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あらまし 近年，眼や頭の動きを用いて読書行動を識別する研究が行われている．特徴量として，眼電位 (EOG)や加
速度，角速度の平均値や分散値が用いられている．しかし，統計量を用いる方法では読書行動識別に有効な特徴を十

分に表現できず，識別精度を改善できないという問題がある．一方で，Deep Learningを用いて有効な特徴を得るに
は大量のラベル付きデータが必要となるが，そのようなデータを得ることは一般に困難であるという問題もある．本

研究では，これらの問題を解決するため，Self-supervised Learningを用いる手法を提案する．これにより，少量のラ
ベル付きデータで高精度な識別が期待できる．本稿では，Self-supervised Learningとして，EOGと加速度，角速度
に施した変形の種類を識別することで有効な特徴表現を学習する．学習した特徴表現を用いて，読書行動識別を行う．

実験の結果，実験参加者 10人の読書行動の 4クラス平均識別精度は 57.3%であった．
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1. ま え が き

近年，日々の読書行動を解析し，読書量を自動的に記録する

という研究が行われている．記録した読書量を可視化し，学習

者にフィードバックすることによって，自らの読書習慣を見直

すことが可能となる．これにより，読書に対するモチベーショ

ンの向上が見込まれ，読書量の向上が期待される．

読書行動を解析する方法として，眼や頭の動きを用いる方法

がある．眼や頭の動きを測定するために，JINS MEME と呼
ばれる眼鏡型ウェアラブルデバイスが用いられている．JINS
MEME には眼電位 (EOG) センサ，加速度センサ，角速度セ
ンサが搭載されており，特徴量として各センサから得られる

データの統計量を算出することで，読書行動識別が行われてい

る [1]．しかし，統計量を特徴量として用いることで読書パター
ンに関する情報が十分に得られず，識別精度が不十分であると

いう問題がある．

この問題を解決する特徴抽出法としてDeep Learningを用い
る方法が考えられる．しかし，Deep Learning を用いるには，
読書行動に関するラベルを付与した大量の生体データが必要と

なる．さらに，学習者が自ら手動で生体データに対してラベル

を付与しなければならず，非常に手間がかかり容易ではない．

本研究では，これらの 2 つの問題点を解決するため，Self-
supervised Learningを用いた手法を提案する．Self-supervised
Learningでは，自動で付与できるラベルを用いて生体データの
特徴表現を行う．これにより，ラベル付けされた生体データが

少量であっても高精度な読書行動識別が期待できる．本研究で

は，EOG，加速度，角速度に拡大や伸縮といった変形を施し，
どの変形が施されているかを推定するというタスクを解くこと

により，読書パターンに関する特徴表現を学習できるのではな

いかと考える．学習した特徴表現を読書行動識別に用いること

で，精度の向上を目指す．

本研究では，EOGに 7種類の変形，加速度，角速度に 8種
類の変形を施し，どの変形が施されているか，また変形が施さ

れていないかを識別することによって有効な特徴表現を学習す

る．その後，学習した特徴表現を用いて読書行動の認識モデル

を作成する．実験の結果，実験参加者 10人に対する EOGに
施された変形の 8クラス平均分類精度，加速度，角速度に施さ
れた変形の 9 クラス平均分類精度はそれぞれ 82.3%，95.9%，
95.9%であり，実験参加者 10名の 4種類の読書行動の平均識
別精度は 57.3%であった．結果から，従来手法と比較して提案
手法は高精度な読書行動識別を達成していることを確認した．

なお，本研究は，大阪府立大学工学研究科倫理委員会の承認を

得ている事を付記しておく．

2. 関 連 研 究

本章では，読書行動識別に関する研究と Self-supervised
Learningに関する研究について述べる．

2. 1 読書行動識別に関する研究

読書行動識別には，眼の動きを計測するデバイスとしてア

イトラッカや JINS MEMEが用いられている．アイトラッカ
を用いて読書行動識別を行った研究に，Kelton らの研究 [2]，
Landsmannらの研究 [3]がある．Keltonらは，ニュース記事
の読み方に対して，通常の読み方であるか，ざっと読んでいる

かを分類している．この研究では，ディスプレイに装着した

アイトラッカを用いて学習者の視点を計測している．視点を

fixationと saccadeに分類し，特徴量として fixationの平均持
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図 1 JINS MEME の概観

