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1. 緒論 
システム利用時のユーザエクスペリエンスやインタラク

ションから，対面講義での受講者の意欲や集中度合などを

含めた，ユーザのタスクへのエンゲージメントの評価・分

析が，近年，Human Computer Interaction(HCI)分野における
注目テーマとなっている[1]．人が何らかのタスクに利用し
ている脳の情報リソース量を表す認知作業負荷はエンゲー

ジメントの一つであり，その定量化は医療や教育だけでな

く，人にサービスを提供するあらゆる工学的システムやソ

フトウェアの設計・利用において重要な課題である．シス

テムが人に的確なタイミングで介入して最適なサービスを

提供するためには，認知作業負荷の連続値を実時間で定量

化 で き る 手 法 の 実 現 が 望 ま し い ． 現 在 ，

ElectroEncephaloGraphy(EEG)の計測済データから算出され
る PLI を用いて，人の認知作業負荷を事後に連続値として
定量化する手法が実現されている[2]．実時間で定量化可能
な手法が実現されたとしても，EEG 測定はユーザに電極を
装着する必要があることと，音や振動などのノイズの影響

を受けやすいことから，計測可能な環境や対象が限定され

る問題がある．そこで本研究は，脳波計測に比べ環境ノイ

ズの影響を受けにくく，非装着で測定可能なイメージセン

サを用いて得られる体動情報から，実時間で連続的に認知

作業負荷を定量化する手法を提案する[3]．本稿は，聴覚定
常応答(ASSR)による脳波からの認知作業負荷計測値を教師
データとして，Azure Kinect DKによるタスク実行時の体動
データから認知作業負荷を推定する深層学習モデルの実

装・評価について報告する． 

2. 関連研究 
HCI 分野でエンゲージメントの測定に最も利用されてい
る測定方法は，主観的なアプローチに分類される，質問用

紙を用いた調査方法，アンケートである[1]．アンケートは
簡単に適用することができ，詳細な分析が可能であるとい

う利点がある一方で，回答者が過去を思い出しながら回答

するため，リアルタイムなエンゲージメントの変動を測定

することができないという欠点がある．この欠点を補う手

法の 1 つが経験サンプリング法(ESM)であり，これは認知
作業負荷の変化を計測することができる[1]． ESM は，瞬
間毎の経験を繰り返し報告することでエンゲージメントの

変化を捉えることができるが，ユーザは報告を行うたびに

意識をタスクから離す必要があるため，タスクに集中し続

けた状態でのエンゲージメントの変化を推定することがで

きない． 
エンゲージメントの客観的な測定方法として Behavioral 

Trace Measurement が代表的である．この手法は Web ペー
ジでのマウスクリック数などを用いて，オンラインネット

ワークユーザ[4]やブログ訪問[5]でのエンゲージメントを
測定する．しかし，この手法は人が何らかのシステム操作

を必要としないタスクを行っている時のエンゲージメント

の変化を推定することができない． 
このようなタスクも含めて，人のエンゲージメントの変

化を客観的に推定する方法として，心拍数，血流，EEG な
どの心理生理学的信号を利用して認知作業負荷を計測する

方法が用いられている．EEG を利用した認知作業負荷推定
方法には PI 成分の認知作業負荷の増加に伴い振幅が減少

するという特性[6]を利用した方法があり，コンピュータゲ

ームをプレイ中のユーザの認知作業負荷計測などの応用例

がある[7]．深層学習を用いて認知作業負荷を推定した例の

一つに，特殊な装着器具から得られる呼吸，心電図，フォ

トプレチスモグラム，皮膚温度信号を入力とした手法もあ

る[8]．本研究は，心理生理学信号である EEG を教師デー
タとして，画像センサからの認知作業負荷推定を試みる． 

3. データセットの作成 

3.1 実験 

＜参加者＞ データ収集実験には 22 歳から 25 歳までの健

康な男性 11 名が参加した．すべての参加者は右利きで聴

覚に異常はなかった．本研究は上智大学「人を対象とする

研究」に関する倫理委員会の承認を受けている． 
＜実験方法＞ 本実験は PCを用いた Introduction，Task1，
Task2の 3つのタスクから構成される．Introductionは 6分
間何も考えないように指示され PC の白いスクリーンを見

