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あらまし 本研究では，議論の発話内容から話者の主張の抽出と，その主張の中に誤った情報が含まれている場合は訂
正文を，不足情報がある場合は補足文の生成に取り組む．学生が行うアウトプット型学習を目的としたプレゼンテー
ションにおける発話には，誤った理解や不足した背景情報を含む主張が見られることがあり，これらは学生の学習の
妨げの要因となる．提案システムでは，発表音声から大規模言語モデル（LLM）を用いて発表者および質問者の主張
を抽出する．また，その後発表の根拠となる文書を外部データとした検索拡張生成（RAG）を用いて訂正文と補足文
を生成する．実験のため，大学生または大学院生 11名を対象に実施した論文紹介のプレゼンテーションを用いてデー
タを収集した．収集したデータに対して音声認識モデルの違いによる主張抽出精度の差と訂正文および補足文の生成
精度を，適合率，再現率，F1値を用いて評価した．その結果，主張抽出の精度は音声認識の精度に影響されることを
確認した．また，提案システムは主張抽出を行わない場合と比較して，訂正文および補足文の生成において，適合率，
再現率，F1 値のいずれも向上することを示した．
キーワード アウトプット型学習，RAG，主張抽出

1 は じ め に
近年の中等教育および高等教育においては，学習者が主体的
に学習活動に参加することで，知識の理解を深め，思考力や表
現力を育成することを目的とした学習方法であるアクティブ・
ラーニングが盛んに行われている [1] [2]．具体的には，授業で
習った内容を生徒が各自でまとめて他の生徒に発表するプレゼ
ンテーションなどのアウトプット型学習がある．このような学
習方法は授業を聞き知識を身に着けるインプット型学習よりも
学習者の知識の獲得に役立つと考えられる．
しかし，アウトプット型学習には課題も存在する．特に，指
導教員などの学習を支援する立場にある者が存在しない場合，
あるいは指導教員が生徒の発表分野に関する知識を十分に有し
ていない場合，学習者が発表した知識が間違っていたり，議論
の最中に突発的に発言をしてしまうことがあると考えられる．
このような学習者が突発的に発言する場面では，学習者が自律
的に調べた情報の正確性を即座に判断することは困難であり，
誤った情報や十分ではない情報を共有してしまうリスクがある．
さらに，このような誤情報は発表を聞いている他の学習者にも
共有されてしまう可能性があり，学習内容全体の理解に悪影響
を及ぼす恐れがある．
そこで本研究では，アウトプット型学習を支援することを目
的として，発表および質疑応答の音声から外部文書を用いた検
索拡張生成（RAG）に基づいて訂正文および補足文を生成する
システムを提案する．
本システムの実現にあたり，実際の発話には曖昧な表現や言

い直しが多く含まれるため，発話全体を対象として正確な訂正
または補足を生成することは困難であると考えられる．そこで
発話の中から話者が伝えようとしている主張を抽出することに
より，訂正文および補足文生成の精度向上を目指す．本システ
ムにより，学習者が共有した情報の誤りの訂正や不足情報を補
足することで，より正確で理解の深い学習環境の実現を目指す．
例えば，大学の研究室にて情報検索における nDCGという評

価指標についてプレゼンテーション形式で発表を行い，学生の
みで学習した情報を共有したとする．その際，図 1のように発
表者が誤った情報を発信した際に，「nDCGの算出式における
対数の底を変更するとスコアが変化する．」という主張を抽出し
た後，誤りの認識と訂正を行い，「発表で用いている nDCGの
算出式の対数の底を変化させると DCGのスコアは変わります
が nDCGのスコアは変化しません．」という訂正文や，「nDCG
の定義は 2種類ある」という補足文を画面に返すシステムを実
現する．
提案システムでは，まず発表および質疑応答の音声に対して

音声認識を行い，得られた文字起こしテキストから大規模言語
モデル（LLM）を用いて話者の主張を抽出する．次に，抽出さ
れた主張を入力として，発表の根拠となる文書を外部データと
した RAG を用い，主張に誤りが含まれる場合には訂正文を，
不足情報がある場合には補足文を生成する．
本研究では，研究室内で実施された論文紹介プレゼンテー

ションを対象として実験を行い，発話内容からの主張抽出精度
と主張抽出の有無が訂正文および補足文生成の精度に与える影
響を評価した．実験の結果，主張抽出の精度は音声認識の精度
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図 1 提案システムの概要．

に影響されることを確認した．また，主張抽出を導入すること
で，訂正文および補足文の生成精度が向上することを確認した．

2 関 連 研 究
2. 1 LLMを用いた議論支援

LLM を用いた議論支援システムは，多く提案されている．
Imamuraらは，ブレインストーミング中の議論の書き起こしか
ら埋め込みベクトルを生成し，関連論文を提示する Serendipity
Wallを提案している [3]．木下らは，市民参加型Web議論を対
象に，情報提示の必要性を判定したうえで，LLMによる関連
情報の検索・要約とファクトチェックを行う情報推薦システム
を提案している [4]．
教育分野では，Steinertらが，教育学的理論に基づくプロン
プトを用いて学習者の回答に形成的フィードバックを生成する
学習支援システム LEAP を提案している [5]．また，Kirstein
らは，LLMと RAGを組み合わせ，議事録と補足資料を統合す
る要約パイプラインを提案し，要約の質向上を示している [6]．
加えて，Yun らは，教育理論に基づく専門家ルールベースと
LLM を統合したハイブリッド AI エージェントを開発し，教
室内の複雑な対話シーケンスを自動分析する手法を提案してい
る [7]．
さらに，創造的協調作業を支援する研究として，Shi らの

IdeaWall [8]，Andolinaらの InspirationWall [9]，中らの AIR-
VAS [10]，Fedeらの The Idea Machine [11]，および IdeaEx-
pander [12]が提案されており，議論内容に関連する情報や刺激
を提示することで参加者を支援している．
しかしながら，教育分野において，議論の発話内容に基づい
て訂正情報や補足情報を提示することを目的とした議論支援シ
ステムの提案は少ない．

2. 2 LLMを用いた主張抽出やファクトチェック
発話や文章から主張を抽出する研究や，ファクトチェックに
関する研究が行われている．

Panchendrarajanらは，自動ファクトチェックにおける主張
検出を対象に，単言語・多言語・クロスリンガル設定における
既存手法を，検証可能性や優先度などの観点から体系的に整理
している [13]．Ullrichらは，文脈付きテキストから事実確認対
象となる主張を生成的に抽出する手法を整理・比較し，主張抽
出の品質を評価する自動評価指標 Ffact を提案している [14]．
また，Tranらは教室内ディスカッションを対象に，LLMを用

図 2 提案システムの流れ．

いて主張構造のエンドツーエンド抽出を行い，少量のアノテー
ションでも高い性能を示している [15]．
ファクトチェック支援に関して，Gupta らは日常会話中の

誤情報をリアルタイムに検知し，ウェアラブル端末による非
言語的フィードバックを行うシステム Factuallyを提案してい
る [16]．さらに，Venktesらはライブ音声ストリームを対象に，
発言の書き起こしと話者同定を行い，主張の真偽を数秒以内に
検証するシステム LIVEFCを提案している [17]．
一方で，Rashkinらが示すように，既存研究の多くは書き言

葉を中心に，真偽判断に有効な言語的特徴の分析に焦点を当て
ている [18]．そのため，人間の発言，特に発表や議論といった口
語的な発話から主張を抽出し，その内容に対して体系的にファ
クトチェックを行う研究は著者らの知る限り少ない．また，発
話内容は冗長表現や言い直しを含むことが多く，発話全体から
正確な訂正情報や補足情報を生成することは困難であるため，
正確な訂正情報や補足情報を提示するには，発話から話者の主
張を正しく抽出する必要がある．本研究は，この点に着目し，
議論に対する訂正および補足を行う新たな支援手法を提案する
ものである．

3 主張抽出に基づく訂正文および補足文の生成
3. 1 システムの流れ
本研究ではアウトプット型学習を支援するために，発言に対

する訂正と補足を行うシステムを提案する．提案システムの流
れを図 2に示す．まず，発表や質疑の音声の文字起こしを行い，
文字起こしテキストから LLMを用いて主張の抽出を行う．そ
の後，得られた主張を入力として，RAGより発表内容におけ
る補足が必要な箇所や訂正が必要な箇所を自動的に検出し，対
応する訂正文および補足文を生成して画面上に出力する．

3. 2 音声認識による発話内容のテキスト化
提案システムにおける主張抽出と訂正文および補足文の生成

の入力として用いるため，発話音声に対して音声認識を行い，
発話内容をテキスト化する．音声は，話者が一つの発話を話し
終えたタイミングで音声ファイルを区切るために，無音区間に
基づいて分割した．具体的には，音量が 45dB以下の状態が 2
秒以上継続した区間を無音区間と定義し，音声ファイルを無音
区間ごとに wavファイルとして分割した．その後，分割された
各音声ファイルに対して音声認識モデルを適用し文字起こしを
行う．
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3. 3 発話内容からの主張抽出
発表内容に含まれる誤りや不足情報に対して適切な訂正文お
よび補足文を生成するためには，発話全体から検証対象となる
情報を特定する必要があると考えられる．そのため，発話内容
から話者が提示している重要な説明や断定的な内容を抽出し，
訂正文および補足文生成の対象となる単位を明確にする．
無音区間ごとに分割された発表音声から得た文字起こしデー
タに含まれる話者の主張を自動で取り出すために，LLMを使
用する．本研究における主張とは話者が発表の中で「伝えたい
中心的な内容」や「説明したいポイント」をまとめた文のこと
であり，訂正文および補足文生成における基本的な単位となる．
例えば，nDCGには複数の定義が存在するが，そのうち一般
的に用いられている Burges らによる nDCG の定義 [19] につ
いて発表が行われたとする．その際，「nDCGの算出式におけ
る対数の底を変更するとスコアが変化する」といった性質に関
する主張や，「nDCGでは対数の底は定義によると後ほどキャ
ンセルされるのでなんでもよい」といった主張などを，発話内
容から取り出すことを想定している．
以下は, 実際に LLM に与えたプロンプトであり，以下のプ
ロンプトにおいて文字起こしデータは変数 transcription に格
納されている．

主張抽出のプロンプト� �
あなたは発表会の記録を整理する専門アシスタントです．
以下は，発表者と質問者の途中の会話を文字起こししたテ
キストです．
このテキストから，実際に述べた要点だけを抽出してくだ
さい．
推測や補完は禁止です．話されていないことを想像して書
かないでください．

【出力形式】
- 発話者が説明・主張・条件・前提・結果・評価・意見・
補足として述べた内容を箇条書きにして下さい．
- 箇条書きの結果のみを出力してください．

【制約条件】
- 実際の発話に存在しない情報を補完・推測しないこと．
- 言い換えはしてもよいが，意味を変えない．
- 発表者や質問者など役割ごとにまとめることはせず一括
で出力すること．
-可能な限り多く，重複しない主張を抽出すること．

=== 文字起こし ===
transcription� �
主張抽出プロンプトは，発話内容から実際に述べられた要点
のみを安定して抽出するため以下の特徴を持つように設計した．
• 推測と補完の禁止

「推測や補完は禁止」と明示することによって，入力テ

キストに存在しない情報が LLMの憶測によって出力され
ることを防ぐ．

• 意味の保持を重視した言い換えの許可
意味を変えない範囲での言い換えを許可することによっ
て，発話の冗長性を減らし，要点を簡潔に表現できるよう
にする．

• 役割ごとに分けない一括出力
発表者や質問者といった役割で分けずに一括で出力させ
ることで，質問文のみを主張として抽出することを防ぎ，
発話全体の文脈に基づかない不必要な補足の生成を減らす．

例えば，「提示する応答っていうのがそのまま表示するものが 1
つで事実性が低い情報にハイライトしたものが 1つで事実性が
高い情報にハイライトしたものが 1つでその提案手法である事
実性が低い情報を隠したものっていうのが 1つで最後事実性が
低い情報っていうのを曖昧な表現に変更したものっていうのを
1つで用意しています」という発話から「提示する応答は、そ
のまま表示するもの、事実性が低いものまたは高いものにハイ
ライトしたもの，隠したもの，曖昧な表現に変えたものである」
という主張を抽出する．

3. 4 主張に対する関連文章の取得
主張に対する関連文章を取得するために根拠となる文書を埋

め込みベクトルに変換し，RAGを用いる際に検索できるよう
にする．RAGに用いる外部データとして今回の研究では論文
の PDF ファイルを対象とした．まず，PDF を読み込みテキ
ストチャンクに分割する．チャンク分割を行うことで，主張内
容と対応する局所的な文脈を含む記述を効率的に検索でき，発
表内容を根拠となる文書の記述に基づいて検証したうえで，訂
正文および補足文を生成することが可能となる．次に，得られ
たテキストチャンクに対して，埋め込みモデルを用いて埋め込
みを行う．各チャンクは独立してベクトル化され，論文内の内
容を表現する検索用ベクトルとして保存される．検索時には，
入力となる主張文の埋め込みベクトルとのコサイン類似度を用
いて各チャンクとの適合度を算出し，適合度の高い上位 k件の
チャンクを取得する．

3. 5 訂正文および補足文の生成
主張抽出によって得られた主張文に対して，発表内容の誤り

や情報不足を明らかにするため RAGを用いて訂正文および補
足文の生成を行う．例えば，「nDCGの算出式における対数の
底を変更するとスコアが変化する．」という主張に対し，nDCG
の算出式の対数の底を変化させても nDCGのスコアは変化し
ないという点を示した訂正文を提示する．また，nDCGの定義
は 2種類存在することなどを補足文として示すことを想定して
いる．
本研究では，訂正と補足を同一の処理として扱わず，訂正用

および補足用に別々のプロンプトを設計し，個別に処理を行う．
これは，誤りの修正と情報の追加では判断基準や出力内容が異
なるため，個別のプロンプトで生成した方が訂正文および補足
文生成の精度が高くなると考えたからである．
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以下は訂正文および補足文の生成のために与えたプロンプ
トである．以下のプロンプトにおいて生成された主張は変数
claim に，埋め込みベクトルに変換された外部データは変数
contextに格納されている．

訂正文生成のプロンプト� �
対象テキスト:
claim
参照可能な外部情報:
context
このテキストは論文紹介のプレゼンテーションの内容を音
声から書き起こし，主張をまとめたものです．
発表者の主張が外部データである論文の情報と明らかに異
なっている場合や，一般的な知識や常識と異なる場合訂正
が必要な箇所とみなし，以下を簡潔に示してください：

・誤っている箇所の抜粋
・誤りの理由
・正しい情報

【制約条件】
-文章が異なっていても意味が同じ場合は訂正箇所とはみ
なさないでください．
-誤字がある場合でも意味が通じる場合は訂正箇所とはみ
なさないでください．
-訂正が不要な場合は「（何も出力しない）」で返してくだ
さい．
-可能な限り多く，重複しない訂正を抽出すること．� �

補足文生成のプロンプト� �
対象テキスト:
claim
参照可能な外部情報:
context
このテキストは論文紹介のプレゼンテーションの内容を音
声から書き起こし，主張をまとめたものです．
外部データの論文を紹介するにあたって重要な前提知識・
定義・根拠・背景説明が欠けている場合，以下を含む補足
情報を簡潔に示してください：

