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複合ウェアラブルセンサによる物体操作認識の検討

藤重凱人1,a) 北森迪耶1,b) 林瀚1,c) 下坂正倫1,d)

概要：日常のライフログの獲得は高齢者の体調評価や行動最適化の観点で重要であり，中でも物体操作中
の手動作認識は詳細なライフログの獲得のため注目されている．従来の研究では，単一種類のセンサを用
いた物体操作中の手動作認識が多く行われてきたが，獲得可能な情報の制限により認識性能に課題が存在
する．本研究では，操作対象を認識するイメージセンサ，手指の形状，手の動きを認識する超音波センサ，
腕の軌道，手の動きを認識する IMUセンサの 3種のセンサを統合し，物体操作に関する主要な情報を満た
すことで，多様な物体操作の認識を可能とするシステムの提案と，本システムにおけるセンサ配置の影響
の調査を行い，その研究の現況を共有する．提案システムのセンサ構成と，そのセンサ構成の組み合わせ
からなる他センサ構成で認識精度の比較を行い，物体操作中の手動作認識における提案するセンサ構成の
優位性を示す．加えて，提案システムにおいて，設置箇所の依存度が特に大きいと考えられるイメージセ
ンサに着目し，複数のイメージセンサ配置での提案システムの認識精度を比較することで，提案システム
におけるイメージセンサ配置と認識性能の関係を示す．

1. 序論
1.1 背景
ウェアラブルセンサを用いた物体操作認識は，従来，盛

んに行われてきた全身動作の認識と比較して，詳細なライ
フログを獲得可能であるため，高齢者の体調評価やリハビ
リテーション，行動最適化への応用の観点から，近年，注
目されている [9][5]．これは，全身を認識対象にするより
も細かな動作に着目できることや，手が日常において多く
の物体を扱い，多様な役割を果たしていることに起因する．
例えば，手で薬品を掴んで飲むことや，蓋を開けるなどの
動作を認識し，正常に動作が行えているか評価することで，
体調の客観的評価やリハビリテーションの効果測定に活用
できる．
中でも手首に装着するウェアラブルセンサシステムが，

ユーザの日常行動の阻害にならないことや，　動作認識手
に近く情報を獲得しやすいなどの利点から多く提案されて
いる [8][15][11][10][1][13][6][16]．例えば，手首と頭部の
イメージセンサ配置での物体操作の認識性能を比較する研
究 [13]では，手首装着型の方が対象物を中心で大きく捉え
られることで高精度での認識を達成することを示した．超
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音波センサを手首に装着する研究 [8]では．手からの直接
的な反射信号を獲得することができることで，スマートグ
ラスへの装着する研究 [12]と比べて，より詳細な手動作に
認識ができる．このように，手首装着型のセンサシステム
は物体操作認識に適した構成である．
物体操作認識に取り組む研究では，単一種類のセンサを

用いたアプローチが多く行われるが，獲得可能な情報の限
界により，認識可能な動作の種類や，その認識性能に課題
が存在する [8][15][7][13]．例えば，先行研究 [8]では，超
音波センサを用いて物体操作の認識を行ったが，手形状を
基に物体操作を認識するため，手の握り方が類似する物体
の識別が困難であるという課題が存在した．先行研究 [15]
では，IMUセンサを用いた物体操作の認識に取り組んだ
が，手の動きと腕の軌道の限られた情報に基づく予測であ
り，類似する物体や手指で行う動作の認識に課題を抱える．
この課題の解決のため，センサの統合により幅広い情報を
獲得することで，認識できるタスクを拡大することが求め
られる．
従来の複合センサを用いたアプローチも存在するが，

この多くは全身動作のような動きの大きな動作を対象と
した ADL（Activities of Daily Living）の認識が中心であ
り，手形状のような細かな部位の認識には着目していな
い [11][10][1]．先行研究 [11]では，イメージセンサ，IMU
センサ，マイクロフォンを複合した手首装着型センサシス
テムにより，歯を磨く，皿を洗うなどの 15種類の ADLの
認識に取り組んだが，魚に餌をやる，サプリメントを取る
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といった短時間の手の動きのみの動作の認識が低精度で
あった．このことから，先行研究で用いられた複合センサ
システムは幅広い物体操作認識には最適なシステム構成で
あるとは言い難い．
ウェラブルセンサシステムにおいてのセンサ配置は獲得

