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タッチ操作ログに基づいた操作形態推定手法
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概要：ユーザがどのようにスマートフォンを持ち，どの指で操作しているかという情報（操作形態）が分
かれば，様々な新しい応用，たとえば，操作形態に適した UI（ユーザインターフェス）への動的切替えや，
ながらコンテキスト（スマートフォン操作時に行われている別行動，歩行，喫煙，食事など）の推定など，
への道が拓ける可能性がある．本論文では，タッチ操作によって出力されるログに着目し，タッチやスワ
イプなどの操作領域や頻度からどのような操作形態かを推定する方法を提案する．そのために，Android
上でアプリ横断的にタッチ操作を取得可能な TouchAnalyzerから得られた情報を特徴量とし，機械学習手
法により代表的な 8通りの操作形態を推定する手法を構築する．16名の実験参加者による評価実験を通じ
て，提案手法によって操作形態をおおむね 90%の F値で推定できることが分かった．
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Abstract: In this paper, we propose a method for estimating the phone holding style that shows hand grasp
and finger placement while using a smartphone (e.g., either by both hands or one hand or by putting it on
the desk) through analysis of screen touch behavior logs. Knowing the phone holding style in real-time will
open the door to various new applications such as dynamically providing a suitable interface (e.g., layouts
of buttons) and estimating “side-contexts” like walking, smoking and drinking while using a smartphone. In
this paper, focusing on the logs that Android operating systems generate when touch behavior happens, we
propose a method to estimate the way of holding a smartphone by area (in the screen) and frequency of touch
behavior. We have developed a tool called TouchAnalyzer that identifies touch behavior types like swipe,
rotate, pinch, multi-touch, etc. from the device-dependent logs of Android OS. By using the touch behavior
type logs that TouchAnalyzer outputs, we have developed an algorithm that can recognizre eight represen-
tative phone holding styles. We conducted evaluation experiments with 16 participants and confirmed that
the proposed method achives about 90% of F-score in estimating the phone holding style.
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1. はじめに

持続可能な社会を実現するためには，多様なユーザの状

態（コンテキスト）や属性（プロファイル）を推定したうえ
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で，各ユーザにあった支援を実施するするコラボレーショ

ン技術が重要となる．多様化するユーザに対して，適切な

支援・機能（サービス，広告，UI（User Interface）など）

を提供するには，ユーザのコンテキストやプロファイルを

何らかの方法で認識する必要がある．ユーザのコンテキス

トやプロファイルを推定するためのインプット情報は様々

考えられるが，我々は多くの人が利用するスマートフォン

に焦点を当てる．

コンテキストに関しては，スマートフォンに内蔵された

モーションセンサを用いることで動作を検出し歩行時や着
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座時に応じた機能提供する*1,*2 [1]といった試みがなされ

ている．また，位置情報を用いて，位置に応じたサービス

を提供するといったサービス*3,*4 [2], [3]も多数提案されて

いる．

一方，年齢層や性別，利き手，操作スキルなどのユーザ

のプロファイルに関して，スマートフォン上で認識を試み

た研究や実サービスは様々存在する．たとえばGoogleは，

検索履歴に基づくユーザプロファイリングを実施*5してお

り，年齢や性別，興味などを推定し，適切な広告を提示す

る仕組みを構築している．しかし，この対象はあくまで

Google検索利用者に限定される．また，通信キャリアにお

いては，契約情報からこれらの属性情報の一部を取得する

ことは可能であるが，個人情報保護の観点から，スマート

フォンの端末メーカにその情報を提供することは難しい．

さらにアプリのデザイナや開発者においては，適切なデザ

インの設計や比較と検証，およびアプリバグの原因追求が

重要な課題である．この課題に対して，ユーザの利き手や，

操作スキル，操作形態（どのようにスマートフォンを持ち，

どの指で操作しているかという情報）といったユーザプロ

ファイルは有用な情報であり，実際にアイコンやボタン，

スワイプの利用情報（アプリ操作情報）を取得し改善につ

なげている開発者も多い．しかしながら，アプリ操作情報

の取得にも，アプリ独自にスクリプトを組み込む必要があ

り，利用者の実データを用いたアプリ横断のデザイン設計

に関する比較や検証，バグ原因追求は困難である．いずれ

の場合においても，ユーザプロファイルの中でもベーシッ

クな，実際にユーザがスマートフォンをどのように操作し

ているのかを示す操作形態を取得することはできない．

操作形態を認識する研究として，GoelらはGripSense [4]

を提案している．しかしながら，Gripsenseは独自のアプ

リケーション上で動いているため，単一アプリ内でしか

データ取得ができない．そのためアプリケーションによら

ず端末利用者の操作情報を把握し，統合的に操作形態を識

別することは難しい．他の手法としては，静電タッチセン

サ [5], [6]や Gripセンサを用いて認識する手法 [7], [8]，端

末カバーに光センサを多数組み込むことで操作形態を認識

している研究 [9]も存在するが，いずれも追加のセンサが

必要となり，スマートフォン単体で利用できない．また，

文字入力に着目した TouchML [10]や ContextType [11]な

どの研究もあるが，タップ操作による文字入力に注力して

おり，スワイプやマルチタッチといったスマートフォンな

らでは，かつ，アプリケーションによって変化する操作は

考慮されていない．

本論文では，アプリ横断的かつ端末非依存である（要件

*1 https://www.nttdocomo.co.jp/service/anshin mode/
*2 https://www.au.com/mobile/service/aruki-sumaho/
*3 https://k-tai.sharp.co.jp/dash/emopa/introduction/base/
*4 https://www.cyberagent.co.jp/news/detail/id=11495
*5 https://www.google.com/settings/ads/onweb/?hl=ja

