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研究論文

スマートフォン利用時のセンサ情報を用いた
眠気判定手法

林 芳樹1,†1,a) 小川 剛史2,b)

受付日 2021年1月15日,採録日 2021年5月28日

概要：スマートフォンによるデジタルコンテンツの利用が急速に拡大していると同時に，睡眠に与える影
響が懸念されている．本論文では，スマートフォンを用いてデジタルコンテンツを利用するユーザの眠気
を判定する手法について述べた．具体的には，スマートフォンを把持しているときや，スマートフォンの
スクリーンをタップしたときのセンサ情報をもとに機械学習モデルを構築し，ユーザが眠気を感じている
かどうかを判定する．被験者実験により，提案した眠気判定手法が有効な場面があることが示された．
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Abstract: The use of digital content on smartphones is rapidly expanding, however there is concern about
its impact on sleep. In this paper, we describe a method for judging the drowsiness of users who use digital
contents with their smartphones. Using sensed data when the user is holding the smartphone or tapping on
the screen of it, we have built a machine learning model to determine whether the user is feeling sleepy or
not. The experimental results showed that the proposed method is effective in some situations.
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1. はじめに

スマートフォンの普及によって時間や場所を問わず，動

画や音楽，電子書籍，学習コンテンツといった様々なデジ

タルコンテンツが利用できるようになり，デジタルコンテ

ンツの市場が急速に拡大している．一方，OECD（Gender

Data Portal 2019）の調査でも日本人の睡眠時間は諸外国
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と比較して短く，慢性的な睡眠不足が問題となっており，

その原因の 1つとしてスマートフォンの利用があげられて

いる．夜遅くまでスマートフォンを使用することで生活が

夜型になるだけでなく，寝付きが悪くなって，睡眠の質も

低下する．そこで，たとえば動画を視聴中の利用者が眠た

くなっていると判断できれば，スマートフォンの使用を止

めて寝るように促すことで，睡眠時間の確保に寄与したり，

学習アプリを利用しているときであれば，無理に学習を継

続するのではなく就寝や休憩を促すことで，結果的に学習

効率を向上させるといった効果が期待でき，睡眠不足によ

る生産性の減少 [1]や健康への悪影響 [2]を低減できると考

えられる．

眠気検出に関する多くの従来研究では，オフィスでの生

産性向上や自動車の居眠り運転防止などを主な目的とし

て，室内や車内に設置したカメラで撮影した顔映像や顔に
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貼ったセンサのデータなどから眠気を推定する方式が検討