情報に影響を及ぼすため，多くの研究において認識性能を
高めるセンサ配置の探索が行われている [8][7]．[8]では超
音波センサ，[7]はイメージセンサを手首のどの配置に装
着すべきかの議論がなされた．このようにセンサは配置は
ウェアラブルセンサシステムにおいて重要な要素である．
複合センサ用いたアプローチでは，各センサ間の情報の関
係性も考慮することが求められ，この要素がより複雑化
する．
以上のことから，本研究では，操作対象の認識に優れた

RGBセンサ，手指の形状，手の動きの認識に優れた超音波
センサ，腕の軌道，手の動きの認識に優れた IMUセンサの
3種のセンサを統合し，物体操作に関する主要な情報を満
たすことで，多様な物体操作の認識を可能とする手首装着
型のウェアラブルセンサシステムを提案し，提案システム
の RGBセンサの配置と認識性能の関係を調査する．RGB
センサの配置に着目する理由は，配置による隠蔽の変化が
大きいことから，提案システムの認識性能への影響が明確
であることが想定されるためである．これらを通じて，提
案する複合ウェアラブルセンサシステムの物体操作認識性
能と RGBセンサの配置の影響を明らかにする．

本研究の貢献は以下の 3点にまとめられる．
• 操作対象の認識に優れた RGBセンサ，手指の形状の
認識に優れた超音波センサ，腕の軌道の認識に優れた
IMUセンサを複合し，物体操作に関する主要な情報を
満たすことで，多様な物体操作の認識を可能とするシ
ステムを提案する．

• 提案システムのセンサ構成が，提案手法のセンサの組
み合わせから成る，各センサ構成と認識精度の比較を
行うことで，センサ複合により認識性能が向上するこ
とを示す．

• 提案システムにおいて，複数の RGBセンサ配置での認
識精度を比較することで，提案システムにおける RGB
センサの配置と認識性能の関係を示す．

2. 関連研究
2.1 単一種類のウェアラブルセンサを利用した物体操作

認識
近年，高齢者支援やリハビリテーションなどの領域での

応用を目的として物体操作認識に関する研究が進められて
おり，特に単一種類のセンサを用いるアプローチが多数検
討されてきた．これは，単一種類のセンサでのアプローチ
が，ウェアラブルシステムの重要な要素である消費電力の

軽減や，システム小型化に優れる傾向にあるためである．
例えば，超音波センサを用いた [8]では一般的なスマート
ウォッチの 300mAhバッテリーで 19時間の連続使用が可
能で，手首から厚さ 5mmの小型なリストバンド型システ
ムを実現している．
しかし，単一種類のセンサを用いるアプローチでは．

認識可能な動作の種類やその認識性能に課題が存在す
る [7][6][8][2][3][14][15]．例えば，イメージセンサを用い
る [7][6]では，視野の制限や，手と物体が互いに障害物に
なることで認識精度の低下を引き起こす場合がある．ま
た，超音波センサを用いた [8]では，握り方の似た物体や
手形状動作の似た動作の区別が難しい．このように，各セ
ンサごとに認識を苦手とする動作が存在する．
さらに，これまでの研究においては「物体を持つ動作」や

「握った手形状で腕で扱う動作」が操作が主な対象であり，
手指による細かなインタラクションの評価は十分に行われ
ていない．例えば，イメージセンサを用いる [6]では，ス
マートフォン，本，リンゴ．マーカーの 4種類の物体から，
どの物体をどう持つかに着目しており，その物体に対する
動作に着目していない．高齢者支援やリハビリテーション
へ応用において，より正確なライフログの獲得が求められ
る．そのため，上記のようなセンサを組み合わせることで
互いに情報を補完し，より幅広くかつ細かな物体操作を認
識可能とすることを目指す．

