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1. はじめに 

ハンドジェスチャは，人間のコミュニケーション手段と

して発話や顔の表情とともにボディランゲージの一部とし

て自然に用いられ，また手話として体系化されて利用され

ることもある．このため，電子機器やロボットなどへの自

然なインタフェースとして着目されることも多い． 

ハンドジェスチャを機械が認識するためには，カメラの

ような撮像デバイスや深度センサを用いたコンピュータビ

ジョン的な技法を用いて手指形状や動作を認識する方式と

センサや器具を手指に装着して手指の形状や 3 次元加速度

などを取得し，それを用いてハンドジェスチャを識別する

方式に大別される．前者ではカメラや深度センサなどの外

部センサを必要とし，撮影範囲や有効距離など認識させる

ために対象の位置や角度に制限が課されることが多い．ま

た後者の場合には手指や上腕などに加速度や変位を取得す

るためのセンサなどを装着するため，人間の動作に制限を

課すことや装着時の違和感が問題となる．また，いずれの

方式にせよ．実際に使用するにあたり，撮影環境や個人に

合わせた調整が必要となる．両方式ともこれまで極めて多

数の様々な提案がある．これら古典的な手法に関しては文

献[1]にまとめられている．これらセンサやカメラから得ら

れた情報を用いて，隠れマルコフモデル(Hidden Markov 

Model; HMM)や有限状態機械(Finite State Machine; FSM)や主

成分分析(Principal Component Analysis; PCA)などの手段によ

りジェスチャの種類を分類する方法がこれまで一般的であ

った． 

また，近年発展した機械学習手法により，分類器の性能

が劇的に向上し，クラス識別問題で多数の成果を挙げてい

る．ハンドジェスチャの識別に対しては，上腕で測定した

表面筋電信号(surface Electromyogram ; sEMG)に機械学習を

応用した例が最近多く見受けられる． 

本論文で着目するのは，着脱が容易な市販の sEMG セン

サを用いて取得した sEMG を深層学習手法により分類し，

ハンドジェスチャを識別する手法である．使用するセンサ

は Talmic Labs(現 North)製の Myo Gesture Control ArmBand 

(以下 Myo)であり，これは 8 個の sEMG センサが腕輪状に

連結されている(図1)．簡便に前腕に着脱可能であり，取得

した 8つの sEMGは Bluetooth接続により PCなどの制御機

器に送信できる．また，3 軸加速度センサや 3 軸ジャイロ

スコープを搭載しており，重さは 93g 程度，センサの厚み

は 11mm であることから VR や AR の様な直接的な操作を

行い，デバイスの装着感が重要視される分野においても適

しているデバイスであると考えられる． 

 

 

 
図 1 Myo Gesture Control ArmBand 

 

このような簡易センサを使用するならば，従来手法で必

要となるカメラの設置，あるいは手指に装着する装置の調

整や有線接続などが不要かつ装着時の違和感が少ない，よ

り自然なインタフェースとして普及が見込める． 

ハンドジェスチャ解析などに sEMGを従来の機械学習手

法，例えば手話認識に対して決定木と HMMを使用する手

法[2]や，ハンドジェスチャ解析に対して決定木と k最近傍

法(k-Nearest Neighbor; k-NN)を使用する手法[3]，義手制御

に PCAを用いた手法[4]，HMMとサポートベクトルマシン

(Support Vector Machine; SVM)を用いた手法[5]などがある．

神経回路網(Neural Network; NN)をハンドジェスチャ解析に

適用する試みとしては[6]がある． 

こうした sEMGのパターンをいずれかの機械学習手法で

分類する手法は，静止ジェスチャだけを対象にする場合に

は sEMGのある瞬間のスナップショットをする単純な方式

も考えられるが，一般に動的なジェスチャに対応するため

に一連の時系列データを取得して分類する方式に分けられ

る． 

動的なハンドジェスチャを sEMG の時系列データに対し

て機械学習による分類を行う場合，一般に時系列データに

適しているといわれる再帰型ニューラルネットワーク

(recurrent neural network; RNN)，特に時系列データ用に拡張

された LSTM(long short term memory)モデルを用いることが

考えられる． 

sEMGを RNNによって解析しようというアイデア自体は

生体医療工学やロボット工学分野で古くから見られ，

sEMG から人体各部の間接角度を推定し，あるいはモータ

制御パラメータを算出することでロボット，電動義手義足

やパワーアシストスーツなどの制御に応用する研究が 1990

年代から見受けられる[7][8][9][10][11]． 

ハンドジェスチャ時の sEMG の時系列データに対して

LSTM を適用して分類した例としては[12][13][14]がある．

これらを見ると LSTM を用いた分類によって正解率が向上

していることが示されている． 

 問題となるのは，ハンドジェスチャの識別にMyoなどの

簡便な sEMG センサを使用した場合に，装着時のわずかな

ずれに対して取得される sEMG が大きく影響を受けること

である．体表面だけの筋電位を測定するセンサでは，本来
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複雑な 3 次元形状の前腕部分の筋肉の複雑な動きを検知す

