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概要：タッチサーフェス入力操作において，シングルタップとダブルタップを同一のコンポーネントに対
し実行可能な設計とする場合，シングルタップの判定所要時間が長くなるという課題がある．一般に，シ

ステムは検出されたタップがシングルタップまたはダブルタップの一回目のタップのどちらであるかを判

定する際に，後続する可能性のあるタップ，すなわちダブルタップの二回目のタップを受け付ける時間（一

般に，350–500ms程度）を設ける．シングルタップにおいてはこの受付時間がレイテンシとなる．本研究

では，一回目のタッチ入力終了時点で，該当のタップがシングルタップとタブルタップのどちらの入力で

あるかを機械学習により判定し，レイテンシを低減する手法として “PredicTaps”を提案する．PredicTaps

は検出されたタップがシングルタップであるか否かの予測に対するスコアに基づきシングルタップイベン

トを迅速に実行するか，または後続する可能性のあるタップを待機するかを決定する．これにより，シン

グルタップとダブルタップの誤認識による操作性の低下を防ぎつつシングルタップ処理の高速化を目指す．

本論文では，提案手法の実現可能性について調査し報告する．

1. はじめに

タッチパッドやスマートフォン，タブレット PCなどの

タッチサーフェスは広範に普及し，タッチ入力は現在最も

一般的な入力操作となった．タッチ入力においてシング

ルタップ及びダブルタップは基本的な操作の一つである．

Graphical User Interface（GUI）の多くのアプリケーショ

ンにおいては，シングルタップとダブルタップの両方を実

行可能なコンポーネントが存在する．これにはブックリー

ダ（電子書籍），地図アプリケーション，イメージビュー

ワあるいは webブラウザなどのアプリケーションが該当

する．例示すると，地図アプリケーションのGoogle Maps

*1においては，シングルタップに地図上のコンポーネント

の選択操作を，ダブルタップに地図全体の拡大操作を割り

当てている．

一般に，タッチサーフェスの入力領域は限られているた

め，マルチタップによる入力語彙の拡張は効果的であると

考えられる．一方で，従来のシングルタップとダブルタッ

プの判定方法においては、シングルタップの判定所要時間

が長くなるという課題がある．これは，実行されたタップ
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がシングルタップまたはダブルタップの一回目のタップの

