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1 はじめに 

近年，製造業をはじめ，産業はインテリジェントな機械やロボットに大量に使用し始めているが，作業者

の役割は依然として重要である．作業者の作業を支援するために，専門家や経験豊富な指示者が遠隔で作業

者に指示を与える遠隔コラボレーションの重要性は十分に示唆されている．しかし，現場の労働力不足のた

め，遠隔コラボレーションをより効率的に行う必要性が高まっている．例えば，１人の専門家が複数の新人

作業者を並列に指示する 1 対多の遠隔コラボレーションのニーズが増えてくる．一対一の遠隔コラボレーシ

ョンと異なり，1 対多の遠隔コラボレーションでは，指示者は複数の作業者をサポートする際に非常に高い

作業負荷を感じていることが分かっている[1]．そこで，一対多の遠隔コラボレーションを円滑に実現するた

めに，本研究は指示者の作業負荷を軽減することを目的とした． 

作業負荷が高い主な原因の 1 つは，指示者が効果的に複数の作業者を支援するために，作業員の状態を同

時に監視しなければならないことである．このようなマルチタスクでは，人の精神的負荷が高いことが知ら

れている．例として，Fan らは，参加者に対して，複数のメーターの異常検知の課題を課し，監視対象を増

やせば増やすほど，主観的な負荷は有意に高くなった．一方，反応時間も増加し，異常値の発見精度は大幅

に低下したことを示した [2]．そのため，指示者の負荷を下げる重要なアプローチの 1 つは，作業者を常に

監視しなくても，指示者が作業者の状態を把握できるよう支援することである． 

人間工学では，人間の状態を推定する研究が長い歴史を持っている．そのうち，生理状態と心理状態に分

けられる．前者では，作業者の身体を分析し，正しい姿勢や転倒など危険な動きを行っているか検出する研

究が多い（例：[3, 4]）．例えば，Nwakanma らは，LIDAR や振動センサーなどのセンサーを用い工場内の緊急

な状態を検出した[5]．一方，後者では，作業者の心理状態の把握においても重要な役割を果たす．例えば，

作業者の精神的な負荷を評価することで，業務の負荷・スケジュールの管理につながる．過去の関連研究で

は，疲労[6,7], 感情[8], 注意 [9], 認知的負荷[10, 11, 12] など，心理状態のさまざまな側面が注目され

ていた． 

遠隔コラボレーションでは，指示者は作業者が支援を求める際に，円滑に対応するために，その場の作業

者の作業進捗と問題点を把握する必要がある．本来指示者は作業者が支援を求めるタイミング（下記，支援

タイミングとその直前の情報を把握すれば円滑にできるが，支援タイミングがわからないので，常に作業者

に監視をしなければならないことになる．この観点から，支援タイミングとその前の一定間隔の作業を指示

者に提示すると，指示者が作業員の監視から解放できると考えられる．

こういう機能を実現するために，支援タイミングを検出する必要がある．本研究では，支援タイミングに

関わる二つの心理状態，すなわち「戸惑い度」と「順調度」に焦点を当てた．戸惑いとは，矛盾，葛藤，誤

った情報によって引き起こされる認知的不調和の状態である[13,14]．組み立て作業では，指示を理解するの

が難しい場合や，組み立てるのが難しい場合など，さまざまな状況で戸惑うことがある．戸惑い度が高けれ

ば高いほど，指示者に支援を求めたくなると考えられる．順調度とは，タスクが自分の期待よりも早く完了

しているかどうかを表す感情である．順調度が高ければ，満足感や自信につながり，作業に対してポジティ

ブな影響をもたらす一方，指示者に支援を求めたい考えが少ないと考えられる． 

本報告書では，1 対多遠隔コラボレーションの指示者の負荷を下げるシステムを開発するため，作業者の

戸惑い程度と知覚した作業のスムーズさの検出手法を提案する．検出手法を開発するにあたり，組み立て作
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業の実験を実施し，戸惑い程度と知覚した作業のスムーズさの自己評価アンケートの結果と，作業者の筋電

