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スマートウォッチの加速度センサを用いたThumb-to-fingerジェスチャ認識
に基づく片手文字入力手法

角田 陸 ∗　　志築 文太郎 †

概要. スマートウォッチの加速度センサを用いた thumb-to-fingerジェスチャ（親指から他の指へのジェス
チャ）認識に基づく片手文字入力手法を示す．本手法では，スマートウォッチを装着した手の thumb-to-finger

ジェスチャを用いて文字入力を行う．本手法は画面のタッチを伴わないため，スクリーンオクルージョン
問題，およびファットフィンガ問題の発生を回避し，スマートウォッチを装着した手のみを用いた片手入力
を可能にする．また本手法は，スマートウォッチの加速度センサのデータに対する機械学習を用いてジェス
チャを認識することによって，追加のセンサを用いることなく動作する．実験の結果，ユーザごとに認識性
能の高いジェスチャを対象にすると，91.5%の正解率にて 8個のジェスチャ認識が可能であることを確認し
た．加えて文字入力性能の予備調査の結果，平均 3.69 WPMを示した．

1 はじめに
既存のスマートウォッチ（以降，超小型端末）にお

ける英語の文字入力手法の多くは，QWERTYキー
ボードを模したソフトウェアキーボードであるが，
これらには以下の問題が存在する．(1) 超小型端末
の画面は小さいため，文字入力の際にキーボードを
表示すると，キーボード以外の表示領域が制限され
る（スクリーンオクルージョン問題 [11]）．(2) 画
面に表示されるキーは小さい．そのため，誤入力が
発生しやすく，加えて指に覆われたキーを視認する
ことが困難である（ファットフィンガ問題 [25]）．
文字選択方法を工夫することによって，これらの

問題を解決した手法 [22, 7, 12, 23, 19, 14, 21]が
ある．しかしこれらの手法では，超小型端末を装着
していない手を用いて画面をタッチする必要がある
ため，両手の使用を要する．ゆえに，物の運搬，料
理，傘の保持などの片手が塞がっているときの入力
は不便になる [28]．超小型端末を装着した手のジェ
スチャを用いる片手文字入力手法 [29, 9, 30]はこの
問題を解決するが，これらの手法では超小型端末以
外の追加のセンサが必要である．また，音声入力は
多くの超小型端末に搭載されている手法であるが，
図書館などの声を出すことが難しい場所において使
用できず，かつプライバシが漏洩し得る．
Thumb-to-fingerジェスチャ（親指から他の指へ

のジェスチャ）は，操作中に明確な触覚的手がかり
を与えることができる入力方式 [13]，および指が本
来持っている運動能力を活用する入力方式 [26]とし
て注目を集めている．また，超小型端末に搭載され
た加速度センサを用いて，超小型端末を装着した手
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のジェスチャを認識する研究 [17, 32, 24, 18]が行わ
れている．しかし，加速度センサを用いた thumb-
to-fingerジェスチャの認識およびその認識性能調査
は行われていない．そこで，我々は加速度センサを
用いて thumb-to-fingerジェスチャを認識し，加え
てその認識性能を調査した．その上，超小型端末に
搭載された加速度センサを用いたリアルタイムに動
作する thumb-to-fingerジェスチャ認識に基づく英
語の片手文字入力手法（図 1）を開発した．本手法
は，超小型端末を装着した手のジェスチャを用いた
入力を採用することによって，スクリーンオクルー
ジョン問題およびファットフィンガ問題を回避し，片
手入力を可能にする．また，センサとして超小型端
末に搭載された加速度センサのみを用いるため，本
手法は市販の超小型端末において追加のセンサを用
いることなく動作する．
本稿ではまず，超小型端末の加速度センサを用い

て thumb-to-fingerジェスチャを認識する手法を述
べた上で，ジェスチャの認識性能および主観評価の調
査結果を述べる．その後，調査結果に基づいたキー
ボードの設計，および本手法を用いた文字入力性能
の予備調査の結果を示す．
本研究の貢献を以下に示す．
• 超小型端末を装着した手の 8個の thumb-to-
fingerジェスチャを加速度センサを用いて91.5%
の正解率にて認識できることを明らかにした．

