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概要

ウェアラブルデバイスの発展において，ユーザの多様な嗜好や利用環境に適応す
るために多様なデバイスタイプ（イヤホン型，眼鏡型，指輪型，衣服型）に様々な機
能（ライフログ，入力インタフェース，バイタルセンシング）を搭載する研究・開
発が進められている．これらの研究・開発の多くは，ユーザの状態・動きなどをセ
ンシングし，ユーザにあった機能・サービスを提供することを目的としている．そ
の実現のために，様々な種類のセンシング手法（慣性，筋電，音響，光）から，セン
シング対象や組み込むデバイスタイプなどの条件を基に利用されるセンシング手法
が選定される．その中の一つにアクティブ音響センシング（AAS: Active Acoustic
Sensing）手法がある．AASは人や物体に測定信号を伝播・反射させ，その応答を解
析することで動きや状態を認識するセンシング技術である．AASは電気信号や光信
号が適用できない不導体や光を通しにくい物体のセンシングが可能となるメリット
がある．また，スピーカやマイクはスマートフォンやスマートウォッチ，イヤホン
などの多くのデバイスに音楽鑑賞や通話，音声アシスタント利用のために搭載され
ている．そのため，スピーカやマイクをセンシング技術に応用することは実装コス
トなどの観点からも有用といえる．
一方で，これまでのAASは一定の測定信号を再生し，信号の伝播や反射を取得・
解析する手法が利用されてきたが，デバイスの位置ずれ（装着誤差）によって認識
精度が低下してしまう課題があった．また，これまでのAASに関する研究はブロッ
クや人体などの形状が安定しているセンシング対象 [1, 2, 3]に適用され，タッチイ
ンタフェース/ジェスチャ入力を実現する手法が多く研究されてきた．一方で，布な
どの形状が不安定なセンシング対象への調査が行われていなかった．これは，布な
どの形状が不安定な物体は信号伝播時の減衰が大きく，また，形状が不安定なため
に信号の変化も不安定であるという課題があるためである．
本研究では上記の装着誤差と不安定なセンシング対象へのAASの適用という課題
に対して，それぞれ測定信号の動的補正手法とAASの動的利用手法を提案した．こ
れらの提案手法はこれまでのAASとは異なり，測定信号とAASの利用方法が動的
に変化する．我々はこれらの提案手法をまとめたセンシング手法を動的アクティブ
音響センシング（DAAS: Dynamic Active Acoustic Sensing）と呼び，本研究にてそ
の有効性を評価した．まず，測定信号の動的補正手法の有効性を評価するために，
イヤホン型デバイス（ヒアラブルデバイス）のための頭部状態認識手法に本手法を
適用し，調査を行った．実験の結果，測定信号の動的補正手法は装着誤差の低減に
有効であることを確認し，認識システムの高精度化に貢献した．続いて，AASの動



的利用手法の有効性を評価するために，衣服上のタッチインタフェース構築手法に
本手法を適用し，調査を行った．実験の結果，AASの動的利用手法はノイズ環境で
の認識精度の低下を改善することを確認した．その結果，これまでAASが適用され
ていなかった一般的な衣服に対して，ウェアラブルデバイスの機能の一部を埋め込
むことに成功し，AASの適用可能範囲の拡大に貢献した．
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第1章 序論

本章では研究全体の背景およびに研究概要（内容・調査対象・貢献）について述べ，最後
に本論文の構成を示す．

1.1 研究背景
研究の背景は，ウェアラブルデバイスの発展（1.1.1項）とセンシング（1.1.2項）につい

て説明し，本研究のテーマであるアクティブ音響センシングに関する研究の現状および課
題（1.1.3項）について述べる．

1.1.1 ウェアラブルデバイスの発展
昨今のウェアラブルデバイスは更に発展し，スマートウォッチやイヤホン型デバイスは

多機能化が進むと共に，多くのユーザに利用されるようになった [4]．ウェアラブルデバイ
スとは手や足などの身体に装着可能かつ，ユーザとデバイス間の情報入出力によってユーザ
の日常生活をサポートするデバイスを指す．例えば，ユーザの行動や生体情報などを記録
（ライフログ/バイタルセンシング）する機能や，その他の接続機器を操作するための入力
インタフェース機能を持つデバイスが，情報入力機能を持つウェアラブルデバイスである．
一方，音楽再生やメール通知，経路案内などのユーザへ情報を提示する機能を持つデバイス
が，情報出力機能を持つウェアラブルデバイスである．ウェアラブルデバイスに関する研
究は，1990年代に Steve Mannらが中心となり，多目的な用途を有するデバイスの研究・開
発が進められた．その後，ウェアラブルデバイスが 2000年代頃から市場に出回りはじめる
が，カレンダやアラーム，メモ帳などの簡易的な機能が，服や腕時計などのファッションア
イテムに取り付けられたものであった．しかし，2010年代より Fitbit [5]やAppleWatch [6]
などの健康管理機能や電子決済機能を備えたスマートウォッチ型デバイスが発売され，ユー
ザへの知名度が高まり，今では多くのユーザの生活に欠かせないデバイスとなった．
今後，更に多くのウェアラブルデバイスユーザを獲得するためには，ユーザの多様な嗜好

や目的などに合ったデバイスや機能が求められる（図 1.1）．例えば，スマートウォッチや
イヤホン型デバイスは装着時の機械感や装着感が，ユーザに精神的ストレスを与えるとい
う課題がある [7]．また，デバイスが直接皮膚と触れることによる肌荒れや，イヤホン型デ
バイスを長時間装着することで外耳道内が高温多湿状態になり外耳炎を発症する問題 [8]な
どもある．他にも，イヤホン型デバイスや眼鏡型デバイスは他の人に視認されるため，会議
中などの利用が憚れる場面やデザイン性などの観点から利用しないユーザがいる．これら
の課題を解消するために，機械感や装着感が少ない衣服タイプ [9, 10, 11]や視認されても目
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立つことのないアクセサリタイプなど [12, 13, 14]の新しいデバイスタイプの研究・開発が
現在も行われている．また，これまでのデバイスタイプに新しい機能を搭載する研究も進
められている．例えば，画面が小さいスマートウォッチでは，キーボードを用いた文字入力
時に誤入力が起きやすいという課題（ファットフィンガ問題 [15]）が存在する．この問題解
消のためにジェスチャを用いた文字入力手法などが現在も研究されている [16, 17]．

入力

嗜好
デザイン重視/快適性重視/

操作性重視…

利用目的
運動記録/睡眠モニタリング/

ライフログ/音楽鑑賞/
通知受け取り…

利用環境
自宅/屋外/水中…

ユーザーの特性

ウェアラブルデバイス

装着位置
腕/耳/頭/服…

機能
運動記録/入力インタフェース/

バイタルセンシング…

スペック
バッテリー性能/防水性能/

耐久性/サイズ…

腕時計型/イヤホン型/
眼鏡型/指輪型/衣服型…

嗜好
デザイン性・快適性・操作性…

利用目的
運動記録・睡眠モニタリング・
ライフログ・音楽鑑賞・通知…

利用環境
自宅・屋外・水中・高所・騒音…

デバイスの多様化
イヤホン型・腕時計型・
眼鏡型・指輪型・
衣服型…

機能の多様化

機能の多様化
ライフログ
入力インタフェース
バイタルセンシング
情報提示・通知…

ユーザ

情報

出力

図 1.1: ユーザの特性とウェアラブルデバイスの発展．ユーザの特性（嗜好・利用目的・利用環境）
に合わせて，デバイスと機能は多様化していく．

1.1.2 センシング
これらのウェアラブルデバイスに関する研究の内，特に情報入力機能に関する研究では，

ユーザや物体の状態，動きをセンシングすることが研究の重要技術である．センシングと
はセンサを用いて測定対象の定量的な情報を取得し，数値化する技術であり，センサごとに
測定可能な物理量・化学量が異なる．図 1.2にいくつかのセンシング手法の数値化モデルを
示す．例えば，ユーザがデバイスへの入力のために腕を振るジェスチャを行った場合，腕に
は加速度や角速度の変化および筋肉の収縮が発生する．この加速度や角速度の変化を測定
する場合，慣性センサが用いられ，筋収縮を測定する場合，筋電センサなどが用いられる．
測定されたデータを基に各々のシステムはユーザの動作や物体の状態などを認識・識別す
る．したがって，センシング精度は高いほうが望ましいが，その他にデバイスに組み込め
るセンサの数やサイズ，システムの利用環境などを考慮して，デバイスに搭載されるセン
サが決定される．例えば，慣性センサはセンサ自体の回転方向や加速度を測定できるため，
センサを装着しているユーザの動作を認識する技術として利用でき，多くのウェアラブル
デバイスに搭載されている．一方で，慣性センサは人体や物体内部，空間の状態を認識す
ることには適していない．例えば，人体内部の情報である血中酸素濃度を測定する場合は，
光の吸収率の変化を測定するため光センサが利用される [18]．また，ユーザの会話を記録す
るためにはマイクが必要であり，体温を測定するためには温度センサが必要となる．これ
らの例のように，多くのセンシング手法を利用し，ウェアラブルデバイスにおける様々な情
報入力機能は実現されている．
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図 1.2: センシング手法の数値化モデル．ユーザのふるまいによって生じる物理量・化学量の変化は
センサを用いて数値化される．

1.1.3 アクティブ音響センシングに関する研究の現状および課題
様々なセンシング手法の中で，音を利用したセンシング（音響センシング）の一つにアク

ティブ音響センシング（AAS: Active Acoustic Sensing）がある．AASとは人や物体に主に
超音波帯域（18 kHz～）の測定信号を伝播・反響させ，その応答を解析することで状態や動
きを認識するセンシング技術である．例えば久保ら [19]の研究では，物体内部を伝播する
測定信号の周波数応答が物体の内部構造ごとに異なる性質を利用して，AASを用いた物体
識別システムを提案している（図 1.3a）．Ruanら [20]の研究では，市販の PCやスマート
フォンに内蔵されているマイクとスピーカを用いて，ユーザの手の動作時に発生するドッ
プラーシフトを測定し，手の動きを認識するシステムを提案している（図 1.3b）．

AASには電気信号や光信号が適用できない不導体や光を通しにくい物体のセンシングが
可能である特長がある．また，AASで利用されるスピーカ・マイクはスマートウォッチ，イ
ヤホンなどの市販されているウェアラブルデバイスの多くに搭載され，音楽再生や情報通
知，通話のための音声の再生・録音に利用されている．その他に，AASで利用するマイク
はパッシブ音響センシング（PAS: Passive Acoustic Sensing）にも利用できる．PASとは人
や物体から自然発生する音を解析することにより，音の発生源の動作や状況を認識するセ
ンシング技術である．例えば，皮膚上でタップやスワイプした時に発生する音を解析する
ことで，ジェスチャとして利用する研究 [21]がある．また，睡眠時に発生するいびきや体
動の音を解析し，ユーザの睡眠状況をモニタリングする研究 [22]などがある．これらの利
用例のように，可聴域帯域（～18 kHz）を音声の再生・録音，PASに有効利用することで幅
広い情報入出力機能に応用できる（図 1.4）．したがって，AASを用いてライフログやジェ
スチャ入力が可能となれば，マイク・スピーカの有効活用が可能となる．これは，実装コス
トやデバイスの小型化などの観点からも有用といえる．
一方で，これまでのAASにはデバイスの位置ずれと不安定なセンシング対象へのAASの

適用という未解決課題があった．前者に関して，ウェアラブルデバイスはデバイスの特性
上，充電時や非利用時にデバイスを外すことがあり，デバイスの再装着時に元の装着状態と
は異なる装着状態になることがある．また，運動中や歩行中などのユーザの動作によって
デバイスに荷重がかかり装着状態が変化してしまう．これらのデバイスの装着状態の変化
は装着誤差と呼ばれる．装着誤差は信号の伝播経路に影響するため，同一のセンシング状
態であっても，装着誤差によって得られる音響データが変化してしまう．この変化がシス
テムが認識するべきジェスチャ時などに生じる音響データの変化と混在することで誤認識
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周波数特性内部構造

スピーカ マイク

周波数

振
幅

周波数

振
幅

a b

周
波
数

時間

スペクトログラム

図 1.3: AASの利用イメージ．a: 内部構造の異なるブロックの音響伝播特性を測定することでブロッ
クの識別を行う手法, b: 手の動きで発生するドップラーシフトを測定し，ジェスチャとして利用する
手法．

センシング対象
例：人体/ブロック/空間

一定信号の
再生

伝播・反響音を
録音

AASセンシングモデル

スピーカ マイク

音楽・音声の
再生に利用可能

録音・PASに
利用可能

0 18

可聴域 超音波帯域

周波数 [kHz]

AASの信号再生

AASの伝播・反響音の録音

音楽や音声の再生

音声の録音・PASに利用

図 1.4: スピーカとマイクの利用例と利用周波数帯域．再生・録音する周波数帯域によって用途を使
い分けることが可能である．

の要因となる．これまでのAASに関する研究では装着誤差に関する深い検討はされておら
ず，デバイス装着毎にデータを再測定する方法や装着誤差を含んだままのデータが認識に
利用されてきた．したがって，装着誤差を低減する手法が実現できればデータの再測定が
不要になり，認識システムの高精度化に貢献できる．後者に関して，これまでのAASはブ
ロックや人体などの形状が安定しているセンシング対象 [1, 2, 3]に適用され，タッチインタ
フェースやジェスチャ入力を実現する手法が多く研究されてきた．一方で，布などの形状
が不安定なセンシング対象への調査が行われていなかった．これは，布などの形状が不安
定な物体は信号伝播時の減衰が大きく，また，形状が不安定なために信号の変化も不安定で
あるという課題が存在するためである．しかし，布で構成された物体は衣服や帽子などが
挙げられ，これらはユーザが日常生活で着用することが非常に多い．したがって，ウェアラ
ブルデバイスの機能をこれらの衣服や帽子に埋め込むことができれば，ウェアラブルデバ
イスの多様化が期待できる．
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1.2 研究概要
本研究の内容および調査対象，研究の貢献について述べる．

1.2.1 研究内容
図 1.5にこれまでのAASの課題と本研究の概要をまとめた．本研究ではAASの課題（装

着誤差/不安定なセンシング対象への適用）を解決するために，それぞれの課題に対して ( I )
測定信号の動的補正手法と (II)ノイズ環境でのAASの動的利用手法という解決方策を提案
する．これらの解決方策はこれまでのAASとは異なり，測定信号とAASの利用方法が動的
に変化する．これらの解決方策をまとめた手法を動的アクティブ音響センシング（DAAS:
Dynamic Active Acoustic Sensing）と定義し，本研究にて DAASの有効性を評価し，課題
や今後の展望について議論する．

アクティブ音響センシング（AAS）

スピーカ

マイク

周波数

周波数

━パターンA
--- パターンB

装着誤差
━ブロック
━布

周波数

伝播強度が弱い
信号変化が不安定

動的アクティブ音響センシング（DAAS）
━パターンA’
--- パターンB’

周波数
周波数

可聴域
(PAS)

超音波帯域
(AAS)

ノイズ影響小
ノイズ影響大

課題Ⅰ
装着誤差

周波数

課題Ⅱ
不安定なセンシング対象への適用

測定信号の伝播・反響を解析し、状態や動きを認識

解決方策Ⅰ
測定信号の動的補正手法

頭部状態認識手法への適用

貢献Ⅰ
認識システムの高精度化

解決方策Ⅱ
AASの動的利用手法

衣服タッチインタフェース
構築手法への適用

貢献Ⅱ
AASの適用可能範囲の拡大

図 1.5: AASの課題と本研究の概要．

1.2.2 研究調査対象
AASをセンシング手法として利用する研究分野はジェスチャ入力手法 [23, 24, 25]，ライ

フログ手法 [1, 26, 27]，個人認証手法 [28, 29]など多岐にわたる．本研究ではこれらの研究
分野からジェスチャ入力手法を調査対象とした．ジェスチャ入力手法とはユーザの身ぶり
や手ぶりによってデバイスを操作する技術である．小型かつ入力手法が制限されるウェア
ラブルデバイスにおいてジェスチャ入力手法は有効な操作手法であるため，多くのデバイス
タイプにてジェスチャ入力に関する研究 [30, 31, 14, 32, 33]が行われてきた．同様に，AAS
をセンシング手法としてジェスチャ入力を実現する研究 [23, 24, 25, 27, 34, 35, 36, 37]も多
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く存在し，上記の研究分野のなかで最も研究報告例が多い．したがって，本研究にてジェス
チャ入力手法でのDAASの有効性を示すことができれば，多くの既存研究に適用できる可
能性が高いと考え，ジェスチャ入力手法を本研究の調査対象とした．

1.2.3 研究の貢献
本研究では，これまでのAASでは未解決であった装着誤差と不安定なセンシング対象へ

のAASの適用に関する課題を解消したDAASを確立するために，各課題に対してそれぞれ
以下の研究テーマに取り組んだ．

研究テーマ 1：動的信号補正による装着誤差の低減

これまでのAASにはデバイスの着脱やユーザ動作によって装着誤差が生じ，誤認識の要
因となる課題があった．その解決方策として測定信号を動的に補正し，装着誤差を低減させ
る手法を考案した．本手法の有効性を評価するために，イヤホン型のウェアラブルデバイ
スであるヒアラブルデバイスのための頭部状態認識手法に本手法を適用し，調査を行った．
実験では，11名の参加者より 21種類の頭部状態のデータの収集を行った．実験の結果，参
加者ごとの個人分類モデルによる 6種類の頭部状態認識の結果，未補正下での平均認識精
度が 74.4%（F値）であったのに対して，信号補正を行うことで平均認識精度が 90.0%（F
値）まで改善されることを示した．

