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The purpose of this research is to develop a learning partner robot that can adapt its interaction to each learner's 

individual reactions to enhance learner engagement. To realize the partner robot, we implemented the engagement 

estimation architecture, designed a robot interaction model to update the robot's strategy according to the learner's 

response to the interactions. We conducted a comparative experiment with 20 graduate student participants with and 

without robots. The results indicated that the accuracy of engagement estimation by face images was 53.8%, the 

average engagement during learning was significantly higher in the with-robot condition, and the satisfaction with 

the robot interaction was highest in the last 1/3 of the learning period.  
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1. はじめに 

新型コロナウイルスの感染拡大を契機として，高等

教育機関においてもオンライン教育/学習が注目を浴

びている．オンライン教育/学習を成功させるためには，

学習者自身が認知活動を制御しながら学習目標を達成

する自己調整学習(1)と，学習にポジティブな影響を与

える心的状態であるエンゲージメント(2)が重要な役割

を果たす(3)．特に，エンゲージメントは，学習過程に没

入・熱中することを通じて学習者の主体性を支える重

要な要素であり，学習者のエンゲージメントを維持・

促進することは重要な課題の一つである(4)．しかしな

がら，オンライン教育では学習者が孤立しやすく，学

習意欲の低下や離脱につながりやすい傾向も指摘され

ている(5)(6)． 

本研究では，これらの問題を解決するために，学習

者のエンゲージメントを維持・促進する学習パートナ

ーロボットを開発することを目指している(7)．近年，教

育環境におけるソーシャルロボットの普及が進んでお

り，新たな学習者支援の手法として注目されている(8)． 

一方で，こうしたロボットが学習者の能力や進捗を適

切に推定することや，言語的行動と非言語的行動のタ

イミングを調整して適切なインタラクションを選択す

ることなど，いくつかの課題も指摘されている(9)．つま

り，学習者の個別性が強い自己調整学習過程において

は，学習者のエンゲージメントを把握・予測し，その

状況に応じた支援を行う方法論およびシステムはいま

だ確立されていないと言える．  

本稿では，学習者の学習活動に対する意欲や取り組

み方，理解度などを包括した概念である「エンゲージ

メント」を学習者の顔画像から推定し，ヒト型ロボッ

トの振る舞いを通して学習者のエンゲージメントを促

進するためのパートナーロボットの開発と初期の評価

について述べる．開発したロボットの特徴は，特定領
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域の学習を支援するのではなく，学習者のエンゲージ

メント状況をロボットがフィードバックすることで，

自己調整学習におけるエンゲージメントの自己モニタ

リングを支援することである．また，学習時のエンゲ

ージメントは，ロボットの振る舞いに対する個々の学

習者の印象により変化することから，学習者のインタ

ラクションに対する反応に適応した「学び相手：

Learning Companion」の開発を目指す． 

2. 関連研究 

2.1 Educational Robots 

Rosanda らは，教室におけるロボットの使用状況に

関する調査を通じて，Educational Robotsは学習者とコ

ミュニケーションを取り，学習者との社会的相互作用

を通じて学習体験を提供できると述べている(10)．彼ら

のまとめによると，こうしたロボットは，学習者と同

じ空間に物理的に存在し親近感を与えることから，学

習にポジティブな影響がある一方で，従来研究の多く

は教材配信を目的としており，フィードバックや個々

の学習者のニーズに合わせた学習支援などといった個

別指導を目的とした研究は現時点では限られている． 

Belpaemeらは関連研究のレビューを通じて，学習者

との社会的相互作用を通じて学習体験を提供するソー

シャルロボットが，学習者の認知的・感情的な状態を

向上させる観点から，制限されたタスクではあるもの

の，人間のチューターと同様の成果を達成していると

述べている(9)．彼らは，先行研究における Educational 

Robotsの役割について，教師としてのロボット，ピア

としてのロボット，初心者向けのロボットに分けて論

じている．本研究に関連するピアとしてのロボットに

ついては，ロボットはより知識の豊富なピアとして提

示されることが多く，学習者を簡単すぎず難しすぎな

い学習過程に導く役割を持っているといえる． 

2.2 Learning Partner Robots 

Luらは，自然言語処理と感情認識を用いて，学習者

に楽しい学習体験を提供する Smart Learning Partnerを

提案した(11)．彼らは自己決定理論を指針として，タス

クを実行する際の自発性を意味する「自律性」，課題や

有効性を感じる「有能性」，他者とのつながりを感じる

「関連性」の観点から，Human-Robot Interaction (HRI)

