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論文要旨

　

題目：パフォーマンス-認知モデルを用いた精神負荷作業中の認知・作業状態推定手法

下田研究室，國政 秀太郎

要旨：

近年，企業は電力を中心とするエネルギー消費量削減を推し進め，クールビズの実

施や照明の間引き等の省エネルギー活動を積極的に行っている一方で，執務者の快適

性への影響を軽視する傾向にあるため，執務環境が悪化し，執務者の知的生産性が低

下する可能性が危惧されている．今後は省エネルギー化を促進させながら，知的生産

性の低下を抑える執務環境の設計や改善が望まれるが，現在も未だ有効な知的生産性

評価手法が確立されていない．これまでに提案されてきた評価手法では，認知タスク

の単純な解答時間や正答率の評価が主流であるが，このタスクパフォーマンスの変動

が執務環境によるものなのか，執務者の内的要因 (認知負荷など)よるものかを評価し

難いという問題が挙げられる．

そこで本研究では，パフォーマンスだけでなく認知負荷も定量的に評価し，それぞ

れを適切に解釈することで，執務者がどのような認知状態であるのかを評価する手法

を提案した．具体的には，パフォーマンス及び認知負荷によって定義される認知・作

業状態のモデルとして，パフォーマンス-認知モデルを提案し，ルールベースファジィ

推論によるパフォーマンスおよび認知負荷の定量評価から，提案モデルを用いた執務

者の認知・作業状態の時系列推定手法を提案した．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 (2桁暗算及び 4桁暗算)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

性を確認した．

被験者実験の結果，提案手法において推定されたパフォーマンス及び認知負荷がタ

スク難易度上昇によってそれぞれ有意に低下及び上昇することが分かったため，提案手

法による推定は妥当であると示唆された．さらに，同じ認知・作業状態であっても，前

後の状態遷移から異なる解釈ができ，より詳細に執務者の作業状況を推測できる可能

性が示唆され，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考えられる．
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第 1 章 序論

現在の情報化社会では，かつて人間の行ってきた作業の多くをコンピュータが行う

ようになり，人間の遂行すべき作業は意思決定やアイデア創造などの，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次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．一方で，企業では照明の間引きなど，

環境配慮や電力料金削減を目指した省エネルギー化を進めている．しかし，このよう

な執務環境の見直しは作業執務者に対して不快な環境条件になる可能性があり，知的

生産性の低下を招く恐れがある．このように，知的生産性を考慮せずにエネルギー消

費削減の観点のみから執務環境を見直すことには問題があり，今後はエネルギー消費

量だけでなく，知的生産性への影響も評価しながら執務環境を改善すべきである．し

かし，現在も有効な知的生産性評価手法は確立されていない．したがって，執務環境

改善のためには，知的生産性評価手法の確立が急務であり，これまで多くの研究が行

われてきた [1–6]．これらの研究は，執務者の知的生産性を評価する際，実験用に設計さ

れたタスクを使用し，その作業記録から作業速度や正答率などのタスクパフォーマン

スを評価している．

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，執

務者にかか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

な比較のみによる知的生産性の評価手法では，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，Wargockら [4]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議論が残っている．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

方で，人間の認知活動に強く影響を与えると考えられている認知負荷についての研究

も数多く行われており [7–12]，アンケートなどの主観指標だけでなく，瞳孔径や心拍数

などの生理指標から客観的に評価できることから，認知負荷も考慮した新しい知的生

産性評価手法の確立が可能になると期待されている．

そこで本研究では，タスクパフォーマンスと認知負荷によって決定される執務者の認
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知・作業状態を仮定したパフォーマンス-認知モデルを提案し，作業執務者のパフォー

マンスと認知負荷の推定，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

マンス推定は認知タスクの作業記録から行い，認知負荷の推定では瞳孔径および心拍

数を用いた．各推定にはルールベースのファジィ推論を利用し，過去の知見も利用し

たルール設定を行った．この提案手法が確立することで，執務者の認知・作業状態の

評価が可能となり，各状態の遷移状況や全作業時間に占める割合から，執務者の作業

状況が詳細に評価できる．これにより，執務者にとって快適な執務環境設計や改善が

より正確かつ簡便になると期待される．

本論文は，第 1章の序論を含め 5章で構成されている．第 2章では，研究の背景とし

て，環境配慮や省エネ対策による執務環境の見直しが知的生産性に与える影響や知的

生産性評価の重要性を述べた後，既往研究として知的生産性研究及び Cognitive Load

Theory 研究について説明する．第 3章では，認知・作業状態推定手法を提案し，その

詳細について述べる．第 4章では，提案手法の妥当性評価実験について述べる．第 5章

では，本研究の結果をまとめ，今後の課題を述べる．
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第 2 章 研究の背景と目的

本章では，近年の環境配慮および省エネ対策によるオフィス環境見直しと知的生産

性の関係について述べ，関連研究としてこれまでの知的生産性評価と Cognitive Load

Theory研究について説明し，問題点を挙げた上で本研究の目的と意義を述べる．

2.1 研究の背景

3.11 東日本大震災以来，東京電力福島第一原子力発電所の事故から始まった慢性的

な電力不足により，企業は電力を中心とするエネルギー消費量削減を推し進め，クール

ビズの実施や照明の間引き等の省エネルギー活動を積極的に行っている．しかし，エ

ネルギー消費量削減を重視する一方で，執務者の快適性への影響を軽視する傾向にあ

るため，執務環境が悪化し，執務者の知的生産性が低下する可能性が危惧されている．

情報化が進んだ現代において，オフィスにおける多くの作業が書類作成，情報管理お

よび処理という知的作業であるため，執務者の知的生産性の低下は業務へ支障をきた

すばかりか，労働時間の増加ひいては人件費の増加につながる恐れがある．一般に企

業の支出の中で人件費は大きな割合を占めており，執務環境に対する光熱費や設備投

資費に比べて高い．したがって，コスト削減や省エネルギーのためにエネルギー消費

量削減を実施した結果，執務環境の悪化による残業の増加等が人件費やエネルギー消

費量の増加を招き，かえって支出が拡大するばかりか，省エネルギー活動を阻害する

危険性がある．以上より，エネルギー消費量削減にのみ着目するのではなく，執務者の

知的生産性も検討し，執務環境の設計や改善を行う必要がある．執務環境の変化によ

る知的生産性の変動を評価できれば，エネルギー消費量を削減しながら知的生産性の

低下を抑える執務環境の設計が可能になるだけでなく，知的生産性を向上させる執務

環境の設計も可能となる．執務者の知的生産性が向上した場合，その向上率が数%で

あったとしてもその金額換算値は大きく，環境改善による費用対効果は高いという報

告もある [13]ため，知的生産性評価が可能になる意義は大きい．したがって，その評価

手法の確立は急務であるが，現在も未だ有効な評価手法が確立されていない．

次節では以上のような研究背景に関連して，知的生産性の評価手法や認知負荷など

の内的要因の評価を目指した既往研究を挙げる．
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2.2 既往研究

2.2.1 知的生産性評価

研究者によって知的生産性の定義は様々であり [14]，村上は知的作業の効率が知的生

産性であると示唆している [15]．また同様に，知的作業の定義も様々であるが，村上ら

の知的活動の階層モデル [16]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)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，村上らはオフィスや

オペレーション業務などの様々な知的作業は「情報処理」や「知識処理」を扱うもの

が多いと示唆している．

現在の高度情報化が進んだ社会において，人間が行う作業の多くが知的作業であり，

知的生産性の重要度は高まっている．したがって，知的生産性向上を目指した環境設計

などの取り組みが行われるべきであるが，その評価手法は未だ確立されていない．特

に，その定量評価は困難であり，近年の知的生産性研究はこの問題に焦点が当てられ

ている．Wargockiら [4]は，汚染物質量や換気量などの空気質とテキストタイピング等

の作業成績との関係を明らかにしている．また，知的生産性評価のためのタスク開発

も様々な研究で行われており，Davidらは PAB[5]と呼ばれる脳の高次機能を評価する

タスクを開発している．同様に下田らはタスクセットCPTOP[2]，岩川らはCPTOP2[3]

を開発しており，知的生産性の定量評価ツールの確立を目指している．これらの開発

されたタスクセットを用いることで，知的生産性向上を目指した執務環境設計が可能

になると期待される．しかし，これらの研究ではタスクの解答速度や正答率などの作

業成績を評価しているが，このような執務者のタスクパフォーマンスのみからの知的

生産性評価は新しい執務環境の設計や改善を行うにあたって不十分であると考えられ

る．その理由の一つとして，執務者の内的要因が考慮されていないことが挙げられる．

執務者の心理状態および執務者にかかる認知負荷のような内的要因が評価されていな

ければ，ある執務環境下で作業成績が変動した場合，それが執務者の内的要因による

ものか，もしくは照明や空気質などの外的要因によるものなのかという評価ができな

い．したがって，知的生産性評価は執務者に関する様々な情報から行われるべきであ

り，作業成績などのタスクパフォーマンスだけでなく，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が，現在の知的生産性研究では，後者も考慮した研究が非

常に少ない．
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2.2.2 Cognitive Load Theory研究

人間の認知状態などの内的要因に着目した研究は多く存在し，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持つCognitive Load Theory (CLT)研究 [7–12]

が挙げられる．これらの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，主に教育の分野で，学習者を対象に実施されてきた．Fred[8]らによると，

認知負荷は大きく分けて intrinsic load，germane load，extraneous load の 3つの種類

に分けられ，知的活動を行う際は図 2.1のようにそれぞれが積み重なった負荷を受けて

いると示唆している．

図 2.1: 認知負荷の時系列データ例 [8]

人間の認知資源つまり認知負荷容量は有限であり，図中の赤い横線がその限界容量

である．ある知的活動の認知負荷が限界容量を超えなければ，高いパフォーマンスが

期待できるが，認知負荷が限界容量を超える場合，十分にパフォーマンスが発揮され

ないと考えられている．ここで intrinsic loadとは学習者に潜在的にある要因 (先行知

識など)に依存する負荷であり，germane loadとは学習に直接関係するメンタルな要因

(モチベーションなど)に依存する負荷，extraneous loadとは学習に直接関係しない阻

害要因 (テキストの見づらさなど)に依存する負荷である．intrinsic loadは初学者や困

難な課題に対しては高くなる傾向があり，逆に熟達者や容易な課題に対しては低くな
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る傾向があるが，学習者自身の知識などに依存して変動するため，一般に教育デザイ

ンによるコントロールが困難な負荷である．一方，他の 2種類の負荷に関してはコント

ロールがある程度可能とされており，最適な教育デザイン下では germane loadは高く，

extraneous loadは低いとされている．特に前者はモチベーション等に関わる負荷であ

るので，学習においてこの負荷が高い時，効率的に学習が進むと言われている．また，

Paasら [8, 9]によると，作業成績などのパフォーマンスと認知負荷の 2指標を同時に評

価することが，人間の知的活動の理解にとって重要であると示唆されている．

認知負荷の評価については，生理指標を用いる研究も数多くあり，その有効性も示

されている．Hessら [17]は瞳孔径と単純な認知タスク解答による知的活動との相関を示

唆し，Stannersら [18]は瞳孔径は覚醒と認知活動を反映する指標として有効であること

を示唆している．また，山本ら [19]によって数列記憶タスクで瞳孔面積 (瞳孔径)と瞬目

時間に有意な変化が見られることが示されている．Halversonら [20]は瞳孔径だけでな

く，瞬目頻度やサッケード眼球運動頻度，閉瞼率 (eye closure)や閉瞼時間 (percentage

of eye closure, PERCLOS)を入力として，被験者の行ったタスクの異なる難易度によ

る認知負荷の高低を判別することが可能であるか実験を行っている．結果として，瞳

孔径やPERCLOSが特に判別能力の高い指標であると示唆されている．また，Iqbalら

[21]はルート計画タスクやテキスト編集タスクなどの高次認知タスクを細かなステップ

(サブタスク)に分け，それぞれの区間内での瞳孔径から認知負荷を評価している．

認知負荷を反映するとされている指標は瞳孔径だけでなく，心拍などの循環器系も

挙げられている．石橋ら [22]は心拍数が精神負担の指標として有効であることを示唆し

ており，Turnerら [23]は暗算タスクやビデオゲーム，Douglasら [24]はRaven’s matrices

と呼ばれる知能検査，Mulderら [25]は文章校正タスクを用いてタスク時に心拍数が上

昇することを確認している．特にTurnerらは認知タスクによる心拍上昇は，酸素消費

量の上昇によるものであると示唆している．また，身体運動量は同じであっても，記

憶想起タスクにおいてより高い認知負荷のタスクの方がより高い心拍数が計測される

ことを示唆した研究 [26]も存在している．これらの研究を受けて，Kennedyら [27]は認

知負荷計測に心拍数を用いて，グルコース入り飲料とプラセボ飲料服用時でタスクパ

フォーマンスの相違を評価しており，前者でパフォーマンスが上昇することを示唆し

ている．

以上のように，CLT研究は盛んに行われ，特に生理指標を用いた評価は有効であり，

教育デザインや作業環境の設計に貢献してきた歴史がある．したがって，同様に知的

活動を行う執務者の知的生産性評価においても，認知負荷を考慮することは有効であ
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ると言える．しかし，CLT研究や知的生産性研究においてパフォーマンスもしくは認

知負荷の一方のみを評価する研究が数多く行われているものの，その両方を考慮した

研究は少ない．

2.3 研究の目的

以上の背景より，知的生産性評価ではパフォーマン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しただけでは，執務環境の設計

や改善には繋がらず，2指標を適切に解釈し，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，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-認知モデルを提案し，執務者の認知・作業状態の推定を目指す．さらにコンピュー

タ推論によるパフォーマンスおよび認知負荷の定量評価から，提案モデルを用いた執

務者の認知・作業状態の推定手法を提案する．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．

2.4 研究の意義

本研究の提案手法が確立すれば，執務者の複数の認知・作業状態を評価することが

可能となり，各状態の遷移状況や全作業時間に占める割合から，より詳細な作業状況

が推定できる．これにより，執務者にとって快適な執務環境設計や改善がより正確かつ

簡便に行えるようになると期待される．また，本手法は執務者の認知タスク遂行と並

行して認知・作業状態のリアルタイム推定が可能となるよう設計されているため，認

知作業状態の時系列解析が可能となり，作業従事中の執務者の状態の経時変化や，静

的とは言い難い環境要因 (照度が変動する照明環境，非周期的に発生するノイズ環境な

ど)における知的生産性への影響評価が可能になると期待される．
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第 3 章 パフォーマンス-認知モデルを用いた認

知・作業状態推定手法

本章では，まずパフォーマンス-認知モデルを提案し，そのモデルを用いた認知・作

業状態推定手法を述べる．その際，本手法に用いたルールベースファジィ推論につい

て説明した後，この推論によるパフォーマンス推定および認知負荷推定について述べ

る．最後に，認知・作業状態の推定手法について説明する．

3.1 パフォーマンス-認知モデル

3.1.1 提案モデルと認知・作業状態の定義

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．しかし，執務者の認知状態や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．この 2指標を用いる

ことで執務者の認知・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．本研究では執務者の認知・

作業状態を 4つに分類し，図 3.1に示すパフォーマンス-認知モデルとして提案する．
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図 3.1: パフォーマンス-認知モデル

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

場合は良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.)

