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1 はじめに
現代の職場において，「仕事」は所属する組織や社会の利益

のために行われる人間の活動を指す. 生産性はこれらの活動の
効率を示す重要な指標であり，多くの関係者にとって非常に重
要である．それと同時に，“働き方の質（Quality of Working,

QoW）”[1] という新しい概念も注目を集めている. 一見対立す
るように見える生産性と QoWは，実は相互に関連し，互いに
高め合う側面を持っている. この相互関係は，国連が提唱する
持続可能な開発目標（SDGs）のサブゴール「8. 働きがいも経
済成長も」とも密接に関連している [9].

先行研究において，生産性と働き方の質を同時に向上させる
ことを目的とした「スマートワーク技術」を開発してきた [5]．
これらの技術には，作業環境やビジネスプロセスを再設計す

るためのツールや，人間の行動を測定する手法が含まれている.

また，スキルを訓練するための仮想現実システムや，作業現場
での情報支援用の拡張現実システムも含まれている. これらの
技術の導入により，従業員の業務効率が苦情し，業務プロセス
の最適化が進んだことが報告されている [5]．
上記のように計測技術をはじめとしたスマーワーク技術によ

り生産性の向上が報告されている一方で働き方の質 (QoW)に
ついての定量的な評価も重要な課題である．
QoWは，健康，働きやすさ，働きがいから成る概念である.

健康や働きやすさに関しては，安全保障や職場環境などの
QoL指標 [14, 15]によってある程度測定可能である．一方で，
働きがいは達成や承認といった動機付け要因で構成されてい
る．しかし，動機付け要因は欲求と捉えることもできるため，
動機づけ，すなわち欲求に対する満足の程度を視覚化すること
で動機づけ要因の評価を実現することができるだろう．
そのため，満足を始めとした人の心身状態を表現する必要が
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ある．
ここでは，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 [11]

が挙げられる. このモデルでは，満足を含めた 28 の感情が
valence-arousalの二次元空間で表現される. したがって，満足
に近い valence-arousal を持つ感情群を計測することで，仕事
を行っている状況の満足の程度を把握し，欲求が満たされてい
るかどうかを測ることが可能となる. これにより，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，過度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可能性がある. そのため，労働中の感情
を逐次自動取得するシステムが必要となる．
以上を踏まえ，この研究では最終的に，人の感情を反映する
とされる生体情報を，スマートフォンやスマートウォッチに代
表されるウェアラブルデバイスで取得し，これらの情報から労
働者の感情を予測する AI の開発を目指す. 本稿ではその第一
段階として，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）モデ
ルによる推論を行う．また，データ拡張によるモデルのロバス
ト性向上，データの多様性確保を図り，更に新規モデル作成に
よる精度向上を目指す．

2 使用データ・収集データ
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
行った [16, 4, 17] 計測対象者は，高速道路上り線の飲食・物品
販売サービスの従業員で，計測場所は上下線商業施設全体とし
た．計測期間は 2022年 7月 4日 16:00 7月 14日 16:00，2023

年 1月 16日 16:00～1月 26日 16:00 の夏冬の計測期間で延べ
90名を対象とした．
従業員の心身状態モニタリングは，以下の通りとし，入力
データとして用いた．

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
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(a) LSTM (b) Convolution層をもつ LSTM

(c) ConvLSTM1層 (d) ConvLSTM3層

図 1 今回採用したモデル．

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
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

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 measurement sYstem）[18, 7, 6] を用い
て収集を行った (図 2)．調査では図の 12 種類の絵文字を収集
した．

図 2 調査で使用された絵文字

図 3 EMOSy入力例
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図 4 74種絵文字の分布

3 モデル
本 稿 で は 予 測 モ デ ル に LSTM(Long Short-Term

Mermory)[2] を用いた．LSTM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(Reccurent 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．前章のデータは期間内で収集した時系列データであり，
データポイントが時間的に依存する特徴がある [3]. このことか
ら，本稿では，LSTMをモデルとして用いている．
また，前節で述べた学習に用いるデータが大量にあるためそ

の特徴を LSTM 層だけでは十分に学習できない可能性がある
と考えた．そこで，LSTMをベースに以下の 4つのモデルを作
成した．

• LSTM(Long Short-Term Memory)：図 1(a)．系列データ
処理 LSTM 層を 3 層にして層を深くすることでより多く
の特徴を捉えることを目的に作成．データ間の短い相関関
係，長い相関関係を各レイヤーで学習できるとされている．

