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概要： スマートフォンと VRゴーグルを用いた VR環境が普及している．人間と VR環境との新たな

インタラクションへの応用を見据え，本研究ではこのような環境の下，スマートフォンの内蔵センサを

用いて人間の運動を検知，識別する手法を提案する．運動を行った際の各センサのデータをサポートベ

クタマシンによる学習に用いることで，ジャンプやターンなどの運動の識別を実現している．4名の実

験協力者からデータを収集し，ユーザごとの識別精度検証を行った結果，16 種類の運動に対して平均

92.03%の精度が得られた．
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1. はじめに

近年，VR ゴーグルの内部にスマートフォンを挿入する

ことで VR環境を構築する簡易型ヘッドマウントディスプ

レイ（以下，HMD）が普及してきている．PCやスマート

フォンなどの外部接続を必要としないスタンドアローン型

の HMDは，購入に数万円を要することも多く，高価であ

る．これに対して，簡易型 HMD環境の構築で用いられる

VR ゴーグルは，安価なものであれば数百円程度で購入で

き，導入コストが低いという利点がある．ただしこのよう

な VR環境では，スマートフォンの画面がゴーグルで覆わ

れてしまい，タッチパネルを用いた操作が困難になる．そ

のため，この環境を利用する際には，スマートフォンとは

別に手持ちのリモコンを使用して操作することも多い．

一方で，これまで既存のタッチパネルなどに頼らない，モ

バイル環境における新たなインタラクションの手法を探る

研究が数多く取り組まれてきた．その一例として，GestEar

はスマートウォッチの内蔵センサとマイクを入力としてノッ

クや拍手などの手の動きを識別し，オーディオデバイスな

どの操作への利用を目指すものである [1]．これによって，

特殊なデバイスなどを使わずに，より直感的なインタラク

ションを実現している．

本研究では，簡易型 HMD環境において，このようなイ

ンタラクションの手法を，身体全体の運動をセンシングす

ることで実現することを目指す．その手法として，簡易型

HMD で用いられるスマートフォンに内蔵された複数のセ

ンサを利用し，ジャンプやターンなどの多様な運動を検知，

識別することを提案する（図 1）．加速度センサ値の変化に

よってゴーグル装着者の姿勢変化を検知し，その前後のセ

ンサ値を記録する．これらのデータは周波数成分への変換

などの前処理が施された後，サポートベクタマシン（以下，

図 1: 提案するインタラクションのモデル

SVM）による学習器の生成，運動の識別に用いられる．4

名の実験協力者から運動時のデータを収集し，ユーザごと

に識別精度の検証を行った結果，16種類の運動に対して平

均 92.03%の精度が得られた．

2. 関連研究

2.1 スマートフォンの内蔵カメラによる動作の識別

スマートフォンを用いた新たなインタラクション手法と

して，内蔵カメラによる動作の識別が多く研究されてきて

いる．Lv [2] は，手首や膝に固定されたスマートフォンで

装着者の手足を撮影することにより，手や足の動作を識別

する手法を提案した．上倉ら [3] は，簡易型HMD環境で用

いるスマートフォンの背面カメラを使用することで，ゴー

グル装着者が前方に伸ばした手の動作を識別する手法を提

案した．

これに対して本研究は，身体全体の運動を身体に近接し

たスマートフォンで識別するため，内蔵カメラではなくセ

ンサを用いる手法を採用する．

2.2 センサによる動作の識別

モバイル端末を用いた動作の識別における他のアプローチ

として，加速度センサやジャイロセンサなどの入力を利用す

る手法が挙げられる．Beckerら [1]や Shiら [4]は，スマー
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図 2: 16種類の運動

