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概要：ネットワーク技術の発展や IoT デバイスの急速な普及により e-Leaning や m-Learning といった様々な学習方法
を誰もが利用可能となった．特に m-Learning では様々なアプリケーションの開発により身近なものになっている．し

かし，これらのアプリケーションは従来の学習方法をモバイルデバイスに最適化したものであり，モバイルデバイス
の特長を最大限に活かした学習方法とは異なる．そこで m-Learning 環境下であるからこそ実現できる，新たな学習支
援システムの開発をすることで，従来の m-Learning 以上に学習効率の向上が見込めると考えられる．本研究では，m-

Learning 環境下においてコンテキストアウェアネス技術を用いた新たな学習支援システムの開発を目指す．特に本稿
では基礎検証として，ユーザ行動が m-Learning における学習効率にどのような影響を及ぼすかに着目し研究を行う．
実験では 5 種類の行動中に m-Learning 学習を行い．学習直後と 3 日後に学習した内容のテスト正答率における学習効
率，m-Learning 中の計測データを用いて分析を行う．テスト正答率の分析の結果，運動にあたる行動中に学習すると，
3 日後の学習効率が向上することが明らかとなった．また，歩きスマホのように運動行動中に周囲に注意を割かれる
状況の場合，トレッドミル上の歩行に比べて学習効率が低下することが明らかとなった．他にも，確信度を考慮した
学習効率は学習時の行動の影響を受けない可能性や，学習中の正答率や学習数が学習効率に相関しない可能性が示唆
された． 
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1. はじめに     

ネットワーク技術の発展や IoT デバイスの急速な普及に

より，学習方法が多様化してきている．従来の対面型の授

業方式以外に，コンピュータ端末での学習が可能な e ラー

ニング(Electronic Learning : e-Learning)や,スマートフォンや

タブレットなどのモバイル端末で学習を行うモバイルラー

ニング(Mobile Learning : m-Learning)といった学習方式が採

用されてきている．特に，m-Learning は mikan2や Quizlet3な

どのスマートフォンアプリケーションの開発により身近な

ものになってきている．しかし，これらのアプリケーショ

ンは従来の学習方法をモバイルデバイスに移植したもので

あり，モバイルデバイスで得られる情報を最大限に活かし

て，学習者に適したタイミングで学習や学習内容を提供す

るものではない．具体的には，暗記カードや 4 選択問題形

式の学習アプリケーションは存在するが，ユーザが自主的

に起動して学習する仕組みになっている． 

本研究では，m-Learning 環境下であるからこそ実現でき

る，コンテキストアウェアネス技術を用いた新たな学習支

援システムにより，m-Learning の利点を活かした新しい学

習支援システムの実現を目指す．m-Learning ユーザの行動

を認識することで，ユーザの行動や居場所に応じた適切な
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タイミングで学習活動を促すことが可能となる．例えば，

