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振動センサ及び低雑音回路と深層学習を用いた家具上
のタッチ検知*

吉田　誠

内容梗概

現実世界の情報を取得し活用する (IoT)の発展により様々なセンサから取得さ
れたデータの活用方法が研究されている．機械学習や深層学習の発展により，単
体のセンサからの信号だけではなく複数のセンサから得たそれぞれの信号の周波
数成分や，振幅成分等の相対的な差 (以下，センサ間相対情報)を学習する事で，
例えば従来のセンサでは検出が難しい複雑な振動の伝播経路をもつ環境での物の
移動や，偏りの変化等の検知や予測に期待が高まっている．一方，機械学習や深
層学習における性能向上や高効率化等を考慮したセンサハードウェアの開発や設
計は発展途上であり，学習に必要な本質的な特徴量を失うことなく，低ノイズで
かつ効率的にセンシングできることに着目したハードウェア設計の取り組みは少
ない．本博士論文では，複数のセンサ間相対情報の活用とセンシング対象の特徴
を考察し，特徴量を効率的に取得できるセンサハードウェアを含むシステムの開
発をテーマに研究を行った．具体的には様々なセンサのうち，振動センサに着目
しユーザインターフェースへの活用を題材として，(1)複数の振動センサのセン
サ間相関情報を用いて，従来の静電式タッチセンサではセンシングが難しかった
厚みのあるテーブル上のスワイプ操作を，深層学習を用いて検出する手法と，(2)

テーブル上の操作による振動の特徴を考察したうえで，求められる低ノイズかつ
広いダイナミックレンジに対応できる専用のハードウェアを開発した．一般的に
静電式タッチセンサは，センサと人の指との間の素材の厚みが増すと急激に感度
が低下することが知られている．一方，振動波の厚み方向への減衰の影響は比較

*奈良先端科学技術大学院大学先端科学技術研究科博士論文, 2024年 3月 29日.
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的穏やかで，振動センサを用いてタッチ検出ができれば厚みのある素材の使用や
センサ自体の隠ぺいが可能となり居住空間の美観やデザインを損なうことなく，
生活空間に溶け込むインターフェースを提供でき，またモノを触ってその対象が
反応するという自然なインタラクションを提供できる．本研究では，4つの振動
センサと低ノイズで高いダイナミックレンジを確保した専用アンプの開発を行い
4方向のテーブル上のスワイプ操作の検出を最大 90%の精度で実現した．

キーワード

振動センサ，深層学習，アンプ回路，インターフェース，タッチ操作
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Touch Detection on Furniture Using Vibration Sensors

with Low-Noise Circuits and Deep Learning*

Makoto Yoshida

Abstract

Many studies have been conducted on utilizing data obtained from various sensors in

the IoT, a technology that acquires and utilizes information from the real world. Devel-

opments in machine learning and deep learning have made it possible to learn signals

from not only a single sensor, but also relative differences in frequency components,

amplitude components, etc., of signals from multiple sensors.

This has raised expectations for detecting and predicting, for example, the movement

of objects and changes in the bias of objects in environments with complex vibration

propagation paths that are difficult to detect with conventional vibration sensors. On

the other hand, the development and design of sensor hardware, which consider perfor-

mance improvement and high efficiency in machine learning and deep learning, is still

in its early stages. There are few initiatives in hardware design that focus on low noise,

efficient sensing without compromising the essential features required for learning.

In this doctoral dissertation, we conducted research on the themes of (1) the utiliza-

tion of relative information among multiple sensors and (2) the development of sensor

hardware that can efficiently acquire features by considering the characteristics of the

sensing target. Specifically, among various sensors, we focus on vibration sensors and

make the following proposals on the subject of their use in user interfaces. (1) Us-

ing inter-sensor correlation information from multiple vibration sensors, we propose

*Doctoral Dissertation, Graduate School of Science and Technology, Nara Institute of Science and
Technology, March 29, 2024.
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a method for detecting swipe operations on a thick table, which are difficult to sense

with conventional electrostatic touch sensors, using vibration information alone, and

using deep learning. (2) Proposal of dedicated hardware that can handle the required

low noise and wide dynamic range, based on consideration of the characteristics of

vibration caused by hand operation on a table. In general, it is known that the sensi-

tivity of electrostatic touch sensors decreases rapidly as the thickness of the material

between the sensor and the human finger increases. On the other hand, the effect of

attenuation of vibration waves in the direction of thickness is relatively mild. If touch

detection can be achieved using a vibration sensor, thicker materials can be used, and

the sensor itself can be hidden, providing an interface that blends into the living space

without compromising aesthetics or design in the home, In addition, it can provide a

natural interaction in which the object reacts to the touch of the sensor. In this research,

we developed an algorithm using four vibration sensors, a dedicated amplifier that en-

sures low noise and high dynamic range, and CNN and realized the detection of swipe

operations on a table in four directions with a maximum accuracy of 90%.

Keywords:

Vibration sensor, deep learning, amplifier circuit, interface, touch operation
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1. 序論
住宅設備や家電製品のスマート化が進み，スマートホームはより身近な存在と

なり，近年はより豊かな生活の提供という観点から，人が暮らす生活空間と家電
や設備との調和が重要な要素になってきており，スマートな家電だけではなくス
マートな家具の検討 [1, 2]も様々になされている．さらに家電や家具そして設備
には機能性だけではなく，美観や質感といったデザイン性や，存在を意識させず
に生活空間に溶け込むことが求められている．とりわけインターフェースは居住
者と設備等を結ぶ直接的な要素であることから，設備や家電等が居住空間と調和
するかどうかや，設備や家電等が人々の生活に自然に溶け込むかどうかを決める
カギを握っているといえる．現在スマートホームで用いられている既存の入力イ
ンターフェースとしては，リモコンやスマートフォン用アプリケーションが挙げ
られるが，より直感的で人に寄りそう新しいインターフェースの実現を目指して
様々な研究がなされている．例えば，人がリモコンなどのデバイスを持たずに操
作ができるよう，カメラや赤外線もしくはそれらを組み合わせて，人の動きやジェ
スチャ等を認識することによる入力方法が研究されている [3, 4, 5, 6, 7, 8, 9]．さら
には，プロジェクションマッピングを組み合わせGUIの提供や，GUI上に合わせ
た手の動きによる操作等が研究されている [10, 11, 12]．これらの手法は，デバイ
スを持たずに操作ができ，かつGUIと組み合わせてメニュー画面など階層的な操
作に対応できる利点があるが，カメラやモーションセンサは対象物を視認できる
位置に配置されなければならない．また，プロジェクションマッピングも同様に
人が影をつくらないように配置されなければならない．このようにカメラやモー
ションセンサそしてプロジェクションマッピングにはオクルージョンの問題があ
り居住空間内への配置位置に制限があるため，生活動線の邪魔になりやすいとい
う課題がある (課題 1)．また，画像認識デバイスを室内に配置する場合プライバ
シーの懸念がある (課題 2)．一方で音声認識を使ったインターフェース [13]も活用
されている．音声認識を用いたインターフェースは設置スペースが節約でき容易
に導入できる利点があるが，例えば音量調整など連続量を変化させる場合に，調
整量に合わせて複数回音声を発生させないといけないなど，煩わしく直感的に操
作できない課題がある (課題 3)．さらには音声認識ではなく，マイクを用いた音響

1



信号により人の操作の動きを判別するもの [14, 15]や，より高度な文字の入力ま
で拡張した研究もある [16, 17]．しかしながら，マイクをスマートホームのコント
ローラとして室内に設置する場合，カメラ同様にプライバシーの懸念がある．そ
こでプライバシーの懸念に対応しつつ人の動きを認識するセンサデバイスとして，
電磁波を用いたシステムの研究も活発に行なわれている [18, 19, 20, 21, 22, 23]．
しかしながら電磁波を用いたものは，室内の家具等の配置変更や金属材質の家具
の使用により電波環境の変化が起こり，認識精度が低下する課題がある．これに
より，居住空間のデザインのみならず，家具に使用される素材にも制約が生じ，
人が見たり触れたりする素材の美観や質感，デザインに課題がある．(課題 4)．
一方，近年入力デバイスと共に重要なインターフェースである表示インター

フェースにおいてデザインや美観を重視しユーザの生活空間に溶け込ませること
ができる隠しインターフェースの研究が行われている．Olwalら [24]は，家具や
家電本体の化粧パネルの下等に高輝度が得られるように表示アルゴリズムが工夫
された発光表示デバイスを埋め込み，使用時以外には消灯することで表示装置を
見えなくする「隠れインターフェース」を実現している．消灯している時は家具
等の素材の質感をそのまま活かすことができるため，美観やデザインが重視され
る居住空間の設備においては特に重要な技術といえる．しかし，上記研究では主
に表示デバイスについて検討されているため，入力インターフェースについては
従来の静電式タッチセンサを採用している．一般に静電デバイスは，厚みのある
材質の下では感度が極端に低下することが知られている．また，静電デバイスは
金属材質の家具には使用が難しいなどの課題があるため，既存家具で用いられて
いる様々な素材へ対応しながら，美観や質感を活かすために隠れた場所にセンシ
ングデバイスを搭載する事には課題がある．
インターフェースを居住空間のデザインや美観に適合させるには，表示のため

のディスプレイデバイスだけではなく入力のためのセンシングデバイスもユーザ
が必要としない限り視認されない所に配置されるべきである．ディスプレイデバ
イスとともにセンシングデバイスを隠れた見えない場所に配置することができれ
ば，人が見たり触れたりする場所に木材や石材そして金属など材料の質感や触感
をそのまま活かすことができ，デバイスを意識させない生活空間に溶け込むイン
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ターフェースを実現させることが可能になる．以上述べてきたように，生活に溶
け込むインターフェースを実現するには前述の課題 (1)～(4)を解決するインター
フェースシステムを開発することが必要である．しかしながら，入力インター
フェースについては居住空間の美観や，設備や家具の素材や質感を保つことので
きるデバイスの検討の議論はまだ少ない現状がある．
本研究では，従来の静電式タッチセンサとは異なる方法で既存の家具や設備そ

のものを触れて操作するインターフェースを提案し上記課題 (1)～(4)を解決する．
提案するインターフェースは家具や設備本体の隠れた場所に，薄型のピエゾデバ
イスを用いた 4つの振動センサユニットを貼り付けることで，家具に人が振れた
振動を用いて入力操作を検出する．振動センサは 2次元平面上に配置し，4つの
センサユニットのうち 2つは操作者から見て水平軸上に並べて配置しX軸用とし
て利用し，残りの 2つは垂直軸上に並べて配置しY軸用として用いる．システム
は人が指で家具に触れた時に発生する振動を，4チャンネル (以下チャンネルまた
はCHと表す)それぞれのセンサで検出し，得られた信号から，STFT (Short-Time

