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筆記具の動きから学習者の学習状況を 

推定する手法の提案と開発 
 

安達脩太 1 加藤直樹 2 

 

概要：本稿では，筆記具の動きから学習者の学習状況を推定する手法を提案し，それを組み込んだ学習状況可視化ツ
ールの開発を行った．さらに学習状況可視化ツールを用いて，実際の学習を模したタスクに対して提案する手法が有
用であるかについて評価実験を行った．評価実験の結果，提案するニューラルネットワークと隠れマルコフモデルを
用いた手法は学習者の学習状況の推定に有用であることが示された．また，隠れマルコフモデルはある学習状況から

異なる学習状況に移行する局面における推定性能の向上に有用であることが示された．一方である学習状況から異な
る学習状況に移行する局面における推定性能について課題があることが示された． 
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Developing a Method for Estimating Learners’ Learning States 

Based on Writing Implement Motion Data 
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1. はじめに 

1.1 研究背景 

授業中の児童生徒の学習状況を把握することは重要で

ある．「児童生徒の学習評価の在り方について（平成 31 年

中央教育審議会）」[1]では，学習評価は子供たちの学習状

況を把握し，学習改善や指導改善につなげることを目的と

すると記されており，教員が授業の過程で児童生徒の学習

状況を捉えることの意義が示されている．また，文部科学

省「豊かな学びに繋がる学習評価の在り方（令和 7 年）」

[2]では，学習者が自らの学習過程を省察し，学びの改善に

生かすことの意義が示されている．授業中の学習状況の記

録は児童生徒が自らの学習方略を見直す契機となる．  

GIGA スクール構想の実現により，教育現場の ICT 環境

の整備は飛躍的に進んだ．文部科学省「令和 6 年度学校に

おける教育の情報化の実態等に関する調査結果」[3]による

と，令和 7 年 3 月時点で児童生徒あたりの学習者用コンピ

ュータの台数が 1.1 台であり，全ての児童生徒が学習者用

端末を利用できる環境の整備が完了している．文部科学省

「新時代の学びを支える先端技術活用推進方策（最終まと

め）」[4]では，このように整備された環境を基盤とし，先

端技術・教育ビッグデータを活用することの意義の１つと

して，センシング技術の活用による児童生徒の個々の状態

の客観的かつ継続的な把握により，個別に最適で効果的な

学びや支援が可能になることを挙げている． 
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文部科学省の実証事業（令和 6 年 3 月）[5]によると，デ

ジタル教材と紙媒体の教材が併用される授業が多いことが

示されている．このような授業形態において，デジタル教

科書実践事例集[6]や文部科学省の StuDX Style の事例の

１つである「取り組み状況をすばやく把握して個別サポー

ト」 [7]に示されているように，児童生徒が端末を使用し

ているときは学習画面の共有やデジタル教材の入力操作の

取得により，授業中の児童生徒の学習状況の把握を支援す

ることが可能である．しかし，デジタル教材を閲覧するだ

けで入力操作がない状態や，紙の教材を使用しているとき

にはこの方法は使えない．児童生徒の表情を捉えるカメラ

映像を用いるなど[8]，児童生徒の生体情報を検出すること

で，学習状況を推定する技術も開発されている[9][10]が，

運用コストが高いなど教育現場への導入は難しい面もある． 

この課題に対して，デジタル教材の使用有無に関係なく，

児童生徒が共通して利用する筆記具の動作から学習状況を

推定することができれば，この課題を解消し，あらゆる授

業においても児童生徒の学習状況の推定が可能になる． 

1.2 本研究の目的 

本研究では，筆記具の動きから学習者の学習状況を推定

する手法を提案する．そして，それを実装したツールを用

いた評価を通して，提案した手法が学習者の学習状況を推

定する手法として有用であるかを検証する． 

本研究では，筆記具を使用した学習において，学習者が

筆記具を持ち，一画ずつ書き進めている動きを継続してい
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る状況である「書いている」，筆記具を持っているが書いて

