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概要：さまざまなセンサを搭載したスマートフォンやウェアラブルデバイスの普及により，時間や場所を
問わず人間の行動や生体情報，周囲の状況を認識できるようになった．センサデータから人間の行動や状

況を推定する処理は，正解情報（アノテーション）が付与されたデータセットを用いてユーザの行動や状

況を解釈するモデルを事前に構築する必要がある．そのため，モデルの高性能化や性能評価のために多量

かつ多様なアノテーション付きデータセットが必要となる．加速度センサの値は後から見てユーザの状況

を判断することは困難なため，加速度データにアノテーションを付与する手法が必要である．本研究で

は，スマートフォンなどの端末が生成する通知に対するユーザの対応からユーザや端末の状況を推定する

手法を提案する．通知発生から削除までの応答時間による状態推定と端末内の加速度センサの値を利用し

た状態推定を併用して，ユーザや端末の状態推定を行い，推定結果の確信度がきわめて高い場合にセンサ

データへのアノテーション付与を行う．評価実験より，アノテーションを付与したい 7つの状態に対して，

ユーザ非依存とユーザ依存の実験を行い，平均適合率 0.769と 0.963を得た．また，自然環境における実

験も行い，ユーザが反応した 45個の通知に対して，25個に正しいアノテーションが付与され，19個にア

ノテーション付与を行わず，誤って付与したアノテーションは 1個であった．

1. はじめに

さまざまなセンサを搭載したスマートフォンやウェアラ

ブルデバイスの普及により，時間や場所を問わず人間の行

動や生体情報，周囲の状況を加速度 [8]や角速度，光，脈

拍，位置，電波状況，筋電計（EMG）[16]，心電計（ECG）

[6]，皮膚電極反射（GSR）[12]，自作のデバイス [11]を用

いて認識できるようになった．人間の行動をセンシングし

て得られる情報は，生活パターンを自動抽出し，過労や運

動不足を警告する健康管理システム [12]，組立作業におい

て現在の動作から次の動作を予測して手順書や必要機材を

提示する作業支援システム [23]，病院外における患者の服

薬や血糖値計測の時刻を医師が正確に把握する医療支援シ

ステム，タックルやスプリントの回数及び強度を取得する

スポーツ支援システム*1，歩容や機器の操作にもとづく本

人認証，動作で機器を操作する入力インタフェースやゲー

ム [18]，などの分野においてこれまでは手作業や人間の勘，

人海戦術で行われてきた作業，実現困難であった高度な作

業の支援への応用が期待されている．

センサデータから人間の行動や状況を推定する処理は，

正解情報（アノテーション）が付与されたデータセットを

1 立命館大学 情報理工学研究科
*1 CATAPULT, https://www.catapultsports.com/

用いてユーザの行動や状況を解釈するモデルを事前に構築

し，未知のセンサデータを識別する．そのため，モデルの

高性能化や性能評価のために多量かつ多様なアノテーショ

ン付きデータセットが必要となる．センサデータのみなら

サーバやクラウドストレージにWi-Fiや携帯網経由で低

コストで収集できるが，アノテーションはセンサデータ収

集とは別のタスクで収集する必要がある．アノテーション

は正確性が重要であり，実験主催者が被験者を監視できる

場合や被験者が小型カメラを装着できる場合は正確なアノ

テーションを収集できるが，アプリを配布して一般ユーザ

から幅広くデータを収集する環境では正確でないアノテー

ションが付与される可能性がある．また，画像や音声，テ

キストは人間が理解できるため，あとから人間がデータを

見聞きしてアノテーションを付与できるが，加速度データ

を見てユーザの状況を判断することは困難であるため，セ

ンサデータを採取しながらアノテーションを記録する必

要がある．しかしながら，ユーザ本人が記録したアノテー

ションは正確性が低く，研究者が帯同して記録したアノ

テーションは正確であるがスケールできないという問題が

ある．

一方で，端末が扱うデータの多様化，高品質化，大容量化

によって，スケジュールのリマインダ，ソーシャルメディ

アの友人からのメッセージ，天気予報，最新ニュースなど
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の通知が絶え間なく発生しする．いくつかの通知はユーザ

