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概要：近年，AIや IoTを活用し，人々の暮らしをより良くするスマートホームの実現が進められている．
スマートホームの実現には，ユーザの行動を認識し，その履歴を蓄積する必要がある．既存研究では家庭
内に大量のセンサを設置することでユーザの行動データを収集しているが，収集した行動データにはユー
ザ情報が含まれておらず，複数ユーザの行動をユーザを区別しながら認識することはできない．本研究で
は，家電操作から収集したデータを用いてユーザ推定を行うことで，ユーザと紐付け可能な家庭内行動認
識手法を提案する．本稿では，様々な家電操作のうち，ボタン操作を用いたユーザ推定手法を提案する．8

人の被験者から収集したボタン操作データを用いて提案手法のユーザ推定性能を評価した結果，学習デー
タ量が 10試行かつ押した強さから得られる特徴量のみ用いた場合に 82.3%の正解率が得られた．この結
果は，センサを複数必要とする既存研究と同程度の値であることから，単一センサによるユーザ推定の実
現可能性を示すことができた．

1. はじめに
近年，AIや IoTといった最新技術を活用し，人々の暮

らしや日々の営みを安心・安全・快適にするスマートホー
ム [1]の実現が進められている．このようなスマートホー
ムの実現には，ユーザの行動を認識し，その履歴を蓄積す
る必要がある．
家庭内においてユーザの行動を認識する手法として，赤

外線センサ・ドア開閉センサ等を設置する手法 [2]や圧力
マット・フロートセンサ等を設置する手法 [3]など，様々
な「センサ」を用いる手法が報告されている．しかしなが
ら，これらの手法で認識した行動情報にはユーザ情報が含
まれておらず，複数ユーザの行動をユーザを区別しながら
認識することはできない．
これに対し，本研究ではリモコンや操作パネルのような

家電の「コントローラ」に「センサ」を組み込むことで，
複数ユーザの行動をユーザを識別しながら認識する手法を
提案する．日常的な家電のコントローラ操作の「癖」から
ユーザを推定することで，この家電を「いつ」「誰が」使用
したかを特定する．
家電で用いられているコントローラには様々な種類が存

在する．筆者らが家電を調査したところ，多くの家電のコ
ントローラはボタンスイッチ，回転（ひねる）スイッチ，
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スライドスイッチ，動きを読み取るコントローラの 4種類
に分類できた．それぞれのコントローラでユーザを推定で
きれば，多くの家電の操作でユーザ推定が可能になる．
これまでに，筆者らは動きを読み取るコントローラとし

て「PCのマウス」を用いたユーザ推定手法を提案した．
24人の被験者から収集した操作データを用いて評価した
ところ，正解率 93.5%でユーザを推定できることを確認し
た [4]．
本稿では，家電コントローラの多くを占めるボタンス

イッチを用いたユーザ推定の可能性を検証した．押下位置
と押下圧力を同時に収集できるタッチパネルを用いて，ボ
タンを押下する際の押下位置，押下圧力データを 8人の被
験者から収集してユーザ推定性能を評価した．この結果，
学習データ量が 10試行かつ押下圧力から得られる特徴量
のみ用いた場合に 82.3%の正解率でユーザ推定できること
を確認した．これは，センサを複数必要としていた既存研
究 [5]と同程度の推定結果である．
本稿の構成は以下の通りである．2章では家庭内行動認

識とユーザの身体動作に基づくユーザ推定の関連研究につ
いて述べ，3章では本稿で提案する家電のタッチパネルボ
タン操作によるユーザ推定システムを示す．4章では提案
システムの評価を示し，最後に 5章でまとめとする．

2. 関連研究
本研究は，家庭内行動認識およびユーザの身体動作を
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用いるユーザ推定に関連している．2.1ではユーザの行動
データを収集する研究である家庭内行動認識の関連研究と
その問題点を，2.2ではユーザの身体動作を用いるユーザ
推定の関連研究とその問題点を述べる．

2.1 家庭内行動認識
家庭内行動認識の研究では，家庭内にセンサを設置する

手法やウェアラブル端末を身につける手法が報告されて
いる．
家庭内にセンサを設置する手法として，複数種類のセン

サを用いる手法が提案されている．柏本ら [2]は，赤外線
センサ，ドア開閉センサ，電力センサを用いた家庭内行動
認識手法を提案しているが，合計 50個以上のセンサを設置
する必要がある．Kasterenら [3]は，圧力マット，フロー
トセンサ，リードスイッチ等のセンサを用いた手法を提案
しているが，少なくとも 14個のセンサを設置する必要が
ある．
このように，センサを用いる家庭内行動認識では大量の