表 1 読書行動のクラスの分類とデータセットのサンプル数

クラス 読書行動
サンプル数 サンプル数

(ノイズ除去前) (ノイズ除去後)
0 何も読んでいない 35,228 32,708
1 英語を読んでいる 5,724 5,340
2 横書きの日本語を読んでいる 6,166 5,792
3 縦書きの日本語を読んでいる 6,161 5,798

続時間や saccadeの平均長などを用いている．fixationとは注
視点のことであり，saccadeとは注視点間の素早い眼の動きの
ことである．Landsmannらは，ディスプレイ装着型のアイト
ラッカを用いて，文書を読んでいるか，読んでいないかの識別

を行っている．特徴量として，fixationの垂直方向の距離の平
均や標準偏差が用いられている．

Keltonらの研究，Landsmannらの研究では，ディスプレイ
上の文書を読むという実験的な環境で眼の動きを測定している

ため，読書行動が制限される．そこで，Ishimaruらは，JINS
MEMEを用いることでディスプレイ上だけでなく日常生活に
おける読書行動識別を行っている [1]．JINS MEMEは，図 1
のような眼鏡型のウェアラブルデバイスであり，EOGセンサ，
加速度センサ，角速度センサが搭載されている．これらのセン

サを用いて日常生活における読書行動識別を行っている．この

研究では，得られたデータを 30秒ごとのウィンドウに区切り，
各ウィンドウに対して特徴量を抽出している．特徴量について

は，EOGの平均値と分散値，加速度，角速度それぞれの分散
値を算出している．その後，Support Vector Machine (SVM)
を用いて 30秒ごとに 4種類の読書行動を分類している．4種
類の読書行動とは，表 1の通りである．結果として，実験参加
者 10人の読書行動の 4クラス平均分類精度は 32%であったと
報告されている．

Ishimaruらの研究は，Keltonらの研究や Landsmannらの
研究と比較して読書行動に制限を加えていないため，読書行動

識別はより困難であるといえる．また，Ishimaru らの研究に
おいて，特徴量として統計量を用いる方法では，日常生活にお

ける読書行動識別は難しいことが考えられる．そこで，Deep
Learningを用いて読書行動識別を行った研究として，Mozaffari
らの研究 [4]，Segawa らの研究 [5] がある．Mozaffari らは，
Long Short-Term Memory を用いて，文書の読み方について
通常の読み方であるか，ざっと読んでいるか，ざっと目を通し

ているかの 3クラス分類を行っている．入力データとして，連
続した N 個の fixationの持続時間，saccadeの長さ，角度，速
度を用いている．読書行動の 3クラス分類精度は N = 10のと
き 92.5%であったと報告されている．Segawaらは，一人称視

点画像を用いて本を識別することで，読書行動の検出を行って

いる．画像中の本の識別には CNNが用いられており，読書検
出の適合率は 79.0%，再現率は 94.2% であったと報告されて
いる．

以上より，Deep Learningを用いることで，高精度な読書行
動識別が期待できる．JINS MEMEから得られる EOGや加速
度，角速度に対して Deep Learningを適用し，読書行動識別を
行った研究はこれまで確認されていないが，Deep Learningを
用いる手法が有効である可能性がある．

2. 2 Self-supervised Learningに関する研究
Deep Learningを用いて高精度な読書行動識別を行うには，

大量のラベル付きデータが必要となる．この問題に対して，少量

のラベル付きデータでも高精度な認識を可能とする手法として，

Self-supervised Learning が用いられている．Self-supervised
Learningとは，自動で生成できるラベルを用いるタスク (Pre-
text Task)を解くことで，本来解きたいタスク (Target Task)
のための特徴表現の学習を行う手法である．Self-supervised
Learningは，画像認識分野で多く利用されている．主要な Pre-
text Taskとして，画像の幾何変換や加工に関するタスクや画
像と音声を用いるタスク，複数枚の画像間の関係に関するタス

クがある．画像の幾何変換に関するタスクには，画像の回転角

を推定するタスク [6]や，回転に加えて左右の反転も推定する
タスク [7]がある．画像の加工に関するタスクには，分割した
画像を並び替え，正しい並びを推定する「ジグゾーパズル」を

