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Most of the current e-learning systems rely on shallow sensing of learners such as achievement tests and log of usage of the 

systems. This poses a limitation to know internal states of learners such as confidence and the level of knowledge. To solve 

this problem, we propose to employ deeper sensing by using eye trackers, EOG, EEG, motion and physiological sensors. As 

tasks, we consider learning of English and Japanese. The sensing technologies described in this report includes low level 

estimations (the number of read words, the period of reading), document type recognition and identification of read words, as 

well as high level estimations about confidence of answers, the English ability in terms of TOEIC scores, unknown words 

encountered while reading English documents, and subjective and objective level of understanding of Japanese. Such 

functionality helps learners and teachers to know the internal states. 
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1. はじめに 

「目は口ほどに物を言う．」，“The eyes have one 

language everywhere.”	 これらの言葉は，行動解析の可

能性を示唆するものである．人が言うことから，彼ら

が何を考え，どう感じているのかを推測するのが困難

な場合であっても，目の動きを見ることによって分か

ることがある．熟練した教師は，目の動きを含めた様々

な側面から学生の行動を読み取り，理解度や集中度な

どの内的状態を推定して，個人に応じた指導を行って

いる．一方で，熟練教師といえども，一人で同時に見

ることのできる学生の数には自ずと限界があるのも確

かである． 

このような問題点を克服する一つの方法は，ITによ

って学生をセンシングし，そのデータに基づいて内的

状態を推定して指導の助けとすることである．現在の

ところ，多くの e-learningシステムでは，この目的の

ため，理解度テストを用いたり，システムの利用ログ

を解析したりしている．しかしながら，この方法には

問題が残されている．理解度テストを用いる場合，学

習したすべての項目についてテストを行うことが容易

ではないので，一部をテストするに留まる．すなわち

内的状態をセンシングする密度が低いという問題があ

る．利用ログは，密度の点では申し分ないが，逆に，

内的状態との関連性という点で問題が残る．システム

の利用を中断した理由が，内容が難しいからなのか，

退屈なのか，眠いからなのか，ログを見るだけでは容

易に判断できない．このような従来のセンシングを，

ここでは浅いセンシングと呼ぶことにする． 

浅いセンシングの持つ問題点を解決するには，セン

シングをより高密度で詳細にすればよい．例えば，学

習した全ての項目について理解度が推定できれば，弱

点を漏らしてしまうことはなくなる．理解度，集中度
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や退屈さがリアルタイムで計測できれば，その状態に

応じた適切な指導も可能になる．このようなセンシン

グを，従来の浅いセンシングに対して深いセンシング

と呼ぶことにする． 

深いセンシングは，近年のセンサ技術の進展に伴っ

て，比較的安価に実現可能になりつつある．図 1に深

いセンシングの一例を示す．前述の目の動きを捉える

アイトラッカや EOG (Electrooculography; 眼電位) 

センサに加えて，GSR (Galvanic Skin Response) な

どの生体信号，姿勢や動き，1〜3人称視点映像や他者

との会話など，様々なデータを取得可能となっている． 

本稿では，このような深いセンシングに基づいて，

学習の最も基本となる読書という行動を計測し，その

結果を解析する手法について述べる．紹介する事例は，

我々がこれまで行ってきた研究の一端である．具体的

には，読書量を測るもの（万語計）から能力や理解度，

確信度の推定までが含まれる．対象は語学（英語や日

本語）である． 

以下，2 節では，まず本稿の試みの基になっている

我々のプロジェクト「経験サプリメント」の概要につ

いて述べる．その後，3 節で，読書行動解析の事例を

実験結果とともに紹介する．最後に，本稿のまとめと

今後の課題について述べる． 

2. 経験サプリメント 

深いセンシングは，我々のプロジェクト JST 

CREST「経験サプリメントに基づく行動変容と創造的

協働」（以後，経験サプリメントと呼ぶ）の一部である．

このプロジェクトは，「人が直面する問題の多くは，既

に誰かが経験して解決したものである」という考えの

もと，人の経験をセンシングしてデータベース化し，

それを人に適用するという枠組を構築することを，最

終目標としている．身体性などの問題から，人の経験

は人によってのみ生成可能である．このため，本プロ

ジェクトでは，人をセンシングすることが本質となる． 

経験サプリメントの枠組は，図 2に示す薬とのアナ

ロジーで考えると分かりやすい．薬の場合，原材料か

ら有効成分を抽出し，それを添加物と混合し，成形す

ることによって，完成される．人はそれをとることに

よって，病気の治癒を助ける． 

経験サプリメントの場合は，原材料に相当する人の

経験を計測することによって，経験のデータを得る．

ただし，このままでは容易に他の人に受け入れられる

ものとはいえないので，他の状況や人でも受け入れや

すくするため，改変・正規化を施す．このとき，認知

バイアスを利用することによって，改変・正規化の処

理を行う．その結果として得られるデータを，経験サ

プリメントと呼ぶ．そして，得られた経験サプリメン

トを適切なタイミングや形式でユーザに提示すること

 