センサを設置する必要があり，費用や設置する労力が大き
いことに加え，2人以上が暮らす環境では認識した行動を
行ったユーザを特定することができない．カメラを用いた
行動認識 [6]や，カメラを用いてユーザを特定する研究 [7]

も報告されているが，家庭内を常にカメラで撮影する必要
があり，ユーザのプライバシを侵害することから現実的で
はない．
ウェアラブル端末を用いた行動認識では，各ユーザが

ウェアラブル端末をそれぞれ身につけることからユーザを
区別しながら行動を認識できる．Shahmohammadiら [8]

や Nandyら [9]は，スマートウォッチを用いて，歩く，走
る，座る等のユーザの状態を推定する手法を報告している．
Paraschiakosら [10]は，ウェアラブル端末を用いて，皿洗
いや掃除機をかける等の家庭内の活動を認識する手法を報
告しているが，体の様々な部位に異なるウェアラブル端末
を身に付ける必要がある．これらの手法ではウェアラブル
端末を常に身につけておく必要があるため，普段からウェ
アラブル端末を身に着けていないユーザには，違和感や不
快感を与えてしまうおそれがある．加えて，ウェアラブル
端末自体が高価なため，家族全員がウェアラブル端末を持
つと高い費用がかかる．
本研究では，家電のコントローラにセンサを組み込んだ

ユーザ推定手法により家庭内行動認識を行う．提案手法は
様々な行動を認識するものではないが，家庭内に大量のセ
ンサを設置したり身につける必要がなく，ユーザ情報をラ
ベル付けした家庭内行動認識を実現できる．

2.2 ユーザの身体動作を用いるユーザ推定
2.1 で挙げた研究はユーザを特定するものではないが，

ユーザ認証の研究分野ではユーザの身体動作から収集した
データを用いてユーザを推定する研究が行われている．
ユーザ認証のうち，身体動作を用いる認証手法である

ジェスチャ認証の研究として，Mareら [11]は，リストバ
ンドを装着した状態でスマートフォンを持ち上げる動作か
らユーザ認証する手法を報告している．石原ら [12]は，携
帯端末を用いて空中に名前を書くことで認証する手法を報
告している．しかし，いずれの手法も学習のために同じ動
作を 20回以上繰り返したり，30～40分かけて必要なデー
タを収集したりする必要がある．ユーザ認証の研究では，
高いユーザ推定性能が求められているため，「操作の学習
データ量を多く必要とする」，「認証動作に日常的とは異な
る複雑な動作が指定される」などの制約が生じる．
推定性能の目標値を下げ，単純な操作を用いてユーザを

推定する研究も報告されている．Pohlらの研究では，家電
の操作ユーザを推定するためにボタン操作を用いる手法 [5]

を提案している．この手法では，圧力センサに加えて距離
センサという特殊なセンサを家電に搭載する必要がある．
本研究では，家庭内行動認識を目的にユーザ推定を行う

ため，ユーザ認証のような推定性能は必要としていない．
高い推定性能を必要としないため，ユーザが日常的に行う
単純な操作であってもユーザ推定ができると考える．家電
のコントローラ自体をセンサとして利用することで追加の
デバイスを必要とすることなくユーザを推定する．

3. タッチパネルボタン操作によるユーザ推定
システム

3.1 キーアイデア
本研究で提案するユーザ推定のキーアイデアは，日常的

な家電操作の癖を用いてユーザを推定することである．家
電に取り付けられたボタンを押すという短時間の行動で
あっても，ユーザによって押す強さや時間が異なることが
予想される．そこで，ユーザごとに異なる特徴を用いて教
師あり学習によりユーザを推定する．
図 1は，4人のユーザがボタンを長押ししたときの圧力

の時間変化を示したものである．図では圧力センサで認識
できる最大の圧力を 1.0として正規化している．図より，
操作に要する時間や力の入れ具合などがユーザごとに異な
ることがわかる．そこで，押下位置・圧力の時系列データ
からこのような個人差を持つ特徴量を抽出し，ユーザを推
定する．

3.2 想定環境
提案システムの利用は家庭環境を想定するため，少人数

のユーザを推定できればよい．総務省統計局が行った 2023

年 1月分の労働力調査 [13]によると，世帯人数が 4人以下
の世帯は全体の約 94%を占める．4人のユーザを区別でき
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図 1: ユーザによるボタン押下時の圧力変動
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図 2: システム概要図

