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1. はじめに 
近年，タッチパネルを備えた端末が増加している．こ

のような端末では，ソフトキーボードで文字入力を行う

が，画面上のあるキーを押したつもりが，異なるキーが

反応することがある．これは，指の腹でキーを押した時

のタッチの検知位置が，キー領域から外れることが要因

である．解決策の一つとして，ユーザのタッチ座標分布

の傾向を考慮して，キーの検知領域を変更することが考

えられる．本報告では，キー表示領域とタッチ位置がず

れてもユーザの所望の文字を提示するために，ユーザの

タッチ座標を用いた確率モデルに基づく入力方式につい

て検討した結果について述べる． 

2. 関連研究 
 ソフトキーボードの入力補正方法は，言語モデルによ

るものとタッチモデルによるものに分けられる．言語モ

デルによる入力補正方法として，Ahmet らは入力された

文字列と辞書中の各単語との類似度を比較し，類似度が

高い単語を候補として提示する手法を提案している[1]．
Khaldoun らは，現在入力中の文字と辞書中の単語との

類似度を比較し，次に入力する確率の高いキーのサイズ

を大きくする手法を提案している[2]．これら言語モデル

による方法では性能が辞書に大きく依存し，固有名詞な

ど未登録の単語は考慮されないという課題がある． 
 一方，タッチモデルによる補正方法として，Johan ら

は 10 キーでの数字入力において，各ボタンのタッチ座標

の重心を用いて，キーの位置・形状を変える方法を提案

している[3]．また，言語モデルとタッチモデルの両者を

用いた方法は Asrla ら[4]や Dmitry ら[5]により提案され

ており，現在入力中の文字と辞書中の単語とを比較し，

キー領域を変化させるというものである．上記の研究内

容は，全て英語入力に対する方法である． 

3. 提案手法 
 本報告では，ユーザのキーに対するタッチ座標を用い

た仮名単位での確率モデルにより，キーの検知領域を変

更する手法を提案する．入力方式は図１に示す入力画面

での qwerty 配列でのローマ字日本語入力でのソフトキ

ーボード入力とする． 
 確率モデルには，GMM により各キーごとの座標分布

に対する確率を定義するキーモデルと， HMM により仮

名単位で定義する仮名モデルの 2 種を用いる．仮名モデ

ルでは，子音の連続のような日本語にはない遷移は許容

されないため，入力誤りが低減されると考えられる．ま

た，HMM は 1 タッチを状態遷移を行うフレームとし，

自己遷移を含まない L-R モデルを用いる．GMM や

HMM は対角共分散行列を持つ混合正規分布であり，モ  

    
 図 1 入力画面       図 2 操作方法 

  
デル間の接続は，自由に連鎖するエルゴディックな接続

とする．上記 2 種のモデルに対し，矩形領域にキーが定

義された通常のキーボードを用いてデータを収集し，そ

のデータを元に学習・評価を行うことで性能を評価する． 

4. 評価実験 

4.1 データ収集 
 被験者には，椅子に座った状態で，図 2 に示すように

片手で持ち，もう一方の手で入力してもらった．その際

の 2 次元タッチ座標と座標に対応する文字を取得した．

キーボードは矩形領域にキーが定義された qwerty 配列

を用い，単語は Juman 辞書から被験者ごとに異なる

1000 単語を抽出した．被験者は，100 単語の入力を 1 セ

ットとし，充分に時間をおいて 10 セット行った．被験者

は 25～57 歳までの男性 4 名，女性 1 名の計 5 名で，全

員右手入力であった．携帯端末は GALAXY Tab（サイ

ズ: 7.0 inch，OS: Android2.2）を用いた． 

4.2 学習および評価方法 
 4.1 節で得られたデータを元に，キーモデルおよび仮名

モデルを学習する．特徴量は，キーボード上の 2 次元座

標を用いる． 確率モデルには，被験者自身のデータから

ML（Maximun Likelihood）学習によって獲得した特定

ユーザモデルと，異なる被験者のデータから ML 学習し

た不特定ユーザモデル，不特定ユーザモデルを被験者自

身 の 一 部 の デ ー タ を 用 い て MLLR （ Maximum 
Likelihood Linear Regression）により個人適応した適応

ユーザモデルの 3 種を用いる． 
 性能評価は，特定ユーザモデルでは，各被験者ごとに，

収集データ 10 セットのうち 9 セットで学習し，残りの 1
セットを評価する CV（Cross Varidation）により行う．

不特定ユーザモデルと適応ユーザモデルでは，4 名のデ

ータで学習し，残り 1 名を評価する CV により評価する．

MLLR には評価用データとは異なる単語 100 個の入力デ

ータを用いる． 
 評価には誤り削減率 Er を用い，以下の式で表す． 
        　　　（１）100)(  IEREIEEr  

ここで，IE はキー表示領域と検知領域が等しい場合での

入力誤り率，RE は確率モデルでの認識誤り率である． 
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4.3 実験結果   最後に，学習データ A での，キーモデルと仮名モデル

