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研究背景と既存研究の課題

⚫ 研究背景

⚫ 労働環境や精神的負荷に基づく心理的疲労が問題

⚫ストレス状態では交感神経が優位となり生体反応が発生

⚫ 生体情報とストレスの関係に着目した研究が盛ん

⚫ストレス検知に有意な生体情報の研究[1]

⚫ウェアラブルデバイスから取得できる生体情報に着目

⚫ リアルタイムに生体情報を取得可能

⚫複数の生体情報を統合することで精度向上を実現[2]

⚫ 既存研究の課題

⚫ ウェアラブルデバイスで得たデータにはノイズが含まれる

⚫ ストレスが生体情報に与える影響には個人差が存在

⚫ 判別に有用な生体情報は状況により異なる
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[1] C. Setz, B. Arnrich, J. Schumm, R. La Marca, G. Tr öster, and U. Ehlert, “Discrimi- nating stress from cognitive load using a wearable EDA device,”
IEEE Transactions on Information Technology in Biomedicine, vol. 14, no. 2, pp. 410–417, 2009. 

[2] P. Schmidt, A. Reiss, R. Duerichen, C. Marberger, and K. Van Laerhoven, “Intro- ducing wesad, a multimodal dataset for wearable stress and affect detection,” 
in Proceedings of the 20th ACM International Conference on Multimodal Interaction, 2018, pp. 400–408. 

リストバンドデバイス

研究目的とアプローチ

⚫ 研究目的

⚫ リアルタイムなストレス検知システムの構築

⚫ アプローチ

⚫ 特徴量選択手法、ゆらぎ学習、マルチモーダル統合処理の組み合わせ

⚫個人差、ノイズ、状況への対応
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提案手法概要図
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⚫ 研究目的

⚫ リアルタイムなストレス検知システムの構築

⚫ アプローチ

⚫ 特徴量選択手法、ゆらぎ学習、マルチモーダル統合処理の組み合わせ

⚫個人差、ノイズ、状況への対応
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提案手法概要図

特徴量選択手法の仕組み

⚫ 個人に合わせてモダリティごとに特徴量を選択

1. 各モダリティの観測情報 𝒐𝒕
(𝒌) から特徴量 𝑥𝑡,𝑗 を抽出

⚫モダリティ: 体温 (TEMP)、心拍数 (HR)、皮膚電気活動 (EDA)、脈波、鼓動間間隔など

⚫特徴量: 平均、分散、標準偏差、最小値、最大値、範囲、傾き など

2. 閾値 𝜆 を設定し、特徴量を選択

⚫ 全特徴量が閾値以下であれば、そのモダリティ自体を判別から除外
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・ 𝒐𝒕
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: TEMP の観測情報

・ 𝑥𝑡,𝑗: 𝑗番目の特徴量
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特徴量選択手法の例
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1. 2.
Subject A から取得した TEMP では
平均、分散、標準偏差を選択

Subject A から取得した HR では
標準偏差、最大値、傾きを選択

Subject A から取得した EDA は
ストレス判別から除外

・
・

・

・
・

・
・

ゆらぎ学習[1]による判別の仕組み
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⚫ 脳の認知過程をモデル化した BAM[2]に基づいた認知手法

⚫ BAM: Bayesian Attractor Model

⚫ノイズが含まれる観測情報から意思決定を行うことが可能

⚫𝑥t を入力とし、内部状態 𝑧𝑡 をベイズ推定により更新

⚫𝑧𝑡 が Φ𝑖 のいずれかに到達すると意思決定を実行

⚫ 𝑧𝑡 が 𝑖 番目の選択肢である確率を確信度P 𝑧𝑡 = 𝜙𝑖 𝑥0:𝑡 で出力

⚫ 確信度が閾値𝜆 を超えた選択肢を採用

[1] M. Murata and K. Leibnitz, Eds., Fluctuation-Induced Network Control and Learning. Springer, 2021. 

・𝑥𝑡: 時刻𝑡における観測値
・𝑧𝑡: 時刻𝑡における認知状態
・Φ𝑖 : 各選択肢に該当する典型的な観測値

[2] S. Bitzer, J. Bruineberg, and S. J. Kiebel, “A Bayesian Attractor Model for Perceptual Decision Making," PLOS Computational Biology, vol. 11, Aug. 2015.

状態推定
𝑃 𝑧𝑡 x0:t を推定

unscented Kalman filter 
または、粒子フィルタを利用

観測・抽象化
観測値 𝑥t を取得、抽象化

判断
𝑃 𝑧𝑡 𝑥0:t ≥ 𝜆?

