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あらまし：我々はこれまでに，機械学習による授業状況推定を行い，授業全体の状況を俯瞰できる画像を

合成して可視化することによって，アクティブラーニング型授業の振り返りの支援を行ってきた．本研究

ではさらに，メディア認識の課題に対して大きな成果を挙げてきた深層学習を用いて状況推定精度の向

上を実現した．深層学習に合わせて授業映像データを整形し，授業状況解析に適したネットワーク構造を

設計することで，従来よりも高い推定精度を得た． 
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1. 背景 

アクティブラーニング型授業は講師が一方的に知

識伝達を行わず，学生が能動的に学習することによ

り，認知的，倫理的，社会的能力，教養，知識，経

験を含めた汎用的能力の育成を図ることを目的とし

ている．課題研究や PBL(Problem Based Learning, 

Project Based Learning)，ディスカッション，プレゼ

ンテーションなどが積極的に取り入れられる．アク

ティブラーニング型授業の実施に関しては，経験的

または理論的な知識が共有されてきてはいるものの，

多くの講師にとってはその授業スタイルが確立して

はいない．また，議題の提案や学生の誘導といった

従来形式の授業では必要なかった指導法が講師に要

求されるが，講師自身が授業の成否を客観的に認識

することは難しい．授業の振り返り方法としては，

撮影された授業映像を見ることが有効であるとされ

ているが，長時間の動画視聴の負担を強いることに

なり，授業へのフィードバックまでのサイクルを短

期間で回すのは難しい．これらのことからアクティ

ブラーニング型授業の客観的で即時的な分析の必要

性は高い． 

他方で，映像認識の技術としては，人工知能を用

いた人間の行動解析や状況推定が，近年になって注

目を集めている．中でも生物の脳を模した神経ネッ

トワークを最適化することによって学習を行う深層

学習では，認識に必要な特徴を自動で抽出でき，多

くの分野に渡って，従来の認識精度を大きく越える

結果が得られてきている．特に生物が認識を得意と

する言語・音声・画像などのメディアに関わる問題

対しては，深層学習との親和性が高いことがわかっ

ている． 

本研究では深層学習をアクティブラーニング型

授業の解析に適用することで，授業の高精度な分析

結果を得ることを目指す． 

 

2. 既存手法と問題点 

我々はこれまでに機械学習の一種である Bag-of 

-Wordsを用いて，アクティブラーニング型授業の状

況推定を行ってきた[1]．授業映像から得られる音声

や動作の特徴から，移動，各自作業，解説，発表，

グループワークの 5カテゴリの推定を可能にした．

さらに，授業映像ごとの授業状況の推移や各カテゴ

リの所要時間を可視化し，アクティブラーニング型

授業の分析の手掛かりとすることを提案した．既存

手法の推定精度は約 73%を示しているが，分析に十

分な推定精度であるとは言えない．講師が自身の授

業の客観的な振り返りをするためには，さらに推定

精度を高める必要があった． 

 

3. 深層学習による授業状況認識 

本研究では，授業状況の推定精度を高めるために，

深層学習を実現する畳み込みニューラルネットワー

ク(CNN) ，時系列データの学習に利用される再帰型

ニューラルネットワーク (RNN) を利用する[2]．

CNN では画像中で特定の周波数や方向を持つ領域

に強く反応するように畳み込み層が設定される．

RNNでは，系列データをよく表現するために LSTM 

(Long short-term memory) 層が設定される．両者を含

むネットワークは C-RNNと呼ばれる． 

以降，どのようにしてこれらのネットワークモデ

ルが利用可能な形式に授業映像データを整形し，さ

らに，どのような構造を取れば高精度な認識が実現

されるかについて，説明する． 

3.1 授業映像データセットの整形 

アクティブラーニング型授業の状況を認識するため

には，ある 1時刻だけでは状況は把握することはで

きず，その前後の時刻の状況を合わせて考える必要

がある．そこで，入力信号として任意時刻 n の画

像・音声の特徴に加え，前後時刻の特徴と合わせて

1 入力とするデータセットを構築する．既存手法と

同様に 1秒ごとのフレーム間差分，環境音，マイク

音の 3 種類の特徴を，前後 2n+1 秒分まとめて 1 入

力とする．教師信号となる出力は，認識対象時刻で
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ある中央の n 秒目のものとし，人手によって正解を

与える．アクティブラーニング型授業映像を視聴す

ることで各時刻に何が行われているかを決定した．

正解は移動，発表，解説，各自作業，グループワー

クの 5種類のいずれかとする． 

3.2 ネットワークの構築 

深層学習のフレームワークであるCaffeにRNNを

合わせて実装した．CNNで用いる畳み込みフィルタ

では，画像・音声の情報が互いに混じることがない

ように，時間方向にのみ畳み込みを行うフィルタを

設定した． 

ネットワークに含む層の内容や数を用意した学習

用・評価用データで高い精度を出すようにチューニ

ングを繰り返した．最終的に得られたネットワーク

構成の CNN, RNN, C-RNNのネットワークを表 1に

示す． 

表 1 最終的に得たネットワーク構成 

畳み込み 16×1×15 畳み込み 16×1×15

プーリング 1×6 プーリング 1×6

畳み込み 32×1×5 畳み込み 32×1×15

LSTM 15 LSTM 15

全結合 125 全結合 125 全結合 125

全結合 25 全結合 25 全結合 25

全結合 5 全結合 5 全結合 5

Softmax Softmax Softmax

CNN RNN C-RNN

  

4. 評価 

各ネットワークにおける推定精度を Leave-one-out

交差検証(LOOCV)で評価し，比較を行った．標本に

は講師二人のアクティブラーニング型授業映像を使

用した．各講師とも認識の対象とした授業数は 10

であり，授業時間は約 90分である．表 2に各ネット

ワークによる推定結果を示す． 

  CNNを用いたネットワークが最も高い推定率を

示した．また RNNと C-RNNにおいても，既存手法 

表 2 推定結果 

講師A 講師B 2講師平均

既存手法 Bag-of-Words 77.60% 67.80% 72.70%

C-RNN 80.30% 71.70% 76.00%

CNN 80.90% 72.60% 76.80%

RNN 79.40% 64.80% 72.10%

手法

提案手法

 

を上回る推定精度が得られた．CNNにおける推定結

果の一部を図 1に示す．縦軸に分類された 5種類の

カテゴリ，横軸に授業の経過時間を示すタイムライ

ンとして可視化したグラフである．図の上段は正解

(真値)を示し，図 1(a)の授業は推定率 85.5%，図 1(b)

は 50.3%である．最小推定率となった図 1(b)の授業

では，グループワークと各自作業のカテゴリで誤分

類が多く発生している．これは講師 Bが各自作業中

にコメントを入れる場面が多く，グループワークと

の区別がつきにくかったためであると考える．  

 

5. まとめ 

  アクティブラーニング型授業に深層学習による分

析のために，データの整形方法とネットワークの具

体的な構築方法を示した．CNNを用いる手法におい

て既存手法を上回る推定率を得ることができた．入

力信号により多くの情報を含めることで，さらに推

定精度を向上させられると考えている．  
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  (a)推定結果Ⅰ（講師 A，推定率 85.5%）        (b) 推定結果Ⅱ（講師 B，推定率 50.3%）  

図 1  CNNを用いた推定結果例．上段は真値を表す． 
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