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パフォーマンス-認知負荷モデルを用いた精神負荷作業中の
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The Inference Method of Cognitive Working States while Performing Mental Tasks Based on
Performance-Cognitive Load Model
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Abstract – In order to evaluate intellectual productivity such as the efficiency of per-
forming mental works, several studies have been conducted where the operational logs
of mental tasks were evaluated. However, it is also necessary to analyze Cognitive Load
in mental workers so that the productivity can be evaluated accurately. The authors
therefore have proposed a Performance-Cognitive Load model which deals with both task
performance and Cognitive Load. By using the model, they have also developed the infer-
ence method of the cognitive working states which can evaluate intellectual productivity
in more detail than conventional methods. The operational logs of mental tasks as well
as pupil diameter and heart rate of the worker were employed as input of this method.
As the result of the subject experiment, the authors found that the feasibility of this
method so as to evaluate cognitive working states could be suggested and this method
could well explain the detail changes of their states. This method is expected to be the
novel evaluation method of intellectual productivity.
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1. はじめに

情報化が進む現代社会において，単純作業の多くは

計算機によって処理されるようになり，人間の労働の

中で高度な知的作業が占める割合は年々大きくなって

いる．村上らの知的活動の階層モデル [1]によると，知

的作業は (1)知覚認知や判断・操作などの「情報処理」

と，(2)知識情報の記憶や計算などの「知識処理」，(3)

最後に価値創造やイノベーション，閃きなどの「知識

創造」の 3階層に分けられるとされ，オフィスワーク

などの知的作業は「情報処理」や「知識処理」を扱う

ものが多いと言われている．企業や研究機関において

こういった知的作業の価値は顕著に高まっており，経

済的および社会的利益を得るためには知的作業の効率

や正確さなどの知的生産性 [2–4] の向上が重要である．

知的生産性の向上にはその評価手法の確立が必要であ

り，現在まで数多くの研究が行われてきた [1–7]．しか

し，知的生産性の変動は執務環境の照明や空気質など

の外的要因だけでなく，作業執務者に生じる認知負荷

などの内的要因にも影響されるため，作業速度や正答

率の単純な比較のみによる評価手法では，ある執務環

境下で知的生産性が変動した時，その変動が外的要因
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によるものなのか内的要因によるものなのか評価がで

きない．外的要因と知的生産性の関係についての研究

は，Wargockiら [6]による空気質と知的生産性の関係

についての研究などが挙げられるが，客観的な内的要

因の評価は行われていないため，外的要因と知的生産

性の関係については未だ内的要因の影響を十分に考慮

できていない．したがって，今後は知的生産性評価だ

けでなく，内的要因の客観評価も必要である．

一方，人間の知的能力と内的要因の関係に着目した

研究は他にも，作業記憶や認知負荷に関するCognitive

Load Theory（CLT）研究 [8–11] がその例として挙げ

られる．CLT研究では，認知負荷理論に基づき，人

間の認知負荷を測定することで内的要因の特定を試み

ており，主に教育デザインや作業環境の設計に利用さ

れているため，その点において知的生産性研究と良く

類似している．認知負荷の評価手法には，心拍や瞳孔

径などの生理指標を用いる手法があり，多くの研究で

その有効性が示されている [12–19]．さらに，作業に対

するパフォーマンスと認知負荷との 2つを同時に評価

することで，知的活動の理解に繋がると Paasら [9, 10]

は示唆している．

しかし，知的生産性研究や CLT研究においてパフ

ォーマンスと認知負荷の両方を考慮した研究は少なく，

いずれもその一方の評価に留まっている．

以上の背景より，知的生産性評価ではパフォーマン
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スだけでなく認知負荷の評価も必要であるが，何らの

手法でそれぞれの評価値を出力するだけではなく，2

指標を適切に解釈し，作業執務者がどのような認知状

態であるか評価する必要がある．認知状態を評価する

ことが可能となれば，作業執務者の作業状況 (集中，休

息など)が評価できるため，例えば「改善後の執務環

境は作業に集中しやすい環境もしくは休息が適度に行

われる環境である」などという，従来の手法では困難

であった新しい執務環境の設計や改善が行えると考え

られる．そのためにはまずパフォーマンスと認知負荷

の 2指標を用いた新しい認知モデルを提案する必要が

ある．

そこで本研究では，パフォーマンスおよび認知負荷

の 2軸で構成されるパフォーマンス-認知負荷モデル

を提案し，これによって表される状態を，「認知・作業

状態」と定義する．その上で，認知タスクの解答時間，

解答時間の分散，エラー率を入力としたパフォーマン

スの定量評価と，瞳孔径および心拍数を入力とした認

知負荷の定量評価から，作業執務者の認知・作業状態

を時系列推定する手法の提案を目的とする．また，本

手法の妥当性を評価するために，難易度の異なる複数

のタスクを用いた被験者実験を行い，認知・作業状態

を推定する上でパフォーマンス評価および認知負荷評

価の妥当性を確認することを目的とする．

2. パフォーマンス-認知負荷モデルを用いた認知・
作業状態推定手法

2. 1 パフォーマンス-認知負荷モデルと認知・作業

状態

従来の知的生産性研究では，タスクの作業記録 (解答

速度など)を用いた評価手法が主流であった [5–7]．しか

し，作業執務者の認知負荷などの内的要因の評価は従

来手法では考慮されておらず，人間が知的作業を行っ

ている以上，作業への集中度やモチベーションの影響

は無視できない．これらはパフォーマンスや認知負荷

に影響するため，パフォーマンスだけでなく認知負荷

も考慮する必要があるが，この 2指標を用いることで

作業執務者の認知・作業状態の評価が新たに可能とな

る．例えばパフォーマンスが低い場合，認知負荷が低

い場合と高い場合で作業執務者の認知・作業状態の評

価は異なる．前者では休息していると考えられ，後者

では集中の乱れなどが原因で作業遂行が困難になって

いると考えられる．これら 2状態は明らかに異なり，

パフォーマンス評価のみでこの状態の切り分けは困難

である．このような認知・作業状態の切り分けは，以

上の 2指標をそれぞれ高低の 2パターンに分けて評価

することで可能となるため，先述の例に挙げたように

明らかに異なる状態を分類でき，ある状態への遷移を

促したりもしくは抑えたりするような執務環境設計や

改善が可能となる．本研究では作業執務者の認知・作

業状態を 4つに分類し，図 1に示すパフォーマンス-

認知負荷モデルとして提案する．
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図 1 パフォーマンス-認知負荷モデル
Fig. 1 Performance-Cognitive Load Model-

ing.

