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あらまし 自学自習が主となる eラーニングは，以
前より孤独感や作業環境に起因する疲労が発生しやす
いという課題が挙げられている．疲労による学習効率
低下を防止するため，著者らは学習者の疲労状態測定
システムの開発を行う．本論文ではそのために，普及
の進むタブレット PCで取得できる情報として，Web
カメラから取得した顔情報とデジタルペンから取得し
た筆記特徴を用いたマルチモーダル疲労測定手法を提
案し，実験により性能を評価した結果，顔と筆記情報
の結合により精度向上の可能性が示唆された．
キーワード 疲労推定，タブレット PC，顔画像，
筆跡

1. ま え が き
最近におけるオンライン教育の急速な普及により，

eラーニングにおいて古来より挙げられてきた学習の
継続性や疲労・ストレスが課題として取り上げられる
ようになった．特にコロナ禍におけるオンライン教育
での「学生の学ぶ意欲・メンタルケア」については課
題も多く，学習者の潜在的な疲労状態は，学習効率や
ドロップアウトなど教授・学習に様々な影響を及ぼす
ことから，学習者の疲労状態を検知する手法には一定
の需要があると考えられる．
疲労状態の測定に対するアプローチとして，生体信
号を使用した疲労推定が検討されている．特に心拍や
皮膚電位などが用いられており [1]，検知の精度として
も確実なものではあるが，これらの情報は汎用デバイ
スで取得するのが難しい．汎用デバイスによる疲労推
定としては，カメラで撮影した顔から特徴部位の座標
（顔特徴点）を検出し疲労を検知する手法 [2]や，頬の
色成分から脈拍を追跡する手法 [3]などが研究されて
いる．後者は脈拍を用いることから高精度であるが，

色成分の周期を分析するために映像を用いることを前
提としている．学習者・教育機関それぞれにおける計
算機やインフラの品質が担保されていないオンライン
教育環境では，映像を送受信し実時間で分析を行う手
法を導入するのは困難である．顔特徴点を用いる手法
は計算コストも低く実装も容易であるが，単体での精
度は生体信号を用いるものよりも低い．
一方で，著者らはこれまでにタブレット PCを用い
た替玉受験防止システムの開発に取り組んできた．一
般的なタブレット PCにはWebカメラが搭載されてお
り，またデジタルペンを用いることでユーザの筆記情
報を取得することも可能である．Garnachoら [4]は疲
労状態における筆記情報について分析しており，激し
い運動の前後で筆記情報が統計的に異なることを明ら
かにした．この研究より，顔と筆記の情報を組み合わ
せることで推定精度が向上する可能性がある．そこで
本研究では，教育機関において今後の普及が見込まれ
るタブレット PCとデジタルペンを用い，学習者の日
常的な動作から疲労状態を測定することで，学習者の
内省や，教授者の指導を支援するシステムの開発を目
標とする．本論文ではそのための基礎的検討として，
作業検査法を用いた疲労測定モデルの構築手法を提案
し，疲労状態の測定精度を評価するとともに，疲労状
態が顔・筆記動作に及ぼす影響について分析を行う．

2. 方 法 論
本研究では，対面講義におけるノートをタブレット

PC に置換したオンライン教育環境を前提とする．そ
のため学習者の顔情報や筆記情報については，疲労測
定の前に個人性が明らかになっていると考える．ユー
ザの書き込みを検知した場合にはその時点で得られた
正面画像と筆記情報をサーバに送信するという状況を
想定し，各筆記ごとに疲労測定を行うという処理手順
を構築することを目的とする．
検討する手法の手順を示す．まず，学習者が筆記し
た時点での顔をタブレット PC付属のWebカメラから
撮影し，得られた筆記情報系列とともにサーバに送信
する．次に，得られた正面画像から顔特徴点を，筆記
情報系列から周波数特徴を抽出する．最後に，得られ
た特徴ベクトルを疲労測定モデルに入力し，測定結果
を出力する．ここで，既存の疲労推定モデルは疲労の
有無を推定するが，本研究ではタブレット PCを用い
た作業検査中に疲労度が何らかの関数に従って増加す
るという仮説を立て，ある検査中に取得した顔・筆記
情報を用いて疲労状態を測定するモデルを構築する．
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2. 1 顔・筆記特徴の抽出
本節では，顔特徴と筆記特徴の抽出について述べる．

