
心拍変動を用いた認知能力逐次推定手法

角田 啓介

1,a)
千葉 昭宏

1
千明 裕

1
吉田 和広

1
水野 理

1

概要：本稿では，オフィスワーカをはじめとする知的労働者の認知能力を，検査等による作業中断や多数の

センサの装着を伴わず，低侵襲に逐次推定する方法について述べる．従来，知的労働者の認知能力の測定

には，主観評価や，Adsvanced Trail Making Test(ATMT)をはじめとする検査が用いられてきたが，これ

らの測定手法は労働者に作業中断を強いるため，実労働環境に導入し，認知能力を常時モニタリングした

上でそれに基づいてワークスタイルの改善を促すようなユースケースの実現は困難であった．そこで我々

は，単一センサから常時測定可能な心拍変動を用いた認知能力推定手法を検討しているが，従来手法では，

ある作業期間におけるユーザの相対的な認知能力変化を，当該作業期間の終了時に推定することしかでき

ず，作業中に認知能力を逐次推定し，結果を逐次フィードバックする，あるいは認知能力の推定結果を他

のユーザと比較するようなユースケースは実現できなかった．

本稿では，実験によって得られたデータより心拍変動と認知能力の関係や特徴を考察した上で，数分間測

定した心拍変動より，他ユーザと比較可能な認知能力を逐次推定する手法を提案する．本稿で得られた知

見は以下のとおりである．(1)認知能力と心拍変動の水準は被験者によって大きく異なり，同一被験者で

あっても日によって変化し得る．(2)認知能力と心拍変動の間には相関があり，かつそれは心拍変動特徴

量の水準によって変化し得る．(3)2の知見を用いた認知能力逐次推定手法を実測したデータに適用した結

果，単一時間窓 (5分間)に測定した心拍変動特徴量より，実測データとの高い相関 (相関係数 r ≥ 0.8)を

持ち，かつ他ユーザと比較可能な認知能力推定値を算出することができる．以上の知見を応用することで，

作業中のユーザに対し，彼らの認知能力を低侵襲に逐次推定した上で，その結果を逐次フィードバックし，

他ユーザと比較して過負荷な状態である場合はその旨を知らせる，あるいは適切な休憩タイミングや作業

スケジュールの最適化を促すことができ，知的労働者の生産性向上と過労防止への貢献が期待できる．

1. 諸言

社会のグローバル化や企業間競争の激化に伴い，知的労

働者の能力向上は企業経営のみならず，社会全体の大きな

課題である．しかし，特に先進国では過労に伴う労働者の

生産性低下や精神疾患が大きな経済損失を生んでおり [1]

[2]，数日以上で生じる長期的な変化から数分以下の短期的

な変化まで，労働者の状態変化に応じた適度な労務管理が

重要である [3]．従来，オフィスワーカ等を対象とした認知

能力や，認知能力の低下とされる精神疲労の測定には，(1)

Visual Analog Scale(VAS)による主観的評価 [4]やフリッ

カー検査 [5]，Advanced Trail Making Test(ATMT) [6] [7]

等の検査，あるいは (2) Electroencephalogram(EEG) [8]

[9]や，指尖血流量や呼吸数等複数の生体情報に組み合わせ

[10]による推定が提案されてきた．しかし，(1)ではユー

ザに数分間作業を中断してもらった上で測定する必要があ

1
日本電信電話株式会社 NTTサービスエボリューション研究所
NTT Service Evolution Laboratories, Yokosuka, Kanagawa
239–0847, Japan