1），ユーザや端末の負荷が少ない（要件 2），の 2つの要件

を満たす操作形態推定手法を提案する．提案手法は，タッ

チ操作によって出力されるログに着目し，タッチやスワイ

プなどの操作領域や頻度からどのような操作形態かを推定

する．我々は，Android上でアプリ横断的にタッチ操作を

取得可能な TouchAnalyzerを開発している [15], [18]．本

研究では，開発した TouchAnalyzerから得られた情報を特

徴量として，機械学習手法により操作形態を推定するため

の手法を構築する．機械学習アルゴリズムには，決定木，

ロジスティック回帰，ランダムフォレストの 3種類を使用

し，それぞれの推定精度を評価する．

TouchAnalyzerを用いてスマートフォンの使い方を観察

したところ，経験的に操作形態によってタッチ開始/終了

位置，タッチ頻度やスワイプ軌跡の曲がり具合が異なるこ

とが分かった [16], [17]．また，関連研究でも指摘されてい

るとおり [12]，手のサイズが操作に大きな影響を与えるこ

とが分かった．そこで，タッチ開始/終了位置の x軸およ

び y軸，X軸のタッチ頻度，Y軸のタッチ頻度などのタッ

チ情報と手のサイズを特徴量として使用することとした．

16名の実験参加者から得られたログに基づいて，操作形態

推定を行った結果，ランダムフォレストを用いた際におお

むね 90%の F値で各操作形態を識別可能であることが分

かった．

本研究の貢献は，タッチ操作ログから操作形態を推定で

きるかというリサーチクエスチョンに対し，どんな操作形

態を推定すべきか，推定に有効な特徴量は何か，推定に有

効な機械学習アルゴリズムは何か，スマートフォンの大き

さによって影響があるか，というサブクエスチョンを立て，

それぞれ明らかにしていることである．具体的には，推定

する操作形態の定義を整理したこと，指の長さが操作形態

の推定に有効な特徴量であること，ランダムフォレストが

操作形態の推定に有効であること，スマートフォンのサイ

ズによって推定精度が変化すること，を明らかにしている

ことである．

2. 関連研究

スマートフォンの操作形態の認識に関して，これまで

様々な研究が行われている．本章では，これら関連研究の

概要を述べ，本研究との差異を明らかにする．

2.1 組み込みセンサや追加センサを利用した推定手法

スマートフォンの組み込みセンサを利用して，ヒュー

リスティックに操作形態を推定する手法に，Goel らの

GripSense [4]がある．GripSenseはスマートフォンの加速

度センサやジャイロセンサ，振動センサを利用して，タッ

チパネル入力時に起こる端末の傾きや，スワイプ，タッチ

サイズ，振動を各被験者ごとに計測して，端末を握る右左

の手や親指と人差し指，圧力，端末が机の上に置かれてい
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る，といった情報を含む操作形態をヒューリスティック

