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第1章 はじめに

近年，バーチャルリアリティ（Virtual Reality，以下VR）に対する注目が高まっており，

VRに関わる様々な研究・開発が行われている．VRとは，「見かけ上は現物と異なるが，そ

れが有する効力や本質は現物そのものである」という意味であり，計算機上に仮想の環境を

構築して人間の五感を刺激することで，ユーザはあたかもそれが現実であるかのように知覚

することとなる [1]．VR技術により，「現実で同様の環境を構築するよりも人員や費用など

のコストが少なく済む」，「危険性が高く現実では容易に実験や訓練ができない場合でも，安

全に実行することができる」，「何度でも繰り返しが可能」といった恩恵を受けることができ

る．VRシステムが利用されている分野は医療，建築，教育，自動車，宇宙開発と幅広い．

例として，医療分野における手術訓練シミュレータ [2]や，自動二輪車のライディングシミュ

レータ [3]が挙げられる．前者は歯科医療の現場において，ドリリングの際の力覚の違いを

シミュレータで体感することで，偶発的な血管損傷を未然に防ぐ技術を身に付けることが期

待されている．また後者については，二輪車における車両性能の実験や評価の際に有用であ

ると考えられている．二輪車は四輪車と比べてライダの動作の影響が大きいため，車両評価

の際の評価手法の確立や同一条件の用意が困難である．そこでシミュレータを用いること

で，テストライダに大きな負担や危険を与えることなく定量的評価を行うことができる．し

かしこれらの VRシステムは総じて大規模・高コストであり，我々の身近にも普及している

とは言い難い．一方で，近年では Oculus VR社による「Oculus Rift」[4]や，ソニー・コン

ピュータエンタテインメント社から発売が予定されている「PlayStation VR」[5]に注目が

集まるなど，一般家庭レベルでのVRコンテンツに適したインタフェースが普及し始め，関

心が高まっている．当研究室では，こうした一般家庭でも利用可能な VRコンテンツの提案

を行ってきた．「バーチャルお料理教室」[6]は，単身赴任者や，一人暮らしを始める学生や

新社会人などを想定し，実際に手を動かして料理の手順を学習することを目的としている．

そのために，リアリティとインタラクティブ性に優れた安価なシステムの実現を目指してい
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る．また，小中学生程度を対象とした「VR化学実験体験システム」[7]の開発も行ってい

る．これは不登校あるいは病気等により学校で実験ができない子どもでも，手を動かして理

科の実験を行えることを目指したものである．

ところで，VRシステムの要件である「高い没入感」を得るために，どのようなインタ

フェースを用いるかというのは重要である．計算機における一般的なインタフェースとして

はマウスやキーボードが挙げられる．しかし，例えば「仮想空間内に存在する物体を操作す

る」という行為を考えてみると，これらは高い没入感を得られるインタフェースとは言い難

い．これに対して，同様の目的で利用した際に高い没入感が得られるインタフェースとして

データグローブがある．データグローブは VR分野で広く用いられているインタフェースで

あり，手指に備えたセンサから各指関節の屈曲具合を測定することができる．手指の挙動に

関する詳細なデータを取得するためには，センサを多数備えていることが望ましい．しかし，

センサを多数備えたデータグローブは高価であり，一般家庭を対象としたVRコンテンツの

インタフェースとしては適当でない．それに対して，一般家庭での利用を想定した比較的安

価なデータグローブも存在するが，そのようなデータグローブは取得できるデータが一部限

定されるなどの問題がある．一般家庭での安価なデータグローブの使用に関しては，「より

安価で機能も十分なデータグローブそのものの開発」と「既存の安価なデータグローブの効

果的な利用」という二つのアプローチが考えられる．前者に関わる研究として，Nattapong

Tongrodら [8]は，高い導電性を示すフィルムを用いて新たに製作したベンドセンサ・圧力

センサと，ZigBeeモジュールを用いることでデータグローブを構成することを試みている．

これらは比較的安価に構成可能であるが，20度以下の曲げ角が認識できないという問題が

残されている．また当研究室を含めて，カメラ画像から手の姿勢を推定する，擬似的なデー

タグローブの作成を目指した研究も行われている [9]-[11]．これらの研究で提案されている

手法を用いたシステムも安価に構成可能であるが，「異なる姿勢を同一のものとして誤認識し

てしまう」，「手首の姿勢などに制約が加えられる」といった問題がある．一方，後者の「既

存のデータグローブを効果的に利用する」アプローチとしては，Francescoらの研究 [12]や

前原らの研究 [13]がある．Francescoらは，安価なデータグローブを装着してハンドジェス

チャを行ったときに得られるセンサ値を 5次元の特徴ベクトルとして扱い，学習ベクトル量

子化（Learning Vector Quantization，以下 LVQ）の考えに基づいてハンドジェスチャのリ

アルタイム認識を試みている．LVQにより，性別や体格の制約なく 90%以上の高い認識率



第 1章 はじめに 3

を示すことが可能となっているが，認識できるのは事前に用意しておいたハンドジェスチャ

に限られるために未知のハンドジェスチャは認識できず，指関節の屈曲角度も測定すること

はできない．前原らは，ジョイスティックなど既存の入力機器が持つ機能をデータグローブ

で代用し，可搬性に優れたインタフェースの実現可能性を示しているが，複雑な指の動きに

対応するには至っていない．当研究室でも，「既存の安価なデータグローブから全ての指関

節角度を取得するデータ補正法」の提案を行ってきた．人が日常生活の中で手動作を行う際

に，物体操作を目的とした動作が多いことから，文献 [14]ではユーザが行う手動作を把持

動作であると仮定したデータ補正法の提案を行っている．この手法では，人が日常行い得る

把持動作の中から代表的と思われる 3種類の把持動作を想定し，ユーザが行う把持動作はそ

れらの代表手動作を合成したものとして表現する．ある単一の代表手動作については，事前

にその代表手動作を行った際のセンサ値と指関節角度の真値との対応関係を調べておくこと

で，各指関節角度を推定することができる [15]．現在のセンサ値と，事前にサンプリングさ

れた代表手動作のセンサ値データから現在のユーザの手動作の種類を推測し，各代表手動作

を行っていると想定した時の指関節角度を，その代表手動作の比率に基づいて加重平均を算

出することで，最終的なユーザの指関節角度を決定している．しかしこの手法では，代表手

動作のセンサ値サンプルデータにおけるセンサ値のばらつきが考慮されていない．そこで文

献 [16]では，センサ値のばらつきを考慮した手動作推定手法を提案している．文献 [14]の

手動作推定手法は 5次元空間中のユークリッド距離に基づいて比率を算出していたのに対し

て，この手法では多変量正規分布の確率密度関数に基づく式を設定し，各代表手動作に対す

る尤度を求めることで手動作推定を行っている．また文献 [17][18]では，人が日常行う把持

動作の中から，代表手動作とするのに適した把持動作の選定を行っている．

ところで当研究室で提案してきたこれらの手法では，センサ数が少ないデータグローブと

して，各指につき 1本，指の第 2関節と第 3関節（本稿では以後，指の先端の関節から順に

第 1関節，第 2関節，第 3関節と呼称する）を覆うようにベンドセンサが備えられ，手全体

で計 5本のベンドセンサが存在するデータグローブを想定していた．具体的には，そのよう

なデータグローブとして 5DT Data Glove 5Ultra（図 1.1）[19]を実験で用いていた．しか

し，データグローブの中には DG5 VHand（図 1.2）[20]のような，各指の第 2関節部のみ

にしかベンドセンサが備えられていないデータグローブも存在する． このようなデータグ

ローブを利用する場合，各指のセンサ値は直接的には第 2関節の運動のみによってしか変化
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図 1.1: 5DT Data Glove 5Ultra

図 1.2: DG5 VHand
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しない．第 1関節角度については，第 2関節角度との間に比例関係が存在することが分かっ

