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1 はじめに
QoW(Quality of Work)は健康，働きやすさ，働きがいから

なる概念である．QoWを構成する要因の分類方法としてハー
ズバーグの二要因理論 [1] が挙げられる．二要因理論では，満
足をもたらす要因を動機付け要因，不満をもたらす要因につい
ては衛生要因とされている．健康，働きやすさに関しては衛生
要因で構成されており，安全保障や職場環境などから QoL 指
標等 [8, 10]の指標が，ある程度作られている．それに対し働き
がいは，達成や承認などの動機付け要因で構成されており，そ
れらの要因は不可視であるため，指標化は難しい．一方で，こ
れらの要因を欲求と捉え，動機に対する満足の程度を視覚化す
ることで動機付け要因の評価ができると考える．
そのためには，満足をはじめとした人の心身状態の表現が必

要となる．本稿では，心身状態を示す指標として，感情を用い
る．感情の定量化の一手法として，Russellの円環モデル [7]が
挙げられる．Russell の円環モデルでは，満足を含めたすべて
の感情を valence-arousal の二次元空間で表現される．そのた
め，満足に近い valence-arousal を持つ感情群を計測測定する
ことができれば，仕事を行っている状況の満足の程度が分か
り，欲求が満たされているかどうかを測ることが可能となり，
それにより次の欲求を満たそうとするモチベーションやモチ
ベーションが満たされた時のやりがいを予測することが可能に
なる．しかし，労働中に個人の感情入力を求めることは労働そ
のものを阻害することになりかねない．
以上を踏まえ，本研究では，最終的には人の感情を反映する

とされる生体情報をウェアラブルデバイス (スマートフォンや
スマートウォッチ) で取得し，かかる情報から労働者の感情を
予測する AIを作ることを最終的な目的とする．その第一段階
として，本稿では，労働時の感情を EMOSyによる正解データ
と他の生体情報を用いた LSTM（Long-Short Term Memory）
による推論を用いて計測し、感情と生体情報の関係分析を行う．

2 分析枠組みの記述
2.1 労働環境の枠組み
労働環境の構成要因として作業気候，物理的環境，化学的環

境などの安全衛生的要因 [12]の他，職場の労働時間，仕事量 [9]
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などの要因が挙げられる．作業場気候とは作業場の気候のこと
を指し，温度，湿度，放射熱などの条件が挙げられる．物理的
環境は労働環境を構成する物理的要素で構成されており，照明
や作業場に発生する粉塵，騒音などが挙げられる．化学的環境
は作業場を取り巻く有害物質などを指し，例えば各種有機溶剤
などが挙げられる．
こうした安全衛生的要因の他，最近注目されているのが，労
働者自身のメンタルヘルスがあげられる．メンタルヘルスは，
主として労働者本人にかかるストレスと大きく関係すると考え
る．そこには，職場の人間関係や，出勤するまでの労働者個人
にかかる気分のほか，コミュニティとの人間関係が関与するこ
とも考えられる．
本来労働環境は主に上記の要因で構成されている中で，作業
気候，物理的環境，化学的環境，労働時間，仕事量に関しては
実測が可能であり，客観的な評価が可能であるのに対し，労働
者のメンタルヘルスに関しては主観評価が必要なため，測定が
難しい．労働環境をメンタル面で働きやすくするためには主観
評価を客観的な情報から取得することが必要となる．そこで，
本稿では，労働環境を労働者自身のメンタルヘルスに焦点を当
てた枠組みとして分析をする．本人の負荷量は心拍やカロリー
から実測，人間中心として考えたときの労働環境のモニタリン
グとして抑える．それらのデータから最終的にメンタルを含め
た心身状態推定器の開発を試みる．心身状態推定器の開発のた
めには，実際の労働環境において計測可能，かつ労働時の心身
状態に影響を与える要素の抽出が必要となる．
本稿では，労働環境およびその計測環境を，図 1の様な枠組
みで考える．
先に述べた通り，労働環境にはさまざまな要素が含まれるが，
今回対象とする計測環境は屋内労働であること，また，有機溶
剤などを大量に使う環境にはないことから，次の様に考える．
まず，屋内労働が主たる要因となることから，屋内における
繁忙状態のモニタリングが必要となる．これは，屋内業務の成
果物，例えば生産個数や売上個数などで計測を行うのが良いと
考える．
次に，労働者は，屋内の様々な作業エリアで作業を行うため，
作業エリアを符号化する必要がある．本稿では，これは，作業
が発生すると思われるエリアごとにエリア IDを割り当てるこ
とで対応する．
また，労働者自身に関するモニタリングは，多くの項目が考
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図 1 労働環境と心身状態を記述する枠組み．

