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Abstract

Because of the remarcably spread of a smart-

phone in recent year, smartphones have been es-

sential device for our life. Smartphones are good at

observing a user’s situation because most users al-

ways carry their smartphone equiped various stan-

dard sensors. The purpose of this study is to im-

prove the smartphone usability and user’s behavior

utilizing those advantages of smartphone. We con-

tributed to the improvement of smartphone usabil-

ity through developing the screen locking method

using the proximity sensor, the automatic applica-

tion volume switching method learning routine set-

tings, and the system estimating smartphone situa-

tion. Moreover, we showed good effects for improv-

ing smartphone addiction through developing screen

locking application.

1 はじめに
総務省の携帯電話の利用率に関する調査 [12]によ

ると，2012年の調査段階において，日本の総人口に
対する携帯電話契約比率がついに 100%を超過した．
中でもスマートフォンのシェアは国内外問わず急速
に拡大しており [11]，日常生活をサポートする身近な
情報機器となっている．スマートフォンは通話やメー
ル，カメラ，ゲーム，音楽プレイヤー，カレンダー，
アラームなど様々な機能があり，小型のPCと同程度
の性能を備えている．
一般的に Androidスマートフォンでは，照度セン

サやマイク，加速度センサ，ジャイロスコープ，地磁
気センサなど多くのセンサを搭載している．また，利
用者が常に持ち歩き，PCと同程度の処理能力を備え
ていることから，利用者の状況を観測しサポートす
るコンテキストアウェアネスに適している．スマート
フォンが自律的に利用者の状況を観測し，それに応
じたインテリジェントなサポートができれば，利用
者はより快適に日常生活を送れることであろう．本論
文では，スマートフォンの標準搭載センサや機能か
ら得られる多大なる情報を活用することで，スマー
トフォンの操作性改善や，更には利用者自身の行動
改善への応用を行う．

2 近接センサによるスマートフォンの画面ロッ
ク手法

2.1 ロック手法
スマートフォンの画面ロック手法は現在標準で以

下の２つの方法がある．
方法１：電源ボタンを押すことによる手動ロック
方法２：タイムアウトによる時間ロック
手動ロックは電源ボタンを押すことで画面ロック

を行う方法である．時間ロックでは，利用者が端末
設定された一定時間操作を行わないことでロック状
態となる．利用者は 2つの手法を併用し，ロックを
意識しない利用者は方法２のみを用いることが多い．
しかし，時間ロックだけでは電池の消耗を早めるだ
けでなく，利用者が端末から目を話した隙に他者に
個人情報を盗み見られるリスクが高まる．従って端
末の利用後は電源ボタンを押下してロック状態にし
ておくことが理想である．ただ，電源ボタンを押す
動作は利用者の手間であり，更に端末によっては押し
辛い場所に電源ボタンがある事から，利用者により
使いやすいロック手法の提案が必要とされる．
本論文では近接センサを用いる手法（近接ロック）

を提案する．近接センサは多くのスマートフォンに
標準搭載されている制御機器であり，端末上部のス
ピーカー横に搭載されていることが多い．近接セン
サは何かが覆っていると反応するため，センサが反応
するということは利用者は画面を見ていない可能性
が高いと推測できる．近接ロックを実現することで，
端末をポケットに入れた時，机に裏向きで置いた時，
手をかざした時等様々なシーンで端末が自動的にロッ
クされるような体感を得ることができる．近接ロック
は利用者の負荷を軽減するだけでなく，他者の盗み
見防止の観点からセキュリティ向上にもつながる．
近接ロックを実現し利用した結果から，利点と欠

点を従来のロック手法と比較する．利点はロックが容
易になる点と，ロック忘れが減る点である．電源ボタ
ンを押下することに比べ，ポケットに入れる，セン
サに手をかざす等の常日頃から行う動作で意識する
ことなく容易にロックができる．欠点は電池消費が
少々増える点と，誤判断が起こりやすいという点で
ある．近接ロックは近接センサを動作させるため何
も使っていない状態より少々電力を消費する．また，
近接ロックでは近接センサ反応時にロックを行うた
め，利用者が意図しないタイミングで近接センサが
何に触れてロックされてしまうことがある（近接ロッ
クの誤判断）．

2.2 近接ロックの改良
既存のアプリケーションとして近接オートロック

がある．これは誤判断の対策として，ディレイ（数秒
間継続して近接反応がある場合ロックする）等の手
法を用いている．ディレイは誤判断率を低下させる
可能性はあるが操作性は低下する．例えば即座にロッ
クしたい場合でも必ず数秒間継続して近接センサに
触れなければロックできない．本研究では過去の動
作ログから利用者が端末を利用中かどうかを学習し，
近接反応時にロック判定を行う手法を提案し，操作