・補足が必要な箇所の抜粋
・補足情報

【制約条件】
-補足を行う際、誤った情報の訂正は行わないでください．
-補足が不要な場合は「（何も出力しない）」で返してくだ
さい．
-可能な限り多く，重複しない訂正を抽出すること．� �

訂正文の生成では，抽出された主張が外部データである論文
の内容，あるいは一般的な知識や常識と明らかに異なる場合に，
訂正が必要な箇所として検出する．プロンプトでは，誤ってい
る箇所の抜粋，誤りの理由，および正しい情報を簡潔に出力す
るよう指示する．一方で表現が異なっていても意味が同じ場合
は訂正対象としない．もし訂正が不要な場合には何も出力しな
いように指示している．
補足文の生成では，主張自体に誤りはないものの論文を理解

する上で重要な前提知識，定義，根拠，背景説明が不足してい
る場合に補足文を生成する．プロンプトでは，補足が必要な箇
所の抜粋と対応する補足文を簡潔に示すよう指示する．また補
足生成では誤った情報の訂正は行わず，訂正文の生成の際と同
様に補足が不要な場合には何も出力しないものとする．

4 実 験
本研究では，提案手法の有用性を検証するため，主張抽出の

精度評価と，主張抽出を行うことによって訂正文および補足文
の生成精度が向上するかどうかを評価した．

4. 1 実験に用いたデータ
研究室内で行われた発表を対象にデータを収集し，実験に用

いた．具体的には，著者らが所属する兵庫県立大学山本研究室
に所属している大学生または大学院生 11名を対象とし，各自
が選んだ論文に関する発表を実施した．実験の際，すべての参
加者から研究目的およびデータの利用に関する説明を事前に行
い，同意書への署名を得た．データの収集は，2025年 11月 7
日に実施した．
発表者には，質疑応答を含めて約 10分間で発表を行うよう

求め，その際に作成したスライドを基に内容を説明してもらっ
た．この発表において，発表および質疑応答における音声デー
タ，スライド映像，ならびに発表資料（スライド）と各自が選
んだ対象論文を取得した．実験では，収集した発表および質疑
応答の音声データから音声を文字起こししたテキストを入力と
して，提案手法による訂正文および補足文の生成を行った．

4. 2 実 験 設 定
本実験では，3節で述べた提案システムを用いて，主張抽出

と訂正文および補足文生成の性能を評価した．
音声認識モデル: 音声認識モデルには，OpenAI が提供する

Whisper（API）1およびローカル環境で動作するWhisper
（Local）2（Multilingual model，medium）の 2種類を使
用した．Whisper（API）は，著者らが試した限り高い文
字起こし精度を示した一方で，APIを利用するためコスト
が発生する．一方，Whisper（Local）はローカル環境で動
作するため利用コストはかからないが，文字起こし精度は
Whisper（API）と比較して低い傾向がある．このような
精度とコストのトレードオフを考慮し，本研究では両者を

1：https://openai.com/ja-JP/index/introducing-chatgpt-and-

whisper-apis/

2：https://github.com/openai/whisper
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比較対象として採用した．
主張抽出のモデル: 主張抽出には，Googleが開発したローカ

ルで動作する LLMである gemma3:12b [20]を使用した．
エンベディングモデル: RAGにおける外部データの埋め込み

の際，PDF からのテキスト抽出には Python ライブラリ
fitzを用いた．抽出したテキストは，文脈のまとまりを考
慮しつつ 200 字ごとに分割し，各テキストを 1 チャンク
として扱った．各チャンクは Googleによる埋め込みモデ
ルであり多言語に特化している embeddinggemma:300m3

を用いて埋め込みベクトルに変換し，検索用データベース
として保存した．検索時には，入力となる主張文を同様に
埋め込みベクトルに変換し，各チャンクとのコサイン類似
度に基づいて適合度を算出し，上位 5件のチャンクを取得
した．

訂正文および補足文生成のモデル: 訂正文および補足文の生
成には，gemma3:12b と OpenAI の GPT-4o-2024-11-20
（GPT-4o）4の 2 つのモデルを使用した．GPT-4o は，文
脈を安定して理解でき，訂正文および補足文生成において
プロンプトにより忠実に出力を生成できると考えたため，
本研究ではGPT-4oを採用した．一方で，gemma3:12bは
ローカル環境で動作可能なモデルであり，外部 API を利
用せずに運用できるという利点を有する．本研究では，提
案手法が特定のモデルに依存せず有効に機能するかを検証
するため，性能特性の異なるこれら 2種類のモデルを用い
て比較を行った．

4. 3 評 価 指 標
4. 3. 1 主張抽出の評価指標
主張抽出の性能を評価するため，人手により作成した理想
的な主張の集合と，システムによって抽出された主張の集合
を用いて評価を行った．まず，発話内容から抽出されるべき
m 個の理想的な主張の集合を A = {a1, a2, . . . , am} と定義す
る．ここで，各要素 ai（1 <= i <= m）は，人手により作成され
た主張の 1 単位を表す．なお，理想的な主張の集合は，著者
が作成したものである．次に，実際に抽出された n 個の主張
の集合を B = {b1, b2, . . . , bn} と定義する．ここで，各要素 bj

（1 <= j <= n）は，システムが出力した主張の 1単位を表す．集
合 Aと B の要素間で，意味的に同一であると人手で判断され
た対応関係の集合を A ∩ B とする．なお，文面が完全に一致し
ない場合であっても，意味が同一であると判断できる場合は一
致とみなす．この一致判定は，理想的な主張の集合とシステム
出力の集合が対応しているかどうかを著者が人手で判断するこ
とにより行った．
このとき，主張抽出における適合率（Precision），再現率

（Recall），および F1 値をそれぞれ以下の式で求める．

Precision = |A ∩ B|
|B|

3：https://huggingface.co/google/embeddinggemma-300m

4：https://platform.openai.com/docs/models/gpt-4o?snapshot=gpt-

4o-2024-11-20

Recall = |A ∩ B|
|A|

F1 = 2 × Precision × Recall
Precision + Recall

4. 3. 2 訂正および補足文生成の評価指標
訂正文および補足文生成の性能を評価するため，主張抽出と

同様に，人手で作成した理想的な出力例と，システムによる生
成結果を比較する．訂正文と補足文は異なるタスクであるが，
同一の評価方法を用いた．まず，理想的な o個の訂正文または
補足文の集合を C = {c1, c2, . . . , co} と定義する．ここで，各
要素 ck（1 <= k <= o）は，人手により作成された訂正文また
は補足文の 1 単位を表す．なお，理想的な訂正文および補足
文の集合は，著者が作成したものである．次に，提案手法また
は比較手法によって生成された p 個の訂正文または補足文の
集合を D = {d1, d2, . . . , dp} と定義する．ここで，各要素 dl

（1 <= l <= p）は，システムが生成した訂正文または補足文の 1
単位を表す．集合 C と D の要素間で，意味的に同一であると
人手で判断された対応関係の集合を C ∩ Dとする．文面が完全
に一致しない場合であっても，訂正内容や補足内容の意味が同
一であると判断できる場合は一致とみなす．この一致判定は，
理想的な訂正文および補足文の集合とシステム出力の集合が対
応しているかどうかを著者と指導教員が人手で判断することに
より行った．このとき，訂正文および補足文生成における適合
率，再現率，および F1 値を 4.3.1節と同様に求めた．

4. 4 比 較 手 法
実験では，提案手法の有用性を検証するため，主張抽出を行
うことで訂正文および補足文生成の精度が向上するかという点
と，使用するモデルの違いが生成精度に与える影響という 2点
に着目し，主張抽出と訂正文および補足文生成の各段階におい
て条件を整理した比較を行った．

4. 4. 1 主張抽出の比較手法
主張抽出の比較手法として，音声認識手法の違いによる影響
を検証するため，Whisper（API）とWhisper（Local）の 2種
類の音声認識結果を用いて主張抽出を行い，それぞれの抽出精
度を比較した．この際，主張抽出に用いる LLMやプロンプト
は同一の条件とした．

4. 4. 2 訂正および補足文生成の比較手法
訂正文および補足文生成の比較では，以下の手法を対象と
した．
はじめに，主張抽出の有無による比較を行った．一つ目は，

Whisper（API）およびWhisper（Local）によって文字起こし
されたテキストから主張抽出を行い，得られた主張を入力とし
て訂正文および補足文を生成する手法である．二つ目は，主張
抽出を行わず，音声を文字起こししたテキストを直接入力とし
て訂正文および補足文を生成する手法である．主張抽出を行わ
ない手法は，発話内容全体をそのまま入力として生成を行う一
般的な方法に相当するため，提案手法の有効性を検証する比較
対象として適切であると考えられる．この比較により，発話内
容から主張を抽出することが，訂正文および補足文生成の精度
向上に寄与するかを明らかにする．
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表 1 主張抽出の評価結果．
音声認識のモデル 適合率 再現率 F1 値

Whisper（Local） 0.55 0.60 0.56
Whisper（API） 0.65 0.71 0.67

次に，使用するモデルの違いが生成精度に与える影響を検証
する．訂正文および補足文生成に用いる LLMとして GPT-4o
および gemma3:12bを使用し，同一条件下で比較を行った．こ
れにより，提案手法の性能が特定のモデルに依存するか，ある
いは複数のモデルにおいて一貫した傾向が得られるかを分析
する．
また，これらの比較においては，使用する外部データや RAG
の設定など，主張抽出およびモデル以外の条件を可能な限り統
一することで，各要因が生成精度に与える影響を個別に評価で
きるようにした．

4. 5 実 験 結 果
提案手法による実験結果について述べる．主張抽出の精度評
価には，研究室内で実施した論文紹介プレゼンテーションに参
加した 11名分のデータを用いた．一方で，訂正文および補足文
の生成精度の評価については，評価データの作成に詳細な評価
が必要なことから，2名分のデータを対象として評価を行った．

4. 5. 1 主張抽出の精度の結果
表 1に，主張抽出の評価結果を示す．表中の値は 11名分デー
タそれぞれについて主張抽出の評価を行いマクロ平均をとった
ものである．Whisper（API）を用いた場合，適合率 0.65，再
現率 0.71，F1 値 0.67となり，Whisper（Local）を用いた場合
の適合率 0.55，再現率 0.60，F1 値 0.56と比較して，すべての
指標において高い値を示した．

4. 5. 2 主張抽出の有無による訂正および補足生成の結果
表 2および表 3に，訂正文および補足文生成の評価結果を示
す．表中の値は 2名分データそれぞれについて訂正文および補
足文生成の評価を行いマクロ平均をとったものである．
まず訂正文生成について見ると，主張抽出を行わずに文字起
こしテキストを直接入力した場合はモデルを問わず適合率，再
現率，F1 値はいずれも 0.00となり，有効な訂正文を生成でき
なかった．一方で，主張抽出を行った場合，GPT-4oを用いた
条件において，適合率 0.17，再現率 0.25，F1 値 0.20となり，
訂正文生成が可能であることが確認された．
次に補足文生成については，表 3に示すように，主張抽出を

行った条件で高い精度が得られた．特に，GPT-4oを用いた場
合には，適合率 0.65，再現率 0.58，F1 値 0.59と最も高い値を
示した．これに対し，主張抽出を行わない場合や，補足文生成
に gemma3:12bを用いた場合には，F1 値が低下する傾向が見
られた．

5 議 論
5. 1 主張抽出の議論
表 1の結果より，主張抽出の精度は音声認識結果の品質に大

表 2 訂正文生成の評価結果．
主張抽出 音声認識モデル 訂正文生成のモデル 適合率 再現率 F1 値

なし Whisper（Local） gemma3:12b 0.00 0.00 0.00
あり Whisper（Local） gemma3:12b 0.00 0.00 0.00

なし Whisper（API） GPT-4o 0.00 0.00 0.00
あり Whisper（API） GPT-4o 0.17 0.25 0.20

表 3 補足文生成の評価結果．
主張抽出 音声認識モデル 補足文生成のモデル 適合率 再現率 F1 値

なし Whisper（Local） gemma3:12b 0.07 0.06 0.07
あり Whisper（Local） gemma3:12b 0.33 0.29 0.28

なし Whisper（API） GPT-4o 0.34 0.29 0.32
あり Whisper（API） GPT-4o 0.65 0.58 0.59

きく影響されることが分かる．Whisper（API）を用いた場合
は Whisper（Local）と比較して，適合率，再現率，F1 値のす
べてが高く，特に再現率が高い傾向が見られた．これは，音声
認識の誤りが少ないほど，発話中の重要な説明や断定的な内容
を LLM が正確に把握しやすくなるためであると考えられる．
一方で，Whisper（API），Whisper（Local）のいずれにおい
ても，発話内容に論文由来の専門用語や略語が多く含まれる場
合には，単語の認識誤りが増加する傾向が確認された．このよ
うな音声認識の誤りは，主張抽出において主張の欠落や意味の
誤解釈を引き起こす要因となっていた．例えば，発表において
「低リソース言語に対応した指示追従モデルを構築したい」と
いう内容の発話が行われた場合，音声認識モデルによる文字起
こしでは「この論文何をしているかと言いますとペリソース言
語に対応した市立移住モデルを構築したいという論文になりま
す」といった誤認識が生じることがあった．このような誤った
文字起こし結果に基づいて主張抽出を行うと，本来の意味とは
異なる，「ペリソース言語に対応した市立移住モデルを構築し
たい」といった意味の通らない主張が抽出されてしまった．
また，発表者が事前に作成した資料を基に，論文の背景，提

案手法，実験設定，結論などを説明している発話においては，
主張抽出が質疑応答の発話よりも高い精度で行われていること
が確認された．これらの発話は，スライド構成に沿って論理的
に説明されることが多く，定義や結果に関する断定的な表現が
明確である一方で，言い直しや曖昧な言い回しが少ないという
特徴を持つ．そのため，音声認識結果が一定の品質を満たして
いる場合，LLMが発話の要点を把握しやすく，主張として抽
出すべき内容を安定して取り出すことが可能であったと考えら
れる．
一方で，Whisper（API）を用いた場合でも F1 値は 0.67に

とどまっており，すべての主張を完全に抽出できているわけで
はない．特に，質疑応答における発話では，主張が正しく抽出
されないケースが確認された．例えば，「論文の実験は倫理審
査を通していたか」という質問に対し，発表者は複数の発話を
経た後に「分からない」と回答していた．しかし，発話の途中
に含まれる言い直しや曖昧な表現に加え，音声認識の誤りの影
響により，会話の文脈が十分に反映されず，抽出された主張で
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は Whisper（API）および Whisper（Local）のいずれにおい
ても「この論文の実験は倫理審査に通っている」という誤った
内容が出力された．このように，質疑応答のような対話的で断
片的な発話に対しては，音声認識の誤りと文脈理解の困難さが
重なり，誤抽出が生じる可能性があることが示唆される．事前
に内容を整理した発話と突発的な発話とでは，主張抽出の難易
度に差があると考えられる．

