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概要：指パッチンは，動作に伴って音および触覚フィードバックが自然に生じる身体ジェスチャであり，
エンタテインメント入力としての活用が期待される．しかし，指パッチン入力がもたらす体験的価値を，
他の入力手法と比較して定量的に評価した研究は十分でない．また，リアルタイムアプリケーションに導
入するには，入力の応答性を損なわずにジェスチャを安定して識別できる実装手法が求められる．そこで
本研究では，1チャネル EMGセンサを用いた指パッチン入力に着目し，リズムゲームタスクによる主観
評価と，短信号長条件（8–256ms）における識別精度と遅延時間のトレードオフ評価を行った．10名の被
験者による比較実験の結果，指パッチン操作はボタン操作よりも楽しさが有意に高かった．さらに，信号
長を短縮した場合でも，例えば 64ms条件において 2クラス分類で平均 70%以上の精度を維持することが
できた．

1. はじめに
近年，VR/ARをはじめとする拡張現実技術の普及に伴

い，ユーザの身体動作を入力として用いるインタフェース
が広く利用されている．中でも手指ジェスチャは，専用デ
バイスを必要とせず直感的に操作できることから，多様な
アプリケーションで採用されている．
本研究では，日常的かつ瞬間的な身体動作である指パッ

チン（finger snapping）に着目する．指パッチンは，動作
に伴って音や触覚フィードバックが自然に生じるという特
徴を持ち，自己生成的なインタラクションとしてエンタテ
インメント用途に適した入力手段になり得る．
これまでにも，指パッチンを入力として扱う研究は複数

報告されており [1][2][3][4]，検知・入力トリガとしての実用
性は示されてきた．しかし，指パッチンという動作そのも
のがもたらす体験的価値，特にエンタテインメント文脈に
おける楽しさを，他の入力手法と比較して定量的に評価し
た研究は十分ではない．
また，エンタテインメント入力として実際のアプリケー

ションに導入することを考えると，体験的価値に加えて，
入力の応答性や認識の安定性といった実装上の要件も重要
となる．入力動作が楽しいものであっても，入力が遅延し
たり，意図した動作が正しく認識されなかったりすると，
体験全体の満足度は大きく損なわれる可能性がある．特に
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指パッチンのような瞬間的なジェスチャでは，短時間の信
号から安定して入力を識別できるかどうかが実用性を左右
する．
そこで本研究の目的は，大きく二つある．一つ目は，指

パッチン入力が他の入力手法と比較してどのような体験的
価値を持つのかを明らかにすることである．特に，エンタ
テインメント文脈における「楽しさ」に着目し，リズムゲー
ムタスクを用いた主観評価によって定量的に評価する．二
つ目は，指パッチン入力を実際のリアルタイムアプリケー
ションに導入することを想定し，短信号長条件においても
安定してジェスチャを識別可能であるか，またその際の遅
延時間がどの程度となるかを評価することである．



2. 関連研究
2.1 エンタテインメント体験の評価に関する研究
楽しさを含むユーザ体験の定量評価は HCIで広く議論
されてきた [5][6][7]．中でも内発的動機付け尺度 IMI[8]の興
味・楽しさ下位尺度は，タスクやインタラクションの違い
による「楽しさ」を比較する目的で用いられることが多く，
その信頼性が報告されている．本研究では，入力手法の違
いに起因する体験差を比較するために IMIを参考にした質
問紙を用い，指パッチン入力の体験的特性を明らかにする．

2.2 ハンドジェスチャ識別研究
2.2.1 信号長短縮に着目した研究
信号長がジェスチャ識別性能に与える影響については，

これまでにも検討されている．Montazerinら [9]や Ceolini

ら [10]は，多チャネル EMGを用い，窓長の増加に伴って識
別精度が向上することを示した．一方，Montecinosら [11]