脳科学[1]，運動生理学[2]や心理学[3]などの研究分野の知

見に基づいた適切な学習内容や復習タイミングで，m-

Learning ユーザは学習できるようになり，学習効率の向上

が見込まれる．本研究が目指す m-Learning システムは， 

1. m-Learning ユーザの行動や環境の認識 

2. 状況に応じた最適なタイミング，学習内容の推定 

3. 学習の促し 

の 3 段階で構成される．特に 1 の行動や環境の認識につい

ては多くの関連研究[4][5]があり，基本的な日常行動であれ

ばスマートフォンのみを用いて高精度で認識が可能である．

3 についてはアプリケーション上の実装により実現できる．

本研究では，2 のユーザの行動が m-Learning における学習

効率にどのような影響を及ぼすかに焦点を当てた研究を行

う．特に英単語の暗記学習を対象に，被験者実験によりデ

ータ収集を行い，m-Learning 学習時に適したユーザの行動

を明らかにすることを目的とする． 

2. 関連研究 

2.1 運動と学習 

 Zabriskie らの研究[6]では，運動中に暗記をすることが，

24 時間後の記憶能力にどのような影響を及ぼすかを評価

3 Quizlet : https://quizlet.com/ja 
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している．この研究では，サイクリング中，サイクリング

後，サイクリングなしの 3 種類の状態で単語を暗記し，そ

れぞれ 24 時間後の英単語の記憶量をテスト・評価を行っ

た．その結果，運動が暗記の能力に悪影響を及ぼさないこ

と，暗記と運動を同時に行うとその他の 2 状態よりも単語

の記憶数が多いことが示された． 

 湯浅らの研究[7]では，有酸素運動が脳の認知機能を改善

することから，新しい学習方法として有酸素運動を利用し

た英単語暗記法を提案している．ここでは，最適な運動の

強度を調整しやすいことからステッパで運動を行い，英単

語の暗記をフラッシュカードアプリで行った．また，記憶

テストは 1,3,7 日後にすることで，経過日数による有酸素

運動の暗記への影響を評価している．その結果，1 日後の

テスト結果は運動なしと運動ありでほとんど差はなかった

が，3,7 日後の成績は運動ありの方が有意に向上することを

確認している． 

2.2 姿勢と学習 

Mehta らの研究[8]では，学内での学習において立って学習

することが効果的であることから，脳機能や作業記憶能力

への影響を調査している．この研究では，高校生を対象と

して，スタンディングデスクの有無による教育を行い，決

められた期間で神経認知検査を行い評価している．その結

果，スタンディングデスクを長期的に使用していた生徒の

方が脳の活性化パターンや，作業記憶機能等の大幅な改善

に関連していることが分かった． 

大藤らの研究[9]では，姿勢の良し悪しで計算成績に違い

が出るかを検証している．検証では，被験者を中学生，高

専生として，加減乗除算の問題をいい姿勢と悪い姿勢で１

分間解いた際の計算成績を評価している．その結果，中学

生，高専生いずれにおいても姿勢がいいと計算成績が良く

なる結果が得られた． 

 Yang らの研究[10]では，m-Learning において，コンテン

ツ内容や学習者自身の能力などの問題以外に，学習時の環

境や姿勢が集中力や学習達成度に影響を及ぼすと仮定し調

査を行った．周囲の環境が騒がしい環境，静かな環境を用

意し，それぞれの環境で座る，立つ，部屋内での移動の 3

種の姿勢で学習を行った．教育内容は高校生物の教材とし，

学習中の脳波と学習後のペーパーテストの点数から集中力

と学習達成度を評価した．その結果，静音な学習環境かつ

座った姿勢で学習した場合に集中力が向上することが示さ

れた．また，学習達成度については，周囲環境がどの場合

においても歩行中に学習した後のペーパーテストの点数が

減少し，他の 2 姿勢においては，点数に大きな差は無いこ

とが示された． 

2.3 歩行時の多重タスク 

 歩きながらスマートフォンを操作することは，ユーザの

認知能力を低下させることが分かっている．増田らの研究

[11]では，歩行時の携帯電話での文字入力が歩行やメンタ

ルワークロードにどのような影響を及ぼすかを調査してい

る．着座と歩行の 2 条件において，携帯電話を使用し，視

覚探索課題と聴覚探索課題を課しその反応時間，メンタル

ワークロードを着座時と比較検証した．その結果，携帯電

話使用時に視覚課題に対する反応時間の増加，メンタルワ

ークロードの増加が見られた．また，歩行時に携帯電話使

用したタスク処理が注意力を低下させ，歩行パフォーマン

スにも影響を及ぼすこと[12][13][14]が確認されている． 

 以上のことから，携帯電話使用時の歩行は注意力や，歩

行のパフォーマンスなどを低下させることが分かる．しか

し，これらの研究では歩行行動にだけ着目し，歩行時の携

帯電話でのタスクのパフォーマンスに着目はしていない． 

2.4 本研究の立ち位置 