• 超小型端末における追加のセンサを要しない
thumb-to-fingerジェスチャを用いた片手文字
入力手法を示した．

2 関連研究
本手法は，超小型端末の加速度センサを用いて

ジェスチャを認識し，それに基づいて動作する片手
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図 1. 本手法の概要．ユーザは超小型端末を装着した手の thumb-to-fingerジェスチャを用いて文字入力を行う．ジェス
チャを用いてアルファベット群を繰り返し選択し，それに基づいて予測された単語をジェスチャを用いて選択する．
この例では helloを入力している．

文字入力手法である．本節では関連研究として，超
小型端末の加速度センサを用いてジェスチャを認識
する手法，および超小型端末における文字入力手法
を述べる．
2.1 超小型端末の加速度センサを用いたジェスチャ

認識手法
超小型端末の加速度センサを用いてジェスチャを

認識する研究が行われている．Serendipity [24]は，
市販の超小型端末に搭載された慣性計測ユニット
（IMU）を用いて，指をつまむ，叩く，こするなど
の5つの指のジェスチャを認識した．ViBand [18]は，
市販の超小型端末に搭載されている加速度センサの
サンプリングレートを 4000 Hzに引き上げることに
よって，フリック，クラップ，スクラッチ，タップなど
のハンドジェスチャ認識を可能にした．Taprint [5]
は，市販の超小型端末の IMUのサンプリングレー
トを引き上げることによって，超小型端末を装着し
た手の甲における被タップ位置を認識した．
またXu ら [32]は，既存のジェスチャセットの性

能を低下させることなくユーザからの最小限のデー
タ収集を用いたジェスチャカスタマイズを可能にし
た．Kimura [17] は，自己教師あり学習を用いて，
少量のラベル付きデータを用いたハンドジェスチャ
認識を行った．
我々は，超小型端末の加速度センサを用いて thumb-

to-fingerという微細なジェスチャを認識し，加えて
その認識性能を調査する．その上，それに基づいた
片手文字入力を実現する．
2.2 超小型端末における文字入力手法
超小型端末における文字入力手法は，ソフトウェ

アキーボードを活用する手法，ハンドジェスチャを
用いる手法に大別される．音声入力は多くの超小型
端末に搭載されている入力手法であるが，ここでは，
超小型端末固有の文字入力手法を述べる．

ソフトウェアキーボードを活用する手法 [22, 7,
12, 23, 19, 14]の多くは，キーの 2段階の選択を用
いることによって，キーのサイズを大きくし，ファッ
トフィンガ問題を解決する．Invisiboard [21]は，透
明なキーボードを用いることによってスクリーンオ
クルージョン問題を解決する．しかし，ソフトウェ
アキーボードを用いる手法では，超小型端末を装着
していない手を用いて画面をタッチする必要がある
ため，片手入力は不可能である．
ソフトウェアキーボードを活用した文字入力手法

の多くでは，画面専有面積と入力精度がトレードオ
フの関係にある．そのため，画面のタッチを伴わな
いハンドジェスチャを用いる文字入力手法が研究さ
れている [29, 33, 10, 34, 16, 9, 30]．ただし，これ
らの手法は両手を用いる手法，もしくは超小型端末
に追加のセンサを必要とする手法である．
また，超小型端末を装着した手を用いて描いた文

字を，追加のセンサを用いることなく認識する片手
文字入力手法 [6, 31, 8, 20]が存在する．我々の手
法も追加のセンサを用いないジェスチャ認識に基づ
く片手文字入力手法であるが，超小型端末を装着し
た手の thumb-to-fingerジェスチャを用いて文字入
力を行う．