研究テーマ 2：ノイズ環境でのAASの動的利用

布などの不安定なセンシング対象へのAASのみの適用は，信号の減衰や不安定な音響変
化が起こるため実用的な認識性能を得られない．そのため，不安定なセンシング対象への
AASの適用は調査されていなかった．その解決方策として PASを併用し，ノイズ環境での
AASの動的利用という新しいAASの利用手法を考案した．例えば，布に対してタッチやス
ワイプを行うと衣擦れ音が発生するため，それぞれの音響データを解析することでタッチ
ジェスチャとして認識することが可能であると考えられる．しかし，PASは周囲のノイズ
の影響を受けやすいという課題がある．一方で，AASは測定信号に超音波帯域（18 kHz～）
を利用することで，日常生活で発生しやすい可聴域のノイズによる影響を避けることができ
る．本手法の有効性を評価するために，衣服上のタッチインタフェース構築手法に本手法
を適用し，調査を行った．実験では，12名の参加者より 11種類の前腕部分でのタッチジェ
スチャのデータの収集を行った．実験の結果，ノイズなし環境での 5種類のタッチジェス
チャ認識精度が 95.9%（F値）であることを確認した．また，AASの動的利用によってノイ
ズ環境での精度が PASのみの精度と比較して平均で 3.6ポイント改善できることを示した．
上記のそれぞれの研究テーマの成果により，DAASはこれまでのAASに対して以下の 2

点の拡張に貢献した．

研究テーマ１の貢献 AASを用いた認識システムに適用可能な装着誤差低減手法を示し，認
識システムの高精度化に貢献した．
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研究テーマ 2の貢献 ウェアラブルの多様化が期待される布への AASの適用可能手法を示
し，AASの適用範囲の拡大に貢献した．

1.3 本論文の構成
本論文の構成は以下の通りである．

1章 研究の背景，研究内容，本研究の貢献を説明する．

2章 動的信号補正による装着誤差低減手法を外耳道伝達関数を用いた頭部状態認識手法に
適用し，有効性，課題ならびに議論を述べる．

3章 ノイズ環境でのAASの動的利用手法を音響センシングを用いた衣服インタフェース構
築手法に適用し，有効性，課題ならびに議論を述べる．

4章 本研究の結論および今後の検討課題を述べる．
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第2章 動的信号補正による装着誤差の低減

本章では動的信号補正による装着誤差低減手法に関する研究の詳細を述べる．本研究で
は外耳道伝達関数を用いた頭部状態認識手法に本手法を適用し，有効性を評価した．本章
の構成は以下の通りである．2.1節にて，外耳道伝達関数を用いた頭部状態認識手法の研究
背景および本研究の成果を述べる．2.2節にて関連研究との比較・差異を述べる．2.3節に
て本手法の詳細，2.4節にてハードウェア・ソフトウェアの実装の詳細を述べる．2.5節に
て評価実験の設計・手順・結果を述べ，2.6節にて本研究の議論を述べる．最後に，2.7節に
てまとめを述べる．

2.1 外耳道伝達関数を用いた頭部状態認識手法
近年の IT技術の進歩により，スマートウォッチなどの，身に着けながら様々な機能を手

軽に利用できるウェアラブルデバイスが普及してきた．その中で，注目されているウェア
ラブルデバイスとしてヒアラブルデバイスが挙げられる．ヒアラブルデバイスとはイヤホ
ン型のデバイスで，イヤホン本来の機能である音楽鑑賞だけでなく，装着者の個人認証やラ
イフログ，バイタルセンシングなどが可能となるデバイスのことを指す．例えば，スマー
トウォッチでしか利用できなかった機能がヒアラブルデバイスで利用できれば，スマート
ウォッチを利用しない選択肢をユーザに提示することが可能となる．また，ヒアラブルデ
バイスはスマートウォッチなどの他のウェアラブルデバイスと異なり，装着者のみに音声情
報を提示できるため，自動翻訳や音声アシスタント，音声経路案内などのヒアラブルデバイ
ス特有の機能が提供できる．実際に市販されているヒアラブルデバイスに，自動翻訳機能
や音声アシスタント機能を搭載したデバイス [38, 39]も存在し，今後より多くのデバイスに
様々な機能が実装されると考えられる．これらの例のように，ヒアラブルデバイスの多機能
化が進むことで，これまでウェアラブルデバイスを利用していなかったユーザに対して，ヒ
アラブルデバイスを介してウェアラブルデバイスのサービスを提供することが可能となる．
一方で，ヒアラブルデバイスは荷物を持った状態や作業時など，手が使用できない場面に

おいても使用することが想定される．そのため，通話への応答や話者の切り替え，様々な機
能のON/OFFなどのデバイス操作をハンズフリーで実現できる機能が求められている．ヒ
アラブルデバイスのハンズフリー操作を実現するために，首を動かす，目を閉じるなどの頭
に関わる動き（頭部ジェスチャ）を利用したデバイス操作手法が研究されてきた．これらの
研究では赤外線センサ，気圧センサ，電位センサ等が使われてきた [40, 41, 42]．赤外線セ
ンサは認識できるジェスチャの種類が少なく，気圧センサは急激に気圧が変化するエレベー
タなどの環境下で認識精度が低下する．また，電位センサを含めたこれらのセンサは市販製
品には搭載されておらず，新たにセンサを組み込む必要があるため，導入コストがかかる．
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本研究では首，顎，顔などの状態（頭部状態）によって，外耳道の形状が変化することに
着目し，音響信号により頭部状態を認識する手法を示す．具体的には，測定信号を用いたイ
ンパルス応答測定手法により外耳道内のインパルス応答を求め，そのフーリエ変換により
外耳道伝達関数を求める．頭部状態の変化にともなう外耳道の形状変化によって，得られ
る外耳道伝達関数も変化する．各頭部状態の外耳道伝達関数を収集し，機械学習を用いて
頭部状態の認識が可能な分類モデルを作成する．分類モデルを用いて現在の頭部状態の認
識を行い，ヒアラブルデバイスへの入力コマンドとして利用することで，デバイスへのハン
ズフリー操作を実現する．本手法では超音波帯域の音を利用するため，外耳道内の音響信
号を録音する内向きマイクが超音波帯域の録音に対応している必要がある．現在，超音波
録音に対応した内向きマイクを搭載した市販製品は販売されていないが，ノイズキャンセ
リングなどのために可聴域の音響信号が録音可能な製品は販売されている [38, 43, 44]．し
たがって，超音波対応マイクを利用する本手法はヒアラブルデバイスと親和性が高く，ノイ
ズキャンセリングなどの他の用途とも併用できる利点がある．
一方，ヒアラブルデバイスの利用が想定される場面においても，デバイスの着脱やユー

ザ動作によって装着誤差が生じるため，提案する頭部状態認識手法でも同様に認識精度の
低下要因となると考えられる．その解決方策として，本研究では測定信号を動的に補正し，
装着誤差を低減する手法を考案した．本手法の有効性を評価するために頭部状態認識手法
に適用し，評価実験を行った．本研究の成果は以下のとおりである．

• ヒアラブルデバイスへのハンズフリー入力を可能とする音響信号を用いた頭部状態認
識手法を考案した．

• 参加者ごとのデータを用いた個人分類モデルにて 6種類の頭部状態認識実験を行った．
実験の結果，認識システムの精度は未補正信号による認識実験にて平均 74.4%（F値），
補正信号による認識実験にて平均 90.0%（F値）であることを確認した．

• 動的信号補正手法によってデバイス装着時の装着誤差の低減を実現し，認識精度の向
上に貢献した．

2.2 関連研究
本節では外耳道を含む人体の様々な部位にAASを適用した研究と，頭部関連動作の認識

に関する研究・製品ついて説明し，本研究との比較・差異を述べる．

2.2.1 人体へAASを適用した研究
人体へ音波を伝播・反響させ，その応答を解析することでユーザの動作や個人性を認識

する研究は広く行われてきた [23, 24, 25, 27, 34, 35, 26, 36, 37]．例えば Tanら [45]は，ス
マートフォンから発する音響信号を用いて発話による口周辺部の動きを読み取り，口の動
きによる個人認証システムを提案している．Watanabeら [1]は腕と足にコンタクトスピー
カとコンタクトマイクを装着し，人体内部を伝播する音の変化からユーザの状態や動作を
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認識することに成功している．Mujibiyaら [2]は皮膚を伝播する超音波を用いて体接触やハ
ンドジェスチャの認識を行った. Takemuraら [46]は骨伝導マイクを用いて指のタップ位置
検出と肘の角度推定を行っている．また，柿澤ら [28]はコンタクトスピーカとコンタクト
マイクを用いて手首部分の音響伝播特性を取得し，個人認証を行っている．
上記の研究はデバイスの装着状態に関わらず同一の測定信号を再生し，データが測定さ

れているため，装着誤差を含んだデータを用いて機械学習が行われている．筆者の知る限
り，測定信号を補正することで装着誤差を低減した後にデータ測定を行い，認識精度の改善
を目指した研究は行われておらず，本研究にて初めて調査を行った．

2.2.2 外耳道インパルス応答の測定と応用に関する研究
外耳道のインパルス応答や伝達関数を取得する試みは外耳道の音響特性の調査と個人認証

システムへの応用のために調査されてきた．Hiipakkaら [47]は外耳道の音響特性などを調
査するために，マイク内蔵イヤホンを用いて Swept-Sine信号 [48]を測定信号とした外耳道イ
ンパルス応答測定を行っている．Akkermansら [49]はプローブ信号を用いて外耳道インパ
ルス応答を測定し，伝達関数より外耳道の個人性を見出している．更にArakawaら [50, 51]
はMaximum Length Sequence法（MLS法）[52]を用いて外耳道の個人性を詳しく調査して
いる．Yang ら [53]は同様の手法を用いてヒアラブルデバイスのための断続的なユーザ認証
システムを提案している．また，Wang ら [54]はユーザの口の動きによって生じる外耳道の
変形と，それに伴う音響特性の変化を個人認証に応用したシステムを提案している．
本研究では Hiipakkaらと同じ Swept-Sine信号を用いてインパルス応答を測定している

が，これらの既存研究では可聴域（～18 kHz）のインパルス応答に着目している．本研究で
は，実用性のために，ユーザに聞こえない超音波領域に帯域制限したインパルス応答の測定
を行った．また，既存研究は外耳道音響特性の個人性に着目しているが，頭部状態の変化に
伴う音響特性の変化には着目されていなかった．本研究では，頭部状態の変化による外耳
道音響特性の変化を利用し，現在の頭部状態を推定する手法を考案した．更に，インパルス
応答を基に測定信号を補正することでデバイスの装着誤差を低減している．

2.2.3 頭部関連動作の認識に関する研究・製品
ヒアラブルデバイスを用いた静的な顔や首の状態認識（頭部状態認識）や，一連の動作の

認識（頭部動作認識）に関する研究はこれまで多く行われてきた．表 2.1に本手法と頭部状
態および頭部動作認識に関する研究の比較をまとめた．Denysら [42]は電位センサを用い
て外耳道内部から筋肉の動きを読み取り 5種類の頭部状態を精度 90.0%（座位状態），85.2%
（歩行状態）で認識することに成功している．Andoら [41]は，顔関連の動作による外耳道内
部の気圧変化を気圧センサで取得し，ユーザごとに 11種類の顔関連の動作を 87.6%の精度
で認識することに成功している．更に，4段階の口の開け幅を 87.5%の精度で認識すること
に成功している．Vermaら [55]はイヤホン内蔵の加速度/慣性センサを用いて 32種類の表
情の認識を 89.9%の精度で認識することに成功している．また，Choiら [56]は光センサの
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１種である脈拍センサと，加速度センサを搭載したイヤホン型デバイスを用いて感情を表す
7種類の表情の認識を 93.5%の精度で認識することに成功している．その他に，Taniguchi
ら [40]は LEDとフォトトランジスタを使って舌の特定の動きを外耳道の変形から認識し，
音楽プレーヤの操作を対象にユーザビリティの調査も行っている．Bedriら [57]は近接セン
サを用いて外耳道の変形を読み取り，心拍数，舌・顎の動作，まばたきを認識している．製
品では，DashPro[43]が慣性センサを用いて頭部ジェスチャを認識し，電話の応答や音楽プ
レーヤの曲変更などの簡単なハンズフリー操作を実現している．
上述した既存研究・製品は電位，気圧，慣性，光センサを用いて頭部状態および頭部動

作の認識を行っている．気圧センサを用いる手法では，高い精度で動作の認識を行なって
いるが，飛行機やエレベータなどの急激に気圧が変化する環境で認識精度が落ちる可能性
がある．光センサを用いた手法では太陽光などの強い外光の影響を受けてしまう課題があ
る．また，電位センサを含めたこれらのセンサは一般的なヒアラブルデバイスには搭載さ
れておらず追加のセンサが必要である．一方，慣性センサは搭載されているヒアラブルデ
バイスも存在するが，慣性センサ単体での利用はユーザの動きの影響を受ける課題がある．
Choiら [56]は脈拍センサを用いることで，その課題を低減しているが，2つのセンサを利
用するコストが生じる．これらのセンサを他用途に利用する手法や製品例は存在するため，
実装コストの比較は困難であるが，本手法が利用する外耳道内部の超音波を取得できるマイ
クは外耳道内のノイズキャンセリング（騒音抑制）やイコライゼーション（音源調整） [58]
の用途とも併用可能である．また，スピーカも音楽鑑賞や通話において必須の素子である．
したがって，本手法はヒアラブルデバイスとの親和性が高く，これらの素子をジェスチャ入
力に利用することでデバイス操作手法にも応用が可能となる．

表 2.1: 頭部関連動作の認識に関する研究の比較．

本手法 Denys [42] Ando [41] Verma [55] Choi [56]

利用素子 スピーカ
マイク 電位センサ 気圧センサ 加速度センサ

慣性センサ
加速度センサ
脈拍センサ

認識対象 頭部状態 頭部動作 頭部動作 頭部動作 頭部状態
認識精度 90.0% 90.0% 87.6% 89.9% 93.5%

認識数 6種 5種 11種 32種 7種

他用途への
利用例

音源再生
騒音抑制
音源調整

— — ライフログ
ライフログ
装着検知
心拍測定

2.3 提案手法
本システム全体の認識の流れを図 2.1にまとめた．ユーザは外耳道内部の音を録音できる

ように設計されたマイク内蔵イヤホンを装着する．システムはイヤホンから測定信号を再
生し，外耳道の周波数応答である外耳道伝達関数を測定する．ユーザが顔の向きや表情を
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変化させることで外耳道の形状が変化するため，外耳道側面や鼓膜からの反響特性が変化
する．そのため，得られる外耳道伝達関数も変化する．図 2.2に同じ実験参加者の閉口時と
開口時の外耳道伝達関数を示す．外耳道伝達関数からそれぞれの頭部状態の特徴量を抽出
し機械学習を行うことで，頭部状態を認識する分類モデルを作成する．本研究では，特徴量
に LFCC（Linear-Frequency Cepstrum Coefficients） [59]を用いた．また，分類モデルには
サポートベクタマシン（SVM: Support Vector Machine）を用いた．本研究で用いる測定信
号は超音波領域に帯域制限することで，ユーザの聴覚への影響を少なくする．また実環境
には可聴域の音がノイズとして多く存在する．可聴域の測定信号を用いる場合，測定信号
とノイズが混同されてしまい認識精度に大きく影響してしまう．一方で，超音波を測定信
号とすることでノイズの影響が減らせる利点がある．

外耳道伝達関数
補正信号

反響音

LFCC

特徴量 分類モデル

SVM

周波数応答

外耳道

図 2.1: 頭部状態認識システム構成．

20 453025 35 40

10

30

40

20音
量

 [d
B
]

周波数 [kHz]

図 2.2: 表情による外耳道伝達関数の変化．

2.3.1 認識原理
図 2.3に外耳道周辺部および側頭部の骨格/筋肉モデルをまとめた．図に示すように，下

顎骨は外側翼突筋を介して外耳道の下側と接しており，祁ら [60]は顎運動時に下顎骨の動
きと外耳道のひずみに相関関係があることを報告している．また，外耳道上部は側頭骨と
接している．側頭骨に接する側頭筋周辺には表情筋が密集しているため，眼球や瞼，眉の運
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動が外耳道の形状に影響すると考えられる．その他に，頭の方向を変化させる運動はデバ
イスの荷重方向を変化させ，デバイスと外耳道の相対位置に影響すると考えられる．よっ
て本研究では，顎・眼・首周辺の運動を基に頭部状態を定義し，認識を行う．本研究では，
どの頭部状態が本手法の認識に有効であるか調査するために，先行研究 [42]で測定された
頭部状態を参考にしながら，顎・眼・首周辺の運動で外耳道の変形が大きいと考えられる 21
種類の頭部状態を定義した．図 2.4に選出した頭部状態を示す．先行研究 [42]と共通の頭部
状態はA, B, E, I, L, P–Sの 9種で，その他は新たに追加した頭部状態である．

    

    

   

 

側頭 

側頭 

外耳道

外側翼突 

下顎 

図 2.3: 外耳道周辺部および側頭部の骨格/筋肉モデル．

口を閉じる(閉口) 口を開ける(開口)顎を右にずらす(右顎) 顎を左にずらす(左顎) 口角を上げる(口角) 両頬を膨らます(両頬) 右頬を膨らます(右頬)