を設計したが，その有効性についてはまだ十分に議論

されていない．  

また，Luboldらは，音響-プロソディック同調に基づ

く音声適応を用いた，学習コンパニオンロボットのた

めの社会的応答型音声インタフェースを開発し，従来

の社会的対話よりも提案手法の社会的存在感が有意に

高いことを示した(12)． 

これらの研究は，本研究のターゲットである学習者

のエンゲージメント促進と密接に関連しているが，本

研究は，エンゲージメントの推定とインタラクション

生成を統合することで，効果的にエンゲージメントを

促進する点でユニークである． 

2.3 インタラクションロボット：Sota 

本研究では，ヴイストン株式会社のインタラクショ

ンロボット Sotaをベースに開発した(13)．Sotaは，カメ

ラ，マイク，スピーカ，ネットワーク機能を備え，言

葉や身振り，手振りによる自然なインタラクションを

実現する卓上型コミュニケーションロボットである．

Sotaは， Intel(R) Edison with Linuxを内蔵しており，

Javaを利用して画像認識や音声認識，音声合成を用い

たアプリケーションを簡単に開発することができる．  

3. 提案手法 

3.1 エンゲージメント推定 

本研究ではまず，学習者の学習意欲を推定するため

のモデルとして，Huynh ら(14)のモデルを選択した．彼

らの研究は，Emotion Recognition in the Wild Challenge 

2019のサブチャレンジである“Wild”環境におけるエン

ゲージメント予測手法として提案されたものである．

彼らはエンゲージメント推定における顔と視線に関連

する特徴の効果を実証し，当該コンペで最高の性能を

得ている． 

3.1.1 特徴抽出 

本研究では，学習中の学習者の顔動画から以下の特

徴量を抽出する． 

- F1特徴量：表情解析のためのオープンソースツー

ルキットである OpenFace(15)によって抽出された

一定間隔の動画セグメントにおける視線方向，目

の座標，カメラまでの距離，頭部の姿勢に対する平

均値，標準偏差，最大値，最小値で構成された 60
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次元データ．F2特徴量：OpenFaceによって抽出さ