続けるタスク，Task1は Webテストをブラウザ上で行うタ

スク，Task2は Kindle for Mac 上で本を読むタスクである．

実験中，2 台の Azure Kinect DK が参加者の正面(Master 
Kinect)と左手側(Sub Kinect)に設置され，体動の計測が行わ

れた．また参加者の頭部には，拡張 10-20 法に基づいて

Fpz，FC3，FC4，FCz，O1，O2の 6 箇所に脳波計の電極が

設置され，脳波の計測が行われた． 
＜実験手順＞ 参加者は指定の椅子に座り，脳波キャップ

を用いて前述の６箇所にアクティブ電極，左乳様突起に基

準電極，右乳様突起にグラウンド電極を装着した．電極の

インピーダンスを下げるために，皮膚前処理剤で処理した

のち，基準電極とグラウンド電極はエールローデを，アク

ティブ電極はペースト剤を用い装着された．各電極のイン

ピーダンスが確認された後，参加者はイヤフォンを装着し，

実験中に入力される 40Hz の音声刺激が正常に聞こえるよ

うボリュームの調整を行った．参加者は Introduction を 6
分間行った後，Task1 の操作方法を確認し，Task1 を 21 分
間行った． 30分以上 Task1を行った参加者もいた．5分の
休憩後，参加者は Task2 の操作方法を確認したのち，

Task2を 21分間行った．Task1 同様，30分以上 Task2を行
った参加者もいた．  
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＜実験結果＞ 本実験により，11 名分の長さ 6 分間の
Introductionデータ，10 名分の長さ 21分間の Task1データ，
9 名分の長さ 21 分間の Task2 データを得た．ここで，
Task1 で 2 名，Task2 で 1 名実験中に脳波計と PC 間の
Bluetooth 接続が切れてしまったため，2 つのファイルに分

け合計 21分間のデータを得た． 

3.2 データの処理 

＜認知作業負荷＞初めに脳波データから関東の電源ノイズ

50Hz の周波数成分を除去した．その後，時系列の脳波デ

ータから 1 秒ごとに長さ 60 秒の部分時系列データを生成

し，(1)式を用いてチャンネルごとの PLIを算出した．ここ
で，Fは周波数特性，fは周波数，chはチャンネル，kは試

行，n は平均する試行数である．先行研究に基づき周波数

は 40Hz，チャンネルは FC3 ，FC4，FCzの電極のみを利用

し 1回の試行は 1 秒間隔で 1000msの脳波を用いた．1回の
試行に対してフーリエ解析を行い，その位相に関して 60
回分の試行を平均することで PLI を算出した．認知作業負
荷は FC3，FC4，FCzから得られた PLIを z-scoreで標準化

し，その平均を 1から引いたものと定義した． 
 

𝑃𝐿𝐼(𝑓, 𝑐ℎ) =
1
𝑛
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|𝐹(𝑓, 𝑐ℎ, 𝑘)|

𝑛
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＜体動データ＞Azure Kinect DKでは深度センサを用いて骨

格表現の 32 箇所の関節 (PLEVIS， SPINE_NAVAL，
SPINE_CHEST ， NECK ， CLAVICLE_LEFT ，

SHOULDER_LEFT ， ELBOW_LEFT ， WRIST_LEFT ，
HAND_LEFT ， HANDTIP_LEFT ， THUMB_LEFT ，

CLAVICLE_RIGHT ， SHOULDER_RIGHT ，

ELBOW_RIGHT ， WRIST_RIGHT ， HAND_RIGHT ，
HANDTIP_RIGHT ， THUMB_RIGHT ， HIP_LEFT ，

KNEE_LEFT，ANKLE_LEFT，FOOT_LEFT，HIP_RIGHT，
KNEE_RIGHT，ANKLE_RIGHT，FOOT_RIGHT，HEAD，
NOSE ， EYE_LEFT ， EAR_LEFT ， EYE_RIGHT ，
EAR_RIGHT)の三次元座標，四元数，そして信頼度を