1



性を低下させず誤判断率を低下させる．
誤判断率を低下させるため，過去の動作ログを学

習し近接ロックを行うタイミングでロックの可否を判
断する手法を提案する．動作ログは動作中の画面と
画面表示の向きの情報を利用する．画面表示の向き
に関しては動作中の画面同様，誤判断に影響がある
と考えられることから追加するものとした．動作ロ
グの取得タイミングは近接センサ反応時とする．誤
判断の判定に関しては近接ロック発生後即座（5秒以
内）に画面の再点灯が行われた場合と，見過ごしも
誤判断として記録を行う．見過ごしとは「本アプリ
ケーションがロックしないと判断したが，本来利用
者がロックしたかった場合」のことと定義する．近接
センサーが反応したタイミングから，画面が自動で
消えるまでの間（2.1節の時間ロックにて利用者の設
定しているタイムアウト時間以内）にロックが行わ
れた場合に見過ごしと判定する．例えば，タイムア
ウト時間を 1分に設定している利用者が，意図して
近接センサに触ったが近接ロックされなかったので，
1分以内に端末標準の手動ロックもしくは時間ロック
を行った場合を見過ごしとして誤判断に含めている．
動作ログの学習にはNaive Bayes [10] [2]を用いる．

モバイル端末上での実装のため分類精度が高いこと
に加え，リアルタイム処理のための処理速度が実現
できること，電池消費量を抑えるため計算量が少な
いことを加味した．Naive Bayesは事象の事後確率を
用いてカテゴリ分類を行う手法である．

2.3 評価
実際の利用データを用いて誤判断率の評価を行う．

本アプリケーションは現在Android端末にて実装後，
GooglePlay1にて「マジック★スクリーンβ版」とし
て公開し，動作ログと各手法による結果の記録を行っ
ている．結果とは 1.対策なし , 2.ディレイ（3秒），
3.Naive Bayesでのロックか否かの判断である．ディ
レイの設定秒数は既存のアプリケーションの標準設
定を採用し 3秒とした．
利用データから誤判断率を集計したものを図 1に示

す．データは被験者 8名が 7～14日間利用したものの
平均値である．利用端末は 2013年現在発売されてい
る Android端末の内，近接センサを搭載したものと
しており，特に Galaxy S2, AQUOS PHONE f SH-

13Cにて動作確認を行っている．実験の結果，近接反
応時に必ずロックする対策なしは当然 Sensitivityが
100%，Specificityが 0%となり，Accuracyは 38%と
なった．ディレイ（3秒）では Sensitivityは 49%にな
るものの，Specificityが 77%に向上したことで，Ac-

curacyが 66%に向上している．同様に提案手法であ
るNaive Bayesでも Sensitivityは 46%となるものの，

1GooglePlay: https://play.google.com/store

図 1: Sensitivity，Specificity，Accuracyの比較

Specificityが 86%に大幅向上し，Accuracyが 71%と
ディレイよりも更に向上している．Naive Bayesは
ディレイに比べてもAccuracyを 5%向上させ，更に
意図したタイミングで即座に画面ロックが行えるこ
とから操作性も良い．

2.4 まとめ
本研究では端末から得られる利用情報を基に携帯

電話が自律的に利用者をサポートする第一段階とし
て，利用者が意識せずとも端末が自動的にロック判
断を行うアプリを Androidスマートフォンにて開発
を行った．近接ロック単体では誤判断が多かったこと
から，新しい誤判断率の低下手法を提案し，アプリ画
面と近接ロックに相関がある可能性からNaive Bayes

を用いた推定を行うことで誤判断率の改善を実現し
た．実際の利用実験の結果，既存の手法以上に誤判
断率の改善が行えることを示し，更には既存の手法
よりも操作性が良いことから近接ロックをより実用
的なものを実現した．

3 定期行動を学習するスマートフォンの音量自
動設定手法

3.1 スマートフォンの音量設定
スマートフォンは生活の中で非常に便利で有用な

デバイスであるが，マナーや使い方が問題となるこ
とがある．例えば，公共図書館で大音量でゲームを
プレイしている人がいた場合，周囲の人らは非常に
迷惑に感じるだろう．公共図書館や映画館などの公
共機関において，スマートフォンの音量設定は非常
に重要な設定である．また，学校や会社などの社会
環境においても，最適な音量設定は求められる．し
かしながら，現状では利用者は手動で音量ボタンを
押して音量を切り替える必要がある．そのため，一
部の利用者は自分の意思で音量を変えなかったり，変
えることを忘れてしまったりすることがある．これ
らは利用者の周囲に迷惑をかけるだけでなく，利用
者自身のパフォーマンスにも悪影響を与える [5]．も
し，利用者がマナーモードに設定することを忘れ，授
業中に大きな音がなってしまった場合，授業を困惑さ
せるだけでなく，授業を中断させることもある．利用
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者自身の評価に悪影響を与えることもある．仕事中
の意図しない着信音は利用者の処理能力に悪影響を
与え，ストレスや仕事の失敗を増加させるとも言わ
れている [6]．
音量設定は非常に重要な設定にもかかわらず，利

用者は自身の状況に応じて手動で調整しなければな
らない．従って，自動で音量を調整するシステムが望
まれている．本研究では，利用者の操作ログを機械
学習にて学習し，Androidスマートフォンにおけるア
プリ音量のオンとオフを自動で切り替えるシステム
を提案する．
スマートフォンにはマナーモード設定や，着信音

量，アプリ音量など様々な種類の音量設定がある．一
般的なスマートフォンはマナーモードに，サウンド，
バイブレーション，サイレントなどの設定が可能で
ある．バイブレートモードは着信時に音を鳴らさず
バイブレートするモードである．サイレントモード
はバイブレーションも着信音も鳴らない．着信音量
は着信時の音量レベルのことであり，アプリ音量は
ゲームや動画，音楽などを利用する際の音量設定で
ある．

