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1 はじめに
医療現場 [1] や自動車の運転時 [2] に，ヒューマンエ

ラーに起因する事故が多く発生している．作業中の情
報はワーキングメモリに保持される [2]．ワーキングメ
モリは一度に保持できる情報量や保持時間に制限があ
ることから負荷がかかりやすく，過負荷時は処理能力
が低下する [3]．このときワーキングメモリにかかる負
荷を認知負荷 [4]，認知負荷量をメンタルワークロード
（MWL）[5] と呼ぶ．篠原ら [3] は日常的に作業者の認
知資源量を推定することでエラーを防ぐべきだと述べて
おり，Haapalainen ら [6] は，MWL 推定について，日
常生活行動への適用のためにリアルタイムかつ客観的な
推定を行うことの重要性を述べている．
本研究では，日常行動時のウェアラブルセンサによ

る行動計測から，MWL の定量的な推定を目的とする．
着目する日常行動の要件として，a) 器具を用い，器具
にセンサを装着可能, b) 全体的な身体動作を伴うこと，
c) 開始から終了までに一定の時間を要すること，と定
義する．以上を満たす日常行動として，フローリングワ
イパー（ワイパー）を用いた床掃除（床掃除）を対象と
する．床掃除時の加速度・角速度データ（行動データ）
収集を行うと共に，質問紙による主観的なMWLの測定
を行う．行動データから算出される特徴量を説明変数，
MWL の主観評価値を目的変数とする回帰モデルを構築
し，MWLの定量的な推定手法を提案する．
2 関連研究
2.1 センシングによる人の内在状態推定
MWL を含めた，人の内在状態を推定する研究では，

質問紙等を用いた主観的評価によって内在状態の推定を
行っている [7]．しかし，主観的評価は個人の主観に左
右されるため，個人差を生みやすく，回答者が誤った判
断による回答を行う可能性も排除できない．質問紙によ
る自己評価において，実直な自己評価でなく社会的に望
まれる回答を行う場合がある [8]．また，実験後の質問
紙では，記憶保持に認知資源を割くことが作業負荷の増
加につながることやリアルタイムな評価が困難であると
いう問題がある [9]．そこで，内在状態の客観的な指標
として，脈波等の生体信号や身体動作計測により得られ
る行動データといった，定量的に計測可能な値を用いる
ことが有効だと考えられる．
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清水ら [10] は脳波や脈拍などの生体信号を用いて自
動車ドライバーの感情計測を行い，安静時と比べて走行
時の方が感情推定精度が低下することを明らかにした．
白崎ら [11]は心電，脈拍，呼吸，皮膚電位を計測する 4
つの生体センサを用いて感情の快・不快・覚醒度の識別
を試み，識別が妥当であることを示した．
このように，センサによって収集下した数値と主観的

評価の関係を明らかにすることで内在状態が推定できる
可能性がある. こうした定量的なデータを用いた推定は
客観的な評価が可能であり，MWL 推定においても有効
であると考えられる．
2.2 MWL推定に関する研究
2.2.1 主観的指標を用いた推定
MWL の主観的評価の方法として NASA-Task Load

Index （NASA-TLX）[7] が知られている．NASA-TLX
は米国航空宇宙局で開発された評価指標 [12] である．
一対比較法によってそれぞれの尺度の重要度を評価し，
尺度ごとの評価点に重みをかけて平均したものを加重平
均ワークロードスコアとする．芳賀ら [7]は NASA-TLX
の下位尺度をⅠ) 精神的な欲求，Ⅱ) 身体的な欲求，Ⅲ)
時間的切迫感，Ⅳ)課題の遂行，Ⅴ)努力，Ⅵ)葛藤水準，
とした訳語を用い，日本語版 NASA-TLX を作成した．
また，この作成した主観的指標の有効性を検討するた
め，円周トラッキング課題を実施し，評価指標の MWL
推定における有効性を明らかにした．
2.2.2 行動的指標を用いた推定
行動的指標とは作業成績等を MWL の程度とみなす