High Working State (High W. S.)

認知負荷が高く，かつ高いパフォーマンスが発揮

されている状態である．この状態下にある作業執

務者は作業に集中していると考えられ，この状態

が多く観測される場合は高い作業成績が期待され

るが，認知負荷が高いため，疲労が蓄積される．

Optimal Working State (Optimal W. S.)

この状態は，作業執務者が低い認知負荷で高いパ

フォーマンスを発揮している状態であり，作業効

率の高い状態と言える．作業への習熟などによっ

て作業が快調に進んでいるときに多く観測される

と考えられる．この状態はHigh W. S.とは違い，

認知負荷が低いため，High W. S.より疲労の蓄

積が少ないと思われる．

Low Working State (Low W. S.)

認知負荷が低く，パフォーマンスも同様に低い状

態である．この時，作業執務者は休息するなどし

て認知資源を多くは割いていないと考えられる．

この状態が観測されている時，作業成績は低いが

認知負荷が低いため疲労やストレスが解消され，

後に High W. S.やOptimal W. S.に移行する可

能性がある．

Bad Working State (Bad W. S.)

パフォーマンスが低いのにも関わらず認知負荷が

高い状態である．この状態下の作業執務者は集中

が乱れている，もしくは作業以外の活動に認知資

源を割いているために，認知負荷が高い状態であ

りながらパフォーマンスが低下していると考えら

れる．さらに，Low W. S.と違い，疲労やストレ
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スの解消が期待できない．

以上，本研究ではこれら 4つの認知・作業状態を時系

列推定する手法の確立を目指す．本研究で提案する手

法では，既往研究で提案されてきたような，パフォー

マンスもしくは認知負荷のみを評価する手法では不可

能であった認知・作業状態の推定が可能となるだけで

なく，これら 4状態が時系列で推定することで，それ

らの発生頻度や全作業時間に対する占有率も導出でき，

より詳細な知的生産性評価が可能となる．

以降では，本研究で提案する手法の詳細を述べる．

2. 2 認知・作業状態推定手法の概要

本研究で提案する認知・作業状態推定アルゴリズム

は大別して 3つの推定モジュールで構築されている．

本手法の状態推定の概念図を図 2に示す．本手法は瞳

孔径，心拍数，認知タスクの解答時間および正誤 (0 or

1のダミー変数)を入力とし，(1)認知タスクの作業記

録 (解答時間およびエラー率)からのパフォーマンス

の推定および定量化，(2)瞳孔径および心拍数からの

認知負荷の推定および定量化，(3)パフォーマンスお

よび認知負荷からの認知状態推定の 3つの処理で構成

されている．
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図 2 認知・作業状態推定手法の概念図
Fig. 2 Schematic Chart of Cognitive Working

State Inference.

各推論にはルールベースファジィ推論を採用し，既

往研究 [5, 12–19]の知見に基づいてルールを設定し，認

知・作業状態を推定した．

2. 3 ルールベースファジィ推論

作業執務者のパフォーマンスと認知負荷を推定する

ために，本研究ではルールベースのファジィ推論を採

用した．ファジィ推論とはコンピュータ推論の 1つで

あり，特徴として推論アルゴリズムにあいまいさの概

念，つまりファジィ理論を適用させた推論である [20]．

本研究の推定対象であるパフォーマンスや認知負荷に

ついて，明確にその高低を決定する閾値は設定でき

ず，既往研究にもその値を示唆できた例は少ない．し

たがって，本研究では先述のようなあいまいなデータ

を許容するファジィ推定を採用した．さらにこの推論

法では，あらかじめルールを設定することが可能であ

り，これにより過去の定性的な知見や情報を利用する

ことができる．これはファジィ推論の利点の１つであ

り，本研究の提案手法でファジィ推論を採用した最大

の理由でもある．

ルールベースファジィ推論は (1)複数の入力データに

対してメンバシップ関数を適用させることでファジィ

化を行い，ファジィ集合を複数個生成する．(2)事前

に設定されたルールに基づき，Min-Max法にて複数

のファジィ集合の演算を行い，これを出力用のメンバ

シップ関数に入力することで推論結果のファジィ集合

を出力する．(3)重心法を用いることで非ファジィ化

を行い，推論結果を定量データとして出力する．本研

究では，ルールベースファジィ推論において最もよく

使用されており，プログラムによる PCの計算負荷が

低いという理由から，Min-Max法および，非ファジィ

化時の重心法 [20] を用いてファジィ推論を行った．

2. 4 パフォーマンス推定手法

パフォーマンスとは 1章で述べた通り，作業記録か

ら導出される作業成績のことを指すが，本研究では

(1) 解答時間などの作業時間，(2) 解答時間のバラつ

きで表される作業時間の分散，(3)作業のエラー率と

いう，3要素から決定される値をパフォーマンスと定

義する．つまり最もパフォーマンスが高い状態とは，

作業速度が速く，かつ作業速度が一定であり，さらに

エラー率が低い状態である．この定義の下，本研究で

はパフォーマンス推定のための特徴量とルールを設定

した．

2. 4. 1 認知タスク　　

本研究では認知タスクに暗算加算タスクを用いた．

採用理由として，暗算タスクは (1)短期記憶および作

業記憶に負荷のかかるタスクであること，(2)難易度

調整が容易であること，(3)数字のみを使用したタス

クであることの以上 3点が挙げられる．1点目につい

て，短期記憶および作業記憶に負荷のかかるタスクは

これまでの認知負荷研究でよく用いられており，それ

ぞれの記憶にかかる負荷は認知負荷を反映していると

考えられるためである．2点目の難易度調整の容易さ

については，難易度により変動すると考えられる作業

執務者の認知負荷を評価するため，提案手法の妥当性

評価を行う上で必要である．最後に 3点目については，
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高度な技能を必要とするタスクではないため，個人間

の言語能力や数学能力の差によるタスクパフォーマン

スへの影響が低いと考えられるためである．

課題は PCのディスプレイに提示され，解答入力に

はマウス操作のみを必要とし，画面内に図 3のような

解答入力パネルが表示されるように設計した．このよ

うな設計にしたのは，認知負荷推定の入力に必要な瞳

孔径は作業執務者の瞳孔を計測カメラで撮影すること

で計測するため，正確な計測をするには作業執務者の

視線を画面に集中させる必要があるためである．

図 3 タスク画面
Fig. 3 Display of Mental Task.