図（EMG）変化，視線情報の関連性を報告する． 

2 戸惑い程度と知覚した作業のスムーズさの検出手法の開発用実験設計 

2-1 タスク

遠隔コラボレーションに関わる作業は組み立て作業，修理作業，メンテナンスタスクなどが含まれる．本

実験でのタスクは，遠隔協調作業研究で特によくみられる様々なパーツを組み立てる作業を採用した．組み

立て作業を模擬するために，2 つの自動車組み立てキット（それぞれ 150 個の部品を含む）を使用し，3 つの

組み立てタスクを作成した．各タスクには約 25 ステップが含まれ，ステップごとに 1 ページのマニュアルを

作成した．マニュアルには，部品の種類と数，組み立て対象の図が含まれていた（図 1）．組み立て時に戸惑

いを生じさせよう，異なる部品や一致しない対象物の図などの情報を故意に入れた． 

図１：実験に使用したマニュアルのサンプル 

環境については，組み立て作業は 120 ㎝ｘ80 ㎝の作業台上で行った．作業台はテープで 3 つのエリアに分

けられ，未使用の部品は右のエリアに置かれ，マニュアルは左のエリアに置かれ，真ん中の部分は組み立て

作業用エリアであった． 

2-2 実験参加者

この実験に参加する 40 人の実験参加者は，北陸先端科学技術大学院大学の学生から募集された．実験参加

者全員から北陸先端科学技術大学院大学が承認したインフォームドコンセントを取得された．平均年齢は

27.7 歳（SD = 3.3）で，うち 25 人が男性であった．参加者は全員中国語を母国語とし，謝金として一人あ

たり 3000 円を受け取った. 