3.2 関連研究
マナーモードを自動で切り替える研究や着信音に

よる望まぬ妨害を防止するシステムなども含め，関
連する研究を調査した．
本研究の目的であるアプリ音量の自動設定に関する

研究を，マナーモード設定を自動化する研究を含め調
査した．AndroidアプリとしてGoogle Play2におい
て公開されているアプリでは「オートマナーPlus+」
や「silence」がある．目覚ましアラームを模した手法
で，これらは予め利用者が設定しておいたタイミン
グ（曜日・時間）をトリガーとしてマナーモードやア
プリ音量を変更することができるアプリである．ト
リガーは時刻情報だけでなく，位置情報を利用した
ものもあり，予め利用者が設定しておいた領域内に
入るとマナーモードの設定を変更する HexRingerな
どのアプリも存在する．各アプリのDL数から，自動
で端末設定を変更するアプリの需要はあると考えら
れる．一方，現状ではこれらのアプリはトリガーや
設定内容を利用者自身で指定する必要があり利用者
に手間がかかるという課題がある．
周囲の端末との協調を利用したオートマナー手法

が提案されている [14]．当手法は自分のいる位置周辺
にいる端末のマナーモードである比率を元に自身の
端末のマナーモードを自動で設定する手法である．論
文内ではサーバ上にデータを集約する手法と端末間
で Bluetooth通信を行う手法が紹介されている．初
めて行く映画館や公共機関において同様のアプリ利

2Google Play: https://play.google.com/store

用者がいた場合に有用であると考えられる．その他，
カレンダ情報を元にマナーモードの自動設定を行う
手法も提案されている [9]．この手法は端末のカレン
ダに登録されているミーティングや昼食，買い物等
の予定を元にマナーモードの自動設定を行っている．
論文内ではPDA端末内で携帯電話のシミュレータを
動作させ実験を行っており，カレンダ情報とマナー
モードの関係性を実験している．この手法はカレン
ダの予定単位で細かくマナーモードを変更するよう
な人が対象であり，かつカレンダ情報を事細かに入
力でき，更にそれを最新状態に保つことができる利
用者には向いている．しかし，一般的な利用者とし
ては負担が大きい．
本研究では，利用者がアプリ音量の設定忘れの際

に，周囲への迷惑や利用者自身の集中を妨げること
を防止することを目的としている．従って，我々はコ
ンテキストアウェアな技術を応用し，周囲の状況から
音量設定を自動化するシステムを開発する．上述し
たように，関連研究では様々なマナーモード自動化
の研究がなされてはいるものの，ほとんどにおいて
利用者は自身で時間や場所などの変更条件や，詳細
なカレンダーを入力する必要があり手間である．そ
れに対し，本研究ではスマートフォンで収集するコ
ンテキストを学習し自動で音量設定を行なうシステ
ムを提案する．そのため利用者は事前に自身で変更
条件などを入力する必要がない．さらに関連研究と
は異なり，正しい音量設定の正解値を日々の利用者自
身の設定から予測している．従って，利用者は正解
データを予めシステムに教えておく必要もない．

3.3 提案手法
本提案手法では，利用者のスマートフォンログか

ら，日々定期的に利用者が実施する音量設定を機械
学習にて学習し，アプリ音量のオンオフを自動的に
切り替える．まず，観測したスマートフォンログから
インスタンスの生成を行なう．学習・予測はインスタ
ンスごとに行われる．同時に，過去のインスタンス
には正解データとしてアプリ音量のオンオフをラベ
リングする．次に，利用者の定期的な設定を抽出で
きるように，不要なインスタンスを除外する．最終
的に，生成したインスタンスを学習データとし，イ
ンスタンスごとにアプリ音量のオンオフを予測する．
インスタンスの生成は，利用しているアプリケー

ションを切り替えたタイミングで行われる．前回の
アプリケーション切替時からのスマートフォンログ
を集約し一つのインスタンスを生成する．なお，画
面をオフにしたタイミングもアプリケーション切り
替えと同様に扱うが，画面がオフの最中にはインス
タンスは生成しない．
生成されるインスタンスは次の 7特徴から構成さ
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れる．曜日（DOW），時刻（TOD），表示アプリ名
（FA），充電接続（BC），イヤホン接続（HC），マ
ナーモード（SM），初期アプリ音量（CAV）である．
同時に過去のログに対しては正解データとなるアプ
リ音量（CorrectAV）をラベリングする．一つのイン
スタンスを構成するスマートフォンログから，最も
長時間利用していたアプリ音量を正解としてラベリ
ングする．例えば，動画を閲覧中に音量をオフから
オンに遷移した場合，スマートフォンログ上には音
量オンとオフが混在するが，インスタンス生成時に
はより長時間利用していた音量を特徴として採用す
る．アプリケーション利用中に突然音量が変化する
ことは，利便性を損ねる可能性があることから，ア
プリケーション切り替えごとに予測を実施すること
とした．
インスタンスの生成後，本稿の特徴であるインス

タンスの選別を実施する．詳細に関しては後述する．
本システムでは，選別したインスタンスに対して，機
械学習を実施し，アプリ音量がオンかオフかという
点を推定する．

