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1．まえがき 
サービスの生産性向上は，経済の持続的発展のために

必要不可欠な要素である．サービスの生産性向上を，科

学的工学的手法を確立して達成する枠組みは，サービス

工学と呼ばれ，工学の新たな分野として注目を集めてい

る．筆者らは，サービスの現場での受容者と提供者の行

動を観測し，それを分析して得られる客観的根拠に基づ

いてあるべきサービスを設計し，それを現場に適用する

という観測・分析・設計・適用のループがサービスの生

産性向上に大きく寄与すると考えている．筆者らによる

サービス現場の従業員の測位に基づく業務分析の試み[1]
はその一例である．その他にも，従業員の測位結果に会

計データを合わせた可視化による QC 活動支援など，経営

者や従業員に対する情報のフィードバックをいくつか試

みている． 
この情報循環の中で，次に現場から可視化の要望が挙

がっているのは，従業員の業務中の作業内容（サービス

オペレーション，以下 SO）である．SO が分かると，

「いつ，どの従業員が，どこで，何をしていたか」が判

明することとなり，従業員負荷や行動パターンを考慮し

た業務分析や従業員教育支援，業務記録や申し送り等の

ドキュメント作成支援に繋がると考えられる． 
筆者らは，従業員の業務中の測位データに代表される

行動データや，従業員ごとの役割や業務スケジュール等

の業務データ，POS データや店舗の売上げのような会計

データ（以降，まとめて「要素データ」と記す）と従業

員の SO の間に相関があるものと考え，サービス現場でリ

ーズナブルに計測・入手可能な要素データから，機械学

習を利用して各従業員の SO を推定する枠組みを提案して

いる．本稿では，従業員の測位・動作認識・発話区間検

出といった行動データ，各従業員の役割等の業務データ，

および店舗全体の会計指標である POS データを利用して，

日本食レストランの接客係のサービスオペレーション推

定（SOE）を実現する手法について述べる． 

2 ．従業員のサービスオペレーション推定 
2.1 SOE フレームワーク 
筆者らが提案する SOE の枠組みでは，サービス現場や

現場内での従業員の役割ごとに設定した SO と要素データ

の相関を，k-近傍法やサポートベクタマシン，ブースティ

ング等の手法を利用して学習することで分類器を構築し，

SO が未知である要素データに対して尤もらしい SO を推

定する．推定に利用する要素データは，POS データのよ

うな会計データ，従業員のシフト表，役割情報，業務ス

ケジュール等の業務データ，各従業員の行動データの 3
種に大別できる．従業員の行動データは，測位データ，

動作，発話区間検出（Voice Activity Detection; VAD）や

キーワードスポッティングの結果等を想定している．全

ての要素データは時刻同期され，そこから様々な特徴量

が抽出される．抽出する特徴量は，ある時刻にある動作

や発話が検出されたかどうかといったデータ単体から求

められるものおよび，「ある限られた範囲の場所で発話

から決められたキーワードを検出」や「発話しながらあ

る動作を検出」等，複数種類のデータを複合的に扱った

ものを想定している．  
2.2 AdaBoost を利用した SOE の実現系 
 SOE の実現系として，AdaBoost[2]を利用して構築した

分類器を用いた手法を実装した．アルゴリズムを以下に

述べる． 
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図 1:SOE アルゴリズムのイメージ図 
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[1]学習データの準備 