 本研究では，m-Learning 学習時に適したユーザの行動を

明らかにすることを目的とし，行動中に m-Learning 学習を

行う被験者実験によりデータ収集を行い，学習効率に対す

る影響を調査する．関連研究を表 1 にまとめた結果これら

に対する本研究の新規性は，m-Learning ユーザの実生活環

境で起こり得る状況を想定して実験と考察を行った点であ

る．計測対象とした行動は「寝転ぶ」「座る」「立つ」「歩行

（トレッドミル）」「歩行（コース歩行）」の 5 種類である．

詳細は 3 章で述べる．関連研究[10]をベースに，主要な変

更点は以下の 3 点である． 

⚫ m-Learning ユーザが取りうる行動として「寝転ぶ」を

追加した． 

⚫ 集中力には影響するものの学習効率には大きく影響

しないという関連研究[10]の結果に基づき，周囲環境

は静音で統一した． 

⚫ 関連研究[10]の示す「移動中に学習を行うと学習効率

に悪影響が出る」という結果は，歩きスマホという多

表１．関連研究での検証項目 

文献 タスク Tool 座る 立つ 歩く 他 結論 

[6] 暗記 単語表 ✓   自転車 運動中の暗記は記憶数を向上させる 

[7] 暗記 m-Learning ✓   ステッパ 運動中の暗記は記憶数を向上させる 

[8] 認知検査 筆記(授業) ✓ ✓   立つことが作業記憶等の大幅な改善に寄与する 

[9] 計算 筆記 ✓   良/悪い姿勢 良い姿勢は計算成績を向上させる 

[10] 高校生物 m-Learning ✓ ✓ ✓ 静音/騒音 歩行時の学習はペーパーテストの点数を減少させる 
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重タスク環境によるメンタルワークロードの増加[11]

に伴う結果であるという仮説を立て，歩きスマホを模

した歩行とトレッドミル上での歩行の 2 種類の歩行

タスクを対象とした． 

 また，計測データや分析手法に関する新規性は以下の 2

点である． 

⚫ 学習効率（確認テストの結果）だけでなく，学習中の

学習記録（解答速度や正答率）の計測・分析も行った． 

⚫ 学習効率（確認テストの結果）だけでなく，解答に対

する確信度についても考察を行った． 

以上より，本研究の目的は，m-Learning 学習時に適したユ

ーザの行動を明らかにすることであり，特に m-Learning ユ

ーザの「実生活環境で起こり得る状況を想定して実験と考

察を行う」ことが本研究の新規性である． 

3. 計測実験 

3.1 計測対象とする m-Learning 学習中の行動 

本研究で計測対象とする m-Learning 学習中の行動を図 1

に示す．寝転ぶ(lie)，座る(sit)，立つ(stand)，トレッドミル

を歩行(treadmill)，所定のコースを歩行(walk)の 5 種類を学

習中の行動として計測する．周囲の環境は全行動において

静かな環境として行う．以下に詳細な説明を述べる． 

（A） lie : 用意された布団の上で横たわる．横たわり

方は被験者が普段，伏した状態でスマートフォ

ンを操作している状態とした． 

（B） sit : 机の前に用意された椅子に座る． 

（C） stand : 指定された位置で立つ． 

（D） treadmill : トレッドミルの上を速度 3.5km/h で

歩行する．3.5km/h は，[14]から平均歩行速度を

5.0km/h とし，携帯電話使用時の歩行速度が 3 割

減少すること[15]から算出した速度である． 

（E） walk : 図 2 に示す 5m×5m のコースにおいて，赤

丸で示した障害物を避けて歩行する． 

3.2 実験概要 

本研究では，図 3 に示す手順例のように計測実験を行う．

以下に各手順について示す． 

1. 事前テスト：学習前に問題パターン A~E について，

Web アプリケーションでテストを行う． 

2. 学習：ある問題パターンについて，所定の行動中に

10 分間の m-Learning を行う． 

3. 確認テスト 1：学習した問題パターンについて Web

アプリケーションでテストを行う．テストのタイミ

ングは学習直後に行う． 

4. 確認テスト 2：学習した問題パターンについて Web

アプリケーションでテストを行う．テストのタイミ

ングは学習 3 日後に行う． 

手順 2~4 を 1 セットとし，5 種類の行動に対して実験を行

う．なお，各セットの間は 2 日以上空けるものとする． 

事前テストは学習前に行うことで，ベースラインとなる

各被験者の事前知識量を把握する．確認テスト 1 や 2 の正

  

図 2．walk で歩行するコース概要図（赤丸は障害物） 

 

図 3．各行動における学習効率計測実験の概要例 

図 1．計測を実施した 5 種類の行動，左から(A)lie，(B)sit，(C)stand，(D)treadmill，(E)walk 
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答率と比較することで，各被験者間での既存知識量を考慮

