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概要：近年，VR 技術の発展に伴い，VR コンテンツは多様な分野で活用されるようになってきた．

VR コンテンツの評価において，事後のアンケートを用いた評価が数多く見受けられるが，実時間性

に欠けるため，そのコンテンツの客観的かつ詳細な評価・改善に活用することは難しい．利用者の短

時間のバイタルデータを用いて心的状態を推定することによる VRコンテンツの実時間評価のため，

本研究では集団の心電図データを統合する解析手法を提案する．短時間での集団のストレス負荷を

解析した結果，ストレス負荷による系統的な変動がみられた．また機械学習による集団のストレス

負荷割合を高い精度で分類できたことから，提案手法の有効性が示された． 
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1. はじめに 

近年，VR 技術の発展はめざましく，様々な分野での応

用がなされており，VR を利用したコンテンツは学習教材

などにも活用されている[1]．そこで，それら VR コンテン

ツの評価・改善を進めることにより，コンテンツの内容の

充実に貢献し，体験の質をより高めることが可能となる[2]．  

VR コンテンツの評価において，主観的評価においては

アンケ―トを用いる手法，また客観的評価では，生体情報

を用いる手法がある．しかし，主観的評価において，コン

テンツの体験前後での回答を比較する手法が多く利用さ

れているが，コンテンツ体験中の状態ではないため，実際

に体験している時とは異なる評価となる可能性が考えら

れる．そのため，リアルタイムでのコンテンツ評価手法を

用いることで，利用者の状態を基に実時間性のある評価が

可能となる．また得られた評価について，コンテンツ内容

に動的な変化を加えること[3]や，コンテンツ内の事象と関

連付けた感情分析[4]により，コンテンツの体験の質向上に

つながると考えられる．実時間性を伴う評価手法として，

心電図などの生体情報を用いた手法が挙げられる[5]．心電

図の解析において主に用いられる心拍変動解析では，基本

的には 5 分間以上のデータの記録が推奨されており，最短

でも 10 秒間のデータを用いた解析の有効性が確認されて

いるが[6]，さらに短時間での解析は未だ確認されていない．

より短時間の心電図データを用いた解析手法を開発する

ことで，実時間性のある評価手法の提供に貢献することが

できると考えられる．   

心拍変動解析は，心電図波形の R-R 間隔(R-R interval, 

RRI)に着目した解析手法である．心拍変動解析手法の一種

として，ローレンツプロット(Lorenz Plot, LP)が挙げられる．

LP は，i 番目の RRI を𝑥座標，i+1 番目の RRI を𝑦座標とし

て𝑥 − 𝑦平面にプロットする解析手法である．LP は𝑦 = 𝑥軸

に沿う形で分布し，被計測者へのストレス負荷によってそ

の分布が原点に近づく方向に変動し，分散が小さくなる．

また安静時には LP の分布が原点から遠ざかる方向に変動

し，分散が大きくなることが示されている[7]．LP の解析

により得られる指標では，LPの𝑦 = 𝑥軸に対して水平方向

及び𝑦 = 𝑥軸に対して垂直方向の標準偏差をそれぞれ用い

て導出する面積や，水平方向と垂直方向の標準偏差の比は，

それぞれ副交感神経，交感神経指標との相関がみられてお

り[8]，自律神経の働きを反映しているとされる．そのため，

LP を用いて自律神経の働きに関する客観的評価が可能で

ある． 

LP を用いた新たな解析手法として，複数人のデータを

統合して解析することで，より短時間かつ客観的なコンテ

ンツ評価指標として利用できると考えられる．本研究では，

複数人の集団における短時間の時系列心電図データに対

し，これらのデータを統合して導出した新しい LP を集団

LP とし，個人の場合に適用されてきた従来の解析と同様
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にストレス負荷によって分布が変動するか，先行研究[9]

より集団の人数を増加した際のふるまいについて調査を

行う．また，先行研究[9]では集団 LP指標のストレス負荷

による変動と，集団内の安静者の割合を変動させた際の集

団 LP 指標の変動について解析を行った．ここで，集団の

ストレス負荷条件と安静条件の割合を変動させたデータ

を用いて，機械学習により集団のストレス負荷割合の分類

を行い，その分類精度を検証することで，本研究の解析で

得られた集団 LP 指標がコンテンツの内容の評価に活用可

能か検討する．  

 