左頬を膨らます(左頬) 両目を閉じる(両目) 右目を閉じる(右目) 左目を閉じる(左目) 舌を出す(舌閉口) 舌を出す(舌開口) 右に首を傾ける(右首傾)

左に首を傾ける(左首傾) 下を向く(下向き) 上を向く(上向き) 右を向く(右向き) 左を向く(左向き) 舌を右内頬につける(右内頬)舌を左内頬につける(左内頬)

A

SRQPO

NMLKJIH

GFEDCB

UT

図 2.4: 測定する頭部状態．
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2.3.2 外耳道伝達関数測定原理
測定信号を用いた伝達関数の測定原理を図 2.5に示す．線形システムH の前に周波数特

性 S(k)（k:離散周波数番号）を持った測定信号 Sと，後ろに逆特性 1/S(k)を持つ逆フィル
タ 1/Sを加えた測定系を考える．測定信号 S(k)を特性H(k)を有する線形システムに入力
すると，出力はH(k) · S(k)となる．この出力を逆フィルタ 1/S(k)に入力すると，出力は伝
達関数H(k)となる．本研究では測定信号 Sに Swept-Sine信号 [48]を利用し，外耳道を線
形システムH と考え，外耳道伝達関数を測定する．ただし，伝達関数の測定中に頭部状態
が変化しないと仮定することで，外耳道を線形システムとしている．

H 1/S
測定信号

S S・H H
線形システム 逆フィルタ

出力信号 伝達関数

図 2.5: 伝達関数測定原理．

2.3.3 Swept-Sine法
インパルスを時間軸上に引き伸ばした Swept-Sine信号を測定信号として用いる手法を

Swept-Sine法（SS法）[48]と呼び，インパルス応答の測定に広く利用されている．周波数
領域での Swept-Sine信号 SS(k)は以下のように表される．

SS(k) =

 exp(jαk2) (0 < k ≤ N/2)
exp(−jα(N − k)2) (N/2 < k ≤ N)

ただし，α = 4mπ/N2，jは虚数，kは離散周波数番号，N は離散データ数，mはパルスの
引き延ばし係数である．

SS(k)を逆フーリエ変換することでSwept-Sine信号ss(n)を得る．また逆フィルタSS−1(k)
は SS(k)の複素共役で求められる．インパルス応答は全ての周波数の音を含むため，測定
信号発信時にユーザにも聞こえ，不快となりうる．そこで，本研究では測定信号の帯域制
限を行う [61]．サンプリングレートを fs として 0 から f0Hz までの帯域制限を行うには
0 ≤ k ≤ (f0N/fs)とN − (f0N/fs) ≤ k ≤ N の範囲の SS(k)の振幅値を 0にすることで実
現する．なお，帯域制限を行うことで逆フィルタとの畳み込みは完全なインパルスとはな
らず，本研究で測定する外耳道インパルス応答や外耳道伝達関数は厳密にはインパルス応
答や伝達関数とはならないが，便宜上，本論文では外耳道インパルス応答・外耳道伝達関数
と表記する．
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円状畳み込みの原理を用いたインパルス応答測定法

円状畳み込みの原理を用いることで，測定信号長をインパルス応答の長さよりも長く設
定すれば，インパルス応答を取得できることが知られている．Swept-Sine信号（図 2.6（a））
を用いた測定手順は以下の通りである．

1. Swept-Sine信号を同期加算の回数分だけ隙間なく並べ，1周期分の無音区間を末尾に
追加する（図 2.6（b））．これが本手法で利用する測定信号となる．

2. 測定信号を再生し，その反響音を録音することで出力信号（図 2.6（c））を取得する．

3. 出力信号を Swept-Sine信号長で切り出し加算平均する（図 2.6（d））．加算平均によっ
てノイズ同士で打ち消されるため，高 SN比の出力信号が得られる．

4. 加算平均した出力信号と逆フィルタ信号（図 2.6（e））のフーリエ変換を要素ごとに掛
け算する．

上記の信号処理を外耳道に対して適用することにより外耳道伝達関数を取得する（図 2.6
（f））．

測定信号の修正によるインパルス応答の補正

2.3.2節の手順で得られる外耳道伝達関数はデバイスの着脱や時間経過に伴って生じる装
着誤差によっても変化するため，同じ頭部状態でも測定ごとに外耳道伝達関数が異なると
いう問題がある（図 2.7）．これらの変化は頭部状態による外耳道伝達関数の変化と混同さ
れる可能性があり，認識精度向上のためには装着誤差は最小限にする必要がある．そこで
閉口状態時に測定信号を補正することで，装着誤差を低減する手法を提案する．
外耳道伝達関数とその時の測定信号，出力信号の周波数特性をそれぞれH(k)，X(k)，Y (k)

（k:離散周波数番号）とすると以下の関係が成り立つ．

X(k)H(k) = Y (k) (2.1)

デバイスの装着誤差によってH(k)は変化する．装着誤差を含んだ場合の外耳道伝達関数を
H ′(k)とする．ここで，測定信号X(k)による新たな出力を Y ′(k)とすると同様に

X(k)H ′(k) = Y ′(k) (2.2)

と表せる．この時，測定信号に補正を加えて出力を Y (k)にするような補正測定信号X ′(k)
は式（2.1）（2.2）より

X ′(k) = Y (k)
H ′(k)

= Y (k)
Y ′(k)

X(k) (2.3)

と表せる．Y (k)を一意に設定し，閉口状態時に式（2.3）による信号の補正を与えることで
装着誤差が低減でき，頭部状態の変化による外耳道伝達関数の変化を効率的に測定できる
と考えられる．本研究では事前に各実験参加者から取得した閉口状態での外耳道伝達関数
の加算平均を Y (k)として利用する．図 2.8が実際にデバイスの装着誤差を補正し，得られ
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図 2.6: 円状畳み込みの原理を用いたインパルス応答測定．

20 453025 35 40
10

50

30

音
量

[d
B]

周波数 [kHz]

━閉口状態1
━閉口状態2

図 2.7: デバイス着脱による外耳道伝達関数の変化 (未補正信号による測定時)．
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た外耳道伝達関数である．図 2.7 と図 2.8を比較すると，同じ頭部状態の時に得られる外耳
道伝達関数が近くなっており，補正されていることが確認できる．

20 453025 35 40

-10

30

10

音
量

[d
B]

周波数 [kHz]

━ 閉口状態1
━ 閉口状態2

図 2.8: デバイス着脱による外耳道伝達関数の変化 (補正信号による測定時)．

2.3.4 特徴量抽出および分類モデル
取得した音声信号をそのまま機械学習に使用すると，特徴量の次元数が多く学習効率が

悪いため，特徴量抽出を行う．本研究では特徴量として人間の音声認識によく用いられる
メル周波数ケプストラム係数（MFCC: Mel-Frequency Cepstrum Coefficients）の線形バー
ジョンである LFCC（Linear-Frequency Cepstrum Coefficients）[59]を用いる．これらの違
いは，音声データの周波数スペクトルの対数表示に対して，MFCCではメル周波数領域に
おいて等間隔なメルフィルタバンクを適用するが，LFCCでは周波数領域において等間隔
な線形フィルタバンクを適用する．5種の頭部状態の認識予備調査による精度比較の結果，
LFCCの認識精度が高いことを確認したため，LFCCを採用した（表 2.2）．図 2.9に実際に
利用した線形フィルタバンクを示す．本研究では LFCCを特徴量として最大値，最小値で
正規化を行い機械学習に利用し，分類モデルを作成する．次元数を決定するフィルタ数は
13分割フィルタバンク（12次元）と 20分割フィルタバンク（19次元）から精度の高かっ
た後者を選定した（表 2.2）．フィルタ処理によって得られる 20次元の LFCCから直流成分
である 1次元目を除いた 19次元を両耳から抽出するため，特徴量の次元数は計 38次元と
なる．
分類モデルにはサポートベクタマシン（SVM: Support Vector Machine）とランダムフォ

レスト（RF: Random Forest）の 2種類から 21種の頭部状態の認識予備調査にて精度の高
かった SVMを選定した（SVM: 47.2%, RF: 27.4%）．分類モデルを基に現在の外耳道伝達
関数から頭部状態を予測する．
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表 2.2: 特徴量とフィルタバンクの精度に関する予備調査．

13分割フィルタバンク 20分割フィルタバンク
LFCC 91.1% 92.2%

MFCC 84.1% 91.7%

振
幅
値

0

1.0

0.5

周波数 [kHz]

0 4824

図 2.9: 線形 20分割フィルタバンク．

2.4 実装
本節では提案システムの実装について述べる．提案システムは外耳道内部に音声信号を

再生し，その反響音を取得するためのハードウェアの実装と頭部状態認識アルゴリズムの
ソフトウェアの実装に分かれる．以下でそれぞれの実装の詳細を述べる．

2.4.1 外耳道反響音取得デバイス
外耳道の反響音を取得するために市販のイヤホンと小型MEMSマイクを用いてデバイス

を作製した．市販のマイク内蔵型イヤホン [38, 44, 62]を用いることも考えられるが，これ
らのデバイス内蔵マイクの周波数特性では超音波領域の音を取得できないため，本研究では
自作のデバイスを用いた．外部の騒音の影響を小さくし，反響音を最大限に取得するために
イヤホンは耳穴に挿入するタイプのカナル型イヤホンを使用した．また超音波を測定信号
に使用するため，イヤホンとマイクの対応周波数帯域も考慮し，イヤホンにXiaomiの Pro
HD ハイレゾ対応（再生周波数帯域:20–48 kHz），マイクに knowlesの SPU0410LR5H（録
音周波数帯域:100–80kHz）を用いた．マイクは反響音を効率よく録音できるようにイヤホ
ンの音声再生部分に密着するように取り付けた（図 2.10）．また，これらの作業を行うにあ
たってイヤホンの外耳道挿入部分を取り除いたため，新たに 3Dプリンタでパーツを作り直
した．音声入出力時の DA/AD変換にオーディオインタフェース（Komplete Audio 6）を
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使用し，マイクの電源に SunhayatoのDK-910を使用した．また，PCはThinkpad X270を
使用した．再生，録音共にサンプリングレートは 96 kHzで行う．再生・録音デバイスの構
成を図 2.11にまとめた．

マイク

スピーカ

図 2.10: 実験デバイス．

DA/AD
Power
SupplyAudio Interface

KOMPLETE AUDIO6

Earphone
Xiaomi Pro HD

Microphone
Knowles SPU0410LR5H

Sunhayato DK-910ThinkPad X270

図 2.11: デバイス構成．

2.4.2 頭部状態認識アルゴリズム
本研究で使用する Swept-Sine信号は 18 kHz以下を帯域制限した，18 kHzから 48 kHzに

周波数が上昇していくアップスイープ信号（16,384サンプル）を使用した．また，SN比向上
のために同期加算を行う必要がある．本研究で使用する Swept-Sine信号が 1周期で約 0.17
秒であり，分類できる時間間隔と SN比のバランスを考慮し，同期加算回数は 3回とした．
無音区間を追加するため，測定信号は全体で約 0.68秒となる．Swept-Sine信号を連続で再
生する場合，信号の繋ぎ目付近での周波数の急激な変化によってクリックノイズが発生す
る．クリックノイズの音量を抑えるために，Swept-Sine信号の開始・終了部の 1,638サンプ
ル分の音量を徐々に変化させるフェードイン・アウト処理を行った．実験では測定信号を
連続で 7回再生し，1回の測定で 7個の外耳道伝達関数を取得した．得られる外耳道伝達関
数は Swept-Sine信号長と同じ 16,384サンプルとなるので LFCC抽出時のフーリエ変換は
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16,384サンプルで行い，線形フィルタバンクは 20分割で行った．学習に用いる特徴量は直
流成分である 1次元目を除いた 19次元を特徴量とし，外耳道伝達関数は両耳から取得する
ため，特徴量の次元数は計 38次元となる．測定信号の補正時に，一意に定める必要のある
Y (k)は事前に実験参加者から取得した閉口状態での外耳道伝達関数の平均値とした．外耳
道伝達関数の測定・特徴量抽出・機械学習は Python 3.6で実装した．

2.5 評価実験
本節では評価実験のデータ測定手順および調査結果を述べる．信号の動的補正による装

着誤差の低減および認識精度への影響を調査するために ( i )未補正信号による認識実験と
(ii)補正信号による認識実験の 2種類の評価実験を行った．また，実用を考慮した認識頭部
状態の選定と精度改善の評価実験を行った．以下で各実験の詳細を述べる．

2.5.1 実験協力者および実験環境
実験は 23–26歳の 11名のボランティア（男:10名，女:1名）に参加してもらった．実験は

筆者の所属する研究室の学生部屋で行い，参加者には座った状態でデータの測定を行って
もらった．空調の停止や周りの人に静かにしてもらうなどの騒音対策は行っていない．

2.5.2 分類モデルの評価方法
既存研究 [53, 54]で調査されているように，ユーザの外耳道音響特性および頭部動作にと

もなう外耳道の変形は個人認証システムに応用される程，高い個人性を示す．そのため，他
者のデータを基に作成した分類モデルによって自身のデータの認識を行う一般分類モデル
による頭部状態の認識は困難であると考えられる．したがって，本研究では実験参加者ご
との測定データを用いて，実験参加者ごとの頭部状態を認識する個人分類モデルを作成し，
本手法の認識性能を評価する．分類モデルの作成時に，デバイスの装着具合が同じである
セット内データを訓練データと検証データの両データに含めてしまうと，実利用時にユー
ザはデバイス装着の度にデータ測定が必要となる．したがって，本研究ではセット間ごと
の交差検証を行い，装着具合の影響を考慮した分類モデルでの評価を行う．訓練データに
よる分類モデルのチューニングは 5分割の交差検証を行い，F値が最も高かったパラメータ
をハイパーパラメータとした．カーネル関数は線形カーネルとRBFカーネルの 2種類を使
用した．

2.5.3 未補正信号による認識実験
筆者の知る限り，未補正の音響信号を用いた頭部状態認識に関する調査はこれまで行わ

れていない．本手法の有効性を評価するために未補正信号による頭部状態認識実験を行う．
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実験手順

最初に，図 2.4に示す頭部状態を参加者に図と口頭を用いて説明し，全ての頭部状態を再
現できるようにする．そしてデバイスを両耳に装着してもらう．参加者によって安定する
装着方法が異なったため，装着方法は通常の掛け方（普通掛け）と耳の後ろからコードを通
し耳上部から装着する方法（耳掛け）の 2種類から，デバイスが安定している装着方法を参
加者に選択してもらった（図 2.12）．耳掛けはケーブルから伝わる振動を低減できる装着方
法であり，一部のユーザは日常的に利用している．したがって，音楽鑑賞などの通常利用に
おいて影響はない．
測定手順は，デバイスを装着した状態でディスプレイに表示された頭部状態の写真を再

現，維持してもらう．維持状態を確認した後に未補正信号を再生し，録音を行う．この測定
を全ての頭部状態でランダムな順番で行ったものを 1セットとし，デバイスの着脱をセッ
トごとに行った．実験は 3日間に分けて行い，測定 1日目に 4セット，測定 2日目に 4セッ
ト，同様に測定 3日目に 4セットのデータ測定を行い，各参加者から 1,764個分の外耳道伝
達関数（7外耳道伝達関数 × 21状態 × 12セット）を集めた．本実験で使用した測定信号
の音量は，使用するイヤホンで音楽を聴いて，適切であった音量レベルに設定した．なお，
本実験で利用している未補正信号とは 2.4.2節で述べた信号長 16,384サンプルのアップス
イープ信号（18 kHz–48 kHz）である．

ba

図 2.12: デバイス装着方法．a: 普通掛け，b: 耳掛け．

実験結果

未補正信号を用いて取得したデータを使用して認識精度を確認した．未補正信号による認
識実験での実験参加者の認識精度の平均を表 2.3（a）にまとめた．全体の平均は F値 40.2%
であった．未補正信号による認識実験で最も認識精度が高い参加者は F値 62.0%,低い参
加者は F値 26.4%であった．未補正信号による認識実験での各頭部状態毎の認識精度を図
2.13aにまとめた．最も認識精度の高い頭部状態は「顎を右にずらす」で F値 71.0%，低い
頭部状態は「両目を閉じる 」で F値 19.4%となった．
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2.5.4 補正信号による認識実験
実験手順

補正信号による認識実験では，デバイスを装着した状態で閉口状態を維持してもらう．そ
の間の外耳道伝達関数を取得し，2.3.3節で説明した信号補正処理を行い補正信号を得る．
その後に，ディスプレイに表示された頭部状態の写真を再現，維持してもらう．維持状態を
確認したら補正信号を再生し，録音を行う．この測定を全ての頭部状態でランダムな順番
で行ったものを 1セットとし，デバイスの着脱をセットごとに行った．実験は 3日間に分
けて行い，測定 1日目に 3セット，測定 2日目に 3セット，同様に測定 3日目に 3セットの
データ測定を行い，各参加者から 1,323個分の外耳道伝達関数（7外耳道伝達関数× 21状
態× 9セット）を集めた．その他の実験環境および実験手順は未補正信号による認識実験
と同様である．