るにはそもそも不安定である．これまで見てきた手法では，

それを大量のデータを用いた機械学習手法により解決を図

るものといえる．しかしその反面，大量のデータを必要と

するために誰でもすぐ使える状態とすることは困難である． 

sEMG を機械学習によって作成した分類器で分類する提

案は多いが，使用者自身の学習データを使用して毎回分類

器を学習する必要があるものが多く，学習済み分類器を不

特定多数に適応可能とする観点の研究はこれまでに見受け

られない． 

 本論文では，数名の sEMG データを効果的なデータ拡張

を施し，不特定多数に適用可能なハンドジェスチャ分類器

を作成することを目的とする． 

2. 想定するジェスチャと判別手法 

2.1 想定するジェスチャの種類 

想定するジェスチャは図 2に示す 6種類のジェスチャ(脱

力，パー，軽く握る，強く握る，人差し指を立てる，チョ

キ)とする．ジェスチャで発生する筋電位から入力操作を

行う事を考慮した場合，画像認識では識別が難しく，ジェ

スチャの sEMG 特性が包含関係にあるという点からこの 6

種類のジェスチャで学習を行った． 

また，各ジェスチャ 1 回分の計測時間は 4 秒間として計

測を行い，sEMG が安定してからのデータを使用するので

はなく，実用性を考慮し，ジェスチャを行い始めた瞬間も

含めて計測を行った． 

  

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

図 2  対象とするハンドジェスチャの一覧 

 

2.2 LSTMネットワークの構成 

 sEMG の学習を行う際，深層学習の統合開発環境として

SONY の Neural Network Console を使用した． Neural 

Network Consoleは学習後，定義されたモデルと学習済みパ

ラメータを取り出すことが可能となっている為，将来的に

Unityの様な開発環境上で sEMGによる入力操作の実験を行

う事が可能だと考えられる． 

学習に使用した LSTM は隠れ層に LSTM Block と呼ばれ

る 3つのゲート(Input Gate, Output Gate, Forget Gate)を持つこ

とで時系列データに対し，高い判別性能を発揮する．

LSTM の構造を図 3 に示し，実際に学習で使用したネット

ワークを図 4に示す． 

 

図 3 LSTMの構造 

 

図 4 学習に使用したネットワーク 

 

2.3 学習用データの取得方法 

 本研究では開発ソフト Unity を使用し，Myo から取得し

た sEMGデータを 10ms毎に CSVファイルへ記録するシス

テムを作成した(図 5)．取得する sEMGのデジタル値は-127

～127 の範囲で出力されるが，Neural Network Console で学

習を行う為に CSV ファイルへ出力する段階で-1～1 の範囲

となる数値へ変換を行っている．出力された CSVファイル

の例を図 6に示す． 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

図 5 Unityによる計測システム 

 

図 6 測定した CSVファイルの例 
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CSVファイルの記録では，EMGセンサの番号毎(列)で保