図 1 深いセンシング 

 
図 2 薬と経験サプリメント 

 

図 3 経験サプリメントの概要 
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によって，その人の行動変容を促す． 

処理プロセスの概要を図 3に示す．適用領域として

は，学習，健康，スポーツ・エンタテインメントの 3

領域を考えている．また，得られた経験のデータは，

経験バンクと呼ぶ機構によって管理運用される． 

本稿では，このうち学習のためのセンシングに焦点

をあて，読書行動の解析について詳しく述べていく． 

3. 読書行動解析 

3.1 様々なタスク 

読書行動のセンシングと解析の詳細に話を移そう．

読書行動の解析については，これまでも教育学や心理

学の分野で様々な基礎的研究が行われてきた(1)-(4)．そ

の多くは，目の動きと読みや理解の関係について研究

したものである．そのため本研究でも，主となるセン

サは，目の動きを捉えるアイトラッカとなる． 

図 4にタスクを示す．我々のプロジェクトでは，読

む行動を量的，質的の両面から把握することを目指し

ている．量的なものは信号レベルの解析に近いことも

あり低レベル，一方，質的なものは認知の結果，得ら

れるものであるため，高レベルと表記している． 

最も低レベルに位置する重要な機能は，万語計

（Wordometer），すなわち人が読んだ語数を計量する

というものである．同様に重要な機能に，読書行動検

出（いつからいつまで読んでいたのか）がある．文書

タイプの認識は，読んでいる対象がどのジャンルの文

書なのかを推定する処理である．さらに内容に踏み込

んだ処理として，読んだ全ての単語のリストを作成す

るという既読単語同定がある． 

最上位に位置する機能には，より学習の側面を色濃

く反映した 4つの処理がある．確信度推定は，多肢選

択問題を解答する際の確信度を推定するものである．

英語能力推定は TOEIC の点数を推定する処理，未知

単語推定は，英文読書行動から未知単語を割り出す処

理，日本語能力推定は，日本語検定試験の問題解答プ

ロセスを解析し能力を推定するものである． 

以下，各々について概要を述べる． 

3.2 万語計(Wordometer)(5) 

万歩計が physical activityを歩数によって計量する

ものであるのに対して，万歩計は cognitive activityを

読んだ語数によって計量するものである．すなわち，

万語計は知の万歩計とも呼べるものである． 

これまでに我々は様々なセンサを用いて万語計を開

発してきた．具体的には，JINS MEME, 装着型アイ

トラッカ（SMI ETG, Pupil eyetracker）, 据置型アイ

トラッカ（SMI RED250, Tobii Eye X）を用いている．

このうち，JINS MEME は図 5 に示すように，EOG 

(眼電位)によって目の角度や瞬きを計測するものであ

る．アイトラッカとは異なり，視点がどこにあるのか

までは計測できないものの，バッテリライフが長い

（12〜16 時間），装着しやすいなどの利点がある．装

着型アイトラッカは，両方とも眼鏡型のデバイスとな

っており，眼鏡のようにかけて使う．SMI ETG (Eye 

Tracking Glass)は研究用のデバイスであり，他と比べ

て高価である．一方，Pupil アイトラッカは，同様に

研究用デバイスであるものの，価格は比較的低い．据

置型アイトラッカは，PC のディスプレイに装着して

用いるものである．SMI RED250は，サンプリング周

波数 250Hzの研究用デバイスであり，使用したアイト

ラッカの中では最も高価である．一方，Tobii Eye Xは

ゲーム用のアイトラッカであり，1.5 万円程度で購入

 

図 4 様々なレベルのタスク 

 
図 5 JINS MEME 
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可能な，きわめて安価なデバイスである． 