いない状態で，学習者が筆記具を水平方向ではない方向に

継続して静止させている状況，または書いているとは異な

る不規則な動きが継続させている状況である「手が止まっ

ている」，学習者が筆記具を手に持たず机に置いている状態

で，筆記具を水平方向に継続して静止させている状況であ

る「筆記具を置いている」の 3 つを取り上げる．これらの

学習状況の推定は，学習者の学習状況を客観的に把握する

ことや「集中して学習している」などのより具体的な学習

者の学習状況を推定することの一助になると考える． 

なお，落書きと文字筆記の区別のような学習者が書いた

内容についての推定や，集中しているなどのより具体的な

学習状況の推定までは踏み込まず，筆記具の動きのみから

推定できる学習者の学習状況の検出方法の確立に集中する．

また，先行研究では，「手を動かしているが書いていない」

状態を１つの学習状況として推定している．しかし，「手を

動かしているが書いていない」状態や「筆記具を振ってい

る」状態は，ペンの動きとして区別することが難しい一方，

ペン先の状態を取得することで容易に分類することが可能

である．本研究ではペンの動きだけからの推定の可能性を

追求し，上記状態の分類は行わない． 

本研究では，先行研究で課題として挙げられた，ある学

習状況から異なる学習状況へ移行する局面における推定精

度を向上させることにより，実際の学習を模したタスクに

対する推定性能を向上させることを試みる．  

2. 先行研究 

2.1 しゅくだいやる気ペン 

学習者の筆記データを基に児童生徒の学習状況を推定

するツールとしてコクヨが提供するしゅくだいやる気ペン

がある[11]．このツールでは，筆記具に取り付けたセンサ

で取得した加速度データを基に学習時間と集中度を推定し，

アプリと連携して児童生徒の学習状況を管理している．通

常の筆記では発生しない大きな振動では学習していると検

知しない仕組みは搭載されているが，ストローク間の移動

の際に加速度の特徴値が大きく異なる場合や，筆記や姿勢

に特徴がある場合は適切な推定が行われないことがある． 

2.2 学習者センシングのための筆記行為の検知手法と評価 

江木らは，筆記具の頭部に取り付けたセンサで取得した

加速度データから学習用データと評価用データを用意し，

求めた振動の平均，分散，エネルギーを特徴量とし，J48 決

定木アルゴリズムによるデータの分類，学習と評価を

HascTool で行った． 学習者の筆記具の動きから学習者の

学習を「置いている」，「手が止まっている」，「手が動いて

いる」，「書いている」，の 4 つの学習状況に分類した．学習

用データと評価用データには，被験者 12 名に 4 つの学習

状況に対してそれぞれ，筆記具を置いた状態を継続させる，

筆記具を持っているが手を動かさない，筆記具を持って動

かしているが書いていない，ひらがなの五十音表が印刷さ

れた A4 の 1 枚の記入用紙にひらがなを書く，という 30 秒

間のタスクを 5 回ずつ行わせた際に，10 ミリ秒間隔でサン

プリングしたデータを使用した．評価用データに対する総

合識別率は 90.62%であった．この結果から，4 つの学習状

況ごとに別々でタスクを行いサンプリングした評価用デー

タに対しては J48 決定木アルゴリズムを用いた分類モデル

は高精度であった．しかし，実際の学習におけるある学習

状況から異なる学習状況に移行する局面では取得されるデ

ータの特徴量が大きく変動する．これらの状況に対して提

案された分類モデルの有用性は十分に検証されておらず，

その結果として分類精度が低下する可能性が示唆された． 

2.3 本研究の位置付け 

 前節の研究より，筆記具の動きをセンシングすることは

学習者の学習状況の推定において有用であると言えるが，

2.2 節の研究で指摘されたように，学習状況ごとに別々で

タスクを行いサンプリングした評価用データを用いた評価

から提案された手法では，ある学習状況から異なる学習に

移行する局面における推定性能が低くなることが示唆され

る．そこで，本研究では，1.2 節で定義した 3 つの学習状

況を高い精度で推定する自動推定手法を開発し，実際の学

習を模したタスクを用いた実験に対する推定性能の評価，

ある学習状況から異なるに移行する局面における推定性能

の評価を通して，自動推定手法の有用性を検証する． 

3. 推定に用いるデータの収集 

本章では筆記具の動きから学習者の学習状況を推定す

る手法を探究する上で，推定に有用と考えられるデータ（以

下，筆記データと呼ぶ）の選定，及び推定する 3 つの学習

状況に対応する筆記データの収集について述べる． 

3.1 筆記データの選定 

江木ら[13]は加速度センサを用いて学習者の筆記行為を

検出するために取得する加速度の取得位置として，筆記具

の筆先部，クリップ部，頭部について，各位置で計測した

加速度の値を比較し，筆記具の支点から最も遠く，移動量

が大きい筆記具の頭部が取得位置として適していることを

示した．そのため，本研究でも筆記具の頭部の加速度，角

速度，角度を筆記データとして選定する． 

加速度は筆記具の移動速度の変化を表すデータで，筆記

動作における方向転換で生じる急激な移動速度の変化や線

を書く際の瞬間的な加速，筆記具を動かしていない場合の

移動速度の僅かな変化などを捉える．角度は筆記具の空間

的な傾きを表すデータで，3 つの学習状況の空間的特徴を

捉える．角速度は筆記具の回転運動の速さを表すデータで，

筆記動作における手首や指のひねり動作による筆記具の傾

きの変化や筆記の際の筆記具上部の回転の速さを捉える． 
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3.2 筆記データの定義 

