った．センサデータは

100 Hzで取得し，PCへ送信した．加速度センサの値がと

りうる範囲は ±16 g，ジャイロセンサの値がとりうる範囲

は±500 dpsとした．実験では 110 cmのカーボンポールを

使用し．M5StickCはグリップの下に簡単に外れないよう

に固定した（図 6）．

5.1.2 実験手順

ジェスチャ案収集実験の結果から決定した 23種類のジェ

スチャについて，それぞれのジェスチャを実行した際の加

速度，ジャイロセンサのデータを収集した．参加者には事

前に 23種類のジェスチャの実行方法を説明し，自身で実

行してもらうことでジェスチャを確認してもらった．ま

た，実施するタスクの内容について説明し，タスクを模し

てジェスチャを数回実行してもらった．

タスクはランダムな順番で提示するジェスチャを実行し

てもらうという内容であり，すべてのジェスチャを 5回ず

つ実行するものを 1セットとして各参加者につき 2セット

行った．タスク全体を通してジェスチャが 10回ずつ実行

されることとなる．実行するジェスチャは GUIによって

ジェスチャ名と実行イメージをディスプレイに表示するこ

とで参加者に提示した．ジェスチャの実行タイミングは実

図 6 M5StickC をポールに固定した様子

Fig. 6 Fixing the M5StickC to the pole.

験実施者が管理し，GUI上のボタンを押下すると 3秒間の

カウントダウンが表示され，カウントダウンが終了すると

ジェスチャ実行の合図が提示される．この合図から 2.5秒

間をジェスチャ実行可能時間として，その間にジェスチャ

を実行してもらった．参加者には以下の項目を注意事項と

して伝えた．

• ジェスチャ実行までのカウントダウンが始まったらで
きるだけ静止して待機すること．

• ジェスチャ実行可能時間の間にジェスチャを実行し，
元の姿勢に戻って待機すること．

• ジェスチャは速やかに実行すること．
ジェスチャデータ収集実験には 5名（男性 4名，女性 1

名，平均年齢 23.4歳）が参加し，全員の利き手は右手で

あった．本実験ではスキーの経験の有無を参加条件には設

けなかったが，参加者全員にスキーの経験があった（平均

8.4年）．実験は常温の実験室において実施し，参加者はス

キーウェアおよび手袋を装着せずに参加した．ジェスチャ

案収集実験同様にスキーウェア着用の有無が実験結果に大

きな影響を与えることはないと考えている．

5.1.3 実験結果

実験の結果，5人の参加者が 23種のジェスチャを 10回

ずつ実行し，合計 1,150個のジェスチャデータが得られた．

このなかから明らかにジェスチャの実行を失敗していたと

きのデータを除くと，1,141個が使用可能なジェスチャデー

タとして得られた．ジェスチャデータの記録はジェスチャ

実行の合図を出す 0.5秒前から開始し，ジェスチャ実行可

能時間である 2.5秒間の経過後に終了することで，1回の

ジェスチャにつき 3秒間のセンサデータを記録した．サン

プリング周波数は 100 Hzであるため，1回のジェスチャ実

行で記録されるデータは，左右の加速度センサ 3軸，ジャ

イロセンサ 3軸の計 12個のセンサデータが 300フレーム

分並んだデータ列となる．このデータ列から，ジェスチャ

実行開始の 6フレーム前からジェスチャ実行可能時間終了

までのデータ列をジェスチャデータとして使用する．特徴

量抽出の際に行うパラメータの正規化に利用するセンサ値

や差分値の最大値，最小値は全参加者を通した各センサの

軸ごとの最大値，最小値を利用している．これは，実際の
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図 7 ランダムに選択されたデータで学習したときの識別結果

Fig. 7 Recognition result when training on randomly selected

data.