指標であり，二重課題法が多く用いられている [12]．渥
美ら [13] は歩行タスクと 2 種類の提示媒体を用いた暗
算課題を用い，マルチタスク下でタスクの作業成績によ
る認知負荷の評価を行った．その結果，提示媒体により
主観的指標による認知負荷の程度が異なることを明らか
にした．さらに，聴覚的な刺激の提示は視覚的な提示に
比べ，負荷が大きいことを主張している．また，芳賀ら
[7]は，視覚探索課題，暗算課題，トラッキング課題の 3
課題を用い，日本語版 NASA-TLX を用いて定性評価を
行った．その結果，課題の作業困難度によるMWLの程
度の識別が可能であることを示した．このように行動的
指標を用いたMWL推定では，二重課題法や課題全体の
負荷を変化させる手法が妥当であると考えられる．
2.2.3 客観的指標を用いた推定
客観的指標を用いた MWL の推定方法として，脳波

[14] や心電図 [15] 等の生体信号を用いた推定が多く行
われている [16]．しかし，生体信号を用いた研究では，
センシングを行うための専用の機器や機器を有した空間
を利用するという制約が課されることから，日常生活へ
の適用が困難である [6]．梶原ら [3]は，歩行時の加速度
データを用い，歩行の自動化の程度から認知負荷推定を
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行った．その結果，認知負荷が中程度の場合は歩行の自
動化が行われる一方で，高程度の場合は歩行の自動化に
失敗することを明らかにした．この研究から，客観的指
標を用いた MWL 推定が有効であることが示唆された．
3 MWL推定システム
図 1 にシステムの概要を示す．3 軸加速度センサ

（ATR-Promotions 社の TSND151[17]）と慣性計測装置
（IMU）内蔵イヤフォン型デバイス（eSense[18]）を用
いて，床掃除中の頭部，手首，ワイパーの柄の加速度・
角速度データ（行動データ）を取得する．行動データは
加速度・角速度の各 3 軸と 3 軸合成加速度の計 7 次元
のデータを含む．収集する行動データに対してウィンド
ウへの分割，スライディングウィンドウの処理を行い，
ウィンドウ内のデータから算出される特徴量を回帰モデ
ルの説明変数とする．特徴量は，時間領域から 10 種類
（平均，標準偏差，最大値，最小値，範囲，分散，中央
値，歪度，尖度，平均絶対偏差）の特徴量と，周波数領
域から 4 種類（ピーク周波数, ピーク周波数のパワース
ペクトル密度, エネルギー, エントロピー）の計 14 種類
を設定した．ウィンドウサイズ（WS）や特徴量は後述
するパラメータを用い評価実験にて回帰性能の比較を行
う．また，回帰モデルの目的変数には NASA-TLX の加
重平均ワークロードスコアと篠田ら [19] が簡易精神疲
労尺度に用いた 4項目（精神負担，単調感，注意力の低
下，心的飽和）の計 5つのMWL指標を用いる．

図 1 MWL推定システム概要

4 データ収集実験
4.1 実施内容
床拭き掃除中のMWL推定モデル構築のためのデータ

収集を 20代の 12名（男性:6名，女性:6名）を対象とし
て実施した．実験手順を図 2に示す．床に書かれた縦線
に沿って掃除範囲を満遍なく掃除するタスクを，後述の
作業困難度ごとに 5回ずつ行わせた．順序効果を相殺す
るため，被験者間の課題の順序を 6通りに入れ替えて実
験を実施した．また，センシングデバイスを用いた床掃
除への慣れのために練習時間を設け，ルートの確認や掃
除方法の確認を行った．各作業後に NASA-TLX と精神
疲労尺度の質問紙に回答させた．NASA-TLX スコアを
構成する 6つの項目について 0から 100の値で回答を取
得し，精神疲労尺度は，簡易精神疲労尺度に用いた 4項
目（精神負担，単調感，注意力の低下，心的飽和）につ
いて 0から 100の値で回答を取得した．
4.2 作業困難度の設定
目的変数とする MWL の主観評価値にばらつきを持

