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1 はじめに
労働人口の減少に伴いオフィスワークの生産性向上
が求められる [1]が，生産性低下の一要因としては集中
力の低下が挙げられる [2]．作業中の集中力の低下をシ
ステムが検知し，作業に介入して集中力を回復させる
ことが可能となれば，生産性の低下を抑止できると考
えられる．集中度を含めた人間の内在状態を推定する
指標として人間の生体情報が用いられるが，脳波の計
測 [3]などによる内在状態の推定はユーザに接触する
デバイスで実施するため計測負荷が大きい．一方，視
線情報はユーザに非接触な形で取得可能なため計測負
荷が小さいと考えられる．視線情報を用いた集中度推
定 [4]では，瞬きの頻度と集中度との相関関係が報告
されているが，この調査は集中度の変化を明らかにす
るまでにとどまっており，集中状態・非集中状態の識
別を行った研究は見つかっていない．そこで本研究で
は，デスクワークで想定されるテキスト黙読中の視線
情報による集中状態・非集中状態の識別を行う．
2 識別手法
2.1 集中の定義
本研究での集中の定義は「一定期間 1つの事物に一
定量以上の認知資源 [5]を割り当てること」とする．読
書を例にこの定義を図 1に示す．読書という 1つの事
物に一定量以上の認知資源を割り当てるとき，作業者
は集中状態であるとみなされる．一方で，読書とラジ
オ視聴のように複数の事物に認知資源を割り当てると
きや，読書のみであっても，疲労によって一定量以上
の認知資源を割り当てられないとき，作業者は非集中
状態であると考える．

図 1: 集中の定義

2.2 識別手法概要
本研究ではまず，集中条件，阻害条件，疲労条件に
おいて黙読タスクを実施する実験を行い，それぞれの
条件下の視線運動を収集する．集中条件における参加
者は集中状態，阻害条件および疲労条件における参加
者は非集中状態であると定義する．次に，得られた視
線情報を用いて機械学習を行うことで，視線情報に対
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応する実験条件を予測するモデルを構築する．すなわ
ち，3クラス分類とする．
3 データ収集
3.1 実施内容
黙読タスク中の視線データを収集することを目的と
して 20代の 13名（男性：8名，女性：5名）を対象に
実験を行った．
　実験手順を図 2に示す．テキストとして高校生新聞
オンライン [6]の記事を用いた．集中条件ではテキス
ト黙読のみ行わせ，阻害条件ではテキスト黙読と同時
に阻害タスクとして n-backタスク [7]を行わせた．疲
労条件では，それ以前の条件での作業により疲労を蓄
積させたうえで，テキスト黙読のみ行わせた．
　順序効果を相殺するため，集中条件と阻害条件の順
序を変えた 2通りの順序で実験を実施した．また，参
加者の過度な負担を軽減するため，各作業時間を 15分
とし，実験を 2日間に分けて実施した．なお，テキス
ト黙読と阻害タスクを同時に行うためには慣れが必要
なため，本実験 1日目以前の日に 40分間練習を行った．
　テキスト黙読中に文章を読んでいたかを確認するた
め，各作業後毎に内容理解を測るテストを実施した．さ
らに，疲労条件での参加者の疲労度を確認するため，実
験の最初と疲労条件での作業前後にアンケート [8]を
実施した．加えて，異常な視線データが生じた際の原
因分析のために，実験の最後に体調，精神状態，作業
環境についてのアンケートを実施した．