ているため，第 2関節角度から決定することができる [21]．第 3関節については，関節の運

動が直接的にセンサ値を変化させないため，従来提案してきた指関節角度推定法を第 3関節

角度の推定にそのまま適用することは適切でない．また文献 [16]で提案している手動作推

定法では，システムに与える代表手動作のセンサ値サンプルデータについて，各サンプル点

におけるセンサ値の分散共分散行列の逆行列を求めておく必要がある．しかし本研究で想定

するデータグローブはその性質上，サンプル点によっては逆行列が定義できない箇所が存在

する．そのため文献 [16]の手動作推定法を単純に利用することはできない．そこで本論文で

は，第 2関節部にのみベンドセンサが備えられたデータグローブに適したデータ補正法を提

案する．まず従来研究で想定していたデータグローブにおいて最も適当としていた代表手動

作について，再考を行った．具体的には，第 3関節角度の運動が主である手動作を，代表手

動作とする意義が薄いとして代表手動作から削減した．その上で，各代表手動作を行ってい

るとした時の指の第 3関節角度は，各指同士の相関関係を利用し複数の指のセンサ値を用い

て推定することを試みた．重回帰分析によって推定式を構築し，各指のセンサ値が第 3関節

角度推定に与える影響の大きさの大小を判断することで，冗長な計算の削減を図った．また

手動作推定のためのセンサ値サンプルデータのサンプル点における逆行列が定義できない箇

所については，ムーア-ペンローズの擬似逆行列を併用し，さらにノイズ除去を行うことで

文献 [16]の手動作推定手法を行うことを可能とした．

以下，第 2章で従来研究で想定していたデータグローブのための指関節角度推定手法につ

いて延べ，第 3章で本研究で提案する指関節角度推定手法について述べる．第 4章では，提

案した指関節角度推定手法の有用性を確認するための実験の概要と，その結果について述

べる．
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第2章 従来の指関節角度推定法

本章では，本研究に至るまでに当研究室で提案してきた，センサが第 2関節と第 3関節に

またがる少数センサデータグローブのための指関節角度推定手法について述べる．

2.1 代表手動作に基づく指関節角度推定

人が日常生活の中で行う手動作は様々なものが考えられるが，日常生活の中である手動作

を行う際，物体の操作を目的とした動作が多い [22]．そこでこの手法では，様々な手動作の

中から，物体を把持することを目的とした「把持動作」に注目する．まずユーザが行う手動

作を把持動作であると仮定し，人が行いうる把持動作の中から，いくつかの代表的な手動作

を選定しておく．ユーザが行う未知の手動作を，これらの代表手動作を何らかの比率で合成

した「合成動作」として表現することで，各指の関節角度を推定する．

2.1.1 センサ値の正規化

同一ユーザが同一ブランドのデータグローブを使用する場合でも，出力されるセンサ値に

はデータグローブごとの個体差がある．ところが，次項以降で述べる代表把持動作ごとのセ

ンサ値サンプルデータを，データグローブ一個体ごとに収集するのは煩雑である．そこで，

同一ユーザ・同一ブランドのデータグローブという条件の下でのデータグローブごとの個体

差をなくすため，センサ出力値を正規化することを考える．まず，データグローブを装着し

た状態で指を動かし，各センサ出力値を収集する．各指関節が 0度の状態を開始状態とし，

各指の第 3関節が 30度，60度，90度の時のセンサ値データを取得する．この時，各指の第

1関節，第 2関節は動かさないものとする．収集したセンサ値データから，図 2.1のような

散布図を作成し，正規化後の値とセンサ出力値との関係を近似する直線を求める．この近似

直線から，ある指 iのセンサ値を正規化した値 Siを表す以下の関係式が導出できる．

Si = N1isi + N2i (2.1)
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図 2.1: センサ出力値に対する近似直線

ここで，siは指 iのセンサ出力値であり，N1i，N2iは定数を表す．この正規化後の値 Siを

用いることで，別個体のデータグローブであっても同一のセンサ値サンプルデータを用いる

ことが可能となる．

2.1.2 代表手動作の選定

ユーザの手動作を合成動作として表現するにあたって，「どのような手動作を代表手動作

として選定するか」という問題は非常に重要である．例えば，似たような手動作ばかりを代

表手動作として選定すると，それらの合成動作として表現できる手動作も似たような動作

ばかりになってしまい，人が行う多様な手動作を表現することはできない．また，代表手動

作に多様性があったとしても，それらが人が日常行いうる手動作からあまりにもかけ離れて

いるのは，ユーザの手動作を表現するためには適当でない．そこで，文献 [18]では，人が

行う多様な手動作を表現するために適当な代表手動作の検討を行っている．現在までに行わ

れている把持動作分類法は，Napier[23]や Schlesinger[24]による「偶然的考察による分類」

や，Jacobsonら [25]，Iberall[26]による「理論的考察による分類」，Cutkosky[27]や鎌倉ら

[28][29]による「帰納的考察による分類」などがある．文献 [18]では，その中から鎌倉らに

よる分類法を基に，7種類の把持動作（図 2.2，手を開いた状態と図中それぞれの姿勢との
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(1) Standard (2) Hook-like (3) Lateral Contact (4) Index Ext.

(5) Tripod (6) Parallel Ext. (7) Tip Contact

図 2.2: 代表手動作の候補となる把持動作

間の動作）を選出している．そしてそれらについて，以下のような 3つの代表手動作の候補

セット（表 2.1）を決定している．まず，7種類の手動作全てを代表手動作として用いる（候

補 1）．次に，冗長な計算を削減するためにこれら 7種類の手動作についてウォード法による

階層型クラスタ分析を行い，各手動作を C1: Standard，C2: Hook-like・Lateral Contact・

Index Ext.，C3: Tripod・Tip Contact，C4: Parallel Ext.の 4つのクラスに分類する．こ

の中で単独でクラスを形成している Standard，Parallel Ext.に加えて，複数の手動作が存

在するクラスからは各クラスの平均得点との差がもっとも小さい Lateral Contact，Tripod

を選出し，計 4種類の手動作を最終的な代表手動作の候補 2とする．また，C2と C3に属す

る手動作に対して，その平均手動作MC2および MC3（図 2.3）を構築し，これに Standard

と Parallel Ext.を加えた 4種類の手動作群を代表手動作の候補 3として選出する．なお，

文献 [18]中における検証実験の結果から，代表手動作としては候補 2（Standard，Lateral

Contact，Tripod，Parallel Ext.）が適しているという結論が得られている．
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(1) MC2 (2) MC3

図 2.3: 平均手動作MC2，MC3

表 2.1: 代表手動作の候補セット

候補 1 候補 2 候補 3

Standard ○ ○ ○

Hook-like ○ - -

Lateral Contact ○ ○ -

Index Ext. ○ - -

Tripod ○ ○ -

Tip Contact ○ - -

Parallel Ext. ○ ○ ○

MC2 - - ○

MC3 - - ○
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図 2.4: センサ出力値と真値との対応関係の例

2.1.3 代表手動作ごとの指関節角度推定

それぞれの代表手動作を行っているときの各指関節角度は，事前にセンサ値と各指関節角

度との対応関係を調べておくことで決定可能である．まず，少数センサデータグローブを装

着した状態で代表手動作をそれぞれ複数回，一定の時間をかけて行い，その際の各時刻にお

けるセンサ値サンプルデータを取得する．また，各代表手動作を行った際の指関節角度の真

値も取得する．当研究室では，指関節角度の真値としてセンサを多数備えたデータグローブ

から得られた値を用いている．そして少数センサデータグローブのセンサ値サンプルデータ

と指関節角度の真値について，同時刻におけるそれぞれの平均値を対応付けることで図 2.4

のような対応関係を得ることができる．この対応関係から，最小二乗法により代表手動作 p

における指 iの第 j関節角度 θpijについて次のような関係式が導出される．なお，指の第 1

関節角度については第 2関節角度との間に比例関係が存在することが明らかになっているた

め，第 2関節角度から算出することができる [21]．

θpi1 =
2
3
θpi2 (2.2)