されてきた．しかし，スマートフォンを使用している際の

眠気を推定するために，生活空間であるリビングや寝室に

カメラを設置することは現実的ではないと考えられること

や，スマートフォンのカメラを利用する場合でもつねに撮

影範囲に顔が位置する必要があり，従来の方式の適用は困

難であると考えられる．

そこで本研究では，デジタルコンテンツをスマートフォ

ンで利用している際の眠気を推定するため，スマートフォ

ン内蔵のセンサ情報をのみを用いた手法 [3], [4]を提案す

る．具体的には，ジェスチャ認識やコンテキスト推定など

の研究 [5], [6], [7], [8]で多く用いられているセンサデータ

に，眠気がある状態での端末操作の影響が現れると考え，

加速度センサ，ジャイロセンサ，タッチスクリーンから得

られるデータを用いて，機械学習により眠気の判定モデル

を構築する．また，構築した判定モデルの有効性について

実験的に検証する．

2. 関連研究

2.1 運転手の眠気推定

居眠り運転による自動車事故の防止を目的として，運転手

の眠気推定に関する研究がさかんに行われてきた [9], [10]．

具体的には，ステアリングなど車の操作や座席での姿勢か

ら推定する手法が提案されているが，運転時以外の他の場

面への適用は困難である．一方で，生体情報から推定する

手法も提案されており，特に単位時間あたりの閉眼時間の

割合である PERCLOS [11] が多くのシステムで利用され

ている．眼球運動や脳活動を，眼電図（EOG）や脳電図

（EEG）から推定し，より正確な眠気判定の実現を目指し

た研究 [12], [13]もある．しかし，これらの眠気推定手法

は，瞼の動きを抽出するためにカメラで顔映像を撮影した

り，頭部にセンサを貼り付けたりしなければならず，利用

者のプライバシが問題となったり，簡易なシステムとして

構築できないといった問題がある．

現状，簡易なシステムでプライバシに対応できる方法と

してはスマートウォッチのジャイロセンサや加速度センサ

の情報を用いる Boon-Lenらの方法 [14]があるが，ハンド

ルを握っていることを前提としており，運転時以外の他の

場面への適用は困難である．また脈拍を元に眠気を推定す

る方法も考えられるが，脈拍は多くの個人差を含むため，

個人ごとにデータセットを構築する必要があるという問題

が残っている [15]．

2.2 スマートフォンを用いたコンテクスト推定

スマートフォンのタップデータを用いて，ユーザのコン

テクストを推定する研究がある．Lvらはキーボードタッ

プ時の圧力からユーザの感情を 6通りに分類している [5]．

Gaoらはスマートフォンでゲームをしているときのタップ

ジェスチャから 4つの感情を分類することを試みており，

77%の精度で分類することに成功している [6]．

近年ではスマートフォンのタップ情報からユーザの健康

に関する情報を推定する研究も行われている．Tianらは

スマートフォンのスワイプ，タップ，ドラッグ，タイピン

グなど様々な操作の変化よりパーキンソン病の早期発見を

可能とした [7]．Mariakakisらはスマートフォンのタイピ

ング，スワイプなどからユーザの酩酊状態を推定する手法

を提案している [8]．

3. 眠気判定手法

本研究では，スマートフォン利用者の把持情報やタップ

操作から，眠気を判定する手法の実現を目指している．

3.1 眠気の定義

眠気状態の評価指標として従来研究では，被験者の回答

に基づく主観的な評価指標と，外部からの観察結果に基づ

く客観的な評価指標が用いられてきた．

主観的な眠気指標には，カロリンスカ眠気尺度（Karolin-

ska Sleepiness Scale：KSS）[16]がある．KSSは表 1 に示

すように眠気を 9段階で分類しており，アンケートなどを

用いて被験者に眠気の程度を回答させるのが一般的である．

客観的な眠気指標には PERCLOS（Percent of Eyelid

Closure）がある．PERCLOSは単位時間あたりの閉眼時

間の割合を示しており，覚醒度の低下にともなって値が増

加する．眠たいときにはまぶたの動きが遅くなり，結果と

して単位時間あたりの閉眼時間が増加することが報告され

ており [17]，眠気度合いの指標として適している．

本論文では，初期検討として眠気の程度を推定するので

はなく，眠気の有無を判定することとし，上記の主観的指

標と客観的指標の双方で眠気があると判断される場合を

「眠気あり」，眠気がないと判断させる場合を「眠気なし」

と定義する．

3.2 特徴量抽出

スマートフォンを把持しているときやスマートフォンの

画面をタップしたときの眠気判定に有効な特徴量を収集す

るために，図 1 に示す 3つのカテゴリのデータをスマー

トフォン内蔵センサから取得する．第 1カテゴリは IMU

（Inertial Measurement Unit：慣性計測装置）で取得され

る端末の動きや姿勢に関するデータで，加速度センサと

ジャイロセンサのセンサ値である．IMUのサンプリング

レートは 100 Hzである．第 2カテゴリはタップ動作に基

づく時間に関するデータで，画面に対する指の接触時間お

よびタップ指示が出てから画面に指が触れるまでのユーザ

の反応時間である．第 3 カテゴリはタップ動作に関する

データで，タップ時の指先と画面との接触面積とタップ開

始から終了までに指がスライドした距離である．
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表 1 KSS における眠気分類

Table 1 Drowsiness classification by KSS.

Rate Verbal Descriptions

1 Extremely alert

2 Very alert

3 Alert

4 Rather Alert

5 Neither alert nor sleepy

6 Some signs of sleepiness

7 Sleepy, but no effort to keep awake

8 Sleepy, but some effort to keep awake

9 Very sleepy, great effort to keep awake

図 1 センサデータと特徴量

Fig. 1 Sensed data and features.