5. 2 主張抽出の有無による訂正文および補足文生成の議論
表 2および表 3の結果より，主張抽出を行うことで，訂正文
および補足文の生成精度が向上することが確認された．特に補
足文生成においては，主張抽出を行った条件で適合率，再現率，
F1 値が大きく改善しており，発話内容から主張を抽出すること
が，補足対象の明確化に有効であることが示唆される．これは，
発話内容全体をそのまま入力とする場合と比較して，重要な説
明や断定的な内容のみが入力として与えられることで，RAG
による情報検索および生成が適切に機能したためであると考え
られる．
訂正文生成においても，全体として精度は高くないものの，
主張抽出を行うことで有効な訂正文が生成された事例が確認さ
れた．具体的には，発表中に「評価実験 1と評価実験 2の違い」
について説明する場面において，発表者が不明確な情報を発言
していた事例が挙げられる．この場面での文字起こしされた具
体的な発話は「1と 2差がトピックと人数以外にあるのかどう
か論文を見た感じでは，えーっと人数とテーマと，あと，参加
している人が，評価実験 1は結構大学とかその 身内で，2はそ
れ以外の一般の人に参加を募ってやっているっていう差があっ
て，他は多分ほとんど同じ内容で実験していると思います．」と
なっている．この発話において発話中に言い直しや補足的な説
明が含まれていたため，主張抽出を行わずに文字起こしテキス
トを直接入力した場合には，訂正すべき主張が明確にならず，
訂正文は出力されなかった．一方で，主張抽出を行った場合に
は，「評価実験 1と 2は，人数とテーマ以外に、評価実験 1は
身内，2は一般の人に参加を募っている点が異なる．」という主
張が抽出されており，この主張を入力として RAGによる照合
を行うことで，「評価実験 1の参加者はファシリテーション協
会の会員とその知り合いであり，評価実験 2の参加者は外部委
託業者によって募集された一般の人々である．」という適切な
訂正文が生成された．この結果は，主張抽出が訂正文生成にお
いても重要な前処理として機能することを示唆している．一方
で，訂正文生成の全体的な評価値が低くなった要因として，訂
正文生成のプロンプトにおいて「誤字の訂正は行わない」と指
示していたにもかかわらず，音声認識の過程で生じた誤字を訂
正対象として検出してしまうケースが多く見られた点が挙げら
れる．例えば，「正例」という語が音声認識により「精霊」と誤
認識されていた場合，この誤字が訂正対象として出力される事
例が確認された．このような出力は人手評価において不正解と
判定されるため，適合率および再現率の低下につながったと考
えられる．
また，訂正文生成の評価値が低くなったもう一つの要因とし

て，一回の発表において訂正が必要な理想的な訂正文の数自体
が少ない点が挙げられる．訂正すべき誤りがほとんど含まれな
い発表に対しても，システムが訂正文を生成しようとすること
で，相対的に誤検出の影響が大きくなり，評価指標が低下した
可能性がある．このことから，訂正文生成においては，訂正が
本当に必要かどうかを事前に判定する仕組みの導入も重要であ
ると考えられる．
モデル間の比較では，gemma3:12bを用いた場合に，GPT-4o
と比較して訂正文および補足文生成の精度が低くなる傾向が見
られた．この原因として，gemma3:12bはGPT-4oと比べてモ
デルサイズが小さく，複雑なプロンプトの意図を十分に理解で
きていなかった可能性が考えられる．特に，訂正と補足を厳密
に区別する必要がある本タスクでは，プロンプト理解能力の差
が出力精度に影響したと考えられる．
さらに，主張抽出を行わなかった場合には，訂正や補足を行
うべき範囲が不明確となり，不適切な訂正文や補足文が生成さ
れるケースが確認された．例えば，発表中で「例えば『1日に
何 mlの水を飲むべきですか』というクエリに対して，大人は
3000mlの水を飲むべきといったコーパスを生成したい」とい
う説明がなされていた時に，主張抽出を行わない条件では，こ
の例示部分に対して「男性は 3000ml，女性は 2100mlの水を飲
むべきです」といった訂正文が生成された．これは，例として
提示された仮定の内容が主張として誤って扱われたことによる
ものである．一方で，主張抽出を行った場合には，このような
例示は主張として抽出されないため，不適切な訂正文および補
足文の生成を防ぐことができた．この結果は，主張抽出が訂正
文および補足文生成の前処理として重要な役割を果たしている
ことを示していると考えられる．
一方で，本研究では RAGにおける検索性能やエンベディン
グ手法そのものの評価は行えておらず，訂正文および補足文の
生成精度が，どの程度検索結果の品質に依存しているかについ
ては明らかにできていない．また，訂正文および補足文生成に
用いたプロンプト設計や，外部データの検索方法，エンベディ
ングの粒度や単位についても，さらなる検討の余地がある．こ
れらの要素を体系的に評価することが，訂正文および補足文生
成の精度向上につながると考えられる．

5. 3 学習支援への適用に関する課題
本研究では，発話内容から主張を抽出し，訂正文および補足
文を生成する手法を提案し，主張抽出と訂正文および補足文生
成の精度に関する基礎的な有用性を示した．しかしながら，本
手法を実際の学習支援に適用するためには，生成された情報を
どのような形で学習者に提示するかという点について，さらな
る検討が必要である．
フィードバックのタイミングは学習成果形成に決定的な役割
を果たす [21]．このことから訂正文や補足文を提示するタイミ
ングも学習効果に大きな影響を与えると考えられる．例えば，
発表中にリアルタイムで提示する場合には，発表者や聴講者の
注意を分散させ，内容理解を妨げる可能性がある一方で，誤り
や不足に即座に気づかせるという利点もある．一方で，発表後
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にまとめて提示する場合には，誤った理解がその場で修正され
ないまま進行してしまう可能性がある．このように，提示タイ
ミングの設計は，学習者の理解度や発表の目的に応じて慎重に
検討する必要がある．
また，提示する情報量や表現方法も重要な課題である．訂正
や補足が過剰に提示されると，学習者にとっては情報量が多く
なりすぎ，どの点が重要なのか分かりにくくなる恐れがある．
特にアウトプット型学習の場面では，学習者自身が考えながら
説明を行うことが重要であるため，訂正や補足が一方的に与え
られすぎると，主体的な学びを阻害する可能性も考えられる．
そのため，訂正と補足の重要度に応じて提示量を調整したり，
簡潔な要約として提示したりするなど，情報の取捨選択が求め
られる．
さらに，本研究では生成された訂正文および補足文の正確性
を評価しているが，それらが実際に学習者の理解や学習成果に
どのような影響を与えるかについては検証できていない．例え
ば，訂正文を提示された学習者が，自身の誤りをどの程度理解
し，その後の学習に活かすことができているか，あるいは補足
文が理解の深化につながっているかといった教育的効果につい
ては，別途評価が必要である．
このように，本手法を学習支援システムとして実運用するた
めには，主張抽出や訂正文および補足文生成の精度向上に加え
て，提示タイミング，提示量および学習者への影響といった観
点から総合的な検討が必要である．今後は，実際の教育現場で
の利用を想定したインタフェース設計や運用方法の検討を行い，
学習者の理解促進や主体的な学びにどのように寄与するかを実
証的に評価していくことが課題である．

6 まとめと今後の課題
本研究では，アウトプット型学習における発表内容の理解支
援を目的として，発話音声から話者の主張を抽出し，RAG に
基づいて訂正文および補足文を生成するシステムを提案した．
提案手法では，音声認識によって得られた文字起こしデータか
ら LLMを用いて主張を抽出し，抽出された主張を単位として
根拠となる文書との照合を行うことで，発表における発話に含
まれる訂正文および補足文を生成する．
研究室内で行われた論文紹介のプレゼンテーションを対象と
した実験の結果，主張抽出を導入することで，訂正文および補
足文の生成精度が向上することを確認した．特に，主張抽出を
行わずに文字起こしテキストを直接入力した場合と比較して，
主張を抽出した場合には，訂正および補足の対象が明確化され，
RAGによる情報検索および生成が効果的に機能することが示
された．また，発表資料に基づいて論理的に説明される発話に
おいては，主張抽出が質疑応答の際の発話よりも高い精度で行
われることも確認された．
一方で，本研究にはいくつかの課題が残されている．主張抽
出と訂正文および補足文生成の精度は，音声認識結果の品質に
大きく依存しており，特に専門用語や略語を含む発話や，質疑
応答における断片的で言い直しの多い発話に対しては，誤った

抽出が生じる場合があった．また，訂正文生成においては，音
声認識の誤りによる誤字が訂正対象として検出されてしまうな
ど，訂正が本当に必要な主張を見極めることの難しさも明らか
になった．
さらに，本研究では生成された訂正文および補足文の正確性

を中心に評価を行ったが，それらの情報が学習者の理解や学習
成果にどのような影響を与えるかについては検証できていない．
訂正や補足を提示するタイミングや提示量，提示方法によって
は，学習者の注意を分散させたり，主体的な学びを阻害したり
する可能性も考えられる．
今後の課題としては，質疑応答のような対話的な発話に対し

て複数の発話を統合して主張を抽出する手法の検討や，訂正が
本当に必要かどうかを事前に判定する仕組みの導入が挙げられ
る．また，実際の教育現場での利用を想定し，訂正文および補
足文の提示タイミングやインタフェース設計を含めた運用方法
についても検討する必要がある．これらの課題に取り組むこと
で，アウトプット型学習をより効果的に支援する実用的な学習
支援システムの構築を行っていきたい．
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基本感情の複合分析に基づく表情画像からの困惑深度推定 

：Transformerを用いた特徴抽出と評価 
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あらまし  急速に常態化した非対面の学習・作業環境での困惑状態の把握は作業停滞の早期発見や心理的安全性の確保を実現

しうるデジタル社会に求められる技術である．そこで本研究では，困惑が「怒り」，「悲しみ」等の複数の基本感情の要素を含ん

でいる可能性に着目する．具体的には，作業時に取得した表情画像から学習済み深層学習を用いて複数の基本感情を抽出し，教

師付き機械学習によって困惑を推定する手法を提案する．実験では 7 名の被験者に対しプログラミング課題を課し，Web カメラ

で表情を撮影した．表情画像から Transformer を用いて 7つの基本感情スコアのデータセットを構築した．さらに，データセッ

トには特徴量増加を施し，説明変数を生成した．プログラミング課題中に 4 段階の困惑深度のアンケートを実施し，目的変数と

した．機械学習による困惑推定モデルを構築した結果，各困惑深度の平均 F 値は 0.8882 となった．研究から困惑は基本感情を

組み合わせた複合感情により推定でき，被験者毎に困惑推定が可能であるという知見を得た． 

キーワード  パターン認識，深層学習，機械学習，感情分類，生体センシング 

 

1. はじめに  

近年，社会全体においてオンライン環境での作業が

普及している．テレワークの導入率は 2018 年から 2024

年にかけて 20％以上増加している[1]．また，教育現

場においても大学生のオンライン授業の受講率は約

80％に達している[2]．しかし，このようなオンライン

環境での作業の普及に伴い課題も顕在化している．オ

ンライン授業中に教員が受講生の反応が見えないとい

う回答が約半数を占めており[3]，教員の約 60％が学

生の困惑が把握できないことが報告されている[4]． 

特にオンライン環境におけるプログラミング初学

者を対象とした授業実践では，学習者がつまずきの原

因を言語化できず，質問機能を用いても適切な支援を

求められないケースがあることが指摘されており [5]，

オンライン環境下における潜在的な困惑の検知は困難

を極める．そのため，非対面の学習作業環境での困惑

状態の把握は，作業停滞の早期発見や心理的安全性の

確保を実現しうるデジタル社会に求められる技術であ

る． 

しかし，困惑の表情の検出には課題がある．第一に，

困惑の表情は他の思考中の表情と類似していることが

示唆されており，その識別の複雑さが浮き彫りになっ

ている[6]．第二に，学習者が困難に直面した際に生じ

る「困惑」が重要であるが，表情のみでは中立的な表

情や他の感情と誤認識されやすい[7]．第三に，学習中

の困惑は頻繁に発生するが，表情は微妙で検出しにく

いことも報告されている[8]． 

 そこで本研究では，プログラミング作業時の表情か

ら学習済み深層学習を用いて複数の基本感情を抽出し，

教師付き機械学習によって困惑深度を推定することを

目的とする． 

 

2. 関連研究  

2.1. 困惑の表情特徴と既存検出手法の課題  

 Yasser ら [9]の研究によれば，眉の引き下げと瞼の緊

張の組み合わせは，困惑状態において有意に頻出し，

口元の動きは，困惑が生じている際の「何か言いたげ

だが言えない」状態や，自己嘲笑的な反応を反映して

いると分類している．表情から困惑を推定できるとし

ており，これらの特徴はポール・エクマンが提唱する

「怒り（angry）」，「嫌悪（disgust）」，「恐怖（ fear）」，「驚

き（ surprise）」，「幸福（happy）」，「悲しみ（ sad）」， 「中

立（neutral）」の 7 つの基本感情の特徴にみられるもの

と類似している．  

 一方で，既存手法の侵襲性とコストの問題，従来の

混乱検出技術の多くは，脳波（EEG）や筋電図（EMG）

といった生理学的センサを身体に装着する必要がある．

これらは侵襲的であり，高価で，かつユーザーの動き

を制限するため，日常的な E ラーニング環境などでの

利用には適していないと課題に挙げている．  

 

2.2. 困惑検出における時間的変化の重要性  

 Pachman ら [10]は，困惑を単なる一瞬の表情として

ではなく，時間的な広がりを持つ動的なプロセスとし

て捉えている．学習のきっかけとなる「建設的な混乱

（Productive Confusion）」と，解決できずにフラストレ

ーションへと移行する「非建設的な混乱（Unproductive 

Confusion）」に分類するとしている．困惑の検出には
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Hesitation と呼ばれる意思決定や発話の前の「間」とし

て現れる行動的シグナルを検出するためには，個別の

特定の顔面微細表情の検出が必要であるとされている．   

 この関連研究から得られることは，一瞬の画像から

得られる単なる分類モデルでは困惑推定が難しいとい

うことである．   

 

2.3. 困惑状態の細分化の必要性  

 Hussain ら [11]の研究によれば，感情的干渉がある状

況下では生理信号よりも顔表情の方が認知的負荷の困

惑検出においてロバストであることが示されている．

これは，生理反応が情動に強く反応してしまう一方で

特定の顔面筋は認知的努力をより純粋に反映すること

を明らかにしている．但し，顔，生理信号などのマル

チモーダル情報が増えると複数の情報源を統合するこ

とで一般的には検出精度が向上するが，本研究では感

情的覚醒の強度が高まると統合してもなお検出精度が

低下することが明らかになった．つまり，強い感情的

干渉下では，単純なマルチモーダル統合だけではロバ

スト性を維持できない点が課題として浮き彫りになっ

た．  

 この研究から，困惑の深度が高まった場合，どのよ

うな感情の変化がみられるかを明らかにすることが困

惑推定で必要となることを特定した．  

 

3. 提案手法  

3.1. 概要  

 本研究では，困惑が基本感情の複合感情である可能

性に着目し，プログラミング作業中の作業者の表情画

像から困惑を推定する手法を提案する．  

 従来の研究では，表情画像から困惑推定モデルを構

築する際，「困惑」状態をラベル付けした学習画像デー

タが必要である．しかし，十分な困惑画像データの収

集は大きな労力が必要であるという課題がある．ここ

で，7 つの基本感情分類には学習済み深層学習モデル

が存在することに注目する．本研究では，画像から直

接「困惑」を学習させるのではなく，既に確立された

学習済み深層学習モデルから得られるスコア結果から

困惑を分類する手法を提案する．  

 データ取得から評価までの提案手法を示す（図 1）．

Web カメラを用い，被験者の表情を撮影し，表情画像

を取得する．表情画像から深層学習を用い， 7 つの基

本感情スコアを取得する．このスコアからスライドウ

ィンドウを用い，統計的特徴量増加を行った．これを

説明変数とした．プログラミング作業中に 4 段階の困

惑深度アンケートを実施し，これを目的変数とした．

説明変数と目的変数をタイムスタンプで結合し，特徴

量を生成した．教師付き機械学習を用い，困惑推定モ

デルを構築する．モデルは評価および複合感情分析を

行う．  

 