θpi2 = Epi2S
3
i + Fpi2S

2
i + Gpi2Si + Hpi2 (2.3)

θpi3 = Epi3S
3
i + Fpi3S

2
i + Gpi3Si + Hpi3 (2.4)
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ここで，Siは指 iにおけるセンサ出力値を表し，Epij，Fpij，Gpij，Hpijは定数である．こ

れらの式を用いることで，各代表手動作を行っているとしたときの各指関節角度を推定する

ことができる．

2.1.4 センサ値分布を考慮した手動作推定

ユーザの手動作を合成動作として表現するためには，ユーザが行っている手動作がどの代

表手動作に近いのかを比率として算出しなければならない．ユーザの手動作が代表手動作の

いずれかである場合には，センサ出力値は代表手動作のセンサ値サンプルデータと同一か，

あるいは近い値になると予想される．しかし，そのような値になることは稀である．実際に

は，ある把持動作を行った際のセンサ出力値がばらつくことを考慮して手動作推定を行う必

要がある [16]．サンプリングされたセンサ値に対して，D’Agostino-Pearson検定を有意水

準 5%で行うと有意差が認められないことから，センサ値は多変量正規分布にしたがうと仮

定できる．そこで，各指のセンサ値を特徴ベクトルとした 5次元特徴空間における n点に対

して，多変量正規分布の確率密度関数に基づく式 2.5を設定する．

Lpn(S : µpn,Σpn) = exp

{
−1

2
(S − µpn)TΣ−1

pn (S − µpn)
}

(2.5)

ここで，Sはセンサ値ベクトル，µpnおよび Σpnは代表手動作 pにおける n点目のセンサ値

平均ベクトル，分散共分散行列を表す．実際にデータグローブからセンサ出力値が得られた

場合，式 2.5より出力される値の中で最大となるものを次式 2.6に従い選択することで，現

在のセンサ出力値に対する代表手動作 pにおける尤度を求めることができる．

Lp = max
n

{
Lpn(S : µpn,Σpn)

}
(2.6)

各代表手動作に対して尤度 Lpを求め，その尤度から代表手動作の比率を導出する．最終的

な各代表手動作 pの比率 rpは式 2.7のように決定される．

rp =
Lp

ΣP
p=1Lp

(2.7)

P は代表手動作として設定した手動作の総数を表す．実際にユーザの指関節角度を求める際

には，まず式 2.2∼2.4を用いて，各代表手動作ごとの指関節角度を求める．次に，式 2.7で

表される各比率を求める．最後に式 2.8のように，各代表手動作を行っていると想定した時
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の指関節角度を，合成動作を構成する代表手動作に基づいて各指関節角度の加重平均を算出

することで，ユーザの指 iの第 j関節角度 θijを決定する．

θij =
P∑

p=1

rp · θpij (2.8)

以上の手順により，ユーザの指関節角度を決定することができる．

2.2 ユーザの手形状に応じたパラメータ推定

人間の手は，その形状や大きさなどに様々な個人差がある．そのため，前節で述べた推定

式における各パラメータやセンサ値サンプルデータは，事前にユーザ個々人に合わせた値

を時間をかけて求めておかなければならない．しかし，それに伴う作業は煩雑であり，新規

ユーザにその都度煩雑な作業を強いるのは理想的ではない．そこで，ユーザ個人の手形状に

合わせて簡易的にパラメータを決定することを試みる [30]．

2.2.1 手のサイズの定義

人の手形状は，各指の長さ・太さや掌の大きさなど，いくつかの要素から成り立っている．

ここでは簡易化のために，図 2.5に示されるような「手のサイズ」という値を導入する．た

だし，ここで手のサイズは「手首の皺の部分から中指先端までの直線距離」と定義される．

事前に，手のサイズが異なる複数人から手を握った姿勢（図 2.2における Standardに同じ）

における各指のセンサ値の合計値を取得しておき，散布図を作成しておく（図 2.6）．この

散布図から，センサ合計値と手のサイズとの関係を近似する直線を求めることで，式 2.9を

得ることができる．

Hsize = aStotal + b (2.9)

ここで，Hsizeは手のサイズ，Stotalはセンサ合計値を表し，a，bは定数である．この式を

用いることで，手のサイズが未知である新規ユーザに対して，手を握った際のセンサ合計値

から手のサイズを推定することができる．
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図 2.5: 手のサイズ

図 2.6: センサ合計値と手のサイズの関係
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2.2.2 パラメータとセンサ値サンプルデータの決定

推定された手のサイズを用いて，未知のユーザ uのための式 2.3，2.4における各パラメー

タを決定する．

Eupij =
(hu − hB)EApij + (hA − hu)EBpij

hA − hB
(2.10)

Fupij =
(hu − hB)FApij + (hA − hu)FBpij

hA − hB
(2.11)

Gupij =
(hu − hB)GApij + (hA − hu)GBpij

hA − hB
(2.12)

Hupij =
(hu − hB)HApij + (hA − hu)HBpij

hA − hB
(2.13)

ここで，huは推定されたユーザの手のサイズであり，hA，hBは，事前に手のサイズを測定し

ておいた者の中で，手のサイズがユーザのものに近い 2者A，Bのものを表す（hA > hB）．

EApij∼HApij，および EBpij∼HBpijはそれぞれ A，Bの指関節角度推定のためのパラメー

タであり，こちらも事前に求めておく．また，手動作推定のためにはユーザが各代表手動作

を行った際のセンサ値サンプルデータ µupnが必要となる．パラメータ決定と同様に，ユー

ザの手のサイズの加重平均から式 2.14のように各代表手動作のセンサ値サンプルデータを

決定する．

µupn =
(hu − hB)µApn + (hA − hu)µBpn

hA − hB
(2.14)

ただし µApn，µBpnは，A，Bが各代表手動作を行った際のセンサ値サンプルデータを表す．

式 2.10∼2.14を用いることで，ユーザの手のサイズにあわせて，指関節角度推定のために必

要な各パラメータとセンサ値サンプルデータを決定する．

2.2.3 分散共分散行列の決定

式 2.5を用いて手動作推定を行う場合，ユーザが各代表手動作を行った際のセンサ値の分

散共分散行列が必要になる．本来それは複数回試行を行った際のセンサ値データから導出さ

れるが，複数回の試行を新規ユーザに強いるのは負担の面から考えて適切でない．そこで，

ユーザのセンサ値の分散共分散行列を直接求めることを避けるために，手のサイズが異なる

人物について，分散共分散行列の同等性の検定を，有意確率 α = 0.001で行ったところ，有

意差は認められなかった．このことから，ユーザのセンサ値データから求められる分散共分
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散行列を用いずとも推定精度が大幅に下がることはないと考え，未知のユーザ uの代表手動

作 pにおける n点目の分散共分散行列Σupnを次のように決定する．

Σupn =
1
K

K∑
k=1

Σkpn (2.15)

ここで，Σkpnは推定のベースとする人物 kの代表手動作 pのセンサ値サンプルデータにお

ける n点目の分散共分散行列であり，Kは推定のベースとする人物の総数を表す．式 2.14，

2.15を用いることで，未知のユーザに対しても式 2.5から代表手動作 pに対する尤度推定を

行うことができる．
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第3章 センサ位置が限定されたデータグロー
ブの指関節角度推定