は 1チャネル構成における結果も報告しているが，最短の
信号長は 500msに留まっている．
このように，既存研究の多くは多チャネル構成を前提と

するか，1チャネルであっても比較的長い信号長を対象と
しており，300ms以下の短い信号長条件における少チャネ
ルでのリアルタイム性能（識別精度と遅延時間）を体系的
に評価した研究は十分ではない．本研究は，8–256msの短
い信号長と 1チャネル EMGに焦点を当て，このトレード
オフを明らかにする点に特徴がある．
2.2.2 1チャネル EMGデバイスを用いた研究
Aroziら [12] は，BITalinoを用いた 1チャネル EMGに
より 9種類の手の動作を PCA+ANNでオフライン分類し，
単一チャネルでも複数動作を識別可能であることを示し
た．一方，同研究では信号長短縮時の性能変化やリアルタ
イム処理の応答遅延は検討されていない．本研究はこの構
成を踏まえ，短信号長条件でのリアルタイム識別性能と遅
延時間評価へと拡張する．

3. エンタテインメント体験の評価
本章では，指パッチン入力のエンタテインメント体験

を，他入力手法と比較して評価するために作成したリズム
ゲームタスクの設計と実装，および主観評価結果と考察を
述べる．

3.1 リズムゲームタスク
3.1.1 タスク設計と入力条件
筋活動に基づく入力，またはキーボード入力によって

ノーツを消去できるリズムゲームタスクを作成した．入
力条件は，ボタン操作，指パッチン操作，ピンチ操作，グ
リップ操作，空中タップ操作の 5条件である．従来のリズ

表 1 アンケート項目（楽しさの評価）
No. 質問項目
Q1 ゲーム体験はとても楽しかった．
Q2 もう一度ゲームをプレイしたいと感じた．
Q3 ゲーム体験は退屈だと感じた．
Q4 ゲーム体験をしている間「楽しいな」とずっと考えていた．
Q5 ゲーム体験に没頭できなかった．
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ムゲームで一般的なボタン操作に加え，比較対象として複
数ジェスチャを含めることで，指パッチン入力の体験的特
性を相対的に評価する．
3.1.2 キャリブレーションとタイミング補正
タスク実施前に，各ジェスチャ条件ごとに閾値キャリブ

レーションを行った．誤検知を防ぎつつ筋活動を確実に検
出することを目的として，筋電位信号の振幅を基に被験者
ごとに閾値を手動設定した．さらに，入力手法間でノーツ
消去の提示タイミングを揃えるため，閾値設定とは独立に
タイミング調整を行った．具体的には，BPM60で等間隔
に流れる 10個のノーツを各ジェスチャで消去してもらい，
実際のノーツ消去時刻と理想的なビートポイントとの差か
ら遅延時間を算出し，その値に基づいて補正を適用した．
これにより，入力手法間で公平に比較できる実験環境を構
築した．
3.1.3 実験手順と主観評価
実験は 2日間に分けて実施した．1日目はボタン操作と

指パッチン操作，2日目は指パッチン操作とその他ジェス
チャ（ピンチ，グリップ，空中タップ）を実施した．なお，
指パッチンは比較の基準条件として両日で共通に実施し
た．各ジェスチャの様子を図 2に示す．
各条件終了後に，IMIの興味・楽しさ下位尺度を参考に
作成した質問紙（表 1）に 7段階 Likert尺度で回答を求め
た．否定的項目は反転し，合計スコアを楽しさ指標として
算出した．また，楽しさ以外の体験的側面（疲労感，難し
さ，直感性，ストレス等）も同様に 7段階で評価し，入力
手法間の差を多角的に分析した．

3.2 リズムゲームタスクの実装
3.2.1 ゲームフロー
リズムゲームタスクは Unity上で構築した．画面左右い
ずれかからビートポイントに向かって一定速度（BPM60）
でノーツが移動し，被験者は指定入力でノーツを消去する．
筋活動入力を用いる条件では，電極を装着した手と反対側



図 3 楽しさのスコア

表 2 リズムゲームタスクの性能評価結果
評価項目 値
閾値検知からノーツ消去までのタイムラグ [ms] 13.55

タイミングキャリブレーション時の時間差 [ms] 89.56

誤検知率（False Positive） 0.024

未検知率（False Negative） 0.021

からノーツが出現するよう設定し，視覚的バイアスを抑制
した．
3.2.2 閾値検知とUDP通信
筋活動入力では，Python側で閾値超過を検知し，そのイ
ベントを UDPパケットとして Unityに送信した．Unity

