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知的作業中の生理指標計測による作業成績推定手法
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下 田 宏∗・石 井 裕 剛∗

An Estimation Method of Intellectual Work Performance by Using Physiological Indices

Shutaro Kunimasa∗,∗∗, Kyoichi Seo∗∗,
Hiroshi Shimoda∗ and Hirotake Ishii∗

In order to evaluate the intellectual productivity quantitatively, most conventional studies have utilized task

performance of cognitive tasks. Meanwhile, more and more studies use physiological indices which reflect cogni-

tive load so as to evaluate the intellectual productivity quantitatively. In this study, the method which evaluates

task performance of intellectual workers by using several physiological indices (pupil diameter and heart rate vari-

ability) has been proposed. As estimation models of task performance, two machine learning models, Support

Vector Regression (SVR) and Random Forests (RF), have been employed. As the result of a subject experiment,

it was found that coefficient of determination (R2) of SVR was 0.875 and higher than that of RF (p < 0.01).

The result suggested that pupil diameter and heart rate variability were effective as the explanatory variables

and SVR was also effective in task performance estimation.
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1. は じ め に

近年の情報化社会では，かつて人間の行なってきた作業の

多くをコンピュータが行なうようになり，人間の遂行すべき作

業は情報分類や意思決定などの，より高度な知的作業となっ

てきている．特に，企業や研究機関において高度な知的作業

の価値は年々高まってきており，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を向

上させることが重要である．知的生産性向上のためには，そ

の評価手法の確立が急務であり，既往研究が数多く行なわれ

てきた 1), 2)．これらの研究は，作業執務者の知的生産性評価

において実験用に設計された認知タスクを使用し，その作業

記録から作業効率や作業成績を評価している．しかし，現在

提案されている評価手法からは効率および成績以外を評価す

ることはできない．知的生産性評価は執務者に関するさまざ

まな情報から行なわれるべきであり，作業成績などのアウト

プットだけでなく，心理状態や認知負荷などの内的要因の検討

が必要である．一方，人間の内的要因に着目した研究は他分
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野に多く存在し，特に知的能力に関係のある作業記憶や認知

負荷に深い繋がりをもつ Cognitive Load Theory (CLT)研

究 3)～6)は好例の 1つである．CLT研究は，人間の認知負荷

を測定することで人間の内的状態の特定を目指している．主

に教育デザインや作業環境の設計に貢献しており，その点に

おいて知的生産性と非常に親和性が高い．認知負荷の評価に

ついては，心拍変動 7)～9)や瞳孔径 10)～13)などの生理指標を

用いる研究が数多くあり，その有効性も証明されている．こ

れらの研究を受け，生理指標計測により知的生産性を客観的

に評価しようとする試みもある 14)．この研究では，生理指標

から知的生産性が評価可能であると示唆されたが，生理指標

には個人差があるため，1つのモデルであらゆる執務者の知

的生産性を評価することは難しいとされている．また知的生

産性の定量評価には繋がっていないことが課題である．

本研究は，生理指標計測による客観的かつ定量的な知的生

産性評価に向けた基礎検討として，生理指標による作業成績

の定量評価手法の有効性を確認することを目的とする．具体

的には，近年の測定技術の発達により，非接触での計測が可能

となり，今後高精度な計測手法の開発が期待される心拍変動

と瞳孔径の計測データに，機械学習手法を適用し，被験者実

験により推定手法の有効性を検証する．非接触での計測が可

能となり得る指標のみを採用した理由は，本推定手法が将来

的に，オフィスなどの実作業環境下での知的作業の生産性評

価へと応用されることを想定したとき，推定に必要な生理指

標が非接触で計測可能な場合，計測自体が及ぼす影響や，計
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測によって作業が妨害される可能性がなく，実用性が高いと

考えられるからである．推定に用いる回帰式の導出には，機

械学習手法の応用である Support Vector Regression (以下，

SVR)と Random Forests (以下，RF)の 2つの精度を評価

する．本研究により，本推定手法の有効性が確認されれば，生

理指標を用いた知的生産性の定量評価手法への応用が期待で

きる．

2. 生理指標計測による作業成績推定手法

2. 1 計測する生理指標

人の認知活動と生理反応には密接な関係があることが明ら

かになっており 15)，特に心拍変動 7)～9)，瞳孔径 10)～13)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い

る．また，近年の技術発展により，瞳孔径や心拍変動は非侵襲

だけでなく非接触の測定デバイスが登場している 16)～18)．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，本研究では入力変