図 1 提案手法のブロック図  

 

3.2. 特徴量  

「2.2. 困惑検出における時間的変化の重要性」より，

困惑は一瞬の表情としてではなく，時間的なプロセス

として捉える必要がある．そこで，機械学習を適用す

る際は統計的特徴量増加によって時間的変化を特徴量

の中に持たせる．  

基本感情の複合感情から困惑推定を行うために，表

情画像から７つの基本感情スコアを取得する（式 1）． 

𝐸𝑥,𝑡 = 𝐷𝑡(𝐼)𝑥 (式 1)  

𝐸𝑥,𝑡：基本感情スコア（0.0～1.0）  

t：時間  

𝐷𝑡：深層学習  

I：表情画像  

x：an(angry)，di(disgust)， fe(fear)， su(surprise)，

ha(happy)， sa(sad)，nu(neutral) 

ある時間における 7 つの基本感情スコアを示す（式

2）． 

𝐸𝐵,𝑡 = {𝐸𝑎𝑛,𝑡 , 𝐸𝑑𝑖,𝑡 , 𝐸𝑓𝑒,𝑡 , 𝐸𝑠𝑢,𝑡 , 𝐸ℎ𝑎,𝑡 , 𝐸𝑠𝑎,𝑡 , 𝐸𝑛𝑒,𝑡}(式 2) 

𝐸𝐵,𝑡：ある時刻における 7 つの基本感情スコア 

スライドウィンドウを用いた（式 3）． 

𝐸𝑆 = {𝐸𝐵,𝑡，𝐸𝐵,𝑡−1，・・・𝐸𝐵,𝑡−𝑤} (式 3) 

𝐸𝑆：ローデータ 

3H-02 DEIM2026

- 3H-02 -



 

 

𝑤 ：ウィンドウサイズ 

取得した𝐸𝑆に対し，最小値，最大値，中央値，平均

値，分散，標準偏差，尖度，歪度の統計的特徴量増加

を行った（式 4）． 

𝐹𝑔 = {𝐹𝑚𝑖𝑛 , 𝐹𝑚𝑎𝑥 , 𝐹𝑚𝑒𝑑 , 𝐹𝑚𝑒𝑎 , 𝐹𝑣𝑎𝑟 , 𝐹𝑠𝑡𝑑 , 𝐹𝑘𝑢𝑟 ,  𝐹𝑠𝑘𝑒} (式 4) 

     𝐹𝑔：特徴量 

𝐹𝑚𝑖𝑛：𝐸𝑆の最小値 

𝐹𝑚𝑎𝑥：𝐸𝑆の最大値 

𝐹𝑚𝑒𝑑：𝐸𝑆の中央値 

𝐹𝑚𝑒𝑎：𝐸𝑆の平均値 

𝐹𝑣𝑎𝑟：𝐸𝑆の分散 

𝐹𝑠𝑡𝑑：𝐸𝑆の標準偏差 

𝐹𝑘𝑢𝑟：𝐸𝑆の尖度 

𝐹𝑠𝑘𝑒：𝐸𝑆の歪度 

ローデータと統計的特徴量増加によって説明変数に適

用する特徴量数は 63 となった．機械学習を用い，予

測結果を評価する(式 5)． 

𝑃𝑒 = 𝑀𝑅𝐹(𝐸𝐵,𝑡，𝐹𝑔) (式 5) 

𝑃𝑒：困惑深度 

𝑀𝑅𝐹：機械学習 

 

3.3. 評価方法  

3.3.1. 機械学習モデルの評価  

 機械学習モデルの評価指標は F 値（F-score）を適用

する．F 値は混同行列から求めることができる「適合

率 (Precision)」と「再現率 (Recall)」のバランスを評価す

るための重要な指標である．特にデータセットのクラ

スに偏りがある場合や，誤検出と見逃しの両方を考慮

したい場合に利用する．混同行列とは機械学習の分類

問題において，モデルの予測結果と実際の正解値を対

照させた表のことである．モデルが「どのクラスをど

の程度正しく予測できたか」，あるいは「どのクラスと

間違えやすいのか」を評価するための指標である．例

えば二値分類（Positive / Negative）の場合，行に実際

の正解クラス，列に予測クラスを配置する (表 1)．  

表 1 混同行列  

 
予測 

Positive Negative 

実
際 

Positive TP FN 

Negative FP TN  

 

混同行列を構成する 4 つの要素は以下の通りである． 

⚫ TP (True Positive)：実際も正で，予測も正 

⚫ TN (True Negative)：実際も負で，予測も負 

⚫ FP (False Positive)：実際は負だが，予測は正 

⚫ FN (False Negative)：実際は正だが，予測は負  

これら 4 つの要素を利用した適合率はモデルが「正

（Positive）」と予測したもののうち，実際に正であっ

たものの割合である．すなわち，「予測の正確さ」に焦

点を当てた指標である (式 6)．  

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 =
𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑃
  (式 6) 

再現率は，実際に「正」であるもののうち．モデルが

正しく正と予測できたものの割合である．すなわち，

「見逃しの少なさ」に焦点を当てた指標である (式 7)． 

𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 =
𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑁
  (式 7) 

F 値とは適合率と再現率により求めることができる．

適合率と再現率はトレードオフの関係にある．これら

2 つの指標を統合し，一つの値でモデルの性能を評価

する指標が F 値である (式 8)．  

𝐹‐ 𝑠𝑐𝑜𝑟𝑒 =
2 × 𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 × 𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 + 𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙
  (式 8) 

 

3.3.2. 複合感情分析の評価  

 複合感情分析の評価には，Explainable AI(XAI)手法

の１つである SHAP[12]を適用する．SHAP はゲーム理

論のシャープレイ値に基づき，各特徴量が予測値の偏

差に与える寄与度を算出する手法である．モデル全体

において，「どのデータが分類に重要であるか」また，

「互いにどう影響しているか」を分析するものである．

これにより，ブラックボックス化しやすい機械学習モ

デルにおいて，個々の予測に対する特徴量の影響度を

定量的に評価することが可能になる．本研究では

Violin Summary Plot（図 2）を適用する．左側の縦軸は

特徴量を示し，寄与度が大きい順に上から整列してい

る．横軸は SHAP 値を示し，0 より右側は分類値に対

する正の影響を示し，左側は負の影響を示す．各点は

個々のサンプルを表し，色は特徴量の値（赤：高い，

青：低い）を表している．つまり，赤い点が右側に多

いほど予測に有効な特徴量となる．図 2 では「嫌悪」，

「怒り」，「恐怖」が予測に有効な特徴量となる．  

 

図 2 Violin Summary Plot  
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4. 実験  

4.1. データ収集方法  

プログラミング作業中の作業者の表情画像を取得

することを目的とし，プログラミング課題を課した．

18 歳から 22 歳の大学生 7 名が参加した．プログラミ

ング課題に対し，内容は講義として履修したことがあ

るものに限定した．  

本研究は，職業能力開発総合大学校倫理審査委員会

の承認を受けた．  

 

4.2. 実験環境  

本実験環境を図 3 に示す．実験は，PC と 2 台のディ

スプレイ（サイズ：24 インチ，解像度：1920×1080）

を使用した．2 台のディスプレイは横に並べ，各ディ

スプレイの画面を左右 2 分割し，計 4 つの領域でウィ

ンドウを常時表示させた．ウィンドウはそれぞれ左か

ら課題内容を表示する課題提示画面，解答コードを入

力するコードエディタ，教科書などの参照資料，困惑

深度アンケート画面である．コードエディタ画面の上

部に記録解像度 1080P の Web カメラ（Angetube 社 967）

を設置した．  

 

図 3 実験環境  

 

4.3. 実験手順  

 プログラミング課題は計 2 題実施し，設置した

Web カメラを用い，表情画像を取得した．データセ

ットの総数は 126,125 サンプルとなった．表情画像か

ら深層学習である Transformer[13]を用い，基本感情 7

分類スコアのデータセットを取得した．このデータセ

ットに「3.2 特徴量」にある特徴量生成を施し，説明

変数とした．このとき式 3 ウィンドウサイズ  𝑤 は 5

とした．プログラミング課題と並行して Web アプリ

ケーションによる 4 段階の困惑深度アンケートを実施

した．本研究における「困惑」は教育心理学における

「発達の最近接領域 (ZPD)」の状態 [14]と近いと考え

た．ZPD では学習支援の最適化において，学習者が

独力では解決に至らないものの，教育的介入によって

達成可能となる心理領域を指す．ZPD を通過する学

習過程は「自動化」，「自己による支援」，「有能な他者

による支援」の段階があるとされている．そこで，本

研究ではこの理論に基づき困惑深度の評価基準を設定

した（表 2）．アンケートは被験者が困惑を生じた瞬

間にディスプレイ上のボタンを速やかに押下するよう

指示した．ボタンが押下された時刻は，0.1 秒の精度

で自動的に記録する．押下され，次に押下されるまで

の困惑状態は最初に押下された状態と定義した．以上

の手順で取得した困惑深度アンケート結果を機械学習

の目的変数とした．取得した説明変数と目的変数をタ

イムスタンプで結合し，困惑推定モデルを構築した．  

 

表 2 困惑深度評価基準  

困惑

深度  

評価基準  

0 非困惑 (手が動いている状態 ) 

1 少し困惑 (手が止まり，想起する状態 ) 

2 困惑 (配布資料や教材で調べる状態 ) 

3 とても困惑 (他者に質問する状態 ) 

 

4.4. 最適な分類器の調査  

最適なモデルを選定するために全被験者モデルの

データセットを結合し，各機械学習モデル及び回帰分

析における性能評価を実施した．本研究の考察に用い

るモデルとして，最も F 値が高い機械学習モデルを採

用することとした．比較した学習モデルは Random 

Forest(RF)[15] ， Light Gradient Boosting Decision 

Tree(LightGBM)[16], Gradient Boosting[17] ， Support 

Vector Machine(SVM)[18], AdaBoost[19]及び回帰分析

(Logistic Regression)である．なお，各指標の算出には

クラス間のサンプル数の偏りを考慮し，マクロ平均を

採用した結果を表 3 に示す．  

 

表 3 各モデルの評価結果  

モデル  再現率  適合率  F 値  

RF 0.8897 0.8917 0.8882 

LightGBM 0.7771 0.7787 0.7727 

Gradient Boosting 0.6935 0.6929 0.6852 

SVM 0.5948 0.5850 0.5726 

AdaBoost 0.5689 0.5705 0.5632 
Logistic Regression 0.6119 0.6032 0.6022 

 

性能評価の結果，本研究では F 値が最も高い RF を最

適な困惑推定モデルとして選定した．  
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4.5. 結果  

教師付き機械学習 RF を用い困惑推定モデルを構築

した．モデルの評価は F 値を使用し，基本感情複合分

析は SHAP を使用した．  

全被験者のデータセットを統合したときの混同行

列を図 4 に各困惑深度における Violin Summary Plot を

図 5 に示す．   

 

図 4 全被験者統合の混同行列  

 

 

(a) 困惑深度 1 

 

 

(b) 困惑深度 2 

 

 

(c) 困惑深度 3 

図 5 全被験者統合の Violin Summary Plot 

 

 図 5(a)から困惑深度 1 では「嫌悪」，「悲しみ」に関

係する特徴量が正の方向に影響を与えることがわかっ

た．このため，「嫌悪」，「悲しみ」の複合感情が少し困

惑している状態を示唆すると考えられる．図 5(b)から

困惑深度 2 では「怒り」，「恐怖」に関係する特徴量が

正の方向に影響を与えることがわかった．このため，

「怒り」，「恐怖」の複合感情が困惑状態を示唆すると
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考えられる．図 5(c)から困惑深度 3 では「幸福」，「驚

き」が正の方向に影響を与えることがわかった．この

ため，「幸福」，「驚き」の複合感情がとても困惑状態を

示唆すると考えられる．  

 また，全被験者統合の SHAP 値と顕著に違いが見ら

れた 2 名の被験者について示す．被験者 A の混同行列

を図 6 に SHAP を図 7 に示し，被験者 B の混同行列を

図 8 に SHAP を図 9 に示す．  

 

図 6 被験者 A の混同行列  

  

 

(a) 困惑深度 1 

 

(b) 困惑深度 2 

 

 

(c) 困惑深度 3 

図 7 被験者 A の Violin Summary Plot 

 

 図 7(a)から困惑深度 1 では「驚き」，「悲しみ」に関

係する特徴量が正の方向に影響を与えることがわかっ

た．このため，「驚き」，「悲しみ」の複合感情が少し困

惑している状態を示唆すると考えられる．図 7(b)から

困惑深度 2 では「怒り」，「中立」に関係する特徴量が

正の方向に影響を与えることがわかった．このため，

「怒り」，「中立」の複合感情が困惑状態を示唆すると

3H-02 DEIM2026

- 3H-02 -



 

 

考えられる．図 7(c)から困惑深度 3 では「驚き」，「幸

福」が正の方向に影響を与えることがわかった．この

ため，「驚き」，「幸福」の複合感情がとても困惑状態を

示唆すると考えられる．  

 

図 8 被験者 B の混同行列  

 

 

図 9 被験者 B の困惑深度 1 の Violin Summary Plot 

 

 図 9 から困惑深度 1 では「恐怖」，「驚き」に関係す

る特徴量が正の方向に影響を与えることがわかった．

このため，「恐怖」，「驚き」の複合感情が少し困惑して

いる状態を示唆すると考えられる．また，他の困惑深

度は実験中に検出できなかった．  

混同行列から求められる各困惑深度における被験

者ごとの F 値を表 4 示す．  

表 4 各困惑深度における被験者ごとの F 値  

困惑深度  全被験者  被験者 A 被験者 B 

0 0.899 0.867 0.964 

1 0.854 0.701 0.849 

2 0.921 0.876  

3 0.750 0.848  

 

5. 考察  

5.1. 全体モデルと個人モデルの精度比較  

表 4 より，全体モデルでは平均 0.856 の F 値となっ

た．これは，困惑推定モデルにおいて高い精度となっ

た．各困惑深度において，困惑深度 3 データ数が他の

困惑深度と比べて少ないため学習が十分ではなく，F

値の低下がみられたと考えられる．   

 

5.2. 自己による支援  

図 5，7，9 から困惑深度 1 に着目すると，困惑に影

響を与える特徴量に差異があることがわかった．全体

モデルでは「嫌悪」と「悲しみ」の寄与度が高い．一

方，個人モデルにおいて被験者 A では「驚き」と「悲

しみ」，被験者 B では「恐怖」と「驚き」の寄与度が高

い．被験者ごとに感情が異なるため，個人モデルの

SHAP 値を確認することで困惑の把握をすることが可

能である．  

 

5.3. 有能な他者による支援  

図 5 において，困惑深度 3 における「幸福」が正の

方向に影響を与えていることがわかった．Russell[20]