どちらであるかを判定するために，一定時間（主要な OS

に採用されている閾値は 350–500 ms [10], [19], [31]，以下，

ダブルタップ閾値）待機する．この待機時間内に再度タッ

プが実行された場合，システムはダブルタップイベントを

処理し（図 1（B）），タップが実行されなかった場合にはシ

ングルタップイベントの処理が行われる（図 1（A））．ダ

ブルタップイベントは二回目のタップが検出された直後に

実行可能であるが，シングルタップイベントはダブルタッ

プ閾値が経過するまで待機する必要がある．一般に，健常

なユーザはシングルタップ動作を 350 ms以内に完了する

ことが可能であるため [8], [29]，シングルタップ動作に要

する時間とダブルタップ閾値との差異がシングルタップ操

作におけるレイテンシとなる（以下，シングルタップレイ

テンシ）．

タッチ入力においてシングルタップは最も使用頻度の高

い操作のひとつである．そのため，シングルタップレイテ

ンシの短縮は重要な課題であると考えられる．また，連続

したシングルタップを意図して実行する際に，二回のタッ

プ実行間隔が短いとダブルタップとして誤認識されると

いう課題がある．例示すると，ブックリーダにおいて「二

ページ前に戻したい」場合には意図的にゆっくりとした動

作で二回のタップを行い，ダブルタップとして誤認識され

ないよう慎重に操作する必要がある．こうした課題に対す



図 1 従来のタップ判定方法による処理: （A）シングルタップイベント及び（B）ダブルタッ

プイベント．提案手法による処理: （C）シングルタップであると予測された場合，一回

のタップ検出直後にシングルタップイベントを実行する，（D）ダブルタップであると予

測された場合，後続する可能性のあるタップを待機する．

るシンプルな対処法としてはダブルタップ閾値を短縮する

方法が考えられる．この方法はシングルタップイベントを

高速にするものの，より素早いダブルタップ動作を要求す

る処理となるため，ダブルタップ操作の成功率が低下する

可能性がある [2]．また，図 2に示すように，タップが一回

発生した時点で直ちにシングルタップイベントを実行する

ことで，シングルタップレイテンシが発生しない実装を採

用するアプリケーションもある．この実装は，ダブルタッ

プイベント発生前にシングルタップイベントが発生しても

ダブルタップイベントに支障のない場合にのみ有効である．

例示すると，多くのテキストエディタは図 2の実装を採用

し，シングルタップをキャレット移動に，ダブルタップを

テキストの部分選択の操作に割り当てている．これは，ダ

ブルタップイベントの直前にカーソル位置へキャレットが

移動しても選択されるテキスト範囲への影響は無いためで

ある．ブックリーダなどのアプリケーションにおいてはシ

ングルタップイベント実行有無によりダブルタップイベン

トの実行対象が変化するため，上述の処理は適用が困難で

ある．

上述の課題に対し，我々は機械学習を利用したシングル

タップレイテンシ低減手法である “PredicTaps”を提案す

る．PredicTapsは一回のタップが検出された際に計測さ

れたタッチイベント関連のデータ（タッチ所要時間，指と

タッチサーフェス間の接触面積及びタッチ位置など）か

ら，検出されたタップがシングルタップであるか否かの予

測に対するスコアを算出する．このスコアに応じ，シング

ルタップイベントを迅速に実行するか（図 1（C）），または

後続する可能性のあるタップを待機するか（図 1（D））を

決定する．前者の場合にはシングルタップレイテンシを削

減し，後者の場合は従来と同様のレイテンシを導入した処

理となる．本論文では，提案手法の実現可能性について調

査し報告する．本論文の貢献を以下に要約する．

( 1 ) シングルタップのレイテンシ低減を可能とする機械学

習ベースの手法である PredicTapsを提案した．

( 2 ) タップのデータ収集を二種類の異なる実験環境下（制

御実験及び非制御実験）で行い，識別のためのモデル

を実装した．

( 3 ) 予測に対するスコアに基づき，PredicTapsによりど

の程度のレイテンシ低減が可能であるかについて議論

した．

2. 関連研究

2.1 タッチ入力操作におけるレイテンシ

タッチサーフェス操作固有の End-to-Endのレイテンシ

図 2 （A）テキストエディタなどにおけるシングルタップレイテン

シの発生しない処理．（B）ダブルタップ実行時にも一回目の

タップの時点でシングルタップイベントが発生する．



はユーザがタッチサーフェスに触れてから，操作に応じて

画面出力が変化するまでの所要時間である．このレイテン

シは操作性に影響することが知られている [7]．Ngら [7]

によると，レイテンシは主に次の三要素から発生する．（1）

タッチ入力を検出する物理的なセンサ，（2）タッチイベン

トを処理し画面出力を生成するソフトウェア及び，（3）画面

出力のハードウエアである．本研究で扱うシングルタップ

レイテンシの発生源は（2）に該当する．市販のタッチサー

フェスにおけるレイテンシはおよそ 50 msから 200 msの範

囲である [7], [13]．また，ユーザが知覚可能な End-to-End

のレイテンシは，フォームファクタやタスクの操作内容に

より異なることが知られている [7], [14], [15], [30]．Deber

ら [15]はタッチパッドのカーソルを介した間接タッチ入力

のフォームファクタにおいて，ドラッグ操作時は 55 msか

ら，タップ操作時は 96 msからレイテンシが知覚可能であ

ることを示した．また，スマートフォンやタブレット PC

における直接タッチ入力については，ドラッグ操作時は 11

msから，タップ操作時は 69 msから知覚可能であること

を示した．直接タッチの場合，間接タッチと比較しレイテ

ンシはより知覚されやすくなる傾向にある．これは，ユー

ザの指と画面出力の物理的な位置関係の影響によるもので

ある．すなわち，直接タッチの場合，操作指の直下に操作

と対応する出力が表示されるため知覚されやすいことを示

す [15]．以上のように，フォームファクタとタスクの組み

合わせにより知覚可能な最小のレイテンシは異なるもの

の，市販のタッチサーフェスにおけるタッチ操作のレイテ

ンシは知覚可能な範囲であり，かつ操作性に悪影響を及ぼ

す可能性がある [14] ．よって，操作性向上のためにレイテ

ンシ低減は望ましい目標であるといえる．

2.2 タッチ入力操作におけるレイテンシ低減手法

タッチ入力操作時のレイテンシ低減を目的とした手法が

複数提案されている．センサやハードウエアの側面からレ

イテンシを低減するアプローチとしては，高速度カメラと

高速プロジェクタを組み合わせて利用する手法 [1], [7]や，

光学マーカーの利用 [26]により指の動きの検出または表

示を高速化する手法が挙げられる．ソフトウエアベースの

アプローチでは，直近のタッチ位置とその軌跡から，近い

将来指が移動する可能性の高いタッチ位置を予測しインタ

ラクションを行う Next-point Predictionの手法が挙げら

れる．Nancelらの分類 [20]によると，既存の Next-point

Prediction は主にテイラー級数 [26]，カルマンフィルタ

[32]，曲線近似 [6]，ニューラルネットワーク [16], [23], [27]

