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概要：近年，スマートフォンの普及と利用時間の増加が顕著となっているが，その長時間使用が健康に影
響を与える可能性が指摘されている．特に，先行研究によりスマートフォンの使用が握力やピンチ力の低
下に関連していることが示されている．本研究では，一般的なスマートフォン操作に採用されているタッ
チジェスチャ (タップ，ドラッグ)を行った際のタッチ座標や接触面積などの特徴量を用いて手の疲労度を
推定するモデルの構築を目指す．具体的には，握力やピンチ力の計測値の低下具合を疲労度と仮定し，ス
マートフォン入力時のセンサ値との関係を定量的に分析する．実験で得た参加者のデータを用いて疲労度
を Highと Lowに分類するモデルを構築したところ，握力全体モデルでは 82%，ピンチ力全体モデルでは
72%の精度で判定が行えた．さらに今後は，得られたモデルを用いて日常的なスマートフォン利用におけ
る疲労度推定を実現することを試みる．この研究により，スマートフォン使用に伴う潜在的な健康リスク
の評価と管理が向上することが期待される．

1. はじめに
現代社会において，スマートフォンは単なる連絡手段に

とどまらず，場所や時間に制約されることなくインター
ネットにアクセスできる重要なデバイスとしての地位を
確立している．スマートフォンの普及率は年々増加して
おり，子供から高齢者まで，広範な年齢層が日常的に使用
している．これに伴い，インターネットサービスやアプリ
ケーションも急速に増加しており，ユーザーのニーズに応
じた多様な機能が提供されている．
スマートフォンの利用者が増加する中で，その使用時間

も顕著に増加している．しかし，これに伴う健康リスクも
無視できない．代表的な例として，ブルーライトによる視
力低下，姿勢の悪化によるスマホ首や巻き肩，さらにはス
マートフォンを持っている手の腱鞘炎が挙げられる．特に
腱鞘炎は，症状が悪化すると手首や指に痛みを引き起こし，
十分な動作が困難になることがある．また，スマートフォ
ンの使用によって自身が自覚しないまま潜在的な疲労が蓄
積し，それが症状を引き起こす可能性がある．これにより，
使用者は日常生活においてさまざまな不便や痛みを感じる
ことになる．
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こうした背景を踏まえ，スマートフォン操作による手の
疲労度を推定するモデルを提案する．これまでに著者ら
は，疲労度を握力やピンチ力の計測値の最大値からの低下
具合として仮定し，一般的なスマートフォン操作における
タップ，ドラッグといったタッチジェスチャを実施する際
のタッチ座標や接触圧力，さらにデバイスの加速度や角速
度などの特徴量を計測し，これらのデータと疲労度との関
係を定量的に分析してきた [1]．本研究では実験用アプリ
ケーションやデータの学習モデルを見直し精度の改善を
試みた．実験で得られたデータを用いて疲労度を Highと
Lowの 2クラスに分類するモデルを構築したところ，10人
分のデータを用いた握力全体モデルでは 82%，11人分の
データを用いたピンチ力全体モデルでは 72%の精度で判定
が行えた．さらに実験参加者ごとのデータに着目し，個人
モデルの評価を行ったところ，平均して握力群では 74%，
ピンチ力群では 74%の精度で分類ができた．
このアプローチにより，潜在的な健康リスクを評価・管

理するための有効な手段を提供できることが期待される．
また，疲労度の定量的な把握が可能となることで，ユーザ
の健康を保つための具体的な対策や改善策を講じるための
基盤が整う．

2. 関連研究
スマートフォン利用と握力，ピンチ力との関係につい

ては，いくつかの研究が行われている．Ahmad Osailan

（2021）の研究 [2] では，若者のスマートフォン利用時間と
握力およびピンチ力との関連が調査され，これらの間に弱



い負の相関が見られた．Nadia L. Radwan他（2020）の研
究 [3] では，子どもを対象にスマートフォン利用頻度と握
力・ピンチ力などの手の機能的パフォーマンスとの関係が
調査され，スマートフォンの高頻度利用群のパフォーマン
スが低頻度利用群に比べて有意に低いことが明らかになっ
た．Mohammad Iqbal他（2019）の研究 [4] では，スマー
トフォン利用時間とピンチ力の関係が調査され，サイズの
異なる 3種類のスマートフォンを使用し，30分ごとにピン
チ力を計測した結果，いずれの場合も時間が経過するにつ
れてピンチ力が低下することが確認された．
また，スマートフォンを用いた手の疲労の定量的評価に