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，執務者は作

業中断や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，作業成績は悪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

執務者は作業以外の活動に認知資源を割くなどして作業が滞っているため，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，疲労やストレスの解消が期待できない．
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これら 4状態が時系列で推定可能となった場合，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．

3.1.2 モデルの適用例

本モデルを用いた認知・作業状態の評価手法によって，より詳細な作業状況や知的生

産性の評価が可能になると期待される．本モデルの適用例として様々な執務環境設計

や改善が挙げられるが，ここでは執務環境を 3つ想定し，本モデル適用の有用性を述

べる．具体的には，(1)オフィス環境，(2)学校授業などの教育環境，(3)原子力発電プ

ラントの監視室や航空管制室などのビジランス作業環境を想定する．これら 3つの環

境を想定した理由として，(1)および (2)はそれぞれ知的生産性研究とCLT研究でよく

想定される環境であること，(3)は，その執務環境の改善が重要であることが挙げられ

る．(3)のようなビジランス作業環境下では常に監視業務を行うため認知負荷が高く，

判断ミスや遅延が経済的損失だけでなく，人的被害など重大なリスクを引き起こす可

能性があるため，その執務環境の改善は常に必要とされている．

(1)オフィス環境

オフィス環境下では，終日業務を行うことが多いため，休憩のタイミングの検討

や疲労の蓄積を抑える執務環境設計は重要である．例えば，長時間High W.S.が

継続的に観測された場合，作業は滞りなく進んでいるが疲労が蓄積している可能

性がある．その後，もし Bad W.S.が観測されたならば，この状態への遷移は疲

労の蓄積が進んだ結果であると考えられる．したがって，以上のような状態遷移

がよく観測される場合は，休憩のタイミングを早める，休憩の回数を増やすなど

の改善案が考えられる．また，業務時間内で Low W.S.が観測された場合，それ

が短時間のみ継続し，のちにOptimal W.S.または High W.S.に遷移しているの

であれば，執務者が適切な小休憩を取ったとし，執務環境として問題はないと評

価できる．逆に Low W.S.が長時間継続していた場合は，眠気やモチベーション

の低下，過度な休憩などが生じていると解釈し，眠気などの防止策を講じる必要

があると評価できる．

(2)教育環境

学校の授業などの教育環境下では，短い時間で授業が区切られているため，生徒

の学習効率を上げることが必要である．短時間で最大限の学習効果を期待する場

合，Optimal W.S.やHigh W.S.が多く観測されることが望ましいのは勿論である
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が，オフィス環境とは違い，Low W.S.については短時間であっても観測されるべ

きではないと評価される可能性も考えられる．Low W.S.やBad W.S.が観測され

る場合は授業に集中しやすい環境への改善が求められる．

(3)ビジランス作業環境

原子力発電プラントや航空管制の監視作業を行うビジランス作業環境では，オペ

レーションのミスが大きな事故に繋がる危険性があるため，高いパフォーマンス

が要求される．緊急時や現場の従業員への通信時などでは高い認知負荷がかかる

が，それらの業務以外では単調な監視作業を行うため，退屈さによる覚醒度低下

が問題になっており，高いパフォーマンスが要求される場面で十分なパフォーマ

ンスが発揮されない可能性がある．したがって，このようなビジランス作業環境

では，Bad W.S.だけでなく Low W.S.も危険性の高い状態であると評価される．

また，High W.S.が長時間観測される場合，疲労が蓄積すると思われるため，後

にBad W.S.もしくはLow W.S.へ遷移する可能性がある．その場合は，オペレー

タに休憩を取らせるなどの対策が必要である．

以上のように，それぞれの環境下での認知・作業状態に対する評価や解釈は異なる

が，パフォーマンスおよび認知負荷の 2指標を用いた本モデルを用いて，各 4状態を時

系列で推定できることで，先述のように詳細な執務環境評価が可能になり，執務環境

改善に向けた効果的な対策が実施可能となる．

3.2 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つの推定器モジュー

ルで構築されている．状態推定の概念図は図 3.2に示す通りであり，瞳孔径，心拍数，

認知タスクの解答時間及び正誤 (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 (解答時間及びエラー率)からのパフォーマンスの推定および定量化，(2)瞳孔径

及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，以上 3つによって本手法は構成されている．
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図 3.2: 認知状態推定手法の概念図

各推論にはルールベースファジィ推論を採用し，既往研究の知見に基づいてルール

を設定し，認知状態を推定する．この推論手法を用いた理由として，この手法はあい

まいさの概念を取り入れているため，パフォーマンス及び認知負荷のように明確にそ

の高低を決定できる閾値が設定できない場合でも，ファジィ集合を導出し，過去の定

性的な知見や情報をルールとして設定することで認知・作業状態が推定できることが

挙げられる．

以下では，まず，3.3節で 3つの推定器の基本となるルールベースファジィ推論につ

いて説明し，3.5節，3.6節ではそれぞれパフォーマンス推定および認知負荷推定でファ

ジィ推論に用いる入力引数やメンバシップ関数の各種パラメータ，ルール (規則)設定

について説明する．最後に 3.7節では，定量化されたパフォーマンスおよび認知負荷か

ら認知・作業状態を推定する手法を述べる．
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3.3 ルールベースファジィ推論

執務者のパフォーマンス，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，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 [28]．自然

界、人間社会などに存在する様々なデータから行われる推論は，その結果がクリスプ

に決まることは少なく，多くの場合がファジィ的である．ファジィ推論では，このよう

なあいまいな結果をファジィ集合およびファジィ論理によって導出する．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結果を許容するファジィ推論を採用した．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．

ファジィ推論は図3.3のように，(1)まず複数の入力データにファジィ化 (Fuzzification)

と呼ばれる処理をすることで，ファジィ変数を複数個生成する．(2)次に，事前に設定

されたルールベースに基づき，複数のファジィ変数から推論結果を示すファジィ集合

を推論器 (Inference Engine)によって出力し，それらが数値化された結果を算出する非

ファジィ化 (Defuzzification)と呼ばれる処理を行う．

input

output

Inference 
Engine

Fuzzification

Defuzzification

Rule-
Base

図 3.3: ファジィ推論のブロック図

　

次項以降では，まずファジィ推論と一般の 2値推論の違いについて 3.3.1項で述べ，

上記の (1)のファジィ化や (2)の非ファジィ化を行うにあたってのファジィ集合やメン

バシップ関数の定義を 3.3.2項で述べ，ファジィ推論の推論方法についての詳細を 3.3.3

13



項で述べ，ファジィ推論の理論について説明する．最後に 3.3.4項ではこの理論をプロ

グラム実装した際のアルゴリズムについて述べる．

3.3.1 ファジィ推論と2値推論の違い

コンピュータ推論は数多く存在するが，そのほとんどの基本は 3段論法のような演

繹推論であり，以下の例のような規則に従って行う．

前提 1 If x is A and y is B then z is C

前提 2 x is A and y is B

結論 z is C

一般の 2値論理における推論ではA，BおよびCは通常の集合を扱うため，x is A，

y is Bおよび z is Cは x ∈ A，y ∈ Bおよび z ∈ Cであり，特に IF文を前件部，THEN

文を後件部と呼ぶ．また，それぞれの特性関数 µA(x)，µB(y)および ϕC(z)は以下の

ようになる．

µA(x) =

1 (if x ∈ A),

0 (if x /∈ A),
(3.1)

µB(y) =

1 (if y ∈ B),

0 (if y /∈ B),
(3.2)

ϕC = min(µA(x), µB(y)) (3.3)

ここで式 3.3で用いたmin関数は最小値を返す関数であるが，これは and演算つま

り共通集合の関数である．2値論理の場合，ϕC = 0であれば z /∈ Cであり，ϕC = 1で

あれば z ∈ Cとなる．

ファジィ推論では，集合A，BおよびCをファジィ集合として扱う．このとき，式 3.1

や式 3.2の関数は 0もしくは 1の 2値をとるのではなく，µA(x) = f(x)のように [0,1]

をとる関数となる．この関数はメンバシップ関数と呼ばれ，集合Aにおける xの帰属

度を表す．この値が 1に近ければ，集合に属する度合が大きく，反対に 0に近ければ度
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合が小さいことを示している．特に，規則の前件部つまり集合Aや集合Bに対するメ

ンバシップ関数を，前件部メンバシップ関数と呼び，後件部つまり集合Cに対するメ

ンバシップ関数を後件部メンバシップ関数と呼ぶ．それぞれの関数形状やパラメータ

は推論対象 (パフォーマンス，認知負荷など)によって異なるチューニングが施される

ため，一意には決まらない．また，前件部メンバシップ関数によって得られた値は一

般にファジィ変数と呼ばれ，この変数を導出することをファジィ化と呼ぶ．一方，ϕC

は前件部がどの程度規則に適応しているかの度合いを表し，さらに zのCに対する帰

属度として解釈できる．最後にファジィ推論ではこの帰属度から後件部メンバシップ

関数を用いて推論結果を出力し，非ファジィ化と呼ばれる推論結果を定量化する処理

を行う．

次項ではファジィ集合およびメンバシップ関数の定義について述べる．

3.3.2 ファジィ集合とメンバシップ関数の定義

ファジィ推論を行うには，(1)前件部および後件部に対するファジィ集合の定義，(2)

メンバシップ関数の定義が必要である．ファジィ集合はあいまいな概念を表すものと

して定義され，たとえば「赤い」や「重い」などである．定義するファジィ集合が多

ければ，あいまいさを残しながらも詳細な推論が可能となるが，用意しなければなら

ない規則数が各入力データに対する前件部ファジィ集合数の積となるため，規則数が

膨大になる恐れがある．たとえば，入力データ 3種類に対してそれぞれ 3集合を定義

した場合は 3× 3× 3 = 27個の規則を用意すれば良いが，それぞれ 5集合を定義した場

合は 125個用意しなければならない．一方でファジィ集合が少すぎる場合は，推論結

果が漠然としたものとなるため推論を行う意義が失われる．

本研究では，定義する前件部のファジィ集合数を3とし，それぞれを「High」「Middle」

「Low」とした．理由として (1)計算負荷の低減と (2)推論の細かさ維持の 2点が挙げら

れる．(1)については，パフォーマンス推定および認知負荷推定に用いる入力データは

3.5節や 3.6節で後述するが，2 ∼ 3個であり，3つのファジィ集合であれば用意しなけ

ればならない規則数は高々27個となるため計算量は低く，コンピュータの計算負荷の

低減に繋がり，2.4節に述べたようにリアルタイムの推論が可能である．(2)について

は，入力データを高低の 2集合で評価するだけでなく中位の「Middle」の集合でも評

価することで，ある程度推論結果の粗雑さを抑えることが可能であると考えた．同様

の理由で，後件部のファジィ集合数も「High」「Middle」「Low」の 3集合とした．

ファジィ集合を定義した後，それぞれの集合に対してメンバシップ関数を定義する
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必要があるが，よく用いられている関数は 3つあり，その関数形状は図 3.4に示す通り

である．

0 a b

0

1

S(x;a,b)

G
r
a
d
e

X

0 a b

0

1

Z(x;a,b)

G
r
a
d
e

X

0 a-c a a+c

0

1

Λ(x;a,c)

G
r
a
d
e

X

図 3.4: 代表的なメンバシップ関数の形状

また，各関数の数式は以下の通りである．(1)S型関数

S(x; a, b) =


0 (if x < a),

x− a
b− a

(if a ≤ x ≤ b),

1 (if x > b),

(3.4)

(2)Z型関数

Z(x; a, b) =


1 (if x < a),

b− x
b− a

(if a ≤ x ≤ b),

0 (if x > b),

(3.5)

(3)Λ型関数

Λ(x; a, b) =

1− 1
c |x− a| (if |x− a| ≤ c),

0 (if |x− a| > c),
(3.6)