これらのデータから，基本的な統計的特徴量として，最

大値，最小値，平均値，標準偏差を算出する．また，IMU

から取得したデータについては周波数成分に関する特徴量

も抽出する．元データと，HPF（もしくは LPF）を適用し

た高（低）周波領域のデータに対して，把持データに対し

てはウインドウサイズ 3秒，タップデータに対してはウィ

ンドウサイズを 1 秒として，窓関数をハミング窓とした

FFT（Fast Fourier Transformation）を適用し，それぞれ

最大振幅とその周波数，2番目に大きい振幅とその周波数，

最小振幅および 2番目に小さい振幅の値を算出する．以上

の統計的特徴量は，スマートフォンを用いたジェスチャ認

識やコンテキスト推定などの既存研究でもよく用いられて

おり，眠気のある状態で行った操作の特徴もこれらの特徴

量に現れると考え採用した．

3.3 眠気判定システム

図 2 に実装した眠気判定システムの概要を示す．提案シ

ステムは，大きく分けて 3つの部分から構成されている．

ユーザの眠気度合いおよびタップデータの収集を行うス

マートフォンアプリケーション，そのデータやユーザ情報

を管理するためのクラウドシステム，そして特徴量抽出と

機械学習を行う PCである．スマートフォンには Apple社

の iOS端末，クラウドシステムにはGoogle社の Firebase，

分析用の PCには Apple社のMacBook Pro（CPU：Intel

Core i5，RAM：16 GB）を用いた．

データ収集アプケーションは，まず眠気状態の評価指標

図 2 システム概要

Fig. 2 System overview.

を収集する．KSSで定義されている 9段階の分類に関す

る説明文を提示し，利用者に主観的な眠気の状態を選択さ

せる．次にスマートフォンのフロントカメラで 30秒間の

顔映像を撮影して，各フレームにおける両目の閉眼度合い

から PERCLOSを計算する．具体的には，ML Kitの顔検

出 APIを用いてフレーム内の顔を検出し，左右の眼の開

眼確率を取得する．各開眼確率が 20%未満つまり 80%以

上の閉眼確率となったフレームを閉眼フレームとし，顔が

検出された全フレーム数に対する閉眼フレーム数の割合を

PERCLOS としている．なお，プライバシ保護の観点か

ら，PERCLOS算出のために用いた顔画像はスマートフォ

ン上での計算を終えた後にすべて破棄している．

スマートフォンのセンサデータは，図 3 に示す 5つの状

況を想定して収集した．スマートフォンを横向きに両手で

把持している状況（横持ち把持）およびスクリーンをタッ

プしたとき（横持ちタップ），スマートフォンを机に置いて

タップしたとき（平置きタップ），スマートフォンを縦向き

に片手で把持している状況（縦持ち把持）およびスクリー

ンをタップしたとき（縦持ちタップ）の計 5種類である．

4. 評価実験

スマートフォンの把持姿勢やタップ操作から得られる情

報のみで眠気を判定することが可能であるかを確認するた

め，被験者実験によるデータ収集と収集したデータを用い

たユーザモデル構築，判定精度の検証を行った．

4.1 データ収集

iOSアプリケーションとして実装したデータ収集アプリ

ケーションを用いて，スマートフォン操作時のデータを収

集した．被験者には，椅子に座った状態で，普段使用する

手でスマートフォンを持ち，タップ条件の際には把持した
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図 3 スマートフォンの操作パタン

Fig. 3 Operation patterns of smartphone.

