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推薦論文

心拍変動を用いた認知能力変化の推定

角田 啓介1,a) 千葉 昭宏1 千明 裕1 浦 哲也1 渡部 智樹1 水野 理2

受付日 2015年12月9日,採録日 2016年5月17日

概要：本稿では，オフィスワーカ等知的労働者の認知能力変化を，検査や多数のセンサの装着をともなわ
ず，低侵襲に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は主に主観評価や検査で測定さ
れてきた．しかし，従来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，短期的な認知能力
変化を測定したうえで，測定結果に基づき働き方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．
本稿では，自律神経活動等との関連が示唆され，かつセンサを用いて常時測定可能な心拍変動に着目する．
心拍変動と認知能力変化の関係を実験により明らかにしたうえで，個人ごとの心拍変動と能力変化の特徴
に基づく認定能力変化の推定手法を提案し，実測したデータより提案手法の有効性を評価した．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関係は，被験者によって異なる．(2)同一被
験者でも日が変わることで，認知能力と心拍変動の関係は変化しうる．(3)認知能力と心拍変動の関係は，
大きく 2パターンに分類でき，これらはタスク中の SDNNの変動によってある程度分類可能である．(4)
(3)を用いた認知能力変化推定手法を実測したデータに適用した結果，約 70%のユーザに対して推定が可
能である．以上の知見を応用することで，知的労働者の認知能力変化を低侵襲に推定したうえでフィード
バックし，自身の働き方や認知能力変化の特徴を把握することにより，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．
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Abstract: This paper presents a low-invasive method for estimating cognitive performance change using
heart rate variability (HRV). Although most previous works estimated cognitive performance using ques-
tionnaires or tests, they were inconvenient for users because they interrupted their works. We focused on
HRV which is used as an indicator of autonomous nerve system or central nervous fatigue in general. We
also proposed the new method which enables an estimation model to be determined using the HRV charac-
teristics of individuals. It also enables users to have their cognitive performance change estimated without
interrupting work or having to use multiple devices as most previous methods require. Our contributions are
as follows; (1) Relationship between HRV and cognitive performance change varies from person to person.
(2) Even in the same subject, relationship between HRV and cognitive performance change changes by day.
(3) There are two types of subject which can be classified based on relationship between HRV and cognitive
performance change. (4) Our method, based on contribution (3), can estimate cognitive performance change
for more than 70% of users. It therefore has the potential to help managerial personnel in making perfor-
mance change reports for their workers, suggesting reasons for changes in performance, and urging them to
change their working styles.
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本稿の内容は 2015 年 7月のマルチメディア，分散，協調とモバ
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誌ジャーナルへの掲載が推薦された論文である．
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1. 緒言

ビジネスのグローバル化と企業間競争の激化にともない，

ホワイトカラーをはじめとする労働者の能力向上は企業経

営だけでなく，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ともな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]，数日以上の長期

的な変化から数時間未満の短期的な変化まで，労働者の状

態変化に応じた適切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，Visual Analog Scale（VAS）

による主観的評価 [4]，フリッカー検査 [5]，Advanced Trail

Making Test（ATMT）[6], [7]等が用いられてきた．しか

し，これらの測定手法ではユーザに数分間作業を中断して

もらったうえで測定する必要があるため，測定自体がユー

ザにとって負担となり，ひいては作業効率の低下を招く恐

れがある．そのため，従来手法では数時間程度，もしくは

数日間隔に測定することで，長期的な状態変化を推定する

のが限度と考えられる．もしここで，作業中断をともなわ

ない測定手段があれば，より短期的に数分単位での認知能

力変化を測定することができるようになる．そして短期的

な変化を測定することができれば，労働中に生じた労働者

の能力変化の傾向や要因を明らかにすることができると考

えられる．さらにその結果を労働者自身にフィードバック

することで，自身の持つタスクの進捗管理，あるいは適切

な能力回復タイミングや方法の発見等，認知能力変化に基

づく働き方の最適化を促すことができ，結果として，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．

本稿では，測定対象となるユーザの作業中断をともな

わずに，数分の時間分解能で認知能力変化を推定する手

法を提案する．認知能力変化と関連する指標は Electroen-

cephalogram（EEG）[8], [9]，あるいは指尖血流量や呼吸数

等複数の生体情報の組合せ [10]が提案されてきたが，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．そこで本稿では，ウェアラブルセンサによって