a) tsunoda.keisuke@lab.ntt.co.jp

り，数時間程度，もしくは数日間隔での測定による長期的

な状態変化の推定が限度と考えられる．また (2)のように

EEGや複数の生体情報をオフィスワーカ等の知的労働者

が日常的に測定することは，拘束性等ユーザ負担の観点か

ら困難である，

もし，作業中断を伴わず，より短期的に数分以下の単位

で認知能力を常時測定することができれば，作業中の労働

者の認知能力水準やその変化要因を明らかにでき，さらに

結果を労働者自身にフィードバックすることで，認知能力

に基づく働き方の最適化を促し，労働者の生産性向上と過

労防止に貢献できると考えられる．そこで我々は，低侵襲

かつ作業中断を伴わない方法として，精神疲労との関連が

示唆されている心拍変動 [11]を用いた認知能力推定手法

を検討してきた [12]．しかし，従来手法では，ある作業期

間におけるユーザの相対的な認知能力変化を，当該作業期

間の終了時に推定することしかできず，作業中に認知能力

を逐次推定し，推定結果を逐次ユーザへフィードバックす

ることはできなかった．また，推定結果は当該作業期間に

おけるユーザの相対的な認知能力変化であったため，他の



ユーザと推定結果を比較するようなユースケースも実現で

きないといった課題があった．

そこで本稿では，測定対象となるユーザの作業中断を伴

わずに，数分程度で測定・算出した心拍変動より，他ユー

ザと比較可能な認知能力を逐次推定する手法について検討

を行う．本稿ではまず実験によって認知能力と心拍変動の

特徴及びそれらの関連を明らかにする．次に，考察に基づ

き心拍変動特徴量より認知能力を逐次推定する手法を提案

する．最後に，実測したデータを用いて提案手法の評価を

行う．

以下が本稿の構成である．2章では認知能力の推定手法

と，心拍変動を用いた状態推定に関する従来研究について

述べる．3章では，認知能力と心拍変動の特徴，及びそれら

の関連を明らかにするための実験手順と，その結果及び考

察を述べる．4章では 3章における考察に基づいた認知能

力の逐次推定手法を提案する．5章では測定したデータを

用いて，提案手法の有効性を評価した上で，評価に対する

考察を行い，6章ではまとめと今後の課題について述べる．

2. 関連研究

2.1 認知能力推定

本節で扱う認知能力とは，ATMTで測定できる，短期記

憶であるWorking Memoryや特定の対象に着目する能力

である Selective Attentionを含んだ脳の前頭葉が発揮する

とされる認知能力と定義する [6]．また ISOでは，認知能

力等の能力が低下した状態を精神疲労と定義しており [13]，

認知能力の低下を測定することは，精神疲労を測定するこ

とと同義と考えられる．

従来の認知能力測定手法として，Trail Making

Test(TMT)[14] がある．TMT は 1 枚の紙に印字された

数字付きマーカを，1から順に線で結んでいくタスクであ

り，タスク遂行時間が長くなることで認知能力が低下し

たと判断することができる．また，これを発展させた方法

として Advanced Trail Making Test(ATMT) [6]がある．

ATMTはディスプレイに表示された数字付きマーカを，マ

ウス等を用いて順にクリックしていくタスクであり，TMT

同様にタスク遂行時間が長くなることで認知能力が低下し

たと判断することができる．

他方，主観的な精神疲労を測定する方法もいくつか提案

されており，代表的なものにVisual Analog Scale(VAS)を

用いた疲労感検査がある．VASでは紙に記載された一定長

の直線において，左端を全く疲労していない，右端を極度

に疲労しているとしたとき，主観的に自分がどの程度疲労

しているかを記入してもらう方法であり，記入してもらっ

た点を基に主観的疲労を評価することができる．しかし，

以上で述べた検査や主観評価に基づく測定手法は作業を中

段し，数十秒から数分かけて測定する必要がある．

また近年では，生体センサを用いて認知能力の変化や精

神疲労を連続的に推定する手法も提案されつつある．例

えば，八谷らは心拍数，前頭皮膚温度，指尖皮膚温度，手

掌部皮膚血流量，呼吸数の 5 指標を用いて主観的疲労感

の推定を行っている [10]．また，Jiらは瞬きや頭の動き，

表情，過去の睡眠時間等のデータから，自動車運転時の連

続的な疲労推定を行っている [15]．しかし，これらは推定

のために多種多様なデータの測定が必要であり，オフィ

スワーカ等の労働現場に適用することは，測定機器装着

に伴う拘束性等ユーザ負荷の観点から困難である．さら

に Electroencephalogram(EEG) を用いて精神疲労を連続

的に推定する研究も数多くなされているが [8] [9]，EEGを

測定するには頭部に多くの電極を装着する必要があり，や

はり拘束性が高いため，オフィスワーカ等の労働現場に適

用することは困難である．

2.2 心拍変動を用いた状態推定

心拍変動とは主に，心臓が拍動した際に生じ，心臓の電

気活動を測定した心電位や，末梢血管の血流量を測定した

脈波に表れる，鋭いピーク (R波)の間隔である R-R間隔

(以下 RRI)の変動を意味する *1
．RRIの変動は自律神経

系との関連が示唆されており，個人差があるものの，一般

に自律神経系のうち交感神経が活性化することでRRIの

変動は小さくなり，副交感神経が活性化することでRRIの

変動が大きくなるとされる [16]．

RRIは，胸部に最低 2点の電極を装着したり，導電性の

布を用いたシャツを着るだけで測定可能 [17]な心電位や，

広い測定領域を持つ面型センサに指尖部等が触れるだけで

測定可能 [18]な脈波から算出できるため，多数の電極を用

いる EEG等と比較し，測定対象となるユーザの負担が少

ないという特徴がある．そのため，RRIは個人差がある

という課題はあるものの，オフィスワーカ等の労働現場に

おける状態推定に用いることが比較的容易であると考えら

れる．

RRIの変動を用いて，交感神経の活性度に基づいた精神

的ストレスの推定 [19]や，副交感神経活動と関連する眠気

の推定 [20]が行われてきた．また，暗算等の精神作業後に

表れる心拍変動の変化についても研究がなされており，一

般に精神作業によって負荷を与えることで，主観的疲労度

向上し，同時に交感神経が活性化することが示されている

[11]．また，我々はオフィスワーカへの適用が容易な，よ

り低侵襲な認知能力変化の推定を目指し，心拍変動と認知

能力の関係には個人差があることを確認した上で，個人差

を吸収しつつ心拍変動から認知能力変化を推定する手法を

提案してきた [12]．しかし，この手法はある作業期間内に

おける心拍変動の特徴に基づいて学習データを選択した上

*1
脈波における同様のピーク P波の間隔は P-P間隔 (PPI)と呼ば
れるが，RRIと PPIはほとんどの場合ほぼ一致するため，本稿
では PPIも RRI と同一とみなし，RRI として言及する．



