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力加減が測定可能な筋変位センサに着目し、これを用いたハンドジェスチャ分類の可能性について検討した。

計測データに対して離散フーリエ変換によるノイズ除去を施した後、k-means 法によるクラスタリングを適用し、

4 種類のハンドジェスチャ分類を行った。さらに、筋変位データと同時に取得したカメラ映像を用いて骨格推定

に基づくハンドジェスチャ推定との性能比較を行った。その結果、カメラ映像による骨格推定ではオクルージョ

ン（重なりによる隠れ）発生時に分類精度が低下したのに対し、筋変位データに基づく分類では安定した精度が

得られた。 

 

1 はじめに 

近年、働き方改革の推進 1)により、製造業の現場にお

いても作業時間の短縮や負荷軽減が求められている。 

しかし、多品種少量生産や顧客の高度なニーズへの対

応が必要とされる一方で、労働力不足も深刻な課題 2)で

あり、作業員一人当たりの作業負担が増加しやすい状況

にある。 

作業員の負担を考慮した作業計画は、安全性、生産性

に大きな影響を及ぼす重要なものであると考えられる。

しかし、作業負荷を客観的かつ定量的に評価する手法は

提案されているものの、製造現場で簡便かつリアルタイ

ムに活用できる手法は確立されているとは言い難い。特

に、作業中の力の入れ具合や身体内部の負担といった要

素は外見から把握することが難しい。 

本研究では、こうした背景を踏まえ、筋肉の動きをと

捉えられる「筋変位センサ」に着目した。筋変位センサ

は、赤外線を用いて筋肉の膨らみ（変位）を直接計測す

るものである。これにより、一般的に筋肉の評価に用い

られる筋電センサ（生体電気信号計測）と比較して電気

的なノイズの影響を受けにくく、製造現場等の複雑な環

境下においても安定した計測が可能であるという特長を

持つ。このデバイスを前腕に巻き付けて使用することで

手や指の動きに連動する筋肉の変化を探知し、力加減を

含めた動作解析および可視化技術の開発や作業負荷を評

価できる可能性の検討を行う。本稿では、その基礎段階

として、4 種類のハンドジェスチャを対象とした分析結

果について報告する。 

 

2 データ取得実験 

 本研究では、筋変位センサとして、H2L株式会社によ

って開発された UnlimitedHand3)を使用した。このデバイ

スは 8 個の筋変位センサと 1 個の 6 軸慣性センサ（加速

度・ジャイロ）を内蔵している。筋変位センサ（PR0～

7）の値の変動は表 1 に示すように手の動きと対応して

いる。デバイスは USB 接続によりコンピュータと接続

し、筋変位センサの値について、シリアル通信を介して

時系列の数値データとして取得した。以降、筋変位セン

サから取得したデータを筋変位データと呼ぶ。 

実験では、1 人の被験者の右腕前腕にデバイスを装着

し、被験者の腕と手首を動かさないようにしながら、前

腕を地面と水平に伸ばした状態で行った。この姿勢を保

った状態で 4 種類のハンドジェスチャを対象に筋変位デ

ータを計測するとともに、カメラを用いて手の動きを同

時に撮影した。実験は、カメラに手の平を向ける条件

（手の平条件）と、手の甲を向ける条件（手の甲条件）

で各 1 回行った。実験時間はそれぞれ約 1 分程度であり、

その間、被験者はハンドジェスチャをランダムに変更し

た。筋変位データとカメラ映像はタイムスタンプを用い

て同期させた。サンプリング周波数は両デバイスともに

30Hz である。 

 

3 データ解析方法 

筋変位データについては、離散フーリエ変換を行って

2Hz 以上の周波数成分をノイズとして除去した。その後、

各フレームに対して、データを類似性に基づいて自動的

にグループ分けする手法である k-means クラスタリング

を行い、データを分類した。なお、クラスタリング手法

は、教師なし学習による分類可能性の検証を目的として

表 1 筋変位データと手の動きの関係（右腕に装着

した場合） 

筋変位データ 手の動き 

PR0 ～ 3 指を曲げる動き 

PR4, 7 手首の動き 

PR5, 6 手を開く動き, 手首の動き 

 

 * 情報技術部 
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k-means を採用した。クラスタは、4 種類のハンドジェ

スチャに加えていずれにも分類されないクラスを含む計

5 つを設定した。得られたクラスタリング結果と、4 種

類のハンドジェスチャについて手作業でラベリングした

正解ラベルとを比較することで、ハンドジェスチャごと

に分類可能であるかを検討した。 

一方、カメラ映像からの骨格推定には MediaPipe 

Hands を使用した。MediaPipe Hands は Google が開発し

た機械学習モデルで、カメラ映像から手の骨格構造をリ

アルタイムで推定できる。ハンドジェスチャの判定はル

ールベースの手法を用い、指の先端位置が指の根元と比

較してどの位置にあるかに基づいて、各ハンドジェスチ

ャを判定した。こちらの判定結果についても同様に正解

ラベルと比較した。 

 