れ た 顔 領 域 に 対 し て ， MS-Celeb-1M(16) と

VGGFace2(17) で 事 前 学 習 し た ， Squeeze-and-

Excitation (SE) ブロックを持つ SE-ResNet-50(18)に

よって抽出された 128次元データ． 

3.1.2 エンゲージメント回帰モデル 

学習者のエンゲージメントは時間と共に変化するた

め，LSTM（long-short memory）層と FC（fully connected 

right-front LSTM）層を組み合わせた LSTM-FC と

FCLSTM-FC（fully connected right-front LSTM）により

それぞれの特徴セットを学習させる．アンサンブル層

でこれらの結果を受け取り，各セグメントにおいて平

均化された学習者エンゲージメントを出力する． 

エンゲージメントレベルは Huynh モデルに従い，

Disengaged, Barely Engaged, Engaged, Highly Engagedの

4段階で以下の通り設定した． 

0: Disengaged： 0 ≦ 出力結果 ＜ 0.4  

1: Barely Engaged： 0.4 ≦ 出力結果 ＜ 0.6 

2: Engaged： 0.6 ≦ 出力結果 ＜ 0.83 

3: Highly-Engaged： 0.83 ≦ 出力結果 ≦ 1.00 

3.2 インタラクションネットワーク 

3.2.1 構成要素 

ロボットインタラクションの構成要素は，言語的ま

たは非言語的な Sotaの動作に依存する．一般に，言語

表現は語りかける内容そのものを指し(19)，非言語表現

は語る速度，イントネーション，ロボットの姿勢やジ

ェスチャ，顔の表情などを含む(20)． 

言語表現については，人間の講師が学習者に用いる

いくつかのフィードバック手法を参考にした．学習者

に対する「支援」「気配り」「賞賛」の言葉は，学習者

のパフォーマンスや行動にポジティブな影響を与える

ことが知られている(21)(22)(23)．また，Cutumisuらは，講

師の「批評」が学習者の記憶に効果的であることを示

している(24)．これらを踏まえ、表 1に示す 4種類の発

話タイプごとに 3つの Sotaによる発話内容をあらかじ

め設定した． 

非言語表現としては，Sotaの発話意図を強調するた

めにジェスチャを用いることとし，Sotaの自動モーシ

ョン生成機能である MotionAsSotaWish クラスであら

かじめ定義された「Call」「Presen」「Talk」「Bye」の 4

種類のモーションを採用した．各モーションタイプに

は数秒のモーションが複数定義されており， Sotaは発

話と同時に動作する．また，もう一つの非言語要素と

して発話速度を採用し，Slow，Medium，Fastの 3種類

から選択して発話するようにした． 

表 1 Sotaの発話内容 

タイプ 発話内容 

支援 

応援しているよ 

負けないで 

いつも力になるよ 

気配り 

無理しないで 

休憩しませんか 

大変ですね 

賞賛 

よくできました 

流石ですね 

このまま行きましょう 

批評 

このままではダメですよ 

いつから頑張るのですか？ 

このまま終わっていいの？ 

 

3.2.2 インタラクションネットワークモデル 

それぞれの学習者のインタラクションの好悪を反映

した支援を行うために，以下のようなインタラクショ

ンネットワークモデルを提案する．図 1は，3.1節のエ

ンゲージメント推定結果を入力とし，インタラクショ

ン構成要素（発話タイプ，ジェスチャ，発話速度）の

4 層からなる完全連結ネットワークの初期状態である．

講師の動作や表情が学習者の感情に与える影響に関す

る先行研究(25)に基づき，各パス間の初期重みを表 2の

ように設定した．なお，各ノードから次の層へのパス

の重みの和は 1である．この重みは，インタラクショ

ン選択を確率的に決定するために利用される．これに

より，同じ状況であっても異なるインタラクションを

生成することが可能となる．なお，学習者の関与が

「Highly-Engaged」である場合は，Sotaは学習者とイン

タラクションを行わないこととする． 
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図 1 インタラクションネットワークモデル 

表 2 エンゲージメントと発話タイプの初期重み 

 Disengaged Barely Engaged Engaged 

支援 0.4 0.45 0.2 

気配り 0.2 0.15 0.1 

賞賛 0.05 0.1 0.7 

批評 0.35 0.3 0 

 

提案手法は，エンゲージメント推定モデルを用いて，

Sotaとのインタラクションの前後における学習者のエ

ンゲージメントの変化を比較する．これにより，それ

ぞれのインタラクションが対象の学習者にとって適切

であったかどうかを判定し，インタラクションネット

ワークを更新する．学習者のエンゲージメントが変化

しないか減少した場合，インタラクションが行われた

全てのパスの重みを減らし，それ以外のパスの重みを

増やして重みの和が 1になるようにすることで，同様

の状況が発生したときに Sota が別のインタラクショ

ン戦略を実行しやすくする．図 2 は具体的な変更ルー

ルの一例である．つまり，インタラクションネットワ

ークは学習者の嗜好に合わせたインタラクション体験

を実現するために，最適な重みに向けて更新を続ける

ことになる．重みの調整途中では一部好まれないイン

タラクションが発生する可能性があるが，更新が進む

につれて改善が期待できる． 

3.3 実装 

図 3に開発したシステムの全体アーキテクチャを示

す．エンゲージメント推定モジュールとインタラクシ

ョンネットワークモジュールは，Intel i7-9900k, 32G 

RAM, Nvidia GeForce RTX 2080 (6GB), ubuntu 20.04 OS, 

python 3.8, TensorFlow 2.0 の PC上に実装した． 

まず，USB カメラから学習者の顔画像を入力とし，

3.1 節で説明した事前学習済みのモデルを用いて 1 分

間隔でエンゲージメントの強さを推定する．次に，イ

ンタラクションネットワークは推定されたエンゲージ

メントを入力として Sota のインタラクションを選択

する．Sotaはインタラクションネットワークの出力を

1分間隔で JSON形式により PCから取得し，選択され

たインタラクションを実行する．最後に，システムは

3.2 節で説明したインタラクション後の学習者のエン

ゲージメントの推定結果に従って，インタラクション

ネットワークを更新する． 

 

図 2 重み更新の例 

 