常時安定した測定が可能で，なおかつ認知能力や自律神経

活動との関連が示唆されている心拍変動に着目し [11]，心

拍変動より着席作業中における認知能力変化を推定するこ

とを目指す．本稿ではまず，従来の認知能力測定手法であ

る ATMTの結果を認知能力の正解データと定義したうえ

で，実験によって心拍変動と認知能力変化の関連を明らか

にする．次に，類似した関連を持つユーザ同士を抽出し，

ユーザに合わせた推定モデルを作成することで，個人差を

吸収しつつ能力変化を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，能力変化と心拍変動の関連を明らか

にするための実験手順と，その結果および考察を述べる．

4章では 3章における考察に基づいた認知能力変化推定手

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うえで，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

まず，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 [12]，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）[13] 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能力が低下したと判断

する．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能力が低下したと判断する．

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，左端をまったく疲労していない，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．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断し，

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．たと

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 [14]．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，測定機器装着にともなう

拘束性等ユーザ負荷の観点から困難である．さらに 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数の電極

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．
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2.2 心拍変動を用いた状態推定

心拍変動とは，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に現れる鋭いピーク（R波）の間隔で

ある R-R間隔（以下 RRI）や，末梢血管の血流量を測定し

た脈波の間隔である Pulse-to-Pulse Interval（以下 PPI）の

変動である．RRIおよび PPI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および PPI

の変動は小さくなり，副交感神経が活性化することでそれ

らの変動が大きくなるとされる [11]．

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たりするだけで測定可能 [15]な心電

位から算出可能である．また PPIは，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 [16]な脈波

から算出できる．そのため，RRIおよび PPIは，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．よって，RRIおよび PPI

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．なお，RRIと PPIは両者とも心臓

の拍動によって生じており，PPIは RRIとは異なり血圧

の影響を受けるが，血圧によって生じる RRIと PPIの差

は数ミリ秒であるため，それらの値はほぼ一致するといえ

る．そのため，本稿では以下，特に断らない限り PPIも含

めて RRIと記述する．

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 [17]や，副交感神経活動と関連する眠

気の推定 [18]が行われてきた．また，暗算等の精神作業後

に現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

度が上昇し，同時に交感神経が活性化することが示されて

いる [19]．一方，知的作業中における心拍変動を用いた認

知能力の推定についてはほとんど検討がなされていないた

め，本稿ではまず認知能力と心拍変動の関連やその特徴に

ついて明らかにする．

3. 実験

3.1 目的

本実験の目的は，RRIに個人差が存在することをふまえ

たうえで，年齢，性別，実験実施時間帯を統制した場合に

おける認知能力と心拍変動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：認知能力と心拍変動の関係は，年齢，性別，実験実