手の親指で行わせた．また，テーブルの上にスマートフォ

ンを置いてタップする条件（平置きタップ）では，ふだん使

用する指でタップするように指示した．被験者は，成人 17

名（男性 13名，女性 4名），平均年齢 31.4歳，利き手は全員

右手であった．実験には被験者が普段使用しているスマー

トフォンを利用した．機種は iPhone11が 5名，iPhone8

および iPhoneSEが 3名，iPhoneXSおよび iPhone7が 2

名，iPhoneXSMaxおよび iPhone8 Plusが 1名であった．

データ収集期間は 4カ月であった．

以下に，データ収集の流れを示す．被験者はデータ収集

アプリケーションの指示にしたがって操作すればよく，シ

ステムを 1回起動してから終了するまでの時間はおよそ 3

分である．

( 1 ) KSSアンケートへの回答

( 2 ) PERCLOSの算出

( 3 ) 横持ち把持（30秒）

( 4 ) 横持ちタップ（10回タップ（タップ間隔はランダム））

( 5 ) 平置きタップ（10回タップ（タップ間隔はランダム））

( 6 ) 縦持ち把持（30秒）

( 7 ) 縦持ちタップ（10回タップ（タップ間隔はランダム））

これらの一連の手続きを 1セットとし，データ収集期間

中に 50セット実施するように指示した．アプリケーショ

ンの実行については，基本的に被験者の都合のよい時間に

自由に実施してよいこととし，眠気を感じやすいと考えら

れる「早朝（起床後）」，「昼食後」，「就寝前」などにも実施

するように依頼した．

データ収集の際には図 3 に示すような画面がスクリー

ンに表示される．タップ条件では，スマートフォンの画面

中央に配置したボタンの色が変化したら，ボタンをタップ

するよう被験者に指示し，10回のタップが完了すれば，タ

スクを終了とした．ボタンの色が変化する時間間隔はラン

ダムにすることで，タップするタイミングを予測できない

ようにしている．把持姿勢におけるセンサデータの収集で

は，スマートフォンを指定の方法で把持し，何も操作せず

に，画面に表示される経過時間を見ながら 30秒静止する

ように指示した．

なお，タップ条件で収集したデータは，画面を 1度タッ

図 4 被験者ごとの KSS 分布

Fig. 4 KSS distribution for each subject.

図 5 被験者ごとの PERCLOS 分布

Fig. 5 PERCLOS distribution for each subject.

プしたデータを 1サンプルとするために，タップしたタイ

ミングを中心に前後 0.5秒間のデータを切り出し，10サン

プルを生成する．把持条件で収集したデータは 30秒間の

データを 10分割して 3秒間のデータを 1サンプルとして，

同じく 10サンプルを生成する．

4.2 正解ラベル生成

眠気の正解ラベルを生成するにあたり，まず被験者には，

KSSに基づくアンケートに回答させ，その後，顔映像から

PERCLOSを算出する．図 4 および図 5 にそれぞれ被験

者ごとの KSSおよび PERCLOSの値を示す．KSSでは，

レベル 4以下を「眠気なし」，レベル 6以上を「眠気あり」

とした．PERCLOSについては，眠気のありなしを判定す

るための閾値を，被験者全員で統一するのではなく，被験

者ごとに設けることとした．図 5 に示すように，被験者

Gは他の被験者と比較して PERCLOSの値が小さい傾向
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表 2 2 つの眠気指標による眠気の定義

Table 2 Definition of drowsiness by two evaluation index.

1 � KSS � 4 KSS = 5 6 � KSS � 9

PER � YI 眠気なし × ×

PER > YI × × 眠気あり

（PER：PERCLOS，YI：Youden Index）

にあるため，全被験者で統一した閾値を用いると被験者G

については多くの場合で眠気がないことになる．一方で，

被験者 Gの KSSの値にはばらつきがあり，眠気がある状

況でのデータも存在すると考えられる．そこで KSSの値

を真の眠気と仮定したときの PERCLOSの適切な閾値と

して，ROC（Receiver Operating Characteristic）曲線の

Youden Indexを用いることとした．Youden Indexは以下

の式から求められる．

Y oudenIndex = max(recall + specificity − 1)

recallは感度もしくは再現率を表し，specificityは特異度

を表す．Youden Indexより小さな値を「眠気なし」，それ

より大きい値で「眠気あり」とした．そのうえで，表 2 に

示すように KSSおよび PERCLOSによる判定をもとに，

眠気の正解ラベルを決定する．正解ラベルを決定した際

の KSSと PERCLOSとの間の連関係数は 0.53であった．

よって KSSと PERCLOSの間にはやや強い関係はあるも

のの，完全には一致しておらず，主観的に眠気を感じてい

ても客観的にはその兆候が見受けられなかったり，主観的

に眠気を感じていなくても客観的には眠気が強くなってい

ると考えられる状況がありうることが分かる．

4.3 本実験

収集した操作データのうち，「眠気なし」ラベルと「眠気

あり」ラベルが付与されたデータのみを抽出した．被験者

ごとのデータ数にばらつきが生じないように，各条件あた

りのデータ数の下限を 230とし，ラベルが付与されたデー

タ数が下限に満たなかった被験者はこの時点で除外した．

結果として，今回は 17名の被験者のうち，10名を除外し，

以降の実験・考察においては残りの 7名の被験者のデータ

を分析対象としている．

被験者 7名から取得したデータの合計は 28,920サンプル

であり，そのうち KSSが 5のため除外したデータが 2,410

サンプルあり，主観と客観の指標双方で眠気があると判断

されたサンプルは 7,600個あり，双方で眠気がないと判断

されたサンプルは 13,270個あり，KSSでは眠気があると

判断されたものの PERCLOSでは眠気がないと判断され

たサンプルが 3,640個あり，KSSで眠気がないと判断され

たが PERCLOSでは眠気があると判断されたサンプルは

2,000個あった．本実験では，各被験者から取得する有効な

サンプル数を 230個に制限しているため，二値分類に使用

しないサンプルを除外した分析対象データは合計で 8,050

表 3 実験条件ごとの平均 AUC 値

Table 3 Mean AUC value for each experimental condition.