数とする生理指標として，瞳孔径および心拍変動を採用した．

2. 1. 1 心拍変動

心拍変動に関する研究では，ストレスや認知負荷による自

律神経の応答の指標になる可能性から，心拍変動のスペクト

ル解析による調査が数多く行なわれている 7)～9)．たとえば，

Mulderら 9)は，0.06～0.14 Hz帯域において，課題の困難さ

や作業記憶への負荷によって振幅が減少するようすを確認し

ている．また，LF と HF のパワー比が自律神経の指標とし

て用いられ，交感神経の指標，あるいは交感神経・副交感神

経のバランスを表わす指標とされるが，指標としての定まっ

た解釈はない 19)．本研究では，作業成績の高低がストレスや

情動の変化を生み，自律神経活動に何らかの影響を与えた結

果，心拍変動にその影響が表われると考え，心拍変動を用い

た．指標には，心拍変動に関する研究でよく用いられる，Low

Frequency パワー (以下，LF パワー)，High Frequency パ

ワー（以下，HFパワー），LF/HF比の 3つを用いた．各指

標はすべて同じ心拍数データから計算されるため相関が高く

なり，回帰分析においては多重共線性が生じる可能性がある

が，(1) いずれの生理指標もストレス指標として重要である

こと，(2) 個人によっては必ずしも各指標間の相関が高いわ

けではなく，時間経過（疲労など）によってその相関が変化

し得ることから，本研究では 3指標すべてを採用した．特徴

量抽出については，時間窓を LF帯のスペクトルパワーが十

分解析可能な 15～30周期程度に収まる 5分間とした．以降，

この時間窓による抽出区間をフレームと呼ぶ．つぎにフレー

ム内の心拍数の時系列データに対して短時間フーリエ変換を

行ない，得られた周波数スペクトルにおいて低周波帯 (0.04～

0.15 Hz)のパワーを LFパワー，高周波帯 (0.15～0.40 Hz)の

パワーを HFパワーとして抽出し，さらに LF/HF比を導出

し，これらを特徴量とした．つぎに，フレームの分割方法に

ついて，サンプル数確保および時間遷移による生理指標の変

化を追うため，時間の重複を許して，1分ごとにずらしながら

各フレームの生理指標を抽出した．この 1 分は，LF が最長

で約 6～25秒に 1周期 (0.04～0.15 Hz)であることから，少

なくとも 2周期以上はフレームをずらすように設定した時間

である．

このフレームを 1分ごとにずらしながら，それぞれの区間

内で特徴量を抽出した．つまり，特徴量抽出区間は，1フレー

ム目から順に 0～5分，1～6分，. . .，n − 1～(n + 4)分 (n

はフレーム数)となる．また，本研究での心拍数計測では，精

度を担保するため電極による計測を行なった．

2. 1. 2 瞳孔径

心理生理学分野では，瞳孔はさまざまな認知的条件下で変

動することが知られており，たとえば作業記憶にかかる負荷

の指標としての瞳孔径の有効性を示した研究が数多く存在す

る 10)～13)．情報処理の速度と瞳孔径の関連を示した研究 12)