側は受信イベントに基づきノーツ判定を行う．この分離に
より，筋活動検知処理と描画処理を独立させ，安定したリ
アルタイム動作を実現した．

3.3 主観評価結果
3.3.1 リズムゲームタスクの参加者
10 名の被験者（20.3 ± 0.7 歳（SD））を対象にリズム
ゲームタスクを実施した．
3.3.2 タスクの評価
本研究で用いるリズムゲームタスクが入力手法の比較に

適した実験タスクであるかを確認するため，タスク自体
の性能評価を行った．評価指標として，EMG閾値超過の
検知からノーツ消去までのタイムラグ，タイミングキャ
リブレーション時における理想ビートポイントと実際消
去時刻の差，誤検知率（False Positive），未検知率（False

Negative）を用いた．誤検知率はノーツ消去に関係しない
入力回数／総入力回数，未検知率は消去されなかったビー
ト数／総ビート数として算出した．結果を表 2に示す．
3.3.3 楽しさの評価
入力手段ごとの楽しさスコアを図 3に示す．ボタン操作
と指パッチン操作の比較についてWilcoxon符号付順位検
定を行った結果，指パッチン操作はボタン操作よりも有意
に高い楽しさを示した（p = 0.012）．また，指パッチン・ピ
ンチ・グリップ・空中タップの 4条件比較では，Friedman

検定の結果，有意差は認められなかった（p = 0.95）．ただ

表 3 楽しさ以外の主観評価結果（ボタン操作と指パッチン）
項目 ボタン 指パッチン Wilcoxon p

気持ちがよかった 4.00 4.33 0.570

気に入った 3.25 4.25 0.151

タイミングが難しかった 2.67 3.83 0.0269

リズムが取りやすかった 5.75 4.33 0.0242

自然に使えた 6.33 5.00 0.0269

ストレスに感じた 1.33 3.67 0.0101

直感的にわかりやすかった 6.25 5.33 0.196

疲れた 1.50 4.75 0.0044

操作の実感が湧いた 4.17 5.25 0.123

楽しめた 3.08 4.67 0.0371

し平均値は指パッチン操作が最も高かった．
3.3.4 楽しさ以外の指標評価
ボタン操作と指パッチン操作における，楽しさ以外の主

観評価結果を表 3に示す．有意差が認められた項目につい
ては，尺度の方向に基づき，望ましい方向のスコアを太字
で示した．
次に，4種類のジェスチャ条件で楽しさ以外の主観評価

指標を比較した．Friedman検定の結果，「疲れた」という
項目に対して条件間で有意差が認められた（p = 0.0288）．
指パッチン操作は他条件と比較して疲労感が高い傾向を示
した．

3.4 考察
主観評価の結果，指パッチン操作はボタン操作よりも楽

しさのスコアが高かった．これは，指パッチンが音と触覚
フィードバックを伴う自己生成的なインタラクションであ
り，操作実感や達成感を強めた可能性がある．一方で，指
パッチン操作は「疲れた」「ストレスに感じた」「タイミン
グが難しかった」がボタンより高く，操作コストが増大し
ていることが示された．すなわち，指パッチン入力は楽し
さの向上と引き換えに，疲労や難しさを増やすトレードオ
フを持つ入力手段である．
この結果から，エンタテインメント用途で指パッチン入

力を設計する際の含意として，以下が考えられる．
• 短時間・高揚感のある場面に適する: 楽しさの利点を
活かすには，長時間連続入力を要求しない設計（短い



セッション，入力頻度の制御）が有効である．
• 誤差許容とフィードバック設計: タイミングの難しさ
が増えるため，判定の許容幅や補助フィードバック
（視覚・聴覚）を調整することで負荷を下げられる可
能性がある．

• 適用範囲の限定: 4条件比較で楽しさに有意差が出な
かった点を踏まえると，常に指パッチンが最良とは限
らない．タスクの目的（爽快感・没入・達成感）に応
じてジェスチャを選択すべきである．