タスクの実行手順を図 4に示す．

図 4 タスクの実行手順
Fig. 4 Procedure of Mental Task.

(1) 最初に画面に数字が表示され，作業執務者はこ

の数字を記憶する．(2) その後，画面右下の「E」ボ

タンをクリックすることで同じ桁数の異なった数字が

表示される．作業執務者はその数字と記憶した数字を

足し合わせ，画面内の数字パネルから解を入力する．

(3) 最後に再び「E」ボタンをクリックし解答を終了

する．その後再び (1) に戻る．以上の (1)～(3) を 1

つのタスクとし，作業執務者はこのタスクを指定した

時間繰り返し続ける．

タスクの難易度は呈示する数字の桁数を変化させる

ことによって調整する．また，各シーケンス間での難

易度を均一にするために，加算による繰り上がりが生

じないように呈示数字を調整した．タスクの作業記録

（以降，タスクログと記す）は，(1) ∼ (3)の作業を終

えるまでのそれぞれの時間の合計 (以降，解答時間と

記す)および解答の正誤である．

2. 4. 2 特徴量　　　

n 個のタスクログがあり，解答タスク番号 i(i =

1, 2, · · ·n) についてそれぞれ解答時間 STi，正誤

RWi(正：1，誤：0)が与えられたとき，エラー率 Ei

および分散 Viを，i− (p− 1)番目から i番目の計 p個

分のタスクの解答時間や正誤のデータから導出する．

i >= pのとき，Eiおよび Viはそれぞれ式 1，式 2で表

される．

Ei = 1−
1

p

i∑
k=i−(p−1)

RWk (1)

Vi =
1

p− 1

i∑
k=i−(p−1)

(STk − ST ∗)2 (2)

ST ∗ =
1

p

i∑
k=i−(p−1)

STk (3)

ここで，解析窓サイズ pを設定する必要があるが，

pを増加させるに伴い，時間窓が長くなるため各特徴

量の時間分解能が低下し，一方で pを減少させると，

解析サンプル数が減少し正確な解析が困難になる恐れ

がある．これまで，この pについて明確に示唆した研

究や知見はないが，パフォーマンスが 1分前後で急激

に変化するとは考えにくいため，本研究では解析窓は

最長 1分前後が妥当であると考え，タスク 1問の解答

に最大 10秒以上を必要とすると仮定してタスク 5問

を解析窓として設定，つまり p = 5とした．

2. 4. 3 メンバシップ関数

各特徴量に対する前件部メンバシップとして使用す

る関数を式 4∼式 10に示す．

µMiddle(x) = exp
{
−
(x− TMiddle)

2

2σ2
Middle

}
(4)

σMiddle =


TMiddle − TLow

h
(if x <= TMiddle),

THigh − TMiddle

h
(if x > TMiddle),

(5)
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µLow(x) =

1− exp
{
−
(x− THigh)

2

2σ2

}
(if x <= THigh),

0 (if x > THigh),

(6)

µ′
Low(x) =

exp
{
−
(x− TLow)

2

2σ2

}
(if x >= TLow),

1 (if x < TLow),

(7)

µHigh(x) =

1− exp
{
−
(x− TLow)

2

2σ2

}
(if x >= TLow),

0 (if x < TLow)

(8)

µ′
High(x) =

exp
{
−
(x− THigh)

2

2σ2

}
(if x <= THigh),

1 (if x > THigh)

(9)

σ =
THigh − TLow

h
(10)

ここで，xは入力データであり，解答時間 ST，分

散 V もしくはエラー率 E のいずれかである．また，

TLow，TMiddleおよび THighはメンバシップ関数の形

状を決定する閾値であり，各入力別に異なった値を設

定する必要がある．σおよび σMiddleはガウシアン型

メンバシップ関数の幅である．メンバシップ関数の形

状を図 5に示す．図 5（左）は h = 2のとき，メンバ

シップ関数にµLow(x)，µMiddle(x)およびµHigh(x)を

用いた場合のメンバシップ関数形状であり，入力を閾

値前後でファジイ化する際，ファジイ変数が速やかに

0もしくは 1へ収束せず，閾値をある程度超えるもし

くは下回ることが許容される．これは，入力が解答時

間 ST や，分散 V のように，閾値について明確に示

唆された既往研究が少なく，閾値を超える可能性があ

る変数に適している．一方，エラー率 E のように明

確に範囲が決定できる場合，h = 3とし，メンバシッ

プ関数に µ′
Low(x)，µMiddle(x)および µ′

High(x)を用

いることで，図 5(右)のように閾値付近でファジイ変

数が 0もしくは 1に収束するよう設定した．

次に，前件部メンバシップ関数のパラメータ TLow，

TMiddle，THigh について述べる．以降では区別のた

めに解答時間におけるメンバシップのパラメータを

x

T
Low

T
Middle

T
high

gr
ad

e

0

1

µLow µMiddle µHigh

x

T
Low

T
Middle

T
high

0

1

µ
′

Low µMiddle µ
′

High

図 5 ガウシアンメンバシップ関数の形状
Fig. 5 Shapes of Gaussian Membership Func-

tions.

TST
Low，TST

Middle，TST
High，分散におけるパラメータを

TV
Low，TV

Middle，T
V
High，エラー率おけるパラメータを

TE
Low，TE

Middle，TE
High と記す．

本研究ではこれらのパラメータ設定のために，解答

時間の理論値を導出した．暗算加算タスクは数字情報

の記憶・想起・演算が知的処理の中心であり，Cardら
[21] の提案する人間情報処理モデルにより解答時間の

理論値が計算できる．本研究では，認知タスクを認知

ステップ分解し，各ステップの処理時間の最短と最長

の合計から解答時間の理論値を導出した．例えば 2桁

暗算および 4桁暗算の解答時間の理論値は表 1に示す

通りである．

表 1 解答時間の理論値

桁数 最小値 (sec.) 最大値 (sec.)

