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要　　旨

本研究では，スマートフォン操作時の自然な視線の振る舞いから，操作を予測することを目指して，ス
マートフォンの操作と視線の関係を明らかにした．そのために，まずスマートフォンの正面カメラと
iOSのフレームワークである ARKitを使用した視線推定を行った．次に，スマートフォンの操作に関
するデータとスマートフォンに向けられる視線データを記録する 2つのアプリケーション，ホーム画
面アプリケーションとマップアプリケーションを実装し，データの記録を行った．記録したデータを
観察したところ，視線の移動距離と移動方向には，操作と関連性があることがわかった．その後，視
線データから操作の予測を行えるかを検証するために，視線データを入力として，操作の領域と操作
の種類を分類する機械学習モデルをランダムフォレストを用いて作成し，精度を調査した．その結果，
操作領域分類では，画面を 4分割した際の正解率が 0.75，6分割が 0.67となり，操作分類では，タッ
プ，ドラッグ，ピンチの 3種類の分類の場合に正解率が 0.56となった．
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第1章 序論

現在，スマートフォンと呼ばれるタッチスクリーン及び様々なセンサを搭載した，片手によって把
持可能な情報端末が広く普及している．その操作は多くの場合，手の指を用いたタッチスクリーンへ
のタッチによって行われる．しかし，スマートフォンのタッチ操作には問題がある．例えば，操作対象
が指で隠れてしまうファットフィンガー問題 [1, 2]や，画面の拡大により片手の指で全体を操作するこ
とが難しいという指の到達性の問題 [3, 4]がある．そこで，インタフェースの表示を変更したり，カー
ソルを使用することによって，これらの問題に対応する操作方法も提案されている [5, 6, 7]．しかし，
これらは通常の操作から提案された操作への切り替えのために，事前に決められた角度以上に端末を
傾けること [6]や端末のベゼルからのスワイプ [5]，ユーザが押下圧を高めること [7]，などの普段用い
ないジェスチャをトリガとして行う必要がある．
また追加のモダリティとして，視線を用いてスマートフォンを操作したり，操作支援をすることが

研究されている [8]．これは，商用スマートフォンに搭載されたカメラの機能が向上し，追加の機器な
しで視線追跡できる場合が増えたことが一つの要因である．視線を用いることで，指で画面が隠れる
ことがなく，指が届かないところの操作が容易になったり，手が塞がっている時の操作が可能になる
という利点がある．視線を用いたコンピュータの操作や操作支援には，操作を意図した注視，あるい
は瞬きを含む視線の動き（以降，視線ジェスチャ）を用いた操作のために視線を意図的に移動させる
方法と，通常のスマートフォン操作時の自然な視線の振る舞いを用いる方法がある．本研究では，自
然な視線の振る舞いを利用してスマートフォンの操作予測ができないかと考えた．自然な視線の振る
舞いを利用するため，ユーザはスマートフォンの通常の操作だけで，これまでのスマートフォンにお
ける操作の問題を解消することができると考えられる．
自然な視線の振る舞いを利用した研究はいくつかある．その多くが PC操作時やビデオフレームを利

用した研究である．これらにおける視線の振る舞いは，スマートフォンとは異なる可能性がある．ま
たモバイルデバイスにおける自然な視線の振る舞いを利用した研究では，操作には着目した研究はな
い．そこで，スマートフォン操作時の視線の振る舞いを分析し，視線と操作の関係を明らかにするこ
とで，自然な視線の振る舞いを利用したスマートフォン操作予測に貢献できると考えられる．
本研究の目的は，スマートフォンの操作と視線の関係を明らかにすることである．それによって，ス

マートフォン操作時の自然な視線の振る舞いから，操作を予測することが可能になると考えられる．そ
のために，スマートフォンの正面カメラを使用して視線推定を行い，スマートフォンの操作に関する
データとスマートフォンに向けられる視線のデータを記録し，分析を行う．
スマートフォン操作時の自然な視線の振る舞いから，操作を予測できれば，操作モードの自動的な

切り替えや操作のレコメンドが可能になる．例えば，ユーザが指の届かない範囲を操作しようとする
ことを検出し，自動でカーソルを表示することができる．これによって，ユーザはトリガなしで新た
な操作方法を実行することができ，操作ごとに対応するトリガを用意する必要がなく，その数による
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制約がなくなるためより多くの種類の操作を行うことも可能になる．また，ユーザが次に実行しよう
としている操作の種類を特定し，その操作のレコメンドを表示することができる．レコメンドの表示
によって，スマートフォン初心者の操作を助けることが可能になる．
本研究では，記録したデータの観察から，視線の移動距離と移動方向には，操作と関連性があるこ

とがわかった．その後の視線データによって操作が分類できるかどうかを検証したところ，操作の領
域の分類では，画面を 4分割した際の正解率が 0.75，6分割が 0.67，9分割が 0.49となった．操作の
種類の分類では，タップ，ドラッグ，ピンチの３種類で正解率が 0.56となり，さらにドラッグを上下
左右に分けた 5種類で正解率が 0.27となった．

1.1 本論文の構成
本章において，本論文の背景および研究目的とアプローチを述べた．第 2章では，関連研究に対す

る本論文の位置付けを述べる．第 3章では，スマートフォンの正面カメラを用いた視線推定の方法と，
推定した視線座標を観察するためのアプリケーションの実装，推定した視線座標の精度を確認するた
めの予備実験について述べる．第 4章では，分析のための操作に関するデータと視線データを記録す
るための 2つのアプリケーションと，記録したデータを観察するためのアプリケーションの実装につ
いて述べる．第 5章では，記録したデータの観察・分析と，視線データによる操作の分類について述
べる．第 5章では，本研究にて行った視線データの観察・分析についての考察を示す．そして第 7章
にて，本研究のまとめを述べる．
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第2章 関連研究

本研究では，スマートフォンの操作と自然な視線の振る舞いの関係を明らかにするために，スマー
トフォン操作時の視線データを分析する．そのため本研究に関連する研究として，「視線ジェスチャを
利用したモバイルデバイスの操作方法」及び「視線の分析」がある．本章では，これらの研究に対す
る本研究の位置付けを示す．

2.1 視線ジェスチャを利用したモバイルデバイスの操作方法
モバイルデバイスにおいて視線を利用した操作方法は多数提案されており，主に視線を意図的に移

動させる視線ジェスチャを用いている．Mortenら [9]は，眼球運動のみを使用してスマートフォンの
インタラクションが可能であるかを調査した．彼らの結果から注視時間選択と視線ジェスチャ選択が，
エラー率と完了時間でチルト操作に匹敵し，視線ジェスチャが注視時間選択よりもエラー率が低く，小
さなターゲットにおいては完了時間も早いということが明らかになった．Stellmachら [10]は，チル
トまたはタッチと視線でのパンを組み合わせた，視線位置でズームを行う手法である視線検出ピポッ
トズームを提案した．彼らの実験ではユーザのフィードバックにおいてタッチジェスチャと組み合わ
せたピポットズームが高い可能性を示した．Miluzzoら [11]は，モバイル端末 Nokia N810における
EyePhoneのプロトタイプ実装を提供した．これは，アプリケーションを起動することを目的として，
ディスプレイの目の位置を追跡し，瞬きによって視線が向けられた位置のアプリケーションを起動し
た．Valitukaitisら [12]は，ハンドヘルド型ポータブルデバイスのみを用いて，カメラ正面で行われた
4つの視線ジェスチャ（Diamond，Plus，Vertical，Horizontal）を認識した．Drewesら [13]は，モバイ
ルデバイスを目で制御するための 2つの手法，滞留時間ベースの手法と視線ジェスチャを比較した．彼
らは視線ジェスチャが，滞留時間ベースの手法と比べて，正確なキャリブレーションなしで使用でき
ることや実行できるジェスチャ数が非常に多いという利点を示した. これらは，スマートフォンの操作
のために意図的に視線を移動させたり，瞬きを行う必要がある．本研究では，自然な視線の振る舞い
に着目するという点でこれらの研究とは異なる．