及びヒューリスティックな手法 [33]に基づくものである．

これらの包括的な技術詳細については [20]を参照された

い．上述の手法は主にドラッグ操作時のレイテンシ低減を

目的としている．本研究では，アプリケーションの仕様上

発生するシングルタップレイテンシを対象とし，その低減

を目指す．また実用性を考慮し追加のハードウエアやセン

サを用いない手法を検討した．

2.3 予測に基づくタッチ入力操作

直近のタッチイベント関連のデータからユーザの入

力意図を予測し，操作を補助する手法が提案されてい

る [3], [4], [12], [18], [24]．例示すると，Schwarzら [3]は

図形の配置や編集を行う際に，N-bestの推定結果に基づい

た操作候補を画面上へ継続的に表示し，操作をサポートす

るインタフェースを提案した．Buschekら [24]は確率モデ

ルに基づくタッチ GUIの frameworkとして ProbUIを提

案した．こうした研究群は，複雑なタッチジェスチャの混

在により入力に不確実性があることを課題として扱ってい

る．そして，過度に複雑な実装やヒューリスティックを予

測に基づく処理に置き換え，効率的な操作を目指すもので

ある．PredicTapsにおいても同様に，予測による処理を導

入することでシンプルかつ実用的な処理を目指した．

3. PredicTaps

3.1 シングルタップとダブルタップの動作差異

一般に，人間が視覚などの刺激を受けてから，意図して

手指の動作に反映させるまでには 260–290 ms程度の時間

を要する [25], [28]．ダブルタップ閾値が 350–500 ms程度

であることを考慮すると，シングルタップを意図して一回

のタップを実行した後に「再度タップしてダブルタップ操

作に変更する」という判断を行い，閾値時間内に二回目の

タップを実行することは困難であると予想される．これは，

ダブルタップ動作が完了するまでの所要時間が 200–300

ms程度である [9]ことからも予想される．よって，ダブ

ルタップは一回目のタップを行う前から，あらかじめ二回

の素早いタップを実行すると決めている pre-determinedな

動作であると考えられる．そのため，ダブルタップの一回

目のタップの際に，ユーザは指を画面へ接触させて離す動

作をシングルタップ実行時と比較し素早く行うと考えられ

る．ダブルタップの一回目のタップとシングルタップの動

作の差異は，タッチ所要時間や，指とタッチサーフェス間

の接触面積といったタッチイベント関連のデータに現れる

と予想される．PredicTapsは，そうしたデータを用いてシ

ングルタップとダブルタップの識別を行い，シングルタッ

プレイテンシを低減する手法である．

3.2 処理概要

PredicTapsのシステムは，タッチサーフェスにおいて

タッチダウンイベントが発生した際に，タッチイベント関

連のデータを取得する．次に，タッチアップイベントが発

生した時点で取得したデータを識別部に渡し，検出された

タップがシングルタップであるか，またはダブルタップの

一回目のタップであるかを予測する．そして，予測結果が



表 1 PredicTapsにおける実際の入力と予測結果の組み合わせ毎の

実行処理．

入力 \ 予測 Single-tap Double-tap

Single-tap
(A) Single-Tap:

レイテンシ削減

(B) Single-Tap:

従来処理と同様

Double-tap
(C) Single-Tap:

誤入力発生

(D) Double-Tap:

従来処理と同様

シングルタップであった場合には，シングルタップイベン

トを即座に実行し，レイテンシを削減する．また，ダブル

タップであった場合には，従来の処理と同様に後続する

タップが行われる可能性を考慮して一定時間待機する．

以上がPredicTapsの基本的な処理であるが，PredicTaps

は機械学習による予測を基に処理を決定するため，誤った

予測が発生することを考慮したシステム設計を行う必要が

ある．上述の予測と実際の入力の組み合わせ毎の実行処理

について表 1に示す．ダブルタップの偽陽性の場合（表 1

（B））は，シングルタップレイテンシが発生した後にシン

グルタップイベントを実行する従来の処理方法と同様の処

理になり，レイテンシの観点から性能劣化は生じない．一

方で，シングルタップの偽陽性（表 1（C））は，意図しない

シングルタップの実行であるため復帰操作が必要となり，

また，ダブルタップ実行の難化につながる．よって，シン

グルタップの偽陽性のみが実際的に対処すべき課題である

といえる．

3.3 予測に対するスコアに基づいた判定処理

前節の課題をふまえ，シングルタップの偽陽性発生率を

低減させる処理を導入した．本処理では検出されたタップ

に対する予測のスコア（以下，スコア）に応じ，シングル

タップレイテンシを削減するか否かを決定する．ロジス

ティック回帰におけるスコアとは，検出されたタップの特

徴量から判断して，該当のタップがシングルタップである

確からしさを推定する値である．この値は大きいほどシン

グルタップである可能性が高く，小さいほどダブルタップ

である可能性が高いことを表す．また，値が 0付近である

ほどシングルタップまたはダブルタップのどちらであるか

の確度が低いことを表す．通常，スコアが 0以上の場合に

はシングルタップであると判定する（図 3（B））が，この

スコアに対し任意の閾値を適用し（図 3（A）），確度の高い

シングルタップのみをレイテンシ削減の対象とすれば，シ

ングルタップの偽陽性を低減させることが可能である（図

3（C））．一方で，ダブルタップである可能性が高い場合，

または，予測の信頼性が低い場合にはダブルタップ動作で

ある可能性を考慮して待機する（図 3（D））．後者の処理

はシングルタップレイテンシを導入する従来の判定手法と

同様の処理であるため，レイテンシの観点から性能劣化は

生じない．

スコアに対し閾値を適用することは，シングルタップか

図 3 PredicTapsの処理概要．スコアに対する閾値を適用した処理

を明確にするために条件分岐（A）と（B）を区別して記載し

たが，実際には閾値は 0 以上を想定している．

ダブルタップかの識別に際し確度が低いデータを識別せず，

従来処理と同様に待機時間を設けることを意味する．提案

手法はスコアに対する閾値を設けることが技術的に可能で

あり，かつ全てのタップを判定処理する必要はない．よっ

て高いスコアを得たデータのみを識別対象とし，スコアの

低いデータを足切りすることが許容される設計である．こ

れにより，高速化可能なシングルタップの頻度は低下する

が，シングルタップとダブルタップの誤認識による操作性

の低下を防ぎつつ，全体としてシングルタップ処理の高速

化を目指す．

4. 制御実験におけるデータ収集

本節及び次節では，PredicTapsの実現可能性を調査する

ために実施した二種類の実験について述べる．第一の実験

（本節）では，ブックリーダを使用したページ操作時のデー

タを，第二の実験（次節）では，特定のタスクを定めず，

タッチサーフェスの日常使用時のデータを対象として収集

及び機械学習のモデルの開発を行った．いずれの実験にお

いてもラップトップ PC組み込みのタッチサーフェスを使



用した．

4.1 被験者及び使用機器

10名の被験者（女性 8名，男性 2名，右利き，年齢平均

27.9歳，標準偏差 10.6歳）が参加した．本実験では，ラッ

プトップ PC（MacBook, macOS 10.13）組み込みのタッチ

サーフェス（105 × 76 mm）を用いた．ラップトップ PC

は机上へ置き，ACアダプタに接続した状態にて使用した．

本実験ではブックリーダ（eBookJapan*2）を使用し，書籍

閲覧中のページ操作時のデータを対象とし収集した．

4.2 実験手順

ブックリーダは Google Chrome上でフルスクリーン表

示した．被験者はブックリーダで利用可能な二冊の漫画と

二冊の写真集を選択し，合計四冊の本を閲覧するタスクを

行った（ページ数平均 173 ページ/冊，標準偏差 28 ペー

ジ）．被験者らは選択した本のうち二冊（漫画及び写真集一

冊ずつ）をシングルタップにより，残り二冊をダブルタッ

プによりページ送り操作を行い閲覧した．シングルタップ

操作とダブルタップ操作の順番は被験者毎にカウンターバ

ランスを取った．タスク中，被験者らは指示されたページ

送り操作及び通常のカーソル操作を自身の閲覧ペースに

応じて自由に行った．被験者らは操作に利き手の人差し指

のみを使用した．また，クリック及びダブルクリックを使

用しないよう指示した．実験所要時間は参加者一人あたり

60–90分程度であった．

ページ送りにシングルタップまたはダブルタップを割り

当てるアプリケーションを実装し，常駐させた状態にて

実験を実施した．書籍は画面上に見開き表示（二ページ分

表示）されており，カーソルが画面の左半分（左側のペー

ジ）にある場合，ページ送り操作により次のページへ移動

し，カーソルが画面の右半分（右側のページ）にある場合，

ページ送り操作により前のページへ移動する設計とした．

また，ダブルタップ閾値には 500 msを設定した．被験者

が指定された操作と異なるページ送り操作を実行した場

合，ページ移動処理は実行しない設計とした．

4.3 収集データ

実験中，一回のページ送り操作毎に下記のデータを記録

した．

( 1 ) タッチ所要時間（タッチダウンからタッチアップまで

の経過時間）

( 2 ) タッチサーフェス上のタッチ位置（タッチダウン時及