3 Thumb-to-fingerジェスチャの認識
我々は加速度センサのデータに対する機械学習を

用いて，thumb-to-fingerジェスチャを認識する．今
回は thumb-to-fingerジェスチャとして，タップ [26]
を採用した．我々は親指以外の指を分割して作った
24箇所，およびタッチ面として使われることが多い
掌 [4]の合計 25箇所（図 2）をタップ対象とした．

3.1 実装
微細なジェスチャの認識のために，超小型端末の

Linuxカーネルを変更することによって，4000 Hz
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図 2. 我々が採用した thumb-to-fingerジェスチャの
25種類のタップ対象．タップ対象は，指前面，指
側面，および掌の 3 種類から成る．指前面および
指側面は，指の関節を境界として 3 つの領域に分
割される．

のサンプリングレートにて加速度データを収集する
[18]．実装には，IMU（InvenSense MPU6515）を
搭載した超小型端末である LG G W100を用いた．
この IMUは他の多くの超小型端末に搭載されてい
るものと同一のシリーズである．

3.1.1 セグメンテーション
文字入力のためには加速度データの分類をリアル

タイムに行う必要があるため，ユーザが行ったジェ
スチャの発生の検知，および加速度データからジェス
チャが行われた区間を切り出すこと（セグメンテー
ション）もリアルタイムに行う必要がある．今回我々
は [27]にて用いられた変化率スコア Rx を検知に用
いることにした．特に，微細な動きを捉えるために，
40点（0.01秒）前との変化率を採用した．また，今
回採用したジェスチャの所要時間は約 0.6秒である
ため，ウィンドウの大きさを 2400（4000 × 0.6）と
した．ジェスチャの開始点に対応するRxの閾値 τ 1

R

を定め，最新のRxのウィンドウにおいて，τ 1
Rを初

めて超える点が 200点目から 600点目に存在すると
き，そのウィンドウをジェスチャが行われた区間と
する．τ 1

Rを初めて超える点はジェスチャの開始点よ
り僅か後であることが多いため，これによってジェ
スチャの開始点からのデータをウィンドウに含める
ことができる．さらに，最新のRxのウィンドウの
最大値が閾値 τ 2

R 以上であるときのみ検知を行うこ
とによって，誤検知を避ける．また，同一のジェス
チャから生じる波形を複数回検知することを防ぐた
め，ジェスチャの検知後 0.6秒間は検知処理を行わ
ない．

3.1.2 機械学習
Thumb-to-fingerジェスチャは微細なジェスチャ

であるため同一の種類のジェスチャであっても，ユー
ザごとにその動きは異なる．したがって，ユーザご

との分類モデルを作成する．ただしこのためには，
ユーザごとのデータ収集が必要となる．
我々は，ユーザごとのデータ収集を最小限にする

ため，Kimuraの手法 [17]を採用することにした．
この手法は自己教師あり学習を用いる手法であり，
2つのステップからなる．
最初のステップは，事前学習であり，多量のラベ

ルなしデータに対する教師なし表現学習を行う．今
回著者の 1人が，超小型端末を装着した状態にて日
常生活を約 2時間送り，最新のRxのウィンドウの
最大値に対して閾値 τ 3

R を用いて動きがあった際の
データのみを収集した．その結果，2400（0.6秒）の
大きさであるウィンドウのデータが 5106個得られ
た．このデータをKimuraの手法 [17]と同じく，3
つの周波数帯に分割し，時系列データに対する表現
学習モデルの訓練を行った．
2つ目のステップはファインチューニングであり，

少量のラベル付きデータに対する教師あり学習を
ユーザごとに行う．まず，ユーザがジェスチャを行っ
た際のデータを前節の方法にてセグメントする．次
に，セグメントされたデータを事前学習時と同じく
3つの周波数帯に分割する．その後，事前学習され
た表現学習モデルを用いて，そのデータを 320次元
の特徴表現に変換する．そして，この変換後のデー
タを用いてジェスチャ分類モデルの訓練を行った．
機械学習アルゴリズムには LinearSVCを用いた．