の感情の円環モデルにおいて「幸福」と「困惑」は，

感情価の軸において対照的な位置に存在するとされて

いる．これは，他者とのコミュニケーションによる安

堵や笑顔から「幸福」が多く見られた．一方で，表 4

および図 7(c)より，被験者 A の困惑深度 3 が全体より

0.1 スコアが上昇した理由は困惑深度 3 において「驚

き」という固有の感情が現れたためである．   

 

5.4. 時間的変化の有効性  

SHAP の図において重要な特徴量を見るとスライド

ウィンドウで統計的特徴量増加した特徴量が上位を占

めていることがわかった．これは関連研究 [10]が示す

通り，困惑検出する際，一瞬の画像から得られる単な

る分類モデルでは分類できず，機械学習を適用する際

は時間的変化を特徴量の中に持たせ，分類することが

必要であることが明らかになった．  

 

5.5. 非対面学習における有効性  

図 5，7，9 において，多くの特徴量において正の方
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向または負の方向に赤い点が集中していることがわか

った．ここから基本感情は表情表出が明確であると示

唆している．顔の表情という日常的な情報から内面を

可視化することで教育現場に心理的な安全性を保ちな

がら，データに基づいた教員が考案した個別指導を導

入できる道筋を立てることができる．教育者に対して

学習者の内面世界への深い洞察を与え，非対面学習に

おける作業停滞の早期発見することが可能となる．  

 

6. おわりに  

本研究では，困惑は複数の基本感情の要素を含んで

いることに着目し，基本感情の複合感情からプログラ

ミング作業時の困惑を推定する手法を提案した．結果

から，構築した困惑推定モデルは 0.8882 の F 値となっ

た．また，SHAP を用いた分析から被験者毎に困惑推

定が可能であること，時間的変化が重要であること，

基本感情は表情から視認可能であることが明らかにな

った．しかし，個人モデルにおいて，データ数が極め

て少ない困惑深度が存在し，不均衡データによる学習

の偏りが生じていることが明らかになった．  

今後は，学習データの質を担保するための実施課題

の再選定および，被験者数の拡充によるデータセット

全体の拡充を図る．また，スマートリング等の生体セ

ンシング機器を導入し，継続的かつ詳細なデータ収集

を実現することも検討していく．  
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あらまし 

近年，教育現場において個別支援の不足による学習意欲の低下が課題となっている．特に，プログラミング学習のような自律

的かつ試行錯誤を要する分野では，学習者が過度な困惑に陥り学習を停滞させる前に，適切なタイミングで支援を行うことが極

めて重要である．そこで本研究では，指の精密な生体センシングによる困惑状態の推定に着目し，スマートリングを用いた人の

困惑深度推定を目的とする．提案するスマートリングは，人の動作を阻害せず，実作業中に違和感なく常時運用できる点が大き

な利点である．指先における生体情報を活用した困惑推定手法は未だ確立されていないものの，装着部位である指先は，手首と

比較して光電容積脈波法による計測におけるノイズの影響を受けにくいデータ取得が可能である．さらに指の動きの加速度も抽

出する．本実験では，被験者にプログラミング課題を課しスマートリングによる計測を実施した．取得データから統計的特徴量

を生成してデータセットを構築し，アンケートによる主観的な困惑度を正解ラベルとして分類検証を行った．その結果，被験者

ごとの学習において困惑状態を推定できることが示唆された． 

キーワード  感情，機械学習，生体センシング，感情分類，学習支援 

 

1. はじめに  

近年，学びの場において学習意欲の低下が深刻な課

題として指摘されている [1]．特に個別支援が行き届い

ていない状況が散見され，こうした支援不足により，

学習者が過度の困惑状態に陥り続けると，思考停止に

陥り学習意欲が低下する恐れがあることが指摘されて

いる．この問題に対処するため，困惑状態を適切に把

握することは学習意欲の向上に極めて有効であると考

えられている [2]．実際，困惑の解消は学習意欲を向上

させる効果があり，また短期間の困惑状態は，意欲的

に問題解決に取り組むための好機となり得ることも報

告されている [3]．このような背景から，学習過程にお

ける個人の困惑状態を正確に推定し，適切なタイミン

グで支援を提供できる手法が求められている．プログ

ラミング学習者が言語化できない「静かなつまずき」

を生体情報等から可視化し，適切なタイミングで共感

的なフィードバックを提供することは，試行錯誤のプ

ロセスを前向きな体験へと変容させ，自律的な深い学

びへと導くために極めて有効である．そこで本研究で

は，多種の生体センサが困惑推定に有効である [4]こと

からスマートリングから取得可能なデータを用いて，

プログラミング作業中の学習者の困惑度を推定するこ

とを目的とする．本研究においてスマートリングを測

定デバイスとして選定した理由は，実験環境下におけ

る検証に留まらず，本研究の将来的な実用化及び社会

実装において高い適合性を有しているためである．  

2. 関連研究  

Peter ら [5]は，大学生のコホートが長期間着用したス

マートリングからの生理学的データを分析し，学業上

の試験，就職活動のプレッシャーに関連する「周期的

ストレス」を特定した．研究の結果，起床時心拍数と

最大起床時心拍数の偏差を見ることで，ストレス期間

を特定できることが分かった．これは，困惑推定が無

菌的な実験室条件を必要とせず，日々の生理学的パタ

ーンの逸脱から推論可能であることを示唆している．  

Visuri ら [6]はスマートリングとスマートフォンを用

い，睡眠の質が日中の認知能力に与える影響を 2 ヶ月

間にわたり調査した．覚醒度を測る能動的なテストで

ある精神運動警戒課題に加え，スマートフォンのキー

ボード入力を「受動的な認知指標」として定義し，分

析した．結果として，単なる睡眠時間だけでなく，睡

眠潜時，夜間の心拍といった特定の質的指標を分析す

ることで，日常的なタイピング動作から認知機能の変

動を推定できる可能性を示し，スマートリングから得

られるデータセットによって認知認識型システムの実

現性を裏付けた．  

南部ら [7]は感情ラベル付きデータがない新規ユーザ

に対し，日常行動の生体信号から個人特性を抽出し，

パーソナライズされた感情認識モデルを構築するメタ

学習手法を提案した．Leave-One-Out Cross Validation を

適用することで，追加のラベル収集コストなしに，従

来の教師あり学習を上回る精度を達成した．ただし，

提案手法は従来手法を上回ったものの，4 クラス分類
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の平均正解率は 41.5%程度であり，実用レベルとして

は認識精度のさらなる向上が求められている．  

工藤ら [8]は，接客現場での表情モニタリングに向け，

プライバシーの課題があるカメラを使用せず，心拍・

GSR・体温・筋電の 4 種の生体情報を取得するウェア

ラブルデバイスを開発した．ニューラルネットワーク

を用いた評価では，複数センサの併用が単独使用より

有効であることが示され，試作機において目標に近い

65.69%の感情推定精度を達成した．ただし，デバイス

に課題が残る．試作デバイスではセンサと処理部をつ

なぐ配線がノイズの原因となっている可能性を指摘し

ている．精度の高い信号を取得するためには，配線を

短くする工夫や，センサと信号処理部を物理的により

近づけるようなデバイス設計の改良が必要であるとし

ている．また，現在の試作機での精度は 65.69%であり，

接客現場で必要とされる目標精度 70%には到達してい

ない．  

以上，スマートリングは個人の困惑推定を実現する

デバイスとして十分に期待できるデバイスである．  

 

3. 提案手法  

3.1. 概要  

本研究では，プログラミング作業中の学習者の困惑

状態を推定するため，スマートリング（SOXAI RING 

1.1[9]）を用いた機械学習による推定システムを提案す

る．本システムは，学習者の指に装着したデバイスか

ら生体情報及び挙動データを取得し，機械学習モデル

を用いて困惑深度を推定するものである．システムの

全体像を図１に示す．処理の流れは以下の通りである． 

 

図 1 システム全体像  

 

3.2. スマートリング 

3.2.1. 機能  

スマートリングは指に装着するデバイスである．指

輪と同じく径別にデバイスが揃っており，密着性の高

い装着が可能となる．本研究で利用するスマートリン

グは 3 軸方向の加速度及び， Photo-plethysmography

（PPG）による脈波測定が可能である．  

手指の動態を計測するグローブ型センサ等は，その

物理的形状から教育現場やリモートワーク環境におけ

る常時装着が困難であり，被験者の自然な活動を阻害

する心理的・身体的負荷が課題である．これに対し，

指輪型デバイスのスマートリングは装着負荷が極めて

低く，日常生活における連続計測に適している．  

 

図 2 スマートリング  

3.2.2. Photo-plethysmography(PPG) 

PPG は皮膚表面から脈拍計測を可能とする非侵襲の

生理学的計測光学技術 [10]である．血液中の酸素化ヘ

モグロビンは 550nm 付近の光に対して強い吸収特性

を持つ．測定では主に LED を利用し，緑色光 537nm，

赤色光 660nm 及び近赤外光 880nm を利用する．  

緑色光は特に含まれるヘモグロビンが緑色の光を

吸収する特性に着目し，血管の収縮と拡張に伴う皮膚

表面の反射光の微小な輝度変化を捉えることで，脈波

信号の抽出が可能である．赤色光と近赤外光は両光を

比較してヘモグロビンによる吸収のバランスが良く，

脈動に伴う容積変化を感度良く計測する．  

一方で PPG センサはモーションアーチファクトと

呼ばれる体動による乱れや歪みの影響が発生するため，

装着時には体動の影響が出にくい箇所に設置する必要

がある．よって，スマートリングは手首にベルト装着

する時計タイプに比べ密着性が高い．  

 

3.3. 特徴量  

本システムでは，スマートリングから取得した脈波

と加速度に対し，ウィンドウ処理を用いた統計的特徴

量の算出を行い，機械学習モデルの入力とする．  

時刻 t における取得データセットを M t と定義する．

M t は以下の 6 種類のローデータから構成される (式 1)． 

 

𝑀𝑡 = {𝑎𝑥𝑖𝑠_𝑥, 𝑎𝑥𝑖𝑠_𝑦, 𝑎𝑥𝑖𝑠_𝑧, 𝑙𝑒𝑑_𝐺, 𝑙𝑒𝑑_𝑅, 𝑙𝑒𝑑_𝐼𝑅}(式 1) 

ここで，各変数の定義は以下の通りである．  

axis_x t:時間 t における加速度 X 軸 [m2/s] 

axis_y t:時間 t における加速度 Y 軸 [m2/s] 

axis_z t:時間 t における加速度 Z 軸 [m2/s] 

led_G t:時間 t における緑色光センサの電流値 [A] 

led_R t:時間 t における赤色光センサの電流値 [A] 

led_IR t:時間 t における近赤外光センサの電流値 [A] 
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続いて，瞬時値だけでは捉えきれない挙動特性を反映

させるため，ウィンドウサイズ w ごとのデータセット

ES を構築する (式 2)．  

 

𝐸𝑠 =  {𝑀𝑡 ,  𝑀𝑡−1, ⋯ ,  𝑀𝑡−(𝑤−1)} (式 2) 

データセット Es に対し，各センサ値の時系列的な

変動特性を表す統計的特徴量セット Fd を算出する (式

3)．  

 

𝐹𝑑 = {𝐹𝑚𝑎 ,  𝐹𝑚𝑖 ,  𝐹𝑚𝑒 ,  𝐹𝑚𝑜,  𝐹𝑚𝑑 ,  𝐹𝑣𝑎,  𝐹𝑠𝑡,  𝐹𝑘𝑢,  𝐹𝑠𝑘} (式 3) 

算出する統計量は以下の通りである．  

Fma：Es の最大値  

Fmi：Es の最小値  

Fme：Es の平均値  

Fmo：Es の最頻値  

Fmd：Es の中央値  

Fva：Es の分散  

Fst：Es の標準偏差  

Fku：Es の尖度  

Fsk：Es の歪度  

 

これらの統計量を各センサ軸（加速度 3 軸，光学 3

種）ごとに算出し，最終的な特徴量として構築する．

これを機械学習モデルに入力することで，分類結果

を得る（式 4）．  

 

𝑃𝑒 =  𝑀𝑅𝐹(𝑀𝑡 , 𝐹𝑑) (式 4) 

Pe：分類結果  

MRF：教師付き機械学習  

 

3.4. 教師付き機械学習  

本 研 究 に お け る 教 師 付 き 機 械 学 習 は Random 

Forest(RF)[11]を適用する．RF は，決定木を基底学習器

として構築するアンサンブル学習アルゴリズムであり，

異種混合的なデータセットに対しても高い汎化性能を

発揮する．本手法の特筆すべき利点の一つは，単位系

や数値尺度が大きく異なる複数のセンサ値を，事前の

正規化や標準化処理を施すことなく直接入力として扱

える点にある．これは，決定木のノード分割が各特徴

量の単調増加関数に対して不変であるという性質に起

因しており，異なる物理量間の絶対的な数値差が予測

精度を阻害しないため，複雑なマルチセンサーデータ

の統合解析において有効な特性となっている．  

また，各センサ値が不純度の減少に寄与した度合い

を定量化する「特徴量の重要度」を算出することで，

多次元的な情報の中でどの変数が重要であるかを客観

的に評価することが可能である．したがって，ノイズ

を含む多種多様な時系列センサデータが混在する実環

境の解析においても，本手法は高い解釈性とロバスト

ネスを同時に提供する強力な解析枠組みといえる．  

3.5. 評価方法  

 機械学習のモデル評価指標は F 値（F-score）を適用

する．F 値は混同行列から求めることができる「適合

率（Precision）」と「再現率（Recall）」のバランスを評

価するための重要な指標である．特にデータセットの

クラスに偏りがある場合や，誤検出と見逃しの両方を

考慮したい場合に利用する．混同行列とは機械学習の

分類において，学習モデルの分類結果と実際の正解値

を対照させた表のことである．モデルが「どのクラス

をどの程度正しく予測できたか」，あるいは「どのクラ

スと間違えやすいのか」を評価するための指標である．

例えば二値分類（Positive / Negative）の場合，行に実

際の正解クラス，列に予測クラスを配置する (表 1)．  

表 1 混同行列 

  
予測  

Positive Negative 

実
際 

Positive 

TP  

(True Positive) 

FN 

(False Negative) 

Negative 

FP  

(False Positive) 

TN 

(True Negative) 

 

混同行列を構成する 4 つの要素は，以下の通りである． 

⚫ TP (True Positive): 実際も正で，予測も正  

⚫ TN (True Negative): 実際も負で，予測も負  

⚫ FP (False Positive): 実際は負だが，予測は正  

⚫ FN (False Negative): 実際は正だが，予測は負  

これら 4 つの要素を利用した Precision はモデルが「正

（Positive）」と予測したもののうち，実際に正であっ

たものの割合である．すなわち，「予測の正確さ」に焦

点を当てた指標である (式 5)．  

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 =
𝑇𝑃

𝑇𝑃+𝐹𝑃
  (式 5) 

Recall は，実際に「正」であるもののうち，モデルが

正しく正と予測できたものの割合である．すなわち，

「見逃しの少なさ」に焦点を当てた指標である (式 6)． 

𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 =
𝑇𝑃

𝑇𝑃+𝐹𝑁
  (式 6) 

F-score は Precision と Recall により求めることができ

る．適合率と再現率はトレードオフの関係にある．こ

れら 2 つの指標を統合し，一つの値でモデルの性能を

評価する指標が F 値である (式 7)．  

𝐹‐ 𝑠𝑐𝑜𝑟𝑒 =
2×𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛×𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛+𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙
 (式 7) 
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4. 実験  

