
加速度センサを用いたジェスチャ入力における検出と分類の
評価による高精度化の検討
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概要：
スマートフォンの加速度センサを利用して，スマートフォンを把持したユーザの手の動きを入力とする

ジェスチャ入力が新たな入力手法として期待されている．しかし，加速度値からジェスチャを認識する際

の誤認識や，ノイズの多い歩行中の誤検出が問題となっている．本研究では動的時間伸縮法をもとにした

ジェスチャ検出および分類手法を提案する．実験では歩行中のスマートフォンの音楽プレイヤを想定し，

静止中のジェスチャ入力の誤認識と歩行中の誤検出が同時に低くなるパラメータ設定の評価を行った．
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1. はじめに

スマートフォンには，多くのセンサが搭載されている．

中でも加速度センサは，スマートフォンを把持したユーザ

の手の動きを検出することができる．このときの手の動き

をジェスチャといい，以降では加速度センサ搭載機器を把

持した状態でのジェスチャの種別を入力とする方式を単

純にジェスチャ入力という．加速度センサのみを利用する

ジェスチャ入力は，ノイズが少ない環境で，1つあるいは

ごく少数のジェスチャを検出する使用場面で利用されてい

る．ゲーム機のコントローラとして多く利用されており，

スポーツゲームや格闘ゲームにおいて，実際に手を動かす

という入力で，直観的な操作を可能にしている．またジェ

スチャ入力は，ボタンの配置を覚える必要や，画面を見る

必要がないので，新たな入力手法として期待されている．

期待されている．しかし，ノイズが多い環境や多くのジェ

スチャ候補がある場合，ジェスチャの認識精度が低くなっ

てしまう問題がある．ある加速度時系列データが与えられ

たとき，多くのジェスチャ候補から 1つの正解ジェスチャ

を求める際のジェスチャ認識の基本的な方法は，入力とし

て想定されるすべてのジェスチャの加速度値の時間変化を

事前に測定しておき，この事前データと実際に入力したと

きの加速度値との類似度を計算する方法である [1] [2]．こ

のとき入力データと最も類似している事前データのジェス
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図 1 ジェスチャ認識の概要

チャが行われたと認識する．

ジェスチャ認識は，以下の 2つのステップで構成されて

いる．図 1 は，ジェスチャ認識の概要を示す．

( 1 ) ジェスチャ検出: いつジェスチャが行われたかを検出

する

( 2 ) ジェスチャ分類: どのジェスチャが行われたかを分類

する

ジェスチャ検出において，ジェスチャ入力があるときに

検出できないことと，ジェスチャ入力がないときに検出し

てしまうことが誤認識となる．しかしこの 2つの間にはト

レードオフの関係があり，両方の数を減らすことは難しい．

既存研究では特徴量ベースの機械学習を用いて，ジェス

チャ分類の精度を上げるものが多い [3] [4] [5]．取得した加

速度時系列データには必ずジェスチャが行われたと想定す

る，もしくはジェスチャなしをジェスチャ分類の 1候補と

するため，ノイズの多い歩行中などで検出精度を保つとい
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う観点がない．本研究ではジェスチャ検出とジェスチャ分