ここで，xは入力変数，aおよび bはメンバシップ関数の閾値であり，cはメンバシッ

プ関数の幅である．入力変数の特性や値域を考慮した上であらかじめ設定しておく必

要のある値である．

S型や Z型関数は入力 xが，ある閾値の外側では縦軸のグレードが 0や 1に固定さ

れる関数である．これらの関数は，入力値が増加するに従ってグレードが増加あるい

は減少するようなファジィ集合 (Low，High)に対して設定するのに適している．対し
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てΛ関数は x = aについて対称な幅 cを持つメンバシップ関数であり，グレードが 1を

とる点が x = aのみである．この関数は，入力値がある点から離れるに従ってグレー

ドがその距離にのみ依存して変化するようなファジィ集合 (Middle)に対して設定する

のに適している．一般にこれらの関数はファジィ推論でよく用いられる関数であるが，

グレードが 0もしくは 1になる閾値が知られておらず，明確に決められない場合は，上

記の関数形状をガウシアン型にして，あえてコンパクト・サポートのない関数を用い

ることがある．例えばΛ型関数の場合，関数形状は図 3.5のようになる．

a-σ a a+σ

0

1

G(x;a,σ)

G
r
a
d
e

X

図 3.5: ガウシアン型メンバシップ関数の形状

また，数式は以下の通りである．

G(x; a, σ) = exp
{
−
2(x− a)2

σ2

}
(3.7)

xは入力変数，aと σはそれぞれ関数の頂点の x座標および関数の幅である．

パフォーマンス推定や認知負荷推定におけるファジィ化の閾値について，既往研究

で明確に示唆された例がないため，本研究ではメンバシップ関数の形状は基本的にガ

ウシアン型を用いた．閾値などのパラメータについては，パフォーマンス推定，認知

負荷推定，認知・作業状態推定でそれぞれ異なるため後述する．

3.3.3 推論方法

実際に行われるファジィ推論では，3.3.1項で述べたように単純な 1つの推論ルール

（以下では規則と呼ぶ）のみを用いることはなく，ファジィ化によって生成したファジィ

変数を複数の規則へ適用し，それぞれの規則から推論を行い，各推論結果をまとめて

数値化 (非ファジィ化)する．
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ここで，m個の入力データ xk(k = 1, · · · ,m)及び 1個の出力データ zに対して，n

個のファジィ規則Ri(i = 1, · · · , n)が，次のようにOR結合されている場合について考

える．

R1 : if x1 is A1
1 and x2 is A1

2 and· · · and xm is A1
m then z is C1

or
...
...
...

Ri : if x1 is Ai
1 and x2 is Ai

2 and · · · and xm is Ai
m then z is Ci

or
...
...
...

Rn : if x1 is An
1 and x2 is An

2 and· · · and xm is An
m then z is Cn

ファジィ集合Ai
kにはそれぞれ「High」「Middle」「Low」のいずれかが該当する．

ここで i番目の規則について，前件部のメンバシップ関数µAi
k(xk)および後件部の特

性関数 ϕCi(z)の関係式は式 3.3と同様に，

ϕC i = min(µAi
1(x1), µA

i
2(x2), · · · , µAi

m(xm)) (3.8)

である．いま，入力 x0
1, · · · , x0

mが与えられたとき，規則Riの推論結果を表すファジィ

集合を C i
∗とし，C iが持つメンバシップ関数を µCi(z)とすると，上式から図 3.6のよ

うに推論結果を出力できる．簡単のために図中ではm = 2とした．
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図 3.6: 規則Riでの推論

このとき規則Riは i = 1 ∼ nでOR結合されているので，それぞれを統合した推論

結果C0は

C0 = C1
∗ ∪ C2

∗ ∪ · · ·Cn
∗ = ∪n

i=1C
i
∗ (3.9)
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となり，n個の推論結果C1
∗ ∼ Cn

∗ の和集合として表される．この推論結果出力につい

て図 3.7に示す．なお，簡単のために n = 2としている．また，図の µC0は集合C0の

持つメンバシップ関数である．
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図 3.7: 複数の推論結果の統合

このような処理を行う部分は一般にファジィ推論におけるファジィ制御部と呼ばれ，

規則適用の手続きを行う．

ファジィ推論では推論結果C0を求めれば終了するが，本研究におけるパフォーマン

ス，認知負荷の推定では各指標の評価値としてファジィ集合C0を求めても，実際に評

価することはできない．したがって，推論結果を適切に解釈し，ある 1つの確定した数

値に変換した評価値 z0を決定する必要がある．ここで C0を次のように解釈して，z0

に変換する．

z0 =

n∑
i=1

zi · µC0(zi)

n∑
i=1

µC0(zi)

(3.10)

このようにファジィ集合を確定値に変換する部分は，解釈部と呼ばれ，ファジィ推論結

果の非ファジィ化と呼ばれる手続きを行う．式 3.10は，ファジィ集合C0のメンバシッ

プ関数 µC0の重心座標 z0を与えるものである．つまり，台集合の要素 zの重み µC0に

よる重み付き平均となっている．

以上，ファジィ制御部と解釈部で行った推論法は，ファジィ関係のマックスミニ合成

規則による推論結果の重心をとっているため，マックスミニ合成重心法と呼ばれてい

る．このほかにも，ファジィ集合C0の解釈として図 3.6のようにCiを ϕCiで頭切りし

て C i
∗を求めるのではなく ϕCi 倍に縮小する方式や，C0の非ファジィ化の方法として

式 3.10の代わりに中央値計算をしたり，最大値を与える台集合の要素を選択する高さ

法など様々に提案されてきているが，これまでの数多くのファジィ推論を用いた研究
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では上述のマックスミニ合成重心法が良好な結果を与えるとされている [29]．本研究で

もこの手法を用いてファジィ推論を行った．

3.3.4 推論プログラムのアルゴリズム

これまでの項では本研究で行ったファジィ推論の理論を述べたが，本項ではこの理

論に基づいて実装したファジィ推論プログラムのアルゴリズムについて説明する．プ

ログラム作成にはMathWorks, Inc.のMATLAB[30]を使用した．

プログラムを図 3.8に示すフローチャートに示す．括弧付き番号は後述のプログラム

手順の番号に対応する．
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図 3.8: ファジィ推論のアルゴリズム

　

(1)

ファジィ推論の入力データがm個あり，それぞれ xk(k = 1, 2, · · · ,m)としたとき，
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これらが各要素に格納された列ベクトル xが与えられたとする．

x =


x1

x2

...

xm

 (3.11)

　

(2)

この xに対して，ファジィ推論を行い出力 zを得たい時，前件部メンバシップ関数

をそれぞれの kに対して µk
Low，µk

Middle，µk
Highを定義する．それぞれの関数はパフォー

マンス推定，認知負荷推定，認知・作業状態推定ごとに異なるため後述する．

一方，後件部メンバシップ関数はパフォーマンス推定及び認知負荷推定では一律に

定める．後件部メンバシップ関数 µ0
Low，µ0

Middle，µ0
Highはそれぞれ

µ0
Low =


1− 2|z| (if |z| ≤

1

2
),

0 (if |z| >
1

2
),

(3.12)

µ0
Middle =


1− 2|z −

1

2
| (if |z −

1

2
| ≤

1

2
),

0 (if |z −
1

2
| >

1

2
),

(3.13)

µ0
High =


1− 2|z − 1| (if |z − 1| ≤

1

2
),

0 (if |z − 1| >
1

2
),

(3.14)

となる．また，各関数の形状を図 3.9に示す．

このような関数形状にしたのは重心法によって評価値 z0を算出する際に，推論結果

のファジィ集合の面積を導出するため (cf. 式 3.10)，コンパクト・サポートのある関数

を選択する必要があったからである．実際，コンピュータ推論においては離散的にデー

タを扱うため，厳密にはコンパクト・サポートは必要ではないが，計算精度が落ちる

ため本研究では式 3.12∼式 3.14のような関数を用いた．
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図 3.9: 後件部のメンバシップ関数形状

また出力として導出される zが取り得る範囲を [0,1]とし，重心法の面積計算におい

て zがその範囲内を全て出力し得るようにするため，式 3.12や式 3.14のように zが範

囲 [0,1]より外も取り得る関数に設定した．これにより例えば µ0
Low = 1，µ0

Middle = 0，

µ0
High = 0であるとき z = 0となる．

以上から，出力 zが取り得る値の範囲を表す以下のような行ベクトル zを定義する．

z = (zLB, zLB +∆, zLB + 2∆, · · · , zUB) (3.15)

ここで zLB 及び zUB はそれぞれ zの下界と上界であり，式 3.12や式 3.14から zLB =

−0.5，zUB = 1.5である．また∆はサンプリング間隔である．サンプリング間隔は細

かい方が精度の高い推論結果が得られるが計算負荷は高くなるため，本研究では zは

103点程度で良いと考え，∆ = (zM − zm)/10
3 = 2× 10−3とした．

(3)

n個の規則Ri(i = 1, 2, · · · , n)をあらかじめ定義し，規則内の集合部分についてLow =

1，Middle = 2 ，High = 3として集合番号を割り振った規則行列Ln×(m+1)を生成す

る．例えば，

Ri : If x1 is Low x2 is Middle · · · xm is High then z is Middle

と定義した場合の規則行列の i行成分L(i, :)は

L(i, [1 : m]) = (1, 2, · · · , 3)

L(i,m+ 1) = 2 (3.16)

となる．n個の規則についても前件部メンバシップ関数と同様，推定対象によって異
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なるため後述する．

(4)

xが入力されたとき，各要素に対して前件部メンバシップ関数を適用して，ファジィ

化処理を行いファジィ変数行列Xを出力する．

X =


µ1
Low(x1) µ1

Middle(x1) µ1
High(x1)

µ2
Low(x2) µ2

Middle(x2) µ2
High(x2)

...
...

...

µm
Low(xm) µm

Middle(xm) µm
High(xm)

 (3.17)

　

(5)

i番目の規則に対する適応度 ϕiを以下のように出力する．

ϕi = min(X(1,L(i, 1)),X(2,L(i, 2)), · · ·X(m,L(i,m))) (3.18)

　

(6)

i番目の規則の後件部メンバシップ関数形状を離散的に行ベクトルµCiで表現する．

µCi =


µ0
Low(z) (if L(i,m+ 1) = 1),

µ0
Middle(z) (if L(i,m+ 1) = 2),

µ0
High(z) (if L(i,m+ 1) = 3)

(3.19)

　

(7)

図 3.6の頭打ち集合C i
∗のような規則Riの推論結果を以下のように算出し，µC∗の

i行成分へ格納する．

µC∗(i, :) = min(µCi, ϕi) (3.20)

このときのmin関数は，入力引数が行ベクトルµCi及びスカラーϕiであるので，µC
i

の各要素と ϕiとを比較し小さい方を返す関数として機能し，µCiと同サイズの行ベク

トルを返す．
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(8)

i = 1 ∼ nで上記の (5) ∼ (7) を繰り返す．

(9)

得られた行列µC∗の各列 j(j = 1, 2, · · · , p(pはµC∗の列数))で，図 3.7に示したよ

うな推論結果の統合を行い、全ての jで繰り返すことで，行ベクトルµC0を生成する．

µC0(1, j) = max(µC∗(:, j)) (3.21)

(10)

重心法を用いて，推論結果の評価値 z0を算出する．

z0 =

p∑
k=1

z(1, k) · µC0(1, k)

p∑
k=1

µC0(1, k)

(3.22)

本手法でのパフォーマンスおよび認知負荷の推定は入力引数，メンバシップ関数お

よび規則が異なるのみであり，アルゴリズムに相違はない．

次節以降では，まず 3.4節で執務者に行わせる認知タスクについて説明し，3.5節で

パフォーマンス推定手法，3.6節で認知負荷推定手法について説明し，最後に 3.7節で

認知・作業状態推定手法について説明する．

3.4 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，このような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によって認知負荷が変動するため，これらの記憶に負荷を

かけることは認知負荷計測を行う上で最も重要である．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執務者の内的要因 (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，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．
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パフォーマンス推定や認知負荷推定の評価値は知的作業によって決まるものであり，

それぞれの値が知的能力を必要としない単純なキー入力の操作ミスなどから影響を受

けることは最大限避けるべきである．したがって，解答入力にキーボード操作を要求

した場合，キーボードの入力ミスが生じる可能性がある．そこで本研究では PCのマ

ウス操作のみでタスク遂行ができるよう，図 3.10の (A)，(B)および（C)に示したよ

うに画面内に解答入力パネルを設置し，ボタンをキーボードのキーより大きくするこ

とで入力ミスを抑えるよう設計した．タスクの解答手順は以下の通りである．(1)最初

に図 3.10(A)にあるように画面に呈示された数字を記憶した後，画面右下の「E」ボタ

ンをクリックする．(2)次に，図 3.10(B)のように呈示された同じ桁数の異なった数字

と (1)で記憶した数字を足し合わせる．(3)最後に画面内の数字パネルをクリックして

解答を入力し，「E」ボタンをクリックし解答を終了し，(1)へ戻る．このとき，解答入

力パネルのボタンをクリックすると同時に (2)で呈示されていた数字は消え，入力した

解答が図 3.10(C)のように表示される．以上の (1) ∼ (3)が 1つのタスクシーケンスで

あり，一定時間このシーケンスを繰り返す．

��� ���

���

図 3.10: タスクのインタフェースとタスク解答の流れ

難易度 1のタスクでは 1桁の数字を提示し，難易度が上がるごとに桁数が 1ずつ増加

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 (タスクログ)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
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誤である．

本研究ではパフォーマンス，認知負荷および認知・作業状態推定に複数の難易度のタ

スクを用いた．これは先述の通り，難易度による各指標の変動を評価するためである．

したがって，少なくとも低難易度と高難易度の 2群を設ける必要があり，さらにそれぞ

れの難易度が過度でないことが望ましい．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チャンクと言われており [31]，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桁暗算は暗算とは言い難く，あ