4.1. データ収集方法  

本実験では，スマートリングによりプログラミング作

業中における学習者の 3 軸方向の加速度及び，PPG に

よる脈波を収集した．18 歳から 23 歳の大学生 4 名が

参加した．C 言語によるプログラミング課題を実施し

た．課題内容は事前に履修したことがあるものに限定

した．スマートリングは被験者の両手人差し指に装着

し，「3.3. 特徴量」に示すローデータを取得した．ロ

ーデータの総数は 442,025 となった．  

 本研究は，職業能力開発総合大学校倫理審査委員会

の承認を受けた．  

4.2. 実験環境  

実験は，学習者が普段通りにプログラミング作業が

行えるデスク環境にて課題，コードエディタ，配布資

料を提示し，実施した．被験者は PC に向かい，キー

ボード及びマウス操作によって課題に取り組んだ．実

験中の様子を図 3 に示す．被験者の両手人差し指には

スマートリングが装着されており，作業の邪魔になら

ない状態で加速度及び脈波の常時測定が行われた．  

データ収集には，SOXAI 社から提供された Android

端末向け専用アプリケーション「SET_RAW」を使用し

た．本アプリは，スマートリングと Bluetooth Low 

Energy(BLE)を介して接続される．  

 

図 3 実験環境  

 

式 4 に示す分類結果 Pe は困惑深度アンケートに

より取得する．本研究における困惑は教育心理学に

おける「発達の最近接領域 (ZPD)」の範囲 [12]を採用

した．ZPD は学習支援の最適化において，学習者が

独力では解決に至らないものの，教育的介入によっ

て達成可能となる心理領域を指す．ZPD を通過する

学習過程は「自動化」，「自己による支援」，「有能な

他者による支援」の段階があるとされている．そこ

で，本研究では困惑深度アンケートの評価基準を表

2 のようにまとめた．本実験では，この主観評価に

基づいてデータへのラベル付けを行った．なお，ボ

タン「0」は課題の開始・終了のトリガー及び「困惑

が終わった」状態を示すものとして使用した．  

表 2 困惑深度の評価基準  

困惑深度  評価基準  

0 困惑がおわった  

1 手が止まり，思い出そうとする状態  

2 配布資料や教材で調べる状態  

3 他者に質問する状態  

4.3. 実験手順  

実験は以下の手順で実施した．  

1. 両手人差し指にスマートリングを装着  

2. データ収集用のスマートフォンアプリケーシ

ョンにてデータ取得開始ボタンを押し，リング

からのセンサデータ受信を開始  

3. 被験者は PC 上に表示された困惑深度アンケー

ト画面の「困惑深度 0」ボタンを押し，2 問の C

言語のプログラミング課題を開始  

4. 被験者はプログラミング作業中，自身の状態に

合わせてアンケート画面のボタンを押下し，困

惑状態を記録  

5. 課題が終了した時点で被験者は再度 PC 上の困

惑深度アンケート画面の「困惑深度 0」ボタン

を押し，実験を終了  

 

4.4. 結果  

「3.3．特徴量」に示す特徴量を説明変数とし，表 2

に示す困惑深度を記録したアンケート結果を目的変数

とする教師付き機械学習による困惑推定モデルを構築

した．機械学習は RF で被験者全員の両手，左手，右

手の分類評価を表 3 から表 5 に，混同行列を図 4 から

図 6 に，特徴量重要度を図 7 から図 9 に示す．  

表 3 被験者全員の両手の分類評価  

困惑深度  適合率  再現率  F 値  

0 0.95 0.99 0.97 

1 0.89 0.99 0.94 

2 1.00 0.96 0.98 

3 0.87 1.00 0.93 

平均値  0.92 0.98 0.95 

 

表 4 被験者全員の右手の分類評価  

困惑深度  適合率  再現率  F 値  

0 0.84 0.84 0.84 

1 0.53 0.95 0.68 

2 0.98 0.81 0.89 

3 0.97 1.00 0.98 

平均値  0.78 0.87 0.80 

 

表 5 被験者全員の左手の分類評価  

困惑深度  適合率  再現率  F 値  

0 0.92 0.90 0.91 

1 0.84 0.98 0.90 

2 0.99 0.93 0.96 

3 0.65 1.00 0.79 

平均値  0.92 0.94 0.92 

配布資料
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図 4 被験者全員の両手による困惑推定の混同行列  

 

図 5 被験者全員の右手による困惑推定の混同行列  

 

 

図 6 被験者全員の左手による困惑推定の混同行列  

 

図 7  被験者全員の両手による困惑推定の  

特徴量重要度  

No 特徴量 重要度

1 左の近赤外光 0.054371

2 左の近赤外光F mo 0.050514

3 左の近赤外光F me 0.047232

4 左の近赤外光F ma 0.046353

5 左の近赤外光F md 0.040396

6 左の近赤外光F mi 0.038748

7 左の赤色光F me 0.033214

8 左の赤色光F mi 0.03173

9 左の緑色光F mi 0.031525

10 左の赤色光F md 0.030337

11 右の近赤外光F ma 0.030187

12 左の赤色光F ma 0.030124

13 右の近赤外光F md 0.030017

14 左の緑色光F ma 0.028868

15 左の赤色光F mo 0.0285

16 左の赤色光 0.027677

17 左の緑色光F me 0.026673

18 左の緑色光 0.026574

19 右の緑色光F md 0.026078

20 右の緑色光F mo 0.026027

21 右の近赤外光F me 0.025304

22 右の近赤外光 0.019668

23 右の近赤外光F mo 0.019135

24 右の近赤外光F mi 0.018857

25 右の赤色光 0.015818

26 右の赤色光F ma 0.015548

27 右の赤色光F mi 0.012732

28 右の緑色光F ma 0.011516

29 右の緑色光F mi 0.011038

30 右の緑色光F mo 0.010686

31 右の赤色光F me 0.01067

32 右の緑色光 0.010011

33 右の緑色光F md 0.009767

34 右の赤色光F mo 0.008927

35 右の赤色光F md 0.008905

36 右の緑色光F me 0.008266

37 左の加速度Y軸F md 0.006756
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図 8  被験者全員の右手による困惑推定の  

特徴量重要度  

 

図 9  被験者全員の左手による困惑推定の  

特徴量重要度  

No 特徴量 重要度

1 近赤外光F mi 0.084062

2 近赤外光F ma 0.075843

3 近赤外光F mo 0.072018

4 近赤外光 0.069049

5 近赤外光F md 0.055123

6 近赤外光F me 0.05084

7 赤色光F mo 0.041553

8 赤色光 0.040982

9 赤色光F mi 0.039904

10 赤色光F me 0.037683

11 赤色光F md 0.034586

12 赤色光F ma 0.034258

13 緑色光F md 0.031771

14 緑色光F mi 0.030349

15 緑色光F me 0.029167

16 緑色光 0.027938

17 緑色光F ma 0.027336

18 緑色光F mo 0.026078

19 加速度X軸F mi 0.018367

20 加速度Y軸F me 0.01749

21 加速度X軸F me 0.016915

22 加速度X軸F mo 0.01595

23 加速度X軸F md 0.015387

24 加速度Y軸F md 0.012301

25 加速度Y軸F mo 0.012113

26 加速度Z軸F ma 0.01072

27 加速度Y軸F mi 0.009707

28 加速度X軸F ma 0.009646

29 加速度Z軸F md 0.007914

30 加速度X軸 0.006987

31 加速度Y軸 0.005733

32 加速度Y軸F ma 0.005567

33 加速度Z軸F me 0.005262

34 加速度Z軸F mo 0.004423

35 加速度Z軸F mi 0.00348

36 加速度Z軸 0.002231

37 加速度X軸F st 0.001788

No 特徴量 重要度

1 近赤外光F ma 0.080536

2 近赤外光F md 0.07546

3 近赤外光F mo 0.064404

4 近赤外光 0.058334

5 近赤外光F mi 0.057385

6 近赤外光F me 0.05601

7 赤色光F me 0.050272

8 赤色光F mo 0.048556

9 赤色光 0.046071

10 赤色光F ma 0.044977

11 赤色光F md 0.044847

12 緑色光F mi 0.043991

13 赤色光F mi 0.043883

14 緑色光F md 0.04352

15 緑色光F mo 0.038721

16 緑色光F me 0.038317

17 緑色光 0.03635

18 緑色光F ma 0.035551

19 加速度Y軸F ma 0.010343

20 加速度Y軸F md 0.008073

21 加速度Y軸F me 0.007265

22 加速度Y軸F mo 0.006491

23 加速度Y軸F mi 0.005962

24 加速度X軸F md 0.005474

25 加速度X軸F me 0.005469

26 加速度Y軸 0.005128

27 加速度X軸F ma 0.004731

28 加速度X軸F mi 0.004571

29 加速度X軸F mo 0.004448

30 加速度X軸 0.003658

31 加速度Z軸F ma 0.002961

32 加速度Z軸F me 0.002821

33 加速度Z軸F md 0.002566

34 加速度Z軸F mo 0.002181

35 加速度Z軸F mi 0.002142

36 加速度X軸F va 0.001622

37 加速度Z軸F st 0.001193

3H-03 DEIM2026

- 3H-03 -



 

 

5. 考察  

 本研究では，スマートリングから取得される生体情

報に基づいたプログラミング学習者の困惑深度推定モ

デルを構築し，その有効性を検証した．実験の結果，

表 3 及び図 4 より各困惑深度の平均 F 値は 0.95 とい

う高い推定精度を記録した．特筆すべきは，従来の困

惑の有無に留まらず，0 から 3 までの 4 段階におよぶ

「困惑深度」の識別において高精度を達成した点であ

る．この多段階評価の実現は，学習者の「つまずき」

の度合いを客観的に定量化することを可能にし，指導

者が介入の緊急性や優先度を判断するための科学的根

拠を提供する点で，極めて高い学術的・実用的意義を

有する．  

 デバイス装着部位の左右比較分析の結果，表 4，表 5

図 5 及び図 6 より右手に比べて左手の分類精度が一貫

して高い，あるいはクラスごとの精度のバランスが良

い傾向が確認された．プログラミング作業等の PC 操

作において，右手はマウス操作やテンキー入力などで

頻繁に使用されるため，微細な筋電位や，把持動作に

伴う血流変化がノイズとして機能している可能性が示

唆される．一方で，左手はホームポジションから大き

く動く頻度が比較的少なく，ノイズの影響が低減され

たことで，心理的な困惑状態由来の生体信号をより純

粋に捉えられていると考えられる．この発見から，マ

ウス操作を伴う PC 作業においては，マウス操作を行

わない手へのデバイス装着が，心理状態をより正確に

反映する可能性を見出した．  

 図 7，図 8，図 9 の結果より，本研究の独創的な点

は，緑色・赤色・近赤外線の 3 波長を用いた PPG 測定

を統合し，これを困惑深度識別の鍵として確立した点

にある．特徴量重要度の分析により，深部の組織情報

や酸素飽和度を反映する赤色・近赤外光が推定に大き

く寄与していることが明らかとなった．赤色や近赤外

光は生体組織の深部まで到達するため，表面的な心拍

変動だけでなく，集中やストレスに伴う深層の血流動

態の変化を捉えている可能性が高い．また，表層の血

流を捉える緑色光の検出は，加速度値の変位よりも寄

与度の高い特徴量として分析されており，脈波は指の

動きよりも有意であることが示された．この多角的な

データ統合こそが，従来の単一波長センサでは到達し

得なかった高精度な感情推定を実現しているポイント

である．また，加速度値については，本研究における

重要度は PPG に劣るものの，学習者が作業中か否かと

いった実作業の状態を推察する上では有益な情報であ

るため，引き続きマルチモーダルな要素として利用す

る価値がある．  

 本手法を用いて学習者の困惑深度を教員に可視化し

提示することで，学習意欲の向上につながる質の高い

教育環境の提供が可能となる．今回の結果は，オンラ

イン作業のみならず，対面授業においても，静かな環

境下で講師が各生徒の状態を把握し，適切なタイミン

グで個別の声掛けを行う「適応型学習支援システム」

への応用が期待できる．学習者が言語化できない「つ

まずき」をリアルタイムで可視化できる点に，本研究

の社会的意義がある．以上の結果から，本研究の成果

は，日常生活に馴染むスマートリングという形態であ

りながら，専用の医療機器や大型装置に匹敵する精度

で人間の心理状態を可視化できるという，高い社会的・

技術的優位性を示していると結論付ける．  

 

6. おわりに  

本研究では，スマートリングを用いたプログラミン

グ学習時の困惑推定手法を提案し，RF により F 値 0.95

超の高精度を達成した．特徴量分析の結果，加速度よ

りも脈波情報の寄与が高く，動作が静止していても内

面的な困惑を検知可能であることが明らかになった．

また，片手装着でも実用上十分な精度が得られること

を確認した．最終的に，本技術は学習者が安心して試

行錯誤を繰り返し，自律的な深い学びへと到達するた

めの強力な支援手法となることが期待される．  
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動画に基づく教本参照型コーチングエージェントの構築
川田 拓朗† 藤若 雅也†† ジショウトン†† 劉 健全††
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あらまし コーチングとは, 観測された行動を参照基準と比較し, その差分に基づいて改善を促す教育的支援である.
動画に基づくコーチングの既存研究の多くは, 学習者の動画に対してお手本動画を参照基準としてきたが, 高品質なお
手本動画を大規模に用意することは困難である. 本研究では, 教本などのドキュメントを参照基準とし, 学習者の行動
が, いつ・どの規範から・どの程度, 基準から逸脱したかを推定するコーチングエージェントを提案する. 提案手法で
は, ドキュメントをルーブリックとして構造化し, 動画中の行動と整列させることで, 各時刻の逸脱度を定量化する. こ
れにより, 参照動画や追加学習を必要としない解釈可能なコーチング支援を実現する.
キーワード マルチモーダル検索, 動画ベースコーチング, 映像解析

1 は じ め に
コーチングとは, 観測された行動を何らかの参照基準と比較
し, その差分に基づいて学習者の理解や行動の改善を促す教育
的支援である [2]. この考え方は, スポーツ指導や医療教育, 専
門職教育など多様な分野において, 効果的なフィードバックや
指導の在り方として広く議論されてきた [3], [9], [7]. 近年, 大規
模言語モデル (Large Language Models; LLM) や視覚言語モ
デル (Vision Language Models; VLM) の進展に伴い, 人間の
指導プロセスを自動化あるいは支援するコーチングモデルへの
関心が高まっている. これらの研究では, 学習者の行動を入力
として解析し, 適切な助言や改善点を提示することで, 人手によ
る指導を補完または代替することが目指されている.
スポーツや技能学習の分野では, 学習者の動作を動画として
入力し, 熟練者のお手本動画との比較に基づいてフィードバッ
クを生成する参照動画ベースのコーチング手法が提案されてい
る [1], [10]. このような参照動画に基づくアプローチでは, 学習
者と熟練者の動作を時間的に対応付けた上で, 姿勢や運動の時
間変化に基づく表現を用いて両者の動作差分を明示的に捉える
ことができるため, 改善すべき箇所を直接的に特定できるとい
う利点がある. しかし, 多くの既存手法では技能や運動種目ご
とに収集された熟練者動画を用いたモデルの学習を前提として
いるため, 新たな技能や指導内容に適用する際には追加のデー
タ収集や再学習が必要となる. 特に, 専門性の高い技能や限定
的な指導領域において, その内容を十分に反映した高品質なお
手本動画を大規模に収集することは容易ではなく, これら手法
の適用範囲や拡張性は限られている.
一方, 実際の技能学習や指導の現場では, 書籍や教本といった
文書資料が参照基準として広く用いられている. このようなド
キュメントには, 技能の手順や注意点, 評価観点が文章や図解
として体系的に整理されており, 技能に関する規範的知識を明
示的に提供している. しかし, これらの記述は人間による理解

