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推薦研究論文

ユーザの姿勢を考慮したモバイル端末の把持姿勢認識

小川 剛史1,a) 朴 燦鎬2,†1,b)

受付日 2016年7月15日,採録日 2016年12月2日

概要：多くのモバイル端末では重力方向に応じて画面表示が自動的に回転し，ユーザが手動で設定を変更
しなくても快適に端末を利用できる．一方，ウェブを見ながらソファに横になると画面が意図せず回転し，
操作が中断されるといった問題が生じる．新しいセンサを追加して端末の把持姿勢を認識し，画面の表示
を制御する手法も存在するが，普及しているモバイル端末をそのまま利用することはできない．本研究で
は，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
報のみを用いて，ユーザの姿勢を含むモバイル端末の把持姿勢を認識する手法を提案する．提案手法では，
サポートベクターマシンを用いて，ユーザの姿勢を含む 12種類の把持姿勢を認識する．被験者実験におい
て 5分割交差検定を行い，97.7%の精度で 12種類の把持姿勢を認識できることを確認した．また，ユーザ
に対する端末の向きに注目すると 99.7%の精度で正しい向きを検出できており，提案手法が端末の把持姿
勢認識に有効であることが示された．
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Abstract: Most mobile devices detect vertical direction based on acceleration of gravity, and rotate their
screens automatically. Since the manual configurations is unnecessary, users can use mobile devices com-
fortably. However, if users lie down on the sofa during web-browsing, the screen orientation is rotated un-
intentionally, and then their operations are interrupted. Most of the studies on estimation of grasp posture
require additional instrumentation of mobile devices. In this paper, we propose a novel method for estimation
of grasp posture of mobile devices by using only built-in gyroscope, accelerometer, and touch screen. Our
method classifies 12 grasp patterns including user’s postures by support vector machine. In user study, we
confirmed our system had an accuracy 97.7% by performing five-fold cross validation. Moreover, our system
could detect the orientation of the display with respect to users with 99.7% accuracy, thus experimental
results showed that proposed methods is effective in recognizing grasp postures of mobile devices.
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1. はじめに

スマートフォンやタブレットなどのモバイル端末が普及

し，いつでもどこでも素早く様々な情報にアクセスできる

ようになった．モバイル端末を利用する場面が増加すると，

その場面に応じた適切な操作方法を提供することが重要と

なる．たとえば，片手に荷物を持った状態ではもう一方の

手だけで端末を操作しなければならないが，ベンチなどに
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図 1 モバイル端末の持ち方とユーザの姿勢による画面表示

Fig. 1 Examples of screen based on grasps of a mobile device

and user’s postures.

座っている場合には両手で操作することもできるため，端

末の持ち方が異なれば，適切な操作方法やインタフェース

が異なると考えられる．モバイル端末が自動的に画面表示

を切り替えるためには，端末の把持姿勢を認識することが

重要であり，これまでに多くの研究が行われてきた．筆者

らの研究グループでもモバイル端末の把持姿勢に関する研

究を行っており，端末に内蔵されたセンサのみを用いた把

持姿勢認識手法 [1]を提案した．提案手法は，一度画面を

タッチするだけで即座に把持姿勢を認識するだけでなく，

電車内などユーザの利用環境が内部センサに影響を与える

場合にも適用可能で，モバイル端末の利用環境に依存しな

い点が特徴となっている．

一方，日常生活において，ベッドで横になりながらウェ

ブブラウズするなど，持ち方は同じであってもユーザの姿

勢が異なる場合が存在する．たとえば，図 1 (a)は縦画面

で，図 1 (b)は横画面でウェブを見ている様子を示してい

る．従来研究 [2], [3]や市販のモバイル端末の多くは，加速

度センサのデータから重力方向を認識し画面の表示方向を

決定するため，コンテンツの縦横サイズに合わせてユーザ

が端末を回転させると自動的に画面の表示も切り替わり，

操作を中断されることなくウェブの閲覧を継続できる．し

かし，ユーザがウェブを見ながらベッドに横になった場合

には，画面が意図せず回転して操作が中断され，ユーザは

自身の姿勢を意識せずに端末を利用することは困難であ

る．また，画面の回転を防ぐためには，事前に画面のロッ

ク設定を有効にしなければならず，ユーザビリティが低下

する．これまでにも，ユーザの姿勢を考慮した把持姿勢認

識手法 [4], [5]が提案されているが，ユーザが端末に触れて

いる場所を検出するために新たなセンサを追加する必要が

あるなど，市販のモバイル端末にそのまま適用することは

困難な手法となっている．

本論文では，市販のモバイル端末に標準的に搭載されて

いるセンサのみを用いて，ユーザの姿勢を考慮した端末の

把持姿勢認識を実現する手法を提案する．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を用いて，機械学習により把