では，提示された数字に応じてできるだけ速くボタンを押さ

せたときを基準 (100%)として，50%，75%，100%，125%の

速度で数字を処理させたとき，75%または 100%の処理速度

において瞳孔径が有意に増大することが示されている．また，

音の弁別課題における難易度と瞳孔径の関連を示した研究も

ある 13)．以上より，瞳孔径は作業成績の変化に対し有効な指

標になると考え，本研究でも用いた．特徴量抽出は心拍変動

と同様，時間窓を 5分間とし，フレームを 1分ごとにずらし

ながら，時間窓内の瞳孔径の平均値を特徴量とした．

2. 2 推定手法

本研究では，認知タスクとして数秒前後で解答できる問題

を繰り返し実施するものを用いて，一定時間内の問題解答数

を作業成績とし，生理指標データから回帰分析により作業成

績を推定する．回帰分析の手法は複数存在し，最も一般的な

手法として重回帰分析が挙げられる．しかし，この手法は複

数の入力変数間で高相関をもつ場合，多重共線性による汎化

能力低下が生じるため，これらの変数の相関に応じて入力変

数の選択を行なわなければならない．本研究で用いた瞳孔径

および心拍変動は，2. 1節で述べたように作業成績の変化に

対して反応し，これらの相関の強弱は個人差があるため，多

重共線性を排除するための入力変数の選択が困難である．一

方で，この課題に対応し汎化能力の高い機械学習手法が確立

され，生理指標の分析に機械学習を取り入れた研究 20)～25)が

行なわれている．本研究ではこれらの研究でよく採用されて

いる SVRと RFを用いて，推定精度を比較した．SVRは，

2クラス分類問題に対して有効なパターン認識の機械学習で

ある Support Vector Machine (以下，SVM) を回帰問題に

拡張したものである．SVM は複数の生理指標から感情を推

定する研究 21), 22)や，ストレス検出の研究 23)などで高い分類

性能を示している手法である．

SVMを用いた分類器の生成方法は以下のとおりである．n

個の特徴量データ xi(i = 1, · · · , n)がクラス yi ∈ {−1, 1}に
属するとき，これを正しく分類する超平面wT x+ b = 0 (wT

は係数ベクトル，bはバイアス項)のうち，超平面との距離が
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最も近いデータ点 x∗（サポートベクトル）との距離 d（マー

ジン）が最大になるものを導出する．そのときの，wT，bを

一意に定めるため，サポートベクトルを通る平行な 2平面を∣∣wT x + b
∣∣ = 1とすると，d =

|wT x∗+b|
|w| = 1

|w| となり，ま

とめると，

minimize 1
2
|w|2 （1）

subject to yi(w
T xi + b) ≥ 1 （2）

となる．この最適化問題を解くことで超平面を求めるのが

SVMの基本的な考え方である．

この最適化問題は線形分離可能な条件でのみ解が求まるが，

実際のデータはそうでない場合が多い．そこで，スラック変

数と呼ばれるつぎのような変数 ξi を導入し，

subject to yi

(
wT xi + b

)
− 1 + ξi ≥ 0 （3）⎧⎪⎪⎨

⎪⎪⎩
ξi = 0 マージン内で正しく分類されている場合

0 < ξi < 1 マージン外だが正しく分類されている場合

ξi ≥ 1 分離超平面を越えて誤分類されている場合

（4）

とすると，制約条件を満たす解が求まる．また，問題によっ

てどの程度まで誤分類を許容してよいかは異なるため，さら

にコスト定数 C を導入し，評価関数を

minimize
1

2
|w|2 + C

∑
i

ξi （5）

とすることで超平面を導出する．これをソフトマージン SVM，

または C-SVMと呼び，この手法により SVMはノイズの多

い特徴量データに対しても高い汎化性能を実現している．ま

た，学習データの特徴量 xを非線形な写像 ϕでより高次な特

徴空間に写像してから線形分離することで，非線形分離へ拡

張するカーネルトリックと呼ばれる手法を併用する場合が多

い．一般的に，つぎの式で表わされるガウシアンカーネルが

推奨されている 26)．

K (u, v) = exp

(
−|u − v|2

2σ2

)
（6）

ガウシアンカーネルは生理指標データを扱った研究でもよく

使用され，ほかのカーネルより高い分類性能を示しているた

め 21), 23)，本研究でも採用した．

回帰分析に応用する場合，つまり yi ∈ R に拡張する場合

は，許容誤差 ε(> 0)を導入し，学習データがなるべく誤差内

に収まるように SVM で回帰を行なう．具体的には，2 つの

独立したスラック変数 ξ および ξ̂ を用いて，回帰式 y (x)に

対して最適化問題を

minimize 1
2
|w|2 + C

∑
i

(
ξi + ξ̂i

)
（7）

subject to

⎧⎪⎪⎪⎪⎪⎨
⎪⎪⎪⎪⎪⎩

b − y (xi) − ε ≤ ξi

y (xi) − b − ε ≤ ξ̂i

ξi ≥ 0

ξ̂i ≥ 0

（8）

と設定する．これにより，モデル化誤差や学習データに含まれ

るノイズを許容した汎化性能の高い回帰モデルが導出できる．

この最適化問題はつぎのようなラグランジュ関数として定

式化できる．

L̃ (a, â) = −1

2

∑
i

∑
j

(ai − âi) (aj − âj) K (xi, xj)