図 1: 学習者動画と教材ドキュメントを入力とし, 技能遂行を時
間構造と品質を可視化する提案手法の出力例．参照動画や追加
学習を必要とせず, 入力動画における行動が「いつ・どの行動
が・どの行動規範から・どの程度」ドキュメントに記述された
規範を参照基準から逸脱しているかの特定を可能とする.1

を前提として構成されており, 実世界の学習者の動画中に含ま
れる連続的な行動に対して, ドキュメント内のどの記述を対応
付けるべきかはあらかじめ明示されていない. また, 技能の記
述方法や粒度, 図解の有無といった文書の構成やスタイルはド
キュメントごとに大きく異なるため, 熟練者動画との比較のよ
うに時系列的な対応関係や動作差分を直接導出することは容易
ではない. したがって, ドキュメントを参照基準として動画中
の行動を評価するためには，記述された技能知識を動画から判
定可能な構造へと整理した上で, それらと動画中の行動との対
応関係を体系的に推定する枠組みが求められる.
本研究では, ドキュメントを参照基準とするコーチングエー

ジェントの構築を目的とし, ドキュメントに記述された技能知
識を手順構造および評価規範からなるルーブリックに変換し,

1：ドキュメントのスクリーンショットは文献 [11] より引用.
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図 2: 提案するコーチングエージェントの概要図. ドキュメントと学習者の動画を入力とし, (1) 文書記述を手順ステップおよび評
価規範からなる順序制約付きルーブリックへ変換し, (2) 各ステップが動画中のどの区間に対応するかを順序制約の下で推定・整列
し, (3) 各ステップに定義された規範に基づいて行動の逸脱度を時系列的に算出する. ドキュメント内の知識と動画中の行動を一貫
した枠組みで対応付けることで, 技能遂行の時間構造と品質を同時に把握可能な解析基盤を実現する.2

学習者の動画中の行動がそれらの規範からどの程度逸脱してい
るかを定量的に推定する枠組みを提案する．我々が提案する枠
組みは以下の 3段階の処理から構成される: (1) まず, ドキュメ
ント内の記述を解析することで当該技能の一連の動作をステッ
プに分解し, 各ステップに対応する評価規範を抽出・構造化する
ことで動画中の行動を評価可能なルーブリックを構築する. (2)
次に, 各ステップが動画内のどの区間に該当するかを順序制約
を考慮しながら推定することで, 動画全体に対するステップ区
間を整列する. (3) 最後に, 各ステップごとに, 学習者がドキュ
メント内に記載された評価規範を満たしているか否かを判定し,
その結果を参照基準からの逸脱度として定量化する. この枠組
みにより, 入力された動画に対して, 「いつ・どの行動が・どの
行動規範から・どの程度」逸脱しているのかを推定し, フィード
バックとしてユーザに提供することが可能となる (図 1). 我々
は収集が困難なお手本動画を用いることなく, ドキュメントに
基づく学習不要なコーチングエージェントの構築した.
本研究の貢献は以下の通りである:

• ドキュメントに記述された技能知識を構造化された順序付
きのルーブリックへ変換し, 動画内の行動を評価するため
に利用可能とする枠組みを示した．

• ドキュメントと動画の間に時系列的な対応関係が明示され
ていない状況において, 技能の手順ごとの時間区間推定を
導入し, 後段の行動評価と整合的な形で動画中の行動と文
書知識を対応付ける方法を示した.

• ドキュメントを参照基準として用いることで, 参照動画や

追加学習を必要とせず, 動画中の各時間区間における行動
の逸脱度を定量的かつ解釈可能に推定できることを示した．

2 提 案 手 法
本研究では, ドキュメントを参照基準として用い, 学習者の動

画中の行動をステップ単位で評価する手法を提案する. 入力と
して学習者の動画およびドキュメントの該当ページを与え, 出
力として動画中の各時間区間に対応するステップと, 各ステッ
プに定義された規範に対する逸脱度を推定する. これにより,
学習者は入力した動画の各時刻において, どのような規範をど
の程度逸脱したかを明示的に把握することが可能となる. 提案
手法は, 図 2に示すように, 以下の 3つの処理から構成される:
(1) ルーブリック構築: ドキュメント内の記述をステップおよ
び評価規範からなるルーブリックへ変換する; (2) ステップ区間
推定: 動画中の各クリップと各ステップとの対応区間を推定す
る; (3) 逸脱度推定: 各ステップに定義された規範に基づき, 動
画中の行動の逸脱度を算出する.

2. 1 ルーブリック構築
我々はドキュメントに記述された技能知識を, 動画中の行

動を評価可能な参照基準として利用するため, ドキュメント
の内容をルーブリックとして構造化する. ルーブリックと
は, 技能の遂行過程を構造化された手順と評価観点として明

2：ドキュメントのスクリーンショットは文献 [11] より引用.
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示的に定義した評価基準を指す. 本研究においては, 技能の
遂行過程を表す順序付きのステップ集合 S = {si | i ∈ I},
I = {1, 2, . . . , N} と, 各ステップに対応する規範項目の集合
R(i) = {r

(i)
j | j ∈ {1, 2, . . . , M (i)}} から構成されるチェックリ

スト形式の評価基準としてルーブリックを定義する. ここで si

は技能手順における第 i ステップに関するドキュメント内の記
述を表し, N はステップ数である. また, r

(i)
j は第 i ステップに

おいて, ある行動がドキュメントの記述に沿っているかを判定
するための評価項目を表し, M (i) は規範項目の数である.
ステップ抽出. ステップ S は, 情報抽出器として VLM を
用いてドキュメント内に記述された技能手順を解析することで
構築される. この処理は, ドキュメント内の記述を変更するこ
となく, 技能の遂行過程を複数の手順段階に分割し, 各段階に
対応する説明文を対応付けることを目的とする. VLM への入
力には, 該当技能について記載された該当ページ群のスクリー
ンショット画像および PDF テキストを用いる. これらの入力
を基に, 各ステップを簡潔に表すタイトルと関連する全てのド
キュメント内の文の集合を抽出する. このように構築された各
ステップ si は, 後続の動画解析において単一の時間区間に割り
当て可能な技能遂行上の動作単位として構成される.
規範項目への極性付与および補完. 各ステップ si に対応す
る規範項目集合 R(i) は, ステップ抽出段階で得られた各ステッ
プに関連する全ての説明文を VLM に入力し, 評価可能な命題
へと整形することで構築する. 各規範項目 r

(i)
j は, 行動がド

キュメントに記述された規範を満たしている状態を表す命題文
r

(i)
j,POS と, 満たしていない状態を表す命題文 r

(i)
j,NEG のペアか

らなる二値的な表現として定義される. これら命題は第 i ス
テップを実行している学習者の行動が, どちらの状態に該当す
るかを動画から判定可能な形式で記述される. VLM は, ドキュ
メント内の記述を基に, これら 2 つの状態を区別するための命
題文を生成・整形し, 両者が意味的に補集合となるよう規範表
現を構成する. ここで, ドキュメントの記述形態によっては, こ
れら 2つの状態のいずれか一方のみが明示されている場合があ
る. すべての規範項目を一貫して二値的に扱うため, 記載され
ている命題を基に, 対応するもう一方の状態を VLM を用いて
補完する. この補完処理は, ドキュメントの記述内容を逸脱し
ない範囲で行われ, 新たな評価基準や知識は付加されない.
以上の処理により, ドキュメントは各ステップの順序構造と,
各ステップに対応する二値的な評価規範集合からなるルーブ
リックへと変換される. 各ステップおよび規範項目は, ドキュメ
ント内の記述に基づいて構成されており, 評価の根拠を原文に
対応付けて保持している. 本ルーブリックは, ドキュメントに
記述された技能知識を手順構造と評価観点の両面から構造化し
たものであり, 後続のステップ区間推定および逸脱度推定にお
ける参照基準として用いられる.

2. 2 ステップ区間推定
続いて, 学習者動画中において, 各ステップが実行されている
時間区間を推定する. この問題は, クエリとなる各ステップが
あらかじめ順序を持つという制約の下で, 対応する動画中の時

間区間を検索する Video Moment Retrieval タスクとして捉え
られる. 本研究では, 以下の 2つの処理でステップ区間推定を
行う: (1) リリバンス行列の構築: 動画中の各時間区間と各ス
テップとの関連度を推定する; (2) 順序制約に基づく整列: 各ス
テップの順序制約に基づき, リリバンス行列を用いて動画中の
区間を一貫した形で整列する.
リリバンス行列の構築. まず, 学習者動画 V を固定フレー

ム長 τ の短いクリップ列 V = {ct | t ∈ {1, 2, . . . , Tclip}} に分
割する. ここで ct は動画中の時刻 t に対応するクリップ, Tclip

はクリップ数を表す. 動画の総フレーム数を Tframe とすると,
Tclip = ⌈Tframe/τ⌉ となる.
次に, 各動画クリップ ct と, 各ステップ si の関連度 pt,i ある

いは,いずれのステップにも属さない状態との関連度 pt,∅ を推定
し, これらを要素として持つリリバンス行列 P ∈ RTclip×(N+1)

を構築する. ここで, N + 1 列目はいずれのステップにも属さな
い状態に対応する. 我々は動画クリップとドキュメント中の技
能記述という異なるモダリティ間の対応関係を VLM を用いて
推定する. 動画クリップ ct, 該当ページのスクリーンショット画
像,「このクリップがどのステップを実行しているか」を問う質
問文, 選択肢となるステップ集合 S および, いずれのステップ
にも属さない状態における選択肢を VLM に入力し, N + 1 択
の QA タスクとして推論させ, 各選択肢に対応する識別子トー
クンを 1文字生成する. 逐次的なトークン生成に基づいて推論
を行う VLM が最初に出力する各選択肢識別子トークンの対数
尤度に softmax 関数を適用することで各クリップと各ステップ
の関連度 pt,n を定義する.
このように VLM を確率推定可能な分類モデルとして用いる
ことで, ドキュメントに含まれるテキスト, 図表などの複雑な
視覚的情報, VLM が持つ行動理解能力を活用し, 異なるモダリ
ティ間の対応関係を連続値として柔軟に推定できる.
順序制約に基づく整列. リリバンス行列 P は各クリップご
とに独立に推定されるため, 局所的な誤りやノイズを含む可能
性がある. また, 各ステップはドキュメントに定義された順序
に従って単調に進行するという構造的制約を持つ. そこで, ス
テップ順序の制約を明示的に考慮するため, 動画全体に対する
ステップ区間を推定する.
まず, 各時刻 t における動画中の行動に対応するステップを,

ステップ番号の集合列 A = {At ⊆ I} として表す. i ∈ At であ
るとき, 時刻 t において, 第 i ステップ si がアクティブである
ことを意味する. また, At = {∅} であるとき, 時刻 t において,
いずれのステップにも該当しない区間であることを表す. ステッ
プ番号が時間と共に単調に進行するという制約の下, At |= {∅}
ならば, 開始ステップ αt ∈ I と同時にアクティブなステップ数
Lt := |At| を用いて, At = {αt, αt + 1, . . . , αt + (Lt − 1)} と
なる. ただし, αt + (Lt − 1) <= N である.
次に, 各時刻 t におけるスコア ϕt を, 割り当てられたステッ

プ集合に含まれる確率の最大値として次のように定義する:

ϕt = max
n∈At

pt,n (1)

そして, 全時刻におけるスコアの和が最大となる区間系列を推
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定するため, 以下の最適化問題を解く:

A∗ = argmax
A

T∑
t=1

ϕt. (2)

ここで, ステップ境界付近における曖昧性を表現するため, 連
続する時刻間で共有されるステップ数が高々 d 個となるよう,
|At ∩ At+1| <= d という制約を課す. ここで, d >= 1 である. こ
れにより, 各ステップの時間的独立性を考慮するとともに, 全て
の時刻において At = I となるような自明解を防ぐ. また, 各
ステップは動画中で 1 つの連続区間として出現するものとし,
max At <= min At+1 という制約を課す. これにより, 各ステッ
プの進行の単調性を担保し, 一度終了したステップが再度出現
するような遷移を防ぐ. 本研究では, この最適化問題を動的計
画法で解き, 各ステップの時間区間を推定する. A∗ は後続の逸
脱度推定において参照される.

2. 3 逸脱度推定
最後に, 2.1 節で構築したルーブリックと 2.2 節で推定した
ステップ区間に基づき, 学習者動画中の行動が各規範をどの程
度逸脱しているかを定量的に評価する. 各時刻 t においてアク
ティブなステップ群 At において, 各ステップで定義された規
範項目集合 R(i) を用いて行動評価を行い, どの規範がどの程度
満たされていないかを定量化する.
我々は 2.1 節のリリバンス行列の推定と同様に, VLM を分
類モデルとして用い, 各クリップが規範項目を満たしているか
否かを推定する. 動画クリップ ct, 「このクリップにおける行
動はどの状態に該当するか」を問う質問文, 選択肢となる命題
r

(i)
j,POS, r

(i)
j,NEG および, いずれの状態にも該当しない場合の選

択肢 rUNK を VLM に入力し, 3 択の QA タスクとして推論
させ, 各選択肢に対応する識別子トークンを 1 文字生成する.
VLM が最初に出力する各選択肢識別子トークンの対数尤度を
取得し, softmax 関数を適用することで, 動画クリップ ct が各
状態に属する確率を取得する. ここで, 規範を満たしていない
状態 r

(i)
j,NEG が選択される確率を, 時刻 tにおける規範項目 r

(i)
j

に対する 逸脱度 e
(i,j)
t として定義する. この定義により, 動画

の品質や撮影アングル, 遮蔽などの要因によって規範の判定が
困難な場合には, rUNK に対応する確率が大きくなり, 結果とし
て逸脱度 e

(i,j)
t は小さく抑えられる. これにより, 観測情報が不

十分な状況において誤って逸脱を検出することを避け, 評価の
不確実性を反映させる. 最終的に, 時刻 t における行動全体の
逸脱度 Et は, アクティブなステップ群 At に含まれる全ての
規範項目に対する逸脱度の総和として定義する:

Et =
∑

si∈At

∑
r

(i)
j

∈R(i)

e
(i,j)
t . (3)

このように定義された逸脱度は, 動画中の各時間区間において,
どの程度ドキュメントに記述された規範から逸脱しているかを
連続値として表現するものであり, 後続のコーチング支援にお
いて定量的かつ解釈可能な指標として利用可能である.