2. 方法 

 

2.1 実験手続き 

実験参加者 30 名(男性 24 名，女性 6 名, Mean(SD), 

27.1(11.6)歳)を対象とした実験を行った．実験参加者には

事前に実験の説明を十分に行い，実験参加への同意を得

た．なお，本実験は富山県立大学倫理委員会の承認を得

て実施した（承認番号 R3-6）．本研究では，心電図計測の

機器として無線筋電図計を採用した．ここで，サンプリン

グ周波数は 2,000Hzとし，10-500Hz のバンドパスフィルタ

を適用した．心電図の電極貼付位置は，第Ⅰ誘導法を用い

て，心臓を挟むように，両手の第二指にそれぞれ貼付した． 

 

2.2 実験概要 

 

Fig.1  Protocol of experiment [9]  

 

Fig.2  (a) Task (Mental calculation task),  

(b) Non-Task [9] 

 

実験プロトコル及び実験課題を，それぞれ Fig.1，Fig.2

に示す[9]．実験課題として，ストレス負荷を与える暗算課

題(Task, Fig.2(a))と，安静課題(Non-Task, Fig.2(b))を各 1 分

間行い，各課題後に 30 秒間の休憩時間(Rest)を設けた．

Task から Non-Task 後の Restまでを 1 session とし，実験参

加者は計 5 sessions の課題に取り組んだ．また，心電図計

測については，各課題の実施中に行った． 

Task ではストレス負荷として，内田クレペリン検査を

参考とした暗算課題を実施した(Fig.2(a))．実験参加者は

画面に表示された二種の二桁の数字に対し，それぞれ二

桁目と一桁目の和の一桁目を算出し，得られた左右二つ

の一桁目の積を計算してその一桁目を暗算によって求め

るよう指示した．また Non-Task(Fig.2(b))では，注視点を

見ながら安静にしているように求めた． 

 