で推定を行うため，ある期間の作業が終了した後にしか推

定値を出力できない．また，ユーザの特徴量と認知能力を

測定した作業期間内で正規化した上で推定しているため，

認知能力の絶対値ではなく作業期間内での相対的な変化

しか推定することができない．そのため，リアルタイムに

ユーザの認知能力をモニタリングしてフィードバックを与

える，あるいは複数ユーザ間で推定結果を比較するといっ

たユースケースは実現困難である．

3. 実験

3.1 目的

本実験の目的は，認知能力や心拍変動の水準にばらつき

が存在することを確認した上で，認知能力と心拍変動の特

徴及びそれらの関係を明らかにすることである．具体的に

は，以下の仮説を検証する．

仮説 1: ATMTスコアと心拍変動特徴量の水準は，同年代

かつ同性の被験者であっても個人差が生じる．

仮説 2: ATMTスコアと有意な相関がある心拍変動特徴量

が何かしら存在する．

なお，認知能力は先行研究 [6]より，ATMT における単

位時間当たりの正解数と定義する．また，本実験は NTT

サービスエボリューション研究所倫理委員会の承認の基，

実施した．

3.2 方法

3.2.1 被験者

被験者は年代や性別，生活習慣による心拍変動への影響

を考慮し，前日の飲酒や喫煙習慣のない，健康な 20代の成

人男性 25名とした．さらに，25名からランダムに選んだ

6名については，別の日に再度同様の実験を行った．その

ため，被験者数はのべ 31名である．被験者にはあらかじ

め実験内容を説明したうえで，参加への了承を頂いた．被

験者の年齢は 26.5 ± 1.7歳であった．また，実験は 13時

半から 18時の間に実施し，また被験者には実験開始 30分

前以降の飲食と 24時間以内のアルコール摂取を禁止する

ことで，心拍変動における日内変動や，飲食及び飲酒によ

る影響を排除した．

3.2.2 実験機器

心拍変動を測定するため，Biopac社製の心電位センサ

(BN-RSPEC)及びデータ収集システム (MP150)を用いた．

心電位を測定後，測定した心電位より Biopac社製のソフ

トウェアである Acqknowledgeを用いて RRIを算出した．

その際，400msec未満，または 1500msecを超える RRIは

ノイズとして除外した．

また，ATMTは市販のPC上で動作するアプリケーション

として作成した．ディスプレイサイズは 17インチ，ATMT

タスク画面の解像度は 600px× 800pxとし，タスク回答に

はマウスを用いた．
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図 1 ATMT Task-R の例

Fig. 1 Example of ATMT Task-R

3.3 ATMT

ここでは ATMT について詳しく述べる．ATMT とは

元々，慢性疲労症候群等の診断に役立てるための客観的精

神疲労測定手段として提案され，前頭葉機能評価に使用さ

れてきた Trail Making Test(TMT)をコンピュータ上へ移

植したものである [6]．ATMTの開始時はディスプレイに

1～ 25までの数字が書かれたマーカがランダムに配置され

ており，被験者はできるだけ早く 1 から順にマーカをク

リックしていくよう指示される．被験者が正しい順序の

マーカ aをクリックすると，クリックしたマーカが消え，

同時に a + 1 から a + 25までのマーカが表示される．被

験者は再度正しいマーカを探し，クリックすることを繰り

返す．ATMTには，マーカ再配置時に全ての配置場所が

ランダムに変化する Task-Rと，新たに表示される a+ 25

のマーカのみランダムに配置される Task-Fが存在するが，

本稿では視覚的探索が必要なためより高い認知能力を必要

とし，なおかつ健常者であっても精神負荷をかけることで

反応時間が低下するとされるTask-Rをタスクとして採用

した [7]．その上で，反応時間から算出される一定時間あ

たりの正答数を ATMTスコアとし，被験者の認知能力と

定義した．ATMT Task-Rの例を図 1に示す．

以上のように，本実験における ATMTは，被験者に対

して負荷をかけるタスクであるだけでなく，認知能力変化

を測定する手段でもある．

3.3.1 実験手順

実験は以下の手順にて行った．

1 被験者に心電位センサを装着したあと，椅子に着座し

てもらい，5分間閉眼安静状態を保ってもらう．

2 ディスプレイに向かい，マウスを用いて ATMTを 12

回行ってもらう．計 480個のマーカをクリックするこ

とになるが，被験者にはできるだけ早くタスクをこな

すよう教示した．

3 ATMTが終了したら，閉眼安静状態を 5分間保っても

らうことで被験者の負荷を軽減し，その後心電位セン

サを取り外す．

なお，本実験において ATMTを時間ではなく回数で課

した理由は 2 つある．1 つは被験者にとって早くATMT

を終わらせることは，早く実験が終わることを意味するた

め，それが被験者にとってタスクの早期完了へのモチベー

ションになると考えられるためである．もう 1つは，本稿



表 1 算出した特徴量

Table 1 Heart rate variability(HRV) features for analysis

名称 説明

Mean RRI の平均値

SDNN RRIの標準偏差

pNN50 隣接 RRIの差が 50msec を超えた比率

RMSSD 隣接 RRI の差の二乗平均平方根

L ローレンツプロットにおける長辺成分

T ローレンツプロットにおける短辺成分

CVI [22] log10(L× T )

