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あらまし：本稿では，学習者がそれぞれのペースで学習を行う主体的学習において，ノート／タブレット

PC に内蔵されているカメラの映像を活用して，学習プロセスにおける学習者の状態を推定する際に，表

情要素などの学習者の外的状態や，エンゲージメントなどの心的状態，学習者が行うタスクなど，より効

果的なデータセットを構築する上で検討すべきポイントについて議論する． 
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1. はじめに 

e-learning やアクティブラーニングといった，学習

者それぞれの主体的な活動が重視される学習環境で

は，学習プロセスが個別化されており，個々の学習

者の学習活動に対する意欲や取り組み方，理解状態

などを包括した「エンゲージメント」を推定して適

切な教育的支援を行うことは容易でない．一方で，

こうした学習環境においてノート／タブレット PC
が利用されるようになってきているが，これらの多

くに標準で内蔵されているカメラは，遠隔会議等の

特定用途のみでしか活用されていない． 
本研究の最終的な目的は，こうしたノート／タブ

レット PC を活用する主体的学習活動において，内

蔵カメラで収録した顔映像を利用して学習者のエン

ゲージメントを推定するためのシステムを開発する

ことである(1)．こうした推定を実現する上では，対

象となる学習活動を的確に反映したデータセットを

準備して，適切な特徴量の抽出や提案したアルゴリ

ズムの妥当性についての評価を行う必要がある．そ

こで本稿では，対象となる主体的学習の構成要素に

ついて議論するとともに，先行研究で収集・利用さ

れたデータセットについて整理し，本研究で目指す

べきデータセットの在り方についてまとめる． 
 
2. 主体的学習の構成要素 
  本研究における主体的学習とは，ある学習タスク

（目的や空間・時間を内包）を達成するために，ノ

ート／タブレット PC 上でツール（Web ブラウザや

アプリケーション，支援システム等）を介して，学

習空間を選択的に学習し，そのプロセスを内省しな

がら知識として構造化することを繰り返す学習過程

として定義する．これを通じて，学習者はそれぞれ

の目的やスタイル，エンゲージメントや理解度等の

心的状態に応じて多種多様な情報を，それぞれのペ

ースで概念や概念間の関係として学習する． 
こうした学習過程においては，従来のゴールが明

確な教育的なタスクと比較して解が一意ではなく，

テストなどでその成果を測定することは困難である．

そのため，表情に代表される測定可能な学習者の外

的状態の時系列変化は，主体的学習における心的状

態を推定する上での重要な情報源となり得る．ここ

での主体的学習タスクの例としては，e-Learning や

Web 調べ学習，マインドマッピングなどが挙げられ

よう． 
 
3. 先行研究におけるデータセットの分析 
ここでは，顔映像を利用した学習者のエンゲージ

メント推定に関する近年の先行研究(2-6)で利用され

たデータセットについて整理を行い，主体的学習に

おけるエンゲージメントの推定に適用可能かどうか

について検討する． 
前節で述べた主体的学習の構成要素に基づいて，

本研究では，(a) 学習タスク，(b) 学習(データ)時間，

(c) 学習状態の尺度，(d) データの収集方法，(e) デ
ータ数，(f) その他の観点から表 1 のように整理した． 

先行研究で調査対象にした「エンゲージメント」

は日本語に一対一で対応する概念がなく，本研究で

学習者の内的状態として活用することができるかど

うかについては検討の余地があるが，これらの研究

では 2 段階（エンゲージメントあり/なし）から 4 段

階（エンゲージメント：なし，弱い，あり，強い）

の評価が行われている．これらのうち，DAiSEE(7)
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や EmotiW2018(8)などのデータセットは公開されて

いるが，学習対象がビデオ視聴となっており，主体

的学習としてはやや限られている．他の研究では，

テキストや図をベースにしたコンテンツの学習やエ

ッセイの執筆など主体的な活動を含むタスクが行わ

れているが，データ数はやや限られている． 
心的状態の収集方法については，専門家によるビ

デオアノテーションが行われる場合と自己申告に基

づく場合(定期的に質問／タスク終了後に質問)があ

る．エンゲージメントのような抽象的な概念では専

門家による評価は適切であると考えられるが，難易

度や面白さ，疲労度などより詳細な項目を分析する

ためには自己申告も有効である．一方で，自己申告

では学習者への負担や主観的な妥当性の弱さなど注

意すべき点もある． 
 
4. おわりに 
  本稿では，学習空間を選択的に学習し，そのプロ

セスを内省しながら知識として構造化することを繰

り返す学習過程としての主体的学習の構成要素につ

いてモデル化し，主体的学習における心的状態の推

定を，顔映像を利用して行う先行研究の整理を通じ

て，データセットの利用可能性と収集手法について

検討した．今後は，公開されているデータセットの

より具体的な調査と，本研究を評価する上で必要な

データセットの構築に向けた要件の検討が挙げられ

る． 
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表 1 エンゲージメント推定のためのデータセットの整理 

研究 (a) タスク (b) 時間 (c) 学習状態 (d) 収集方法 (e) データ数 

(2) 
ビデオ視聴 約 10 秒 2-levels/3-levels ラベル書き換え 112 名，9068 ビデオ 

DAiSEE(7)データセットから 2 段階と 3 段階のエンゲージメントをタグ変更により付与 

(3) 
ビデオ視聴 約 5 分 4-levels 5 名の専門家 197 ビデオ 

場所等の制約なしでデータを収集し，5 名の専門家がビデオのみを見てエンゲージメントレベルを評価 

(4) 
ビデオ視聴 約 5 分 4-levels 5 名の専門家 262 ビデオ 

EmotiW 2018(8)の Engagement in the Wild データセットを利用 

(5) 
テキスト/図の学習 約 35 分 2-levels 8 名の学生 47 名 

カメラ映像に加えて，マウスとキーボードの情報も取得して特徴量抽出 

(6) 
エッセイ執筆 約 60 分 2-levels 自己申告 23 名 

2 分おきのエンゲージメントの申告と，1 週間後にビデオを見て再度のエンゲージメント評価 

(1) 
問題回答(CAB) 約 30 秒 5-levels 自己申告 19 名，453 ビデオ 

問題毎の難しさ，面白さ，疲労度，集中度を，問題回答後に問題を見ながら自己申告 
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