2.2 複合ウェアラブルセンサを用いた ADL認識
複合ウェアラブルセンサを使用した動作認識のアプ

ローチは，ADL の認識に関する研究で多く行われてき
た [11][10][1]．先行研究 [11]では，イメージセンサ，IMU
センサ，マイクロフォンを複合した手首装着型センサシス
テムが歯を磨くや皿を洗うなどの 15種類の ADLの認識
に取り組んだ．先行研究 [1]では，汎用スマートウォッチ
に搭載された IMUセンサーとマイクロフォンを利用して，
ADLの認識を試みており，IMUセンサーが動作のリズム
や方向を捉え，音響センサーが周辺環境音を捉えることで，
23種類の動作分類を行った．
しかし，これらのシステムでは，魚に餌をやる，サプリ

メントの摂取や，スマートフォンを用いたタイピングとブ
ラウジングのような動作の誤認識が多く存在しており，細
かな手指の形状が違いが認識ができていない．このよう
に，先行研究における ADL認識の複合センサの構成はあ
くまで全身動作のような動きの大きな動作を得意としてお
り，細かな違いの識別を求められる手の動作認識には最適
な構成ではない．このことから，手の動作認識に適した複
合センサ構成を提案することが求められる．

3. 物体操作認識の問題設定とその課題
本章では，物体操作認識の一般的な問題設定を数式で定
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義し，その課題を議論する．

3.1 物体操作認識の問題設定
物体操作認識の問題は，複数のセンサデータを入力とし，

動作クラスを分類する問題として定式化できる．ここで，
入力データは時系列データとして与えられ，特徴量抽出お
よびモデルの処理を通じて最終的に動作クラスに分類され
る．𝑛 = 1, . . . , 𝑁 を試行のインデックス，𝑡 = 1, . . . , 𝑇𝑛 を時
間空間のインデックス，𝑠 = 1, . . . , 𝑆をセンサのインデック
スとする．時間空間のインデックス 𝑡 におけるセンサ 𝑠の
観測データを

x(𝑠)
𝑛,𝑡 ∈ R𝑑𝑠

とし，センサ 𝑠における試行 𝑛の時系列データを

X(𝑠)
𝑛 = [x(𝑠)

𝑛,1, x
(𝑠)
𝑛,2, . . . , x

(𝑠)
𝑛,𝑇𝑛

] ∈ R𝑇𝑛×𝑑𝑠

と定義する．ここで，𝑑𝑠 はセンサ 𝑠の観測データが持つ次
元数を表す．さらに，𝑆 個のセンサデータを統合した入力
データを

X𝑛 = {X(1)
𝑛 ,X(2)

𝑛 , . . . ,X(𝑆)
𝑛 }

とする．この入力データに対して，各センサ固有の特徴量
抽出関数 𝜙 (𝑠) を適用すると，センサ 𝑠 ごとの特徴量ベク
トル

z(𝑠)𝑛 = 𝜙 (𝑠) (X(𝑠)
𝑛 ) ∈ R𝑝𝑠

を得られる．ここで，𝑝𝑠 はセンサ 𝑠 に対応する特徴量次
元数を表す．全センサの特徴量を連結して統合したベクト
ルを

z𝑛 = [z(1)𝑛 , z(2)𝑛 , . . . , z(𝑆)𝑛 ] ∈ R𝑃

と定義する．ここで 𝑃は全センサの特徴量次元数の和であ
り，𝑃 =

∑𝑆
𝑠=1 𝑝𝑠 で表される．最終的に，分類モデル 𝑓 を

用いて，特徴量ベクトル z𝑛 を動作クラス 𝑦𝑛 ∈ {1, . . . , 𝐶}
に分類する．この過程を次式で表す．

�̂�𝑛 = 𝑓 (z𝑛) = 𝑓
(
[z(1)𝑛 , z(2)𝑛 , . . . , z(𝑆)𝑛 ]

)
. (1)