実験結果

補正信号を用いて取得したデータを使用して認識精度を確認した．補正信号による認識
実験での実験参加者の認識精度の平均を表 2.3（b）にまとめた．全体の平均は F値 62.5%
であった．補正信号による認識実験で最も認識精度が高い参加者は F値 83.6%,低い参加者
は F値 40.2%であった．未補正/補正信号による認識実験の認識精度に対して t検定を行っ
た．その結果，精度向上において有意差が見られた（t(10) = 3.760, p = 0.0024）．各頭部状
態毎の認識精度と認識の分布を図 2.13bにまとめた．最も認識精度の高い頭部状態は「上を
向く」で F値 93.7%，低い頭部状態は「舌をだす（開口） 」で F値 37.1%となった．
表 2.4に各評価実験での認識精度の高い上位 7種類の頭部状態をまとめた．実験の結果，

信号補正の有無に関わらず，顎や首の動作を含む頭部状態の認識精度が高かった．まず，顎
を左右にずらす頭部状態は下顎骨の左右方向への変動を生じさせる．図 2.3からもわかるよ
うに下顎骨の頂点部（下顎頭）は外側翼突筋を介して外耳道下側と接している．したがっ
て，左右方向の変動が外耳道の形状変化に大きく影響したため，得られた音響データにも変
化が顕著に表れたと考えられる．首を動かす動作に関して，デバイスが有線であるために
顔の方向が変わるとデバイスの荷重方向が変わる．荷重方向によってデバイスと外耳道の
相対位置が変化することで音響データの顕著な変化が得られたと考えられる．
表 2.5に各評価実験での認識精度の低い下位 7種類の頭部状態をまとめた．実験の結果，

信号補正の有無に関わらず，頬，目，舌，口の動作を含む頭部状態の認識精度が低かった．
頬や目，舌の動作は表情筋に属する筋肉が伸展されるが，外耳道の周辺部に属していないた
め，外耳道変形に大きく影響することは少なく，得られる音響データの変化も小さくなって
しまったと考えられる．一方，口を開ける動作は下顎骨が上下に動くため，外耳道の変形が
大きく生じると考えられる．しかし，図 2.13が示すように「B–口を開ける」と「M–舌を出
す（開口）」のそれぞれを誤認識する傾向がある．これは舌を出す動作が外耳道変形に与え
る影響が小さく，結果として「口を開ける」と似た外耳道変形が生じてしまったことが原因
であると考えられる．また，口を開ける動作は左右対称であるため，左右の外耳から得られ
る音響データに差異が小さくなることも精度低下の原因であると考えられる．
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表 2.3: 全ての頭部状態での各参加者の認識精度 [%]．

(a)未補正信号認識実験 (b)補正信号認識実験
参加者 適合率 再現率 F値 適合率 再現率 F値
P1 N 56.1 61.6 58.7 82.5 84.7 83.6

P2 N 25.7 37.1 30.4 39.1 41.3 40.2

P3 N 48.8 54.5 51.5 59.5 63.0 61.2

P4 N 40.9 49.0 44.6 47.2 50.3 48.7

P5 N 44.4 50.1 47.1 65.5 69.2 67.3

P6 N 48.2 54.0 50.9 51.2 54.5 52.8

P7 E 24.0 29.3 26.4 59.4 63.4 61.3

P8 N 34.3 40.8 37.3 62.6 69.0 65.6

P9 N 25.2 31.4 28.0 67.4 69.2 68.3

P10 N 60.3 63.8 62.0 51.2 54.5 52.8

P11 N 24.4 29.3 26.6 61.2 64.5 62.8

平均 37.7 43.1 40.2 60.8 64.2 62.5

N 普通掛け E 耳掛け

2.5.5 各頭部状態のアンケート評価
筆者を除く 10名の参加者に，各頭部状態の再現性の困難さと人前で再現することの印象

について，それぞれ 5段階（1：非常に簡単–5：非常に難しい）と 4段階（1：気にならな
い–4：やりたくない）のリッカート尺度を用いて回答してもらった．各項目の詳細な情報
は付録Aに示している．各質問の結果を図 2.14と図 2.15にまとめた．縦軸の数値は選択肢
の数値と一致している．また，実験の感想を記述式で回答してもらった．主な回答を以下
にまとめた．

• 連続してジェスチャを測定すると気疲れする

• 口角を上げる動作が難しかった

• 顎をずらす動作の左右が混乱してしまう

• デバイスの固定がもっと安定していれば，動かしやすいと感じた　

再現性の困難さについてのアンケート結果より，ほとんどの頭部状態の再現性が比較的
簡単（平均スコアが 3以下）であることがわかった．一方で，「顎をずらす」頭部状態（C,
D）は普通より少し難しい（両平均スコア：3.22）という結果になった．この要因としては
記述回答にもあるように左右方向を混乱してしまった実験参加者がいたためであると考え
ている．本実験では，ディスプレイ上に表示された頭部状態を再現してもらい，データの測
定を行ったため，このような左右の混乱が起きたと考えている．実際の利用環境を想定し
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図 2.13: 混同行列．a: 未補正信号による認識実験，b: 補正信号による認識実験

表 2.4: 認識精度の高い頭部状態上位 7種類 [%]．

頭部状態 (F値)

順位 (a) 未補正 (b) 補正
1 顎を右にずらす (71.0) 上向き (93.7)

2 上を向く (67.5) 下向き (88.9)

3 右に首を傾げる (66.2) 左首傾 (85.1)

4 左に首を傾げる (65.4) 右首傾 (84.0)

5 下を向く (63.9) 顎を右にずらす (81.92)

6 左を向く (57.0) 顎を左にずらす (81.91)

7 右を向く (54.2) 右を向く (79.3)
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表 2.5: 認識精度の低い頭部状態下位 7種類 [%]．

頭部状態 (F値)

順位 (a) 未補正 (b) 補正
15 口を開ける (34.8) 右目を閉じる (51.7)

16 右目を閉じる (29.9) 右頬を膨らます (48.4)

17 舌を出す（閉口）(29.6) 口を閉じる (47.8)

18 右頬を膨らます (29.6) 口を開ける (42.9)

19 両頬を膨らます (26.3) 両目を閉じる (42.5)

20 口を閉じる (19.6) 両頬を膨らます (39.4)

21 両目を閉じる (19.4) 舌を出す（開口）(37.1)

た場合，ユーザはコマンドの結果と対応するジェスチャを紐付けて記憶するため，ディスプ
レイからの情報による左右方向の混乱は減ると考えられる．
人前で再現することの印象につていのアンケート結果より，「舌を出す」動作を含む頭部

状態（K, L）はスコアが 3を超えていた．アンケートは全員が日本人であり，舌を出す行為
は悪意のあるイメージを持つ．そのため，舌を出す行為を人前で行う心理的ハードルは非
常に高いと考えられる．
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図 2.14: 質問 1（再現性の困難さ）のアンケート結果．
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図 2.15: 質問 2（人前で再現することの印象）のアンケート結果．

2.5.6 アプリケーションを考慮した頭部状態認識実験
頭部状態の選定

上記の実験では，どの頭部状態が本手法に有効であるかを調査するために 21種類の頭部
状態を調査した．しかし，デバイスの操作や入力インタフェースとしての実用性を考えると
認識精度が 62.5%（補正信号による認識実験）では十分とはいえない．そこで，想定する利
用シーンと，その時に必要な頭部状態を絞ることで本手法の実用性を評価する．利用シー
ンとしては，ハンズフリーでの操作が求められる音楽プレーヤやコンテンツリーダの操作
を想定する．5種類の頭部状態をこれらのアプリケーションのコマンドとして選定し，認識
精度の調査を行う．頭部状態の選定にあたっては以下の 3条件を設定し，条件 1, 2よりい
くつかの頭部状態を選定候補から除外し，条件 3を基に選定を行った．

条件 1：視界の安全性 本手法が適用されるウェアラブルデバイスの利用環境は，歩行中や
屋外が想定される．デバイス操作時に視線が逸れることや，視界が塞がってしまうこ
とは歩行者や物体との衝突の危険性がある．したがって，視線が塞がってしまう目を
閉じる頭部状態（I–K）と，視線が逸れてしまう顔の向きを変える頭部状態（P–S）を
選定候補から除外した．

条件 2：公共の場での利用 同様にウェアラブルデバイスの利用環境には電車内や公園など
の公共の場が想定される．したがって，2.5.5節のアンケート結果より，ユーザが人前
で行うことが憚られる舌を出す頭部状態（L, M）を選定候補から除外した．

条件 3：認識精度 頭部状態を 5種類に絞ることで認識精度が向上することは想定されるが，
認識精度の低い頭部状態を選定してしまうと大幅な向上は見込めない．本実験では，
表 2.4より除外されていない頭部状態である顎をずらす頭部状態（C, D）と，首を傾
ける頭部状態（N, O）を選定した．次に図 2.13より，B–開口とM–舌開口はそれぞれ
を混同する傾向があることが分かる．この場合，一つの頭部状態のみを選定すること
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で，それぞれの頭部状態を混同することがなくなるため，認識精度は向上すると考え
られる．本実験では，条件 2よりM–舌開口は候補から除外されているため，B–開口
を 5種類目の頭部状態とする．

以上の考察より，5種類「開口，右顎，左顎，右首傾，左首傾」の頭部状態をコマンドとし
て選定し，アプリケーションの非操作状態としてA–閉口状態を加えた 6種類のデータから
再度分類モデルを作成し，認識精度の調査を行った．

実験結果

各実験参加者毎の認識精度の平均を表 2.6にまとめる．未補正信号による取得データでの
認識精度は平均 74.4%，補正信号による取得データでの認識精度は平均 90.0%であった．未
補正信号下ではP10のみ 85%以上の認識精度を示した．一方で，補正信号下では多くの実験
参加者（9/11名）が 85%以上の認識精度を示した．未補正/補正信号による認識実験の認識精
度に対して t検定を行った．その結果，精度向上において有意差が見られた（t(10) = 4.587,
p = 0.0010）．また図 2.16に 6種類の各頭部状態の認識精度をまとめた．未補正信号下では
B–開口以外の頭部状態の認識精度が 85%を下回ったのに対して，補正信号下では全ての頭
部状態が 85%以上の認識精度であった．以上の結果より，補正信号下では多くの実験参加
者が各頭部状態をコマンドとして使える可能性が高いことが分かった．

表 2.6: 6種類の頭部状態での各実験参加者の認識精度 [%]．

(a)未補正実験 (b)補正実験
参加者 P 1 R 2 F 3 P R F

P1 N 73.4 79.6 76.4 96.5 96.0 96.2

P2 N 76.1 80.6 78.3 67.5 72.8 70.0

P3 N 79.3 84.7 81.9 94.2 96.0 95.1

P4 N 76.5 80.6 78.5 92.8 90.5 91.6

P5 N 70.7 74.2 72.4 88.2 90.5 89.3

P6 E 75.8 81.0 78.3 78.1 82.3 80.1

P7 N 70.5 76.0 73.1 99.5 99.5 99.5

P8 N 61.9 70.8 66.1 87.7 90.7 89.2

P9 N 60.3 68.8 64.3 92.1 92.9 92.5

P10 N 86.7 89.9 88.3 99.6 99.5 99.5

P11 N 55.8 61.5 58.5 86.1 87.3 86.7

平均 71.7 77.2 74.4 89.3 90.7 90.0

1 適合率 2 再現率 3F値 N 普通掛け E 耳掛け
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図 2.16: 6種類の頭部状態での混同行列．a: 未補正信号による認識実験，b: 補正信号による認識実
験．

2.6 考察
本節では動的信号補正手法に関する議論およびに頭部状態認識手法に関する議論につい

て述べる．

2.6.1 動的信号補正手法に関する議論
信号補正による装着誤差の低減

矢野らは外耳道音響特性による個人認証実験の際に音響測定に含まれる計測誤差の原因は

a). 背景雑音や電気的ノイズ等の雑音性誤差

b). イヤホンの装着具合等に起因する観測揺らぎ

c). ユーザの動きによるアーチファクト

d). 温度や気圧等の環境変動

の 4つに分類されると述べている [51]．本研究では（c）を利用して頭部状態を認識し（a）,
（b）,（d）が認識誤差の原因になると考えられる．（a）による誤差の低減には回路構成など
のハードウェアによる対策とノイズ処理などのソフトウェアによる対策を行う必要がある．
（d）による誤差に関して，気圧の変化は音速に影響せず無視できると考えられる．一方，気
温の変化は音速に影響するため，今後の調査が必要であるが，本研究で提案した信号補正
手法を応用することで認識精度の低下は抑えられると考えられる．最も大きい誤差要因は
（b）によるものと考えられ，その対策として本研究では測定信号に補正を加える手法を提案
し，評価実験を行った．実験の結果，21種類の頭部状態認識において 22.3ポイント，6種類
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の頭部状態認識において 16.6ポイントの改善が確認されたため，本手法は装着誤差への対
策として有効であると考えられる．実際に実験参加者 Aの 1セット目から 7セット目まで
の閉口状態の未補正時と補正時の振幅スペクトルを，それぞれ図 2.17と図 2.18に示す．図
2.18を見ると，音量の大小はあるが，図 2.17よりもセットによらず同様の概形が得られて
いる．特徴量抽出時には正規化を行うため，グラフの概形が同じであれば，音量の大小は問
題ないといえる．また実験参加者 Aの 1セット目から 7セット目までの閉口状態の LFCC
の分散を確認した．未補正時では各次元の分散の平均が 5.1 × 10−2であったが，補正時に
は 6.2 × 10−3に減少していることが確認できた．
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図 2.17: デバイス着脱による振幅スペクトルの変化（未補正信号）．
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図 2.18: デバイス着脱による振幅スペクトルの変化（補正信号）．
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測定信号の自動補正

本研究ではデバイス装着時に測定信号の補正を行うことで認識精度の向上を実現したが，
条件として一意の頭部状態（本研究では閉口状態）の時に補正を行う必要がある．本研究で
は閉口状態を確認して手動で補正を行ったが，実用性を考慮すると自動で補正タイミング
を検出する必要がある．現在販売されているデバイスのいくつかには，音楽再生の自動停
止を行うために近接センサを用いてデバイスの着脱状態の識別を行っている．したがって，
ユーザがデバイスを装着したタイミングの検出は可能であるため，装着時の信号補正は自
動で行えると考えられる．その他に，ユーザ動作によって生じる装着誤差を補正するため
には，現在の頭部状態が閉口状態か非閉口状態であるかを認識する必要がある．その場合，
システムの誤認識にはユーザが閉口状態の時に非閉口状態と誤認識してしまう場合と，非
閉口状態の時に閉口状態と誤認識してしまう場合の 2種類の誤認識が存在する．前者に関
しての誤認識は，信号の補正が行われないだけであり，システムとしては大きな問題にはな
らないと考えられる．一方，後者に関しての誤認識は非閉口状態時に信号の補正が行われ
るため，補正後の認識精度は著しく低下すると考えられる．そのため，非閉口状態の認識は
100%に近い精度であることが求められる．
実際に実用を考慮した 6種類の頭部状態に対して閉口状態と非閉口状態の 2グループに

分割し，再度認識精度の調査を行った．調査には 2.5.2節と同じ学習手法を用いた．調査の
結果，閉口状態の認識精度は 79.7%，非閉口状態の認識精度は 93.7%であった．閉口状態の
認識精度は，適切な頻度で信号の補正を行うために十分な認識精度と考えられる．しかし，
非閉口状態の認識精度に関しては 90%以上ではあるものの，経時的に補正する場合、不適
切な補正が行われる可能性が高いため，より精度の高い認識精度が求められる．また，信号
の誤補正が起こった場合の適切な対処手法も考察する必要がある．

信号補正手法の定量的な性能調査

本研究ではデバイスの装着は毎回同じ状態になるように，実験参加者に求めた．また，装
着誤差がどの程度生じているか計測していない．したがって，装着誤差は比較的小さく，
データ毎にどの程度の装着誤差が含まれているのか不明である．今後は，本手法の信号補
正手法がどの程度の装着誤差に対して有効であるか調査するために，装着誤差を定量的に
生じさせた場合の低減性能を調査する実験が必要である．また，装着誤差の大きい状態に
対して，信号補正が可能となる新たな手法を考察する必要がある．

2.6.2 頭部状態認識手法に関する議論
応用的な頭部状態の調査

本実験では複数の頭部状態を組み合わせた状態や詳細な頭部状態などを認識していない．
例えば，口を開けたまま右を向くなどの状態や，多段階の口の開け方の認識も頭部状態と考
え得る．こられの応用的な頭部状態が認識可能となれば，例えば日常生活で再現すること
が非常に少ない頭部状態をコマンドとして利用でき，コマンドモードへの移行システムが
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不要になる．今後はこれらの詳細な調査を進め，本手法の更なる可能性を調査していく必
要がある．

市販製品での実装

荒川らは市販製品である inCore [44]を用いて外耳道音響特性から個人認証を行っている
[50]．しかし，inCoreを含め市販製品では超音波の再生・録音はできないため，本手法のよ
うな常時の信号再生を前提としたシステムには利用できない．そのため，本実験ではプロ
トタイプデバイスを自作して，認識精度の調査を行った．現在はOpenEarable [63]のよう
な超音波帯域の外耳道音響特性が取得可能な開発者向けデバイスも販売されている．した
がって，今後の機器の発展によって市販のデバイスを用いて本手法の実装が可能になると
考えられる．