3.4 インスタンス選別
関連研究では実験において被験者に適切な音量を

完璧に入力させることで正解データとして用いてい
た．利用者に正解データを入力させることは実用的
でないため，本研究では実際のスマートフォンログ
から利用者の定期的設定を抽出するという手法を提
案した．しかし，実際のスマートフォンログから生
成されるインスタンスには，定期的な設定を機械学
習する際に妨害となるものが多数存在することが大
きな課題である．そこで本研究では，定期的な設定
を学習する際に妨害となるインスタンスを予めルー
ルベースで除外することにより，実際のスマートフォ
ンログからのアプリ音量自動設定を実現する．
定期的な設定を学習するため，利用者の音量設定に

対する意思決定法を次のように仮定した．まず，使っ
ているアプリが音を発するかどうかで分岐する．音
を発さないアプリの場合，利用者は音量を変更する
ことはなく，かつ，その際の音量設定はオンでもオフ
でもどちらでも構わない．そのため音を出さないア
プリのインスタンスは学習対象から除外する．次に，
そのインスタンスが例外的な状況かどうかで分岐す
る．ここで例外的な設定とは，動画アプリで音量をオ
フにするなど，日ごろ頻繁に行う設定と異なる設定
のことである．その他，利用者が設定を忘れて，いつ
もと異なる設定で利用しているケースも例外的な設
定とする．例外的な設定は，定期的な設定の抽出とい
う本研究の目的に合わないため除外したい．しかし，
インスタンスが例外的な状況かどうかを正確に判断
する基準はない．そこで，設定忘れのインスタンス

表 1: 被験者 107名の平均推定精度

Index Note Average SD

(1) 音量オンで利用した率 61.8% 23.4%

(2) 音量を変更しなかった率 92.7% 4.39%

(3) マナーモード連動手法の推定精度 60.3% 21.3%

(4) SVMによる推定精度 94.2% 3.38%

(5) Random Forestによる推定精度 93.0% 4.50%

(6) SVMとRandom Forestの最大値 94.3% 3.38%

(7) 精度上昇率（(2)と (6)の差） 1.53% 2.21%

をなるべく除外するために，利用時間が 5秒以内の
インスタンスを除外することとする．残ったインス
タンス群を定期的な設定として，機械学習する．

3.5 評価実験
Androidスマートフォンのバックグラウンドサービ

スとして，実際のスマートフォンログを大量に収集
した．アプリを利用した利用者の中から 4週間以上
利用している利用者の中から頻繁にアプリ音量を変
更している利用者 107名を対象とした．本提案手法
の 107利用者に対する平均推定精度を表 1に示す．実
験の前に，前処理として音を発さないアプリケーショ
ンもしくは 5秒以内の利用となっているインスタン
スの削除を実施した．最終的に本実験では 616アプ
リを音を発するアプリとして採用した．表 1はそれ
ぞれの利用者に対しいくつかの手法を適用した場合
の平均推定精度である．2は我々の提案手法が特に有
効に働いた 3名の代表的な利用者の推定精度を示し
ている．本手法は SVM[4]とRandom Forest[3]を機
械学習アルゴリズムとして採用している．今回の結
果は，統計ソフトウェアRにて，randomForestパッ
ケージと kernlabパッケージを用いて，10-fold-cross-
validationにて自身のデータを学習推定した結果を示
している．(6)The maximum accuracyは (4)と (5)

の最大値である．本システムはどちらかのアルゴリ
ズムのみを用いるが，最終的に組み合わせて最大値
を取ることができたと仮定した場合の推定精度を示
している．(7)The increasing rateは (2)アプリ音量
を変更していないインスタンス比率から本提案手法
によりどの程度自動化ができているかという値を示
している．即ち，(7)は本提案手法によってどの程度
利便性が改善されたかという数値を示している．
アプリ音量を変更しないインスタンスの平均比率

は 92.7%のため，7.3%のインスタンスがアプリ音量
を変更するインスタンスということになる．本提案手
法を評価するにあたり，この 7.3%のインスタンスを
どの程度自動設定にてカバーできるのかという点に
着目する必要がある．本提案手法の推定精度は SVM
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表 2: 代表的な利用者に対する推定精度

User (1) (2) (3) (4) (5) (6) (7)

U1 60.5% 80.3% 60.4% 93.2% 85.8% 93.2% 13.0%

U2 70.6% 86.6% 94.9% 97.5% 98.0% 98.0% 11.4%

U3 96.9% 94.9% 77.4% 98.2% 99.1% 99.1% 4.25%

で 94.2%，Random Forestで 93.0%となった．(2)と
(6)の差は平均して 1.53%の上昇となったが，本提案
手法が効果的に働く利用者と，そうでない利用者が
いる点に注意しなければならない．例えば，表 2は提
案手法が有効に働く利用者代表例である．本稿では
特に特徴的な 3利用者に着目した．U1は (7)の値が
最も高かった利用者であり，U2は次に (7)の値が高
かった利用者，U3は (6)の値が最も高かった利用者
である．次章にて推定結果の詳細に関して議論を行
なう．本提案手法が有効に働く利用者数，即ち，(7)