の各ユーザモデルでの入力精度について述べる．4.3.1 項

で 4 領域でタッチ座標分布の差異が確認できたため，

MLLR の回帰木は 4 とする．ユーザモデルごとのキーモ

デルと仮名モデルでの誤り削減率を示す表 3 を見ると，

どのモデルにおいても，Er は正の値を示し，確率モデル

を用いることの有効性が確認できる．一方，キーモデル

と仮名モデルを比較すると，仮名モデルの方が高い誤り

削減率を示した．この要因として，子音の入力の後に現

れる文字に制約がかかることと，同一の文字であっても，

1 タッチ前の入力文字の影響を考慮したモデルであるこ

との 2 点が挙げられる． 

4.3.1 タッチ座標分布 
 まず，キーの位置による入力座標分布の差異について

述べる．全被験者のタッチ座標分布中心とキー中心座標

を示す図 3 を見ると，キーボードを 4 分割した各領域に

ついてそれぞれ異なる特徴が見られた．具体的には，領

域ごとのタッチ座標分布中心とキー中心座標との差分を

示す表 1 より，領域 2 では差分が小さいが，他の領域で

は領域 2 に近い方向に偏っていることがわかる．これは，

右手での入力であるため，領域 2 に手のホームポジショ

ンが位置し，そこからの移動距離を小さくするように動

いているためと考えられる． 

 

 また，不特定ユーザモデルでも 14.0％と高い誤り削減

率を示した．これは，被験者に関わらず，類似したタッ

チ座標分布を示しているためと考えられる．特に，本研

究では，全被験者が右手で入力しており，被験者の違い

が及ぼす影響よりも，入力方法の共通点による影響が大

きかったと考えられる．同様に，適応ユーザモデルでも

19.1％と高い誤り削減率を示し，MLLR による個人適応

の有効性を確認できた．  

  表 3 学習データ Aによる誤り削減率 

            図 3  キーボード分割領域とタッチ座標分布 

 表 1 タッチ座標分布中心とキー中心座標との差分  

キーボード領域 ⊿x[pixel] ⊿y[pixel] 
1 3.49 0.06 
2  -1.00 -0.67 
3 6.03 3.40 
4 4.70 2.34 

全体の平均 2.98 1.21 
 
4.3.2 確率モデルに基づく入力方式の性能評価 
 まず，モデル学習に入力誤りのデータを含むことによ

る誤り削減率への影響を調べるため，正解データのみの

学習データ A と入力誤りを含む学習データ B を用いて，

特定ユーザモデルの仮名モデルにより評価をした結果を

述べる．誤り率 RE，誤り削減率 Er を示す表 2 を見ると，

RE の平均は学習データ A は 2.69％，学習データ B は

3.32％を示している．全被験者の入力誤り率の平均

3.56％と比較すると，Er はそれぞれ 24.2％，6.53％とな

り，両者とも精度向上が見られた．これは，被験者自身

のタッチ座標分布を用いることで，確率モデルでの入力

精度が向上することを示している．一方，学習データ A

と比べて，B での精度向上は小さかった．これは，誤り

データの分だけ，あるキーの検知領域が広がり，異なる

キーへの正しい入力に対して誤認識する可能性が増加す

るためである． 

    表 2 学習データごとの入力精度  

  誤り率 RE[％] 誤り削減率 Er[％]
学習データ A 2.69 24.2 

学習データ B 3.32 6.53 

入力誤り率 IE 3.56  - 

 誤り削減率 Er(％) 
確率モデル キーモデル 仮名モデル 

特定ユーザモデル 10.6 24.2 
不特定ユーザモデル 4.53 14.0 
適応ユーザモデル 6.30 19.1 

5. おわりに 
 本報告では，タッチパネルを備えた端末のソフトキー

ボードによる文字入力における，キーモデルと仮名モデ

ルでの確率モデルに基づく入力方式を提案し，評価を行

った．その結果，領域が矩形状のキーボードの誤り率に

対し，両者において誤り削減率が向上した．特に，仮名

モデルの特定ユーザモデルでは，24.2%の誤り削減率を

示し，本報告での提案手法の有効性が確認できた． 
 一方，今回は右手での入力に限定されていたため，異

なる操作方法においても検討する必要がある．また，今

後は，実際の携帯端末において，本方式での入力精度お

よび入力速度の向上を調べることで，ユーザビリティの

評価を行う予定である． 
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