実験条件 平均 AUC 値

横持ちタップ 0.88

横持ち把持 0.91

平置きタップ 0.94

縦持ちタップ 0.87

縦持ち把持 0.87

表 4 眠気判定に有効と考えられる特徴量の例

Table 4 Examples of effective features for drowsiness estima-

tion.

実験条件 特徴量 ゲイン

横持ち タップ時の画面接触時間 189.9

タップ x 軸ジャイロ（w/ LPF）の劣度 22.3

タップ時の画面接触面積 18.8

横持ち y 軸加速度（w/ HPF）の標準偏差 51.3

把持 y 軸加速度の最大値 45.3

x 軸加速度の最大値 18.8

平置き タップ時の画面接触時間 156.7

タップ y 軸加速度（w/ LPF）の第 3 四分位数 57.8

y 軸加速度の最大値 36.2

縦持ち タップ時の画面接触時間 178.2

タップ y 軸ジャイロ（w/ HPF）の標準偏差 49.5

y 軸加速度の最大値 45.9

縦持ち y 軸ジャイロ（w/ HPF）の第 3 四分位数 41.5

把持 x 軸加速度の標準偏差 37.2

x 軸加速度の第 3 四分位数 33.3

サンプルとなり，そのうち眠気ありデータが 3,350サンプ

ル，眠気なしデータが 4,700サンプルあった．

得られたデータセットを用いて，機械学習による識別モ

デルを構築し，その識別精度について検証した．機械学習

アルゴリズムとしては k近傍法，ランダムフォレスト，勾

配ブースティング，サポートベクターマシンを検討した．

比較の結果，最も精度が高い傾向にあった勾配ブースティ

ングを用い，6-分割交差検定により識別精度を検証した．

勾配ブースティング木の実装には xgboostライブラリを使

用し，6分割交差検定の実装には Pythonの機械学習ライ

ブラリ scikit-learnを使用した．

各条件に関して，全被験者の AUC（Area Under the

Curve）値の平均値を表 3 に示す．また，各被験者の学習

後の機械学習モデルから眠気判定の際に重要であると判定

された特徴量を抽出した．特徴量抽出の際は，その特徴量

の分岐より得た目的関数の減少であるゲインを積算して上

位 3つの特徴量を選択している．表 4 に選択した各特徴

量とゲインを示す．

スマートフォンを机に平置きしてタップをした場合の眠

気判定精度が一番高いという結果になった．眠気判定に有

効な特徴量はタップ時の画面接触時間および y 軸加速度

に関するデータとなっており，眠い状況でテーブルに置い
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図 6 横持ちタップ条件の ROC 曲線

Fig. 6 ROC curve (horizontal hold & tap).

図 7 縦持ちタップ条件の ROC 曲線

Fig. 7 ROC curve (vertical hold & tap).

たスマートフォンをタップするときには，タップで指がス

マートフォンに触れてから離れるまでの時間が長くなった

り，スマートフォンのスクリーンに対して垂直ではなく斜

めに指を下ろすことによって，スマートフォンに上下方向

の振動が生じていると考えられる．

横持ちタップ条件および縦持ちタップ条件の ROC曲線

をそれぞれ図 6，図 7 に示す．横持ちタップ条件におい

て被験者 Eは高い精度で眠気を判定できていたが，縦持ち

タップ条件では必ずしも高い判定精度とはならなかった．

このことから，人によって眠気の兆候が現れやすい条件が

異なることが分かる．

表 4 から，眠気の有無判定には，x軸および y軸加速度

センサや x軸および y軸ジャイロセンサ値に関する特徴量

が有効な傾向にあることが判明した．また，タップ操作を

行う場合はタップをしてボタンを押してから指が離れるま

での時間が，特に眠気を判定するうえで有効な特徴量であ

ることが明らかになった．一方で，各条件において眠気判

定に最も有効であった特徴量は異なっており，すべての条

件に共通して有効であると考えられる特徴量はなかった．

同様に全被験者に共通して眠気判定に有効であると判定さ

れた特徴量もなかった．したがって，スマートフォン操作

時の眠気判定には，操作シーン別に機械学習モデルを構築

表 5 学習済モデルの他被験者への適用結果の AUC

Table 5 AUC of applying trained-models to other subjects.