− ε
∑

i

(ai + âi) +
∑

i

(ai − âi) yi

（9）⎧⎨
⎩

0 ≤ ai ≤ C

0 ≤ âi ≤ C
（10）

よって，最適化問題はこの L̃ (a, â)を最大化する ai，âi を求

める問題に帰着する．このとき，回帰モデルは以下の式で表

わされる．

y (x) =
∑

i

(ai − âi) K (x, xi) + b （11）

なお，学習の際にはあらかじめ 3つのパラメータ，コスト

定数 C，ガウシアンカーネルの σ，許容誤差 εを設定する必

要があるが，学習モデルはこのパラメータに大きく依存する

ため，SVMおよび SVRではこのパラメータの設定が最も重

要となる．最適なパラメータはデータにより異なるため，交

差検定法とグリッドサーチにより探索的に決定する手法がよ

く用いられる 26)．

一方，RF は Breiman 27)により提案された機械学習アル

ゴリズムで，SVMや SVRと同様に，分類問題や回帰分析に

用いられる．バギングと呼ばれる，複数生成された弱学習器

による多数決を 1つの学習器とする手法の応用であり，複数

の生理指標から人の内的な状態を評価する手法において，RF

やその亜種である AdaBoostは，SVMと同等，あるいはそ

れ以上の性能を示している 24), 25)．

RFによる回帰モデルの導出方法は下記のとおりである．ま

ず n個の d次元学習データ xi から，重複を許して n回ラン

ダムに抽出し，新たに n個の学習データを生成する（ブート

ストラップサンプリング）．このデータを元に決定木を生成す

るが，その際，各非終端ノードにおいて識別に用いる特徴を，

あらかじめ決められた数 d′(< d) だけランダムに選択する．

これにより，相関の低い多様な決定木が生成される．決定木

が規定数mに達したら学習を終了し，分類問題であれば，そ

れらすべての決定木の出力の多数決の結果，回帰分析であれ

ば出力の平均値を出力とする．学習の際はあらかじめノード

のサイズ，決定木の数mと選択特徴数 d′ を決定する必要が

あるが，RFの特徴として，生成する決定木の数mを大きく
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しても過学習が起きないため，mは十分大きい値に設定すれ