ればほとんどの家庭をカバーできるため，本システムで想
定する最大推定人数を 4人と設定する．

3.3 システム概要
本研究で提案するユーザ推定システムの概要図を図 2

に示す．ユーザがボタンを押すと，データ収集ブロックが
押下位置・圧力のセンサデータを記録する．特徴量抽出ブ
ロックでは，前のブロックで収集したデータから提案す
る特徴量が抽出される．ユーザ推定ブロックでは，前のブ
ロックで抽出された特徴量を用いてユーザ推定モデルを学
習する．学習後，教師あり学習モデルの学習に必要な十分
なデータ量を収集できている場合は，ユーザ推定結果を出
力する．十分なデータ量が収集できていない場合は，ユー
ザを推定せずに処理を終了する．なお，教師あり学習モデ
ルの学習に必要なラベルデータの収集については本稿で
は扱わない．本稿ではユーザ推定の可能性を確認するため
に，すべてラベル付けされたデータを使用したが，今後は
自己教師あり学習や半教師あり学習などを活用して必要最

小限のラベルを収集することを想定している．
以降は各ブロックの詳細について説明する．

3.4 データ収集ブロック
データ収集ブロックでは，ユーザがボタンを押したとき

のセンサデータを収集する．
ボタン操作から収集可能なデータは，表 1に示す 5つが

考えられる．操作感を変えない点やセンサを家電のコント
ローラに組み込む点を考慮すると，収集方法できるデータ
はボタンにかかる圧力とボタンを押す位置に限定される．
そのため，ボタン操作を用いたユーザ推定では押下位置と
押下圧力を収集することとした．具体的には，押下位置は
タッチパネル上の x, y座標，押下圧力はタッチパネル内臓
の圧力センサ値を，操作開始からの経過時刻とともに収集
する．

表 1: ボタン操作から収集可能なデータ
収集データ 使用センサ

ボタン押下の映像 [14] カメラ
手の動き [15] ウェアラブル端末
手首の位置 [5] 距離センサ
ボタンを押す位置 タッチパネル
ボタンにかかる圧力 圧力センサ

3.5 特徴量抽出ブロック
特徴量抽出ブロックでは，データ収集ブロックで収集し

たデータから提案する特徴量を抽出する．本稿ではボタン
操作を用いたユーザ推定のために，表 2に示す 28次元の
特徴量を抽出する．これらの特徴量は，関連研究や筆者ら

表 2: 特徴量
次 特徴量 位 圧 特徴量
元 置 力 グループ
1 操作に要した時間 ○ ○ 共通
1 サンプリングデータ数 ○ ○ 共通
2 最初に押した x, y 座標 ○ 位置
2 押下位置軌跡の x, y 軸変動幅 ○ 位置

6
押下位置軌跡の速度と加速度
の平均, 中央値, 標準偏差

○ 位置

1 押下位置軌跡の総移動距離 ○ 位置

2
圧力が最大値であった合計時間
および全体に占める割合

○ 圧力

1
ボタンが押された判定に
なるまでに要した時間

○ 圧力

1 最後に取得できた圧力 ○ 圧力
11 0.1 区切りの圧力分布の度数 ○ 圧力

による先行研究 [4]の結果に基づいて決定し，筆者らがユー
ザ間に違いが見られると判断した特徴量を追加した．各特
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図 3: データ収集システムの画面遷移

徴量のユーザ推定に対する有効性は 4章において特徴量重
要度を用いて検証する．

3.6 ユーザ推定ブロック
ユーザ推定ブロックでは，特徴量抽出ブロックで抽出し

た特徴量を用いて多クラス分類問題としてユーザを推定
する．本提案手法では使用する機械学習アルゴリズムは
指定しないが，筆者らの先行研究 [4]で高い推定性能を得
られたことから，本稿では Linearカーネルを用いた SVM

（Support Vector Machine）による学習を行う．

4. 評価
提案システムによるユーザ推定性能を評価するため，ス

マートフォンに表示したタッチパネルを模したボタンを押
下する実験を行い，ユーザの操作データを収集した．本章
では，実験に用いたシステムの詳細と実験環境について説
明した後，ユーザ推定に有効な特徴量について検討する．
次いで，ユーザ推定に必要となる学習データを特定するた
めに，学習データ量や学習データの取り出し位置を変動さ
せた場合のユーザ推定性能を評価する．最後に，本操作に
適した学習アルゴリズムを特定するために様々な学習アル
ゴリズムを用いた場合の推定性能を比較する．