ここで，学習者の正面画像と筆記情報は 10ms程度の
間隔で取得することが可能である．ただし，サンプリ
ングは学習者側の端末で実行されるため，画像は PC
の性能によっては十分な間隔で取得できない状況も考
えられる．そのため，筆記情報については前述の間隔
で取得するが，本論文では顔画像を 1文字単位で取得
する．
顔画像はタブレット PC 付属の Web カメラから取

得する．画像から顔の特徴点を実時間で検出するため
に，Kartynnikら [5]の提案した手法を用いる．本手法
により 468個の特徴点を検出し，特徴点から個人性が
強い輪郭や鼻などの特徴点を除いた眉・目・口に関す
る計 100点の x 座標・y 座標を特徴量とした．そのた
め，1枚の画像から特徴量 f f ∈ N200 が得られる．
筆記情報はタブレット PCとデジタルペンから API
を用いて取得する．タブレット上におけるペン先の x
座標 (cx)，y座標 (cy)，筆圧 (p)，X方向の傾き (t x)，Y
方向の傾き (ty)の 5種類が得られる．なお傾きについ
て，t x > 0は右，t x < 0は左，ty > 0は手前，ty < 0は
奥側に傾いていることを意味する．ここで，本論文で
は作業検査が一問一答形式であることから，ある問題
から次の問題に遷移するまでに書かれた筆記情報を 1
文字として処理する．このとき，ある文字における最
初の字画の筆記開始時を t = 0，最後の字画の筆記終了
時を t = T として，筆圧がない場合は筆記情報の取得を
行わないものとする．また，本研究で用いるデジタル
ペンのサンプリングレートは，本実験で用いる機器の性
能に合わせて約 10msとする．上記の前提の下で，t 時
点における筆記情報は st ∈ st = (cxt , cyt , pt , t xt , tyt )
と表現される．そのため，T は問題開始時から終了時
までに筆圧が 0以上であった時間となる．しかし，T

は筆記ごとに異なるため，s を疲労測定に直接用いる
場合，顔画像を用いた疲労推定モデルと比較して構造
や最適化が複雑になる．本論文では顔・筆記それぞれ
の疲労測定モデル構造を同一にし，後の多要素モデ
ルの構築を単純化するために，DCT（Discrete Cosine
Transform）により固定長の周波数特徴量を算出する．

an = T−1
Σ
T
t=0st cos 2πnt (1)

nは 0 ≤ n ≤ N ≤ T を満たす自然数であり，小さけれ
ば低周波，大きければ高周波の特徴となる．上記の級
数を計算すると一つの筆記情報系列から N件の特徴量

が得られる．本論文では N ≤ T を満たす Nとして，取
得した筆記情報の内で最小となる T を Nに設定した．
筆記速度については，筆記情報を取得するアプリケー
ションの都合で正確に取得することが困難であること
から，本論文では T をある作業 iの筆記速度 Ti として
扱うこととした．五つの筆記情報から抽出した特徴量
と速度を連結し，特徴ベクトル f w ∈ R5N+1 を得る．
顔と筆記特徴の組み合わせについては幾つか方法が

あるが，本論文では，同一時点で取得した二つの特徴
を連結することとした．また，取得した特徴量から個
人差を排除するために標準化を行う．本論文では学習
者特徴 f j の平均 µ j と分散 σ j が既知であることを前
提として f j = ( f j − µ j )/σ j のように標準化を行う．

