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脳波・心拍変動解析による機械学習を用いた 
ヒューマンエラーの予測手法の提案 

 

齋藤 勇斗 1 高田 尚子 2   
Muhammad Nur Adilin Bin Mohd Anuardi 1 菅谷 みどり 1 

 
概要：近年，ヒューマンエラーによる労働災害が増加している．ヒューマンエラーの精神的状態の分析では，生体情報を用

いた手法が様々提案されている．しかし，精神状態を生体情報で計測し，その結果に基づき正確な予測を行う研究はまだ十

分ではない．本研究では，無意識的な精神状態として脳波・心拍で計測し，また疲労やストレス値をアンケートで補う事で，

エラーの予測モデルの構築およびリアルタイム予測を行う事を目的とする．実験では，協力者に数日に渡りストループ課題

を実施してもらい，その際に得られた脳波・心拍とアンケート結果を用いて，個人ごとのエラーの予測モデルを提案した．

結果として，脳波・心拍とアンケート結果の一部指標において，エラーに関係するという事が得られ，これをエラーの予測

モデルに組み込んだ．さらに，エラーの予測をリアルタイムで行い，ヒューマンエラーを未然に防止する事ができるかどう

かを検証した．結果として，エラーと予測された際，74％でエラーの発生が確認された． 
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1. はじめに     

平成 28年度の製造業における労働災害は約 2万 8千件で
あり，うち 97.1%が労働者の不安全行動に起因している[1]．
不安全行動とは，労働者の安全を阻害する可能性のある行

動を意図的に行う行為であり，不安全行動による労働災害

の発生には，ヒューマンエラーが大きく関係しているとさ

れる．ヒューマンエラーとは，意図しない結果を生じる人間

の行為であり，意図しない不安全行動による労働災害を抑

制するためには，その要因として重要なヒューマンエラー

を事前に防ぐ必要がある．ヒューマンエラーを事前に防ぐ

ためには，ヒューマンエラーに関わる複数の要素や，人の事

前の精神状態など，ヒューマンエラーと相関のある事項を

客観的に分析することが求められる．特に近年では，こうし

た精神状態との関わりが指摘されており[2,3]，これらの研究
が重要である．  
ヒューマンエラーを発生させる際の精神的状態の分析で

は，無意識の精神状態を検知可能である生体情報を用いた

手法が様々提案されている[2,3,4]．生体情報は，無意識に発
生する精神状態を取得できる事から，高度に発展し複雑な

判断を求められる状況下で，重大な事故を防止するための

予測などを行う事に適していることが指摘されている[3]. 
Markらは，高度に複雑化した作業におけるヒューマンエ
ラーを定量的に評価出来る指標として生体情報に着目した 
[2]. EEG，心拍，皮膚電気など計 20 種類の生体情報を取得
しながら実験協力者に軍事シミュレーターのタスクを行い，
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生体情報の変化を記録した．その生体情報からタスク時の

作業負荷の度合いなど，心理学的アプローチだけでは知り

得ない情報を得ることが出来たとされている[2]．しかし，
評価項目が多すぎる事から一般的な評価実験には適さない

課題がある．吉田らは，中枢神経計測指標として脳波，自律

神経指標として心拍変動値を用いて生体計測の指標数を減

らしつつ，ミスの事前状態と事後状態とミスの相関を調査

し，ミスの事前状態が脳波・心拍の状態と相関があることを

明らかにした[4]．しかし，吉田らは予測モデルの構築は行
っておらず，正確な予測を行うには十分とはいえない課題

がある．さらにエラーを未然に防ぐリアルタイムシステム

については言及されていない [4] 課題があった. 
そこで，本研究では，エラーの予測モデルの構築およびリ

アルタイム予測を行う事を目的とした．実現のために，吉田

らが用いた精神状態推定の代表的な計測指標である脳波・

心拍計測値をもとに，ロジスティック回帰により予測モデ

ルを構築した．実験では，協力者に数日に渡りストループ課

題を実施してもらい，その際に得られた脳波・心拍とアンケ

ート結果を用いて，個人ごとのエラーの予測モデルを作成

した．さらに，エラーの予測をリアルタイムで行い，ヒュー

マンエラーを未然に防止する事ができるかどうかを検証し

た．結果として，エラーと予測された際，74％でエラーの発
生が確認された． 
 本論文の構成は次の通りとする．2 節にて関連研究とその

課題，3 節にて目的と提案，4 節にて予備実験に向けての開

発，5 節にて実験 1，6 節にて設計と実装，7 節にて機械学
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習とリアルタイム予測，8 節にてまとめと今後の課題を述

べる． 

2. 関連研究 

2.1 ヒューマンエラーに関する研究 
 加藤らは,看護師のヒューマンエラー要因の明確化を目的

とし，医療事故の抑制を目指した．具体的には，実際にあ

った 3つの医療事故について P-mSHELLモデルと有識者の

意見を踏まえてエラー要因抽出を行った[5]．P-mSHELL モ
デルとは河野らがヒューマンエラー分析モデルである

SHEL モデルに patient 要素を加えて医療用に提案したモデ

ルである[6,7]．3 つの事例研究について，看護師のヒュー

マンエラーによる医療事故の事例から「役に立たない手順

書」と「不十分なコミュニケーション」がいずれの事例にお

いても抽出され，エラー誘発要因を明確化したとされてい

る[5]．しかし，創造的で高度に複雑化した作業におけるエ

ラーについて，この認知モデルを用いた分析を行う場合，そ

のモデルは複雑化しエラー要因の抽出が出来たとしても他

の事例への活用が困難である可能性がある．今後人が従事

する作業は創造的であることや，複雑度が高いなど，高度な

ものとなる事が予測される．そうした作業におけるヒュー

マンエラーを統計的かつ簡易的に予測・管理する手法が必

要である． 
これに対して，近年，ヒューマンエラーの精神的状態の

分析では，生体情報を用いた手法が様々提案されている． 
Markら[2]は，EEG，心拍，皮膚電気など計 20種類の生体情
報を取得しながら実験協力者に軍事シミュレーターのタス