2桁 3.375 6.165

4桁 5.645 10.455

以下，この理論値を用いて各入力に対して閾値を設

定した．

解答時間の閾値

作業執務者は，本研究で採用した暗算加算タス

ク内の認知ステップを経てタスクに解答している

と仮定し，表 1 における解答時間の理論値の最

小値を TSTmin，最大値を TSTmax としたとき，

TST
Low，TST

Middleおよび TST
Highはそれぞれ下式のよ

うに設定した．

TST
Low = TSTmin (11)

TST
High = TSTmax (12)

TST
Middle =

TST
Low + TST

High

2
(13)

分散の閾値

　 TV
Low を分散がない場合の閾値と仮定し，0と
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した．次に，TV
Middleを TST

Low付近および TST
Middle

付近の解答時間 ST が交互に計測されている時の

分散，つまり理論上は中程度に解答時間にバラつ

きがある時の分散であると仮定し，

TV
Middle = (

TST
Middle − TST

Low

2
)2

= (
TST
High − TST

Low

4
)2 (14)

(∵ TST
Middle =

TST
High + TST

Low

2
)

と設定した．

これは，TV
Middle を TST

High 付近および TST
Middle

付近の ST が交互に計測されている時の分散と仮

定しても同じ値が導出される．

同様に TV
Highは理論上最も解答時間にバラつき

がある時の分散，つまり TST
High 付近および TST

Low

付近の ST が交互に計測されている時の分散と仮

定した．

TV
High = (

TST
High − TST

Low

2
)2 (15)

エラー率

エラー率は，TE
Low = 0%，TE

Middle = 50%，

TE
High = 100%とした．

2. 4. 4 ルール設定および推論

パフォーマンス推定に使用したルールは表 2 の通

りであり，このルールに基づいて推論を行った．例え

ば，表 2の No.27の場合「If Solution Time is Low,

Variance of S.T. is Low, and Error Rate is Low, then

Performance is High」という論理となる．If 部で先

述のメンバシップ関数によりファジィ集合を生成した

後，Then部では図 6のメンバシップ関数を適用するこ

とでファジィ推論を行い，最後に重心法による非ファ

ジィ化からパフォーマンスの値を推定する．推論のフ

ローについては，2. 3節で述べた通りである．

0          0.5          1
Defuzzifier Output

1

0.5

0

Low
Middle

High

図 6 後件部のメンバシップ関数形状
Fig. 6 Shapes of Membership Functions for

Output.

表 2 パフォーマンス推定ルール
Table 2 Inference Rules for Performance

If Then

No. S.T. Variance of S.T. E.R. Performance

1 High High High Low
2 High High Middle Low
3 High High Low Low
4 High Middle High Low
5 High Middle Middle Low
6 High Middle Low Middle
7 High Low High Low
8 High Low Middle Low
9 High Low Low Middle
10 Middle High High Low
11 Middle High Middle Middle
12 Middle High Low Middle
13 Middle Middle High Low
14 Middle Middle Middle Middle
15 Middle Middle Low High
16 Middle Low High Low
17 Middle Low Middle Middle
18 Middle Low Low High
19 Low High High Low
20 Low High Middle Middle
21 Low High Low Middle
22 Low Middle High Low
23 Low Middle Middle Middle
24 Low Middle Low High
25 Low Low High Low
26 Low Low Middle High
27 Low Low Low High

S.T. = Solution Time, E.R. = Error Rate

2. 5 認知負荷推定手法

2. 5. 1 特徴量　　　

瞳孔径 [12–16]，心拍数 [17–19]は認知負荷をよく反映

する指標として有効であると示唆されており，これら

2指標を用いることで作業執務者の実際の認知負荷を

計測できる．

さらに，近年の技術発展により，瞳孔径や心拍は非

侵襲だけでなく非接触の測定デバイスが登場している
[22, 23]．非接触の心拍計測デバイスは精度に問題があ

るなど，未だ研究開発段階ではあるが，将来的には完

全非接触の認知負荷計測が可能であると期待される．

したがって，本研究では入力として，瞳孔径および心

拍数を採用した．各指標からの特徴量抽出方法は以下

に示すとおりである．

瞳孔径

瞳孔径は認知負荷の増加によって散大し，負荷が

解消された直後から収縮が始まる [12]．本研究で

は，作業執務者がタスクを開始し，終了するまで

に計測された瞳孔径の最大値を，タスク遂行時に

かかる認知負荷を反映する特徴量として，1タス
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クごとに抽出した．

