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ウェアラブル端末により検知した 
心拍変動に基づくストレス推定 

 

鈴木伊織 1 佐藤文明 2 
 

概要：スマートウォッチ等のウェアラブル端末による活動量の計測と応用に注目が集まっている．我々は，長距離運

転のドライバが適切に休憩を取る際に，自身の疲労度を評価する情報の一つとして，スマートウォッチによって計測

された心拍数変動からのストレス推定を利用することを検討している．本研究では，スマートウォッチで取得した心

拍数から得られる複数の評価指標を使い，ストレスの検出精度について評価した．9 名の被験者に対して心拍数変動，

及び心拍数変動を高速フーリエ変換することで得られるパワースペクトル中の低周波成分と高周波成分の比率を使

ってサポートベクタマシンによりストレス状態とリラックス状態を分類した結果，73%の精度でストレス状態を分類

できることが分かった．  
 

 
 

1. はじめに   

 高速道路など，長距離を車で運転している時に，ドライ

バは運転時間が増加するに従い疲労やストレスの蓄積を感

じることがある．また，過度の疲労やストレスによって運

転に集中することができなくなり，事故に繋がる場合があ

る．そのため，長距離を運転するドライバには 4 時間以内

に 30 分以上の休憩が求められているなど，拘束時間や休

憩時間が定められている[1]．しかし，ドライバが疲労やス

トレスの蓄積を実感し休憩が必要だと感じた場合でも，高

速道路上でその場に車を停めて休むことはできない．その

ため，ドライバはストレス・疲労が蓄積していると感じる

前に，パーキングエリア・サービスエリアなどの高速道路

上の休憩ポイントを計画的に利用する必要がある． 

 このような背景から，ドライバが事故を未然に防ぐこと

ができるように，ドライバのストレス度を推定し休憩の必

要性を提示するシステムの開発を検討している．本研究で

は，運転中のドライバを想定し，負担の少ないストレス推

定方法を検討している．そこでストレス度を数値化するた

めにリラックス状態とストレス負荷状態における心拍変動

をウェアラブル端末（スマートウォッチともいう）で計測

し，心拍変動からストレス状態を推定する実験を行った．

この実験で用いたウェアラブル端末は，ユーザにとって低

負担であり，また心拍変動に基づくストレス推定方法は自

律神経系の非侵襲的な評価方法として知られている． 

 ストレスの評価指標については，心拍変動を高速フーリ

エ変換したパワースペクトル中の低周波成分と高周波成分

比，心拍変動の標準偏差，2 乗平均平方根，データ範囲の

幅，平均値など多数の評価値がある．本研究では，[正規化

された心拍数]と[パワースペクトル中の低周波成分と高周

波成分比]の組み合わせをサポートベクタマシンにより推

定する方法を提案している．また，その結果，73%の正解

率を得た． 
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2. 関連研究 

2.1 心拍変動，心拍変動とストレスの関係について 
 心拍は自律神経系や内分泌系による調整を受けて，体位，

運動，精神活動の状態に応じて変化する．しかし，安静時

のような生体に対する外乱が存在しない状態でも人の心拍

は一定にはならず，その平均値を中心として絶え間ない増

減を繰り返している[2]．本研究では，このような定常状態

の心拍が示す変動を心拍変動と呼ぶ． 
 現在，心拍変動を測定するために最も適した指標として

心電図（図 1）[3]が挙げられる．心電図上，1 回の心拍動は

1 組の P 波，QRS 波，T 波，U 波としてあらわれる．P 波，

QRS 波，T 波はそれぞれ，心房の興奮，心室の興奮，心室

の再分極の各過程に対応する．R 波から R 波までの間隔は

RRI(R-R Interval)と呼ばれており，ストレス状態を識別する

ための重要な指標となる． 
 

 
 