びタッチアップ時）

( 3 ) タッチダウン位置とタッチアップ位置の差異

( 4 ) タッチ座標の移動の速度平均（3を 1で除算した値）

*2 https://ebookjapan.yahoo.co.jp/

( 5 ) タッチサーフェスと指の接触面積最大値

タッチアップ及びダウン位置については，タッチサーフェ

スの左上の角を原点とし，右方向が X軸正方向を，下（手

前）方向が Y軸正方向とした．

上述のように，ダブルタップは pre-determinedな動作で

あると考えられるため，シングルタップを実行する場合よ

りも高速な動作であると予想される．よって，タッチ所要

時間はシングルタップよりも短くなると考えられる．また，

素早い指の動きのため，タッチ時の押圧は僅かに強くなり，

タッチサーフェスと指との間の接触面は大きくなると考え

られる．さらに，タッチダウンからタッチアップまでの間

に，指の位置（タッチ検出位置）が僅かに移動（ずれが発生）

し，（2）（3）（4）の値に影響を与えると予想される．（1）–（5）

のデータの取得にはMultitouchSupport.framework *3を用

いた．本実験では合計 3,959のタッチイベント（シングル

タップ: 1,967及びダブルタップ: 1,992）のデータを収集

した．

4.4 データ処理及びモデル構築

シングルタップとダブルタップの一回目のタップを識別

するために機械学習を利用した．分類問題を解決するにあ

たり，定性的に重みを確認することが可能であるロジス

ティック回帰（LIBLINEAR v1.94，L1正則化）を用いた．

この際，表 2に示す特徴量を用いた．実験にて取得した全

被験者のデータのうち，90%を学習（判別モデル生成）に，

残りを評価に用いた．学習データと評価データの分配はラ

ンダムに行った．不均衡なデータを用いているため，学習

はランダムサンプリングを用いて，正例と負例のバランス

が同一となるようにした．サンプリングにおけるランダム

性を扱うため，10回の評価を行い得られたスコアを評価結

果として用いた．また，ロジスティック回帰のコストパラ

メータをクロスバリデーションにより最適化した．具体的

には得られたデータを学習用，パラメータ決定用，評価用

の三つに分類し，特定のパラメータ条件下で学習用のデー

タでモデルの学習を行い，これをパラメータ決定用のデー

タを用いて評価した．複数のパラメータ条件で上述の操作

を実行し，最も高いスコアとなったパラメータを採用した．

そして，上述のパラメータ条件下で学習を行い，評価用の

モデルで性能を調査し，それをスコアとした．この際，学

習用，パラメータ決定用，評価用のデータ分割が恣意的に

ならないよう各データの割合のみを決定し，どのデータに

属すかはランダムに決定した．また，上述の処理を複数回

実行しスコアが安定していることを確認した．

4.5 結果と考察

図 4に提案手法の識別結果を示す．図の横軸は，スコア

*3 http://hci.rwth-aachen.de/guide_trackpad



表 2 L1正則化により選択された特徴量及びその重み． 選択されな

かった特徴量は表下部に記載した．

No. Feature for common model Weight

1 タッチ所要時間 12.13

2 タッチ移動速度 (X 軸) −0.1848

3 タッチダウン位置 (X 軸) −0.4405

4 タッチ移動速度 (Y 軸) −0.6927

5 最大接触面積 −0.8047

6 タッチダウン位置 (Y 軸) -

7 タッチアップ位置 (X 軸) -

8 タッチアップ位置 (Y 軸) -

9 タッチダウン–アップ位置の差異 (Y 軸) -

10 タッチダウン–アップ位置の差異 (X 軸) -

上位のデータの使用割合を，縦軸は使用割合に対応する識

別精度を示す．例示すると，データ使用割合 10%の場合，

スコアの上位 10%までの評価用データを対象とした際の識

別精度を，データ使用割合 100%の場合，全てのデータを

対象とした識別精度を意味する．一般に，スコアに対する

識別精度はモデルごとに異なる．そのため，識別精度（%）

は比較・議論可能であるが，そこで用いられているスコア

自体はモデル間で比較できない数値である．また，スコア

の分布は一様ではないため，スコアに対して定数刻みの閾

値を適用した場合，対象となるデータの数が閾値毎に大き

く異なることが想定される．上述の理由から，本論文では

データ使用割合を基準とした識別精度について述べる*4．

各被験者のデータ毎に識別モデルを構築し（以下，個人

モデル），個人利用環境で本手法を使用した際の識別結果

を図 4にドットで示す．また，全被験者のデータから識別

モデルを構築し（以下，共通モデル），複数人利用環境で

本手法を使用した際の識別結果を図 4に実線で示す．全て

の評価データを用いた場合，個人モデルの平均識別精度は

83.3% (標準偏差 7.2%)であり，共通モデルの識別精度は

72.2%であった．ここから，使用するデータをスコアが高

いものに限定していくと，徐々に識別精度は向上し，使用

割合 10%の際にはそれぞれ 99%及び 96%の識別精度に達

した．

また，機械学習において使用した特徴量とその重みを表

2に示す．正の重みを持つ特徴量はシングルタップの識別

に，負の重みを持つ特徴量はダブルタップの識別に寄与し

たことを表す．最も大きい正の重みを持つ特徴量はタッチ

所要時間であった．すわなち，タッチ所要時間が長いほど

シングルタップとして識別されやすくなることを意味する．

また，最も大きい負の重みを持つ特徴量は最大接触面積で

あった．すなわち，接触面積が大きいほどダブルタップと

*4 なお，実際にモデルをアプリに組み込んで使う場合，下記のス
テップにより閾値を設定する．1. 目標とする識別精度を決定．2.
目標の精度が得られるデータ使用割合を確認．3. 該当モデルの
評価に使ったデータのスコア群から，使用割合に対応する足切り
のためのスコアを確認し，閾値として設定．