した学習効率を計ることが可能となる．これを，学習の直

後と 3 日後に行うことで学習内容の短期記憶と長期記憶に

関する学習効率を評価する．なお，確認テストは学習効率

を計るために実施するため，4 選択解答時に正解情報をユ

ーザに提示しない． 

学習はスマートフォン上で動作するアプリケーション

を開発し，m-Learning として行う．m-Learning の学習では

動画形式やクイズ形式などの様々な方法が存在するが，本

研究では 4 選択問題形式で学習内容を提示し，英単語の日

本語訳を記憶するものとした． 

3.3 学習内容と計測データ 

各行動の学習で記憶する英単語は 50 単語とした．5 種類

の行動に対して，各 50 単語を割り当て，問題パターン A～

E とした．パターン間で同一の英単語が含まれないように

なっている．英単語は 125 単語をシステム英単語4から，残

り 125 単語を ANC 単語頻度準拠_英和辞典5より，Rank が

30000 以下の頻出でないものからランダムに選択した．今

回，本実験の学習タスクにおける学習効率を計測したいた

め，事前テストで覚えている単語数が少ないことが望まし

い．そこで，頻出でない単語からランダムに選択すること

とした．一方で，難易度が高すぎると全く暗記ができず，

正答率が著しく低下し，十分な学習効率への影響を測るこ

とが出来ない可能性があったため半分は大学入試レベルの

ものとした． 

計測中のm-Learningを行うアプリケーションでの学習中

の画面を図 4 に示す．図 4 左のように上部の英単語に対し

て，4 つの選択肢から答えを選択する英単語 4 選択問題に

なっている．選択肢のうち 1 つを選択すると，正解/不正解

の表示とともに正しい日本語訳が示される（図 4 右）．アプ

リケーションは 50 単語で学習が１周する仕様となってい

る．本実験では計測の 10 分が経過するまでこれを何周か

繰り返し学習する．なお，m-Learning アプリケーションで

 
4 システム英単語：https://www.sundaibunko.jp/systan/index.html 

は 10 分間での学習単語数，各単語への解答に掛かった時

間，正答問題番号を記録する． 

事前テスト，及び，確認テスト 1，2 には Web アプリケ

ーションを用いる．基本は m-Learning アプリケーションの

学習中と同じように 4 択問題で英単語を提示する．被験者

が正解だと思う選択肢を選ぶと図 5 に示す画面に遷移し，

解答に対する確信度を求められる．確信度とは 4 選択英単

語問題において，選択した解答に対して自身が正解の確信

をどの程度持っているかの指標である．ここでは「もう完

璧」，「選択肢があればなんとか」，「なんとなく」の 3 値で

確信度を選択する．また，学習とは違い英単語記憶のテス

トを行うため，各単語に対する正答は出ない．なお，Web

アプリケーションでは，解答した問題番号と正解した問題

番号，解答した各問題に対する確信度を計測する． 

3.4 被験者 

計測は 20 代の大学院生 10 名を対象として行った．被験

者には計測する学習中の行動や，各行動で学習する英単語

のパターンが被験者間で均一になるよう無作為に割り当て

た．ただし，本実験期間中に，新型コロナウィルスの影響

により，実験を一時中断せざるを得なくなったため各被験

者において計測されたデータは 3 から 4 セット分のデータ

となった．なお，計測の各セットは独立しているため中断

による本稿での分析への影響はないと考えられる． 

3.5 評価指標 

 本研究では，実験中の各テストのスコア（事前テスト：

𝑆𝑏𝑒𝑓𝑜𝑟𝑒，確認テスト 1：𝑆𝑠ℎ𝑜𝑟𝑡，確認テスト 2：𝑆𝑚𝑖𝑑𝑑𝑙𝑒）を

用いて，超短期記憶，及び，中期記憶の学習効率（それぞ

れ𝐸𝑠ℎ𝑜𝑟𝑡，𝐸𝑚𝑖𝑑𝑑𝑙𝑒）を評価する．学習効率は各被験者 p に対

し式(1)，(2)で定義する． 

𝐸𝑠ℎ𝑜𝑟𝑡(p) =
𝑆𝑠ℎ𝑜𝑟𝑡 − 𝑆𝑏𝑒𝑓𝑜𝑟𝑒

1 − 𝑆𝑏𝑒𝑓𝑜𝑟𝑒
(1)