えられる．例えば，労働時間に関するもの，労働場所，労働場
所遷移など場所に関するもの，どの様な行動をしていたか，そ
の際の心身状態を表すものなどが挙げられる．
労働時間については，同一場所で長く労働すると，移動の負

担がない代わりに環境の変化に乏しい状態での労働が続くた
め，逆に疲労することも予想される．また，屋内環境は，通常，
屋外環境に比べると環境変動が少ないと考えられるが，将来的
には気温や湿度といった屋内環境ならではの環境変動が労働者
の心身状態に影響を与えることも考慮する必要がある．
また，屋内移動が多い場合，身体的な疲労が伴う，あるいは，

作業場所が違うと通常は業務内容も変更となるため，そのこと
によるストレスなども考えられる．このため，労働者の位置情
報，特に移動距離は重要な要素となり得る．さらに，同じ移動
を行うのであっても，時間に余裕を持ってゆっくり移動するの
と，急な呼び出しで急いで移動するのとでは心身にかかる負担
も大きく変わる．そのため，労働者の移動に伴う加速度も重要
なヒントとなり得るだろう．
こうした行動を総括する形で，物理的環境や繁忙状態，労働

者の行動にかかる環境は，確実に労働者の心身状態に影響を及
ぼす．それを計測するために，通常は，アンケート調査やヒア
リングといった主観情報を収集するが，将来的にリアルタイ
ムモニタリングおよびその結果のフィードバックを考えた時，
フィードバックに時間がかかる，労力の問題があるなど，必
ずしも適切ではない．そのため，本稿では，それに代わるもの
として生体情報の活用を検討する．近年，fitbit などに見られ
るスマートウォッチの高機能化により，心拍/心拍変動や皮膚
温度変化，歩数，消費カロリー，取り込まれた酸素のレベルな
ど，多くの生体情報が手軽に計測可能となっている．また，追
加でオリジナルで開発したアプリの実装なども可能となってお
り，実際に地域見守り医療などでも応用されつつある．こうし
た情勢を受け，生体情報，および主観による心身状態の回答に
は，常に身につけることができる計測デバイスとしてスマート

ウォッチを活用し，そこで計測可能な情報を同時に取得する．
以上をまとめると，最低でも以下の様な情報を収集するのが
良いと考えた．

• 物理的環境：屋内の建物構造，および労働エリア
• 繁忙状態：業務データ（売上個数で代表させる）
• 労働者状態：労働者にかかる以下のデータ

– 時間に関するもの：勤務時間帯，経過時間，
– 場所に関するもの：滞在エリア，滞在エリア遷移およ
び滞在ヒートマップ，

– 行動に関するもの：移動速度/加速度，歩数，姿勢
– 心身状態に関するもの：心拍数，主観感情

3 データ解析
3.1 使用データ
前章で示した枠組みに従い，本稿では，名神高速道路吹田
サービスエリアにて各種計測を行なった [11]．対象とした労働
設備は，飲食・物品販売サービスを提供する商業施設である．
計測対象者は，高速道路上り線の飲食・物品販売サービスの業
務に従事する 48 名（上り線所属者のほぼ全員）で，計測場所
は上下線商業施設全体とした．実証期間は 2022 年 7 月 4 日
16:00∼7月 14日 16:00の 10日間であった．また，実証期間内
にシフトが組まれた出勤日に計測を行なっている．
従業員の心身状態モニタリングは，以下の通りとした．

1. 1分ごとの心拍数 [BPM]：身体的な活動やストレスと関連
している，個人の身体的な状態や興奮度などの情報

2. 1分ごとの歩数 [歩]及び移動距離 [km]：労働者の活動量に
関する情報

3. 上がった階数 [3m上がるごとに＋ 1]：活動やエネルギー消
費に関連している

4. 消費カロリー [kcal]：労働者の活動状態に関する情報
5. emosy入力時の情報：労働者の感情や，心理状態など，主
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図 2 計測に使ったデバイス．(1) スマートフォン (SHARP

AQUOS sense 6)，(2)(1)をベルトポーチで腰に装着した様
子，(3)BLEビーコン (アプリックス製MyBeacon®)，屋内
に 97 箇所設置，(4) スマートウォッチ (fitbit sense)，絵文
字回答アプリを実装．装着方法には (5) と (6) の方法がある
が，食品衛生法に関わる禁止事項を避けるため，調理現場で
は (5)，それ以外は (6)の装着方法で運用．

観的な情報が得られ，教師データとして用いる
6. 被験者の役職，持ち場：労働者の職務に関連するストレス
や負荷の度合い，業務のパターンなどを学習することが期
待される