3.2.1 加速度 

時刻 t における XYZ 軸それぞれの加速度（𝛼𝑥𝑡
,𝛼𝑦𝑡

,𝛼𝑧𝑡
）

はセンサ内で 0.1 秒前の速度（𝑣𝑥𝑡−0.1
,𝑣𝑦𝑡−0.1

,𝑣𝑧𝑡−0.1
）とその

0.1 秒後の時刻 t の速度（𝑣𝑥𝑡
,𝑣𝑦𝑡

,𝑣𝑧𝑡
）の差をその 2 点の取

得時間差∆𝑡（0.1 秒）で割ることで求める． 

𝛼𝑥𝑡
=  

𝑣𝑥𝑡− 𝑣𝑥𝑡−0.1

∆𝑡
，𝛼𝑦𝑡

=  
𝑣𝑦𝑡 − 𝑣𝑦𝑡−0.1

∆𝑡
，𝛼𝑧𝑡

=  
𝑣𝑧𝑡 − 𝑣𝑧𝑡−0.1

∆𝑡
 

3.2.2 角度 

 時刻 t における XYZ 軸それぞれの角度（𝑑𝑥𝑡
, 𝑑𝑦𝑡

, 𝑑𝑧𝑡
）は

センサ内で筆記具の上部の先端を中心として求める（図 1）． 

3.2.3 角速度 

 時刻 t における XYZ 軸それぞれの角速度（𝜔𝑥𝑡
,𝜔𝑦𝑡

, 𝜔𝑧𝑡
）

はセンサ内で 0.1 秒前の角度（𝑑𝑥𝑡−0.1
,𝑑𝑦𝑡 −0.1

,𝑑𝑧𝑡−0.1
）とその

0.1 秒後の時刻 t の角度（𝑑𝑥𝑡
,𝑑𝑦𝑡

,𝑑𝑧𝑡
）の差をその 2 点の取

得時間差∆𝑡 （0.1 秒）で割ることで求める． 

𝜔𝑥𝑡
=  

𝑑𝑥𝑡 − 𝑑𝑥𝑡−0.1

∆𝑡
，𝜔𝑦𝑡

=  
𝑑𝑦𝑡 − 𝑑𝑦𝑡−0.1

∆𝑡
，𝜔𝑧𝑡

=  
𝑑𝑧𝑡 − 𝑑𝑧𝑡−0.1

∆𝑡
 

3.3 筆記データの環境 

3.3.1 ハードウェア環境 

筆記具の頭部にセンサを固定して筆記データを取得す

る．筆記具の軸と並行な方向を X 軸，筆記具の軸に対して

直角方向を Y 軸，筆記具と鉛直方向を Z 軸として固定した

センサ付き筆記具を図 1 に示す．センサは Witmotion 社の

WT901BLECL [14]を使用し，気温，磁場，直線的な直交

軸 XYZ 軸それぞれの加速度，角速度，角度を 0.1 秒ごと

に，加速度は±16𝐺，角速度は±200°/𝑠，XZ 軸の角度は±180°，

Y 軸の角度は±90°の範囲で測定する．重量は 18g で，学習

者の筆記動作に与える重量の影響は小さいと考えられる．

筆記データの通信には BLE5.0 を使用し，壁など障害物の

ない環境において 50ｍ以内でデータ通信が可能である． 

3.3.2 ソフトウェア環境 

筆記データの収集は開発したスクリプトを用いて行う．

Bleak ライブラリを使用し，センサから送信される筆記デ

ータを bytearray 形式で取得し，保存する．非同期で BLE

（Bluetooth Low Energy）による通信を確立し，筆記デー

タの取得，保存をループ処理で 0.1 秒ごとに実行する構成

にし，センサから筆記データを受信しつつ，同時にデータ

を保存する． 

データ収集の手間を極力減らすために，センサの電源を

入れると接続が開始され，筆記データの取得を開始し，セ

ンサの電源を切ると接続が解除され，筆記データを格納し

たファイルを指定したディレクトリに自動で保存する． 

3.4 データ収集 

筆記具の動きから学習者の学習状況を推定する手法を

設計するため，各学習状況における筆記データの収集を行

った． 

3.4.1 タスク 

各学習状況に対応するタスクは次の通りとした． 

（ア）筆記具で書く 

（イ）筆記具を持っているが書かない 

（ウ）筆記具を置く 

タスク（ア）では，図 1 の向きで筆記具を持ち，コクヨ

のキャンパスノート A 罫[15]の 7mm 四方のマスに任意の

平仮名，片仮名，アルファベット，漢字，記号を書く動作

を 30 秒間継続するタスクを行う．タスク（イ）では，図 1

の向きで筆記具を持ち，筆記していない状態を 30 秒間継

続するタスクを行う．タスク（ウ）では，机上の任意の場

所に筆記具を置き，静止させている状態を 30 秒間継続さ

せるタスクを行う． 

3.4.2 データ収集手順 

被験者は筆者が所属する大学の学生 10 名である． 

被験者に対してセンサ付き筆記具の使い方とタスクの

説明を行った後，タスク（ア），タスク（イ），タスク（ウ）

の順でそれぞれ 4 回ずつ間隔をあけて行ってもらった． 

4. 自動推定手法の設計と構築 

本章では，学習者の学習状況を推定するための自動推定

手法について，自動推定手法の設計と前章で収集した筆記

データを用いた構築について述べる． 

4.1 学習用データと評価用データ 

自動推定手法の設計を行うため，推定に用いる特徴量を

抽出するための学習用データと設計した推定手法の推定性

能を評価するための評価用データを用意する．3.4.2 節で収

集した被験者 10 人分の筆記データの XYZ 軸それぞれの加

速度，角速度，角度の最小値から最大値を範囲として-1 か

ら 1 に正規化を行い，「筆記具を置いている」を 0，「手が

止まっている」を 1，「書いている」を 2 とした正解ラベル

を加え，作成した．前 36000 個のデータを学習用として

30000，評価用として 6000 を用いた． 

4.2 自動推定手法の設計 

筆記具の動きから 3つの学習状況を推定するには収集し

た筆記データから特徴量を抽出し，推定を行うモデルが必

要である．先行研究では閾値を使用した推定が行われてい

る．しかし，閾値を使用する手法は，筆記データから抽出

 