 

図 3 システムアーキテクチャ 

4. 評価実験 

提案手法の妥当性を評価するために，20名の大学院

生を対象とした被験者内計画の評価実験を行った．特

に，エンゲージメントの推定精度，Sotaのインタラク

ションが学習者のエンゲージメントに与える影響，イ

ンタラクションネットワーク更新アルゴリズムの効果

を評価した． 
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本実験では，被験者は 30分間の学習ビデオ（学部レ

ベルの物理と高校レベルの化学）を，Sotaあり・なし

の条件で学習した．実験の順序は，学習ビデオと Sota

の有無に関して，カウンターバランスを考慮した．各

ビデオの学習後，被験者は学習中の自身のビデオを見

ながら，5 分間毎のエンゲージメントの状態を 4 段階

で自己評価（0: Disengaged, 1: Barely Engaged, 2: Engaged, 

3: Highly Engaged）した．また，Sotaあり条件では Sota

のそれぞれのインタラクションのタイミングと内容の

満足度を 5段階評価（1：とても悪い，2：悪い，3：ど

ちらでもない，4：良い，5：とても良い）した． 

4.1 エンゲージメント推定の精度 

0 分，5 分，10 分，15 分，20 分，25 分，30 分にお

ける被験者のエンゲージメントの自己評価と同時間に

おけるシステムのエンゲージメント推定結果の混同行

列を表 3に示す．全体の一致率は 53.6%(=150/280)であ

り，Sotaありの場合は 55.0%，Sotaなしの場合は 52.1%

と，Sotaのありなしで大きな差は見られなかった．ま

た，誤差のうち 86%は自己評価と推定結果の差分が 1

であり，推定モデルが学習者の自己評価とある程度一

致していたことがわかる． 

表 3 自己評価と推定結果の混同行列 

 自己評価 

推
定
結
果 

 0 1 2 3 

0 14 7 2 1 

1 5 17 14 2 

2 8 27 73 38 

3 4 1 21 46 

 

ただし，今回の推定モデルは学習者のエンゲージメ

ントをやや楽観的に推定する傾向があったことに注意

が必要である．エンゲージメント推定の事前学習に用

いるデータセットは，エンゲージメントが低いデータ

が少なく，バランスが悪いことが多い(26)．これが，楽

観的な推定結果の理由の一つであると考えられる．な

お，このエンゲージメントの推定は，Sotaのインタラ

クションのタイミングや内容に影響された可能性も考

えられる． 

4.2 Sotaインタラクションの影響 

Sotaありの学習者の自己評価による平均エンゲージ

メントは 2.07 (S.D. = 0.47)，Sota なしの自己評価の平

均エンゲージメントは 1.71 (S.D. = 0.47)であった．t検

定の結果は t(19)=2.48, p=.022 であり，Sotaありの条件

で平均エンゲージメントが有意に高いことを示してい

る．実験時間が短いためこの結果は十分であるとは言

えないが，Sotaによるインタラクションがエンゲージ

メントの向上に一定の効果がある可能性が示唆された． 

表 4は，Sotaあり条件における Sotaによる各インタ

ラクションのタイミングと内容に対する満足度のアン

ケート結果である．インタラクションのタイミングに

対する平均満足度は 3.43（S.D.=0.608），インタラクシ

ョンの内容に対する平均満足度は 3.24（S.D.=0.728）で

あり，約半数のインタラクションが肯定的に受け入れ

られていることが分かる．ただし，推定自体やモデル

更新のタイムラグ（1分間隔）が，満足度の低さやエン

ゲージメント推定モデルの精度の限界の原因になって

いる可能性は否定できない． 

表 4 インタラクションのタイミングと内容の満足度 

 1 2 3 4 5 

タイミング 0 22 79 79 13 

内容 0 39 72 72 8 

(1：とても悪い，5：とても良い，数字は回数) 