持姿勢の識別器を構築し，一度の画面タッチで即座に把持

姿勢認識する．

以下，2章では，関連研究について述べる．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，ユーザ

の姿勢を考慮した把持姿勢認識精度を検証するために行っ

た評価実験について述べる．最後に 5章で，本論文のまと

めについて述べる．

2. 関連研究

モバイル端末の把持姿勢認識に関する研究はさかんに行

われ，市販のスマートフォンなどのモバイル端末に搭載さ

れている機能もある．

Bartlettは，モバイル端末を傾けることによる画面スク

ロールに加え，画面の上端としたい部分を鉛直上方向にして

端末を数秒間保持することで「Landscape」と「Portrait」を

切り替えるシステム [2]を構築した．Hinckleyらは，2軸加

速度センサから検出した端末の傾き角度に応じて画面を提

示するシステム [3]を提案した．傾き 45度ごとに閾値を設

定し，「Portrait」，「Portrait - Upside Down」，「Landscape

- Left」，「Landscape - Right」の 4種類の姿勢を分類して

いる．スマートフォンなどの多くのモバイル端末でも同様

に加速度センサで検出した重力加速度に基づいて表示画面

を変更するよう構築されているが，ユーザがソファやベッ

ドなどに横になった状態で端末操作を行うと画面が不自然

に回転するという問題がある．

iRotate [4]は，モバイル端末に搭載されたカメラの映像

を用いてユーザの顔を検出し，姿勢を考慮した端末の把持

姿勢を認識している．ユーザの顔の向きに応じた画面提示

が可能であるが，端末の動きによってカメラ画像にブレが

発生した場合や前方カメラを指で覆ってしまった場合，顔

がカメラの画角から外れてしまった場合などには，顔認識

が困難となる．

iRotateGrasp [5]は，44個の静電容量センサをモバイル

端末の側面および背面に配置し，ユーザの手が触れている

場所を直接検出している．加速度センサを用いてユーザが

持ち方を変更したタイミングを検出し，静電容量センサの

データから認識した把持姿勢に基づいて画面の表示を自動

的に切り替えている．ユーザの姿勢を考慮した把持姿勢認
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識は実現されているが，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．

GripSense [6]は，スクリーン上でのタップ操作やスワイ

プ操作から把持姿勢を認識しており，ジャイロセンサから

得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，スワイプ操作における指先の軌跡を特徴量として

利用している．認識する把持姿勢は，片手人差し指操作，

片手親指操作，机の上に置いているかどうかといった操作

状況を想定した姿勢となっている．認識精度は同一の操作

が連続して行われることで次第に高くなるが，ユーザによ

る 1回の操作のみで高い認識精度を実現することは困難で

ある．

ジェスチャ認識によって画面提示を決定する研究 [7], [8]

