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概要：ダヴィンチサージカルシステムに代表されるロボット支援による腹腔鏡下手術は，術者が直接患者
の腹腔内に入れた鉗子を操作する手法に比べて，精度の高い手術を可能にしただけではなく，術者の精神

的・肉体的なストレスも軽減したといわれているが，それでも術者は自身の疲労や集中力の低下に気付か

ないまま手術を続けてしまったり，疲労を感じていても無視して続けてしまったりする問題がある．この

疲労の蓄積や集中力の低下をリアルタイムで数値的に算出し，手術中の術者に知らせることができれば，

適切なタイミングで休憩を促すなど，手術効率や手術ミスのリスクを改善できる．そこで本研究では，先

行研究から手術ロボット使用中の術者が疲労を感じやすい体の部位等に小型のウェアラブルセンサを取り

付けることで，ロボット操作の妨げになることなく術者の体の状態をセンシングし，定量的に疲労度を推

定する手法を提案する．本研究では，手術ロボットの練習用シミュレータのタスクを長時間行い，シミュ

レータが算出するスコアを術者の疲労度の表出として推定する．ウェアラブルセンサから得られたデータ

と，映像から記録した瞬き回数からそれぞれ平均値，分散値を特徴量セットとして算出し，それぞれの特

徴量ごとに Rondom Forestを用いた交差検証を行い，1～3回目のタスクのスコアを学習データとして用

いて 4回目のスコア (59.3)を推定した．結果は，首と左腕の筋電位センサデータを合わせた特徴量セット

の平均絶対誤差が 1.67，視線・瞳孔径センサデータの特徴量セットの平均絶対誤差が 2.19であり，他のセ

ンサと比べて小さいことが分かった．

1. はじめに

患者を開腹することなく施術ができる腹腔鏡下手術は，

痛みが軽い，傷口が小さく目立たない，術後の回復が早い

などのメリットがある一方で，術者は腹腔内を直接見られ

ず，モニタに映し出された腹腔内の映像を見ながら鉗子と

いう細長い器具を操作して患部の縫合や切除を行う必要

があるため，習得が難しい，手術時間が長くなるといった

欠点がある [1]．そこで，1999年に Intuitive Surgical社に

よって開発されたダヴィンチサージカルシステム [2]は，術

者が没入型の立体映像を見ながら遠隔で装置を操作をする

と，術者の手の動きがロボットに忠実に伝わり，手術器具

が連動して手術を行えるというものであり，人の目よりも

精巧な視野を得る，手振れを補正し精巧な鉗子操作ができ

る，人の手よりも多くの 3本のアームを操作できる等の利

点があり，より精度が高く，効率の良い手術が可能になっ

た [3]．さらにこのシステムは，従来の手法であった，術者

が長時間患者の側で不自然な姿勢での立位保持を強いられ

るものに対して，座位で施術ができ，かつ清潔厳守の術野
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から離れた場所で操作ができるなど，術者の肉体的・精神

的な負担も軽減した [4]．

一方で，手術ロボット操作による長時間の腹腔鏡下手術

では，術者が自身の疲労や集中力の低下に気付かないまま

手術を継続したり，疲労を感じていても自信の判断で手術

を継続してしまうといったことが問題の一つとして挙げら

れている．Leeらの調査では，「手術ロボットによる施術

中に疲労を感じた時どうしているか？」という質問に対し

て，236人中 85人 (36%)が「疲労を無視して続ける」と答

えている [5]．

そこで筆者らは，センシング技術を用いることでこの疲

労度や集中力の低下を検知し，術者にフィードバックする

ことができれば，術者に適切なタイミングでの休憩を促す

等，手術の効率や手術ミスのリスクを改善できるのではな

いかと考えた．近年，ITの分野においてウェアラブルセン

シングデバイスを用いて疲労度を推定する研究は数多く行

われており，特に，長時間にわたる作業で疲労が蓄積しや

すいものとして，車の長距離運転に関する研究が例に挙げ

られる．Rongrongらは，脳波，筋電位，呼吸を計測でき

るウェアラブルセンサを用いて，実際に高速道路を長時間

運転する被験者の疲労度を隠れマルコフモデル (HMM)を
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用いて動的に検出している [6]．Jungらは，車のハンドル