2.2 視線の分析
視線の振る舞いを分析した研究の多くが，PC操作時の視線や画像・動画を見るときの視線につい

ての分析を行った研究である．まず PC操作時の視線の研究について説明する．Wiedbushら [14]は，
マルチメディア学習環境におけるメタ認知判断をモデリングした．彼らの結果は，視線の振る舞いが
実際のコンテンツの関連性ではなく，知覚されたコンテンツの関連性に基づいて異なることを示した．
Blascheckら [15]は，人々がどのように，自然言語テキストとソースコードを読むのかを調査するため
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に，眼球運動データを分析した．彼らの結果から，自然言語テキストはより直線的に読み取られ，ソー
スコードは重要な部分により集中することがわかった．Papoutsakiら [16]は，視線とタイピングの関
係を調査し，タッチタイピストと非タッチタイピストの違いに焦点を当てた．これらは，テキストキャ
レットと注視位置の距離を計算することで，92%の精度でタッチタイピストと非タッチタイピストを
分類することに成功した．Huangら [17]は，マウスクリックイベントを取り巻く注視行動のパターン
を分析し，人間のストレスレベルを推定した．彼らの結果は，非侵入的に収集されたデータを通じて
ユーザのストレスを検出することが可能であるだけでなく，提案された機能がさまざまなユーザー間
で一般化可能であることも示した．Saljaら [18]は，学習障害のために読解力が異なる子供の凝視を
分類した．これらは，学習障害のある子供の凝視時間が有意に長いことを発見した．Bednarikら [19]
は，視線を利用した，インタラクションの意図のタスクに依存しない予測のためのオフラインフレー
ムワークを開発した．彼らの結果から，凝視とサッケードの位置と持続時間から計算された特徴量か
ら，動画の視聴時にタスクが与えられているか，そうでないかを識別可能であることが示された．次
に画像・動画を見るときの視線の研究について説明する．Gridingerら [20]は，動画視聴時の視線を分
析した．これらは，自由に動画を視聴した場合と，タスクを与えられた場合の視聴のスキャンパスに
有意差があることを発見した．Castnerら [21]は，歯科 X線写真を解釈する際の視線データを分析し
た．彼らの手法は，93%の精度で歯科の専門家と初心者を区別することができ，これによってリアル
タイムで学生の学習の進捗状況の評価の可能性を示した．
これらの研究は，スマートフォンよりも大きな画面を持つ PCを操作する際や画像・動画を見る際の

視線を分析しており，スマートフォンを操作する際の視線の振る舞いとは異なる可能性がある．
本研究で着目する，モバイルデバイスにおける自然な視線の振る舞いの分析には，ユーザの関心や

画面内のターゲットとの視線の関係についての分析がある．Muellerら [22]は，10×9mm間隔で 30
箇所に連続して出現するターゲットを凝視する時の視線データを収集し，ターゲット位置を視線から
読み取ることができるかどうかを調査した．30箇所の分類器の精度は，被験者間で広範囲に渡ってい
た．Karら [23]は，視線と視線ジェスチャ追跡から学習者の注意を推定するためのプラットフォーム
である Gestattenを提案した．彼らの結果では，平均主観スコアがアプリケーションで生成されたスコ
アと一致するため，注意深い学習者と注意力のない学習者の両方を識別できることが明らかになった．
Lagunら [24]は，携帯電話におけるブラウザのビューポート（Webページの表示部分）を追跡するこ
とで，ユーザーの注意を正確に測定でき，クリックがない場合の検索満足度を適切に測定できるかど
うかを調査した．彼らの結果から，注視時間とビューポート時間の間に強い相関関係があり，平均的
なユーザーの注意は電話画面の上半分に集中していることが明らかになった．Jalaliniyaら [25]は，視
界で水平または垂直に動くオブジェクトから，ユーザの関心のあるオブジェクトを自動検出する，眼
球運動分析技術 EyeGripを提案した．EyeGripはスクロールタスク中に，ユーザにとって魅力的な画
像を 87%の精度で検出した．Giannopulosら [26]は，小型ディスプレイにおけるマップの探索に視線
の履歴を表示する構想 GeoGazeMarksを提案した．GeoGazeMarksは，標準のパン・ズームと比較し
てマップ探索タスクの効率と有効性が有意に上昇した．これらは，スマートフォンに向けられた視線
を分析した研究であるが，操作との関係性は明らかになっていない．また，視線追跡には追加の装置
や，スマートフォンや身体の固定を必要としており，実際の操作時の視線の振る舞いとは異なる可能
性がある．本研究では，スマートフォンの正面カメラを利用することで，追加の装置なしで視線を推
定し，スマートフォン操作と自然な視線の振る舞いの関係を明らかにする．
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第3章 視線による操作予測に基づくユーザ支援

3.1 視線による操作予測
本研究では，新たなジェスチャを必要としないスマートフォン操作の支援のために，自然な視線の

振る舞いに着目した．スマートフォンはその大部分をタッチスクリーンが占めており，操作時には操
作対象や行われる操作の触覚フィードバックを得にくい．そのため，ユーザは視覚的なフィードバッ
クに頼り，正確な操作を行うためには操作対象に視線を向ける必要がある．また，スマートフォンに
向けられる視線は，操作位置や操作の種類によって異なると考えられる．例えば，ホーム画面からア
プリを起動させる場合，ユーザはホーム画面からそのアプリを探し，見つけたのちにアプリアイコン
をタップする．つまりユーザは操作したい対象を見て，それから操作を行う．このことから，その際の
視線位置を用いることで，操作対象の位置を特定することが可能であると考えられる．また，マップ
アプリなどをスクロールする場合，ユーザはスクロールするために指でタッチする位置ではなくスク
ロールして見たい方向に視線を向ける．この際の視線の振る舞いはタップとは異なると考えられ，操
作の種類の予測も可能ではないかと考えられる．
日常のスマートフォン操作では，様々な操作が連続して行われる．その際に視線は実際に操作を行

う瞬間には次の操作のために移動している．そのため，操作中の視線ではなく操作前の視線による操
作予測ができる可能性がある．このことは，5章におけるデータの観察で確かめる．

3.2 操作予測に基づくユーザ支援
視線による操作予測が可能になれば，様々なユーザ支援が可能になると考えられる．例えば，様々

な理由で片手が塞がりスマートフォンを片手のみで操作しなければならない場合は多い．しかし，片
手の親指が届く範囲は限られるため画面全体を操作することは難しい．ここでユーザがスマートフォ
ンの指の届かない範囲を操作しようとすることを予測することで，2章で述べた片手操作手法が自動
的に起動し，カーソルが表示されたり，画面を小さくしたりすることができる．他にも UI要素を移動
する，または自動で実行することがなどが可能になる (図 3.1)．また，スマートフォンの画面はサイズ
が限られているため，抽象化されたイラストで表現されたボタンが数多く存在する．初心者のユーザ
はそれらのボタンの機能を理解できない可能性がある．そこで，ユーザがあるボタンを操作しようと
することを検出し，そのボタンの機能の説明を表示させることで，ユーザの円滑な操作を助けること
ができる (図 3.2)．

