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概要：本稿では，オフィスワーカをはじめとする頭脳労働者の認知能力の変化を，低侵襲に予測する方法

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認知能力の検査等で測定されてきた．し

かし，従来手法は労働者に作業中断を強いるため，実労働環境において，短期的な認知能力変化をその場

で測定した上で，測定結果に基づき休憩を促すといった，生産性低下を防ぐ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，ウェアラブルセンサ等によって常時測定可能な心拍変動に着目し，心拍変

動を用いた認知能力の推定技術を提案してきた．しかし，オフィス等における実際の労務管理を想定した

場合，認知能力の低下を推定してから労働者に休憩を促すユースケースでは，すでにその時点で労働者の

能力は低下しているため，能力低下による生産性低下を避けられない点が課題であった．この課題を解決

し，生産性低下を予防するためには，認知能力が低下しそうな労働者を能力低下前に発見して休憩させる

といった，認知能力の変化を予測した上で変化前に何かしらのフィードバックを行えることが望ましい．

本稿では，認知能力変化を心拍変動を用いて予測する手法を提案し，実測したデータより，心拍変動より

認知能力変化を予測可能であることを示す．
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1. 緒言

近年，ビジネスのグローバル化や企業間競争の激化に伴

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能力低下や精神疾患が

大きな経済損失を生んでおり [1] [2]，労働者の状態に応じ

た適度な労務管理は喫緊の課題である．

我々は以上の社会的背景を踏まえ，ISOによる定義 [3]

に従って認知能力の低下を精神疲労ととらえた上で，労働

者の作業中断を伴う検査や，多数の生体センサ装着を伴わ

ない，低侵襲な認知能力の推定手法を検討している．具体

的にはこれまで，ウェアラブルセンサ等によって常時計測

が可能な心拍変動に着目し，心拍変動を用いた認知能力の

推定手法を研究してきた [4]．しかし，オフィス等における

実際の労務管理を想定した場合，認知能力の低下を推定し
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てから労働者に休憩を促すユースケースでは，すでにその

時点で労働者の能力は低下しているため，能力低下による

生産性低下を避けられない点が課題であった．この課題を

解決し，生産性低下を予防するためには，認知能力が低下

しそうな労働者を能力低下前に発見して休憩させるといっ

た，認知能力の変化を予測した上で変化前に何かしらの

フィードバックを行えることが望ましい．すなわちもし認

知能力低下を事前に予測することができれば，労働者に能

力が低下する前に休憩させる等の対応を実施することがで

きる．その結果，能力低下による生産性低下を未然の予防

することができ，さらなる生産性の向上と労働者の高度な

健康管理が実現することになる．そしてそのためには，出

来る限り日常の業務に影響を及ぼさない低侵襲な方法で，

労働者の認知能力低下を予測する技術が必要となる．

本稿では，ウェアラブルセンサなどによって低侵襲に測

定できる心拍変動より，認知能力変化を予測する方法につ

いて検討を行う．本稿ではまず第 1ステップとして，作業

負荷によって生じる認知能力低下を予測し，予測結果に応
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図 1 目標とする予測技術の概念図

Fig. 1 Concept of proposal in this paper

じて休憩を取るような対応を実現するために，作業開始直

後 10分間の平均認知能力を基準とし，ある時点より今後

10分間の平均認知能力が基準と比較して低下するのか否か

を予測することを目標とする．本稿で目標とする予測技術

の概念図を図 1に示す．本稿では従来の認知能力測定手法

である Advanced Trail Making Test(ATMT) [5]の成績を

認知能力と定義した上で，作業中の心拍変動より，今後 10

分間の認知能力変化を予測する手法を提案する．そして提

案手法を実測したデータに適用することで，心拍変動より

認知能力変化を予測可能であることを示す．

以下が本稿の構成である，まず 2章では認知能力や精神

疲労の推定，及び心拍変動を用いた状態推定に関する研究

について整理する．3章では心拍変動からの認知能力予測

の可能性を確認するための実験手順と，得られた結果及び

考察について述べる．4章では実験結果を基に，心拍変動

から認知能力変化を予測する手法を提案した上で，手法の

評価を行う．最後に 5章では本稿のまとめと今後の課題に

ついて述べる．

2. 関連研究

2.1 認知能力や精神疲労の推定

本節で扱う認知能力とは，短期記憶であるWorking Mem-

ory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 [5]．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 [3]，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方法としてAdvanced Trail Making