図 1 心電図に現れる波形（P-QRS-T-U 各波） 
 

 また，本研究の実験で得た心拍数は，ウェアラブル端末

の光学式心拍計測機能を用いることで手首から取得したも

のである．これは手首に巻いたウェアラブル端末から LED
ライトを発し，血流量を読み取ることで心拍数を記録する

技術である．これらのウェアラブル端末により取得した心

拍数の誤差は，ランニング時などを除く安静時であれば概

ね<±10%以下だという報告もあり[4][5]，比較的信頼度が
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高いと言える． 
 ストレスの影響は，心身ともにわたって見られる場合が

多く，意識をしていない間に蓄積していることもある．そ

のため，客観的な数値によりストレス状態の推定ができる

指標が求められている．また，ストレスと自律神経系との

関係は広く知られており，リラックス状態時およびストレ

ス負荷時における自律神経系の状態が明らかになれば，ス

トレスを客観的に評価することは可能になる．心拍変動は

自律神経機能の非侵襲的評価方法であり，自律神経の交感

神経と副交感神経のどちらが表れているかの判断材料とし

て適していると考えられる．そこで，本研究では評価の判

断材料として，心拍変動を利用した． 
 その他，運転中のドライバのストレスや疲労を計測する

方法としては，眼鏡型センサによって瞬きを検出する方法

[6]があるがドライバには負担がかかる．光の点滅の識別時

間を計測するフリッカーテスト[7]は，測定に時間がかかり，

運転中の計測はできない．また，運転中のドライバの表情

や体の動かし方をカメラによって認識する研究[8]もある

が，ドライバはカメラで画像を撮影されることを好まない．

従って，ウェアラブル端末によってドライバの心拍数を取

得しストレス状態を推定することは，低負担で非侵襲的な

自律神経系の評価方法であるといえる． 
 心臓は交感神経と副交感神経の両方から影響を受けてお

り，心拍変動の RRI 時系列の周波数成分をパワースペクト

ル分析することでストレス下における心臓の自律神経系の

交感神経または副交感神経のどちらが優勢であるのか知る

ことができる[9]．心拍変動の周波数分析によると主に低周

波成分 (LF : Low Frequency) と高周波成分 (HF : High 
Frequency)が見られる．LF 成分は血圧調節系のリズムを反

映し，交感神経系および副交感神経系の活性度に関係する

が，副交感神経活動よりも主に交感神経活動の影響を受け

ている．また暗算負荷などの精神的ストレスによって増加

することから交感神経活動の指標とされる．一方，HF 成分

は呼吸の影響を受け，副交感神経活動と関係するとされて

いる．また LF/HF や LF/(LF+HF)は交感神経の指標として

利用されている[10]． 
 LF/HF の他に，心拍変動から得られる生理指標は，心拍

変動の拍動間隔(RRI)のデータ数 N，i番目の RRI の値を Ni
として以下のように得られる[11]． 
 
 SDNN(Standard Deviation of the NN intervals) 

  SDNN は RRI の標準偏差である．算出式(1)は通

常の標準偏差と同様であり，主に RRI の全体的な変

化を表す指標とされている．変化の例として RRI 値
が同じ値の連続であれば SDNN は小さくなり，異な

る値が多く含まれれば SDNN 値は大きな値となる． 
  概ね値はストレス状態で低く，リラックス状態で

高くなるが，問題点として呼吸性の波でなくても大

きな傾きであれば大きな値を示すため，ストレス状

態であっても値が大きくなってしまう．驚いたとき

などの急な変動に対して大きな値をとることが考え

られる． 𝑆𝐷𝑁𝑁 =  ටଵே ∑ (𝑥௜ − 𝑥̅)ଶே௜ୀଵ       …(1) 

 rMSSD(root Mean Square of Successive Differences) 
  rMSSD は式(2)のように連続した 2 つの RRI 値の