3 評 価 実 験
3. 1 実 験 設 定
本研究では, スポーツの練習動画とそれに対応する指導書を

用い, 提案手法により動画中の行動が指導書に記述された規範
からどの程度逸脱しているかを推定する実験を行った. 我々は
動画データとして, Ego-Exo4D データセット [4] に含まれるバ
スケットボール練習動画 280 件を使用した. 本データセット
には, 学習者が実際にバスケットボールの基礎的な技能練習を
行っている様子が三人称視点で収録されており, 撮影環境や被
写体のばらつきを含む実環境に近い条件が含まれている. また,
参照基準となるドキュメントとして, バスケットボールの基礎
技能を解説した指導書 [11] を用いた. 本教本は文章および図解
を用いて技能の手順や注意点を説明しており, Ego-Exo4D デー
タセットの動画が対象とするジャンプシュートおよびレイアッ
プに関する全てのページを対象とした.
本研究において用いる VLM は, ルーブリック構築, ステップ

区間推定, 逸脱度推定のすべての段階において GPT-5.2 [6] を
使用した. また, 各動画は固定フレーム長 τ = 4 の短いクリッ
プ列に分割し, 提案手法の各段階においてこれらのクリップを
基本単位として処理を行った. ステップ区間推定の順序制約に
基づく整列において，隣接する時刻間で共有されるステップ数
を d = 1 とし, ステップの切り替わりに伴う短時間の曖昧さを
表現しつつ, 不自然な長時間の重なりを抑制した.
ステップ区間推定におけるリリバンス行列の構築について

は, 提案手法である VLM に QA を解かせて対数尤度を取得す
る手法に加えて, 既存の Video Moment Retrieval 手法である
InternVideo2 [8] および R2-Tuning [5] を比較手法として用い
た. これらの手法では, 各ステップの説明文と動画クリップと
の類似度に基づいてリリバンス行列を構築し, 提案手法と同一
の動的計画法による整列処理を適用した.

3. 2 評 価 指 標
ルーブリック構築の妥当性評価. 提案手法により構築され

たルーブリックが, ドキュメントに記述された内容を過不足な
く構造化できているかを検証するため, 人手による妥当性評価
を行った. 提案手法では, ルーブリック構築を以下の 2段階に
分けて行っている: (1) ステップ抽出; (2) 規範項目への極性付
与および補完. そこで, 我々はそれぞれの段階に対応した観点
を設定し, 定性的にその妥当性を評価した. まずステップ抽出
について, 次の 3つの観点から妥当性を評価した: (i) 原文忠実
性: 各ステップがドキュメント原文から直接導出可能な記述に
基づいて構成されているか; (ii) ステップ混在の不存在: 1つの
ステップに，異なる技能段階における動作が混在していないか;
(iii) 手順的曖昧性の不存在: ステップが技能遂行のどの段階に
対応するかが不明確でないか. 次に, 規範項目への極性付与お
よび補完について, 次の 3つの観点から妥当性を評価した: (iv)
意味逸脱の不存在: 規範項目がドキュメントに記載されていな
い新たな評価基準や解釈を含んでいないか; (v) 極性の妥当性:
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命題 r
(i)
j,POS および r

(i)
j,NEG が意味的に自然な補集合として構成

されているか; (vi) 動画判定可能性: 動画を観察することで, 当
該規範を満たしているか否かを判断可能な形式になっているか.
各観点に関して, 構築されたルーブリックが条件を満たすか否
かを手動で二値的に判断し, 全評価対象項目のうち条件を満た
した割合を指標とする.
ステップ区間推定の妥当性評価. 提案手法におけるステップ
区間推定の妥当性を検証するため, 推定された各ステップの時
間区間が, 人間の直感的な理解と整合した大まかな区切りを捉
えているかを評価した. 我々は動画全体を観察し, 各ステップが
実行されていると考えられる時間区間を手動で指定した. そし
て, モデルによって推定されたステップ区間と手動でアノテー
ションされた区間との一致度を, 各ステップごとの Intersection
over Union (IoU) により評価し, 提案手法および比較手法につ
いて結果を比較した. ここで, IoU は推定区間と正解区間の重
なり長を, それらの和集合長で割った値として定義される.
熟練度に基づく逸脱度の比較. 提案手法により推定される
逸脱度が技能の熟練度の違いを反映しているかを検証するため,
熟練者の動画と初心者の動画をそれぞれ入力した際の逸脱度の
差の比較を行った. 初心者と熟練者との分割には, コーチングモ
デルに関する先行研究 ExpertAF [1] における拡張データセッ
トのラベルを用いた. 我々は, 各手法について初心者群と熟練者
群の時間方向の平均逸脱度の差 ∆(初心者 － 熟練者) を比較し
た. この差は, 提案する逸脱度が技能レベルの違いをどれだけ
明確に反映しているかを表す量であり, 値が正の方向に大きい
ほど初心者の動画においてより高い逸脱度が付与されているこ
とを意味し, 熟練度の違いを適切に捉えられていることを示す.
逸脱度の定性評価. 提案手法により推定される逸脱度が, 人
間の直感的な良否判断と整合した挙動を示すかを検証するため,
定性的な評価を行った. 我々は少数の動画サンプルを対象とし,
動画全体の中から明らかに上手くできている区間, および明ら
かに不適切である区間を手動で選択した. その上で, 時系列方
向における逸脱度 Et の推移を可視化し, 不適切と判断された
クリップが出現する区間において, 逸脱度が相対的に高くなる
傾向が見られるかを定性的に評価した.

4 結果と考察
ルーブリック構築の妥当性評価. 表 1 に, 各教材ページか
ら構築されたルーブリックに対する妥当性評価結果を示す. ス
テップ抽出に関する観点である (i) 原文忠実性 および (iii) 手
順的曖昧性の不存在 は, すべての対象において高い達成率を示
した. また, 多くの場合において (ii) ステップ混在の不存在 も
高い値を示し, 構築されたルーブリックにおいて, 技能手順が概
ね明確な単位として分割されていることが確認された. 規範項
目への極性付与および補完に関しては, (v) 極性の妥当性 が一
貫して高い値を示し, POS/NEG が意味的に自然な補集合とし
て構成されていることが確認された. さらに, (iv) 意味逸脱の
不存在 も高い達成率を示しており, 構築された規範項目が原文
に含まれない新たな評価基準を過剰に導入していないことが示

表 1: ルーブリック構築の妥当性評価結果. ステップ抽出およ
び規範項目の極性付与・補完という二段階の処理に対して, 各
評価観点を満たすと判断された項目の割合を示す.

評価する処理段階 評価観点 妥当な項目の割合

ステップ抽出
原文忠実性 1.000
ステップ混在の不存在 1.000
手順的曖昧性の不存在 1.000

極性付与・補完
意味逸脱の不存在 0.967
極性の妥当性 1.000
動画判定可能性 0.833

された. 一方で, (vi) 動画判定可能性 は他の観点と比較して相
対的に低い値となった. すなわち, 構築された規範項目の一部
は, 動画から直接二値判定するには曖昧さを含む形式となって
いることが確認された.
これらの結果は, いずれも提案手法の設計方針に起因するも

のである. 提案手法は, 技能手順を再解釈して再編成するので
はなく, 原文中に現れる節構造や記述単位を保持したまま, ド
キュメントの構造をルーブリック形式へ忠実に写像することを
目的として設計されている. そのため, 原文においてステップ
が明示的かつ時間的に整合的に分割されている場合には, 高い
(i) 原文忠実性 と (iii) 手順的曖昧性の不存在 が得られる. 一
方で, 原文側の分割が曖昧であったり, 複数の動作段階が一つの
節に混在している場合には, その構造的曖昧さや時間的非整合
性もまたそのままルーブリックに反映される. また, 原文に含
まれる抽象的・感覚的表現も忠実に写像されるため, 一部の規
範項目は (vi) 動画判定可能性 の観点からは不十分な形式とな
る. このように, 本手法は原文忠実性を最大化する設計である
がゆえに, 評価基準としての可観測性や, 手順構造を再編成する
柔軟性との間にトレードオフを内包している.
以上より, 本手法はドキュメントに記載された知識を過不足

なく構造化するという目的に対して有効であり, とりわけ技能
手順がステップとして明示的に記述された教材に対しては妥当
なルーブリックを自動的に構築できることが確認された. 一方,
原文中の手順構造が曖昧であったり, 感覚的・抽象的な表現に
依存する教材に対しては, その曖昧さ自体がルーブリックに反
映されるという限界も明らかとなった. このようなドキュメン
トに対しても適用可能な枠組みとするためには, 原文構造に依
存せずに潜在的な手順境界を推定する仕組みや, 抽象的な記述
を動画上で観測可能な行動表現へと変換する補正処理を組み込
むことが重要である.
ステップ区間推定の妥当性評価. 表 2 に, ステップ区間推

定の妥当性評価結果を示す. 提案手法は 0.415 ± 0.230 の IoU
を達成し, InternVideo2（0.199 ± 0.157）および R2-Tuning
（0.230 ± 0.095）を大きく上回った. この結果は, 提案手法が各
ステップの位置と広がりを, 人手で指定した区間と整合する形
で安定して推定できていることを示す. 従来の Video Moment
Retrieval 手法では, 各ステップの説明文を固定的なテキスト表
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表 2: ステップ区間推定手法ごとの妥当性評価および熟練度に基づく逸脱度の比較結果. 各手法が利用する入力情報 (説明テキスト
／スクリーンショット) とともに, ステップ区間推定精度を IoU により評価する. 逸脱度は, 初心者群および熟練者群における平均
値と標準偏差, 両者の差 ∆（初心者 － 熟練者）を報告する. ∆ が正で大きいほど, 初心者に対して一貫して高い逸脱度が付与され
ており, 推定結果が熟練度の違いをより明確に反映していることを示す.

ステップ区間推定手法 入力情報 ステップ区間 IoU
逸脱度の平均

説明テキスト スクリーンショット 初心者 熟練者 ∆(初心者 － 熟練者)

InternVideo2 [8] 3 7 0.199 ± 0.157 2.748 ± 1.007 2.704 ± 1.019 0.044
R2-Tuning [5] 3 7 0.230 ± 0.095 6.590 ± 1.378 6.400 ± 1.370 0.190

ours (GPT-5.2 [6])
3 7 0.312 ± 0.154 0.848 ± 0.321 0.732 ± 0.400 0.116
3 3 0.415 ± 0.230 0.928 ± 0.440 0.695 ± 0.388 0.233

図 3: 逸脱度推定結果の可視化例. 上段は各時刻における各ステップごとの逸脱度を示し, 下段は対応する動画フレームと, 各ステッ
プで定義された評価規範を満たしているか否かを手動で判定結果を示している. 逸脱度が大きく推定された区間では, 対応するス
テップにおいて複数の評価規範が満たされていないことが確認できる.

現へと埋め込み, 動画クリップとの類似度に基づいて対応付け
を行う. 一方, 提案手法ではテキストと図解を含むドキュメント
全体と動画クリップを VLM に与え, 「このクリップはどのス
テップに対応するか」という QA 形式の問題として定式化する
ことで, VLM を確率出力可能な分類器として利用している. こ

の枠組みにより, 本来は対話や記述理解を目的として学習され
た VLM を追加学習を行うことなく Video Moment Retrieval
の文脈へと適用できる. 入力情報に関するアブレーション結果
を見ると, 説明テキストのみの場合でも IoU は 0.312 ± 0.154
と既存手法を上回っており, この定式化自体が zero-shot かつ
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専門的な技能に対して有効に機能していることが分かる. さら
に，スクリーンショットを併用すると IoU は 0.415 ± 0.230 ま
で向上し, 図やイラストに含まれる視覚的文脈をそのままクエ
リに取り込むことで曖昧な記述や技能特有の表現と動画中の状
態との対応付けがより安定することが確認できる. このように,
提案手法は教本に含まれるテキストだけでなく, 図やイラスト
といった視覚情報を含む文脈全体をクエリとして扱うことがで
きる. これは VLM を基盤とすることで初めて可能となる性質
であり, 固定的なテキスト表現に基づく従来の Video Moment
Retrieval 手法では原理的に扱えない情報である. 教本が本来
備えているマルチモーダルな表現を歪めることなく検索過程に
持ち込める点は, 専門的かつ曖昧な技能記述に対しても頑健に
対応できるという, 本手法の重要な特徴である.
熟練度に基づく逸脱度の比較. 表 2 に, 熟練者動画群およ
び初心者動画群における逸脱度の比較結果を示す. いずれの手
法においても, 初心者群の逸脱度平均は熟練者群より大きい傾
向を示すが, その差の大きさには手法間で顕著な違いが見られ
た. InternVideo2 の差は 0.044 と小さく，熟練者と初心者の分
布がほぼ重なっていることが示唆された. R2-Tuning では差が
0.190 と一定の分離が見られ, 提案手法では差が 0.233 と最も
大きく, 熟練度差をより明確に反映できていることが確認でき
た. 特筆すべき点は, 本手法が熟練度ラベルを直接用いること
なく, 手順に基づく規範への逸脱という観点から算出された指
標のみで, 結果として初心者と熟練者を分離できていることで
ある. これは, 提案手法によって構築されたルーブリックおよび
ステップ区間推定により, 技能遂行に内在する質的な差異を適
切に捉え, それを逸脱度として定量化できていることを示唆し
ている. この傾向は, 提案手法が推定する逸脱度がステップ依
存の規範集合に基づき計算される点と整合的である. すなわち,
ステップ区間推定が妥当であるほど各クリップは適切なステッ
プ文脈の下で評価され, 初心者に特有の違反や規範未達が逸脱
度として顕在化する. 一方, ステップ割当てが不安定な場合, ク
リップが無関係なステップ規範と照合されることで逸脱度が過
度に増減し, 熟練度差がノイズに埋もれやすい. したがって, ス
テップ区間推定の精度が逸脱度を熟練度指標として安定に機能
させる上で重要であることが示された.
逸脱度の定性評価. 図 3 は，提案手法によって推定された
各時刻における逸脱度と，対応するステップの評価規範に基づ
く逸脱判定の例を示している．ステップ 1およびステップ 4に
対応する区間では逸脱度が相対的に小さい一方で，15 クリッ
プ目付近ではステップ 3，17 クリップ目付近ではステップ 4に
対応する逸脱度が大きくなっていることが確認できる. 各規範
項目に対する人手による判定結果と比較すると, 逸脱度が大き
く推定された区間では対応するステップにおいて満たされてい
ない規範項目の数が相対的に多いことが確認できる. すなわち,
提案手法によって推定された逸脱度の増減は, 人手判断と整合
した挙動を示すことを示している.

5 お わ り に
本研究では, 書籍や教本に記述された技能知識を参照基準と

して用い, 学習者動画中の行動を評価するコーチングエージェ
ントの構築手法を提案した. 提案手法では, ドキュメント内の
記述を手順ステップと評価規範からなるルーブリックとして構
造化し, ステップの順序制約を考慮した区間推定を行った上で，
各時刻における行動の逸脱度を定量的に算出する．評価実験の
結果, 提案手法は参照動画や追加学習を用いることなく, 動画中
の行動をドキュメントに基づく規範と対応付けられることが確
認された. また, 推定されたステップ区間は人手による大まか
な区切りと整合する傾向を示し, さらに算出された逸脱度は熟
練度の違いや, 人手で確認した規範未達の区間と対応した挙動
を示した. これらの結果は, 提案手法が技能遂行の時間構造と
品質を同時に捉えるための基盤として有効であることを示す.
一方, 動作が極めて短時間で生じるステップや, 空間的に局所

的な運動に依存する規範に対しては, 区間推定や逸脱度推定の
精度に課題が残ることも確認された. 今後の方向として, より
細粒度な時間分解能での解析や, 文書記述の曖昧さを補正する
仕組みを導入することで, より幅広い技能や教材に適用可能な
コーチング支援へと拡張していくことが有望である．
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