施時間帯を統制した場合でも，被験者によって異なる．

仮説 2：同一個人かつ同一時間帯であれば，複数回実験を

行っても，認知能力と心拍変動の関係は変化しない．

仮説 3：仮説 1，2で述べた認知能力と心拍変動の関係の個

人差は，心拍変動に表れる何かしらの特徴を用いるこ

とで推定できる．

なお，認知能力は先行研究 [6]より，ATMTにおける単

位時間あたりの正解数と定義する．

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 24名とした．被験者にはあらかじめ実験内容を

説明したうえで，参加への了承をいただいた．被験者の年

齢は 26.5 ± 1.7歳であった．実験では心拍変動を用いた状

態推定に関する従来研究 [20]を基に，心拍変動への飲食の

影響を避けるため，被験者には実験の 1時間前から飲食を

禁止した．さらに，心拍変動は同一個人内でも夜間から朝

と日中で有意に異なることが知られており [21]，時間帯に

よる影響を避けるため，実験は 13時 30分から 17時の間

に実施した．なお，個人内での心拍変動と認知能力の関係

を把握するため，24名のうちランダムに選択した 6名の被

験者は，初回の実験から 1週間以上経過後に同一手順で 2

回目の実験を行った．

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）およ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．なお，400 msec未満，または 1500 msec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 600 px × 800 pxとし，タスク回答

にはマウスを用いた．

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疲

労の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．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 1から順にマーカをできるだけ早くクリッ

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，マーカ再配置時にすべ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，
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図 1 ATMT Task-R の例

Fig. 1 Example of ATMT Task-R.

なおかつ健常者であっても精神負荷をかけることで認知能

力が低下し，それにともない反応時間が低下する Task-R

をタスクとして採用した [7]．そのうえで，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，本実験で使用する ATMTは，被験者に

対して負荷をかけるタスクであると同時に，認知能力変化

を測定する手段でもある．

3.3.1 実験手順

実験は以下の手順で行った．

1 心拍変動を用いて作業ストレス評価を行った従来研究

を基に [22]，被験者の実験直前における心理的負荷や

身体的負荷の影響を避けるため，被験者には心電位セ

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

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．算出した特徴量とその算出方法

を表 1 に示す．ATMTは心拍変動と同様に，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

表 1 算出した特徴量

Table 1 Heart beat variability factors for analysis.

名称 説明

Mean RRI の平均値

SDNN [11] RRI の標準偏差

pNN50 [11] 隣接 RRI の差が 50msec を超えた比率

RMSSD [11] 隣接 RRI の差の二乗平均平方根

L [23] ローレンツプロットにおける長辺成分

T [23] ローレンツプロットにおける短辺成分

CVI [23] log10(L × T )

CSI [23] L/T

LF [24] 低周波成分（0.04 Hz～0.08 Hz）における総パワー

MF [24] 中周波数成分（0.08 Hz～0.15 Hz）における総パワー

HF [11] 高周波数成分（0.15 Hz～0.40 Hz）における総パワー

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

図 2 ローレンツプロットにおける L，T，CVI，CSI [23]

Fig. 2 L, T, CVI, CSI on Lorenz Plot [23].

解クリック数を 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 [25]．従来の心拍変動解析に関する研究 [26]を参

考に，ユールウォーカ法における次数は 32とした．L，T，

CVI，CSIの算出方法については図 2 のローレンツプロッ

トに示す．

3.4 結果

3.4.1 ATMT

被験者のべ 30名の ATMT12回の所要時間は平均 1406

秒，標準偏差は 387秒であった．また最長は 2566秒，最

短は 1016秒であった．

3.4.2 認知能力（ATMT）と心拍変動の関連

ATMTスコアにおける短期的・偶発的な変化や各個人の

タスクの得意・不得意，および心拍変動における個人差を

考慮し，ATMTスコアおよび各心拍変動特徴量について

単純移動平均を用いて平滑化後，被験者ごとに正規化を行

い平均 = 0，分散 = 1の値に変換した．そして，各被験者

においてどの特徴量が ATMTスコア，すなわち認知能力

の変化に影響しているかを明らかにするため，被験者ごと

に ATMTスコアと各特徴量間の相関係数を算出した．算
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表 2 心拍変動特徴量と ATMT スコアの相関

Table 2 Correlation coefficient between factors of heart rate variability and ATMT

score.