に推定している．Lochtefeldら [13]も画面ロック解除時に

GripSenseと同様の情報を取得および利用して，操作形態

の推定を行っている．しかしこれらの手法は，専用のアプ

リケーション上でしか利用できないため，アプリケーショ

ンによらず端末利用者の操作情報を取得して，統合的に操

作形態を識別することはできない．また QWERTYキー

ボードやロック解除画面からの入力を利用しているため，

日本語入力でよく使われるフリックキーボードや UIが異

なるアプリケーションには適用できない．

スマートフォンに独自のセンサを組み込むことで，操作

形態を認識する研究も多数存在する．たとえば，Harrison

ら [5]や Kimら [6]は，静電タッチセンサを対象デバイス

に組み込むことで操作形態の認識を可能にしている．また

端末に Gripセンサを組み込む手法 [7]も存在する．さら

に，これらのセンサと加速度センサを組み合わせることで，

操作形態を認識する研究 [8]も存在する．これらの手法は，

短い期間に持ち方を認識できる有効な手法であるものの，

スマートフォンに独自のセンサを組み込む必要があり，汎

用的ではない．

2.2 機械学習を用いた手法

特殊なセンサを用いずに操作形態の認識を試みる研究も

存在する．多くは機械学習を用いた手法である．Buschek

ら [10], [14] は，被験者 24 人から 2 週間にわたりタッチ

データの収集を行い，タッチエラーの統計的パターン情報

をもとに機械学習によってオフセットモデルを構築し，操

作形態の認識へと発展させている．また GripSense [4]で

は，スマートフォンの加速度センサやジャイロセンサ，振

動センサを利用して，タッチパネル入力時に起こる端末の

傾きやタッチサイズ，振動を各被験者ごとに計測し，その

情報を機械学習によってモデル化し，操作形態の情報を推

定している．さらに，ContextType [11]は，GripSenseの

仕組みを利用して推定した操作形態情報とタッチキーボー

ドへの入力情報と組み合わせて，操作している手を通知し

入力ミスの改善を提案している．

しかしながら，機械学習を利用したこれらの手法では，

長期間のデータ収集を必要としたり，被験者ごとに学習

データを必要とするため，ユーザに与える負荷が大きい．

2.3 本研究の狙い

従来手法の問題点として，特殊な追加センサを使用する

ため汎用性が保てない点，ユーザの負荷が大きい点があ

げられる．本研究では，追加のセンサを使用せず，アプリ

ケーションおよび端末非依存で，かつユーザの負荷が少な

いスマートフォンの操作形態認識手法を提案するという点

で既存研究と異なっている．

3. タッチ操作ログ分析に基づく操作形態推定
手法の提案

3.1 操作形態の定義

我々は，スマートフォンの操作形態を把握することによ

り，アプリのデザインや操作形態に合わせた UI（ユーザ

インタフェース）の動的切替えや，ながらコンテキストの

推定精度向上に貢献できると考えている．たとえば，UI

の動的切替えであれば，画面の左上が押しにくい操作形態

（右手持ち右手親指操作）のときに，よく使うアプリやア

イコンが押しやすい場所に移動してくるような UIを実現

できると考える．また，操作形態はユーザのコンテキスト

変化にともない変化する．たとえば，着席時や仰臥位（仰

向け）のときには両手操作（一方の手で持ちもう一方の手

で操作），歩行時や電車内で起立時は片手操作，食事中な

どは卓上にスマホを置いて操作するなどが考えられる．そ

のため，操作形態の認識はながらコンテキスト（スマート

フォン操作時に行われている別行動，歩行，喫煙，食事な

ど）の認識に役立つと考える．

スマートフォンの操作形態は，人により様々であり，右

手で支え，右手の人差し指で操作する人も数は少ないが存

在する．しかし，数少ない操作形態を推定することは，代

表的な操作形態を推定することに比べ相対的に重要度が低

いと考える．本研究では，代表的な操作形態に限定し，推

定を試みる．このような考え方に基づき，推定する操作形

態を定義する．本研究では，スマートフォンの操作形態を，

スマートフォンを支える手（支える手），およびスマート

フォンの画面を操作する手と指（操作する手，操作する指）

の 3要素の組合せ（以下，操作形態と記述）とし，3要素

がとりうる状態を以下のように定義する．

• 支える手 {右, 左, 無し}
• 操作する手 {右, 左}
• 操作する指 {親指, 人差し指}
ここで，支える手や操作する手について，右手，左手以

外に両手というケースも考えられる．操作する指について

も，中指，薬指，小指も考えられる．我々は，代表的なス

マートフォンの操作形態を確認することを目的に，既存の

スマートフォンの持ち方調査 [19], [20]を参考に主な操作

形態に関してクラウドソーシングを用いた 300人に対する

アンケート調査を実施した．アンケートは，「あなたは，ス

マートフォンを主にどのように操作しますか？」という質

問に対して，支える手および操作する手については，右手，

左手，両手のいずれかで回答し，操作する指については，

親指，人差し指，中指，薬指，小指のいずれかで回答して

もらった．回答の信頼性を確保するためにチェック質問を

設け，チェック質問に正しく回答した回答者のデータだけ

を収集している．

その結果，両手で支えたり，両手で操作したりする割合
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は，それぞれ 4.3%，2.7%と少数であったため，今回は推

定する操作形態から除外することとした．また，食事中な

どスマートフォンが机の上などに置かれている状況を想定

し，支える手がない場合を設定している．操作する指につ

いては，90%以上のユーザが親指と人差し指と回答したた

め，今回はユーザの指の使用頻度を考慮して親指と人差し

指とした．また，マルチタッチについては，シングルタッ

チやスワイプと比べて使用頻度が少ないと考え，本論文で

は対象外としている．

定義に基づいて組合せを考えると 12の操作形態が考え

られるが，右手で支え右手の人差し指で操作する形態，左

手で支え右手の親指で操作する形態，左手で支え左手の人

差し指で操作する形態，右手で支え左手の親指で操作する

形態は，それぞれ 2.0%，3.7%，1.3%，1.0%と少数であっ

たため除外している．結果として，端末操作者は図 1 に

示すとおり，8種類の操作形態のうちいずれかでスマート

フォンを操作することとなる．図 1 では例として，支持手

がある場合に起こる 4つの操作形態に関し，イラスト化し

ている．残り 4つはイラスト化した操作形態が机に置かれ

た状態で起こる形態を指す．本研究ではこの 8形態を推定

対象とする．

3.2 要件定義

本研究では，追加のセンサなしに，アプリケーションを

横断して端末非依存にスマートフォンのタッチ操作ログ

を取得，利用して，短いデータ収集期間で 8つの操作形態

を認識することを目的とし，タッチ操作ログ分析に基づく

操作形態認識手法を提案する．タッチ操作は単一のアプ

リケーション内であれば，特殊なスクリプトを埋め込む

事で簡単に取得できる．しかし Androidに代表される OS

（Operation System）では，セキュリティの観念から，ア

プリケーションを横断して情報を取得することは一般的に

難しい．我々はアプリケーションによらず情報を取得して

統合的に操作形態を認識することを目的としているため，

この手法が利用できない．よって，本手法の要件として以

下の 2つを設定する．

要件 1 アプリ横断的かつ端末非依存な操作形態の認識

アプリ横断的かつ端末非依存な操作形態の認識をするた

めには，タッチ操作情報をロギングする特殊なスクリプト

を全アプリに埋め込む方法が考えられる．しかしこの手法

は現実的とはいいがたい．一方でタッチ操作情報をロギン

グする専用アプリケーションを作成し，絶えず他のアプ

リを監視するといった方法も考えられる．しかし Android

に代表される OSは，サンドボックスと呼ばれるセキュリ

ティの観念から各アプリが強制的に分離，独立しているた

め，それぞれのアプリケーションが所有するデータを相互

に見ることは，rootと呼ばれる管理者権限を取得しない限

り，不可能である．

図 1 操作形態の種類

Fig. 1 Types of operation forms.