に導電性の布地電極を備えた埋め込み型心電図（ECG）セ

ンサーを取り付け，ノンストップでの 2時間以上の運転に

おけるドライバの心拍変動を分析することで，ドライバの

疲労度や眠気を推定している [7]．運転以外でも，例えば

Mamanらは，職場での肉体的疲労を推定するために，心

電センサ，加速度センサを 4個 (胸，左手首，左足首，腰)

用いて，疲労を検出するモデルを構築している [8]．このよ

うに，人の行動や生体のデータを認識できるウェアラブル

センサを用いることで，疲労度を推定している研究は数多

く存在する．

そこで本研究では，数種類のウェアラブルセンサ被験者

に装着し計測を行い，疲労度の推定を行う．前述の疲労度

推定を行っている研究等から，加速度・角速度センサ，筋

電位センサ，視線・瞳孔径センサ，心電センサ，座面圧セン

サを用いることとする．なお本研究では，mimic社から販

売されているダヴィンチシステムの練習用シミュレータで

ある dV-Trainer[9]を用いて，このシミュレータをプレイ

した際のスコアを客観的に術者の疲労度の正解データとす

る．被験者は各種センサを装着した状態でこの dV-Trainer

を，疲労が蓄積すると考えられる 1時間程度プレイし，ス

コアの変化を疲労度の表出として，センサデータからその

スコアを推定する．また，本研究では，主観的な疲労度も

同時に調査する．例えば，横山らは，疲労度を心電センサ

などからドライビングシミュレータをプレイするドライバ

の疲労度を推定しているが，推定する疲労度の正解データ

として，疲労の自覚症調べから，心拍データに重回帰分析

いた「ねむけ」，「不安定」，「不快，「だるさ」の 4項目を推

定できる可能性があったとしている [10][11]．本研究にお

いても，主観的な疲労度も同時に調査するために，シミュ

レータのタスク終了ごとに被験者にアンケートも実施し，

シミュレータのスコアや推定した疲労度の値とも比べなが

ら考察を行う．アンケートには，Hubertら [12]が手術ロ

ボットによる腹腔鏡下手術の術者の精神的な負荷を調査す

る際に用いていた BorgCR10[13]，NASA-TLX[14]を使用

する．

本論文は以下のように構成されている．2章で関連研究

について述べ，3章で提案手法について説明する．4章で

評価実験と考察を行い，5章で本論文のまとめと今後の課

題について述べる．

2. 関連研究

本章では，手術ロボット操作時の能力や疲労に関する研

究および，センシング技術を用いた疲労度推定に関する研

究を紹介する．

2.1 ロボット支援手術に関する研究

手術ロボットの操作性を改善する研究やスキル評価，疲

労度評価等の研究が行われている．手術ロボットの最大の

弱点として，術者への力覚・触覚フィードバックが無いと

いうものが挙げられる．Okamuraは，ロボット支援手術

用の触覚フィードバックを作成する技術的課題について説

明し、模擬手術タスクにおける触覚フィードバックの有効

性を評価している [15]．Meliらは，高精度な触覚フィード

バック付きのロボットアームのコントローラデバイスを

提案しており，触覚フィードバックがある場合のタスクの

パフォーマンスの向上を確認している [16]．Reileyらは，

フォースセンサを用いて，コンソール画面にリアルタイム

視覚的な力覚フィードバックを表示する支援システムを提

案しており，この視覚的な力覚フィードバックは，主に初

心者のロボット操作には有効に働き，一方で経験豊富な外

科医には有効ではないことを示唆している [17]．

Lee らは，医師へのアンケートによって手術ロボット

使用による疲労のたまりやすい部位を調査しており，指

(22.5%)，首 (21.4%)，腰 (15.2%)，背中 (12.3%)，目 (9.7%)，

肩 (9.5%)，手首 (%9.4)の順に術者は疲労を感じやすいと

している [5]．Hubert らは，筋電，心拍のセンシングと

