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PC入力装置とセンシングチェアを活用したデスクワーカのストレス推定
A method of stress estimation for desk workers from computer input devices and a sensing chair
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1. はじめに

近年，仕事による強いストレスなどが原因でうつ病な

どの精神疾患を発症する労働者が増加している．このよ

うな問題を受けて，社員 50人以上の事業所に対して年 1
回の労働者のストレスチェックを義務付ける法案が可決

されるなど，労働者に対するメンタルヘルスについて社

会的な関心が強まっている．企業におけるストレスチェ

ックは，診断票への回答や産業医との面接を通して実施

されるが，例えば，厚生労働省が推奨する診断票では，57
項目への回答が必要であり，回答に手間が掛かることや，

主観に基づいて回答するため，想起や否認などのバイア

スによる影響を受けやすいなどの問題がある．そこで，ウ

ェアラブルセンサにより収集した生体情報（脳波，心電，

指尖脈波，瞬目，呼吸の変化など）を活用して，客観的に

ストレスを測定する研究が行われている．しかしながら，

既存手法では，生体信号を計測するために，専用の計測環

境や特殊なデバイスの装着が必要であるため，測定コス

トや装着負担が大きい．また，全ての仕事形態の約半数

を占めるデスクワークに従事する労働者を対象に，キー

ボードのログや光電脈波計を備えたマウスなどの PC 入
力装置やカメラを用いてストレスを推定する手法が提案

されている．しかしながら，PC入力装置を用いた手法で
は，デバイスを使用している間のストレスしか測定でき

ず，カメラを持ちいた手法では，撮影されていること自体

がストレスになる可能性があるなどの問題がある．

そこで，本研究では，デスクワーカの多くが長時間使用

しているイスに着目し，モーションセンサを取り付けた

オフィスチェア（センシングチェア）と PC入力装置から
得られる情報を用いて，身体へのデバイスの装着なしに，

デスクワーク時のストレスを推定可能な手法を提案する．

提案手法では，既知のストレス指標である LF/HFをウ
ェアラブルデバイスを用いて計測し，センサチェアと PC
入力装置から得られるセンサデータを基に抽出可能な特

徴量を用いて，機械学習の教師あり学習によりストレス

推定モデルを構築する．

本稿では，デスクワークを 1日の法廷労働時間である 8
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時間実施し，収集したセンサデータを基に，17項目の特徴
量を抽出し，機械学習の分類手法の 1つである Random
Forestを用いて，LF/HFを 3段階のストレスレベルに分
類するモデルを構築した．895 件のデータセットに対し
て，10-fold cross validation によりモデルを評価した結
果，71.2%の精度で分類できることを確認した．

2. 関連研究

本節では，本研究と関連する既存研究として，スマート

フォンや脳波計などを用いたストレス推定手法，および，

デスクワーク時に得られる情報のみを用いたストレス推

定手法についてそれぞれ述べる．

2.1 センサを利用したストレス推定手法

Sanoら [1]は，ストレス質問票として多くの研究で用
いられている Perceived Stress Scale [2] の 1 日ごとの結
果を，機械学習の推定手法のひとつであるサポートベク

ターマシン (SVM) により推定する方法を提案している．
この手法では，事前のアンケートの結果やウェアラブル

リストバンドから得られる皮膚電位や加速度，スマート

フォンから得られるスクリーンのオン・オフなど，計 700
項目のデータを用いて日常性におけるストレスを推定し

ている．ウェアラブルデバイスから得られる特徴量を用

いて，2 段階のストレスレベルを 90％という高い精度で
推定可能であるが，1日単位の日常生活におけるストレス
を推定しており，本研究が対象としているデスクワーク

時のストレス推定を対象としたものではない．

Jun ら [3] は，2 段階のストレスレベルを脳波パター
ンから推定する手法を提案している．Junらの手法では，
Stroop Color Word Test [4] および Mental Arithmetic
Test [5]を実施した際のストレスレベルを，脳波の特徴量
に対して，SVMモデルを適用することで，88 %，96 %
の精度でそれぞれ推定可能な識別器を構築している．し