Test(ATMT) [5]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，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 [6]．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．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 [7]．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 [8]．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 [9] [10]，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，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．また同じく心

臓の活動を測定したものとして，末梢血管の血流量を測定

した脈波の間隔である Pulse-to-Pulse 間隔 (以下 PPI) が

ある．なお，RRIと PPIは共に心臓の拍動から生じるもの

であるため，これらの値は一致する．そのため本稿では特

に断割らない限り，RRIと PPIをまとめて RRIと記述す

る．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活

動が活性化することで RRIの変動は小さくなり，副交感

神経活動が活性化することでRRI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るだけで測定可能 [12]な心電位から

測定可能である．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 [13]な脈波から

測定可能である．そのため RRI及び 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．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の変動を用いた労働者向けの状態推定技術として，

交感神経の活性度に基づいた精神的ストレスの推定 [14]が

検討されてきた．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

業により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 [15]．
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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作業中の認知能力変化 [4]や，他者

と比較可能な認知能力水準を逐次推定する手法を提案して

きた [16]．しかし，前述のようにこれまで提案してきた手

法では認知能力が低下した時点を推定し，能力が低下した

ユーザを休ませるといった対応はできるが，その時点です

でに当該ユーザの能力は低下しており，生産性はすでに低

下している状態となっていることになる．そのため，ユー

ザの相対的な認知能力変化や現時点での認知能力を推定す

るだけでは，ユーザの能力低下に伴う生産性低下を防ぐこ

とは困難である．

他方，RRIの変動を用いて，人の状態変化を予測する技

術も提案されてきた．代表的なものとして，RRIから算出

される複数の特徴量の変動から，自動車運転者の眠気の発

生 [17]や，てんかん患者の発作を予測する技術 [18]が提

案されている．そのため，複数の心拍変動の特徴量の変化

を捉えることで，今後起こり得る状態変化を予測できる可

能性があると考えられる．しかしながら，オフィスワーカ

等を対象とした認知能力変化の予測に心拍変動が有効であ

るか否かは検討されていないため，まず心拍変動より認知

能力変化を予測可能か否かを明らかにする必要がある．

3. 実験

3.1 実験の目的

本実験の目的は，作業開始直後 10分間の平均認知能力

と比較した，ある時点より今後 10分間の平均認知能力の

変化のうち，作業による精神的負荷を受けた後に生じた変

化を，心拍変動から予測可能であることを確認し，その予

測に有効な特徴量を明らかにすることである．

3.2 方法

3.2.1 被験者

被験者は疾病や投薬がない，健康な 25から 49歳までの

成人男性 50名とした．年齢の偏りを排除するため，被験者

の年代構成は 25から 29歳，30から 34歳，35から 39歳，

40から 45歳．45から 50歳の 5グループに分け，1グルー

プにつきそれぞれ 10名ずつの被験者に参加してもらった．

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

の了承を頂いた．

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．

心電位をサンプリング周波数 1000Hzで測定後，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．

���������	
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図 2 ATMT Task-R の例

Fig. 2 Example of ATMT Task-R

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．

ATMTによる被験者への作業負荷の測定のために実施

するフリッカー検査 [20]には，柴田科学社製のフリッカー

検査器 DF-1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精

神疲労測定手段として提案されたものである [5]．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 [19]．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 2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．

3.4 フリッカー検査

フリッカー検査とは，フリッカー値を測定し，脳や脊髄

など中枢神経系の反応を見ることで，作業の負荷を測定す

る手段として広く用いられている手法である [20]．フリッ

カー値とは，被験者が知覚できる光の点滅の周波数であり，

図 3のようなフリッカー検査器を用いて測定する．具体的

な測定手順は以下のとおりである．まず，被験者はフリッ

カー検査器の内部を覗き込む．次に実験実施者はフリッ

カー検査器の検査開始ボタンを押す．すると，フリッカー

検査器内部の光源が高速で点滅しはじめ，徐々に点滅周波
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図 3 フリッカ検査器