NASA-TLX，BorgCR10 による主観的疲労度評価によっ

て，手術ロボットによる腹腔鏡下手術は，ロボットを用い

ないものと比べて術者への負担が優位に少ないことを示し

ている [12]．この研究では，筋電においては運動量の増加，

心拍においては心拍数の増加を身体的負荷の増加としてと

らえている．同様に，Armijoらは，ワイヤレス表面筋電位

センサを用いて，通常の腹腔鏡下手術とロボット支援のあ

る手術での疲労する部位の違いを調査している [18]．

Egiらは，手術ロボットシミュレーションのタスクを用

いて，ロボット支援手術の習得に術者の空間認知能力が重

要であるかどうかを調査しており，空間認知能力の違いは

ダヴィンチサージカルシステムを習得する初期段階では影

響しないと述べている [19]．Havemannらは，dV-Tariner

の仮想現実シミュレーションがダヴィンチシステムの有

効な練習法であるのかを調査するため，ロボット手術の

様々なレベルの経験を持つ外科医を募り，経験レベルと

シミュレータのスコアを評価している [20]．結果として，

dV-Trainerは基本的な能力の評価やトレーニングツールと

して有効であったとしている．

このように，センシングによる手術ロボットのスキル評

価や疲労のたまりやすい部位の調査，機能拡張等は行われ

ているが，術者の疲労度や集中度をセンシングにより推定

する研究は行われていない．そこで，本研究では，前述し

た調査で示唆されている手術ロボットに特有の疲労しやす

い部位でかつ術者の操作を妨げない程度の小型のウェアラ

ブルセンサが装着できるような部位を選定し，数種類のセ

ンサを用いて術者の行動を分析し，疲労度を定量的に表す

手法の構築を目指す．そこで，客観的に術者のスキルを数

値で表すことができる手術ロボットシミュレータのスコア
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の変化を，疲労がたまりやすい部位に取り付けたセンサか

ら推定することで，術者の疲労度を定量的に推定できると

考える．

2.2 センシング技術を用いた疲労度推定に関する研究

近年，スマートウォッチ等ウェアラブルデバイスを装着

することで，ユーザの行動生理データを認識し，それに

よってユーザの疲労度を推定する研究が数多く行われてい

る．疲労度を表すとされているデータが得られるセンサは

様々な種類のものが存在し，前節の研究と合わせて手術ロ

ボットを操作する術者に取り付けられるようなセンサを選

ぶ際の参考とする．

Mokayaらは，スポーツ等における骨格筋の過剰な運動

による負傷を防ぐために，力覚センサ，加速度センサ，筋

電位センサを用いて，運動環境における骨格筋疲労の度合

いを定量化している [21]．江口らは，筋電位センサを用い

て，頭部装着型ディスプレイ (HMD)とスマートフォンで

長時間動画を視聴した際の首への筋疲労の違いを，筋電図

の高速フーリエ変換から得られた周波数パワースペクトル

を用いて推定しており，HMDでの動画視聴の場合のほう

が首への負担が少ないとしている [22]．Leeらは，ドライ

バの指に光学式心拍 (PPG)センサ，ハンドルに加速度・

角速度センサを取り付けることで，スマートウォッチを通

してドライバに眠気を警告するシステムを作成しており，

最大 96.3%覚醒指数の予測精度を確認している [23]．Tsao

らは，手作業によるマテリアルハンドリング (MMH)の肉

体的疲労を推定するために，呼吸・心電図 (RSPEC)セン

サ，皮膚電気活動 (EDA)センサを用いて，3つのレベルに

分類された被験者の知覚疲労を推定している [24]．伊藤ら

は，ドライビングシミュレータを使用する被験者の視点の

停留と座面荷重重心の変化を分析することでドライバの注

意力の低下を検出している [25]．東川らは，瞬きのデータ

を用いて疲労状態や集中状態の変化から休憩をとるために

適切なタイミングを提示する手法を提案している [26].

