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1 はじめに
宅内でスマートフォンを紛失したユーザは電話をか
けるなどしてスマートフォンから音を鳴らし，その音
を頼りに探すことがある．しかし，音が反響する宅内
でユーザの聴覚のみに頼って探すことから，発見まで
に時間と労力が必要になる．
この課題に対して著者らはスマートスピーカを用い
た音響センシングによるスマートフォン捜索支援シス
テムを提案している [1]．本システムではスマートフォ
ンから発せられる音をスマートスピーカーで解析する
ことで，スマートフォンが存在する部屋，接触物体，被
覆状態を同時に推定し，最終的にスマートフォンの正
確な位置を特定する．本稿では提案システムの実現に
向けて，スマートフォンから発せられる音の中でもバ
イブレーション音を用いた接触物体推定手法を提案す
る．宅内に存在する数千種類の物体を対象に推定を行
うことは困難である．そこで本研究では物体推定モデ
ルの他に材質，剛柔推定モデルをそれぞれ用意し，物
体推定における推定確信度が低い場合に，より抽象度
の高い「材質」や「剛柔」を推定するモデルの推定結
果を出力する．実環境で収集したデータを用いて初期
的評価を行った結果，抽象度別推定を行うことで推定
の誤りを低減できることを確認した．
2 関連研究
スマートフォン内蔵センサを用いたスマートフォン
接触物体推定手法として，スマートフォン内蔵の加速
度センサ [2]，マイクロフォン [3]を用いた手法などが
報告されている．Choら [2]はスマートフォン内蔵加
速度センサを用いて接触物体によるスマートフォンの
滑りやすさから 6種類の物体を 85%の精度で推定して
いる．Hwangら [3]はスマートフォン内蔵マイクを用
いて接触物体によるバイブレーション音の変動から 12

種類の物体を 91%の精度で推定している．
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図 1: 抽象度別接触物体推定手法の概要

しかしながら，これらの手法では学習モデルに含ま
れる物体のみが推定対象であり，宅内に存在する物体
を全て学習に用いる必要がある．宅内に様々な物体が
存在することを考慮するとこのような学習は困難であ
り，未知の物体に対する推定も考慮する必要がある．
スマートフォンから発せられた振動や音を別のデバ

イスで取得し，スマートフォンの接触物体を推定する
研究は著者らが調べた限り報告されていない．
3 抽象度別接触物体推定手法
図 1に抽象度別接触物体推定手法の概要を示す．本

手法はデータ収集ブロック，特徴量抽出ブロック，抽象
度別接触物体推定ブロックの 3つで構成されている．
データ収集ブロックでは，スマートフォンから発せ

られるバイブレーション音をスマートスピーカ内蔵の
マイクで収集する．モデルの学習用データはスマート
フォンに通知が届く際のバイブレーション音を収集し，
ユーザにそのとき接触している物体をたずねることで
正解ラベルをつける．推定時にはスマートフォンをバ
イブレーションさせてその音声データを収集する．
特徴量抽出ブロックでは，収集した音声データ

を 1500ms の長さにトリミングし，MFCC (Mel-

frequency cepstrum coefficient)を算出する．
抽象度別接触物体推定ブロックでは，抽出した特徴

量を用いて学習モデルの構築と抽象度レベルごとの推
定を行う．抽象度レベルとして，物体レベル，材質レ
ベル，剛柔レベルの 3つを定義し，レベルごとに学習
モデルを構築する．はじめに物体レベルの学習モデル
を用いて推定を行う．このとき推定確信度が閾値を上
回っていれば推定した物体名を推定結果として出力す
る．推定確信度が閾値を下回っている場合は材質レベ
ルでの推定を行う．同様にして，材質レベルにおいて
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図 2: 実験環境

表 1: 評価に使用した接触物体
物体 材質 剛柔

1 机 金属 硬い
2 iPad 金属 硬い
3 木の板 木 硬い
4 小物入れ プラスチック 硬い
5 本 紙 硬い
6 布団 衣類 柔らかい
7 ジーパン 衣類 柔らかい
8 スウェット 衣類 柔らかい
9 毛布 衣類 柔らかい
10 トートバッグ 衣類 柔らかい