2-3 実験手順

まず，実験参加者は実験室に入り，実験の説明を聞いた後，インフォームドコンセントに署名した．その

後，眉間筋に筋電図表面電極を装着し，AR のヘッドマウントディスプレイ Magic Leap 2 を装着した．EMG

と Magic Leap 2 のキャリブレーション後，実験参加者が手順を理解したかを確認するために，組み立て作業

の練習セッションが開始された．その後，組み立て作業セッションを 2 回行った．作業中，実験参加者はス

テップずつ，マニュアルのページをめくり，部品エリアから部品を探し，組み立てで組み立て作業を行った．

ステップを終えた後，実験参加者は，Magic Leap 2 に表示された戸惑い度と順調度の質問をキーボードで回

答した．

2 つの質問に答えた後，参加者は次のページをめくり，次のステップを進めた．各セッションは，参加者

がすべてのステップを完了するか，50 分の制限時間に達した時点で終了した．参加者は 2 つのセッションの

間に 15 分間の休憩が含まれた． 
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2-4 計測項目

(1) 主観評価

各ステップで経験した戸惑い度と順調度を測定するために以下の質問を回答させた．前者の質問は 5 段階

評価，後者の質問は 7 段階評価でした． 

⚫ 質問 1：このステップを行う際に，どの程度の戸惑いを感じたか？

⚫ 質問２：このステップを完了するために費やした時間は，あなたの予想と比べて早かった？

(2) 客観的尺度

作業者の戸惑い度と順調度を客観的に推定するために，作業者の視線と筋電を記録した．視線では，Magic

Leap2 のカメラと頭部座標と視線記録機能を用い，作業者の各ステップの作業状態の時系列変化を検出した．

具体的にマニュアル理解状態，組み立て状態，および部品探し状態であった．そして，作業状態の時系列変

化に基づき，状態変化数や各状態の数など指標を集計した．筋電について，関連研究で皺眉筋と大頬骨筋か

ら戸惑いを推定でき，そのうち皺眉筋の精度がより高いと示されている[16]．そこで，皺眉筋の筋電につい

て，Shimmer 社のセンサーキットを用い記録した．また，各ステップの経過時間も録画データから算出した． 

3結果 

3-1 主観評価と経過時間の関係

各ステップの 2 つの主観評価の回答と経過時間との相関を算出した（表 1）．参加者は各ステップのアンケ

ートに回答しているため，参加者内効果の影響を考慮し，反復測定相関を適用した[15]．その結果，3 つの

変数間に中程度の相関があることが示された． 

表 1 各ステップの 2つの主観評価の回答と経過時間との相関 

戸惑い度 順調度 時間 

戸惑い度 1 -0.52 0.47 

順調度 -0.52 1 -0.55

時間 0.47 -0.55 1 

3-2 皺眉筋筋電（EMG）

3-2-1皺眉筋筋電の相関

Python バイオシグナル処理ライブラリである NeuroKit を用い，EMG データを分析した．まず，各ステッ

プの 512Hz の EMG 生信号を，ライブラリ biosppy の前処理法を用いて EMG 信号の振幅を求めた．次に，同ラ

イブラリの手法で EMG 信号の振幅から EMG イベントを検出した．この手法では，EMG 信号の振幅が平滑化お

よび全波整流された EMG 信号の絶対値の平均の 1.2 倍を超える場合に EMG イベントと判断された．最後に，

EMG イベントの数を集計した．

図 2 は，EMG イベントの数の分布を示しており，各

色は異なる知覚レベルの混乱を表している．繰り返し

測定の相関分析により，戸惑い度と中程度の相関があ

ることが示された（r=0.32，p < .001）．さらに，混合

モデル線形回帰が構築された．EMG イベントの数を説

明変数とし，戸惑い度を予測変数とし，実験参加者と

セッションをランダム因子とした．その結果，知覚さ

れた混乱のレベルに対する EMG イベントの数の有意な

影響が示された（β=0.004，SE= .0004，p<.0001）．

図 2．各ステップの EMG イベント数のヒストグラム 
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3-2-2皺眉筋筋電（EMG）による機械学習モデル