に即座に取られるが，多くの通知は眠っていてスマート

フォンから離れているなどの理由でユーザが気づかない，

またはプレゼンテーション途中や満員電車の中などの理由

で取ることができない．オンラインショッピングやニュー

スのアプリの通知に対する反応率は売上高や広告費に影響

するため，通知の開封率を上げるための研究も注目されて

いる．

本研究ではスマートフォンなどの端末が生成する通知に

対するユーザの対応からユーザや端末の状況を推定する

手法を提案する．通知に対するユーザの応答時間と端末内

の加速度センサの値からユーザや端末の状況を推定し，き

わめて確信度が高い推定結果をアノテーションとしてセ

ンサデータに付与する．採取したデータすべてにアノテー

ションを付与する必要はなく，採取したデータのうち僅か

でも自動的にアノテーションが付与できれば大規模データ

セットの自動構築を実現できる．通知が取られるかどうか

はユーザやデバイスの状況に関係していると考えられる．

通知の頻度が増加したことで，通知への応答をセンサとし

て利用できる．一般的な人間の行動認識では継続的または

アプリケーションの任意のタイミングでの認識結果が必要

となる．通知の発生は散発的であるが，ラベル付けされて

いないデータは学習に使用しなければよいだけであって，

アノテーションが散発的に付与されても構わない．これら

の理由から，アノテーションと通知は相性が良いと考えて

いる．

2. 関連研究

2.1 加速度データへのアノテーション付与手法

センシングデータにアノテーション（ラベル）を付与す

る方法として，センシングデータ採取中の行動をビデオカ

メラなどで撮影し，あとから動画とセンシングデータの波

形を比較して照合する方法や，紙とペンあるいはスマート

フォンで時刻と行動を記録する方法などがある．動画を用

いる手法では動画とセンシングデータを同時に見ながら手

作業でラベリングを行う必要があり，収集したデータの何

倍もの時間を要する．メモを用いる手法では，センシング

データ収集中に記録作業を行うため，データに不要なノイ

ズが含まれる．また，行動するたびに記録しなければなら

ないという煩わしさもある．ラベルを付与する作業は多く

の時間と人手を要するため，行動認識システム構築の障壁

となっている．

また，これまでに提案されている行動認識システムの多

くは，すべてのデータにラベルが付与されたデータを用

いてシステムの学習を行っている．すべてにラベルが付

いたデータで行う学習は教師あり学習（(Full-)Supervised

learning）と呼ばれる．これに対して，部分的にしかラベル

が付与されていないデータを用いて行う学習は半教師あり

学習（Semi-supervised learning）と呼ばれる．教師あり学

習も半教師あり学習も最終的な行動の認識結果を得るため

に分類器を使用する．このような分類器は，すべてのデー

タにラベルが付与されている必要があり，付与されていな

いデータは一般的に破棄される．そのため，半教師あり学

習では，一部のラベル付きデータを用いて残りのラベルが

ついていないデータのラベリングを行い，すべてのデータ

にラベルを付与したのち，教師あり学習と同じプロセスを

とる．ラベルは推測であるため，必ずしも正しいとは限ら

ない．半教師あり学習の研究として，文献 [15]は複数の半

教師あり学習の手法を行動認識に適用して性能を比較して

おり，その中でシンプルな手法である Self-training[17]が

紹介されている．Self-trainingは少量のラベル付きデータ

と大量のラベルなしデータがある場合に，少量のラベル付

きデータで認識モデルの構築を行い，そのモデルを用いて

ラベルなしデータを分類し，分類結果をラベルとして付与

する．これによってすべてのデータにラベルが付与され，

全てのデータを用いて認識モデルの再構築を行う．

文献 [14]では，特徴量空間上で類似しているデータや時

間空間上で類似しているデータは同じラベルである確率

が高いことに着目し，すべてのデータをノード，類似度を

エッジとしたグラフを作成し，特徴量および時間の距離か

らデータの類似度を計算する．ラベル付きデータと類似度

が高いラベルなしデータには同じラベルを与えることでラ

ベルを拡散している．その際には，データを構成する行動

の種類の事前分布の情報を利用し，拡散するラベルの数が

前分布に従うようにラベリングしている．評価では事前に

与えるラベルの間隔を 10分から 180分まで変化させてラ

ベリング精度を計測しており，10分間隔では 90%，180分

間隔では 55%の精度が得られている．10分間隔は全デー

タ量の 2.5%，180分間隔は全データ量の 0.1%がラベル付

けされていることに相当する．

また，固有空間（Eigenspace）を利用した研究が提案さ

れている [22]．多次元データの次元数削減手法などに用い

られる主成分分析（PCA）で得られる固有空間は 1つで

あるが，Multiple eigenspace algorithm を用いると複数の

固有空間を発見でき，加速度などのデータに適用すると各

サンプルがどこか 1つの固有空間に割り当てられる．この

固有空間と行動の種類に相関があることに着目し，固有空

間のインデックスをデータに付与して SVMを学習し，エ

ラー率から固有空間の統廃合を行う．これに外部から少量

のラベル付きデータを与えることで，固有空間のインデッ

クスと行動を関連付けてラベル付けを行う評価では，ラベ

ル付きデータの割合が 80%の場合に 8種類の行動の認識

率が 88.3%であり，20%で 80.3%となっている．また，ラ

ベル付きデータのみを用いて学習した場合と比較してもこ

の手法の方が高い性能を示すことが確認されている．しか

し，これらの評価はラベルの量をが均等に減らされた環境
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で評価しており，ラベリングを行う頻度が減っただけで，