このような研究を踏まえたうえで，本研究では，手術ロ

ボットを操作する際の術者の装着性や，操作の妨げになる

可能性などを考慮し，眼鏡型の視線・瞳孔径センサ，手首

に取り付けられる加速度・角速度センサ，胸部に直接装着

できる心電センサ，筋電位センサ，座面センサを疲労度の

評価に使用することとする．筋電位センサの取り付け位置

の詳細は次章にて記述する．また，特に腕周りのデータを

得る際に使用するセンサは，小型でワイヤレスのものが望

ましく，本研究では，座面センサ以外はすべてワイヤレス

で計測できるセンサを選んだ．

3. 評価実験

センサを用いて術者の行動を計測することで手術ロボッ

トシミュレータのスコアを疲労度として推定できるかを調

図 1 dV-Trainer[9]

図 2 Suture sponge タスク画面

図 3 シミュレータのスコア画面

査するため，評価実験を行った．

3.1 手術ロボットシミュレータ

疲労度の推定を行う実験に用いる手術ロボットシミュ

レータは，mimic社の dV-Trainerとした (図 1)．これは，

視界やコントローラはダヴィンチサージカルシステムと

同様の条件で，術者はモニタに映し出されたタスクをこな

し，鉗子の操作等を練習できるものであり，各タスクの終

了ごとに術者の技術を評価する結果 (スコア)が表示され

る．このタスクには，2章で紹介した手術ロボットの操作

におけるスキルや主観的疲労を評価するための研究で用い

られている Sture spongeタスクを用いた [19]，[20]，[27]．

術者は，図 2のような弾力のあるスポンジの決められた穴

から縫合用の針を通し，もう一方の穴から針を抜き出すと

いう操作を十数回繰り返す．術者が見ているタスク画面は

外部ディスプレイにも表示でき，本実験ではタスク画面も

同時にウェブカメラにより記録した．評価する項目は図 3

のもので，本研究では，図中央の Overall Scoreを疲労の

客観的な正解データとして扱った．
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3.2 センサ構成

1章，2章を踏まえ，用いるセンサは以下のものとする．

• 3軸加速度・角速度センサ (図 4)

• 視線・瞳孔径センサ (図 5)

• 心電センサ (図 6)

• 座面圧センサ (図 7)

• 筋電位センサ (図 8)

3軸加速度・角速度センサは ATR-Promotions社製の小

型無線多機能センサ (TSND151)[28]を用いた．装着位置

は，図 9のように両手首とし，データはワイヤレスで PC

へ送信した．サンプリング周波数は 50Hzである．視線・

瞳孔径センサはトビー・テクノロジー社製の Tobii Pro グ

ラス 2[29]を用いた．眼鏡型デバイスからえられたデータ

は有線でつながれたデバイスに保存される．また，図 10

のように，Tobii Pro グラス 2はワイヤレスでリアルタイ

ムで装着者の眼球の様子を PC画面にて確認することがで

きるため，この眼の映像を用いて筆者が瞬きを時間軸に

沿って記録した．視線・瞳孔径センサのサンプリング周波

数は 50 Hzである．心電センサはユニオンツール社製の

WHS-2[30]を用いた．図 11は心電センサの装着イメージ

で，心電センサに丸型の電極パッド 2枚を取り付け，胸部

に張り付ける．サンプリング周波数は 40 Hzで，データは

リアルタイムで BLE通信にて iPhoneに送信される．座

面圧センサは住友理工社製の SRソフトビジョン [31]を用

いた．サンプリング周波数は 5 Hzでリアルタイムで有線

にて PCへ送信され，座面の 256箇所の圧力データと使用

者の重心データを記録した．なお，本実験では重心データ

のみ扱った．筋電位センサは SPORTS SENSING社製の

DSPワイヤレス筋電センサ [32]を用いた．サンプリング

周波数は 1000 Hzで，専用の無線通信モジュール [33]に

よって PCと通信を行いリアルタイムのセンサ値を確認で

きる．全データは筋電位センサ本体に保存されているた

め，実験後に有線で PCへ記録した．また，筋電位センサ

を装着する位置は，2章でも紹介した，Leeら，Hubertら，

Armijoらの研究から，手術ロボット使用中に疲労がたま

りやすい部位を選び，各腕の指伸筋，指屈筋，首裏の僧帽

筋 (両側)の計 6箇所にそれぞれセンサを装着した (図 12)．

これらのセンサをすべて装着した状態が図 13で，極力術

者の行動を妨げないように考慮したセンサ構成とした．こ

の評価実験により得られたセンサごとの疲労度の推定精度

から，今後の実験で用いる推定に有効そうなセンサを選定

することも目的である．

3.3 実験方法

実験手順は図 14の流れになっており，被験者は各センサ

を装着した後，dV-Trainerのタスクを開始する前に Borg

CR10を記入する (NASA-TLXは記入しない)．その後，10

分弱のタスクをこなし，タスク終了のタイミングで Borg

図 4 3 軸加速度・角速度

センサ [28]