5



(a)指の届かない範囲を操作しようとしている場合

(b) UI要素が指の届く範囲に移動してくる (c)ターゲット選択のためのカーソルが表示される

図 3.1: ユーザ支援例 1
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(a)ユーザがあるボタンに対して，どのような機能なのかわからない場合

(b)ボタンの説明が表示される

図 3.2: ユーザ支援例 2
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第4章 実装

本研究では，スマートフォン操作時の視線データの記録・観察のためにアプリケーションを実装し
た．本章では，まず視線データ記録のためのスマートフォンの正面カメラを用いた視線推定方法につ
いて述べ，その精度を確認するための予備実験について述べる．次にその視線推定方法を用いて視線
と操作のデータを収集するアプリケーション，収集したデータを観察するアプリケーションについて
述べる．

4.1 視線推定
本研究では，スマートフォン操作時の視線データを記録するために，スマートフォンの正面カメラを

用いてユーザの視点を推定した．視線推定には iOSにおける拡張現実を構築するためのフレームワー
クである ARKit1を使用し，スマートフォンは，iPhone112を用いた．本節では，ARKitを用いた視線
推定方法を説明し，推定した視線位置を観察するためのアプリケーション，精度を確認するための予
備実験について説明する．

4.1.1 視線推定方法
本研究では，ARKitを用いることにより，スマートフォンのスクリーン平面内における視点座標を

算出することにより視線推定を行う．ARKitは，カメラを起動した際のカメラ位置を原点とした拡張
現実空間を構築し，デバイスが撮影する映像の変化および加速度センサの値を用いることによってデ
バイスの位置および角度を更新する3．この更新の際に，カメラ映像内に映り込んだ平面，物体，ある
いは人物には ARAnchor4が設置され，撮影範囲に存在する限り位置および姿勢の推定が可能となる．
特に，人の顔には ARFaceAnchor5が設置され，拡張現実空間における頭の位置および向き，または目
や口などの位置，角度および開閉などの状態を取得することが可能となる.目については特に多様な情
報を取得可能であり，瞼の開閉具合，および眼球の回転角などを，左右の目それぞれについて取得す
ることができる．スクリーン平面における視点座標は，スマートフォンのスクリーン平面および視線
ベクトルの交点と一致する．その交点を算出するには，拡張現実空間におけるデバイスの位置と向き，
ユーザの目の位置と向きが必要である．しかし，目の位置や向きなどは，ARFaceAnchorに紐づけら
れた座標および回転角によって表現されるため，目の位置および向きを利用するために，拡張現実空

1https://developer.apple.com/jp/documentation/arkit/
2https://www.apple.com/jp/iphone-11/specs/
3https://developer.apple.com/documentation/arkit/world tracking
4https://developer.apple.com/documentation/arkit/aranchor
5https://developer.apple.com/documentation/arkit/arfaceanchor
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間における座標に変換する．この変換によって，拡張現実空間における視線ベクトルの始点および向
きを算出する．ここまでの操作により，拡張現実空間におけるスマートフォンのスクリーン平面の位
置および向きと，ユーザの左右の目のそれぞれの視線ベクトルの始点および向きが算出される．多く
の場合，左右の目のそれぞれの視線ベクトルとスクリーン平面の交点にはわずかに差異が生じる．そ
のため本手法では，左右の目視線ベクトルとスクリーン平面の交点を算出したのち，その中間にある
点をスクリーン平面におけるユーザの視点座標とした．なお視点座標は，最後に，拡張現実空間にお
ける座標から，スクリーンの左上を原点とする座標に変換する．この座標系を図 4.1に示す．

図 4.1: eyePointの座標系と代表的な座標（単位は pt）

以下では，ここで推定した視点座標を eyePoint，その x座標，y座標をそれぞれ eyePoint-x，eyePoint-y
とする．
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4.1.2 視線観察アプリケーション
4.1.1節で推定した視線の振る舞いを観察するために，スマートフォンに向けられた視線をリアルタ

イムで視覚化する視線観察アプリケーションを実装した．
視線観察アプリケーションは，スマートフォンを見ている際の，eyePointを灰色の円で表示するアプ

リケーションである（図 4.2）．赤い円は，目で見るターゲットとして実際に見ている位置と eyePoint
とを比べるために用いた．このアプリケーションを用いて，推定した視線座標を観察したところ，視
線座標には恒常的なズレと，瞬き時の瞬間的な上下のズレがあることが確認できた．

図 4.2: 視線観察アプリケーション
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4.2 予備実験
4.1.2節で視線の振る舞いを観察した結果，推定した視線位置と実際の視線位置には，恒常的なズレ

と瞬間的なズレがあることがわかった．瞬間的なズレは，瞬きに基づいており，恒常的なズレと同時
に発生する．そこで推定した視線位置の精度を評価するために予備実験を行った．参加者は，著者１
名で椅子に座った状態でスマートフォンを操作した．参加者は，普段スマートフォンを操作する方の
手でスマートフォンを操作し，もう片方の手でスマートフォンを把持した．また，机に肘を付き，で
きるだけ安定した状態でスマートフォンを操作するように求められた．

4.2.1 タスク
本実験では，画面内に凝視する点が，灰色のボタンで表示されるアプリケーション（図 4.3a）を利

用した．ボタンは押すと緑色に変わり，参加者はボタンを押してからボタンが消えるまで，ボタンを 2
秒間凝視するように求められた．その後，次のボタンが表示され，これを 1分間繰り返し行う．ボタン
のサイズは，Appleのヒューマンインタフェースガイドライン6にそって，60 pt× 60 ptとし，ボタン中
央には注視点として+マークが表示される．ボタンが表示されるのは，画面内の 9点で位置はランダム
に表示される．表示位置を図 4.3bに示す．ボタンを凝視している間，ボタンの中心の座標 targetPoint
（座標系は図 4.1と同様）と eyePointが記録される．このタスクを 1回行うことを１ラウンドとし，参
加者は３ラウンドを完了した．

6https://developer.apple.com/design/human-interface-guidelines/ios/icons-and-images/app-icon/
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(a)実験時の様子 (b)ボタンの表示位置

図 4.3: 実験アプリケーションの例

4.2.2 結果と分析
初めに，瞬きによる瞬間的なズレについての結果を示す．本研究では，ARKitを用いて，左右の目の

閉じ具合の値 leftEyeBlinkと rightEyeBlinkも記録した．この値が大きいほど目を閉じていることを表
し，瞬きが発生していると考えられる．そこで leftEyeBlinkと rightEyeBlinkの平均 eyeBlinkを求め，
この値と eyePointの x軸，y軸の値をそれぞれグラフにした．これを図 4.4aと図 4.4bに示す．図は，青
線が eyePoint-xまたは eyePoint-yを示し，赤の点線が eyeBlinkを示している．eyePointは，eyePoint-x
が大きくなるほど画面右に，eyePoint-yが大きくなるほど下に移動したことを示す．図には，eyeBlink
の値が大きく上昇する点が 5箇所あり，eyePoint-xには変化が見られないが，eyePoint-yの値は大きく
上昇することがわかった．つまり，瞬き時には eyePointは実際の視線位置よりも画面下部方向にズレ
ていることがわかった．
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(a) eyePoint-x