Fig. 3 Measurement of Critical Fusion Frequency
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図 4 実験の流れ

Fig. 4 Experimental procedure

数が低下していく．被験者は内部の光が点滅していると知

覚した時点で，検査器に取り付けられたボタンを押す．ボ

タンを押すことで，知覚できた点滅の周波数が算出される

ため，実験実施者はこれをフリッカー値として記録する．

一般に，人間は労働などの精神的負荷によってフリッカー

値が低下するため，本実験ではフリッカー値を，どの程度

の長さのタスクが精神的負荷となったのかを確認するため

に用いる．なお，本実験ではフリッカー値として，連続し

て 5回計測した測定値の平均値を用いた．

3.4.1 実験手順

実験は以下の手順にて行った．図 4に実験の流れを示す．

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 [21]，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 1分間のATMT

を 10回連続で実施してもらい，これを 1セットとす

る．被験者にはできるだけ多くマーカをクリックする

よう教示した．

3 1セットの ATMTが終了したら，現時点での被験者

の負荷を把握するため，フリッカー検査を実施しても

らう．

4 以上 2.3の手順を合計 9セット繰り返す．

3.4.2 分析方法

心拍変動は各セット中に測定した心電位よりRRIを算出

���

���

���

���

���

���

� � � 	 � 
 � � �

��
�

����

����

図 5 タスク中のMean の変化

Fig. 5 Change in Mean during ATMT
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図 6 タスク中の SDNNの変化

Fig. 6 Change in SDNN during ATMT

後，分析時間窓を 5分とし，時間窓を 6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．

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 [22]．従来の心拍変動解析に関する

研究 [23]を参考に，ユールウォーカ法における次数は 32

とした．

ATMTは各セットにおける ATMT10回の平均正解数を

ATMTスコアとして算出した．

フリッカー値は前述のとおり，ATMT開始前及び各セッ

ト終了後に 5回連続で計測したフリッカー値の平均を，そ

の時点でのフリッカー値とした．

3.5 結果

3.5.1 心拍変動

まず，心電位データに電極の脱落が原因と考えられるノ

イズが含まれた被験者が 5名いたため，当該被験者は以降

の分析対象から除外し，45名のデータを対象に分析を行っ

た．図 5，6に，各セットにおけるMeanと SDNNの平均

値と標準偏差をそれぞれ示す．図 5，6より，ATMTを繰

り返すことでMean，SDNN共に上昇する傾向があること

が分かる．
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図 7 フリッカー値の平均と標準偏差

Fig. 7 Average and S.D. of Critical Fusion Frequency

��

��

��

��

��

��

��

��

�	

�


��

� � 	 
 � � � � �

����

����

�������

図 8 ATMT score の平均と標準偏差

Fig. 8 Average and S.D. of ATMT score

3.5.2 フリッカー検査

図 7に，タスク開始前のフリッカー値で除算した，各時

点でのフリッカー値の平均及び標準偏差をそれぞれ示す．

なお図 7においては，全被験者のタスク開始前と各時点に

おけるフリッカー値に対して対応のある t検定を実施し，

p < 0.05の有意水準でフリッカー値が低下している時点に

は*を，p < 0.01の有意水準で低下している時点には**を

付けた．

3.5.3 ATMTスコア

図 8に，各セットにおける ATMTスコアの平均及び標

準偏差をそれぞれ示す．

3.6 考察

3.6.1 フリッカー検査とATMTスコア

まずフリッカー値に着目すると，図 7 より，個人差は

大きいものの，全体的に見ると ATMTを繰り返し実施す

ることによって被験者に負荷が生じていることが分かる．

特に，ATMTの第 5セット終了時までは一貫してフリッ

カー値は低下して 0.95未満まで達し，その後低下幅は小

さくなっていることが分かる．フリッカー値が作業開始時

点と比較して 5% 低下した現象は作業負荷の指標として使

用されていること [26]も併せて考慮すると，ATMT5セッ

表 1 算出した特徴量

Table 1 Heart beat variability factors for analysis

名称 説明

N 時間窓内での心拍数

Mean RRI の平均値 (msec)