センシングデータ採取中の行動を記録しなければならず，

根本的な解決にはなっていない．

それに対して村尾ら [13]は，行動が行われた順序の情報

のみを用いてラベリング作業を自動化する手法を提案し

た．提案された方法は、ラベル付けされていないデータを

セグメントに分割およびクラスタに分類し，各セグメント

にクラスタを割り当て，記録された行動の順序にもっとも

一致するようにラベルを割り当てる．この手法は 7種類行

動を含むデータに対して 0.812の適合率を得た．また，提

案手法でラベル付けされたデータを学習に用いた際の認識

精度は再現率 0.871となり，これは正しくラベル付けされ

たデータを用いた際と比べて同等である．

2.2 通知の影響，制御および管理

スマートフォンなどのモバイル端末で発生する通知によ

るユーザのパフォーマンスへの影響が報告されている．通

知はユーザに対する「割り込み」とみなすことができ，こ

の割り込みがユーザにとって不適切なタイミングで行わ

れたとき，ユーザのストレスの増加や生産性の低下を引き

起こすことが報告されている [7], [9]．大越ら [19], [20]は，

プッシュ通知を開封しやすいタイミングとしてユーザの

行動の境界である Physical Activity Breakpointに注目し，

スマートフォンに内蔵された加速度センサを用いた行動認

識の結果からプッシュ通知が開封されやすい Breakpoint

を検出し，スマートフォンがプッシュ通知を受信した際

に，その通知をブレークポイントまで遅延させてユーザに

提示するシステムを構築し，通知の開封率を向上させてい

る．また，大越ら [21] は実サービスでの運用実験も行っ

た．Yahoo! JAPANの Androidアプリにモバイルセンシ

ングと機械学習を用いた推定ロジックを組み込み 68万人

のユーザに対して実験を行った．結果としてユーザの通知

への応答時間の短縮とユーザが週に何回アプリを利用する

かを調査しユーザエンゲージメントの改善を確認すること

に成功した．また，Hoら [4]も通知タイミングをユーザご

とに最適化する手法として，ユーザコンテキストを使用し

たパーソナライゼーション手法を提案している. これらの

研究は通知のタイミングを制御することで通知への応答性

や通知の開封率を向上させてきた．一方でユーザの趣味や

嗜好を読み取り，ユーザ一人ひとりにとって有意義なコン

テンツやサービスを提供するための研究も行われている．

宣伝用の電子メールやソーシャルネットワーク上のゲーム

への招待などのユーザの興味がない通知は開封せずに削除

する傾向があることが報告されている [3], [10]．また，ユー

ザとの関連の低いアプリケーションやアンインストールさ

れるアプリケーションからの通知はユーザを苛立たせるこ

とも報告されている [2], [3]．Mehrotraら [1]は，通知タイ

トルと行動，時間，場所などの組合せからユーザの好みを

検出し，有用でないと判断した通知をフィルタリングし，

ユーザにとって最適な通知のみをプッシュするための割込

み管理システムを提案した．

本研究のアプローチは，通知を制御するのではなく，通

知をセンサとして使用することである．加速度センサの値

は通知によって区切られ，加速度センサの値と応答時間を

併用してユーザおよび端末の状況を推定する．提案手法の

実現によって人間の行動認識のための大規模ラベル付き

データセットの構築を可能にする．

3. 提案手法

本節ではスマートフォンなどの端末が生成する通知に対

するユーザの対応からユーザおよび端末の状況を推定する

提案手法の詳細を述べる．

3.1 想定環境

提案手法の利用者としては，新たに提案した認識アルゴ

リズムの性能を評価したい研究者や行動認識技術を使用し

て新しいアプリケーションを開発するアプリケーションエ

ンジニアを想定している．図 1に示すように，研究者やエ

ンジニアは Amazon Mechanical Turkなどのクラウドソー

シングサービスでアルバイトを探したり，知人からボラン

ティアを探し，アルバイトやボランティアはセンサデータ

と通知への応答を記録できる筆者らの提案アプリをインス

トールする．そして，スマートフォンの使用中に，ユーザ

がインストールしている一般のアプリが通知を生成し，そ

の通知がユーザによって削除されると，提案アプリがアプ

リ名，通知生成時刻，通知削除時刻などの通知に関する情

報を記録する．提案アプリの詳細は 4 章で詳しく説明す

る．提案アプリはセンサデータと通知への応答を一定時間

間隔でサーバまたはクラウドストレージにアップロードす

る．サーバ上では提案手法が通知への応答時間と加速度セ

ンサの値を使用して加速度データにアノテーションを付与

する．最後に，研究者はアノテーション付きデータをダウ

ンロードして入手できる．提案アプリをインストールした

スマートフォンに対して，性別や年齢層などのユーザ属性

でグループ化された任意のユーザに研究者からダミー通知

を生成することもできるため，同一条件下でのユーザの対

応を調査することもできる．これにより，ユーザがアプリ

をインストールするだけで自動的にアノテーション付き

データが収集できる．

3.2 提案手法の概要

提案手法の概要を図 2に示す．事前に学習フェーズとし

て通知発生から通知削除までの応答時間と通知発生から通

知削除までの区間の端末の加速度データを採取しておき，

付与したいアノテーションの種類でラベル付けし，分類器

のモデルを構築しておく．次に，推定フェーズとして通知
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図 1 想定環境