• CNN-LSTM(Convolution 層 (畳み込み層）) を持つ
LSTM[8] ：図 1(b)．
畳み込み層が静的な特徴を抽出し，LSTMが時系列データ
を処理する構造となっている．入力データの特徴を Conv

層で抽出し，LSTMで学習させることを目的としている．
• ConvLSTM1層 (Convolutional LSTM)[12]：図 1(c)．
内部に畳み込み層を持つ LSTM 畳み込みによって特徴
量の空間的な関係を考慮しながら，LSTM によって時
系列の依存関係を捉えることができる．後述するほかの
ConvLSTM モデルよりも計算コストが軽く，過学習にな
りづらいメリットがある

• ConvLSTM3層 (Convolutional LSTM)：図 1(d)．
積み重ねることにより複雑な依存関係を捉えることを目的
に作成．計算コストが高いこと，モデルが複雑で過学習に
なりやすいデメリットがある

図 5 Enter Caption

4 データ拡張
吹田サービスエリア（SA）における絵文字データ収集におい
て，作業環境やユーザビリティの制約が存在したため，沓澤ら
[13] の基準に基づき，74種の絵文字 [7](図 4)から Valenceと
Arousal それぞれの標準偏差が低い絵文字を 2 個ずつ選定し，
計 12 種類の絵文字を被験者に入力させた．これにより，被験
者は 12 種類の絵文字から選択することとなったが，今回選定
されなかった絵文字の中に被験者の感情をより適切に表現する
絵文字が含まれていた可能性がある．
本研究では，学習データにおいて，選定された 12 種類の絵
文字の周辺に分布する他の絵文字を活用する手法を提案する．
具体的には，各説明変数と選定された絵文字を目的変数とする
データに加え，その絵文字を中心とする分布に含まれる他の
絵文字を目的変数とするデータを作成し，拡張を行う．このよ
うにして，各説明変数に対して，複数の目的変数を持つデータ
セットを作成する．絵文字の選定に関しては，沓澤ら [7, 6]の
調査で得られた標準偏差内の範囲を基準とし，対象の絵文字に
追加を行う．
対象の調査絵文字と追加したデータとの対応分布は図 5のよ
うになっている. それぞれ縦軸が絵文字の Arousal の値, 横軸
が絵文字の Valenceの値となっている．
データを追加した結果学習データ数は追加前 857から追加後

22800まで増加した．図 6は，データ拡張前後の学習データの
各絵文字の個数である．赤い点はデータ拡張前の学習データ，
青い棒グラフはデータ拡張後の学習データを示す．絵文字の
それぞれ横軸が絵文字の持つ Valence,Arosualの値で上の値が
Valence,下の値が Arousalである．縦軸が個数となっている．
拡張前と比べて拡張後はデータの種類，合計量が大幅に増えて
いることが確認できる．

5 感情推定
3 章で紹介した 4 つのモデルを用いて先行研究 [7] によっ
て調査された絵文字の持つ Valence，Arousal それぞれの値
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図 6 データ拡張前後学習絵文字データの分布．点はデー
タ拡張前，棒グラフはデータ拡張後．縦軸は頻度，横軸は
(valence-arousal)のセット．

表 1 各モデルの Valenceおよび Arousalの RMSE

Valence Arousal

拡張前 拡張後 拡張前 拡張後
LSTM 0.266 0.229 0.289 0.281

CNN-LSTM 0.248 0.243 0.275 0.279

ConvLSTM1層 0.245 0.237 0.288 0.289

ConvLSTM3層 0.254 0.314 0.299 0.280

を回帰予測する．どのモデルに置いても，エポックサイズに
よって RMSE が変わるため，本稿ではエポックサイズを 128

と 1024 の 2 通りを各モデルで実行した．CNN-LSTM モデ
ルの Convolution 層のフィルターサイズについては 4∼128，
ConvLSTM モデルの ConvLSTM 層のフィルターサイズにつ
いては実行時間の制約で 4∼16でそれぞれ検証した．検証には
ホールドアウト法 [10]を用いた．
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．表 1に，各モデルの目的変数拡張前，目的変数拡張後の
Valence,Arousal それぞれの RMSE を示す．表 1について，
LSTMモデルでは拡張前と比べて 13.9%RMSE の減少が確認
された．CNN-LSTM モデルでは拡張前と比べて RMSE の値
が 2.0%減少した．ConvLSTM1層モデルでは拡張前と比べて
RMSE の値が 3.2% 減少した．ConvLSTM3 層モデルでは拡
張前と比べて RMSEの値が 23.6%増加した．
また，Arousal について，LSTM モデルでは拡張前と比べ