7. SA各店舗の売上個数（注文数）：労働者の業績や仕事量の
変動を学習することが期待される

8. 測定日の曜日：週の中での特定のパターンや傾向を示す可
能性がある

9. 軌跡データ：労働者の行動パターンや場所による感情の変
化を学習することが期待される

を inputデータとして用いた．また，労働者の感情や心理状態
については，経験サンプリング法（ESM: Experience Sampling

Method）の一種である EMOSy（EMOtional States measure-

ment sYstem）[4, 3]を用いた．EMOSyとは，業務中の感情を
ESMで簡便に調査するため，絵文字を用いて動線・生体情報の
計測対象者が就業時間中に回答できるようにし，状況に応じた
感情の変化を追うことを可能としたシステムである．EMOSy

のアプリケーションでは，あらかじめ用意した絵文字の一覧を
タッチパネル上に表示させ，自身で認識しているそのときの気
分に合った種類の絵文字を選択することで回答を入力する．こ
れにより，記録用紙への記入やWeb ブラウザ上のテキスト入
力による方法よりも就業時間中の回答を行いやすく配慮してい
る．また，Web ブラウザによる回答データの電子化もスムー
ズにできる利点がある．
EMOSyシステムによって入力された情報は，次の様に扱う．

表 1 使用した絵文字と valence-arousal値一覧．

emoji Valence Arousal emosy_label

7.69 7.37 1

7.5 6.77 2

6.87 6.21 3

6.54 5.68 4

6.02 4.73 5

5.18 5.52 6

4.22 4.62 7

4.45 4.36 8

3.56 5.58 9

3.52 5.5 10

2.88 6.53 11

2.09 7.53 12

• EMOSy入力から 60分前，30分後のデータを使って学習，
検証を行う．

• EMOSyの入力から 60分前，30分後のデータが存在しな
い場合，そのデータは使用しない

回答に使用した絵文字一覧，および，対応する valence（pleas-

antを 9-unpleasantを 1）および覚醒度の程度（覚醒状態が 9，
非覚醒状態が 1）をそれぞれ 9 段階評価した平均値を表 1に
示す．

3.2 使用アルゴリズム
LSTM(Long Short-Term Memory) は，時系列データを処
理するためのモデルであり，従来の RNN（Recurrent Neural

Network）の勾配消失問題を解消したニューラルネットワーク
層の一つである [2]．LSTM は，時系列予測に置いて優れた性
能を発揮していることが報告されている [6] ことから本稿では，
LSTM をモデルとして用いる．また，本稿で作成した LSTM

を用いて機械学習モデルには，重回帰モデルと多クラス分類モ
デルがある．重回帰モデルは，連続する複数の値を入力し，将
来や未知の事例についての予測を行うもの，多クラス分類モデ
ルは，過去のデータから抽出された特徴からデータを多数のク
ラスごとに予想するものである．以上の実装内容を，図 3に示
した．本稿では，連続値による予測値の柔軟性を求めたため，
重回帰モデルについて言及する．

3.3 欠損値の処理
取得したデータのうち，各店舗の商品販売個数と滞在場所の
エリア IDのデータセットにおいて，欠損値が生じた．以下で
は，欠損値の処理手法について述べる．

1. 商品販売個数データの欠損値処理：
商品販売個数データは一時間ごとに記録されており，営業
時間外のデータにおいては，販売が行われないため欠損値
が発生する．そのため，この場合の営業時間外の欠損値は
0として処理する．

2. 滞在場所のエリア IDデータの欠損値処理：
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図 3 実装した LSTMモデル．
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図 4 各絵文字に割り当てられる valence および arousal．
Kutsuzawa et al.[4, 3]掲載分を一部改定．

滞在場所のエリア IDデータは 1秒毎に測定されているが，
データセットの中には欠損値が存在する場合がある．この
問題を解決するため，欠損値の直前に測定されたエリア ID

を使用して，欠損値を補う．

以上の処理を行うことでデータの連続性を保った．

3.4 データ拡張
EMOSy入力数 (正解データ数)が学習に不十分だった他，終

業直前または始業直後に入力されたデータが少ないという不均
衡データの改善の為データ拡張を以下の通り行った．

1. 最も入力された絵文字の個数を求める
2. 5 種類に区分した絵文字の個数を，1 で求めた絵文字入力
回数の最大値になるように水増しする

3. EMOSy 入力から 60 個前分 +30 個後分のデータのうち，
1分後 (もしくは 1 分前) にずらしてデータを取得し，デー
タを水増しする

その結果，今回，使用可能となったデータは，合計 960個と
なった．

3.5 データの正規化
本稿では，以下の理由により，12 段階で推定した EMOSy

予測値の正規化を行った．EMOSy IDの 1から 12は回帰問題
として予測されており，1が快，12に近づくほど不快になる傾
向がある．他方，EMOSyに基づく valence-arousalの関係は，
図 4の通りで，各 ID 感の距離は等間隔ではない．そこで，各
EMOSy間の距離を Valenceと Arousalの 2次元空間の各 ID