たせるため，実験時のサブタスクとして記憶探索課題を
用い，表 1のような 3段階の作業困難度を設定した．記
憶探索課題の作業成績取得のために，ジョイスティック

図 2 データ収集の手順

表 1 課題設定
作業困難度 タスク内容

低 床掃除のみ
中 床掃除+記憶探索課題（難易度低）
高 床掃除+記憶探索課題（難易度高）

（ELEGOO社の JoystickModule[20]）をワイパーに装着
した．作業成績による検証は行わず，実験時の被験者の
タスクに対するモチベーション維持のために用いた．記
憶探索課題は 6種類の音源で構成し，難易度低では 1つ
の音源を，難易度高では 2つの音源を記憶させた．記憶
した音が聴こえたら，ワイパーの柄に装着したジョイス
ティックを右に傾け，それ以外の音が聴こえたら左に傾
けるよう指示した．
4.3 実験環境
実験環境を図 3 に示す．掃除範囲は 1) 模造紙，2) 模

造紙を敷いた段ボール，3)ポスター，の 3種類の素材を
設定し，3 部屋を掃除する想定で掃除範囲を区別した．
1)，2)，3)の所要時間がそれぞれ 1分，1分，30秒程度
であった．そこで，データ量確保のため参加者に依らず
5分以上の実験時間を確保できるよう，掃除順序を 1)→
2)→ 3)→ 2)→ 1)→ 1)とした．実験時の様子を図 4に
示す．作業中の行動データ取得とデータ処理用の動画取
得のため，参加者の手首にバンド，頭部にイヤフォン，
ウェアラブルカメラを装着させた．
4.4 実験結果
1 タスクあたり平均 1 時間 7 分 39 秒のデータを収集

した．収集したデータに対し，実時間とタイムスタンプ
の一致と後述するターンの処理のためにアノテーション
を行った．
5 推定モデルの評価
5.1 推定手法の概要
本研究におけるMWL推定手法の概要を図 5に示す．

まず，実験で得られた行動データに後述するターンデー
タの処理を施し，ウィンドウサイズ（WS）単位ごとに
区切る．WS 内のデータを用いて特徴量を計算する．そ
の後，機械学習による推定（回帰）モデル構築を行う．
本稿では機械学習アルゴリズムによる精度の差異につい
て検証を行うため，他のアルゴリズを用いたモデルの構
築も行った．詳細は後述する．また，モデルの構築では
使用するセンサの部位，特徴量，WSをパラメータとし，
パラメータの組み合わせによる精度の差異を交差検証に
より評価する．
5.2 パラメータ
使用するセンサの部位，特徴量，WS をモデル構築時

のパラメータとし，パラメータの組み合わせによる精度
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図 3 実験環境

比較を行う．使用するセンサの部位は頭部，手首，ワ
イパーの 3 部位とした．特徴量は全ての特徴量を使用
（all），加速度由来のみ使用（acc），角速度由来のみ使用
（gyro），時間領域のみ使用（time），周波数領域のみ使
用（freq），の 5条件とした．また，WSは実験で扱う行
動を基準に定めるべき [21] であり，本研究で注目すべ
き行動単位は 1歩ごと，もしくは掃除範囲の端でのター
ンごとであると考えた．観察の結果，1 歩は 1.2 秒以内
に収まり，1 ターンごとの間隔は 4.8 秒以内に収まるこ
とが分かったため，1.2秒と 4.8秒に中間として 2.4秒を
加えた 3条件をWSとした．以上のパラメータを用い回
帰性能を比較する．
5.3 評価指標
各モデルを絶対平均誤差（Mean Absolute Error；