Fourier Transform)を用いて周波数成分の時間的変化を示すデータを作成し，各
チャンネルのセンサ信号に含まれるの周波数成分の時間変化とその相対関係を深
層学習を用いて学習させることにより，人が家具表面を指で操作する動作を検出
する．これらのセンサは既存家具に張り付けるだけではなく，家具の内部や室内
の壁のパネルの裏に埋め込んで使用することも可能であり，ユーザからはセンサ
を一切見えなくすることができる．また，この方式は静電式タッチセンサとは異
なり，素材の厚みの影響を受けにくいため，厚みのある素材の裏側にセンサを配
置することが可能で，厚手の木材など素材の質感を活かした操作面を実現できる．
またさらに，静電式タッチセンサでは実現が難しい金属素材も扱える．よって室
内の家具や建物の構成要素に金属を含む多彩な素材をつかってデザイン性を重視
したインターフェースを実現できる．
我々はインターフェース搭載対象の家具 1つとしてテーブルを選び，単なるオ

ン，オフのようなタッチ動作ではなく天板を指でなぞることによる 4方向のスワ
イプ操作として，操作者から見て上にスワイプ (Up)，下にスワイプ (Down)，右
にスワイプ (Right)，左にスワイプ (Left)の 4種類を検出させるべく検討を行った．
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評価は，3名の被験者と 3種類の異なるテーブルで行い，学習モデルの評価につい
ては，各被験者毎の学習モデルについて 3分割交差検証（3 fold cross validation）
による評価と， 1 パーソン除外の交差検証（全被験者のデータのうちスワイプ
方向を検出する対象の任意の被験者のデータを評価データとし，残りの被験者の
データを学習データとして学習させ，作成した学習モデルの評価を行い，全被験
者のデータが 1回ずつ評価データとなるように繰り返し評価した平均の値であり
以下 Leave One Person Out Cross Validationという），さらに検出対象の人物の
データを除外した 1パーソン除外の交差検証で用いた学習データに，検出対象の
人物のデータを 1セッション分だけ加えたデータセットで学習させたものに対し
て評価をおこない，それらの検出精度の平均を提案手法の認識精度とした．さら
に異なる 3種類のテーブルにおいても同様に，1人の固定された人物がそれぞれ
のテーブルに行ったスワイプ操作に対してテーブル毎の 3分割交差検証（3 fold

cross validation）と 1つのテーブルを除外した交差検証（全テーブルのデータの
うちスワイプ方向を検出する対象の任意のテーブルのデータを評価データとし，
残りのテーブルのデータを学習データとして学習させ，作成した学習モデルの評
価を行い，全テーブルのデータが 1回ずつ評価データとなるように繰り返し評価
した平均の値で，以下Leave One Table Out Cross Validationという），さらに検出
対象の 1つのテーブルを除外し交差検証で用いた学習データに，検出対象のテー
ブルのデータを 1セッション分だけ加えたデータセットで学習させた学習モデル
に対して精度評価を行った．
結果，Leave One Person Out Cross Validationにおいて，検出対象の被験者のス

ワイプ方向を判定させたとき，0.67の精度を達成した．更に，上記条件に加え検出
対象の被験者のスワイプデータを 1セッション分だけ学習データに追加し学習さ
せたモデルにおいては精度を 0.90とすることができた．一方，同様に Leave One

Table Out Cross Validationにおいて，検出対象のテーブルのスワイプ方向を判定
させたときは，0.35の精度にとどまったが，上記条件に加え検出対象のテーブル
のスワイプデータを 1セッション分だけ学習データに追加し学習させたモデルに
おいては精度を 0.81とすることができた．
本論文は，これらの検討内容と成果をまとめたものであり，構成は以下の通り
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である．2章では，人の操作を入力する様々なインターフェースに関する先行研
究に関して述べ，本研究の位置づけを明らかにする．3章では，我々が提案する
家具に触れて操作するインターフェースを実現するために開発した，振動センサ
ユニットおよびセンサアンプ回路について述べるとともに，深層学習を用いたセ
ンシングシステムの要件を考えるうえで必要な，家具を人が触れたときの振動が
センサに到達する際の振幅および周波数特性の評価と考察と，それをうけて考案
した深層学習のモデルの構造および評価結果と，評価結果を受けた今後の改善に
対する考察を述べる．さらにセンサ構造や得られたスペクトログラムに関する考
察と，最後に実用化に向けた課題についても述べる．4章では提案システムに対
するまとめと将来の展望について述べる．
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2. 関連研究
本章では，インターフェースが居住空間の美観や質感を保ち，存在を意識させ

ずに生活に溶け込み調和するという観点から求められる要件を明らかにしたうえ
で，本研究に関連するいくつかの既存の研究を調査し，これらの研究の要件に対
する課題を抽出するとともに，この論文における研究目標を明確にする．

2.1 インターフェースが居住空間の美観を損なわず存在できる条件
居住空間のデザイン性や美観に影響を与えず生活に溶け込むインターフェース

を実現するためには，センサ等のデバイスの存在をユーザに意識させないことが
大切である．入力インターフェースにおいては操作を検出するセンサは使用者の，
生活動線を邪魔することがない位置に配置されるべきであり，また居住空間内に
おいて特に重視されるプライバシーへの配慮のためセンサが収集するデータはプ
ライバシーの懸念が少なく，かつ必要最小限のデータを収集することが求められ
る．また操作はユーザに負担をかけないようできるだけシンプルで直感的である
ことが望まれる．さらに居住空間の美観を損なうことがないインターフェースを
実現するにはユーザが目や手で触れるインターフェースの表面や接触面には，厚
手の木材など質感を生かした素材を使用でき，センサは見えない隠れた位置に隠
ぺい可能であることが望まれる．以上のことからインターフェースが居住空間内
の美観や質感を保ち，存在を意識させずに生活に調和し溶け込むためには以下の
ような条件を満たす必要がある．

要件 (1): 生活動線の邪魔にならないこと
要件 (2): プライバシーの懸念が少ないこと
要件 (3): 自由度の高い直感的な入力操作ができること
要件 (4): 美観・質感を損ねないこと

以下，既存のインターフェースに関する研究を調査し，これらが上記要件を満
たしているか議論する．
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2.2 カメラを用いたインターフェース
近年カメラを用いたジェスチャ認識をインターフェースとして用いる研究が行

われている，後藤ら [10]は，パンチルト付きのカメラとプロジェクターを用いて，
室内のテーブルや壁などユーザが好きなところに GUI 映像を投影し，さらに投
影画像に対して行う操作を撮影したビデオ映像をもちいて，あたかもタッチパネ
ルの様なハンドジェスチャの検出を行っている．Simoneら [11]は，カメラとプ
ロジェクターさらに赤外線レーザを組み合わせてインターフェースを構築してお
り，投影した映像に対して，マルチタッチを含めた人が行う操作の認識を実現し
ている．それに加え物体の認識も行っており，料理の支援を想定した使用例では
料理レシピを投影するとともに，食材の認識も実現している．しかし，これらの
手法はシステムが大規模であるだけではなく，オクルージョンの課題があり，カ
メラは投影面および手がカメラの画角に入り，なおかつ遮るものが映り込まない
ように設置しなければならない．その結果，家具の設置位置関係に制限が生まれ，
人の生活動線に制限ができるという課題がある．また，カメラが室内に設置され
データの保存や，通信が行われるため第三者の閲覧などプライバシーの懸念が生
じてしまう．近年ではこの事に着目して撮影した映像から，認識に必要な骨格情
報などの特徴のみを抽出して活用することでプライバシーへ配慮をする技術も確
立されているもののユーザから視認されやすい位置にカメラが設置されるため，
使用されていない時も含めてカメラの存在に対する心理的な懸念が生まれてしま
う．さらに実用面では，室内では照明を暗くする場面も多く，撮像素子への光の
蓄積量が減るためフレームレートが上げにくくなったり，画像が不鮮明になるな
ど動体識別の難易度が上がる．また，運用面では画像データは情報量が多く前処
理に計算コストがかかるという課題もある．

2.3 マイクを用いたインターフェース
Andreasら [25]は，机の上に置いた複数のマイクロフォンを使い，ノックやス

ワイプなどのイベントを機械学習と組み合わせて検出している．複数のマイクを
使うことにより，マイクが故障した際のバックアップとして用いたり，信号の合
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成を行ったり，外来ノイズの判断に用いることができるように拡張性を持たせて
いる．また，彼らはマイクから得られた信号に対し FFTを用いた周波数領域で
の特徴量の抽出に加え，時間軸信号のゼロクロスの特徴量を合わせることでクラ
ス分類の精度を向上させている．この論文では物を叩くインパクトイベントとス
ワイプイベントの分類を実現している．しかしながらこの研究では，スワイプの
方向性の検出までは行われておらず，複数のマイクもそれぞれ補完的に用いられ
ているにとどまる．Mayank [26]らは相互に共有する平面上に置かれたスマート
フォンなどの複数のデバイス間で関連づけと情報転送を行うシステムを提案して
いる．このシステムはスマートフォンに内蔵されたセンサおよびコンタクトマイ
クを用いて複数のスマートフォンが共有する平面上での指によるスワイプ，ピン
チ，エキスパンドなど多彩なジェスチャを 72種類の特徴量を用いて k近傍法で認
識している．さらにスワイプの方向の検出も可能にしており，スワイプ時のスペ
クトラムの時間的変化を考察している点で優れている．しかしながら，操作を行
う平面はデバイスを置いた面に限られているため，センサがユーザから見えない
インターフェースを実現するには不十分である．

2.4 静電式タッチセンサを用いたインターフェース
静電式タッチセンサはスマートフォンやタブレット等のインターフェースに広

く用いられており，様々な研究がされている．Sakakibara [27]らは，静電式タッ
チセンサを浴槽のバスタブに埋め込むことで，湯水がある場合でもタッチやスラ
イド操作ができるシステムを提案している．また，Pourjafarian [28]らは，汎用マ
イクロコントローラを用いて動作させることで，特殊なハードウェアを必要とし
ない静電式タッチセンサシステムを提案している．静電式タッチセンサはマルチ
タッチも可能にする優れた特徴をもっているが，原理上センサ電極からパネル表
面までの厚み (距離)に比例して感度が低下するだけでなく，周囲の電気的ノイズ
の影響を受けやすいため精度が急激に低下しやすい．具体的には静電式タッチセ
ンサは図 1(a) (b)に示すように，パネルに指が触れたときに発生する静電容量の
変化を検出している．静電容量の基本的な発生原理は同図 (c)に示す平行平板の
コンデンサの静電容量と同じで，平行平板のコンデンサの静電容量C[F ]は真空