かしながら，Junらの手法は，脳波計の装着が必須である
ため，デスクワーク時のストレス推定には適さない．

安福ら [6]は，鼻部皮膚温度がストレスによって低下す
るという性質を利用した眼鏡型のストレス推定装置を開

発している．鼻部皮膚温度の測定は，自作の温度センサ搭

載のメガネ型デバイスを用いているが，眼鏡を必要とし

ない人にとっては，メガネの装着自体がストレスになる

可能性がある．



2.2 デスクワークを対象としたストレス推定

全ての労働形態の約半数を占めるデスクワークに従事

する労働者を対象に，労働者へのデバイスの装着なしに，

デスクワーク時のストレス測定を行う手法がいくつか提

案されている．

鳥羽ら [7]は，PC操作ログから得られる特徴量を重回
帰分析の入力変数とするストレス推定手法を提案してい

る．重回帰分析の結果，67％の被験者の重相関係数が 0.6
を上回り,ストレス量と PC 操作ログ特徴量に関係がある
ことが明らかになった．しかし，この手法では，PC操作
ログのみを特徴量にしているため，PCの操作をおこなっ
ていないときの，ストレスを推定することはできない．

中園ら [8]は，PCマウスに組み込んだ光電脈波計を使
用し，ストレスを推定する方法を提案している．この手法

では，様々なストレス負荷を被験者に与えた際の，ストレ

スに関係のある心電図の R-R間隔と，光電脈波計から得
られた出力値を比較している．比較の結果，高い相関（決

定係数：R2 = 0.962）が得られ，ストレス推定に光電脈
波計が有用であるという結果が得られている．しかし，こ

の手法では，マウスを使用している時のストレスしか推

定できない．

間所ら [9]は，表情表出における覚醒度の変化と心理的
ストレスとの関係を用いたストレス推定を行っている．こ

の手法では，USBカメラから取得した画像の解析および
自己組織化マップによる表情の分類により，ストレスと

の関係を評価している．その結果，「喜び」と「悲しみ」の

表情が，被験者のストレスに対して大きな影響を与える

ことが明らかになった．しかし，この手法では，カメラを

用いるため，「撮られている」という嫌悪感がストレスに

繋がる可能性がある．

2.3 本研究の位置付け

多くの先行研究では，脳波計や専用のセンサデバイス，

メガネなどを体に装着する必要があり，長時間のデバイ

スの装着自体がストレスになる可能性がある．一方で，デ

スクワーク時に得られるデータを用いてストレスを推定

する手法が提案されているが，キーボードやマウスなど

のデバイスを使用していないときには推定を行えないと

いう問題がある．また，カメラを用いて長時間収集した画

像を用いてストレスを収集する手法では，デスクワーカ

は撮られていることへのストレスを感じる可能性がある．

本研究では，PC入力デバイスとセンサが取り付けられ
たオフィスチェア (センシングチェア)を用いて，体への
センサデバイスの装着なしに，普段通りの働き方で，スト

レスを推定可能な手法を提案する．

表1 PC入力装置からの特徴量

デバイス 項目

キーボード Enterキーの押下数
Delキーの押下数
Backキーの押下数
母音キーの押下数

ミスタイプの回数

マウス 1秒間の右クリックの平均
1秒間の右クリックの分散
1秒間の左クリックの平均
1秒間の左クリックの分散
1秒間の中クリックの平均
1秒間の中クリックの分散
左ワンクリックの回数

左ダブルクリックの回数

マウスの移動量の合計

マウスの動かなかった時間の割合

マウスの移動速度

その他 アプリの切り替え回数

3. 提案手法

3.1 ストレス指標

ストレス指標には，メンタルワークロードの評価に用い

られることが多く自律神経機能活性度を示す心拍変動指

標：LF/HFを使用する．心拍間隔のゆらぎとストレス値
との関連は数多くの論文で報告されている [10] [11]．スト
レス状態にあるとき，自律神経系は交感神経系が優位で