15fps で測定した．信頼度は測定値の信憑性を 3 段階で評

価したもので，測定した関節が物体に隠れることなく直接

測定できている場合は 2，体や物体により隠れており近く

の関節から位置を推定している場合は 1，推定が行えなか

った場合は 0 と，記録される．本研究は深層学習の学習用

データとして，Master Kinect による実験参加者の正面から

測定したデータを採用した． 
体動データの正規化前処理として，関節の位置を表す三

次元座標系の原点を，カメラから脊髄と胸の境界の位置に

あ る SPINE_CHEST に 移 動 し た ． こ れ に よ り

SPINE_CHEST の座標が(0,0,0)になり固定されるため，学

習に使うデータセットから SPINE_CHEST 情報を削除した．

次に， SPINE_CHEST と，脊髄と臍の境界にあたる

SPINE_NAVAL の関節間の距離に基づいてスケーリングを

行った．この 2 段階の前処理は[9]を参考にした． 
上記の処理を行った体動データから 1 秒ごとに長さ 60

秒の部分時系列データを生成した．＜認知作業負荷＞と＜

体動データ＞より，60 秒間の体動データとその時間に計測

された認知作業負荷とが対となっているデータセットが作

られた． 

3.3 学習用データセット 

本研究は実験によって得られた認知作業負荷と体動デー

タから，8 つのデータセットを作成した．但し，体動デー

タに信頼度が 0 の測定値が含まれているデータポイントは

削除した． 
 認知作業負荷をもとに回帰問題とクラス分類問題用の教

師ラベルを作成した．<認知作業負荷>の処理を行った認知

作業負荷のデータを回帰問題用の教師データとして利用し

た．クラス分類問題用の教師データは個人毎の認知作業負

荷データを数値が大きい順にクラス 2，クラス 1，クラス 0
と 3 つのラベルを付すことで作成した．クラス分類問題用

データセットはクラス 2と 1との境界，クラス 1と 0との
境界でのデータの混在が大きいことから，クラス 1 の分類
精度が低くなることが予想される．以降，回帰問題用デー

タセットを R，クラス分類問題用データセットを Cと呼ぶ． 
 一つ目のデータセットは，Rと Cに対して＜体動データ

＞の前処理を行ったデータで，RF，CF とした．二つ目の

データセットとして，＜体動データ＞の前処理を行った体

動データに含まれている関節のうち，信頼度が低い関節を

削除したデータセットを作成した．具体的には机によって

隠れている下半身の関節 (HIP_LEFT，KNEE_LEFT，
ANKLE_LEFT，FOOT_LEFT，HIP_RIGH，KNEE_RIGH，
ANKLE_RIGH，FOOT_RIGH)，腕を伸ばしたときに Azure 
Kinect DK の視野外に出てしまう手の関節(WRIST_LEFT，
HAND_LEFT ， HANDTIP_LEFT ， THUMB_LEFT ，

WRIST_RIGHT ， HAND_RIGHT ， HANDTIP_RIGHT ，
THUMB_RIGHT)，頭に含まれている関節のうち，その中

で信頼度が最も高い HEAD 以外の関節(NOSE，EYE_LEFT，
EAR_LEFT，EYE_RIGHT，EAR_RIGHT)を取り除いた．こ

の処理では[3]で認知作業負荷に相関が高いとされる顔，首，

右肩の動きが観測できるよう，その動きを観測するのに必

要な関節が残された．この処理により生成されたデータを

RI，CI とした．三つ目のデータセットとして，＜体動デー

タ＞の前処理を行った 15fps の体動データを平均して１秒

平均処理を行い，1fps のデータを作成した．この処理によ

り生成したデータを RA，CAとした．さらに，四つ目のデ

ータセットは関節の削除と１秒平均処理の両方を行って生

成し，このデータセットを RIA，CIAとした．  

4. 深層学習モデルの実装と評価 
本章では，LSTM モデルを用いて Azure Kinect DK で得
た関節の位置データから認知作業負荷の推定を行った．ま