8



の誘電率をε0，パネル材料の比誘電率をεr，平行平板の面積を A[m2]，平行平
板間の距離を d[m]とすると式 1のように表される．

ΔCt1 > ΔCt2

ଶ

0 ・ ିଵ

𝑟

Fig.1

ΔCt1d1
ΔCt2d2

𝟎 ・ 𝒓

平行平板コンデンサ

図 1: タッチ操作する素材の厚みと静電容量

C =ε0・εr・A
d

(1)

いま指とセンサ電極が形成する平行平板の面積は図 1(a)と (b)はともに同じと
仮定し，図 1(a)のパネルの厚み dを d1，図 1(b)の厚み dを d2とし，これらに式 2

の関係があるとすると

d1 < d2 (2)

タッチによる静電容量Cの変化量について，厚み d1のパネルにおける静電容量
の変化量をΔ ct1とし，厚み d2のパネルにおける静電容量の変化量をΔ ct2とす
ると，それぞれの静電容量の変化量は式 3の関係となり，厚みのある材料をパネ
ルに用いると式 1の分母の dが大きくなり，変化する静電容量が小さくなること
がわかる．このため結果的に検出の難易度が上がり感度が低下することがわかる．

Δ ct1 >Δ ct2 (3)

また，これらの静電容量は本来とても小さい値で一般に 0.1[pF]から数 [pF]の
値であり，厚みのある素材を使用するほど小さい値となる．その結果，厚みのあ
る素材を用いるほどタッチに伴う静電容量変化によって発生するセンサ信号に対
する外来ノイズの影響が大きくなるため，厚みのある素材を利用することは困難
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で，一般的にアクリル板を用いた場合で 5[mm]から大きくて 10[mm]が限界であ
ることが多い [29]．このように，家具などの分厚い化粧パネルの下に静電式タッ
チセンサを隠して素材の質感を活かす手法をとることは困難であり，さらに一般
的にパネルに金属素材を利用することも困難である．

2.5 振動センサを用いたインターフェース
Sumidaら [30]，Hiraiら [31]はバスルームなど家庭内の濡れた環境でも操作で

きる埋め込みインターフェースを提案している．実例としてバスタブの裏側に配
置することで表から見えない埋め込みセンサを実現しており，静電センサほかピ
エゾデバイスを用いた振動センサも内蔵しており，バスタブをタッチしたりスク
ラッチしたりする操作を認識させている．彼らはスクラッチ音特有の振動信号に
含まれるスペクトラムのうち基本周波数である F0に着目して，タップとスクラッ
チを区別している．さらに，Kawakatsuら [32]は複数の指での操作にも対応させ
ている．しかしながら，いずれの研究も自由度の高い上下左右のような複数のス
ワイプの方向の検出については検討していない．

Yashaら [33]は，VPU（Voice Pickup Unit）を用いて表面弾性波 (SAW)を用い
たインターフェースの研究を行っている．表面弾性波は物質の表面を空気との境
界に沿って伝播してくため，周囲雑音の影響をうけにくく遠方まで伝搬する特徴
がある．彼らはこの表面弾性波の特徴を活かして，操作平面状に VPUセンサを
設置し物体の表面をジェスチャ操作したとき，指などが接触した際に発生する表
面弾性波を受信し，得られる信号に対し最適化されたMFCCを用いて特徴量を抽
出し，機械学習によりジェスチャの種類を分類している．彼らは何も操作しない
ことを含む 7種類のジェスチャを判別させており 95.2%の精度を達成している．
また，テーブル上の調理器具の操作など料理行動に伴う振動を認識する実験で

は，何も操作しない行動を含む 17種類の行動を 99.2%の高い精度で分類してい
る．また 2つのVPUセンサを利用して，1軸 2方向のスワイプ操作を 99.6%の精
度で実現している．しかしながら，表面弾性波は物質表面と空気の境界に拘束さ
れ，深さ方向へは指数関数的に減衰することが知られており振動は構造体の内部
に入りにくい．このためセンサを家具の化粧パネルの裏などユーザから視認でき
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ない隠れた場所に設置することが容易ではない．

2.6 隠しインターフェース
Olwalら [24]は，家具や家電において身近な素材の美しさを生かしながら，オ

ンデマンドのインタラクションやデジタルディスプレイを実現する隠し表示装置
の研究を行っている．このデバイスは，一般的なディスプレイで行われている発
光素子を順次発光をさせていく単純な走査方式ではなく，必要な複数の行を同時
にアクティブにして表示させる並列レンダリングを行うことで輝度を確保してい
る．このような処理を行うことで，従来の 5～10倍の明るさを確保したうえで，
このデバイスを家具や家電の素材の内部に埋め込み発光させることで文字や記号
を高輝度で素材に浮き上がらせ，一方で使用していない時は消灯することで素材
しか見えない状態を保ち，従来では難しかった素材の美しさと機能性を両立させ
ることを可能にしている．これらのデバイスを様々な素材に埋め込み検証するこ
とで居住空間内のインテリアデザインに不可欠な素材の質感や美観を保つ表示イ
ンターフェースを実現している．
また彼らは，隠しインターフェースの実現を検討するうえで大規模なアンケー

ト調査も行っており，ユーザの求める美観にマッチした表示方法として提案して
いる．この研究は，アンビエントコンピューティングにおいてデザインの重要性
について新しい見識が得られる点で優れているが，論文の主体は表示デバイスに
ついてであり，実験で使用された入力インターフェースは，従来の静電式タッチ
センサであるため厚みのある木材や金属素材など質感を活かしたパネルの下に埋
め込むことは困難である．
以上で述べてきたセンシングやインターフェースの研究の取り組みは多岐にわ

たっているが，本章で述べた要件 (1)～(4)をすべて満足し，居住空間内のデザイ
ンや美観を重視した生活に溶け込むようなインターフェースの実現には至ってい
ない．
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2.7 本研究の位置づけ
表 1に，関連研究として挙げたインターフェースについて，居住空間の美観や

質感を保ち生活に溶け込むために必要な要件と，それに対する対応状況を示す．
表より，既存のインターフェースに関する研究において，必要な項目について部
分的に考慮されているものもあるが，すべての要件を満たすインターフェースシ
ステムの構築には至っていない．したがって，本研究では，これら要件を満たす
インターフェースを実現するための新しい提案を検討した．

表 1: 提案手法と関連研究の比較

要件（1） 要件（2） 要件（3） 要件（4）
生活動線 プライバシー 直感的 美観・質感

Goto [10] ✓ ✓
Simone [11] ✓ ✓
Andreas [25] ✓
Mayank [26] ✓ ✓
Sakakibara [27] ✓ ✓
Pourjafarian [28] ✓ ✓ ✓
Sumida [30] ✓ ✓
Hirai [31] ✓ ✓
Kawakatsu [32] ✓ ✓
Yasha [33] ✓ ✓
Olwal [24] ✓ ✓ ✓
提案手法 ✓ ✓ ✓ ✓
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3. 振動センサを利用したインターフェースシステム
本章では，我々が提案し設計・開発する，要件 (1)～(4)を満たす振動センサを

利用したインターフェースについての原理とシステム構成について述べる．

3.1 システム要件
前章で述べたような居住空間の美観や質感を保ち，生活に溶け込むインター

フェースを実現するためのデバイスとして，我々は振動センサを用いたタッチイ
ンターフェースに着目した．振動センサは家具の室内空間への配置に制限を課し
てしまうオクルージョンの問題が回避でき，室内の生活動線の邪魔をしないこと
から要件 (1)を満たす．
また，さらに画像や音声ではなく，ユーザがインターフェースに触れた振動を

主としてキャプチャするためプライバシーの懸念が少なく要件 (2)を満たす．
さらに，家具や設備に触れる振動を利用することで自由度の高い直感的な操作

を実現できるため要件 (3)を満たす．
最後にピエゾ素子を用いた振動センサは，安価・小型・薄型であり，検出する

物理現象である振動が厚みのある素材や金属であっても伝達していく特性がある
ことから，センサを搭載しても家具や設備に美観や質感を重視した様々な素材を
用いることが出来る．また光学系のカメラや赤外線などのセンサとは異なりユー
ザが視認視認することのできない，家具や設備の構造素材の下など隠れた位置に
センサを配置できるため要件 (4)を満たす．
このことから我々は振動センサを用いて，既存家具に触れて操作するインター

フェースを実現する方法を検討した．

3.2 システム構成概要
本項では，システムの概要を説明する．図 2は室内での家具や壁へのセンサの

取り付を想定したイメージを示している．本研究では，家庭によくある家具の 1

つとしてテーブルを選び実験を行った．
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図 3は提案システムの振動センサユニットの構造とテーブルを例としたセンサ
の取り付け構造を示している．
図 4はこのシステムの全体のブロック図を示している．システムは家具をユー

ザが直接手で触れ，スワイプすることにより発生した振動を，ピエゾ素子を用い
た 4つの振動センサユニットを用いて，時系列のデータとしてキャプチャする．4

つセンサユニットからの信号はそれぞれ時間的に同期されており，得られた 4つ
それぞれの振動データは STFTを用いて周波数成分の時間的な変化を示すデータ
に変換され，さらに 4つのデータを 1つの配列データとしてまとめることで，セ
ンサユニット間の相関情報を含むデータとして得る．その後さらに得られたデー
タに対しユーザのスワイプ方向別にラベリングをおこなう．
このようにして得られたデータを用いて深層学習により学習モデルを作成し，

作成したモデルで未知のスワイプ操作による振動信号に対してスワイプ方向を推
定する．
続いて，システムを構成する各要素について説明する．
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図 2: 振動センサを用いたタッチ検出におけるデバイスと室内使用イメージ
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図 3: 実験で使用した振動センサユニットの構造とセンサの取り付け状態の例
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3.2.1 振動センサユニット

我々は家具や設備，住宅内の構造物に取り付けるための振動センサユニットを
開発した．センサの構成はピエゾ素子と，家具の天板や化粧パネルなどに取り付
けるためのスチール製のベース，そしてセンサ中央に配置するマグネットで構成
されている．センサユニットは低コストで小型・薄型にすることができ，家具の
裏面やさらには厚みのある化粧パネルの裏などに，ユーザから視認されないよう
に取り付けることができるため，隠れた位置から振動をキャプチャできる．
我々の他の先行研究 [34, 35, 36]では歩行や車両通過時の振動検知を目的として