3.2 単一種類のセンサによる物体操作認識の課題
従来研究ではセンサ 𝑀 = 1の場合が一般的であり，単一
センサデータに基づく特徴量抽出関数 𝜙 (𝑚) と分類モデル
𝑓 の工夫によって，物体操作認識の精度向上を行なってき
たが，単一種類のセンサでは獲得可能な情報が限定的で，
認識できないタスクが各センサに存在するという課題があ
る．手形状認識を実現するセンサシステムは多く存在する
が，物体とのインタラクションを含んだ場合の認識は単一
センサから得られる情報のみからは認識が難しいことが想
定される [8][18][4]．例えば，超音波センサでは，手形状の
認識に優れており，高精度の認識を実現するが，握り方の
似た物体の識別は困難である．[8][18]．

図 1: 提案システム構成図

3.3 複合センサによる物体操作認識の課題
本研究では，センサ数 𝑀 = 3に設定し，イメージセン

サ，超音波センサ，IMUセンサを組み合わせて用いること
で，認識可能な動作の幅や精度向上を目指す．しかし，各
センサが取得する情報が相互に影響を及ぼすため，それぞ
れのセンサの配置による認識への影響を理解することが課
題として挙げられる．本研究では，この第一段階として，
イメージセンサの配置による物体操作認識への影響を調査
に取り組む．イメージセンサに着目する動機は，配置によ
る隠蔽の変化が大きいことから，提案システムの認識性能
への影響が明確であることが想定されるためである．

4. 提案手法: 複合センサシステムによる物体
操作認識

4.1 複合センサシステムにおけるセンサの選定指針
複合センサシステムに用いる各センサの選定指針とし

て，物体操作認識における主要な情報と各センサの関係を
示す．
4.1.1 物体認識における主要な情報
物体操作における主要な情報である，操作対象物体，手

指の形状，手の動き，腕の軌道の 4種類の情報を獲得する
ことが，物体操作の認識において重要である．この４種類
の情報の獲得により，スマートフォンへのタップとリモコ
ンのボタン操作といった，操作対象物体だけが異なる動作
や，スマートフォンでのタップとスクロールのような，手
指の形状や手の動きだけが異なる動作，スマートフォンを
持つと，通話するといった，同じ操作対象物体，類似する
手指の形状で，腕の軌道だけが大きく異なる動作の識別が
可能になるためである．以上のことから，操作対象物体，
手指の形状，手の動き，腕の軌道の 4種類の情報を獲得す
ることで，より幅広く細かな物体操作の認識が実現できる
と考えられる．
4.1.2 物体認識における主要な情報と各センサの関係
本研究では，イメージセンサ，超音波センサ，IMUセン

サを提案する複合センサデバイスに採用する．これは，先
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行研究で用いられたセンサを比較した結果，以下の特性か
らイメージセンサ，超音波センサ，IMUセンサを組み合わ
せることで物体認識における主要な情報を網羅できると考
えたためである．具体的には，イメージセンサは操作対象
物体の検出に優れており，超音波センサは指の形状や手の
動きを高精度で認識できる [8][18]．IMUセンサは着用位
置の動き（本研究では腕）を詳細に計測可能で，また手の
動きの認識もできる [17][15]．このことから，イメージセ
ンサ，超音波センサ，IMUセンサの複合センサシステム
は，高精度な物体操作の認識を実現できると考えられる．

4.2 複合センサシステムの設計
本研究では，図 1 の構成図に示される複合センサシス

テムを用いて実験を行う．各センサは Raspberry Pi4を用
いて制御を行なった．超音波センサ (スピーカー：CMS-
28528N-L152，マイクロフォン：MSM261S4030H0，アン
プ：MAX98357A)は先行研究 [8]で高い精度での手形状と
物体操作の認識を実現した配置を利用し，手首の両面に設
置した．IMU センサ (BNO055) は高精度で腕の軌道の認
識を実現した先行研究 [17]と同様の手首背面に設置を行
う．イメージセンサは最も一般的なRGBセンサ (RealSense
D405)は利用し，これを手首の背面の中心に設置する．こ
の配置は，一般に普及するスマートウォッチと同様に手首
背面が大きくなる設計であり，日常利用時の装着感や快適
性を考慮している．