図 2 提案手法の概要

発生から通知削除までの応答時間と応通知発生から通知

削除までの端末の加速度データを取得し，応答時間が長い

データは破棄するフィルタを適用する．フィルタリングを

通過したデータについて，応答時間と加速度データを並列

して，事前に作成した分類器にかけて分類結果を得る．応

答時間による分類結果と加速度データによる分類結果が一

致し，ともに確信度が極めて高い場合のみ分類結果をアノ

テーションとしてセンサデータに付与する．

3.3 応答時間によるフィルタリング

通知が生成されたとき，スマートフォンは LED，音，振

動，および画面上の視覚効果を通して通知をユーザに知ら

せ，提案手法はタイムスタンプ Tgen を記録する．ユーザ

が通知バーに表示されている通知をスワイプまたはタップ

して通知を消すと，システムはタイムスタンプ Trmを記録

する．そして，通知生成と通知削除のタイムスタンプの時

間差 Tdiff は次式で計算し，本研究ではこれを応答時間と

呼ぶ．

Tdiff = Trm − Tgen (1)

ユーザが通知にすぐに気付かずに後で削除した場合は，

応答時間が長くなる．例えば会議中などユーザが通知に気

づいたが意図的に通知に応答しなかった場合，通知削除の

タイムスタンプ Trm が記録されないため，応答時間を計

算できない．この場合，システムは通知の削除に時間がか

かった理由を特定することができないため，提案手法は応

答時間が Tfilter より長い通知は破棄し，アノテーション

付与をあきらめる．Tfilter は事前に採取したすべてのアノ

テーションの応答時間の平均であり，本研究では 10秒と

する．

次に，フィルタを通過した通知について，通知生成から

通知削除までの加速度データ

[[x(Tgen), . . . , x(Trm)],

y(Tgen), . . . , y(Trm),

z(Tgen), . . . , z(Trm)]

を抽出する．x(t)，y(t)，z(t)はそれぞれ，時間 tにおける

加速度の 3軸 x，y，z の値である．

3.4 応答時間を用いた状態推定

事前に収集した応答時間からアノテーション付与を行い

たい状態ごとに 0から 10秒の範囲でヒストグラムを作成

する．ヒストグラムのビンの幅は 0.5秒でビンの数は 20と

した．各ビンの頻度を h(k) (k = 1, . . . , 20)とすると，応

答時間による尤度は以下の式で求められる．

L(Tdiff ) =
h(ceil(Tdiff/0.5))∑20

k=1 h(k)
(2)

ただし，ceil(x)は天井関数であり，xを x以上の最小の整数

を出力する．例えば，ceil(1.25) = 2となる．具体的には，

100サンプルのデータセットで，応答時間が 1 < t ≤ 1.5の

範囲にあるサンプル数が 5の場合，L(1.2) = 5/100 = 0.05

となる．

提案手法は付与したいすべてのアノテーションクラスの

応答時間と尤度を計算する．もっとも高い尤度が閾値を下

回る場合，応答時間を用いた状態推定結果は空集合 Φと

する．複数のアノテーションクラスの尤度が閾値を超える

と，それらすべてのアノテーションクラスが応答時間を用

いた状態推定の結果となる．各アノテーションクラスの応

答時間の分布が重ったり，分布が広くなる可能性があるた

め，少なくとも誤った推定結果は出力しないように閾値は

低く設定する．本研究では正しい結果を破棄しないように

閾値は 0.05とする．

3.5 加速度データを用いた状態推定

データマイニングを行うためには，時系列データ間の類

似度計算が必要である．類似性を計算する簡単な方法と

して，ユークリッド距離があるが，ユークリッド距離は

時間的歪みを受けやすく，2つのデータのサンプル数が等

しくなければならないといった問題点がある．本研究で

は加速度データを用いた状態推定を行うために Dynamic

time-warping（DTW）[5]を用いる．DTWとは，動的時

間伸縮法とも呼ばれ異なる 2つの時系列波形の類似度を算

出するアルゴリズムである．DTWの特徴として，時間的

非線形圧縮距離を計算することで時系列のスケールや部分
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的な速度に違いがあるデータ間やサンプル数の異なるデー