ク(レーダー上の不審な飛行機の発見タスク)を行った．タス
ク負荷は，一次タスク中に出現する航空機の量と種類を変

えたり，二次言語記憶タスクの有無を変えたりする事で操

作した．その結果，生体情報でタスク中の認知活動の変化が

有意に確認され，生体情報にミスの影響が現れる事を示し

た．しかし，評価項目が多すぎる事から一般的な評価実験に

は適さない課題がある． 
これに対して，岸本らは[4,11] 作業環境に対して不快感を

抱いている場合，ヒューマンエラーの発生率が上昇すると

いう点に着目し，脳波および・脈拍を用いたヒューマンエラ

ー調査を行い，作業中のヒューマンエラーにおける生体計

測による評価方法の検討を行った．実験では，ヒューマンエ

ラーが発生しやすい環境下での作業のおける生体情報の特

徴調査を元に計算課題を実施した．また，ワークロード測定

に用いられる NASA-TLX[12]を負荷作業時における作業環

境の評価として用いた．エラーの前後で変化する事を元に

パターン化し，そのパターンの出現度を評価した．その結果，

脈拍の一部のパターンのみ有意差が確認された．しかし，単

純なパターン化のみで評価している事から，予測に十分な

判定モデルを検討する事はなされていない課題がある． 
これに対して，吉田ら[3]は，岸本らの実験手順の不備な

どを見直した上，作業者にストループ課題の負荷作業を与

えた．これは，脳波，脈拍を用いて，ヒューマンエラーの起

こる前と後の比較を行った．その結果，脳波，脈拍の値に有

意なヒューマンエラーの予測式や相関値を得た[10]．また，

これを活用する事で，エラーの予防策・善後策へ応用可能で

ある事を確認できた．このように，吉田らは，適合的指標選

択によるヒューマンエラー予測手法の検討した．しかし，ヒ

ューマンエラーの起こる前と後の比較では，負荷作業の前，

または後の安静時の状態を用いており，ヒューマンエラー

が発生した過程の生体情報の変化を詳細に考慮できている

とはいえない課題がある．また，生体情報の個人差を考慮し

ていない課題がある． 
2.2 課題 
吉田らの研究では，ヒューマンエラーの事前，事後の安静

時の状態を，エラーの事前状態と定義して予測を行った[2]．
ヒューマンエラーの負荷作業の前の安静時の状態や，後の

安静時の状態は，それぞれ，ヒューマンエラーの事前状態と

事後状態とする一方，作業開始後の心理的な過程について

の変化を考慮することはできない．例えば，作業中に連続で

エラーが発生した場合とそうでない場合では，心理的な過

程が異なると考えられる．この事から，ヒューマンエラーの

解析や，予測モデルの構築のためには，エラー発生について

短い時間区間での評価が必要であると考えられる．さらに，

吉田らの研究では，ヒューマンエラーに関する 事前，事後
状態を，複数人のテスト結果をもとに統計分析を行なって

いることから，個人差を考慮できていない課題がある．作業

者や労働環境によって生体情報は大きく異なるため，個人

差を考慮したヒューマンエラーの予測モデルを構築する必

要がある． 

3. 目的と提案 

3.1 目的 
先行研究におけるヒューマンエラーの予測における生体情

報を用いた研究では，次の課題が挙げられる． 
1. 評価項目や実験機器が多い 
2. ヒューマンエラーが発生した過程の生体情報の変化を

詳細に考慮できていない 
3. 個人差を考慮できていない 
本研究の目的は，上記課題を解決し，ヒューマンエラー

の予測モデルの構築およびリアルタイム予測を行う事とす

る．実現のために，本研究では脳波・心拍の計測値と，疲労

状態などの事前アンケートから，エラー時の精神状態を予

測するための機械学習モデルを作成する．また，ヒューマン

エラーの予防策として，エラー予測モデルを用いたリアル

タイム予測システムを提案する．分析にあたり，課題点を改

善する．改善策を次に述べる． 
（1） 実験機器を減らす． 
（2） ヒューマンエラーの状態を時間区間で定義する． 
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（3） 個人差を考慮した予測モデルを構築する．  
本研究では，特にヒューマンエラーの調査において，ストル

ープ課題を用いたテストを行う．ストループ課題は，文字意

味と文字色というように同時に目にする情報が干渉し合う

現象をもとに作成されたテストであり，微妙な精神状態や

疲労などの影響を受けやすい．テストにて発生したエラー

をヒューマンエラーとして本目的を達成するものとした．

さらに  (1)については，装着が容易な脳波計(Mindwave 
Mobile 2)，および，心拍計(Pulse Sensor)を用いてデータを収

集する．(2)については，エラーの事前，事後状態をエラーの
発生について詳細な時間区間で評価する．(3)については，
説明変数として，エラーと関係のある脳波・心拍と事前アン

ケートを検討する．モデル構築のための機械学習にはロジ

スティック回帰を用いた．また，負荷作業中における，エラ

ーのリアルタイム予測を行う．このシステムを提案するに

あたり，分析で得られたエラーの予測モデルを用いる．さら

に，エラーのリアルタイム予測を行うシステムの精度を検

証した． 
3.2 評価指標 
エラー時の精神状態を分析・検証する上で，評価指標は脳

波・心拍と事前アンケートを用いる． 
3.2.1 脳波・心拍 
 本研究では，必要最小限の生体情報を用いる．吉田，岸本

らの研究では，中枢神経系の指標である脳波と，自律神経系

の指標である心拍変動指標を用いることで，脳の覚醒状態

と身体の緊張・リラックスといった生体変化を評価指標に

より計測した[3,4]．このことから，本研究においても用いる

ものとした． 
ヒューマンエラーの研究において，脳波は様々な研究で

用いられている[10]．精神活動や意識の状態に伴って変化す

る事から，ヒューマンエラーの際の詳細な精神状態を分析

する事ができると考えられる．本研究で対象とする脳波指

標と心理状態を，表 1に示す． 
 

表 1 取得・算出した脳波指標 
Figure 1  EEG indices acquired and calculated. 