実用環境での認識精度

本実験では座位状態にて各実験参加者の外耳道伝達関数を取得した．今後は実用を考慮
し，歩行時や音楽鑑賞時に外耳道伝達関数を取得し，認識精度の調査を行う必要がある．ま
た，頭部状態をコマンドとして使用しているデバイスは普及していない．そのため，本手法
のユーザビリティ調査も行う必要がある．さらに，実環境ではデバイスのコマンドに使用
する頭部状態を日常生活でも使用するため，ユーザの意図しないタイミングでのデバイス
操作につながる可能性がある．そのため，デバイスの非操作モードと操作モードを切り替
える必要がある．コマンドモードを切り替える専用のコマンドとして，歯同士の接触音に
よる切替 [64]や複数の頭部状態を組み合わせるなどの日常生活では意図せず出にくいもの
を採用することを考えている．

2.7 まとめ
本研究ではAASにおける課題である装着誤差の低減を目的とした測定信号の動的補正手

法を提案し，ヒアラブルデバイス向け頭部状態認識手法に適用した．外耳道音響特性が取
得可能なプロトタイプデバイスを実装し，評価実験を行なった結果，未補正信号による認識
実験で 40.2%（F値），補正信号による認識実験で 62.5%（F値）の精度で認識できることを
確認した．また，実際の利用シーンを考慮し，認識する頭部状態を 6種類に限定したとこ
ろ，未補正信号による認識実験で 74.4%（F値），補正信号による認識実験で 90.0%（F値）
の認識精度が得られた．
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第3章 ノイズ環境でのAASの動的利用

本章ではノイズ環境でのAASの動的利用手法に関する研究の詳細を述べる．本研究では
音響センシングを用いた衣服へのインタフェース構築手法に本手法を適用し，有効性を評
価した．本章の構成は以下の通りである．3.1節にて，音響センシングを用いた衣服へのイ
ンタフェース構築手法の研究背景および本研究の成果を述べる．3.2節にて関連研究との比
較・差異を述べる．3.3節にて本手法の詳細，3.4節にてハードウェア・ソフトウェアの実装
の詳細を述べる．3.5節にて評価実験の設計・手順・結果を述べ，3.6節にて本研究の議論を
述べる．最後に，3.7節にてまとめを述べる．

3.1 音響センシングを用いた衣服へのインタフェース構築手法
ヒアラブルデバイスやスマートウォッチなどのウェアラブルデバイスが普及してきたが，

これらのデバイスは身体に装着する必要があり，デバイスの機械感や装着感を強く感じさ
せるという課題 [7]がある．この課題を緩和するデバイスとして衣服型ウェアラブルデバイ
スが注目されている．衣服はほとんどのユーザが常に着用しているため，イヤホン型や時
計型などのデバイスと比較して長時間利用する場合のユーザの心理的/肉体的負担が少ない
というメリットがある．そのため，衣服にウェアラブルデバイスの機能を上手く溶け込ま
せることができればより多くのユーザがウェアラブルデバイスの機能を享受できる．現在，
衣服型ウェアラブルデバイスの研究は電気を通す導電繊維を利用し，ジェスチャなどを認
識する研究 [9, 65, 66]が主流である．しかし，導電繊維の利用には導電繊維を編み込んだ専
用の衣服やスリーブ型デバイス，刺繍での衣服への埋め込みが必要であるため，デザインの
選択肢が限られ，導入コストや耐久性などの課題がある．
本研究ではこれらの課題を解決するため，普段着用している一般的な衣服上をタッチイ

ンタフェース化する着脱式デバイスとタッチジェスチャの認識手法を提案する．本手法は
着脱式のデバイスによって，ユーザの好みの場所にタッチインタフェースを構築すること
ができる（図 3.1）．認識システムは一対のピエゾ素子で構成される．ピエゾ素子は電圧の
印加によって振動する性質を利用してスピーカとして利用できる．また，逆の効果を利用
して振動を電圧に変換するマイクとしての利用も可能となる．ユーザが衣服上をタッチや
スワイプしたとき，衣服には生地の変形と衣擦れ音が生じる．この時，スピーカ側の素子か
ら超音波の信号を衣服に再生し，マイク側で信号の伝播を録音すると，生地の変形によって
信号の伝播経路が変化し，得られる信号の音響特性も変化する．また，衣擦れ音はタッチ
ジェスチャによって，その音響特性の分布が変化する．認識システムはタッチジェスチャご
との超音波信号と衣擦れ音の変化パターンを機械学習することで現在のタッチジェスチャ
を認識する．本手法はAASと PASを併用し，ユーザのタッチジェスチャを認識している．
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AASと PASの併用によって，ノイズ環境下においても認識精度の低下を抑えられることを
確認した．本研究の成果を以下にまとめる．

• 音響センシングによる衣服上タッチジェスチャ認識手法を提案した．

• 参加者ごとのデータを用いた個人分類モデルにて 5種類の前腕部タッチジェスチャ認
識実験を行った．実験の結果，認識システムの精度は 95.9%(F値)であることを確認
した．

• AASの併用によって，PASのみによる認識と比較してノイズ環境下で平均 3.6ポイン
トの精度向上を確認した．

マイク

a b c d
スピーカ

図 3.1: システムの利用想定イメージとプロトタイプデバイス a: イヤホン操作イメージ b: スマート
グラス操作イメージ c: スマートホーム内での利用イメージ d: 実験に用いたプロトタイプデバイス．

3.2 関連研究
本節では音響センシングを用いたインタフェース構築に関する研究と，衣服インタフェー

ス構築に関する研究およびに衣服装着型デバイスに関する研究について説明し，本研究と
の比較・差異を述べる．

3.2.1 音響センシングを用いたインタフェース構築に関する研究
音響センシングを用いたインタフェース構築に関する研究は，筆者の知る限り AASと

PASを同時に利用した研究はこれまで行われておらず，AAS・PASの一方が利用されてき
た．各センシング手法ごとに関連研究を説明する．

AASを用いた研究

既存のオブジェクトに対してAASを適用し，タッチインターフェースや物体認識センサー
として利用することに焦点を当てた研究がいくつか行われてきた [67, 68, 3, 69, 70]．例え
ば Onoら [3]はコンタクトスピーカとコンタクトマイクを用いてブロックや食器などに超
音波を伝播させ，その伝播音を録音・解析することでそれらの触れ方の違いを認識する手法
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を提案している．岩瀬ら [69]はアクリル板を伝播する超音波を利用して，板の上に乗って
いる複数の物体の識別と位置推定を行っている．

PASを用いた研究

人体や物体の表面上をスワイプ，タップすることでユーザの入力として利用する研究は
これまで多く行われてきた [71, 72, 73, 74]．例えばMujibiyaら [2]はユーザが指先で行う
タップ，スワイプジェスチャ時に発生する骨導音を録音・解析することでこれらのジェス
チャを認識する手法を提案している．Murray-Smithら [75]はユーザのひっかき動作やこす
り動作時に特殊な音響信号が発生する小型デバイスを開発し，デバイス入力機器としての
利用手法を提案している．Chrisら [76]は木や布などの物体表面を指先で擦る動作によって
生じる特有の音をコンタクトマイクで収音し，ユーザの指先の軌跡を推定する手法を提案
している．Chrisら [77]はマイクアレイを用いて皮膚上のタップ位置の推定を行っている．
Xuら [21]は市販のイヤホンを用いて，デバイス周辺のタッチ，スワイプジェスチャ時に発
生する音を解析し，ジェスチャ入力として利用する手法を提案している．
これらの研究は，AASや PASを用いて人体や物体表面をタッチインタフェース化する点

で本手法と同様である．一方で，本手法は一般的な衣服のタッチインタフェース化を目指
す点でこれまでの研究と異なる．衣服はこれまでのAASに関する研究で適用されてきたブ
ロックや机，食器などの物体と比較して音波の伝播強度が弱く，形状が不安定であったた
め，調査が行われていなかった．また，PASに関する研究ではノイズの影響で認識精度が
低下する課題があるが衣服に関しても同様であると考えられる．本手法では，AASと PAS
を併用することで，AAS単体では困難であった衣服上の様々なタッチジェスチャを認識可
能なシステムを提案し，PASの課題であったノイズの影響をAASを利用することで低減で
きることを確認した．

3.2.2 衣服インタフェース構築に関する研究
これまでの衣服インタフェース構築に関する研究は，導電繊維を衣服に埋め込み，ユー

ザの動作や生体反応によって変化する抵抗値や静電容量値をセンシングする手法が主流で
あった．多くの導電繊維埋め込み手法に関する基礎研究が実装コストや耐久性，センシン
グ精度などの向上を目指して行われてきた [78, 66, 79, 80, 81, 82, 83, 84, 65, 85, 86, 11]．
導電繊維を既存の衣服に埋め込む手法に関する研究では，Patrickら [65]が圧力センシン

グを可能とする抵抗型圧力検知繊維を開発している．また，Ivanら [85]は静電容量型タッ
チ検知繊維を開発している．Rolandら [86]は，市販のミシンを用いて相互キャパシタンス
方式の導電繊維を高速かつ簡易に埋め込む手法を提案している．
一方，衣服型スマートデバイスの実用的な利用手法に関する研究は主にジェスチャ認

識 [87, 88, 89, 90, 9, 91]，姿勢認識 [92, 93, 94, 95, 96]，バイタルセンシング [97, 98, 99, 100]
の 3種類にわかれる．表 3.1に本手法と導電繊維を利用したジェスチャ認識手法および衣服
装着型デバイスの類似研究の比較をまとめた．ジェスチャ認識に関する研究では，Patrick
ら [9]が導電繊維を埋め込んだスリーブ型のデバイスを開発し，デバイスへのタッチジェ
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スチャの認識を行っている．評価実験の結果，9種類のジェスチャを 89.5%の精度で認識で
きることを確認している．また，Te-Yenら [91]は導電繊維をアンテナのように利用するこ
とで，センシング部分での空中ジェスチャ時に発生するドップラーシフトを測定し，それ
らのジェスチャを認識する手法を提案している．評価実験の結果，11種類の空中/タッチ
ジェスチャを 85.2%の精度で認識できることを確認している．姿勢認識に関する研究では，
Corinneら [95]が伸縮センサを埋め込んだ衣服型デバイスを用いて 27種類の姿勢を 97.0%
の精度で認識できることを確認している．また，Rubioら [96]は伸縮と圧力が検知可能な
市販の導電繊維を利用して肘角度推定を行っている．評価実験の結果，実験参加者間での
推定において 9.69◦の誤差で推定可能であることを確認している．バイタルセンシングに関
する研究では，Aliら [99]が 2種類の導電布を組み込んだ衣服を用いて睡眠時の心拍数と呼
吸数のモニタリングシステムを提案している．Jiら [100]は綿で覆われた導電繊維を用いて
汗の吸収量を測定し，ユーザの発汗モニタリングシステムを提案している．
これらの導電繊維埋め込み手法は，ユーザは特殊な衣服を着用するか，自身の衣服に導電

繊維を埋め込む必要がある．ユーザは天候や目的，嗜好にあわせて様々な衣服を使い分け
るため，導電繊維を利用する手法は導入の煩雑性や複数回の洗濯による摩耗などの課題を
解決する必要がある．一方，本手法は磁石を用いてデバイスを衣服に装着する機構を採用
しているため，簡易に装着/脱着が可能であり，他の衣服にも転用可能である．また，洗濯
などの影響を受けない．ただし，測定信号を伝播させるために衣服表面を張った状態にす
る必要があり，前腕ジェスチャの実行時には両手を必要とする．

表 3.1: 各手法の比較．

本手法 Patrick [9] Te-Yen [91] Pin-Sung [101] Artem [10]

利用素子 スピーカ
マイク 導電繊維 導電繊維 赤外線センサ

電界センサ
加速度センサ
慣性センサ

認識 衣服上
ジェスチャ

衣服上
ジェスチャ

空中
ジェスチャ

タップ
スワイプ
ピンチ

タップ
腕の回旋

認識精度 95.9% 92.0% 92.8% 98.9% —

認識数 5種 9種 11種 5種 2種
着脱 可 不可 不可 可 可

制限 衣服を張る — —
ジッパー機構
が必要 —

3.2.3 衣服装着型デバイスに関する研究
衣服に装着するデバイスに関する研究もいくつか行われてきた．Scottら [102]は加速度

センサを搭載した小型デバイスを開発し，ポケット部分に装着することでタップ認識可能
なシステムを提案している．Pin-Sungら [101]は赤外線/電界/指紋センサを搭載したジッ
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パー型デバイスを開発し，ユーザインタラクションに関する幅広い調査を行っている．ジェ
スチャ入力に関する調査では，デバイスのタップやジッパーを上下に動かすジェスチャな
どを認識している．Artemら [10]は９軸センサを内蔵したボタン型デバイスを開発し，デ
バイスへのタップや腕の回旋を認識するシステムを提案している．
本手法と同様にこれらの研究は衣服に着脱可能な小型デバイスである．しかし，こられ

の研究は衣服表面をタッチインタフェース化する手法ではなく，認識できるジェスチャや
インタフェースの構築される場所に限りがある．本手法は音響センシングを用いることで
衣服上のタッチ，スワイプ，つまむなどのジェスチャの認識が可能である．

3.3 本手法
ユーザはピエゾ素子で構成されたデバイスを一対衣服に装着する．この時，スピーカ側の

ピエゾ素子から測定信号を再生し，マイク側は衣服上を伝播する測定信号と衣擦れ音を録音
する．タッチジェスチャの種類によって衣服の変形し，伝播する測定信号が変化する．ま
た，ユーザが衣服に触れるタッチジェスチャでは衣擦れ音が発生する．これらの伝播する信
号と衣擦れ音の分布はタッチジェスチャによって，得られる音響データが変化する（図 3.2）．
この音響データの変化パターンを機械学習を用いて学習し，分類モデルを作成する．提案
システム全体の流れを図 3.3にまとめた．
それぞれのタッチジェスチャの音響データを 2種類のフィルタを通して得られる可聴域/

全帯域のデータから特徴量を抽出し機械学習を行うことで，タッチジェスチャを認識する
分類モデルを作成する．本研究では，特徴量に LFCC，スペクトル重心などのスペクトル特
徴量，アタックタイムなどの波形特徴量を用いた．また，分類モデルには SVMを用いて，
個人ごとのジェスチャデータによる分類モデルの作成と，ジェスチャの認識を行う．

スピーカ マイク

生地皮膚

図 3.2: 認識原理．

録音 ジェスチャ検出 特徴量抽出 機械学習 分類

図 3.3: タッチジェスチャ認識システム構成．
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3.3.1 衣服上タッチジェスチャ認識の実現可能性に関する基礎調査
筆者の知る限り音響センシングを用いて衣服上のタッチジェスチャ認識を行う研究はな

い．したがって，本手法が実現可能であることを確認するための基礎調査を行った．

アクティブ音響センシング

AASに関して，衣服上のタッチジェスチャ時に起こると考えられる衣服の変形や張力の
変化が，伝播する超音波信号に与える影響を調査した．図 3.4に測定器具を示す．ジーン
ズ（綿 100%，非導電性布，厚み：0.50 mm）の一部を長方形に切り出し，張力用重りを配
置できるように縫製している．信号再生と録音に用いるピエゾ素子を 10 cmの距離で固定
する．ピエゾ素子の固定には磁石を用いている．この状態でスピーカ側のピエゾ素子から
18 kHzから 48 kHzに遷移するアップスイープ信号を繰り返し再生し，伝播する信号をマイ
ク側のピエゾ素子で録音する．信号の再生・録音共にサンプリングレートは 96 kHzで行っ
た．スピーカ側のピエゾ素子は Thrive社のOMR20F10-BP-310，マイク側のピエゾ素子は
Murata社の 7BB-20-6L0を用いた．張力用重りの重量を変化させていく張力テストと，変
形用重りの重量を変化させていく変形テストを行った．張力テストでは中央に 50 gの重り
を配置した状態で張力用おもりの重量を 100 gから 50 gごとに 300 gまで変化させ，それぞ
れの周波数応答を測定した．変形テストでは 100 gの張力用おもりを配置し，50 gの変形用
おもりをスピーカ側，中央，マイク側に配置し，それぞれの周波数応答を測定した．
図 3.5に張力テスト時の周波数特性の変化をまとめ，図 3.6に変形テスト時の周波数特性

の変化をまとめた．．それぞれのテストで張力や変形によって周波数応答が変化しているこ
とがわかる．したがって，衣服上で行われるタッチジェスチャ時に超音波信号が変化し，認
識システムに利用できると考えられる．

スピーカ側
ピエゾ素子

マイク側
ピエゾ素子

変形用
おもり

張力用おもり

10cm

図 3.4: 測定環境と変形用重りの配置位置．右図の赤点が変形用重りの配置位置を示す．
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図 3.5: 張力テストによる周波数応答の変化．
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図 3.6: 変形テストによる周波数応答の変化．
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パッシブ音響センシング

PASに関してジェスチャによって得られる衣擦れ音の分布が十分に異なることを確認す
るための測定テストを行った．測定は市販の長袖シャツの前腕部分にマイク用のピエゾ素
子を磁石で固定する．その状態で，録音を行い装着者に異なるジェスチャをピエゾ素子周辺
で行ってもらう．信号録音のサンプリングレートは 96 kHzで行う．ピエゾ素子はMurata
社の 7BB-20-6L0を用いた．図 3.7に服をねじるジェスチャ時と円を描くジェスチャを行っ
たときのスペクトログラムをまとめた．ジェスチャによってスペクトルの概形や持続時間，
時間変化が異なることがわかる．したがって，PASを用いたジェスチャ認識が可能である
と考えられる．

0 2.01.0
時間 [s]

0

48

18

周
波
数

 [k
H
z]

a

0 2.01.0
時間 [s]