あり，緊張状態になるため心拍間隔のゆらぎは小さくな

る．そのため，心拍間隔を周波数解析することで，ストレ

ス指標である LF/HFを算出することができる [12]．LF
は血圧調整機能と関連しており，交感神経と副交感神経

の両方の影響を受けている．そのため，LFは心拍変動の
低周波成分（0.04 - 0.15 Hz）のパワースペクトル成分の
総和により算出される．HF は呼吸変動と関連しており，
副交感神経の影響を受けている．そのため，HFは心拍変
動の低周波成分（0.15 - 0.40 Hz）のパワースペクトル成
分の総和から算出される．以上のことから，LFと HFの
比をとることで，交感神経活性度：LF/HFを求めること
ができる．

心拍情報の取得には，心電計による測定が必要となる

が，心電計を装着してデスクワークを長時間行うことは

負担が大きいため，心電計より装着が容易なウェアラブ

ルデバイスから取得可能であり，心拍情報と高い相関が

報告されている容積脈波をもとにストレス値を算出する

方法 [12]を採用する．容積脈波の測定には，ウェアラブ



表2 センシングチェアから取得する特徴量

特徴量

回転量の最大値

回転量の合計

回転量の分散

もたれ具合の平均

もたれ具合の分散

ルデバイスである Empatica 社の E4 Wristband [13] を
使用した．

3.2 使用するデバイス

本研究では，ストレス値を機械学習により推定するた

めに，PC入力装置とセンシングチェアから得られる特徴
量に基づき推定を行う．

3.2.1 PC入力装置
鳥羽ら [7]の研究結果から，PC操作ログとストレス値
に十分な相関があることが分かっているため，本提案手法

においても，PCの操作から得られる情報を用いる．本研
究で使用する PC 入力装置から抽出する特徴量を表 1に
示す．それぞれの項目について 5 分間のデータから抽出
した，計 17項目を特徴量とした．鳥羽らの研究では，PC
操作を取得するソフトウェアがマウスの移動量を取得で

きないため，それらの特徴量を用いないこととした．本研

究では，マウスの移動量を，WindowsAPIを用いた独自
のプログラムにより収集し，特徴量として使用した．

3.2.2 センシングチェア

日本人の 1 日の合計着座時間は世界 20 カ国のなかでト
ップの 420 分であり [14]，デスクワーカは長時間イスに
座って作業を行っている．音田ら [15]は，デスクワーク
の多いオフィスワーカの生産性向上や健康維持を目的に，

オフィスワーカの着座姿勢を複数のモーションセンサか

ら推定する方法を提案している．本研究では，図 1に示す
音田らの開発したセンシングチェアを使用し，デスクワ

ーカのイスへのもたれ具合とイスの回転量を特徴量とし

て用いる．センシングチェアからの情報を用いることで，

PC入力装置を使用していないときにも，ストレス推定を
行うことが可能だと考えられる．

ストレス推定に使用する特徴量は，センシングチェア

から得られるイスへのもたれと回転量の合計と分散，計 5
項目を 5 分間のデータから抽出した．本研究で用いた特
徴量を表 2に示す．
3.3 ストレス推定手法

本研究では，PC入力装置とセンシングチェアから得ら
れる特徴量を入力データ，E4 Wristbandから取得される
容積脈波を用いて算出された LF/HF を教師データとし
て，機械学習の推定手法である Random Forestを適用し

図1 センシングチェアの外観図

てストレス推定モデルを構築する．図 2にモデル構築お
よび推定の手順を示す．まずはじめに，PC入力装置とセ
ンシングチェアから得られる情報から特徴量を抽出する．

次に，E4 Wristband から取得される容積脈波を用いて，
LF/HFを計算する．これらのデータを結合し，学習用デ
ータの作成を行ったのち，Random Forestを適用し，ス
トレス推定モデルを構築する．その後，学習用データとは

別の推定用データを学習済みモデルに入力することでス

トレスを推定する．

4. 評価実験

4.1 データ収集方法

機械学習のモデル構築に必要となる PC 入力装置およ
びセンシングチェアから取得する特徴量と E4 Wristband
から取得する教師データの学習データセットは，昼食休憩