タ間の類似度を求めることができる．提案手法では入力加

速度データと学習加速度データとの DTW 距離を計算す

る．DTWのアルゴリズムの詳細は [5]を参照していただ

きたい．

提案手法は，事前に収集したアノテーション付与を行い

たい状態と入力された加速度データとの DTW距離を計算

する．計算された最短の DTW距離が閾値よりも大きい場

合，加速度データを用いた状態推定結果は空集合 Φとな

る．それ以外の場合は，DTW距離が最短の状態が推定結

果となる．

実際の生活では，想定している状態以外の状態で通知が

取られることが多いと考えられる．学習していない加速度

データが提案手法に入力されると，すべてのアノテーショ

ンクラスとの DTW 距離が大きくなり，提案手法はその

なかで最短の DTW距離のクラスを認識結果とするため，

誤った結果が出力される．想定外の状態で通知が取られて

も間違った結果を出力しないために閾値を設定する．閾値

は事前に収集したデータにおいてすべてのデータの組合せ

の DTW距離を計算する．そして，あるデータに対して最

小の DTW距離となるもう一方のデータのアノテーション

クラスが同一となる組合せにおける DTW距離の µ + 2σ

と設定した．µと σはそれぞれ対象の DTW距離の集合の

平均と標準偏差である．例えば，アノテーションの種類が

3つで，各アノテーションごとに 5サンプルの学習データ

があるとすると，1つのサンプルと自分を除く 14サンプル

のDTW距離が計算できる．このうち最小となるDTW距

離を示す両サンプルが同一のアノテーションであれば前述

の平均と標準偏差を計算する対象とする．これを 15サン

プルすべてに対して行う．

3.6 アノテーション付与

提案手法では応答時間を用いた状態推定の結果と加速度

データを用いた状態推定の結果から最終的な状態推定の結

果およびその結果をアノテーションとして出力するか否か

を判断する．アノテーション付与を行うかどうかの判断の

例を表 1に示す．応答時間を用いた状態推定の結果と加速

度データを用いた状態推定の結果が共通の状態の場合，そ

の状態推定結果をアノテーションとして加速度データに付

与する．これは表 1のケース#1と#2に相当する．応答

時間を用いた状態推定の結果と加速度データを用いた状態

推定の結果に共通する状態がない場合，アノテーション付

与は行われない．これは表 1のケース#3から#7に相当

する．

表 1 状態推定結果によるアノテーション付与の例（C1, C2, C3 は

アノテーション付与を行いたい状態，Φ は空集合，–はアノ

テーションなし）
ケース 応答時間 加速度 アノテーション

#1 C1 C1 C1

#2 C1，C2 C1 C1

#3 C2 C1 –

#4 C1，C2 C3 –

#5 Φ C1 –

#6 C1 Φ –

#7 Φ Φ –

4. 実装

Android OSには Notification Listener Service*2という

API が存在し，通知に関する情報を取得できる．提案ア

プリは APIを通して，通知の種類，内容，通知生成時刻，

通知削除時刻，通知発生時の音，通知発生時のバイブレー

ション設定のオン／オフなど，本研究で使用する情報以外

も取得できる．提案アプリをインストールするとき，ユー

ザはアプリのへの通知アクセスをオンにすることを明示

的に要求される．ストレージやカメラなどへの一般的なア

クセス許可の確認とは異なる．アプリはバックグラウンド

で実行され，ユーザインタフェースとデータ取得に分離

されている．タスクリストからアプリを終了すると，ユー

ザインタフェースのみが終了し，データ取得はバックグ

ラウンドで実行され続ける．その後アプリを再起動する

と，ユーザインタフェースが起動し，データ取得は影響を

受けない．ただし，アプリ情報画面で「無効にする」，「強

制停止」，「アンインストール」を選択すると，データ取得

も終了する．提案アプリは，加速度データと通知データを

収集する．また，提案アプリは Googleの Firebase Cloud

Messaging（FCM）*3の受信を可能としている．FCMは，

メッセージを無料で配信するクロスプラットフォームメッ

セージングソリューションである．FCM を使用すると，

IOS，Android，および Web でメッセージや通知を送受

信できる．取得した通知情報のデータと加速度データは

Firebase Cloud Storageに保存される．

5. 評価

提案手法の有効性を検証するために提案手法を用いたア

ノテーション付与精度を評価する．評価実験は 2種類行い，

1つ目はアノテーションを付与したい複数の状態それぞれ

でデータを採取してアノテーション付与の精度を評価する

実験室環境の実験である．2つ目はアノテーションを付与

したい状態を考慮せずに日常生活で 2日間採取したデータ

*2 https://developer.android.com/reference/android/service/
notification/NotificationListenerService

*3 https://firebase.google.com/
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に対して提案手法を適用したときの結果をみる自然環境の