CSI [22] L/T

LF 低周波成分 (0.04Hz～ 0.08Hz)の総パワー

MF 中周波数成分 (0.08Hz～ 0.15Hz)の総パワー

HF 高周波数成分 (0.15Hz～ 0.40Hz)の総パワー

Total pow. LF+MF+HF

LF/HF (LF+MF)/HF

HF ratio HF/(LF+MF+HF)

HF peak pow. HF におけるピーク周波数帯のパワー

HF peak freq. HFにおけるピーク周波数

で提案する推定手法の応用先として，オフィス等における

知的作業を想定しているが，このような作業では通常所要

時間ではなく，ある目標の達成をもって 1つのタスクの区

切りとすることが一般的と考えられるため，タスクは所要

時間ではなくタスク量で設定する方が，より想定する応用

先に適した技術になると考えられるからである．

3.3.2 分析方法

心拍変動はタスク中に測定した心電位よりRRIを算出

後，分析時間窓を 5分とし，時間窓を 30秒刻みでスライ

ドさせて特徴量を算出した．算出した特徴量を表 1 に示

す．ATMT は心拍変動特徴量と同様に，分析時間窓を 5

分，窓のスライド幅を 30秒とし，時間窓あたりの正解数を

ATMTスコアとして算出した．LF，MF，HF等を算出す

る際のスペクトル解析では 3次スプライン補間後，ユール

ウォーカ法を用いてスペクトル解析を行い，算出した [21]．

ユールウォーカ法における自己相関係数は 32とした．

3.4 結果

3.4.1 ATMTスコアと心拍変動特徴量

全被験者の ATMTスコア及び心拍変動特徴量の統計量

(平均 ±標準偏差)を表 2に，各被験者の ATMTスコア及

び心拍変動特徴量の統計量 (平均 ±標準偏差)を表 3にそ

れぞれ示す．なお，被験者 IDにおける 1(2)は，ID=1の

被験者の 2回目の実験におけるデータを表す．

3.4.2 認知能力 (ATMT スコア) と心拍変動特徴量の

関係

どの心拍変動の特徴量が ATMTスコア，すなわち認知

能力に影響しているかを明らかにするため，全被験者にお

ける ATMTスコアと各特徴量間の相関係数を算出した．

算出結果を表 4に示す．

以上の結果をまとめると，以下の 2点に集約される．

結果 1: ATMTスコアと心拍変動特徴量の水準は，同年代

かつ同性の被験者であってもばらつきが生じ，なおか

つ ID=1や 3のように，同一被験者内においても 1回

目と 2回目で違いが表れる場合がある．

結果 2: ATMTスコアと強い負の相関がある心拍変動特徴

量として SDNN，中程度の負の相関がある特徴量とし

て pNN50, RMSSD, CVI, CSI, LF/HFが挙げられる．

3.5 考察

前節の結果 1, 2より，ATMTスコア，すなわち認知能力

と心拍変動特徴量の水準が被験者によって個人差があり，

同一被験者でも日によって水準が変化し得ることが分かっ

た．また認知能力と心拍変動特徴量の間に一定の相関があ

り，従来研究のように認知能力の変化だけでなく，認知能

力自体も心拍変動特徴量より推定できる可能性があること

が分かった．つまり，仮説 1, 2はいずれも正しいと考えら

れる．さらに従来研究で明らかになったように，心拍変動

と認知能力変化の関係が被験者によって異なる [12]ことを

考慮すると，心拍変動特徴量の水準によって，認知能力と

心拍変動の関係も異なる可能性があると考えられる．

そこで，心拍変動特徴量の水準によって，認知能力と心

拍変動特徴量の相関が変化し得るかを考察する．表 2，3

における平均や標準偏差から分かるように，ATMTスコア

(認知能力)や特徴量はばらつきが大きく，全てが正規分布

に従っていると仮定することは難しいと考えられるため，

全被験者のデータの ATMTスコア及び各特徴量について，

平均値と標準偏差に代わりノンパラメトリックな統計値で

ある中央値 xmedianと四分位範囲 xIQR[23]を用いて式 (1)

のように測定値 xを正規化済データ x
′
に変換した．

x
′ =

(x− xmedian)

xIQR

(1)

そして各窓における正規化済データについて，中央値と

なる 0以上のデータ (第 1群)と，0未満のデータ (第 2群)

に分類した上で，各特徴量・各群における ATMTスコア

と心拍変動特徴量の相関を検討した．結果を表 5に示す．

表 5より，被験者間のみならず，心拍変動特徴量の水準に

よっても認知能力と心拍変動特徴量の相関が変化する可能

性が示された．特に，Mean, SDNN, pNN50, CVIは全て

副交感神経活動と正の相関を持つとされる特徴量であるが，

これらの特徴量が中央値以上のとき，LF/HFは ATMTス

コアと正の相関を持つ傾向がある．しかし，これらの特徴

量が中央値以下の場合は弱い正の相関か，相関がほとんど

ないことが分かる．LF/HFが主に交感神経活動の指標と

して使われることを考慮すると，この結果は SDNN等が示

すように副交感神経活動が活性化している場合に，LF/HF

がある程度高いこと，つまり同時に起こる交感神経活動は

認知能力を高める可能性があるが，逆に SDNN等が示すよ



表 2 全被験者における ATMTスコアと心拍変動特徴量の統計量

Table 2 Statistics of ATMT score and HRV features in all subjects

統計量 ATMT スコア Mean SDNN pNN50 RMSSD CVI CSI LF/HF

Ave 96.46 820.93 56.06 0.17 36.00 4.39 3.08 3.76

S.D 31.16 100.11 26.49 0.14 14.11 0.38 1.12 3.17

表 3 各被験者における ATMTスコアと心拍変動特徴量

Table 3 ATMT score and HRV features in each subject

ID ATMTスコア Mean SDNN pNN50 RMSSD CVI CSI LF/HF

1 58.35± 7.62 777.45± 12.33 68.10 ± 18.63 0.22± 0.04 41.37± 2.93 4.61± 0.17 3.09± 0.79 3.71± 1.78