が 0%より大きい利用者をかぞえたところ，92利用者
(86.0%)となった．従って，本提案手法は頻繁にアプ
リ音量を変更している利用者の 80%以上に対して有
効に働くということがわかった．

3.6 まとめ
本研究の目的はスマートフォンから観測するコン

テキストを用いて利用者のサポートを行なうことで
あり，特に本章では，スマートフォンの音量設定に着
目し，スマートフォンにおける音量設定の自動切り
替え手法を提案した．利用者の音量設定忘れを防止
することで，周囲への迷惑や，自身の集中力を阻害
する要因を減らすことができる．
インスタンスの選定を行なうことで，実際のスマー

トフォンログから定常的な設定だけを抽出する手法
を提案した．改善後の手法の推定精度を同様に評価
した結果，アプリ音量を頻繁に変更している利用者
のうち 86.0%の利用者に対して本提案手法が有効に
効果を発揮していることを明らかにした．個別の利
用者に着目してみても，利用者毎に特徴を抽出し定
期的な音量設定を学習できていることがわかった．

4 スマートフォンの所在状況推定システム

4.1 スマートフォンの所在推定
本研究では，スマートフォンの所在状況を推定する

システムを提案する．スマートフォンの所在状況と
は，ズボンのポケットの中や，机の上などの「スマー
トフォンがどのような状況にあるのか」と定義する．
スマートフォンの所在がわかることで，所在に応じ
た通知方法の変更や，スマートフォンの誤動作防止
などの操作性向上へと応用することができる．
本研究では既存研究とは視点を変えて，6状態識別

に取り組むが，単純に既存手法を適用するだけでは
後学に寄与できないと考える．そこで本稿では，藤
波らの手法 [7]をベースに，以下の点を新たに拡張し，
実験考察を経て新規性を主張する．

1. 機械学習に使用する特徴量の再考：加速度セン
サに加え，複数センサや重力方向を利用した場
合の推定精度の変化を考察する．

2. 利用者行動に対する頑健性の調査：歩行時のみ
でなく様々な利用者動作が発生する状況におけ
る頑健性を調査する．

3. 6状態識別問題への適用：本研究の目的である 6

状態識別問題における推定精度を考察する．

4.2 State Magic

本システム State Magicは Androidスマートフォ
ンから観測できるセンサ値をインプットとし，予測さ
れたスマートフォンの状態をアウトプットとする識
別器である．インプットとなるセンサは Androidス
マートフォン端末に一般的に標準搭載されているセ
ンサの中から，4センサ（加速度センサ，ジャイロセ
ンサ，照度センサ，近接センサ）を観測対象とした．
これらのセンサは状態識別に影響を及ぼすであろう
ということから採用した．
アウトプットとなる状況は一般的にスマートフォン

が存在するであろう状況を網羅した結果，「手の中」，
「鞄の中」，「ポケットの中」，「机の上」，「布団の上」，
「スマートフォンスタンドの上」の 6種類を推定対象
とすることとした．なお，「机の上」とは水平で固め
の素材の上という定義を総称し，「布団の上」とは布
団や座布団など柔らかい素材の上という定義を総称
する．スマートフォンの通知方法に応用を検討する
際，固いものの上か否かという指標は役に立つであ
ろうという点から区別することとした．
本研究では識別器に Random Forest[3]を用いる．

Random Forestは，弱識別器として決定木を複数構
成し多数決をとる手法である．決定木を構成する際
に，学習データのサンプリングに加えて，特徴量もサ
ンプリングされる．今回次元数の多い特徴を扱うこと
からRandom Forestを採用した．実験では統計ソフ
トウェアR上で randomForestパッケージを用いた．
本来，最適な特徴選択を実施した上で，最適な識別
器を選択するという試行錯誤を重ねることが望まし
いが，本稿では最高精度を記録することではなく，特
徴量の増減による推定精度の変化や，利用者行動に
よる推定精度への影響などを考察する点を新規性と
主張することから，識別器に関する議論は行わない．
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図 2: State Magicのシステム概要

4.3 特徴ベクトルの生成
始めに，システムは生データを観測する．フレーミ

ング処理ではこの生データを一定長の窓に区切って
特徴ベクトルの抽出を行う．本稿では応答性を考慮
した結果，128サンプルを 1フレームとして用い，実
験用のデータセット生成時にはこれを 30サンプルず
つスライドして特徴ベクトルを生成している．次に，
フレーミングされたデータから特徴ベクトルを抽出
する．今回特徴ベクトルの候補には各センサ値値を
軸ごとに平均値や分散値，二乗平均平方根，軸間相関
係数，パワースペクトルなど計 506次元観測し，を
Random Forest内で特徴選択を実施した．学習時に
はこれに正解となるラベルを付与する．
今回実験時には 2次元分のラベルを手動で付与す

る．一つは利用者の動作（直立，着座（椅子），着座
（地面），左向寝そべり，右向寝そべり，うつ伏せ，仰
向け，歩行，走行，スキップ，階段上り，階段下り）
であり，もう一つはスマートフォンの状況（手の中，
鞄の中，ポケットの中（5種），机の上，布団の上，ス
マートフォンスタンドの上）である．利用者の動作は
本来スマートフォンの状況推定時には未知の情報で
あるが，利用者の動作による識別器の頑健性を考察
する際に用いる．詳細は次章で説明する．