実験である．自然環境の実験では被験者には普段の生活を

行ってもらい，アノテーション付与を行いたい状態以外で

のアノテーション付与の精度を検証するために行う．

5.1 実験室環境の実験

5.1.1 実験環境

被験者は 20代男性 5名である．アノテーション付与を

行いたい状態として (1)立ってスマートフォンを手に持っ

ている，(2)机の上にスマートフォンを置いて使用してい

る，(3)机の上にスマートフォンを置いて使用していない，

(4)スマートフォンを手に持って使用している，(5)立っ

てポケットの中にスマートフォンを入れている，(6)歩き

ながらスマートフォンを手に持っている，(7)歩きながら

スマートフォンを使用している，の 7種類を想定する．ま

た，想定外の状態で通知が取られた場合のアノテーション

付与の精度を調査するために，想定外の状態として (8)胸

ポケットの中にスマートフォンを入れている，(9)ベッド

の上にスマートフォンを置いて使用していない，(10)バッ

グの中にスマートフォンを入れている，の 3種類を考える．

被験者にはスマートフォン（ASUS ZenFone3, ZS570KL,

Android 8.0.0, 加速度のサンプリングレート 400Hz）を用

いて (1)～(10)の状態において計算機（Lenovo ThinkPad

X1 Carbon, OS Windows 10）から FCMを用いて通知を

意図的に各状態約 100回ずつ発生させた．収集したデータ

の数は 100回 ×10状態 ×5被験者=5,000個であり，その

うち 10秒以内に削除された 4,868個を評価に使用した．被

験者には通知に気づくと可能な限りすぐに通知を削除する

ように指示した．通知は音と振動で知らせるようにしてす

べての通知はスワイプにより消された．通知が発生した時

刻から通知をスワイプで消すまでの時間を応答時間として

取得した．同時に通知発生から削除までの加速度データも

取得した．

評価では (1)～(7)のデータを学習データ，(1)～(10)の

データをテストデータとして使用し，被験者同士で行う交

差検証（ユーザ非依存）と被験者ごとにデータを分けて，

その中で交差検証（ユーザ依存）の 2パターンで検証した．

比較手法として，応答時間だけを用いる場合と加速度だけ

を用いる場合の 2種類を検証した．応答時間だけを用いる

比較手法は，応答時間にもとづいて最大尤度の状態を見つ

け，その尤度が閾値（提案手法と同じ 0.05）以上の場合に

出力する．加速度だけを用いる比較手法は，加速度データ

にもとづいて最短の DTW距離の状態を見つけ，DTW距

離が閾値（提案手法と同じ学習データの µ+ 2σ）以下の場

合に出力する．

5.1.2 ユーザ非依存の結果

ユーザ非依存評価における，2つの比較手法と提案手法

の 7種類のアノテーションクラスに対するアノテーション

付与の適合率（Precision），再現率（Recall），および F値

（F-measure）を表 2に示す．加えて詳細な考察を行うた

めに，3つの手法の混同行列を図 3，図 4および図 5に示

す．「Unk.」はシステムがアノテーション付与を行わない

数を示している．本研究の目的はアノテーション付与であ

るため，適合率が最も重要な指標となる．アノテーション

をすべてのデータに付与する必要はないため再現率はそれ

ほど重要ではないが，センサデータに付与されたアノテー

ションは正確でなければならないため，高い適合率が求め

られる．

結果から，応答時間を用いた比較手法では適合率は最大

0.309，平均 0.222で，加速度を用いた比較手法では適合率

は最大 0.936，平均 0.743であった．提案手法では適合率は

最大 0.990，平均 0.769でありもっとも良い結果となった．

しかし，平均 0.769の適合率では付与したアノテーション

の 2.3割は誤っていることを意味し，アノテーション付与

の性能としては高いとはいえない．ユーザ非依存評価の結

果から，応答時間の分布および通知を削除する際の行動は

ユーザによって異なることが分かる．

5.1.3 ユーザ依存の結果

ユーザ依存評価における，2 つの比較手法と提案手法

の 7 つのアノテーションクラスに対するアノテーション

付与の適合率（Precision），再現率（Recall），および F値

（F-measure）を表 3に示す．加えて詳細な考察を行うため

に，3つの手法の混同行列を図 6，図 7および図 8に示す．

結果から，応答時間を用いた比較手法では適合率は最大

0.473，平均 0.400で，加速度を用いた比較手法では適合率

は最大 0.998，平均 0.930であった．提案手法では適合率

は最大 1.00，平均 0.963であり，3つの手法で最も高い適

合率を得ることができた．

5.1.4 考察

図 3と図 6より，応答時間を用いた比較手法は出力され

た結果が対角線上のセル以外に分布しており，多くのアノ

テーション付与が誤っていることが分かる．想定外の状態

(8)，(9)，および (10)では約 500の入力データのうち 50

から 183程度しか「Unknown」に分類されていない．これ

は，いくつかのアノテーションクラスの応答時間の分布が

重なり合っており，応答時間だけで状態を特定することは

困難であると分かる．

ユーザ依存評価における加速度を用いた比較手法の結

果，図 7より，入力 (1)から (7)に対する出力の多くが正

しいことが分かる．しかし，想定外の状態 (9)および (10)