1(2) 38.66± 16.61 889.51± 32.60 118.56 ± 17.73 0.37± 0.06 58.18± 5.82 5.02± 0.11 3.93± 0.30 7.59± 2.24

2 136.17± 3.36 727.82± 13.17 22.46± 1.59 0.02± 0.01 24.44± 1.40 3.86± 0.06 1.54± 0.10 0.96± 0.34

2(2) 134.00± 3.39 826.38± 3.53 26.68± 3.06 0.02± 0.01 26.02± 0.63 3.98± 0.07 1.78± 0.25 1.11± 0.25

3 115.71± 7.76 645.07 ± 4.21 24.34± 7.95 0.00± 0.00 15.63± 12.51 3.65± 0.33 3.63± 0.98 3.52± 1.05

3(2) 128.38± 6.48 729.32 ± 4.65 35.66± 3.74 0.03± 0.01 21.17± 1.12 4.06± 0.07 3.22± 0.33 2.86± 0.72

4 115.69± 10.74 818.07± 20.80 54.85± 13.75 0.23± 0.06 40.90± 4.31 4.50± 0.17 2.45± 0.51 1.96± 0.94

4(2) 126.11± 7.03 779.22± 9.93 42.51± 6.45 0.18± 0.02 37.23± 1.18 4.35± 0.09 2.04± 0.37 2.95± 1.03

5 93.28± 5.42 849.22± 6.34 39.02± 3.18 0.08± 0.03 28.23± 1.90 4.21± 0.05 2.59± 0.29 2.38± 0.64

5(2) 107.09± 4.32 921.54± 9.30 42.76± 5.35 0.16± 0.01 36.89± 2.89 4.35± 0.08 2.09± 0.32 1.04± 0.31

6 76.67± 5.76 861.10± 18.54 68.19± 15.53 0.22± 0.10 43.39± 8.78 4.63± 0.13 3.08± 0.92 1.99± 0.65

6(2) 92.67± 5.50 788.90± 17.66 61.84± 8.66 0.18± 0.04 41.46± 2.99 4.58± 0.08 2.81± 0.45 1.71± 0.35

7 114.45± 3.60 753.83± 9.49 31.70± 2.18 0.09± 0.02 29.33± 2.06 4.12± 0.05 1.92± 0.18 1.33± 0.39

8 105.12± 3.80 974.04± 16.90 58.58± 3.29 0.29± 0.02 45.82± 1.66 4.60± 0.03 2.36± 0.20 2.30± 0.29

9 104.72± 5.49 674.02± 9.50 33.53± 5.29 0.02± 0.01 22.14± 1.27 4.04± 0.09 2.85± 0.39 1.64± 0.29

10 96.53± 6.17 936.48± 20.60 52.22± 6.51 0.24± 0.06 42.59± 2.60 4.50± 0.06 2.25± 0.43 1.27± 0.59

11 113.59± 3.35 939.08± 17.74 50.77± 5.60 0.25± 0.05 42.64± 2.41 4.49± 0.05 2.17± 0.37 1.12± 0.49

12 129.96± 4.04 573.19± 4.06 19.70± 1.14 0.00± 0.00 7.23± 0.55 3.35± 0.05 5.38± 0.43 6.01± 1.15

13 138.17± 3.32 748.14± 10.28 34.19± 11.48 0.01± 0.01 25.51± 14.59 4.00± 0.40 3.08± 1.38 3.19± 2.61

14 104.29± 10.42 957.12± 13.59 54.41± 6.60 0.45± 0.02 58.94± 2.64 4.63± 0.09 1.54± 0.22 1.87± 0.55

15 113.42± 6.05 921.28± 14.79 69.01± 10.18 0.18± 0.03 41.32± 2.71 4.63± 0.11 3.17± 0.37 2.65± 0.82

16 98.65± 7.16 813.75± 17.95 63.18± 4.42 0.07± 0.02 27.13± 2.15 4.43± 0.05 4.57± 0.44 6.15± 2.46

17 115.42± 9.39 677.82± 14.53 34.86± 5.80 0.00± 0.00 13.10± 0.54 3.85± 0.08 5.24± 0.93 8.92± 3.67

18 100.11± 4.31 735.97± 6.84 40.44± 3.49 0.04± 0.01 23.61± 1.11 4.16± 0.05 3.28± 0.30 2.73± 1.02

19 107.50± 9.99 886.88± 7.26 50.01± 4.24 0.38± 0.04 52.00± 3.13 4.55± 0.07 1.64± 0.09 1.16± 0.21

20 141.17± 4.33 710.10± 6.16 38.40± 2.37 0.02± 0.00 20.03± 0.95 4.07± 0.05 3.70± 0.12 9.19± 0.86