SDNN [11] RRIの標準偏差

CVNN [11] RRIの変動係数

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 [24] ローレンツプロットにおける長辺成分

T [24] ローレンツプロットにおける短辺成分

CVI [24] log10(L× T )

CSI [24] L/T

LF [25] 低周波成分 (0.04Hz～ 0.08Hz)における総パワー

MF [25] 中周波数成分 (0.08Hz～ 0.15Hz)における総パワー

HF [11] 高周波数成分 (0.15Hz～ 0.40Hz)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

トの連続実施は被験者に対して精神的負荷を与えるタスク

であったと考えられる．言い換えると，第 6セット以降に

ATMTスコアが低下した被験者は，ATMTを実施したこ

とによる負荷で ATMTスコア，すなわち認知能力が低下

したと考えられる．

また，ATMTスコアに着目すると，図 8より，ATMT

スコアの変化は個人差が大きいことが分かる．これは，フ

リッカー値が示したようにATMT第 6セット以降，被験

者へ負荷がかかっている場合でも，ATMTスコア，すなわ

ち認知能力が低下した被験者と低下していない被験者の両

方がいることを示している．

3.6.2 心拍変動によるATMTスコア変化予測の可能性

被験者にとって負荷が与えられた後の，ATMT第 6セッ

ト目以降におけるATMTスコアが，ATMT第 1セット目

と比較して低下するか否かを予測する手法について検討す

る．まず，認知能力の変化は，我々の先行研究 [4]でも述べ

たように，個人内での心拍変動の変化と関連すると考えら

れる．一方で，個人間を比較した場合でも，認知能力は心

拍変動の大小と関連があることを示唆する研究成果も存在

する [27]．そのため，個人内での基準時点と比較した各予

測対象時点直前の心拍変動の変化と，各予測対象時点直前

の心拍変動の水準の両方が認知能力変化の予測に役立つと

考えられる．そこで表 1にて列挙した各特徴量について，

t = 5, 6, 7, 8としたとき，算出された各特徴量の第 tセット

と第 1セットでの平均値の差と，ATMT第 tセットにおい

て算出された特徴量の平均値と，第 t+1セットの認知能力

の変化を予測するために用いる特徴量とする．以下，例え

ば特徴量 Nの平均値であれば N̄．第 1セットで算出され
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た Nの平均値と第 tセットでの Nの平均値との差を ∆N̄