解くタスク [8]や，画像の一部を欠損させ，欠損部を推定する
タスク [9]，グレースケール化した画像に対し着色を行うタス
ク [10]がある．画像と音声を用いるタスクには，画像と音声の
組み合わせが正しいかを推定するタスク [11]がある．複数枚の
画像間の関係に関するタスクには，2枚の画像からカメラの動
きを推定するタスク [12]や，動画中の連続した画像の時系列が
正しいかを推定するタスク [13] がある．このようなタスクを
解くことにより，画像認識のための有効な特徴表現を獲得して

いる．

一方で，センサデータを対象とした研究に対しても，Self-
supervised Learningを用いた手法が提案されている．Human
Activity Recognition(HAR)分野において，Saeedらは加速度
と角速度に拡大や回転といった 8種類の変形を施し，どの変形
が施されているかを識別するという手法を提案している [14]．
この手法により学習した特徴表現を行動識別に用いることで，

高精度な認識を行うことができると述べられている．HAR分
野において，識別対象となる行動は歩く，走るといった身体的

行動であり，読書行動は含まれていない．

そこで本研究では，Saeed らの手法を読書行動に適用する．
加速度，角速度だけでなく EOGに対しても変形を施し，施し
た変形の種類を識別することで，読書行動に有効な特徴表現を

学習する．これにより，従来手法である Ishimaruらの手法よ
りも高精度な読書行動識別を目指す．

3. 提 案 手 法

本稿では，Human Activity Recognition で提案されている
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図 2 本研究の特徴抽出ネットワーク

Saeedらの手法 [14]を拡張して，読書行動識別に有効な特徴を
抽出する手法を提案する．提案手法は以下の 2段階から構成さ
れる．まず，EOG，加速度，角速度に対して拡大や伸縮といっ
た変形を施し，施されている変形の種類の識別を行う．その後，

学習した特徴を用いて読書行動識別モデルの作成を行う．以下

に詳細を述べる．

3. 1 特徴抽出器の学習

用いるデータは，JINS MEMEから得られる EOG，加速度，
角速度である．本研究では，Saeedらの手法を拡張することに
より，読書行動に有効な特徴表現の学習を行う．以下，Saeed
らの特徴抽出法について詳細を述べる．

3. 1. 1 Saeedらの特徴抽出法
Saeedらの手法は，加速度や角速度のセンサデータに拡大や
伸縮といった変形を施し，どの変形が施されているかを識別す

ることで有効な特徴表現を学習する Self-supervised Learning
の手法である．Saeed らの手法で提案されている特徴抽出の
ネットワークは図 2における Base Networkのうち，EOGに
関係する部分を除いたものである．Base Network の構成は，
加速度と角速度から特徴を抽出する 2つの CNNブロックと，
共有した特徴を抽出する CNNブロック，Global Max Pooling
層で成り立つ．入力として，加速度，角速度に表 2 に示す 8
種類の変形を施したデータを用いている．図 2のように Base
Networkに全結合層を付加することで，入力データに施されて
いる変形の種類の識別を行っている．

3. 1. 2 本研究の特徴抽出法

Saeedらの特徴抽出法は，読書行動識別のためのものではな
い．そこで，読書行動に関する特徴を抽出するために，加速

度，角速度だけでなく，EOGにも変形を加え，特徴を抽出する
CNNブロックを追加した図 2のようなネットワークを用いる．
図 2に入力するデータには，EOG，加速度，角速度に対して，
表 2に示す 8種類の変形を施したものを用いる．表 2における
パラメータ a，b，c，dについてはそれぞれ，−100 ≦ a ≦ 100，
5 ≦ b ≦ 10，c = 2，d = 90 と設定する．ここで，EOGの変
形について，EOGには加速度や角速度のような回転軸が存在
しないため，回転を除く 7 種類の変形を施す．変形を施した
EOG，加速度，角速度を図 2のネットワークに入力し，それぞ
れのデータに対して，表 2に示す 8種類の変形のうちどの変形
が施されているか，または施されていないかの識別を行う．加