差の 2 乗平均平方根で定義され，副交感神経と強い

関係があるとされている．ここでいう差は変化量の

絶対値と考えることができ，変化量の変化の度合い

と捉えられる． 
  リラックス状態で高く，ストレス状態で低くな

る．問題点として「多数の小刻みな変動」と「少数

の大きな変動」との間で，指標が同じような値を示

すこと，リラックス状態と通常状態では似たような

値，もしくは逆転が起こる例がある. 𝑟𝑀𝑆𝑆𝐷 =  ට ଵேିଵ ∑ (𝑥௜ − 𝑥௜ିଵ)ଶேିଵ௜ୀଵ    …(2) 

 CVRR(Coefficient of Variation of R-R intervals) 
  CVRR は RRI の変動係数(式(3))で定義され，式(1)
を平均値で割った値となり単位は無次元である．100
と積をとり単位を%とする時もあり，平均値に対す

る相対的なばらつきを表している指標と言える．自

律神経系の神経障害の検査などにも利用される． 𝐶𝑉𝑅𝑅 =  ௌ஽ேே௫̅                …(3) 

 RRImax−RRImin 

  この値(RRImm)はデータ範囲中の最大値から最小

値を引いたものであり，データの広がりを観測でき

る．振る舞いは SDNN とよく似ており，問題点も準

ずる．変動の少ない計算式と，新しい最大値・最小

値が得られるまでは固定となる性質がある．リラッ

クス状態で観測される呼吸性変動などの大きな変動

があまりない状態では小さくなると考えられる． 

 RRIaverage 

  RRI 平均値(RRIav)は体感から得られる指標であ

る．リラックス状態であれば，ゆっくりと拍動し，

RRI は大きくなり，ストレス状態では速く拍動し，

RRI は短く小さくなると考えられる．問題点とし

て，いくつかのリラックス状態と通常状態との間で

逆転が起きることが挙げられる． 

 以上より，個人で抱えているストレスの状態，ストレッ

サの種類，外部刺激，タスクの種類，タスクの受け止め方，

健康状態や体調などが複雑に関係するので同じ基準で評価

することは注意を要するが，ストレスは心拍変動により定

量化できることを示された． 
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2.2 ストレス推定の先行研究について 
 心拍変動を利用したストレス推定方法の既存研究につい