心拍数

心拍数については，認知負荷により心拍数に有意

差が現れるとされているため [17, 18]，瞳孔径と同

様にタスク遂行中の心拍数の最大値を特徴量とし

て抽出した．

2. 5. 2 メンバシップ関数

各生理指標のファジイ化に使用するメンバシップ関

数にはパフォーマンス推定と同様，式 7∼式 10にお

いて，h = 2つまり図 5の (左)で表される形状を用

いた．

次に，瞳孔径におけるメンバシップの閾値を

TPU
Low，TPU

Middle，TPU
High，心拍数における閾値を THR

Low，

THR
Middle，THR

Highとし，それぞれの値を以下のように決

定した．

まず，作業執務者を一定時間安静にさせ，安静時は認

知負荷が全くかかっていない状態であると仮定し，こ

の時の瞳孔径および心拍数の平均値をそれぞれ TPU
Low，

THR
Low に設定した．

瞳孔径について，Hess[12] らによるとタスク遂行時

の瞳孔径と積算の暗算タスクの難易度には相関が認め

られ，タスク開始前の安静時と比べて 4% ∼ 29.5%程

度の上昇が認められている．Hessらの実験で用いら

れた 2 桁 ×2 桁の暗算積算は短期記憶を 7 チャンク

前後要求するタスクであり，人間の短期記憶が最大で

7 ± 2チャンク [25] であることを考えると，このタス

クによる認知負荷は高いと言える．したがって，本研

究では認知負荷が高い時，瞳孔径は安静時と比べて最

大約 30%散瞳すると考え，TPU
High = TPU

Low × 1.3とし，

TPU
Middle = TPU

Low × 1.15と設定した．一方，心拍数に

ついては石橋ら [17]によると数字の暗唱タスクにおい

て心拍数と難易度に相関が認められ，特に 7桁の暗唱

では 20%の上昇が認められた．こちらのタスクも短期

記憶の観点から高い認知負荷を与えると考えられる．

したがって，高い認知負荷下では心拍数は安静時に比

べて約 20% 上昇すると考え，THR
High = THR

Low × 1.2，

THR
Middle = THR

Low × 1.1と設定した．

2. 5. 3 ルール設定および推論

ルールは表 3に示す通りである．推論法も 2. 4. 4項

と同様である．

2. 6 認知・作業状態推定手法

パフォーマンスおよび認知負荷を推定した後，最終

的に作業執務者の認知・作業状態を推定した．認知・

作業状態推定では，作業執務者が図 1においていずれ

かの状態下であるという前提で，各 4状態にどの程度

近いのかをファジィ推論の適応度として計算した．つ

まり，表 4の各ルールにおける前件部 (If部)の AND

集合=後件部 (Then部)の適合度を，それぞれの認知・

表 3 認知負荷推定ルール
Table 3 Inference Rules for Cognitive Load

If Then

No. P.D. H.R. Cognitive Load

1 High High High
2 High Middle High
3 High Low High
4 Middle High High
5 Middle Middle Middle
6 Middle Low Middle
7 Low High Middle
8 Low Middle Low
9 Low Low Low

P.D. = Pupil Diameter, H.R. = Heart Rate

作業状態の適応度とし，推定結果として出力した．入

力は導出したパフォーマンスおよび認知負荷の値であ

り，ファジィ化にはそれぞれ図 5(右)のメンバシップ

関数を用いた．

表 4 認知・作業状態推定ルール
Table 4 Inference Rules for Cognitive Work-

ing States

If Then

No. Perf. C.L. Cognitive Working State

1 High High High W. S.
2 High Low Optimal W. S.
3 Low High Bad W. S.
4 Low Low Low W. S.

Perf. = Performance, C.L. = Cognitive Load

3. 評価実験

3. 1 目的　　　　　　　　　　　　　

これまでに述べたパフォーマンスおよび認知負荷の

特徴量が提案手法の入力として妥当であるかを評価し，

次に本手法によって認知・作業状態を推定する上で，

パフォーマンス評価および認知負荷評価が妥当である

と確認することを目的とする．本実験では前提として，

タスク難易度の上昇によって解答時間，分散，エラー

率，瞳孔径および心拍数が増加し，その結果パフォー

マンスが低下，認知負荷が増加すると仮定した．この

仮定のもとで，難易度の異なる複数のタスクを実施し，

各特徴量や提案手法によって推定されたパフォーマン

スおよび認知負荷が仮定を満たすかを確認した．

3. 2 実験参加者・実験環境

実験は平成 25年 11月 4日～21日の期間に行った．

実験参加者は後の 3. 5節で述べるスクリーニングの結

果に問題のなかった男子大学生 30名で，過去に心臓

や眼球に疾病の経験がない健常者であった．実験中は

タスク時の机上面照度が 525 ± 50lux，実験参加者の

眼球付近での照度が 400± 50luxになるように照明お
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よびディスプレイ輝度を調整し，室温は 24± 1℃，騒

音は 45dB以下に調整した．実験環境のレイアウトを

図 7に示す．
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図 7 実験環境のレイアウト
Fig. 7 A Layout of the Experiment Room.

3. 3 測定手法　　　

心電図計測には株式会社デジテック研究所Polymate

AP216を使用し，瞳孔径計測には SeeingMachine社

FaceLAB 5を使用した．心拍計測のため，リファレ

ンス電極およびアース電極を実験参加者の両耳朶に 1

点ずつ，アクティブ電極を右首筋および左脇腹に 1点

ずつ装着した．実験中の実験参加者は図 8のように椅

子に座り，実験参加者の顔が瞳孔径計測用カメラで撮

影できるように椅子の高さおよび位置を調整した．
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図 8 実験参加者と計測機材の位置
Fig. 8 Positions of a Subject and Measuring

Instruments.

3. 4 使用タスク　　

使用タスクは，2. 4. 1項で述べた認知タスクを用い

た．さらに，難易度を複数設けるにあたり，低難易度

として 2桁，高難易度として 4桁を採用した．短期記

憶の観点から，暗算加算タスクで要求される最大記憶

容量は，最初に覚える数字の桁数と解答する数字の桁

数の和であると考えられる．よって，本研究で用いた

認知タスクは同じ難易度であれば桁数が一定であるた

め，最大必要記憶容量は桁数×2 チャンクである．人

間が短期的に保持できる最大記憶容量は 7 ± 2 チャン

クであるため [25]，高難易度では 7 前後のチャンクを

必要とする桁数が適していると考えられる．したがっ

て，高難易度には最大 4 × 2 = 8 チャンク必要な 4 桁

暗算を用いた．一方，低難易度タスクは，先に述べた

ように短期記憶容量が最大 7 ± 2 チャンクであること

から，7− 2 = 5 チャンク未満を必要とするタスクが

望ましい．したがって，最大 2 × 2 = 4 チャンク必要

とする 2 桁暗算もしくは 1 × 2 = 2 チャンク必要と

する 1 桁暗算が該当するが，1 桁暗算は短期記憶にか

かる負荷が低すぎると考えられるため，2 桁暗算を低

難易度タスクとして用いた．本研究では，この 2 種類

の難易度でそれぞれパフォーマンス，認知負荷および

認知・作業状態を推定した．

また， 本タスクの解答時間理論値は表 1に示した

通りである．

3. 5 実験プロトコル

実験は実験参加者 1人当たり 2日間行った．1日目

の主な目的は瞳孔径計測の精度を保証するためのスク

リーニングであり，2日目ではスクリーニングを合格

した実験参加者に対して生理指標計測実験を行った．

実験 1日目

スケジュールは表 5に示す通りである．

表 5 初日の実験スケジュール

所要時間 内容

5分 瞳孔径測定 (スクリーニング)