まりにも短期記憶に負荷がかからないと思われるので，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．

3.5 パフォーマンス推定

パフォーマンスとは 2.2.1項で述べた通り，作業記録から導出される作業成績のこと

を指すが，研究によって作業成績の定義は様々である．特に，Wargockiら [4]は，テキ

ストタイピングの 1分あたりにタイプした文字数，単語数，および行数を作業成績とし

ており，下田ら [2]や岩川ら [3]の開発したCPTOP及びCPTOP2のタスクセットは作

業記録として，タスク 1問あたりの解答時間や正誤を出力し，これを執務者の作業成

績としている．以上のように知的生産性研究の多くは，認知タスクを執務者に行わせ，

主にその解答速度やエラー率を導出することで，作業成績つまりパフォーマンスを評

価している．また，宮城ら [6]は執務者は常に作業を行っているのではなく，マルコフ

モデルに基づいた複数の作業状態遷移をしながら作業をしており，その遷移確率は疲

労やモチベーションなどの内的要因によって変化すると示唆している．さらに，タス

ク 1問あたりの解答時間のヒストグラムが複数の対数正規分布に近似されることを経

験的に導いている．したがって，執務者のタスク解答時間は必ずしも一定ではなく分
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散し，その分散値もパフォーマンス評価に重要な因子であると考えられる．

以上より，本研究ではパフォーマンスとは (1)タスク解答時間などの作業時間，(2)

解答時間の分散で表される作業時間の分散性，(3)作業のエラー率という，3つの特徴

量で構成される指標，言わば作業の「質」であると定義した．以降ではそれぞれを解

答時間，分散性，エラー率と記す．つまり，最もパフォーマンスが高い状態とは，解

答時間が短く，かつ分散性が低く，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入力引数と規則を設定した．つまり，3.3.3項

において x1を解答時間，x2を分散性，x3をエラー率とし，zをパフォーマンスとして

推定した．

3.4項で認知タスクについて述べた後，その次項以降は特徴量抽出やファジィ推論に

おけるメンバシップ関数および規則の設定について述べる．

3.5.1 特徴量抽出

n個の解答タスクログがあり，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および分散性 Vi

を，i− (p− 1)番目から i番目の計 p点分のタスクの解答時間や正誤のデータから導出

した．i ≥ pのとき，Eiおよび Viはそれぞれ式 3.23，式 3.24で表される．

Ei = 1−
1

p

i∑
k=i−(p−1)

RWk (3.23)

Vi =
1

p− 1

i∑
k=i−(p−1)

(STk − ST ∗)2 (3.24)

ST ∗ =
1

p− 1

i∑
k=i−(p−1)

STk (3.25)

このとき，解析窓サイズ pを大きく設定すると，特徴量抽出に要する時間が増加し，

時間分解能が低下する恐れがある．逆に pを小さくとると抽出が正しく行われない可

能性がある．これまで，妥当な解析窓サイズ pを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．以上のように，特徴

量は i = p番目以降のタスクログから出力した．
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3.5.2 メンバシップ関数の設定

各特徴量に対するメンバシップ関数 (前件部メンバシップ関数)を式 3.26∼式 3.31に

示した．

µLow(x) =


1− exp

{
−
(x− THigh)

2

2σ2
Low

}
(if x ≤ THigh),

0 (if x > THigh),

(3.26)

σLow =
THigh − TLow

h
(3.27)

µMiddle(x) = exp
{
−
(x− TMiddle)

2

2σ2
Middle

}
(3.28)

σMiddle =


TMiddle − TLow

h
(if x ≤ TMiddle),

THigh − TMiddle

h
(if x > TMiddle),

(3.29)

µHigh(x) =


1− exp

{
−
(x− TLow)

2

2σ2
High

}
(if x ≥ TLow),

0 (if x < TLow)

(3.30)

σHigh =
THigh − TLow

h
(3.31)

ここで，xは入力データであり，解答時間ST，分散性 V もしくはエラー率Eのいず

れかである．hは，解答時間および分散性では 2，エラー率では 3とした．また，TLow，

TMiddle及び THighはメンバシップ関数のLow，MidlleおよびHighそれぞれの閾値であ

り，各特徴量別に異なった値を設定した．σLow，σMiddle及び σHigh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 3.11に示す．

µLowおよびµHighの関数形状は，それぞれ式 3.5のZ型関数および式 3.4のS型関数

をガウシアン形状にしたものであり，µMiddleは式 3.7の形状と同じである．ガウシア

ン形状の関数を用いた理由として，3.3.2項で述べた通り，各特徴量のメンバシップ関
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図 3.11: 入力特徴量に対するメンバシップ関数の形状

数の閾値について明確に示唆された既往研究が少ないことが挙げられる．本研究では

入力データを閾値前後でファジィ化するとき，コンパクト・サポートのないガウシアン

形状の関数を用いることで，ファジィ変数がすぐに 0もしくは 1に収束しないよう，閾

値をある程度超えるもしくは下回ることを許容した．しかし，どの程度許容するかに

ついての議論は困難である．ここで，正規分布の平均値をm，標準偏差 σとした場合，

m± σ，m± 2σ，m± 3σはそれぞれ正規分布の面積の 68.26% ，95.44% ，99.72% を

囲む値である．m ± σが閾値になるようメンバシップ関数を設定した場合，外側面積

で約 30%許容することになり，これは許容範囲が大きい．m± 3σはほぼ 100% に近く，

許容範囲が小さい．したがって，解答時間や分散性のメンバシップ関数では，m± 2σ

が最も適していると考え，閾値 TLow, THighが図 3.11(A)に示すようにガウシアン分布

の 95%を含む程度になるようメンバシップ関数を設定した．したがって，σLowについ

て，m = TLowとし，m+2σ = THighとした場合，σLow = (THigh − TLow)/2となり，式

3.27の hは 2となる．同様に σMiddleや σHighについても計算すると，式 3.29や式 3.31

でも h = 2となる．一方，エラー率の閾値は 0%や 100%などある程度明確に決められ

るため，やや議論は残るもののm± 3σが適していると考え，図 3.11(B)のように設定

した．同様に計算すると h = 3となる．

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 T ST
Low，T ST

Middle，

T ST
High，分散性におけるパラメータを T V

Low，T V
Middle，T V

High，エラー率おけるパラメー
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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，まず

解答時間の理論値を導出しなければならない．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 [32]の提案する人間情報処理モデルにより

本タスクの解答時間の理論値が計算できる．河野による知的生産性のシミュレーショ

ン [33]では，この理論値が実測値とよく整合することが示されている．そこで，本研究

では，2桁暗算や 4桁暗算をそれぞれ表 3.1や表 3.2のように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．以上の計

算から，各難易度の解答時間の理論値を表 3.3に示した．

この解答時間の理論値は，認知タスクを解答するための認知ステップが必要最小限

のステップ数でかつ，それぞれが順次処理されることを想定して導出された値である．

このような想定をしたのは，そもそもこの理論値はメンバシップ関数のパラメータに

使用するための値であり，そのパラメータが過度な値になることを避ける必要がある

ためである．例えばタスクへの習熟による認知ステップの並列処理や，慎重に解答す

るために計算を複数回行うなどの新たな認知ステップの追加という特殊な場合は非常

に多様に存在するため，それらを理論値導出で考慮した場合，極端に短いもしくは長

い解答時間の理論値が導出される可能性がある．そうなれば，解答時間の変動に対し

てパフォーマンス推定の感度が下がり，急激に解答時間が変化しなければパフォーマ

ンスの推定値がほとんど変化せず，パフォーマンス推論器の意義が失われる．

したがって，本研究ではパラメータ設定に用いる解答時間の理論値は，必要最低限

の認知ステップが順次処理される時の解答時間と設定した．実際に執務者が並列処理

によって解答時間を短縮し，解答時間の理論値より短い時間でタスクを遂行した場合

は，本手法によるとパフォーマンスの推定値が 1に近い値をとる可能性が高くなるが，

これはタスクへの習熟が進み，結果として高いパフォーマンスが発揮されていると解

釈できる．一方，認知ステップが追加されることで解答時間が延長され，解答時間の

理論値より長くなった場合は，パフォーマンスの推定値は 0に近い値をとる可能性が

あるが，このときは作業への集中が乱れ，本来必要のない認知ステップを処理してお

り，パフォーマンスが低くなったと解釈できる．
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表 3.1: 2桁暗算タスクの認知ステップと最短および最長処理時間

順番 ステップ 分類 最短（ms.） 最長（ms.）

1 十の位の数字を見ようとする 運動命令 30 100

2 十の位の数字を見る 眼球運動 20 50

3 十の位の数字を確認 知覚 50 200

4 十の位の数字を記憶 記憶 25 25

5 一の位で，順番 1～4と同様 上記と同様 125 375

6 Enterキーを押す 運動 500 900

7 十の位の数字を見ようとする 運動命令 30 100

8 十の位の数字を見る 眼球運動 20 50

9 十の位の数字を確認 知覚 50 200

10 十の位の数字を記憶 記憶 25 25

11 最初の十の位の数字を思い出す 想起 175 175

12 十の位の数字を足し合わせる 思考 25 170

13 十の位の数字を記憶 記憶 25 25

14 一の位で，順番 10～13と同様 上記と同様 350 745

15 保持情報を整理する 想起 175 175

16 十の位を思い出す 想起 175 175

17 キーを押す 運動 500 900

18 一の位を思い出す 想起 175 175

19 キーを押す 運動 500 900

20 Enterキーを押す 運動 500 900

計 3475 6365
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表 3.2: 4桁暗算タスクの認知ステップと最短および最長処理時間

順番 ステップ 分類 最短（ms.） 最長（ms.）

1 千の位の数字を見ようとする 運動命令 30 100

2 千の位の数字を見る 眼球運動 20 50

3 千の位の数字を確認 知覚 50 200

4 千の位の数字を記憶 記憶 25 25

5 百の位で，順番 1～4と同様 上記と同様 125 375

6 十の位で，順番 1～4と同様 上記と同様 125 375

7 一の位で，順番 1～4と同様 上記と同様 125 375

8 Enterキーを押す 運動 500 900

9 千の位の数字を見ようとする 運動命令 30 100

10 千の位の数字を見る 眼球運動 20 50

11 千の位の数字を確認 知覚 50 200

12 千の位の数字を記憶 記憶 25 25

13 最初の千の位の数字を思い出す 想起 175 175

14 千の位の数字を足し合わせる 思考 25 170

15 千の位の数字を記憶 記憶 25 25

16 百の位で，順番 10～15と同様 上記と同様 350 745

17 十の位で，順番 10～15と同様 上記と同様 350 745

18 一の位で，順番 10～15と同様 上記と同様 350 745

19 保持情報を整理する 想起 175 175

20 千の位を思い出す 想起 175 175

21 キーを押す 運動 500 900

22 百の位を思い出す 想起 175 175

23 キーを押す 運動 500 900

24 十の位を思い出す 想起 175 175

25 キーを押す 運動 500 900

26 一の位を思い出す 想起 175 175

27 キーを押す 運動 500 900

28 Enterキーを押す 運動 500 900

計 5745 10655
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表 3.3: 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

解答時間

　 執務者は，表 3.1や表 3.2の認知ステップを経てタスクに解答していると仮定

し，T ST
Lowおよび T ST

Highを表 3.3における解答時間の理論値の最小値，最大値とし

た．また，T ST
Middleは T ST

Lowと T ST
Highの相加平均とした．

分散性

　 T V
Lowを分散がない場合の閾値と仮定し，0とした．次に，T V

Middleを T ST
Low付近

及び T ST
Middle付近の解答時間 ST が交互に計測されている時の分散値，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値であると仮定し，

T V
Middle = (

T ST
Middle − T ST

Low

2
)2

= (
T ST
High − T ST

Low

4
)2 (3.32)

(∵ T ST
Middle =

T ST
High + T ST

Low

2
)

と設定した．

これは，T V
Middleを T ST

High付近及び T ST
Middle付近の ST が交互に計測されている時の

分散値と仮定しても同じ値が導出される．

同様に T V
Highは理論上最も解答時間にバラつきがある時の分散値，つまり T ST

High付

近及び T ST
Low付近の ST が交互に計測されている時の分散値と仮定した．

T V
High = (

T ST
High − T ST

Low

2
)2 (3.33)

エラー率

エラー率は，最小値が 0%最大値が 100%であるので，TE
Low = 0%，TE

Middle = 50%，

TE
High = 100%とした．
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3.5.3 規則設定

パフォーマンス推定では表 3.4に示す規則で推論を行った．解答時間，分散性及びエ

ラー率の 3変数に対してそれぞれ「High」「Middle」「Low」の 3ファジィ集合を設定

したため，規則数は 3 × 3 × 3 = 27個となった．例えば No.1の場合，「If 解答時間 is

High and 分散性 is High and エラー率 is High then パフォーマンス is Low」というよ

うに規則が設定されているとなる．

パフォーマンスは解答時間，分散性及びエラー率の 3要素によって決定され，それぞ

れが低ければパフォーマンスは良く，逆にそれぞれが高い場合はパフォーマンスが低

い．また，解答時間や分散性が低い場合でも，エラー率が中程度もしくは高い場合は

意図的なエラーや勘違いによるエラーが考えられるためパフォーマンスは低いが，エ

ラー率が低い場合はパフォーマンスは高いと言える．逆に，エラー率が低い場合でも

解答時間や分散性が高い時は，正確性を求めるあまり作業量が低減していると考えら

れるためパフォーマンスは低いと考えられる．以上のような考えに基づき設定した規

則を表 3.4に示す．
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表 3.4: パフォーマンス推定での規則