皺眉筋筋電に基づき戸惑い度を推定するモデルを開発するために，EMG 周波数データをスペクトログラム

（Spectrogram）画像へ変換し，CNN モデルによる予測と分類を試みた．スペクトログラムは，時間とともに

変化する音や波を視覚化してグラフで表現する手法である．一般的に X 軸(時間)と Y 軸(周波数帯)の 2 次元

ピクセルデータで表現される． 

スペクトログラムのための信号処理には代表的に高速フーリエ変換（fast Fourier transform; FFT）が使

用されるが，信号全体の値を正弦波の和で表す FFT は，信号全体の中の急激な変化がどこで起こったのかを

効率的に表現することが難しい．そのため，分析に用いたスペクトログラム画像は，連続ウェーブレット変

換（continuous wavelet transform; CWT）によって処理された．CWT は，任意の信号をウェーブレットとい

う一定の形を持つ小さい波形で分解することで，周波数の特徴を時間に沿って分析できるようにする長所を

持つ手法である． 

データの処理と分析に使用されたコンピューティング環境は，Apple Mac Studio(Apple M2 Max, 32GB Ram), 

macOS Ventura 13.6.7 であり，使用されたソフトウェアとライブラリは Python 3.11.6 と PyTorch 2.2.2，

NeuroKit2 0.2.9，Polars 0.20.31，Ssqueezepy 0.6.5 である．また，PyTorch で作られたモデルには Apple

の Metal Performance Shaders（MPS）による GPU アクセラレーションテンソル計算を適用した．また，デー

タの前処理のために，スペクトログラム画像を実験参加者の情報と戸惑い度の回答に紐付けて生成する並列

分散処理関数を実装した．

⚫ 教師あり手法によるアプローチ

二次元 EMG スペクトログラム画像と実験参加者の戸惑い度の回答に基づいた特徴抽出と分類は，画像処理

に特化された CNN による手法を採択した．まず，各ステップの EMG データを前述の前処理で EMG 信号の振幅

を求め，その後，そのデータを用いて Ssqueezepy ライブラリによる CWT 処理を行い，最終的に生成されたス

ペクトログラムデータを保存した．生成されたスペクトログラム画像の例は図 3 である． 

分類に使われた CNN モデルは，Pytorch ライブラリの PyTorch によるニューラルネットワークのベースク

ラス（torch.nn.Module）を用いて実装された。モデルは 224ｘ224 px の画像を入力とする３つの 2D データ

畳み込み層（Conv2d）と活性化関数 ReLU，３つの最大値プーリング層，３つの全結合層で構成された．ネッ

トワークの全体構造は図 4 に示した．

図 3．左図：実験参加者 3 の戸惑い度回答１（上）、戸惑い程度回答４（下）の EMG スペクトログラム／

右図：実験参加者 10 の戸惑い度回答１（上）、戸惑い程度回答４（下）の EMG スペクトログラム 
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⚫  

CNN による戸惑い推定の可能性を確認するために，実験参加者内の分析を行った．分析では，各々の実験

参加者ごとのタスクデータを，３割をテストデータとして分離し，残りの７割のデータをモデルの学習に用

いて，自分のデータだけで学習されたモデルによる検証を行った．各々の実験参加者ごとのテストデータに

対する推定の平均正解率は 41.73% であり，全体実験参加者の学習データに対するテストデータの推定の平

均正解率は 41.54% であった． 

その結果に対して，タスク全体のスペクトログラム画像を用いて５段階の戸惑い程度を推定することは難

しいだと判断し，戸惑い有りと無しの二値推定を試した．また，全体のデータを２つのグループに分割した

k 分割交差検証による学習と検証を行った．５段階の戸惑い程度推定では全体 41.50% の平均正解率が，戸惑

いの有りと無しの二値推定では全体 54.20% の平均正解率が確認された． 

 

⚫ 教師なし手法によるアプローチ 

実験で収集された実験参加者の戸惑い程度に対する回答は，その程度や有無に個人差を含む主観的な影響

が存在する可能性がある．したがって，EMG 信号に基づく戸惑い度の推定方法の一つとして，信号を一定間

隔の窓関数で分割し，それを2次元スペクトログラム化したデータを教師なしCNNで分類する手法を試みた．

具体的には，CNN で入力値の最終分類のために使用される Fully Connected Layer に入力される特徴ベクト

ルだけを抽出し，それを K-means クラスタリングを用いて類似度を求め，分類する方法を適用した． 

K-means クラスタリングは，K 個の任意で指定されたクラスター中心（Centroid）に基づいて，分類したい

データを最も近いクラスター中心に配置し，クラスター中心を再設定する処理を繰り返し，データを分類す

るアルゴリズムである．実際にデータを分類する前に，最適なクラスター数を求めるために，すべてのデー

タを用いて，各 K 値に対する Inertia 値を求める．Inertia 値は，各クラスターの中心からクラスターに配

置されたデータ間の距離を合計した値で，この値が小さいほどクラスターの凝集度が高いと言える． 

 

図 5. K-means Inertia 値 

各 K 値に対する Inertia 値を２から 6 まで計算した結果，図 5 に示したように，K が 4 の場合，凝集度減

少の効果が少なくなることが確認でき，4 をクラスター数として扱った． 

特徴抽出には，CNN モデルを用いて分類を行った．前述のように，学習データを CNN に投入し，最終層の

ベクトルデータを K 値が 4 である K-means クラスタリングに投入した．抽出された特徴量は，定性的な評価

を通じて，最も範囲の小さい特徴 1 を分類対象とした． 

図 4．戸惑い度推定に使われた CNN モデル構造 
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表 2 特徴選択 

特徴 No.  平均 最小 最大 範囲 

0 0.746 0.717 0.781 0.064 

1 0.758 0.737 0.777 0.04 

2 0.744 0.718 0.775 0.057 

3 0.753 0.715 0.79 0.075 

上記の通り実装された分類機を用い，実験参加者間の分析を行った．全体実験参加者のデータを均等にグ

ループ 1 とグループ 2 に分け，各々のグループを k 分割交差検証による分類機の学習と検証をした．分類機

の正解を判別する基準は，回答された戸惑い度が 2 以上の場合は 4 個以上の戸惑った区間が検出された時を

True Positive とし，回答された戸惑い程度が 1 の場合に 4 個未満の戸惑った区間が検出された時を True 

Negative として扱った．その結果，グループ 1 のデータで学習された分類モデルの f1 スコアは 60.74 であ

ったが，グループ２のデータで学習された分類モデルの f1 スコアは 1.78 しかなかった．  

 