存，10ms毎に改行して保存を行っている．列に関しては左

から順番にセンサ番号 0～7(図 1 に示す番号)となっている．

また，CSVファイルへ記録した sEMGデータは学習用デー

タとして使用する為に整流波形へ変換を行い，平滑化処理

も行う． 

2.4 学習用データの拡張方法 

本研究では計測した sEMG データに±0.15 のランダムノ

イズを加え，計測データと拡張したデータの正解率を比較

し，データ拡張の有効性を検証した．また，拡張したデー

タには 20ms 毎に平均値を取り，平滑化処理を行う．拡張

の倍率は計測データの 11倍とし，学習を行った．図 7，図

8に計測したデータと拡張処理を行ったデータを示す． 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

図 7 計測した sEMGデータ 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

図 8 拡張処理を行った sEMGデータ 

3. 評価実験 

3.1 装着時のズレを考慮した学習の結果 

学習用データ 2,880 個を測定し，Myo を着脱せず，連続

して評価用データも測定した時の正解率は 96.38%となった． 

そして，この学習用データを使用し，可能な限り前回と同

じ位置となるようにMyoを装着し直して測定したデータを

評価用データとして判別を行った．結果，正解率は 35.00%

となり，以上のことから装着時のズレによる影響で正解率

が大幅に低下する事が確認できた． 

次に装着時のズレを踏まえて 15°ずつ回転し，合計 7つ

の角度でMyoを装着し直して測定した 22,680個の学習用デ

ータで学習を行った．評価用データもMyoを装着し直して

測定したものを使用した．結果，Myo の装着ズレがある状

態でも正解率は 93.33%となり，このことから，数箇所で装

着し，データの計測と学習を行うことで，装着時のズレに

よる正解率の低下を防ぐことが可能であると分かった．ま

た，7 つの角度で Myo を装着し，学習用データを測定した

時の評価結果を表 1 に示す．表 1 に示す正解率とは全ての

推測中で正しく判別できた割合であり，適合率とは真であ

ると推測した中で正しく判別出来た割合である．また，検

出率とは真であるデータの中で真であると推測した割合で

あり，F尺度とは適合率と検出率の調和平均である． 

 

表 1 装着ズレを考慮した学習の評価結果 

Accuracy(正解率) 93.33% 

Precision(適合率) 94.23% 

Recall(検出率) 93.33% 

F-Measures(F 尺度) 93.34% 

 

3.2 他人の sEMGでジェスチャ判別を行った結果 

不特定多数の使用へ向けた sEMG の汎用化を目指す上で

sEMG の個人差における正解率の変化を調べた．学習用デ

ータは上記の 22,680個のデータを使用し，計測した被験者

3人分のデータをそれぞれ評価用データ 60個として判別を

行った．結果，正解率の平均は 43.89%となった．判別結果

を表 2に示す． 

 

表 2 各被験者の判別結果 

 

強く握った時や人差し指を立てた時などジェスチャ自体

に強い sEMG の特性が存在するジェスチャの場合，他人の

sEMG でも判別が可能であると思われる．しかし，軽く握

った時やチョキの様な特徴による判別が難しいジェスチャ

では個人差による影響が大きく，正解率が著しく低下する

事が分かった．図 9，10 に軽く握る，チョキのジェスチャ

における sEMGの個人差を示す． 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

図 9 軽く握る(左:学習用データ，右:被験者 A) 
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図 10 チョキ(左:学習用データ，右:被験者 A) 

 

3.3 ランダムノイズによるデータの拡張の結果 

本研究ではデータ拡張で正解率が向上するかどうかを調

べる為に 15°ずつ角度を変更し，合計 3箇所でMyoを装着

する．そして，計測した 3,240 個のデータとランダムノイ

ズを加え，このデータを 11 倍に拡張した 35,640 個のデー

タで学習を行った．評価用データは学習用データと同様に

3 箇所で Myo を装着し，計測を行った 3,240 個のデータを

使用した．学習の結果，計測データのみの学習では正解率

が 75.03%となった．そして，データ拡張を行った学習では

78.48%となり，3.45%正解率が向上した． 

正解率が数パーセントしか向上していない上に計測デー

タのみで学習した方が高い検出率を示すジェスチャも存在

する．その為，この結果だけではランダムノイズによるデ

ータ拡張が有効であるとは言えない．しかし，拡張する元

のデータが 3,240 個のみであったことを考慮するとノイズ

付加によるデータ拡張はデータの処理次第で有効になる可

能性があると分かった．表 3 に計測データのみで学習した

時と拡張したデータを用いて学習した時でのジェスチャ毎

の判別精度を示す．また，表 4，表 5 には 2 つの学習器に

よる評価結果を示す． 

 

表 3 データ拡張による検出率の変化 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

表 4 計測データのみでの評価結果 

Accuracy(正解率) 75.03% 

Precision(適合率) 77.33% 

Recall(検出率) 75.03% 

F-Measures(F 尺度) 74.04% 

 

 

表 5 拡張処理を行った時の評価結果 

Accuracy(正解率) 78.48% 

Precision(適合率) 80.37% 

Recall(検出率) 78.48% 

F-Measures(F 尺度) 78.02% 

 