ばよい．また，ノードサイズおよび d′ は推奨値が経験的に知

られており 27)，回帰の場合はノードサイズが 5，d′ = d/3が

推奨されている．そのため本研究では，ノードサイズおよび

d′ については推奨値を用いた．

なお，同一の刺激であっても生理反応には個人差があるた

め，学習および推定は個人ごとの計測データを用いた．また，

推定手法の実装には MATLAB R© 28)を使用し，機械学習手

法のライブラリとして LIBSVM，randomforest-matlab を

使用した．

3. 生理指標計測実験

3. 1 実験の目的

本実験では，作業成績の推定に心拍変動および瞳孔径が説

明変数として有効であるかを確認し，推定手法の精度評価を

実施することを目的とした．

3. 2 実験参加者

実験参加者は男子大学生 31名であった．公募の際，(1)男

性であること，(2) 眼鏡を装用していないことを応募の条件

とした．(1) の条件は，電極装着時など実験参加者と接触す

る際に不快感を与えないよう，測定者と性別を一致させる目

的で設定した．(2) の条件は，本実験で瞳孔径測定に使用す

る視線計測カメラにおいて，予備実験で眼鏡を装用した実験

参加者での測定精度が極端に低下するケースが見られたため，

あらかじめ眼鏡を装用している実験参加者を除く目的で設定

した．

3. 3 生理指標の測定手法

心電図計測には（株）デジテック研究所のPolymate AP216

を使用した．電極の装着位置は，電極およびコードが課題遂

行の妨げにならず，かつ R 波が最も検出しやすい第 II 誘導

となる右鎖骨下および左肋骨下とし，右耳朶および左耳朶に

それぞれグランド電極およびリファレンス電極を装着した．

装着の際は，装着部位にウェットティッシュによる消毒およ

び角質除去を行なった．ノイズ信号の除去として，ハイパス

フィルタの時定数を 3.0 sec に設定し，ローパスフィルタの

カットオフ周波数を 100 Hz に設定した．さらに，商用電源

からのハムノイズを除去するため，60 Hzのノッチフィルタ

を設定した．

瞳孔径計測は Seeing Machine, Inc.の赤外線視線計測カメ

ラ faceLAB 5を使用した．計測席で作業を行なう際はFig. 1

のように実験参加者を座らせ，カメラを机から上方向 36◦ に

固定し，実験参加者の顔部が正しく認識されるよう，椅子の

高さと位置を調整した．

3. 4 認知タスク

本研究では，作業成績の評価に用いる認知タスクとして伝

票分類タスクを用いた．伝票分類タスクとは，日付，金額，お

よび会社名が記された伝票を模した画面を，条件に従い分類

する認知タスクである．伝票分類タスクの具体的な解答手順，

および伝票分類タスクを用いた理由について説明する．

Fig. 1 Posture of participant and faceLAB devices

伝票分類タスクの出題・解答インタフェースは，Fig. 2の

ような解答画面と，Fig. 3のような伝票を模した画面で構成

されている．なお，画面の背景色を共に黒色としているのは，

液晶ディスプレイが発する光の変化が瞳孔径に与える影響を

極力抑えるためである．

実験参加者は，Fig. 3の画面左側に記された日付，中央に

記された金額，下側に記された会社名に応じて，伝票を解答

画面上のボタンを押すことにより分類する．日付は「1日～

Fig. 2 Display for receipt-classification task

Fig. 3 An example of a receipt
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10日」，「11日～20日」，「21日～31日」の 3条件，金額は