表 2: 抽象度レベルごとの正解率
抽象度レベル 10-fold CV LOSO CV

物体 0.942 0.718
材質 0.990 0.918
剛柔 0.966 0.920

表 3: 提案手法の性能評価結果
抽象度 正解率 推定終了した
レベル 試行割合
物体 0.852 0.408
材質 0.994 0.312
剛柔 0.952 0.126

推定確信度が閾値を上回っていれば推定した材質を推
定結果として出力し，下回っていれば剛柔レベルでの
推定を行う．全てのレベルで閾値に満たない場合はも
う一度データ収集を行い，それでも閾値に満たなけれ
ば接触物体推定の結果は出力しない．
本手法ではスマートフォンに通知が届く度にバイブ
レーション音が収集されるため，データが収集される
度に推定モデルの再学習を行う．これにより，日常的に
スマートフォンが接触する物体を推定モデルに学習さ
せ，実環境での利用に適した推定モデルを構築できる．
4 評価
実際の宅内環境で収集したデータを用いて初期的評
価を行った．
4.1 評価環境
図 2に実験環境を示す．宅内環境にスマートフォン
とマイクロフォンを 1m離して設置した．スマートフォ
ンを 200msと 1000msの長さで 1回ずつ振動させ，そ
のときのバイブレーション音をオーディオレコーダで
記録した．マイクロフォンは audio-technica AT2050，
スマートフォンはASUS Zenfone 8，オーディオレコー
ダは ZOOM H6である．音声データはサンプリング周
波数 44100Hz，量子化ビット数 16 bitで記録した．
音声データは表 1に示す 10種類の接触物体のそれ
ぞれについて収集した．スマートフォンが接触する物
体を変更しながら，各接触物体について音声データを
50回収集した．このデータ収集を 1セットとして，時
間を空けて 2セットのデータ収集を行った．
評価では，各抽象度レベルのモデルの性能と，推定
確信度に基づいて抽象度レベルを切り替える提案手法
の性能を検証した．各抽象度レベルのモデルの評価で
は，10分割層化 (10-fold)交差検証および Leave-One-

Session-Out (LOSO) 交差検証により正解率を算出し
た．提案手法の評価は LOSO交差検証で行った．提案
手法では推定確信度が閾値を超えた場合にその抽象度
レベルで推定を終了して結果を出力することから，正
解率に加えて各抽象度レベルで推定を終了した試行の
割合を算出した．抽象度レベルを変更する推定確信度
の閾値は，各レベルのモデルの LOSO交差検証評価に
おける推定確信度の平均値とした．

4.2 評価結果
表 2に，抽象度レベルごとの正解率を示す．表 2に

示すように 10-fold交差検証の正解率は全てのレベル
で 0.94を超えた．
一方，LOSO交差検証では材質，剛柔レベルでは 0.90

を超えているが，物体レベルでは 0.718と正解率が大
幅に低下した．抽象度レベルが高いほど汎化性能が高
く，学習データにない物体や状況に対しても安定して
推定可能であることが分かった．
表 3に，提案手法を用いた場合の正解率と，各抽象

度レベルで推定を終了した試行の割合を示す．表 2の
LOSO交差検証と比較すると，すべてのレベルで正解
率が向上していることが分かる．特に，物体レベルにお
いては正解率が 0.852と大幅に向上した．推定終了した
試行の割合は物体レベルで 0.408，材質レベルで 0.312，
剛柔レベルで 0.126であり，評価データの約 85%を推
定した．推定確信度を用いた抽象度別接触物体推定に
より高い正解率で推定可能な抽象度レベルを選択する
ことで推定の誤りを大幅に改善できることを確認した．
5 おわりに
本稿では宅内でのスマートフォン捜索に向けた抽象

度別接触物体推定手法を提案し，その実現可能性を示
した．実環境で収集したデータを用いて，各抽象度に
おける推定性能を評価し，提案手法によって推定の誤
りを大幅に低減できることを確認した．今後は学習用
データ収集機能を実装し，実利用に向けて堅牢な学習
モデルの構築を行って提案システムの実現を目指す．
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