これらのことから，アプリケーションを横断してタッチ

操作情報を取得するには，スマートフォンの仕組み上，OS

が出力する情報を取得するしかない．しかし OSが出力す

るデバイスログは，低レベルの文字の羅列であるうえ，端

末ごとにフォーマットも異なる．たとえばスワイプ動作を

点の塊として単にログを出力しているため，取得したデバ

イスログから，それらのログがシングル（またはマルチ）

タッチなのかシングル（マルチ）スワイプか，といったタッ

チ操作の挙動内容や，挙動頻度や速度，操作範囲などの高

レベルの情報に変換する必要がある．

要件 1に対応するために，データ収集システム Touch-

Analyzer を開発している [15], [18]（詳細は，3.3 節で述

べる）．

要件 2 ユーザや端末の負荷が少ないシンプルな認識手法

操作形態を認識するにあたり，ユーザや端末に負荷をか

けることは望ましくない．たとえば，学習データの作成の

ために端末利用者が意識的にシステム利用し長期間のデー

タを集積することや，各ユーザによる事前の正解データ登

録作業が必要となれば，ユーザに負荷がかかり満足度は低

下する．

また，操作形態を認識するために，多くのセンサを利用

しデータ収集する場合，データ処理量・消費電力の観点か

ら端末の負荷が大きくなり，ユーザの利用可能時間が減少

する．結果として，ユーザの満足度は低下する．同様に，

複雑な計算をさせることはより多くの負荷を端末にかける

ことになるため，シンプルなルールで操作形態を認識する

ことが求められる．

要件 2に対応するために，推定モデル構築に用いる特徴

量は，ユーザがスマートフォンを本来の目的のために操作

した際に収集可能なデータに限定する．また，特徴量の数
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を極力減らし，推定モデルを構築するためのアルゴリズム

もシンプルなものを検討する．収集したデータをインター

ネット経由でサーバに送信することなくスマートフォン端

末のみで推定できると考える．推定プロセスについては，

3.4節で述べる．

3.3 TouchAnalyzerを用いたデータ収集

要件 1に対応するため，OSが出力するタッチイベント

のデバイスログを高レベルの情報（シングル・マルチタッ

チ，スワイプなど）に変換し，タッチ操作の挙動情報とし

て識別するシステム TouchAnalyzerを開発している [15]．

TouchAnalyzerは PC上で動作するシステムであり，対象

端末とシステムを USB経由で接続する構成となっている．

開発システムはAndroid SDK platform-tooksに含まれる，

Android Debug Bridge（以下 adbと記載）と pythonを用

いて実現されている．

TouchAnalyzerは，/dev/inputなどのデバイスログに出

力されるタッチイベントログを，adb経由で絶えず監視し

て常時取得すると同時に，foreground（ユーザが操作して

いる）アプリケーションログを取得する．

本システムは，機種ごとに異なるタッチイベントの出力

先や時刻フォーマットを自動的に認識し，タッチイベント

ログをリアルタイムに収集・解析し，有意な情報として抽

出する．これにより，ユーザのタッチ操作（シングル・マ

ルチタッチ，シングル・マルチスワイプ，ピンチ，ローテー

ト）のログを収集することが可能となる．

また，PCと対象端末を USB接続することなく，ログ

データをサーバへ収集可能なTouchAnalyzer改良版を開発

している [18]．TouchAnalyzer改良版は，(1)データ収集部

（Androidアプリケーション），(2)データ保存部（サーバ），

(3)データ解析部（TouchAnalyzer）で構成され，(1)から

収集した生データを (2)に送信し，それらのデータを (3)で

解析・保存する仕組みである．これによりUSB不要なデー

タ収集を実現している．対象端末にあらかじめAndroidア

プリケーションをダウンロード・インストールし，起動す

る必要があるが，起動後にユーザが操作の記録や解析をす

る必要はない．また，本システムは，従来手法で用いられ

ていた複数センサを必要とせず，端末上で複雑なデータ計

算処理も行わない．本研究では，この TouchAnalyzerから

得られたタッチ操作ログを用いて操作形態推定手法を構築

する．なお，スマホ OS市場では Android，iOSの 2つが

大きなシェアを占めているが，本研究では研究・実験の容

易性を考慮して Android端末のみを対象に研究を行う．

3.4 推定プロセス

推定プロセスの概要を以下に示す（図 2）．今回，推定し

たい操作形態は 8形態である．この 8形態は，手で持つ場

合と，卓上に置く場合とに大別できる．手で持つ場合は，

図 2 推定プロセス

Fig. 2 Process of estimation.