図 1 センサ付き筆記具 
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する特徴量が大きく変動する，ある学習状況から異なる学

習状況に移行する局面の推定性能の低下を招く課題がある．

そこで，筆記データのような非線形データの分類や学習，

特徴量の抽出が可能なニューラルネットワークを用いて 3

つの学習状況を推定することを試みる．ニューラルネット

ワークは筆記データに対して高曲率の分類境界を学習し，

各学習状況に対して推定確率を取得する． 

筆記データは 0.1 秒ごとに取得する時系列データであり， 

RNN（Recurrent Neural Network）などの再帰構造により

時系列要素を考慮した推定を行うニューラルネットワーク

を用いた推定が，先に記したある学習状況から異なる学習

状況に移行する局面での推定に有用と考えられる． 

探索的にネットワーク構成を検討し，スライド幅，各レ

イヤーから出力されるニューロン数，重みなどのパラメー

タを変更し，再帰構造を含むニューラルネットワークを構

築し，評価用データを用いて 3 つの学習状況に対する再現

率，適合率，F1 値を評価した結果，「書いている」，「手が

止まっている」の学習状況の再現率，適合率，F1 値が 0.5

未満であり，3 つの学習状況の推定において十分な推定性

能を確保できなかった．学習者によって各学習状況におけ

る筆記具の動きに要する時間の個人差が大きく，推定に影

響させる時系列要素の範囲を適切に設定できないためだと

考えられる．そこで，再帰構造を用いず，入力層，全結合

層，出力層で構成される多層パーセプトロンを用いたニュ

ーラルネットワーク（以下，ニューラルネットワークと記

す）を使用する． 

特徴量の抽出は 0.1 秒ごとに行われ，短時間で変化する

動きの特徴を正確に捉えることが可能である一方で，「書い

ている」から「手が止まっている」，そして「筆記具を置い

ている」に状態が移る際，学習者の筆記具の持ち方によっ

ては「手が止まっている」が 0.1 秒より短くなり，0.1 秒ご

とに出力する推定結果が，「書いている」から「手が止まっ

ている」状態を経由しない「筆記具を置いている」への変

化になるなど，学習状況の変化として不自然な推定となる

ことがある．そこで，ある学習状況から異なる学習状況に

移行する局面において，学習状況の継続性や変化の妥当性

を考慮した推定を可能にするため，隠れマルコフモデルの

forward アルゴリズムを，ニューラルネットワークが出力

する各学習状況の推定確率に適用する（以下，自動推定モ

デルと呼ぶ）． 

4.3 自動推定モデルの設計 

自動推定モデルに使用するニューラルネットワークの

選定と構築の際に，ネットワーク構成やパラメータの値の

検討や評価用データを用いた推定性能の比較を行う必要が

ある．そのため，推定モデルの構築，学習，評価には，複

数の推定モデルとの比較が容易であり視覚的な操作で構造

やパラメータの値を操作できる Sony の Neural Network 

Console[16]を使用し，自動推定モデルを設計する． 

4.3.1 ニューラルネットワークの選定 

学習用データの XYZ 軸の加速度，角速度，角度の九つ

のパラメータは相互に関係しているため，ベクトルデータ

としてニューラルネットワークに入力することで，各パラ

メータ間の相関関係や複合的な特徴を捉えることができる．  

学習用データを学習させたニューラルネットワークの

ネットワーク構成やスライド幅，各レイヤーから出力され

るニューロン数，重みなどのパラメータを探索的に変更し，

それぞれの適合率，再現率，F1 値，正解率を求め，自動推

定モデルに使用するニューラルネットワークを F1 値が一

番高いニューラルネットワーク（図 2）とする．ニューラ

ルネットワークは入力層，全結合層，出力層から構成され

る．入力された 9 次元ベクトルデータの特徴量を全結合層

で 100 次元にし，活性化関数に ReLu 関数を適用すること

で非線形性を導入する．過学習を抑制するために Dropout

を適用した後，全結合層で特徴量を 3 次元に変換する．「筆

記具を置いている」を 0，「手が止まっている」を 1，「書い

ている」を 2 とし，Softmax 関数を用いて各学習状況に対

する確率を 0 から 1 の範囲で算出する．そして，確率が一

番高い学習状況をニューラルネットワークの出力結果とす

る．なお，各全結合層の重みの初期値にはネットワーク中

のニューロン数によって決まるある範囲の一様分布に従っ

て初期パラメータを生成する手法で生成した値である

Xavier initialization を使用する． 

選定したニューラルネットワークの正解率，適合率，再

現率，F1 値を表 1 に示す．適合率，再現率，F1 値は，各

学習状況をデータ数によらずに同等に扱って評価を行うた

め，マクロ平均を用いて算出する．評価用データを用いて

評価を行った前 2.2 節の先行研究では，正解率が 0.906 で

ある．本研究の評価用データに対する正解率は 0.968 であ

り（表 1），同等以上の結果を得られた．そのため，このニ

ューラルネットワークを自動推定モデルに使用する． 

 