関する研究が行われている．Liliama Barrios他（2021）の
研究 [5] では，多発性硬化症患者を対象にスマートフォン
の高速タッピングタスクを用いて測定を実施した．既存の
疲労評価アンケートによって参加者を疲労群と非疲労群に
分類し，30秒間のタッピングタスクを行った結果，タスク
のタップ頻度に群間で有意な差が見られた．また，このタ
スクは実験監督がいない環境で 2週間実施されたが，無効
データが少なく，傾向も維持されたため，簡易性にも利点
があることが示された．さらにこの後続の研究 [6]では，定
性的な疲労評価アンケートの結果で分類した疲労群と非疲
労群のタスクパフォーマンスの有意差も確認された．
これらの先行研究から，スマートフォンの長時間利用が

手の疲労の原因となっていること，また，握力やピンチ力
を用いて擬似的にその疲労を数値化できることが明らかと
なった．さらに，スマートフォンを用いることで，容易に
疲労の様子を分析できる点も示唆されている．しかし，こ
れらの研究では具体的なスマートフォン操作についての言
及が少なく，疲労がどのような操作やジェスチャに見られ
るのかが深く掘り下げられていない．そこで本研究では，
タップやドラッグといった複数の入力ジェスチャを通じて
疲労の詳細な分析を行うことを目的としている．

3. 提案手法
本手法では，さまざまな手の疲労状態でスマートフォン

を操作し，入力から得られた特徴量を基に，疲労状態とス
マートフォン入力との関係を調査する．まず，握力やピン
チ力の計測機器を用いて，計測データを取得しつつ，手に
疲労を蓄積させることで意図的に疲労状態を作り出す．本
研究では握力とピンチ力の全データの中央値を閾値として
設定し，閾値以上なら High，閾値未満なら Lowとして疲
労状態を定義する．その後，スマートフォンを操作し，各
疲労状態におけるパフォーマンスを測定する．こうして得
られた特徴量を基に，疲労状態を説明するモデルを構築し，
このモデルを用いてスマートフォンの入力データから疲労
状態を推定することを目的とする．研究手法の概要図を図
1に示す．

図 1 研究手法

3.1 実験の流れ
参加者は握力計測群とピンチ力計測群に分かれ実験を

行った．まず，参加者に計測機の使用方法およびアプリ
ケーションとタスクの説明を行い，練習をしてもらった．
その後，握力またはピンチ力を計測し，10秒間の間隔を置
いてから再度計測する．その後，タスク 1，タスク 2をそ
れぞれ 1回ずつ実施する．この 2回の計測と 2つのタスク
の実施を 1セットとし，計 10セットを続けて行った．
3.1.1 身体データ
握力およびピンチ力の計測は全て利き手で行う．握力測

定は，握力ダイナモメーターを表示部が体の奥に向くよう
に持ち，肘を曲げる．最大の力で機器を握る．握力の計測
の様子を図 2に示す．
ピンチ力測定は，ピンチゲージの表示部が上に向くよう

に表示部を親指と人差し指の腹で持つ．最大の力で機器を
つまむ．ピンチ力の計測の様子を図 3に示す．

図 2 握力計測の様子 図 3 ピンチ力計測の様子

3.1.2 スマートフォンタスク
使用するスマートフォンは Google Pixel 7a（W72.9×

H152.0× D9.0mm）である．スマートフォン入力タスク
は独自のアプリケーションで行う．スマートフォンは利き
手で持ち親指で操作する．脇を締めて肘を曲げ，腕を机な
どにつかないようにする．参加者にはタスクはできるだけ
丁寧に操作するように指示した．また，アプリケーション
ではタスクの開始ボタンを押すとデバイスのセンサが起動
しデータを取得するようになっている．これによりタッチ
入力の座標，時間，圧力センサの値と加速度センサ，角速