4.3 物体操作認識におけるモデルの構成
本研究で用いる，分類モデルの入力にあたる特徴量と分

類モデルの構成について示す．
4.3.1 特徴量

RGBデータの特徴量は，ImageNetデータセットで事前学
習された，MobileNetモデルを用いて獲得する．MobileNet
は，計算効率に優れた軽量な畳み込みニューラルネットワー
クであり，エッジデバイスやリアルタイム処理に適してい
る．本研究では，MobileNetの出力の特徴量 z(𝑠)𝑛 ∈ R1024を
使用して，RGBデータから視覚的特徴を抽出する．
超音波データについては，スピーカーから 19kHz～22kHz

の C-FMCWチャープ信号を出力し，その反射信号をマイ
クロフォンで取得する．この信号は，反射対象の位置情報
を含む．本研究では，取得した信号に対して STFT（Short-
Time Fourier Transform）を適用し，時間周波数領域の特徴
量 z(𝑠)𝑛 ∈ R500 を抽出する．その後，2つのマイクロフォン
の特徴量を結合した z(𝑠)𝑛 ∈ R1000 をモデルの入力とする．
これにより，対象物や動作による反射特性の変化をモデル
に学習させる．

IMUデータについては，加速度，および角速度の生デー
タを直接入力特徴量として利用する．そのため，𝜙 (𝑠) = 1
であり， z(𝑠)𝑛 ∈ R6 がモデルの入力となる．これらのデー

タにより，動作に伴う動きや姿勢変化をリアルタイムで捉
えることが可能である．
4.3.2 分類モデル
本研究では分類モデル 𝑓 として，マルチブランチ LSTM

を採用する．このモデルは，各センサデータ特徴量ベクト
ル z(𝑠)𝑛 の時系列情報を効果的に処理できること，異種の
センサデータ 𝑠 = 1, . . . , 𝑆 間の統合を容易に行えること，
𝑠 = 1や 𝑠 = 2のセンサ構成との公平な比較が可能であるこ
とから採用した．また，各センサデータを個別に処理する
ブランチ構造を持ち，それぞれの特徴を学習後に統合する
ことで，複合センサの認識精度を高めることが期待される．

4.4 複合センサシステムにおける懸念点
複合センサシステムにおける動作認識においては，各セ

ンサから得られるデータを適切に処理しなければ，期待さ
れる精度向上が得られないだけでなく，認識精度が低下す
る可能性がある．先行研究 [11]では日常での行動認識にイ
メージセンサ，マイクロフォン，照度計，デジタルコンパ
スを用いて精度の比較を行ったが，照度計やデジタルコン
パスが追加されることで認識精度が低下する様子が確認さ
れた．このことから，特定のセンサが他のセンサと干渉し，
ノイズとなる場合があることが示される．そのため，各セ
ンサデータを適切に処理や統合することが重要である．

5. 実験
本章では以下の 2つの実験について示す．
• 実験 1: 複合センサシステムにおける認識性能
• 実験 2: 複合センサシステムにおける RGBセンサの配
置と精度の関係性

5.1 目的
本実験の目的は，提案する複合センサシステムを用いて

認識性能が向上することを確認し，提案した複合センサシ
ステムにおいて，RGBセンサの配置が物体操作の認識精度
に与える影響を明らかにすることである．

5.2 評価対象動作
物体操作の主要な情報である，操作対象物体・手指の形

状・手の動き・腕の軌道の 4種類の情報が獲得可能を評価
するために，図 2に示す評価対象動作を選択した．4種類
の主要な情報の内，操作対象物体のみが異なる動作である，
図 2(d)スマートフォンを持つと図 2(g)リモコンを持つに
おける互いの誤認識率から，操作対象物体の情報を獲得で
きているかを確認する．手指形状と手の動きのみが異なる
動作である，図 2(a)スマートフォンの電源操作，図 2(b)ス
クロール，図 2(c)タップの動作における互いの分類結果か
ら，手指形状や手の動きの違いを捉えられるかを確認する．
さらに，腕の軌道のみが異なる例として，図 2(d)スマート
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(a) phone-power (b) phone-scroll (c) phone-tap (d) phone-hold (e) phone-call (f) remote-button (g) remote-hold (h) pen-click