図 2 ニューラルネットワークの構成 
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4.3.2 自動推定モデルの詳細設計 

 前節で選定したニューラルネットワークの Softmax 関数

による各学習状況に対する 0 から 1 の推定確率を隠れマル

コフモデルの forwardアルゴリズムに入力して処理を行い，

自動推定モデルの推定結果を求める．  

初期分布𝑎0を次の定数とする． 

𝑎0  =  [
1

3
,

1

3
,

1

3
] 

遷移行列 A を次の定数とする． 

𝐴 =  [
0.5 0.5 0.0
0.3 0.3 0.3
0.0 0.5 0.5

] 

時刻 t で多層パーセプトロンから出力された分類確率を

𝑒𝑡として次の式で表す． 

𝑒𝑡 =  [𝑒𝑡 (0),𝑒𝑡 (1), 𝑒𝑡(2) ] 

forward アルゴリズムで 0.1 秒ごとに更新される状態分

布𝑎𝑡を次の計算式で表す． 

𝑎𝑡  =  
(𝑎𝑡−0.1𝐴) ⊙   𝑒𝑡

∑ [(𝛼𝑡−0.1𝐴)[𝑘] ∙  𝑒𝑡(𝑘)]2
𝑘=0

 

𝑎𝑡の各要素 0，1，2 のうち，一番確率が大きい要素をその

時刻における学習状況の推定結果として出力する．  

4.4 自動推定モデルの構築 

 前 4.3 節で設計したニューラルネットワークと隠れマル

コフモデルの forward アルゴリズムを用いた自動推定モデ

ルを構築する．Neural Network Console で作成したニューラ

ルネットワークについて，Neural Network Console のエクス

ポート機能を用い，ニューラルネットワークの構造が定義

された Python コードと，学習設定，データ設定，学習済み

重みの情報を格納した構造化されたデータをそれぞれ

Python ファイル，NNP 形式のファイルとして取得する．ニ

ューラルネットワークの推定結果を前 4.3.2 節で設計した

隠れマルコフモデルの forward アルゴリズムの計算手法で

処理するプログラムを作成し自動推定モデルを構築する． 

5. 学習状況可視化ツールの設計と開発 

本章では，自動推定モデルの有用性を評価するために自

動推定モデルによる学習状況可視化機能を実装した学習状

況可視化ツールの設計と開発について述べる． 

5.1 開発環境 

本ツールは，Windows11 が搭載された PC を用い，Visual 

Studio Code を用いて開発を行った．動作環境は仮想環境の

venv で，動作確認は Google Chrome を使用して行った．開

発言語は Python，HTML，CSS，JavaScript，フレームワー

クは Django を使用した．データはローカルサーバー上に構

築したデータベースに保存した． 

5.2 利用した API とライブラリ 

 筆記具に取り付けたセンサとの接続は Bluetooth Low En-

ergy を Web Bluetooth API を用いて実現した．センサと

GATT 通信をする際は Bleak ライブラリを用いて mac アド

レス，UUID，Characteristic UUID を取得して行う．また，

構築した自動推定モデルを学習状況推定ツールに組み込む

ために，ツール上のニューラルネットワークの推論実行エ

ンジンには Neural Network Libraries を使用し，自動推定モ

デルとの連携には NNabla Python API を使用した． 

5.3 機能の設計と実装 

5.3.1 リアルタイムでの学習状況可視化機能 

 学習中の学習者の学習状況を把握するため，リアルタイ

ムで筆記データを取得し，学習状況を推定する必要がある．

そのため，筆記具に取り付けたセンサを Bluetooth で端末

と接続し，筆記データを取得する．取得した筆記データを

-1 から 1 に正規化された 9 次元ベクトルデータに変換し，

自動推定モデルに入力として与える．組み込まれた自動推

定モデルを実行し，推定結果を座席表に表示する（図 3）． 

5.3.2 ログ収集機能 

 自動推定モデルを組み込んだツールにおいて学習者の学

習ログを用いて，自動推定モデルの有用性を評価するため，

組み込んだ自動推定モデルが推定した学習状況を記録した

ログを収集する必要がある．リアルタイムでの学習状況可

視化機能の使用時のセンサ付き筆記具と端末の接続が完了

した時点からセンサ付き筆記具と端末の接続が切れる時点

までをログの収集範囲とする．記録する項目は推定結果を

出力した時刻，自動推定モデルの推定結果，ニューラルネ

ットワークのみの推定結果である．収集したログはローカ

ル上の指定したディレクトリに保存される． 

  表 1 ニューラルネットワークの評価 

評価指標 評価結果 

正解率 0.968 

適合率 0.969 

再現率 0.968 

F1 値 0.967 

  

図 3 リアルタイムでの学習状況可視化機能 
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6. 評価実験 