10分 2桁暗算・4桁暗算タスク練習

15分 実験説明・同意確認

合計：30分

本実験で用いた瞳孔径計測カメラは人によって

計測精度が著しく落ちる場合があり，特にメガネ

などで視力矯正をしている場合，正しい計測が困

難となる可能性がある．そのような実験参加者を

あらかじめ避けるため，1日目で正常に瞳孔径を

トラッキングできるか確認した．計測エラーが生

じる実験参加者はこの段階で実験を取りやめ，正

常な計測が確認できた実験参加者には，続いて 2

日目に行う 2桁および 4桁の暗算タスクを各 5分

間練習させた．スクリーニングを行った結果，1

名の実験参加者において著しい計測エラーが認め

られたため，その実験参加者は 1日目のみの参加

となった．その後 2日目に実施する実験の説明を

行い，アンケート用紙も渡し，2日目に前日の睡

眠時間や当日の体調などを記入させた．
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実験 2日目

2日目の実験スケジュールは表 6の通りである．

表 6 2日目の実験スケジュール

所要時間 内容

10分 電極装着・瞳孔径計測器設定

1分 1桁暗算加算

1分 ベースライン測定*

3分 finger tapping*

1分 ベースライン測定*

10分 タスク A**

5分 NASA-TLX

1分 ベースライン測定*

10分 タスク B**

5分 NASA-TLX

5分 計器取り外し

合計：52分

*：生理指標計測

**：生理指標計測およびタスクログ取得

内容に記載されている「*」や「**」は，前者が

生理指標計測，後者が生理指標計測およびタスク

ログ取得を行った項目である．表中のタスクAお

よびタスクBは 2桁暗算と 4桁暗算のいずれかで

あり，順序効果のカウンターバランスをとるため

に実験参加者によってランダムに割り振り，タス

ク Aが 2桁暗算でタスク Bが 4桁暗算のグルー

プとその逆の割り振りのグループの人数がそれぞ

れ同数，つまり 15人になるよう調整した．各タ

スク終了後に行ったNASA-TLXはタスクに対す

るモチベーションや精神負荷などに関する主観指

標である [26]．

ベースライン測定では，図 3のタスク画面に数

字の代わりに「＋」を呈示した．実験参加者には，

「＋」の中心を注視し安静に保つよう教示を与え

た．このときに計測された瞳孔径および心拍数の

平均値をそれぞれ，2. 5. 2項で述べたTPU
Low，T

HR
Low

とした．

finger tapping (以降はタッピングと記す)は暗

算加算タスクの対照タスクとして採用した．対照

タスクを実施した目的は生理指標計測中，タスク

実行時の指や腕の動きなどから生じるアーチファ

クトが認知負荷推定の結果に及ぼす影響を確認す

るためである．したがって，このタスクでの心拍

数および瞳孔径データを 2桁暗算および 4桁暗算

と同様，解析の対象として計測した．タッピング

中は，2. 4. 1項で述べた認知タスクの桁数を 1桁

とした時と同じ画面を表示した．この時，実験参

加者には「最初の呈示数字を見ずに「E」ボタン

を押し，計算せずにランダムな 1桁の数字を解答

し，「E」ボタンを押して解答する」という，知的

能力を必要とする認知プロセスを除去した作業を

行うよう教示を与えた．

1桁暗算加算は，実験開始時にしばしば見られ

る実験参加者のモチベーション上昇が，評価対象

であるタスク Aおよびタスク Bへ影響すること

を防ぐためのダミータスクであり，この時のタス

クログおよび生理指標は取得しなかった．同様に

実験終了間際にしばしば見られるモチベーション

上昇による影響を打ち消すため，1日目に行った

実験説明では 2日目の実験スケジュールとして表

6ではなく，この表の「計器取り外し」項目の前

に 15分のタスク C実施が追加された表を用いて

説明を行った．この 2日目の実験ではタスクBお

よびNASA-TLX終了後に，タスクCはダミータ

スクであったことを説明し，タスクを実施せず実

験を終了した．

4. 結果

2日目に参加した実験参加者のうち 1名の心拍計測

データに異常が見られ，2名が実験中に体調不良や眠気

を訴えた．以上の理由から計 3名を除き，27名のデー

タを解析対象とした．各タスクにおける NASA-TLX

のメンタルワークロードの結果を表 7に示す．NASA-

TLXのメンタルワークロードに対のあるｔ検定をかけ

た結果，有意差が認められた (p < 0.001)．つまり，2

つのタスクは異なる認知負荷を与える点で有効であっ

たと考えられる．

表 7 各タスクの NASA-TLXスコア
Table 7 Mental Workload on each Task.

平均値 (標準偏差)
2桁暗算 4桁暗算
55.2 (9.3) 64.1 (7.0)

全ての実験参加者の各タスクについて，パフォーマ

ンスの特徴量（解答時間，分散およびエラー率）の平

均値と標準偏差を表 8に示す．各特徴量について，2

桁暗算加算-4 桁暗算加算間で対のあるｔ検定をかけ

た結果，それぞれで有意差が認められた（それぞれ

p < 0.001）．

認知負荷の特徴量（瞳孔径，心拍数）を表 9 に示

す．認知負荷の特徴量について，各タスクを水準と

して分散分析を行った結果，瞳孔径では F (2, 52) =

24.90，MSe = 4.45× 10−2，p < 0.001，心拍数では

F (2, 52) = 8.85，MSe = 9.18，p < 0.001となり，各

特徴量ともにタスクによる効果が認められた．さらに

各特徴量に対して tukey多重検定を行った．結果のグ
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ラフをそれぞれ図 9，図 10に示す．

表 8 各タスクの特徴量（解答時間・分散・エ
ラー率）

Table 8 Each Feature Values (Solution Time,
Variance, and Error Rate)

平均値 (標準偏差)
特徴量 2桁暗算 4桁暗算
解答時間 4.13 (1.33) 11.24 (2.80)
分散 1.03 (1.06) 10.72 (8.23)
エラー率 3.81 (3.08) 16.27 (12.65)

表 9 各タスクの特徴量（瞳孔径・心拍数）
Table 9 Each Feature Values (Pupil Diame-

ter and Heart Rate)

平均値 (標準偏差)
特徴量 タッピング 2桁暗算 4桁暗算

瞳孔径 (mm) 3.87 (0.44) 4.01 (0.47) 4.24 (0.55)
心拍数 (bpm) 73.8 (13.0) 75.09 (11.7) 77.18 (12.5)
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図 9 各タスクごとの平均瞳孔径特徴量
Fig. 9 Means of Feature Values of Pupil Di-

ameter on each Task.
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図 10 各タスクごとの平均心拍数特徴量
Fig. 10 Means of Feature Values of Heart

Rate on each Task.