図 2: 評価対象動作

フォンを持つ動作と図 2(e)通話動作を区別できるか検証す
ることで，腕の軌道の認識性能も評価できる．以上より，
これらの動作を総合的に高い精度で分類できれば，物体操
作の主要な情報を広く獲得できていると判断でき，より幅
広い物体操作の認識が可能であると言える．

5.3 データ収集
作成した複合センサシステムを被験者 1名に装着し，各

評価対象動作を行うことで実験用のデータを収集した．各
動作は，机上の初期位置に置かれた物体に手を伸ばして掴
むことから始め，指定の動作を行い，物体を元の位置に戻
し，手をスタート位置に戻すまでを 1回と定義する．この
様子の一部は，図 1に示される．
この一連の動作を 5秒以内で完了させ，12動作を連続し

て行うことで 1セットとした．評価対象の各動作について
18セットを収集し，2:1の比率で学習データとテストデー
タに分割して使用した．．各センサのサンプリング条件を以
下に示す．イメージセンサは 10.5Hz，IMUセンサは 46Hz
でサンプリングを実施した．超音波センサは，周期 0.012
秒の 19 kHz ∼ 22 kHz の C-FMCWチャープ信号を出力信
号とし，標本化定理に従い，出力信号の周波数を獲得可能
な 48kHzでマイクロフォンによるサンプリングを行った．

5.4 性能の評価基準
本研究の性能評価指標として，Accuracyを用いた．Ac-

curacyは，モデルがテストデータ内のサンプルを正しく分
類した割合を示す指標であり，以下の式で定義される．

Accuracy =
𝑇𝑝 + 𝑇𝑛

𝑇𝑝 + 𝑇𝑛 + 𝐹𝑝 + 𝐹𝑛
, (2)

ここで，𝑇𝑝 は正例を正しく分類した数，𝑇𝑛 は負例を正し
く分類した数，𝐹𝑝 は負例を誤って正例として分類した数，
𝐹𝑛 は正例を誤って負例として分類した数をそれぞれ表す．
加えて，本研究では詳細な誤認識のパターンを把握するた
め，混同行列の利用も行う．これにより，各クラスの予測
結果と実際のラベルの対応関係を視覚的に示すことで，誤
認識の傾向を分析することが可能である．

5.5 実験 1: 複合センサシステムにおける認識性能
5.5.1 比較対象のセンサ構成
比較対象のセンサ構成として，作成した複合センサシス

テムを用いて収集したデータを基に，超音波 + IMU，超音
波 + RGB，IMUなどの 6種類のセンサ構成を設定した．こ
れらのセンサ構成に対し，上記の特徴量とモデルを用いて
分類を行い，各構成の分類結果を比較に用いた．
5.5.2 実験結果
表 1に提案手法および比較手法の各センサ構成における

8クラス分類の分類精度を，図 3に混同行列を示す．表 1
に示されるように，提案する複合センサシステムは超音波
+ IMUの次に高い，分類精度を達成した．これは，センサ
複合により，各センサから得られる情報が互い干渉し，重
要な情報にノイズを生んでしまったためと推測される．具
体的には，IMU+RGBの精度が IMU単体の場合と比較し
て低下していることから，RGBデータが，IMUデータと
の複合で適切に作用してせず，互いの得意とする情報にノ
イズを生んでいる考えられる．この結果から，RGBを主と
する各センサのデータ処理の工夫や，獲得情報の性質変化
のために配置の工夫が必要になることが示される．
また，図 3の混同行列から，提案手法は，比較対象のセン