本章では，本研究で提案する第 2関節部にのみセンサが存在するデータグローブのための

指関節角度推定法について述べる．

3.1 代表手動作に対する考察

2章で述べたように，これまで当研究室で行われてきた研究 [18]の結果から，代表手動作

は Standard，Lateral Contact，Tripod，Parallel Ext.の 4種類の把持動作が適当であると

結論付けられていた．このうちParallel Ext.については，図 2.2からも確認できるように第

3関節の運動が主である．そのため第 2関節部にのみセンサが備えられたデータグローブを

装着して Parallel Ext.を行ったとしても，センサ値があまり変化しないと考えられる．この

仮説を検証するために，実際に DG5 VHANDを装着して Parallel Ext.を行った際のセンサ

値のサンプリングを行った．サンプリングは複数回行い，手を開いた状態を動作の開始（相

対時刻 T = 0），図 2.2の状態を動作の終了（相対時刻 T = 1）とする．またその際の各指

の屈曲速度およびサンプリングにかける時間は，各試行間で同一とする．図 3.1∼3.5にサン

プリングの結果を示す． これらの図は，横軸を式 3.1によって求められる相対時刻，縦軸

をセンサ値として，Parallel Ext.を行った際のセンサ値の変化と，各サンプル点における標

準偏差を誤差範囲としてプロットしたものである．

T =
TP − TS

TF − TS
(3.1)

ここで，TP，TS，TF はそれぞれデータ取得時刻，動作開始時刻，動作終了時刻を表す．図

の結果から，動作の開始から終了まででセンサ値がほとんど変化しない，もしくは変化した

としても，変化量がほぼ誤差範囲内に収まっていることが確認できる．そのため，手動作推

定において Parallel Ext.を認識するのが難しいことや，Parallel Ext.を認識できたとして

も指関節角度推定が困難であるという点から，代表手動作として設定する意義が失われて
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図 3.1: Parallel Ext.の拇指センサ値

図 3.2: Parallel Ext.の示指センサ値
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図 3.3: Parallel Ext.の中指センサ値

図 3.4: Parallel Ext.の環指センサ値
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図 3.5: Parallel Ext.の小指センサ値

しまう．そこで Parallel Ext.は代表手動作から除外し，本稿では以後，Standard，Lateral

Contact，Tripodの 3つの手動作を代表手動作として扱うこととする．

3.2 代表手動作における第3関節角度推定

ベンドセンサが第 2関節と第 3関節にまたがるデータグローブのための指関節角度推定法

では，ある指の第 3関節角度を求めるためにその指のセンサ値のみを用いていた．これは，

ベンドセンサが第 2関節と第 3関節にまたがっているため，第 3関節の運動によってセンサ

値が変化するという前提の上に成り立っている．しかしセンサが第 2関節部のみに備えられ

たデータグローブを装着して手動作を行う場合，第 3関節の運動はセンサ値を直接的には変

化させない．第 3関節と第 2関節が何らかの関係性を持って運動するという条件のもとでは

センサ値が間接的には変化するが，その際のセンサ値に従来のデータ補正法を適用して第 3

関節角度を推定しても，推定精度が落ちてしまうと予想される．ところで，ある代表手動作

を行う際の指関節の屈曲の仕方はおおよそ一定であり，各試行間でそれほど違いはないと考

えられる．このことから，代表手動作それぞれに，各指同士の相関関係が存在していると仮

定できる．そこで本研究では，各指同士の相関関係から複数の指のセンサ値を利用して第 3

関節角度を求めることを試みる．なお，第 1関節については従来研究で想定していたデータ
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グローブも，本研究で想定しているデータグローブもベンドセンサはまたがっていないが，

これは 2章で述べたように第 2関節角度から決定可能である．

3.2.1 重回帰分析による指関節角度推定

本研究では，指関節角度を推定するために回帰分析による推定モデルを考える．なお，回

帰式を導出するための手法としては重回帰分析を採用する．説明変数を指のセンサ値，目的

変数を指の第 3関節角度とし，代表手動作 pにおけるある指 iの第 3関節角度 θpi3を求める

推定式として式 3.2を考える．

θpi3 =
5∑

f=1

Cpif3Sf + Ipi3 (3.2)

ここで，Sf は指 f のセンサ値を表し，Cpif3，Ipi3は定数である．まず少数センサデータグ

ローブを装着した状態で各代表手動作を行い，時刻 timeにおける指 fのセンサ値 Sf (time)

を取得する．続いてセンサを多数備えたデータグローブでも同様に各代表手動作を行う．こ

の時得られた値を指関節角度の真値 θpi3(time)とする．次に，係数Cpif3および定数項 Ipi3

を求める．得られたセンサ値および真値を実測値とすると，残差の平方和Qは式 3.3のよう

に表される．

Q =
∑
time

θpi3(time) −

 5∑
f=1

Cpif3Sf (time) + Ipi3


2

(3.3)

ここで f = 1のときの係数 Cpi13に注目すると，

Q =
∑
time

(
(S1(time)Cpi13

)2 + 2S1(time)Cpi13

 5∑
f=2

Cpif3Sf (time) + Ipi3


−2θpi3(time)S1(time)Cpi13 +

 5∑
f=2

Cpif3Sf (time) + Ipi3

2

−2θpi3(time)

 5∑
f=2

Cpif3Sf (time) + Ipi3

 +
(
θpi3(time)

)2



(3.4)

係数 Cpi13で偏微分すると，

∂Q

∂Cpi13
= 2

∑
time

S1(time)


5∑

f=1

Cpif3Sf (time) + Ipi3 − θpi3(time)

 (3.5)
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同様に，他の係数 Cpif3(f = 2∼5)，定数項 Ipi3についても偏微分すると，

∂Q

∂Cpi23
= 2

∑
time

S2(time)


5∑

f=1

Cpif3Sf (time) + Ipi3 − θpi3(time)

 (3.6)

∂Q

∂Cpi33
= 2

∑
time

S3(time)


5∑

f=1

Cpif3Sf (time) + Ipi3 − θpi3(time)

 (3.7)

∂Q

∂Cpi43
= 2

∑
time

S4(time)


5∑

f=1

Cpif3Sf (time) + Ipi3 − θpi3(time)

 (3.8)

∂Q

∂Cpi53
= 2

∑
time

S5(time)


5∑

f=1

Cpif3Sf (time) + Ipi3 − θpi3(time)

 (3.9)

∂Q

∂Ipi3
= 2

∑
time

Ipi3 +
5∑

f=1

Cpif3Sf (time) − θpi3(time)

 (3.10)

求める係数Cpif3および定数項 Ipi3は，式 3.3で表されるQを最小とする．また，Qを最小

とする Cpif3，Ipi3は，

∂Q

∂Cpif3
=

∂Q

∂Ipi3
= 0 (3.11)

とおいて得られる連立方程式の解に等しい．式 3.5∼3.10を連立方程式として解くことで，第

3関節角度を推定するための式 3.2における係数および定数項を得ることができる．

3.2.2 変数を削減した重回帰分析

前項の推定式では，説明変数として 5本の指のセンサ値全てを用いていた．しかし，説明

変数の中には目的変数に与える影響が大きいものと小さいものとが存在する．目的変数に与

える影響が小さい説明変数を推定式から除外した場合でも，指関節角度の推定精度が同等以

上であるならば，冗長な計算を削減できると考えられる．そこで，目的変数に与える影響の

大きさを判断するために，各推定式における説明変数に対して，式 3.12から導出される t値

を求める．

t =
Cpif3

S.E.
(3.12)

ここで，S.E.は標準誤差（Standard Error)を表す．ここでの標準誤差とは，推定された係

数の不確かさを示しており，真の係数からの乖離度合を表す指標である．個々の係数に対す
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る標準誤差を求める手順を次に示す．まず，センサ値および指関節角度真値の実測値から得

られる残差分散 V は，式 3.13で表される．

V =
Q2

N − m
(3.13)

ただし，N は標本サイズ，mはパラメータの個数を表す．ここでの標本サイズはサンプル

点の個数と等しいので N = 25，またパラメータは Cpif3(1≤f≤5)，Ipi3なのでm = 6であ

る．さらに，指 fにおけるセンサ値の偏差平方和 sf は

sf =
∑
time

{
Sf (time) − Sf

}2 (3.14)

となる．ここで，Sf は，観測された指 fにおけるセンサ値の，動作開始時から終了時まで

の平均値を表す．最終的に，S.E.は式 3.15によって求められる．

S.E. =

√
V

sf
(3.15)

sfが大きい，つまり指 fにおけるセンサ値の平均値Sfから離れたデータが増えるほど，S.E.