に対しては 90.7%および 75.4%で「Unknown」と推定され

た．これは想定外の動作が行われた際に正しくアノテー

ション付与を行わないことを意味する．一方で，ユーザ非

依存評価における加速度を用いた比較手法の結果，図 4よ

り，状態 (6)と (7)の歩行中の状況で多くの誤出力が生じ

た．これは歩行動作が人にっよって異なるためであると考
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表 2 ユーザ非依存評価での比較手法と提案手法のアノテーション付与性能

アノテーションクラス
応答時間 加速度 提案手法（応答時間+加速度）

Precision Recall F-measure Precision Recall F-measure Precision Recall F-measure

(1) 立って手に持っている 0.108 0.139 0.121 0.497 0.831 0.622 0.509 0.632 0.564

(2) 机の上で使用している 0.246 0.088 0.130 0.883 1.00 0.938 0.891 0.919 0.905

(3) 机の上で使用していない 0.136 0.186 0.157 0.587 0.882 0.705 0.534 0.524 0.529

(4)手に持って使用している 0.308 0.272 0.289 0.567 0.909 0.698 0.618 0.780 0.690

(5) 立ってポケットの中 0.231 0.524 0.321 0.905 0.916 0.911 0.990 0.628 0.769

(6) 歩きながら手に持っている 0.309 0.543 0.394 0.823 0.208 0.332 0.879 0.178 0.295

(7) 歩きながら使用している 0.214 0.285 0.244 0.936 0.451 0.609 0.960 0.398 0.562

平均 0.222 0.291 0.237 0.743 0.742 0.688 0.769 0.580 0.616

えられる．

最後に，図 8のユーザ依存評価における提案手法の「Un-

known」と分類された結果より，提案手法によって間違っ

たアノテーションが付与されていたものが少なくなってい

ることが分かる．例として，図 7では状態 (6)は (1)，状態

(10)は (3)と推定されている．状態 (1)と (3)の応答時間

の分布は，ユーザが静止して手にスマートフォンをもって

いるため早くなる．入力データの加速度値が状態 (1)また

は (4)に近い場合でも，応答時間の分布が違うため，図 8に

示すように提案手法では「Unknown」と分類できている．

つまり，加速度による状態推定だけでは省くことができな

かったケースも応答時間を用いた状態推定と併用すること

で省くことができ，提案手法と比較して適合率を 0.033向

上させることができた．

5.2 自然環境の実験

5.2.1 実験環境

被験者は実験室環境の実験に参加した男性 5 人のうち

3 人（A,B, および C）である．被験者には 2 日間スマー

トフォン（ASUS ZenFone3, ZS570KL, Android 8.0.0, 加

速度のサンプリングレート 400Hz）を使用して，普段通

りの生活を行ってもらった．通知は FCMと Python言語

を用いたプログラムにより計算機（Lenovo ThinkPad X1

Carbon, OS Windows 10）から 30分ごとに発生させた．

被験者には通知に対応した状態が (1)～(7)の状態ならば当

てはまる状態を記録してもらい，(1)～(7)以外の状態なら

ばその他とスマートフォンに記録してもらった．実験室環

境の実験で取集したデータを学習データとして使用し，日

常生活で採取したデータをテストデータとした．他の被験

者のデータのみを学習に使用する（ユーザ非依存）の場合

とテストデータの被験者を含む全員のデータを学習に使用

する（ユーザ依存）の 2パターンの実験を行う．

5.2.2 結果

通知の生成，削除，10秒以内に削除された数，および

ユーザに対するユーザ依存評価とユーザ非依存評価におけ

る提案手法の出力の結果を表 4に示す．被験者 Cについ

図 3 ユーザ非依存評価での応答時間を用いた比較手法によるアノ

テーション付与の混同行列

図 4 ユーザ非依存評価での加速度を用いた比較手法によるアノテー

ション付与の混同行列

図 5 ユーザ非依存評価での提案手法によるアノテーション付与の

混同行列

ては，被験者周囲のネットワーク状態が悪かったため，5

時間分のデータしか記録されなかったので，5時間分で評

価した．

ユーザ依存評価では，被験者 A では 10 秒以内に削除

された 17回に対して 12回に正しいアノテーションが付

与され，残りの 5 回にアノテーションは付与されなかっ

た．アノテーション付与の適合率は 1.00(12/12)，再現率

は 0.706(12/17)であった．被験者 Bでは 23回のデータに

対して 11回に正しいアノテーションが付与され，1回に
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表 3 ユーザ依存評価での 2 つの比較手法と提案手法のアノテーション付与性能