て，まず株式会社 NTT ドコモらの研究[12]では，実験参加

者が保持しているスマートフォンから得られる加速度，ジ

ャイロ，照度，気圧，GPS，画面 ON/OFF などの端末利用

データから得られる行動特徴を生成し，実験参加者の心拍

変動(R-R 間隔)について周波数解析を行い，そのパワース

ペクトル中のLF/HFの値を教師データとし分析することで

ストレス状態の推定を行った．このモデルの結果，正解率

は約 70%の精度で推定を行うことができ，移動距離やアプ

リケーションの利用回数などが自律神経バランスの指標と

高い関係性を持つことが明らかになった． 
 次に，角田啓介らの研究[13]では，心拍変動から認知能

力低下を予測し生産性低下を防ぐことを目的に，心電位セ

ンサを用いてフリッカー検査と ATMT(Advanced Trail 
Making Test)を繰り返す実験を行った．フリッカー検査と

は，光の点滅を識別できるまでにかかる時間を計測する検

査であり作業の負荷を測定する手段として広く用いられて

いる手法である．また，ATMT とは，元々，慢性疲労症候

群の診断に役立てるための客観的精神疲労測定手段として

提案されたものであり，ディスプレイに表示された数字を

小さい順でクリックしてく手法である．この研究の ATMT
には，マーカ配置時にすべての配置場所がランダムに変化

する Task-R を採用する．Task-R は視覚的探索が必要なた

めより高い認知能力を必要とし，健常者であっても精神負

荷をかけることで反応時間が低下する傾向にある． 
 この研究における実験では，1 分間の ATMT を 10 回行

い，その後フリッカー検査を 1 回行う．これを 1 セットと

し 9 セット連続で行う．また，実験中に得られた心拍数よ

り，SDNN，CVRR，rMSSD，LF/HF などを算出する．ま

た，これらの t セット目の結果から t+1 セット目の結果を

予測するための特徴量を算出した．この予測には，SVM
を使用した． 
 この予測結果による正解率は 71.7%であった．また，認

知能力が低下する前は，平均 SDNN 変化量，平均 CVNN
変化量が大きい傾向にあるが，平均 rMSSD 変化量に大き

な差は見られなかった．また，平均 LF の増加量と平均

HF の減少量は認知能力低下前でより大きい傾向にあるこ

とが確認された． 
 
2.3 ストレスと運転の関係について 
 運転中に感じるストレスは様々であり小川和久らの報告

書[14]における，主に車両運搬用トレーラーを業務として

運転する職業運転者 18 名（すべて男性で 41 歳から 52 歳）

を対象にした調査結果によると，運転中に経験する感情ス

トレスとして最も多く報告されたのは「立腹・イライラ

(30.6%)」であり，次に「事故不安(29.7%)」の感情が多く報

告された．これら 2 つの感情経験を合わせると，全体の約

6 割を占める．「焦り」の感情経験に関しては必ずしも多く

はなく，その報告率は 14.4%であった．次いで，「不快・悩

み(11.7%)」，「眠気・疲労(8.1%)」，「神経質(5.4%)」の順の構

成比率となっている．これらの感情ストレスが多く報告さ

れた背景には，大型トレーラーを運転するという特殊な業

務形態と，対象者の年齢が大きく関与しているものと考え

られる．多くは，大型トレーラーの特性上加害者側に立た

されやすいということ．特に相手側が歩行者や自転車のよ

うな軽車両であった場合，相手が重症となる事故になる．

それだけに，事故不安の感情ストレスは，普通乗用車のド

ライバが経験するものとは比較にならないほど大きいとい

うことや，調査対象者の年齢が41歳から52歳であるため，

若い頃と比較して，視力や体力の低下が自覚され，事故を

起こしはしないかという心配や不安を意識させる要因にも

なった． 
 これらのストレス感情に対し，ドライバが感情のままに

運転することは危険であり，自分の感情をうまく処理する

能力が求められる． 
 

3. ストレス推定実験 

3.1 実験目的 
 本実験では，ウェアラブル端末により得られた心拍数を

用いてユーザのストレス状態が推定できること，また，複

数の指標を利用し，より実験結果の精度が高くなるような

評価の組み合わせが得られること，また，ウェアラブル端

末より得た心拍変動を多次元データにより分析，利用する

ことで実用性を高めることを目的とする． 
 
3.2 実験概要 
 本実験は 9 名の大学生（男性 8 名女性 1 名）に対して 2
回ずつ行った．20 分間の心拍変動について，参加者の利き

手でない手につけた Android Wear OS を内蔵したウェアラ

ブル端末より心拍数を取得する．参加者の実験日の体調は

良好であり，過度のストレスや寝不足などがない状態で行

った． 
 20 分間の心拍変動を記録する実験中，参加者は以下の状

態であった． 
 
1. 最初の 5 分間について，参加者は椅子に座り，音楽な

どの外部刺激がない状態でリラックス状態であったと

考えられる．以下では，この状態をリラックス状態 1
と呼ぶ． 

2. 次の 10 分間について，参加者は椅子に座り，音楽など

の外部刺激がない状態で 2 桁の筆算による乗算を利き

手で記す．この状態はストレスを受けている状態と考

えられ，以下では，この状態をストレス負荷状態と呼

ぶ． 
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3. 最後の 5 分間について，1 と同様に参加者は椅子に座

り，音楽などの外部刺激がない状態でリラックス状態

であったと考えられる．以下では，この状態をリラッ

クス状態 2 と呼ぶ． 
 

 実験で使用したウェアラブル端末（図 2）は，LED ライ

トが常に腕部の血流から最新の心拍数を取得する．また，

これらのウェアラブル端末は 1 秒おきに Android スマート

フォンへ最新の心拍数を送信する． 
 

 