指標 周波数帯(Hz) 心理状態[12][13] 

低 α 8 - 9Hz リラックス，平穏，意識的 

高 α 10 - 12Hz リラックス，良い集中 

低 β 13 – 17Hz 思考，事故及び環境の認識 

高 β 18 – 30Hz 警戒，動揺 

低 γ 31 – 40Hz 記憶，高次精神活動 

中 γ 41 – 50Hz 視覚情報処理 

 
これに対し，自律神経を計測する手法として心拍変動指

標(HRV)がある．HRV は心臓の自律神経の緊張の指標であ

り，ヒューマンエラーによる緊張の状態を詳細に分析する

事が可能であると考えられる．本研究では，池田[11]らの研
究などで，精神的な状態を判定するために用いられていた

心拍変動指標 pNNxを用いる[11]．pNNxは，心拍変動の揺

らぎから，副交感神経の変動を評価する事ができ，リラック

ス状態を計測する事ができる．pNNxの算出方法は，隣接す

る心拍間隔の絶対値が x msを超えた割合から算出する．  
3.2.2 疲労蓄積度 
 本研究の目的にある，ヒューマンエラー時の精神状態を

予測するモデルを機械学習にて作成するために，生体情報

以外に，疲労蓄積度を用いる．時間外労働や一定時間以上の

時間外労働による疲労の蓄積は，ヒューマンエラーを引き

起こす重大な要因であると考える．この事から，本研究にお

けるエラーに関わる事前状態，発生過程における精神状態

を評価できると判断した．評価のための事前アンケートと

して厚生労働省が発表している労働者の疲労蓄積度自己診

断チェックリスト[16]を用いた．  
3.2.3 ストレス度 
 疲労蓄積度と同様に，人の自覚精神状態を示す方法とし

て，ストレス度の調査がある．ストレス度の調査方法として，

厚生労働省が発表している職業性ストレス簡易調査票[17]
を用いる．この調査票は，回答者が現在抱えているストレス

の要因や度合について分析する事を目的として作られてい

る．また，心理的ストレス反応として，ネガティブな反応の

みでなく，ポジティブな反応も含めて調査する事ができる

として，信頼性や妥当性が高いといわれている．この事から，

本研究における，エラーに関わる事前状態，発生過程におけ

る精神状態を評価できると判断した． 
3.3 実験課題 
 本研究では，目的に示したように，脳波・心拍変動値と，

疲労・ストレス状態の事前アンケートからデータを分析し，

エラー時の精神状態を予測するための機械学習モデルを作

成する．目的を達成するために，ヒューマンエラーにつなが

る精神負荷テストを行い，その際のデータを取得する．精神

負荷テストには，ストループ課題を用いた.  
開発したストループ課題のインターフェイスを図 1 に示

す．ストループ課題においては，作業者は，文字の”意味”と
文字の”色”が異なる２パターンにおいて，正しい意味もしく

は色を回答する．意味の理解と，色の理解という 2つの情報
が干渉し合うことで，精神負荷がかかる状態となる． 

 

図 1 実験に用いるストループ課題の UI 
Figure 1  UI of the Stroop task used in the experiment. 

 
 例えば図１において文字色を答える場合，文字色である
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「赤」に文字意味である「みどり」が干渉する．また文字意

味を答える場合，文字意味である「みどり」に文字色である

「赤」が干渉する．ストループ課題をヒューマンエラー発生

傾向に用いる妥当性については，吉田[3], 重森[18]らの研究
で示されている.このことから負荷作業に用いる事は妥当だ

と判断した．本研究では，ストループ課題を汎用的に利用す

るため，ブラウザ上で実行できるように開発を行った． 

4. 予備実験 

4.1 目的と概要 
提案に示した (2)で，ヒューマンエラーに関する状態を時
間区間で定義する，と述べたように，ヒューマンエラーにつ

いて詳細な時間区間での評価を実現する必要がある．その

ために，本節では，取得したデータから．ヒューマンエラー

の発生前後における時間区間の定義を検討する． 
まず予備実験では，脳波計，脈拍計から生体情報を取得す

る．次に，連続するヒューマンエラーの前後で，複数の時間

区間での計測結果を比較・検証した．この検証には，各ヒュ

ーマンエラーの前後と初回安静時の比較を行う．初回安静

時の状態を用いる理由は，初回の安静時は精神負荷課題を

遂行する前であり，その人の現状での生体情報の基準値と

して考える事ができるためである．これらの比較により，生

体情報が基準値から離れる時にヒューマンエラーが発生す

るという仮説を検証可能であると考えた．実験は 1 人につ
き 1 回行った．実験協力者は 4名(20 代成人男性 2名：実験
協力者 Aと D，女性 2名：実験協力者 Bと C)である．  
4.2 実験手順 
予備実験は以下の手順で行った． 

1. 3.3で述べた課題プログラム起動後，脳波計，脈拍計を

装着する 
2. 課題の説明を読む 
3. 90秒間安静にする(以降安静 1) 
4. 1分間ストループ課題を実施する(文字意味を答える) 
5. 90秒間安静にする(以降安静 2) 
6. 1分間ストループ課題を実施する(文字色を答える) 
7. ストループ課題の結果をダウンロードする 
このストループ課題プログラムにおいて，未回答および

誤答をヒューマンエラーとする．実験環境は静寂が保たれ

ている部屋で行うように指示した．  
6のストループ課題の処理は，回答すれば次の問題が出題

され，未回答の場合は 1.2秒後に次の問題に移動する．また，

問題はランダムで 32問出題され，次の問題が出題されるま

での時間は 500msから 2000msの間で決まる．次の出題まで

の時間を短い時間に設定し，課題の暗記を防いだ．  
記録データとして 1)次のフローに移動する時の時刻，2)問
題回答をした時刻，3)問題回答に要した時間，4)問題回答の

