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1. はじめに 
近年，MOOCs（Massive Open Online Courses）をはじめ

としたオンライン講座が発展し教育の情報化が進んでい

る．オンライン講義における学習の質を向上させるには，

受講者の関心度を高め，維持することが重要である．し

かし，オンライン講義では受講者の表情や口調などが伝

わりにくいため，対面型講義と比較して受講者の心理状

態を推定するのは容易ではない．特に受講者が一方的に

視聴する側となるオンデマンド講義では，なおさら心理

状態の推定は困難である． 
学習者の学習エンゲージメント（学習に関与する姿

勢・態度）を推定する研究として，視線，頭部姿勢，表

情を用いる手法[1]や姿勢情報を用いる手法[2]などが提案

されている．また，映像以外から取得できる特徴量とし

て，複数のセンサから取得した生体情報や腕の 3 軸加速

度情報を用いる手法[3]も提案されている． 
そこで本研究では，オンデマンド講義受講者の表情や

動作といった映像ベースの特徴量に加え，接触型デバイ

スから取得した頭部および腕の加速度情報から，時系列

情報を考慮した機械学習手法を用いて学習エンゲージメ

ントを推定する手法を提案する．さらに，接触型デバイ

スを用いて計測した頭部加速度情報と映像解析によって

推定した頭部加速度情報について学習エンゲージメント

推定性能を比較する実験を行う． 

2. 提案手法 

2.1 システム構成 
受講者の学習エンゲージメントを正確に推定するには，

表情，姿勢，視線，頭部や腕の動きといったマルチモー

ダルな特徴量を扱うことと，特徴量の時系列変化を考慮

できることが重要である．そこで本研究では，接触型デ

バイスによって計測された時系列データと映像解析によ

って得られた時系列データとの両方を機械学習器で処理

する手法を提案する． 
提案手法の構成を図 1 に示す． まず，受講者の様子を

カメラで撮影した映像の解析結果および複数の接触型デ

バイスの出力から表情情報，姿勢情報，視線情報，加速

度情報を取得し，それらの情報を単体もしくは組み合わ

せて機械学習することで，受講者の学習エンゲージメン

トレベルを very low，low，high，very high の 4 段階で推

定する．なお，特徴量の時系列変化を考慮するため，本

研究では機械学習モデルとして， RNN（Reccurent  Neural 
Network）の1種であるLSTM（Long Short-Term Memory）
を用いる． 
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図 1．提案手法の構成 

表 1．特徴量抽出ツールと特徴量 
ツール・
デバイス モダリティ 主な特徴量 次元数 サンプリング

レート 

OpenFace 

視線 視線ベクトル 
視線角度 288 

30fps 頭部姿勢 頭部位置 
頭部角度 6 

表情 AU強度 415 
頭部加速度 
（推定値） 3軸加速度 204 

OpenPose 姿勢 
鼻，両目，両
耳，首，両肩の

2次元座標 
16 30fps 

JINS 
MEME 

頭部加速度 
（計測値） 3軸加速度 3 20Hz 

E4 
Wristband 

腕の加速度 
（計測値） 3軸加速度 3 32Hz 

2.2 特徴量の抽出 
本研究では，表情，姿勢，視線，加速度情報を取得す

るため映像解析ツールおよび 2 種類の接触型デバイスを

用い，データ収集並びに特徴量抽出を行う．表 1 に本研

究で用いる特徴量の詳細を示す． 
2.2.1 計測加速度 

JINS MEME[4]はメガネ型の接触型デバイスで，3 軸加

速度センサと 3 軸ジャイロセンサにより回転方向や回転

角度が認識できる．本研究では受講者の頭部の動きを捉

えるため x,y,z 軸の 3 軸加速度を用いる． 
E4 wristband[5]は腕時計型の接触型デバイスで，人間の

生理信号と腕の 3 軸加速度を取得可能である．本研究で

は，受講者の腕における動きを捉えるため x,y,z の 3 軸加

速度を用いる． 
本稿では接触型デバイスによって計測される特徴量を

まとめて“計測加速度”と定義する． 
2.2.2 映像特徴量 

OpenFace[6]は視線，頭部姿勢，表情情報を検出可能な

オープンソースツールである．視線情報としては，目の

ランドマーク 56点の 2次元および 3次元座標，両目の 3
次元視線ベクトル，そして両目で平均化された視線角度

の計 288 次元を推定可能である．頭部姿勢情報としては，

3 次元空間での顔の位置や Pitch,Yaw,Roll の 3成分に変換

した顔の角度の計 6 次元を推定可能である．表情情報と

しては，目，鼻，口，眉，輪郭のランドマーク計 68点の

2次元および 3次元座標や 18 種類の Action Unit[7]の強度

が推定可能である．  

Copyright     2023 Information Processing Society of Japan.
All Rights Reserved.4-755