(b) eyePoint-yの値

図 4.4: 瞬き発生時の eyePointの変化（青線が eyePoint，赤の点線が eyeBlink，横軸がフレーム，縦軸
はそれぞれの値を示す）

そこで，瞬きによるズレを除去するために，瞬き時の eyePoint-yの補正を行った．瞬き検出に用い
る eyeBlinkの閾値を決めるために，eyeBlinkの外れ値検出を行った．外れ値検出には，指数加重移動
平均を用い，その値と実際の eyeBlinkの値の差が指数加重移動標準偏差の 4倍よりも大きい場合に
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外れ値として検出した（指数加重移動平均のフレーム数は，100）．この検出結果を図 4.5に示す．図
から eyeBlinkが大きく上昇した点が検出できていることがわかる．ここで外れ値として検出された，
eyeBlinkの平均 0.71を閾値 thblink とする．eyeBlinkが thblink を連続して超える場合に瞬きをしてい
ると判定した．瞬き時の視線位置のズレを観察したところ，eyeBlinkが大きく上昇しているタイミン
グと eyePoint-yがズレているタイミングが一致していないことがわかった（図 4.6）．またズレてい
るフレーム数が，瞬きごとに異なることもわかった．そこで，eyeBlinkによって検出された瞬き時の
前後 50フレームのなかで，eyePoint-yの値が最も大きいフレームを検出し，そのフレームを修正フ
レームの中心 fblinkCenter とした．eyeBlinkが thblink を超えているフレーム数 BLINKSIZEを計算し，
fblinkCenter の前後，BLINKSIZE×2フレーム分を修正対象とした．そして，修正対象の 1フレーム前
の座標と 1フレーム後の座標が，一次式で繋がるように修正した（Algorithm4.1）．瞬きによる修正を
行った結果を図 4.6に示す．

図 4.5: eyeBlinkの指数加重移動平均（青線が eyeBlink，オレンジ線が eyeBlinkの指数加重移動平均，
青点が外れ値を示す）
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図 4.6: 瞬きによるズレの補正（青線が修正前，オレンジ線が修正後の eyePoint-y，赤い破線が eyeBlink
を示す）

Algorithm 4.1瞬きによるズレの補正
Require: data : データフレーム, blinkStart : 修正開始のインデックス, blinkEnd : 修正終了のイン
デックス
d ⇐ blinkStart− blinkEnd

a ⇐ data[blinkStart]と data[blinkend]の eyePointの差
b ⇐ data[blinkEnd]の eyePoint ∗ blinkStartと data[blinkStart]の eyePoint ∗ blinkEndの差
for i ⇐ blinkStartから blinkEnd do
data[data.index == i] ⇐（a ∗ i+ b）/d

end for

続いて，Algorithm4.1で瞬きによる誤差を修正したデータを用いて，データ全体の eyePointと tar-
getPointの差異を計算した．データごとの結果を表 4.1に示す．平均値をみると x軸，y軸ともにズレ
が発生しており，特にデータ 3の y軸は最小値が 131 pt，最大値 1059 ptであることから，画面下部の
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方に大きくズレが発生していることがわかる．このことから，推定した視線位置には一定のズレが発
生しているため，分析の前にはキャリブレーションが必要となることがわかった．また，各ラウンド
でズレも異なるため，ラウンドごとにキャリブレーションを行う．

表 4.1: targetPointと eyePointAtPointの差異（単位は pt）

ラウンド番号 軸の方向 平均値 最小値 中央値 最大値

ラウンド 1
x軸 69.14 -93.0 53.0 204
y軸 461.8 216.0 456.0 658

ラウンド 2
x軸 59.23 -83.0 62.0 190.0
y軸 484.5 270.0 463.0 696.0

ラウンド 3
x軸 10.65 -119.0 14.0 196
y軸 418.0 131.0 424.0 1059

これらを踏まえて，本研究では分析の前に瞬きによる瞬間的なズレの補正と恒常的なズレのキャリ
ブレーションを行うこととした．

4.3 アプリケーション
本研究では，2つのスマートフォン操作時の視線データを記録するアプリケーションと，収集した

データを視覚化するアプリケーションを実装した．

4.3.1 視線及び操作データの収集用アプリケーション
スマートフォン操作時の視線データを記録するために，日常のスマートフォンの操作を想定した 2

つのアプリケーションであるホーム画面アプリケーションとマップアプリケーションを実装した．
ホーム画面アプリケーションは，アプリケーションアイコンを想定したボタンを，iPhone11のホー

ム画面に倣って，4× 7個配置したアプリケーションである（図 4.7a）．ボタンのサイズは，4.2.1節
と同様に，60 pt × 60 ptとした．マップアプリケーションは，日常でよく使用されるアプリケーショ
ンであり，様々なタッチジェスチャ（タップ，スワイプ，ドラッグ）を行うアプリケーションであるの
で採用した．このアプリケーションは基本的なマップアプリケーションと同様に，マップの移動や拡
大縮小，検索，マップタイプの変更，ピンの配置削除などの機能を実装した．

4.2.2節からデータを分析する前に，キャリブレーションが必要であることがわかった．そのため両
方のアプリケーションにおいて，データの記録を開始すると恒常的なズレのキャリブレーションのた
めの赤い円が中央に現れる．
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(a)ホーム画面アプリケーション (b)マップアプリケーション

図 4.7: データ収集用アプリケーションの例
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(a)ホーム画面アプリケーション (b)マップアプリケーション

図 4.8: キャリブレーションのための赤い円の表示例

4.3.2 収集したデータの可視化用アプリケーション
記録したデータを観察するためにアニメーションにして視覚化するデータ再生アプリケーションを

実装した．
データ再生アプリケーションは，アプリケーションを用いて記録した推定した視線位置と操作のデー

タを視覚化するアプリケーションである（図 4.9）．灰色の円で視線位置を，赤い円でタッチジェスチャ
による操作の座標を表示する．赤い円の下にはどんな操作を行ったかのラベルも一緒に表示される．灰
色の円は，推定した視線位置の軌跡を 100フレーム分表示し，観察しやすくするために，恒常的なズ
レをキャリブレーションした後の視線位置を表示する．また，データの観察のために再生・一時停止，
データの早送り・戻しの機能を実装した．再生できるデータは，4.1.2節の視線観察アプリケーション，
ホーム画面アプリケーション，マップアプリケーションで記録したデータである．
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図 4.9: データ再生アプリケーション
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第5章 分析

本研究では，スマートフォン操作と自然な視線の振る舞いの関係を明らかにすることを試みる．そ
のためにまずアプリケーション操作時のデータを記録し，推定した視線座標のキャリブレーションを
行った．次に視線の振る舞いの特徴を見つけるためにデータの観察をした．その後，視線データから
操作を分類する機械学習モデルを作成し，精度を調査した．

