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概要：ロボットや対話型のエージェントは社会の中に導入され、その効果検証は進んでいる。その中

で、対話エージェントの音声や支援が人間の記憶に残るかを検証している事例は少ない。そこで我々

は、短期記憶テストにおける対話エージェントの効果を検証した。さらに座位、歩行時、車内の 3 環

境における違いも報告する。短期記憶には n-back テストを用い、Hot-2000（NIRS）を用いて計測を

した。  
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1. はじめに 

対話型エージェントは社会のいたるところに導入され、

スマートフォンや公共施設で活用されている[1][2]。特に

2018 年から始まった大規模言語モデル等の手法により、

高い知能を模倣する対話エージェントの登場している。し

かし、その性能の進化に比べて国内の社会実装は進んでい

ない。そこで、人間の潜在的なロボットや AI に対する脳

活動等を可視化することで、人間のロボット・AI に対する

意識を分析・再設計することで、社会実装が浸透しないか

と考えた。NIRS（Near Infra- Red Spectoroscopy）を用いた

脳機能計測法にて、可視化できなかった脳活動を可視化す

る研究がある[4]。NIRS を用いて、計測環境における対話

エージェントの最適解を求めれないかと着想に至った。 

 

2. 目的と手法 

我々は対話エージェントを用いて短期記憶テストを行

い、座位、歩行時、車内環境の環境の違いを報告する。短

記憶テストには言語性 n-back テストを用い、n は 1～3、

選択肢は 5 問とした。 

 

2.1 対話エージェントについて 

対話エージェントについては、Maya でモデリングした

ヴァーチャルヒューマンを用い、音声は coefont の音声合

成システムを用いて構築した。ヴァーチャルヒューマンは

人間のような動きをするデジタル上のシステムである。今

回は人間の NIRS 計測をする非インタラクティブなシステ

ムであることから、LLM 等を用いた自由会話は行わない。 

2.2 N-back テスト 

短期記憶のテストには言語性 n-back テストを用い、n は

1～3、選択肢は 5 問とした。過去の報告によると、成人で

あれば n=2 が最適な NIRS 応答の見られるテストである

[4]。図 1 に対話エージェントに指示を受けて実行する n-

back アプリの画面を記す。 

 

図 1 対話エージェントを用いた言語性 n-back アプリ 
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2.3 実験環境 

本研究は Android 端末（Lenovo Yoga Tab 13）上で開発

し、植物・動物・食料等の 5 項目からランダムかつ連続

して同じ単語が出ない条件でテストを行った。NIRS には

NeU 社の Hot-2000 を用い、Android 端末と開始トリガー

を同期させて実施した。対象は 18～22 歳の大学生ボラン

ティア 8 人（男性 4 人、女性 4 人、平均 21.4 歳）を対象

として実施した。座位、歩行時、車内については、群馬

大学次世代モビリティ社会実装研究センターの模擬路面

と自動運転システムを用いて、統一された環境で実施し

た。 

 

3. 結果と考察 

3.1 結果 

表 1 に n-back テストと環境ごとの正答率、表 2 に n-back

テストと環境ごとの NIRS 変化率を示す。変化率はタスク

前の平均 oxy - Hb 量に対する、n-back テスト中の平均 oxy 

– Hb 量である。 

 

表 1 n-back テストと環境ごとの正答率 

 

 

表 2 n-back テストと環境ごとの NRS 変化率 

 

3.2 まとめ 

 対話エージェントの社会実装は、医療からモビリティ、

エンターテイメントまで幅広い領域で進んでいる。今回の

基礎研究において NIRS 応答の一番高いものは車内環境で

あった。座位環境においては、n-back テストの課題難易度

による変化を受けにくいことが分かった。車内環境と歩行

環境を比較すると、n-back テスト(n=3)において、やや車内

環境の反応が高かったが、あまり変化は無かった。NIRS 変

化率と正答率には相関関係は認められず、NIRS 変化率の

高さが必ずしも記憶効果があるといいきれないが、タスク

時の応答を確認することはできた。今後、実験数や表手法

を整えて、研究を進めたい。 
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