た，学習では 10-fold cross validationを用いて学習データと
テストデータに分割した．さらに，学習データの 10%を検
証データとして利用した． 

4.1 深層学習モデル 

本研究では LSTM層と，2層の全結合層からなる 3層の
深層学習モデルを使用した．深層学習モデルには精度の向

上と時間短縮のために EarlyStoppingと ReduceLROnPlateau
を導入した． 
隠れ層のノード数，オプティマイザ，学習率，Dropout
率，及び隠れ層の決定係数のパラメータチューニングを行

った．ハイパーパラメータチューニングには少ない探索回

数で最適化できるベイズ最適化を用いた[10]．ここで，ベ

イズ最適化によるハイパーパラメータチューニングを行う

ためのデータセットには，学習の時間短縮のために正規化

を行う前の CFからランダムに 1/10のデータを取り出して

使用した．隠れ層のノード数の最適化は 10~4500 の範囲を
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分割しながら行った．結果，ノード数が 3524 の時，
Accuracyが最高値の 58%になったので，隠れ層のノード数

は 3500 にした．オプティマイザの最適化には Rmsprop，
Adagrad，Adadelta，Adam，Admax，Nadam，及び SGD を
使った．それぞれのオプティマイザに対して学習率の最適

化を，Adadelta は 0~1，Rmsprop と Adagrad は 0~0.1， 
Adamと Nadamと SGDと Admaxは 0~0.01，の範囲で分割

しながら行った．その結果，オプティマイザに Admax，学
習率に 0.00005 付近の数値を使った時，約 70％と最も高い

精度が出た．よって，モデルのオプティマイザは Admax，
学習率は 0.00005 とした．入力層と隠れ層の Dropout 率は
0~0.5 の範囲で行った．その結果，入力層の Dropout 率が
0.05 付近，隠れ層の Dropout 率が 0.1 付近の数値を使った

時，高い精度になったため，これらの値を用いた．また，

隠れ層の活性化関数の探索には RF の全データを使用した．

Relu，Elu，Selu，及び Softplus で学習を行い比較した結果，
それぞれの決定係数は， Relu が 0.9307，Elu が 0.9117，
Seluが 0.9107，Softplusが 0.9056であったため，Reluを採

用した． 

4.2 クラス分類問題 

クラス分類問題のモデルには出力層の活性化関数に

Softmax，損失関数に category crossentropy を利用した．ま
た，モデルの評価には Accuracyと F値を利用した．表 1は
CF，CI，CA，CIA で学習を行った結果を示す．表 1 から，
信頼度の低い関節の削除と１秒平均処理により精度が上が

っていることが確認できる．また，CIA の学習により得ら
れたヒートマップを図 1に示す．図 1から，クラス 2とク
ラス 0 を正しく分類できていることがわかる．また，CF
と CA の学習時の学習データと検証データの損失の変化を
図 2，図 3 に示す．図 2，図 3 では学習データでの損失を
青色，検証データでの損失をオレンジ色でプロットした．

図 2と図 3の学習データと検証データの損失 の差を比較す
ると図 3の差が図 2の差に比べとても大きくなっているの

がわかる．これより１秒平均処理を行うことで過学習が大

きくなったことがわかる． 

4.3 回帰問題 

回帰問題のモデルには出力層の活性化関数に linear，損
失関数に平均絶対誤差(MAE)を利用した．また，モデルの
評価は二乗平均平方誤差(RMSE)と決定係数を利用した．