2.3 解析手法 

本研究では，各実験課題(Task, Non-Task)中に測定した 1

分間の時系列心電図データに対して解析を行った．まず

前処理として，R 波検出のため 8-20Hz のバンドパスフィ

ルタを適用した．その際，前後 5 秒間を除去した 5 秒~55

秒までの 50 秒間のデータを以降の解析に用いた．その後，

この 50 秒間のデータについて R 波を検出し，得られた R

波データに対し，5 秒毎に分割したデータ群について RRI

を求めた．また，得られた RRI の外れ値を除去するため，

実験参加者毎に各 session，各課題における RRI の平均値

及び標準偏差を導出し，平均値±3*標準偏差及び 500ms か

ら 1200ms の範囲外となる RRI を外れ値として除去した． 

次に，5 秒毎に分割した実験参加者全員の RRI につい

て，同一の LP としてプロットし，得られた集団 LP にお

ける平均重心位置を実験課題(Task, Non-Task)毎に算出し

た．また，集団 LP のすべての点について，短軸方向(𝑦 =

𝑥軸に対して垂直方向)，長軸方向(𝑦 = 𝑥軸に対して水平方

向)の標準偏差をそれぞれ SD1, SD2 として求め，5 秒毎の

集団 LP の面積 π*SD1*SD2，SD2/SD1 を算出した．  

また，集団の心電図データを統合した集団 LP 解析手法

の有効性を検討するため，解析により得られた短時間での

集団 LP 指標を用いて，集団のストレス負荷状態の人数割

合を分類する際の分類精度を調査した．全ての実験参加者

の 5 秒間の Task 時のデータに対し，ランダムな実験参加

者について同分割時刻における Non-Task 時のデータを統

合し，集団のストレス負荷割合(27, 18, 9, 0)に対する集団

LP 指標 (重心𝑥座標 , 面積 , SD2/SD1, SD2, SD1)を，各

sessionで算出した．各ストレス負荷割合の集団 LP指標に

ついて，Non-Task 時データにおいて選択される実験参加者

の偏りによる影響を低減させるため，各ストレス負荷割

合において，ランダムなパターンで実験参加者の Non-

Task 時データを統合し，100 パターンの集団 LP 指標の平

均値を分類に用いた．得られた 5 秒毎の集団 LP 指標につ

いて，平均が 0，標準偏差が 1 となるよう標準化を行った

ものを入力とし，決定木，ランダムフォレスト(Random 

Forest, RF)，サポートベクターマシンを用いた誤り訂正出

力符号モデル(以下 SVMとする)の 3種の分類器を用いて，
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集団のストレス負荷割合(27, 18, 9, 0)を出力とした 4 クラ

ス分類を行い，分類精度を調査した．  

 

3. 結果 

本研究では，5 秒間の分割の際に，LP がプロット可能な

R波の検出数が 3点に満たない場合がみられた実験参加者

(2 名)及び，正常でないデータが観測された実験参加者(1

名)の計 3 名については全解析から除外した．以上から，

データ解析に利用可能な集団の人数は 27 名であった．  

 

3.1 集団ローレンツプロットの重心座標 

本研究では先行研究[9]から解析人数を増加させたため，

集団 LPの分布が従来の LPと同様に𝑦 = 𝑥軸に沿う分布と

なるかあらためて検証した．その結果，集団 LP が𝑦 = 𝑥軸

に沿う分布となることが確認されたため，本研究において

も重心位置の代表値として重心の𝑥座標のみ解析を行った． 

集団 LP の重心𝑥座標について，各 session において 5 秒

間のセグメント毎に算出した値を Table.1 に示す．先行研

究[9]と同様に，たとえ短時間の心電図データを用いた集団

LPの場合でも Non-Task時の重心𝑥座標は Task時よりも値

が大きくなる傾向がみられた．また session を重ねるにし

たがって，Task 時の値は増加した．  

 

3.2 分類器を用いた 4 クラス分類精度 

各分類器(決定木，RF，SVM)を用いた 4 クラス分類にお

いて，全 session のデータを用いて学習を行い，一個抜き

交差検証法により分類精度を導出した．各ストレス負荷割

合をクラスとした 4 クラスについて，精度指標として再現

率，適合率，F1 値のクラス間の平均値を Table.2 に示す．

また，代表例として，RFの場合の混同行列をFig.3に示す．

全ての精度指標において 0.7以上の値となり，チャンスレ

ベルである 0.25 を大きく上回る結果となった．また，RF

は他の分類器と比較した際，全ての指標で最も高い値とな

った．混同行列(Fig.3)より，誤分類の場合も隣接するクラ

スへ分類していることが多かった． 

次に，実験の session 回数による分類精度への影響を調

査するため，各 session 内のデータのみを用いて，一個抜

き交差検証法により分類精度を導出した．各クラス間の平

均 F1 値を精度の代表例とし，Table.3 に示す．各 session の

データのみを用いた場合でも，チャンスレベルである 0.25

を上回る結果となった．session1 以降では，session1 と比較

して RF，SVM の F1 値は低下していたが，決定木では

session2 で最高値となった．また Session5 において，決定

木及び RF の F1 値は 0.6 を下回った． 

 

4. 考察 

本研究の目的は，従来個人に適用されてきた心電図解析

手法である LP について，集団のデータを統合し，ひとつ

の集団 LP として解析するというあらたな手法を提案し，

その有効性を検討することであった． 

Table.1 X-coordinates of centroid for each task in each 

session (Mean (SD)) [ms] 

 

Table.2 4-class classification accuracies by 3 types of 

classifiers (Mean (SD))   

 

Fig.3  Confusion matrix by random forest 

 

Table.3 F1 scores of 4-class classification by 3 types of 

classifiers with data from each session (Mean (SD)) 

 