パフォーマンス推定の結果を表 10および認知負荷

推定の結果を表 11に示す．パフォーマンス推定につい

て対のあるｔ検定をかけた結果，有意差が認められた

(p < 0.001)．また，認知負荷推定においてタッピング，

2桁暗算および 4桁暗算を水準として分散分析を行っ

た結果，F (2, 52) = 26.42，MSe = 0.01，p < 0.001

となった．

表 10 各タスクのパフォーマンス
Table 10 Performance on each Task.

平均値 (標準偏差)
特徴量 2桁暗算 4桁暗算

パフォーマンス 0.71 (0.21) 0.33 (0.22)

表 11 各タスクの認知負荷
Table 11 Cognitive Load on each Task.

平均値 (標準偏差)
タッピング 2桁暗算 4桁暗算

認知負荷 0.38 (0.14) 0.46 (0.13) 0.58 (0.13)

さらに tukey多重検定を行った結果のグラフを図 11

に示す．
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図 11 各タスクごとの平均認知負荷
Fig. 11 Means of Cognitive Load on each

Tasks.

次に，各認知・作業状態について推定結果を評価し

た．各タスクの認知・作業状態の平均適応度を表 12に

示す．それぞれの状態の適応度について対のあるｔ検

定を行った結果，すべての状態で有意差 (High W. S.

において p < 0.01，その他 3状態において p < 0.001)

が認められた．また，各推定の例として，2名の実験

参加者 A，Bの 2桁暗算および 4桁暗算の時の認知・

作業状態推定結果を図 12～図 15に示す．

表 12 各タスクの認知・作業状態の平均適応度
Table 12 Compatibilities of each Cognitive

Working State.

平均値 (標準偏差)
認知・作業状態 2桁暗算 4桁暗算
High W. S. 0.24 (0.12) 0.16 (0.13)
Optimal W. S. 0.37 (0.18) 0.13 (0.09)
Bad W. S. 0.12 (0.11) 0.36 (0.18)
Low W. S. 0.11 (0.10) 0.22 (0.11)
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図 12 実験参加者 Aの 2桁暗算での推定結果
Fig. 12 Inference Output of the Subject A for 2-Digit Mental Arithmetic Task.
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図 13 実験参加者 Aの 4桁暗算での推定結果
Fig. 13 Inference Output of the Subject B for 4-Digit Mental Arithmetic Task.

5. 考察

5. 1 各入力特徴量

暗算加算タスクでは，桁数の増加に伴って短期記憶

にかかる負荷も増加するため，記憶の保持や想起も困

難となる．これにより想起失敗による思い出しや計算

のやり直し等の新たな認知ステップが生じ，解答時間，

分散およびエラー率の増加が起こり得る．同様に，要

求される認知負荷も増加するため，瞳孔径及び心拍数

が増加すると考えられる．本実験での結果はこれらの

仮定を満たしているため，各特徴量がタスク難易度に

よるパフォーマンス及び認知負荷の変動を表し得る指

標であり，それぞれの推定手法の入力として妥当であ

ると言える．

しかし，図 10で示した tukey多重検定の結果では，

心拍数においてタッピングと 2桁暗算間に有意差は見

られなかった．短期記憶に負荷をかけるタスクを用い

た実験ではコントロール群とタスク群で心拍数の有意

差が認められている [17, 19]が，これらの研究で用いら

れたタスクは 5～7チャンクの短期記憶容量を要求す

るもので，本研究では 4桁暗算と同程度である．他の

水準間では有意差が認められており，既往研究の結果

と一致しているため，高認知負荷時に心拍数が有意に

上昇することは示唆できるが，2桁暗算のように比較

的認知負荷の低いタスクは上昇値が小さく，そのため

タッピングとの有意差が表れなかったと考えられる．

以上より，心拍数は認知負荷を反映する指標ではある

が瞳孔径に比べ変動が小さく，短期記憶に高い負荷が

かかる条件でのみ有意な心拍数の上昇が見られると考

えられる．

5. 2 推定結果　　

パフォーマンス推定では，タスク難易度によるパ

フォーマンスの変動が認められた (p < 0.001)．認知

負荷推定では分散分析によりタスクの効果が認められ

(F (2, 52) = 26.42，MSe = 0.01，p < 0.001)，図 11

で示す通り各タスク間で有意差が認められた．これら

の結果は 3. 1節で述べた仮定に従っており，提案手法

の推定結果が妥当であることを示している．

認知・作業状態の推定結果では，タスク難易度の上

昇に従ってHigh W. S. およびOptimal W. S. は適応

度が低下し，Bad W. S.および Low W. S.の適応度が

上昇することが分かった．特に，Optimal W. S.では

2桁暗算および 4桁暗算でそれぞれ平均値が 0.37およ

び 0.13，Bad W. S.ではそれぞれ 0.12および 0.36と

他の状態に比べて差が大きい．従って，低難易度であ

れば高パフォーマンス低認知負荷，高難易度であれば

逆に低パフォーマンス高認知負荷であるという想定が

満たされていると言える．

5. 3 認知・作業状態遷移の検討

実際の推定結果例である実験参加者 Aおよび実験

参加者 Bの推定結果から考えられる作業状態や認知・

作業状態について考察を述べる．
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図 14 実験参加者 Bの 2桁暗算での推定結果
Fig. 14 Inference Output of the Subject B for 2-Digit Mental Arithmetic Task.
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図 15 実験参加者 Bの 4桁暗算での推定結果
Fig. 15 Inference Output of the Subject B for 4-Digit Mental Arithmetic Task.

まず，図 12に示した実験参加者 Aの 2桁暗算時の

推定結果について，認知・作業状態は High W. S. お

よび Optimal W. S. がほぼすべての作業時間で優位

に現れ，特に 100～250 秒区間や 350～400 秒区間で

High W. S. の高いピークが複数形成されている．こ

のような 2状態の優位がよく見られたのは，タスクの

難易度が低く，作業に集中できていたためと考えられ

る．一方で，Low W. S. と Bad W. S. に注目すると，

それぞれ，100 秒，180 秒，250秒，480 秒，550 秒，

600 秒付近で，他の時間と比べやや高い適応度が認め

られる．これらのピークは，High W. S. が優位であ

る区間の後によく見られ，この実験参加者は疲労の蓄

積などが原因で作業のペースが低下していると考えら

れる．しかし，それぞれ 2状態のピーク形成後，High

W. S. やOptimal W. S. が優位となっているため，作

業へ再び集中できていると考えられる．このように，

時系列で認知・作業状態の推定が可能となると，この

推定結果に基づいて，作業への集中を促す新しい試み

が可能となる．例えば，さらに作業執務者が集中しや

すいよう，彼らの認知・作業状態の推移にあわせた適

切な休息のタイミングを提案することが容易となる．

実験参加者 A の場合，Low W. S. や Bad W. S. の

ピークが認められる区間はもちろんのこと，High W.