度センサの 3軸の値，姿勢センサの 4軸の値を 60Hzで記
録する．
タスク 1の実施画面を図 4に示す．タスク 1はタップ操

作を促すタスクで，画面中に表示される緑色の円（直径：
14.6mm）をタップして消すと，別の座標に円が生成され
る．これを繰り返し計 10回の円をタップすると終了とな
る．円の生成座標はランダムである．
タスク 2 の実施画面を図 5 に示す．タスク 2 はドラッ

グ操作を促すタスクで，画面中央に表示される黒い円（直
径：7.3mm）をドラッグ入力した方向に移動する．この円
をターゲット（直径：14.6mm）に 10回衝突させると終了
となる．ターゲットの生成座標はランダムである．

図 4 タスク 1(タップ) 図 5 タスク 2(ドラッグ)

3.2 参加者
実験では手に機能障害のない 18歳以上の者を募った．握

力計測群には男性 9人，女性 1人 (年齢：µ=21.9，σ=1.22)，
ピンチ力計測群には男性 9人，女性 2人 (年齢：µ=22.3，
σ=2.41)が参加した．
また，参加者のうち握力計測群とピンチ力計測群からそ

れぞれ 4名に継続実験を行ってもらった．参加者は 1日に
1回の実験を計 5日行った．実験日は最低 2日間空けるよ
うに設定した．

3.3 データ処理と分析
まず，握力およびピンチ力については，1セット内の 2

回の計測値の平均を算出した．次に，10個のデータの最大
値を 100とし，それぞれの平均値を相対化して百分率に変
換した．
タスク 1で得られたデータについて，画面に触れたもの

の円の当たり判定に衝突していないタップミスのデータ
の個数を数え，これを除外した．その後，正常なデータの
タップ座標と円の中心座標との距離を計算した．また，入

力前 5フレーム（83ミリ秒），入力中，入力後 3フレーム
（50ミリ秒）のデバイスの加速度，角速度，姿勢センサの
値を記録した．さらにタップ時の圧力とタスクの完了時間
も特徴量として記録した．
タスク 2で得られたデータについては，黒い円を正しい

方向にドラッグできずターゲットに衝突しなかったデータ
の個数を数え，これを除外した．続いて黒い円がターゲッ
トに衝突したときの座標を記録した．また，タスク 1と同
様に，入力前 5フレーム，入力中，入力後 3フレームのデ
バイスの加速度，角速度，姿勢センサの値を記録し，タッ
プ時の圧力とタスクの完了時間も特徴量として記録した．
握力およびピンチ力のデータと 2 つのタスクの特徴量

をそれぞれ統合し，データセットを作成した．握力および
ピンチ力の中央値を閾値として設定し，データを「High」
と「Low」の 2つのラベルに分割した．ランダムフォレス
トモデルを用いて 2クラス分類を行い，5分割交差検証の
平均精度を評価した．また，これらの握力およびピンチ力
のデータの分布には偏りがあったため，データの分布が均
等になるようにデータを間引いたセットでの学習と評価
も行った．具体的には握力，ピンチ力のデータ範囲を 15

等分し，それぞれの区分から最大 10個までデータを抽出
した．この際の閾値は残ったデータの中央値とした．さら
に，継続実験を行った参加者のデータをそれぞれ用いて個
人モデルの精度も評価した．この際の閾値は参加者それぞ
れのデータの中央値とした．

4. 結果
4.1 握力
参加者の実験中の握力の割合の平均値を図 6 に示す．

データ総数は 260個である．握力データの確率密度を図 7

に示す．また，握力データの分布を調整したデータセット
の確率密度を図 8に示す．全体モデルと調整データのモデ
ルの閾値と精度を表 1に示す．個人モデルの閾値と精度を
表 2に示す．なお，個人モデルにはそれぞれ 50個のデー
タが用いられている．