多少なりともスマートフォンが動くことになる．一方，卓

上に置く場合は，スマートフォンはほとんど動くことなく

静止している．この 2つを分類するには，スマートフォン

に内蔵されている加速度を計測すれば容易に判定できる．

そこで，まず加速度を用いて 8 形態を 4 形態ずつに分け

る．なお，加速度で分類する部分については，きわめて単

純な仕組みのため，本論文では取り扱わない．次に，それ

ぞれの 4形態を TouchAnalyserから得られるタッチ操作ロ

グなどに基づいて推定する．推定モデルの構築には，統計

手法および機械学習を用いる．なお，要件 2に対応するた

めには，使用する特徴量の種類は少ないほうが望ましい．

また，推定モデル構築のための数理モデルもシンプルなも

のが望ましい．具体的な特徴量および数理モデルについて

は，4章で述べる．

4. 操作形態推定手法の実現

本章では，タッチ操作ログ分析に基づく操作形態推定手

法を実現するための手順として，実験環境，特徴量，およ

び評価に用いる機械学習アルゴリズムに関して詳述する．

4.1 実験の環境と内容

タッチ操作ログを収集するため，実験参加 16名（男性 9

名，女性 7名）に協力を依頼した．被験者の年齢は 23歳

から 28歳である．

端末の大きさを考慮するため，実験端末には Nexus 5お

よび Nexus 6を各 5台ずつ利用した．実験端末の仕様情

報*6,*7を表 1 に示す．

それぞれの実験端末にはデータ収集アプリケーションが

事前にインストールされており，アプリを起動した状態で

操作することで被験者のログデータを収集した．

実験参加者は，図 1 に示した 8つの持ち方に対し 3分

間ずつ計 24分間データを収集し，事前説明や同意書の取

得，事後アンケートなどを含め実験全体で計 1時間 30分の

実験に参加した．実験中に操作するアプリケーションは，

Yahoo!ニュース*8を指定した．Yahoo!ニュースは利用者も

多く，通常よく使用される一般的なサイトと考え採用して
*6 https://www.ymobile.jp/lineup/nexus5/
*7 https://www.ymobile.jp/lineup/nexus6/
*8 https://news.yahoo.co.jp/promo/app/yjnews/
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表 1 実験端末の仕様情報

Table 1 Status of experimental devices.

基本スペック Nexus 5 Nexus 6

サイズ 約W69 × H138 × D8.6 mm 約W83 × H159 × D10 mm

重さ 約 130 g 約 184 g

画面サイズ 5.0 インチ 6.0 インチ

表示方式 TFT 有機 EL

解像度 1,080 × 1,920 ドット（フル HD） 1,440 × 2,560 ドット（クアッド HD）

いる．各参加者は，3分間アプリケーションを操作する際

に操作形態を固定する以外，どのような指示も受けておら

ず，アプリケーションを自由に操作する．また実験前に，

参加者の手の大きさを計測した．

収集ログデータのうち，評価データに，Nexus 5に関し

て 10名，Nexus 6に対して 10名のデータを利用した．そ

の理由は，被験者の操作ミスによりデータ収集アプリケー

ションが起動しておらず，データ収集ができていなかった

ユーザがいたためであり，これらの被験者データは評価対

象から除外している．

4.2 特徴量

本研究では操作形態推定モデルを構築するために，3章

の要件 2で示した，ユーザや端末の負荷が少ないシンプル

な認識手法を実現可能な特徴量を利用する．推定モデル構

築に利用する特徴量はユーザのスマートフォン操作から得

られるものとし，スワイプ操作の情報を利用した．スワイ

プ操作を選択した理由は，タッチ操作と比較してより多く

の特徴量が得られると想定したためである．たとえばタッ

チ操作では，操作軌跡の移動量やスワイプが描く弧の方向

など，操作形態に関連しうる特徴量を利用できない．評価

で利用する具体的な特徴量を，以下に列挙する．

• 始点 {x座標, y座標}
• 終点 {x座標, y座標}
• 始点から終点への {x座標の移動量, y座標の移動量}
• スワイプが描く弧の方向
• 出現最頻領域の {x軸方向の分割番号, y軸方向の分割

番号}
ここで，出現最頻領域について述べる．操作形態推定に

利用可能な特徴量を考慮したとき，操作形態に依存して，

スマートフォンのタッチパネル上で最もよく触られる領域

（出現最頻領域と定義）が出現すると考えられる．この領

域を抽出するため，スマートフォンの画面領域を経験的に

x軸方向および y軸方向へ，それぞれ 12分割，16分割し，

各スワイプ操作ごとに x方向，y方向への分割番号を導出

した．

列挙した 9つの特徴量をスワイプが行われるたびに抜き

出し，すべての参加者情報をマージして，データセット 1

（今後，データ 1と記述）を作成した．

表 2 特徴量の統計量

Table 2 Basic statistics of features.

平均 標準偏差 最大値 最小値

始点 x 577.0 390.3 1,439 0

始点 y 1,058.2 418.0 2,559 1

終点 x 579.9 394.1 1,439 0

終点 y 1041.0 418.4 2,559 1

移動量 x 213.9 226.3 5,035 0

移動量 y 653.9 473.4 8,360 0

弧の方向 1.7 0.7 3 1

出現最頻領域 x 5.0 3.4 11 0

出現最頻領域 y 7.3 2.7 15 0

指の長さ（親指） 5.9 0.3 6.5 5.5

指の長さ（中指） 7.7 0.3 8.5 7.3

取得回数 143.0 57.9 284 29

一方で我々の先行研究 [16]で，操作している手の指の長

さが操作形態の判定に利用できる可能性が有ることが分

かっていた．そのためデータ 1に，操作している手の指の

長さ（親指，中指）を特徴量として追加し，データセット

2（以降，データ 2と記述）を作成した．表 2 に特徴量の

統計量を示す．各特徴量の，平均，標準偏差，最大値，最

小値を示している．また，取得回数は，3分間で収集され

たデータのサンプル数である．各参加者のデータ数をそろ

えることはしていない．

データ 1およびデータ 2のそれぞれに対して，機械学習

を適応し，leave one person out cross-validationで提案手

法を評価する．評価するにあたって，利用する機械学習ア

ルゴリズムを検討，選択する．

4.3 アルゴリズムの検討

データをクラスタリングする教師あり機械学習モデルと

しては，決定木，ロジスティック回帰，ランダムフォレス

ト，SVM（カーネル），ニューラルネットワークなどがあ

る．このうち，決定木やロジスティック回帰は，高速性に

優れており，推定の際の計算量も少ない．また，ランダム

フォレスト，SVM（カーネル），ニューラルネットワーク

などは，正確性に優れている．さらに，正確性という意味

では，深層学習が従来の機械学習アルゴリズムを用いた手

法よりも高精度な結果を数多く獲得していることが知られ

ており，単に精度を追い求めるのであれば深層学習を用い
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ることも有効と考えられる．一方で，深層学習は，計算コ