使用前にキャリブレーションを行うことや事前に収集した

データから設定することを想定している．

ここで得られたジェスチャデータを用いて，認識器によ

るジェスチャの識別精度を評価する．この精度評価におい

ては，収集したデータをあらかじめ濃淡画像に変換して

おき，Google Colaboratory上で実装した認識器に入力と

して与えることで識別を行っている．収集した 1,141個の

ジェスチャデータから濃淡画像を生成し，入力として用い

た．入力の 8割を訓練データ，残りの 2割をテストデータ

として，各ジェスチャのデータ数ができるだけ均等になる

ようにランダムに選択し，認識器の学習，精度評価を行っ

た．このとき分割されたデータがどの参加者によって実行

されたものかは考慮していない．結果，全体で約 96.5%の

正解率でジェスチャの識別を行うことができた．図 7 はこ

の識別結果を表す混同行列である．誤認識されているジェ

スチャも存在するが，おおむね正しく認識されていること

が分かる．

このようなシステムを使う場合，事前に用意されたデー

タセットで学習された認識器に対して，新たなユーザが入

力を行う状況も考えられる．つまり，ユーザのデータが含

まれていないデータセットを使う場合もありうる．その状

況を想定して，1人の参加者のジェスチャデータをテスト

データとし，他の参加者のジェスチャデータを訓練データ

として認識器の学習，評価を行った．結果は表 2 のように

なり，平均正解率は約 85.8%となった．自身のデータが訓

練データとして与えられていない場合には正解率が大きく

低下していることが分かる．

表 2 他の参加者のデータで学習したときの正解率

Table 2 Accuracy when learning with other participants’ data.

参加者 P1 P2 P3 P4 P5 平均

正解率 87.8% 87.7% 76.3% 91.7% 85.5% 85.8%

図 8 実験を実施したあさひスキー場

Fig. 8 Ski slopes where the experiment was conducted.

5.2 スキー中の誤認識率評価

今回は加速度センサとジャイロセンサを利用したシステ

ムを想定しているため，スキー中の使用を想像すると滑走

中に大きな値の変化が起こることが予想できる．これによ

り誤ったジェスチャが入力されてしまい，意図しない操作

が発生する可能性がある．実際のスキー中のセンサデータ

を収集し，ジェスチャデータとの識別を行うことで認識器

のスキー中の誤認識率を評価した．

5.2.1 使用した機材

データの収集は，ジェスチャデータ収集と同様に左右の

ポールのグリップ部分の下にM5StickCを装着し，100 Hz

で加速度センサ，ジャイロセンサのデータを取得すること

で行った．ここで得られたセンサデータは Bluetooth Low

Energy（BLE）を利用して Apple社の iPhoneXに送信し

端末内に保存した．

5.2.2 実験手順

本実験は実際にスキー場でM5StickCを装着したスキー

ポールを使用して滑走することでデータ収集を行った．1

度のデータ収集は，スキー置き場周辺でスキーを履いた状

態で記録を開始し，リフトに乗車し頂上へ到着後，準備が

出来次第滑走し，開始地点付近に停止して記録を終了した．

データ収集用のポールを持って滑走すること以外は特に指

示をせず，自由に滑走してもらった．実験は北海道士別市

のあさひスキー場（図 8）で実施した．リフトの乗車時間

は約 5分間であり，滑走時間は約 40秒である．データ収集

には 10年以上のスキー経験がある 2名の男性（23歳，49

歳）が参加し，2つのコースをそれぞれ 1回ずつ滑走した．

5.2.3 実験結果

実験の結果，約 6分間のデータを 4回記録することで各

センサについて合計 142,630個のデータが得られた．一部，

数フレームに渡って同じ値が取得されている部分があった
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図 9 ジェスチャとスキー中のデータの識別結果

Fig. 9 Recognition result of gesture data and data in the ski.