2. 2 疲労状態測定モデルの構築
先行研究 [2]では疲労/安静の 2クラスを識別してい
るが，本論文では学習中の疲労度の変動を測定する．
疲労度は学習者の個人性や教材など様々な要因に依存
して複雑に時間発展することから，全ての要因を考慮
してモデルを構築するのは容易ではない．そこで本研
究ではあえて軽量なモデルを選択し，実験結果を考察
することで真の疲労測定モデルに関する示唆を得るも
のとする．以上の理由により，顔特徴・筆記特徴から疲
労状態を推定する重回帰モデルを構築する．回帰係数
w の最適化には，サンプルサイズの観点から Lasso [6]
を採用した．

min
w

(
Σ
J
j=1Σ

Ij
i=1(yji − w f ji)2/JI + αΣd |wd |

)
(2)

yji は被験者 j の真の疲労度，J は被験者数， f ji は被
験者 j の特徴量を意味する．i の設定及び yji の取得
については，作業検査法を用いる．作業検査法の一つ
として，内田クレペリン検査 [7] が挙げられる．これ
は，ランダムに与えられた二つの数字（2 ∼ 9）の和を
求めるという作業を 15 分間行う検査であり，心理学
上で被験者を安静状態から疲労状態に遷移させる際に
用いられる．本論文ではクレペリン検査を模した検査
をタブレット PC上で実施するシステムを開発し，iを
作業検査の項目番号とすることで，顔・筆記情報と被
験者 j の疲労度 yji を取得する．

2. 2. 1 モデルの最適化と評価方法
疲労測定モデルの構築について述べる．疲労推定を
対象とした既存研究について，疲労は肉体的疲労と精
神的疲労に区別されるが，本論文の実験規模では疲労
の測定モデルを構築する際に精神疲労を正確に測定す
るのが困難であったため，本研究では区別を行わない．
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図 1 実 験 概 要
Fig. 1 Experimental condition.

測定モデルを構築する際は，肉体・精神が作業によっ
て共に疲労すると考え，測定の際には顔・筆記特徴と，
作業進度（解答項目数）のみを扱うこととした．その
ため本論文では疲労の度合が，作業検査の解答開始項
目 i = 1から終了項目 i = Ij までに増加すると仮定す
る．そのため，Lasso回帰式 (2)における目的変数 yji
は yji = 2(i − Ij/2)/Ij で求めた．そのため，yji は −1
から 1まで増加する．これにより，−1 ≤ yji ≤ 1の範
囲で yji は線形に増加することになる．ただし，検査
中における疲労度は複雑に時間発展すると考えられる
ため，評価指標は項目 i と特徴量 f i の線形性を仮定
せず，スピアマンの順位相関係数を用いることで，検
査中に疲労度が増加しているかのみを評価する．相関
係数を算出する際は交差検証を用い，ある被験者 j の
データを除いた f i と yi に対して疲労測定モデルを構
築し，モデルを j のデータに適用した際の疲労度を測
ることによって性能を評価する．

2. 2. 2 作業検査システム
タブレット PC での 1 桁の足し算を 15 分実施する

システムを開発した．図 1に実験環境及び取得する顔
画像・筆記情報の一例を示す．従来の疲労タスクは全
問が画面に表示されている形式となるが，筆記箇所に
よって顔座標に偏りが生じ，タブレット上のカメラか
らフレームアウトする可能性がある．そのため，問題
を 1 問 1 答とし，解答終了後に提出ボタンを押下さ
せる形式に変更を行った．そのため顔画像と筆記情報
は，解答提出と同時にサーバに送信される．

2. 3 評 価 実 験
実験の手順を述べる．本研究ではタブレット PC上
で作業検査を実施するため，従来と同様に検査によっ
て被験者が疲労状態に遷移することを確認する．この
とき，肉体は作業を行うことによって疲労すると考え
るのが自然であるが，精神的疲労は観測が不可能であ
るため，調査票を用いて測定を行う．
まず，直前までの行動による疲労の影響を軽減する

表 1 主観的疲労度と測定疲労精度
Table 1 Subjective fatigues and accuracy of measured fatigues.