テストデータ

A B C D E F G

A 0.83 0.53 0.61 0.60 0.64 0.51 0.53

学 B 0.62 0.89 0.70 0.51 0.73 0.29 0.54

習 C 0.60 0.65 0.94 0.51 0.48 0.58 0.53

デ D 0.52 0.37 0.48 0.84 0.57 0.48 0.47

ー E 0.64 0.45 0.42 0.76 0.98 0.46 0.76

タ F 0.79 0.44 0.64 0.39 0.50 0.90 0.82

G 0.44 0.45 0.49 0.33 0.34 0.65 0.82

図 8 縦持ちタップ条件における x 軸加速度の平均

Fig. 8 Mean acceleration on X-axis (vertical holding & tap).

し，そのうえで個人差も考慮する必要があることが示唆さ

れた．

4.4 機械学習モデルの汎用性考察

表 5 に横持ちタップあり条件において，他人のデータで

構築した機械学習モデルを用いて眠気判定した場合の結果

を示す．この条件では，すべての被験者で判定精度が低下

しており，他人の学習モデルでは正しく眠気を判定するこ

とが困難であることが確認された．また，他の条件におい

ても同様に他人のモデルでは判定精度が低下する傾向が確

認された．

以上の結果は，スマートフォンの操作に個人差があるだ

けでなく，眠気判定に適した特徴量にも個人差があるこ

とが原因の 1つだと考えられる．具体例として，被験者 4

名の眠気の有無で分類した x軸加速度の平均値を図 8 に

示す．

被験者Aと被験者 Bは，眠気の有無によって顕著に現れ

る加速度の平均値が異なっており，この特徴量が眠気判定

に比較的有効であると考えられるが，被験者 C，Dではあ

まり差がなく重要な特徴量であるとはいえない．さらに，

被験者Aは眠気を感じていないときにはこの特徴量の値が

小さくなる傾向にあるのに対して，被験者 Bは逆にこの値

が大きくなっており，眠気の有無によるデータの特徴も被
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情報処理学会論文誌 デジタルコンテンツ Vol.9 No.2 1–8 (Aug. 2021)

験者によって異なっている．

5. 議論

提案システムでは，スマートフォンの画面を 1回タップ

するか，スマートフォンを把持して画面を見ているだけで，

眠気度合いが強い場合（主観的，客観的に眠気あり）と弱

い場合（主観的，客観的に眠気なし）であれば，比較的高

い精度で判定できることが明らかになった．これにより，

動画の視聴中に画面に表示される再生ボタンや一時停止ボ

タン，学習アプリケーションで勉強している際に表示され

る，解答ボタンや次へボタンをタップしたとき，また，ス

マートフォンを手に持って電子書籍を読んだり，映画を見

ているときなどに，眠気の有無を判定して適切に休憩や就

寝を促すことで，睡眠不足の解消や学習効率の向上を支援

できる可能性がある．

一方で，現状では多くの制約がある．たとえば画面の中

央にあるボタンのタップを前提としているため，画面の任

意の場所のタップに対応する必要がある．任意の場所を

タップできるようになれば，アプリケーションの起動のた

めのタップ操作やWeb閲覧中のリンクのタップ操作など，

適用できる場面が広がる．また，本論文では IMUからの

センサデータを利用して認識モデルを構築しているため，

動画の視聴であっても電車やバスに乗車中であるなど，利

用者の環境が変化すると正しく識別できないと考えられ

る．写真や地図などのコンテンツを閲覧する際には，タッ

プ操作だけでなく，スワイプやピンチイン/ピンチアウト

といった操作がよく使われる．その他にもフリックやロン

グタップ，マルチタップなどスマートフォンで行われる操

作は様々存在するが，まだ対応できていない．より多くの

場面での眠気推定を実現するためには，場面に応じたセン

サデータを収集して新たなモデルを構築したり，利用者の

コンテキスト推定手法と組み合わせた認識システムの構築

などが必要になると考えられる．

6. おわりに

本論文では，スマートフォンの内蔵センサから取得した

センサデータを用いて，機械学習アルゴリズムより，スマー

トフォン利用時にユーザの眠気の有無を推定する手法につ

いて検討を行った．把持方法や操作方法，また個人によっ

て判定に有効な特徴量やその特徴に違いはあるものの，本

人のデータで学習したモデルによる認識精度は高く，提案

した眠気判定手法が個人の眠気判定に有効である可能性が

示唆された．今後は個人差の影響を考慮した汎用性のある

機械学習モデルを構築する方法や眠気の程度を推定する方

法について検討する予定である．
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