類で評価を分けることで，その両方でそれぞれ精度を算出

し，パラメータ設定の評価を行った．

2. 関連研究

同じジェスチャであっても時間や状況によって動作の

速さが変化する．このような場合，取得される入力データ

のサンプル数や加速度値にばらつきが生じるため，事前

データとの類似度を求めることが難しくなる．ジェスチャ

の動作時間が毎回同じでないという問題点について，そ

のようなデータ間の類似度を計算するアルゴリズムとし

て動的時間伸縮法（DTW:Dynamic Time Warping）があ

る [6] [7] [8]．DTWでは，2つの時連続データにおいて，

時間を伸縮させることで，サンプル数や加速度値の違いを

解消し類似度を計算することができる．本研究では，事前

データと入力データとの類似度の計算に DTWを用いる．

Izutaらの研究では，ジェスチャ検出に DTWによる類

似度計算を用いた [9]．このとき入力となる時連続データ

において，事前データとの類似度を比較することでジェス

チャの入力終了を待つことなくジェスチャを認識できるこ

とが示されている．

以上の研究では，取得した加速度時系列データには必ず

ジェスチャが行われたと想定する，もしくはジェスチャな

しをジェスチャ分類の 1候補とするため，ノイズの多い歩

行中などで検出精度を保つという観点がない．本研究では

ジェスチャ検出とジェスチャ分類で評価を分けることで，

その両方でそれぞれ精度を算出し，パラメータ設定の評価

を行った．

3. ジェスチャ認識アルゴリズム

入力として想定される n 個のジェスチャを Gi (i =

1, 2, 3, · · · , n)とし，事前に測定した Gi の加速度データ系

列を事前データ Bi とする．入力データは加速度データ系

列 Aとする．

各時刻で Aと各事前データ Bi との類似度を計算する．

類似度は DTWにより距離 D(A,Bi)として求め，最も小

さいものが最も類似しているとする．最も距離の小さい事

前データ BI との距離が，2番目に距離の小さい事前デー

タ BII との距離よりも明らかに小さくなったとき，ジェス

チャを検出し，ジェスチャGI をジェスチャ分類結果として

出力する．そのときの条件は，以下のようになる．θ(> 1)

はジェスチャ検出のための閾値である．

θD(A,BI) < D(A,BII) (1)

θの値が小さいときジェスチャを検出しやすくなるため，

ジェスチャ入力があるときに検出できない誤認識を防げる

が，ジェスチャ入力がないときに検出してしまう誤認識が

a. 右に振る

b. 左に振る

c. 上に振る

d. 下に振る

e. 手前に振る

f. 奥に振る

g. 右に傾ける

h. 左に傾ける

i. 手前に傾ける

j. 奥に傾ける

k. 円を描く

l. 三角形を描く

m. 背面を 2 回タップする

表 1 候補となる基本ジェスチャ

増加すると考えられる．一方 θ の値が大きいときジェス

チャを検出しにくくなるため，ジェスチャ入力がないとき

に検出してしまう誤認識を防げるが，ジェスチャ入力があ

るときに検出できない誤認識が増加すると考えられる．

4. 実験

4.1 実験目的

本実験では，ジェスチャが行われる場面はノイズの少な

い静止中であり，ノイズの多い歩行中はジェスチャが行わ

れない環境を想定する．静止中のジェスチャ分類の精度の

評価と，歩行中のジェスチャ誤検出の評価を行うことで，

閾値として設定した θの適切な値を評価する．

4.2 実験環境

入力候補となるジェスチャを表 1に示す 13種類とし，

加速度データの取得はユーザが静止した状態で行った．各

ジェスチャに対して 8個のデータを取得した．また，歩行

時の加速度データは，スマートフォンを把持した状態とポ

ケットに入れた状態で，同じ道を直進歩行したときのデー

タをそれぞれ 3分程度取得した．その後，この 2つのデー

タのサンプル数が同じになるよう，取得開始直後と取得終

了直前のデータを取り除いた．実験機器として以下のもの

を用いた．

• スマートフォン iPhone8（CPU: Apple A11 Bionic 6

コア 2.39GHz, メモリ: 2GB, 3軸加速度センサ内蔵:

サンプリング周期 100Hz）
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ジェスチャデータに対して検出した 真陽性