𝐸𝑚𝑖𝑑𝑑𝑙𝑒(p) =
𝑆𝑚𝑖𝑑𝑑𝑙𝑒 − 𝑆𝑏𝑒𝑓𝑜𝑟𝑒

1 − 𝑆𝑏𝑒𝑓𝑜𝑟𝑒
  (2)

 

5 ANC 単語頻度準拠_英和辞典: http://www.jamsystem.com/ancdic/index.html 

 

図 4．m-Learning アプリケーションの概要図 

 

図 5．英単語テスト Web アプリケーション 

確信度の選択画面 
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事前知識を考慮するため，事前に覚えていなかった単語の

内，学習によって覚えられた単語の比率を学習効率と定義

した．つまり，被験者や問題パターン間の事前テスト正答

数の差による影響を減らすことが可能となる． 

今回，英単語４選択問題を取り扱うため，記憶していな

い問題を消去法等で解答して正解した場合も記憶済みとし

て扱われることとなる．そこで，テスト時に各解答に対す

る確信度を被験者に入力させ，正答した問題全てから算出

する学習効率(Ordinary)の他に，確信度を考慮した学習効率

(Consider confidence(A)，Consider confidence(B))を算出する．

Consider confidence(A)は確認テストで正答したもののうち，

確信度が「完璧」であったものを正答としたもの，Consider 

confidence(B)は確信度が「完璧」，「選択肢があればなんと

か」であったものを正答としたものである．これを用いる

ことで学習者が記憶している英単語の自信を考慮した正答

率を計ることが可能となる． 

4. 結果と考察 

4.1 学習効率に関する考察 

 図 6 に Ordinary における学習直後の学習効率𝐸𝑠ℎ𝑜𝑟𝑡と学

習 3 日後の学習効率𝐸𝑚𝑖𝑑𝑑𝑙𝑒を示した箱ひげ図を示す．凡例

は学習時の行動を表す．𝐸𝑠ℎ𝑜𝑟𝑡に着目すると，行動ごとに有

意差は確認できなかった．したがって，学習時の行動は超

短期記憶には大きな影響を与えないと考えられる．これは

湯浅らの知見[7]とも一致する結果である． 𝐸𝑚𝑖𝑑𝑑𝑙𝑒に着目す

ると，全体的に学習効率は低下するが特に sit に顕著な影響

が見られた．より詳細な考察を行うために，忘却率(FR)を

各被験者 p に対して式(3)で定義する．  

𝐹𝑅(𝑝) = 𝐸𝑠ℎ𝑜𝑟𝑡 −  𝐸𝑚𝑖𝑑𝑑𝑙𝑒  (3) 

式(3)より FR は 0 に近いほど，長期的な記憶定着がなされ

ることを表す．Ordinary（左），Consider confidence(A)（中

央），Consider confidence(B)(右)の忘却率(FR)を図 7 に示す． 

Ordinary を見ると，treadmill＞walk≧stand≧lie≧sit の順に

FR が高くなる様子が確認できる．これより，４選択問題に

おいても有酸素運動による学習効率の向上[7]が確認でき

る．また，「歩く」行動の treadmill, walk に着目すると

treadmill の方が FR は低いことが分かる．これは，2.4 節で

立てた仮説である「歩きスマホという多重タスク環境によ

るメンタルワークロードの増加[11]に伴う結果」であると

考えられる．また，stand と walk を比べると walk で学習効

率が向上する傾向が見られる．これは有酸素運動の学習効

率への影響[7]だと考えられる．しかし，walk は多重タスク

環境下であるため，学習効率が低下し stand と同程度の結

果になったと考えられる．なお，m-Learning を含む歩きス

マホは認知能力や歩行パフォーマンスを低下させることが

明らかとなっており[11][12][13][14]，危険であるため推奨

はされない．学習効率の観点からも stand と大きな差がな

いことから，「運動中に学習したほうが学習効果が高いから」

という理由で歩きスマホで学習を行うくらいであれば，そ

の場で立って学習する方が望ましいと言える．そのため，

最終的な学習支援システムの実現の際には，歩きスマホと

トレッドミルなどの歩行行動を認識・区別し，安全に考慮

すべきだと考えられる． 

 図 7 中央及び右の Consider confidence(A),(B)に着目する

と，Ordinary で見られた行動による差はあまり見られない

ことが分かる．このことから，学習中の行動は学習内容の

記憶の自信に対してあまり影響しないことが分かる．また，

treadmill, walk に着目すると Ordinary とは逆の傾向が見ら

れ，treadmill の FR が大きくなった．ただし，箱ひげ図の分

散に着目すると，walk が treadmill より大きい傾向があるた

 