速度，角速度に対しては 9クラス分類を行い，EOGに対して
は 8クラス分類を行う．

表 2 センサデータに施す変形

ランダムノイズ a の付加

b 倍に拡大

垂直方向に反転

水平方向に反転

時系列を c 倍伸長 / c 倍収縮

z 軸を基準に d°回転

時系列の並び替え

次元の並び替え

加速度

角速度

CNN

CNN

CNN

Global Max
Pooling

EOG CNN
Base Network

FC

読書行動識別

図 3 読書行動識別ネットワーク

以下，本研究で提案する図 2の特徴抽出ネットワークの詳細
について述べる．EOG，加速度，角速度から特徴を抽出する
CNNブロックは，それぞれ 3層の 1次元 CNN層で成り立つ．
3 層の 1 次元 CNN のユニット数はそれぞれ 32，64，96 であ
り，カーネルサイズはそれぞれ 24，16，8である．各 CNN層
の後には Batch Normalizationが施され，最後にMax Pooling
層と訓練データに対するDropoutが適用されている．Dropout
の確率は 0.1と設定している．特徴を結合する CNNブロック
は，EOG，加速度，角速度の特徴を結合する結合層と 1 層の
CNN層，Batch Normalizationで成り立つ．CNN層のユニッ
ト数は 128，カーネルサイズは 4である．最後に，変形の種類
を識別するための全結合層を EOG，加速度，角速度それぞれ
に対して 2層ずつ使用し，2層の全結合層のユニット数はそれ
ぞれ 256，512である．各 CNN層，各全結合層には活性化関
数として ReLUを用いている．出力層は Softmax関数である．

3. 2 読書行動識別モデルの学習

学習した図 2のネットワークのうち，Base Networkを用い
る．Saeedらの手法では Base Networkの重みを固定する方法
を用いているが，予備実験の結果，読書行動識別に対しては十分

な精度が得られなかった．そこで，Base Networkの重みを再
学習させることで読書行動識別を行う．ここで，識別する読書

行動は表 1に示す 4種類である．図 3のように Base Network
に全結合層を付加することで，読書行動の 4クラス分類を行う．
以下，本研究で用いる図 3の読書行動識別のネットワークの

詳細について述べる．図 3の Base Networkは，図 2と同じも
のを用いる．Base Networkから得られた特徴に対し，読書行
動識別のための全結合層を使用する．全結合層のユニット数は

1024 であり，活性化関数として PReLU を用いる．出力層は
Softmax関数である．

4. 実 験

本章では，提案手法を用いた実験について述べる．実験には，

Ishimaru らの研究で用いられたデータセットを用いる．この
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データセットを以後，OPU_RDと呼ぶ．
4. 1 OPU_RD
OPU_RDは，日常生活において，JINS MEMEから EOG，
加速度，角速度を記録したもので構成される．JINS MEMEの
EOGセンサは図 1のように Left，Right，Bridgeの 3つの電
極部分で成り立ち，水平方向と垂直方向の眼の動きによる電位

変化が記録される．Left，Right，Bridgeのそれぞれの電位を
L，R，B とすると，水平方向の EOGは L − R，垂直方向の

EOGは B − L+R
2 で算出される．また，加速度，角速度につい

てはそれぞれ x，y，z軸方向のデータが記録されている．EOG
センサ，加速度センサ，角速度センサのサンプリングレートは

それぞれ 100Hzである．また，実験参加者は 10名であり，1
人あたり 1日約 12時間，JINS MEMEを装着して 2日間生活
した．1日の間に各実験参加者は，英語の文書，日本語の縦書
きの文書，日本語の横書きの文書をそれぞれ約 1時間読んでい
る．実験参加者は Narrative Clip（注1）と呼ばれる小型のカメラ

を衣服に取付け，30 秒ごとに撮影を行い，実験参加者の行動
を記録した．1日の実験が終わると，実験参加者は撮影した 30
秒ごとの写真に対して，表 1のうちどの読書行動を行っていた
かのラベル付けを行った．ラベルを付与した写真が撮影される

30秒前の全ての EOG，加速度，角速度のデータに対して，写
真に付与したラベルと同一のラベルを付与した．

4. 2 データの前処理

OPU_RDに対し，ネットワークに入力するために，ウィン
ドウに分割した．ウィンドウサイズは 30秒と設定し，オーバー
ラップを 15秒とした．各ウィンドウにおいて読書行動のラベ
ルは多数派のものとし，30秒ごとのウィンドウに対して読書行
動識別を行った．また，OPU_RDに含まれる EOG，加速度，
角速度には，JINS MEME の装着具合の違いにより，基準値
のずれが生じている．そこで，各ウィンドウのデータに対して