図 2: 実験手順
3.2 実験環境
参加者は椅子に座った状態で机上のディスプレイに
表示されるテキストを黙読した．作業中の視線を計測
するため，アイトラッキングデバイスとして Tobii 社
の Tobii pro nanoを画面下部に設置して用いた．加え
て，作業中の瞬きを検出するためカメラを画面上部に
設置した．ここで，参加者の姿勢によってはアイトラッ
カーで視線を計測できない場合がある．このため，視
線データの欠損の原因を分析するために，参加者の姿
勢を撮影するカメラを参加者の斜め後方に設置した．
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4 識別モデル構築
4.1 特徴量計算
本研究で用いる特徴量は，読書中の人の内在状態を視
線から検出する研究 [9, 10]を参考に，固視，サッカー
ドおよび瞳孔に関する 13 種類の特徴量とした．その
うちの 8種類の特徴量は記述統計量として最大値，最
小値，平均値，中央値，標準偏差，歪度，尖度，範囲
を計算し，その結果を特徴量として用いた．したがっ
て，特徴量の次元数は 8つの記述統計量を計算する 8
種類の特徴量と残りの 5種類の特徴量の合計で 69次元
となった．なお，特徴量計算の前後処理として関連研
究 [9, 10]を参考に，1)計算に必要なデータの抽出，2)
ウィンドウへの分割，3)欠損データの除外，4)ウィン
ドウスライド，5)外れ値の処理の 5つの処理も行った．
ウィンドウ分割の処理において，ウィンドウサイズは
4秒, 6秒, 8秒, 10秒, 12秒の 5通りとした．
　データ収集の際，作業開始・終了および次ページへ
の遷移はキーボードにより行うが，キーボード押下げ
前後の視線が黙読中の視線とは異なる可能性があるた
め，前後 3秒のデータを除外した．この処理によって
ウィンドウ内の一部のデータが欠けた場合，そのウィ
ンドウ内の全てのデータも併せて除外した．また，あ
るウィンドウ内でアイトラッカーの視線検出の失敗な
どで一部の特徴量が計算できなかった場合も，そのウィ
ンドウ内の全てのデータを除外した．
　さらに，スライディングウィンドウ処理ではウィン
ドウの分割点をウィンドウサイズの半分だけずらして
分割した．このような 2通りの分割方法により，デー
タセットを約 2倍に増やすことができる上に，一方の
分割点をまたぐ形で存在する特徴を，もう一方の分割
点によるデータにて取得可能となる．
　特徴量計算後，平均値から標準偏差の 3倍以上離れ
たデータを外れ値と定義し，外れ値をその範囲の最大
値または最小値の近い方の値に置き換えた．
4.2 分類器の選定
先行研究 [9, 10]で用いられた分類器を使用して，複
数の識別モデルにおいて最も識別精度の高い識別モデ
ルを選択するため，層化 10分割交差検証における各識
別モデルの F値を比較した．なお，ハイパーパラメー
タは scikit-learn 1.0.1における既定値を用いた．表 1に
示す結果から，最も識別精度の高いウィンドウサイズ
が 4秒でランダムフォレストを用いる識別モデルを選
択した．しかし，表 1のデータ件数に示す通り，各ウィ
ンドウサイズの識別モデルが使用したデータ件数が異
なるため，評価の結果はデータ件数の影響を受けてい
る可能性がある．そのため，データ件数を揃えて再検
証する必要がある．

表 1: 各識別モデルの評価
ウィンドウサイズ (総データ件数)

4s
(14211)

6s
(6464)

8s
(3780)

10s
(2263)

12s
(1510)

分
類
器

ランダムフォレスト 0.937 0.919 0.909 0.903 0.892
SVM 0.370 0.192 0.196 0.198 0.242
knn 0.930 0.914 0.902 0.907 0.887
Naive Bayes 0.402 0.332 0.350 0.388 0.392

5 識別モデル評価
識別モデルで層化 10分割交差検証，個人内層化 10
分割交差検証および 1人抜き交差検証を行った．表 2

表 2: 最適な識別モデルの交差検証結果
交差検証 Recall Precision F値
層化 10分割交差検証 0.939 0.936 0.937
個人内層化 10分割交差検証 0.945 0.945 0.945
1人抜き交差検証 0.370 0.364 0.360

に示す結果より，1人抜き交差検証での評価が他の評
価と比べて著しく低かった．この原因として，読み返
す回数や，読む速さなどの黙読中の視線特徴での個人
差が大きかったことが考えられる．この個人差による
影響は，特徴量計算前に標準化処理を施すことによっ
て弱まると考えられる．一方，個人内層化 10分割交差
検証の評価が最も高かったことから，特定の 1人への
識別性能は高いと考えられる．すなわち，識別モデル
を個人ごとに生成できる理想的な条件下では，視線情
報を用いた非集中状態検出が高精度で可能であるとい
える．
6 おわりに
本研究では，オフィスワーク中の作業者の非集中状
態検出を目的とした，テキスト黙読中の集中状態・非
集中状態の識別を行った．作業者の集中状態および阻
害状態，疲労状態の 3つの状態を識別するモデルを構
築した結果，黙読時の視線移動の個人差の影響を強く
受けることを確認した．一方で，分類器を個人特化さ
せた理想条件では非常に高精度で識別可能であること
も確認した．今後は，前処理やより適切な特徴量の考
案・選別を通じて一人抜き交差検証時の精度，すなわ
ち汎化性能の向上を個人特化時の精度を目標に図って
いく．
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