も行われている．Ordingらは，スクリーン上で 2本の指

を回転させるジェスチャを利用して画面を回転させるイン

タフェース [7]を構築した．また Sensor synaesthesiaは，

ユーザがスクリーンをタッチしながら端末を回転させる

と，画面の表示は保持したまま端末だけを回転させるイン

タフェース [8]を実現している．これらの手法では，画面

の表示を変更・維持するために，ユーザが意識的にタッチ

操作やスライド操作などの新しいジェスチャを行う必要が

ある．

AnglePose [9]はパーティクルフィルタを用いてタッチ点

の形状から画面に対する指の角度など指の姿勢をリアルタ

イムに推定し，指の姿勢を考慮することでユーザのタッチ

精度を向上させている．端末に対する指の姿勢が認識でき

るため，端末の把持姿勢や操作する指を認識することも可

能であるが，ユーザが横たわるといったように端末に対す

る指の姿勢が変わらなければ，その変化を認識することは

困難である．

本研究は，新たなセンサやジェスチャを利用することな

く，ユーザの姿勢を考慮したモバイル端末の把持姿勢認識

を実現している点でこれらの研究とは異なっている．提案

システムは，操作する指を右手もしくは左手の人差指とし

て，端末を縦に持つ場合，横に持つ場合，またソファに横

になりながら操作する場合を区別しており，端末の持ち方

が同一でも，ユーザの姿勢が異なっていることを認識でき

る．また，タッチスクリーンを 1度タッチすれば，把持姿

勢を認識できるため，ユーザが持ち方や姿勢を変えても端

末の操作を開始すれば，すぐにスクリーンの表示を変更で

きる．端末の把持姿勢については制限を設けることで認識

すべき状況の数を削減しているが，著者らの研究グループ

の先行研究 [1]との統合により，より柔軟な把持姿勢認識

が可能となると考えている．

3. 把持姿勢認識システム

本研究では，モバイル端末の内蔵センサのみを用いて，

把持姿勢を認識する．把持姿勢認識システムの概要を図 2

図 2 把持姿勢認識システムの概要

Fig. 2 Configuration of grasp posture detection system.

に示す．提案システムでは，ユーザが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．取得した特徴量からサ

ポートベクターマシン（SVM, Support Vector Machine）

を用いて識別モデルを構築し，ユーザが端末を操作（具体

的には画面をタッチ）するたびに把持姿勢を推定する．

モバイル端末には，Samsung Galaxy Note3（モデル

名：SC-01F）を使用した．OSは Android OSバージョン

5.0，重さは 168 グラム，画面サイズは 5.7 インチ（解像

度：1080×1920ピクセル）である．また取得したデータか

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

いた．

3.1 ユーザの姿勢を考慮した把持姿勢

提案システムで認識する把持姿勢を図 3 に示す．ユーザ

に対する端末の向きは縦画面と左横画面（縦画面の状態か

ら端末を左に 90度回転した状態），右横画面（縦画面の状

態から端末を右に 90度回転した状態）の 3通り，画面を操

作する指は右手人差し指と左手人差し指の 2通り，ユーザ

の姿勢は座位（椅子に座っている状態）と側臥位（ソファ

などに横たわっている状態）の 2通りとした．側臥位では

端末の持ちやすさを考慮し，体の下側になる手で端末を持

ち，体の上側になる手で端末を操作する場合のみを対象と

して，識別すべき状態を 12通りとした．たとえば，把持姿

勢 Po-R-1は，座位状態 (1)のユーザが端末を縦画面（Po:

Portrait）で持ち，右手人差し指（R: Right）で操作して

いる状態を示し，把持姿勢 LaR-L-2は，側臥位状態 (2)の

ユーザが端末を右横画面（LaR: Landscape - Right）に持

ち，左手人差し指（L: Left）で操作している状態を示す．

3.2 特徴量抽出

画面上でのタッチイベントをトリガとして，タッチに

関する情報（タッチ情報）と端末の動きに関する情報（動

き情報）を得るため，タッチスクリーン，加速度センサ，
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図 3 ユーザの姿勢を考慮した把持姿勢

Fig. 3 Grasp patterns considering user’s postures.

表 1 特徴量の詳細

Table 1 Details of features.