図 3: 本システムにおける処理の流れ

トウォッチの内蔵センサを用いて手の動作を識別し，IoTデ

バイスの操作などに利用することを提案した．また，スマー

トフォンの内蔵センサに着目した研究も存在する．Chen ら

[5] は，スマートフォンの内蔵センサを入力として人間の動

作を識別する際に，最も精度が高くなるスマートフォンの位

置や機械学習手法の条件を検討した．Jain ら [6] や Barna

ら [7] は，健康管理アプリケーションなどへの応用を見据

え，スマートフォンの内蔵センサを用いて，歩行や階段の

昇り降りなどの運動を識別する手法を提案した．

これに対して本研究は，スマートフォンの使用環境を簡易

型 HMDに限定した上で，運動識別の結果を VR環境への

入力と直接的に紐付けることを提案する．これにより，セン

サを用いた，より密接なインタラクションの実現を目指す．

3. 実装

本研究では，図 2で示した 16種類の運動を行った際の各

センサのデータを収集するアプリケーションを作成し，収

集したセンサ値から学習器を生成して運動の識別を行った．

このシステムの流れを，図 3に示す．

3.1 センサ値の収集

運動中の各センサのデータを収集するアプリケーション

を，Android スマートフォンでの使用を前提に，Unity を

用いて作成した．アプリケーションは実行中，ランダムな

順番で 16種類の運動を提示する．ただし，動きが対となる

運動（図 2の C と D，E1-4 と F1-4，G1 と G2）につい

ては，それぞれ連続して提示される．ユーザは簡易型HMD

使用時のスマートフォンの位置を想定し，スマートフォン

を目線の高さに構えた状態で，提示された運動をそれぞれ 1

回ずつ行う．これにより，各センサのデータはスマートフォ

ンの内部ストレージに，運動の種類と紐付けられて記録さ

れる．

アプリケーションは実行中，20 [Hz]のサンプリングレー

トで 3 軸加速度センサ値 a，3 軸ジャイロセンサ値 b を取

得する．また加速度センサ値は，手ブレなどの影響を軽減

するため，指数移動平均 aの計算を行う．これは新たな加

速度 aを取得する度に，式 1を用いて更新される．ただし，

αは平滑化係数である．

anew = α ·a+ (1− α) ·aold (1)

また，センサ値を取得する度に，新たな加速度 aと 1つ

前の指数移動平均 aold との差分におけるユークリッド距離

||a−aold||を計算する．この値が任意の閾値を超えた場合，
ユーザが運動したと判定し，その 0.4秒前から 1.2秒後まで

のセンサ値を記録する．ただし，加速度の変動が小さい運

動（図 2の A，H1，H2）については，適切な閾値の設定が

困難であったため，スマートフォン画面上の測定開始ボタ

ンをユーザが押してから 1.6 秒間のセンサ値を記録する方

法を採用した．

3.2 運動の学習および識別

収集したセンサ値を用いた学習器生成と運動識別には，

Python を用いた．

まず，データに対する前処理として，各次元の正規化処理，

高速フーリエ変換（以下，FFT）による周波数成分への変換，

主成分分析（以下，PCA）による次元削減の 3つの処理を施

す．正規化処理では，6次元データ（3次元加速度センサ値，

3次元ジャイロセンサ値）の各次元について，変換後の平均，

分散がそれぞれ 0, 1 となるように線形変換を行う．これに

より，単位の違いなどによる次元間での寄与度の差を除去

できる．次に FFTによる周波数成分への変換により，セン

サ値の変動に関する周波数特性やその位相特性を抽出する．

このとき，データの次元数は 6× 20 [Hz]× 1.6 [sec] = 192

である．最後に PCAによって，32次元に削減する．上述

の前処理を施した後，SVMによる学習器を生成することで

運動を識別する．
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図 4: 1.6秒分全てのデータを用いて個人毎学習により識別精度を検証した際の混同行列