図 4 制御実験における識別精度．横軸は PredicTapsの処理対象と

するスコア上位のデータ割合を示す．実線は全被験者の共通

モデルによる精度を，ドットは各被験者の個人モデルの精度を

表す．

して識別されやすくなることを意味する．これらについて

は，ダブルタップはシングルタップと比較し素早い動作で

あり，タッチ時の押圧は僅かに強くなるため，タッチサー

フェスと指との間の接触面は大きくなるという予想，及び

タッチ所要時間はシングルタップ時よりも短くなるという

予想と合致するものである．また，タッチダウンからタッ

チアップまでの間の指の位置のずれ（位置座標の差異）自

体は特徴量として選択されなかったものの，タッチの移動

の速度が大きいほどダブルタップとして識別されやすくな

る結果となった．これも同様に，素早いダブルタップ動作

によりタッチ中の指の位置のずれ方は僅かに速かったもの

と考えられる．

5. 非制御実験におけるデータ収集

上述の実験では，特定のタスク（ブックリーダアプリにお

けるページ操作）を対象とした制御実験においてデータを

収集し，機械学習によるモデル実装を行った．本実験では，

タスクに依存しないモデルを開発し，その識別精度を評価

することを目的とした．そのため，非制御環境下における

タッチサーフェスの日常使用時のデータを収集を行った．

5.1 被験者及び使用機器

6名の被験者（女性 5名，男性 1名，右利き，年齢平均

25.3 歳，標準偏差 4.2歳）が参加した．本実験では，被験

者ら自身が所有するラップトップ PC（MacBook, macOS

10.13以降）組み込みのタッチサーフェスを用いた．

5.2 実験手順

タッチサーフェスの日常使用時のデータを収集するため，

シングルタップ及びダブルタップを検出し記録する常駐ア

プリケーションを実装した．前述の制御実験と同様のデー

タをMultitouchSupport.frameworkにより取得した．これ

に加え，タッチイベント発生時に，ラップトップ PCがAC

アダプタに接続されていたかバッテリ駆動であったかを記



表 3 非制御実験のデータを利用した場合の特徴量及びその重み．

No. Feature for common model Weight

1 タッチ所要時間 7.340

2 タッチダウン–アップ位置の差異 (X 軸) 0.6507

3 タッチダウン位置 (Y 軸) 0.4372

4 AC/バッテリ条件 0.3078

5 タッチ移動速度 (X 軸) 0.1497

6 タッチ移動速度 (Y 軸) 0.09435

7 タッチダウン位置 (X 軸) −0.07981

8 タッチアップ位置 (X 軸) −0.1203

9 最大接触面積 −0.1748

10 タッチダウン–アップ位置の差異 (Y 軸) −0.2086

11 タッチアップ位置 (Y 軸) −0.2969

録した．タッチ入力の感度はタッチサーフェスの GND条

件により影響を受けることが知られており [11], [21], [22]，

これは，タッチ所要時間や接触面積の計測値に影響を与

えうるためである．日常使用時には ACアダプタ使用及び

バッテリ駆動の両方が想定されるため記録した．被験者

は各自が所有するラップトップ PCにこのアプリケーショ

ン常駐させ，自由に操作を行った．なお，取得する全ての

データについて被験者らに事前に説明し実験実施の合意を

得た．本実験は 4日間継続し，合計 22,057のタッチイベン

ト（シングルタップ: 18,861及びダブルタップ: 3,196）の

データを収集した．

5.3 結果

制御実験と同様のデータ処理及び機械学習を表 3 に示

す特徴量を用いて行い，得られた結果を図 5に示す．全て

の評価データを用いた場合，個人モデルの平均識別精度は

89.1% (標準偏差 2.1%)であり，共通モデルの識別精度は

86.2%であった．前実験同様に，使用するデータをスコア

が高いものに限定していくと，徐々に識別精度は向上した．

個人モデルの平均識別精度はデータ使用割合 40%で，共通

モデルはデータ使用割合 20%で 99%の識別精度に達した．

機械学習において使用した特徴量とその重みを表 3に示

す．制御実験の結果と同様に，接触面積が大きいほどダブ

ルタップとして識別されやすく，タッチ所要時間が長いほ

どシングルタップとして識別されやすくなる結果となっ