図 6 実験中の握力状態の遷移



図 7 握力データの確率密度

図 8 調整した握力データの確率密度

表 1 握力群のモデル評価
全体モデル 調整モデル

閾値 93.32 87.45

精度 0.70 0.82

表 2 握力群の個人モデル評価
参加者 A B C D

閾値 86.72 95.27 89.04 95.05

精度 0.88 0.73 0.65 0.70

4.2 ピンチ力
参加者の実験中のピンチ力の割合の平均値を図 9 に示

す．データ総数は 280個である．ピンチ力データの確率密
度を図 10に示す．また，ピンチデータの分布を調整した
データセットの確率密度を図 11に示す．全体モデルと調
整データのモデルの閾値と精度を表 3に示す．個人モデル
の閾値と精度を表 4に示す．なお，個人モデルにはそれぞ
れ 50個のデータが用いられている．

5. 議論
5.1 結果の考察
図 6や図 9の 5試行目付近の値と，表 1や表 3に示す全

体モデルの閾値が概ね一致している．個人差はあるものの

図 9 実験中のピンチ力状態の遷移

図 10 ピンチ力データの確率密度

図 11 調整したピンチ力データの確率密度

表 3 ピンチ力群のモデル評価
全体モデル 調整モデル

閾値 94.03 92.37

精度 0.68 0.72

表 4 ピンチ力群の個人モデル評価
参加者 E F G H

閾値 94.27 93.05 92.78 95.38

精度 0.75 0.78 0.70 0.73

5試行目あたりで疲労を感じ始めたという参加者は多かっ
たため，閾値による疲労の 2クラス分類は定性的にも妥当



であるといえる．
表 1や表 3が示すように握力群，ピンチ力群のどちらの

場合も調整モデルの精度は全体モデルに比べて高いという
結果になった．図 7や図 10が示すように，すべてのデータ
を扱っている場合では閾値周辺にデータが密集しており，
真値や特徴量に差はなくても別のクラスとして扱われてし
まうため精度が低くなってしまった．そのため，ある程度
のデータを間引き分布を均等にすることで精度の向上を実
現できた．
個人モデルについて，参加者によって精度にばらつきが

ある．原因として，参加者ごとに握力やピンチ力のばらつ
きが異なることやタスクへの慣れ，実験日ごとのコンディ
ションのブレなどが考えられる．個人特有の操作の癖から
得られる特徴量を探すことで，全体的な精度の底上げが見
込める．

5.2 展望
現在は握力およびピンチ力を Highと Lowの 2クラスで

分類しているが，閾値を増やしてより多くの疲労状態の区
別を行ったり，分類ではなく回帰を行い握力やピンチ力の
低下具合を数値として推定できることを目指す．現状では
回帰分析を行っているものの高い精度を維持できていな
い．握力やピンチ力の緻密な変化も予測できるように特徴
量をさらに分析するなど工夫が必要である．
このモデルを用いたアプリケーション例として，スマー

トフォン利用時の疲労警告システムの実装が挙げられる．
具体的には，ユーザが日常的に行うスマートフォン操作の
バックグラウンドでデータを取得・処理し，そのデータの
特徴から疲労状態であると予測された場合，警告メッセー
ジを通知する仕組みを提供する．この実現に向けて，予測
モデルの精度向上に加え，結果が定性的にも妥当であるか
どうかの検証が必要となる．

6. 結論
本研究では，スマートフォンを用いて手の疲労度を推定

するモデルの構築を目的とした．提案手法では，握力およ
びピンチ力の低下を疲労度の指標と仮定し，さまざまな疲
労状態でタップ，ドラッグといった一般的なスマートフォ
ンの入力ジェスチャを実行するタスクを設計した．得られ
たデータを基に，疲労度とタスクパフォーマンスの関係を
定量的に分析した．
今後は精度を高め，疲労度をより詳細に評価できる汎用

性の高いモデルの構築を目指す．さらに，モデルを用いて
日常のスマートフォン操作の中で手の疲労を検知しフィー
ドバックを送信するシステムの実装を目標とする．
本研究が，スマートフォン利用時の潜在的な疲労を正確

に検知し，日常のヘルスケアに貢献できることを期待して
いる．
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