4.4 評価実験
提案手法による精度評価と考察のための実験を行っ

た．実験では，加速度センサ，ジャイロセンサ，照度
センサ，近接センサを作動させたスマートフォンを，
被験者に利用させデータを収集する．被験者はセン
サを作動させた後，各端末状態にスマートフォンを
格納し，タスクを各 20秒間程度実施する．端末状態
と利用者状態を組み合わせ，スマートフォンが取り
うる状態を合計 165タスク計測している．
複数センサの特徴量を追加したことによる精度変化

を考察するために，本提案手法による全特徴量を用い
たデータセットAより，加速度センサから得られる特
徴のみで構成されるデータセットBを抽出し，それぞ
れにおいて識別実験を行った．関連研究同様に，自己

データを学習させない Leave-one-subject-out Cross-

Validation（LOSO-CV）によって精度評価を実施し
た．本研究の最終目標は 6状態識別であるが，本節
では関連研究の一部に倣って，ポケットを 5状態分定
義して実験を行う．ただし，本研究では首から下げる
という状態を除外し，代わりに内ポケットを採用し
ている．近年のスマートフォンにはストラップを取り
付ける箇所がない機種が多く，首から下げる人が少
ないことと，関連研究では内ポケットが検討されて
いなかったことを踏まえ，これらを採用している．
データセット Aによる実験結果とデータセット B

による実験結果にて，10状態識別問題に対する全体
のAccuracyはデータセットAで 61.2%，データセッ
ト Bでは 51.0%となり，特徴量を増やしたことによ
り精度の向上が見込めることを確認した．各状態毎の
F値に着目すると，全体的に全特徴量を利用した場
合の方が高い値を得ているが，胸ポケット，内ポケッ
ト，鞄の識別精度に関しては大きな差は得られず，共
に識別精度が低い結果となった．
いくつかの関連研究では，利用者がスマートフォン

を帯同しており，かつ歩行時のみという制約の上で端
末の状態推定を行っている．[8]の研究のように歩行
時に向いている方向を推定する状況においては，歩
行時のみという制約は大きな問題とならないが，本
研究が対象とするコンシューマサービスへの応用を
考慮した 6状態識別においては，利用者の様々な動
作を考慮する必要がある．本研究では利用者が取り
うる頻度の多い 12パターン（動作 5種＋停止状態 7

種）においてデータを観測している．利用者の動作は
端末状態を識別する際には本来未知の項目であるが，
既知であると仮定した場合における推定結果と比較
することで利用者の動作に対する頑健性を考察する．
利用者動作が未知である本来の環境とは，識別器

を 1つ単体で用いる手法（提案手法）である．それに
対し，利用者動作が既知であると仮定し，利用者動
作毎に学習を行うとは，利用者の動作毎にデータセッ
トを分割し，データセット毎に識別器を訓練する方
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表 3: 提案手法採用時の利用者状態別推定精度
提案手法 比較対象 提案 - 比較

動作

歩行 75.9% 77.3% -1.5%

走行 67.4% 65.7% 1.6%

スキップ 68.4% 67.0% 1.4%

階段下り 70.0% 71.6% -1.6%

階段登り 72.5% 75.6% -3.1%

停止
状態

直立 51.5% 51.1% 0.4%

着座（椅子） 51.0% 64.5% -13.6%

着座（地面） 50.7% 58.8% -8.1%

右向寝 36.5% 58.1% -21.6%

左向寝 44.9% 52.3% -7.4%

仰向寝 50.5% 48.6% 1.9%

うつ伏せ寝 47.4% 60.4% -13.0%

全状態 61.8% 65.8% -4.0%

表 4: 提案手法による 6状態識別結果
ポケット 鞄 手持ち 机の上 布団の上 スタンド Precision

ポケット 25765 1152 273 25 48 15 94.5%

鞄 492 696 11 0 41 72 53.0%

手持ち 1519 531 5535 68 55 98 70.9%

机の上 1 0 0 380 224 0 62.8%

布団の上 47 0 15 136 172 0 46.5%

スタンド 0 39 83 0 61 1018 84.8%

Recall 92.6% 28.8% 93.5% 62.4% 28.6% 84.6% 87.0%

式（比較対象）を意味する．
これらの手法で実験を行った結果を表 3にまとめ

た．全体の精度は提案手法で 61.8%，比較対象では
65.8%となり，当然ではあるが利用者動作が既知であ
る方が推定精度が向上している．しかし，歩行，走
行，スキップ，階段上り，階段下り，直立，仰向寝に
関しては，利用者状態が既知であったとしても推定
精度に大きな変化が現れなかった．このことから，こ
れらの状況においては，利用者の状況に依存せず表 3

の精度で推定が実現できると言える．特に歩行～階
段下りという利用者が定常的に動作している状況に
限定すると，どの状態もおおよそ 70%の精度を達成
している．したがって，利用者が定常的に動作してい
る際は，利用者動作に対して頑健に推定ができてい
ると言える．
以上を踏まえて，最終的に本システム State Magic