ピエゾ素子をもちいて地面からの振動を，高感度で受信させる振動センサを開発
し使用している．
これらの研究では設置面上に設けたピエゾ素子の上におもりを設け，重力でピ

エゾ素子を押さえたうえで，測定対象である地面の振動による加速度と慣性質量
に比例した力をピエゾ素子に加える．このようにすることで，振動によりセンサ
が受ける加速度が微小な場合であっても，センサから発生する電圧を飛躍的に高
め感度を上げている．しかし，この方式は，振動検出対象物の上におもりを配置
しなければならない事，また垂直にセンサを置かなければならないという制約が
あったため，インターフェース用として家具の裏に取り付けたり，壁に埋め込ん
だりする用途に使用することができない．
そこで我々は，おもりをマグネットに置き換え，重力の代用としてマグネット

の磁力によりピエゾ素子を押さえつけながら，磁石本体の慣性質量を活用するこ
とで感度を向上させた前述の振動センサユニットを開発した．
振動センサユニットのスチール製のベース部分は工業用両面テープや接着剤等

で家具や居住空間内の壁などの構造物を構成する素材の裏側などに張り付けるこ
とができる．
本研究では 4方向のスワイプを検出するため 4つの上記センサユニットを用い

て得た振動信号を 4チャンネル分同期して記録し，各チャンネルの信号の相対的
な変化を特徴量として用いている．
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3.2.2 センサ用増幅回路の設計

素材の裏側から振動を取り込み，その振動を使って操作を判定するシステムに
おいて，厚みのある材料による影響は，静電式タッチセンサに比べ大幅に影響が
小さくなることを述べたが，デザインを重視した家具の中には，特に厚みのある
板を用いたものも存在するため振動の減衰に対する考慮は必要である．一般に物
の機械的な振動は，振動源からの距離に比例して減衰していくことが知られてい
る．振動源から振動測定点までの距離を rとすると，一般的な機械振動の振幅は
1/rで減衰し，特に表面付近においては 1/r2で減衰することが知られており，得
られる信号レベルが表面で観測されるものと比べ非常に小さくなることが予想さ
れる．このためセンサシステムには低ノイズが要求される．また，人が構造物に触
れたときの振動データは，手が接触した瞬間のような大きな振幅の信号から，ス
ワイプ操作のように表面をなでる微弱な信号までダイナミックレンジが広いため，
これらの強弱差の大きい信号を破綻なくキャプチャできる広いダイナミックレン
ジを持ったセンサシステムが必要である．そこで我々はセンサシステムの中でも
性能に大きく影響を与える増幅回路について，下記 2点に着目して設計を行った．

• 回路を低ノイズ化し増幅器において高い SN比を確保する

• 微小信号から大信号まで破綻なく取り込めるようダイナミックレンジを確
保する

図 6(a)は，開発した増幅回路の回路図の一部である．一般にピエゾ素子の出力
は高インピーダンであるため，入力バイアス電流が小さく，かつ低ノイズ特性を
もつ FET入力タイプのオペアンプの中から選択して使用した (アナログ・デバイ
セズ社製 LTC6241)．また，高ダイナミックレンジを得るため，使用するオペア
ンプはすべて電源電圧の上限近くまで振幅できるレール toレール方式のものを
用いるとともに，回路構成は中点をGND基準で利用でき電源ノイズの影響を受
けにくい正負両電源方式の回路とした．式 (4)は，多段増幅回路のノイズ指数を
表す式である．ノイズ指数とは増幅回路において増幅回路の入力での SN比と増
幅回路の出力での SN比の比であり増幅に伴いどれだけ SN比が悪化するかを示
す指標である．式 (4)は，初段アンプのノイズ指数を F1，二段目を F2，n段目を
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Fnとし，初段アンプのゲインをG1，二段目をG2，n段目をGnとしたときの増幅
回路全体のノイズ指数 Fall を表している．式 (4)からわかるように回路設計にお
いて特に低ノイズ化のためには，入力部初段のノイズが支配的となることに配慮
しなければならない．このため本研究の増幅回路においてはセンサユニット出力
直後に接続される入力部初段回路では，オペアンプ 2素子を並列使用して増幅す
ることで発生するノイズを理論上 1/

√
2に低減させている．増幅回路の構成につ

いては本研究では 3段構成とし，目標の SN比は記録する 16bitの PCMデータの
理論的な SN比である約 98.08[dB]よりも少し高い 100[dB]とした．アンプの構
成としては初段でインピーダンス変換を行い 2段目と 3段目で増幅度の調整を行
うようにしている．初段回路に 2段目と 3段目を直列に接続しそれぞれに増幅度
を調整できるようにした理由は，実験初期に振動による振幅の幅が明確にわかっ
ておらず必要な増幅度が不明であったため，幅広い増幅レベルに対応させつつ，
増幅回路ごとに可能な限り多くの負帰還量を維持して SN比を確保するためであ
る．設計したアンプシステムの SN比の実測値は 102.5[dB] (正弦波信号 1kHz入
力，2Vrms出力時を基準レベル (Sの値)とし，入力短絡時の出力レベル (Nの値)

を測定し SN比とした．なお測定には 30kHz Low-Pass Filterを使用している．)で
あり目標値を満足している．

Fall = F1 +
F2

G1
+

F3

G1・G2
+・・・+ Fn −1

G1・G2・・・Gn
(4)

これらの工夫によりスワイプ時の微弱な振動を低ノイズで増幅するとともに，
手が接触した瞬間の大きな振動に対しても破綻なく増幅可能となった．
なお本実験では，回路定数の最適化の検討を行うため，比較的大きなサイズの

基板を使用した．しかし，図 5(b)の例の様に小型部品を使用しさらに集積化すれ
ば大幅に基板を小型化することができる．
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Fig.5

(a) (b)

図 5: アンプ回路図と小型化の検討例

3.2.3 ノイズへの対策のための筐体設計

室内でのセンシングにおいて実用時に課題となるのが電灯線から受けるハムノ
イズや他の家電機器からの不要輻射であり，これらのノイズはシステムの SN比
を低下させる．本研究のシステムは特にセンサ信号レベルが低くかつ，ピエゾ素
子を扱うため入力インピーダンスの高い増幅回路を用いており回路自体の低ノイ
ズ化に加えて，外来ノイズの対策が必要になる．そこで家庭内にある輻射ノイズ
や伝導ノイズが，アンプ基板やシステムの信号ケーブルに重畳することを防ぐた
め，図 6に示すようにセンサアンプシステムの筐体にはアルミ製のシールドを使
用し，ケーブルは同軸構造のシールドケーブルを使用した．また，家具などのパ
ネルの下に同一軸上に配置する 2つのセンサユニットからの信号を増幅する 2系
統の増幅回路について，環境による温度ドリフト等の特性の変化度合いを揃える
ことと，設置性への配慮から 2ch分の増幅器をまとめて一つの筐体に搭載してい
る．なお同一筐体内に収めた 2つの増幅器はチャンネル間の干渉を防ぐため，そ
れぞれに電源用のデカップリングコンデンサを設けている．
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図 6: 振動センサ用アンプシステム

3.2.4 テーブル上のスワイプに伴う振動のキャプチャ

この項では，テーブルへのセンサユニット取付方法とセンサユニットおよびア
ンプ，記録のためのレコーダの接続方法および信号の記録方式について説明する．
図 7は実験で用いたテーブルのうちテーブル 1へのセンサの取付けの詳細図であ
り，150cmのテーブルの底面 4か所に振動センサユニットを取り付けている．ス
ワイプする方向の内訳は，左から右へのスワイプ (Right)，右から左へのスワイプ
(Left)，下から上へのスワイプ (Up)上から下へのスワイプ (Down)の 4方向とし
た．4方向のスワイプを検出させるため，スワイプ操作する人物から見て水平方
向のX軸と垂直方向のY軸，それぞれに振動センサユニットを 2つ使用し，合計
4つの振動センサユニットを使い，人がテーブルをスワイプしたときに発生する
振動を，それぞれの振動センサユニットがそれぞれの位置で受け電気信号に変換
する．スワイプする人物は CH4近傍に立って操作を行う．
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図 7: テーブル 1に対するセンサ取付位置の詳細

図 8にセンサアンプを含むハードウェア部のブロック図を示す．4つの振動セン
サユニットから出力された電気信号はアンプ部でX軸用の 2チャンネル分 (CH1，
CH2)とY軸用の 2チャンネル分 (CH3，CH4)にまとめられている．またすべて
チャンネルの信号は時間的に同期されており，サンプルレート 44.1kHzビット数
16ビットの PCM方式で計 4チャンネル分のセンサユニットからの信号がwav形
式のデータとして記録される．これらの同期されたデータにより人が天板をスワ
イプした際の各センサチャンネルの信号が相対的にどのように変化したかの情報
を含むデータを得ることができる．
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3.3 振動データの観察
前述のシステムを使用して，テーブル上でのスワイプによる振動がセンサでど

のように受信されるかについて，スワイプ方向の検出方法を詳細に検討するため
我々はデータを分析的に確認した．この節ではこれらについて説明する．

3.3.1 振動データ時間軸波形

図 9は前述のシステムで人が指で天板をスワイプしたときの信号波形データを
示しており，横軸が時間，縦軸が振幅である．当初，我々はスワイプの始点側と
終点側にある振動センサユニットから出力される信号の相対的な振幅の差から，
指の移動を容易に検出する事が可能ではないかと考えていた．例えばCH1のセン
サの近くから，CH2のセンサの近くにスワイプ操作を行いながら指を移動させた
場合，最初は CH1の振幅が CH2にくらべ大きく，次第に CH2の振幅が CH1の
振幅よりも大きくなるというように指の移動が，時間軸上のチャンネル間の相対
的な振幅の大小関係の差の変化として観測されると考えていた．
しかしながら，実際の信号を確認すると図 9に示すように人がスワイプする

指の移動に伴うセンサ信号の振幅における相対的な大小関係の差の変化は CH1，
CH2間，CH3，CH4間共に確認することができなかった．
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図 9: スワイプ方向別の各チャンネルにおける振動センサの振幅波形

3.3.2 振動源の位置とセンサ信号振幅の関係の確認

前述の結果を受けて，我々はテーブルに振動を与える振動源の位置と，各振動
センサの信号レベルの関係について詳細な調査を実施した．図 10に示すように振
動を発生させるバイブレータ (以下バイブレータ，または加振装置という)を用い
て振動源の位置から振動センサユニットまでの距離と，センサの出力信号の関係
を確認する実験を行った．実験は同図に示すようにテーブル天面を縦横 13cmで
等間隔に分割した直線を引き，その交点 48点について，1点ずつバイブレーター
を使用して加振し，それぞれのセンサ出力レベルを記録した．
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図 10: テーブル上のバイブレータによる加振とレベル測定