「～5000円」，「5001円～50000円」，「50001円～」の 3条件，

会社は「百貨店・小売」，「飲食・喫茶」，「運送・郵便」の 3条

件のいずれかに分類し，それらすべての条件に当てはまる解

答ボタンを解答画面上に表示されている 27 種類のボタンか

ら選択する．以上の手続きを 1問分の問題解答とする．続い

てつぎの伝票画面が提示され，実験参加者は上記の作業を一

定時間内繰り返し実施する．

伝票分類タスクを用いた理由は，(1)難易度がほぼ一定で，

(2)数的・言語的情報処理を要求するからである．まず (1)に

ついて，本推定手法の目的変数が一定時間内の問題解答数で

あり，同じ値が計測された複数ケースにおいて，難易度に差

異が存在する場合はそれぞれのケースで認知負荷が異なるこ

とになる．結果として説明変数である生理指標も異なるため，

計測された問題解答数および生理指標は，推定手法の学習デー

タとして適切ではない．したがって，認知タスクは難易度が

一定であるものを用いる必要がある．(2) について，本研究

はオフィスの定型的な知的作業における生産性評価の基礎検

討として，作業成績の推定手法を検討することが目的であり，

使用するタスクは事務作業に要する認知処理能力を使用する

タスクが望ましい．一般的な事務作業に要求されるものとし

て，データ入力や表計算などの数的情報処理と，資料作成な

どの言語的処理が挙げられる．伝票分類タスクは日付や金額

などの数的情報処理と，会社の業種理解という言語的情報処

理を要するタスクである．さらに前者の数的情報処理におい

て，本タスクは伝票および解答画面の日付と金額をそれぞれ

比較し分類する比較判断能力も要求している．以上より，本

研究では伝票分類タスクを用いた．

作業成績について，生理指標の特徴量抽出と同様に時間窓

を 5分間とし，フレームを 1分ごとにずらしながら各フレー

ムの問題解答数を特徴量とし，本推定手法の目的変数として

扱った．

3. 5 作業成績のコントロール

回帰モデルを導出する際，過学習を防ぐために教師データ

はさまざまな値を有していなければならない．したがって，

適切な教師データを収集するためには制御可能な作業成績を

変動させながら生理指標計測を実施する必要がある．そこで

本研究では，実験参加者に認知タスクの解答ペースを調整さ

せながら作業を実施させた．

具体的には Fig. 2の左部のように，伝票分類タスクの解答

画面左側に解答ペース指示のインジケータとしてカラーバー

を表示した．

実験参加者には，このカラーバーの青色の割合が大きいほ

どゆっくり解き，反対に赤色の割合が大きいほど速く解くよ

う解答ペースを調整するよう教示した．カラーバーは，作業

開始時はすべて赤もしくは青であり，一定速度で他方の色の

バーが伸びていき，開始から 30 分後にバーが伸びきるよう

設定した．カラーバーの横にはバーを 8等分する目盛りを置

き，赤色と青色の割合がおよそどの程度かわかるようにした．

Table 1 Experimental schedule: 1st day

Duration (minutes) Content

15 Introduction

15 Task Practice

15 Screening

10 Task Practice

30 Pace-up Phase

10 Rest

30 Pace-down Phase

10 Introduction for Second Day

total: 135 minutes

以下，徐々に解答ペースを速めていく課題，つまり青からス

タートして赤色のバーが伸びていく課題をペースアップ課題

と呼ぶ．

3. 6 実験プロトコル

実験は 2014年 12月 12日～27日の期間に実施し，実験参

加者は期間中のいずれか 2日間実験に参加した．

1 日目の実験スケジュールを Table 1 に示す．1 日目は，

(1)実験参加者のスクリーニング，(2)実験環境への適応と，

(3)課題およびペース調整の習熟を目的としている．(1)につ

いて，実験参加者は眼鏡を装用していなくても，瞳孔径計測

の精度が適切でない場合がある．たとえば，眼瞼の間隔が狭

い場合は，カメラに瞳孔が十分に映らず瞳孔径を測定できな

い．このような実験参加者を事前に除くため，スクリーニン

グとして，瞳孔径測定の精度を 1日目に確認した．瞳孔径の

測定が適切にできなかった実験参加者は，2日目の実験には

参加しないこととした．(2)について，実験参加者は，実験実

施場所に初めて訪れることや，実験に参加すること自体から，

緊張感などの心理的効果を受ける可能性がある．1日目で環

境や計測に順応させることで，この心理的効果の軽減を図っ

ている．(3)について，初めて行なう課題の場合，課題を解く

たびに習熟が進むため，均一な難易度の課題を同じ速度で解

いた場合でも，1問当たりの認知負荷が減少していく．つま

り，作業への習熟が十分でないと，生理反応は作業成績の変

化だけでなく，習熟の進行によっても変化し，作業成績の推

定に誤差が生じると考えられる．そこで，本実験では計測中

における 1問当たりの認知負荷を均一にするため，2日目に

おける課題の習熟が十分となるよう，また，練習による疲労

の影響を排除するよう，1日目は課題およびペース調整の練

習のみとし，生理指標は計測しなかった．

2日目の実験スケジュールをTable 2に示す．表中のタス

ク Aには，ペースアップ課題かペースダウン課題のいずれか

を，それぞれ均等な人数になるようランダムに割り振り，タス