4. 考察 

 学習用データを測定する際，何度か角度を変更し，Myo

を装着するという手法では，大幅な正解率の向上を図るこ

とが可能だと示すことができた．これは学習時，それぞれ

の sEMG センサの値だけを見て判別するのではなく，8 個

の sEMG センサ全体の数値バランスから判別しようとして

いる為であると考えられる．同じジェスチャでも sEMG の

出力値に個人差が生じるが，同じジェスチャであれば必ず

共通する sEMG の出力値の動き，または，バランスが存在

するはずである．今回の実験ではズレを考慮した学習器を

他人に併用した際，正解率が 43.89%となってしまったが，

ジェスチャの sEMG 特性を学習させることを踏まえると角

度を変更し，測定する手法は汎用化に有効的であると思わ

れる． 

 しかし，この手法だけで学習用データを集める場合，膨

大な計測時間が必要となる．特に今回の実験以上に計測す

る角度を増やす事を考慮するとより効率的に学習を行う為，

データの拡張化は必要になると考えられる． 

 他人の sEMG を評価用データとして使用し，装着ズレに

対応した学習済みパラメータで判別を行った結果，正解率

が非常に低くなった．この原因の 1 つとしてはジェスチャ

の中には出力値のバランス自体が個人差に大きく影響され

る場合がある為だと考えられる．例えとして「チョキ」の

ジェスチャを行う場合，親指に全く力を入れない人もいれ

ば，親指と薬指を重ねてそこに力を入れる人もいる．この

ように，取り方自体に個人差が生じるジェスチャは学習用

データとしては適していないと思われる． 

また，2 つ目の原因として筋力による個人差の影響であ

る．同じジェスチャでも力の入れ具合は全く異なる為であ

る．その為，各被験者の力レベルを事前に把握し，効果的

に比較が行える様に基準を合わせる処理が必要になると考

えられる．具体的には力レベルを弱，中，強の三段階で分

け，中のレベルを基準として計測を行う．この処理を行う

ことで波形の強弱が明確化され，汎用化にも繋がると考え

られる．しかし，Myo の装着角度を変更して測定を行う手

法と同様に学習用データの準備に負担がかかる手法でもあ

る為，データの拡張手法は必要になってくる． 

 今回の実験では sEMG センサ毎にランダムにノイズを加

えて学習を行ったが，学習済みパラメータを不特定多数対

象として判別可能にする事を考慮すると今後は各センサの

数値バランスから判別を行える様に 8 つのセンサの関係を

踏まえた上でノイズを加える手法を試みるべきである．ま

た，ランダムの出力範囲を広げた場合の正解率の変化や評

価用データを学習用データの計測者本人と被験者とで比較

し，ノイズによるデータ拡張による汎用性の変化なども実

験するべきだと考えられる． 
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 そして，ランダムノイズによるデータ拡張だけでなく，

平均値を維持してノイズを加える手法やラグランジュ補間

により補間した値で拡張化し，その後ノイズを加える手法

なども今後，検証を行う． 

 

5. おわりに 

ハンドジェスチャは人同士のコミュニケーション手段だ

けでなく，電子機器やロボットを操作する手法としても注

目されている．従来の認識手法ではカメラを用いたコンピ

ュータビジョンによるものやセンサを装着するグローブ型

のデバイスなどが挙げられる．また，近年では深層学習の

様に機械学習手法による分類器の性能が向上していること

からハンドジェスチャの sEMG を学習し，判別精度の向上

を試みる研究が多く見受けられる．本研究では着脱が容易

であるアームバンド型デバイスの Myo を使用し，sEMGの

計測を行う．そして，再帰型ニューラルネットワークであ

る LSTM のネットワークで学習を行い，不特定多数の被験

者を対象としたハンドジェスチャの識別手法について着目

し，実験を行った．  

実験内容を下記に示す． 

(1) Myoの装着ズレによる判別精度の低下対策 

(2) 複数の角度から計測したデータを使用し，学習を行っ

た分類器での汎用化 

(3) ランダムノイズによる学習用データの拡張化 

これらの実験結果の要約を下記に示す． 

(A)複数の角度から Myo を装着し，測定したデータで学習

を行うことで装着ズレによる正解率低下の軽減化が可能

であり，頑健性の向上が期待できると分かった． 

(B)データ拡張ではノイズを加える事でより少ない計測デ

ータから判別精度の向上が期待できると分かった． 

最後に今後の課題としては弱，中，強の力レベルで分類

し，計測を行うことで個人の力量差による影響の軽減化を

試みる．そして，データ拡張に関してはランダムノイズだ

けでなく，平均値を維持した状態でノイズを加える手法や

ラグランジュ補間により補間した値で拡張化を行い，その

後，ノイズを加える手法などで実験を行う． 
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