4.1 データ収集システム
ボタン操作時のデータを収集するために，データ収集シ

ステムを実装した．図 3に本システムの画面遷移を示す．
データ収集システムはWebページとして実装しており，実
験端末からこのページにアクセスしてデータを収集する．
本ページの実装には Pressure.js [16]を使用した．押下位置
は JavaScriptの eventオブジェクトを参照し，押下圧力は
Pressure.jsによって提供される値を参照する．Pressure.js

表 3: 押し方の定義および押下時のフィードバック

押し方 押下判定の条件
（圧力）

フィードバック

短く押す 0.5 以上 0.5 を超えた直後に
効果音を 1 度再生

長押し 0.5 以上で 1 秒間

0.5 を超えた直後に効果音
を 1 度再生し，押下判定
条件を満たすと，手を離す
まで効果音を再生し続ける

図 4: 実験環境

から提供される値は，OSから通知される圧力値を正規化
した 0～1の値である．家電には様々な操作ボタンがある
が，ほぼすべての家電に電源ボタンが搭載されていること
から，電源ボタンを模して画面を作成した．
家電のボタン操作には短く押す場合と長押しの 2種類が

存在するため，それぞれの押し方によるユーザ推定性能を
評価する．このため，データ収集システムは短く押す場合
と長押しの場合のそれぞれでデータを収集できるように設
計した．
ボタンを押せたことをユーザが認識できるように，押下

時にはフィードバックを与えた．表 3に，各押し方の定義
と押下時のフィードバックを示す．短く押すデータの収集
時は，圧力が 0.5を超えた直後に効果音を再生するフィー
ドバックを行った．長押しする場合も同様に効果音を再生
するが，圧力 0.5以上で 1秒間保持するとボタンから指を
離すまで効果音を再生し続けるフィードバックを行った．
なお，効果音にはOn-jin～音人～ [17]の壁スイッチ音を採
用した．

4.2 実験環境
ボタン操作データ収集実験の環境を図 4に示す．実験端
末には Apple社の iPhone7を使用し，4.1で示したデータ
収集システムを端末上で実行してデータを収集した．被験
者は 20代の男性 7人と女性 1人の合計 8人である．図に
示すように，使用端末は机に対してほぼ鉛直に固定し，被
験者にはイスに座った状態で端末を操作するように指示し
た．被験者に対し，操作に慣れるまで練習を行わせた後，
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短く押す操作 100回，長押し操作 100回の合計 200試行分
のデータを収集した．本実験では 1つのボタンを 1回だけ
操作する場合を想定し，各試行が独立したボタン操作にな
るように，被験者にはボタンを一度押すたびに手を下ろす
ように指示した．
なお，本実験で収集するデータには個人を識別可能な情

報が含まれることが予想されるため，公立はこだて未来大
学倫理委員会の実施許可（許可書番号：2021016）を得て
実施した．

4.3 評価方法
ユーザ推定性能は，収集した 8人の被験者データから 4

人を取り出してユーザ推定を行い，その正解率を評価した．
つまり，8C4 = 70通りのユーザの組み合わせでそれぞれ
ユーザ推定を行い，正解率の平均値を算出した．

4.4 特徴量の選択による推定性能評価
ユーザ推定に有効な特徴量を検討するため，表 2に示し

た特徴量から以下の 3つのパターンで特徴量を限定した場
合のユーザ推定性能を比較した．
( 1 ) 位置特徴量:

位置の列に○がついている特徴量を用いた場合
( 2 ) 圧力特徴量:

圧力の列に○がついている特徴量を用いた場合
( 3 ) 全特徴量:

すべての特徴量を用いた場合
評価は各被験者から収集した 100試行分のデータすべてを
使用し，10分割交差検証により行った．
表 4に，各パターンのユーザ推定の正解率を示す．表 4

を見ると，84.1%以上の正解率が得られている．複数セン
サを用いた既存研究 [5]では，4人のユーザ推定において
正解率が 90%程度であった．既存研究と実験データの収集
環境や学習データ量が異なるため，単純に推定性能を比較
することが難しいが，本稿で得られた推定性能はどの押し
方と特徴量においても同程度の結果が得られている．特徴
量に着目すると，「圧力特徴量」と「全特徴量」の間に正解
率の差がほとんど見られないのに対し，「位置特徴量」の正
解率は 8%程度低い．位置と圧力を併用することで 1%程度
の性能向上が見られるが，大幅な性能向上効果は得られて
いない．以上の結果より，押下位置の収集は推定に不要で
あると考えられる．