4. 識別精度と遅延時間
本章では，指パッチンを含む複数ジェスチャを実時間で

識別するための手法と，短信号長条件（8–256ms）におけ
る識別精度と遅延時間の関係を示す．

4.1 識別用データ収集
ジェスチャ識別に用いるデータとして，指パッチン

（Snap），ピンチ（Pinch），グリップ（Grip），空中タップ
（Air Tap）の 4種類を対象にEMGデータを収集した．デー
タ収集は被験者ごとに 1分間のタスクとして実施し，タス
ク中では 3秒ごとに指定ジェスチャを繰り返し実行する形
式とした．この 1分間タスクを，指パッチンは 2回，その
他は各 1回ずつ実施した．実験条件の統一のため，電極は
被験者ごとに新しいものを使用した．

4.2 計測環境および識別処理
4.2.1 ハードウェアおよび計測環境
筋電位計測デバイスとして BITalino（Creact社）を用
いた．サンプリングレートは 1000Hzに設定し，取得した
EMGデータはBluetooth通信を介してノートパソコンへ送
信した．実験にはASUS Zenbook 14 OLED（UX3405MA-

U9321W）を使用し，データ取得・処理は Pythonで実装
した．
4.2.2 前処理および信号区間の抽出
リアルタイム処理では，EMG信号が閾値を初めて超過

した時刻を起点として，そこから一定長の信号区間を抽出
した．抽出信号長は 8ms，16ms，32ms，64ms，128ms，
256msの 6条件とした．これらは FFTを効率的に計算可
能なよう，サンプル数が 2 の累乗となるように設定して
いる．
閾値は，各被験者の事前データ収集区間に対してピーク

振幅を算出し，誤検知が生じない範囲で筋活動を確実に検
出できる値として手動で決定した．オンライン処理では，
この閾値を固定して用いた．
4.2.3 特徴量抽出および識別モデル
抽出区間から時間領域および周波数領域の特徴量を算出

し，合計 21次元の特徴ベクトルを構成した（表 4）．時間
領域特徴量として IEMG，MAV，RMS，波形長等を，周

表 4 抽出した特徴量一覧
種類 特徴量名 定義

時間領域

IEMG 絶対値の総和
MAV 絶対値の平均
MAV1 信号前半における絶対値の

平均
MAV2 信号後半における絶対値の

平均
SSI 二乗値の総和
VAR 分散
RMS 二乗平均平方根
WL 波形長（隣接するサンプル

間の差分絶対値の総和）
DASDV 差分の二乗平均平方根
AR1 自己回帰係数（次数 1）
AR2 自己回帰係数（次数 2）
AR3 自己回帰係数（次数 3）
AR4 自己回帰係数（次数 4）
Hjorth1 活動性（信号の分散）
Hjorth2 移動性（一次差分と元信号

の分散比の平方根）
Hjorth3 複雑度（一次差分と二次差

分の分散比）

周波数領域

FFT max amp 振幅スペクトルの最大値
FFT mean amp 振幅スペクトルの平均値
FFT median amp 振幅スペクトルの中央値
FFT centroid スペクトル重心
FFT energy 振幅の二乗和

波数領域特徴量として FFTに基づく指標を用いた．
識別モデルには全結合型の人工ニューラルネットワーク

（ANN）を用いた．特徴量に対し PCAを適用し，第 3主
成分までを ANN入力とした．PCAは学習データのみに
対して算出し，テストデータには学習データから得た変換
を適用することで情報漏洩を防いだ．ANNの基本方針は
Aroziら [12] に基づく．

4.3 遅延時間計測
短信号長条件における実時間性能を評価するため，オン

ラインで識別処理を実行した．本研究では，閾値超過の検
知から，所定長の信号区間取得および特徴量抽出・PCA変
換・ANN推論を経て識別結果を出力するまでの時間を遅
延時間として計測した．遅延時間結果を表 5に示す．ここ
で「識別までにかかった時間」は，閾値超過検知時刻から
識別結果の出力までの総時間であり，信号区間の取得時間
（窓長）と取得後処理時間の和として解釈できる．全条件
で取得後処理時間は概ね 10ms前後であり，総遅延時間の
増加は主として窓長に起因していた．