タッチ情報 タッチ座標 x, y

タッチ面積 pixels

動き情報（角速度・加速度・線形加速度） センサ値 x, y, z

高周波成分センサ値 x, y, z

低周波成分センサ値 x, y, z

平均値 x, y, z

標準偏差 x, y, z

タッチ前後の相関係数 x, y, z

軸間相関係数 x-y, y-z, z-x

二乗平均平方根 x, y, z

最大値 x, y, z

最小値 x, y, z

3 軸合成値の平均 x-y-z

周波数成分の振幅の最大値 x, y, z

周波数成分の振幅の 2 番目に大きい値 x, y, z

周波数成分の振幅の 2 番目に大きい値のインデックス x, y, z

周波数成分の軸間相関係数 x-y, y-z, z-x

低周波成分センサ値における周波数成分の振幅の最大値 x, y, z

低周波成分センサ値における周波数成分の振幅の標準偏差 x, y, z

低周波成分センサ値における周波数成分の軸間相関係数 x-y, y-z, z-x

高周波成分センサ値における周波数成分の振幅の最大値 x, y, z

高周波成分センサ値における周波数成分の振幅の標準偏差 x, y, z

高周波成分センサ値における周波数成分の軸間相関係数 x-y, y-z, z-x

ジャイロセンサよりデータを取得する．具体的には，タッ

チスクリーンからは，タッチした座標（2次元）とタッチ

した際に指が触れた面積（1次元）を取得する．ジャイロ

センサおよび加速度センサについては，Androidの Sensor

クラスで得られる加速度（TYPE ACCELEROMETER），

線形加速度（TYPE LINEAR ACCELEROMETER），角

速度（TYPE GYROSCOPE）の値をサンプリング周波数

50 Hzで記録し，タッチした瞬間の 0.1秒前から 0.1秒後

までの 0.2秒間に取得したそれぞれのデータ（3次元）を

用いる．また，Sensorクラスからデータを取得する際に，

下記の式で算出される低周波成分センサ値 LPD[n]と高周

波成分センサ値 HPD[n]も同時に記録する．D[n]は nフ

レーム目のセンサデータであり，αおよび β の値はそれぞ

れ 0.9，0.8とした [10]．

LPD[n] = α ∗ LPD[n − 1] + (1 − α) ∗ D[n] (1)

HPD[n] = β ∗ (HPD[n − 1] + D[n] − D[n − 1]) (2)

各センサから取得したデータを基に，表 1 に示す特徴量

を抽出した．タッチ情報についてはタッチ座標とタッチ面

積として得たデータを特徴量とし，動き情報（角速度・加

速度・線形加速度）については，それぞれの計測値につい

て平均，標準偏差，タッチ前後の相関係数，二乗平均平方
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表 2 特徴ベクトルの定義

Table 2 Define of feature vectors.

特徴ベクトル タッチ情報 角速度 加速度 線形加速度 次元

A ◯ ◯ × × 64

B ◯ ◯ ◯ × 125

C ◯ ◯ × ◯ 125

D ◯ ◯ ◯ ◯ 186

根，軸間の相関係数，最大値，最小値を特徴量として算出

した．タッチ前後の相関係数は，タッチした時刻を中心と

して記録した 11個のデータに対し，タッチ直前の 5個の

データとタッチ直後の 5個のデータについて相関を調べた

結果を用いている．

動き情報については，FFT（Fast Fourier Transform）に

より周波数成分に関する特徴量も抽出する．ウインドウサ

イズを 8（1回のタッチで取得する 11個のデータのうち，

前 1個と後から 2個を除く 8個）とし，窓関数には矩形窓

を用いる．なお，周波数成分から得られる特徴量のうち，

予備実験において把持姿勢判定に大きく寄与すると考えら

れる，振幅の最大値，2番目に大きい振幅の値，2番目に振

幅が大きい値のインデックス，周波数成分の軸間相関係数

を提案システムでは採用している．インデックスとは抽出

された成分を周波数順に並べた際の番号である [11]．

これにより，タッチ情報について 3次元，動き情報につ

いて角速度および加速度，線形加速度ごとに 61次元の特

徴量を抽出しており，表 2 のように使用する情報に応じ

て，これらの組み合わせた 4種類の特徴ベクトル A～Dを

定義した．

3.3 SVMによる識別

本研究では，機械学習手法の 1 つである SVM 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，把

持姿勢を分類する．多クラス識別問題として，1対 1手法

を用いた．実装は Pythonで行い，SVMライブラリには

LIBSVM [12]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．SVMのカーネルには RBFカーネル関数を用い，交

差検定からのグリッド探索によりパラメータ Cと γ を求

めた．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 12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．

4. 評価実験

各被験者による端末の操作方法の違いが把持姿勢認識に

与える影響を検証するため，実験 1では各被験者のデータ

に対して，実験 2では全被験者のデータに対して交差検定

を行った．また，各実験においては，特徴量の違いによる

認識精度を検証するために，表 2 で定義した特徴ベクトル

表 3 実験 1 の結果：被験者ごとの把持姿勢認識精度

Table 3 The results of experiment 1: Grasp recognition accu-

racy in personal use environment.