表 4: 特徴量を限定した場合の正解率 [%]

特徴量（次元）
位置
（13）

圧力
（17）

すべて
（28）

押し方 短く押す 84.1 92.5 92.6

長押し 85.9 93.1 94.6

圧力の収集だけで十分であることを示すために，追加評
価として各特徴量の推定への貢献度を評価した．具体的に
は，各特徴量が推定にどの程度影響を与えているかを調べ
るため，Random Forestを用いた「全特徴量」による学習
を行い，このときの特徴量重要度を評価した．表 2に示し
た特徴量それぞれに対して特徴量重要度を計算し，同表に
示す 3つの特徴量グループ，すなわち以下の 3つのグルー
プのそれぞれで特徴量重要度の合計を比較した．
( 1 ) 位置特徴量グループ:

位置の列に○がついている特徴量
( 2 ) 圧力特徴量グループ:

圧力の列に○がついている特徴量
( 3 ) 共通特徴量グループ:

位置および圧力の両方の列に○がついている特徴量
評価に使用したデータは特徴量を限定した評価で用いたも
のである．
結果は，表 5に示す通りである．表 5を見ると，「圧力
特徴量グループ」の合計特徴量重要度が 0.6程度であるの
に対し，「位置特徴量グループ」は 0.15程度であり，「位置
特徴量グループ」の特徴量は推定にあまり寄与していない
ことがわかる．「位置特徴量グループ」の中で最も高い特
徴量重要度は 0.3333であり，「圧力特徴量グループ」の中
で下位 5番目と同程度の値であるため推定に高く貢献して
いるとは言い難い．実際，11次元ある「位置特徴量グルー
プ」の特徴量重要度の合計は，2次元しかない「共通特徴
量グループ」の特徴量重要度と同程度かそれ以下である．

表 5: 特徴量重要度
特徴量グループ

位置 圧力 共通

押し方 短く押す 0.1367 0.5968 0.2666

長押し 0.1786 0.6429 0.1785

正解率と特徴量重要度の結果を踏まえると，位置を収集
するメリットは少ないことがわかる．さらに，どの評価に
おいても，押し方による性能差はほとんど見られない．実
環境においてユーザ推定に必要なセンサは少ないほうがよ
いため，ボタン操作における推定は圧力だけの収集により
実現を目指す．
以降では，「圧力特徴量グループ」の特徴量のみを用いて

評価を行った．

4.5 学習データ量による推定性能への影響評価
学習データ量を少なくすることができれば実環境で学習

データを収集する手間を削減できるため，学習データ量を
減らした場合のユーザ推定性能を評価した．各被験者の
91～100試行目のデータを評価データとして固定し，学習
データを 1～90試行目のデータから量を変化させながら取
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図 5: 学習データ量の評価結果

り出す．学習データは試行の後ろから順に取り出した．例
えば 10試行分を取り出す場合には 81～90試行目のデータ
を，20試行分取り出す場合には 71～90試行目のデータを
取り出した．
図 5に，学習データ量に対するユーザ推定の正解率を示

す．図より，90試行すべてを学習に用いた場合の正解率が
88.4%であるのに対し，10試行のみ用いた場合でも 82.3%

であり，学習データ量による推定性能の大幅な変動は見
られない．センサを複数必要とする関連研究 [5]では学習
データ量が 10試行の場合に正解率が 85%程度であったた
め，同程度の推定性能を得られている．10試行を学習に用
いることは，実環境ではボタンを 10回押すことに相当す
る．1日に 1回程度しか使用されないコーヒーメーカなど
の家電においても，およそ 10日分のデータを収集すれば
ユーザ推定を実現できると考えられる．システムの利便性
を考えると学習データの収集は少ないほうがよいため，学
習に必要なデータ量を 10試行分として実現を目指す．
以降の評価では，学習に用いるデータ量を 10試行分と
した．

4.6 操作の慣れによる影響の評価
本稿の評価実験ではボタン操作をほぼ連続して行ってい

るため，操作の「慣れ」がユーザ推定に影響を及ぼすことが
予想される．このため，学習データの取り出し位置がユー
ザ推定の正解率にどのように影響するかを評価した．各被
験者の 91～100 試行目のデータを評価データとし，取り
出し開始位置を 10試行ずつずらしながら 1～90試行目の
データを学習データとして取り出してユーザを推定した．
図 6に，学習データ取り出し位置に対するユーザ推定正