MAE）を用いて評価する．MAEは回帰問題において，
予測値と実測値の差の絶対値の平均を表す指標である．
MAEは以下の式で表される．

𝑀𝐴𝐸 = 1
𝑛

𝑛
∑
𝑖=1

| ̂𝑦𝑖 − 𝑦𝑖| (1)

ここで，𝑦𝑖は実測値， ̂𝑦𝑖は予測値，𝑛はデータ量を表す．
MAE が 0 に近いほど精度が高いといえ，本研究で構築
したモデルのMAEは 0～100の値を取りうる．
5.4 機械学習アルゴリズムによる精度の違い
モデル構築において，検証データと訓練データに同一

人物のデータのみを含むモデル（個人特化型モデル）の
精度が最高となると考えた．行動データによる MWL
推定における精度の上限を調査するため，個人特化型モ
デルの精度検証を行った．より高い精度で MWL を推
定可能な機械学習アルゴリズムを明らかにするため，
LightGBM（LGBM），Random Forest（RF），多変量線
形回帰（MLR），サポートベクタ―回帰（SVR）の 4 ア
ルゴリズムを用いて個人特化型モデルを構築し，精度比
較を行った．

図 4 実験時の様子

図 5 推定手法の概要

図 6 機械学習アルゴリズムによる個人特化型モデルの
精度の差異

検証結果を図 6に示す．図 6より，LGBMや RFを用
いたモデルの精度が他のアルゴリズムを用いたモデル
よりも高くなった．よって，MWL 推定モデルにおいて
LGBM によるモデル構築が適していると考え，以降の
検証は LGBMを用いて行う．
5.5 利用シナリオごとの精度の違い
訓練データと検証データの分布について 3つのシナリ

オを想定している．訓練データに同様の傾向をもつデー
タのみを含んでいる場合を個人特化型モデル，訓練デー
タに検証データと同様の傾向をもつデータが一部分に含
まれている場合を全員モデル，訓練データと検証データ
のデータ分布が異なる場合を汎用モデルとする．各シナ
リオごとに検証を行うため，3 種類のモデルを構築し
た．また，この作成したモデルの概要を図 7 に示す．
個人特化型のモデルは訓練データに 1 被験者のデータ
のみ，全員モデルは全 12 人の被験者データを含む．こ
の 2 つのモデルは 10 分割交差検証により検証した．加
えて，全 12 人の被験者データの内，訓練データと検証
データに同一被験者のデータを含めない分割を行う 1人
抜き交差検証を行った．本稿では，この評価により検証
したモデルを汎用モデルと呼ぶ．
LGBMを用い，利用シナリオによる精度の違いを検証

した．検証結果を表 2 に示す．3 つのモデルの内，目的

図 7 構築するモデルの種類
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表 2 利用シナリオごとの精度の違い
目的変数 評価シナリオの種類 MAEの最小値

個人特化型モデル 5.0
NASA-TLX 全員モデル 10.3

汎用モデル 21.3

個人特化型モデル 6.4
精神負担 全員モデル 13.9

汎用モデル 20.7

個人特化型モデル 8.0
単調感 全員モデル 12.9

汎用モデル 16.6

個人特化型モデル 6.0
注意力の低下 全員モデル 16.8

汎用モデル 31.0

個人特化型モデル 7.6
心的飽和 全員モデル 16.5

汎用モデル 33.0

変数によらず個人特化型モデルの精度が最も高かった．
各モデルについて，MWL 推定に寄与する条件を明ら

かにするため，モデルを構築するパラメータについて述
べる．個人特化型モデルを構成するパラメータについて
表 3に示す．表 3のMAEは全 12の被験者モデルの内，
精度が最高となったモデル（最良モデル）の MAE の平
均値を示し，センサ部位，WS，特徴量は MWL 指標ご
とに最良モデルを構成するパラメータを調査し，最頻と
なったパラメータを示す．MWL推定の精度が高いモデ