アノテーションクラス
応答時間 加速度 提案手法（応答時間+加速度）

Precision Recall F-measure Precision Recall F-measure Precision Recall F-measure

(1)立って手に持っている 0.338 0.679 0.451 0.870 0.987 0.925 0.953 0.908 0.930

(2) 机の上で使用している 0.417 0.360 0.387 0.998 1.00 0.999 1.00 0.955 0.977

(3)机の上で使用していない 0.324 0.439 0.373 0.755 1.00 0.860 0.865 0.938 0.900

(4)手に持って使用している 0.452 0.438 0.445 0.897 0.998 0.945 0.927 0.952 0.940

(5) 立ってポケットの中 0.334 0.712 0.455 0.994 0.971 0.982 0.993 0.881 0.934

(6) 歩きながら手に持っている 0.465 0.482 0.473 0.997 0.720 0.836 1.00 0.702 0.825

(7) 歩きながら使用している 0.473 0.424 0.447 0.998 0.924 0.960 1.00 0.879 0.936

平均 0.400 0.505 0.433 0.930 0.943 0.930 0.963 0.888 0.920

図 6 ユーザ依存評価での応答時間を用いた比較手法によるアノテー

ション付与の混同行列

図 7 ユーザ依存評価での加速度を用いた比較手法によるアノテー

ション付与の混同行列

図 8 ユーザ依存評価での提案手法によるアノテーション付与の混

同行列

表 4 自然環境実験における通知の生成，削除，10 秒以内に削除さ

れた数，および提案手法の出力

ユーザの通知への反応 システムの結果

被験者 ユーザ依存 ユーザ非依存

生成 削除 削除 (<10s) TP TN FP TP TN FP

A 67 24 17 12 5 0 1 16 0

B 84 32 23 11 11 1 15 7 1

C 11 8 5 2 3 0 2 3 0

間違ったアノテーションが付与された．残りの 11回にア

ノテーションは付与されなかった．アノテーション付与の

適合率は 0.917(11/12)，再現率は 0.478(11/23)であった．

被験者 Cでは 5回のデータに対して 2回に正しいアノテー

ションが付与され，残りの 3回にアノテーションは付与さ

れなかった．アノテーション付与の適合率は 1.00(2/2)，再

現率は 0.40(2/5)であった．

ユーザ非依存評価では，被験者 Aでは 17回のデータに

対して 1回に正しいアノテーションが付与され，残りの 16

回にアノテーションは付与されなかった．アノテーション

付与の適合率は 1.00(1/1)，再現率は 0.06(1/17)であった．

被験者 Bでは 23回のデータに対して 15回に正しいアノ

テーションが付与され，1回に間違ったアノテーションが付

与された．残りの 7回にアノテーションは付与されなかっ

た．アノテーション付与の適合率は 0.938(15/16)，再現率

は 0.652(15/23)であった．被験者 Cでは 5回のデータに

対して 2回に正しいアノテーションが付与され，残りの 3

回にアノテーションは付与されなかった．アノテーション

付与の適合率は 1.00(2/2)，再現率は 0.40(2/5)であった．

5.2.3 考察

自然環境実験の結果より，被験者 Aはユーザ非依存評価

よりユーザ依存評価で多くのアノテーションを付与するこ

とができた．これは被験者 Bの実験室環境での通知への反

応が早かったため，自然環境における被験者 Aの応答時間

の分布に適合しなかったためである．ユーザ非依存評価に

おいて多数の人からのデータを学習する更なる調査が必要

である．

6. リミテーション

実生活では通知をとる状況は無数に存在する．本研究で

はその中の一部の状況をアノテーションとしてを採用した．

しかし，(5)スマートフォンをポケットに入れている状態，

は立って止まっている状態を想定しているため，座ってい

る状態や歩いている状態では間違ったアノテーションを付

与してしまう．研究者が新しいアノテーションを付与した

い場合は，その学習データが必要となり，状態を増やすこ
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とで他の状態の精度に干渉する可能性もある．

7. おわりに

本研究では，スマートフォンなどの端末が生成する通知

に対するユーザの対応からユーザや端末の状況を推定する

手法を提案した．通知発生から削除までの応答時間による

状態推定と端末内の加速度センサの値を利用した状態推定

を併用して，ユーザや端末の状態推定を行い，推定結果の

確信度がきわめて高い場合にのみ，センサデータへのアノ

テーション付与を行う．評価実験より，アノテーションを

付与したい 7つの状態に対して，ユーザ非依存とユーザ依

存の実験を行い，平均適合率 0.769と 0.963を得た．また，

自然環境における実験も行い，ユーザが反応した 45個の

通知に対して，25個に正しいアノテーションが付与され，

19個にアノテーション付与を行わず，誤って付与したアノ

テーションは 1個であった．今後は長期の自然環境の実験

を行い，提案手法がさまざまな想定外の状況で有効かを検

証する．また，ユーザ非依存でもアノテーション付与が正

しく行われるか更なる検証を行う．
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