サ構成と比較して，操作対象物体に特徴のある動作の誤分
類が抑制されていることが見て取れる．高い分類精度を示
した超音波＋ IMU，超音波＋ RGBのセンサ構成では，手
の動作が共通もしくは類似し，操作対象物体の異なる，ス
マートフォンの電源操作，スクロール，タップの 3つの動
作とリモコンのボタン操作間の誤分類が抑制されている．
同様の傾向がスマートフォンの電源操作とリモコンの電源
操作にも見られ，2種類の複合から 3種類の複合になるこ
とで，総合的な認識制度は低下する場合あるものの，物体
操作の主要な情報を広く利用できていることが示された．

表 1: 各センサ構成における認識精度
センサ構成 Accuracy
1. 超音波 + IMU + RGB 0.86542
2. 超音波 + IMU 0.87222
3. 超音波 + RGB 0.85634
4. IMU + RGB 0.50093
5. 超音波 0.68478
6. IMU 0.60370
7. RGB 0.10261
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(c)超音波 + RGB
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(d) IMU + RGB
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(f) IMU
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(g) RGB

図 3: 各センサ構成における分類結果

(a)背面: 中心 (b)背面: 親指 (c)腹面
図 4: 比較する RGBセンサの配置

(a)背面: 中心 (b)背面: 親指 (c)腹面
図 5: 各 RGBセンサの配置における生データ
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5.6 実験 2：複合センサシステムにおける RGBセンサの
配置と精度の関係性

5.6.1 評価対象の RGBセンサの配置
比較する RGBセンサの設置箇所として，図 4に示す 3

種類の配置を選択した．図 4(a)の配置は，実験 1で用いた
手首背面の中心に RGBセンサを設置する構成であり，ス
マートウォッチなど，日常生活で使用される装着方式に近
いものである．図 4(b)の配置は，手首背面の親指の付け根
付近に RGBセンサを設置する構成である．この配置は，多
くの物体操作で親指が関与する点に着目しており，図 4(a)
の配置で想定される，手の甲が視野を遮る問題を軽減でき
ると考えられる．
最後に，図 4(c)の配置は，手首の腹面に RGBセンサを

設置する構成である．この配置では，物体との間に障害物
入りずらく対象物を長期間捉えることができると考えられ
る．しかし，日常動作においては装着が阻害要因となる可
能性がある．これらの配置における物体操作の認識精度を
比較することで，提案システムにおける，RGBセンサの配
置と精度の関係性を評価した．
5.6.2 RGBセンサの配置における物体情報取得率の関係
図 5は，異なる RGBセンサの配置における物体写り込

みの例を示している．3つの画像は共通して図 2(c)におけ
る，対象物に対して親指でタップ動作を行う際のものであ
る．図 5(a)背面：中心の場合，手の甲が視界を大きく遮っ
ており，物体の写り込みがほとんどない．
一方で，図 5(b)背面：親指，および図 5(c)腹面の場合

は，隠蔽が軽減され，物体の写り込みが多くなっている．
この結果は，センサの配置位置が物体情報の取得性能に直
接的な影響を与えることを示している．特に図 5(a)背面:
中心の配置は手の甲による遮蔽の影響が大きいため，実験
1における低精度やセンサ複合の分類精度の低下の一因に
なっていると考えられる．
5.6.3 実験結果
表 2に，図 4に示す 3種類の RGBセンサ配置における

複合センサシステムの 8クラス分類の分類精度を示し，図
6にその際の混同行列を示す．この表には，各 RGBセンサ
配置における，実験 1で用いた比較センサ構成の場合の分
類精度も示す．これは．RGBセンサの影響評価を各配置
で平等に評価する目的で追加した．表 2において，RGBセ
ンサのデータを用いない，共通の配置のセンサのみの構成
での分類精度が異なるが，これはカメラ設置箇所を変更し
たことによる，動作への影響や，セッション依存性による
ものであると考えられる．
実験の結果，各 RGBセンサの配置おける RGBセンサ単