表 1: 学習データとテストデータの分割方法

分割方法 説明

個人毎学習 実験参加者ごとのデータに対して，K-

fold交差検証で分割する．

全ユーザ学習 全実験参加者のデータに対して，K-fold

交差検証で分割する．

他ユーザ学習 全実験参加者のデータに対して，Leave-

one-subject-out 交差検証で分割する．

4. 実験

4.1 概要

本実験には 4名の実験協力者が参加した．参加者はそれ

ぞれ，各センサのデータを収集するアプリケーションを使

用しながら，図 2に示した 16種類の運動を 20回ずつ行っ

た．なお，COVID-19 の感染拡大により，参加者から対面

でデータを収集することが困難になったため，上述のアプリ

ケーションを参加者に配布し，実験方法に関するオンライ

ンの講習を行うことでデータの収集を行った．これにより，

4 名× 16 種類× 20 回 = 1, 280 個 のデータが収集された．

このデータセットを用いて識別精度を検証したが，その際に

は Chen ら [5] の手法を参考に，学習データとテストデー

タの分割方法を 3種類用意し，分割方法による精度の変化

にも着目した．この分割方法についての説明を，表 1に示

す．ただし，K-fold交差検証における分割数K は，個人毎

学習では K = 10 に設定し，全ユーザ学習では K = 2, 10

の 2通りの設定を用意した．これは，全ユーザ学習，分割

数K = 10の条件が最も学習データ数の多い条件となる中，

学習データ数がより個人毎学習と近い条件を用意するため

である．また，データの時間幅と精度の関係についても考

えるため，収集した 1.6秒分のデータを全て使用した場合に

加え，前半 0.4秒分または 0.8秒分のデータのみを使用した

図 5: データの時間幅および分割方法と識別精度

場合についても精度の評価を行った．この時間幅は，デー

タの前処理として FFTを施す際に，各次元のセンサ値の長

さが 2のべき乗である必要があることから選定された．

4.2 結果

1.6秒分のデータを全て使用し，個人毎学習により精度を

検証した際の混同行列を図 4 に示す．この場合の識別精度

は 92.03%となった．なお，図 4より，2種類の足踏みの運

動に対する精度が低いことが分かる．そこで，この 2つの

運動を除外し，残りの 14種類の運動のみで同様の精度検証

を行った結果，識別精度は 97.32%に向上した．

また，使用するデータの時間幅および学習，テストデー

タの分割方法と識別精度の関係を表したグラフを図 5に示

す．まず，データの分割方法による識別精度の違いに着目す

ると，他ユーザ学習は個人毎学習や全ユーザ学習と比べて

精度が低かった．次に，データの時間幅と識別精度との関

係に着目すると，いずれの分割手法においても時間幅が小

さくなるにつれて精度が低下する結果が得られた．
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5. 議論

5.1 実験結果に関する考察

個人毎学習による精度検証の結果から，足踏みの運動に

対する識別精度が比較的低いことが明らかとなった．特に

図 4より，「歩行の速さで足踏みする」が，動きのない「静

止」と激しく混同されていた．これは，足踏みの運動の実

施時は，他の運動と比べて頭部の動きが小さいことに起因

すると考えられる．

次に，データの分割方法に着目すると，他ユーザ学習が

他の方法と比べて精度が低い結果となった．一般的に，運

動の振る舞いには対象者の身体的特性などによって個人差

が存在するが，このような運動時の特性を識別器に反映で

きず，他ユーザ学習で精度が低下したと考えられる．

最後に，データの時間幅に着目すると，0.4秒にまで短縮

した際に精度が大きく低下した．これは，ほとんどの運動

において，データの始点から 0.4 秒後にセンサ値が大きく

変動したためであると考えられる．0.4秒付近でセンサ値が

大きく変動することは，身体が大きく動いていることを意

味するため，その部分のデータに運動の特徴が多く含まれ

ていることを示唆する．時間幅を 0.4 秒に短縮するとその

データの多くが損失してしまうため，運動の識別が困難に

なったと考察できる．

5.2 制約および今後の課題

個人毎学習や全ユーザ学習では，収集した 1.6秒分のデー

タを全て使用することで 90%を超える精度が得られた．一

方で，運動を検知してから運動終了まで，1.6秒− 0.4秒 =

1.2 秒 のタイムラグが存在する．これは運動を始めてから

運動が識別されるまでの遅延時間が最短でも 1.2 秒を上回

ることを意味し，リアルタイム推定の場合，ユーザが反応

の大きな遅れを知覚することとなる．この遅延時間はデー

タの時間幅を短縮することで改善できるが，それとともに

識別精度が低下する結果も得られており，トレードオフで

ある．そのため，VRゲームなどの迅速な応答が求められる

アプリケーションの場合，本システムでの識別速度では不

十分である．今後は，データの時間幅の短縮後も高い精度

が維持できるよう，より効果的な特徴量の選定や機械学習

手法の工夫などを行っていく．

また，VR 環境での本システムの利用においては，セン

サを利用した他の機能との競合を考慮する必要がある．例

えば VR映像の視聴時に，首を振って顔の向きを変えると，

それに応じて映像の視点が変化する機能がしばしば用いら

れる．そのため，本手法におけるターンなどの運動をする

と，必然的に映像の視点が変わってしまう．このような機能

の競合を許容しない場合には，競合を回避できる運動の選

定などが必要であると考えられる．

操作に利用する運動については，ユーザ側の使いやすさ

も考慮する必要がある．特にジャンプなどの激しい運動は，

頻繁に行うと疲れてしまうなどの観点から，アプリケーショ

ンの満足度を低下させる要因になりかねない．今後は識別

精度のみならず，アプリケーションの機能や使いやすさな

どの様々な観点から各運動を評価し，使用環境ごとに最適

な運動の選定を行っていく．

6. おわりに

本研究では，簡易型 HMDで用いられるスマートフォン

の内蔵センサを利用して，ジャンプやターンなどの 16種類

の運動を識別する手法を提案した．ユーザの運動は加速度

センサ値の変化によって検知され，その前後のセンサ値が

取得される．取得されたセンサ値は前処理が施された後に，

SVMによる学習器の生成，運動の識別に用いられる．ユー

ザごとに識別精度を評価した結果，平均 92.03%の精度が得

られた．
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