特徴ベクトル
被験者

1 2 3 4 5

A 88.1 85.5 83.6 92.1 85.3

B 99.7 99.9 99.9 100 100

C 99.0 99.1 97.5 98.0 96.8

D 99.8 100 99.9 100 100

を用いている．

4.1 実験タスク

画面をタッチした際のセンサデータを取得するために，

データ記録アプリケーションを実装した．タッチスクリー

ンを縦横 8× 5のマスに分割し，40個のマスからランダム

に選択した 1マスに円を表示する．円をタッチすると，そ

の瞬間のセンサ値を記録し，0.5秒後にランダムに選択し

た別のマスに円を表示する．すべてのマスに円が表示され

る 40回の試行を 1タスクとする．

被験者に 12種類の把持姿勢を説明し，データ記録アプ

リケーションを用いてデータを取得した．各把持姿勢につ

いてタスクを 5回実施し，異なる把持姿勢でタスクを実施

する前に適宜休憩時間をとった．被験者は 23～25歳の男

性 5名で，12,000回分のタッチデータ（把持姿勢 12種類

×マス 40カ所 ×タスク 5回 ×被験者 5名）を取得した．

4.2 実験 1：被験者ごとの把持姿勢認識精度の検証

被験者ごとの把持姿勢の認識精度を検証するため，各被

験者のタッチデータ 2,400個に対して，5-分割交差検定を

行った．特徴ベクトル Aから Dを用いた場合の被験者ご

との認識精度を表 3 に示す．すべての被験者において特徴

ベクトル Dを用いた場合が，最も高い認識精度となった．

また，特徴ベクトル B，Dが特徴ベクトル A，Cよりも高

い認識精度を示していることから，加速度に関する特徴量

が認識精度に大きく寄与していると考えられる．特徴ベク

トル Bと特徴ベクトル Dでは，差は非常に小さいものの

特徴ベクトル Dを用いた場合の認識精度が高くなってお

り，端末自身の動きに関する特徴を示す線形加速度が認識

に必要であると推察される．

文献 [1]で行った端末の利用環境を考慮した把持姿勢認

識実験では，室内における把持姿勢認識において，線形加

速度と加速度双方を用いるよりも線形加速度を用いずに加

速度を用いた方が認識精度が高くなっていたが，この結果

と異なることからも，ユーザの姿勢を考慮する場合は重力

方向だけでは正しい画面を表示することができないことを

示していると考えられる．
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表 5 実験 2：特徴ベクトル D による把持姿勢認識の混同行列

Table 5 Confusion Matrix on grasp recognition using feature vector D.

True

Predicted

Portrait (Po) Landscape Left (LaL) Landscape Right (LaR)

R-1 R-2 L-1 L-2 R-1 R-2 L-1 L-2 R-1 R-2 L-1 L-2

Po-R-1 193 0 7 0 0 0 0 0 0 0 0 0

Po-R-2 0 200 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0

Po-L-1 9 0 191 0 0 0 0 0 0 0 0 0

Po-L-2 0 0 0 198 0 0 0 0 2 0 0 0

LaL-R-1 0 0 0 0 192 0 8 0 0 0 0 0

LaL-R-2 0 0 0 0 0 200 0 0 0 0 0 0

LaL-L-1 0 0 0 0 9 0 191 0 0 0 0 0

LaL-L-2 0 0 0 0 0 0 0 199 0 1 0 0

LaR-R-1 0 0 0 2 0 0 0 0 191 0 7 0

LaR-R-2 1 0 1 0 0 0 0 0 0 198 0 0

LaR-L-1 0 0 0 0 0 0 0 0 8 0 192 0

LaR-L-2 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 200

表 4 実験 2 の結果：個人差を考慮した状況における把持姿勢認識

精度

Table 4 The results of experiment 2: Grasp recognition accu-

racy in general use environment.

