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研究成果の概要（和文）：放送型授業やオープンオンライン講座(MOOC)など遠隔での授業が普及してきている。本研究
では、遠隔授業においても対面での授業と同様に、個々の受講者の受講状態を講師が把握でき、また、受講者同士が教
え合う事ができるｅラーニング環境の実現を目指す。受講者の負担が少ない環境埋め込み型のセンサーを用いた受講状
態のモニタリング手法と、受講者同士が相互に教え合う互恵ネットワークをダイナミックに形成する手法とを提案した
。

研究成果の概要（英文）：Recently, remote learning environment has become widespread, such as 
broadcast-type classes and massive open online course (MOOC). In this study, we aim to realize the 
advanced collaborative e-learning environment named "Nigiwai e-learning", for achieving not only lecturer 
can grab the learning states of individual student, but also students can discuss each other via network. 
To understand the learning states, we have devised the embedded sensor systems which does not disturb the 
learning of students. And also we proposed a method of forming a mutually beneficial network among 
students dynamically.

研究分野： データ工学
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１．研究開始当初の背景 
(1) 高等教育の現場で古くからある切実な課
題は，学生の基礎的学力の幅が拡がり，平均
的な学生を対象とした教育では，満足しない
学生と理解できない学生の二極化が生じて
しまうことである．この実態に対処する為に，
ラーニングコモンズを設置する大学が増え
ているが，これは，複数人のチュータが個々
の学生にきめ細かい指導行う「家庭教師」モ
デルであり，チュータ確保のコスト増やラー
ニングコモンズの開設時間という時間的・空
間的な制約も大きい． 
 
(2) 一方，講義の開設とは異なる時間や場所
での受講を実現する方法として，Web based 
Training(WBT)環境が普及してきている．特
に，講義ビデオをインターネット上に置いて
いつでも誰でも受講できる massive open 
online courses (MOOCs)は，比較的容易に開
設できることから様々な大学などで積極的
に取り組まれている． 
 
２．研究の目的 
(1) 講義ビデオの配信を核とする遠隔講義で
は，受講者は一人でパソコンの前に座りビデ
オを視聴する受講形態が一般的である．この
ような講師と受講者が 1 対 1 で対峙する遠隔
講義と比較して，教室型講義の特徴は，同時
に受講している受講生同士が，講義内容を理
解できたかどうかをお互いに視認でき，必要
に応じて講師に質問する，あるいは，受講生
同士で教え合うことができる点であると考
える．本研究では，遠隔講義であっても，同
時に受講している他の受講者の存在を認識
し，お互いに質問し教え合うことができる状
況を「賑わい感」と称する． 
 
(2) 講義ビデオに登場する講師は，一旦ビデ
オを撮影してしまえば，誰が受講しているの
か，どのような状態で受講しているのかを知
る事が難しい．教室型講義で受講者の反応を
見ながら講義の組み立てをダイナミックに
変更するように，講義ビデオを改良・改善し
ていくためには，受講者の反応あるいは受講
状態を講師にフィードバックすることが重
要であると考える．本研究の第 2 の目的は，
受講者の受講状態をセンシングして，受講者
が講義に集中しているか，更には，どのよう
なタスクに取り組んでいるかを推定するこ
とである．特に，本研究では，受講者の負担
が小さく，また，簡便なセンサーを組み合わ
せることで受講状態をモニタリングする手
法を確立することを目的とする． 
 
３．研究の方法 
(1) 受講者相互の教え合いを実現するには，
まず受講者が質問を発信しなければならな
い．しかしながら，質問することは，自身が
講義内容を理解できていないことを他の受
講者に知らせることでもある．教室型講義で

も全員の前では質問せずに，講義終了後に講
師に個別に質問することは頻繁に見られる
行動であり，他の受講者に知られることなく
質問できる環境作りが重要と考える． 
本研究では，質問者の匿名性と質問範囲の制
限によって，この問題の解決を試みる．複数
の受講者が講義を受けている仮想的な教室
を対象に，提案するコミュニケーション環境
のモデルを図 1に示す．一人の受講者は，唯
一の呼称である実名，複数の呼称を用意でき
る仮名，自身とは紐付かない匿名のいずれか
で質問を行うことができる．また，質問を投
げかける範囲を講師に限定する，旧知の受講
者に限定する，教室全体にするなど，共有範
囲の制御も行う． 

図 1．コミュニケーションモデル 
 
(2) 受講者の状態モニタリングには，ビデオ
カメラで撮影した画像を解析する手法と，加
重計測や距離測定などの非装着型センサー
を用いる方法，発汗や脳波などの装着型セン
サーを用いる方法がある．このうち，画像処
理をベースとした手法は多くの研究事例が
知られているが，照明の影響やカメラの設置
位置の制限などから簡便な利用が困難であ
ると考え，検討範囲から除外した．また，装
着型センサーの長時間利用は，受講者への負
担が大きく，学習そのものに悪影響を及ぼす
ことが懸念される．そこで，非装着型のセン
サーを用いて受講状態を推定することを主
に，推定精度の検証のために脳波センサーの
短時間利用を副に，モニタリング環境を構築
することとした．  