ク Bには他方の課題を割り振ることでカウンターバランスを

取った．生理指標の計測および解答操作の記録は，実験参加

者がこのタスク Aおよびタスク Bを実施中にのみ行なった．

4. 実 験 結 果

1日目のスクリーニングの結果，全員が瞳孔径計測精度に

問題がなかったため，31 名が 2 日目の実験に参加した．ま



計測自動制御学会論文集 第 55 巻 第 4 号 2019 年 4 月 265

Table 2 Experimental schedule: 2nd day

Duration (minutes) Content

10 Setting of Instruments

10 Task Practice

30 Phase A*

10 Rest

30 Phase B*

5 Removal of the Intruments

total: 95 minutes

*：Measurement of Physiological Indices and Task Log

た，事前に実施したアンケートで心臓あるいは目に関する疾

病歴は全員認められなかったが，4名には計測中に体動によ

るアーチファクトが発生し，心電図に乱れが生じたため，正

確な心拍変動の導出は困難であると判断し，解析対象から除

外した．実験結果は，上記の 4名を除いた計 27名の実験参加

者のデータに基づいて記す．また，タスク Aにてペースアッ

プ課題を実施した実験参加者は 13名であった．

生理指標データは 5分の時間窓を 1分ずつずらしながら特

徴量を抽出しているため，ペースアップ課題およびペースダ

ウン課題それぞれ 30分につき 26フレーム，合計 52フレー

ムのデータが取得された．

続いて，生理指標データを用いた作業成績の推定結果を以

下に述べる．

4. 1 生理指標データを用いた作業成績の推定結果

計測された生理指標の各特徴量を用いて，作業成績を推定

する回帰モデルを実験参加者ごとに SVRおよび RFにより

導出した．モデルの各説明変数の係数を正しく評価し，推定

精度を等しく評価する目的で，SVRと RFで使用する目的変

数および説明変数はすべて [−1, 1] に正規化した．これらの

手法の精度を確認するため，本研究では過学習の影響が抑制

可能である n 分割交差検定法を用いた．この精度評価法は，

計測されたデータを 1, 2, . . . k, . . . nのグループに n個等分割

し，そのうちグループ k をテストデータ，残りを学習データ

としたときの精度評価を k = 1, 2, . . . , nで繰り返すものであ

る．また分割数 nについては，評価の際の計算量と学習デー

タの確保を考慮しなければならない．n分割交差検定法は一

般的に nが大きいほうが過学習の影響を排除できるが，検定

のたびに機械学習が必要であるため，計算量の増大が課題と

なり，nが小さいと十分な学習データが確保できない．本研

究では 52フレームのデータが計測されているため，52の約

数（1, 2, 4, 13, 26）のうち，計算量抑制と学習データ確保の

両立が見込める 13分割交差検定法を採用した．

各学習手法から得られた回帰モデルの平均MSEおよび自由

度調整済み決定係数 R2 の平均をTable 3に示す．また，上

記の結果をグラフにし，検定した結果を記述したものをFig. 4

および Fig. 5に示す．対応のある両側 t検定を行なったとこ

ろ，SVRで導出された回帰モデルは，MSEについては RF

のモデルより有意に低く (有意確率 p < 0.001)，R2 では有意

に高い (p < 0.001)ことが示された．また，R2 が平均 0.8を

超えていること，作業成績が −1から 1に標準化されている

Fig. 4 Comparison of average MSE

Fig. 5 Comparison of average R2

中でMSEが 0.056であることから，SVRモデルは作業成績

を精度良く評価できていると考えられる．

5. 考 察

5. 1 推定結果の検討

SVRと RFを比較した結果，MSEおよび R2 のいずれに

おいても SVRが有意に高い推定性能を示した．RFはブート

ストラップサンプリングと決定木生成の際の特徴選択により

大量に生成した相関の低い決定木から，集団学習の手法を適

用することでモデルのバイアスを低く維持したままバリアン

スを下げ，汎化誤差を低下させる手法である．そのため，学

習データが少ない場合は，相関の低い多様な決定木の生成が

十分にできず，うまく推定できない．本研究で学習に使用し

たデータ数は，各実験参加者のデータに対し 52 フレームで

あったが，RF においては十分なサンプル数ではなかったと

考えられる．この課題を解決するためには，学習データ数を

増やすために計測時間を伸ばすことが考えられるが，長時間

のタスク遂行による疲労が懸念されるため，学習データ数の

増加は難しい．一方，SVRはチューニング可能なパラメタが

Table 3 Average of MSE and R2 of each method

Method MSE R2

SVR 0.056 (0.055) 0.875 (0.097)

RF 0.301 (0.116) 0.648 (0.199)

The value in () is standard deviation.
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RF と比べて多いため，少ないサンプル数であっても高い精