3.2 ジェスチャの認識性能および主観評価の調査
本システムを用いたジェスチャの認識性能を調査

するための実験を行った．また，文字入力に用いる
ジェスチャを決定するために，ジェスチャに対する
主観評価を調査した．先行研究 [15]は，thumb-to-
fingerのタッチジェスチャを対象にジェスチャの主
観評価を調査しているが，我々は掌を下に向けた掌
が見えない状態においてジェスチャを行うため，こ
の調査を行った．しかし，掌の向きおよび掌の見え
方が主観評価に与える影響の違いについての調査は
していない．実験には，研究室内の 6名の大学生お
よび大学院生（21 歳–24歳，平均 22.1歳，全員男
性，右利き）がボランティアとして参加した．

3.2.1 実験設計
立位の状態においてファインチューニングのため

のデータ収集を行った．参加者は左手に超小型端末
を装着した．各ジェスチャを 10回ずつ行うことを
1セッションとする．データ収集時間の短縮および
参加者が誤ったジェスチャを行うことを防ぐために，
それぞれのジェスチャは連続して行われた．ジェス
チャの順番は全セッションにおいて同一である．ま
た，指側面のジェスチャの前に最低 30秒の休憩が
設けられた．ジェスチャセットには，日常生活にお
いてあまり行わない動きが含まれているため練習を
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図 3. 全ジェスチャを対象にした混同行列．

2セッション行い，その後本番を 2セッション行っ
た．セッションの間では最低 2分の休憩，および超
小型端末の再装着を行った．参加者は超小型端末の
画面を見ながらジェスチャを行った．画面には行う
べきジェスチャが表示された．また，参加者は同一
の種類のジェスチャでは同様の指の動きをすること，
および体と腕の姿勢を変化させないことを指示され
た．得られたデータは参加者 1人あたり，25種類 ×
10回 × 2セッション = 500 個である．
その後，参加者は 5段階のリッカート尺度を用い

て，ジェスチャの行いやすさおよびジェスチャの疲
れにくさに関するアンケートに回答した．実験全体
において参加者 1人あたりが要した時間は 50分程
度であった．

3.2.2 結果および考察
参加者ごとの認識性能を調べるために，参加者ご

とに，本番セッション 1と本番セッション 2のデー
タに対して，セッション間交差検証を行った．その
ため，1度の検証における 1つのジェスチャの訓練
データ数は 10，テストデータ数は 10である．すべ
てのデータは事前学習された表現学習モデルを用い
て特徴表現に変換された．結果として，全ジェスチャ
を対象にした正解率の平均は，65.7%（標準偏差：
7.00%）であった．混同行列を図 3に示す．
次に，ジェスチャごとの認識性能として，再現率

が高い（他のジェスチャに分類されにくい）ジェス
チャ，および適合率が高い（誤分類されにくい）ジェ
スチャを調査した．評価指標には，再現率と適合率

の調和平均である F1スコアを用いた．ジェスチャ
ごとの F1スコアの標準偏差の平均は 15.4%であっ
た．これは，特定のジェスチャに対する参加者間の
F1スコアのばらつきが大きいことを示す．そのた
め，F1スコアが高いジェスチャセットは参加者ごと
に異なっていた．
そこで，参加者ごとに，F1スコアが高いジェス

チャのみを対象にしたセッション間交差検証を行っ
た．その結果，F1スコアが高い上位 8個のジェス
チャのみを対象にすると，正解率の平均が 9割を超
えることがわかった（正解率平均：91.5%，正解率
の標準偏差：2.54%）．
次にアンケートの結果を分析する．この分析では

リッカート尺度を便宜的に間隔尺度として用いる．
ジェスチャの行いやすさに関して，「とても行いや
すい」を 5，「とても行いにくい」を 1として平均値
を求めた．ジェスチャの疲れにくさに関して，「全
く疲れない」を 5，「とても疲れる」を 1 として平
均値を求めた．その結果，行いやすさの平均値が 3
以上かつ疲れにくさの平均値が 3 以上であったジ
ェスチャは，index1，index2，index-side1，index-
side2，index-side3，middle1，middle2，middle3，
middle-side1，middle-side2，middle-side3，ring1，
ring2，ring3，ring-side1，ring-side2，およびpalm
（以降，ジェスチャ群A）であった．これらのジェス
チャを対象にした際の，参加者ごとのセッション間交
差検証の正解率の平均は，71.6%（標準偏差：6.28%）
であった．
一方，行いやすさおよび疲れにくさの両者に関し