図 6．Ordinary における学習直後の学習効率𝐸𝑠ℎ𝑜𝑟𝑡と 

学習 3 日後の学習効率𝐸𝑚𝑖𝑑𝑑𝑙𝑒 

 

図 7． Ordinary（左），Consider confidence(A) 

（中央），Consider confidence(B)(右)の忘却率(FR) 

― 932 ―
© 2021 Information Processing Society of Japan



め，普段歩行中にスマートフォンを使用しているかによる

被験者の歩きスマホの慣れが walk での学習効率に影響し

ている可能性が考えられる．つまり，普段歩きスマホをす

る人は周囲への注意が散漫になる分[16][17]，学習に集中し

学習効率が上がり，慣れていない人は周囲への注意が学習

への集中よりも大きくなり学習効率が下がるという，被験

者間のばらつきの大きさが影響したためだと考えられる． 

4.2 学習時のデータに関する考察 

 図 8 各行動中のスマートフォンでの 10 分間の学習時に

学習した単語数(上)と 10 分間の学習の平均正答率(下)を示

す．なお，スマートフォン学習時における正答率は，正答

した問題全てから算出されたものとする．上図において

treadmill, walk を運動状態，lie をリラックスした状態とす

ると，リラックスした状態の方が 10 分間の学習単語数は

多くなる．また，下図の walk と sit や lie に着目すると sit

と lie において walk よりも正答率が高くなる傾向が見られ

る．以上より，walk の歩行状態よりも lie のようなリラッ

クスした状態において，10 分間の学習数や学習中の正答率

(Ordinary)は高くなる．一方，興味深い結果として，必ずし

も学習数や学習時の正答率が学習効率に相関しないことも

わかった．つまり，リラックスし集中出来る状態で学習中

の学習量や正答率を向上させるよりも，運動中に学習を行

う方がより学習効率を高められる可能性が考えられる．し

かし，図 7 の Consider confidence(A),(B)から確信度には影

響しないため，m-Learning で学習する際には単純な学習量

や正答率以外の新たな指標で学習内容を評価・提示するこ

とで，効率的な学習出来る可能性が考えられる． 

5. 学習時の行動認識 

5.1 概要 

本研究では，各行動時の学習効率への影響を評価した．

ここでは，最終的な学習システム開発に向け学習中の各行

動を機械学習により推定し推定精度の検証を行う． 

 機械学習に使用するデータは，被験者 10 人の計測を行

った各行動学習中 10 分間のスマートフォンの 3 軸加速度

センサデータである．加速度センサデータはウィンドウサ

イズを 256，ストライド幅 256 として分割を行った．その

結果，各行動データのインスタンス数は lie : 4556, sit : 4472, 

stand : 4714, treadmill : 5248, walk : 3728 の計 22718 である． 

 行動認識は機械学習アルゴリズム Random Forest と表 2

に示す CNN(Convolutional Neural Network)モデルで行った．

加速度センサデータから路面種別推定を行った研究[18]の

一部を参考にし，Random Forest では 3 軸加速度センサデー

タに対して特長量抽出を行い入力データとした．特長量は

基本統計量を含む 36 種類である．CNN の入力データはウ

ィンドウサイズ 256 の 3 軸加速度センサデータとした． 

 機械学習の評価手法は，LOSO-CV(Leave One Subject Out 

Cross Validation)を用いる．LOSO-CV とは全データに対し

て，ある被験者のデータをテストデータとして，それ以外

の被験者のデータを学習データとすることを全被験者分行 

う手法である．  

5.2 推定結果・考察 

表 3，4 に Random Forest と CNN を用いた際のそれぞれ

の混同行列を示す．表の縦軸は予測値，横軸は真値であり，

F-mearsure(F 値)は Precision と Recall から算出される調和

平均を表す．F 値に着目すると，lie, sit, stand, treadmill では

 