正誤判定，5)問題回答の正答率，6)ストループ効果の有る問

題の平均回答時間，7)ストループ効果の無い問題の平均回答

時間とした． 
4.3 結果分析と考察 
実験協力者 A は脈拍計系から取得した値が異常値であっ

た．また，実験協力者 C，Dにおいては，実験時，静かな環

境静寂が保たれていなかった事から，実験協力者 B につい
てのみ考察する事とした．予備実験のデータ分析を行うため

に，(1)ヒューマンエラーの起こる前と，起きた後の２つの時

間区間の定義を行った．また，(2) ヒューマンエラーの発生
前後と初回安静時の比較方法として，一元配置分散分析を行

った．  
まず(1)は，吉田らの研究で用いられているエラーの事前
事後を，エラー発生について詳細な時間区間での評価を行

うため，新たに定義した「事前状態」と「事後状態」のグル

ーピングを行った．グルーピングでは，時間区間あたり前後

10 秒ずつをヒューマンエラーの事前状態と事後状態とした．
また，連続(前のエラーから 4秒以内)でエラーを起こした場

合，その時間区間をミス群と定義する方法として以下 2 つ
の手法を検討した．1)2 個以上の連続のヒューマンエラー部

分を群として 1つのヒューマンエラーとしてまとめる(以降
ミス群前後 10秒区間)．2)連続で別のヒューマンエラーが発

生しているとする(以降ミス前後 10秒区間)． 
この 2 つの時間区間について，実験協力者 Bの実験デー
タを用いて比較を行った．比較は，安静時間区間と，エラー

で定義した時間区間（1)2)の各ヒューマンエラーを起こした
前後 10 秒間の合計 20 秒間）のデータを対象とし，一元配

置分散分析および下位検定（Turkey法）を実施した．この時

に，1)2)の異なる方法でエラー区間を分類した場合に，有意

確率 p<0.05に該当する結果の割合を算出した．この有意割

合について二群の比率の差の検定を行った結果を図 2 に示

す． 

 
図 2 実験協力者 Bの生体情報において図 7で示した 

定義の比較 
Figure 2 Comparison of the definitions shown in Figure 7 in the 

biometric data of the experimental collaborator B. 
 
図 2について，ミス群前後 10秒区間の方が，有意割合が

高い結果となった．また生体指標の高 βと低 γにおいては，
ミス群前後 10 秒区間とミス前後 10 秒区間において，有意

情報処理学会研究報告 
IPSJ SIG Technical Report

Vol.2021-MBL-100 No.7
Vol.2021-UBI-71 No.7
Vol.2021-CDS-32 No.7
Vol.2021-ASD-21 No.7

2021/9/2



 
 

ⓒ2021 Information Processing Society of Japan 5 
 

な差を得られた．この事から，ミス群前後 10秒区間はミス

前後 10秒区間に比べて，特徴が得られやすいといえる．し

たがって，今後はこの値を用いて分析するものとした．エラ

ーに関わる生体反応の変化を検討するためには，エラー発

生とその際の脳波・心拍変動値の間に，統計的に有意な変化

が必要である．先ほどの結果から，有意に差があることが示

されたが，それが，生体指標ごとに一貫した傾向を持つかど

うかについては，明らかではない．我々は，脳波の値がミス

の後は上昇する，心拍変動値は低下するといった一貫した

傾向があるかを理解するために，ミス前後の相関分析を行

った． 
同じく実験協力者 Bのデータについて「事前状態」と「事

後状態」の心拍変動 pNN10, 脳波（α, β，γ）値の変化と

の相関を分析した．各ミス群 10秒区間の「事前状態」のデ

ータと「事後状態」のデータについてミス群ごとに番号（ラ

ベル）をふり，13 回のミス群について，前後の 10秒の相関
分析を，ピアソンの積率相関分析にて行った．その結果，有

意確率 5%未満の信頼性のある相関は得られなかった.この
理由として，10秒（10 個）のデータ量ではデータが少ない

ことが要因であると考えた．  
4.4 課題と解決策 
 実験では先に述べたデータ量の不足の課題と，また，２つ

以上のエラー発生を起点とすると，データ取得位置が可変

となり，自動的な解析が行いにくいという課題があった．そ

こで次の実験では，これらの課題を解決するため，負荷作業

中の時間を固定（周期）区間で分割したデータを自動的に解

析することとした．前項では２つ以上のエラー群をまとめ，

前後の１０秒としたが，今回は，固定で 1分間の課題を 20
秒ずつ区間分割する．統計データは，区間ごとに 20秒間の
生体情報(20データ)とエラー数とする．これにより，区間ご

とに解析するデータが 20 個と，エラー数が固定的に取得で

きる．このデータを対象として脳波・心拍変動値とエラー数

の相関分析を行うものとした．このことから，次の評価実験

1では，エラーに関するデータ量を増やすため，ストループ

課題プログラムの改善を行った．改善点は以下の 2 つであ
る．1)予備実験では，ストループ課題が 32問であったのに
対し，実験 1では 60秒間(約 50問)に変更した．2)プログラ
ムを実行した際に，課題を行う回数は，予備実験が 2 回に対

し，実験 1では 6 回とした．  

5. 評価実験 1 

5.1 概要 
ヒューマンエラーの予測モデルの構築の実現のため，エ

ラーに関わる生体指標の検討分析と検証を目的とする．特

に， 2つの課題を検証した． 
1) 予測モデルの説明変数に用いる生体情報 
2) 予測モデルの説明変数に用いるアンケート項目 
1)については，脳波・心拍の生体情報とエラー数の相関分析

を行う．2)については事前アンケートにおいて，精神負荷作

業に影響を及ぼす指標の検証をした．この検証には，精神負

荷作業中のパフォーマンス指標との相関を用いる．これは，

エラーと関係があると考えられるからである． 
実験方法は，脳波計と心拍計を装着し，前述の改善した述

べたストループ課題を，1 日 1 回ずつ計 5 日間行った．実験

協力者は 4名(20 代成人男性 2名:実験協力者 Aと D，女性
2名:実験協力者 Bと C)である．実験手順は予備実験と同一

とした． 
5.2 実験結果 
 実験協力者 Bの心拍指標の時系列データを図 4 に示す．

図について，黒い縦線がエラー発生時を表し，折れ線グラフ

が心拍指標を表す．さらに，赤い丸で囲まれた部分に着目す

ると，エラー発生後に心拍指標が低下しており，緊張してい

る．この様に心拍指標の時系列データから，エラー発生時の

特徴が見られた． 

 

図 3 心拍指標の時系列データ 
Figure 3 Time series data of heart rate index. 

