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あらまし：教授・学習過程において学習者の心的状態を把握することは重要であるが，授業時に生徒の顔

や動きに心的状態が表出されるとは限らない．そこで，著者らはより心的状態が反映されやすい生体情報

に着目して心的状態の推定を試みてきている．その中で，新規被験者に対応したモデルを作成する度に，

内省報告によるデータ収集が必要であり，学習者への負担（ラベリングコスト）が大きかった．そこで，

本研究では，少ない内省報告でも対応できるモデルの作成を試みた． 
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1. はじめに 
教授・学習過程において学習者の心的状態を把握

することは重要である(1)．特に，生体情報を用いた学

習者の心的状態の推定を行うことは，必ずしも表情

等に表出されない，内に秘めている学習者の心的状

態についても扱うことが可能になると考えられる． 
2. 背景と目的 
生体情報を用いた学習者の心的な状態を予測する

研究は，Hussainら(2)をはじめとして，既往研究によ

りいくつかなされている．しかし，これまでの研究

では，モデルの作成のためのデータセットの取得に

内省報告の形式をとっており，被験者への負担（ラ

ベリングコスト）が大きいモデルの作成方法となっ

ている．内省報告とは，被験者に一度生体計測機器

をつけて授業を受けさせ，再度被験者に授業時の心

的な状態を回答させることで生体情報と心的状態が

対応したデータセットを（以下，完全なデータセッ

トと呼ぶ）取得する方法である．つまり，既往研究

では，新規被験者に対応したモデルを作成するため

には，その都度内省報告によってデータセットを取

得し，モデルを作成するという手順を踏む必要があ

る．しかし，このように新規被験者に対応する度に，

内省報告を行う必要があることは，ラベリングコス

トが大きく，システムの実践的利用の観点から現実

的ではない．そこで本研究では，ドメイン適応の手

法(4)を応用し，少ない内省報告，特に内省報告に要す

る時間によってモデル作成を試みることで，新規被

験者への対応のために必要なラベリングコストを削

減することを目的とする．本研究では，始めに教師

なしドメイン適応の手法を応用することで，内省報

告を全く行わない場合のモデル作成を行った．次に

徐々に内省報告の時間を増やした場合のモデル作成

を行うことで，何％の内省報告の時間を削減できる

かを検討した． 
3. データセット収集の内容 
モデルの作成/評価を行うために，8人の被験者（男
性 5人，女性 3人，平均年齢 23.4歳，標準偏差 0.48
歳）に対して生体計測機器を装着した状態で，10~1
5 分程度の難易度を調整した探索アルゴリズムに関
する授業を 3本受講させ，全ての授業視聴後に視聴
時の自身の心的状態を内省報告させた．生体計測機

器としては NeXusと HOT–1000を装着して，皮膚コ
ンダクタンス，容積脈波，呼吸強度，酸素ヘモグロ

ビン量を測定した．報告させる心的状態としては，

AEQ(3)を参考に「Enjoy」，「Satisfaction」，Confusion」，
「Anger」，「Boredom」を選定し，考えていて覚えて
いない，無感情，動画を停止していた場合に対応し

た「Others（No-Emotion を含む）」を入れた合計 6種
類を選択した．  
4. モデルの説明 
4.1 深層学習を用いたモデル化 
生体情報から学習時の心的状態を予測することは，

画像や映像による刺激と比べて難易度が高いことが

報告されている(2)ことから，特徴が抽出しにくい関

係にあることが予測される．そこで本研究では松居

ら(1)に倣い，深層学習を用いたモデル作成を行うこ

ととし，さらに既往研究を参考に，より時系列性を

考慮するために CNN（Convolutional Neural Networ
k）モデルを使用した． 
4.2 ドメイン適応によるモデル化 
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ドメイン適応によるモデル化では，新規被験者に

対応させるために，以下のような設定でモデル作成

を行う．設定としては，すでに何人かの被験者の生

体情報と心的状態の対応づけがなされたデータセッ

トが与えられている状態で，初期段階は新規被験者

の生体情報のみの場合でのモデル化を行う．その後，

生体情報と少数のサンプルのみに心的状態が付与さ

れた場合でのモデル化を行う．モデルの基盤には，

先に述べた CNN を用いており，モデルの概要とし
ては図 1のように，被験者の分類と心的状態の分類
を行う２つのネットワークが結合したモデルとなっ

ている． さらに本研究では，よりモデルの汎化性を
高めるために，情動維持を参考にした感情の減衰モ

デルと，少数サンプルに対応するための手法として

MoCo（Momentum Contrast）(5)を取り入れて評価を行
った． 

 
図 1. ドメイン適応によるモデルの概要 

5. 評価と結果 
5.1 評価の指標と方法 
評価指標としては，マクロ Accuracy値（%），Recall
値（%），Precision値（%），F1値（%），Kappa係数
のそれぞれの被験者間平均で評価した．また，デー

タの分割としては，時間的に前半 8割を学習データ，
後半 2 割をテストデータとして分割して学習/評価
を行った．評価方法としては，今回はモデルを作成

する被験者が 8人いるため，人単位の Leave-One-Out
交差検証を行った．また，Baselineとして，本研究と
同様に深層学習によるモデル化を行っている松居ら
(1)の手法に対して，新規被験者の完全なデータセッ

トが与えられた場合に学習させた結果を比較した． 
5.2 生体情報のみでのモデル化の結果と考察 
教師なしドメイン適応の手法(4)を利用することで，

生体情報のみで新規被験者に対応したモデルの作成

を試みた．既存研究に準拠したモデル(4)と比較する

と，テストデータでは F1 値で 4.81%の改善，Kappa
係数で 0.054 の改善が見られ，感情の減衰モデルが
教師なしドメイン適応にも有効に働く可能性が示唆

された．さらに Baselineと比較して，F1値で 6.29%
の減少，Kappa 係数で 0.0513の減少までに抑えるこ
とができた．また，学習データでのラベルで評価し

た場合では，MoCo による初期値の設定により，Ac
curacy 値，Precision 値，Kappa係数で改善が見られ
たことと，F1 値では感情の減衰モデルと MoCo を
組み合わせることで 1.27%の改善が見られたことか

ら，学習データに対しては，MoCo のようなあらか
じめ全体で初期値を学習することが有効に働くこと

が確認された．学習データとテストデータで有効な

手法が異なることから，システムの運用方法によっ

て手法を選択する必要性が示唆された． 
5.3 徐々に内省報告の時間を増やしたモデル化の結
果と考察 
生体情報のみを用いた新規被験者への対応では，

汎化性を高める手法を利用することで，既存研究に

準拠したモデル(4)よりは性能が高くなったが，完全

なデータセットで学習した Baselineと比較すると劣
る．そこで，徐々に内省報告の時間を増やした場合

のモデル作成を行うことで，Baseline と同等の性能
に達するために何％の内省報告の時間を削減できる

かを検討した．結果は図 2のようになり，Kappa 係
数についての評価では，20%のラベリングコストに
よって Baselineと同等の性能となることがわかった．
このことから，１つ目の生体情報のみを用いたドメ

イン適応による新規被験者への対応に対しても，原

理的に難しいというよりも，アルゴリズム側の改善

によりさらに緩和できる可能性を示唆していると考

えられた． 

 
図 2.徐々に内省報告を増やした場合の精度の推移 

6. まとめ 
生体情報を用いた心的状態モデルを作成する上で

の，ラベリングコストに着目したモデルの作成を行

った．結果として，80%の内省報告の時間を削減で
きる可能性を確認し，より新規被験者への対応する

ための負担が少ないモデルを作成することができた． 
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