前件部 後件部

No. 解答時間 分散性 エラー率 パフォーマンス

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
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3.6 認知負荷推定

認知負荷はアンケートなどの主観指標や，タスクの作業記録からの行動指標もしく

は執務者自身から計測可能な生理指標などの客観指標から測定できるとされている [7]．

主観指標は執務者の自己申告ではあるが，認知負荷を測定するのには有効な指標であ

る．しかし，時間分解能は低く，分解能向上のためにアンケートなどの回数を増やす

と作業の阻害を招き，それ自体が認知負荷を増加させる恐れがあるため，リアルタイ

ム測定は困難である．一方，行動指標として，入力ペンの筆跡の変化から認知負荷を

計測する研究 [11]や，音声タスクを用いた研究 [12]があるが，タスクから計測できる認

知負荷が真に執務者にかかる負荷であるという根拠は現在も乏しく，行動指標による

認知負荷測定の信頼性は十分でない．一方，Fredら [8]は，認知負荷を執務者の生理指

標から測定することの妥当性を示唆しており，生理学分野では認知負荷と生理指標の

密接な関係が多くの研究で証明されている．特に，瞳孔径 [17–21]，心拍 [22–27]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

とで執務者の実際の認知負荷を計測できると考えられる．さらに，近年の技術発展に

より，非侵襲のみならず非接触の測定デバイスが登場しており [34–36]，将来的には完全

非接触の認知負荷計測も期待される．

以上の理由から本研究では，認知負荷推定のためのファジィ推論の入力データに瞳

孔径および心拍数を採用した．つまり，3.3.3項において x1を瞳孔径，x2を心拍数と

し，zを認知負荷として推定を行った．

3.6.1項では各指標からの特徴量抽出の詳細を述べ，3.6.2項，3.6.3項ではそれぞれ

メンバシップ関数および規則設定について述べる．

3.6.1 特徴量抽出

本項では，先に瞳孔径について瞬目によるアーチファクト除去と特徴量抽出を述べ，

次に心拍数の導出法と特徴量抽出について述べる．

瞳孔径

瞳孔径計測には多くの計測手法が存在するが，一般的な手法として，赤外線カメラ

などで執務者の顔を撮影し，顔認識システムから眼球位置を自動認識した後，瞳孔径

を計測する Camera Eye-trackingシステムが挙げられる (faceLAB[36])．近年の高度な

Eye-trackingシステムでは，サンプリング周波数が 60Hz以上と高い．そのため，瞳孔

径だけでなく瞬目や閉瞼率も精度よく計測できるが，同時に瞬目によって瞳孔径が瞼
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に隠れる時も計測されるため，瞳孔径のトラッキングエラーを起こすことがある．し

たがって，計測された瞳孔径をそのまま用いるのは問題がある．トラッキングエラー

時の瞳孔径がどのように評価されるかは Eye-trackingシステムの仕様によるが，多く

の場合，非常に小さい値もしくは大きい値が評価値として出力される．本研究で使用

する faceLABでは，瞼が瞳孔径の数% 重なる程度では精度の低下は起こらないが，瞼

が瞳孔径の大半を覆ってしまうと精度は急激に落ち，過度に大きな評価値が返される

ことが多くなる．さらに，完全に瞼が瞳孔径を覆った場合は，0を返すようになる．本

研究では，この瞬目による瞳孔径データのアーチファクトを除去するために，(1)一定

の閾値を超えるデータと (2)急激な評価値の変動 (データジャンプ)を消去した．(1)の

除去方法については，薬物や電気刺激を用いない一般的な場合の健常者の瞳孔径は約

2mm(明所)から約 8mm(暗所)まで変化する [37]ため，2mmを下回るもしくは 8mmを

上回る瞳孔径データを消去した．また，(2)についてはMarchall[38]が瞳孔径データジャ

ンプの除去方法を提案しており，サンプリング周波数が 60Hzのトラッキングシステム

による瞳孔径データでは，2点前 (1/30秒前)の計測データと比べて 0.1mm以上異なる

データ点はアーチファクトとして消去すべきであると示唆している．本研究でも瞳孔

径計測にはサンプリング周波数が 60Hzの計測カメラを用いたため，この除去方法を採

用した．以上 (1)及び (2)の手法で瞬目によるアーチファクトを除去した例を図 3.12に

示す．
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図 3.12: 瞬目による瞳孔径アーチファクトの除去

青線が faceLABから出力された瞳孔径データであり，その線に重畳して除去後のデー

タを赤線で示した．図 3.12より，瞬目による不自然なデータの降下やジャンプが適切
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に除去されていることが分かる．

アーチファクト除去の後，瞳孔径データから認知負荷に関係する特徴量を抽出した．

瞳孔径は認知負荷によって散大し，負荷が解消された後，収縮が始まりピークが形成さ

れる [17]．つまり，瞳孔径のピークが認知負荷量に関係すると考え，本研究では図 3.13

に示すように，ti−1 ∼ tiの区間から t′だけ遅れた区間を抽出区間 iとし，その区間内の

瞳孔径ピーク値 (極大値)を，タスク遂行にかかる認知負荷を反映する特徴量PDiとし

て特徴量抽出を行った．
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図 3.13: タスクごとの特徴量抽出

図中の tiは最初のタスクを開始した時刻を t = 0としたときの，i番目のタスク解答

が終了した時刻であり，3.5.1項での解答時間 STiを用いて，

ti =
i∑

k=1

STk (3.34)

と表せる．また，3.5.1項より，パフォーマンス推定の特徴量出力を 5番目のタスクロ

グから行っているので，瞳孔径の特徴量においても i ≥ 5で抽出を行った．さらに，抽

出区間 iを ti−1から tiの間ではなくその区間から t′だけ遅れた区間としたのは，瞳孔径

のピーク反応はタスク呈示からある潜時をおいて現れるため，その反応の遅れに合わ

せて抽出区間を調整する必要があったからである．既往研究 [39]によると，被験者が暗

算積算している時の瞳孔径を計測した実験では，タスクが呈示されてから約 2秒から 5

秒の間でピークが観測されているため，タスク呈示の直後から認知負荷がかかってい

ると仮定すると，認知負荷を表すピークは認知負荷がかかり始めてから最大で 5秒程

度遅れた時に観測されると考えられる．したがって，本研究では t′ = 5(sec.)として特
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徴量を抽出した．

心拍数

心拍数は一般に心電図 (Electrocardiogram, ECG)による心筋の筋電位計測から評価

することが多い．昔からよく知られた方法であり，現在でも生理学研究や医療の分野

で用いられている．また、近年では微弱なマイクロウェーブを体に照射し，反射マイ

クロウェーブから心拍時の微小な血圧上昇を計測することで心拍数を推定する手法 [34]

や，心拍時の微小な血圧変動による顔の表面皮膚の光反射率の違いをカメラで捉え心

拍数を推定する手法 [35]が開発されており，非接触の心拍計測技術が次々と提案されて

いる．特に後者の手法はすでにスマートフォンのアプリケーションとして開発されて

いるため，次世代の心拍計測手法として期待されている．しかし，未だ計測精度には

議論が残り，研究開発段階であるため，本研究では ECGを用いて心拍数を評価した．

電極を心臓に関して左右上下対称に 2点，例えば右首筋と左脇腹にそれぞれ 1点ずつ

装着した場合，図 3.14のような波形が計測される．

図 3.14: 心電図 (ECG)の例

心臓では洞結節と呼ばれるペースメーカの役割を果たす部位から周期的に電気的刺

激が発生し，この刺激が心臓全体に広がり，図のような P波，QRS波 (単にR波とも

呼ぶ)，T波と呼ばれる一連の波形を示す．まず，洞結節による刺激が心房の脱分極 (興

奮)を起こし，これがECG上ではP波として観測される．次に刺激が心房から心室へ

移り，PQ間の時間を経て心室の脱分極 (興奮)が起こり，心室収縮によって全身に血液
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が送り出される．この時 R波が観測される．最後に ST間を経て心室の再分極が起こ

る．これは収縮した心臓を弛緩させるためである．この時T波が観測される．

以上が心電図から見た心臓の一連の動きであるが，一般に心拍と呼ばれるのはECG

ではR波の立ち上がりを指す．心拍数はR波ピークの時間間隔（秒）を１拍ごとに導

出し，このピーク間隔をRRI(R-R interval)としたとき，60/RRI(bpm)として算出で

きる．人間の心拍は一般に新生児から成人になるにつれて拍数が減少していき，健常

な成人では安静時に 53bpmから 95bpmの心拍数が観測される [40]．

本研究でもECGからR波のピークを検出して心拍数を算出した．しかし，このまま

では心拍数データは等間隔ではない時系列データとなるので，心拍変動に関する研究

でよく用いられている，サンプリング周波数 10Hzでの 3次 spline補間を行い，等間隔

の時系列データに変換した．

心拍数の算出後，認知負荷に関係する特徴量を抽出した．瞳孔径と同様，心拍数は

認知負荷の上昇によって酸素消費量と共に上昇し，負荷が解消された後は減少しピー

クが生じる [22]．よって，瞳孔径と同様に抽出区間 iの心拍数のピークを特徴量HRiと

して図 3.13のように抽出した．また，心拍数は刺激呈示から 1拍程度 (成人で約 0.6 ∼

1.1秒)遅れることが報告されており [41]，本研究では 2拍遅れる可能性も考慮し，やや

長めに見積もって t′ = 2(sec.)として特徴量を抽出した．

3.6.2 メンバシップ関数の設定

各特徴量に対するメンバシップ関数 (前件部メンバシップ関数)は 3.5.2項と同様，式

3.26∼式 3.31とし，h = 2とした．理由も同様であり，瞳孔径や心拍数もメンバシップ

関数の閾値について明確に示唆された既往研究が少ないため，コンパクト・サポート

のないガウシアン形状の関数を用いた．

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，区別のために瞳孔径におけるメンバシップのパラメータを T PU
Low，T PU

Middle，

T PU
High，心拍におけるパラメータを THR

Low，THR
Middle，THR

Highと記した．

まず，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，この時の瞳孔径及び心拍数の平均値をそれぞれ T PU
Low，THR

Lowに設定し

た．安静期間の時間設定において明確な知見はないが，極端に短い場合は安静時の正

確な瞳孔径や心拍が正しく計測できず，極端に長い場合は執務者の眠気が原因で瞳孔

径の収縮が進み，眠気によるアーチファクトがデータに混入する可能性がある．本研

究では眠気の促進を抑えつつ正確な計測を目指すため，１分間を安静時間とした．
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瞳孔径について，Hess[17]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，T PU
High = T PU

Low × 1.3と

し，T PU
Middle = T PU

Low × 1.15と設定した．一方，心拍数については石橋ら [22]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，T PU
High = T PU

Low × 1.2，T PU
Middle = T PU

Low × 1.1と設定した．

3.6.3 規則設定

認知負荷推定で設定した規則は表 3.5に示す通りである．瞳孔径および心拍数の 2変

数に対してそれぞれ「High」「Middle」「Low」の 3ファジィ集合を設定したため，規

則数は 3× 3 = 9個となった．

表 3.5: 認知負荷推定での規則

If Then

No. 瞳孔径 心拍数 認知負荷

1 High High High

2 High Middle High

3 High Low Middle

4 Middle High High

5 Middle Middle Middle

6 Middle Low Low

7 Low High Middle

8 Low Middle Low

9 Low Low Low

認知負荷推定における規則は，パフォーマンス推定での規則と比べ設定が容易であ

る．既往研究より瞳孔径や心拍数と認知負荷の関係が認められているため，瞳孔径及び
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心拍数が高ければ認知負荷は高く，逆にそれぞれ低ければ認知負荷も低いとする単純

な規則設定で十分である．また，一方が高く他方が低いというほぼ逆の反応を示す場合

は，過去の研究から考えると起こりにくいケースではあるが，そのような場合の認知

負荷は上昇中もしくは下降中であると考え，中位程度の負荷であると仮定し，「Middle」

として設定した．

3.7 認知・作業状態推定

パフォーマンス及び認知負荷を推定した後，最後に認知・作業状態を推定する．こ

こで，本研究で提案した図 3.1のパフォーマンス-認知モデルをファジィ推論の規則表

のようにしてまとめると，表 3.6のようになる．

表 3.6: 認知状態推定における規則

If Then

No. パフォーマンス 認知負荷 認知・作業状態

1 High High High Working State

2 High Low Optimal Working State

3 Low High Bad Working State

4 Low Low Low Working State

ここで，パフォーマンス及び認知負荷をそれぞれファジィ化し，各規則つまり各認

知・作業状態の適応度を算出した．以下にその詳細を述べる．

パフォーマンスおよび認知負荷のファジィ化にあたって，設定した規則からファジィ

集合は「Low」および「High」の 2集合とした．また，使用したメンバシップ関数は式

3.26および式 3.30，h = 3とし，それぞれの閾値については TLow = 0，THigh = 1と設

定した．これはパフォーマンス推定のエラー率の時と同様のパラメータであり，これ

は 3.5節及び 3.6節で，パフォーマンスと認知負荷がファジィ推論により [0,1]の範囲で

定量化されているためである．

ここで，ある時点での表 3.6の各規則の適応度についてHigh Working Stateの適応

度を ϕCH
，Optimal Working Stateを ϕCO

，Bad Working Stateを ϕCB
，Low Working

Stateを ϕCL
とする．さらに，このときのパフォーマンスをXi，認知負荷を Yiとした

とき，式 3.26∼式 3.31から算出された µLow(Xi)などのファジィ変数を用いて，適応度

ϕC は以下のようになる．

42



ϕCH
= min(µHigh(Xi), µHigh(Yi)) (3.35)