が小さく（=誤差が小さく）なるとみなすことができる．一般的に，t値の絶対値が 2より

小さい場合には，統計的にはその説明変数が目的変数に与える影響は無視できるものとされ

ている．そこで，t値により説明変数を取捨選択した推定式 3.16，3.17を考える．

θpi3 =
5∑

f=1

TpifCpif3Sf + Ipi3 (3.16)

Tpif =

{
1 (|t| ≥ 2)
0 (|t| < 2)

(3.17)

表 3.1∼3.3に，各代表手動作の第 3関節角度を推定するための回帰式における t値を示す．

例えば代表手動作 Standardの小指第 3関節角度を推定する回帰式における各説明変数の t

値は，拇指から順に 4.155，-1.036，1.959，-2.620，4.117であり，絶対値が 2以上であるの

は拇指，環指，小指である．この場合，示指および中指のセンサ値は，Standardを行って

いるときの小指第 3関節角度の推定に与える影響が小さいと判断できる．そこで，拇指，環

指，小指のセンサ値と小指第 3関節角度の真値から，前項の手順で改めて推定式の係数およ

び定数項を求めることで，説明変数を適宜除外した第 3関節角度推定式を式 3.16の形で決

定することができる．
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表 3.1: Standardにおける t値

拇指 示指 中指 環指 小指

拇指 2.060 -3.250 -1.444 2.186 2.681

示指 -6.639 2.275 1.719 -1.306 1.795

中指 -8.053 -1.944 1.701 -0.416 5.972

環指 3.442 2.673 -1.732 -2.682 8.557

小指 4.155 -1.036 1.959 -2.620 4.117

表 3.2: Lateral Contactにおける t値

拇指 示指 中指 環指 小指

拇指 9.929 5.453 -0.432 -0.915 -2.814

示指 6.543 9.400 1.795 -6.420 1.008

中指 1.972 -0.262 -0.056 -1.672 4.095

環指 0.999 -0.144 -1.430 0.815 3.618

小指 -1.448 -3.336 -8.898 7.697 2.144

表 3.3: Tripodにおける t値

拇指 示指 中指 環指 小指

拇指 1.765 -0.085 -2.474 0.226 2.861

示指 3.889 5.833 -9.955 9.363 2.591

中指 0.585 -0.593 -0.014 -8.693 14.943

環指 2.081 0.029 -3.049 -6.624 16.118

小指 2.228 0.085 -5.755 16.389 3.087
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表 3.4: 式 3.2における決定係数R2

拇指 示指 中指 環指 小指

Standard 0.99 0.99 0.99 0.99 0.99
Lateral Contact 0.95 0.99 0.99 0.99 0.99

Tripod 0.92 0.99 0.99 0.99 0.99

また，重回帰分析を用いる際には，説明変数の次数を 2としたものも比較としてよく用い

られる [31]．そこで，比較のために説明変数の次数を 2とした式 3.18も考える．

θpi3 =
5∑

f=1

Tpif

(
Cpif3Sf + Dpif3S

2
f

)
+ Ipi3 (3.18)

ここで，Dpif3は定数である．式 3.18における各係数および定数項も，3.2.1項で示した手

順により求める．

ここまでで述べた 3種類の式 3.2，3.16，3.18を本稿で提案する推定モデルの候補とし，そ

のうちのいずれかにより各指の第 3関節角度を推定する．

3.2.3 重回帰式の妥当性

得られた重回帰式が妥当なものであるかどうかは，決定係数R2を求めることで判断でき

る．決定係数は寄与率とも呼ばれ，次の式で表される．

R2 = 1 − Q2∑
time

(
θpi3(time) − θpi3

)2 (3.19)

ここで，θpi3は，手動作 pにおける指 iの第 3関節角度真値について動作開始時から終了時ま

での平均を取ったものを表す．決定係数が 1に近いほど残差が小さいということであり，そ

の重回帰式が妥当なものであると判断できる．表 3.4∼3.6に，各代表手動作における式 3.2，

3.16，3.18の決定係数を示す．表の結果より，いずれの式における決定係数も，1に近い値

となっている．このことから，本節で導出した重回帰式が妥当なものであると結論付けるこ

とができる．
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表 3.5: 式 3.16における決定係数R2

拇指 示指 中指 環指 小指

Standard 0.99 0.95 0.99 0.99 0.99
Lateral Contact 0.77 0.99 0.99 0.99 0.99

Tripod 0.88 0.99 0.99 0.99 0.96

表 3.6: 式 3.18における決定係数R2

拇指 示指 中指 環指 小指

Standard 0.99 0.97 0.99 0.99 0.99
Lateral Contact 0.98 0.99 0.99 0.99 0.99

Tripod 0.88 0.99 0.99 0.97 0.97

3.3 擬似逆行列を用いた手動作推定

本節では，第 2関節部にのみセンサが備えられたデータグローブを利用する際の手動作推

定手法について述べる．本章の冒頭でも述べたように，本研究で想定しているデータグロー

ブのセンサ値は，直接的には第 2関節部の運動のみによってしか変化しない．表 3.7，3.8に，

DG5 VHandおよび 5DT Data Glove 5Ultraを装着して代表手動作 Standardを行った際

の，ある時刻において観測されたそれぞれのセンサ値の例を示す．手動作はそれぞれのデー

タグローブを装着した状態で 10回行っており，表には 10回分のセンサ値を示す． センサ

値サンプリングで複数回の試行を行うにあたって，ユーザは各指の屈曲速度，手動作時間が

同一になるように努めている．しかし，人間の手は機械とは異なるため，計算上同一の時刻

であったとしても，厳密には各試行間でわずかな姿勢の違いが生じている．センサ値のばら

つきが生じる一因はこのためである．なお，他の要因として考えられるのは，「データグロー

ブの装着具合が異なる」などである．表の結果から，従来研究で用いていたデータグローブ

は，微妙な姿勢の違いもセンサ値のばらつきという形で認識できていることがわかる．これ

に対して，本研究で想定しているデータグローブでは，表 3.7の示指のようにある時刻にお

いてセンサ値の分散が 0となることがある．これはユーザが精密機械のように同じ手動作を

繰り返しているということではなく，本研究で想定するデータグローブが実空間中でのわず

かな手の姿勢の違いを認識できず，同一のセンサ値を出力しやすいということを意味する．
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表 3.7: Standardにおけるセンサ値の例（DG5）

試行 拇指 示指 中指 環指 小指

1 21.01 91.73 93.85 91.47 76.01
2 34.53 91.73 93.85 88.36 66.90
3 43.54 91.73 93.85 88.36 48.68
4 48.04 91.73 93.85 85.24 71.45
5 30.02 91.73 96.90 91.47 71.45
6 21.01 91.73 93.85 91.47 76.01
7 34.53 91.73 93.85 88.36 66.90
8 43.54 91.73 93.85 88.36 48.68
9 48.04 91.73 93.85 85.24 76.01
10 30.02 91.73 96.90 91.47 71.45

表 3.8: Standardにおけるセンサ値の例（5DT）

試行 拇指 示指 中指 環指 小指

1 44.48 47.86 61.31 57.93 30.21
2 45.51 71.86 61.45 56.23 44.13
3 41.39 84.02 60.49 52.66 48.20
4 45.30 76.59 71.26 63.21 49.05
5 61.14 59.26 69.90 64.01 45.31
6 76.36 81.99 71.53 53.91 36.66
7 67.31 46.84 67.17 56.15 37.34
8 46.54 59.00 62.26 53.65 45.65
9 48.18 46.12 68.40 64.72 67.73
10 65.05 44.82 67.44 61.69 52.11
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また，表 3.7の中指のように，計算上の分散は 0ではないが，センサ値のばらつきはほとん