ジェスチャデータに対して検出しなかった 偽陰性

歩行データに対して検出した 偽陽性
表 2 ジェスチャ検出の結果

あるジェスチャ入力に対して

そのジェスチャを正しく出力した 真陽性

あるジェスチャ入力に対して

別のジェスチャを出力した 偽陰性

あるジェスチャを出力したとき

別のジェスチャが入力されていた 偽陽性
表 3 ジェスチャ分類の結果

4.3 実験順序

以下の順序で実験を行った．

( 1 ) ジェスチャ検出において，θ の値を変化させ，F値が

最も大きくなる値を計測した．

( 2 ) ジェスチャ分類において，F値によりその精度を評価

した．また，ジェスチャ検出を考慮したときの分類精

度も評価した．

4.4 評価方法

ジェスチャ検出において，与えたデータの種類と出力に

対して結果を表 2のように定めた．

ジェスチャ分類においても同様に，与えたデータの種類

と出力に対して結果を定めた（表 3）．

そして評価指標として，再現率，適合率，F値を次のよ

うに定めた．ジェスチャ検出において，再現率はジェス

チャ入力があったときに検出できた割合，適合率はジェス

チャを検出したときに実際にジェスチャ入力があった割合

に相当する．ジェスチャ分類において，再現率はあるジェ

スチャ入力に対してそのジェスチャを正しく出力できた割

合，適合率はあるジェスチャを出力したときに実際にその

ジェスチャが入力されていた割合に相当する．F値は再現

率と適合率の調和平均であり，認識精度を総合的に評価で

きる．

再現率 =
真陽性数

真陽性数+偽陰性数
(2)

適合率 =
真陽性数

真陽性数+偽陽性数
(3)

1

F値
=

1

2

 1

再現率
+

1

適合率

 (4)

F値 =
2(再現率×適合率)

再現率+適合率
(5)

=
2×真陽性数

2×真陽性数+偽陰性数+偽陽性数
(6)

本研究では，取得した各 8個のジェスチャデータから各

真陽性 713

偽陰性 15

偽陽性 6

再現率 0.979

適合率 0.992

F 値 0.985

表 4 ジェスチャ検出の精度（θ=1.10）

図 2 θ を変化させたときの精度の変化

1個を事前データ，残りを入力データとし交差検証を行っ

た．また，ジェスチャ検出においては，分類結果によらず

検出の有無のみで評価した．同様にジェスチャ分類におい

ては，必ず検出できている（θ=1.00のとき）と仮定し分類

結果のみで評価した．

5. 実験結果

5.1 ジェスチャ検出

ジェスチャ検出の精度は表 4のようになった．表に示す

値は θ=1.10のときである．偽陰性数が偽陽性数より多い

ため，再現率が適合率より低いことが確認できた．総合的

な精度の評価とする F値は 98.5%であった．

また，θ の値を 0.01 ずつ変化させたときの精度の変化

は，図 2のようになった．θ = 1.10未満のとき，再現率は

非常に高い値を維持しているが，適合率と F値が低い値で

ある．θ=1.11のとき F値は最大値 98.6%となり，このと

きの偽陽性数は 0であった．θが 1.11を超えると再現率の

低下の影響で F値が徐々に低下することが分かった．

5.2 ジェスチャ分類

ジェスチャ分類の出力は表 5のようになった．行は与え

たデータの正解ラベル，列は出力したラベルであり，与え

たデータに対して出力した個数が示されている．対角線上

の個数が真陽性であり，対角線上にないもののうち，行で

見たものが偽陰性，列で見たものが偽陽性である．「d. 下

に振る」のジェスチャを入力したとき，そのうち 49回は

正解し，「c. 上に振る」を 3回出力，「m. 背面を 2回タッ

プする」を 4回出力し，計 7回の偽陰性があった．また，

「c. 上に振る」と出力したデータのうち，56回は正解し，
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　 a b c d e f g h i j k l m 偽陰性

a. 右に振る 56 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0

b. 左に振る 0 56 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0

c. 上に振る 0 0 56 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0

d. 下に振る 0 0 3(2) 49 0 0 0 0 0 0 0 0 4(1) 7(3)

e. 手前に振る 0 0 0 0 56 0 0 0 0 0 0 0 0 0

f. 奥に振る 0 0 0 0 0 56 0 0 0 0 0 0 0 0

g. 右に傾ける 0 0 0 0 0 0 56 0 0 0 0 0 0 0

h. 左に傾ける 0 0 0 0 0 0 0 56 0 0 0 0 0 0

i. 手前に傾ける 0 0 0 0 5(3) 0 0 0 51 0 0 0 0 5(3)

j. 奥に傾ける 0 0 0 0 0 4(3) 0 0 0 52 0 0 0 4(3)

k. 円を描く 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 56 0 0 0

l. 三角形を描く 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 56 0 0

m. 背面を 2 回タップする 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 56 0

偽陽性 0 0 3(2) 0 5(3) 4(3) 0 0 0 0 0 0 4(1)