21 140.65± 5.16 957.96± 10.37 31.65± 2.54 0.08± 0.01 29.38± 0.61 4.12± 0.05 1.91± 0.19 2.12± 0.66

22 92.54± 10.11 892.20± 37.71 56.36± 7.59 0.07± 0.03 28.58± 3.39 4.39± 0.07 3.89± 0.83 9.41± 5.14

23 97.31± 17.97 927.15± 20.84 81.68± 9.32 0.35± 0.04 55.19± 6.28 4.83± 0.09 2.80± 0.33 2.30± 0.84

24 50.92± 18.07 714.81± 16.89 60.98± 9.04 0.07± 0.03 26.35± 4.05 4.39± 0.13 4.53± 0.38 7.23± 1.87

25 127.63± 6.95 894.30± 7.73 60.95± 2.12 0.22± 0.03 39.27± 2.01 4.56± 0.02 2.95± 0.21 2.05± 0.50

うに副交感神経活動が活性化していない状態では，LF/HF

がある程度高いこと，つまり同時に起こる交感神経活動が

認知能力に強い影響を及ぼさないことを示唆されている．

言い換えると，前者が適度な緊張が起き易い状態，後者は

それが起き難い状態と考えられる．

以上より，本実験によって得られた考察をまとめる．

考察: 心拍変動特徴量の水準により，認知能力と特徴量の

関係は変化する場合がある．例えば，Mean, SDNN,

pNN50, CVIがそれぞれ中央値以上のとき，LF/HFは

ATMTスコアと正の相関を持つ傾向があるが，これら

の特徴量が中央値以下の場合はその限りではない．

4. 認知能力逐次推定手法

前節の結果より，認知能力と心拍変動の間には相関があ

ることが分かった．また考察より，作業期間全体における

データから算出するのではなく，単一時間窓において算出

される心拍変動特徴量の値が類似していれば，認知能力と

心拍変動特徴量の関係も類似している可能性が示された．

そこで本節では，単一時間窓における推定対象ユーザの心

拍変動特徴量を入力とし，推定対象ユーザのデータではな

く蓄積した事前データを用いて正規化した上で，事前デー

タを学習データとして用いることで，他ユーザと比較可能

な認知能力を逐次推定する手法を提案する．提案アルゴリ



表 4 全被験者における ATMTスコア (認知能力) と心拍変動特徴量の相関

Table 4 Correlation coefficient between ATMT score and HRV features

Mean SDNN pNN50 RMSSD CVI CSI LF MF HF LF/HF

相関係数 r -0.09 -0.79 -0.47 -0.48 -0.64 -0.40 -0.09 -0.07 0.09 -0.47

有意水準 ** ** ** ** ** ** ** ** ** **

表 5 全被験者における ATMTスコアと心拍変動特徴量

Table 5 ATMT score and HRV features in all subjects

群 Mean SDNN pNN50 RMSSD CVI CSI LF/HF

Mean 1 0.20 -0.87 -0.52 -0.60 -0.77 -0.68 0.65

2 -0.06 -0.74 -0.48 -0.41 -0.62 -0.29 0.35

SDNN 1 0.34 -0.71 -0.20 -0.24 -0.50 -0.57 0.69

2 -0.17 -0.45 -0.36 -0.31 -0.40 0.09 -0.12

pNN50 1 0.16 -0.82 -0.48 -0.58 -0.77 -0.71 0.68

2 0.06 -0.74 -0.43 -0.26 -0.58 -0.41 0.42

RMSSD 1 0.11 -0.82 -0.48 -0.58 -0.78 -0.72 0.70

2 0.08 -0.75 -0.34 -0.28 -0.59 -0.40 0.40

CVI 1 0.35 -0.77 -0.24 -0.33 -0.66 -0.68 0.73

2 0.02 -0.64 -0.20 -0.13 -0.45 -0.30 0.25

CSI 1 -0.39 -0.81 -0.71 -0.72 -0.74 -0.11 0.40

2 -0.07 -0.45 -0.36 -0.34 -0.45 -0.29 0.19

LF/HF 1 0.01 -0.42 -0.29 -0.26 -0.42 -0.32 0.26

2 -0.31 -0.82 -0.66 -0.68 -0.74 -0.20 0.47
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図 2 提案手法