て，回答が割れるジェスチャも存在した．これは，
参加者によって指の可動域が異なることが原因の 1
つであると考えられる．

4 キーボードの設計
Thumb-to-fingerジェスチャを用いた英語の文字

入力のためのキーボードの設計を述べる．まず，ア
ルファベットの数に対してジェスチャの数が少ない
ため，我々は 1つのジェスチャに対して複数のアル
ファベットを割り当て（これらのジェスチャを入力
ジェスチャと呼ぶ），これに単語予測を組み合わせ
る．単語予測には，予測単語列から単語を選択する
ための機能が必要である．今回，我々は予測単語選
択モードを設け，このモードへの切り替えに専用の
ジェスチャ（選択ジェスチャ）を採用する．このモー
ドでは，ユーザは入力ジェスチャを用いて単語を選
択する．また，ジェスチャが誤認識されること，お
よびユーザが誤ったジェスチャを行うことが考えら
れる．そのため，我々は削除ジェスチャを採用する．
3.2節の結果よりF1スコアが高いジェスチャセッ

トは参加者ごとに異なっていた．そのため，ユーザ
ごとにジェスチャセットを作成すると，F1スコアが
高いジェスチャセットとなる．しかし，このためには
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図 4. 我々が設計したキーボード．文字はアルファベッ
ト順にて配置した．数字は，選択する予測単語の順
番に対応している．

ユーザごとに全ジェスチャの認識性能を調査する必
要およびユーザごとにキーボードをデザインする必
要がある．したがって今回は，本手法の可能性を調
査することを目的として，ユーザごとのジェスチャ
セットの作成は行わず，平均的に認識性能が高かっ
たジェスチャを用いる．さらに，以下の方針をもと
に文字入力に用いるジェスチャを決定する．(1)ジェ
スチャの主観評価が悪いジェスチャを除く（ジェス
チャ群Aから採用する）．(2) 25クラス分類時の平均
のF1スコアが特に低いジェスチャを除く．(3) 互い
の誤分類率が高いグループからは 1つのジェスチャ
のみを採用する．(4) 採用したジェスチャのみを用
いた際の正解率が大きい．(5) 入力ジェスチャを最
低 5つ，選択ジェスチャ・削除ジェスチャ（ファンク
ションジェスチャ）のためのジェスチャを 2つ採用
する．(6)ユーザが文字入力に用いるジェスチャを覚
えやすいように，指の面ごとに異なる組み合わせの
ジェスチャを採用しない（例として，中指の指前面
ではmiddle1，middle2を採用し，薬指の指前面で
は ring2，ring3を採用することをしない）．(7)ファ
ンクションジェスチャおよび入力ジェスチャは，ジェ
スチャの覚えやすさのためにジェスチャの種類（指
前面のジェスチャまたは指側面のジェスチャ）また
は指が異なる．
この結果，我々は，ファンクションジェスチャと

して，index-side1および index-side2を，入力ジェ
スチャとして，index1，middle1，middle3，ring1，
ring3，およびpalmを採用した．これらのジェスチャ
を対象にした際の，参加者ごとのセッション間交差
検証の正解率の平均は，87.6%（標準偏差：5.35%）
であった．以上のジェスチャを用いたキーボードを
図 4に示す．
このキーボードを用いた文字入力システム（図

1）を説明する．ユーザは，目的の単語の各アルファ
ベットに対応するジェスチャを順に行う．システム
は，入力されたジェスチャ列に基づき，予測単語を
6つ提示する．次にユーザは選択ジェスチャを用い