S. が優位である時間が長い区間 (例えば 100 秒～250

秒など) の後に休息を促すと良いと考えられる．

図 13 に示した同実験参加者 A の 4 桁暗算時の推

定結果は，2桁暗算の場合とは異なり，High W. S.と

Bad W. S.が優位である様子が分かる．また，前半 100

秒～200秒および後半 400秒～600秒では Bad W. S.

が現れやすくなっているが，これらの時間帯での状態

遷移に注目すると，前半と後半で Bad W. S.の生じ

た原因が異なっている可能性が考えられる．前半では

常に Bad W. S.が最も高い適応度を示しており，後

に High W. S.が優位になることから，タスクに慣れ

るまで作業への集中が十分でなく，さらに 4桁暗算と

いう高難易度のタスクを遂行しているため，Bad W.

S.が現れやすくなったと考えられる．一方で，後半の

Bad W. S.のピークについては，400秒以前ではHigh

W. S.が優位であることから，High W. S.での疲労

蓄積によって Bad W. S.が現れやすくなったと考え

られる．さらに，その後 High W. S.と交互にピーク

を形成する様子が見られることから，疲労による影響

を強く受けた結果 Bad W. S.への遷移と High W. S.

への復帰を繰り返しており，作業への集中が高くない

状態であると考えられる．このように同じ Bad W. S.

でも，認知・作業状態遷移の時系列データを見ること

で，前後の遷移状況から異なる解釈が可能になる．し

たがって，例えば前半の区間を作業への集中が十分に

なるまでの準備期間と解釈して，この時の Bad W. S.

を無視し，後半の Bad W. S.のピーク発生時には実

験参加者に休息を促すことで適切な疲労回復を図ると

言った，新しい試みも可能となる．
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次に，図 14に示す実験参加者 Bの 2桁暗算時の推

定結果を見ると，実験参加者 Aとは異なり，Low W.

S.が優位である時間帯がいくつか確認される．さらに

それぞれのピークの後，Optimal W. S.が優位となっ

ている場合が多く，この実験参加者は適宜休息を取り

ながら作業を行っていると考えられる．しかし，300

秒を過ぎると，これまで適応度の低かった Bad W. S.

のピークが現れ始め，逆にOptimal W. S.優位な状態

の継続時間は短くなっており，他の状態のピークが頻

出している．このような状態遷移は，2桁暗算の単調さ

による疲労の蓄積が原因であると考えられ，Optimal

W. S.優位であってもある程度の疲労蓄積が生じたと

考えられる．

図 15に示す同実験参加者 Bの 4桁暗算時の推定結

果を見ると，2桁暗算と同様 300秒より前では Opti-

mal W. S.優位が続くが，300秒を過ぎたあたりから

Low W. S.や Bad W. S.が顕著に出現している．2桁

暗算時の推定結果を併せると，実験参加者Bは 300秒

付近で休息を促すことで，より良い作業への集中が期

待されると考えられる．

このように，提案手法によって各 4状態の推定結果

を時系列的に解析することで，600秒という短時間の

作業でも様々に状態が変化し，実験参加者によってそ

の状態遷移が異なるパターンを示す様子が確認された．

一方で，本実験結果から示唆できることは，あくま

でも異なる難易度間の認知タスクにてそれぞれの推定

値が有意に変化していることであり，時系列推定つま

り各解析窓での推定についてその結果の妥当性は，本

実験結果からのみでは担保できない．また，本実験で

用いた暗算課題は単調かつ比較的単純なルールのタス

クであり，その他様々な認知タスクによる検討だけで

なく，より高度な知的能力を必要とするタスクによる

検討も行う必要があり，実験参加者がタスクを行った

10分という時間も，実業務と比較すると短時間であ

る．今後は以上のような課題も検討し，本手法の認知・

作業状態推定の妥当性を上げ，さらに実際の知的作業

環境により近い条件下で本手法を評価する必要がある．

しかし，本提案手法によって従来のパフォーマンス

もしくは認知負荷のいずれか一方のみでの評価手法で

は不可能であった，新たな状態である認知・作業状態

の時系列推定が実現し，それにより作業執務者のリア

ルタイムに変動する認知・作業状態について，本節で

述べたように詳細な考察が可能となったことは，知的

生産性向上への試みをさらに効果的なものにできると

期待される．

先述した，最適な休息タイミングの提案ももちろん

であるが，他にも例えば，照明環境が知的生産性に及

ぼす効果を評価する際にも効果を発揮する．照明環境

変化させながら，その評価や改善案の検討を行う際は，

変化の前後で各 4状態がそれぞれどのように変動し，

どの状態が優位になるのかなどの評価から，作業執務

者にとって作業へ集中しやすい快適な照明環境を導き

出すことが容易になるであろう．

6. 結論

本研究では，作業執務者の複数の認知・作業状態を

仮定したパフォーマンス-認知負荷モデルを提案し，パ

フォーマンスと認知負荷，さらに認知・作業状態を推

定する手法を開発した．パフォーマンス推定では認知

タスクの解答時間，分散およびエラー率，認知負荷の

推定では瞳孔径および心拍数を入力の特徴量として用

いた．

被験者実験の結果，各特徴量がパフォーマンス推定

および認知負荷推定として有効であることが示唆さ

れ，さらに本手法が認知・作業状態を推定する上でパ

フォーマンス推定および認知負荷推定が妥当であると

示唆された．

また，提案手法によって時系列的に認知・作業状態

の推定が可能になることで，詳細な作業状況の推測が

可能となることから，本研究で提案したモデルおよび

認知・作業状態推定手法が，より効果的な執務環境評

価や改善案の検討に貢献できると期待される．

一方で，時系列推定の更なる妥当性評価は必要であ

り，また，より高度で多様な種類の知的能力を必要と

する認知タスクの検討も行わなければならない．今後

はこれら課題も検討し，より詳細な知的生産性評価手

法の実現を目指す．
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