Fig. 2 Proposed estimation method

ズムを図 2に示す．

まず，あらかじめユーザ iより ATMTスコアと RRIを

同時に測定後，ATMTスコアベクトル Yi と心拍変動特徴

量ベクトルXi をそれぞれ算出する．以上を複数ユーザよ

り算出した上で，ATMTスコア及び各特徴量について，全

ユーザのデータにおける ATMTスコアの中央値 Xmedian

と各特徴量の中央値ベクトル Ymedian，及び ATMTスコ

アの四分位範囲 XIQR と各特徴量の四分位範囲ベクトル

YIQR を用いて式 1(1) で正規化を行い，正規化済データ

ベクトル X ′, Y ′
を事前データとしてデータベースに蓄積

する．

その上で，新たに着座作業中にユーザ aから測定してい

る RRIより逐次，事前データと同様に時間窓 tにおける特

徴量ベクトルXatを算出する．次に，Xatを中央値ベクト

ルXmedian，四分位範囲ベクトルXIQR を用いて正規化し

X
′

at とする．その後，特定の手法によって複数のデータを

選択し，学習データベクトル YlearnとXlearnとする．事前

データより学習データを選択する際の方法として，前節の

結果及び考察より，次の方法を比較・検討することとした．

手法 1: 結果 2を踏まえ，推定対象ユーザ以外の全ての被験

者から測定したデータを学習データとして選択する．

手法 2: 考察を踏まえ，Just-in-Time モデリングまたは

Lazy Learningと呼ばれる手法 [25]を用いて，全心拍

変動特徴量の距離の合計が近い事前データを k-nn法

によって選択し，学習用データとする．

以上で選択された学習データベクトル Ylearn と Xlearn

を用いて，式 (2)のように係数ベクトル αを Partoal Least

Squares(PLS) 回帰 [26]を用いて算出する．PLS 回帰は，

複数の説明変数間における多重線形性を回避しつつ，複数

の説明変数を用いた回帰分析を可能とする手法である．な

お，PLS回帰における成分数選択にはオーバーフィッティ

ングを回避するためにWold’s R criterion[27] を用いるこ

ととし，R=1.0とした．

Ylearn ≈ αXlearn (2)

次に，算出した係数ベクトルαと，測定したユーザ aの

特徴量ベクトルX ′

atを用いて，以下の式 (3)によって時間

窓 tにおける認知能力の推定値 Ŷ ′

at を算出する．前節で述

べたように，能力変化と特徴量の相関は被験者によって大
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図 3 全被験者の推定値と実測値 (手法 2, k=500)

Fig. 3 Estimated and recorded values in all subjects(Method

2, k=500)

きく異なるため，ステップワイズ法等によって変数選択を

行うことは難しいと考え，PLS回帰に全ての特徴量を入力

することとした．以上の手法により，他ユーザと比較可能

な認知能力推定値 Ŷ ′

at を，逐次算出することができる．

Ŷ ′

at = αX
′

at (3)

なお，入力となる心拍変動特徴量を算出する際はRRIを

測定できればよいため，RRIが測定できるセンサであれば

提案手法は適用可能であり，例えばリストバンド型の脈波

センサ [28]を用いることも可能である．

5. 評価

5.1 評価方法

3章の実験にて収集した被験者のべ 31名のデータを用

いて評価を行った．ある 1名のデータを評価用の入力デー

タ，残り 30名のデータを事前データとし，各被験者にお

ける各窓の心拍変動特徴量データに対して提案手法を適用

するクロスバリデーションを実施した．そして，ATMTス

コアの実測値と提案手法での推定値の相関係数と，それら

の推定誤差を評価指標とした．手法 2の事前データ選択に

おける k-nn法の kは 300, 400, 500, 600, 700, 800でそれ

ぞれ評価を行った．なお，各被験者の評価において，評価

用データと同一被験者から測定されたデータは事前データ

から除外することとした (例えば，ID=3(2)の評価を行う

際は，ID=3(1)のデータは事前データに含めない)．

5.2 評価結果

手法 1, 2によって推定された結果として，全被験者にお

ける推定値と実測値の相関係数と推定誤差 (平均 ±標準偏

差)を表 6に，各被験者における推定誤差を表 7にそれぞ

れ示す．また，推定値と実測値をプロットしたものを図 3

に，推定結果の例を図 4にそれぞれ示す．

5.3 考察

表 6より，全被験者のデータでは手法 1, 2どちらの場合

でも，実測値と相関係数 r = 0.8程度の相関をもつ推定値
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図 4 推定値と実測値の例 (ID=7, 手法 2, k=500)

Fig. 4 Example of estimated and recorded values(ID=7,

Method 2, k=500)