0

48

18

周
波
数

 [k
H
z]

b

120

80

40

0

120

80

40

0

図 3.7: 前腕部ジェスチャ時のスペクトログラムの違い a: ねじるジェスチャ b: 円を描くジェスチャ．

3.3.2 ジェスチャ部分の抽出
認識システムはジェスチャの認識を行うためにジェスチャ部分の音響信号を抽出する必

要がある．本手法ではスペクトルの移動平均を基準とした閾値ベースによるジェスチャ開
始推定を行う．いくつかのジェスチャ時のスペクトログラムを確認したうえで，各ジェス
チャのスペクトログラムはジェスチャ開始時の衣服と指先が触れるときの音量が最も大き
く，その後，音量が高い状態がジェスチャ終了まで続くことがわかった．そこで、短期移動
平均と長期移動平均の 2つの移動平均を用いてジェスチャ検出を行う．まず短期移動平均
で衣服と指先が接触した瞬間を検出し，次に長期移動平均でジェスチャーが行われたかど
うかを判断する．スペクトログラムの移動平均MA(k)は以下の式で表される．

MA(k) = 1
n

k∑
i=k−n+1

si.
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ただし，kはスペクトログラムの k番目のインデックス，nは移動平均のサイズ長，siは i番
目のスペクトルパワーの合計値である．短期移動平均のサイズ長を ns，長期移動平均のサ
イズ長を nlとし，MA(k)を用いてジェスチャー発生を推定する．これら 2つの移動平均値
がそれぞれ設定された閾値を超えたときの kをジェスチャ開始時刻とする．ジェスチャー
の開始時刻の前後の音響信号データを一定長で切り出し，ジェスチャー部分の音響信号デー
タとして機械学習に利用する．

3.3.3 特徴量抽出および分類モデル
機械学習の効率を上げるために，ジェスチャの音響信号データに対して特徴量抽出を行っ

た．本研究では AASと PASで一般的に用いられる特徴量を利用する．具体的には、スペ
クトル特徴量と波形特徴量を抽出した．表 3.2に特徴量の一覧と各特徴量の次元数をまと
めた．
分類モデルには SVMを利用した．ランダムフォレストやニューラルネットワークなど

の，その他の分類モデルの利用も考えられるが最も精度の高かった SVMを選定した．分類
モデルの選定は 3.5.1項にて詳細を述べる．

表 3.2: 特徴量一覧．

特徴量 次元数
LFCC S 456

スペクトル重心 S 24
サブバンドピーク S 24

スペクトラルフラックス S 24
スペクトラルロールオフ S 24
スペクトラルフラットネス S 24
スペクトラルバンド幅 S 24

ゼロ交差率 W 24
二乗平均平方根 W 24
アタックタイム W 1

分散 W 8

S スペクトル特徴量 W 波形特徴量

3.3.4 ピエゾ素子の選定
ピエゾ素子はメーカーによって信号再生時の周波数特性や録音時に得られる周波数特性が異

なる．本研究で用いるピエゾ素子をMurataの 7BB-20-6L0（Murata），ThriveのOMR20F10-
BP-310（Thrive1），K2512BS1（Thrive2）の 3種類から選定した．各素子をスピーカ側と
マイク側に用いた場合の全ての組み合わせ（9通り）で周波数特性を調査した（図 3.8）．信
号の測定環境および測定方法は 3.3.1節と同様である．測定の結果，スピーカに Thriveの
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OMR20F10-BP-310，マイクにMurataの 7BB-20-6L0を使用した場合（凡例赤色）の周波
数応答が最も高かったため，これらのピエゾ素子の組み合わせを利用する．

spk_7BB-20-6L0_mic_7BB-20-6L0
spk_7BB-20-6L0_mic_OMR20F10-BP-310
spk_7BB-20-6L0_mic_K2512BS1
spk_OMR20F10-BP-310_mic_7BB-20-6L0
spk_OMR20F10-BP-310_mic_OMR20F10-BP-3
spk_OMR20F10-BP-310_mic_K2512BS1
spk_K2512BS1_mic_7BB-20-6L0
spk_K2512BS1_mic_OMR20F10-BP-310
spk_K2512BS1_mic_K2512BS1
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図 3.8: 3種類のピエゾ素子の組み合わせによる周波数特性の差異．

3.4 実装
提案するシステムは衣服上に測定信号を伝播させ，伝播信号と衣擦れ音を録音する着脱

式デバイスのハードウェア実装とタッチジェスチャ認識アルゴリズムのソフトウェア実装
にわかれる．以下でそれぞれの実装の詳細を述べる．

3.4.1 信号再生・録音デバイス
図 3.9aに作製したデバイス，図 3.9bにデバイスの構造および装着機構を示す．信号の再

生と録音にはピエゾ素子を用いるが，デバイスの着脱を可能にするためにピエゾ素子を磁石
で挟み込む機構を採用した．信号再生時の気導音の発生および録音時の外部からのノイズの
影響を減らすために，上部をグルーで覆った．リアルタイムで録音信号のスペクトルを確認
したが，デバイス上部での空中動作によるドップラーシフトの発生はないことを確認した．
また，デバイスと人体の接触は下部磁石と生地を介しているため，人体からの信号伝播の影
響は非常に小さい．実際に，デバイスを前腕部に装着した状態で指先や手首を動かしたが
スペクトルの変化は確認されなかった．図 3.10にデバイス構成をまとめた．スピーカ側の
ピエゾ素子は ThriveのOMR20F10-BP-310，マイク側はMurataの 7BB-20-6L0を用いた．
音響信号入出力時のDA/AD変換に RolandのOCTA-CAPTUREを使用し，PCはMouse
ComputerのDAIV 4Nを使用した．再生，録音共にサンプリングレートは 96kHzで行う．

3.4.2 タッチジェスチャ認識アルゴリズム
図 3.11にタッチジェスチャ認識の流れをまとめた．ジェスチャの発生を判定する移動平

均の 2つのパラメータnsとnlはそれぞれ 2と 8に設定した．AASに使用する Swept-Sine信
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図 3.9: 実験デバイス a: 実装デバイス b: デバイスの装着構造．
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Thrive
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Microphone
Murata
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図 3.10: デバイス構成．

号は 18kHz以下を帯域制限した，18kHzから 48kHzのアップスイープ信号（8,192サンプル）
を使用した．ジェスチャの抽出時間は 196,608サンプル（約 2,048ms）とし，ジェスチャ開始
時刻より 32,768サンプル（約 341 ms）前から抽出する．音響データの時間変化を抽出するた
めにジェスチャ部分の音響データを一定長のサンプル窓で分割する．今回は Swept-Sine信
号が最低でも 3周期以上含まれるように，32,768サンプル幅のハミング窓を用いて音響デー
タを分割した．ハミング窓のシフト幅は 8,192サンプルとした．したがって，1回のタッチ
ジェスチャの音響データから 24フレーム ((196,608 － 32,768)/8,192 +1 =24)のデータ配
列を得る．各配列データに対して，3.3.3節で述べた特徴量を抽出する．
本手法はAASと PASを併用しているため，全周波数帯域（0–48 kHz），測定信号の再生

帯域（18 kHz–48 kHz），可聴域帯域（0–18 kHz）ごとに得られる特徴量が異なると考えられ
る．実験の結果，最も認識精度とノイズ頑健性が高い周波数帯域の組み合わせは全周波数
帯域と可聴域帯域の音響データを用いた場合であることがわかった．調査の詳細は 3.5.1節
にて述べる．したがって，上記で述べた特徴量抽出は 2つのフィルタによって得られる音
響データからそれぞれ抽出するため，合計で 1,346次元（673 ×2）となる．データの測定・
特徴量抽出・機械学習は Python 3.7で実装した．

3.5 評価実験
本手法の有効性を確認するためには，複数の衣服や装着場所でシステムが利用できるこ

とを確認する必要がある．本実験では大別して前腕部タッチジェスチャ認識実験とボタン/
ポケット部タッチジェスチャ認識実験の 2種類の実験を行った．前者で収集したデータを
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図 3.11: タッチジェスチャ認識の流れ．

用いて，認識システム設計のための予備調査や 4種類の異なる衣服の認識性能などを調査
した．後者で収集したデータを用いてデバイスの複数箇所での利用可能性を調査した．以
下でそれぞれの測定実験の詳細を述べる．

3.5.1 前腕部タッチジェスチャ認識実験
本項では前腕部タッチジェスチャ認識実験に関する詳細について述べる．本項は以下の 4

つの内容にわかれる．

• 実験設計：本実験で測定するジェスチャ・実験参加者・実験環境・実験手順について
それぞれ説明する

• ジェスチャ抽出精度：収集したデータのジェスチャ抽出精度をまとめる

• 認識システム設計のための予備調査：認識に用いる分類モデルおよびに利用する周波
数帯域の組み合わせを決定する

• 評価実験：4種類の異なる衣服の認識性能の差異およびに認識システムの性能評価を
調査する

実験設計：測定ジェスチャ

前腕部は関連研究 [87, 9, 90]にて最も調査が行われている部位であり，人体表面をタッチ
インタフェースとして利用する場合に最も利用される頻度が高いと考えられる．したがっ
て，前腕部でのタッチジェスチャ認識実験を行う．測定するタッチジェスチャは，認識アル
ゴリズムとデバイス構成の条件などを考慮し，以下の 3つの基準を参考に選定する．

生地変形を発生させるジェスチャ 伝播する測定信号が変化するためには，衣服の変形が必
要である．したがって，ジェスチャは衣服の変形を発生させるものとし，指先で触れ
るジェスチャはスピーカとマイクの間で行う．
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スピーカ/マイク間に対して非対称な軌跡をもつジェスチャ スワイプの上方向と下方向な
どの組み合わせである，スピーカとマイクを結ぶ線分に対して，対称であるジェスチャ
は得られる衣擦れ音が似てしまうと考えられる．したがって，このようなジェスチャ
の組み合わせは選定しなかった．

デバイスに触れないジェスチャ 測定信号の減衰による情報消失を防ぐため，スピーカとマ
イクのデバイス距離は約 7.0 cmとしている（図 3.12左破線）．測定中にデバイスに触
れてしまうと，ノイズとなり認識精度に影響するため，選定するジェスチャは設定さ
れたデバイス距離内で行えるものとした．

上記の基準を基に 11種類のタッチジェスチャを選定した（図 3.12）．タッチジェスチャ実
行時は，測定信号を伝播させるためにユーザは左手で袖を引っ張る．その状態にて，「回旋
する」ジェスチャ以外は右手で行う．

スピーカ

マイク

つまむ ねじる 回旋する 押す 引っ張る

スワイプ
（右/左）

ピンチ
（イン/アウト）

円を描く
（時計回り/半時計回り）

7.0 cm

図 3.12: 測定する衣服タッチジェスチャ．

実験設計：実験協力者および実験環境

実験は 20–26歳の 12名に参加してもらった．参加者は全員右利きである．実験は筆者の
所属する研究室の学生部屋で行い，参加者には座った状態でデータの測定を行ってもらっ
た．空調の停止や周りの人に静かにしてもらうなどの騒音対策は行っていない．

実験設計：実験手順

本実験では衣服の構成要素（厚み，表面加工，素材）が異なる 4種類の衣服（表 3.3）で
データ収集を行った．まず，参加者は半袖シャツの上から自身のサイズ（S-LL）に合う衣
服を着用してもらう．その後，図 3.12に示すタッチジェスチャを図および動画を用いて口
頭で説明し，全てのタッチジェスチャを再現できるようにする．その後，デバイスを衣服に
装着してもらう．デバイスの装着位置は肘と手首間の中点位置から肘/手首方向に約 3.5 cm
の位置にそれぞれスピーカ/マイクを装着してもらう．測定手順は，デバイスを装着した状
態で衣服の袖を引っ張り，タッチ部分を張った状態にしてもらう．この状態を確認し，測定
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信号の再生と録音を開始する．再生・録音開始後，参加者に前面ディスプレイに表示され
たタッチジェスチャを行ってもらい，ジェスチャ終了後に録音を停止する．この測定を全
てのタッチジェスチャでランダムな順番で行ったものを１セットとし，デバイスの着脱を
セットごとに行った．これを 15セット測定し，各参加者から 165回分（11種類 ×15セッ
ト）のタッチジェスチャデータを収集した．実験参加者 12名の内，6名はすべての衣服の
測定実験に参加してもらった．同一参加者より得られた各タッチジェスチャのスペクトロ
グラムを各衣服ごとに付録 Bの図 B.1にまとめた．

表 3.3: 実験測定に用いた 4種類の衣服詳細．

衣服タイプ

シャツ シャツ フリース ジャケット
ラベル シャツ A シャツ B フリース ジャケット

素材 100% 綿 67% ポリエステル,
33% 綿 100% ポリエステル 100% ポリエステル

導電性 なし なし なし なし
表面加工 なし なし 起毛 なし

生地の厚さ [mm] 0.33 0.17 0.99 0.27

テクスチャ

ジェスチャ抽出精度

収集した 7,920個（12名×衣服 4種×11ジェスチャ×15セット×）のデータを用いて，
3.3.2節で述べたスペクトログラムの移動平均によるジェスチャ抽出アルゴリズムの抽出精
度を調査した．各衣服とタッチジェスチャごとの抽出精度を表 3.4にまとめた．
実験の結果，全体の抽出精度は 95.7%であった．「押す」や「つかむ」ジェスチャの抽出

精度が低かった．「押す」に関してフリースの抽出精度（79.2%）が著しく低かった．これ
はフリースが厚みがあるため，衣擦れ音の音量が小さく，かつ「押す」ジェスチャは他の
ジェスチャと比べてジェスチャ実行時間が短い．そのため，長期移動平均の閾値を超えな
いデータが多くなってしまったと考えられる．「つかむ」ジェスチャはデバイス装着位置の
反対側に触れる動作である．したがって，指先の衝突時の音が小さくなってしまい，短期移
動平均の閾値を超えないデータが多くなってしまったと考えられる．ジェスチャ実行時に
システムに検出されなかった場合，再度ジェスチャを実行する必要がある．これはユーザ
ビリティ低下につながるため，今後は抽出アルゴリズムの改善を行う必要がある．
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表 3.4: 各タッチジェスチャのジェスチャ抽出精度 [%]．

種類 シャツ A シャツ B フリース ジャケット 平均
つまむ 97.8 93.3 98.3 98.3 97.1
ねじる 98.3 98.3 100.0 95.8 97.9
回旋する 95.0 94.2 91.7 95.0 94.0
押す 97.2 95.8 79.2 93.3 91.5
つかむ 91.7 93.3 90.8 85.0 90.2

スワイプ右 98.3 96.7 95.0 98.3 97.1
スワイプ左 97.2 95.8 100.0 97.5 97.5
ピンチイン 98.3 94.2 99.2 99.2 97.7
ピンチアウト 98.9 95.8 98.3 97.5 97.5

円を描く（時計回り） 99.4 92.5 95.8 95.8 95.2
円を描く（反時計回り） 97.8 95.0 98.3 97.5 96.9

平均 97.3 95.0 94.9 95.8 95.7

認識システム設計のための予備調査：分類モデルの選定

機械学習に用いる分類モデルを決定するための予備調査を行った．本研究では，実験デー
タのサイズを考慮し，SVM，ランダムフォレスト（RF: Random Forest），ニューラルネッ
トワーク（NN: Neural Network），勾配ブースティング決定木（GBDT: Gradient Boosting
Decision Tree），スタッキングアンサンブル学習（SEL: Stacking Ensemble Learning）の 5
種類の分類モデルの性能比較を行う．各分類モデルのハイパーパラメータの調査範囲とス
タッキング学習のモデル構成を表 3.5にまとめた．ハイパーパラメータは，ベイズ最適化ア
ルゴリズム [103]を用いて導出した．
シャツAのデータを用いて，上記のモデルにて個人分類モデルの学習を行った．機械学習

ではデバイスの着脱の影響を含むために Leave-One-Round-Out-CrossValidationで行った．
訓練データの交差検証は 5分割交差検証を行い，F値が最も高かったパラメータをハイパー
パラメータとした．図 3.13に各モデルの認識精度の全体平均を示す．実験の結果，SVMの
認識精度（F値：87.4%）が最も高かった．以上より，今後の評価実験には SVMを分類モ
デルとして利用する．

認識システム設計のための予備調査：周波数帯域の組み合わせパターンの選定

本手法はAASと PASを併用しているため，全周波数帯域（0–48 kHz），測定信号の再生
帯域（18 kHz–48 kHz），可聴域帯域（0–18 kHz）ごとに得られる特徴量が異なると考えられ
る．本実験では，それぞれの 3種類の帯域パターンを全帯域，信号帯域，可聴域帯域とし，
帯域パターンの組み合わせとジェスチャ認識性能の関係をノイズなしデータとノイズあり
データを用いてそれぞれ調査した．
最初に，ノイズなしデータを用いて認識精度を調査した．3種類の帯域パターンの全ての

組み合わせは 7通り（信号帯域，可聴域帯域，全帯域，信号帯域+可聴域帯域，信号帯域
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表 3.5: 各分類モデルのパラメータ調査範囲（SVM, RF, NN, GBDT）とモデル構成（SEL）．

分類モデル パラメータ/モデル構成

SVM
カーネル（rbf/sigmoid）
C (1–105), γ (10−5–103)