度を実現できたと考えられる．

5. 2 生理指標の検討

機械学習の手法ごとに回帰モデルを導出した結果，4. 1節

で述べたように，SVR で導出した回帰モデルの推定精度は

RF を用いた場合より有意に高かった．以下では，高い精度

が実現した SVR の推定結果に対する生理指標の寄与につい

て述べる．各指標の寄与度の大小は回帰式の係数から求める

ことができるが，SVRでは (11)式に示すように係数が定数

ではないため，寄与度の導出が困難である．そこで本研究で

は，超平面wT x + b = 0に基づいて SVRの回帰式が導出さ

れていることから，ベクトルw の各要素の絶対値を各変数の

寄与度として，生理指標の寄与を評価する．また，各指標は

正規化されているため単位の影響を受けておらず，それぞれ

の寄与度の比較は単純な値比較で可能である．各実験参加者

における各生理指標の係数および R2 を Table 4に示す．

Table 4 より，実験参加者によって生理指標の寄与度は異

なり，個人差が大きいことがわかる．このため，すべての実

験参加者に精度良く推定が可能な 1つのモデルを導出するこ

とは難しく，生理指標を用いて作業成績を推定する際は参加

者ごとのモデル導出が望ましいと考えられる．

一方で，生理指標には個人差があるとはいえ，各生理指標

の係数の正負を見ると，それぞれ傾向があることがわかる．

瞳孔径は係数が正であったのが 27名中 20名であり，作業成

績と正の相関を示す傾向にあった．この結果は，瞳孔径と情

Table 4 Each coefficients and R2

ID
coefficient

R2

HF LF LF/HF pupil

s1 −1.49 −1.76 −0.60 1.50 0.958

s2 −3.38 −3.53 −2.06 −0.74 0.926

s3 0.93 0.45 −1.01 2.32 0.878

s4 2.47 −3.05 −2.29 −0.02 0.878

s5 −0.43 −0.84 −2.41 2.18 0.958

s6 3.11 −0.07 1.22 4.89 0.831

s7 −1.93 1.67 3.51 9.58 0.965

s8 −0.61 −1.40 −2.97 3.35 0.871

s9 −0.17 −0.28 −0.38 2.50 0.683

s10 −0.99 0.51 −0.66 3.66 0.969

s11 2.77 −2.13 −1.88 6.32 0.965

s12 −1.06 −2.14 −2.57 −0.22 0.892

s13 −3.14 −2.02 −1.07 3.20 0.979

s14 −2.64 −3.07 −2.36 3.27 0.922

s15 −1.78 −3.79 −3.08 −2.97 0.946

s16 −2.20 4.02 0.68 0.71 0.810

s17 −0.40 −2.88 −1.97 2.22 0.827

s18 2.25 −2.12 −3.30 −0.44 0.970

s19 −0.04 −0.82 −0.93 0.18 0.665

s20 0.29 0.90 −1.37 −0.72 0.905

s21 3.21 2.25 12.19 1.99 0.804

s22 −0.38 −1.42 −0.30 1.68 0.845

s23 −0.38 −2.05 −2.49 3.57 0.834

s24 −0.02 0.60 −1.66 2.38 0.608

s25 2.33 2.33 −0.83 2.57 0.893

s26 −1.75 −1.98 −0.96 2.07 0.872

s27 −1.84 −3.85 0.34 −1.02 0.969

報処理速度の関係を示した Poockの研究結果 12)と一致して

いる．本研究で用いた伝票分類タスクにおける解答速度の上

昇は，情報処理の並列化，たとえば伝票の日付と金額などの，

複数要素をまとめて記憶するといった認知処理が実行されて

いたと考えられる．この場合，作業記憶への負荷が高くなる

ため，瞳孔径の散大が生じ 10), 11)，作業成績と正の相関をも

つと考えられる．

一方で，HFの係数が負であった実験参加者は 27名中 19

名，LFの係数が負であったのは 27名中 19名，および LF/HF

の係数が負であったのは 27名中 22名と，心拍変動のこれら

3 指標においては作業成績と負の相関を示す傾向にあった．

HF は副交感神経の優位性を表わす指標であるため，既往研

究 7), 8)に述べられているように，ストレス下の環境や覚醒を

促すタスクにおいて HFパワーが減少していくため，本研究

においても作業成績と負の相関を示していたのだと考えられ

る．また，Mulderら 9)の研究では，難易度上昇に伴って LF

や LF/HFパワーの減少が示されており，本研究の結果と一

致している．

各指標の係数の絶対値 (寄与度) を見ると，実験参加者に

よっては絶対値が 0に近い，つまり説明変数としての効果が

低い指標があるが，多くの実験参加者ではどの指標も寄与度

が高く，本研究においても既往研究と同様，心拍変動と瞳孔径

が説明変数として有効であることが確認された．一方で，一

部の実験参加者 (ex.s19)は各指標の寄与度がほかの者と比べ

低いため，R2 も低くなっている．これは，作業成績を推定す

るにあたって，瞳孔径および心拍変動だけでは不十分である

可能性を示唆しており，今後も説明変数に適したほかの生理

指標を検討する必要がある．

6. 結 論

本研究では，生理反応を利用した知的生産性の定量的かつ

客観的な評価手法の開発に向け，生理指標データから知的作

業時の作業成績を推定する手法を検討した．推定に用いる生

理指標には，人の認知状態を反映するとされる心拍変動と瞳

孔径を用いた．これらは非接触での計測手法が開発されてき

ており，将来的には高精度な計測手法の確立が期待されてい

る．そのため，この 2つの指標に限定することで，実験環境

だけでなく，執務環境での計測へと応用が期待される．推定

には，機械学習手法である SVRと RFの 2つの回帰分析手

法を利用し，両者の推定精度を比較した．

本推定手法の有効性評価として，認知タスクを用いた生理

指標計測実験を実施し，実験データから交差検定法にて本手

法の推定精度を推定した結果，SVRで導出した回帰モデルに

おいて，全実験参加者の平均決定係数が R2 = 0.875 (標準偏

差 0.097)と，高い推定精度を示し，SVRを用いた場合の本

手法の有効性が確認できた．また，SVRの回帰モデルに寄与

した生理指標については，個人差があるものの各指標が説明

変数として有効であることが確認された．これにより，生理

反応を利用した知的生産性評価手法の実現の可能性が示唆さ
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れた．

しかし，本研究で用いた伝票分類タスクが要する認知処理

は，実際の業務に要する認知処理のごく一部である．今後は，

全く性質の異なるタスクや，より高度な認知タスクにおける

本推定手法の有効性を評価することで，生理指標計測による

知的生産性評価手法の開発を目指す必要がある．
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