を出力できていることが分かる．なお，ATMTで測定し

た認知能力をセンサデータより推定した研究は筆者らの研

究 [12]以外に見当たらないが，認知能力低下が精神疲労と

定義されることを考慮すると，八谷らよる 5種類のバイタ

ルセンサを用いた主観的疲労感推定 [10]が本研究と類似し

ていると考えられる．そして，当該研究における，推定値

と実測値の相関係数 rは 0.58程度であり，提案手法は類似

している従来研究以上の精度水準で，他ユーザと比較可能

な認知能力を逐次推定できるようになったといえる．また

提案手法の中でも，k ≥ 400においては手法 2の方が，手

法 1と比較して相関係数がわずかに高く，推定誤差も小さ

いことが分かる．この効果は，考察 2で述べたように，心

拍変動特徴量の水準によって認知能力と心拍変動特徴量の

関係が変化することが原因であると考えられるが，手法 1

の結果と比較すると大きな効果とは言い難い．今後，デー

タセットを増やした際に同様の効果が表れるか検証する必

要がある．

また，各被験者における推定誤差に目を向けると，表 7

より，全体での相関係数が高い場合でも相対的に誤差が大

きい被験者がいることが分かる．具体的には，ID=20 や

ID=24は推定誤差が 1を超えており，この数字は事前デー

タにおける ATMTスコアの四分位範囲の半分程度の誤差

があることを示している．これらの被験者については引き

続き，最適な学習データの選択手法について検討が必要で

ある．関連して表 7より，被験者によっては手法 2におけ

る kによって推定誤差が大きく変化することも分かる．例

えば ID=12の場合は，k=400において推定誤差が最小と

なり，ID=21については全ての事前データより推定した手

法 1において推定誤差が最小となる．これは，事前データ

から学習データを選択する際，最適なデータ数が被験者に

よって異なることを示唆している．今後，データ選択数 k

を固定にするのではなく，選択したデータを用いたクロス

バリデーションなどによって選択データ数を動的に変化さ

せることにより，多くの被験者にとって最適な推定が可能

になると考えられる．



表 6 全被験者における推定値・実測値の相関係数と推定誤差

Table 6 Correlation coefficient and estimation error in all subjects

手法 1 手法 2

k=300 k=400 k=500 k=600 k=700 k=800

相関係数 0.793 0.702 0.813 0.815 0.807 0.814 0.810

推定誤差 0.505± 0.407 0.627± 0.428 0.478± 0.363 0.478± 0.362 0.478± 0.374 0.465± 0.372 0.462± 0.375

表 7 各被験者における推定誤差平均

Table 7 Estimation error in each subject

手法 1 手法 2

ID k=300 k=400 k=500 k=600 k=700 k=800

1 0.867 0.872 0.932 0.893 0.959 0.901 0.921

1(2) 0.720 0.331 0.357 0.410 0.338 0.315 0.253

2 0.564 0.356 0.399 0.328 0.311 0.397 0.490

2(2) 0.261 0.274 0.376 0.342 0.397 0.375 0.386

3 0.256 0.364 0.280 0.292 0.303 0.245 0.238

3(2) 0.401 0.332 0.353 0.337 0.336 0.332 0.386

4 0.757 0.458 0.517 0.625 0.690 0.652 0.641

4(2) 0.784 0.882 0.917 0.935 0.857 0.809 0.828

5 0.615 0.655 0.615 0.608 0.599 0.608 0.617

5(2) 0.349 0.251 0.234 0.256 0.305 0.319 0.318

6 0.527 0.565 0.571 0.561 0.529 0.478 0.429

6(2) 0.143 0.133 0.108 0.108 0.121 0.163 0.191

7 0.063 0.243 0.101 0.070 0.075 0.043 0.071

8 0.105 0.263 0.215 0.126 0.085 0.087 0.083

9 0.102 0.358 0.335 0.267 0.165 0.171 0.128

10 0.454 0.372 0.410 0.433 0.444 0.472 0.490

11 0.100 0.168 0.146 0.118 0.091 0.112 0.112

12 0.326 0.331 0.172 0.384 0.400 0.459 0.481

13 0.631 0.610 0.534 0.536 0.582 0.589 0.602

14 0.184 0.254 0.238 0.246 0.295 0.292 0.273

15 0.469 0.460 0.453 0.435 0.468 0.483 0.543

16 0.368 0.566 0.493 0.473 0.431 0.372 0.360

17 0.524 0.409 0.461 0.527 0.579 0.565 0.576

18 0.126 0.356 0.184 0.179 0.197 0.168 0.146

19 0.202 0.246 0.262 0.292 0.263 0.305 0.327

20 1.145 1.213 1.070 1.041 1.082 1.140 1.120

21 0.169 0.621 0.506 0.424 0.505 0.373 0.328

22 0.334 0.544 0.512 0.490 0.440 0.348 0.295

23 0.364 0.426 0.416 0.403 0.391 0.398 0.399

24 1.252 1.178 1.082 1.074 1.111 1.099 1.112

25 0.837 0.685 0.695 0.666 0.703 0.702 0.736

平均 0.452 0.477 0.450 0.448 0.453 0.444 0.448

標準偏差 0.309 0.267 0.264 0.262 0.274 0.272 0.278

6. 結語

本稿では，オフィスワーカをはじめとする知的労働者の

認知能力を，検査等による作業中断を伴わず，また多数の

センサを用いることなく低侵襲に逐次推定する方法を検討

した．実験を通じて，認知能力と心拍変動の特徴及びそれ

らの関係を明らかにした上で，単一時間窓において測定し

た心拍変動より，他ユーザと比較可能な認知能力を逐次推

定する手法を提案した．結果，以下の知見が得られた．

1 認知能力や心拍変動特徴量の水準は，被験者によって

異なり，また同一被験者でも日が変わることで，それ

らの水準が変化することがあり得る．

2 心拍変動特徴量と認知能力の間に相関があり，かつそ

れは心拍変動特徴量の水準によって変化し得る．

3 2の知見を用いた認知能力の逐次推定手法を実測した



データに適用することで，推定対象ユーザから単一時

間窓 (5分間)において測定・算出した心拍変動特徴量

より，実測値と強い相関 (r ≥ 0.8)を持ち，かつ他ユー

ザと比較可能な認知能力推定値を逐次算出可能となる．

以上の知見を応用することで，作業中の知的労働者に対

し，彼らの認知能力を低侵襲に逐次推定した上で，その結

果を逐次フィードバックし，他ユーザと比較して過負荷な

状態である場合はその旨を知らせる，あるいは適切な休憩

タイミングや作業スケジュールの最適化を促すようなユー

スケースが実現できるようになり，知的労働者の生産性向

上と過労防止への貢献が期待できる．

今後の課題として，各被験者に合わせた学習データ数動

的選択手法の検討，及び他の年齢層及び性別の被験者を対

象とした提案手法の有効性検証が挙げられる．
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