ID 時間窓数 Mean SDNN pNN50 RMSSD CVI CSI LF MF HF Total pow. LF/HF

1(1) 69 0.59 -0.79 -0.31 -0.57 -0.81 -0.80 -0.35 -0.35 n.s. -0.30 -0.78

1(2) 104 -0.46 -0.87 -0.74 -0.83 -0.87 -0.71 n.s. n.s. 0.23 n.s. -0.66

2(1) 25 0.86 0.77 0.90 0.93 0.84 n.s. 0.55 0.50 0.55 0.55 n.s.

2(2) 25 n.s. n.s. n.s. 0.73 n.s. n.s. 0.51 0.65 0.60 0.62 n.s.

3(1) 32 n.s. -0.61 -0.73 n.s. -0.51 n.s. n.s. n.s. n.s. n.s. n.s.

3(2) 27 0.84 n.s. n.s. n.s. n.s. n.s. 0.58 n.s. 0.51 0.49 n.s.

4(1) 28 -0.79 n.s. -0.45 n.s. n.s. n.s. 0.67 0.68 n.s. 0.62 0.46

4(2) 30 n.s. -0.89 -0.87 -0.87 -0.90 -0.82 -0.41 -0.44 n.s. n.s. -0.58

5(1) 40 0.47 n.s. -0.45 n.s. n.s. n.s. 0.54 0.56 0.35 0.51 0.60

5(2) 34 -0.60 0.38 0.52 n.s. 0.38 n.s. n.s. n.s. n.s. n.s. 0.40

6(1) 53 n.s. -0.65 n.s. n.s. -0.68 n.s. n.s. n.s. 0.34 0.29 n.s.

6(2) 41 n.s. -0.81 n.s. n.s. -0.77 -0.75 n.s. n.s. n.s. n.s. n.s.

7 37 -0.53 -0.87 -0.90 -0.76 -0.89 -0.73 -0.63 -0.50 -0.37 -0.52 -0.85

8 39 n.s. n.s. -0.361 n.s. n.s. n.s. n.s. n.s. n.s. n.s. n.s.

9 33 -0.54 0.40 -0.59 -0.57 n.s. 0.52 0.50 0.54 n.s. n.s. 0.64

10 25 n.s. n.s. n.s. n.s. n.s. n.s. n.s. n.s. n.s. n.s. -0.48

11 25 -0.52 n.s. n.s. n.s. n.s. n.s. n.s. n.s. n.s. n.s. n.s.

12 36 n.s. n.s. 0.36 n.s. n.s. -0.40 -0.46 n.s. n.s. n.s. -0.85

13 32 0.48 -0.41 -0.38 -0.51 -0.43 n.s. n.s. n.s. n.s. n.s. -0.52

14 38 0.70 n.s. 0.76 0.83 0.52 -0.79 n.s. n.s. n.s. n.s. -0.40

15 32 -0.49 0.52 -0.43 -0.56 0.42 0.58 -0.71 -0.70 -0.69 -0.71 n.s.

16 38 -0.46 n.s. n.s. n.s. n.s. -0.40 n.s. n.s. n.s. n.s. n.s.

17 35 n.s. 0.55 n.s. n.s. 0.50 0.77 0.69 0.55 0.42 0.53 n.s.

18 24 n.s. n.s. n.s. -0.45 n.s. 0.55 n.s. n.s. n.s. n.s. n.s.

19 24 0.92 -0.83 -0.66 n.s. -0.76 -0.92 n.s. 0.66 0.78 0.66 -0.93

20 42 0.69 -0.71 0.76 0.51 -0.41 -0.69 -0.44 -0.50 n.s. -0.41 -0.56

21 36 -0.73 -0.86 -0.64 -0.82 -0.93 n.s. n.s. n.s. n.s. n.s. -0.97

22 75 0.61 -0.57 -0.78 -0.70 -0.65 0.40 -0.42 -0.57 -0.36 -0.48 -0.53

23 28 -0.77 -0.46 n.s. n.s. n.s. n.s. -0.67 -0.54 -0.41 -0.57 -0.81

24 32 n.s. -0.53 n.s. n.s. n.s. -0.56 0.49 0.53 0.62 0.56 n.s.