Subject j I Pre Post Diff Face Write +
1 688 0.10 0.75 0.65 0.688 0.288 0.672
2 530 0.30 0.80 0.50 0.558 0.163 0.557
3 525 0.10 0.55 0.45 −0.450 0.601 −0.043
4 668 0.25 0.70 0.45 −0.098 −0.084 −0.154
5 524 0.35 0.70 0.35 0.380 0.458 0.421
6 574 0.10 0.40 0.30 −0.121 0.666 0.343
7 596 0.25 0.50 0.25 0.230 0.268 0.297
8 483 0.20 0.40 0.20 0.416 −0.235 0.227
9 630 0.35 0.50 0.15 0.786 −0.169 0.689

10 546 0.35 0.50 0.15 0.752 0.358 0.728
11 644 0.55 0.65 0.10 0.150 0.108 0.258
12 553 0.30 0.35 0.05 −0.100 0.362 0.378
13 609 0.30 0.30 0.00 0.358 0.285 0.502

ために 5分程度の休憩を行い，その後に実験の流れを
説明した．次に，開発したシステムによって被験者が
疲労状態に遷移したか否かを確認するために，調査票
を用いて主観的な疲労度を 0 ∼ 1までの 0.05刻みで申
告させた後，作業検査を実施した．タブレット PCは
Microsoft Surface 8 を用いた．検査完了後は再度調査
票への記入を行った．以降，調査票の結果を主観的疲
労度と呼称する．
平均 µ j と分散 σ j は，検査内で得られた顔・筆記
特徴から計算した．顔特徴点の検出には Google Medi-
aPipe [8]を，Lassoは scikit-learn [9]を用いた．Lasso
のパラメータは α = 0.01に固定し，被験者のデータ数
（解答数）の影響をモデリングから排除するために，被
験者ごとのサンプルに重みを設定した．

3. 結果と考察
実験を実施し，13 名の被験者から顔画像と筆記情
報を取得した．全筆記情報における筆記情報の系列長
T の最小値は 4 であったため，DCT のパラメータを
N = 4とした．本章では各被験者における主観的な疲
労度と，疲労の測定精度について結果を述べ，被験者
の疲労状態について考察を行う．
表 1に各被験者 j の解答項目数 Ij，主観的疲労度の
作業検査前（Pre），検査後（Post），及び Postと Preの
差分（Diff）を示す．検査結果に対して対応のある片
側 t検定を行うと，検査後に申告値が上昇したことが
確認された（t(12) = 5.14, p = .0001）．また，Faceは
顔情報のみを用いた場合，Write は筆記情報のみを用
いた場合，+ は顔と筆記を両方用いた場合について，
それぞれで交差検証を実施した際の yji と疲労推定値
の相関係数である．
精度の向上が見られたのは被験者 7,11 ∼ 13であり，
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図 2 被験者 12 の疲労度の推移
Fig. 2 Trends in fatigue level of Subject 12.

図 3 筆記情報の重み
Fig. 3 Weight of handwritten information.

これは FaceとWriteが共に低かったため，特徴量の結
合が有効に働いたと考えられる．作業進度と疲労度と
の間に弱い順位相関をもつ場合，疲労度が複雑に時間
発展していることになる．このとき，顔・筆記から測
定した二つの疲労度が独立に発展するような被験者に
ついては，双方の欠点を補完し精度が向上する可能性
がある．特に，Writeが負を示した被験者 12について
図 2に示す疲労度の推移を確認すると，初期には Face
とWriteの和に，中盤はWrite，終盤は Faceに近い値
を示す傾向が見られた．このように顔・筆記から計測
した疲労度が双方ともにかなり弱い順位相関をもつ場
合，それらを結合した場合の疲労度は絶対値が大きい
一方の影響を強く受けるため，各特徴の疲労度推移傾
向によって前半よりも後半の疲労度が高くなる場合が
あることが明らかになった．筆記情報について考察を
行うため，交差検証で算出した筆記情報の重みの平均
値と標準偏差を図 3 に示す．横軸の文字は各筆記情
報，数字は DCT のパラメータ n を表す．ただし，T
は筆記時間を意味する．重みは，平均筆圧（p0）と筆
記速度（s）に対して負，ペンの手前・奥側の傾きの平
均値（ty0）に対して正の値が得られた．これは，作業
検査の後半では筆速の上昇に対応して筆圧が弱まった
他，ペンが手前側に傾く傾向があったことを意味する．
次に，顔情報について考察を行う．Lasso交差検証の
結果として，眉頭の y 座標・口角付近の x・人中付近
の y の個人内変動が用いられる傾向にあった疲労状

図 4 作業検査開始時と終了時の顔特徴点
Fig. 4 Facial landmark extracted at the start and end of the test.