加振を行った周波数は表 2に示す周波数 100Hzから 4kHzまでの 6種類の周波
数の正弦波信号である．図 11はその結果のうち 400Hzについて，振動センサユ
ニットとバイブレータの間の距離とセンサ出力レベルの関係を示したものである．
同図はCH1からCH4それぞれのチャンネルについてのグラフを個別に示してお
り横軸はバイブレータから振動センサユニットまでの距離，縦軸はセンサ出力レ
ベルでAD変換後の数値を表している．同図からもわかるように，センサ出力レ
ベルはバイブレータから振動センサユニットまでの距離に比例して減衰するとい
う単純で明確な傾向は見られず，バイブレータから振動センサユニットまでの距
離が遠くなるとむしろ出力レベルが相対的に増加する場合も見られた．
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表 2: 加振信号周波数

周波数 [Hz] 信号波形

100 正弦波
200 正弦波
400 正弦波
1000 正弦波
2000 正弦波
4000 正弦波

CH1振動源-センサ間の距離とセンサ出力の関係
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図 11: 加振位置からセンサまでの距離とセンサ出力の関係 (400Hz加振，CHごと)

図 12は 4つの振動センサユニットのうちCH4の振動センサユニットにおいて
振動センサユニットとバイブレータの間の距離と，センサ出力レベルの関係を周
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波数ごとに示したもので，横軸はバイブレータから振動センサユニットまでの距
離，縦軸はAD変換後のセンサ出力レベルである．同図に示すように，6つのど
の周波数においても，振動センサユニットとバイブレータの間の距離に比例して
センサ信号レベルが下がる明確な傾向を見つけることはできなかった．また実験
では，テーブルの共振などの影響から特定の周波数において特定の位置を加振し
たとき，センサ出力レベルが急激に大きくなる場合があることが確認できた．こ
のように単純なレベルの差だけを用いた振動源の位置や移動の特定は困難である
ことがわかった．

CH4振動源-センサ間の距離とセンサ出力の関係
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図 12: 加振位置からのセンサまでの距離とセンサ出力の関係 (CH4，周波数ごと)

3.3.3 聴覚での定性的な確認

一般的な音波の場合，振幅情報以外に周波数成分の変化やチャンネル間の位相
差の情報を使い音源の位置や移動が検知できることが知られている．これと同様
のことが振動にも適用できないかを確かめるため，我々は振動センサから得られ
る各センサの信号の周波数帯域が音声帯域であることを利用し，テーブルのほぼ
中央でスワイプ操作を 4方向 (Right， Left， Up， Down)について行った時に記
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録した振動センサの PCMデータを，図 13のようにレコーダとヘッドフォンで再
生することで，振動信号を音として試聴確認した．
試聴は図の様にX軸のCH1を左耳，CH2を右耳にあてがい，振動データを音

として聴覚で確認し，さらに同様にY軸についても CH3を左耳，CH4を右耳に
あてがい聴覚で確認した．結果，CH1を左耳，CH2を右耳にあてがい視聴したと
きにはX軸上，CH3を左耳，CH4を右耳にあてがい視聴したときにはY軸上を
スワイプしたときのみ聴感上でスワイプ操作時の指の移動の方向が，音声に含ま
れる周波数成分の変化とともに認識できた．念のためいくつかの別のテーブルで
同様に確認を行ったところ聴感上はどれも同様の結果が得られた．

CH1 CH2

CH3

CH4

Y軸

X軸 CH1 CH2

CH4

Y軸

X軸

CH3

図 13: 振動信号の聴感での確認

3.3.4 スペクトログラムでの確認

聴感でスワイプ操作時の指の移動方向が認識可能であったことから，その理由
をあきらかにするため図 14に示すようにスワイプ操作で得られた各チャンネル
のセンサ信号をスペクトログラムとして確認した．
図 14 のスペクトログラム (a) ～ (d) はそれぞれ，下記の条件におけるもので

ある．

• (a)は左から右へのスワイプ (Right)

• (b)は右から左へのスワイプ (Left)

• (c)は下から上へのスワイプ (Up)
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• (d)は上から下へのスワイプ (Down)

図 14の縦軸は周波数，横軸は時間で各センサチャンネルごとにFFT(Fast Fourier

Transform)を行っており各センサチャンネルごとの周波数成分の分布の時間的な
変化が確認できる．これらの結果を確認すると，例えば図 14 (a)においては，左
から右方向にスワイプを行っているため，指は最初CH1の振動センサユニット付
近からスタートしCH2の振動センサユニット付近で停止する条件となるが，この
条件ではスタート位置付近のCH1のスペクトログラムは右肩上がりの縞模様とし
て確認でき，停止位置付近の CH2では右肩下がりの縞模様が確認できる．図 14

(b)～(d)についてもスペクトログラムを同様に確認すると，一部で縞模様の判別
が難しいものもあったが，ほぼ同様の傾向が見られた．すなわち，スワイプをス
タートする位置付近のセンサチャンネルの信号のスペクトログラムは右肩上がり
となり，スワイプが停止する位置付近のセンサチャンネルの信号は右肩下がりと
なっていた．これらの信号の変化を音響信号の時間的な変化と捉えると基本波と
高調波で構成される「ハーモニクス」の変化と類似しており，人の耳が感知でき
る理由であると考えられる．
これらの結果を受け我々は，振動信号をスペクトログラムの時間的な変化とし

て深層学習を用いて学習させ，スワイプ方向の判定を行うことを検討した．
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図 14: スペクトラムでの信号成分の確認

3.4 深層学習を利用したスワイプ振動の分類
ここでは振動信号からスワイプ方向を検出するための前処理について述べる．

前処理は，4方向 (Right， Left， Up， Down)それぞれのスワイプにより得られ
たデータに対して，以下の様に行う．

• (1)．スワイプ 1回分のデータとしてスワイプ前後の無音を含む計 2sec間の
データを切り出す．

• (2)．CH1からCH4のそれぞれのチャンネルのデータごとにSTFT(Short-Time

Fourier Transform)を行い (窓関数はハン窓を使用)配列を作る．

• (3)．4チャンネル分の配列を 1つに合成する．
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• (4)．1つに合成したデータに対して，どの方向のスワイプのデータである
かを示すため 4つの方向 (Right， Left， Up， Down)を示すラベリングを
行う．

なお，表 3に示すように本研究では STFTのセグメント数を初期検討時の値の
1000から最終的に 4096に増加させ STFTの周波数軸の分解能をあげる検討をお
こなっている (STFT処理は Pythonのプログラム上で scipyライブラリを使用し，
明記していない他のパラメータはデフォルト値を使用している)．これは聴感上で
移動が音色のような高調波の変化としてとらえられたことや，スペクトログラム
からも高周波成分の時間的推移が見られたとから，周波数方向の分解能が重要で
あると考えたためである．

表 3: STFTのパラメータ

パラメータ 初期検討時 改善後

nperseg 1000 4096

noverlap 500 2048

nfft 1000 4096

timeresolution[mSec] 11.34 46.44

Frequency Resolution[Hz] 44.1 10.8

3.4.1 CNNを用いた,スワイプ方向の学習と検出

我々の提案手法では 4チャンネルのセンサから得られた振動データを，それぞ
れ STFTを行いスペクトログラムに変換した後，4チャンネル分の結果を 1つ配
列に結合することで，1枚の画像のようなデータを生成している．このためスワ
イプ方向は画像分野でよく用いられる CNN (Convolutional Neural Network)を用
いた推定により検出することを検討した．
我々は初期検討において図 15 (a)のような比較的単純な深層学習モデルでの学

習および検出を検討した．しかしながら学習した人物やテーブルと，検出しよう
とする人物やテーブルが同じという条件のもとでの 3分割交差検証においては 9

31



割を超える高精度で検出できていたが，Leave One Person Out Cross Validationに
おいては検出精度が十分でなかった．そこで，より精度を高めるため CNNの層
数を増やすことや，新たに前処理を加えるなど様々な方法を試行した．その結果，
最終的に図 15 (b)のように本研究で使用した CNNの層数は畳み込みと全結合層
を合わせて 7層構成とし，さらに残差接続を参考にした構造を導入している．な
お，本研究では，Pythonの深層学習ライブラリである Kerasを使用して深層学習
モデルを実装した．

3.4.2 CNNの層構造

図 14 (b)に示すように構成した CNN構造のへの入力データは，4チャネル分
の STFT結果を 1つの 2次元配列に合成後の (4098，90)のサイズである．データ
はサイズに応じたアレイ数に調整された入力層から入力される．その後段にはサ
イズ (3× 3)フィルタ数 64の畳み込み層が 2層設けてあり，それぞれの畳み込
み層の後段には活性化関数ReLU(Rectified Linear Unit)の処理が設けられている．
これらの層のさらに後段にカーネルサイズ (2× 2)のマックスプーリング層を設
けている．さらにこの後段には，サイズ (3× 3)フィルタ数 64の畳み込み層が 2

層設けてあり，それぞれの後段に活性化関数ReLUが設けられている．これらの
2層の畳み込み層の手前において残差接続で用いられる経路を参考に，畳み込み
前のデータを一旦分岐させ再度結合する経路を設けている．その後，活性化関数
ReLUによる演算とマックスプーリングを行った後畳み込みサイズ (3× 3)フィル
タ数 512で畳み込みサイズ (3× 3)による畳み込みを行い，再び活性化関数ReLU

による演算とマックスプーリングを行ったあと，Flatenの処理をおこない，その
後全結合層 (Fully Connected Layer)とドロップアウト層を経て，再び全結合層を
経た後，最後にソフトマックス関数を用いて，人がスワイプした方向に対応する
4方向の推定結果 ( Up，Down，Left，Right)が出力される．
残差接続はHeら [37]によって考案されたもので，一般に 20層を超えるネット

ワークで使用されるが，参考にした接続方法を事前検討として層数を単純に 1層
ずつ順番に増加させて確認する実験をおこなった際に適用した所効果が確認でき
たため導入した．
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CNNを用いた学習モデルの作成は，バッチサイズを 10とし，48エポックの学
習を，損失関数を「categorical crossentropy」とし，最適化アルゴリズム「adm」
を使用して行った．