5.1 操作中における視線の記録
スマートフォン操作時の視線データと操作データを収集するために， 4.3.1節で実装したホーム画

面アプリケーションとマップアプリケーションを使用してスマートフォン操作時のデータを記録した．
参加者は，著者１名で予備実験と同様の状態で行った．

5.1.1 タスク
ホーム画面アプリケーションとマップアプリケーションの両方で参加者は初めに，キャリブレーショ

ンのために画面中央に表示される赤い円のターゲットを見るように指示された（図 4.8）．ターゲット
は 5秒間表示された．その後，それぞれのアプリケーションを 3分間操作した．
ホーム画面アプリケーションでは，ランダムに 1∼10の数字がアイコンボタンに表示され，順番に

ボタンを押していくように指示された．最後のボタンが押されると 0.5秒の遅延の後に新しく数字が
表示される．マップアプリケーションでは，アプリケーションを自由に使って，自分の思い入れのあ
る場所にピンを立てるように指示された．また両方のアプリケーションにおいて，視線の追跡が行え
ていない場合は，アラートが表示され，参加者はできるだけアラートが表示されないようにスマート
フォンの角度やスマートフォンと顔の距離を調節するように求められた（図 5.1）．両方のアプリケー
ションを操作するタスクを 1ラウンドとし，参加者は６ラウンドを完了した．
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(a)ホーム画面アプリケーション (b)マップアプリケーション

図 5.1: アラートの表示例

5.1.2 記録データ
記録したデータは，アプリケーションの操作に関するデータである operationType（どんな操作を行っ

たか，タップ，ドラッグ，ピンチなど）と opeartionPoint（操作を行った座標），そして視線に関する
データ（推定した視線座標 eyePoint，目の閉じ具合 left/rightEyeBlinkなど）である．分析に使用する
データを表 5.1に示す．データは，アプリケーション操作時に視線の追跡ができている間のみ記録さ
れる．operationPointは，ドラッグの場合にはジェスチャ開始から終了までの座標，ピンチの場合には
ジェスチャ開始時の 2本の指のタッチの重心の座標が記録される．また，操作を行っていない場合は
例外として，operationTypeは none，operationPointは（-1,-1）が記録される．operationPointの座標系
は eyePointと同様である（図 4.1）．ラウンドごとの記録したデータのフレーム数を表 5.2に示す．
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表 5.1: 分析に使用するデータ

データ名 内容
eyePoint（x，y） 推定した視線座標

operationType 行った操作
operationPoint（x，y） 操作を行った座標

left・rightEyeBlink 目の閉じ具合（左右）

表 5.2: 記録データのフレーム数

ラウンド番号 ホーム画面アプリケーション マップアプリケーション
1 10068 8956
2 10817 10844
3 10733 10854
4 10774 10803
5 10576 10735
6 10870 7007

5.2 キャリブレーション
予備実験の結果から，推定した視線座標には，恒常的なズレと瞬間的なズレがあることがわかった．

瞬間的なズレは，瞬きに基づいており，恒常的なズレと同時に発生する．そのため，まず瞬きによるズ
レの補正を行い，次に恒常的なズレのキャリブレーションを行う．瞬きによるズレの補正は， 4.2.2節
と同様に行う．本節では，恒常的なズレのキャリブレーションについて説明する．ホーム画面アプリ
ケーションとマップアプリケーションには，キャリブレーションのためのターゲットが表示される．初
めに，このキャリブレーションのためのターゲットが表示されている間の，eyePointの平均（gave）を
計算した．ただし最初の 150フレームは視線が安定していないため，取り除いた．次に gaveとターゲッ
トの座標が一致するように，データ全体の座標を平行移動させた．キャリブレーションをした結果を
図 5.2に示す．図は，青線が修正前の eyePoint，オレンジ線が operationPoint，緑線が修正後の eyePoint
を示す．eyePointは修正後に operationPoint付近に移動していることがわかる．
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(a) eyePoint-x

(b) eyePoint-y

図 5.2: 一定のズレの修正（青線が修正前の eyePoint，オレンジ線が operationPoint，緑線が修正後の
eyePointを表す）

5.3 データ観察
視線データと操作の関係を見つけるために， 4.3.2節のデータ再生アプリケーションを利用して推

定した視線座標と操作を観察した．データ再生アプリケーションからは，操作をする少し前から視線
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座標が操作座標に近づいていくことが確認できた．また，操作を行う瞬間には，すでに視線は次の操
作のために動き始めていることも観察できた．これらを検証するために，視線座標と操作座標の距離，
それぞれの移動方向の角度をグラフにした（図 5.3a，図 5.3b）．図 5.3aは，次の操作座標と現在の視
線座標の距離を示し，数字が小さいほど操作座標と視線座標が近づいていることを示す．背景色の変
わり目が操作された瞬間を示す．図 5.3aを見ると，次の操作の瞬間に近くに連れて，距離は短くなっ
ており，次の操作座標へ視線座標が近づいていくことがわかる．図 5.3bは，現在の視線座標から次の
操作座標への移動方向と，現在の視線座標から次のの視線座標への移動方向の差を示し，数字が小さ
いほど視線座標が操作座標の方向に移動し，正しい方向への移動であることを示す．図 5.3aと同様に，
背景色の変わり目が操作された瞬間を示す．図 5.3bから，視線の移動方向は，操作の瞬間の少し前に
最も小さくなることが多いことがわかる．これらから，操作と視線には，移動距離と移動方向におい
て関係があることが明らかになった．

24



(a)距離

(b)角度

図 5.3: operationPointと eyePointの移動距離と移動方向のグラフ

5.4 分類
視線データから操作を予測できるかを調査するために，分割した画面の領域のどこで操作したかの

分類（以下，操作領域分類）と，どんな操作を行ったかの分類（以下，操作分類）を行った．本節で
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は，まずデータの前処理と機械学習の方法について説明し，最後に分類結果を明らかにする．

5.4.1 データの前処理
記録したデータを機械学習に用いるために，ラベル付け，セグメンテーションを行った．
データの前処理では，ラベル付けのための定数 SPLITSIZE，セグメンテーションのための 2つの定

数 SEGMENTSIZE，STEPSIZEを定めた．SPLITSIZEは，ラベル付けをする際に画面を何分割するか
を示しており，4（横×縦：2×2），6分割（2×3），9分割（3×3）を選択した．図 5.4から，片手の指
の届かない範囲の，SPLITSIZE=4で上下，SPLITSIZE=6，9で上下左右を分類できると考えられる．

(a) SPLITSIZE=4 (b) SPLITSIZE=6 (c) SPLITSIZE=9

図 5.4: 片手の指の届く範囲

SEGMENTSIZEは，1つの操作に対して分類の入力に使用する，視線の振る舞いのセグメントの長さ
を示す．STEPSIZEは，操作と関係のある視線の振る舞いのセグメントと操作までのフレーム数の許容
範囲を示す．図 5.3bに対するセグメントは図 5.5のようになる．操作直前の 1つのセグメント（図 5.5
の segment1）のみを用いる場合は STEPSIZE=1となる．STEPSIZEが増えるごとに，操作直前から 1
フレームずつ前にずらしたセグメント（STEPSIZE=2では，segment1と segment2，STEPSIZE=3では，
segment1，segment2および segment3）を学習時の入力に用いる．
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図 5.5: SEGMENTSIZEと STEPSIZEの例

また，データ観察から視線の移動距離と移動方向が操作と関連していると考えられるため．前のフ
レームからの移動距離 distanceと移動方向 directionを計算した．