解率を示す．評価データの直前である 81～90試行目で学
習した場合は正解率が 82.3%であるのに対し，1～10試行
目で学習した場合は 38.4%であり，正解率が大幅に低下し
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図 6: データの取り出し位置に対する評価結果

ている．21～30試行目で最も推定性能が低い結果となって
いるが，これは各被験者の練習不足によるものと考える．
各被験者には事前に操作方法を理解してもらうために，回
数を指定せずに操作の練習を行わせたが，ほとんどの被験
者が行った練習回数は 1～3試行であり，最も多い被験者で
も 10試行程度であった．操作方法を理解し，操作が安定
するのに 20試行程度の時間が必要であったと考える．21

試行目以降のデータを見ると正解率が徐々に上昇している
ことから，1日に連続して収集したデータであっても，操
作の慣れが推定性能に大きな影響を与えることがわかる．
つまり，学習データは常に新しいものを収集し続ける必要
があり，日を空けて収集したデータでは，推定の難易度が
上がる可能性が示唆された．

4.7 学習アルゴリズムの選択による推定性能評価
提案システムの学習アルゴリズムは，筆者らの先行研

究 [4]で高い推定性能を得られた Linearカーネルの SVM

を使用した．本稿で認識する操作は先行研究とは異なるた
め，異なる学習アルゴリズムのほうが高い推定性能を得ら
れる可能性がある．そこで，多クラス分類問題に対応した
様々な学習アルゴリズムでユーザ推定モデルを生成し，そ
れぞれの性能を評価することで適切な学習アルゴリズム
を検討した．比較した学習アルゴリズムは，これまでの評
価で使用した Linearカーネルの SVMに加えて，Random

Forest，ロジスティック回帰，k近傍法（k = 1とした），
ガウシアンナイーブベイズ，確率的勾配降下法，決定木，
LightGBMである．SVM，ロジスティック回帰，k近傍法，
確率的勾配降下法では抽出した特徴量を標準化してから学
習に使用した．
表 6に，各学習アルゴリズムを用いた場合のユーザ推定

正解率を示す．表より，Random Forestを用いた場合に最
も高い正解率が得られていることがわかる．これは，本稿
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で使用した特徴量の次元数が多かったため，SVMよりも
高い推定性能が得られたと考える．その他の学習アルゴリ
ズムでは，本研究で収集したボタン押下操作データを用い
ると過学習が発生し，Random Forestと比べると低い結果
になったと考える．よって，ボタン押下操作によるユーザ
推定では Random Forestが適していると言える．

表 6: 学習アルゴリズムごとのユーザ推定正解率

学習アルゴリズム 正解率 [%]

（短く押す）
正解率 [%]

（長押し）
Random Forest 89.8 86.4

SVM（Linear カーネル） 84.7 83.6

ロジスティック回帰 84.0 84.2

k 近傍法（k = 1） 81.4 80.4

ガウシアンナイーブベイズ 81.4 78.9

確率的勾配降下法 78.8 78.9

決定木 73.2 70.7

LightGBM 53.2 57.7

5. おわりに
本研究では，ユーザ情報を紐付けた家庭内行動認識の実

現のために，家電に搭載されたコントローラにセンサを組
み込むことで，複数ユーザの行動をユーザを識別しながら
認識する手法を提案した．本稿では様々なコントローラ操
作のうち，ボタンスイッチを用いたユーザ推定手法を提案
し，その推定性能を評価した．
タッチパネルを用いた実験的評価の結果，学習データ量

が 10試行かつ押した強さから得られる特徴量のみ用いた
場合に 82.3%の正解率でユーザを推定できることを確認し
た．さらに，適切な学習アルゴリズムを選択することで，
正解率を 3%程度向上させることができた．これは，セン
サを複数必要としていた既存研究 [5]と同程度の推定結果
であるため，単一センサによるユーザ推定の実現可能性を
示すことができたといえる．
本稿では，家電に搭載されるコントローラのうち，ボタン

スイッチ操作におけるユーザ推定手法の実現可能性を示し
た．しかし，本実験で収集したデータは，座った状態で収
集したデータのみであり，実環境では座っていない姿勢で
の家電操作も考えられる．さらに，連続して収集したデー
タにもかかわらず推定性能に変化が見られたことから，日
を開けて収集したデータでは推定性能の低下を引き起こす
可能性も考えられる．今後は，家電を用いた実環境で長期
間に渡り収集したデータを用いて評価を行うことで，推定
性能に与える影響を調査する．
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