これらのうちどのデバイスを用いるかによって，万

語計の処理も少しずつ異なってくる．ただし，基本は

すべて以下のような同じものである．人が読む際の典

型的な目の動きは，横書きの場合，右向きの短い目の

移動が繰り返されたあと，改行のために左向きの長い

移動が起きる．このようなパターンを捉えて，語数を

推定することが処理の中心となる． 

具体的な処理手順は以下の通りである．まず視線デ

ータから fixation（目の短時間の停留）と saccade

（fixation間の瞬時の移動）を検出する(6)．その後，検

出した fixationや saccadeなどに基づいて特徴量を抽

出する．それを用いて回帰式を学習し，推定に用いる．

回帰の方式としては，support vector regressionを用

いる． 

推定の精度は，読むテキストの分量や実験の方式に

よって異なる．読むテキストが少ない場合は誤差の影

響を受ける一方で，量が多くなると，誤差が相殺され，

精度が向上する．また，実験の方式，すなわち，回帰

を被験者独立に行うか，文書独立に行うかによっても

精度が変わってくる．詳細は文献を参照していただく

こととし，ここでは概要を述べる．実験に用いた文書

は 400語程度の短いものである．推定誤差はデバイス

や設定によって異なるが，概ね 6%〜14%の範囲であ

った．万歩計の一般的な精度よりはやや劣る結果であ

るとはいえ，量を知る目安とすることは可能であると

考えている． 

万歩計が人をより多く，継続的に歩かせるのに有効

であるように，万語計がより多く人に読むような行動

変容を起こさせるのではないかと推測している．実際

にこのような現象が生じるかどうかを，規模の大きな

長期間の実験を通して検証することが，今後の課題で

ある． 

3.3 読書行動検出 

もう一つの低レベル解析として，読書行動検出を紹

介する．この処理は，いつからいつまで，読書行動を

行っていたかを検出するものである．処理の方式とし

ては，他の様々な行動の一つとして読書を認識する場

合と，読書とそれ以外を識別する場合の 2通りがある．

これまでに使用したデバイスは，Google Glass, JINS 

MEME, SMI ETGの 3つである． 

同様にデバイスによって検出方法が異なる．Google 

Glass(7)と JINS MEME(8)の場合は，瞬きの周波数と頭

の動きなどを特徴とし，それを機械学習にかけて学習・

識別することによって，読みの区間を推定している．

両者とも決定木を用いて学習・識別したところ，ユー

ザごとに識別器を学習した場合（ユーザ依存の場合），

Google Glass で 80%, JINS MEME で 91%の識別精

度を得た．一方で SMI ETG の場合は，fixation や

saccade に関連した特徴を抽出し，それをユーザ非依

存で学習した場合，Recall と Precision の調和平均で

ある F値が 90%程度となった． 

万語計の場合と同様，これらの結果は，誤差を伴う

ものの，ユーザの行動を計測する上で，よい指標にな

ると考えている．いずれの場合でも，問題はデバイス

のバッテリライフである．上記 3デバイスのうち，実

際の生活の中で使える可能性があるのは， JINS 

MEMEのみのである． 

3.4 文書タイプ認識 

文書タイプ認識とは，現在，ユーザの読んでいる文

書が，あらかじめ設定された種類のいずれであるのか

を認識する処理である．この処理が可能となれば，万

語計や読書行動検出と組み合わせることによって，文

書の種類ごとに語数や時間を計測可能となる． 

用いたデバイスは，脳波計（Emotiv Epoc），ならび

にアイトラッカ（SMI ETG）の 2つである．設定した

文書タイプは，教科書，論文，ファッション雑誌，縦

書き小説，新聞，漫画の 6種類である．両デバイスと

も得られた信号を前処理した後，機械学習によって識

別器を学習して利用する形態である． 

 
図 6 ETG のシーンカメラで得られた一人称視点画像

と画像から抽出された特徴点 
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脳波の場合は，被験者１名に対するユーザ依存の学

習を行ったところ，その範囲では 100%の識別性能を

得た(9)． 

一方，アイトラッカの場合は，以下のようになった．

アイトラッカから得られる saccadeや fixationに関す

るデータに加えて，アイトラッカに装着されたシーン

カメラの１人称視点画像を用いて特徴を抽出し，識別

器を学習した．図 6に１人称視点画像の例を示す．画

像中の小さい四角は，画像特徴点の位置を表す．8 名

の被験者に対して実験を行ったところ，識別率 85%と

いう結果を得た(10)．必ずしも十分高いとは言えないレ

ベルではあるものの，この手法を用いれば，読書の傾

向を知ることは十分可能であると考えている． 

3.5 既読単語同定 

文書のタイプよりさらに詳細なデータは，どの単語

を読んだのかを記録することによって得られる．これ

は情報検索の分野で用いられる Bag-Of-Words (BOW) 