ϕCO
= min(µHigh(Xi), µLow(Yi)) (3.36)

ϕCB
= min(µLow(Xi), µHigh(Yi)) (3.37)

ϕCL
= min(µLow(Xi), µLow(Yi)) (3.38)

以上の適応度をそれぞれの認知・作業状態の適応度として本手法の出力とした．そ

れぞれ [0,1]をとる値であり，ある状態の適応度が 0に近いほどその状態である可能性

は低く，1に近いほどその状態である可能性が高いと言える．

執務者の認知・作業状態を一意に推定する場合は，各 4状態の適応度を算出するだ

けでなく，それらの中で最も適応度の高い状態をその時点の状態と推定する．しかし，

そのような推定手法の欠点として，適応度が非常に近い値を取る複数の状態が存在す

る場合，僅かな誤差により推定結果が大きく変わる可能性がある．一方，一意に状態

を推定せず，各状態の適応度を推定結果として出力した場合，それぞれの適応度が拮

抗する場合や逆にある 1状態の適応度が明らかに高い場合などが判別可能となるため，

認知・作業状態の誤推定の回避が容易になる．したがって，本研究ではあえて認知・作

業状態を一意に推定せず，4状態の適応度をそれぞれ推定結果として出力した．

最後に，3.5節で述べたパフォーマンス推定，3.6節で述べた認知負荷推定，そして

本節で述べた認知・作業状態推定をまとめたアルゴリズムのフローチャートを図 3.15

のようなフローチャートに示す．図中のサブルーチン処理「ファジィ推論」は 3.3.4項

で定義した処理であり，フローチャートは図 3.8に示した通りである．
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第 4 章 提案手法の妥当性評価実験

4.1 目的

本実験では，まず 3.5節や 3.6節で述べた各特徴量が提案手法の入力として妥当であ

るかを評価し，次に本手法が認知・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ことの確認を目的とした．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，分散性，エラー率，瞳孔径及び心拍数が増加し，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

マンス及び認知負荷が仮定を満たすかを確認した．

4.2 実験方法

4.2.1 実験環境

実験は，総合研究 11号館 105号室にて実施した．実験室のレイアウトを図 4.1に示す．

60

���cm

60
140

180

220

13

���

60

60

40

60

40

60

���

�����

130

�
�

�

���

220

��

����	�


��	
���

�

�����

�����

53

72

���

500

290

図 4.1: 実験室のレイアウト
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計測棚には心拍計や電極装着時の皮質除去のための無水エタノールやガーゼなどを

収納しており，脚にキャスターを装着し，被験者の座る椅子の位置に合わせて自由に

移動できるようにした．実験中は室温を 24 ± 1◦C，騒音は 45dB以下に調節した．ま

た，机上面照度が 525 ± 50lux，被験者の眼球付近の照度が 400 ± 50luxになるように

照明及び PCディスプレイ輝度を調節した．

4.2.2 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を使用した．電極には

入力インピーダンスが 300GΩのアクティブ電極を使用し，測定時には部屋の湿度を

50±5%に保ちつつ装着部位のアルコール消毒および皮質除去を行い，電極と皮膚間イ

ンピーダンスが 5kΩ以下になるよう調整した．ハイパスフィルタの時定数を 3.0secに

設定し，ローパスフィルタのカットオフ周波数を 100Hzに設定した．また，商用電源

からのハムノイズ除去のため，ノッチフィルタの周波数を 60Hzに設定した．右耳朶及

び左耳朶にはそれぞれグランド電極及びリファンレンス電極を装着した．心電図の正

極 (ECG+)は右首筋，負極 (ECG-)は左脇腹に装着した．

瞳孔径計測はSeeing Machines, Inc.の赤外線視線計測カメラ faceLAB 5を用いて行っ

た．計測の際は図 4.2のように被験者を椅子に座らせ，カメラを机から上方 36◦に固定

し，被験者の顔を撮影できるように椅子の高さ及び位置を調整した．
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図 4.2: 被験者と計測機材の位置関係
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4.2.3 実験スケジュール

実験は平成 25年 11月 4日∼21日の期間で，被験者 1人あたり 2日間行った．初日

の実験スケジュールは以下の表 4.1に示す通りである．

表 4.1: 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

スクリーニングは瞳孔径計測の精度を基準とした．瞳孔径計測カメラは，全ての被

験者に対して高い精度で瞳孔径をトラッキングできるとは限らず，コンタクトレンズ

やメガネを着用している場合，レンズの度数などによっては著しくトラッキング精度

が落ちる場合がある．トラッキング精度が低い被験者は正常な計測データを取得でき

ないため，事前にスクリーニングを実施する必要があった．瞳孔径計測の精度確認は，

被験者を開眼安静状態で図 4.2のように座らせ，カメラに瞳孔径をトラッキングさせる

だけで良いため，椅子の位置調整も含めて 5分程度で終了した．このとき，開眼である

のにも関わらずトラッキングエラーが生じる被験者は初日で実験を終了した．トラッ

キングが正常に行われた被験者には引き続き，実験 2日目に行う 2桁暗算及び 4桁暗

算タスクの練習を各 5分間行わせた．その後実験説明を 15分程度行い，生理指標計測

についてインフォームドコンセント及び同意書を取り，被験者に活動量計測器と表 4.2

に示すような項目を聞く事前アンケート用紙を渡した．
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表 4.2: 事前アンケート項目

項目 回答方法

参加日前日の就寝時間と当日の起床時間 自由記述式

朝食の有無 (有・無)からの選択式

昼食の有無 (有・無)からの選択式

食事の内容と時間 自由記述式

現在の体調 快調・普通・不調

体調が不調の場合，その内容 自由記述式

前日の睡眠具合 良・やや良・普通・やや悪・悪

当日の目覚めの良さ 良・やや良・普通・やや悪・悪

服用中の薬 自由記述式

前日から当日までにした運動の内容 自由記述式

カフェイン・アルコールの摂取 (有・無)からの選択式

摂取した場合，内容と時間 自由記述式

普段の喫煙の量 自由記述式

被験者には実験日 2日目の前日に事前アンケート用紙に回答を記入し，同時に活動

量計測器を装着して 6時間以上睡眠を取り，カフェインやアルコール等の摂取を控え，

実験当日まで計測器の装着を維持するよう教示を与えた．このような教示を与えたの

は，睡眠時間や生活習慣の統制を意図したからである．生理指標は生活習慣から影響を

受けるため，実験当日に寝不足による眠気や疲労の影響を除外する必要がある．した

がって，本実験では事前アンケートや活動量計測器によって被験者の生活を統制した．

2日目の実験スケジュールは表 4.3の通りである．
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表 4.3: 2日目の実験スケジュール

所要時間 内容

10分 電極装着・瞳孔径計測カメラ設定

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

**：生理指標計測及びタスクログ取得

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

及びタスクログ取得を行った項目である．表中のタスクA及びタスクBは 2桁暗算と

4桁暗算のいずれかであり，順序効果を打ち消すために被験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

ループの被験者数が同程度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 [42]．

finger tapping (以降は finger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

生じる認知負荷に影響を持たないアーチファクトが計測され，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及び瞳孔径デー

タを 2桁暗算及び 4桁暗算と同様，解析の対象として計測した．finger中は，3.4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，被験者には

「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
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去した作業を行うよう教示を与えた．

また，1桁暗算加算は実験開始時にしばしば見られる被験者のモチベーション上昇が

評価対象であるタスクA及びタスク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及び生理指標を取得しなかった．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，初日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 4.3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．当日の実験ではタス

ク B及び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．

4.2.4 被験者

被験者の募集は京都大学生協で行い，(1)過去に心臓や眼球に疾患の経験がないこと，

(2)母国語が日本語であること，(3)性別が男性であることを条件とし，先述の実験ス

ケジュールや計測方法を告知した上で，実験参加が可能な被験者を募集した．(1)を提

示したのは，過去の疾患によって健常者と異なる瞳孔径や心拍数の変動が計測された

場合，提案手法の妥当性評価が正確に行えないため，疾患の経験がある被験者を除外

する必要があったためである．(2)については実験説明や被験者の生活統制の教示を正

確に行うためである．最後の (3)に関しては，被験者への電極装着時に不快感を与えな

いように，実験者と性別を一致させる必要があったためである．

募集の結果，31名の男性大学生が本実験に参加した．被験者の属性を表 4.4に示す．
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表 4.4: 被験者属性

ID 年齢 メガネ着用 初日 時間帯 2日目 時間帯 タスクA

s01 21 無 2013/11/4 10:00-10:30 2013/11/12 8:45-10:15 2桁暗算

s02 22 無 2013/11/4 10:30-11:00 2013/11/14 13:00-14:30 2桁暗算

s03 20 無 2013/11/4 11:00-11:30 2013/11/14 8:45-10:15 2桁暗算

s04 25 有 2013/11/4 13:00-13:30 2013/11/12 14:45-16:15 4桁暗算

s05 18 無 2013/11/4 14:00-14:30 2013/11/12 16:30-18:00 2桁暗算

s06 18 無 2013/11/4 15:00-15:30 2013/11/12 10:30-12:00 4桁暗算

s07 19 無 2013/11/4 16:00-16:30 2013/11/16 8:45-10:15 4桁暗算

s08 20 有 2013/11/5 9:00-9:30 2013/11/14 10:30-12:00 4桁暗算

s09 22 有 2013/11/5 10:00-10:30 2013/11/19 10:30-12:00 2桁暗算

s10 20 無 2013/11/5 11:00-11:30 2013/11/12 13:00-14:30 2桁暗算

s11 20 有 2013/11/5 15:30-16:00 2013/11/13 13:00-14:30 2桁暗算

s12 23 無 2013/11/6 13:30-14:00 2013/11/13 14:45-16:15 4桁暗算

s13 23 無 2013/11/6 14:30-15:00 2013/11/11 14:45-16:15 2桁暗算

s14 19 無 2013/11/6 15:00-15:30 2013/11/12 18:15-19:45 4桁暗算

s15 24 無 2013/11/7 9:00-9:30 2013/11/13 10:30-12:00 4桁暗算

s16 21 無 2013/11/7 11:30-12:00 2013/11/13 8:45-10:15 2桁暗算

s17 25 無 2013/11/7 13:00-13:30 2013/11/11 13:00-14:30 4桁暗算

s18 20 無 2013/11/7 13:30-14:00 2013/11/14 16:30-18:00 4桁暗算

s19 21 無 2013/11/7 14:00-14:30 2013/11/11 8:45-9:45 2桁暗算

s20 19 無 2013/11/7 14:30-15:00 2013/11/15 10:30-12:00 4桁暗算

s21 23 無 2013/11/7 16:00-16:30 2013/11/21 14:45-16:15 4桁暗算

s22 20 無 2013/11/8 10:00-10:30 2013/11/18 14:45-16:15 4桁暗算

s23 22 無 2013/11/8 11:00-11:30 2013/11/11 16:30-18:00 4桁暗算

s24 22 無 2013/11/8 11:30-12:00 2013/11/19 13:00-14:30 4桁暗算

s25 22 無 2013/11/8 13:00-13:30 2013/11/15 13:00-14:30 2桁暗算

s26 20 無 2013/11/8 17:00-17:30 2013/11/15 16:30-18:00 2桁暗算

s27 23 無 2013/11/11 10:30-11:00 2013/11/15 14:45-16:15 4桁暗算

s28 20 無 2013/11/12 12:15-12:45 2013/11/15 8:45-10:15 2桁暗算

s29 23 無 2013/11/14 15:15-15:45 2013/11/20 10:30-12:00 2桁暗算

s30 20 無 2013/11/14 15:45-16:15 2013/11/18 10:30-12:00 2桁暗算

s31 22 有 2013/11/6 15:30-16:00 - - -
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また，タスクAの項目には 2日目の実験日にてタスクAで行ったタスク名を記した．

被験者 s31は初日のスクリーニングで著しい瞳孔径トラッキングエラーが認められた

ため，初日の参加のみであった．トラッキングエラーの原因として，被験者 s31の着用

していたメガネのレンズが厚く，瞳孔径が識別困難であったことが挙げられる．他に

も数名の被験者がメガネを着用していたが，トラッキングは比較的安定していたため

2日目も実験に参加してもらった．

4.3 実験結果

2日目に参加した被験者は表 4.4に示した s1∼s30の 30名であった．この 30名のう

ち，1名 (被験者 ID：s06)のECG波形において，図 4.3に表すようなR波減高かつRR

間隔が明らかに短い異常波形が見られた．
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図 4.3: 被験者 s06の心電図データ

ノイズや体動によるアーチファクトは認められず，正常なECG波形も多く計測され

ているため，異常波形は計測上のミスが原因であるとは考え難く，当該被験者の心拍

の特性によるものであると考えられたため，本研究では被験者 s06を解析対象外とし

た．また，被験者 s16及び s24は実験中に体調不良及び強い眠気を訴えたため，この 2

名のデータも解析対象外とした．最終的に解析対象となった被験者は以上の被験者を

除いた 27名となった．
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4.3.1 NASA-TLX

全被験者における，2桁暗算及び 4桁暗算での NASA-TLXによるメンタルワーク

ロードの平均を表 4.5及び図 4.4に示す．

表 4.5: NASA-TLXによるメンタルワークロード

2桁暗算 4桁暗算

55.2 (9.3) 64.1 (7.0)

()内は標準偏差
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***
*** : p < 0.001