図 2 実験参加者につけられたウェアラブル端末 
実験時の日付，時刻，心拍数を表示，送信する 

 
 Android スマートフォンでは，ウェアラブル端末から受

信した心拍数を記録する（図 3）．また毎秒，過去 128 点

（128 秒）の心拍数に対して高速フーリエ変換(FFT:Fast 
Fourier Transform)を行い，パワースペクトルを算出する．

先行研究[10]に基づいて，このパワースペクトル中の約

0.08-0.125[Hz]を低周波領域，約 0.15-0.4[Hz]を高周波領域

として LF/HF を算出し，記録する． 
 
3.3 実験結果 
 実験結果の中で，LF/HF の値でリラックス時とストレス

時との差が比較的顕著に表れた例を図 4 に示す．LF/HF の

値はストレス状態を識別するのに従来研究でも多く用いら

れており，このデータを見ても識別しやすいように見える．

しかし，別の被験者では LF/HF の推移はまったくリラック

ス状態とストレス状態との違いを反映していないこともあ

った（図 5）．また，リラックス時とストレス時には，心拍

数も変化しやすいことが知られている．図 6 は、心拍数が

ストレス時に変化した例である．しかし，被験者によって

は心拍数がリラックス時とストレス時に大きな変化がない

場合もあることが分かった（図 7）． 
 

 
 

図 3 実験中のスマートフォン画面 
上段:現在の時刻とウェアラブル端末から受信した心拍数 

左列:過去にウェアラブル端末から受信した心拍数 
中央列:高速フーリエ変換した結果 

右列:LF，HF，LF/HF の値をそれぞれ示す 
 
 
 
 
 
 

このことから，我々は一つの指標をもってリラックス状

態とストレス状態を識別することは難しく，複数の指標を

組み合わせることとした．特に，リラックス状態とストレ

ス状態とを識別する効果が比較的高かったLF/HFと心拍数

とを組合せ，サポートベクタマシンによって分類すること

を試みた． 
 
 

 
図 4 実験参加者 D の平均 LF/HF 

縦軸は LF と HF の比を，横軸は経過時間[s]を示す 
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図 5 実験参加者 G の平均 LF/HF 

縦軸は LF と HF の比を，横軸は経過時間[s]を示す 
 
 
 

 

図 6 実験参加者 F の平均心拍変動 
縦軸は心拍数[回/分]を，横軸は経過時間[s]を示す 

 
 
 

 
図 7 実験参加者 I の平均 LF/HF 

縦軸は心拍数[回/分]を，横軸は経過時間[s]を示す 
 
 
 
 
 

18 回行われた実験で，各状態における平均心拍数[回/分]，
平均 RRI[ms]，平均 LF/HF，平均 LF/HF 分散，SDNN，rMSSD，

CVRR[%]，RRImax-RRImin[ms]，LF/HF の閾値を用いた状

態正解率[%]，SVM 正解率[%]，正規化後の SVM 正解率[%]
は表 1 のようになった．また，これらの算出方法は前述の

とおりである． 
 本研究の提案手法である「正規化後の SVM を用いた正

解率」を用いた各実験参加者の平均正解率，平均適合率，

平均再現率，平均特異率は表 2 のようになった． 
 「閾値を用いた正解率」は，LF/HF が全体（21600 点）

の平均以上ならばストレス負荷状態，平均以下ならばリラ

ックス状態と判別する．「SVM 正解率」は，心拍数と

LF/HF の 2 次元データについて全体の半数（10800 点）を

教師データ，残りの半数をテストデータとして LinearSVC
に 100 万回繰り返し学習させテストする．LinearSVC と

は，機械学習中の教師あり学習のサポートベクタマシン

(SVM:Support Vector Machine)であり，10 万件以下のデー

タに対して使用が推奨されている線形のクラス分類法であ

る．「正規化後の SVM 正解率」は，それぞれの心拍数を

リラックス状態の平均心拍数で除算し正規化した後の心拍

数と LF/HF の 2 次元データについて全体の半数（10800
点）を教師データ，残りの半数をテストデータとして

LinearSVC に 100 万回繰り返し学習させテストする． 
 

表 1 各種評価指標と識別結果 

 
 