た．一方で，タッチ移動の速度については，制御実験と重

みの正負が逆転した．また，制御実験においては選択され

なかったタッチダウン–アップの位置の差異及びタッチ位

置（ダウン Y軸，アップ X・Y軸）が本実験では選択さ

れた．上述の特徴量の差異ついては，制御実験と非制御実

験でのタスクの差異により生じたものであると推察され

る．制御実験のタスクは，ブックリーダにおけるページめ

くり操作であるため，ユーザは連続してシングルタップま

たはダブルタップ操作を行うことが多かった．一方で，非

制御実験ではカーソル移動を行い，目的のアイコンやアプ

図 5 非制御実験における識別精度．

リケーション内のコンポーネントにカーソルを運んだ後に

シングルタップまたはダブルタップを行うという操作が多

く，連続したタップ操作は制御実験と比較し低頻度であっ

たと考えられる．よって，連続したタップ操作であるか，

またはポインティングとタップ操作を交互に行うかによっ

てタッチ位置や移動速度の特徴量の傾向が異なったと推察

される．

6. 議論

6.1 レイテンシ削減頻度と識別精度

本論文の実験結果から，高いスコアを得たシングルタッ

プのみをレイテンシ削減の対象とすることで，誤判定によ

る性能劣化を高精度に回避可能であると考えられる．例と

して，二種類の実験の中で最も高精度なモデルである制御

実験の P1の個人モデル及び，制御実験の共通モデルにつ

いて検討する．P1の個人モデルで 99%以上の精度を得る

にはデータ使用割合を 80%に限定する必要がある．この

場合，スコア上位の 80%のデータは 99%以上の精度で識

別され，そのうちシングルタップと予測されたデータにつ

いては，レイテンシが削減される．また，ダブルタップと

予測されたデータ及び，スコア下位の 20%のデータに対

しては，シングルタップレイテンシを導入した従来と同様

の処理が行われる．一方，共通モデルは P1個人モデルよ

り精度が低く，実用的な精度を得るためには，対象とする

データをより確度の高いデータに限定する必要がある．例

えば，96%以上の識別精度を得るためにはデータ使用割合

を上位 10%のみとする必要がある．この場合，スコア上位

10%のデータが 96%の精度で識別され，そのうちシングル

タップと予測されたデータについては，レイテンシが削減

される．また，ダブルタップと予測されたデータ及び，ス

コア下位の 90%のデータに対しては従来と同様の処理が行

われる．以上のように，レイテンシ削減頻度と識別精度は

トレードオフの関係にあり，他のモデルと比較し識別精度

の低いモデルであっても削減頻度を低くすることで高精度

な識別が可能となる．



6.2 個人モデルの適用

本論文で報告した二種類の実験において，一名の被験者

を除き個人モデルの適用は識別精度向上に有効であること

を確認した（全てのデータを使用した場合，制御実験にて

平均 11.1%，非制御実験にて平均 2.9%向上）．これについ

て，識別の際に重要となった接触面積やタッチ所要時間と

いった特徴量は，指の形状・皮膚の乾燥状態，タッチする

際の動作の癖などの個人差の影響を受けるデータ [22]で

あったためと考えられる．

6.3 低減可能なシングルタップレイテンシ

共通モデルの機械学習による識別に際し，サーバ（Intel

（R）Xeon（R）CPU E5-2630L v3，1.80GHz）上での計算

所要時間は平均 29× 10−4 msだった．本サーバより CPU

性能の低いラップトップ PCによる計算所要時間はこれよ

り長くなると予想されるものの，実験で使用したMacBook

では 1 ms未満の所要時間であり，タッチパッドのタップ

操作における知覚可能な最短のレイテンシを考慮すると十

分に短いといえる [15]．また，ラップトップ PCで識別を

行う場合，基本的に機器上で学習を行うことは想定してお

らず，学習されたモデルファイルをアプリに組み込み，そ

のモデル及びタッチセンシング時の計測値とモデルの重み

の線形和を計算する．識別プログラムのメモリは 1 KB程

度であることが想定される．

一般に，ダブルタップ閾値は設定を変更可能であるが，

本論文で用いた 500 msの設定の場合について，どの程度

シングルタップレイテンシが削減可能であるかについて検

討する．本論文での二種類の実験において，シングルタッ