4 結果 

4.1 筋変位データと骨格推定による分類結果 

表 2 は、手の平条件について、測定し記録した筋変位

データを k-means クラスタリングした結果と正解ラベル

との比較を表している。具体的には、「各正解ラベルを

有するフレームが、どのクラスタにどの割合で分類され

たか」を示している。表 2 より、「つまむ」「グー」

表 2 手の平条件における筋変位データの分類結果のクロ

ス集計表(行:正解ラベル、列:クラスタ) 
 

クラスタ 0 クラスタ 1 クラスタ 2 クラスタ 3 クラスタ 4 

つまむ 82.7 % 0.0 % 10.1 % 6.5 % 0.7 % 

グー 0.6 % 78 % 2.3 % 18.6 % 0.6 % 

チョキ 0.0 % 0.0 % 16.5 % 83.5 % 0.0 % 

パー 0.6 % 0.0 % 54.9 % 9.0 % 35.5 % 

 

表 4 手の甲条件における筋変位データの分類結果のクロ

ス集計 (行:正解ラベル、列:クラスタ) 
 

クラスタ 0 クラスタ 1 クラスタ 2 クラスタ 3 クラスタ 4 

つまむ 73.4 % 2.9 % 0.0 % 23.7 % 0.0 % 

グー 13.4 % 1.3 % 77.4 % 5.0 % 2.9 % 

チョキ 0.0 % 21.4 % 0.0 % 1.8 % 76.8 % 

パー 5.7 % 82.4 % 2.4 % 7.8 % 1.7 % 

 

 

表 3 手の平条件における骨格推定による判定結果のク

ロス集計表(行:正解ラベル、列:クラスタ) 
 

つまむ グー チョキ パー その他 

つまむ 89.2 % 10.8 % 0.0 % 0.0 % 0.0 % 

グー 0.0 % 98 % 0.0 % 0.6 % 1.4 % 

チョキ 0.0 % 0.0 % 100 % 0.0 % 0.0 % 

パー 0.0 % 0.3 % 0.0 % 98.6 % 1.1 % 

 

表 5 手の甲条件における骨格推定による判定結果のク

ロス集計表(行:正解ラベル、列:クラスタ) 
 

つまむ グー チョキ パー その他 

つまむ 49 % 47.8 % 0.3 % 2.9 % 0.0 % 

グー 0.0 % 97.6 % 0.0 % 2.4 % 0.0 % 

チョキ 0.0 % 1.8 % 96.4 % 1.8 % 0.0 % 

パー 0.7 % 7.4 % 0.0 % 91.9 % 0.0 % 

 

 

 

図 1 手の平条件における筋変位データのクラスタ別

平均値 

 

 
図 2 手の甲条件における筋変位データのクラスタ別

平均値 
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「チョキ」は、それぞれ主としてクラスタ 0、1、3 に分