と表すこととする．

次に，上記の方法で算出された第 tセットにおける特徴

量を説明変数，ATMT 第 1 セットと比較した ATMT 第

t+1セットでの ATMTスコアの増減を被説明変数とした

場合における予測の可能性を検討する．具体的にはまず，

t = 5, 6, 7, 8としたときの，ATMT第 1セットでのATMT

スコアと ATMT第 t+1セットでの ATMTスコアの差を

算出する．次に，算出したATMTスコアの差が 0以上か否

かという基準で，第 tセットにおける特徴量を 2クラスに

分類する．最後に，その 2クラス間での各特徴量の平均に

有意差があるか，Welchの t検定を用いて調べる．算出し

た特徴量のうち，時間領域特徴量の代表としてN，Mean，

SDNN，幾何的特徴量として CVI，CSI，周波数領域特徴

量として LF/HFを挙げ，それらの平均，標準偏差，有意

差の有無を表 2 に示す．表 2 から，複数の特徴量につい

て，ATMTスコア，つまり認知能力の上昇・低下の 2クラ

ス間で有意差があることが分かる．よって，予測対象直前

の心拍変動と，作業開始直後と予測対象直前の心拍変動の

変化量が，認知能力変化の予測に有効である可能性が示さ

れ，同時に心拍変動より，認知能力変化を予測できる可能

性があることが示された．一方で，これらの標準偏差を比

べれば分かる通り，統計的に有意であってもクラス内で特

徴量にばらつきがみられる点，また一般に，心拍変動の特

徴量間には相関関係が見られることから，実際の特徴量選

択は有意差だけでなく，各特徴量が実際どの程度予測に有

効か否かを検討の上，予測に有効な特徴量を選択する必要

がある．

4. 予測手法

3章で述べた実験の結果及び考察より，予測対象時点直前

の心拍変動と，作業開始直後と予測対象時点直前の心拍変

動の変化量を特徴量として用いることで，認知能力変化を

予測できる可能性があることが明らかになった．本節では，

ATMT第 tセットでの特徴量ベクトルXtより，ATMT第

1 セットと比較した ATMT第 t+1セットの ATMTスコ

アの増減，すなわち認知能力変化 Yt+1 を予測する手法を

提案する．予測には，次元呪いを軽減しつつ高精度に分類

できる Support Vector Machine(SVM) [28]を用いる．図

9に提案手法のフローを示す．

まず，あらかじめ複数のユーザより，第 tセットでの正

規化済特徴量ベクトルX ′

t
，第 t+1セットでの認知能力変

化ベクトル Y ′

t+1 を測定した上で，X ′

t
から算出される各特

徴量の最大値ベクトルX ′

max
，最小値ベクトルX ′

min
と共

に学習データとして蓄積しておく．次に，認知能力変化を

予測したいユーザの第 tセットにおける特徴量ベクトルXt

を入力し，XtをX ′

max
，X ′

min
を基に式 (1)を用いて正規化

することで，正規化済特徴量ベクトルXtnorm を算出する．
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図 9 予測手法

Fig. 9 Proposed prediction method

Xtnorm =
(Xt −Xmin)

(Xmax −Xmin)
(1)

そして，学習データにおけるX ′

t
を説明変数，Y ′

t+1 を被

説明変数として SVMで分類器を作成する．SVMのカー

ネルは RBFカーネルを用いた．最後に正規化済特徴量ベ

クトルXtnorm を作成した分類器へ入力し，t+1セットの

認知能力変化予測値
ˆYt+1 を出力する．

4.1 特徴量選択

提案手法において予測に有効な特徴量を選択するため，

本稿では，ラッパーモデル [29]の考え方を用いる．ラッ

パーモデルとは，特徴量選択基準として，分類器の分類精

度を用いる方法である．

以下，具体的な特徴量の選択手順について述べる．まず

前節で述べたように，説明変数は第 tセットにおける特徴

量，被説明変数は第 t+1セットにおける認知能力の増減

とする．そして説明変数として特徴量 1 種類のみを用い

て，実験で計測した 45名のデータのうち，1名のデータ

を評価用データ，残り 44名のデータを学習データとして

SVMで分類器を作成・評価する One-Subject-Out-Cross-

Validationを実施し，認知能力低下を Trueとした際の F

尺度 (F-measure)を算出する．以上の評価を全ての特徴量

に対して実施する．その後，最も平均 F尺度が大きかっ

た特徴量を説明変数として残した上で，次はそれ以外の

特徴量各 1 種類をそれぞれ加え，2 種類の特徴量で再度

One-Subject-Out-Cross-Validation を実施し，F尺度を評

価する．もしいずれかの特徴量を加えたことで F尺度が改

善した場合，最も改善の度合いが大きい特徴量を 2種類目

の特徴量として残した上で，さらに 3種類目の特徴量を加

え，以下同様に精度評価を実施する．もし F尺度が改善し

なかった場合は，最も F尺度が大きかった特徴量の組み合

わせを，予測に有効な特徴量として出力し，終了する．

以上の手順によって選択された特徴量は，N̄ , ¯Mean,

∆ ¯SDNN , ∆ ¯CV NN , ∆ ¯pNN50, ∆ ¯RMSSD, ∆L̄F , ∆H̄F

であった．表 3に，ATMTスコア (認知能力)上昇・低下
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表 2 2クラス間での特徴量の統計量

Table 2 Statistics of each features in two classes

クラス 統計量 N̄ ¯Mean ¯SDNN ¯CV I ¯CSI ¯LF/HF ∆̄N ¯∆Mean ¯∆SDNN ¯∆CV I ¯∆CSI ¯∆LF/HF

上昇 平均 373.795 801.276 43.266 4.181 3.069 1.876 -25.131 52.339 8.562 0.207 0.155 0.408