ウィンドウの平均値を差し引くことによって，基準値の修正を

行った．さらに，OPU_RDのうち EOGには，JINS MEME
に搭載されている EOGセンサの接触不良等の原因で，数秒程
度のバースト性のノイズが現れる．そこで，EOGデータに対し
てノイズの含まれるウィンドウをOPU_RDから除去した．ノ
イズの判定方法については，T [µV ]を上回る値または −T [µV ]
を下回る値が t秒以上連続して確認された場合，ノイズと判定

した．本稿では，ノイズ判定において，T = 1000，t = 2と設
定した．図 2と図 3のネットワークの Optimizerについては

（注1）：http://getnarrative.com/
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図 5 EOG に施した変形種類の識別精度の推移
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図 6 加速度に施した変形種類の識別精度の推移
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図 7 角速度に施した変形種類の識別精度の推移

Adamを用い，学習率は 0.001とした．学習回数は 30回とし，
学習の際，バッチサイズを 24とするバッチ処理を行った．

4. 3 評 価 方 法

実験の評価方法について，特徴抽出の実験，読書行動識別の実

験ともに，図 4に示す方法を用いた．具体的には，実験参加者 10
名のうち，1名のデータをテストデータ，残り 9名のデータを訓
練データとすることで学習を行い，Leave-One-Participant-Out
Cross-Validationを用いて識別を行った．さらに，訓練データ
のうち，ランダムに選択した 20% のデータを識別モデルの評
価を行うためのバリデーションデータとして用いた．

4. 4 特徴抽出の実験

4. 4. 1 実 験 条 件

OPU_RDから，EOG，加速度，角速度に表 2に示す変形を
施し，どの変形が施されているか，または変形が施されていな

いかの識別を行った．加速度，角速度に対しては 9クラス分類
を行い，EOGに対しては 8クラス分類を行った．各変形を施
したデータをそれぞれ同じ割合で用意し，EOGの 8クラス分
類のチャンスレートは 12.5%，加速度と角速度の 9クラス分類
のチャンスレートは 11.1%であった．

4. 4. 2 実 験 結 果

EOG，加速度，角速度に施された変形の種類を識別した結
果，テストデータに対する実験参加者 10人の平均識別精度は
EOG が 82.3%，加速度が 95.9%，角速度が 95.9% であった．
図 5，図 6，図 7に，それぞれ EOG，加速度，角速度の変形の
種類を識別したときの実験参加者 10人の平均学習精度と平均
バリデーション精度の推移を示す．図 5，図 6，図 7より，学
習を進めていくと訓練データ，バリデーションデータともに精

— 4 —



p1 p2 p3 p4 p5 p6 p7 p8 p9 p10ave
Participants

0

20

40

60

80

100

Ac
cu

ra
cy

 (%
)

Proposed
Supervised
Ishimaru (UbiComp2019)
Chance

図 8 各実験参加者の読書行動識別精度

度が向上していることがわかる．

4. 5 読書行動識別の実験

4. 5. 1 実 験 条 件

4.4 節で学習したネットワークのうち，図 3 のように Base
Network を利用して再学習を行うことにより，読書行動識別
を行った．OPU_RDに含まれている各クラスのサンプル数を
表 1 に示す．表 1 より，OPU_RD にはラベルの偏りが存在
する．そこで，ラベルの偏りを除去するために，訓練データ，

テストデータ両方に対してアンダーサンプリングを行った．具

体的には，各クラスのサンプルの割合が均等になるように，多

数派クラスのサンプルに対してランダムに選択し，OPU_RD
から除去した．これにより，読書行動識別の 4クラスの分類の
チャンスレートは 25%となる．
また，比較手法として，Ishimaru らの手法と Supervised

Learning の手法を用いた．Ishimaru らの手法とは，2 章でも
述べたように特徴量として統計量を用いる従来手法である．

Supervised Learningの手法とは，Self-supervised Learningを
行わずに，図 3のネットワークにより，ラベルありデータのみを
用いて学習を行う教師あり学習の手法である．Self-supervised
Learningを用いた提案手法は，Supervised Learningと異なり，
ラベルありデータだけでなく，ラベルなしデータを特徴抽出に

用いることができるという利点がある．提案手法を Ishimaru
らの手法，Supervised Learningの手法と比較することによっ
て，提案手法の有効性を検証した．