の 6状態識別推定精度は表 4となった．処理内容と
しては 10状態に識別を行った後にポケット 5種を結
合するという処理となる．推定精度は 87.0%となり
高精度で識別ができていると言える．他の手法とし
て，識別器を訓練する段階においてポケット 5種を
結合しておく方法も試みたが，推定精度 85.1%となっ
た．誤差の範囲という可能性も検証する必要がある
が，今回の実験においては前者を採用する．
表 4のクロス表部分より誤判定パターンに着目す

る．ポケットを手持ちと誤るパターンがもっとも多
かったが，全体数に対して少ないため，再現率に大き
な影響は与えていない．次に，鞄をポケットと誤る

パターンと，鞄を手持ちと誤るパターンが非常に多
く，鞄の再現率が著しく低い結果となった．続いて，
手持ちは再現率は高いが，適合率が若干低くなると
いう結果になった．机の上，布団の上，スマホスタン
ドの上に着目すると，スマホスタンドの上は再現率
適合率ともに高い結果となった．しかし，机と布団を
互いに誤るパターンが多く，特に布団の識別率は低
い結果となった．

4.5 まとめ
スマートフォンの状況が推定できることで，ポケッ

トの中での誤動作防止や，状態に応じた通知方法の
自動変更など，様々なコンシューマサポートが実現
できる．その他，利用者の行動認識のため [1]にもス
マートフォンの格納場所を推定する技術が必要とさ
れている．
本研究では，加速度センサ，ジャイロセンサ，照度

センサ，近接センサを複合的に用いた特徴量を定義
し，Random Forestを用いてスマートフォンの 6状
態を識別するシステム State Magicを提案した．6状
態とはポケットの中，鞄の中，手の中，机の上，布団
の上，スマートフォンスタンドの上と定義した．こ
の 6状態を識別する研究は過去に見られず，類似研究
においては歩行状態のみという限定条件があったが，
本稿では重力成分のデータを利用することで，利用
者の状態に依存しないシステムを目指した点が特徴
である．
6名の被験者の観測データから LOSO-CVで推定

精度を評価した結果，以下の知見を新たに示すこと
ができた．(1)重力成分を除いた加速度センサ単体を
利用する場合よりも，センサを複合的に用いること
で推定精度が向上する．(2)利用者が定常的な動作を
行っている状況においては，利用者の動作に依存し
ない頑健な識別が実現できる．(3)利用者が静止して
いる状況においては，利用者の状況が推定精度に大
きく影響を与える可能性がある．(4)目標とした 6状
態識別問題に対しては，87.0%の精度で状況推定がで
きる．

5 子供のスマートフォン依存を抑止する画面
ロックアプリケーション

5.1 スマートフォン依存症
スマートフォンやインターネット技術を使いこな

すスキルは ，今後必要不可欠になると思われ，子供
のころから扱い方やリテラシーを学ぶことは重要で
ある．しかし，これらの技術を利用する際には，過
度な利用によって睡眠時間や学習時間の減少，目の
疲労など様々な悪影響が起こりうる．総務省情報通
信政策研究所の都内高校生を対象とした調査 [13]に
よると，調査対象者全体の約 6割がネット依存傾向
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中～高と判定されており，ネット利用の媒体として，
スマートフォンやフィーチャーフォンを用いたネット
利用の時間が特に長いという結果が出ている．]

このように様々な悪影響が懸念されるスマートフォ
ン依存症を改善すべく，本研究では，自分でスマー
トフォンの利用を制御できない子供たちに対し，依
存症状の改善をサポートする一改善手法を提案する．
また，アンケート分析結果から，本提案手法の効果
を評価する．

5.2 提案手法
本アプリケーションの利用者をセルフユーザ，チャ

イルドユーザ，フォースドユーザの 3種類と定義す
る．セルフユーザは自分自身でアプリケーションを
導入し利用する利用者，チャイルドユーザは親子で
相談し，子供が納得した上で親が導入し，子供が利
用する利用者，フォースドユーザは子供が納得して
いないが親が導入し，子供が利用する利用者である．
TIMER LOCKは事前に設定した時間帯にスマー

トフォンを利用できないように画面をロックするア
プリケーションである．ロック設定時にはパスワー
ドを登録し，ロックの解除やロック時間の変更，アン
インストールを行う際に認証を求める．チャイルド・
フォースドユーザは親がTIMER LOCKを導入した
ところですぐにアンインストールしかねないことか
ら，パスワード機能を導入した．セルフユーザは自
身でパスワードを把握しているが，解除にパスワー
ドを要するという一手間が入ることで，簡単には解
除しなくなる効果を見込んでいる．パスワードは無
償版で数値 4桁，有償版で数値 8桁まで設定が可能
である．

5.3 期待される効果
TIMER LOCKの導入により，利用者には (1)余裕

時間の増加，(2)集中の妨害要素の排除 (3)生活習慣
や健康の改善などの効果を期待している．(1)に関し
て，過度にスマートフォンに熱中していた利用者も，
強制的に利用できない時間が設けられることによっ
て，空白の時間を作る効果がある．空いた時間には，
勉強や睡眠，他の遊びをしてもよい．利用者に新しい
時間の使い方を考える切っ掛けを与えることができ
る．(2)に関して，スマートフォンに多い SNSの通知
やメールの通知から利用者の集中状態を守る効果が
期待できる．通知が来ても内容を確認できないため
利用者は諦めがつき，より物事へ集中できる．(3)に
関して，深夜帯にロック時間を設定することで睡眠
時間を確保でき，生活リズムの改善に繋がる．また，
スマートフォン利用時間が減少すると目への負担も
軽減できる．最終的には，これらのポジティブな効
果がスマートフォン依存の改善に繋がると見込んで
いる．