図 5 視線・瞳孔径センサ [29]

図 6 心電センサ [30] 図 7 座面圧センサ [31]

図 8 筋電位センサと

通信デバイス [32][33]

図 9 加速度センサの装着位置

図 10 視線・瞳孔径センサ

による眼の映像

図 11 心電センサの

装着イメージ

図 12 筋電位センサの装着位置

CR10，NASA-TLXを記入する．これを 4試行繰り返す．

実験時間はアンケート記入も含め 40分程度で，センサの
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図 13 センサ構成

装着，脱着も加味すると合計で 60分程度要した．本論文

では，リアルタイムの解析はせず，センサデータを得た後

で一括でデータ処理を行う．また，各センサデータの時刻

を合わせるために，同時にビデオカメラによる撮影も行っ

た．実験は図 15に示すような広島大学病院の医学部棟内

の実習室で行った．

ここで，センサから得られるデータから特徴量を抽出す

るために，ウィンドウ幅およびスライド幅を設定する．本

論文において，図 16のようにセンサ値から特徴量を抽出

する幅のことをウィンドウ幅と呼ぶ．また，ウィンドウを

ずらす幅で，特徴量を計算する間隔のことをスライド幅と

呼ぶ．図 16ではスライド幅を 1/2ウィンドウとした場合

の例である．本実験ではウィンドウ幅およびスライド幅を

それぞれ 10000msに設定し，スライド幅はそれぞれのセ

ンサのサンプリング周波数とした．

疲労度推定にはセンサ値の変化を利用するが，得られた

値をそのまま使用するのではなく，挙動を効率的に把握する

ために特徴量抽出と呼ばれる処理を行う．得られた生デー

タから抽出した特徴量は，3軸加速度・角速度センサデータ

の平均値・分散値，筋電位センサデータの平均値・分散値，

心電センサデータの平均値・分散値，座面圧センサデータ

（重心の座標）の平均値・分散値，視線・瞳孔径センサの視

線データの分散値，瞳孔径データの平均値・分散値とした．

例として，ウィンドウ幅を nサンプル，得られる各軸の加

速度データをそれぞれ xacci，yacci，zacci(i = 1, 2, · · · , n)，
時刻の離散値を T としたとき，x軸加速度データの平均値

µxacc(T )および分散値 σ2
xacc

(T )は以下の式で表される．

µxacc(T ) =
1

n

n∑
i=1

xacci (1)

σ2
xacc

(T ) =
1

n

n∑
i=1

(µxacc
− xacci)

2 (2)

他の軸についても同様である．便宜上これらの特徴量を下

記の通りにまとめたものを一つの特徴量セットとする．

F (T ) = {xacc(T ), yacc(T ), zacc(T ),

µxacc
(T ), µyacc

(T ), µzacc
(T )

σ2
xacc

(T ), σ2
yacc

(T ), σ2
zacc

(T )}

= {f1(T ), f2(T ) · · · , f9(T )}

(3)

本研究における疲労度推定には，Waikito大学を中心に

開発されているデータマイニングツールWEKA[34]を用

いる．今回は分類器に Random Forestを用いて交差検証

を行い，各データセットからシミュレータのスコアを推定

する．Random Forestは，決定木を弱学習器とする集団学

習のアルゴリズムであり，ランダムサンプリングされた学

習データの特徴量から多数の決定木を作成する．交差検証

とは，統計学において標本データを分割して，その一部を

テストデータ，残りを学習データとして解析する検証手法

である．今回はシミュレーターのタスク数が 4回であるた

め，1試行分のデータをテストデータとし，残りの 3試行

分は学習データとしたものをとして結果を得る．

本実験で推定した特徴量セットは以下である．表記の簡

易化のため，文末の括弧内の表記で記述する．

• 座面圧センサの重心座標 xgri，ygri，重心座標の平均値

µxgr
(T )，µygr

(T )，　　　　重心座標の分散値σ2
xgr

(T )，

σ2
ygr

(T ) (座面圧センサ)