標準偏差 49.995 123.724 19.144 0.358 0.917 2.047 20.343 40.978 11.132 0.274 0.853 1.568

低下 平均 341.583 886.679 51.573 4.339 2.982 2.106 -18.460 48.004 13.482 0.215 0.532 0.836

標準偏差 49.969 148.503 23.190 0.378 0.982 1.882 13.908 35.196 13.139 0.230 0.723 1.198

有意差 ** ** ** ** n.s. n.s. * n.s. ** n.s. ** *

の 2クラスに分けた場合における，選択された特徴量の平

均と標準偏差をそれぞれ示す．

次に選択された特徴量について考察する．まず前提とし

て，算出した特徴量のうち，Mean，SDNN，CVNN，pNN50，

RMSSD，HFは一般に副交感神経活動が活性化すると上

昇し，Nは交感神経活動が活性化すると上昇すると言われ

ている．また，LFは交感神経活動と副交感神経活動の両

方と関連していると言われている．上記の前提を踏まえる

と，認知能力が低下する前は，上昇する前に比べ，Nが小

さく，Meanが大きいため，より副交感神経活動が活性化

している傾向があると考えられる．また，ATMT第 1セッ

トと比較した特徴量の変化量に注目すると，認知能力が低

下する前は，上昇する前に比べ，∆ ¯SDNN , ∆ ¯CV NN が

大きい傾向があり，副交感神経活動がより活性化するよう

な変化が見られる．一方で ∆ ¯pNN50, ∆ ¯RMSSDは認知

能力上昇前，低下前で大きな差はない．また ∆L̄F の増加

量と ∆H̄F の減少量は認知能力低下前でより大きい傾向が

あるが，これは副交感神経活動の低下とも見られる変化が

ある．よって特徴量の変化量は，それ単独で分類に有効な

のではなく，特徴量自体の水準と併せることで分類に寄与

していると考えられる．

4.2 評価

前節で述べた手法によって選択された特徴量を用いて，

提案手法の予測精度を評価した．評価には 2章で述べた実

験にて計測した 45名のデータを用いた．各被験者 1名の

データに対し，残り 44名のデータを学習データとして推

定する One-Subject-Out-Cross-Validationを実施し，全被

験者のデータにおける予測の正解率，認知能力低下をTrue

とした際の適合率，再現率，F尺度を評価指標として用い

た．また，本稿における被験者は 25歳から 49歳と広範囲

に分散しているため，年代ごとの予測精度も併せて検証す

る．SVMのパラメタである c, γ は，学習データを 3分割

した上でグリッドサーチにより決定した．

4.3 結果

表 4に，提案手法における予測結果 (正解率，適合率，再

現率，F尺度)を示す．また表 5に，各年代ごとの正解率

を示す．

表 4 予測結果

Table 4 Result of Prediction

正解率 (%) 適合率 再現率 F 尺度

71.7 0.651 0.837 0.738

表 5 年代ごと予測結果

Table 5 Result of Prediction

年代 (歳) 正解率 (%)