出結果を表 2 に示す．なお，IDの末尾についている (1)，

(2)は，それぞれ同一被験者の 1回目，2回目のデータであ

ることを表している．

表 2 より，以下の結果が導かれる．

結果 1：ATMT スコアと相関する心拍変動特徴量は，年

齢，性別，実験実施時間帯を統制した場合でも被験者

によって異なる．

結果 2：同一被験者において実験実施時間を統制した場合

でも，1回目と 2回目の実験で必ずしも ATMTスコ

アと相関する特徴量やその相関が同じとは限らない．

結果 3：多くの被験者において ATMTスコアと相関が高

い心拍変動特徴量として，SDNN，pNN50，RMSSD

等があげられる．しかし，必ずしも相関が類似してい

るとは限らず，たとえば SDNN，RMSSDと認知能力

が強い正の相関を持つ被験者もいれば，負の相関を持

つ被験者も存在する．

3.5 考察

前節の結果より，以下の考察が導かれる．

考察 1：年齢，性別，時間帯を統制した場合でも，すべて

の被験者に共通して能力変化と相関する特徴量は存在

しない．そのため，すべての被験者に対応可能な，同

一特徴量を含んだ推定モデルを一概に決定することは

困難と考えられる．よって．仮説 1は正しいと考えら

れる．

考察 2：実験実施時間帯を統制しつつ同一被験者で 2 回

実験を行った場合でも，同一被験者内で必ずしも能

力と相関する特徴量が同じとは限らない．例として，

ID = 6は 1回目，2回目ともに相関する特徴量が比較

的類似しているが，ID = 2, 3のように，1回目で相関

していた特徴量が 2回目では相関なしになっている場

合や，ID = 5のmeanや pNN50のように，相関係数

の符号が逆転する場合がある．よって，仮説 2は必ず

しも正しくはないと考えられる．
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表 4 タスク中の特徴量の変化

Table 4 Change of Factors of heart rate variability in ATMT task.

平均 標準偏差 変動係数

被験群 指標 SDNN pNN50 RMSSD SDNN pNN50 RMSSD SDNN pNN50 RMSSD

1 平均 53.65 0.16 35.14 8.22 0.04 3.52 0.15 0.31 0.12

標準偏差 22.20 0.11 12.34 5.14 0.03 3.04 0.07 0.26 0.17

2 平均 45.08 0.17 36.30 4.82 0.02 2.31 0.11 0.31 0.07

標準偏差 15.41 0.18 13.79 2.18 0.01 0.10 0.03 0.24 0.03

表 3 被験者群の分類

Table 3 Classification for subjects.