特徴ベクトル A B C D

認識率 50.8 97.1 77.0 97.7

4.3 実験 2：個人差を考慮した把持姿勢認識精度の検証

把持姿勢の個人差が認識精度に与える影響を検証するた

め，被験者ごとの各把持姿勢について，画面全体（40マス）

でのタッチデータを含むように 40個ずつランダムに抽出

し，合計 2,400個のタッチデータ（把持姿勢 12種類 ×マ
ス 40カ所 ×12姿勢 ×被験者 5名）に対して，5-分割交差

検定を行った．実験 1の結果と比較できるよう，検証に用

いるデータ数を実験 1と同一にしている．表 4 に特徴ベ

クトルごとの認識精度を示す．

実験 2では他人のタッチデータも学習データに含まれて

いるため，実験 1の結果よりも認識精度が低下した．特に，

特徴ベクトル A，Cでは，より顕著に低下している．端末

の動きに関する情報（角速度および線形加速度）から把持

姿勢を認識する場合，複数人のデータを用いた学習では把

持姿勢を認識が困難となると考えられる．一方，特徴ベク

トル B，Dでは，実験 1の結果よりも認識精度が低下して

いるが，それぞれ 97.1%，97.7%と高い認識精度を維持し

ている．したがって，ユーザの姿勢を考慮した把持姿勢認

識では，端末の動きと向きに関する情報が有効に作用し認

識精度を高くしているものと考えられる．また，本実験の

被験者は 23～25歳の男性 5名であったため，手の大きさ

など身体的特徴が類似していた可能性もあり，その結果と

して高い精度を維持できたとも考えられる．したがって，

より幅広い被験者による評価も必要である．

最も認識率の高かった特徴ベクトル Dを用いた場合の

把持姿勢認識に関する混同行列を表 5 に示す．認識す

る把持姿勢は 12 種類であったが，端末画面に表示する

方向を考えると，ユーザから見た端末の向き（Portrait，

Landscape Left，Landscape Right）が認識できればよい．

このことに着目すると，それぞれの認識精度は，Portrait

99.8%（798/800），Landscape Left 99.9%（799/800），Land-

scape Right 99.5%（796/800），全体で 99.7%（2393/2400）

となり，他人のタッチデータを含んでいても高い精度で認

識できることが明らかになった．

5. おわりに

ユーザがモバイル端末を操作中にソファに横になるなど

姿勢を変更すると，画面が意図せず回転し，端末の操作が中

断されるという問題があった．本論文では，ユーザの姿勢

を考慮した把持姿勢を認識するために，モバイル端末に内

蔵された加速度センサとジャイロセンサ，タッチスクリー

ンから得られるデータのみを用いて，12種類の把持姿勢

を SVMにより認識する手法を提案した．端末の加速度と

線形加速度の双方を利用することで，被験者自身のデータ

を用いた学習では 99.8～100%の精度で把持姿勢を認識で

きることが明らかになった．また，他人のデータも含めた

複数人のデータで学習した場合でも 97.7%の精度を維持で

きており，特にユーザに対する端末の向きに着目すると認

識率は 99.7%となった．提案手法を用いることで，ソファ

に座って縦画面でウェブを見ている状態から横画面に持ち

替えてソファに横になったとしても，たとえばページ内の

再生ボタンをタッチするとムービーが横画面で再生される

といったようにユーザに対して正しい方向に画面を切り替

えることができる．姿勢の変更に応じて画面表示が切り替

わらないため，再生ボタンを見失うといった問題も発生し
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ない．また，再生ボタンやリンクに対するタッチ操作だけ

でなく，スクロール操作やスワイプ操作を開始する直前の

タッチでも把持姿勢を認識するように拡張すれば，コンテ

ンツ閲覧中の様々な操作をトリガとした，端末画面の自動

切替えなどに利用できる．

評価実験では，内蔵センサから取得したデータより算出

できる特徴量に関して，予備実験において判定に寄与して

いると考えられたものを可能な限りすべて利用して評価し

た．しかし，利用する特徴量の数に応じて，その計算コス

トが増大するため，モバイル端末内ですべての処理を実行

することが困難となる可能性もある．表 1 で示した特徴量

には関連の強い特徴量も存在するため，より適切な特徴量

を取捨選択するための検証が必要である．

今後の課題として，利用する特徴量に関する検証や認識

可能な把持姿勢の種類の追加，想定外の把持姿勢であるこ

とを認識する手法の検討，性別や年齢など属性の異なる被

験者を追加した場合の認識精度の検証，モバイル端末で動

作するプロトタイプの構築があげられる．
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