25～ 29 57.5

30～ 34 70

35～ 39 83.3

40～ 44 81.3

45～ 49 68.8

4.4 考察

表 4より，提案手法は 7割以上の正解率で認知能力変化

を予測できることが明らかになった．心拍変動をはじめと

したバイタルデータは個人差が大きく，例えば [30]にお

ける皮膚コンダクタンス反応のみを用いた状態推定技術に

おいても約 7割の正解率となっていることを考慮すると，

提案手法は心拍変動のみを用いた予測技術としては一定の

水準に達したと考えられる．さらに，提案手法の再現率は

83.7% と高いため，認知能力の低下を取りこぼし少なく予

測することが出来るが，これは労務管理において，認知能

力低下を予測し，事前に生産性低下を防ぐためには重要な

メリットであるといえる．以上より，提案手法によって心

拍変動を用いた認知能力変化の予測が可能であることが示

された．

また，表 5で述べたように，年代別正解率では 20代が他

の年代と比較し，精度が低いことが分かる．原因として，

当該被験者のうち 2名は，全ての予測点において実測した

認知能力は上昇するかまたは変化がないのだが，提案手法

では全て認知能力が低下していると予測されていたため，

精度が 0% となっていたことが挙げられる．さらに原因を

考察するため，このうち 1名の被験者の M̄ean と ∆̄CSI

を図 10，11にそれぞれ示す．

図 10より，当該被験者の M̄eanは，表 2で示した認知

能力上昇・低下の 2クラスにおける M̄eanうち，低下した

クラスにおけるそれに近いことが分かる．そのため，提案

手法では正しく予測されなかったと考えられる．他方，図
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表 3 2 クラス間での選択された特徴量の統計量

Table 3 Statistics of each selected features in two classes

クラス 統計量 N̄ ¯Mean ∆ ¯SDNN ∆ ¯CV NN ∆ ¯pNN50 ∆ ¯RMSSD ∆L̄F ∆H̄F

上昇 平均 373.795 801.276 8.562 0.008 0.027 3.806 50089.373 -50460.831

標準偏差 49.995 123.724 11.132 0.014 0.062 13.116 338453.600 347235.978

低下 平均 341.583 886.679 13.482 0.012 0.023 3.702 100913.379 -139303.765

標準偏差 49.969 148.503 13.139 0.013 0.052 12.105 291744.108 304500.506
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図 10 精度が低い被験者の M̄ean

Fig. 10 S̄DNN in selected subject
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図 11 精度が低い被験者の ∆̄CSI

Fig. 11 ∆̄CSI in selected subject

11より，当該被験者の ∆̄CSIは，表 2で示した認知能力上

昇・低下の 2クラスにおける ∆̄CSI うち，上昇したクラス

におけるそれに近いことが分かる．つまり，4.1節におけ

る特徴量選択では選択されなかったが，当該被験者にとっ

ては ∆̄CSI も予測に有効であったと考えられる．今後は

この例のように，被験者によって予測に有効な特徴量が異

なる点を考慮し，被験者毎に有効な特徴量を選択して推定

することで，さらなる精度向上が見込めると考えられる．

5. 結語

本稿では，オフィスワーカをはじめとする頭脳労働者の

生産性低下防止を目指し，数分後に起こる労働者の認知能

力の変化を，ウェアラブルセンサなどを用いて測定可能な

心拍変動から，低侵襲に予測する方法について検討を行っ

た．具体的にはまず，作業負荷によって生じる認知能力低

下を予測し，予測結果に応じて休憩を取るような対応を実

現するために，作業開始直後 10分間の平均認知能力を基

準とし，ある時点より 10分間の平均認知能力が基準と比

較して低下するのか否かを予測することを目標とした．そ

のために，従来の認知能力測定手法である Advanced Trail

Making Test(ATMT)の成績を認知能力と定義とし，作業

中の心拍変動の特徴量より認知能力の上昇・低下を予測で

きる可能性を明らかにした．その上で，SVMを用いた心

拍変動からの認知能力変化予測手法を提案し，予測に有効

な特徴量を選択後，実測したデータを用いて提案手法の有

効性を評価した．結果，正解率 71.7% ，再現率 0.837とい

う水準で，認知能力変化を予測できることが明らかになっ

た．さらに，年代別の正解率について検討したところ，20

代被験者に精度が低い者がいること，そのような被験者に

対しては，被験者の特徴に合わせて特徴量を選択すること

で，精度の向上を図れる可能性があることを明らかにした．

本成果を応用することで，労働者の今後 10分の平均認知

能力の低下を事前に予測し，例えば労働者に能力が低下す

る前に休憩させるといった対応を実施することで，能力低

下による生産性低下を未然の予防することができ，さらな

る生産性の向上と労働者の高度な健康管理が実現できると

考えられる．

今後の課題として，まず 4.4節で述べたように，被験者

の特徴に合わせて予測に有効な特徴量の選択手法を導入す

ることで，予測精度を向上させることが考えられる．また，

本稿で用いたデータは全て男性被験者から計測したデータ

であり，女性被験者のデータでも予測手法は有効か検証す

る必要があると考えられる．
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