表 5 ジェスチャ分類の出力表

　 再現率 適合率 F 値

a. 右に振る 1.000 1.000 1.000

b. 左に振る 1.000 1.000 1.000

c. 上に振る 1.000 0.949 0.974

d. 下に振る 0.875 1.000 0.933

e. 手前に振る 1.000 0.918 0.957

f. 奥に振る 1.000 0.933 0.966

g. 右に傾ける 1.000 1.000 1.000

h. 左に傾ける 1.000 1.000 1.000

i. 手前に傾ける 0.911 1.000 0.953

j. 奥に傾ける 0.929 1.000 0.963

k. 円を描く 1.000 1.000 1.000

l. 三角形を描く 1.000 1.000 1.000

m. 背面を 2 回タップする 1.000 0.933 0.978

平均 0.978 0.980 0.978

表 6 ジェスチャ分類の精度

3回は「d. 下に振る」が入力されていた．このとき偽陽性

数は 3である．「e. 手前に振る」と「i. 手前に傾ける」の

ように動作が類似するジェスチャ間で誤認識してしまうこ

とが確認できた．

この結果から算出された精度は表 6のようになった．平

均の再現率は 97.8%，適合率は 98.0%であり，分類精度と

する F値は 97.8%であった．似たジェスチャ間で精度を低

下させあっているため，候補となるジェスチャの選別によ

り，精度を向上させられると考えられる．

次に，θ=1.11のときのジェスチャ検出での結果を考慮し

たとき，ジェスチャ分類の出力は表 5の ()内の値となっ

た．()のない数値はジェスチャ検出を考慮しないときと同

じである．ジェスチャ検出で真陽性であった出力のみの分

類結果である．偽陰性もしくは偽陽性であったものの出力

数がそれぞれ減少していることが確認できた．

この結果から算出された精度は表 7のようになった．平

均の再現率は 98.6%，適合率は 98.8%であり，分類精度と

する F値は 98.7%であった．表 6と比較すると，分類精度

　 再現率 適合率 F 値

a. 右に振る 1.000 1.000 1.000

b. 左に振る 1.000 1.000 1.000

c. 上に振る 1.000 0.966 0.982

d. 下に振る 0.938 1.000 0.968

e. 手前に振る 1.000 0.949 0.974

f. 奥に振る 1.000 0.949 0.974

g. 右に傾ける 1.000 1.000 1.000

h. 左に傾ける 1.000 1.000 1.000

i. 手前に傾ける 0.942 1.000 0.970

j. 奥に傾ける 0.943 1.000 0.971

k. 円を描く 1.000 1.000 1.000

l. 三角形を描く 1.000 1.000 1.000

m. 背面を 2 回タップする 1.000 0.988 0.991

平均 0.986 0.988 0.987

表 7 ジェスチャ検出を考慮したときの

ジェスチャ分類の精度

が向上したことが確認できた．ジェスチャ分類において間

違っていた出力のいくつかがジェスチャ検出の段階で出力

をさせなかったからであると考えられる．

6. まとめ

本研究では，スマートフォンの加速度センサを用いた

ジェスチャ入力において，DTWを利用したジェスチャの

認識手法での閾値設定とその評価を検出と分類の両面か

ら行った．ジェスチャ検出の精度は最適な閾値で 98.6%，

ジェスチャ分類の精度は 97.8%であることが確認できた．

また，ジェスチャ検出を考慮したときのジェスチャ分類

の精度は 98.7%であることが確認できた．今後は，ジェス

チャ検出とジェスチャ分類を総合的に評価する手法，より

精度の高いジェスチャ認識アルゴリズムの考案，ユーザの

違いによる閾値の自動設定の議論についても行う必要があ

ると考えている．
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