4.4 識別性能評価結果
本節では，個人モデルの基本性能を確認した後，短信号

長条件における識別精度と遅延時間の関係を示す．



表 5 信号長ごとの遅延時間および処理時間
取り出すデータ長 [ms] 256 128 64 32 16 8

識別までにかかった時間 [ms] 274.58 144.78 82.07 53.07 38.68 27.71

処理時間 [ms] 8.97 8.78 10.35 9.63 10.66 9.32

図 4 信号長ごとの識別精度

4.4.1 個人モデルにおける識別精度
本項では，後続の評価の前提として個人モデルの識別性

能を確認する．識別タスクとして，指パッチン動作のみを
検知する 2クラス分類（snap vs. other）と，4種類のジェス
チャを区別する多クラス分類（Snap/Pinch/Grip/Air Tap）
を設定した．
2クラス分類では各クラス 40サンプル（合計 80），多ク

ラス分類では各クラス 20サンプル（合計 80）を用い，5分
割交差検証により正解率（accuracy）を算出した．本研究
では，10人の被験者（20.3 ± 0.7 歳（SD））から識別用の
ジェスチャデータを収集し，各被験者ごとに個人モデルを
構築して識別精度を評価した．
4.4.2 信号長短縮に伴う識別精度と遅延時間のトレード

オフ
信号長を 8ms，16ms，32ms，64ms，128ms，256msの

6条件とし，各条件で識別精度および遅延時間を計測した．
図 4に信号長ごとの識別精度を示す．実線は被験者間平均
の識別精度を示し，薄色の帯は被験者間の 95%信頼区間を
表す．信号長の短縮に伴い識別精度は低下する傾向が見ら
れた．256msにおいて最も高い識別精度が得られ，2クラ
ス分類では最大 93.8%，平均 86.8%，4クラス分類では最
大 93.8%，平均 78.8%であった．一方，64ms条件におい
ても 2クラス分類では平均 70%以上の精度が維持された．

5. 考察
5.1 識別精度と信号長の関係
識別精度は信号長が長いほど高くなる傾向を示した．こ

れは，長い信号区間ほど筋活動の時間変化や周波数特性を
より多く含み，ジェスチャ間の差異を捉えやすくなるため
と考えられる．一方で，64ms条件でも 2クラス分類では
平均 70%以上を維持しており，指パッチン検知（snap vs.

other）のようにタスクを限定すれば，短い信号長でも実用

的な精度が得られる可能性を示唆する．

5.2 リアルタイムジェスチャ識別における遅延特性
遅延時間計測の結果，総遅延時間は主として信号区間

の取得時間（窓長）に依存し，取得後の処理時間（特徴量
抽出・PCA・ANN推論）は全条件で概ね 10ms前後に留
まった．これは，本研究の処理パイプラインが窓長に対し
て計算量の増加が小さく，リアルタイム処理に適した構成
であることを示している．従って，応答性を改善する最も
直接的な手段は窓長短縮であるが，その際に精度低下が生
じるため，アプリケーション要件に応じた窓長選択が必要
となる．
本研究のリズムゲームタスクでは，タイミングキャリブ

レーションにより平均 89.56msの補正を適用しており，体
験上は入力手法間の公平性を確保できた．この条件を踏ま
えると，64–128msは「精度と応答性の両立」を狙う現実
的な選択肢となり得る．

6. 今後の課題
本研究にはいくつかの限界がある．第一に，閾値は被験

者ごとに手動で設定しており，運用容易性と再現性の観点
で改善の余地がある．今後，筋活動の統計的特性に基づく
自動閾値決定（例：安静時ノイズ分布に基づく閾値設定）
を導入することで，被験者間のばらつきを抑制し，実運用
に近い条件での評価が可能になると考えられる．
第二に，本研究の主観評価はリズムゲームタスクに限定

されており，他のエンタテインメント文脈（例：音楽制作，
VR体験，カジュアル操作）で同様の傾向が得られるかは
未検証である．今後はタスク種類や入力頻度の異なる条件
で検証し，指パッチン入力の適用範囲と設計要件を明らか
にする必要がある．
第三に，被験者数が限られており（n = 10），個人差（指
パッチンの得意・不得意，筋活動特性）の影響を十分に分
解できていない可能性がある．今後は被験者数を増やし，
事前に得意度を測定した上で層別するなど，個人差を考慮
した分析を行うことで，誰にとってどの入力が有効かをよ
り精緻に議論したい．
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