表 3 個人特化型モデルの各最良モデルにおける
MAEの平均値と最頻パラメータ
目的変数 センサ部位 WS[s] 特徴量 MAE

NASA-TLX 手首 1.2 all 5.0
精神負担 頭部 1.2 all 6.4
単調感 手首 1.2 all 8.0
注意力の低下 手首 1.2 all 6.0
心的飽和 手首 1.2 all 7.6

ルはセンサ部位は手首，WSは 1.2秒，特徴量は allのパ
ラメータを用いたモデルが多いことが分かった．
次に，全員モデルについて，MWL 推定精度が最高と

なったモデル（最良モデル）の MAE とモデルを構成
する条件を表 4 に示す．表 4 より，最良モデルにおい
て，目的変数によらず WS は 1.2 秒，特徴量は all のパ
ラメータを含んでいることが分かった．また，センサ部
位は頭部，もしくは手首が最良モデルの条件となった．
汎用モデルについて，最良モデルの MAE とモデルを構
成する条件を表 5に示す．表 5より，目的変数によって
最良モデルを構築するパラメータが異なることが分かっ
た．しかし，汎用モデルについては，モデルを構築する
条件による MAEの差異が他の 2モデルに比べて小さい
傾向があった．目的変数に依らず差異は小さく，MAE
の標準偏差は 5以下となった．

表 4 全員モデルの最良モデル
目的変数 センサ部位 WS[s] 特徴量 MAE

NASA-TLX 手首 1.2 all 10.3
精神負担 手首 1.2 all 13.9
単調感 頭部 1.2 all 16.8
注意力の低下 頭部 1.2 all 16.5
心的飽和 手首 1.2 all 12.9

表 5 汎用モデルの最良モデル
目的変数 センサ部位 WS[s] 特徴量 MAE
NASA-TLX 柄 4.8 gyro 33.0
精神負担 頭部 1.2 gyro 20.7
単調感 柄 2.4 all 33.3
注意力の低下 手首 1.2 all 36.3
心的飽和 手首 1.2 gyro 20.0

5.6 作業者行動を考慮した場合の精度の違い
データ収集実験で掃除範囲の端でのターンの方法につ

いて被験者に指示を行わなかったため，ターン時の被験
者の動きは特に個人差が大きい可能性がある．よって，
ターンに基づく動作を削除し，データ処理の有無による
精度の差異について検証を行った．ターン処理において
3 人の被験者にデータの欠損が生じたため，計 9 被験者
のデータを用いて検証を行った．ターンの定義を図 8に
示す．図 8の緑色部はターンによって身体が傾く箇所を
示し，ターンの姿勢部とし，橙色部は掃除範囲の端での
ターン箇所を示し，ターン部とする．ターンに基づく姿
勢の変化はターンの姿勢部とターン部で生じると考え，
ターンに基づく動作時のデータの削除をおこなった．
検証結果を図 9に示す．図 9はターンの処理の有無に

よる精度比較の結果を示す．目的変数によらずターンの
処理を行ったほうがMWL推定モデルの精度が高くなる
ことが分かった．
6 考察
6.1 利用シナリオの違いと精度の差異について
3 モデルの精度比較を行った結果，個人特化型モデル

の精度が最高であったことから，MWL 推定において 1
個人のデータに特化したモデルの精度が向上する傾向が
あると考えられる．個人特化型モデルについて目的変
数によらず，MWL 推定モデルの MAE が最大で 8.0 で
あったことから，高精度でMWL推定が可能であること
がわかった．一方で，精度が最低であった汎用モデルに
ついても心的飽和の推定の場合，MAEが 20.0となって
おり，行動データによるMWL推定の妥当性が窺える．
6.2 MWL推定に寄与する条件について
まず，センサ部位について，個人特化型モデルでは手

首，全員モデルでは手首や頭部を用いたモデルが最良と
なった．汎用モデルにおいて，パラメータによる精度の
差が小さかったことを考慮すると，MWL 推定において
手首のセンサが推定に寄与する可能性が高い．
手首の行動データはスマートウォッチ等，腕時計型端