て，モードを予測単語選択モードに切り替える．そ
して，予測単語の番号に対応するジェスチャを行う
ことによって，単語を選択する．入力したい単語が
予測単語列に存在しないときは，繰り返し選択ジェ
スチャを行うことによって次の予測単語列の表示に
切り替えることができる．以上の操作を繰り返すこ
とによって文章を入力する．
単語予測では，入力されたジェスチャ列に対応す

るアルファベットの全ての組み合わせに対して，英
単語の使用頻度および auto-complete [9]を用いて
予測単語を算出する．この手法は，使用頻度が比較
的低いが短い単語の存在を考慮して，入力文字数以
上の単語を予測単語として提示する．
また，文字入力中にジェスチャの誤認識および誤っ

た操作が発生し得るため，認識されたジェスチャを
ユーザが確認できるように，システムは認識された
ジェスチャを超小型端末に表示する．文字入力モー
ドと予測単語選択モードの状態は，予測単語の色を
変更することによって示す．なお，単語と単語の間
にはスペースが自動的に挿入される．

5 文字入力性能の予備調査
本手法を用いた際の文字入力の速度（WPM:Words

Per Minute [2]），およびエラー率（WER: Words
Error Rate [3]）を評価するための実験を行った．
実験には，研究室内の 3名の大学生および大学院生
（21歳–24歳，平均 22.3歳，全員男性，右利き）が
ボランティアとして参加した．

5.1 実験システムの実装
超小型端末とBluetooth接続されたスマートフォ

ンを PCに接続する．PCにおいて超小型端末の加
速度センサのデータを取得し，リアルタイムに信号
処理，ジェスチャ認識，および単語予測を行う．ま
た，課題文，入力中の文，入力中の単語のために行っ
たジェスチャ，および予測単語列を，PCからスマー
トフォンを経由して超小型端末に送信する．単語の
使用頻度はコーパス [1]から得た．実験システムに
おいて，ジェスチャを行ってからその認識結果が超
小型端末に表示されるまでの所要時間は，主にデー
タ通信，ジェスチャ認識，および単語予測により約
0.9秒であった．

5.2 実験設計
参加者は図 4のキーボードを用いて，立位の状態

において超小型端末に表示される課題文を入力する．
初めに参加者は，ジェスチャ認識のファインチューニ
ングのためのデータ収集のために，各ジェスチャを
10回行った．合計のジェスチャ回数が少なくデータ
収集にあまり時間がかからないため，ジェスチャの
種類が少なく誤ったジェスチャが発生しづらいため，
および文字入力では連続して同一のジェスチャを行
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うとは限らないため参加者はランダム順にてジェス
チャを行った．また，アルファベットのヒントのラ
ベルが，対応するジェスチャの領域の裏側に貼られ
た．参加者は，対応する文字がどの領域に割り当て
られているか分からないときにヒントを参照するこ
とができた [29]．参加者は実験の前に，本システム
を用いた文字入力の練習を望むだけ行った．その後，
最低 3分間の休憩を行い，本番として 5つの短文を
入力すること（1セッション）を 2回行った．セッ
ション間には最低 3分の休憩を取った．短文の文章
および出題順は，全参加者において同一であり，同
一の文章は練習および本番を通して繰り返し用いら
れていない．短文は，フレーズセット [35]からラン
ダムに選ばれた．また，参加者は高速かつ正確に入
力することを求められた．

5.3 結果および考察
WPMの平均は 3.69（セッション 1：3.60，セッ

ション 2：3.77），WERの平均は 0.0547（セッショ
ン 1：0.0694，セッション 2：0.0400）であった．最
も練習が長かった（約 40分）参加者のWPMは，
セッション 1において 5.55．セッション 2において
5.33であり，WERは両セッションにおいて 0であっ
た．また，手法に習熟した著者が同一の条件におい
て実験を行ったところ，セッション 1において 7.68
WPM，セッション 2において 8.38 WPMを達成し
た（両条件においてWERは 0）．これは，手法に習
熟することによってより高速に文字入力が可能にな
ることを示唆する．キーの割り当ての確認に時間が
かかったとコメントした参加者がいたことも，手法
の習熟が高速な文字入力に繋がることを示唆する．
また，入力中にジェスチャの誤認識が多かったと