モデルを用いて，読書行動を記述することを意味する．

すなわち，時刻 t から t’の間に読んだ単語の頻度分布

を計測することによって，その間の読書行動が特徴つ

けられる． 

これまでに用いたデバイスは，Tobii Eye Xと SMI 

ETGの 2種類である． 

Tobii Eye X の場合は，文書のデータが画面に表示

されているので，読んだ単語と視点の関係は直接的で

ある．解決すべき問題は，視点の推定誤差をどう扱う

かにある(11). 誤差に対処して視点を文字列に対応つけ

た後は，読みの始まりと終わりをテキストの中で発見

でき，それに基づいて BOWを作成できる(12)．タグク

ラウドで示された BOWの例を図 7に示す．この図に

示されるように，読み手によって，また時間経過（上

から下へ）によって，BOW が変化していることが分

かる． 

ETGの場合は，シーンカメラで捉えた画像から対応

する文書を探す処理を行わなければならない．そのた

めに，我々が開発した文書画像検索法(LLAH; Locally 

Likely Arrangement Hashing)(13)を用いる．LLAHは，

1 億ページの文書画像データベースに対して実時間で

の検索能力を有している．図 8に示すように，検索の

副作用として単語同士の対応が得られるので，それを

用いて画像間の射影変換行列を求めることができる．

これにより，シーンカメラ中の視点を，データベース

中の文書画像の座標系に変換でき，単語が特定される． 

以上の仕組みを用いると，読書活動のコンテンツに

対する記述を得ることが可能となる． 

3.6 確信度推定
(14) 

これ以降は，理解に関わる高レベルのタスクについ

て述べる．まず紹介するのは，確信度推定である．対

象は TOEICの Part 5（短文穴埋め問題）である．一

般に穴埋め問題では，選択肢が 4個与えられ，その中

から適切なものを選んで回答する．回答には正誤があ

るが，それに加えて，回答に確信があるかどうかによ

って，合計 4つの状態が存在し得る．その中で，確信

なく正解，確信を持って不正解の 2状態は，学習を進

める上で注意が必要である．前者はたまたま正解した

だけであり，確信の推定を行わないと，復習の機会を

 
図 7 既読単語同定とタグクラウド系列による表現 

 
図 8 LLAH による文書画像検索 
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失うことになる．一方，確信を持って不正解の場合は，

重大な考え違いをしている可能性があって，それを正

す必要がある． 

確信の度合いは，解答時の視線に表れている．図 9

は典型的な例であり，確信が持てない場合は，確信の

ある場合に比べて悩んでいる様子が窺える．我々は，

これまでと同様に fixationと saccadeから特徴量を抽

出し，それに基づいて，確信の有無を推定する手法を

提案した．被験者 11人に対して 80問の解答を用いて

実験したところ，確信度を 90%の精度で推定可能であ

ることが分かった．これは，正解はすべて確信あり，

として判定した場合の精度(64%), さらには解答時間

を特徴として判別した場合の精度(75%)を優位に上回

るものとなっている． 

以上により，確信度推定を用いれば，より有効な復

習が可能であると考えられる．なお，手法は言語や科

目に依存する処理は行っていないため，他の言語や別

の科目についても，同様の処理が成り立つことが期待

できる．現在，適用対象を拡充すべく，実験を行って

いるところである． 

3.7 英語能力推定
(15), (16) 

このタスクは，英語能力を表す客観的指標として

TOEICを取り上げ，その点数を推定するものである．

一般に TOEIC の点数は長時間のテストを受けなけれ

ば知ることができない．機会も限られており，受験か

ら点数開示まで時間もかかることが問題となっている．

学習ソフトウェアの中には少数の問題で点数を推定す

るものもあるが，精度が悪く，参考にならない．この

タスクでは，少ない問題で精度高く TOEIC を推定す

ることを目的とし，問題数の少なさを補うため，視線

データから得られた特徴量を用いるという方策をとる． 

用いたデバイスは，SMI RED250，対象は TOEIC

の Part7(長文読解問題)である．一つの長文に 4 つの

設問があり，各々が四択問題となっている．視線デー

タの例を図 9に示す．このような視線データと，解答

の正誤を入力とし，TOEICスコアの推定を行った． 

精度は実験の設定によって変化する．他人の視線デ

ータが一切存在しない未知の文書を用いた推定が最も

難しく，様々な点数の人の視線データが豊富に参照で

きる場合は比較的易しくなる．後者の例で，学習に用

いる特徴量の選択が適切に行える場合には，長文問題

2 問分の視線データを用いるだけで，点数の平均推定

誤差を 30点程度に抑えることができる． 

このような処理によって，英語学習者は，自身の現

 
図 9 英語多肢選択問題解答時の視線データ 

 