被験者群 被験者 ID

1 1(1), 1(2), 3(1), 4(1) 4(2), 5(1), 6(1), 6(2), 7,

8, 9. 13, 15, 18, 19, 21, 22, 23, 24

2 2(1), 2(2), 5(2), 12, 14, 17, 20

考察 3：SDNN，pNN50，RMSSDは主に副交感神経活動

を反映する特徴量である．よって，被験者は大きく 2

種類に分類できると考えられる．1つは ID = 1(1), 7,

21に代表される，SDNN，RMSSD，pNN50が認知能

力と負の相関を持つ被験者であり，彼らは副交感神経

活動の亢進と関連する状態変化（たとえば眠気 [27]）

によって能力が低下していると考えられる．もう 1つ

は，ID = 2(1), 14, 17のような，それらの特徴量と認

知能力が正の相関を持つ被験者である．彼らは逆に副

交感神経活動が亢進しているときほど能力が高くなっ

ており，副交感神経の活性化によって能力が発揮でき

たと考えられる．

次に，考察 3であげた被験者の分類を自動的に行う方法

について検討する．まず，前述した複数の被験者において

認知能力との相関がみられた SDNN，pNN50，RMSSDの

変動の大きさと，それらが能力へ及ぼす影響の関係につい

て考察する．そのため，以下の基準で被験者を分類する．

なお，どちらにも分類されない被験者はこの分類から除外

した．

• 副交感神経と関連するとされる SDNN，pNN50，

RMSSDのうち，ATMTスコアと負の相関を持つ特徴

量の方が多いのであれば被験者群 1に，正の相関を持

つ特徴量の方が多いのであれば被験者群 2に分類する．

以上の基準によって分類された 2つの被験者群を構成す

る被験者 IDを表 3 に，被験者群におけるタスク中の特徴

量の平均，標準偏差，変動係数を表 4 に示す．

表 4 より，タスク中におけるこれらの特徴量の平均，標

準偏差，変動係数の大部分は，被験者群 1の方が被験者群

2より大きい傾向があることが分かる．特に SDNNの変動

係数は，被験者群 1の方が被験者群 2より大きい傾向があ

り，スチューデントの t検定を用いて被験者群間の SDNN

の変動係数の差を検定したところ，有意な差が見られた

（p < 0.05）．図 3 に被験者群ごとの SDNNの変動係数の

図 3 被験者群ごとの SDNN の変動係数

Fig. 3 Coefficient of variation of SDNN for each subject group.

平均値とその 95%信頼区間を示す．この傾向は，SDNNの

変動が大きい被験者は，眠気等によって副交感神経活動が

強く活性化しており．強く活性化した被験者ほど，副交感

神経の活性化とともに認知能力が低下したことを示唆して

いる．よって，この特徴は被験者の分類に応用できると考

えられ，仮説 3は正しいと考えられる．

4. 認知能力変化推定手法

前節で述べた考察を基に，類似した傾向を持つ被験者の

データを学習データとして用いた能力変化推定手法を提案

する．提案アルゴリズムを図 4 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 RRIより心拍

変動特徴量ベクトル Xi を算出する．そして，個人ごとに

SDNNの変動係数 cvsdnniを算出後，3.4.2項で述べた方法

と同様に，Yi，Xiに対して単純移動平均による平滑化と正

規化を行い，事前データとしてデータベースに蓄積する．

事前データは同様の手順で複数のユーザより測定し，算出

しておく．

そのうえで，新たに着座作業中にユーザ a から測定し

た RRI より，事前データと同様に特徴量を算出し，作

業中の SDNNの変動係数 cvsdnna
の算出後，正規化と平

滑化を行い特徴量ベクトル Xa を算出する．次に，デー

タベースに蓄積した事前データを参照し，ユーザ a の

cvsdnna
と，事前データにおけるユーザ iの cvsdnni

より距

離 difai = |cvsdnna
− cvsdnni

|を，すべての事前データにお
けるユーザに対して算出する．そして，k-nearest neighbor
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表 5 評価における推定可能な被験者数・比率と推定誤差平均

Table 5 Result.

比較手法 提案手法

k = 1 k = 2 k = 3 k = 4 k = 5 k = 6

推定可能な被験者数 13 17 19 19 21 20

推定可能な被験者の比率（%） 43.3 43.3 56.7 63.3 63.3 70.0 66.7

全被験者の推定誤差平均 0.81 0.88 0.74 0.69∗∗ 0.68∗∗ 0.67∗∗ 0.69∗∗

*: p < 0.05，**: p < 0.01（比較手法に対して対応のあるスチューデントの t 検定を行った場合）

図 4 提案アルゴリズム

Fig. 4 Proposed estimation algorithm.