プ動作の平均所要時間は 225 ms （標準偏差 116 ms）で

あった．この値に基づき単純計算すると，500（ダブルタッ

プ閾値） - 1（識別所要時間） - 225（シングルタップ所要

時間）= 274 msが一回のシングルタップの低減可能なシ

ングルタップレイテンシの平均値となる．

6.4 他フォームファクタへの適用可能性

本論文では，ラップトップ PC組み込みのタッチパッド

において提案手法の実現可能性を実験的に示した．本実験

を通じ開発したモデルは特徴量にタッチ位置を含むため，

タッチ位置がコンテンツ依存となるスマートフォンなどに

適用する際には特徴量を見直す必要があると考えられる．

一方で，小型の携帯型デバイスの場合には加速度や角速度

センサなどから取得可能なセンサ値を特徴量に追加するこ

とで，識別精度の向上が期待できる．

6.5 マルチタップによる入力手法への適用可能性

ヒューマン・コンピュータ・インタラクション（HCI）研

究領域においては，一般的な OSで広く導入されているダ

ブルタップのみでなく，多様なマルチタップの手法が提案・

検証されてきた．具体的には，位置的に離れた二点に対し

行うダブルタップ [9]や 3点以上のマルチタップ [17]，あ

るいは， 僅かにタップの瞬間をずらしたマルチタップ [5]

などが挙げられる．こうした手法は，導入することで効果

的に入力語彙の拡張を実現するものの，ダブルタップ導入

時と同様，シングルタップとの識別のためにレイテンシが

発生する．本論文ではシングルタップとダブルタップの識

別のみを対象としたが，上述の手法も基本的にはダブル

タップのように pre-determinedな素早い動作であることを

考慮すると，提案手法の導入を検討する余地があると考え

られる．

6.6 ダブルタップイベント処理の高速化

本論文ではシングルタップレイテンシの削減を主な課題

とし議論したが，ダブルタップイベント処理の高速化につ

いても PredicTapsにより可能であると考えられる．これ

は，一回目のタップが発生した時点で，該当の入力はダブ

ルタップであるという予測の場合に，バックグラウンドで

ダブルタップ実行時の処理（コンテンツの読み込みなど）

を事前実行しておき，二回目のタップが発生した直後に処

理結果を表示するといった実装を検討できるためである．

7. 今後の課題

提案手法は実行頻度と識別精度がトレードオフとなる

手法である．よって，誤判定を避けるために高いスコアの

データのみを使用する場合，数回に一回の頻度でシングル

タップイベントの処理が高速化される．この場合，ユーザ

にとって PredicTapsは不規則にレイテンシが短縮される

システムであると認識され，「動作が不安定なシステムであ

る」などのネガティブな印象を与えることが懸念される．

こうした印象を与えるか否か，また操作性に影響を与える

か否かについては，今後 PredicTaspを組み込んだアプリ

を使用したユーザ実験により評価を行う．

8. 結論

本論文では，シングルタップとダブルタップを同一のコ

ンポーネントに対し実行可能な設計とする場合，シングル

タップ判定の際に生じるレイテンシを削減する手法とし

て PredicTapsを提案した．PredicTapsは，一回目のタッ

チ入力終了時点で，検出されたタップがシングルタップと

タブルタップの一回目のどちらの入力であるかを予測す

る．そして，予測に対するスコアに基づきシングルタップ

イベントを迅速に実行するか，または後続する可能性のあ

るタップを待機するかを決定する．これにより，シングル

タップとダブルタップの誤認識による性能低下を防ぎつつ

シングルタップ処理の高速化を目指す．本論文では，制御

されたタスク・環境及び，非制御環境（日常使用時）におけ

るタップのデータ収集を行い，機械学習によるモデル開発



を行った．機械学習の結果は，高いスコアを得たタップの

みをシングルタップレイテンシ削減の対象とすることで，

削減可能なレイテンシは減少するが，誤判定による性能劣

化は高精度に回避可能であることを示唆するものである．

今後は PredicTaspを組み込んだアプリを使用したユーザ

実験により評価を行い，実環境での提案手法の有効性を検

証する．
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