図 8．スマートフォンでの 10 分間の学習時に 

学習した単語数(上)と 10 分間の学習の平均正答率(下) 

表 2．使用する CNN モデル構造 

Layer Filter Output Shape Output Channels 

Conv1D 16 128 16 

Batch 

Normalization 
- 128 16 

Conv1D 16 64 16 

Batch 

Normalization 
- 64 16 

MaxPoolng1D - 32 16 

Conv1D 32 32 32 

Conv1D 32 32 32 

MaxPoolng1D - 16 32 

Conv1D 64 16 64 

Conv1D 64 16 64 

Conv1D 64 16 64 

MaxPoolng1D - 8 64 

Conv1D 128 8 128 

Conv1D 128 8 128 

Conv1D 128 8 128 

MaxPoolng1D - 4 128 

Conv1D 128 4 128 

Conv1D 128 4 128 

Conv1D 128 4 128 

GlobalAverage 

Pooling1D 
- - 128 

Softmax - - 5 
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Random Forest が walk では CNN を用いた方が良い結果と

なっている．しかし，どちらの場合でも 5 行動を推定する

精度は 50％程度であり，各行動を学習中のスマートフォン

から計測される加速度センサデータを用いて分類すること

は困難であることが分かる．ただし，lie, sit, stand のような

静止状態と treadmill, walk の歩行状態の 2 値分類とした場

合，推定精度は 91％にまで向上する．また，treadmill と walk

のみの 2 値分類の場合，推定精度は 75%ほどに向上するた

め，他のセンサや GPS による位置情報を用いることで歩行

環境の分類でも高い推定精度になり得ると考えられる．従

来の行動認識研究[19]に比べ，推定精度が大幅に低下した

原因としては，学習中はスマートフォンを手に持った状態

であるためと考えられる．特に，lie，sit，stand ではほとん

ど同じ状態でスマホが所持され，かつ動きも少ないため，

識別は容易ではない．また treadmill と walk も，ポケット

等に格納されている場合よりは加速度センサ波形の変化が

小さくなり，詳細な分類が困難になるためだと考えられる．

一方，本研究の目指すサービスは，m-Learning ユーザの日

常生活をセンシングし，学習効率の高いタイミングを検出

して，学習を促すというものである．すなわち，学習時の

行動認識ではなく，日常生活時の行動認識精度が重要とな

ることから，本稿の結果よりは推定精度の高い運用が見込

めると考えている．また，学習時であっても，スマートウ

ォッチやその他のウェアラブルデバイスを併用することで，

より高精度な行動認識が実現できる可能性も秘めている． 

6. まとめ 

 本研究では，5 種類の行動中に m-Learning を行うことが

学習効率にどのような影響を及ぼすかを検証した．行動に

よる学習効率は確信度を考慮した正答率と単純な正答率か

ら算出した FR を用いて分析を行った．また，各行動にお

ける学習時には学習数や正答率を計測し，分析を行った．

その結果以下のような知見が得られた． 

⚫ 単純な正答率を見ると，tradmill や walk のように運動

をしている場合に学習効率が高まることが明らかに

なった．更に，treadmill と walk 間では treadmill のよ

うに周囲へ注意が分散しない状態の方が学習効率は

高くなることも明らかになった． 

⚫ 確信度を考慮した場合，学習中の行動に大きな差は見

られなかった．そのため，どの行動で学習を行っても

英単語学習での各単語の記憶の自信に関しては影響

しない可能性が示唆された． 

⚫ treadmill や walk のような運動中に学習するよりも lie

のようなリラックスした状態で学習した方が，学習す

る英単語数や m-Learning 時の正答率が高いことが分

かった． 

⚫ 必ずしも学習数や学習時の正答率が学習効率に相関

しないことが分かった．これより，リラックスし集中

出来る状態で学習中の学習量や正答率を向上させる

よりも，運動中に学習を行う方がより学習効率を高め

られる可能性が考えられる． 

今後の課題として，さらなるデータの計測と分析を行い

たい．また，今回得た知見を生かし本研究が目指す m-

Learning システム開発を目指すことを，今後の課題とする． 
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