図 4.4: メンタルワークロードのグラフ及び検定結果

対のある t検定を行ったところ，有意差が認められたため (p ≤ 0.001)，本研究の認知

タスクの難易度設定は被験者に異なる認知負荷を与える点で，有効であったと言える．

4.3.2 解答時間，分散性及びエラー率

全被験者の各タスクについて 3.5.1項で抽出した各特徴量の平均値と標準偏差をそれ

ぞれ表 4.6に示し，被験者ごとの特徴量 (解答時間，分散性及びエラー率)の平均値を

表 4.7に示す．

さらに，対のある t検定をかけた結果のグラフを図 4.5，図 4.6及び図 4.7に示す．
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表 4.6: 各タスクの平均特徴量 (解答時間・分散性・エラー率)

解答時間 分散性 エラー率

2桁暗算 4桁暗算 2桁暗算 4桁暗算 2桁暗算 4桁暗算

4.13 (1.33) 11.24 (2.80) 1.03 (1.06) 10.72 (8.23) 3.81 (3.08) 16.27 (12.65)

()内は標準偏差
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図 4.5: 各タスクごとの平均解答時間
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図 4.6: 各タスクごとの平均分散性
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図 4.7: 各タスクごとの平均エラー率
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表 4.7: 各被験者の平均特徴量 (解答時間，分散性，エラー率)

被験者
解答時間 (sec.) 分散性 (sec.2) エラー率 (%)

2桁暗算 4桁暗算 2桁暗算 4桁暗算 2桁暗算 4桁暗算

s01 3.28 11.96 0.43 18.41 7.69 35.50

s02 3.7 9.02 0.26 3.08 2.81 7.41

s03 4.07 13.56 0.96 16.48 2.50 30.00

s04 5.03 16.91 1.44 21.13 2.13 5.93

s05 4.14 12.02 1.37 14.90 9.82 23.68

s07 4.12 9.34 0.55 3.84 0.00 12.16

s08 4.2 11.23 1.30 31.29 4.50 10.95

s09 3.64 13.8 0.98 28.02 2.29 19.41

s10 3.46 8.62 0.51 3.85 5.37 11.48

s11 3.46 10.65 0.33 9.43 5.00 18.18

s12 3.89 10.16 0.90 5.04 3.36 14.47

s13 3.37 8.34 0.64 3.90 0.00 1.43

s14 3.69 11.88 0.29 8.39 1.55 6.67

s15 4.12 9.2 1.11 2.99 7.83 12.55

s17 2.84 10.87 0.42 8.70 9.82 61.90

s18 4.35 13.41 1.14 6.84 0.00 2.78

s19 3.35 10.56 0.61 4.78 9.50 22.22

s20 8.36 17.56 4.99 16.25 3.16 15.56

s21 7.93 16.29 2.64 24.23 3.61 18.46

s22 3.8 11.78 0.59 7.97 0.00 4.88

s23 2.69 5.99 0.13 1.66 0.57 6.05

s25 3.8 8.95 0.65 7.36 4.76 20.38

s26 3.82 11.94 0.55 5.78 0.00 3.90

s27 3.04 6.35 0.24 1.85 2.72 7.69

s28 3.35 10.47 0.44 16.86 6.43 25.22

s29 4.03 11.22 1.05 7.39 4.35 25.50

s30 5.9 11.48 3.32 9.02 3.21 15.00

55



各特徴量に対して対のある t検定を行ったところ，有意差が認められた (p < 0.001)．

4.3.3 心拍数及び瞳孔径

各タスクについて 3.6.1項で抽出した各特徴量 (瞳孔径及び心拍数)の平均値と標準偏

差をそれぞれ表 4.8に示す．

表 4.8: 各タスクの平均特徴量 (瞳孔径・心拍数)

瞳孔径 (mm) 心拍数 (bpm)

finger 2桁暗算 4桁暗算 finger 2桁暗算 4桁暗算

3.87 (0.44) 4.01 (0.47) 4.24 (0.55) 73.8 (13.0) 75.09 (11.7) 77.18 (12.5)

()内は標準偏差

各特徴量について，finger，2桁暗算及び 4桁暗算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．結果のグラフを図 4.8及び図 4.9に示す．
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図 4.8: 各タスクごとの平均瞳孔径
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図 4.9: 各タスクごとの平均心拍数

瞳孔径に関しては各水準で有意差が見られたが，心拍数では fingerと 2桁暗算で有

意差が見られなかった．

また，最後に各被験者ごとの特徴量の平均値を表 4.9に示す．
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表 4.9: 各被験者の平均特徴量 (瞳孔径，心拍数)

被験者
瞳孔径 (mm) 心拍数 (bpm)

finger 2桁暗算 4桁暗算 finger 2桁暗算 4桁暗算

s01 3.45 3.62 3.89 84.50 86.64 90.79

s02 3.61 3.87 4.64 68.67 72.50 77.00

s03 3.34 3.46 3.75 83.33 88.25 85.42

s04 4.19 3.50 4.00 78.04 74.89 78.73

s05 3.82 4.39 4.35 75.96 74.29 73.91

s07 3.61 3.78 3.91 61.61 63.13 66.32

s08 4.91 4.38 4.76 64.38 70.13 70.32

s09 3.84 4.06 4.24 73.75 72.25 74.93

s10 3.56 3.67 3.95 61.49 65.56 72.57

s11 3.79 4.06 4.36 83.49 81.36 81.48

s12 3.61 3.56 3.65 99.35 101.72 104.57

s13 3.53 3.84 3.97 65.64 65.70 66.02

s14 3.97 4.22 4.34 51.61 60.45 59.00

s15 3.55 3.79 3.72 57.93 58.10 58.89

s17 3.43 3.60 3.78 64.56 63.18 62.59

s18 4.18 5.10 5.57 87.64 78.21 85.95

s19 2.89 3.25 3.28 80.44 87.31 87.87

s20 4.25 4.75 4.79 83.52 88.99 98.63

s21 3.75 3.71 3.83 78.24 83.19 84.22

s22 3.88 4.40 4.60 100.94 91.77 99.13

s23 3.32 3.44 3.52 65.75 71.18 68.60

s25 3.96 4.39 4.67 79.05 83.16 84.91

s26 4.04 3.98 4.05 59.60 61.04 64.52

s27 3.83 3.79 3.95 65.53 71.31 70.02

s28 4.64 4.71 5.07 92.62 88.20 85.21

s29 4.11 4.28 5.08 61.31 60.99 68.16

s30 4.54 4.62 4.76 62.07 64.04 64.24
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4.3.4 パフォーマンス、認知負荷、認知・作業状態の推定結果

次に，パフォーマンス推定及び認知負荷推定について，タスクごとの平均値及び標

準偏差を表 4.10に示す．パフォーマンス推定について，対のある t検定を行ったとこ

ろ，有意差が認められた (p < 0.001)．グラフ及び検定結果を図 4.10に示す．また，認

知負荷推定において finger，2桁暗算及び 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．さらに，tukey多重検定を行った結

果を図 4.11に示す．

表 4.10: 各タスクの平均パフォーマンス及び平均認知負荷

パフォーマンス 認知負荷

2桁暗算 4桁暗算 finger 2桁暗算 4桁暗算

0.71 (0.21) 0.33 (0.22) 0.38 (0.14) 0.46 (0.13) 0.58 (0.13)

()内は標準偏差
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図 4.10: 各タスクごとの平均パフォーマンス
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図 4.11: 各タスクごとの平均認知負荷

また，各推定の一例として被験者 s10の 4桁暗算時の推定結果を各入力特徴量と共に

図 4.12及び図 4.13に示す．グラフ上に引かれた赤線は 3.5.2項や 3.6.2項で設定した閾

値 Tlow，TMiddle及び THighである．
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図 4.12: 解答時間，分散性，エラー率及びパフォーマンス推定結果
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図 4.13: 瞳孔径，心拍数及び認知負荷推定結果
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また，各被験者ごとのパフォーマンス及び認知負荷の平均値を表 4.11に示す．

表 4.11: 各被験者の平均パフォーマンス及び平均認知負荷

被験者
パフォーマンス 認知負荷

2桁暗算 4桁暗算 finger 2桁暗算 4桁暗算

s01 0.84 0.16 0.39 0.36 0.60

s02 0.89 0.56 0.37 0.48 0.76

s03 0.69 0.14 0.32 0.51 0.58

s04 0.56 0.04 0.53 0.31 0.57

s05 0.61 0.18 0.69 0.76 0.85

s07 0.77 0.51 0.11 0.33 0.53

s08 0.63 0.26 0.65 0.65 0.66

s09 0.75 0.17 0.36 0.62 0.51

s10 0.82 0.54 0.39 0.54 0.67

s11 0.87 0.26 0.53 0.41 0.63

s12 0.75 0.36 0.40 0.46 0.40

s13 0.84 0.58 0.38 0.51 0.71

s14 0.88 0.15 0.35 0.38 0.48

s15 0.68 0.52 0.26 0.38 0.34

s17 0.84 0.17 0.45 0.24 0.55

s18 0.62 0.26 0.45 0.36 0.37

s19 0.79 0.37 0.38 0.33 0.41

s20 0.11 0.04 0.25 0.43 0.73

s21 0.13 0.05 0.37 0.64 0.76

s22 0.81 0.26 0.22 0.27 0.49

s23 0.97 0.83 0.14 0.53 0.53

s25 0.81 0.48 0.37 0.32 0.64

s26 0.81 0.28 0.63 0.58 0.54

s27 0.92 0.82 0.23 0.50 0.55

s28 0.84 0.34 0.23 0.34 0.49

s29 0.66 0.27 0.41 0.57 0.78

s30 0.37 0.20 0.43 0.50 0.54
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次に，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 4.12に示す．

表 4.12: 各タスクの認知・作業状態の平均適応度
High W.S. Optimal W.S. Bad W.S. Low W.S.

2桁暗算 4桁暗算 2桁暗算 4桁暗算 2桁暗算 4桁暗算 2桁暗算 4桁暗算

0.24 (0.12) 0.16 (0.13) 0.37 (0.18) 0.13 (0.09) 0.12 (0.11) 0.36 (0.18) 0.11 (0.10) 0.22 (0.11)

()内は標準偏差

また，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．その結果を図 4.14

∼図 4.17に示す．
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図 4.14: High W.S.の平均適応度

2桁暗算 4桁暗算

0

0.2

0.4

0.6

0.8

***

*** : p < 0.001

図 4.15: Optimal W.S.の平均適応度
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図 4.16: Bad W.S.の平均適応度
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図 4.17: Low W.S.の平均適応度
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2桁暗算では，4桁暗算よりHigh W.S.及びOptimal W.S.の適応度が高い，つまり

それぞれの状態が被験者に現れやすく，逆にBad W.S.及び Low W.S.が現れにくいと

いう結果になった．

最後に，被験者ごとの認知・作業状態の平均適応度を表 4.13に示す。

表 4.13: 各被験者の認知・作業状態の平均適応度

被験者
High W.S. Optimal W.S. Bad W.S. Low W.S.

2桁暗算 4桁暗算 2桁暗算 4桁暗算 2桁暗算 4桁暗算 2桁暗算 4桁暗算

s01 0.17 0.08 0.55 0.05 0.06 0.43 0.06 0.23

s02 0.32 0.44 0.38 0.09 0.04 0.29 0.04 0.07

s03 0.28 0.06 0.32 0.06 0.14 0.47 0.11 0.26

s04 0.13 0.02 0.38 0.02 0.09 0.46 0.27 0.31

s05 0.45 0.09 0.09 0.04 0.26 0.75 0.06 0.06

s07 0.16 0.23 0.57 0.24 0.07 0.26 0.09 0.19

s08 0.39 0.13 0.17 0.10 0.21 0.53 0.10 0.17

s09 0.42 0.07 0.21 0.08 0.14 0.36 0.06 0.34

s10 0.39 0.36 0.30 0.14 0.07 0.28 0.06 0.10

s11 0.26 0.12 0.49 0.11 0.05 0.50 0.04 0.18

s12 0.27 0.12 0.38 0.21 0.11 0.20 0.09 0.38

s13 0.34 0.41 0.34 0.12 0.07 0.25 0.06 0.09

s14 0.19 0.06 0.53 0.07 0.04 0.32 0.04 0.36

s15 0.20 0.13 0.42 0.38 0.10 0.15 0.17 0.27

s17 0.09 0.07 0.70 0.06 0.04 0.40 0.06 0.28

s18 0.15 0.08 0.42 0.13 0.12 0.19 0.20 0.44

s19 0.16 0.11 0.56 0.23 0.07 0.24 0.09 0.31

s20 0.04 0.02 0.05 0.02 0.27 0.68 0.47 0.14

s21 0.05 0.03 0.04 0.03 0.53 0.72 0.21 0.12

s22 0.11 0.11 0.63 0.12 0.05 0.30 0.09 0.33

s23 0.39 0.36 0.31 0.30 0.02 0.07 0.02 0.05

s25 0.13 0.31 0.59 0.14 0.06 0.31 0.08 0.14

s26 0.42 0.13 0.24 0.12 0.08 0.36 0.06 0.26

s27 0.35 0.41 0.35 0.27 0.03 0.07 0.03 0.06

s28 0.16 0.14 0.57 0.17 0.05 0.27 0.07 0.28

s29 0.32 0.13 0.26 0.05 0.17 0.55 0.11 0.15

s30 0.17 0.09 0.17 0.08 0.28 0.38 0.29 0.27

また，各推定の例として被験者 s10の 2桁暗算及び 4桁暗算時の推定結果をそれぞれ
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図 4.18及び図 4.19に示し、被験者 s22の 2桁暗算及び 4桁暗算時の推定結果を図 4.20