5.3 解析と考察 
5.3.1 脳波・脈拍とエラー数の相関 
 予測モデルの説明変数に用いる生体情報を検討する．4人
の実験協力者における脳波・脈拍の生体指標情報とエラー

数の相関分析を SPSSにて行った．相関分析はピアソンの積

率相関係数を用いた．結果を表 2に示す． 
表２の列方向は，実験協力者 A，B，C，Dの属性を示す．

行方向は，脳波・脈拍の生体指標を示す．色の塗られている

枠は，有意な相関係数を得られた事を示す．各指標に着目す

ると，中 γ，pNN10，20，30，40においては，4/4人(全員)で
有意確率 5%，1%未満の相関係数を得た．また，低 β，高 β，
低 γ，pNN50において，3/4人で有意な相関係数を得た．こ

れらの指標は，1名を除く実験協力者で有意な相関係数を得

る事ができた事から，エラー時に特徴が見られやすい指標

であると考えられる． 
  表２ 生体情報とエラー数の相関 

Table 2 Correlation between biometric data and errors. 
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反対に，低 α，高 αにおいて，2/4人のみ有意な相関係数

を得た．これは，半数の実験協力者でしか特徴が見られない

事から，エラー時に特徴が見られにくい指標である．また

3.3.1で述べた様に，表 2の上部に着目すると，生体情報の

指標は，良い集中成分，緊張(集中)成分，リラックス成分に

分ける事ができる． 
上記結果から，緊張(集中)成分(低 β，高 β，低 γ，中 γ)，

リラックス成分(pNN10，20，30，40，50)ではではエラー時
に特徴が見られやすく，良い集中成分(低 α，高 α)は，エラ
ー時に特徴が見られにくいと説明する事も可能である． 
5.3.2 指標とエラーの相関 
本研究では，α波（低α，高α）を良い集中成分，β波，

γ波（低，高）を緊張（集中）成分，pNNxをリラックス成

分とした．また，A,B,C,D の正解率は，それぞれ A(85%), 
B(80%), C(94%), D(85%) であった．結果より，実験協力者 A
と Dの正解率が 85%，Bの正解率が 80%と同程度であるの

に対し，Cの正解率は 94%と高い結果となった．Cは，表３
では，今回実験対象となった 4名の中では，エラー前後の相
関係数の有意確率が 5%未満の割合が低く（約 73%）,そもそ

もエラーが少ないこと，また，エラーによる精神的な変化が

少ないと考える事ができる．これに対して，実験協力者 Cや
Dは，エラー前後の相関が，11指標のうちの 80%-90%に有

意に現れており，エラー前後に有意に精神的な変化が発生

していることがわかる．このことから，エラー発生率が高い

協力者は，その前後の生体変化にも相関の高い変化が現れ

ていると言える． 
次に，生体情報とエラー数の相関係数値の傾向について

分析する． 表２の 11の指標の相関係数に着目すると，ほと
んどの指標に個人差があり，相関の傾向にはばらつきが見

られる．例えば pNN10から 50のリラックス成分において，

実験協力者 Aと Bは負の相関であるのに対し，実験協力者

C と D は正の相関である．しかし脳波の緊張(集中)成分で
は，実験協力者 D 以外において，エラー前後の生体変化で

は，負の相関関係にある．これは，緊張(集中)が低下すると，
エラーが増加する事を示している．  
5.3.3 事前アンケートと相関値の傾向 
本研究では，作業パフォーマンス評価として，課題中のエ

ラーのばらつきを調査した．データのばらつきは，慣れや疲

労との相関を確認することで，精神に与える影響を明らか

にすることを目的とした．事前アンケートは，疲労蓄積度，

ストレス度とした． 

図 4 作業パフォーマンス評価(課題中のエラーの分散)
（左）と疲労蓄積度 

Figure 4 Work performance evaluation (variance of errors in the 
assignment) (left) and Level of subjective symptoms of fatigue 

(right) 

 

図 5 心理的ストレス度（左）身体的ストレス度（右） 
Figure 5 Psychological stress level (left) Physical stress level 

(right) 
図 4，図 5，に着目すると，実験協力者 Dは課題実行時の

もエラー数の分散が大きく，かつ，疲労蓄積度，身体ストレ

ス度が高い事がわかった．D はミス前後の生体情報におい
て有意確率が最も高い（90%） が得られている．このこと
から，疲労蓄積や身体的ストレスが，エラー時の一貫した反

応に関連していること考えられる． 
また，図 5より，エラーの特徴は，脳波においては良い集

中成分よりも，緊張（集中）成分であるβ，γ，また，心拍

変動にみられるリラックス成分に有意な結果が得られてい

る．これらのことから，予測モデルの説明変数に用いる生体

情報として，緊張(集中)成分とリラックス成分，事前アンケ

ートを用いることにした．  
5.3.3 エラーの分散とストレス度 
次に，課題実行時と事前状態の関係について分析した．課

題時のデータには，作業パフォーマンス評価である，課題実

行時の 20秒区間のエラーの分散値を用いた．事前状態には

事前アンケート結果を用いた．課題時と事前状態の関係の

分析には，SPSS によるピアソンの積率相関分析を用いた．

その結果，作業パフォーマンスと，心理的ストレス度は，相

関係数 0.754(p<0.246), また，身体的ストレス度は，相関係

数 0.946(p<0.054)と，高い正の相関を示した． 
次に，連続する日程で行った作業における作業パフォー

マンス評価のそれぞれの日と，心理的ストレス，身体的スト

レスについて 4 人のデータをもとに相関分析を行った．こ

れは，日毎に異なる課題への慣れの状態や，疲労の状態など

の影響を調査するためである． 実験日ごとの作業パフォー

マンス評価と事前アンケートの相関係数の結果を表 3 に示

す. 
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実験日数 

表 3  日毎の作業パフォーマンスと心理・身体ストレス

の相関係数の比較 
Table 3 Each correlation coefficient in Figure 20. 