Fig.15
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図 15: CNNの構造

3.5 評価
本研究では，前述のテーブル上を指でスワイプした方向を振動から検出する手

法について，複数の木製の天板をもつテーブルを用いて評価を行った．本節では
この評価方法と結果について述べる．
なお，評価データは本研究の初期検討時のシステム上で実施した結果と，新し

いシステムにおいて STFTの周波数分解能の改善と，CNNにおける層構成の改善
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(以下，アルゴリズム改善と表記)を合わせて行った最終状態での評価結果を併記
している．

3.5.1 同一テープルでの人物毎のデータの取得

図 16に示すように 3名 (Person A， Person B，Person C)の被験者が参加し，そ
れぞれ，4方向のスワイプ (Up，Down，Left，Right)を方向毎に行い，4方向のス
ワイプについてそれぞれ 10回分 (計 40データ)を 1セッションとし，データセッ
トとして 9セッション分のデータを作成した．
なお，実験環境は人が近くを歩いたり，会話したりする研究室環境で実施さ

れた．
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図 16: 人物毎のテーブルスワイプデータの取得
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3.5.2 3人の被験者毎の精度検証

3名 (Person A，Person B，Person C)の被験者の一人当たり 9セッション分の
データを用いて図 17の様にトレーニンデータセット 6セッション，バリデーショ
ンデータセット 3セッションとして CNNモデルの学習を行い 3分割交差検証に
て検出精度の評価を行った．結果を表 4に示す．
結果として 3分割交差検証での評価においては，95%を超える高い精度を実現

できていることがわかる．

Confirmed by different persons at the same table

A

Table1Table1

Person APerson A Person BPerson B Person CPerson C

Training data Validation data

3分割交差検証3分割交差検証

各人物毎の精度の評価各人物毎の精度の評価

Pa Pb

Pa Pa Pa Pa Pa Pa Pa Pa Pa

Pc Pc Pc Pc Pc Pc Pc Pc Pc

Pa Pa Pa Pa Pa Pa Pa Pa Pa

Pa Pa Pa Pa Pa Pa Pa Pa Pa

Pc Pc Pc Pc Pc Pc Pc Pc Pc

Pc Pc Pc Pc Pc Pc Pc Pc Pc

Pb Pb Pb Pb Pb Pb Pb Pb Pb

Pb Pb Pb Pb Pb Pb Pb Pb Pb

Pb Pb Pb Pb Pb Pb Pb Pb Pb

Pc

Pb

Pa Pa

Pb

Pc

凡例:

Pc

図 17: 3分割交差検証による被験者 3名のデータを用いた評価

表 4: 3人の被験者における 3分割交差検証の結果

Person A,B,Cの平均値 Accuracy

初期検討時 0.92

アルゴリズム改善後 0.95
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3.5.3 3種類の異なるテーブルでのデータの取得

図 18に示すようにハイテーブル (Table 1)，ダイニングテーブル，(Table 2)，ロー
テーブル (Table 3)の 3種類の異なるデザインのテーブルを用いて，それぞれ同
一の固定した 1人の被験者 (Person A)が，4方向のスワイプ (Up，Down，Left，
Right)を方向毎に行い，それぞれ 10回分 (計 40データ)を 1セッションとし，9

セッション分のデータセットを作成した．なお，本実験ではテーブルはなるべく
形状が異なるものを選び，特に Table 3については意図的に形状が大きく異なる
ローテーブルを選定した．
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Table 1 の
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Table 2 の
1セッション分
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Table 3の
1セッション分
のデータ:

1010回分の
スワイプデータ:

T2 T2 T2 T2 T2 T2 T2 T2 T2

T3 T3 T3 T3 T3 T3 T3 T3 T3

T1 T1 T1 T1 T1 T1 T1 T1 T1

各テーブル
(T1,T2,T3)毎に
9セッション分の
データを採取

スワイプ操作は
人物固定(a)

図 18: テーブル毎のテーブルスワイプデータの取得

3.5.4 3種類の異なるテーブルによる精度検証

異なるテーブルで採取した，1つのテーブルあたり 9セッション分のデータを
図 19の様にトレーニンデータセット 6セッション，バリデーションデータセット
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3セッションとしてCNNモデルの学習をおこない 3分割交差検証にて検出精度の
評価を行った．
結果として表 5に示すように 98%以上の精度を実現できていることがわかる．

Person APerson A

Table2Table2

Table1Table1

T1

T2

Table3Table3

T3

3分割交差検証3分割交差検証

各テーブル毎の精度の評価各テーブル毎の精度の評価

T1 T1 T1 T1 T1 T1 T1 T1 T1

T1 T1 T1 T1 T1 T1 T1 T1 T1

T1 T1 T1 T1 T1 T1 T1 T1 T1

T3 T3 T3 T3 T3 T3 T3 T3 T3

T3 T3 T3 T3 T3 T3 T3 T3 T3

T3 T3 T3 T3 T3 T3 T3 T3 T3

T2 T2 T2 T2 T2 T2 T2 T2 T2

T2 T2 T2 T2 T2 T2 T2 T2 T2

T2 T2 T2 T2 T2 T2 T2 T2 T2

Training data Validation data

T3

T2

T1 T1

T2

T3

凡例:

図 19: 3分割交差検証による 3種類のテーブルのデータを用いた評価

表 5: 3種類ののテーブルにおける 3分割交差検証の結果

Table 1,2,3の平均値 Accuracy

初期検討時 0.94

アルゴリズム改善後 0.98

3.5.5 Leave One Person Out Cross Validationによる精度評価

次に，検出対象の人物のスワイプデータが無くても，あらかじめ用意されてい
る検出対象の以外の人物のスワイプデータを用いて作成した学習モデルで，十分
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な精度が確保できるかを検証するため，図 20に示すように，3名のうち 1名を検
出対象として選び，残りの 2名のデータを用いて学習モデルを作成し，その後作
成した学習モデルを用いて検出対象の人物のスワイプ方向を検出する実験を行っ
た．なお，学習データ，検出対象データは共に 1人当たり 3セッション分のスワイ
プデータを用いた．また，評価は 3名の被験者のデータが 1回ずつ検出対象のデー
タとなるように繰り返し評価を行い，それぞれの評価結果の平均を求める Leave

One Person Out Cross Validationで行った．結果として表 6に示すように精度は
0.67となった．

Pa Pa PaPb Pb Pb Pc Pc Pc

Pc Pc Pc Pa Pa Pa

Pa Pa Pa Pc Pc Pc

Training data Validation data

Table 1Table 1

Person APerson A Person BPerson B Person CPerson C

Pa Pb Pc

Pb Pb Pb

Pb Pb Pb

Leave One Person Out Cross Validation

Fig.20

凡例: Pa Pb PcPerson A
のデータ:

Person B
のデータ:

Person C
のデータ:

図 20: Leave One Person Out Cross Validationによる精度評価

表 6: 3人の被験者による Leave One Person Out Cross Validationによる評価結果

Person A,B,Cの平均値 Accuracy

初期検討時 0.52

アルゴリズム改善後 0.67

3.5.6 検出対象の人物のデータを追加した場合の精度の確認

更に，図 21に示すように，検出対象以外の人物 2名の各 3セッション分のデー
タに，検出対象の人物のデータを 1セッション分だけ加えて，学習モデルを作成
した場合の精度を確認した. この実験はユーザが使用しようとするテーブルに対
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して，あらかじめ用意されているデータに自身のスワイプデータを追加登録して
使用する場合を想定している.

結果を表 7に示す. 結果を見るとスワイプ方向を検出する対象人物のデータを
1セッション分だけ加えた場合においては大きく精度が向上しており，精度の値
は 0.90まで向上させることができている.条件

Pa Pa PaPb Pb Pb Pc Pc Pc

Pc Pc Pc Pa Pa Pa

Pa Pa Pa Pc Pc Pc

Training data Validation data

Table 1Table 1

Person APerson A Person BPerson B Person CPerson C

Pa Pb Pc

Pb Pb Pb

Pb Pb Pb

+

+

+

Pa

Pb

Pc

Fig.21

凡例: Pa Pb PcPerson A
のデータ:

Person B
のデータ:

Person C
のデータ:

図 21: 検出対象の人物のデータを 1セッション分追加した場合の精度評価

表 7: 検出対象の人物のデータを 1セッション分追加した場合の評価結果

Person A,B,Cの平均値 Accuracy

初期検討時 0.74

アルゴリズム改善後 0.90

3.5.7 Leave One Table Out Cross Validationによる精度評価

次に，図 22に示すように 3つの異なるテーブルで採取したスワイプデータを用
いて 3つのうちの 1つのテーブルを検出対象とし，検出対象以外のテーブルのス
ワイプデータを用いて学習モデルを作成し，このモデルを用いて検出対象のテー
ブル上のスワイプ操作の方向を検出する実験を行った．なお，学習データ，検出
対象データは共に一人の人物 (Person A)がスワイプ操作を行い，1つのテーブル
当たり 3セッション分のデータを用いた．結果，表 8に示すように精度は低く，
0.35にとどまった．精度が高くない理由については，実験に用いた 3つのテーブ
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ルはあえて形状が大きく異なるものを選んだため，テーブル毎の固有振動数など
形状に依存して大きく変わるパラメータにより，振動の特徴が広がりすぎたこと
が一因と考えられる．ただし，より多くのテーブルのデータを学習させることで
精度が改善する可能性がある．

Footer 24

条件
Create a learning model without data of the table that swiped

T1 T1 T1T2 T2 T2 T3 T3 T3

T2 T2 T2T3 T3 T3 T1 T1 T1

T1 T2T1 T1 T2 T3 T3 T3 T3

Training data Validation data

Person APerson A

Table 1Table 1

Table 2Table 2

Table 3Table 3

T1

T3

T2

Fig.22

Table 1 
のデータ:凡例: T1T1 T3Table 2

のデータ:
Table 3 
のデータ:

図 22: Leave One Table Out Cross Validationによる精度評価

表 8: 3つのテーブルを用いた Leave One Table Out Cross Validationの評価結果

Table 1,2,3の平均値 Accuracy

初期検討時 0.34

アルゴリズム改善後 0.35

3.5.8 検出対象のテーブルのデータを追加した場合の精度の確認

次に，検出対象以外の 2つのテーブルで取得した各 3セッション分のデータに，
検出対象であるテーブルを使って作成したデータを 1セッションのみ加えて，学
習モデルをトレーニングした場合の精度を確認した．この実験はユーザ自身が
手持ちのテーブルに新しくセンサを取り付け，あらかじめダウンロードした他の
テーブルのスワイプデータと合わせて，手持ちのテーブルを使った自身のスワイ
プデータを使用し学習させる場合を想定している．
結果，表 9に示すように検出対象のテーブルのスワイプデータを 1セッション