及び図 4.21に示す．
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図 4.18: 被験者 s10の認知・作業状態推定結果 (2桁暗算)
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図 4.19: 被験者 s10の認知・作業状態推定結果 (4桁暗算)
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図 4.20: 被験者 s22の認知・作業状態推定結果 (2桁暗算)
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図 4.21: 被験者 s22の認知・作業状態推定結果 (4桁暗算)

4.4 考察

4.4.1 特徴量の検討

本実験での想定として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．これにより表 3.2で記したよう

なタスクの認知ステップの他にも，追加で新たな認知ステップ (記憶情報の更新や思い

出しなど)が生じ，解答時間や分散性が増加する可能性がある．また，想起失敗による

エラー率の増加も起こり得る．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．4.3.2項及び 4.3.3項で述べた結果はこれらの仮

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
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の変動を表し得る指標であると言える．しかし，図 4.9で示した tukey多重検定結果に

よると，心拍数は fingerと 2桁暗算の間に有意差は認められなかった．短期記憶に負

荷をかけるタスクを用いた実験 [22, 23,26]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が，用いられたタスクは 5チャンク∼7チャンクの短期記憶容量を

要求するものであり，本研究では 4桁暗算と同程度である．tukey多重検定によると，

finger - 4桁暗算間 (p < 0.01)と，2桁暗算-4桁暗算間 (p < 0.05)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が低いタスクは上昇値が小さ

く，その結果 finger - 2桁暗算間で有意差が現れなかったと考えられる．以上から，心

拍数は認知負荷を反映する指標ではあるが変動量が瞳孔径に比べ低く，短期記憶容量

5チャンク相当以上の認知負荷下で有意な心拍数の上昇が見られると考えられる．

4.4.2 パフォーマンス推定及び認知負荷推定の検討

パフォーマンス推定では図 4.10からタスク難易度によるパフォーマンス変動が認めら

れ (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 4.11から finger - 2桁暗算間では p < 0.05，finger - 4桁暗

算間及び 2桁暗算-4桁暗算間では p < 0.01で有意差が認められた．これらの結果は 4.1

節で述べた，タスク難易度によるパフォーマンス低下及び認知負荷増加の想定通りで

あり，提案手法による推定結果が妥当であると考えられる．

しかし，パフォーマンス推定について，各入力特徴量 (解答時間など)や推定結果は

それぞれタスク難易度で有意差があると分かったが，本研究のように複数の特徴量を

用いてパフォーマンスを評価する必要はなく，いずれか 1つのみを用いた評価で十分で

ある可能性は否定できない．これまで，パフォーマンス評価に解答時間やエラー率の

みを対象にする知的生産性研究 [2–5]が行われていることから，確かに特徴量が 1種類

であってもパフォーマンス評価は可能であるように思える．しかし，実際の知的作業

の現場では正しく評価されない恐れがある．これまでの研究や本研究における被験者

実験では，あくまでも実験参加という形で被験者はタスクを遂行しているため，ホー

ソン効果 [43]等から一定の高モチベーション下にあり，その点で解答時間などの統制が

働いている．実験結果の条件間比較を行う際のモチベーション統制が目的であるなら，

ホーソン効果は問題なくむしろ望ましい効果であるが，仮にこの実験条件下で解答時

間などの 1つの特徴量がパフォーマンス評価に有効であると示唆されても，実際の知

的作業の現場においても同様に有効な指標であるとは言い難い．実際の知的作業環境
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下では，モチベーションなどの執務者の内的要因は統制されておらず，常に変動して

いる．そのため，執務者が解答時間を意識するあまり正確性を欠くことも考えられる．

このとき，従来の評価手法によると解答時間は短いためパフォーマンスが高いと評価

されるが，エラー率の高さから真にパフォーマンスが高いとは解釈できない．また，逆

にエラー率のみを評価対象とした場合，正確さを意識するあまり解答時間が長引いた

時でも，エラー率が低ければパフォーマンスは高いと評価されるが，解答時間の点か

らパフォーマンス評価が正しいとは言い難い．一方で，解答時間の平均が同程度でも，

解答時間の分散が大きい場合と小さい場合ではパフォーマンスに対する解釈が異なる

と思われる．以上のような問題点から，本研究では 3.5節で述べたようにパフォーマン

スを「解答時間」，「分散性」及び「エラー率」の 3要素から成り立つ知的作業の「質」

と定義し，その推定手法を提案した．本実験結果から，提案手法において推定された

パフォーマンスも各特徴量と同様にタスク難易度による変動を十分表していることが

示唆されたため，パフォーマンス推定に用いる各特徴量と推定手法は妥当であると言

える．

また同様の議論が，認知負荷推定についても考えられる．瞳孔径は認知負荷を反映

するだけでなく，注意や感情，好み，眠気，覚醒度も反映し，さらに対光反射や筋活

動によっても変動する [37, 39]．瞳孔径の変動のみからこれらを判別することは困難であ

り，これまでに明確な判別手法の確立はされていない．一般に瞳孔径を扱った人間の

心的活動 (注意など)の評価では，光環境を統制したり体動を抑制したりして実験を行

う場合が多く，瞳孔径のみを用いた評価手法には限界がある．心拍数に関しても，認

知負荷以外に深呼吸や交感・副交感神経の優位関係などによって変動するため，瞳孔

径と同様の問題点がある．しかし，これまでの研究 [17–27] でこれら 2つの指標が認知負

荷と正の相関を持つことが報告されているため，認知負荷変動に対する各指標の変動

はほぼ共通していると考えられる．したがって，2指標を同時に用いて認知負荷を推定

することで，1指標のみに依存した評価手法に比べてより正確な認知負荷評価が可能に

なると思われる．また，パフォーマンス推定の時と同様に，本実験結果から提案手法

で推定した認知負荷も各指標と同様に異なる難易度のタスクによる効果が認められた

ため，認知負荷に用いる各特徴量と推定手法は妥当であったと思われる．

4.4.3 認知・作業状態推定の検討

最後に，認知・作業状態の推定結果について図 4.14 ∼図 4.17から，難易度上昇に

伴ってHigh W.S.及びOptimal W.S.は適応度が低下し，Bad W.S.及び Low W.S.の
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適応度は上昇することが分かった．特に，Optimal W.S.では 2桁暗算及び 4桁暗算で

それぞれ平均値が 0.37及び 0.13，Bad W.S.ではそれぞれ 0.12及び 0.36と他の状態に

比べて差が比較的大きい．したがって，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．

次に，実際の推定結果の一例である図 4.18 ∼図 4.21において，これらの結果から考

えられる被験者の作業状況や認知・作業状態についての考察を述べる．

まず，図 4.18に示した被験者 s10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.及び Optimal W.S.がほぼ全ての作業時間で優位に現れ，特に 100秒

∼250秒の区間や 350秒∼400秒の区間でHigh W.S.の高いピークが複数形成されてお

り，450秒付近や 520秒付近にも高いピークが認められる．このような 2状態の優位が

よく見られたのは，2桁暗算であるため難易度が低く，想起失敗などのエラーが生じに

くいため，作業に集中できていたためであると考えられる．しかし，Optimal W.S.に

比べてHigh W.S.の方が適応度が高く現れている傾向にあるため，疲労の蓄積が懸念

される．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，被験者 s10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．ここで，例えば被験者 s10がさらに作業へ集中しやす

いように適切な休息のタイミングを提案するのなら，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．

次に，同被験者の 4桁加算時の推定結果，図 4.19について，先述の 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．また，前半 100秒∼200秒及び後

半 400秒∼600秒ではBad W.S.が現れやすくなっているが，興味深いことに，これら

の時間帯での状態遷移を見ると，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 4状態の中でBad W.S.が最も高い適応度を示し

ており，後にHigh W.Sが優位となることから，タスクに慣れるまでに作業への集中が

十分でなく，さらに 4桁暗算という高難易度のタスクを解答しているため，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，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
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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.と交互にピークの

形成が見られることから，疲労の回復が期待できず，Bad W.S.への遷移とHigh W.S.

への復帰を繰り返し，作業への集中が高くない状態であると言える．このように同じ

Bad W.S.であっても，認知・作業状態の時系列データを見ることで，異なる解釈がで

きる．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被験者

s10に休息を促すことで，適切に疲労を回復させることができると考えられる．

次に，被験者 s22の 2桁暗算時の推定結果，図 4.20について見てみると，被験者 s10

とは異なり，Low W.S.が優位である時間帯がいくつか認められる．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，この被験者は適宜休息を

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.のピークが認められるようになり，このピーク出現を皮切りに

Optimal W.S.が優位な状態が継続する時間が短くなっており，他の状態のピークが頻

繁に出現している．このような状態遷移は，退屈さによる疲労の蓄積が原因であると

考えられる．2桁暗算は単調作業であるため，Optimal W.S.が優位であっても，ある

程度の疲労は避けられなかったと思われる．

次に，同被験者の s22の 4桁暗算時の推定結果について考察する．図 4.21を見ると，

2桁加算の時と同様に 300秒より前ではOptimal W.S.が優位であるが，300秒を過ぎ

るとLow W.S.やBad W.S.が顕著に現れている．2桁暗算時の推定結果も考慮すると，

被験者 s22は 300秒前後から認知・作業状態の現れ方が変化し，Optimal W.S.の出現

が抑えられることが分かる．したがって，被験者 s22には 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．

以上，4つの例を用いて推定した認知・作業状態の割合や遷移状況について考察した

が，600秒という短時間の作業でも様々に状態が変化し，被験者によってその状態遷移

の様相が異なることが分かった．さらに，それぞれ 4状態がどのように遷移するかを

見ることで，被験者の作業状況をある程度推測でき，適切な休息のタイミングの検討

が容易になった．このような考察ができたのも，本研究の提案手法によって各 4状態

の推定結果を時系列解析できたからである．

本研究では，被験者への不快感を与えぬように照明条件や空気質を調節し，実験条

件を一定にしていたため，被験者にとってこの実験環境は比較的作業のしやすい環境

であった．したがって，本項の考察では執務環境の改善案の検討として，被験者の疲労

や休息のタイミングについての考慮に留めているが，今後はこの認知・状態推定手法を
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用いて，様々な執務環境の評価や改善案の検討を行うことができると思われる．例え

ば照明環境を変化させながら執務環境の評価や改善案の検討を行う際は，環境変化の

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，執務者にとって作業へ集中しやすい快適な照明環境を提案できると期待される．

4.4.4 今後の課題

本研究で用いたタスクは短期記憶に負荷のかかる暗算タスクで，難易度が 2桁と 4桁

の 2種類であったが単調作業であることは否定できない．今後，提案手法を知的作業

環境下で用いる際は様々な認知タスクの検討だけでなく，より高度な知的能力を必要

とするタスク (航空管制のオペレーションを模したタスクなど)の検討も行わなければ

ならない．

また，本実験では 2桁暗算や 4桁暗算を被験者にそれぞれ 10分間で行わせたが，オ

フィスワーク等の知的作業環境を考えると比較的短時間である．しかし，長時間のタ

スク遂行による疲労の蓄積やモチベーション低下が認知・作業状態の変動に影響を与

える可能性があるため，今後は長時間の実験も検討し，実際の知的作業環境により近

い条件下で提案手法を評価する必要がある．

瞳孔径は認知負荷の他にも，覚醒度 [44]や認知活動量 [38]を反映すると示唆されてお

り，どちらも知的生産性に影響を与える指標である．また，本研究ではECGから心拍

数を抽出し認知負荷推定に用いたが，交感・副交感神経を表す心拍変動 [45]はストレ

スや心的疲労と相関があり，今後の研究ではより正確な知的生産性を評価するために，

執務者の内的要因として認知負荷だけでなく他の複数の要因も評価対象にする必要が

ある．
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第 5 章 結論

本研究では，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-認知モデルを

提案し，作業執務者のパフォーマンスと認知負荷，さらにHigh W.S.，Optimal W.S.，

Bad W.S.，Low W.S.の 4つの認知・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，分散性及びエラー率，認知負荷の推定では瞳孔

径および心拍数を用いた．各推定にはルールベースのファジィ推定を利用し，過去の

知見も適用させることでより正確な推定を行った．

提案手法による認知・作業状態推定の妥当性評価として，パフォーマンス及び認知

負荷の推定が正当に行われているか確認するため，2種類の難易度のタスクを用いた被

験者実験を行った．実験結果から，提案手法において推定されたパフォーマンス及び

認知負荷がタスク難易度上昇によってそれぞれ有意に低下及び上昇することが分かっ

たため，提案手法による推定は妥当であると示唆された．さらに，高難易度ほど作業

効率の悪い認知・作業状態であるBad W.S.になりやすく，逆に低難易度ほど作業効率

の良いOptimal W.S.になりやすいことも提案手法から評価することができた．

また，10分という短時間のタスクであっても被験者の認知・作業状態を時系列で見

ると，常に一定ではなく変動しており，被験者によって変動の様子が異なることが分

かった．さらに，同じ認知・作業状態であっても，前後の状態遷移から異なる解釈がで

き，より詳細に執務者の作業状況を推測できる可能性が示唆された．このように，認

知・作業状態を 4状態に分類し，提案手法によって時系列的に推定することで，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及び認知・作業状

態推定手法の意義は大きく，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

と考えられる．これにより，知的生産性の観点だけでなく執務者の内的要因の観点か

らも最適とされるような執務環境の実現が期待される．

しかし，本研究の被験者実験で実施したタスクは短期記憶に負荷のかかる暗算タス

クであり，多様な知的作業環境下での評価を検討するのならば，より高度，または多

様な種類の知的能力を必要とする認知タスク (航空管制のオペレーションを模したタス

クなど)の検討も行わなければならない．更に，今後はより長時間のタスク遂行による

認知・作業状態の変動も評価し，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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