を除いた 1 日の就労時間である 8時間のデスクワークデ
ータとする．8時間のデスクワークデータをもとに 5分間
ごとの特徴量と教師データであるストレス値 LF/HF を
算出し，一対のデータとして学習データセットを作成し

た．5分間分のデータの算出は，図 3に示すように，30秒
ずつシフトして行う．欠損値を除外した学習データセッ

トの総数は，895件であった．データ収集は 2017年夏季
に 20代男性学生 1名を対象に行った．

PC 操作装置からの入力は，Win32API により取得し
た．キーボードの入力はタイプ内容全てを取得すること

も可能であるが，個人情報保護の観点から押下された母

音のキーの回数のみの取得とした．センシングチェアか

らの取得するもたれと回転量は，イスに搭載された 9 軸
モーションセンサの出力である背もたれ部の重力方向の

加速度成分と座面の角加速度成分を取得した．



表3 分類精度

Accuracy Precision Recall F-measure
PC 0.631 0.637 0.631 0.629

Sensing Chair 0.666 0.670 0.666 0.666
Both 0.712 0.714 0.712 0.710

図2 推定の流れ

図3 特徴量の抽出方法

推定に用いるモデルは，決定木を弱学習器とする集団

学習アルゴリズム：Random Forest[16]である．LF/HF
推定モデルの構築は，分類問題として行った．分類のた

めのラベル振り分けは，数値で算出された LF/HF を数
値の高低で並び替え，1 : 2 : 1の比率で High : Middle
: Lowと 3段階のストレスレベルのラベルを割り当てた．
分類推定の評価は，PC入力装置のみの場合，センシング
チェアのみの場合，PC 入力装置とセンシングチェアの
組み合わせの 3 つの条件の評価の比較である．Random
Forest のパラメータチューニングは行っていない．分類
推定の結果に対する評価指標は，適合率：Precision，再
現率：Recall，F値を用いた．
評価方法には，10-fold cross validationを用いた．10-

fold cross validation とは学習データセット D を 10 個

のデータセット Di(i = 1, 2, ..., 10) に分割し，あるデー
タセット Di を除いた残りの 9 個のデータセットから分
類器を生成し，Di を評価用データとして評価する手法で

ある．これを 10 回繰り返し，全ての Di に対して評価し

た平均を入力データに対する分類精度とする手法である．

4.2 評価結果

4.2.1 分類推定

PC入力装置のみを用いた場合，センシングチェアのみ
を用いた場合，PC入力装置とセンシングチェアの組み合
わせを用いた場合の 3 段階のストレスレベルの分類精度
を表 3に示す．PC入力装置とセンシングチェアの両方を
使用したとき，それぞれの評価指標でもっとも高い推定

結果となった．

誤推定の結果を確認するための混同行列を図 4，5，6に
示す．3 段階のストレスレベルの推定結果は，Accuracy
が 0.712であり，High のときに真逆の Low を出力する
ものは少なく，おおよそその一段階低い Middle と推定す
るものが多かった．

図 4，5，6に示す混同行列の結果から，High:Middle:Low
のラベルのうち，どれかひとつのラベルに偏って誤検出

されることは確認されなかった．

4.2.2 重要度

PC入力装置とセンシングチェアの組み合わせを使用し
たときの Random Forest から出力される特徴量の重要
度の上位 5 つを表 4に示す．表 4の結果から，センシング
チェアから出力される特徴量の重要度が高く，PC入力装
置から出力される特徴量は，上位 5つのうち，1つのみで
あった．

5. おわりに
本稿では，体に取り付ける必要がなく自然な形でデス

クワーカから情報が得られる PC 入力装置とセンシング
チェアを活用したストレス推定手法を提案した．3 段階
のストレスレベルの分類に対して，71.2% の分類精度で
推定できることを確認した．今後，特徴量の抽出方法や

モデルのチューニングによる精度向上や Random Forest
Regressionによる回帰モデルの構築を行う予定である．
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