6.1 目的 

開発したツールを用いて，実際の学習を模したタスクに

おける自動推定モデルの推定性能の評価を通して，提案す

る自動推定モデルの有用性を検証する． 

6.2 実験手順 

前 3.4.2 項で筆記データを収集した被験者とは異なる大

学生 10 名を被験者とし，センサ付き筆記具の使用方法に

ついて説明した後に，令和 6 年度全国学力状況調査小学校

第 6 学年国語[17]の大問 2 の文章題を提示し，センサ付き

筆記具を使用し 4 分間の制限時間を設けて解答させるタス

クを遂行させた． 

タスクの遂行中には学習状況可視化ツールのログ収集

機能を使用し，学習状況可視化ツールに組み込んだ自動推

定モデルの推定結果とニューラルネットワークのみの推定

モデルの推定結果を取得した．推定結果は 0.1 秒ごとに出

力されるため，0.1秒間隔でログを取得しようと試みたが，

センサデバイスおよびプログラムの処理時間による遅延が

発生し，記録される時刻の間隔にずれが生じた．そこで，

サンプリング間隔を 0.2 秒に設定し，ログを取得した．ま

た，実際の学習状況を記録するため，解答中の被験者の様

子とその時刻を表す時計を録画した． 

6.3 評価方法 

タスク中の 4 分間の録画映像を 0.2 秒ごとに分割し，「筆

記具を置いている」を 0，「手が止まっている」を 1，「書い

ている」を 2 として手動でラベル付けを行い，その時刻に

おける正しい学習状況とする．各時刻における自動推定モ

デルによる推定結果と正しい学習状況を比較する． 

自動推定モデルは「筆記具を置いている」を 0，「手が止

まっている」を 1，「書いている」を 2 と分類する三値分類

であるため，ある学習状況を評価対象とする場合，その学

習状況を陽性（Positive），それ以外の二つの学習状況を陰

性（Negative）として混合行列を定義する．たとえば，評

価対象が「筆記具を置いている」の場合は，実際の学習状

況が 0 であり，自動推定モデルの推定結果が 0 であった場

合を True Positive（𝑇𝑃0），自動推定モデルの推定結果が 1

または 2 であった場合を False Negative（𝐹𝑁0）とし，実際

の学習状況が 1 または 2 であるが，自動推定モデルの推定

結果は 0 であった場合を False Positive（𝐹𝑃0），自動推定モ

デルの推定結果は1または2であった場合をTrue Negative

（𝑇𝑁0）と定義する．「手が止まっている」および「書いて

いる」を評価対象とする場合も同様に混合行列を定義する． 

各学習状況（𝑘 ∈  {0 , 1 , 2}）に対する再現率(k)，適合率

(k)，F 値(k)を次の式で求める． 

再現率(𝑘) =  
𝑇𝑃𝑘

𝑇𝑃𝑘 + 𝐹𝑁𝑘
 

適合率(𝑘) =  
𝑇𝑃𝑘

𝑇𝑃𝑘 + 𝐹𝑃𝑘
 

𝐹1 値 (𝑘) =  
2 × 適合率(𝑘) × 再現率(𝑘)

適合率(𝑘) + 再現率(𝑘)
 

 さらに，自動推定モデル全体の正解率，再現率，適合率，

F1 値を算出し，自動推定モデルの有用性を評価する．全デ

ータ数𝑁に対して正しく推定できた割合である正解率は次

の式で求める． 

正解率 =  
𝑇𝑃0 + 𝑇𝑃1 + 𝑇𝑃2

𝑁
 

なお，自動推定モデル全体の再現率，適合率，F1 値をマ

イクロ平均で求めると，データ数の多い学習状況における

再現率や適合率，F1 値に大きく依存するため，マクロ平均

を用いて次の式で求める． 

再現率 =  
1

3
∑ 再現率(𝑘)

2

𝑘=0

 

適合率 =  
1

3
∑ 適合率(𝑘)

2

𝑘=0

 

𝐹1 値 =  
1

3
∑ 𝐹値(𝑘)

2

𝑘=0

 

また，ある学習状況から異なる学習状況に移行する局面

の時刻を正しい学習状況から取得し，その前後 0.2 秒の時

刻の正しい学習状況を，自動推定モデルの推定結果，ニュ

ーラルネットワークのみの推定モデルの推定結果とそれぞ

れ比較する．このとき，ある学習状況から異なる学習状況

に変化する時刻の前後 0.2 秒の推定結果の両方が正しい学

習状況と一致している場合を「正しい推定」，それ以外の場

合を「誤った推定」とする．学習状況が変化する回数と正

しい推定の発生回数，誤った推定の発生回数を集計する．

自動推定モデルとニューラルネットワークのみの推定モデ

ルを比較し，ある学習状況から異なる学習状況に移行する

局面における自動推定モデルの有用性について評価する． 

6.4 結果 

6.4.1 自動推定モデルの推定結果 

実際の学習状況と自動推定モデルの推定結果の対応と 3

つの学習状況の再現率，適合率を表 2 に，F1 値を表 3 に，

自動推定モデル全体の性能評価を表 4 に示す． 

また，実際の学習状況とニューラルネットワークのみの

推定モデルの推定結果の対応と 3 つの学習状況の再現率，

適合率を表 5 に，F1 値を表 6 に，ニューラルネットワーク

のみの推定モデル全体の再現率，適合率，F1 値を表 7 に示

す． 
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6.4.2 ある学習状況から異なる学習状況に移行する局面の