ストが大きい．スマートフォンの高性能化にともない，端

末上で深層学習モデルを利用することは可能となっている

ものの，計算量は基本的に大きい．ランダムフォレスト，

SVM（カーネル），ニューラルネットワークなどは，深層

学習に比べれば少ないものの，決定木やロジスティック回

帰に比べると計算量が大きい．

3章の要件 2に対応するため，端末の負荷が少ないシン

プルな数理モデルを選択し，推定モデル構築を行う必要が

ある．そこで，今回は比較的シンプルなモデルとして決定

木とロジスティック回帰（LR）を選択した．また正確性

に優れているといわれているアルゴリズムの中で，高速性

能も高いといわれているランダムフォレストも合わせて利

用し，これら 3つの数理モデルに基づいて推定モデルを構

築し，比較・評価する．各モデルの特徴は次のとおりであ

る．なお，深層学習については，要件 2を満たさないと考

え，除外している．

( 1 ) 決定木

決定木は，属性値の条件によりノードを分岐させて木

構造の分類器を生成する伝統的な機械学習手法の 1つ

である．決定木学習の特徴として，if-thenルールに基

づいて木を生成していくため，他の手法と比べて分類

過程の可読性が高いという利点がある．本研究では，

決定木学習の代表的なアルゴリズムである C4.5決定

木を用いた．

( 2 ) ロジスティック回帰（LR）

ロジスティック回帰は，独立変数の値に対する（2値）

分類結果を 0または 1で与えるのでなく，オッズ比と

呼ばれる確率として計算するモデルであり，多値分類

にも拡張できる．古典的な統計手法であり，計算量も

比較的小さい．回帰による分類手法として一般的であ

るため，ここで使用する．

( 3 ) ランダムフォレスト（RF）

RFはアンサンブル学習を用いた機械学習アルゴリズ

ムの 1つである．複数の決定木を弱分類器として使用

し，その結果を統合して結果を得る．他の分類器に比

べ性能が高く，判定速度も高いといわれているが，決

定木やロジスティック回帰に比べると，計算量は一般

的に大きい．

表 3 総合評価：すべての組合せの F 値一覧

Table 3 Overall evaluation: List of F-values for all combinations.

機種 Nexus 5 Nexus 6

手法 決定木 LR RF 決定木 LR RF

Class

1～4

データ 1 0.543 0.612 0.576 0.447 0.489 0.479

データ 2 0.899 0.822 0.965 0.844 0.889 0.892

Class

5～8

データ 1 0.522 0.469 0.537 0.506 0.478 0.529

データ 2 0.919 0.856 0.952 0.847 0.838 0.850

5. 評価結果

本章では，手で持つ場合（Class1～4）と卓上に置く場合

（Class5～8）に，Nexus 5と Nexus 6を使用して収集した

データ 1とデータ 2に対して，3つの機械学習アルゴリズ

ム（決定木，LR，RF）で推定モデルを構築し，推定精度

を評価した結果について述べる．

5.1 総合推定結果

すべての組合せにおける操作形態推定結果に対する平均

の F値を表 3 に示す．推定結果について Nexus 5，Nexus

6に対し，クラス 1～4の推定精度を確認する．まず Nexus

5に関して見てみると，データ 1のときは LRの場合が最も

高く，61.2%であった．データ 2に対しては RFが最も高

く，96.5%であった．一方でクラス 5～8について見ると，

データ 1，データ 2で高精度だったのはともに RFであり，

53.7%，95.2%であった．

次に Nexus 6に関してクラス 1～4の推定精度を見ると，

データ 1のときは LRの場合が最も高く，48.9%であった．

データ 2に対してはRFが最も高く，89.2%であった．一方

でクラス 5～8について見ると，データ 1，データ 2で高精

度だったのはともに RFであり，52.9%，85.0%であった．

Nexus 5と Nexus 6による精度を比較すると，全体的に

Nexus 6の精度が低くなっていることが確認された．これ

は表 1 に示したとおり，Nexus 6の大きさが大きいためと

考える．Nexus 6の画面サイズは 6.0インチと広くなって

おり，これによりユーザのタッチ操作可能範囲が広がり，

操作の自由度が向上したことが精度の低下につながってい

ると考える．また，重さが約 50g重くなっており，支える

手の負担が向上したことも精度の低下につながっている

と考える．画面サイズや重さによる精度への影響について

は，今後の検討課題である．

5.2 手で持つ場合での Nexus 5における操作形態推定

結果

5.1節の結果として，手で持つ場合（Class1～5）と卓上

に置く場合（Class5～8）の両方で，Nexus 5，およびNexus

6どちらも，1）データ 1よりもデータ 2に対して，2）決

定木や LRよりも RFで推定モデルを構築した場合に精度
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表 4 データ 1 に対する Nexus 5 での評価結果

Table 4 Evaluation results on Nexus 5 for data 1.