• 視線・瞳孔径センサの視線座標の分散値 σ2
xgp

(T )，

σ2
ygp

(T )，瞳孔径 PDRi，PDLi , 瞳孔径の平均値

µPDR
(T )，µPDL

(T ),　瞳孔径の分散値 σ2uPDR
(T )，

σ2
PDL

(T ) (視線・瞳孔径センサ)　　　　　

• 心電センサの心電値 PQRSTi，心電値の平均値

µPDRST (T )，

心電値の分散値 σ2
PDRST (T ) (心電センサ)　

• 瞬きのタイミングWi(T )，過去 10秒間の瞬きの回数

Wsum(T ) (瞬き回数)

• 左腕の加速度・角速度センサの加速度 xlacci，ylacci，

zlacci，

加速度の平均値 µxlacc
(T ),µylacc

(T ),µzlacc
(T )，

加速度の分散値 σ2
xlacc

(T ),σ2
ylacc

(T ),σ2
zlacc

(T )，

角速度 xlgyroi，ylgyroi，zlgyroi，角速度の平均値

µxlgyro
(T ),µylgyro

(T ),µzlgyro
(T )，

角速度の分散値 σ2
xlgyro

(T ),σ2
ylgyro

(T ),σ2
zlgyro

(T ) (加・

角速度 (左腕))

• 右腕の加速度・角速度センサの加速度 xracci，yracci，

zracci，

加速度の平均値 µxracc(T ),µyracc(T ),µzracc(T )，

加速度の分散値 σ2
xracc

(T ),σ2
yracc

(T ),σ2
zracc

(T )，

角速度 xrgyroi，yrgyroi，zrgyroi，角速度の平均値

µxrgyro
(T ),µyrgyro

(T ),µzrgyro
(T )，

角速度の分散値 σ2
xrgyro

(T ),σ2
yrgyro

(T ),σ2
zrgyro

(T ) (加・
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図 14 実験手順

図 15 実験環境

角速度 (右腕))

• 加・角速度 (左腕)と加・角速度 (右腕)を合わせたも

の　 (加・角速度センサ (左腕・右腕))

• 左 腕 の 指 伸 筋 の 筋 電 位 セ ン サ の EMG の 値

EMGLedi
，EMGの平均値 µEMGLed

(T )，EMGの分散

値 σ2
EMGLed

(T ),左腕の指屈筋の筋電位センサの EMG

の値 EMGLfdi，EMGの平均値 µEMGLfd
(T )，EMG

の分散値 σ2
EMGLfd

(T ) (筋電位センサ (左腕))　

• 右 腕 の 指 伸 筋 の 筋 電 位 セ ン サ の EMG の 値

EMGRedi
，EMGの平均値µEMGRed

(T )，EMGの分散

値 σ2
EMGRed

(T ),右腕の指屈筋の筋電位センサの EMG

の値 EMGRfdi
，EMGの平均値 µEMGRfd

(T )，EMG

の分散値 σ2
EMGRfd

(T ) (筋電位センサ (右腕))

• 左 側 の 僧 帽 筋 の 筋 電 位 セ ン サ の EMG の 値

EMGLtri，EMGの平均値 µEMGLtr
(T )，EMGの分散

値 σ2
EMGLtr

(T ),右側の僧帽筋の筋電位センサの EMG

の値 EMGRtri，EMGの平均値 µEMGRtr
(T )，EMG

の分散値 σ2
EMGRtr

(T ) (筋電位センサ (首))

• 筋電位センサ (左腕)と筋電位センサ (右腕)を合わせ

たもの (筋電位センサ (左腕・右腕)　　

• 筋電位センサ (左腕)と筋電位センサ (首)を合わせた

もの (筋電位センサ (左腕・首)　　

• 筋電位センサ (右腕)と筋電位センサ (首)を合わせた

もの (筋電位センサ (右腕・首)　　

• 筋電位センサ (左腕)と筋電位センサ (右腕)と筋電位

センサ (首)を合わせたもの (筋電位センサ (左腕・右

腕・首)　　

セ
ン
サ
値[a.u.]