RF 深さ（1–100）, 葉の数（1–100）

NN
活性化関数（双曲線正接関数/正規化線形関数）

最適化（準ニュートン法/Adaptive Moment Estimation）
レイヤー数 (1–5), ニューロン数（20–1000）

GBDT 深さ（2–16）, 葉の数（1–100），最小サンプル数（1–5）

SEL
1段目（RF×6, NN×2, SVM, ロジスティック回帰，アンサンブル学習）

2段目（GBDT）

87.4 75.7 81.1 78
67.9
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SVM RF NN GBDT SEL

F
値
[%
]

分類モデル

.0

図 3.13: 各分類モデルのジェスチャ認識精度の全体平均．エラーバーは参加者ごとの標準偏差を示
す．
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+全帯域，可聴域帯域+全帯域，信号帯域+可聴域帯域+全帯域）となる．これらの帯域
で抽出した特徴量を用いて，節と同様にシャツ Aのデータを用いてジェスチャ認識精度を
調査した．図 3.14に各組み合せの認識精度の全体平均を示す．実験の結果，可聴域帯域+
全帯域を用いた分類モデルの精度（F値：87.4%）が最も高かった．
続いて，ノイズありデータを用いて認識精度を調査した．本実験では一般的な利用環境で

の発生が多いと考えられる 4種類のノイズデータ（車/音楽/音声/衣擦れノイズ）を利用す
る．各ノイズと信号の SNR(Signal Noise Ratio)を固定するために，事前に録音したノイズ
データをノイズなしデータに追加するシミュレーション方式による調査を行った．ノイズ
録音には実験と同じマイク（Murata 7BB-20-6L0）を用いた．車ノイズは屋外の道路脇にて
車が走行する音を録音した．音楽ノイズはロックミュージックをスピーカから再生し，そ
の音声を録音した．音声ノイズはマイクを実験と同様に装着した状態で，装着者が文章を
読み上げる音声を録音した．衣擦れノイズはマイクを実験と同様に装着し，装着している
腕を前後に振った時に生じる音を録音した．各ノイズ（車/音楽/音声/衣擦れ）と実験デー
タの SNRはそれぞれ平均で 4.9 dB, 3.6 dB, 6.6 dB, 7.9 dBであり，全体の標準偏差が 3.4 dB
であった． これらの調査の結果，SNRは主に 10 dB 1 dBであるといえる．したがって，本
実験では各ノイズと実験データの SNRを 10 dB, 6 dB, 3 dB, 1 dBに調整し，認識精度の調
査を行った．ノイズなしデータの評価と同様にシャツ Aのデータを用いる．特徴量抽出の
際に，検証データに対してノイズの付加を行う．ノイズなしデータで作成した分類モデルに
対してノイズを含んだ検証データの認識精度を評価する．図 3.15に各組み合せのノイズな
しデータの精度および SNRを変化させた場合の認識精度の全体平均の推移を示す．各ノイ
ズのすべての SNRにおいて，可聴域帯域+全帯域データによる認識精度が最も高かった．
ノイズなし実験では，可聴域帯域データのみによる認識精度（F値：87.3%）も高かったが，
SNRが 1 dBの時の認識精度は平均で 21.0ポイント低下することがわかった．
以上の実験より，ノイズなし/ありの両方において可聴域帯域+全帯域データによる認識

が高い性能を示すことがわかった．今後の評価実験は可聴域帯域+全帯域データを用いた
認識精度調査を行う．
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を示す．
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図 3.15: 各ノイズの周波数帯域組み合わせパターンの精度変化．
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評価実験：衣服ごとの認識性能調査

上記の実験で決定した分類モデル（SVM）と周波数帯域の組み合わせ（可聴域帯域+全
帯域データ）による本手法の認識性能の調査を行う．一般的な衣服には様々な構成要素（素
材，厚み，生地の縫い方，表面加工）があるが，これらのすべての要素に対して本手法の認
識性能を調査することは現実的ではない．したがって，本研究では厚みや表面加工などが
異なり，上着として着用されることが多い 4種類の衣服の認識性能調査を行った．本実験
では衣服ごとの認識性能の差異を前項と同様にノイズなしデータおよびノイズありデータ
にて調査した．図 3.16aにノイズなしデータによる各衣服ごとの認識精度の実験参加者全
員の平均を示し，図 3.16bに全ての衣服のデータ測定実験に参加した 6名の平均を示す．12
名の参加者の認識精度の平均はシャツA，シャツB，フリース，ジャケットの順にそれぞれ
87.4%, 80.2%, 85.1%, 82.6%であった．また，衣服全体の平均認識精度は 83.9%であった．
全衣服実験参加者 6名の認識精度の平均はシャツA，シャツB，フリース，ジャケットの順
にそれぞれ 85.9%, 81.6%, 88.3%, 79.3%であった．また，衣服全体の平均認識精度は 83.8%
であった．各衣服ごとのジェスチャの認識の分布を示す混同行列を図 3.17にまとめた．衣
服全体で最も認識精度の高いタッチジェスチャは「押す」で 95.6%，低いタッチジェスチャ
は「ピンチアウト」で 77.7%であった．
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図 3.16: 各衣服の全体認識精度．エラーバーは参加者ごとの F値の標準偏差を示す．a: 全参加者の
平均 b: 全ての衣服のデータ測定に参加した 6名の平均．

上記の実験より，どのタッチジェスチャが本手法に有効であるかを 11種類のタッチジェ
スチャから調査した．しかし，デバイスの操作や入力インタフェースとしての実用性を考
えると認識精度が 83.9%では十分とはいえない．本研究でも 2.5.6節と同様に 5種類のタッ
チジェスチャを選定し，認識精度の再調査を行う．認識精度や誤認識の傾向を考慮し「ねじ
る，回旋する，押す，スワイプ右，円を描く（半時計回り）」の 5種類のタッチジェスチャを
選定した．これらのジェスチャデータのみを用いて再度分類モデルを作成し，認識精度の
調査を行った．各衣服ごとの認識精度の平均を図 3.18にまとめた．認識精度の平均はシャ
ツA，シャツB，フリース，ジャケットの順にそれぞれ 98.5%, 94.9%, 94.6%, 95.2%であっ
た．衣服全体の平均認識精度は 95.9%となり，平均 95%を超えた．ジェスチャの認識の分布
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表 3.6: 各タッチジェスチャのジェスチャ認識精度 [%]．

種類 シャツ A シャツ B フリース ジャケット 平均
つまむ 90.4 79.0 85.0 82.4 97.1
ねじる 89.8 80.1 84.6 83.4 97.9
回旋する 94.2 91.1 88.8 82.0 94.0
押す 97.2 94.9 95.2 96.1 91.5
つかむ 89.9 82.6 81.5 76.3 90.2

スワイプ右 84.9 76.3 75.6 80.7 97.1
スワイプ左 79.2 69.0 85.7 79.1 97.5
ピンチイン 82.6 68.4 83.7 85.1 97.7
ピンチアウト 80.9 75.8 76.3 77.8 97.5

円を描く（時計回り） 85.8 83.7 88.5 83.4 95.2
円を描く（反時計回り） 86.9 81.7 90.9 82.6 96.9

平均 87.4 80.2 85.1 82.6 83.9

を示す混同行列を図 3.19に示す．すべてのジェスチャの認識精度が 94%以上であった．以
降の実験では，5種類のジェスチャを用いた認識精度を評価する．
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図 3.18: 5種類のジェスチャ認識時の各衣服の全体認識精度．エラーバーは参加者ごとの F値の標準
偏差を示す．

ノイズありデータによる衣服ごとの認識精度の変化を調査した．利用ノイズや評価手法な
どは 3.5.1節のノイズシミュレーション実験と同様である．図 3.20に各ノイズごとに，SNR
を変化させた時の衣服ごとのジェスチャ認識精度の推移をまとめた．また，本手法はAAS
を利用することでノイズ頑健性を高めている．本手法の有効性を比較するために，可聴域
帯域のみのデータによる認識精度の変化も調査した．実線が本手法（可聴域帯域+全帯域
データ）の認識精度の推移を示し，破線が可聴域帯域データのみの認識精度の推移を示す．
実験の結果，本手法の認識精度はノイズなしから 1 dBにかけて全体平均で 95.9%から

89.5%まで 6.4ポイントの低下が確認された．一方，可聴域帯域データのみでの認識精度は
ノイズなしから 1 dBにかけて 95.0%から 85.2%となり 9.8ポイントの低下が確認された．同
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図 3.19: 5種類のジェスチャ認識時の全体の混同行列．

じ 1 dBで比較すると本手法は 4.3ポイントの精度向上があることがわかった．また，全て
のノイズ・衣服・SNRの組み合わせ（全 64パターン）において本手法の認識精度が可聴域
帯域データのみでの認識精度よりも高いことを確認した．精度向上の平均は 3.6ポイントで
あった．

評価実験：データ測定時間と認識精度の関係

これまでの評価実験では，訓練データに 14セット分のデータを用いて，残りの 1セット
を検証データとして認識精度を評価してきた．しかし，個人分類モデルの作成にはユーザ
に事前にデータ測定を求める必要がある．必要な訓練データ数は少ないほうがユーザビリ
ティの向上に繋がる．本実験では訓練データ数と，認識精度の関係およびユーザの印象度
評価を調査した．印象度評価の調査は，実験参加者にデータ測定に要する時間が 3/5/10/15
分であると仮定した場合の印象を 5段階（1：不満–5：満足）のリッカート尺度を用いて回答
してもらった．図 3.21に横軸をデータ測定に要する時間とし，ジェスチャ認識精度および
ユーザの印象度の推移を縦軸にまとめた．訓練データの測定時間の換算は，5ジェスチャを
1セット測定する場合の所要時間を 50秒（10秒×5ジェスチャ）とする．つまり，14セッ
トは 700秒（約 11.7分）と換算される．認識精度に関して，6セット分（5分）以上の訓練
データを用いた場合，認識精度が 90%を超えている．一方，ユーザの印象度は 5分を超える
データ測定に対しての印象が悪い．これらの結果より，6セット以下でのデータ測定がユー
ザビリティの観点から望ましく，現在の認識システムでは 6セットが最小のデータ必要数
と考えられる．

評価実験：同一モデルの異なる衣服での精度評価

本実験では同一モデルの異なる衣服に対して，訓練データの再測定を必要とせずにジェス
チャ認識が可能であることを確認する．シャツAの測定実験に参加した 12名より 6名の実
験参加者に別インスタンスのシャツAを着用してもらい，データ測定を 5セット分行った．
このデータを検証データとし，オリジナルのシャツ Aで測定したデータを用いて作成した
分類モデルに適用する．図 3.22にオリジナルデータと別インスタンスデータを検証データ
とした場合の認識精度をまとめた．全体平均でオリジナルデータの認識精度が 98.2%，別イ
ンスタンスデータでの認識精度が 95.5%であった．
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図 3.20: 各ノイズ付加による認識精度の推移．実線は本手法（全帯域＋可聴域）による認識精度を示
し，破線は可聴域のみによる認識精度を示す．
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図 3.21: データ測定の所要時間と，認識精度およびユーザの印象度の推移．
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図 3.22: 別インスタンスデータを検証データとした場合の認識精度．

評価実験：デバイス装着位置と認識精度の関係

本実験ではデバイスの装着位置が異なる場合のジェスチャデータによる認識精度を調査
する．具体的には，これまでのデバイス装着位置（中央配置）からスピーカとマイク間の距
離は保ったまま，肘方向と手首方向にデバイスをずらした場合のジェスチャデータを測定す
る．肘側へのデバイス配置では，スピーカが肘上に配置されるようにする．手首側へのデバ
イス配置では，マイクが手首上に配置されるようにする．肘方向/手首方向にデバイスを配
置した時のそれぞれの状態で得られるデータを肘側データと手首側データとする．データ収
集はシャツAの測定実験に参加した 12名より 6名の実験参加者に対して 5セット分のデー
タを測定した．肘/手首側データを検証データとし，中央配置で測定したシャツAのジェス
チャデータ（中央データ）を用いて作成した分類モデルに適用する．図 3.23に肘側データ
と手首側データ，一部の中央データを検証データとした場合の認識精度をまとめた．認識
精度の平均は肘側データと手首側データで 90.7%と 88.6%であり，中央データによる認識精
度（F値：98.2%）と比較して 7.5ポイントと 9.6ポイントの精度低下が確認された．認識
精度の低下要因は，デバイスの装着位置が変わることでデバイス周辺の衣服形状が変化し，
音響データにも変化が生じてしまったためであると考えられる．認識精度の改善のために
は，それぞれの装着位置でのジェスチャデータを訓練データに組み込むことなどが考えられ
る．本実験では 5セット分のデータ測定を行ったため，1セット分のデータを検証データと
して，残りの 4セット分のデータを訓練データに組み込み，精度調査を行った．その結果，
肘側データ/手首側データによる認識精度の平均は 94.7% (SD=5.44)と 94.9% (SD=4.79)
まで向上した．4セット分のデータ測定は概算で 200秒（10秒 ×5ジェスチャ ×4セット）
を要するため，今後はユーザビリティとの関係性などを考慮して，最適な必要データ数を決
定する必要がある．
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図 3.23: 手首/肘側データを検証データとした場合の認識精度．

評価実験：一般分類モデルでの認識精度

これまでの実験では個人ごとのデータを用いて個人ごとのジェスチャを認識する個人分
類モデルによる精度評価を行った．本実験では他者のデータを用いて作成した一般分類モ
デルによる精度評価を調査する．図 3.24に各衣服の一般分類モデルによる認識精度の結果
をまとめた．個人分類モデルの認識精度と比較して，各衣服（シャツA，シャツB，フリー
ス，ジャケット）の平均認識精度はそれぞれ 7.1, 5.8, 6.3, 5.6ポイント低下した．認識精度
が低下した要因はジェスチャ時の指先の移動速度や力のかけ具合が参加者によって異なっ
たためであると考えられる．図 3.25は t分布型確率的近傍埋込み法（t-SNE法） [104]に
よるシャツAの各特徴の分布を，対象参加者と他の参加者で色分けして示したものである．
認識精度の高い参加者の特徴量分布はジェスチャごとに分離している（図 3.25a）．一方，認
識精度の低い参加者の特徴量分布はジェスチャごとの分布のばらつきが少なく，対象者自
身の他ジェスチャのデータとの類似性が高いため，一般的な分類器には適さないことが分
かる（図 3.25b）．
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図 3.24: 一般分類モデルによる各衣服のジェスチャ認識精度．エラーバーは参加者ごとの F値の標
準偏差を示す．×は各参加者の F値を示す．
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図 3.25: t-SNE法を用いたシャツ Aの特徴量の分布．青色は特定の参加者 1名のジェスチャデータ
を示し，赤色はその他の参加者のジェスチャデータを示す．a: 認識精度が最も高い参加者を青色で
示した分布 b: 認識精度が最も低い参加者を青色で示した分布．

3.5.2 ボタン/ポケット部タッチジェスチャ認識実験
本手法は磁石を用いてデバイスと衣服を挟み込む装着機構を採用しており，磁石を外す

ことでユーザは自身の好みに合わせてジェスチャ入力の箇所を変更できることを想定して
いる．本実験ではシャツのボタン部分とズボンのポケット部分でのジェスチャ認識が可能
であるか調査し，本手法の複数箇所での利用可能性を評価する．図 3.26に各箇所のデバイ
ス位置および測定するタッチジェスチャをまとめた．ユーザは中指，薬指，小指を用いて
衣服を張る．その状態から同じ手の親指にてタッチジェスチャを行う．本実験では，片手
で行えるタッチジェスチャかつ，3.3.2節の 3つの条件を満たすジェスチャを選定した．ま
た，誤認識が多くなるスワイプ左/スワイプ右などの左右対称なジェスチャ同士の組み合わ
せを極力避けた．ボタン部分のジェスチャデータ測定（ボタン部分実験）にはシャツ Aを
用いた．ポケット部分のジェスチャデータ測定（ポケット部分実験）には市販のパンツ（素
材：86%綿，9%ポリエステル，5%ポリウレタン．厚さ：0.53mm）を用いた．各箇所のジェ
スチャデータを 5名の参加者から収集した．
図 3.27に各実験の参加者毎と全体平均の認識精度をまとめた．各実験の全体平均はそれ

ぞれボタン部分実験の認識精度が 89.2%，ポケット部分実験の認識精度が 92.6%であった．
図 3.28に各実験の混同行列をまとめた．全てのジェスチャの認識精度が 85%以上を有する
ことを確認した．一方，これらの実験と前腕部分実験（平均：95.9%）を比較すると認識精
度は前者の方が低かった．この要因は，本実験ではねじるなどの前腕部分実験で精度が高
かったジェスチャを選定しなかったためであると考えられる．一方で，ねじるジェスチャ
を実行する場合，両手が塞がるという課題がある．今後はユーザビリティと認識精度のバ
ランスを考慮したジェスチャ選定を行う必要がある．

3.6 考察
本節ではノイズ環境でのAASの動的利用に関する議論およびに衣服上タッチジェスチャ

認識手法に関する議論について述べる．
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図 3.26: ボタン/ポケット部タッチジェスチャ a: デバイス位置とジェスチャ実行位置 b: 測定する
タッチジェスチャ．

A B C D E Ave.
参加者

0

20

40

60

80

100

F値
 [

% 
]

84.2 80.6

97.3 90.0 89.294.5
88.7 86.3

97.2 96.1 92.6

ボタン
ポケット

93.2

図 3.27: ボタン部とポケット部の各実験参加者の認識精度．エラーバーはジェスチャごとの F値の
標準偏差を示す．

押し上げる-

押す-

スワイプ右-

スワイプ左-

円を描く-

押し上げる-

押す-

スワイプ下-

円を描く-

スワイプ裏-

予測ラベル

正
解
ラ
ベ
ル

F値 [%]