7ZJ-03

情報処理学会第85回全国大会



OpenPose は人間の骨格キーポイント計 18点の 2次元座

標を推定することが出来るオープンソースツールである．

本研究における受講者の映像データはバストショットで

あるため，上半身のキーポイント（鼻，両目，両耳，首，

両肩）8点の 2次元座標の計 16次元の特徴量を用いる． 
本稿では映像解析ツールによって算出される特徴量を

まとめて“映像特徴量”と定義する． 

3. 機械学習実験 
本節では，接触型デバイスによって得られる計測加速

度を用いた手法と，映像から取得できる映像特徴量（視

線，頭部姿勢，身体姿勢，表情）のみを用いた手法，計

測加速度と映像特徴量の両方を用いた手法について学習

エンゲージメント推定実験を行う． 

さらに，計測加速度の代わりに映像解析ツールを用い

て推定される加速度（推定加速度）を用いた実験も行う．

推定加速度は，OpenFace から算出した 68点の 3次元顔ラ

ンドマーク座標それぞれの変化量より算出する． 

3.1 実験用講義視聴データの収集 
実験参加者 7名（男性 5名，女性 2名）に JMOOC[8]で
公開されている 18 本のオンデマンド講義について，概要

を読んでもらった上で自身の関心度を 5 段階で評定して

もらった．そして，評定が最大・最小となった講義を人

毎に 1 本づつ計 2 本選定し，講義を約 10分間視聴しても

らった．その際 web カメラを用いて視聴している際の表

情，姿勢情報及び視線を 30fpsで記録した．頭部と腕の加

速度情報の計測には 2.1節で述べた接触型デバイスを用い

た． 
オンライン講義視聴後，実験参加者は話題が移り変わ

るタイミングで区切った講義のセクション毎に学習エン

ゲージメントを very low，low，high，very high の 4 段階

で自己評定した．実験参加者一人あたりのセクション数

は平均 4件（最小 2件，最大 6件），平均セクション時間

は 4分 36秒（最小 1分 15秒，最大 10分），各ラベル毎

のセクション数はそれぞれ，very low=6 件，low=8 件，

high=9件，very high=6件となった．  

3.2 機械学習器のパラメータ 
本研究では，100ユニットからなる 1 つの隠れ層と 1 つ

の全結合層からなるLSTMを用いて4クラスを分類する．

予備実験の結果に基づき，ハイパーパラメータは映像特

徴量のみによる手法のバッチサイズを128，その他はバッ

チサイズを 64 に設定した．エポック数は 10,000 に設定し

た．また，中間層は 1 層，最適化関数は確率的勾配降下

法，学習率は 0.001，データ分割はホールドアウト法を用

い，train:validation:test = 6:2:2 として実験を行なった． 
また，LSTM では複数のモーダルを学習するにあたり

サンプリングレートを統一しシーケンス長を同一にする

必要があるため，本稿ではサンプリングレートが 64Hz と
なるように全特徴量の時系列データを線形補間した． 

3.3 実験結果 
機械学習実験の結果を表 2 に示す．表より，提案手法

である計測加速度を用いた機械学習器が正解率 0.98 とな

り最も高い結果であった．また，映像特徴量に計測加速

度を加えた手法でも正解率 0.93 と，従来手法より大きく

性能が向上することが確認できた．このことから接触型

デバイスから取得した計測加速度情報は学習エンゲージ

メントの推定に有効であることが確認できた． 

表 2．各特徴量セットによる機械学習正解率 
映像特徴量のみ

（従来手法） 

計測加速度

のみ 
計測加速度 

＋映像特徴量 
推定加速度 

推定加速度 
＋映像特徴量 

0.58 0.98 0.93 0.65 0.73 

また，計測加速度の代わりに推定加速度を用いた実験

の正解率は 0.65 となり，計測加速度より劣るものの従来 
手法より良い結果が得られた．このことから，接触型デ

バイスの代用として映像から推定した加速度情報を用い

る手法も従来手法より有効であるといえる． 
実際に収録した映像を確認すると，学習エンゲージメ

ントが高いと評定されたデータに関しては腕や頭部の動

きが少なくなる傾向があり，逆に学習エンゲージメント

が低いと評定されたものに関しては，腕や頭部の動きが

多くなる傾向が確認された．逆に y 軸頭部加速度につい

ては高群で平均加速度が大きくなっていたが，これは講

義を聞きながらうなずく動作が影響しているものと考え

られる． 

4. おわりに 
本研究では，オンデマンド講義受講者の表情，姿勢，

視線及び接触型デバイスから取得した加速度情報から受

講者の講義に対する学習エンゲージメントを推定するた

めの手法について提案した．結果として，接触型加速度

で最も高い正解率 0.98 が得られ，従来手法と接触型加速

度を組み合わせた提案手法では，正解率 0.93 となり，腕，

頭部の加速度情報を加えることで性能向上が確認できた． 
今後は，機械学習器のチューニングによる性能向上を

目指すとともに，接触型デバイスで計測される加速度と

同等の加速度情報を映像から推定する手法についても検

討する予定である． 
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