どなく，分散が非常に小さな値となることもある．表の例のように，センサ値の分散が 0ま

たは非常に小さな値となると，手動作推定を行う上で問題が生じる．次項から，その問題と

解決策について述べる．

3.3.1 ムーア-ペンローズの擬似逆行列

表 3.7の示指のように，代表手動作 pのセンサ値サンプルデータ中のサンプル点 nにおい

て，ある指のセンサ値の分散が 0になると，そのサンプル点におけるセンサ値分散共分散行

列は非正則となる．このとき，センサ値分散共分散行列の逆行列Σ−1
pn が存在しないため，式

2.5によって代表手動作 pの n点目のサンプルデータに対する尤度を求めることができない．

そこで，線形代数学における逆行列の概念を一般化したものである，ムーア-ペンローズの

擬似逆行列（Pseudo-inverse Matrix）を導入することで問題の解決を図る [32]．ムーア-ペ

ンローズの擬似逆行列は一般化逆行列とも呼ばれ，逆行列が定義できない非正則な行列A

に対して，もっともらしい逆行列を定めるものであり，ロボット工学の分野などで利用され

ている．非正則な行列Aに対して，ムーア-ペンローズの擬似逆行列をA+としたとき，次

の 4つの性質が成り立つ．

(1) AA+ = A

(2) A+AA+ = A+

(3)
(
AA+

)T = AA+

(4)
(
A+A

)T = A+A

さらに，これらの性質を満たす行列A+はただ 1つに決まる．センサ値サンプルデータの n

点目における非正則な (5, 5)型センサ値分散共分散行列Σpnについて，rank (Σpn) = rであ

るとき，rankが rの (5, r)型行列Bpnおよび (r, 5)型行列Cpnを用いて，

Σpn = BpnCpn (3.20)
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と表すことができる．この時，Σpnに対するムーア-ペンローズの擬似逆行列Σ+
pnは式 3.21

のように決定できる．

Σ+
pn = CT

pn

(
BT

pnΣpnCT
pn

)−1
BT

pn

= CT
pn

(
CpnCT

pn

)−1 (
BT

pnBpn

)−1
BT

pn

(3.21)

逆行列が定義できないサンプル点では，式 2.5におけるセンサ値分散共分散行列の逆行列

Σ−1
pn の代替として，ムーア-ペンローズの擬似逆行列Σ+

pnを用いることで，手動作推定を行

うことができる．

3.3.2 ノイズ除去

本研究で想定するデータグローブは動作範囲が比較的狭いため，手を開いた状態や大き

く曲げた状態ではセンサ値が変化しない．しかし，表 3.7の中指は，動作範囲外であるにも

関わらずノイズとしてセンサ値が変化している．この場合，計算上の分散は 0ではないが，

正しい逆行列が求められないため手動作推定が行えない．このことを確認するため，検証を

行った．まず，各代表手動作を行った際のセンサ値のテストデータをそれぞれ 10試行分用

意した．検証を行う実験システムは，2.1.4項の手法により，入力されたセンサ値データか

ら各代表手動作の比率を求める．なお実験システムに与えておく事前データについて，セン

サ値の分散が 0となる指があるサンプル点では，前項で述べたムーア-ペンローズの擬似行

列を求め，非常に小さな値であってもセンサ値の分散が 0でないものについては，わずかな

センサ値のばらつきをノイズとしてそのまま含ませている．図 3.6∼3.8に，各代表手動作を

行った際の，ある一試行分のテストデータを与えたときの，手動作比率の推定結果を示す．

また，図 3.9∼3.11に，10試行分のテストデータを用いて手動作推定を行った際の手動作比

率について，同時刻の値を平均した結果を表す．各グラフは横軸に式 3.1から求められる手

動作の相対時刻，縦軸に推定された手動作の比率をとっている．さらに，表 3.9に，全テス

トデータの全時刻における推定比率を平均した結果を示す．

推定された結果を見ると，まず図 3.6∼3.8について，ところどころのデータにおいて，急

激な比率の低下が発生していることが確認できる．これは，わずかなセンサ値のばらつきが

ノイズとして含まれたために生じた結果である．図 3.9∼3.11に示された全テストデータの

平均比率を見ても，手動作の推定比率が非常に不安定なものになっていることが確認できる．

特に図 3.10，3.11でその傾向が顕著である．ノイズを含んだデータでは手動作推定が行え
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図 3.6: Standardを行った際の手動作比率（1試行分のテストデータ-ノイズ有）

図 3.7: Lateral Contactを行った際の手動作比率（1試行分のテストデータ-ノイズ有）
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図 3.8: Tripodを行った際の手動作比率（1試行分のテストデータ-ノイズ有）

図 3.9: Standardを行った際の手動作比率（10試行分のテストデータの平均-ノイズ有）
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図 3.10: Lateral Contactを行った際の手動作比率（10試行分のテストデータの平均-ノイ
ズ有）

図 3.11: Tripodを行った際の手動作比率（10試行分のテストデータの平均-ノイズ有）
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表 3.9: ノイズを含むセンサ値データで推定された手動作比率

推定された比率
Standard Lateral Contact Tripod

Standard 9.8 × 10−1 9.8 × 10−3 8.0 × 10−3

行う手動作 Lateral Contact 4.0 × 10−1 5.6 × 10−1 4.8 × 10−2

Tripod 1.0 × 10−1 6.0 × 10−2 8.4 × 10−1

表 3.10: ノイズを除去したセンサ値データで推定された手動作比率

推定された比率
Standard Lateral Contact Tripod

Standard 8.7 × 10−1 1.1 × 10−1 1.7 × 10−2

行う手動作 Lateral Contact 1.0 × 10−2 9.7 × 10−1 2.3 × 10−2

Tripod 1.6 × 10−5 3.1 × 10−2 9.7 × 10−1

ないことが，検証により確認できた．そこで，代表手動作 pを行った際のセンサ値サンプル

データのサンプル点 nにおけるセンサ値の分散を式 3.22に従い 0とすることでノイズを除

去する．

Vpifn = 0 (Vpiin < ε) (3.22)

ここで，Vpifnは，代表手動作 pのセンサ値サンプルデータのサンプル点 nにおける，指 i

と指 f（1≤f≤5）の共分散を表す．f = iのとき，Vpifn（= Vpiin）は指 iのセンサ値の分

散を表す．また，εは閾値であり，経験的に決定している．ある指のセンサ値の分散が 0で

はないものの非常に小さい値のとき，その指のセンサ値の分散と，その指が関わるセンサ値

の共分散を 0とする．これにより，ノイズの影響によって生じる推定比率の急激な低下とい

う現象を防ぐことができ，本研究で想定しているデータグローブを用いる場合でも式 2.5を

用いて適切に手動作推定を行うことが可能となる．ノイズを除去したデータにより手動作推

定を行った結果を，図 3.12∼3.17，表 3.10に示す．ここで実験システムに与えているテスト

データは，図 3.6∼3.11のものと同一である．

グラフで示された結果から，1試行分のテストデータについては，図 3.6∼3.8で確認され

ていた急激な比率の低下がなくなっていることがわかる．全テストデータの平均比率につい
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図 3.12: Standardを行った際の手動作比率（1試行分のテストデータ-ノイズ除去）

図 3.13: Lateral Contactを行った際の手動作比率（1試行分のテストデータ-ノイズ除去）
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図 3.14: Tripodを行った際の手動作比率（1試行分のテストデータ-ノイズ除去）

図 3.15: Standardを行った際の手動作比率（10試行分のテストデータの平均-ノイズ除去）
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図 3.16: Lateral Contactを行った際の手動作比率（10試行分のテストデータの平均-ノイズ
除去）