BAM 概要図

確信度の出力結果例

選択肢 1
選択肢 2

生成モデル
𝑃(𝑧𝑡−1|𝑥0:𝑡−1), 𝑃(𝑥𝑡|𝑧𝑡), 𝑃(𝑧𝑡|𝑧𝑡−1)

モデルからの予測結果

𝑃(𝑧𝑡 |𝑥0:𝑡−1), 𝑃(𝑥𝑡|𝑥𝑡−1)
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マルチモーダル統合処理の仕組み

⚫ ゆらぎ学習で出力した複数のモダリティの確信度を統合

1. 各判別器の確信度ベクトル 𝐹𝑘 = 𝑃(𝑧𝑡
𝑘|𝑥0:𝑡

𝑘 ) を作成

2. 閾値を設定し、低い確信度を除外

3. 選択された確信度ベクトルを統合
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本提案手法の概要

⚫ 特徴量選択手法

⚫ 個人に合わせてストレス判別に有用でない特徴量を除外

⚫ ゆらぎ学習

⚫ ウェアラブルデバイスから得たデータに含まれるノイズを除去

⚫ 確信を持った判別のみを確信度で出力し、より正確な判別の実現

⚫ マルチモーダル統合処理

⚫ 状況により判別困難な場合を事前に除外

⚫ 単一のモダリティでは判断できない場合に対応、検知精度向上を実現
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提案手法概要図 (再掲)

評価結果: データセットと評価方法

⚫ 様々な温湿度環境で快適度を回答したデータ[3]を取得

⚫ ウェアラブルデバイスから取得したモダリティ 8 種

⚫ 特徴量選択で特徴量を選択した 22 名を対象

⚫ ストレス状態とストレスではない (ベースライン) 状態の判別

⚫ 評価指標を元に累積分布で比較評価

⚫ 偽陰性率 : 𝐹𝑎𝑙𝑠𝑒 𝑛𝑒𝑔𝑎𝑡𝑖𝑣𝑒 𝑟𝑎𝑡𝑒 =
𝐹𝑁

𝑇𝑃+𝐹𝑁+𝑋

⚫ストレスのラベルのうち、誤検知した割合

⚫ 偽陽性率: 𝐹𝑎𝑙𝑠𝑒 𝑝𝑜𝑠𝑖𝑡𝑖𝑣𝑒 𝑟𝑎𝑡𝑒 =
𝐹𝑃

𝑇𝑃+𝐹𝑃

⚫ストレスと判別したうち、誤検知した割合

⚫ 判別不可率 : 𝑈𝑛𝑎𝑣𝑎𝑖𝑙𝑎𝑏𝑙𝑒 𝑟𝑎𝑡𝑒 =
𝑋

𝑇𝑃+𝐹𝑁+𝑋

⚫ストレスのラベルのうち、確信度 0 を出力した割合

9[3] K. L. Betty Wutzl and M. Murata, “Determining the correlation between subjective well -being and EEG alpha asymmetry under different environmental conditions,” 
submitted for publication, January 2022. 

評価に用いたモダリティ

TEMP (体温)

EDA (皮膚電気活動)

phasicEDA (phasic筋)

SNMAphasicEDA 
(下垂体神経活動)

tonicEDA (tonic筋)

BVP (脈波)

IBI (鼓動間間隔)

HR (心拍数)

評価結果: 結果の動作例

⚫ 個人に合わせたストレス判別を実現

⚫ 誤検知、判別困難な場合を削減
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Subject12 選択されたモダリティの確信度と統合結果

統合

Subject12 選択されたモダリティと特徴量

状態判別が困難
ベースラインを

ストレスと誤検知

ストレス
ベースライン

いずれの観測地点でも
正確な判別を実現

モダリティ 特徴量

TEMP mean、min、max

EDA mean、std、min、
max、range

HR mean、min、slope

IBI max

正解ラベル

(a) EDAの確信度 (b) HRの確信度

(d) TEMPの確信度(c) IBIの確信度

(e) 統合結果
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評価結果: 特徴量選択手法の精度比較

⚫ 特徴量選択をしない場合と比較

⚫ 全モダリティの全特徴量を本手法に適用

⚫ 本手法では偽陰性率、偽陽性率の改善を達成

⚫ 各被験者にとってストレス判別に有用な特徴量を選択したため

⚫ 本手法の方が判別不可率は若干高くなる

⚫ 使用したモダリティ数に起因
⚫比較手法の方が用いたモダリティ数が多いため、判別不可率は低い

⚫ 本手法では確実な判別をするための待ち時間が発生

⚫判別不可率は高まるが正確なストレス検知を実現
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精度比較

本手法
特徴量選択をしない場合

累
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評価結果: 低い確信度の除外の精度比較

⚫ 低い確信度の除外をしない場合と比較

⚫ 本手法では偽陰性率、偽陽性率の改善を達成

⚫ 確信の低い出力をあらかじめ除外したため

⚫ 本手法の方が判別不可率が高くなる

⚫ 本手法で必要となる待ち時間が影響

12精度比較

偽陰性率の改善を達成 偽陽性率の改善を達成

累
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偽陰性率 (%) 偽陽性率 (%) 判別不可率 (%)

累
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累
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頻
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本手法
低い確信度の除外をしない場合
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まとめと今後の課題

⚫ まとめ

⚫ 既存手法の課題に対応したストレス検知手法を提案

⚫特徴量選択手法、ゆらぎ学習、マルチモーダル統合処理

⚫ 偽陰性率、偽陽性率の改善を達成

⚫より正確な判別を実現

⚫ 今後の課題

⚫ 一部の被験者のストレスを判別できなかった

⚫既存手法との組み合わせによって特徴量数を増やし、選択肢の幅を広げる

⚫特徴量の選択やパラメータの更新による精度向上

⚫ 異なる種類のストレスデータセットでの実証
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