また先行研究[9]からの発展として，機械学習を用いて集団

のストレス負荷状態の割合を分類した際の精度を導出し，

利用者の生体情報を用いたリアルタイムでのコンテンツ

の内容評価に使用可能な指標となるか検討を行った． 

まず 5 秒間に分割した際の集団 LP の重心𝑥座標につい

て，ストレス負荷課題時と安静課題時の比較を行った結果，

安静課題時と比較してストレス負荷課題時に重心𝑥座標の

値が減少した．また，重心𝑥座標では session を重ねるにし

たがって，ストレス負荷課題時の値が増加する傾向がみら

れた．先行研究[9]から人数を増加させたが，重心𝑥座標は

[9]と同様の傾向となった．以上から，従来の LP の拡張と

して，集団の心電図データを統合した LP を解析すること

で，5 秒間という短時間での心電図解析によるストレス負

荷を把握できると考えられる． 

次に，本研究の解析により得られた集団 LP 指標(重心𝑥

座標,面積, SD2/SD1, SD2, SD1)を入力とし，各分類器(決定

木, RF, SVM)を用いて，集団のストレス負荷割合を出力と

した 4 クラス分類を行った．その結果，全 session のデー

タを用いた場合，各 session のデータのみを用いた場合の
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どちらも，全ての精度指標でチャンスレベルである 0.25を

上回った．ここで，session1 のデータのみを用いた分類に

おいては RF，SVM において F1 値が 0.9 となり，高い分類

精度が得られた．また，全 session のデータを用いた場合

は，決定木，RF，SVM において，全精度指標で 0.7 を上回

り，RF の全精度指標で 0.75以上となった． 

したがって，本研究の集団のデータを統合する解析手法

から得られた集団 LP 指標は集団のストレス負荷割合を少

なくとも 0.7 以上の精度で分類することが可能であり．利

用者群の心電図データを用いて，短時間でのストレス負荷

割合を判別できることが示された．心拍変動における自律

神経指標が没入感の主観評価と強い正の相関を示してい

る[5]ことから，VR コンテンツ中の心電図データを用いた

短時間のデータを用いた解析により，リアルタイムでスト

レスや没入感の評価を行うことが可能であり，コンテンツ

の動的な内容の変更[3]や，コンテンツによって惹起した情

動の時系列分析[4]にも活用できると考えられる．  

次に，ストレス負荷割合の分類精度の向上について，考

慮すべき要因を検討する．各 session のデータのみを用い

た分類において，session を重ねるにしたがって F1 値が低

下する傾向がみられ，また最終 session である session5 に

おいて，決定木及び RF の F1 値は 0.59, 0.53 と 0.6 を下回

る結果となった．その要因として，経時的な副交感神経の

亢進[10]が，集団 LP 指標に影響を与えたことが考えられ

る．今回導出した重心𝑥座標についても，session を重ねる

にしたがって，ストレス負荷課題時の重心𝑥座標の値が増

加し，安静課題時に近づく傾向がみられた．そのため，分

類精度の向上においては，経時的な集団 LP 指標の変動に

ついても考慮する必要がある．また，本研究の解析では集

団を統合した解析の際，集団内の個人差を考慮していない．

そのため，ストレス負荷による LP の変動や，個人の RRI

の長さの違いが，導出した集団 LP 指標に影響を与え，分

類精度に影響を与える可能性が考えられる．したがって，

集団内の個人差についても考慮する必要が考えられる．  

 

5. 結論 

本研究では，従来個人に適用されてきた心拍変動解析手

法である LP について，集団の心電図データを統合した解

析を行い，短時間での解析による集団のストレス負荷割合

の判別精度を基に，VR コンテンツの評価に活用可能か検

討した．その結果，集団 LP 指標は従来の LP と同様に，ス

トレス負荷によって重心𝑥座標の低下がみられた．また集

団 LP 指標を用いた機械学習による集団のストレス負荷割

合の分類において，全 session のデータを用いた分類で，

F1 値が最高で 0.75 となった．したがって，本研究で行っ

た集団を統合する LP の解析手法により，5 秒間という短

時間でも自律神経の評価が可能であり，集団のストレス負

荷状態を判別できることが示された．本研究では，集団内

の個人差を考慮していないことから，今後は個人差や経時

的な変動の影響を低減した解析手法を提案し，更なる分類

精度の向上に取り組む．加えて，実際にリアルタイムでの

解析に取り組み，VR コンテンツの評価における有効性を

検証する．  
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