3-3 視線情報による作業状態 

作業状態に関する指標と 

前述のように視線と頭部座標に基づき作業者の時系列の状態変化を検出した．そして，状態の数，各状態

の数，経過時間などの 29 種の指標を算出した．これらの指標を特徴として戸惑い度と順調度を推定する SVM

モデルを構築した．戸惑い度の推定モデルでは，正解率が 64.4%であり，順調度の推定モデルでは，正解率

が 43.2％であった．各クラスは学習データにおいて不均衡であるため，加重平均正解率が算出された．その

結果，戸惑い度の推定モデルの加重平均正解率が 29.1%であった．また，順調度の推定モデルの加重平均正

解率が 25.4%であった(図 6)． 

 

図 6 左：SVM による 5クラスの戸惑い度の混同行列／右：SVM による 7クラスの順調度の混同行列 

 

戸惑い度が 2 以上を戸惑い有，１を戸惑い無とする二値分類モデルでは，正解率は 79.2%，加重平均正解

率は 79％であった．順調度が 4以上を順調，3以下を順調しないとする二値分類モデルでは，正解率は 79.2%，

加重平均正解率は 75.3％であった(図 7)． 

 

 

図 7 左：SVM による 2クラスの戸惑い度の混同行列／右：SVM による 2クラスの順調度の混同行列 
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4考察と結論 

本研究では，1 対多の遠隔コラボレーションの効率を高めるために，指示者の作業者を監視する負荷を下

げる手法の開発を目的とした．これを実現するために，作業者の戸惑い度と順調度を検出できるモデルを開

発した．1 対多の遠隔コラボレーションでよく見られる組み立てタスクの模擬実験を行い，作業者の視線と

皺眉筋筋電（EMG）のデータを収集した． 

皺眉筋筋電について，生の EMG 信号から検出された筋電のイベントの数が作業者の戸惑い度と相関がみら

れた．筋電信号の周波数と時間で生成された二次元のスペクトログラム画像を特徴とし，戸惑い度を推定す

る教師あり CNN モデルを開発した．5 段階の戸惑い度を推定する場合，正解率が 41.54%であった．一方，戸

惑いの有無の二値分類では 54.20% の平均精度が確認された．一方，主観評価の戸惑い度を用いない教師な

し手法では，二次元筋電スペクトログラム画像を CNN 手法で特徴抽出し，K-means クラスタリング手法を試

みた結果，学習データにより精度が大きく変わったことを示した．これらの試みにより，皺眉筋筋電のイベ

ントが戸惑い度と相関があるが，推定モデルの特徴として用いるのは限界がある．一つの原因は，筋電セン

サーの干渉問題である．本研究では，実験参加者の眉の周辺に電極を付けた一方，AR のヘッドマウントディ

スプレイ Magic Leap2 も同じ場所に接触した．この場合，Magic Leap2 で固定されたので，電流の計測に影

響を与えうる．さらに，実験参加者が自然に表情を表せない可能性が高い． 今後の課題として，精度が高い

アルゴリズムを開発する外，皺眉筋筋電の計測方法を改良する必要がある． 

視線情報から実験参加者の作業状態を検出し，作業状態の遷移を特徴とした推定モデルでは，より正しく

戸惑い度と順調度を推定できる結果を得た．今後の課題では，作業状態の遷移に関する指標を定性的に分析

し，推定に役立つ指標を選出し，より精度が高いモデルを構築する．また，開発されたモデルを既存の１対

多遠隔コラボレーションシステムに導入し検証実験を行う予定である． 
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