末によりセンシングが可能である場合が多い．その場
合，すでに普及している端末でのMWL推定が可能であ
る．よって，MWL 推定システムを日常生活へ自然に導
入できるため，手首のデータを用いたモデルの精度が高
いことは実用可能性が高いと考えられる．次に，特徴量
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図 8 ターンに基づく作業者行動の定義

図 9 LGBMを用いたターン処理の有無による精度検証

について，モデルの種類に依らず all を用いた最良モデ
ルが多かった．all を用いた場合，他の特徴量パラメー
タに比べデータ量が多くなる．そのため，データ量が多
いほどMWL推定のモデルの精度が向上する可能性が窺
えた．最後にWSについて，個人特化型モデルと全員モ
デルでは 1.2 秒，汎用モデルでは 1.2 秒や 4.8 秒の最良
モデルが多かった．1.2 秒は掃除範囲での端でのターン
に着目したWSであり，行動特徴をふまえたWSの精度
が向上する可能性が窺えた．また，1.2 秒は今回の検証
において設定したWSの内，最小の値であり，モデル構
築時のデータ量が最大であった．
以上より，MWL 推定モデルを構築するパラメータに

おいて，データ量が多いほど推定精度が向上する可能性
が窺えた．今後はデータ量による精度の違いについても
検証を行う必要がある．
6.3 作業者行動の考慮について
ターンのデータ処理を行うことで，機械学習アルゴリ

ズムによらず MWL 推定精度の向上が見られた．この
ことから，直進のみのデータを用いた場合にMWL推定
精度が向上する可能性がある．今後は特徴量重要度の検
証により，MWL 推定に寄与する特徴量を明らかにし，
ターン処理の必要性について詳細な検討を行う．ターン
の削除を行う場合，システムへの応用時にはデータ収集
時に作業者行動の識別が必要となる．よってターン部か
どうかの識別可能性についても検討する．
7 おわりに
本研究では，日常行動時のウェアラブルセンサによる

行動計測によるMWLの定量的な推定を目的とした．日
常行動時の行動データと質問紙によるMWLの主観評価

を収集し，収集データを用いた回帰モデルの構築，評価
を行った．モデルの精度評価により LGBM を用いたモ
デルの精度が高いこと，個人特化型モデルの精度が高い
ことがわかった．このことから，シナリオとして，1 人
分のデータを収集できた場合，そのデータから LGBM
を用いた回帰モデルを作成することで，MWL 推定が高
精度で可能となることが分かった．また，汎用モデルに
よる心的飽和の推定で MAE が 20.0 に留まることが分
かった．このことからMWL推定において，行動データ
を用いることはシステムへの実用可能性が高いことがわ
かった．
MWL 推定に寄与する条件の検証では，直線時のデー

タを抽出するとモデルの推定精度が向上することが分
かったため，一直線に歩く動作がMWL推定に適してい
る可能性が窺えた．システムへの実用を考えると，直
線時のデータであるかどうかが識別可能となることで
MWL 推定の精度が向上する可能性がある．また，手首
のデータを用いたモデルの精度が他の部位のデータを用
いたモデルよりも MWL 推定精度が向上したことから，
既に普及しているスマートウォッチ等の装着型デバイ
スにより日常生活での自然なセンシングの可能性が窺
えた．特徴量と WS の検証では，データ量が多いほど
MWL 推定の精度が高いことが分かったため，今後は
データ量と精度の相関について検証する必要がある．
また，本研究では，日常行動の内，床掃除に着目して

モデルの構築を行ったが，頭部データのみの利用を考え
ると，他の行動についても適用できる可能性がある．床
掃除のように行動に方向を伴い，頭部単体を動かす等頭
部に独立した動きを伴わない行動であれば，頭部データ
によるMWL推定が可能であると考える．今後は他の日
常行動での適用についてもMWL推定の妥当性について
検討する必要がある．
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