表 5: 利用者層別の回答者数と平均年齢
回答者数 男性 女性 秘密 総計 平均年齢 (SD)[歳]

セルフユーザ 93 84 28 205 20.7(± 11.37)

チャイルドユーザ 41 28 15 84 14.0(± 4.7)

フォースドユーザ 37 27 10 74 14.2(± 5.0)

その他 8 7 8 23 20.0(± 10.0)

総計 179 146 61 386 18.2(± 9.9)

6 評価と考察

6.1 評価アンケート
TIMER LOCK無償版では利用時にアンケートの

回答を任意で募っている．アンケートはロック開始か
ら 10日後にスマートフォン所有者に対して実施する
アンケートである．TIMER LOCK無償版では 2014

年 6月アップデート時以降 6ヶ月で 386件のアンケー
ト回答を得ている．本章では，アンケート結果の分
析を通じて，利用者属性に関する考察と，提案手法
の効果の評価を行う．
始めに各利用者属性の回答者数と年齢を明らかに

する．回答者の人数分布と平均年齢を表 5に示す．こ
こで，平均年齢列は各利用者層毎の平均値を算出し
ているが，年齢を未記入とした利用者と性別を秘密
と回答した利用者は欠損値として除外して計算して
いる．また，以降はQ1をその他と回答した利用者と
性別を秘密と回答した利用者を欠損値として除外し，
310件の回答をもとに考察を進める．
各回答を分析した結果，セルフユーザ＞チャイルド

ユーザ＞フォースドユーザの順で，スマートフォンに
よる悪影響を自覚している率が低くなり，本アプリ
ケーションを利用して良かったと回答する比率も低く
なるなどの利用者傾向を示した．更に，スマートフォ
ン利用時間の減少者率，空いた時間を勉強に使ってい
る回答者率，勉強時間が増加した回答者率を分析した
ところ，セルフユーザ≥チャイルドユーザ≥フォー
スドユーザの順で効果が低くなる傾向を示した．そ
れに対し，ほとんどの項目の回答率は性別や年齢に
よる有意差が見られなかった．このことから，性別や
年齢によらず，利用者層によって TIMER LOCKの
導入効果に差が出ることを明らかにした．特に，提
案手法である “親子で相談，同意”をしているチャイ
ルドユーザの方が，強制的に親に導入されたフォー
スドユーザよりも効果が高いことから，提案手法の
重要性を示した．
アンケート結果の全体を見ると，6割の利用者にて

スマートフォン利用時間の減少を確認した．空いた
時間には勉強をしていると回答した利用者が全体で
5割程度になり，勉強時間が増加したと回答した利用
者も 6割を超えた．これらより，各利用者の短期的な
スマートフォン依存改善効果は確認できたと考えて
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いる．TIMER LOCKを導入することで，利用者に
新しい時間の使い方を考える切っ掛けを与え，その
生活に馴染んできた時に，TIMER LOCKを使わず
ともスマートフォンの利用を自制することができる
ようになっていれば，完全に依存状態を脱せたと言
えるだろう．

6.2 まとめ
本研究では，スマートフォン依存に対する一手法と

して，親子で相談を行って画面ロックアプリケーショ
ンを導入し，スマートフォン依存改善を進めてゆく
手法を提案し，アンケートから評価を行った．開発し
た画面ロックアプリケーション「TIMER LOCK」は
設定した時間帯に通話以外の機能を使えなくするア
プリケーションである．現在無償版公開から半年以
上経過し，Google Playより総ダウンロード数 10,000

以上，総レビュー数 146件，レビュー平均値 3.1との
評価を得ている．アプリケーションの利用者は，自分
で導入したセルフユーザ，親と相談し納得した上で導
入したチャイルドユーザ，納得していないが親が導入
したフォースドユーザという 3種類の利用者層を定
義してアンケートの分析を行った結果，セルフユー
ザ＞チャイルドユーザ＞フォースドユーザの順で改
善効果が低下することを統計的に示した．

7 終わりに
本論文では，スマートフォンの標準搭載センサや機

能から得られる多大なる情報を活用することで，ス
マートフォンの操作性改善や，更には利用者自身の
行動改善への応用を行った．スマートフォンの操作性
を改善するために，画面のロックや，音量設定の自動
化，スマートフォンの状況推定を実現した．スマート
フォン標準搭載のセンサや操作ログを活用し，機械
学習を行なうことで，従来実現できていなかったイ
ンテリジェントな機能を実現することができた．ま
た，スマートフォンアプリケーションを教育に応用す
る事例として，スマートフォン依存改善のための画
面ロックアプリケーションを開発し，大規模な実証実
験を行い，効果の検証評価を実施した．
機械学習のテクニックを応用し，設定を自動化する

ことや所在の推定などを通じて，スマートフォン自
体の操作性の改善を実現できたこと，アプリケーショ
ンを開発し，スマートフォン依存症という子供たち
の行動改善を実現できたことを本研究の成果とする．
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