4. 5. 2 結果・考察

各実験参加者について，読書行動識別を行った結果を図 8に
示す．図 8で，Proposedは提案手法の結果である．Supervised
は Self-supervised Learningを行わずに教師あり学習を行った
結果，Ishimaruは Ishimaruらの手法の結果を示している．な
お，Chanceは，チャンスレートを示している．実験参加者 10
名の平均識別精度は，提案手法が 57.3%，Supervisedが 55.8%，
Ishimaru が 35.0%，Chance が 25.0% であった．結果から，
Ishimaru らの手法やチャンスレートよりも高い識別精度を示
した．一方で，提案手法は Supervised と同程度の識別精度を
示した．

以下，提案手法と Ishimaruらの手法を比較して，識別精度が
向上した p8について考察する．まず，p8について，t-SNE [15]
と呼ばれる特徴を可視化する手法を用いた．図 9 と図 10 に
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図 9 Ishimaru らの手法の p8 の特徴可視化
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図 10 提案手法の p8 の特徴可視化

それぞれ Ishimaru らの手法と提案手法の特徴を可視化した
結果を示す．図 10 は，図 3 の学習したネットワークのうち，
Global Max Pooling 層の出力を可視化したものである．図 9
より Ishimaruらの手法で抽出された特徴について異なるラベル
が混在している．一方で，図 10より提案手法で抽出された p8
の特徴については，ラベルごとにまとまっている部分が多く見

られる．このことから，提案手法で学習した特徴は，Ishimaru
らの手法に比べて読書行動識別に有効であったことがわかる．

一方，提案手法の中でも識別精度が低い p7について考察す
る．p7のデータのうち，クラス 1，クラス 2，クラス 3のサン
プルがクラス 0と多く誤認識されていた．図 11と図 12にそれ
ぞれ，クラス 2と正しく認識された EOGデータ，クラス 0と
誤認識されたクラス 2の EOGデータを示す．図 12のデータ
には，本稿で用いたノイズ判定では除去できないノイズが含ま

れており，図 11とは異なるパターンであると判断された可能
性がある．OPU_RDは日常生活におけるデータセットである
ため，ノイズが大量に含まれている．ノイズを含むウィンドウ

を全て取り除くと，データ数が極めて少なくなり，識別精度が

低下する可能性がある．そこで今後は，ノイズが含まれるデー

タセットにおいて，ノイズに頑健な読書行動識別の手法が必要

である．

また，提案手法が Supervisedと同程度の識別精度であった原
因について考察する．Self-supervised Learningは，一般にラベ
ルなしデータがラベルありデータに比べて大量にある場合に有

効な手法である．ところが，本稿の Self-supervised Learning
で用いたデータ量は Supervised Learning で用いたデータ量
の 2 倍ほどと大量とはいえないレベルに留まった．このため
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(a) 水平方向の EOG
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(b) 垂直方向の EOG
図 11 p7 のクラス 2 と正しく認識された EOG データ
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(a) 水平方向の EOG
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(b) 垂直方向の EOG
図 12 p7 のクラス 0 と誤認識されたクラス 2 の EOG データ
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図 13 各クラスのサンプル数の変更に伴う平均識別精度

に，提案手法が Supervised Learning と同程度の識別精度に
なったと考えられる．そこで，Supervised Learningに比べて
Self-supervised Learningが有効であるか検証するために，読
書行動識別の学習に用いる各クラスの訓練データに用いるサン

プル数を 1000，500，100，10 と制限した．結果を図 13 に示
す．この図より，各クラスの訓練データに用いるサンプル数が

10のときの平均識別精度は，提案手法が 37.0%，Supervisedが
27.7%であり，提案手法が Supervisedを 9.3%上回った．これ
により，ラベルありデータが少ない場合でも，Self-supervised
Learningによる手法が有効である可能性が示された．

5. まとめ・今後の課題

本稿では，Saeedらの手法を拡張し，EOG，加速度，角速度
に変形を施し，施した変形の種類を識別することで読書行動識

別のための特徴表現を学習した．EOGに対して 8クラス分類，
加速度，角速度に対して 9クラス分類を行った平均識別精度は
それぞれ 82.3%，95.9%，95.9%であった．また，学習した特
徴表現を用いて読書行動識別を行った結果，実験参加者 10名
の平均識別精度は 57.3%であった．
今後の課題として，ノイズに頑健な読書行動識別の手法を

提案すること，Self-supervised Learningに大規模ラベルなし
データセットを用いることで Self-supervised Learningの有効
性の検証を行うことが挙げられる．
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