（k-nn）法を用いて最近傍 k人分の事前データ Xi′，Yi′ を

選択し，複数ユーザの事前データを結合することでモデル

作成用事前データベクトル Y ′ と X ′ を算出する．

以上で選択されたモデル作成用事前データ Y ′ と X ′ を

用いて，式 (1)のように係数ベクトル αを Partoal Least

Squares（PLS）回帰 [28]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，複数人の事前デー

タが同一モデルに入ることをふまえ，オーバフィッティン

グを回避するためにWold’s R criterion [29]を用いること

とし，R = 0.9とした．

Y ′ ≈ αX ′ (1)

次に，算出した係数 αと，測定したユーザ Aの特徴量

Xa を用いて，以下の式 (2)によって認知能力の推定値 Ŷa

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

にすべての特徴量を入力することとした．最後に，出力さ

れた推定値 Ŷa を再度正規化し，最終的な認知能力の推定

値とする．

Ŷa = αXa (2)

図 5 各被験者の推定値と実測値の相関係数（k = 5）

Fig. 5 Correlation coefficient.

5. 評価

5.1 評価方法

3章の実験で収集した被験者のべ 30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 29名のデータを事前データとし，各被験者のデータに

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

値の相関係数とし，中程度の相関があるとされる r > 0.4

かつ有意水準 5%以上 [30]で有意な推定結果が得られたと

判断し，当該被験者の認知能力変化を推定可能だったと判

断した．なお，事前データ選択で用いる k-nn法における

kは 1から 6でそれぞれ評価を行った．また比較手法とし

て，推定対象以外の 29名すべての事前データを用いて同

様に学習を行う手法も同様に適用し，結果を比較した．

5.2 評価結果

評価結果として，表 5 に推定可能であった被験者数と

その比率および全被験者の平均推定誤差を，図 5 に比較

手法と提案手法（k = 5）においてそれぞれ 5%以上有意と

なった被験者の相関係数を示す．また，提案手法での推定

例として図 6 に提案手法によって精度が向上した被験者

（ID = 2(1)）の推定値と実測値をそれぞれ示す．

5.3 考察

表 5，図 5より，全事前データを用いて推定した比較手法

と比較し，k ≥ 2の場合は提案手法を用いて推定した方が，

能力変化を推定できる被験者数が増加し，なおかつ平均推

定誤差も有意に減少していることが分かる（p < 0.01）．特
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表 6 被験者 ID = 8 のタスク前半・後半における心拍変動特徴量と ATMT スコアの相関

Table 6 Correlation coefficient between factors of heart rate variability and ATMT

score in subject ID = 8.

ID 時間窓数 Mean SDNN pNN50 RMSSD CVI CSI LF MF HF Total pow. LF/HF

8（前半） 20 0.96 -0.77 0.97 0.94 -0.59 -0.92 -0.96 -0.96 -0.91 -0.94 -0.97

8（後半） 19 0.62 -0.60 -0.92 -0.72 -0.61 -0.57 n.s. n.s. n.s. n.s. n.s.

図 6 被験者 ID = 2(1) の認知能力推定値と実測値

Fig. 6 Highest-precision estimated cognitive performance and

measured cognitive performance (ID = 2(1)).