て RMSE の値が 2.7% 減少した．CNN-LSTM モデルでは
拡張前と比べて RMSE の値が 1.4% 増加した．ConvLSTM1

層モデルでは拡張前と比べて RMSE の値が 0.3% 増加した．
ConvLSTM3層モデルでは拡張前と比べてRMSEの値が 6.3%

減少した．
図 7はフィルターサイズを横軸，RMSE を縦軸として，

Arousal 及び Valence の結果を示したものである．図 7(a)(b)

それぞれで上のグラフが Arousal, 下のグラフが Valence を表

している．図 7(a)はフィルターサイズ 40までにおける各モデ
ルの性能が示されている．図 7(b)では，フィルターサイズ 120

までにおける結果を示している．

6 感情推定におけるモデルとデータ拡張の影響に
対する考察

(1)データ拡張の視点からの考察：
データ拡張は，予測モデルの性能向上に重要な影響を与え
る要因である．本稿では，LSTM モデルが Valence および
Arousal の予測精度で明確な向上を示したことから，データ
拡張がこのモデルに対して効果的であることが示された．一
方で，CNN-LSTM や ConvLSTM といった他のモデルでは，
データ拡張の効果がモデルの構造によって異なる結果を示し
た．特に，ConvLSTMの 3層モデルでは Valenceにおいて精
度が著しく低下することが観察され，これはモデルの複雑さが
過学習を引き起こしやすくなることを示唆している．
また，一部のモデルで RMSE が増加したことについては，
データ拡張手法の問題もあると考えられる．図 6において，学
習に用いられた絵文字に偏りが見られる．そのため，偏った学
習データが精度に悪影響を及ぼした可能性も考えられる．さら
に，本稿で採用した拡張手法では，調査で使用された 12 種類
の絵文字のうち，Valenceや Arousalの値が近い絵文字同士の
大小関係が学習において重要な要素である場合，拡張によって
この大小関係が逆転する事による影響の可能性もある．
(2)モデル構造の違いの視点からの考察：
モデルの構造が予測精度に与える影響は著しく，特に異なる
層数や組み合わせが性能にどう影響するかが重要である．図
7(a)から分かるように，CNN-LSTMの 128エポックのモデル
が Valence と Arousal の両方で安定した性能を発揮している
一方で，他のモデルでは性能の安定性に差異が見られる．例え
ば，層数が増えると ConvLSTMモデルの Valenceにおける性
能が著しく低下する傾向が見られたことから，適切なモデル構
造の選択が予測精度に直接的な影響を与えるということが考え
られる．

7 まとめと今後の展望
本稿では，QoWの構成要素の 1つであるやりがいの定量化
に資するための基礎研究として，吹田 SAで行った従業員の常
時モニタリングで得られたデータを使用し，LSTMをベースと
した 4つのモデルを用いた感情推定を行った．収集時の制約に
より収集できなかった絵文字を追加することによる適切な感情
表現を学習できる機械学習モデル作成を目標とした．結果とし
て作成した一部の感情推定モデルで精度向上を確認することが
できた．
本稿では絵文字を文献 [7] の調査で得られた絵文字の持つ

Valence，Arousalの値 (図の標準偏差を基に追加した．しかし
ながら 6 章で述べたように学習に用いられた絵文字に偏りが
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図 7 フィルターサーズごとの RMSE

見られたこと，絵文字の大小関係が逆転することによる影響が
挙げられる．そこで，今後の展望としてデータ拡張で追加する
絵文字の適切な選別方法や選択範囲の調査を行う予定である．
データ拡張で追加する絵文字の選別方法として追加する 74 種
の絵文字から吹田 SAで収集した 12種類の各絵文字に対して，
ユークリッド距離が近いほど高い確率でランダムに選択し，追
加するという手法を試す予定である．
また，精度評価についてもに拡張前絵文字の分布境界に従っ

た誤差補正による RMSE 算出やクロスバリデーションを用い
た評価も今後行う予定である．
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