図 3.17: Tripodを行った際の手動作比率（10試行分のテストデータの平均-ノイズ除去）
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ても，図 3.15∼3.17のグラフから，ノイズ有りのときに散見された推定比率の不安定さが無

くなっていることがわかる．また数値上の比率としても，表 3.9，3.10の結果を見比べると

後者のほうが数値が向上していることが確認できる．ムーア-ペンローズの擬似行列を併用

し，ノイズ除去を行うことで，2.1.4項の手法を用いて手動作推定を行うことができる．

最終的なユーザの指 iの第 j指関節角度 θijは，2.1節で述べた手法と同様に，各代表手動

作の比率から，その手動作の指関節角度の加重平均を算出することで決定する（式 2.8）．
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第4章 実験

本章では，3章で述べた指関節角度推定法の有効性を確かめるための実験の概要と，その

結果について述べる．実験のために Standard，Lateral Contact，Tripodを代表手動作とし，

ユーザが手動作を行っているときのセンサ値から各手動作の比率と，その手動作を行ってい

るとした時の指関節角度を推定するシステムを計算機上に構築した．なお，実験環境は以下

の通りである．

• OS: Windows 7

• CPU: Intel (R) Core (TM) i5-2400 CPU 3.10GHz

• メモリ: 4.00GB

• プログラム言語: C++

また，実験デバイスとして少数センサデータグローブには，DGTech Engineering Solutions

社の VHAND 3.0を使用した．

4.1 代表手動作ごとの指関節角度推定

まず，3.2節で述べた重回帰分析による指関節角度推定モデルの有効性について述べる．実

験では，指関節角度推定モデルとして次の 4つを実装した．

推定モデル 1 従来と同様に，単一の指のセンサ値から第 3関節角度を推定する（式 2.4）

推定モデル 2 5つの指のセンサ値全てを用いて第 3関節角度を推定する（式 3.2）

推定モデル 3 推定モデル 2から，目的変数に与える影響が小さい説明変数を除外して第 3

関節角度を推定する（式 3.16）
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図 4.1: Cyber Touch

推定モデル 4 推定モデル 3で選択された説明変数の次数を 2として第 3関節角度を推定す

る（式 3.18）

それぞれのモデルによって推定された第 3関節角度について，その真値との誤差を計測する

ことで最も有効な推定モデルについて検討を行う．具体的な実験の手順は以下の通りである．

まず，VHAND 3.0を装着した状態で各代表手動作をそれぞれ複数回，一定の時間をかけ

て行う．この際に，各試行間での指の屈曲速度，および手動作にかける時間が同一になるよ

うにする．同じように，センサを多数備えたデータグローブ（Immersion社，Cyber Touch）

（図 4.1）を装着した状態でも同じように代表手動作を行う．この時に得られた値を指関節

角度の真値として扱う．それぞれのデータグローブを装着して手動作を行った時の，同時刻

における推定角度と真値との差を求めることで，指関節角度の誤差を得ることができる．表

4.1∼4.4に，各推定モデルにおける指関節角度誤差を示す．なお，本実験ではテストデータ

として試行 10回分のデータを用意しており，表に示す値は，全試行および各時刻における

誤差の値を平均したものである．

また、表 4.5に，各推定モデルを用いた際の演算処理速度を示す．表 4.5の数値は，セン

サ値から各代表手動作における指の第 1∼第 3関節角度を求め，代表手動作の比率から加重

平均を算出してユーザの指関節角度を決定するまでに必要な処理時間を示している．ただし
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表 4.1: 推定モデル 1における関節角度誤差 [度]

拇指 示指 中指 環指 小指 Ave.

Standard 8.8 5.3 10.9 16.4 10.0 10.3
Lateral Contact 8.0 8.5 13.4 11.8 8.6 10.0

Tripod 3.4 5.6 3.4 11.3 7.5 6.2

Ave. 6.7 6.5 9.2 13.1 8.7 8.9

表 4.2: 推定モデル 2における関節角度誤差 [度]

拇指 示指 中指 環指 小指 Ave.

Standard 4.6 5.1 2.5 5.8 3.3 4.3
Lateral Contact 7.8 7.6 9.8 8.7 8.1 8.4

Tripod 3.3 2.4 2.5 3.7 5.4 3.4

Ave. 5.3 5.0 4.9 6.0 5.6 5.4

表 4.3: 推定モデル 3における関節角度誤差 [度]

拇指 示指 中指 環指 小指 Ave.

Standard 4.6 9.4 2.3 5.1 3.1 4.9
Lateral Contact 5.7 7.6 9.7 8.8 8.2 8.0

Tripod 2.7 2.3 2.0 4.4 5.1 3.3

Ave. 4.4 6.5 4.7 6.1 5.5 5.4

表 4.4: 推定モデル 4における関節角度誤差 [度]

拇指 示指 中指 環指 小指 Ave.

Standard 3.3 7.3 1.2 5.1 2.3 3.9
Lateral Contact 8.0 5.4 8.3 8.6 8.0 7.7

Tripod 2.6 2.6 2.0 5.6 5.3 3.6

Ave. 4.6 5.1 3.8 6.5 5.2 5.0
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表 4.5: 各推定モデルの処理速度

処理速度（秒）

推定モデル 1 4.0 × 10−7

推定モデル 2 3.8 × 10−7

推定モデル 3 3.7 × 10−7

推定モデル 4 4.1 × 10−7

データグローブからのセンサ値取得や，手動作推定の処理時間は含まれていない．また，指

の第 2関節はいずれの推定モデルも式 2.3によって求め，指の第 1関節は式 2.2から決定さ

れる．

それぞれの表の結果を見ると，まず推定モデル 2，推定モデル 3，推定モデル 4のいずれ

も，推定モデル 1で推定を行うより第 3関節角度誤差が小さくなる傾向にあることが確認で

きる．これは，単一の指のセンサ値から第 3関節角度を推定するよりも，複数の指のセンサ

値を用いて第 3関節角度を推定するほうが精度の上で優れているということを示している．

次に，推定モデル 2と推定モデル 3の第 3関節角度誤差および計算時間を比較する．両者の

第 3関節角度誤差はほぼ同等となっており，さらに計算時間については，わずかではあるが

推定モデル 3のほうが推定モデル 2より小さい．このことから，適切に変数を選択すれば，

推定の精度に大きな影響を与えることなく計算時間の削減が可能であることが確認できる．

そこで，さらに推定精度を高めることを考えた．推定モデル 3と推定モデル 4を比較すると，

全体の誤差平均が前者は 5.4度であるのに対して後者は 5.0度である．説明変数の次数を 2

とするほうが，第 3関節角度推定精度が優れているという結果となった．さらに推定モデル

4の計算時間については，推定モデル 2や推定モデル 3と比較すると大きくなってしまうも

のの，従来用いていた指関節角度推定法（推定モデル 1）と同程度にとどめることができた．

以上の実験結果より，本研究で提案した代表手動作における指関節角度推定手法の有効性

が示された．

4.2 未知の手動作に対する指関節角度推定

続いて，提案した指関節角度推定手法を用いることで，ユーザが代表手動作とは異なる

未知の手動作を行った際に，指関節角度の推定がどの程度の精度で行えるかを検証する．人
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(1) 握力把握 (2) 精密把握 (3) 側面把握 (4) 鉤握り

(5) 三面把持 (6) 指差し (7)ジェスチャ

図 4.2: ADLに必要な手動作

が必要とする最低限の日常生活動作（Activities of Daily Living，以下ADL）を行うために

は，握力把握，精密把握，側面把握，鉤握り，三面把持，指差し，ジェスチャの動作が可能

であれば良いとされている（図 4.2）[33][34]．図 4.2に示す手動作の中で，握力把握，精密

把握，側面把握がそれぞれ ADLの 35%，30%，20%を占めており，これらの手動作は日常生

活の中で十分行い得る手動作といえる．そこで実験では，図 4.2に示す 7動作のうち，物体

把持を目的としない「指差し動作」と「ジェスチャ」を除く 5種の手動作について，指関節

角度の推定がどの程度の精度で行えるかの検証を行う．代表手動作ごとの指関節角度推定に

は，前節の実験で最も誤差が小さかった推定モデル 4を用い，手動作推定は 3.3節で述べた

ように，ノイズ除去を施したセンサ値データにより行う．

まず，VHAND 3.0を装着した状態で「握力把握，精密把握，側面把握，鉤握り，三面把

持」の 5種の手動作を行い，その時のセンサ値データを取得する．得られたセンサ値データ

から各代表手動作の比率と，その代表手動作を行っているとした時の指関節角度を推定し，

比率を基に各代表手動作の指関節角度を合成する．そうして得られた最終的な指関節角度

を，ユーザが 5種の手動作それぞれを行ったときに推定された指関節角度とする．続いて，
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表 4.6: 未知の手動作に対する指関節角度誤差 [度]

拇指 示指 中指 環指 小指 Ave.