のみ加えることで精度は大幅に向上し 0.81に達している．インターフェースとし
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て使用するためには実用上はさらなる改善が求められるが，学習モデル作成時の
データ数を増加させるなどの工夫によりより改善ができる可能性がある．条件

学習データは分類対象データを除く各3セッション分を使用し
テストデータは学習モデルを用いて、分類当対象データ3セッションに対して分類する

Create a learning model without data of the table that swiped

T1 T1 T1T1 T1 T1 T3 T3 T3

T2 T2 T2T3 T3 T3 T1 T1 T1

T1 T2T1 T1 T2 T2 T3 T3 T3

Training data Validation data

Person APerson A

TableT1TableT1

Table 2Table 2

Table 3Table 3

T1

T3

T2

+

+

+

T1

T2

T3

Fig.23

Table 1 
のデータ:凡例: T1T1 T3Table 2

のデータ:
Table 3 
のデータ:

図 23: 検出対象のテーブルのデータを 1セッション分追加した場合の精度評価

表 9: 検出対象のテーブルのデータを 1セッション分追加した場合の評価結果

Table 1,2,3の平均値 Accuracy

初期検討時 0.68

アルゴリズム改善後 0.81

3.6 考察
この節では，研究の結果に対する考察と研究の拡張に関する考察について述

べる．

3.6.1 評価結果の考察

本研究では，生活に溶け込み存在を意識させないインターフェースを実現する
ため，システム導入後も居住空間の美観や、家具や建材の質感を保つことができる
センサシステムを検討した．その結果，我々は振動センサを用いたインターフェー
スシステムに着目した．振動センサは家具や設備の隠れた位置からでも，人が家
具や設備に触れたことを振動により検出することができるため、センサデバイス
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を操作する人の目に触れない位置に配置できる．我々はこの振動センサの特徴を
活かして，様々な家具のうちテーブルを一例として振動センサを人から見えない
天板裏に配置し，人が天板上をスワイプするときに発生した微弱な振動から操作
を検出するシステムを開発し，4方向のスワイプ操作の検出が可能な事を明らか
にした．実験では学習と検出対象のユーザやテーブルを固定した 3分割交差検証
においては精度 0.9を超える高い精度が確保できているが，検出対象以外の人物
のデータで学習させたモデルによる Leave One Person Out Cross Validationや，検
出対象とは形状の異なるテーブルのデータで学習させたモデルによる Leave One

Table Out Cross Validationでは精度が低下することが確認された．しかしながら，
両者ともにそれぞれ検出対象の 1セッション分のデータを追加することにより精
度は大幅に改善され，特に Leave One Person Out Cross Validationにおいてはユー
ザがあらかじめ 1セッション分だけデータを登録することで精度 0.9と実用を検
討可能な精度が得られた．なお，Leave One Table Out Cross Validationについては
同様の条件で精度 0.81となったが，実験で用いた 3つのテーブルの形状はあえて
大きく異なったより厳しい条件で実施しており，このためより近い形状のテーブ
ルであれば精度はさらに改善する可能性がある．
これらの結果をうけて実用化においては，テーブル毎に製造メーカーである

程度の母数のスワイプデータを採取するか，または多くのユーザから許諾を得て
データを収集し比較的多くのスワイプデータを格納したデータベースを提供し，
これらのデータにテーブルを購入したユーザの 1セッション分の取得データをあ
わせて使用し，重みを工夫するなどの学習上の工夫も行いながら学習モデルを構
築することで，実用的な精度を得られると考える．さらに．テーブルサイズやセ
ンサの配置位置と精度の関係など検出対象の事象を詳細に分析したうえで，セン
サユニットの構造改良や増幅度の動的な可変など回路設計の工夫もあわせて行う
ことで，さらに精度が改善されると考えられる．

3.6.2 振動センサの構造に関する考察

本研究で開発した振動センサユニットは，ピエゾ素子上におもりを設ける加速
度センサの原理を応用して開発した．しかしながら，ピエゾ素子上に設けるおも
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りに相当するマグネットの質量については，本研究では最適値の検討の余地が残
されていた．そこで，本研究で使用したピエゾ素子を用いて，マグネットの質量
と感度の変化の相関関係を確認するための追加実験を行い結果の考察を行なった．
実験は図 24に示すように，加振部分にスチールプレートを設けた加振装置を用
意し，その上にマグネットを載せたピエゾ素子を設置し，以下に示す手順に従い
一定信号レベルの Sin波で加振させた時，および加振させていない時のピエゾ素
子からの信号出力レベルを，マグネットの質量を可変させながら確認して行った．
使用したSin波の信号周波数はネットワークアナライザを用いて 20Hzから 20kHz

の範囲で連続的に変化させ，このときのセンサから出力される信号の周波数応答
を信号出力レベルとして確認している．また質量については以下の手順でピエゾ
素子上に置くマグネット (約 1g)の個数を 2個から 20個まで 2個ずつ変化させな
がら行った．この実験における感度の定義については，加振装置に信号を加えて
いない時のセンサ出力をノイズレベル (N)とし加振装置に信号を加えて振動を与
えた状態におけるセンサの出力信号を信号レベル (S)として信号対雑音比である
SN比を感度と定義し，使用しているピエゾ素子の共振周波数 2.2kHz以下の周波
数範囲で SN比の優劣を確認した．

• 実験環境

加振装置
(Vibrator)

スチールプ
レート

ピエゾ素子

SIN波に
よる振動

マグネット

振動信号

ネットワーク
アナライザ

(Analog 
Discovery2)

ピエゾアンプ

応答確認

ピエゾ素子

加振装置
(Vibrator)

加振信号

センサ出力信号

加振

出力信号

・
・
・n個

図 24: センサ SN比特性測定環境
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手順 (1): ピエゾ素子上に乗せるマグネットの個数を変化させる (2～20個の間
で 2個ずつ増加させる)

手順 (2): 加振装置停止状態での出力をノイズレベル (N)の周波数特性として
記録

手順 (3): 一定の入力信号レベルで周波数を可変させながら加振装置を動作さ
せる

手順 (4): 加振装置を動作させたときの信号レベル (S)の周波数特性を記録
手順 (5): SN比を計算する
手順 (6): マグネットの個数が 20個になるまで手順 (1)から (5)を繰り返す

実験の結果，得られた周波数特性を図 25に，周波数 5点の移動平均を行った
ものを図 26に示す．これらの図から，ピエゾ素子上のおもりを増やすと，SN比
が上昇することを確認でき，おもりの個数が 18個と 20個の間で SN比の上昇は
急激に緩やかになることがわかった．
実用的なおもりの質量は，より高い SN比を確保しつつも家具裏などに張り付

ける際の設置スペースや材料コストを考慮し，マグネット部の体積はできるだけ
小さいことが望ましいため，実験結果の質量の上昇に対する SN比の上昇度合い
を鑑み 18個が最適値と判断した．なお，使用したマグネットの質量については，
1個約 1gであるが既成品でありばらつきや誤差を含むため，より正確な特性を確
認する必要がある場合は，専用に誤差を規定して設計したものを使用する必要が
ある．また，より実用的に取付けを考慮するとマグネットは質量を確保しつつ高
さを削減することが求められており，直径を大きくし高さを下げるなどの工夫が
必要であると考える．
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図 25: 質量ごとのセンサ SN比の周波数特性
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図 26: 質量ごとのセンサ SN比の周波数特性 (5点移動平均)
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3.6.3 スペクトログラム上の縞模様に対する考察

ここでは，今後のより発展的な研究のために，本システムでスワイプ検出に用
いた振動センサユニットからスワイプ操作時の信号に現れる「スペクトログラム
上の縞模様」の発生メカニズムについてさらに考察する．
人が指でテーブル上をスワイプ操作する時の指の状態を詳しく見るとスワイプ

が始まる時，指は始点からわずかな加速を行った後ある程度の速度になり，スワ
イプが終わる終点では減速を行い停止する．この時，指とテーブルの相対速度は，
スワイプ開始とともにしばらく増加 (加速)し停止前に減少 (減速)する．それにと
もない，テーブルと指の摩擦による振動 (以下こすれ振動という)の周波数は，そ
れぞれ加速時に増加 (トーンが上昇)し，減速時に減少 (トーンが減少)する．こす
れ振動は基本波だけではなく高調波成分を持つためこの周波数の増加，減少に伴
い，周波数が増加する時はスペクトログラム上では縞模様が右肩上がりとなり，
周波数が減少する時は同様に右肩下がりとなると考えられる．しかし，実際に得
られた各チャンネルの信号のスペクトログラム見るとすべてのセンサに対して均
一に右肩上がりや右肩下がりの縞模様は記録されてないように見える．この原因
は，振動には距離による減衰があるため，記録される信号はセンサにもっとも近
傍にある指から発するこすれ振動が支配的となりその他の信号は埋もれているた
めと考えられる．すなわち，スワイプ開始点の指の近くにあるセンサからの出力
は，スペクトログラム上で右肩上がり縞模様のある信号が支配的となり，スワイ
プの終点近くにあるセンサからの信号は，同様に右肩下がりの縞模様のある信号
が支配的になると考えられ，これが各チャンネルの特有の縞模様の発生原因であ
ると推察できる．

46



Footer 39
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図 27: スワイプ操作時の指の動きと振動の周波数成分の変化

3.6.4 技術の拡張性についての考察

次に本研究の拡張性について考察する．本研究では記録された振動センサの信
号について，振幅情報からは読み取りが容易でなかった複数センサ間の相対的な
情報を，周波数成分の時間的な変化としてとらえることでテーブル上の指の移動
を示す情報として読み取ることができた．また，本研究では振動データを音とし
て再生すると聴覚を使って人が認識できることをヒントに深層学習で分類する方
法を検討したが，これは人が上記のような周波数成分の分析を聴覚を使って行っ
ているともいえる．更には本来は人の耳では聞きとれない周波数帯域の情報も，
無線分野で活用されている周波数変換の技術を用いると耳で聴くことが可能にな
ることを考えると，帯域の異なる信号の情報も同様の考え方で深層学習を用いた
分類に応用できる可能性があると考えられる．
例えば，物体の劣化や破壊の検知に、物体が発する超音波などを利用するア

コースティックエミッションが注目されているが，これらの可聴帯域外の音や振
動と可聴帯域内の音や振動を複数のセンサを組み合わせて取り込み，かつ周波数
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変換を行い帯域をそろえて一つのデータとすることにより，様々なモノの状態を
検知するシステムへの応用も考えられる．