(a) 決定木

Class Precision Recall F 値

1 0.602 0.606 0.581

2 0.594 0.598 0.584

3 0.608 0.575 0.545

4 0.432 0.434 0.429

Average 0.562 0.563 0.543

(b) LR

Class Precision Recall F 値

1 0.697 0.678 0.635

2 0.746 0.713 0.601

3 0.670 0.678 0.650

4 0.518 0.499 0.438

Average 0.660 0.644 0.612

(c) RF

Class Precision Recall F 値

1 0.683 0.692 0.678

2 0.636 0.631 0.614

3 0.682 0.627 0.586

4 0.467 0.463 0.444

Average 0.602 0.596 0.576

が高くなる傾向が見られたため，5.2節では，手で持つ場

合（Class1～4）における Nexus 5に絞り詳細な評価結果

を示す．

手で持つ場合（Class1～4）におけるデータ 1，およびデー

タ 2に対する Nexus 5での評価結果を表 4，表 5 に示す．

各表のクラス番号 1，2，3，4は，図 1 の Class番号にそれ

ぞれ対応しており，各々のクラスの Precision，Recall，F

値を記載している．

加えて評価に leave one person out cross-validationを採

用している．すなわち各被験者データをテストした結果か

ら得られた，Precision，Recall，F値を単純平均したもの

を，表中に Averageで示している．

データ 1に対する推定結果

表 4 の (a) 決定木，(b) LR，(c) RF，それぞれに関し

て平均 Precision，Recall，F値を見ると，最も良かったの

は LRの推定モデルであり，Precisionが 66.0%，Recallが

64.4%，F値が 61.2%であった．

全体的な結果として，スマートフォン操作から得られる

特徴量，9つのみでは精度として不十分な結果となった．

LRで構築した推定モデルで，実験参加者 1名のテストデー

タから得られた混同行列（表 6 (a)）を確認すると，右手か

左手の識別は 100%推定できるものの，親指もしくはその

他の指での操作判定がほとんどできていないため，精度が

悪くなったと考えられる．

表 5 データ 2 に対する Nexus 5 での評価結果

Table 5 Evaluation results on Nexus 5 for data 2.

(a) 決定木

Class Precision Recall F 値

1 0.979 0.979 0.979

2 0.977 0.976 0.976

3 0.991 0.988 0.989

4 0.690 0.736 0.670

Average 0.898 0.923 0.899

(b) LR

Class Precision Recall F 値

1 0.845 0.768 0.707

2 0.954 0.956 0.954

3 0.988 0.980 0.984

4 0.863 0.775 0.759

Average 0.884 0.853 0.822

(c) RF

Class Precision Recall F 値

1 0.989 0.989 0.989

2 0.971 0.972 0.971

3 0.995 0.997 0.996

4 0.928 0.887 0.889

Average 0.967 0.969 0.965

表 6 実験参加者 1 名の場合の混同行列

Table 6 Confusion matrix for one participant.

(a) LR

1 2 3 4

1 14 23 0 1

2 21 27 0 0

3 0 0 42 20

4 0 0 20 29

(b) RF

1 2 3 4

1 75 0 0 0

2 0 54 0 0

3 8 0 138 0

4 0 0 0 80

データ 2に対する推定結果

データ 2に関しても同様に，表 5 の (a)決定木，(b) LR，

(c) RFについて順に平均 Precision，Recall，F値を確認す

ると，推定結果が最も良かったのは RFの推定モデルで，

平均の Precision，Recall，F値はそれぞれ，96.7%，96.9%，

96.5%であった．また LR，決定木の順で推定精度が下が

ることが分かった．各平均精度の値は LRでの推定モデル

で，88.4%，85.3%，82.2%，決定木での推定モデルでは，

89.8%，92.3%，89.9%であった．

全体的な結果として，データ 1に対する推定結果と比べ

飛躍的に推定精度が向上した．最も推定精度が良かった

RFで構築した推定モデルから，被験者 1名のテストデー

タを用いて導出した混同行列を，表 6 (b)に示す．この被

験者は，97.7%と非常に高い精度で推定可能であった．こ

のため，支持手の指の長さは，親指もしくはその他の指で

の操作判定に有効であることが分かった．また，RFを用

いたときの特徴量の寄与度を確認した結果，始点 x座標，
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終点 x座標，出現最頻領域の x軸方向の分割番号の寄与度

が相対的に高いことが確認された．このことから，指の長

さに加え，スマートフォンの左右方向のどこを使用してい

るかが，操作形態の推定に有効な特徴量であることが確認

された．

6. 考察

本章では，5章の結果に基づいて，提案手法の有効性，モ

デルの比較，操作形態推定の意義について考察する．

6.1 提案手法の有効性

本論文では，スマートフォンの操作形態を推定するため

の手法を提案した．3種類の推定モデル（決定木，LR，RF）

を用いて比較した結果，F値約 90%の精度で分類できるこ

とを確認している．今回，推定に用いたデータは，Yahoo!

