
脳波・心拍変動解析による 

ヒューマンエラーの予測手法の提案 
齋藤 勇斗†  松原 良太†  菅谷 みどり† 

芝浦工業大学†   

 

1．背景と⽬的1 

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，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，エラーに関わる複数の要素や事前

状態やヒューマンエラーと相関のある精神状態など

を詳細に分析し，モデル化する必要がある． 

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[2,3]．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

していると考えられる． 

2．提案 

本研究では，エラーに関わる事前状態，発生過程

における精神状態を詳細に分析し，個人ごとにヒュ

ーマンエラー予測モデルを構築する事を目的とする．

実現のために，脳波，脈拍を用いたヒューマンエラ

ーの時の精神状態を分析する．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

アルタイム評価システムを提案する． 

エラー予測モデルを提案するにあたり 1)エラー

発生に関係する時間区間，2)エラーと相関関係のあ

る生体指標を検討した．その後，エラーと相関関係

のある指標を説明変数，目的変数をエラーとして機

械学習を行い，精度検証をした．なお，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． 

3．実験 

3．1実験概要 

20 代の成人 4 名の実験協力者に対して，各自宅

で 3日間ストループ課題を実施してもらった．主な

実験手順は次に述べる 1)~6)になる．1) ヒューマン

 

 

 
 

 

エラーの発生に影響を及ぼす，ストレス度を調査す

る質問票への回答を行う．2)脳波計・心拍計の装着

をしてもらう．3)課題 1 の説明．4)90 秒間の安静，

1 分間の課題．5)課題 2 の説明．6)90 秒間の安静，

5分間の課題．  

3．2実験課題 

本実験では，ヒューマンエラーに繋がる精神負荷

を発生させるため，ストループ課題を用いた．これ

は，文字の意味と文字の色が異なるといった，同時

に目にする二つの情報が干渉し合う状態で，正しい

意味，もしくは色を回答する．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，

重森[4]，吉田[5]らの研究で示されている事から負

荷作業に用いる事は妥当だと判断した．なお，実験

手順における課題 1は色を，課題 2は意味を回答す

る． 

3．3実験デバイス 

一般的な労働環境での利用を考慮した際，多くの

評価項目やデバイスは適さないと考える．そのため，

本研究では，装着が簡便な脳波計 (Mindwave 

mobile2)と心拍計(Pulse Sensor)を用いてデータを

収集した． 

4．結果・考察 

4．1エラー発生に関係する時間区間 

時間区間として次の二つを定義した．A)各エラー

発生前の 10 秒間と，後の 10 秒間における生体情

報を，安静時の生体情報と比較した(以降ミス前後

10 秒区間)．B)A)とほとんど同じであるが，異なる

点として，前のエラーから連続した(4 秒以内に発

生)エラーを一つのエラーとする(以降ミス群前後 10

秒区間)．この二つの時間区間について比較を行っ

た．比較方法として安静区間と，定義した時間区間

の各エラーについて，生体情報の分散分析を行った．

この際の，有意確率 p<0.05 を満たす割合を用いる．

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 1 に示す．図 1 について，ミス群前後

10 秒区間の方が，ほとんどにおいて有意割合が高

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，

特徴が見られやすいという事が明らかになった．
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図 1 各時間区間の有意差が認められた割合 

 

4．2エラーと相関関係のある生体指標 

予測式の説明変数に用いる生体情報を検討する．

4 人の被験者における脳波計，脈拍計からの生体情

報 と エ ラ ー 数 の 相 関 を 図 2 に 示 す ． 

 
図 2 生体情報とエラー数の相関 

 

図の縦方向は，被験者を示す．横方向は，脳波計，

脈拍計からの生体情報を示す．各指標に着目すると，

中 γ，pNN10，20，30，40 において，全員で有意

な相関係数を得た．また，低 β，高 β，低 γ，

pNN50 において，3 人で有意な相関係数を得た．

これらの指標は，ほとんどの被験者で有意な相関係

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事が分かる．反対に，低 α，高

α において，2 人のみ有意な相関係数を得た．これ

は，半数の被験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事が分か

る． これらより，エラー予測モデルには，3人以上

の有意な相関を満たしている緊張(集中)成分，リラ

ックス成分に含まれる生体指標を用いる． 

4．3エラー予測モデルの構築 

4．1 の時間区間の 10 秒を 4 秒にとした(以降ミ

ス群前後 4秒区間)．理由は前後 10秒をエラーが起

きやすいとした場合，常にエラーが起きやすいと判

断されてしまうからである．また，4 秒にする事で

ミス群前後 10 秒区間の定義を満たす事ができる．

それでもデータが偏るため，オーバーサンプリング

手法を用いて，データを均衡になるよう前処理を加

えた．次に 4．2 の結果から得られた指標を説明変

数とした．更にエラーに関わる事前状態として，ス

トレス度，体調，安静時の平均を加えた． 

4．4エラー予測モデルの評価 

  エラー予測モデルの妥当性の評価のため，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(表 1)．再現率の高いモデルが望まれる．再現

率に着目すると，個人差があるものの比較的高い値

を得た．次に決定係数は，全ての実験協力者におい

て 0.6 以上の値を得た．これらの事から，エラー予

測モデルの役割を満たしている事が分かる．しかし，

正解率に着目すると，7 割程のモデル精度となった． 

 

表 1 エラー予測モデルの評価 

訓練データ数 再現率 適合率 決定係数 正解率

A 1504 81.5 25.6 0.64 69.3

B 1264 73.8 44.6 0.64 67.6

C 1716 57.1 13.1 0.69 73.9

D 1502 66.7 25 0.66 65.5

 
5．今後の課題と展望 

  提案手法によりモデルを構築する事ができた．

今後，精度を向上するために，新たな事前状態の指

標や，データ数を増やす必要がある．また，ランダ

ムフォレスト等，他の機械学習手法を比較する事も

検討する． 
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