類されており、各クラスタには対応するフレームの約

80％が含まれている。一方で、「パー」のフレームはク

ラスタ 2 と 4 に分散している。これに対し、骨格推定に

よるハンドジェスチャ判定では、表 3 に示すように、

90%程度という高い分類精度でハンドジェスチャを判定

できている。 

 次に、手の甲条件の骨格推定と筋変位データのクラス

タリング結果について、それぞれ表 4 と 5 に示す。表 4

より、それぞれの正解ラベルを持つ筋変位データは特定

のクラスタにそれぞれ80%程度ずつ分類されており、手

の平を上に向けた場合と同程度の分類傾向が確認された。

一方、表 5 に示すように、骨格推定によるハンドジェス

チャ判定では、「チョキ」と「パー」は90%以上を正し

く判定できているが、「つまむ」は「グー」と誤判定さ

れ、分類精度が低下した。 

4.2 筋変位データのクラスタ傾向 

それぞれの実験におけるクラスタの傾向についてクラ

スタごとの筋変位データの平均値を用いて比較した。図

1 は手の平条件、図 2 は手の甲条件について示している。

凡例には、それぞれのクラスタについてどの正解ラベル

を持つフレームがもっとも多く分類されているかを併記

した。両条件を比較すると、筋変位データの値域および

クラスタごとの特徴に差異が確認された。具体的には、

値域について、手の平条件の場合、すべての筋変位デー

タは 118～223 の範囲で推移したが、手の甲条件では筋

変位データの最低値は 63 であった。また、「グー」と

ラベリングされたフレームがもっとも多く分類されてい

るクラスタは、手の平条件の場合クラスタ 1、手の甲条

件の場合クラスタ 2 であったことが表 2 と 4 から分か

る。図 1 では、クラスタ 1 は他のクラスタに比べて、指

を曲げる動きに対応するPR3が118で最低値、手首の動

きに対応するPR4、PR7が223、204、手を開く・手首の

動きに対応する PR5 が 193 で最大値をとる。しかし図 2

では、クラスタ 2 は指を曲げる動きに対応する PR0 が

159、PR1 が 220、PR4 が 214、手を開く・手首の動きに

対応するPR5が162で、それぞれ最大値をとっている。

図 1 と傾向を比較すると、PR4、5 の値が他のクラスタ

と比較して最大値をとっている点は一致しているが、手

の甲条件でのみ PR0、1 で最大値をとっている。このよ

うに、2 つの実験で得られた筋変位データは、値域やク

ラスタごとの傾向に差があることが示された。 

4.3 筋変位データ可視化プログラム 

本研究では、記録した筋変位データをグラフとして推

移を可視化し同時刻のカメラ画像と比較して表示する動

画出力プログラムを開発した。図 3 に、手の平条件のデ

ータに対するプログラムの出力画面例を示す。クラスタ

リング結果は背景の色で可視化している。カメラ画像は

グラフの右端の時点（23.84s）の手の様子で、MediaPipe 

Hands による骨格推定結果も同時に表示している。プロ

グラム出力を時系列的に確認したところ、ハンドジェス

チャの切り替わり時に筋変位データに基づくクラスタリ

ング結果が短時間で頻繁に遷移する傾向が確認された。 

 

5 考察 

筋変位データの k-means クラスタリングでは、手の向

きにかかわらずハンドジェスチャを異なるクラスタに分

類可能であることが示された。しかし、手の平条件では

「パー」の分類がクラスタ 2 と 4 に分散した。この原因

について、被験者のハンドジェスチャ実行時における力

の入れ方にばらつきがあった可能性がある。これによっ

て同一のハンドジェスチャであっても筋変位データのパ

ターンが変動し、クラスタ中心が複数形成されたと推測

される。 

骨格推定によるハンドジェスチャ判定では、手の平条

件では正確にハンドジェスチャを判定できた一方で、手

の甲条件では「つまむ」と「グー」の分類精度が大きく

低下した。ここでは指が手に隠れているため、骨格推定

 
図 3 筋変位データと分類結果（背景色）の可視化及びカメラ映像（23.84s時点） 
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において指の位置の推定が不安定になり、指の位置が重

要になる「つまむ」と「グー」のハンドジェスチャの判

定があいまいになったと推測される。 

また、手の平条件と手の甲条件間で筋変位データの値

域やクラスタ分布の傾向にばらつきが確認された。この

差の発生要因として、計測条件による変動が考えられる。

具体的には、センサの装着位置のずれや手の回転による

筋肉の状態の変化などが考えられる。 

筋変位データ可視化プログラムの出力を解析した結果、

ハンドジェスチャが切り替わる遷移区間においてクラス

タリングが安定せず、短時間に複数回切り替わる現象が

確認された。これは、ジェスチャ遷移時に筋活動が連続

的に変化しクラスタ中心との距離が不安定となるためで

あると推測される。また、筋変位データに対して腕や手

の回転が大きな影響を与えることから、製造業の現場に

おける手指に着目した動作解析で、課題となると考えら

れる。 

 

6 まとめ 

本研究では、筋変位データを用いたハンドジェスチャ

の分類可能性について検討した。UnlimitedHand に内蔵

された筋変位データに対して離散フーリエ変換によるノ

イズ除去と k-means クラスタリングを適用し、4 種類の

ハンドジェスチャの分類を試みた。その結果、以下のこ

とが明らかになった。 

第一に、筋変位データのクラスタリングにより、約

80％の分類精度でハンドジェスチャを分類できることが

示された。ただし、実験では「パー」のハンドジェスチ

ャについては分類が分散した。この要因として、ハンド

ジェスチャの移り変わり時に筋肉の状態が中間的な値を

示すことと、被験者の力の入れ方にばらつきがあること

が挙げられる。第二に、カメラ画像に対する深層学習ベ

ースの骨格推定では、手の平条件下において高い分類精

度が得られた一方、オクルージョンが発生する手の甲条

件では分類精度が低下する傾向が確認された。これに対

し、筋変位データに基づく分類では、手の向きの違いに

かかわらず約 80％の分類精度が得られた。第三に、2 回

の実験でクラスタ分布の傾向にばらつきが確認できた。

これはセンサの装着位置や手の回転による筋肉の動きの

変化など、計測条件の違いが結果に影響を与えた可能性

を示唆するものである。 

本手法は、作業現場におけるジェスチャ認識や作業負

荷評価への応用が期待される。今後は、時系列情報を含

めたデータ解析や、センサ装着条件の標準化、および被

験者数の拡大による再現性の検証を進める。 
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