体での認識精度は図 4(c)，図 4(b)，図 4(a)の順に高くなっ
た．これは，図 5に示された，物体の認識に障害物が生じ
ない順であり，獲得情報が影響することが示される．ただ
し，この認識精度の差はそれぞれ 0.01程度と非常に小さ

く，この結果だけで配置 4(c)が優れていると断言すること
は難しい．
そこで，図 6の混同行列を用いて，配置による誤分類の

傾向を分析した．図 4(a)では，手指の形状と腕の軌道が一
致する，スマートフォンを持つ動作とリモコンを持つ動作
において多くの誤認識が見られた．一方，図 4(b)および図
4(c)では，この誤認識が大きく抑制されており，物体情報
の取得においてこれらの配置が優れていることが示された．
また，提案する 3種類の複合センサ構成にすることで，

共通の RGBセンサ配置における，他のセンサ構成と比較
して最も精度が向上したのは，図 4(c)の配置であった．こ
の RGBセンサ配置では，センサの種類を増やすことで認
識精度が向上したこのことから，他センサデータへのノイ
ズの影響が最も小さくなる RGBセンサデータが獲得でき
る配置であることが示される．以上の分析から，提案シス
テムにおける RGBセンサの配置として，図 4(c)が最適で
あると結論づけられる．

表 2: 各 RGBセンサ配置における認識精度

センサ構成 Accuracy

配置 a 配置 b 配置 c

1. 超音波 + IMU + RGB 0.86916 0.93273 0.89821
2. 超音波 + IMU 0.87222 0.94316 0.89007
3. 超音波 + RGB 0.85634 0.95423 0.86964
4. IMU + RGB 0.50093 0.60498 0.53929
5. 超音波 0.68478 0.88889 0.81250
6. IMU 0.60370 0.61101 0.59929
7. RGB 0.10261 0.13181 0.13929

6. 結論
本研究では，日常における様々な物体操作を認識可能な

RGBセンサ，超音波センサ，IMUセンサの複合センサシス
テムの提案と，提案システムにおける RGBセンサの配置と
認識精度の関係について調査を行った．実験結果から，図
4(c)の RGBセンサの配置の場合において，提案センサシス
テムは比較対象のセンサ構成と比較して最も高い，0.89821
の認識精度を達成することが示された．この結果から，図
4(c)で示す，RGBセンサの配置が，本研究で比較した提案
システムの RGBセンサの配置の内，物体操作認識に最も
優れることが明らかになった．
しかし，その他の RGBセンサの図 4(a)，図 4(b)の配置

においては，比較対象のセンサ構成の超音波 + IMUや超音
波 + RGBより，劣った認識性能を示した．この原因とし
て．RGBセンサと IMUセンサが互いに獲得に優れる，手
の動き，腕の軌道と操作対象物体の情報に対して，RGBセ
ンサであれば手の動き，腕の軌道，IMUセンサであれば操
作対象物体に当たる獲得を苦手とする情報をもたらすこと

cO 1959 Information Processing Society of Japan 7
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(a)背面：中心
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(b)背面：親指
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(c)腹面
図 6: 各 RGBセンサの配置における提案システムでの分類結果

で，逆にノイズを生んでしまっていることが考えられる．
そのため，RGBセンサに物体認識を追加し，判定した操作
対象物体のラベルのみ学習に扱うといった，各センサが役
割に特化した情報のみ獲得するようにすることで，他セン
サに負の影響を与える情報を利用せず，高精度で獲得でき
る情報のみを利用するアプローチが，提案する複合センサ
システムでより適切に情報を活用するために求められる
また，本研究では比較対象が構成要素のより少ない種類

のセンサ構成だけであり，提案システムの価値を示すため
に十分でない．そのため，多くのセンサを利用する構成や
複雑なモデルを活用する構成との比較が必要である．加え
て，ベンチマークについても類似する動作の数が 2，3個と
少なく，より正確な性能評価のためにより多くの動作に対
する分類が求められる．さらに，被験者も 1名であり，指
や手の形状の違いから個人差の影響を受けることが想定さ
れるため，被験者を跨いだ認識精度の検証も求められる．
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