推定結果 

ある学習状況から異なる学習状況に移行する局面での，

自動推定モデルとニューラルネットワークのみの推定モデ

ルそれぞれの正しい推定の発生回数，誤った推定の発生回

数，正解率を表 8 に示す． 

ある学習状況から異なる学習状況に移行する局面にお

いて，ニューラルネットワークのみの推定モデルで正しく

推定した時刻においては，自動推定モデルでも必ず正しく

推定された． 

6.5 考察 

6.5.1 自動推定モデル全体の有用性の考察 

自動推定モデルは実際の学習状況を模したタスクに対

して，正解率が 0.842，F1 値が 0.802 であることから，特

定の学習状況に偏ることなく総合的に良好な精度で推定で

きることがわかる．さらに，再現率が 0.883 と高いことか

ら，実際の学習状況を正しく推定する性能が高いことがわ

かる．一方で，適合率が 0.761 であり，再現率に比べてや

や低く，自動推定モデルの推定結果の中には一定数の誤っ

た推定が含まれていることがわかる． 

自動推定モデルの正解率はニューラルネットワークの

みの推定モデルの正解率より 0.015 高いことから，隠れマ

ルコフモデルは推定性能の向上に寄与することがわかる．  

また，自動推定モデルの F1 値が，ニューラルネットワ

ークのみの推定モデルより 0.019 高く，適合率は 0.020 高

いことから，隠れマルコフモデルの forward アルゴリズム

は特定の学習状況に偏ることなく総合的に推定精度を向上

させること，実際の学習状況と異なる学習状況に誤って推

定されにくくなったことがわかる． 

一方，自動推定モデルの再現率がニューラルネットワー

クのみの推定モデルとほぼ等しいことから，実際の学習状

況を正しく推定する性能の向上に隠れマルコフモデルの

forward アルゴリズムは寄与しないことがわかる． 

これらのことから，自動推定モデルは一定数の誤った推

定を含むが，3 つの学習状況を推定する手法として有用で

あるといえる．また，隠れマルコフモデルの forward アル

ゴリズムは誤った推定を減らし，3 つの学習状況を推定す

る性能を向上させるといえる． 

6.5.2 「筆記具を置いている」の推定に対する考察 

「筆記具を置いている」の再現率は 0.982 と非常に良好

表 2 自動推定モデルの推定結果と実際の学習状況との対応 

 
自動推定モデルの推定結果 

再現率 
0 1 2 

実際の 

学習状

況 

0 771 12 2 0.982 

1 507 6252 776 0.831 

2 107 500 3083 0.836 

適合率 0.557 0.924 0.801  

 

表 3 学習状況ごとの F1 値（自動推定モデル） 

学習状況 F1 値 

0 0.711 

1 0.876 

2 0.817 

 

表 4 自動推定モデル全体の評価 

評価指標 評価結果 

正解率 0.842 

適合率 0.761 

再現率 0.883 

F1 値 0.802 

 

表 6 学習状況ごとの F1 値 

（ニューラルネットワークのみの推定モデル） 

学習状況 F1 値 

0 0.685 

1 0.864 

2 0.800 

 

表 7 ニューラルネットワークのみの推定モデル全体の評価 

評価指標 評価結果 

正解率 0.827 

適合率 0.741 

再現率 0.875 

F1 値 0.783 

 

表 8 ある学習状況から異なる学習状況に移行する局面    

  における正解率 

 正 誤 正解率 

自動推定モデル 56 70 0.540 

ニューラルネットワーク 27 99 0.262 

 

表 5 ニューラルネットワークのみの推定モデルの推定結果 

と実際の学習状況との対応 

 
自動推定モデルの推定結果 

再現率 
0 1 2 

実際の 

学習状況 

0 771 4 8 0.985 

1 570 6154 881 0.810 

2 128 485 2999 0.830 

適合率 0.525 0.926 0.771  
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で，実際に筆記具が置かれている状況を正しく「筆記具を