ラベル付け

本研究では，操作領域分類に用いるデータに，areaラベル，next areaラベル，をつけた．操作領域
分類では，画面の分割数を SPLITSIZEとすると現在のフレーム（以下，fnow）の operationPointに対
応する 1∼SPLITSIZEまでのラベル areaを付ける．（operationPointが（-1,-1）の場合は，例外として-1
でラベル付けする）．本研究では，操作をする前の視線の振る舞いから操作を分類するため，次の操作
の areaラベルを next areaラベルに付けた．fnow の次のフレーム（以下，fnext）の areaラベルが変わ
る場合（ラベル-1は操作をしていないことを表すので除く），fnowのフレームの next areaラベルには，
fnext の areaラベルが入る．画面の領域に対応するラベルは図 5.6a，図 5.6b，図 5.6cのようにした．
また，操作分類に用いるデータには，next areaラベルのみをつけた．操作領域分類の areaラベルの

代わりに，どんな操作を行ったかを示すラベル operationTypeを用いた．operationTypeは視線データ
記録時に一緒に記録される．記録されるラベルは，tap（タップ），drag（ドラッグ），pinch（ピンチ）
である．
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(a) SPLITSIZE=4 (b) SPLITSIZE=6 (c) SPLITSIZE=9

図 5.6: 画面の領域に対応するラベルの例

(a)操作の例

(b)データ例

図 5.7: 操作に対するラベル付けの例（SPLITSIZE=4）

セグメンテーション

連続した一定数のフレームの centerEyeLookAtPointを入力として分類をするために，記録したデー
タを時系列で分割するセグメンテーションを行った．入力（以下，segx）に使う centerEyeLookAtPoint
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のフーレム数が SEGMENTSIZE，操作直前とするフレーム数が STEPSIZEとなる．操作領域分類で
は，fnow の next area が-1 以外の場合に，segx に fnow を含めた前の SEGMENTSIZE 個のフレーム
の eyePoint，distance，directionを追加し，正解データ（以下，segy）には fnow の next areaを追加す
る．これを fnow から 1フレームずつ前にずらしながら，STEPSIZE回繰り返す．操作分類も操作領
域分類と同様にセグメンテーションする．記録したデータが図 5.8のような場合，SEGMENTSIZE=5，
STEPSIZE=1とした場合のセグメンテーションは以下のようになる．

図 5.8: データ例

segmentx = [[[x2, y2, dis2, dir2], [x3, y3, dis3, dir3], · · · , [x6, y6, dis6, dir6]],

[[x5, y5, dis5, dir5], · · · , [x9, y9, dis9, dir9]]]

segmenty = [2, 3]

また，SEGMENTSIZE=5，STEPSIZEI=2とした場合のセグメンテーションは以下のようになる．

segmentx = [[[x1, y1, dis1, dir1], [x2, y2, dis2, dir2], · · · , [x5, y5, dis5, dir5]],

[[x2, y2, dis2, dir2], · · · , [x6, y6, dis6, dir6]], [[x4, y4, dis4, dir4], · · · , [x8, y8, dis8, dir8]],

[[x5, y5, dis5, dir5], · · · , [x9, y9, dis9, dir9]]]

segmenty = [2, 2, 3, 3]

両方の分類において，ラベルの数を揃えるために，正解ラベルの中で最も数が少ないラベルの数に
合わせて，ランダムな順番で数が多いラベルのセグメントを減らしていく．最後に学習用のセグメン
トの数を確保するために，1回のラウンドから作成したセグメントを 6ラウンド分連結する．
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5.4.2 機械学習
本研究では，視線データから操作の分類を行うために機械学習をした．機械学習には，Pythonの機

械学習ライブラリである scikit-learn1を用いた．scikit-learnで扱える様々な機械学習アルゴリズムで分
類を行ったところ，ランダムフォレストの精度が高かったため，ランダムフォレストを採用した．ま
た，各モデルごとに，ハイパパラメータを最適化するために，収集した学習データに対して交差検証
を用いたグリットサーチを行う．グリットサーチは，指定されたハイパパラメータの総当たりの組み
合わせのモデルを構築し，最も性能の良いパラメータの組を決定する．ハイパパラメータの最適化後，
最も精度の良かったモデルを分類に用いる．用いたハイパパラメータを表に示す．

表 5.3: グリッドサーチに用いたハイパパラメータ

パラメータ名 最小値 最大値 探索幅
n estimators 10 100 10
max depth 1 20 1

パラメータ名 パラメータ
criterion gini，entropy

random state 777

5.4.3 分類結果
操作領域分類

ホーム画面アプリケーションのデータを用いて，操作領域分類をするモデルを作成した．そのために，
はじめにデータの前処理のための定数 SEGMENTSIZEの値を設定した．そのために，SEGMENTSIZE
を 1から 100とした時の分類モデルの正解率を計算した（SPLITSIZE=4とした）．正解率は，記録
した 6回ラウンドのデータを，5分割で交差検証を行い，その平均値とする．この結果を図 5.9に示
す．SEGMENTSIZE=75の時に正解率が最も高くなった（正解率：0.75）．よって操作領域分類では，
SEGMENTSIZE=75を選択する．

1https://scikit-learn.org/stable/
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図 5.9: SEGMENTSIZEを 1から 100とした場合の正解率（操作領域分類，SPLITSIZE=4）

次に，記録した各ラウンドの偏りによる影響を確認するために，記録した 6回のラウンドのうち 5
回を訓練データとして選択し，残り 1回のラウンドをテストデータとした場合の正解率を計算した．
この結果を図 5.10aに示す．平均値は 0.69，標準偏差は 0.07であった．また，正解ラベルに対する予
測ラベルの正解率を計算した．図 5.10bに最も正解率が高かったラウンド 2の結果を示す（正解率：
0.79）．正解ラベル 4の場合の正解率が最も低く，ラベル 3との間違いが多かったことがわかった．
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(a)記録した 6回のラウンドのうち 5回を訓練データとして選択し，残り 1回のラウンドをテストデータとし
た場合の正解率

(b)正解ラベルに対する予測ラベルの正解率（ラウンド 2）

図 5.10: 操作領域分類の正解率（SEGMENTSIZE=75，STEPSIZE=1，SPLITSIZE=4）

図 5.9を見ると，SEGMENTSIZEは 40から 100の間の正解率は一定の水準で推移していることが
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わかる．これは各操作によって，影響を与えるフレームのセグメントに時間のズレがあるためである
と考えられる．このことから，分類器の学習に使うセグメントに，一定のフレーム数ずらしたものを
追加し，ある操作に対して入力を複数与えることで，正解率の向上が期待されると考えられる．そこ
で，操作直前からずらすフレーム数を示す STEPSIZEを設定する．ある操作直前のフレーム ope frame
がある時，STEPSIZE=1の場合は，そのフレームから SEGMENTSIZEフレーム遡ったセグメントのみ
を入力として用いるが，STEPSIZE=2の場合，さらに ope frameよりも 1つ前のフレームから，作成
したセグメントも入力に追加する．つまり，1回の操作に対して STEPSIZE個のセグメントが入力と
して用いられる．適切な STEPSIZEの値を設定するため，STEPSIZEを 1から 25（=100-75）とした
時の正解率を計算した．SEGMENTSIZEは先ほど設定した 75とする．この結果を図 5.11に示す．正
解率は STEPSIZE=4の時に正解率は最も高く（正解率：0.74）となり，STEPSIZEが 4を超えると正
解率は低くなっていった．