まず，要素データと時刻同期の取れた音声や映像データ

から手作業で SO の真値付き要素データを準備し，時間

t∆ ごとの微小区間 nSS ,,1  に分割する．微小区間

)1( niSi ≤≤ に対して同一の SO が付与されている場合，

iS における要素データの特徴量と SO の真値を時間 t∆ の

学 習 デ ー タ と す る ． 次 に ， 時 間 t∆2 の 微 小 区 間

11 ,, −′′ nSS  において， )11( −≤≤′ niSi に対して同一の

SO が付与されている場合， iS′の特徴量と SO の真値を

時間 t∆2 の学習データとする．同様にして，時間 tk∆ の

学習データを準備する（図 1 (a)）． 
[2]学習・分類器構築 

前ステップで準備した時間 tkt ∆∆ ,, の学習データから，

AdaBoost の枠組みで弱識別器を組み合わせ，[3]等の手法

を用いてマルチクラス分類器 kCC ,,1  を構築する． 
[3]微小区間の SOE 

被推定データを時間 t∆ ごとの微小区間 mTT ,,1  に分割

し，分類器 1C を用いて微小区間 mTT ,,1  それぞれの尤

もらしい SO を推定する．次に，時間 t∆2 の微小区間

11 ,, −′′ mTT  の SO を分類器 2C を用いて推定する．同様に，

分類器 )1( kjC j ≤≤ を用いて，時間 tj∆ の微小区間の

SO を推定する（図 1(b)）．図 1(b)では，分類器 jC によ

る微小区間
)( j

pT の推定結果を )( )( j
pj TSO  と表記してい

る． 
[4]微小区間 SOE 結果の統合・平滑化 

前ステップで求めた時間 tkt ∆∆ ,, の微小区間の SOE
の結果を統合して，微小区間 mTT ,,1  の SOE を行う．

iT の SO は， iT を包含する全ての
)( j

pT の多クラス

AdaBoost における各クラスの尤もらしさを示すスコアの

重み付き総和が最も大きい SO とする．最後に，ノイズ除

去のために時間軸に沿って平滑化を行う．平滑化は，真

値付きデータから得られる各 SO の時間の長さの分布に基

づいて行う． 
2.3 日本食レストラン接客係の SOE 
日本食レストランの接客係の SOE について述べる．要

素データとして，従業員に装着した PDR センサを利用し

た測位[4]および動作検出[5]，骨伝導マイクを利用して収

録した従業員の勤務中の音声データからの VAD 結果，お

よび POS データを利用した．利用した POS データは，

当該店舗全体の注文の内容，個数，発生時刻，発生場所

（客席番号），清算完了時刻，注文に応対した従業員名

等の情報が電子的に記録されたものである．推定する従

業員の SO は，経営陣の意見をもとに，①注文伺い，②配

膳，③移動・料理を運ぶ，④会計， ⑤挨拶・案内，⑥片

付け・セッティング，⑦お客さんと会話，⑧スタッフと

会話の 8 種類を定義した． 

3 ．実験 
3.1 予備実験 

2.3 節で述べた要素データから 38 種類の特徴量を抽出

し、それぞれの特徴量に応じて識別を行う弱識別器を用

意した．また，業務中の発話内容を手掛かりに，手作業

で 8 種類の SO のうち尤もらしいものを付与した真値付き

データを 2 人日分作成した．これらの真値付きデータお

よび弱識別器群から，8 クラスの分類器を構築した．真値

付きデータにおける各 SO の時間を考慮して ][5 st =∆ と

した際の， 5,,1=k の分類器 51 ,, CC  の closed 
evaluation による各微小区間におけるエラー率を図 2 に

示す．横軸は AdaBoost のラウンド数を示す．表 1 より，

SOE を行う際の窓枠の大きさ tk∆ が大きくなればなるほ

ど closed evaluation によるエラー率が小さくなるという

結果が得られた．これは， tk∆ が小さい時は要素データ

がノイズの影響を受けやすく，学習データにおける SO と

特徴量の相関が低くなるのに対して， tk∆ が大きくなる

と SO と特徴量の相関が高くなるからであると考えられる． 
3.2 SOE 実験 
 次に，AdaBoost のラウンド数を 100, ][5 st =∆ , 

5,,1=k のときの微小区間の SOE 結果を統合・平滑

化を行い，交差検定によるエラー率を求めた．統合の際

のスコアの重みは k/1 とした．平滑化後のエラー率は

27%であった． 

4 ．まとめ 
 本稿では，機械学習を用いてサービス現場従業員の行

動計測データや会計データから従業員各々の SOE を実現

する枠組みと，その 1 つの実現系である AdaBoost を利用

した推定手法について述べた．また，日本食レストラン

接客係の 8 種類の SO を推定した実験について述べた．今

後は，推定精度向上を図るとともに，SOE 結果を利用し

た従業員や経営陣向けの業務分析や従業員教育支援を行

う． 
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図 2:closed evaluationによるエラー率 
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