 1日目 2日目 3日目 4日目 5日目 

心理的ストレス 0.97 0.96 0.16 0.21 0.28 

身体的ストレス 0.75 0.69 0.63 0.03 0.67 

 
表 3の身体的ストレスに着目すると，1 日目から 3 日， 

5 日目には，0.6から 0.75 の正の相関関係が得られた． 4
日目のみ，ほぼ相関がみられない状態があった．これに対

して心理的ストレスと作業パフォーマンスの相関は，1 日

目，2 日目は 0.9 以上であったが，3 日目以降は 0.16, 0.21, 
0.28 と大きく低下した．これは，3 日目で課題に慣れるに

連れて，不慣れによる心理的ストレスの緊張が減り，エラ

ーの分散が減ったと考えられる．これらの事から，課題に

慣れていくにつれて，エラーと心理状態との関係性は薄く

なる傾向がみられる一方，身体状態は，3 日目に相関が低

くなる以外，ほとんど一定の関係性にある事がわかった．  
5.3.4 熟練度による学習効果と，漫然的状態 
次に実験への慣れをさらに詳細に分析するため，実験協

力者 A,B,C,D 全員の課題ごとの正解率の推移を評価した．

課題の試行回数と正解率の推移を図 6に示す． 

 
図 6 試行回数と正解率 

Figure 6  Number of attempts and percentage of correct 
answers. 

 
また，実験全体の正解率の累積の変化を線形近似した．こ

の時の傾きを表 4 に示す．結果では，実験協力者 4 名の全
ての値が，試行回数の増加につれ増加し，実験協力者全員の

正解率の上昇がみられた．これは，課題を繰り返し行う事に

よる，学習効果だと考えられる．結果の中でも，特に実験協

力者 Bは，0.74と傾きが最も大きく，学習効果が最も高い．

この理由として， 1 日目の実験で課題の内容を理解しない

まま行い，多くのエラーをし，その後，理解により結果が改

善されたと考えられる． 
 

表 4 図 20における各相関係数 
Table 4 Each correlation coefficient in Figure 20. 

実験協力者 A B C D 

線形近似の傾き 0.10 0.74 0.13 0.35 

  

実験日ごとによる課題への慣れを評価する．同様に実験

日ごとの正解率の累積の変化を線形近似した．この時の傾

きの値を表 5にまとめた．表の色が塗られている部分は，傾

きが負で，正解率が低下した部分を表す．全体に，3 日目以

降から正解率の低下が見られ，最終日には実験協力者全員

で正解率の低下が見られた．これは，慣れにより漫然状態が

引き起こされた傾向であると考えられる． 
これらの事から，学習効果による正解率の上昇が見られ

る一方，実験日ごとに考察すると，慣れによる漫然状態によ

って，正解率の低下が見られたと考えられる． 
 
表 5 正解率の累積の変化を線形近似したときの傾き(日毎) 

Table 5 Slope of a linear approximation of the cumulative 
change in the percentage of correct answers (daily) 

実験試行日(日目) 
 1 2 3 4 5 

A 0.54 0.14 -2.77 1.54 -0.29 
B -2.14 4.23 0.89 -2.03 -0.57 
C 1.83 0.60 -2.46 0.77 -2.34 
D 3.06 0.43 2.43 -0.94 -2.29 

 
5.4 課題と改善 
5.4.1 ストループ課題 
 ここまでのところで，生体情報に影響したと考えられる

指標として，正解率の差があげられる．正解率が 9 割を超え

た場合，生体情報の変動が少なく，エラーに関わる生体情報

が少なくなる．そこで個人差を考慮して，設問の難易度を調

整する事で，ヒューマンエラーに関する状態のデータ数を

増やすことを考えた．具体的には，次の手順で設定を行った． 
1. 各実験協力者に練習課題を行ってもらい，その際の平

均回答時間を個人ごとに記録する． 
2. 記録した個人ごとの平均回答時間を少数第 2位以下で

切り上げる． 
3. 2 で算出した各回答時間を，各実験協力者の課題の出

題時間とする． 
これにより，個人ごとのヒューマンエラーの状態を適切

に評価でき，予測精度を高める事もできると考えた．  
また，ストループ課題の中で，色を回答する課題において

は，学習者が，文字を読まずに色のみを回答するようなノウ

ハウを得てしまい，エラーが発生しない問題が生じた．その

ため問題数に比重を設ける事とした．具体的には，色を回答

する課題を 1分間，色の意味を回答する課題を 5分間とし，
これらの結果を用いるものとした． 

6. 設計・実装 

6.1 ストループ課題の概要 
実験システムの改善によりストループ課題の出題時間を，

実験協力者ごとに変更した．そのため，評価実験 1よりも，

実験協力者ごとの問題数の差が出ると考えられる．問題に

数があると，分析時のデータの信頼性に問題が発生するこ
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とから，問題数の差を少なくするため，次の問題が出題され

るまでの時間を 500msで固定した．また，実験 1では，1 回

の実験で，1分間の色の回答課題，色の意味を回答する課題

を 3 回ずつ行った．これを評価実験 2 では，前者が 1 分，
後者が 5分になるように変更した． 
6.2 システムの概要 
 エラーの予測モデルを構築し，リアルタイム予測を行