図 5.11: STEPSIZEを 1から 100とした場合の正解率（操作領域分類，SPLITSIZE=4）

この STEPSIZEを用いて，記録した 6回のラウンドのうち 5回を訓練データとして選択し，残り 1
回のラウンドをテストデータとした場合の正解率を計算した．結果を図 5.12aに示す．平均値は 0.70，
標準偏差は 0.07となった．また正解ラベルに対する予測ラベルの正解率を計算した．図 5.12bに，最
も正解率が高かったラウンド 2の結果を示す（正解率：0.80）．STEPSIZE=1の場合（平均値：0.69）
と比べると，あまり変化がなかったため以降では，STEPSIZE=1とする．
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(a)記録した 6回のラウンドのうち 5回を訓練データとして選択し，残り 1回のラウンドをテストデータとし
た場合の正解率

(b)正解ラベルに対する予測ラベルの正解率（ラウンド 2）

図 5.12: 操作領域分類の正解率（SEGMENTSIZE=75，STEPSIZE=4，SPLITSIZE=4）

以上の結果は，SPLITSIZE=4の場合の正解率である．そこで，さらに画面分割数を増やした場合の
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正解率を計算した．SPLITSIZEは新たに 6，9を用いた．まず，記録した 6回ラウンドのデータを，5
分割で交差検証を行い，その平均値を計算した．結果は SPLITSIZE=6で 0.67，SPLITSIZE=9で 0.49
となった．次に，記録した 6回のラウンドのうち 5回を訓練データとして選択し，残り 1回のラウン
ドをテストデータとした場合の正解率を計算した．結果を図 5.13a，図 5.14aに示す．SPLITSIZE=6の
平均は 0.63，SPLITSIZE=9は 0.47となり標準偏差はそれぞれ，0.09，0.08となった．また，正解ラベ
ルに対する予測ラベルの正解率を図 5.13bと図 5.14bに示す．SPLITSIZE=6では，ラウンド 2の正解
率が最も高く（0.74），正解ラベル 1が予測ラベル 3と，正解ラベル 3が予測ラベル 4，5と，正解ラ
ベル 6が予測ラベル 5と間違いが多かった．SPLITSIZE=9では，ラウンド 1の正解率が最も高かった
（0.59）．
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(a)記録した 6回のラウンドのうち 5回を訓練データとして選択し，残り 1回のラウンドをテストデータとし
た場合の正解率

(b)正解ラベルに対する予測ラベルの正解率（ラウンド 2）

図 5.13: SPLITSIZE=6の場合の正解率（操作領域分類，SEGMENTSIZE=75，STEPSIZE=1）
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(a)記録した 6回のラウンドのうち 5回を訓練データとして選択し，残り 1回のラウンドをテストデータとし
た場合の正解率

(b)正解ラベルに対する予測ラベルの正解率（ラウンド 1）

図 5.14: SPLITSIZE=9の場合の正解率（操作領域分類，SEGMENTSIZE=75，STEPSIZE=1）
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操作分類

操作分類は，様々なタッチジェスチャを行うマップアプリケーションのデータを利用して分類した．
分類したジェスチャは，タップ，ドラッグ，ピンチである．SEGMENTSIZEは，行う操作によって異
なる可能性があるため，操作領域分類と同様に，SEGMENTSIZEを 1から 100とした時の分類モデル
の正解率を計算した．この結果を図 5.15に示す．SEGMENTSIZE=27の時に正解率が最も高くなった
（正解率：0.56）．また，50以降では正解率は徐々に低くなっていくことがわかった．よって操作領域
分類では，SEGMENTSIZE=27を選択する．

図 5.15: SEGMENTSIZEを 1から 100とした場合の正解率（操作分類）

次に，記録した各データの偏りによる影響を確認するために記録した 6回のラウンドのうち 5回を
訓練データとして選択し，残り 1回のラウンドをテストデータとした場合の正解率を計算した．この
結果を図 5.16aに示す．平均値は 0.45となり，標準偏差は 0.07であった．また，正解ラベルに対する
予測ラベルの正解率も計算した．最も正解率が高かったラウンド 6の場合を図 5.16bに示す（0.51）．
正解ラベルに対して予測ラベルがドラッグとなる間違いが多かった．
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(a)記録した 6回のラウンドのうち 5回を訓練データとして選択し，残り 1回のラウンドをテストデータとし
た場合の正解率

(b)正解ラベルに対する予測ラベルの正解率（ラウンド 6）

図 5.16: 操作分類の正解率（SEGMENTSIZE=27，STEPSIZE=1）

次に操作領域分類と同様に STEPSIZEを設定する．STEPSIZE=1の場合，SEGMENTSIZEが 15から
50で一定の正解率で推移した．そこで STEPSIZEを 1から 23（=50-27）とした時の分類モデルの正解
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率を計算した．SEGMENTSIZEは先ほど設定した 27とする．この結果を図 5.17に示す．STEPSIZE=1
の時に正解率は最も高くなった（正解率：0.55）．よって STEPSIZE=1を採用する．

図 5.17: STEPSIZEを 1から 100とした場合の正解率（操作分類，SEGMENTSIZE=27）

以上の場合では dragを方向によらず 1つのラベルとして分類したが，dragは操作座標を用いて移動
方向ごとに分けることが可能である．方向を分けて分類できればより多様な支援が可能になると考え，
新たにラベル dragを上下左右の 4つのラベルに分けた（dragUp，dragDown，dragLeft，dragRight）．
この場合の，記録した 6回ラウンドのデータを，5分割で交差検証を行い，その平均値を計算した．結
果は 0.27となった．次に，記録した 6回のラウンドのうち 5回を訓練データとして選択し，残り 1回
のラウンドをテストデータとした場合の正解率を計算した．この結果を図 5.18aに示す．平均値は 0.20
となり，標準偏差は 0.04であった．dragを 1つのラベルとした場合と比べると，正解率は向上しなかっ
た．また，正解ラベルに対する予測ラベルの正解率も計算した．最も正解率が高かったラウンド 2の
場合を図 5.18bに示す（正解率：0.28）．
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(a)記録した 6回のラウンドのうち 5回を訓練データとして選択し，残り 1回のラウンドをテストデータとし
た場合の正解率

(b)正解ラベルに対する予測ラベルの正解率（ラウンド 2）

図 5.18: 操作分類の正解率（ラベル数:6，SEGMENTSIZE=27，STEPSIZE=1）
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第6章 考察

6.1 用いた視線の振る舞い
本研究では，操作を分類するために用いる視線の振る舞いの長さと，操作と関係のあるセグメント

と操作までのフレーム数の許容範囲を示す 2つの定数を設定した．この定数に対する考察を述べる．
SEGMENTSIZEはホーム画面アプリケーションとマップアプリケーションでは，異なる値の成功率が
高かった．これは，ホーム画面アプリケーションとマップアプリケーションでは行う操作が異なってい
たためだと考えられる．操作の種類ごとに視線の動き出すタイミングが異なる可能性がある．本研究
では，操作位置に対する視線の特徴を，操作分類でも用いた．しかし，操作の種類に対する視線の振
る舞いは調査しなかった．そのため，様々な操作に対して，特定の操作のみを行う場合の視線の振る
舞いを調査する必要がある．STEPSIZEを 1より大きくすることで，操作ごとの視線の振る舞いが発
生する時間のズレに対応でき，予測精度が向上するのではないかと仮定し，正解率を計算したが，正
解率が向上することはなかった．本研究ではデータを 1人のみで記録していたことから，同一のユー
ザでは操作に対する視線の振る舞いの時間にズレが少ない可能性が考えられる．複数のユーザの場合
に変化が現れるのかを調査する必要がある．STEPSIZEを増加させることによって，訓練データを増
やすことが可能であり，このことはより少ない訓練データからでも分類を可能になると考えられる．