図 10 視線データに基づく TOEIC スコアの推定 

 
図 11 日本語に対する視線データ 
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在の英語能力をリアルタイムに推定することができる．

毎日，体重計にのれば，体重が減っていくように行動

することと同じように，日々，英語の能力を計測する

ことができれば，学習へのモチベーションも向上する

のではないかと考えている． 

3.8 未知単語推定
(17) 

英語学習のもう一つの基本的問題点は，語彙獲得で

ある．しかしながら，これには，未知単語のリストを

作成し，それに基づいて暗記を試みるという退屈で困

難な作業が求められる．本研究では，前者の未知単語

のリストを作成する手助けを行うべく，未知単語推定

というタスクを設定している． 

学習者が行うことは，英文を読むだけである．上記

のように TOEIC の問題集でもよいが，通常の英文で

もよい．その際の視線データを解析することによって，

未知単語を推定する．用いたデバイスは Tobii Eye X

である．単語の一般的な出現頻度情報とアイトラッカ

から得られた特徴量を入力とし，ニューラルネットワ

ークによって，未知単語か否かを学習した．5 名の被

験者を対象とし，16文書の視線データを用いて，学習・

推定したところ，未知単語をほとんど取り漏らさない

条件（recall が 99%）のときに，推定精度 33%を達成

可能なことがわかった. これは，未知単語の 3 倍の数

の単語を見るだけで，ほぼすべての未知単語を復習で

きることを意味しており，一から自分で単語リストを

作成する場合に比べて手間を大幅に削減している． 

3.9 日本語理解度推定 

以上はすべて英語学習に関する事例であったが，最

後に別の言語に対する試みも紹介したい．これは外国

人を対象とした日本語理解度の推定というタスクであ

る．近年，留学生の増加に伴って，彼らに対する日本

語教育の重要性が増しつつある．その補助をすること

が本研究の目的である． 

本研究では，我々が TOEIC に対して行ったことと

類似の考えに基づき，2 通りの日本語理解度推定問題

に取り組んでいる．一つは，学習者自身が感じている

理解度の推定（主観的理解度の推定），もう一つは実際

の理解度の推定（客観的理解度の推定）である．これ

らを推定することによって，両者のギャップが大きい

学生には，特に注意深く指導するなどの対応が可能と

なる．  

前者については以下のアプローチを取る．被験者は

日本語の文章を読み，それに対する理解度を 4段階で

答える．具体的には，ほとんど理解できなかった，一

部は理解できた，概ね理解できたが一部は不明，全部

理解委できた，の 4つである．これを正解ラベルとし

て，視線データと組にして，support vector regression

により回帰を学習する．用いたデバイスは Tobii Eye X

である．典型的な視線データの例を図 11に示す．上側

が理解度の高い被験者，下側が低い被験者による． 

中国，フランス，ドイツ，台湾，ベトナムからの留

学生，合計 17名を対象として，日本語テキスト 19個

を読んだ際のデータを取得し，実験を行った．実験に

用いたテキストは，日本語能力試験の N2〜N5の問題

文である．その結果，推定誤差が 0.33となり，問題に

対する正答率を用いた推定 0.38 を下回ったことから，

視線データを用いる有効性が示された． 

もう一つの客観的理解度の推定については，問題の

正答数を推定することで実現する．同様の被験者とデ

ータに対して，今度は，問題への正答数を推定する．

推定に用いたのは，support vector regressionである．

その結果，正答数の推定誤差は 5.3%となった．これは，

主観的理解度を基に推定の誤差 9.0%よりも低く，視線

データを用いることの意味が示された． 

4. おわりに 

本稿では，人の経験を記録し，それを他の人に役立

てるという経験サプリメントのプロジェクトについて

述べると共に，その重要なフィールドである学習に着

目し，その中で基礎となる読書行動のセンシングと解

析について述べた．その際，深いセンシングを行うた

めに，アイトラッカ，EOG, EEGなどのセンサを用い

る手法について紹介した． 

本稿で紹介した手法は，我々の研究の一部分であり，

このほかにも，生体信号センサを用いた感情推定や，

EOGやサーモカメラを用いた集中度推定など，様々な

試みを行っている．これらの成果を集積し，経験サプ

リメントとしてまとめ上げることが，今後の重要な課

題である． 
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