に，k = 5の場合が最も推定誤差の平均が小さくなり，推

定できる被験者数も多いことが分かる．加えて，前節で副

交感神経活動の活性化によって能力が低下したと考えられ

る ID = 2(1)，2(2)，5(2)に対して，従来手法では正解値

と負の相関，もしくは有意な相関がない値しか推定できな

かったが，提案手法によって有意な正の相関を持つ値を推

定できるようになっており，提案手法には被験者による能

力低下要因の差異を吸収する効果があったと考えられる．

一方で，ID = 4(1)，ID = 20のように，比較手法と比

べ，提案手法では逆に相関係数が低下する被験者が見られ

る．これは前述の 2種類の被験者群以外にも特徴的な被験

者が存在しうること，また提案手法では被験者群への分類

が完全ではないことを示唆している．たとえば，ID = 20

は SDNNが ATMTスコアと強い負の相関を，pNN50は

逆に強い負の相関を，RMSSDは中程度の正の相関を持つ

ため，副交感神経の活性化と認知能力が正負どちらの相関

があるのか判断しにくい．3.5節では被験者群 2と分類し

ていたが，このような場合はさらに別の基準を用いた分類

方法を検討する必要があると考えられる．

また，ID = 8, 10, 12のように，提案手法を用いても正

解値と有意な正の相関を持つ値を推定ができなかった被験

者も見られたが，これは表 2 にもあるように，他の被験者

と比較して ATMTスコアと相関する特徴量が特に少ない

ことが原因と考えられる．たとえば ID = 8, 12は ATMT

スコアと有意な相関を持つ特徴量が 1 つしかない．しか

し，これはATMTタスク内において能力変化の要因が複数

あったことによって生じた可能性が考えられる．例として

ID = 8のタスク前半と後半それぞれにおける ATMTスコ

アと各特徴量の相関を表 6 に示す．表 6 で示したように，

被験者 ID = 8の pNN50と RMSSDは ATMTスコアに対

して前半と後半で逆に相関を示していることが分かる．特

に，前半では pNN50，RMSSDが ATMTスコアと正の相

関を示し，後半は逆に負の相関を示していることから，前

半では被験者群 2と同様，副交感神経の活性化で能力が上

昇し，後半では反対に被験者群 1と同様，副交感神経の活

性化による眠気等で能力が低下した可能性がある．このよ

うな場合，提案手法では推定が難しい．そのため，今後は

より短期間のデータからモデルを選択し，逐次能力変化を

推定する手法が必要になると考えられる．

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

認知能力の変化を，検査等による作業中断をともなわず，

また多数のセンサを用いることなく低侵襲に推定する方法

を検討した．実験を通じて，認知能力変化と心拍変動の関

連を明らかにしたうえで，各個人の心拍変動の特徴を基に

してモデル作成用の事前データを選択することで，分析時

間窓のスライド幅である 30秒ごとに，相対的な認知能力

変化を推定する手法を提案した．結果，以下の知見が得ら

れた．

1 認知能力と心拍変動の関係は，被験者によって異なる．

2 同一被験者でも日が変わることで，認知能力と心拍変

動の関係が変化することがありうる．

3 認知能力と心拍変動の関係は，大きく 2つのパターン

に分けることができ，これらのパターンはタスク中の

SDNNの変動の大小によってある程度分類することが

可能である．

4 3の知見を用いた認知能力推定手法を実測したデータ

に適用した結果，すべての事前データを用いて推定を

行う場合と比較して精度が向上し，約 70%のユーザに

対して推定が可能となる．

以上の成果を用いることで，作業中断や多数センサの装

着をともなわず低侵襲にオフィスワーカ等の認知能力変

化を推定することができ，さらにその結果をユーザ等に

フィードバックすることで，自身の働き方や認知能力変化

の特徴を把握することができると考えられる．そして，自

身の持つタスクの進捗管理，あるいは適切な能力回復タイ

ミングや回復方法の発見等，認知能力変化データに基づく

働き方の最適化を促すユースケースが実現でき，結果とし

て，労働者の能力向上と過労防止を実現できる可能性が

ある．
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今後の課題として，本稿で述べた被験者群以外の特徴を

持つ被験者に対する分類手法の検討と，提案手法では推定

が困難であった，1つの測定データにおいて複数の能力変

化要因が生じた際に対応できる，数分程度の短期間デー

タを用いた逐次的なモデル作成・推定手法の構築があげら

れる．
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推薦文

本稿では，知的労働者の認知能力変化を，心拍センサに

より低侵襲に推定する方法を提案している．認知能力変化

の推定という応用範囲の広い課題に取り組むと同時に，従

来手法では作業の中断や多数のセンサの装着が必要であっ

たところを，心拍変動と認知能力変化の関連に着目して心

拍センサのみでこれを実現する方法を提案しており，新規

性，有用性ともに高い．よって論文誌に掲載するにふさわ

しい論文であると判断し，ここに推薦する．
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