3.6.5 技術の実用に向けた考察

ここでは，本研究の提案手法を実用化することでユーザが得られることについ
て考察する．図 28に本件研究で開発した技術の応用イメージ図を示す．同図のイ
メージは浴室，洗面所，キッチンカウンターでの使用を想定したものである．本
研究の提案手法は，従来の静電式タッチセンサとは異なり，厚手の石材や金属で
できた家具の裏面，壁面のボード裏からの振動のセンシングが可能となり，ユー
ザが使用するまでは，単純無垢な素材の様に見せつつ，ユーザが触れると操作す
るためのタッチセンサとして機能するインターフェースが実現出来るため，居住
空間の様々な場所で美観や質感，デザインを邪魔しないシステムを構築すること
ができる．さらに，例えば浴室においては浴室内の温度調整やミストサウナの量
や噴霧濃度の調整，洗面台においてはお湯の温度の調整や換気量の調整，キッチ
ンカウンターにおいては照明の強さや，レンジフードの換気量の調整といったよ
うに生活の場所ごとに必要な操作を，その場所にある設備や家具にそのまま触れ
ることで行うことを可能にするインターフェースを提供することができる．この
ように提案システムを活用することにより，居住空間においてインターフェース
の存在を意識させず，自然に日常生活に溶け込むインターフェースを提供するこ
とができ，その結果より快適な生活をユーザに提供できると考える．
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図 28: 居住空間でのセンサ使用イメージ

3.7 実用化のための今後の課題
ここでは実用を考えるうえで本研究においては未実施であり今後明らかにすべ

きことについて述べる．実用化においては使い勝手の向上とともに汎化性や使用
環境の変化に対するロバスト性も必要になる．これらの観点から今後の研究課題
をまとめる．

3.7.1 システムの汎化性への課題

本研究では家具の 1つとしてテーブル上でのスワイプの認識を検討したが，実
用環境では家具の上に物が置かれたり，センサの配置位置が家具の形状により理
想的に置けないなどの厳しい条件でも使用できることが求められる．このような
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汎化性等を実現するうえで，今後明らかにすべきことを下記にいくつかあげそれ
らについて述べる．

• (1)家具に物が置かれたときの精度の評価と改善

• (2)家具が極端に小さい場合や大きい場合の精度の評価と改善

• (3)センサ間の中央以外でのスワイプ精度の評価と改善

まず，項目 (1)については，家具に物が置かれた場合に，振動が抑制されるこ
とが考えられるため，センサ感度の限界を確認するとともに，スワイプ時の音色
の変化が精度に与える影響を確認しておくことが必要である．もし信号の音色の
変化ではなく減衰のみが課題となる場合は，増幅器での信号の増幅度を動的に可
変させるなどの工夫も考えられる．この場合最初のタッチ検出時に最大増幅度か
ら適切な増幅度に調整するなどアルゴリズム面でも様々な工夫が必要と考えられ
る．このような実用上の課題の抽出と改善の検討は今後の研究課題である．
次に，項目 (2)については，家具のサイズが小さい場合，センサ間の間隔が取

れないため振動がすべてのセンサに比較的高い強度で伝達してしまいセンサ間の
特徴量の差が少なくなる可能性がある，また家具が極端に大きい場合は振動の減
衰による影響が考えられる．このような条件でも精度が得られるか，また家具の
サイズにより上記で述べた増幅器の増幅度を変えるような動的な工夫が有効かな
ど確認しておく必要があり研究課題となる．
最後に項目 (3)については，本研究では参加者に明確な指示はしていないがテー

ブルを用いたスワイプデータの取得時は，ほぼテーブル中央をスワイプして実験
を行ったが，実使用では家具の中央以外でもスワイプを検出できることが理想的
である．どの程度スワイプ位置が偏心していても検知可能であるかの限界につい
ても調査が必要であり研究課題となる．

3.7.2 センサ取付構造に関する課題

本研究ではセンサユニットの取付構造はそれぞれ操作する人から見て水平なX

軸と，垂直なY軸上に，各 2つのセンサユニットを直線的に取り付けセンサ間の
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中心付近でスワイプ操作を行う方法を採用したが，様々なバリエーションが存在
する家具の形状を踏まえたセンサユニットそれぞれの位置関係の最適値について
は検討ができていない．センサユニットの取り付け位置の最適化でスワイプが検
出できる範囲が広がることも考えられ今後の研究課題である．また，より広範囲
での検出のためセンサの個数も 4つではなく，さらに多くのセンサをメッシュ状
に配置した場合のアルゴリズムの考案や精度の確認も行うべき今後の課題となる．

3.7.3 使い勝手の向上への課題

インターフェースに深層学習の学習モデルを実用的に活用するため精度向上や
使い勝手に関わる検討事項として，本研究で実施できていない項目がいくつか考
えられる．これらの事項について以下に挙げ今後の課題とする．

• (1) 検出対象以外のデータで学習させたモデルでの判定精度の向上方法の
検討

• (2)誤認識に対するリトライなどの処理アルゴリズムの検討

項目 (1)については，本研究のシステムでは検出対象のデータをあらかじめ１
セッション追加することで精度を確保できたが，より実用的には追加の学習デー
タを用いなくてもスワイプ方向を検出できることが望ましい．本研究においては
学習用データは数セッション分の比較的少ないデータで実施したが，家具毎や人
物毎のデータを多く採取し学習するデータを大幅に増やしたうえで、学習モデル
を構築した場合の精度改善の有無を確認しておく必要がある．もしデータ数を大
幅に増やすことで改善が見込まれるようであれば，実用的にはあらかじめ大規模
なデータを用意し活用する形でシステムの提案が可能になる．一方ハードウェア
においても，よりセンサの高感度化を行いスワイプ時の微弱な振動に含まれる情
報についても活用することで精度の向上が見られるかの検証も必要と考える．
項目 (2)については，操作上の実用性から，誤認識に対する対処が必要になる

と考える．例えば，スワイプの方向推定の確信度が低い場合にリトライを促すな
どの処理アルゴリズム開発が必要である，本研究ではこれらの研究が実施できて
いないため今後の研究課題となる．
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4. 結論
本章では，結論として提案システムと評価に対するまとめについて述べ，最後

に将来への展望について述べる．

4.1 結果のまとめ
本研究では，人がテーブル上をスワイプしたときに発生する振動に着目し，静

電式タッチセンサとは異なる手法でテーブル上のスワイプ操作を認識させるシ
ステムを開発し実現の可能性を検証した．システムは我々が開発したピエゾ素子
を用いた振動センサユニットと低ノイズ増幅回路および深層学習を用いたソフト
ウェアからなり，テーブル裏面の隠れた位置に 4つの振動センサユニットを取付
け，各センサから得られる信号を時間的に同期されたデータとして記録し，記録
したデータに含まれる周波数成分の時間変化をスペクトログラムデータとして深
層学習で学習させることにより，人がテーブル上を指で上下左右 4方向にスワイ
プした場合のスワイプ方向を検出することができた．
我々は，本研究の事前検討を通し聴覚と，スペクトログラムの双方を用いてス

ワイプ時の振動を確認した結果について考察を行い，システムの前処理を周波数
軸の分解能を高めたものに変更し，さらに深層学習においてもより微妙な変化を
識別できるよう，CNNの層数を増やし，かつ残差接続を参考にした構造を取り入
れたアルゴリズムへと改善を行い，高精度なスワイプ方向の識別を実現した．
システムの評価においては，3名の被験者について個人ごとにスワイプした 9

セッション分のデータを用いて，3分割交差検証を行った場合においては精度 0.95

が得られた．また，検出対象の人物のデータを除いたLeave One Person Out Cross

Validationで精度を確認した所 0.67の精度が得られた．さらに，ユーザが自身の
スワイプデータをあらかじめ登録してシステムを使用することを想定した精度の
検証として，前述の Leave One Person Out Cross Validationにおける各学習データ
に，判定対象のデータを 1セッション分だけ追加した場合の精度を確認すると精
度は 0.90の精度が得られた．続いて形状の異なる 3つのテーブルにおいて，固定
した 1人のユーザにより採取したスワイプデータを用いた評価において，テーブ
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ルごとの 9セッション分のデータを用いて 3分割交差検証を行ったところ 0.98の
精度が得られた．さらに，検出対象のテーブルのデータを除いたLeave One Table

Out Cross Validationでの評価においては，精度は 0.35にとどまり，形状の異なる
テーブルのデータを活用する事において精度に課題があることがわかったが，前
述の Leave One Table Out Cross Validationにおける各学習データに，検出対象の
データを 1セッション分だけ追加した場合の精度を確認すると，精度は 0.81と大
きな精度向上が得られた．

Leave One Person Out Cross Validationによる評価は，実使用において学習デー
タが存在する特定のテーブルをユーザが新規購入する場合を想定している．具体
的には，あらかじめ製造メーカ側で購入ユーザ以外のデータを用意しておき，使
用時にユーザ自身が使用するテーブルのためのデータを少量追加登録し使用する
といった活用が考えられ，より実用に近い運用手法が確立できたと考える．ただ
し，リトライアルゴリズムの実装などの改善は必要である．

Leave One Table Out Cross Validationの結果は，ユーザがセンサを既存のテー
ブルに装着し他のテーブルのデータを活用する場合の精度の検証として考えられ
るが，この場合も検出対象のデータを 1セッション加えることで精度の改善が図
れることがわかった．ただしインターフェースとして実用的に使用するためには
さらなる精度の改善と前述のリトライの動作などのアルゴリズム面での改善が必
要である．また，ユーザがセンサを取り付ける場合の取り付け位置誤差に対する
精度の検討も必要である．

4.2 将来の展望
本研究ではセンサの機能の一部として深層学習による学習モデルを活用し，従

来の静電式タッチセンサでは難しい厚みのある材料をタッチして操作するインター
フェースへの活用を提案した．今後も，同様の研究が進むことにより学習モデル
をあたかもセンサ回路の様に扱うことで，これまでのデバイスではセンシングが
難しかった場所でのセンサシステムの展開が期待できると考えている．
この方式の課題として，現状では通常の電気回路やマイコンなどのデバイスと

比べた場合には，まだ比較的高い確率で誤判定を行ってしまうことが挙げられる．
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しかし，認識アルゴリズムの改善や様々なソフトウエアアルゴリズムを組み合わ
せたリトライなどの処理を行いこれらの誤判定のカバーをすることで，深層学習
モデルを用いた新しいデバイスも実現可能と考えている．さらに，半導体の集積
が進めば学習チップのようなデバイスの活用も進むと考えられ，このようなデバ
イスを活用した新しいセンシングシステムは，将来へ向けさらに研究が進んでい
くと考える．
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