置いている」と推定できることがわかる．一方で，「筆記具

を置いている」の適合率は 0.557 と良好ではなく，推定結

果が「筆記具を置いている」であるが，実際には他の学習

状況である可能性が高いことがわかる．特に「手が止まっ

ている」が自動推定モデルにより「筆記具を置いている」

に誤って推定された回数が多い．これは 6.2 節の実験で問

題文を読む際に，被験者の数名が筆記具を水平にして持ち，

文字を書かない状態で静止したため，実際の学習状況は「手

が止まっている」であるが，自動推定モデルは「筆記具を

置いている」と推定したことによるものと考えられる．  

また，自動推定モデルの「筆記具を置いている」の再現

率はニューラルネットワークのみの推定モデルの再現率と

ほぼ等しいことから，隠れマルコフモデルの forward アル

ゴリズムは実際の筆記具を置いている学習状況に対して正

しく推定する性能の向上には寄与しないといえる．  

一方で，自動推定モデルの「筆記具を置いている」の適

合率はニューラルネットワークのみの推定モデルの適合率

より 0.032 高いことから，隠れマルコフモデルの forward ア

ルゴリズムは「筆記具を置いている」と異なる学習状況に

誤って推定されないようにすることに寄与するといえる． 

6.5.3 「手が止まっている」の推定に対する考察 

自動推定モデルの「手が止まっている」に対する推定の

再現率は 0.831，適合率は 0.924，F1 値は 0.876 と良好で，

「手が止まっている」の推定に対して有用であるといえる． 

また，自動推定モデルの「手が止まっている」の再現率

はニューラルネットワークのみの推定モデルの再現率より

0.021 高いことから，隠れマルコフモデルの forward アルゴ

リズムは「手が止まっている」に対して正しく推定する性

能の向上に寄与するといえる．一方で，自動推定モデルの

「手が止まっている」の適合率はニューラルネットワーク

のみの推定モデルの適合率とほぼ等しいことから，隠れマ

ルコフモデルの forward アルゴリズムは「手が止まってい

る」と異なる学習状況に誤って推定されないようにするこ

とには寄与しないといえる． 

6.5.4 「書いている」の推定に対する考察 

自動推定モデルの「書いている」に対する推定の再現率

は 0.836，適合率は 0.801，F1 値は 0.817 と良好で，「書いて

いる」の推定に対して有用であるといえる．特に実験では

10863 回「書いている」と推定されたが，実際は「筆記具を

置いている」状況であった回数は 2 回であることから，「書

いている」状態を「筆記具を置いている」と誤って推定す

る可能性は非常に低いことがわかる． 

また，自動推定モデルの「書いている」の再現率はニュ

ーラルネットワークのみの推定モデルの再現率とほぼ等し

いことから，隠れマルコフモデルの forward アルゴリズム

は「書いている」を正しく推定する性能の向上に寄与しな

いといえる．一方で，自動推定モデルの「書いている」の

適合率はニューラルネットワークのみの推定モデルの適合

率より 0.030 高いことから，隠れマルコフモデルの forward

アルゴリズムにより，「書いている」と異なる学習状況に誤

って推定されないようにすることに寄与するといえる． 

6.5.5 ある学習状況から異なる学習状況に移行する局面に

おける推定の有用性の考察 

 ある学習状況から異なる学習状況に移行する局面では，

自動推定モデルの正解率はニューラルネットワークのみの

推定モデルより 0.278 高い正解率を示した．また，「筆記具

を置いている」から「手が止まっている」への変化，「手が

止まっている」から「書いている」への変化，「書いている」

から「手が止まっている」への変化，「手が止まっている」

から「筆記具を置いている」への変化の全ての学習状況の

変化で，学習状況の変化を正しく推定した個数がニューラ

ルネットワークのみの推定モデルより自動推定モデルの方

が多い．これらのことから，ある学習状況から異なる学習

状況に移行する局面における推定性能の向上に隠れマルコ

フモデルの forward アルゴリズムが寄与するといえる． 

 しかし，正解率は 0.540 と良好ではなく，先行研究の課

題でもあった，ある学習状況から異なる学習状況に移行す

る局面における学習状況の推定については，本研究で提案

した自動推定モデルも有用ではなかった． 

7. おわりに 

7.1 本研究の成果 

本研究では，ニューラルネットワークと隠れマルコフモ

デルの forward アルゴリズムから構成される自動推定モデ

ルを用いて学習者の学習状況を推定する手法を設計し，そ

の構築と評価から有用性の検証を行った．その結果，実際

の学習を模したタスクに対して高い推定精度を示し，筆記

具の動きから学習者の学習状況を推定する手法として提案

する自動推定モデルが有用であることが示された．また，

隠れマルコフモデルの forward アルゴリズムによるニュー

ラルネットワークの推定結果の補正は，ある学習状況から

異なる学習状況に移行する局面における学習状況の推定精

度の向上において有用であることが示された． 

7.2 今後の課題 

自動推定モデルは学習者の筆記具の持ち方や動かし方

によって「手が止まっている」状況を「筆記具を置いてい

る」と誤って推定する傾向がある．筆記具の持ち方や動か

し方の個人差に対応するため，自動推定モデルのパラメー

タの再検討が必要である．特にある学習状況から異なる学

習状況に移行する局面の正解率は 53.97%と低く，より正

解率を高めるための検討が必要である． 

筆記データの収集は大学生のみを対象としたが，小学生
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と大学生では手の大きさが異なり，筆記具の動きが異なる

ことが考えられる．実用においては対象とする学習者に沿

った筆記データの収集を行う必要がある． 

学習者の学習状況を推定し教育に役立てる自動推定モ

デルにするには，「集中している」などの本研究で推定した

3 つの学習状況より具体的な学習状況の推定が必要である．

しかし，このような具体的で教員の指導や学習者の学習の

振り返りに有用な推定は，本稿で構築した自動推定モデル

だけでは不可能と考えられ，教室内の音声や映像などの筆

記具の動き以外のセンシングデータと組み合わせるなどの

工夫が必要である． 
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