85.3

95.9 

87.4

91.4

86.2

予測ラベル

正
解
ラ
ベ
ル

F値 [%]

92.4

93.3

90.5

90.8

95.9

a b

図 3.28: 混同行列 a: ボタン部実験 b: ポケット部実験．

58



3.6.1 ノイズ環境でのAASの動的利用に関する議論
AASの動的利用に関する課題

本手法はノイズ環境でのAASの動的利用手法を考案し，これまで未調査であった衣服に
対して AASを適用する手法を提案した．5種類のジェスチャ認識実験の結果，ノイズ環境
（1 dB）における認識精度は本手法（可聴域帯域＋全帯域）が全体平均で 89.5%であったの
に対して，可聴域帯域のみによる認識精度は 85.2%であることが確認された．したがって，
AASを利用することによって 4.3ポイント精度が向上することがわかった．また，全ての
ノイズ・衣服・SNRの組み合わせ（全 64パターン）において本手法の認識精度が可聴域帯
域のみによる認識精度よりも高いことを確認した（平均 3.6ポイント）．したがって，本手
法によるノイズ頑健性の強化は有効であることがわかった．
一方，ノイズなし環境での認識精度は本手法と可聴域帯域のみでの認識精度はそれぞれ

95.9%と 95.0%であり，ノイズあり環境と比較して，認識精度の向上の寄与率は低い．AAS
の利用には超音波信号の再生と録音が必要であり，PASと比較して高いサンプリングレート
での再生・録音および信号再生のための電力消費の増加がデメリットである．したがって，
本手法の有効性を評価するために，これらの課題とAASの利用による精度向上のトレード
オフを考慮した調査が今後の課題であると考えられる．
上記の電力消費に関する課題に対して，本手法の認識アルゴリズムを更に改善する手法

が考えられる．例えば，ノイズなし環境ではAASを利用せず信号の再生を停止し，ノイズ
環境であることを検知した場合AASを利用する改善案が考えられる．このシステム改善に
よって，信号の再生時間を減らすことができ，電力消費を抑えることができると考えられる．

認識アルゴリズムの改善

AASの動的利用によってノイズ環境下での認識精度の低下を抑えられることが確認でき
た．今後はノイズ環境での精度低下を更に抑えるために，特徴量の信頼度を調整する手法
を認識アルゴリズムに組み込むことを予定している．Mitakeら [105]は足音と足の加速度
を用いた路面状況認識手法を提案しているが，ノイズ環境での認識精度の低下を防ぐため
に加速度により得られる特徴量の重要度を調整するアルゴリズムを提案している．本手法
では，AASの情報が含まれる全帯域の特徴量の重要度をノイズ環境にて調整することで認
識精度の低下を更に抑えることが可能であるか調査する予定である．

3.6.2 衣服上タッチジェスチャ認識手法に関する議論
ジェスチャ認識精度

本研究で調査した 11種類のジェスチャにおいて，衣服全体で最も認識精度の高いタッチ
ジェスチャは「押す」で 95.6%，低いタッチジェスチャは「ピンチアウト」で 77.7%であっ
た．まず，「押す」の認識精度が高かった理由は，得られる衣擦れ音がパルス波のような波
形であり，他のジェスチャで得られる音響データと大きく異なったためであると考えられ
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る．続いて，認識精度の低かった「ピンチアウト」は図 3.17から示されるように「スワイ
プ右/左やピンチイン」と誤認識する傾向が高い．これらのジェスチャはマイクとスピーカ
を結ぶ線分に対して平行に指先をなぞる動作であり，得られるスペクトログラムの分布が
似ていたため，誤認識が多くなったと考えられる．本研究ではこのような誤認識しやすい
ジェスチャの組み合わせの一方を避けることで認識精度を改善した．

衣服と認識精度の関係

衣服ごとのジェスチャ全体の認識精度平均を一元配置分散分析にて調査したが，有意差
は示されなかった．しかし，ジェスチャ同士の混同が多かったスワイプ左右/ピンチインア
ウトの 4種類の認識精度平均を確認すると，各衣服（シャツA，シャツB，フリース，ジャ
ケット）の認識精度はそれぞれ 81.9%，72.4%，80.3%，80.7%であり，一元配置分散分析の
結果，有意差が確認された（p = 0.0177）．事後多重比較として行った Tukey HSD 検定に
よると，シャツAとシャツB（p = 0.0211）およびシャツBとジャケット（p = 0.0458）に
有意差があることが確認された．図 3.29に各衣服のスワイプ右とスワイプ左で得られたス
ペクトログラムを示す．衣服によって得られるスペクトログラムの音量が異なることが分
かる．本来，マイクに近づく動作であるスワイプ右は衣擦れ音が大きくなり，逆の動作であ
るスワイプ左は音量が小さくなる．一方で，精度が比較的低かったシャツ Bのスペクトロ
グラムでは左右差による減衰・増幅の特性が不明瞭であった．これは，本研究では全ての
衣服に対して同じデバイス距離で実験を行ったため，衣服ごとの衣擦れ音の特性を考慮し
ていなかったことが原因であると考えられる．図 3.30にシャツBに対してデバイス距離を
9 cm, 11 cm, 13 cm, 15 cmに変更した場合の，各距離でのスワイプ左右のスペクトログラム
をまとめた．測定の結果，デバイス距離が大きくなるほど，減衰や増幅が明瞭になってい
る．一方で，超音波信号の伝播強度も低下しており，ノイズ環境での認識精度の低下が懸念
される．今後はデバイス距離と認識精度の関係をノイズなし/あり環境にて調査し，衣服ご
との最適なデバイス距離を決定する必要がある．
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図 3.29: 各衣服のスペクトログラム（スワイプ右/左）．

また，個人分類モデルの認識精度と比較して，各衣服（シャツA，シャツ B，フリース，
ジャケット）の一般分類モデルの平均認識精度はそれぞれ 7.1, 5.8, 6.3, 5.6ポイント低下す
ることがわかった．一般分類モデルはユーザに事前のデータ測定を必要としなくなるため，
ユーザビリティの向上が可能となるメリットがある．今後は実験参加者を更に募ることで，
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図 3.30: デバイス距離を変化させたときのスワイプ右/左のスペクトログラム（シャツ B）．

より多くのジェスチャデータを収集し，深層学習のような大規模データを用いた機械学習
手法を適用し，一般分類モデルの認識精度の向上を目指す．

3.7 まとめ
本研究では衣服上のタッチジェスチャ時に発生する生地の変形と衣擦れ音に着目し，AAS

と PASを併用することでノイズに頑健な衣服インタフェース構築手法を提案した．実験の
結果，AASはノイズ環境下で平均 3.6ポイントの精度向上に寄与することがわかった．一
方，ノイズのない環境での精度向上は 0.9ポイントであり向上率は低かった．AASの利用に
は信号の再生が必要になるため，PAS単体の利用と比較して電力消費が大きくなる．した
がって，ノイズレベルに応じて動的にAASの利用を切り替えることで電力消費を効率的に
抑えながら認識精度の維持が可能であると考えられる．本研究は形状が不安定な衣服に着
目し，AASの動的利用によるノイズに頑健な衣服インタフェース構築手法を提案した．本
手法は，衣服だけでなく人形やソファーなどの布生地で構成される物体に適用可能だと考
えられ，AASの利用可能範囲の拡張に貢献した．
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第4章 結論

本章では本論文のまとめと本研究の貢献について述べ，最後にDAASの検討課題および
に発展をまとめる．

4.1 本論文のまとめ
本研究では，これまでのAASにて未解決であった装着誤差と不安定なセンシング対象へ

のAASの適用の 2つの課題を解消した動的アクティブ音響センシング（DAAS）を提案し，
ジェスチャ認識手法にて有効性を評価した．

4.1.1 動的信号補正による装着誤差の低減
ジェスチャ認識の誤認識の要因である装着誤差を低減するために，測定信号を動的に補

正する手法を提案した．本研究ではイヤホン型のウェアラブルデバイスであるヒアラブル
デバイスのための頭部状態認識手法に本手法を適用し，調査を行った．実験では，11名の
参加者より 21種類の頭部状態のデータの収集を行った．実験の結果，参加者ごとの個人分
類モデルによる 6種類の頭部状態認識の結果，未補正下での平均認識精度が 74.4%（F値）
であったのに対して，信号補正を行うことで平均認識精度が 90.0%（F値）まで改善される
ことを示した．

4.1.2 ノイズ環境でのAASの動的利用
不安定なセンシング対象へAASを適用は調査されていなかった課題に対して，ノイズ環

境でのAASの動的利用という新しいAASの利用手法を提案した．本研究では衣服上のタッ
チインタフェース構築手法に本手法を適用し，調査を行った．実験では，12名の参加者より
11種類の前腕部分でのタッチジェスチャのデータの収集を行った．実験の結果，ノイズな
し環境での 5種類のタッチジェスチャ認識精度が 95.9%（F値）であることを確認した．ま
た，AASの動的利用によってノイズ環境での精度が PASのみの精度と比較して平均で 3.6
ポイント改善できることを示した．

4.2 本研究の貢献
これらの研究にて，動的アクティブ音響センシング手法を確立した．本論文の貢献は以

下のとおりである．

62



• 動的信号補正を用いた装着誤差の低減手法を提案し，認識システムの高精度化に貢献
した．

• ノイズ環境でのAASの動的利用手法を提案し，AASの適用可能範囲の拡大に貢献した．

4.3 検討課題および発展
以上にて，これまでのAAS手法の課題を解決するDAASの確立に関する研究成果を述べ

た．しかし，DAASの実用化のためには，考慮すべき点および更なる発展的な調査が課題と
して残されている．本節ではDAASにおける今後の検討課題および発展について述べる．

4.3.1 検討課題
DAASの実用化には以下の検討課題についての調査および実験が必要である．

超音波利用のガイドライン制定

超音波は医療機器および通信技術 [106]として実用されているが，それぞれの用途におい
て人体への影響調査やガイドライン制定が行われており，筆者の知る限りウェアラブルコン
ピュータの用途に関する超音波利用ガイドラインは制定されていない．現在，最も近い分
野としてパラメトリックスピーカ利用における超音波暴露の人体への影響が検討されてい
る [107, 108, 109]．しかし，パラメトリックスピーカにおける検討ではデバイスの特性上，
周波数帯域が一定の信号かつ，音源の位置がユーザから数十 cm以上離れていることが前提
となっている．一方，ウェアラブルデバイスにて超音波を利用する場合，周波数が変化する
スイープ信号をユーザに近い距離（0～数 cm）で再生することになる．今後，既存の調査を
参考にしながら，ウェアラブルデバイスでの超音波利用を想定した場合の超音波暴露につ
いて検討し，利用ガイドラインを制定する必要がある．

モバイルデバイスでの実装および調査

提案手法はAASで利用する測定信号を動的に補正，またはノイズ環境で動的に利用する
ことでこれまでのAASの課題を解決する手法である．一方で，これまでのAASではスピー
カからの信号は一定であったが，動的AASはマイクからの収音データを基に信号の補正や
再生の切り替えを行う必要がある．今後は，超音波信号の再生・録音が可能なマイクロコ
ンピュータ [110]を用いて動的な信号補正や再生・停止の切り替えシステムを実装し，実用
環境での調査を行っていく必要がある．

4.3.2 発展
本研究ではジェスチャ認識手法におけるDAASの確立を目指し，評価実験を行った．今

後の発展として，DAASが応用可能なシステムや研究について述べる．
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動的信号補正手法の応用範囲の拡大

本研究の頭部状態認識手法以外に，AASを利用したジェスチャ認識に関する関連研究 [111,
35]に提案手法は適用可能であると考えている．また，ジェスチャ認識手法にとどまらず，
ユーザの運動記録や動作認識などの人体にAASを適用する研究 [34, 26]や物体の状態など
を推定する研究 [3, 69]においてもデバイスの位置ずれが生じると考えられる．これらの研
究に対して提案手法を適用した場合の精度改善や課題を発見し，動的信号補正手法の応用
範囲の拡大を目指す．

AASの動的利用手法の応用範囲の拡大

本研究では布で構成された衣服に着目し，AASの動的利用手法の有効性を評価した．今
後の発展として，布で構成されたその他のオブジェクト（人形やソファなど）に提案手法を
適用することが可能であると考えている．人形やソファに音響センシングを適用すること
で，ユーザのタッチ入力が可能となるが，これまでの関連研究 [112, 113]では音響センシン
グは利用されていなかった．例えば，人形に提案手法が適用可能となれば，ユーザが愛用し
ている人形とのタッチインタラクションが可能となると同時に，提案手法が利用していな
いスピーカの可聴帯域を音声インタラクションとして利用することが期待できる．今後は，
更に多くのセンシング対象に提案手法を適用し，ジェスチャ認識手法にとどまらない応用
展開を目指す．
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とはとても楽しかったです．また，研究室秘書の新濱さん，高浜さん，鳥羽さん含め大学職
員の皆様には大学生活や事務処理などの様々な場面で大変お世話になりました．心より感
謝致します．
本論文の審査に際して，主査として志築文太郎教授，副査として滝沢穂高教授，三谷純教
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なご意見とアドバイスをいただきまして，深く感謝申し上げます．
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謝致します．自身の研究者としての素養は何よりも楽しかった子供時代の食卓や日常生活
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改めて，みなさまに感謝申し上げます．ありがとうございました．
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付 録A 動的信号補正による装着誤差の低減
第 2章の実験に用いた実際のアンケート用紙を付録として以下に示す．

A.1 実験後アンケート

実験アンケートのお願い 
各頭部状態について、以下の質問に対して数字で答えてください。 

名前（       ） 
1. 各頭部状態について、その状態を再現するのは簡単でしたか？()内に、当てはまるものの数字を記入してく

ださい。 
 
1:非常に簡単 
2:簡単 
3:普通 
4:難しい 
5:非常に難しい 
 
・口を閉じる(  )・口を開ける(  )・顎を右にずらす(  )・顎を左にずらす(  ) 
・口角を上げる(  )・両頬を膨らます(  )・右頬を膨らます(  )・左頬を膨らます(  ) 
・両目を閉じる(  )・右目を閉じる(  )・左目を閉じる(  )・舌を出す[閉口](  ) 
・舌を出す[開口](  )・右に首を傾ける(  )・左に首を傾ける(  )・下を向く(  ) 
・上を向く(  )・右を向く(  )・左を向く(  )・舌を右内頬につける(  ) 
・舌を左内頬につける(  ) 
 

2. 各頭部状態について、その状態を人前で再現することにどう感じますか？()内に、当てはまるものの数字を
記入してください。 
 
1:気にならない 
2:少し気になる 
3:気になる 
4:やりたくない 
 
・口を閉じる(  )・口を開ける(  )・顎を右にずらす(  )・顎を左にずらす(  ) 
・口角を上げる(  )・両頬を膨らます(  )・右頬を膨らます(  )・左頬を膨らます(  ) 
・両目を閉じる(  )・右目を閉じる(  )・左目を閉じる(  )・舌を出す[閉口](  ) 
・舌を出す[開口](  )・右に首を傾ける(  )・左に首を傾ける(  )・下を向く(  ) 
・上を向く(  )・右を向く(  )・左を向く(  )・舌を右内頬につける(  ) 
・舌を左内頬につける(  ) 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
実験の感想があれば自由に記入お願いします。 
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付 録B ノイズ環境でのAASの動的利用
第 3章の実験に用いた実際のアンケート用紙を付録として以下に示す．

B.1 各ジェスチャのスペクトログラム
各衣服ごとのジェスチャ時のスペクトログラムの一覧を以下に示す．
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B.2 実験同意書
実験時には各参加者に以下の同意書に署名してもらった

 
                    同  意  書 

 

  筑波大学システム情報系長 殿 

 

  私は、「課題名：衣服を用いたジェスチャ認識システムの評価」について、研究概要、方法、研究対象

者の必要性、研究対象者に対するリスクと安全性、研究に参加する上で想定される危険の回避、ビデ

オの録画を含めた個人情報の保護について充分な説明を受けました。 

説明の際、本研究に協力することに同意しなくても何ら不利益を受けないこと、さらに、同意後も

私自身の自由意思により不利益を受けず、参加の同意を撤回できることも理解しました。また、研究

や実験の終了後であっても、枠下に指定の期日迄であれば、データ提供の同意を撤回できることも理

解しました。私は、このことを理解した上で研究対象者になることに同意します。 

 

令和  年  月  日 

                      氏 名              （署名） 

 

 

「課題名：衣服を用いたジェスチャ認識システムの評価」の研究について、次の内容について 

令和 年 月 日に説明を行い、上記のとおり同意を得ました。 

 

                 実施責任者 所 属   システム情報系                 

 

 

                    氏 名   志築 文太郎        （署名又記名押印） 

 

データ提供の同意撤回の期限は同意書署名の日から_30_日後までとさせて頂きます。 

 

研究や実験に協力した結果、不都合があった場合の連絡先 

実施分担者（所属：筑波大学 情報理工学位プログラム 氏名：雨坂宇宙 TEL：029-853-5165） 
実施責任者 （所属：筑波大学 システム情報系  氏名：志築文太郎 TEL：029-853-5520） 
筑波大学 システム情報系 研究倫理委員会 事務局 

（システム情報エリア支援室  TEL：０２９－８５３－４９８９） 
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