の距離に基づいた値に変換するため正規化し，0～1で表し，細
かい距離の差を予測に反映させることで，予測の精度を向上さ
せることを目的としている．

4 結果
4.1 LSTMによる感情推定
図 5(a)∼(d)に，EMOSyラベルの推定結果を示す．横軸に労
働開始からの経過時間を秒で，縦軸に，LSTMによる EMOSJ

感情推定値を取り，テスト結果を青丸で，および感情推定値を
オレンジ丸で示している．図中 (a)は，全データを用いた推定
結果を，(b)∼(d)は，それぞれネガティブ・ニュートラル・ポ
ジティブのみを取り出した推定結果となっている．
各データの個数は正解と予測がそれぞれ，図中 (a)は 111点，
図中 (b) は 18点，図中 (c)は 23点，図中 (d) は 70点となっ
ている．また，RMSEはそれぞれ図中 (a)は 0.3594，図中 (b)

は 0.4753，図中 (c) は 0.3701，図中 (d) は 0.3189 となった．
RMSE は予測結果と真値との誤差の平均的な大きさを示す指
標であり，値が小さいほど予測の正確性が高いことを示す．結
果からは，ポジティブの感情を予測する際に最も小さな RMSE

が得られ，ネガティブの感情を予測する際に最も RMSE が観
測された．

4.2 SHAPによる推定に対する各変数の寄与率
LSTMによる感情推定を一歩進めて考える時，説明変数の寄
与率を求めることで，どの要素が労働環境における感情に寄与
するのかの考察を進めることができる．
本稿では，感情推定器に LSTM を用いたが，これはデータ
を三次元で入力するため，通常の説明変数の貢献度測定法が使
えない．そのため，本稿では，LSTMであっても貢献度測定が
可能な SHAP(Shapley Additive exPlanations)[5] を用いた．
SHAP は，LSTM モデルが推定を行う際に，個々の特徴量が
モデルの予測に対してどの程度寄与しているのかを示す重要度
スコアを出す事ができる手法である．
SHAPを用いて出した絵文字の推定に対する各変数の寄与率
上位 10変数を図 6に示す．図を見ると，売上個数，心拍数，エ
リア ID，移動距離が大きく寄与していることがわかる．この
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(a)

(b)

(c)

(d)

図 5 EMOSyラベル推定値．(a)∼(d)は，推定方法の違いを示す．(a)重回帰モデルの全データ使用推定結果，(b)重回帰モ
デルのネガティブ絵文字のみ使用推定結果, (c)重回帰モデルのニュートラル絵文字のみ使用推定結果, (d)重回帰モデルのポジ
ティブ絵文字のみ使用推定結果．

図 6 SHAPによる，絵文字感情推定に対する各変数の寄与率．

ことを，図 1に照らし合わせると，次の可能性が考えられる．
売上個数は，労働環境における繁忙の程度を，心拍数は一般

論としては疲労度を，それぞれ示す．今回提案した心身状態推
定器は，その意味では，労働における心身状態である疲労度と，
それに大きく影響すると思われる繁忙の程度を如実に反映する
推定器であることがわかる．
ただし，推定精度についてはまだ改良の余地があるため，今

後，教師データを増やす，説明変数の入力にさらなる改善を行
うなどの工夫を重ねることで，EMOSyシステムへの入力を行
うことなく労働者の心身状態推定が可能となることが示唆され
る．さらに，本推定器を用いた労働者のマネジメントへの適用
により，労働者がよりよい心身状態で労働できる可能性も考え
られる．

5 まとめと今後の課題
本稿では，吹田 SAで行った従業員の心身状態モニタリング

で得られたデータを使用し，LSTMを用いた絵文字推定モデル
を作成した．欠損値の補完，EMOSy入力データの拡張を行い，
正規化により予測の精度工場を目指した．結果として，LSTM

を用いた推定において，ポジティブな感情の予測において最も
小さな RMSE が得られ，ネガティブな感情の予測には改善の
余地があることが観察された．
今後の課題としては，正解データの個数が足りていない感情

郡ほど精度が低いためデータの拡張手法やモデル作成の改善
や，データ数の確保が挙げられる．冬の計測データを追加し検
討を行う他，絵文字だけでなく絵文字が持っている感情価・覚
醒度の予測も行う予定である．
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