表 2 に RF，RI，RA，RIA で学習を行った結果を示す．表

2 より，全てのデータセットでの学習で決定係数が 0.9 を
超えていることがわかる．また，表 2の RMSEより信頼度

の低い関節の削除と１秒平均処理により誤差が減ったこと

が確認できる．  

4.4 キャリブレーションを行う場合の予測精度の遷移 

本章では CIA と RIA を用いて未知のユーザの予測をす

るときの，キャリブレーション用に必要なデータの割合を

求めた．まず，leave-one-subject-out(LOSO)により CIAをテ
ストデータと学習データに分けた．その後，テストデータ

の一部を学習データに移動することで学習データに含まれ

ていなかったユーザのデータを学習データに加えた．テス

トデータから学習データへ移動するデータの量を変化させ

ながら，モデルの精度の変化を確認した．移動するデータ

の割合は 0%から 10%までは 1%刻み，10%から 90％まで

は 10%刻みで行った．これを，テストデータとする実験参

加者を変えて計 11 回繰り返し，平均値を算出した．図 4
はテストデータから学習データに移動するデータの割合に

対する，精度の平均値を示す．同様の実験を RIAのデータ

表 1 クラス分類問題の評価結果 
Data set Accuracy (%) F-score 

CF 86.8 0.868 
CI 87.5 0.875 
CA 87.8 0.878 
CIA 88.8 0.888 

 
 
 
 
 
 
 

 
図 1 CIA のヒートマップ 
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図 2 CF の Loss 

 
図 3 CA の Loss 

表 2 回帰問題の評価結果 
Data set RMSE R squared 

RF 0.252 0.931 
RI 0.251 0.932 
RA 0.233 0.943 
RIA 0.210 0.955 
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セットで行った結果が図５である．図 4より， RIAではテ
ストデータから学習データへ約 20%のデータを移動した時

点で決定係数が 0.6 を超えることが確認できた．また，図

5より CIAではテストデータから学習データへ約 20%のデ
ータを移動した時点で Accuracy が 80%を超えることが確

認できた．  

5. 考察 
信頼度の低い関節を削除して１秒平均処理を行うことで、

クラス分類問題と回帰問題の両方で精度が向上した。また，

クラス分類問題ではクラス 0とクラス 2の分類を正しく行

えていたため，タスクを中断する判断など，認知作業負荷

が高い状態であることを認識する手法を活用できる場面

[11]で，この手法は利用できると考えられる．また，回帰

問題では RIA を用いた学習の決定係数が 0.9549 であり，
モデルがデータによく当てはまっていることがわかる．し

かし，決定係数が 0.9 を超えていることと図 3 の学習デー
タと検証データの損失の差から過学習が起きていることが

わかる．この原因には本研究で利用したデータセットでは

計測時間が近いデータ内に同じ体動が含まれていることが

挙げられる．つまり異なるデータに同一の体動が含まれて

いることが原因の 1つであると考えられる．  
また，キャリブレーションから，未知のユーザの全バリ

エーションのうち，約 20%のデータをキャリブレーション

用に収集することで実用可能なレベルの予測が可能になる

ことを確認した． 

6. 結論 
本稿は脳波から測定した認知作業負荷を教師データとし

て，Azure Kinect DKの深度センサによる体動データから
認知作業負荷を推定する，深層学習モデルの実装・評価を

行った．複数のデータセットを作成して LSTM モデルで

学習を行った結果，クラス分類問題では Accuracy:88.78％，
F値:0.8879，回帰問題では RMSE:0.215，決定係数:0.959と
いう精度が得られた． これにより，計測環境に制限のある
EEG に変わり，イメージセンサから認知作業負荷を推定す

る手法の実現可能性が示された． 
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図 4 LOSO からのデータ移行による精度遷移(C) 

 
図 5 LOSO からのデータ移行による精度遷移(R) 
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