6.2 操作領域分類
ホーム画面における操作領域分類では，SPLITSIZE=4，6の場合には，正解率は 0.6を超えたが，9

の場合には，正解率は 0.5に届かなかった．しかし，3章で述べたようにユーザが指の届かない範囲を
操作しようとしていることを予測するためには，画面の上方や持ち手から遠い範囲を操作しようとし
ていることがわかれば良いため，SPLITSIZE=4，6の場合の予測ができれば十分であると考えられる．
これによって，指の届かない範囲の操作予測の可能性が示された．また正解ラベルと予測ラベルの正
解率を見ると，分類の間違いが発生しているのは上下または左右に隣あったラベルであった．これは
4章の予備実験で示した視線推定のズレのためであると考えられ，細かな座標の分類が難しいことが
わかった．すなわち，視線推定精度が向上することによって，より正確な操作領域分類が可能になる
と考えられる．

6.3 操作分類
マップアプリケーションにおける操作分類では，dragを 1つの操作として扱うよりも，方向を分け

て分類できればより多様な支援が可能になると考え，dragを方向ごとに分けた．しかし正解率は最高
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で 0.3に届かず，dragの方向を分類することは難しいことがわかった．さらに dragを 1つの操作とし
て扱った場合でも，正解率は 0.6に届かなかったことから，視線の振る舞いから操作の種類を分類する
のは難しいことがわかった．操作分類の精度を向上させるためには，視線の振る舞いだけでなく，ユー
ザの過去の操作傾向なども学習し，それと組み合わせて用いる方法が考えられる．

6.4 ラウンド間の正解率
データ間の正解率にはばらつきがあり，操作領域分類では，ラウンド 3とラウンド 6が，操作分類

では，ラウンド 3が低かった．また，4章の予備実験の結果からも，記録したラウンドごとに推定し
た視線位置と実際に見ている位置とのズレが異なっていた．これらは，データ記録をするごとに，ス
マートフォンの把持姿勢が変わってしまうためだと考えられる．視線推定には，デバイスやユーザの
目の位置・向きが用いられるため，それらの環境が視線推定の精度に影響すると考えられる．しかし，
本研究ではスマートフォン操作時の自然な視線の振る舞いを用いるために，スマートフォンやユーザ
の顔を固定することはしなかった．そのため，分類精度をより高くするためには，詳細なキャリブレー
ションが考えられる．

6.5 今後の展望
本研究では，操作と視線の関係について明らかにし，視線の振る舞いによって操作分類が可能であ

るかどうかを検証した．今回の分類精度は高々0.8であり，3章にて提案した自動操作を実現する場合
には語分類による意図しない操作が発生してしまう可能性が高い．一方で，3章にて提案したもう一
つの手法であるユーザ支援，すなわちモード切替えやレコメンド表示などを行える可能性がある．今
後は，その手法を実際のアプリケーションに実装する方法や，その評価などを行う必要がある．また，
本研究では操作が行われるとわかっているデータのみしか用いなかったが，実際にユーザ支援に用い
るには，操作直前かどうかを判断する必要がある．そのためにスマートフォンに搭載された別のセン
サ（加速度センサやジャイロセンサ）データと組み合わせる方法も考えられる．
本研究では，データの記録を著者 1名のみで行ったため，ユーザ間の影響については調査できなかっ

た．複数人のデータを記録することで，利き手や年齢，スマートフォンの習熟度などによる影響を調
査することが可能になると考えられる．
本研究では，実際にユーザが見ている点を正確に推定することはできなかった．これは，スマート

フォンの把持姿勢や，周囲の環境などが影響していると考えられる．これらの影響をなくすためには，
細かなキャリブレーションやスマートフォンの固定が必要になるが，その場合の視線の振る舞いは通
常の操作時の視線の振る舞いとは異なる可能性があるため．そのため，メガネ型視線追跡装置などの，
スマートフォン操作に影響を与えない視線追跡装置による調査が必要であると考えられる．
スマートフォンと似た，視線の振る舞いが得られると考えられるタブレットでの調査も必要である

と考えられる．今回スマートフォンでは，画面の分割数を多くすると正解率が低下したが，より画面
の大きなタブレットにおいては，視線の動きも大きくなると考えられる．さらに画面が大きくなるこ
とによって，分類精度も向上するのではないかと考えられる．さらに，タブレットはスマートフォン
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よりも画面が大きいことから，指の届かない範囲も大きく，その操作を予測することによるユーザ支
援がより必要とされると考えられる．
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第7章 結論

本研究では，スマートフォンの操作と視線の関係を明らかにするために，スマートフォンの正面カ
メラを使用して視線推定を行い，スマートフォンの操作に関するデータとスマートフォンに向けられ
る視線データ記録・分析した．
記録したデータを観察したところ，推定した視線位置は，実際に見ている位置からズレているもの

の，移動距離や移動方向が操作座標と関係していることがわかった．スマートフォン操作時の自然な
視線の振る舞いから，操作予測が可能かどうかを検証するために，分類モデルを作成した結果，操作
領域分類では，SPLITSIZE=4の場合 0.75，6の場合で 0.67，9の場合で 0.49となった．このことから，
ユーザが指の届かない範囲の操作を実行しようとすることを分類することは可能であることが示され
た．また操作分類では，dragを 1つのラベルとした場合の正解率のが 0.56，dragを上下左右のラベル
に分けた場合が 0.27となった．このことから，視線の振る舞いによって操作自体を分類することは難
しいことがわかった．
スマートフォン操作時の自然な視線の振る舞いから，操作を予測できれば，操作モードの自動的な

切り替えや操作のレコメンドが可能になる．例えば，ユーザが指の届かない範囲を操作しようとする
ことを検出し，自動でカーソルを表示することができる．これによって，ユーザはトリガなしで新た
な操作方法を実行することができ，トリガによる数の制約がなくなるためより多くの種類の操作を行
うことも可能になる．また，ユーザが次に行おうとしている操作の種類を特定し，その操作のレコメ
ンドを表示することができる．そして，レコメンドの表示によって，スマートフォン初心者の操作を
助けることが可能になる．
今後は，より多くのユーザのデータを集めることによる，ユーザの利き手や年齢，スマートフォン

の習熟度などの影響の調査や，より細かなキャリブレーションや他の視線追跡装置を用いることによ
る視線推定精度の向上，より大きなデバイスであるタブレットにおける視線の振る舞いの調査が必要
であると考えられる．また，視線の振る舞いだけでなく，スマートフォンの他のセンサデータも組み
合わせた場合の分類精度や，実際に分類器をアプリケーションに実装し，どのようなユーザ支援を提
供できるかの調査，そしてその評価が必要であると考える．
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