表 2 被験者毎の識別結果 

 

 
 また，「閾値を用いた全体平均正解率」は 52.36%であっ

た．「正規化前の SVM を用いた全体での正解率」は 63.02%，

適合率は 57.70%，再現率は 74.14%，特異率は 53.53%であ

った．「正規化後の SVM を用いた全体での正解率」は

73.24%，適合率は 77.57%，再現率は 74.92%，特異率は

72.72%であった． 
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 なお，正解率，適合率，再現率，特異率は，リラックス

状態をリラックス状態と判別できた場合を真陽性，ストレ

ス負荷状態をストレス負荷状態と判別できた場合を真陰性，

ストレス負荷状態をリラックス状態と判別してしまった場

合を偽陽性，リラックス状態をストレス負荷状態と判別し

てしまった場合を偽陰性として算出した． 
 

4. 評価・考察 

4.1 評価 
 第 3 章で行われた実験結果では，提案手法である「正規

化後の SVM を用いた正解率」は全体平均で 73.24%，適合

率は 77.57%，再現率は 74.92%，特異率は 72.72%であり，

これは「閾値を用いた正解率」や「正規化前の SVM を用い

た正解率」よりも高い結果となった．また，「正規化後の

SVM を用いた正解率」は最も高い人で 91.17%となり，最

も低い人では 52.33%となった．また，「正規化前の SVM を

用いた正解率」から「正規化後の SVM を用いた正解率」へ

変更したことで9人中7人の平均正解率の向上を確認した． 

 SDNN はリラックス状態では高くストレス負荷状態では

低い傾向にあり，実験参加者 9 人中 8 人がリラックス状態

1，リラックス状態 2 よりストレス負荷状態の方が低いと

いう結果になった．残りの 1 人は，ストレス負荷状態中の

値がリラックス状態 1 とリラックス状態 2 の間の値となっ

た． 

 rMSSD についても概ねリラックス状態は高くストレス

負荷状態では低い傾向にあり，実験参加者 9 人中 4 人がリ

ラックス状態 1，リラックス状態 2 よりストレス負荷状態

の方が低いという結果となった．残りの 5 人については，

3 人がストレス負荷状態中の値がリラックス状態 1 とリラ

ックス状態 2 の間の値となり，2 人がストレス負荷状態中

の値がリラックス状態 1 とリラックス状態 2 の値よりも高

いという結果になった． 

 RRImax-RRIminについても概ねリラックス状態では低くス

トレス負荷状態では高い傾向にあり，実験参加者 9 人中 5
人がリラックス状態よりストレス負荷状態の方が低いとい

う結果となった．残りの 4 人については，2 人がストレス

負荷状態中の値がリラックス状態 1 とリラックス状態 2 の

間の値となり，2 人がストレス負荷状態中の値がリラック

ス状態 1 とリラックス状態 2 の値よりも高いという結果に

なった． 

 RRIaverage についてはリラックス状態では大きくストレス

負荷状態では小さい傾向にあり，実験参加者 9 人中 9 人が

リラックス状態 1，リラックス状態 2 よりストレス負荷状

態の方が低いという結果となった． 

 