ため，該当するデータは使用対象から除外した．このデー

タから約 3秒間（300フレーム分）のデータ列をジェスチャ

データの合計数と同じ 1,141個取り出す．データを 3秒ず

つ区切ると十分な数のデータ列を得られないため，3秒間

の区間を 0.5秒ずつずらすことでデータ数を確保した．ま

た，1回のデータ収集から得られるデータは約 6分間のう

ち 5分ほどがリフト乗車中のデータであるため，滑走中に

比べて停止しているときのデータが非常に多い．そこで今

回は，1回分のデータの後半約 1分間を滑走時のデータと

して 120個のデータ列を確保し，不足分を残り約 5分間の

データからランダムに選択して確保することで滑走時と非

滑走時のデータ列の割合を近づけることを試みた．最終的

に，滑走時のデータ列 480個，非滑走時のデータ列 661個，

合計 1,141個のデータ列を用意した．このデータをジェス

チャデータと同様の処理を行い，実装した認識器を用いて

識別する．ジェスチャとスキー中のデータの 2値の識別を

行った結果は図 9 のようになっており，約 99.3%の正解率

となった．

6. 議論

ジェスチャデータ収集実験から得られたデータを利用し

てジェスチャの識別実験を行ったところ，ランダムに選ば

れた 8割のデータで学習し，2割のデータを評価に用いた

結果，約 96.5%の正解率が得られた．いくつか誤認識して

いるジェスチャが存在しているものの，おおむね正しく識

別することができた．一方で，1人の参加者のジェスチャ

データをテストデータとし，他の参加者のデータを用いて

認識器を学習させたときの正解率は平均で約 85.8%とラン

ダムにテストデータを選択したときと比べて低い正解率と

なった．このなかで最も高い正解率は約 91.7%，最も低い

正解率は約 76.3%と参加者によって大きく差が開いた結果

となっている．ジェスチャの実行の仕方に個人差があるこ

とを考慮すると，ランダムな選択に比べて正解率が低下す

ることは想定できていたが，参加者によって顕著な差が現

れる結果となった．ジェスチャデータ収集実験中の様子を

観察していたところ，参加者によってポールを動かす速度

や移動量に大きく差があることが確認された．そのため，

図 10 ジェスチャデータとスキー中のデータの非滑走中，滑走中の

識別結果

Fig. 10 Recognition result of gesture data and ski data (skiing

and non-skiing).

ジェスチャの特徴が大きく出た参加者とあまり出なかった

参加者が存在している可能性があることが正解率に大きな

差が生まれた理由の 1 つとして考えられる．この結果か

ら，現状では用意された認識器を新しいユーザが利用する

ことは難しい状態といえる．より多様なユーザによるジェ

スチャデータをデータセットとして用意することで改善す

る可能性はあるが，確実な方法とはいえない．現状得られ

ている結果では利用前にユーザごとにキャリブレーション

のような形でジェスチャ実行データを与えることが最適な

対策だと考えられる．

ジェスチャデータとスキー中のデータの識別を行った

結果，約 99.3%の正解率が得られた．今回設計したジェス

チャの多くは片手で実行するものであり，実行中にもう一

方の手は動かさないものになっている．スキー中にこのよ

うな状態になることは稀であるため高い正解率が得られた

と考えられる．この結果を見ると，ジェスチャを実行して

いると誤認識されることはほとんどないということにな

る．しかし，今回のデータ収集ではM5StickCの低温環境

での動作時間を考慮して長時間連続した計測を行っていな

い．リフトに乗車するまでの移動，リフト乗車中，リフト

降車から滑走するコースまでの移動，コースの滑走の最低

限の行動しか行っていないため，実際の利用時にはさらに

多様な行動が行われる可能性がある．たとえば，コース途

中で停止中に他人とコミュニケーションをとるなかで，身

振り手振りを行うことによって設計したジェスチャと類似

した動作を行ってしまう可能性はある．そのため，より詳

細な評価を行うためには長時間の利用のなかでの誤認識率

の評価を改めて行う必要がある．

参考までにジェスチャデータ 1,141 個（gesture）と

スキー中の滑走していない時のデータとして利用した

661個（ski stop）と滑走中として利用したデータ 480個

（ski skiing）の 3種について識別を行った．結果は図 10

の混同行列であり，正解率は約 95.6%であった．スキー中
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のデータの分割は 1度のデータ収集で得られた 6分間の