ニュース閲覧時にスワイプをした際のデータである．その

ため，同一利用者であっても，大きなスワイプや小さなス

ワイプ，早いスワイプやゆっくりなスワイプなど，様々な

スワイプが含まれている．このような状況の中で，各 1回

のスワイプのデータから約 9割の精度で操作形態を判定で

きる本手法は有効であると考える．

また，実際に利用する際には，数回のスワイプに基づい

て判定するなども考えられる．たとえば，3回スワイプデー

タが得られた時点で，3回分の推定結果の多数決で判定す

ることなどが考えられる．これにより，精度はより向上す

ると考えられ，実用的な手法として十分な精度が達成でき

ていると考える．

実験から，ユーザの指の長さを考慮することにより高精

度な推定が可能となることを確認している．今回の実験に

おいては，手作業で手のサイズを測っているが，ユーザの

負担を低減するためには，スマートフォンのカメラを用い

た計測が有効と考える．具合的には，Appleの「計測」ア

プリやAndroidの「AR Ruler」の機能を用いることで，手

軽に計測可能と考える．

6.2 推定モデルの比較

3種類の推定モデルを用いて操作形態の推定精度を比較

した結果，Nexus 5では RFが約 95%と他の手法と比べて

高い精度を示した．しかしながら，Nexus 6では，Class1～

4 に対しては約 90%，Class5～8 に対しては 85%となり，

モデル間の差はあまり見られなかった．精度の面だけを考

えると，RFを推定モデルとして採用することが望ましい．

しかしながら，端末への負荷や汎用性を考えると検討の余

地がある．

決定木の結果をみると，Nexus 5で約 90%，Nexus 6で

約 85%と端末間で違いはあるものの，RFに次いで良い結

果となっている．また，計算量は RFよりも少ないことは

明らかである．3章で述べた要件 2を考慮すると，一方の

端末（Nexus 5）の精度を 5%向上させるためだけに，計算

量すなわち消費電力の高いモデルを採用することは望まし

いとはいえない．決定木のようなシンプルなモデルで判定

できる推定モデルの採用も考えられる．また，同サイズの

他端末への移植容易性の面からは，決定木のように可読性

の高いモデルのほうが適していると考える．

実際のスマートフォンへの実装には，これらの点も考慮

して，推定モデルを選択する必要がある．計算量（消費電

力）や汎用性と精度とのトレードオフについては，今後の

検討課題である．

6.3 提案手法の適用範囲と限界

はじめに，本研究で定めた操作形態の定義について限界

を述べる．本論文では，操作頻度の多い 8つの基本的な操

作形態を対象とし，約 90%の精度で推定できることを確

認している．利用頻度の高い操作形態を一定以上の精度で

推定できるという点で提案手法は実利用に適用可能と考え

る．一方で，操作形態の定義において，操作する指を親指

と人差し指に限定しているが，中指，薬指，小指を主に使

用する人もいることがか確認されている．さらに，ユーザ

のコンテキストによって，操作する指は変化する．たとえ

ば，喫煙時であれば，左でスマートフォンを支え，右手で

煙草を持ちながら薬指や小指で操作することなどが考えら

れる．このことを考えると，本論文で対象とした 8種類以

外の操作形態も推定可能にする必要があり，限界といえる．

次に，実験設定の限界について述べる．本研究での学習

データは，Yahoo!ニュースアプリ閲覧時の操作データのみ

を利用しているが，他のアプリでもタッチやスワイプ操作

は多く使用されているため，提案手法は他のアプリ操作時

においても適用可能と考える．しかしながら，ゲームアプ

リや地図アプリなど，マルチタッチやピンチなどが必要な

アプリにただちに適用することはできない．先に述べたと

おり，今後対象とする操作形態の定義を拡張し，より多く

の操作形態を推定可能にする必要がある．また，今回の実

験対象者は 20代に限定されている．被験者の年代により

操作スキルが異なると考えられるため，今後，多様なアプ

リ，多様な年代での検証が必要と考える．

最後に，TouchAnalyzerの適用可能範囲について述べる．

TouchAnalyzer は，少なくとも（Galaxy S II，Nexus 5，

Nexus 6）に対し対応可能なことを確認している．この他

の端末についても，イベントログの形式や出力ファイル

へのパス違いを確認し吸収していくことで，多様な端末

に対応可能と考えている．ただし，最新端末や root取得

ができない端末などに対しては適応不可能であり，本研

究の限界であると考える．この問題の解決方法としては，

TouchAnalyzerをスマートフォン端末に初期インストール

されているネイティブアプリとして採用することが考えら

れる．
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6.4 操作形態推定の意義

本研究は，タッチ操作ログをセンサと見なし，ユーザの

コンテキストを推定するという研究の一環である．本論文

では，コンテキストの 1つとして，操作形態に着目し，その

推定手法の提案と評価を行った．スマートフォンの操作形

態を整理し，特徴量から操作形態を一定精度で認識できる

という結果を示した．これらの知見は，最新端末でのアプ

リ作成や OS開発に対する知見になると考える．1章で述

べたように，操作形態が分かることによって，ユーザのス

キルに応じた UIを提供したり，持ち方に応じて誤操作を

低減するといったことが可能となる．今回の結果から，高

い精度で操作形態を把握できることが明らかになったこと

で，より幅広いコンテキストの推定にタッチ操作ログを利

用できる可能性が高まったといえる．たとえば，同一ユー

ザであっても，状況に応じてタッチ操作形態が変化するこ

とを利用し，何をしながらスマートフォンを操作している

のかという行動認識への応用や，スワイプの速度やタッチ

の強さから焦りを認識するシステムなどが考えられる．

今回はスマートフォンを対象としたが，最近は，Pepper

などの対話型ロボット，サイネージ，自動車など，生活の

あらゆるところにタッチパネルが広がってきている．機器

へのタッチ操作を通じ，機器側が操作する人の状態を認識

することができるようになれば，これまでよりも一層コン

テキストアウェアなシステムを実現できる可能性があり，

本研究の成果は非常に意義深いものであると考えている．

7. まとめ

本論文では，タッチ操作ログから，定義した 8 種類の

操作形態（支持している手，操作している手，操作して

いる指の組）を推定する手法を提案した．具体的には，

TouchAnalyzerから得られた情報を特徴量として，機械学

習手法により操作形態を推定するための手法を構築した．

2種類のデータ，3種類の機械学習アルゴリズム，2種類の

デバイスを使用し，それぞれの推定精度を評価した．その

結果，指の長さが操作形態の推定に有効な特徴量であるこ

と，RFが操作形態の推定に有効（F値約 90%）であるこ

と，スマートフォンのサイズによって推定精度が変化する

こと，を明らかにした．

より多くの操作形態を対象にすること，実験対象を多様

なアプリ・年代に拡大することなどが今後の課題である．
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[13] Löchtefeld, M., Schardt, P., Krüger, A. and Boring, S.:
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