うシステムの概要を図 7 に示す．エラーの予測モデルの構

築処理は，前処理とモデル作成を行う 2 つのプログラムで

構成される．リアルタイム予測を行う処理は，エラーリアル

タイム予測プログラムで行う． 
 

 
図 7 実験 2に用いるシステムの概要 

Figure 7 Overview of the system used in Experiment 2 
6.2.1 ロジスティック回帰 
 ヒューマンエラーの予測モデルを構築するにあたりロジ

スティック回帰を用いた．ロジスティック回帰は，非線形回

帰分析であり，質的変数を扱うこともできる．今回，説明変

数として，生体情報以外にも，事前アンケートを用いたこと

から，本手法が適していると考えた．本手法は事象であるエ

ラーの起こりやすさを複数の変数で予測する． 
6.2.2 データ前処理 
 本研究では，ミス群前後 10秒区間において，特徴が有意

に得られやすい事を述べた．しかし 2 度目の評価実験にお
いては難易度が上昇し，短い区間でエラーが発生する結果

となり，10 秒では，全てエラーになり学習が困難となった．

そこで 10秒を 4秒に変更し，本区間を対象にミスの判定を

行った(以降ミス群前後 4秒区間)．  
次にエラーリアルタイム評価プログラムのためのモデル

の構築を行った．言語は python，ライブラリは pandas，numpy，
matplotlib，scikit-learnを用いた．処理の内容は，交差検証に

よる学習データの妥当性評価，エラーの予測モデルの構築

とした． 
前節で説明した前処理に加えて，学習時にもデータの前

処理を行う．前処理の内容は，標準化とデータの均衡化であ

る．標準化により，最適な解決法を見つけるまでのステップ

が少なくなり，分類の精度も向上する．また，均衡化は，デ

ータの偏りを軽減するために行った．既に前処理において

も，データの偏りを軽減するため，ミス群前後 4秒区間にし

たが，データが偏るため，オーバーサンプリング手法を用い

て，データが均衡になるように前処理を加えた．オーバーサ

ンプリング手法には， SMOTE(Synthetic Minority Over-
sampling TEchnique)を用いた．SMOTEは，あるサンプルに
対して近傍の K 個のデータから判別を行い，少数派のサン

プル数を増やすアルゴリズムである． 
6.2.3 エラーリアルタイム予測プログラムの開発 
エラーをリアルタイムに予測するプログラムを開発した．

このプログラムの処理は，エラー予測モデルの検証として

エラーのリアルタイム予測と評価を行う．エラーの予測モ

デルの構築，検証には，ロジスティック回帰を用いる．学習

に使用するデータは，前処理プログラムから出力されるデ

ータを用いる．更にエラーに関わる事前状態には，ストレ

ス度を加え，他にも体調，安静時の生体情報の平均を加えた．  
処理の概要を図 8 に示す．図の左側は，エラーリアルタ

イム予測プログラム，右側はストループ課題のプログラム

におけるフローチャートを示す．フローチャートの説明を

次に述べる． 

 

図 8 エラーリアルタイム予測プログラムと 
ストループ課題のプログラムのフローチャート 
Figure 8 Error real-time prediction program and 

Flowchart of the Stroop assignment program 
 
(処理A) は，構築したモデルを読み込む． 
(処理B) は，変数 flagを初期化する．変数 flagは，ストルー

プ課題プログラムにおいて，安静時の計測は-1，課題
時の計測は 1，それ以外での計測は 0 となるよう，割

込み処理で得られる値を格納する変数である． 
(処理C) は繰り返し行う処理である． 
(処理C-1) は，安静画面の際に行われる処理である．この処

理の目的は，安静時の生体情報の平均を算出するため

である． 
(処理C-2) は，安静時の生体情報を配列に格納する． 
(処理C-3) は，課題中に行われる処理で，エラーの予測を行

う．  
(処理C-2-1) にある様に，予測は 30秒ごとに行われる． 
(処理C-2-2) では，モデルを用いて，事前状態と予測前 30秒

間(30 個)の生体情報から，エラーの有無の予測(30 個)
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を行う．事前状態は，事前アンケート後，手動でプロ

グラムに入力した．この 30 個のエラー判定において，

多く分類された判定をエラーの予測結果とした．  
(処理C-2-3) は，予測結果を評価し，結果として出力する．

評価方法は，上記の予測結果と，次の予測までに，実

際にエラーが発生したか否かを比較した．  
(処理C-3) は，予測用の生体情報を格納する配列を初期化す

る処理である．  
 

7. 機械学習によるリアルタイム予測 

7.1 概要と目的 
 エラーリアルタイム予測を行い，エラーの予測モデルの

検証・評価を行う事を目的とする．そこで，評価実験 2では
次の 3つを検証した． 
1) 交差検証によるモデルの評価 
2) 実験データを用いて，モデルの再評価 
3) エラーのリアルタイム予測の検証 
1)については，開発したプログラムを用いて，3 日間の実験

データで構築したモデルの妥当性評価を行う．2)については，
4 日目の実験データをテストデータとして，モデルの再評価

を行う事で，モデルの妥当性を再確認する．3)については，
エラーに分類された割合が半数超えた際，実際にエラーが

発生したかを評価する． 
 実験方法として，脳波計と心拍計を装着しストループ課

題を，1 日 1 回ずつ計 4 日間行った．その内，3 日間はモデ

ル構築用のデータに，最後の 1 日を上記検証のための実験

として行った．実験協力者は 4名(20 代成人男性 2名：実験
協力者 Aと D，女性 2名：実験協力者 Bと C)である．また，
感染症を防ぐため，各自の自宅で実施していただいた．実験