データの最後の約 1分間を滑走中としているため，厳密に

滑走しているかどうかを分割している訳ではないが，ある

程度正しく識別できていること分かる．これを利用して，

滑走が検出されているときにすべてのジェスチャを無効化

するアプローチをとることが可能である．実際の滑走中に

ジェスチャ入力を行うとは考えにくいため，たとえばジェ

スチャが検出されたとき，その前後で滑走が検出されれば

そのジェスチャを無効化するような処理を行うことが可能

だろう．滑走が検出されていない時のみジェスチャ入力を

受け付けるようにすることで，より安全性の高いシステム

を構築することができると考えられる．

7. おわりに

本研究ではスキー中にモバイルデバイスとより快適にイ

ンタラクションを行うことを目指して，スキーポールを入

力デバイスとして利用したジェスチャ入力手法を提案し

た．12人のスキー経験者がそれぞれ 28種類のモバイルデ

バイス操作に対して考案したジェスチャを収集し，結果と

して 23種類のユーザ定義型ジェスチャが設計された．こ

のジェスチャを認識するために，加速度センサとジャイロ

センサから取得したデータを基に認識を行うジェスチャ認

識器の実装を行った．認識器はセンサデータから抽出され

る特徴量を濃淡画像で表現し，CNNを用いてジェスチャ

の認識を行う．ジェスチャを実行した際のセンサデータを

収集し，実装した認識器を用いてジェスチャの識別を行っ

た結果，ランダムなテストデータの選択で約 96.5%，学習

データに存在しないユーザをテストデータとしたときに

平均約 85.8%の正解率が得られた．この結果から，ユーザ

ごとに使用前のキャリブレーションが必要となることが

示唆された．また，実際にスキーをしているときのセンサ

データを収集しジェスチャデータとの識別を行った結果，

約 99.3%の正解率が得られ，今回の設定においてはスキー

中にジェスチャが誤認識される可能性が低いという結果と

なった．

今後はリアルタイムでジェスチャ認識を行えるシステム

の構築や，より長時間，多様な状況で取得されるデータを用

いた精度評価を行う．そのうえで，実際の環境下でのユー

ザビリティ評価を行うことで手法の詳細な評価を行う．
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付 録

A.1 モバイルデバイス操作と決定したジェス
チャの対応の表
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表 A·1 モバイルデバイス操作と決定したジェスチャの対応

Table A·1 Correspondence of mobile device operations and determined gestures.

カテゴリ 操作 ジェスチャ 一致率

Phone control answer call 7. 右のグリップをを耳に近づける 0.417

ignore call 1. 右のグリップを右にスライド 0.250

end call 4. 右のグリップを下にスライド 0.167

Map navigation move viewpoint leftward 1. 右のグリップを右にスライド 0.417

move viewpoint rightward 2. 右のグリップを左にスライド 0.417

move viewpoint upward 21. 両方の先端を後にスライド 0.333

move viewpoint downward 20. 両方の先端を前にスライド 0.333

rotate map clockwise 14. 両方のグリップを時計回りに回す 0.250

rotate map counter-clockwise 15. 両方のグリップを反時計回りに回す 0.250

zoom in 13. 両方のグリップを内にスライド 0.500

zoom out 12. 両方のグリップを外にスライド 0.500

Music player play 8. 右のグリップを 1 回振る 0.250

stop 10. 左のグリップを 1 回振る 0.167

next song 9. 右のグリップを 2 回振る 0.167

previous song 11. 左のグリップを 2 回振る 0.091 注 1

volume up 16. 右のポールを時計回りにツイスト 0.167 注 2

volume down 17. 右のポールを反時計回りにツイスト 0.167 注 2

Item selection left 2. 右のグリップを左にスライド 0.417

right 1. 右のグリップを右にスライド 0.500

up 3. 右のグリップを上にスライド 0.417

down 4. 右のグリップを下にスライド 0.333

select 5. 右のグリップを前にスライド 0.250

Browser navigation select address bar 6. 右のグリップを上げてから前にスライド 0.200

next page 19. 両方の先端を左にスライド 0.167 注 2

previous page 18. 両方の先端を右にスライド 0.167 注 2

Back to home screen back to home screen 22. ポールどうしを 1 回当てる 0.167

Gesture recognition activate 22. ポールどうしを 1 回当てる 0.417

deactivate 23. ポールどうしを 2 回当てる 0.333

注 1：対称性により決定

注 2：他操作との重複により考案数最大のジェスチャではない
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