4.3 更新アルゴリズムの効果 

表 5は，インタラクションの内容に対する満足度を

時間順で 1/3 に分割した場合の各被験者のアンケート

結果の平均値を比較したものである．まず，Jarque-Bera

検定により，データが正規分布であることを確認した．

次に，3 つのグループを比較するために，データを対

応のないANOVAで検定したところ，F=18.9（p=<.00001）

であった．各群の比較には Tukey's HSD を使用した．

その結果，最初の 1/3 と中間の 1/3 の間で Q=3.34

（p=.0498），最初の 1/3 と最後の 1/3 の間で Q=5.22

（p=.0085），中間 1/3 と最後の 1/3 の間で Q=8.56

（p=.0000）がそれぞれ示された．これらの結果から，

被験者のインタラクションに対する満足度は，実験の

中盤 1/3 では低下したが，最後の 1/3 の実験で重みを

調整するにつれて向上したといえる． 
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表 6にエンゲージメントの出力に対する発話タイプ

の重みの変化の絶対値をまとめたものを示す．この結

果から，特定の組み合わせで重みに大きなばらつきが

あることがわかる．これらの結果は，個人差の傾向を

示すものであり，提案アルゴリズムの有効性と実用性

を示唆するものであるといえる． 

 

表 5 時間経過によるインタラクション満足度の変化 

 件数 平均満足度 標準偏差 

最初の 1/3 63 3.17 0.81 

中間の 1/3 61 2.84 0.88 

最後の 1/3 63 3.70 0.71 

 

表 6 エンゲージメントと発話タイプの重みの変化 

 初期値 差の絶対値 

Disengaged-支援 0.4 0.03 

Disengaged-気配り 0.2 0.12 

Disengaged-賞賛 0.05 0.03 

Disengaged-批評 0.35 0.18 

Barely-Engaged-支援 0.45 0.11 

Barely-Engaged-気配り 0.15 0.02 

Barely-Engaged-賞賛 0.1 0.01 

Barely-Engaged-批評 0.3 0.11 

Engaged-支援 0.2 0.02 

Engaged-気配り 0.1 0.15 

Engaged-賞賛 0.7 0.11 

Engaged-批評 0 0.28 

5. おわりに 

本研究では，オンライン学習における自己調整学習

時の学習者のエンゲージメントを改善するために，学

習者個々の反応に合わせたインタラクションを行うこ

とができる学習パートナーロボットを実装した．また，

その効果を評価するために，20名の大学院生を対象に

被験者内計画による評価実験（Sotaあり／なし）を実

施した． 

学習者の学習中のエンゲージメントの推定に関して

は，Huynh らのモデルを採用した．本研究では，専門

的かつ十分な規模のデータセットがなかったため，

Huynh らの事前学習モデルを用いた．その結果，エン

ゲージメントの推定精度は 53.6%であった．有意な誤

りの頻度は高くなかったが，Sotaとのインタラクショ

ン生成時やモデル更新時にミスマッチが発生した．特

に，このモデルには一定の遅延が不可避であるため，

より高精度かつ高速なモデルの開発が次のステップと

なる． 

また，学習者のエンゲージメントを促進するインタ

ラクションを生成するために，インタラクションネッ

トワークを構築した．このネットワークは，学習者の

エンゲージメント，Sotaの発話タイプ，ジェスチャと

発話速度を表す 4つの層からなる完全連結ネットワー

クである．確率的な形式に変換された初期重みを設定

することで，インタラクションの内容を決定できるよ

うにした．実験の結果，Sotaあり条件の方が Sotaなし

条件よりも，平均エンゲージメントが高くなったこと

がわかった．本実験では各セッションが 30分と短く，

被験者も初めて Sota とインタラクションを行ったた

め，長時間の学習にはさらなる実験が必要である． 

加えて本研究では，インタラクション後の学習者の

エンゲージメントの推定結果から，Sotaが前回のイン

タラクションの成果を判定して，インタラクション内

容を変更するインタラクション更新モデルを提案した．

実験の結果，最後の 1/3 のインタラクション内容の満

足度が，それ以外のインタラクション内容の満足度よ

りも有意に高いことが示された．現在のインタラクシ

ョンネットワークは 4層構造しかなく，インタラクシ

ョンのパターンが少ないため，一部の学習者にとって

満足いかないインタラクションが生成されることもあ

った．今後は，ネットワークの層数を増やし，発話内

容やインタラクションの手法を増やすことを検討する

必要がある．さらに，初期段階の重み設定は，初期の

学習者インタラクションの満足度に影響し，重みの更

新速度やルールは後期のインタラクションの満足度に

影響する．今後の実験を通じて，最適な重みの設定や

更新ルールを議論する必要がある． 
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