手順は評価実験１と同じであるため省略する． 
7.2 解析と考察 
 実験協力者 A はプログラムの不具合により，エラーリア

ルタイム予測時の，データを取得する事ができなかった．そ

のため，実験協力者 A は交差検証によるモデルの評価のみ

を行った． 
7.2.1 交差検証によるモデルの評価 
 エラー予測モデルの妥当性の評価のため，10 人の実験協
力者を対象に同様のテストを 3 日間にわたり実施した．実

施したテスト時に収集した 3 日間のデータを用いて，学習

データ 8 割，テスト用データ 2 割とし交差検証を行った．

モデル構築の妥当性の評価には，再現率，適合率，決定係数，

精度を用いた．結果を表 6に示す． 
 表 6より，再現率の平均は 74.5%で，最大 は 89.3% とな
った．10人の実験協力者のうち、7 割を超えた再現率は 7人
で得られたことから，モデルにはある一定の妥当性がある

といえる．3 割にあたる H,I,J の 3名については，80%を超

える結果となった． 

表 6 使用したモデルの交差検証結果 
Figure 6  Cross-validation results for the model used. 

 
実験協

力者 

再現率 適合率 決 定 係

数 

正確率 

A 70.0 28.9 0.66 64.0 

B 65.6 41.7 0.64 65.3 

C 71.4 13.7 0.68 70.4 

D 73.1 20.9 0.64 64.6 

E 65.8 90.3 0.63 65.0 

F 74.1 86.6 0.77 76.3 

G 69.5 90.4 0.65 67.0 

H 80.8 86.1 0.75 78.5 

I 85.4 57.1 0.71 68.2 

J 89.3 74.8 0.78 81.0 

平均 74.5 59.1 0.69 70.0 

 
 また，再現率の結果の分散は小さく，ばらつきが少ないこ

とがわかる．これに対して，適合率の平均は 59.1％で，最大
は 90.4%となり，再現率よりも平均は低く，最大は高い結果

となった．E,F,G,H は 80%を超える適合率であったのに対し

て，A,C,D はそれぞれ 28.9％，13.7%，20.9% と３割未満と

低い値となった．本提案システムは，エラーを防止するため

の安全に関わるシステムである事から，再現率の高いモデ

ルが望まれる．今回，再現率の平均が比較的高い結果となっ

たこと，また，決定係数も 0.69 と比較的高いことから，シ

ステムの有効性を示すことができたといえる． また，各実

験協力者の再現率と適合率のばらつきが，A,C,Dをのぞき小

さいことがわかった.  
また，モデルの正確率の平均が 70.0％と比較的良い結果

となった．予測モデルにおいてこの値を達成できているこ

とは評価に値する． 
7.2.2 ヒューマンエラーのリアルタイム予測の検証 

4 日目に行ったエラーリアルタイム予測の結果の評価を

する方法として，30 個の予測データにおいて，エラーに分

類された割合が半数超えた際，実際にエラーが発生したか

を評価する．ロジスティック回帰で得られたモデルを用い

て，事前状態と予測前 30秒間(30 個)の生体情報から，エラ
ーの有無の予測(30 個)を行う．事前状態に含まれるストレス

度と体調の値は，事前アンケートを行った後，プログラムに

入力した．この 30 個のエラー判定において，多く分類され

た判定をエラーの予測結果とした．割合の算出には，次に示

す式の値を用いた． 

 

予測結果の評価方法は，上記の予測結果と，次の予測までに，
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実際にエラーが発生したか否かを比較した．例えば，予測結

果がエラーと判定された場合，次の予測までの 30 秒間に，
実際にエラーが発生したかを評価する． 
結果を表 7に示す．表 7は 3名（10名では）全員の予測

結果を合わせた 80 個(実験協力者 Aと E 以外は１０個ずつ)
のエラーリアルタイム予測の結果を表す．エラーが発生す

ると予測された 79 個のうち，59 個において実際にエラー

が発生した．すなわち，適合率は 74%であった．また，実

際にエラーが発生した 59 個全てについて，エラーが発生す

ると予測された．ただ、１個のエラーが発生しないと予測

されたが実際にエラーが発生した。このことから，再現率

は 100%であった．つまり，エラーのリアルタイム予測の

有効性が示されたといえる． 
 

 表７ リアルタイムエラー予測結果の評価 
 Table7 Evaluation of real-time error prediction results 

 エラーの発生予測 エラー発生なし予測 
エラーが発生 59 1 

エラー発生なし 20 0 

8. まとめ 

本研究では，提案手法によりモデルを構築する事ができ

た．モデルにはエラーの発生に関係する脳波・心拍とアンケ

ート結果の一部指標を用いる事で構築を行った．また，構築

したモデルを用いて，リアルタイムエラー予測の有効性を

示す事ができた． 
今後の課題として次の 2 つが考えられる．エラー予測モ

デルの精度向上，リアルタイムエラーの予測の更なる有効

性の調査がある．前者については，新たな事前状態の指標や，

データ数を増やす必要がある．具体的には，環境的要因を考

慮した指標が必要であると考える．また，時間的要因に左右

されないためにも，データ数を増やす事が重要であると考

える．さらに，ロジスティック回帰以外の機械学習手法も検

証する必要がある．理由は，環境的，時間的要因を考慮した

際，説明変数間の相互作用や重要性の考察が必要だからで

ある．そのため，説明変数間の相互作用を考慮した分類が可

能であり，変数の重要度を考察できるランダムフォレスト

など，他の機械学習手法を比較する事も検討する． 
後者については，今回の実験で，エラーが発生しないと予

測されたケースと，実際にエラーが発生しなかったケース

において，有効性を示す評価は出来ていない．この要因とし

て，課題の難易度を上げた事が考えられる．具体的な改善策

としては，30秒間に 1 回エラーするか否かの難易度が望ま

しいと考える．さらに，体調によって作業パフォーマンスが

異なった．この事から，課題の難易度にも機械学習を用いて，

適切な難易度を調節できると良いと考えられる．具体的に

は，事前状態から回答時間を設定し，課題の回答状況から，

リアルタイムに回答時間を調節する． 
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