図 5 被験者 3 の疲労度の推移
Fig. 5 Trends in fatigue level of Subject 3.

態の変化が最も大きかった被験者 1について，作業検
査開始時と終了時の顔特徴点の変化を図 4に示す．開
始時と比較して終了時の顔座標が下側に偏っているの
は，開始時の被験者はタブレット PCをのぞき込むよ
うな姿勢をとり，後半は画面から顔を離し，目線のみ
で問題を確認する姿勢に移行したことが原因であり，
これは他の被験者にも同様の傾向が見られた．顔の角
度変動と疲労度の関連性については，著者らの先行研
究 [10]でも類似した結果が得られている．また，二つ
の特徴を結合した場合の重みについて，重みを顔特徴
と筆記特徴の次元数に基づいて分離し，その絶対値の
総和の比率を算出した．その結果，重みの比率はおお
よそ 4:6程度と，特徴量の一方のみが選択されるとい
う結果にはならなかった．この結果より，被験者は安
静時には作業を精密に行うために問題項目の視認や書
き込みを精緻に行うが，作業後半になるにつれて，精
神面では慣れや飽きといった変動が，肉体面では手や
首に疲労が蓄積されていくと考えられる．そのため，
学習者は精神的疲労が高まると，肉体的疲労を軽減す
るように動作を最適化している可能性がある．前述の
行動は多数の被験者に共通していたため，交差検証を
用いて測定対象の情報をモデリングから除いても，多
くの被験者について疲労度と作業進度に微弱～中程度
の相関が見られたと考えられる．そのため，上記の行
動をとる被験者に対しては顔・筆記若しくはその結合
により疲労度を正しく測定できる可能性がある．
一方で被験者 1 ∼ 3,6,8,9については，組み合わせに

より単一より悪化した．図 5に示す被験者 3の疲労推
移を確認すると，点線に示す筆記疲労については増加
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傾向が見られるが，破線に示す顔疲労が初期段階で高
い値を示しており，+の値が顔に依存するという結果
となった．この点から，結合方法の変化や筆記特徴量
の改良を行う必要がある．また，図 5・図 2の後半で疲
労度が低下する現象が見られるが，この現象は座り直
しや頬杖などの行動に起因しており，半数の被験者に
同様の傾向が見られた．この行動は，主観的疲労度の
差分 Diffが極小であった被験者 13にもっともよく見
られたこと，本実験の基となった作業検査 [7]のパー
ソナリティ項目に精神的疲労の回復性が挙げられてい
ること，作業の認知負荷によって肉体疲労の回復速度
が変動する先行研究 [4]の結論を踏まえると，検査中
に疲労回復を行っている可能性が存在する．本論文で
は疲労度を検査前後でのみ取得したが，検査中の疲労
度も各項目ごとに取得することで，疲労測定モデルの
精度を向上できる可能性が示唆された．

4. 総 括
本研究では学習者の疲労推定を目的とし，タブレッ

ト PCを用いた作業検査システムを開発し，システムで
取得した筆記情報と顔情報を組み合わせたマルチモー
ダル疲労測定手法の評価を行った．結果から，顔・筆
記の一方を用いるよりも，情報を組み合わせた場合の
ほうが疲労推定精度が向上する可能性が示唆された．
ただし測定の精度は低いため，今後は被験者を増加

して分析を行うとともに，より複雑なモデルを用いて
検証を行う．また，本論文では標準化のために学習者
特徴の統計量を実験中のデータから求めたが，統計量
を事前に取得したサンプルから推定する方法，若しく
は実験中に逐次推定するモデルを開発する必要がある．
加えて，本論文では静的特徴にあたる顔特徴点座標と，
動的特徴にあたる筆記情報の周波数成分という異なる
性質の特徴量を扱ったが，顔の特徴点座標の動的変化
を用いることで，疲労時に回数が増加すると言われて

いる瞬きなどの成分を抽出できる可能性がある．この
ことから，顔特徴の変動と筆記情報の変動を組み合わ
せることで，疲労測定に寄与する特徴量がそれぞれの
周波数成分の関連性から明らかになり，その特性を活
用することで測定精度が向上する可能性がある．
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