セ
ン
サ
値[[au]]

図 16 特徴量の抽出方法

表 1 被験者 A のシミュレータのスコア

タスク 1 タスク 2 タスク 3 タスク 4

被験者 A 50.7 67.9 57.2 59.3

3.4 実験結果と考察

被験者 Aの dV-Trainerのスコアを表 1に示す．このス

コアに対して，RandomForestアルゴリズムにより，１～3

回目のスコアを学習データとして用いて，4回目のスコア

(59.3)を推定した結果の誤差を表 2に示す．また，主観的な

疲労度を調査するために実施したBorg CR10，NASA-TLX

の結果は図 17，図 18のようになった．比較的誤差が少な

い結果となった特徴量のセットは，筋電位センサデータと

視線・瞳孔径センサデータであった．

まずは，筋電位センサの場所に関して詳しく考察を行う．

左腕・右腕の筋電位センサ (指伸筋，指屈筋)の単体での推

定誤差にあまり差はなく，両方の特徴量セットを用いた推

定結果もあまり誤差は変わっていない．また，首の筋電位

に関しては，単体では推定精度は高くない．しかし，左腕

の筋電位センサと首 (僧帽筋)の筋電位センサと合わせるこ

とで推定誤差が比較的大きく減っていることがわかる．ま

た，両腕・首のすべての筋電位センサの特徴量セットによ

り推定した誤差とくらべても左腕・首の二つの特徴量セッ

トによる誤差のほうが低くなっていることから，この被験

者においては右腕の筋電位センサの特徴量は疲労度を推定

する妨げになっていると考えられる．原因として，被験者

の利き腕は右利きであり，動かすことに慣れており全ての

タスクを通して，あまり右腕のパフォーマンスによるスコ

アの差が出なかった可能性が考えられる．しかし，図 17

の被験者 Aの Borg CR10の結果を参照すると，右手首・

右腕・右肩に感じた疲れが実験の終盤にかけて大きくなっ

ていることがわかるので，疲れがスコアに反映されていな

いとは言い難い．

また，筋電位センサに関しては，単純にサンプリング周

波数が 1000Hz と他のセンサと比べて大幅に高く，学習

データ数が多いため推定精度が比較的良かった可能性があ

る．座面圧センサはサンプリング周波数が 5Hzと低いた
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表 2 被験者 A の推定結果

　　　　　　　　　　　　　 平均絶対誤差 平均二乗誤差 相対絶対誤差 相対二乗平方根誤差

　　　　　座面圧センサ 4.43 4.69 373.3% 395.1%

　　　　　視線・瞳孔径センサ 2.19 2.91 189.4% 250.9%

　　　　　心電センサ 3.35 4.16 287.4% 357.3%

　　　　　瞬き回数 4.99 6.17 427.3% 528.2%

加・角速度センサ (左腕) 3.14 3.90 269.4% 334.7%

加・角速度センサ (右腕) 2.86 3.53 245.9% 302.9%

加・角速度センサ (左腕・右腕) 3.13 3.68 269.2% 316.4%

　　筋電位センサ (左腕) 2.08 2.08 178.7% 178.8%

　 　筋電位センサ (右腕) 2.18 2.35 187.3% 201.8%

　 　筋電位センサ (首) 3.35 3.95 288.1% 338.9%

　筋電位センサ (左腕・右腕) 2.08 2.09 178.6% 179.9%

筋電位センサ (左腕・首) 1.67 1.82 143.8% 156.1%

筋電位センサ (右腕・首) 2.14 2.33 183.5% 200.0%

筋電位センサ (左腕・右腕・首) 1.76 1.88 151.0% 161.1%
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図 17 被験者 A の Borg CR10 の結果
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図 18 被験者 A の NASA-TLX の結果