握力把握 7.3 12.0 10.5 12.5 10.0 10.5
精密把握 8.1 9.2 7.2 7.0 6.8 7.7
側面把握 9.4 6.0 8.8 7.5 10.5 8.4
鉤握り 9.8 8.1 11.0 11.3 9.0 9.9
三面把持 8.5 8.5 7.2 11.6 10.9 9.3

Ave. 8.6 8.7 8.9 10.0 9.4 9.2

表 4.7: 未知の手動作に対する手動作比率

Standard Lateral Contact Tripod

握力把握 6.0 × 10−1 4.0 × 10−1 1.7 × 10−9

精密把握 1.6 × 10−1 1.3 × 10−7 8.4 × 10−1

側面把握 9.9 × 10−15 5.9 × 10−1 4.1 × 10−1

鉤握り 2.0 × 10−1 8.0 × 10−1 7.1 × 10−9

三面把持 1.1 × 10−14 2.0 × 10−1 8.0 × 10−1

Cyber Touchを装着した状態でも同様に 5種の手動作を行い，その際に得られた値を指関節

角度の真値とする．両者の同時刻における値の差を指関節角度誤差として求め，評価を行う．

表 4.6に，実験の結果得られた各手動作の指関節角度誤差を示す．表の結果より，各手動作

を行った際の指関節各度誤差は，概ね 10度前後となっていることが確認できる．10度前後

という誤差は，過去の研究で想定していたデータグローブを用いて代表手動作以外の手動作

を行ったときの指関節角度誤差と，ほぼ同等である（詳しくは文献 [18]を参照されたい）．

これは，本研究で想定するデータグローブでも，ベンドセンサが第 2関節と第 3関節にま

たがるデータグローブと同程度の精度で指関節角度推定を行えることを意味する．また，表

4.7に，各手動作を行った際に推定された各代表手動作の比率を示す．精密把握・三面把持

の 2動作で Tripodの比率が 8割程度と，高い比率を示している．ここで手動作の写真を確

認すると，これら 2動作は比較的 Tripodに近い姿勢であることが確認できる．同様に，鉤

握りでは Lateral Contactが 8割程度，握力把握と側面把握ではそれぞれ Standard・Lateral

Contact，Lateral Contact・Tripodの混合動作であるという結果が得られている．手動作の
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(1) 実空間での手の姿勢 (2) 提案手法 (3) 従来手法

図 4.3: 握力把握における各手法による手の姿勢の違い

(1) 実空間での手の姿勢 (2) 提案手法 (3) 従来手法

図 4.4: 精密把握における各手法による手の姿勢の違い

写真から，得られた結果が理に適ったものであることが分かる．また，手動作の実空間中で

の姿勢と，その際に推定された指関節角度をもとに仮想手の CGを描画した例を図 4.3，4.4

に示す．ここでは握力把握および精密把握による例を示しており，また比較対象として代表

手動作ごとの指関節角度推定を推定モデル 1により行ったものを「従来手法」として示す．

なお，第 2関節角度および第 1関節角度は同一の式により推定を行っているため，提案手

法・従来手法とも同じ角度である． 描画された CGからも，従来手法で推定を行った場合

は，握力把握では示指に，精密把握では中指にやや違和感があることが確認できる．一方提

案手法により推定を行った場合は，比較的その違和感が取り除かれていると言える．

これらの結果から，本研究で提案した指関節角度推定法により，ベンドセンサが第 2関節
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部にのみしか存在しないデータグローブでも，ユーザの自由な手動作（把持動作）に対して

指関節角度推定を行えることが示された．
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第5章 むすび

本研究では，第 2関節部にのみセンサが存在する安価なデータグローブのための指関節角

度推定法を提案した．当研究室で従来提案していた安価なデータグローブのためのデータ補

正法では，第 2関節と第 3関節にまたがるようにセンサが備えられたデータグローブを想定

していたため，そのデータ補正法を本研究で想定するデータグローブにもそのまま適用する

のは適切でなかった．本研究で想定するデータグローブのセンサ値は，直接的には第 2関節

の運動によってしか変化しない．そこで，まず代表手動作に対する考察を行った．これまで

代表手動作として適当としていた 4種類の手動作のうち，Parallel Ext.については第 3関節

の運動が主であり，本研究で想定しているデータグローブを用いて Parallel Ext.を行って

もセンサ値の変化がほとんどみられないため，代表手動作から除外した．次に各代表手動作

を行ったとした時の指関節角度について，直接的にセンサ値を変化させない第 1関節と第 3

関節のうち，第 1関節角度は従来と同様に第 2関節角度との比例関係から決定し，第 3関節

角度については，単一のセンサ値ではなく複数の指のセンサ値から推定することを試みた．

本研究では重回帰分析により，指の第 3関節角度推定式を 3種類構築した．推定式 1では，

ある指の第 3関節角度を求めるために 5つのセンサ値全てを用いた．推定式 2では，説明変

数が目的変数に与える影響の大小に応じて，説明変数を適宜取捨選択した．推定式 3では，

推定式 2で選択された各説明変数の次数を 2とした．検証実験の結果，推定式 1∼3のすべ

てで単一のセンサ値から第 3関節角度を推定するより誤差が小さくなることが確認された．

また，推定式 1と推定式 2の誤差がほとんど変わらないことから，説明変数を適切に選択す

ることで推定精度をそのままに，計算時間を削減することができた．さらに，推定式 2と 3

では推定式 3のほうがわずかながら誤差が小さくなったことから，説明変数の次数を 2とし

たほうが指の第 3関節角度誤差が小さくなることが確認でき，計算時間も従来と同程度にと

どめることができた．手動作推定については，本研究で想定するデータグローブでは代表手

動作のセンサ値サンプルデータのサンプル点におけるセンサ値の分散が，0またはノイズを
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含んだ非常に小さな値となる箇所が確認された．センサ値の分散が 0である場合，そのサン

プル点におけるセンサ値の分散共分散行列の逆行列が定義できないため，ムーア-ペンロー

ズの擬似逆行列を求め，「もっともらしい逆行列」を定義することで従来の手動作推定式を

利用することを可能とした．また，ノイズを含んだ状態で手動作推定を行うと手動作の比率

が急激に低下することがあるため，閾値に従ってノイズを除去することで，手動作推定での

比率の不安定さを取り除いた．これらの手法を用いて指関節角度推定を行った結果，第 2関

節部にのみセンサが備えられたデータグローブでユーザが未知の手動作（把持動作）を行っ

た場合でも，大きな誤差なく指関節角度推定を行えることが確認できた．これにより，安価

なデータグローブのインタフェースとしての有用性を示すことができた．

今後の課題としては，把持動作以外の多様な手動作にも対応し，ユーザの自由な手動作を

推定できるようなデータ補正法の提案が挙げられる．そして，安価なデータグローブを用い

た高い没入感を得られるVRコンテンツが実現され，一般家庭に広く普及していくことを期

待したい．
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