4.2 考察 
 「正規化後の SVM を用いた正解率」が最も高い 91.17%

であった実験参加者Hはリラックス状態の平均心拍数とス

トレス負荷状態の平均心拍数の差が 7.09 であり，最も低い

52.33%であった実験参加者 I はリラックス状態の平均心拍

数とストレス負荷状態の平均心拍数の差が 1.96 であった．

今回の提案手法では，各心拍数をリラックス状態の平均心

拍数で除算して正規化したため，リラックス状態の平均心

拍数とストレス負荷状態の平均心拍数の差が大きいほど，

正解率が向上する傾向になったと考えられる． 

 リラックス状態 1 の平均心拍数よりリラックス状態 2 の

平均心拍数の方が大きい傾向にあり，これはストレス負荷

状態からリラックス状態 2 に移行する際，うまく緊張がほ

ぐれなかった場合があるためだと考えられる． 

 ストレスの感じ方については個人差があり，また，その

時々の場合によっても異なる．よって，実験中のストレス

状態についてアンケートを行い，主観的な評価も参考にす

るべきだったと考える． 

 本研究の実験では，ストレス負荷がかかる作業として 2
桁の筆算による乗算を用いて行ったが，2 桁の筆算による

乗算も人によりストレスを感じる度合いが異なる可能性が

ある．よって，ストレス負荷がかかる複数の作業と比較し，

その影響を計ることができれば，この研究の信頼性をさら

に高めることができたのではないかと考える． 

 関連研究中より，FFT 後の HF 成分や SDNN は呼吸の影

響を強く受けることがわかっている．なので，呼吸計測装

置などにより呼吸を測定し，呼吸の影響を大きく受けてい

るノイズを取り除くことができれば，正解率が向上した可

能性がある． 

 5分間のリラックス状態 1，10分間のストレス負荷状態，

5 分間のリラックス状態 2 へと移行する中で，過去 128 秒

間について計算する FFT においては，各状態をまたいで計

算する範囲が広くなってしまった．このため LF/HF はリア

ルタイムに差異が出にくくなったものと推測する． 

 

5. まとめ 

 本研究では，運転中のドライバを想定し，リラックス状

態とストレス負荷状態を区別することを目的に，非侵襲的

評価方法であり低負担と考えられる心拍変動によるストレ

ス状態の推定方法を提案した．関連研究ではストレス状態，

ストレス状態と心拍変動の関連，ストレス状態と運転の関

係について述べ，本研究の有意性を強めた．また，関連研

究の中で，心拍変動からストレス状態を推定する指標であ

る，心拍変動を高速フーリエ変換することで得られたパワ

ースペクトル中の低周波成分と高周波成分比，心拍変動の

標準偏差，2 乗平均平方根，データ範囲の幅，平均値につ

いて示す．これにより心拍変動からストレス状態の推定が

できることが示された． 

 提案手法による実験では，ストレス度を数値化するため
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にリラックス状態とストレス負荷状態における心拍変動を

ウェアラブル端末で計測し，心拍変動を記録した．また，

この実験結果により得られた心拍変動を高速フーリエ変換

することで得られたパワースペクトル中の低周波成分と高

周波成分比，心拍変動の標準偏差，2 乗平均平方根，デー

タ範囲の幅，平均値を算出しストレス状態の推定を行った． 

 この結果，全体の「正規化後の SVM を用いた正解率」は

73.24%，適合率は 77.57%，再現率は 74.92%，特異率は

72.72%であり，従来の「閾値を用いた正解率」や「正規化

前の SVM を用いた正解率」よりも高い結果となった．また，

「正規化前の SVM を用いた正解率」から「正規化後の SVM

を用いた正解率」へ変更したことで 9 人中 7 人の平均正解

率の向上を確認した． 

 関連研究における心拍数を利用したストレス状態の推定

方法では，心電位センサなどを用いて実験を行う研究が多

く，本研究ではこれらと比べてウェアラブル端末を用いる

ことで携帯性を高めることができ，正解率についても若干

の上昇を確認した． 

 今後の課題として，正解率の向上のために「SVM にかけ

るために組み合わせる指標を変更する」「心拍変動以外の指

標と照らし合わせ実験を行う」「ストレス負荷がかかる複数

の作業について実験を行う」などが挙げられる． 
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