め，瞬き回数の特徴量に次ぎ誤差が大くなっていると考え

ると妥当である．また，瞬き回数の誤差が一番大きいが，

これは瞬き回数のグラフからもわかるように，被験者 Aは

どの試行においても 10秒に 1回以下の回数しか瞬きをし

ておらず，参考となる特徴的なデータが少なかったことが

原因と考えられる．本研究では，使用したセンサの関係で

瞬きの回数しかカウントができなかったため，瞬きからよ

り推定精度を上げるには，眼電位センサのような瞬きの強

さも同時に記録できるセンサを用いることで瞬きに関する

特徴量の数を増やすことが必要と考えられる．一方で，視

線・瞳孔径センサはサンプリング周波数は 20Hzであり，

他のセンサと比べても大差ないが，他と比べると誤差が小

さいことがわかる．図 19に視線・瞳孔径のセンサ値を示

す．最低スコアのタスク 1と最高スコアのタスク 2を比べ

ると，タスク 1は視線座標，瞳孔径のブレが多いのに対し，

タスク 2ではどちらもブレが収まっているように見える．

このことから，これらのセンサ値はスコアを推定するうえ

で有効に働いたのではないかと考えらえる．サンプル数で

考えると筋電位センサの 20分の 1でありデータが軽いた

め，将来的にリアルタイムで疲労度を算出するシステムを

運用することを想定すると，この視線・瞳孔径センサのほ

うが有用であるといえる．

加速度・角速度センサに関しては，図 20に示されている

ように，筋電や視線センサはタスク 1から 4を通して変化

の仕方が似通っている．これは，タスクの性質上，毎回あ

る回数を過ぎると縫合の針を上から下に通していたものを

下から上に通すような指示や，針を持つ手を左右入れ替え

させたりする指示が入るため，どのタスクにおいてもその

タイミングで加速度や角速度が大きく変化したものと思わ

れる．よって，より細かな手の動きなどを確認するのであ

れば，特徴量のウィンドウサイズを短くするなどの工夫が

必要であると考えられる．また，加速度・角速度において

も，右腕のみの時より両腕の特徴量を用いて推定した時の

誤差の方が大きくなってしまっているため，一概にデータ

数を増やせば推定精度が良くなるわけではないと分かった．

本研究で用いたセンサの特徴量はサンプリング周波数が

違うため，全てのセンサの特徴量を任意に組み合わせるこ

とはできなかった．そのため，今後は，それぞれのセンサ

値をアップサンプリングもしくはダウンサンプリングし，
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図 19 被験者 A の視線・瞳孔径センサ値

図 20 被験者 A の加速度・角速度センサ値

特徴量の数をそろえて様々な特徴量セットの組み合わせで

推定を試みることが必要である．筋電位センサにおいて左

腕と首の特徴量の相性が良かったように，例えば，座面の

重心の移動と首の筋電位の値を掛け合わるなど，予期でき

ないような組み合わせで推定精度が高くなる可能性がある．

逆に，加速度センサの x軸の動きだけ用いるなど，特徴量

の数を減らして推定することも有効であると考えられる．

本研究では，用いた特徴量について，まずはすべてのセ

ンサにおいて平均値と分散値のみを使用したが，2章でも

述べたように，疲労や集中力を表すと考えられているセン

サに特有の特徴量の出し方が存在するため，今後はそれぞ
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図 21 被験者 A の心電センサ値

れのセンサデータを深掘りし，より推定精度の高くなる特

徴量を見出すことが課題として挙げられる．例えば，心電

センサの値は，図 21に示されるように，タスクごとにそ

れぞれ形の特徴はあるが他のセンサよりも誤差が大きく表

れていた．そこで，心電センサにおいては，PQRSTデー

タから心拍間隔を算出し，その後スペクトル解析をするこ

とによって LF/HFと呼ばれる値が得られる [35]．これは

被験者のストレス状態もしくは集中状態を表すとされてお

り，術者の疲労度推定に有効である可能性が高い．

4. まとめ

本研究では，手術ロボット練習用のシミュレータの術者

に 3軸加速度角速度センサ，筋電位センサ，視線・瞳孔径

センサ，心電センサ，座面圧センサを用い，得られたデー

タから操作者の疲労度を推定する手法を提案した．提案シ

ステムを用いた評価実験では，センサデータから平均値・

分散値を特徴量として抽出し，シミュレータのスコアを疲

労度の正解データとして推定した．それぞれの特徴量ごと

に Rondom Forestを用いた交差検証を行い，1～3回目の

タスクのスコアを学習データとして用いて 4回目のスコア

(59.3)を推定した結果，左腕の指伸筋・指屈筋，僧帽筋の

筋電位センサデータを合わせた特徴量セットによる平均絶

対誤差は 1.67となり，最小の値となった．今後はより推

定精度の高くなるように特徴量の算出方法を工夫する．ま

た，今後は被験者を増やし，学習データの数を増やしてい

くとともに，術者のロボット操作の妨げにならないように

センサを選定していくことも課題である．
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