図 2．加重センサーを利用した受講風景 



着座する座面に加重センサーを設置し，重心
の変動を計測できるようにした環境を図2に
示す．利用した加重センサーは，ゲーム用に
市販されている安価な製品であり，ボードの
四隅に設けられた加重センサーの値から重
心位置を算出できる．また，着座位置正面の
机の縁に距離センサーを設置し，上体の前傾
を計測することとした． 
 
４．研究成果 
(1) 提案するコミュニケーションモデル（図
1）における匿名性と共有範囲の制御が，受
講者にどのように受け入れられるかを明ら
かにするために，入学後 1年未満の大学生 90
名に対して無記名のアンケート調査を行っ
た．講義中の他受講者とコミュニケーション
が講義内容の理解を促進するとした学生は，
図3に示すように80％程度と高い値であった． 

図 3．コミュニケーションと理解の関係 
 
 (2) 配信型授業において，実名で質問や回
答を行うことの抵抗感と，匿名で質問回答が
行えることに対する意識調査の結果を図4に
示す．この結果から，質問や回答する際に匿
名度を制御できることが抵抗感を軽減でき
ることが確認された． 

図 4．投稿の匿名性が与える影響 
 
(3) 投稿した質問や回答が伝播する範囲を
選択することの影響に関するアンケートの
結果は，図 5に示すように，ほとんどの投稿
において共有したい範囲は投稿内容に依存
し，かつ，共有範囲を選択できることが投稿
の抵抗感を軽減できるとの結果であった． 

図 5．共有範囲の選択と抵抗感 

(4) 質問には回答が，回答には補足する回答
や新たな質問が付け加わることが多々ある．
このような質問と回答の連鎖の過程で，匿名
性や範囲選択をどのように制御するかは難
しい問題である．本研究では，オリジナルの
投稿者の指定を優先し，匿名性の制御は実名
→仮名→匿名の方向にのみ遷移できるとし
た．また，範囲選択についても，図 6の例に
示すように，それまでに指定されている範囲
A に対して，新たに指定した範囲 R の共通範
囲(A∩R)で共有する方法を提案・実装し，実
現性を確認した． 

図 6．共有範囲の制御方法（例） 
 
(5) 構築した受講状態のセンシング環境を
図 7に示す．市販のバランスボードで臀部の
重心遷移を，赤外線距離センサーの出力をマ
イクロコントローラ Arduino で AD 変換して
姿勢の前傾状態をモニタリングする．また，
PC2 に接続されたバランスボードは足加重を
計測するために用意した． 

図 7．受講状態のセンシング環境 
 
(6) 10 名の実験参加者が，下記 4種類のタス
ク(各 10 分)に取り組んでいる際の重心変位
を計測した結果を測定した． 
・ タスク 1: 目の前のモニタで講義ビデオを

視聴しメモを取る 
・タスク 2：3m 程度離れたスクリーンで講義

ビデオを聴講しメモを取る 
・タスク 3：手元で単純なゲームを続ける 
・タスク 4：PC を使って調査課題に取り組み

レポートを作成する 
各実験参加者に対して，タスク毎に全期間を
通して中心位置から重心が変位した平均を
横軸に，分散を縦軸にして図 8にプロットし
た．この図から，タスクによって重心変位の
平均や分散に違いがあることが明らかにな
った．この結果から，姿勢計測によって，受
講者が取り組んでいるタスクの違いを識別
できることが示唆された． 
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理解を促進すると思う 思わない



図 8．タスク毎にプロットした重心変位 
 
(7) ここまでの知見を用いて，受講者が取り
組んでいるタスクを推定する分類問題に取
り組んだ．分類するタスクは，計算問題
(Task1)，文章読解(Task2)，リバーシ（オセ
ロ）(Task3)の 3 種類である．分類に使用し
た特徴量は，机に正対した前後方向(x 軸)の
変位を正規化した値と，左右方向(y 軸)の変
位を正規化した値である．結果を図9に示す．
実験の結果，線形分類器(linear classifier)
では平均して 84%，二次分類器(quadratic 
classifier)では平均して 77%の精度で受講
者のタスクを分類できることが明らかにな
った． 

図 9．タスク相互の識別 

 (8) 環境に埋め込まれたセンサーによっ
て受講者の状態を推定することを目的とし
て,センサー記録に対する時系列データ解
析手法の研究開発を進めた．実験参加者が
いくつかの課題に取り組んでいる状況で姿
勢と脳波を計測し，それらのタスクに対す
る集中の度合いやどのタスクに取り組んで
いるかを推定する手法を開発した．また，
時系列データ間の類似度を推定する手法や
パターン発見の手法の開発に取り組んだ．
また，受講ノートにおける表記の多様性を
考慮できるようなクラスタリング手法や分
散表現獲得手法について検討した．また，
講師および受講者間のコミュニケーション
から，親密度の推定や重複コミュニティの
検出を行う手法について検討を進めた． 
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