コメントした参加者がいた．これは，入力中の体お
よび手の姿勢の変化に伴って，データ収集時と異な
る姿勢およびジェスチャになっていたためと考えら
れる．ジェスチャの誤認識に伴う直前の入力の取り
消しおよび 2度目の入力は，文字入力速度の低下に
つながるため，手の角度を変化させた際のデータ収
集，または姿勢の変化に堅牢なジェスチャ認識が求
められる．

6 議論および今後の課題
今回，微細なジェスチャの認識のために，4000 Hz

のサンプリングレートにて加速度センサのデータを
取得した．しかし，100 Hzのサンプリングレートの
加速度データを用いたハンドジェスチャ認識の研究
[17, 32]がある．4000 Hzのサンプリングレートは
消費電力の増大につながるため，サンプリングレー
トを小さくしていった際の認識性能を調査する必要
がある．また，今回の実装ではジェスチャを行って
からその認識結果が超小型端末に表示されるまでに
約 0.9秒要した．したがって，入力は最も早くて 0.9

秒に 1回であった．この原因の 1つは，ジェスチャの
波形が完全に含まれる 0.6秒のウィンドウを採用し
たことである．より小さいウィンドウを用いてジェ
スチャの途中までの波形にて認識を行うことができ
れば，ジェスチャを行ってからその認識結果を表示
するまでに所要する時間が短縮されるため，文字入
力速度の向上につながる．よって，今後はウィンド
ウに含めるジェスチャの波形の程度と認識性能の関
係を調査する必要がある．加えて，高い性能にて認
識可能なジェスチャの種類が増えれば，入力の語彙
が増える．例として，人差し指，中指，および薬指の
前面の 9つの領域に対するタップの認識が可能であ
れば，T9入力が可能になる．このように，入力の語
彙が増えることによって，柔軟なキーボードの設計
が可能になるため，高性能にて多種類のジェスチャ
認識が可能な手法の開発が求められる．また，本手
法では文字入力のための計算をPCにおいて行った．
そのため，屋外等の場所において用いるためには，
超小型端末に接続されたスマートフォンにて計算を
する必要，またはクラウドコンピューティングを活
用する必要がある．
本論文では，thumb-to-fingerジェスチャとして

指前面，指側面，および掌に対するタップジェスチャ
を採用した．しかし，指背面に対するタップ，素早
く 2回連続して行うタップ，およびスワイプ，サー
クル [4]，フリック（指の弾き）などのタップ以外の
ジェスチャを採用することも考えられる．例として，
フリックする指の認識に基づいた予測単語の選択が
できれば，予測単語選択モードへの切り替えの必要
がなくなる．これらのジェスチャは，今回採用した
ジェスチャと動きが大きく異なるため，今回採用し
たジェスチャの認識性能を低下させることなく認識
できる可能性がある．加速度センサを用いた thumb-
to-fingerジェスチャ認識に基づく片手文字入力のた
めの最適なジェスチャセット，および主観評価が高
いかつ性能が高いかつ学習コストが低いキーボード
設計を調査する必要がある．

7 おわりに
本稿では，超小型端末の加速度センサを用いた

thumb-to-fingerジェスチャ認識に基づく片手文字
入力手法を示した．本手法では，スクリーンオクルー
ジョン問題およびファットフィンガ問題が発生せず，
市販の超小型端末において追加のセンサを用いるこ
とのない片手文字入力が可能である．ジェスチャ認
識性能調査では，ユーザごとにF1スコアの高いジェ
スチャを抽出することによって，平均 91.5%の正解
率にて 8個のジェスチャ認識が可能であることを示
した．また，ジェスチャ認識性能および主観評価の
調査を通じてキーボードの設計を行い，本手法を用
いた文字入力性能の予備調査を行った．その結果，
平均 3.69 WPMを示した．
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