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1. はじめに
2020 年から現在まで，新型コロナウイルス感染症

（COVID-19）のパンデミックにより，世界中で外出制

限の措置がなされ，仕事における遠隔会議の使用が圧倒

的に加速した．ZoomやMicrosoft Teamsなどの遠隔会

議サービスの 1日あたりの参加者数は，2019年 12月から

2020年 4月でそれぞれ 1,000万人から 3億人，2,000万人

から 7,500万人にまで増加した．このように，COVID-19

により，広く普及した遠隔会議サービスは，多くの企業

にとって不可欠なサービスとなった．

遠隔会議サービスは，費用と労力，感染リスクを減らす

ことを期待できる一方，参加者の表情やWork Attitude

（ストレスなど，計測可能な労働者の好調・不調を評価す

る様々な指標をまとめたものと定義する）を把握するこ

とが困難となり，会議の質を低下させる恐れがある．遠

隔勤務を行う労働者が実地勤務を行う者よりも孤独や罪

悪感などの感情に関して，負の感情的影響を受けること

が示されている [1]．これにより遠隔会議が非効率的なも

のになる恐れがある．また，対面会議と比較して遠隔会

議では，カメラとディスプレイの位置がずれており，ア

イコンタクトがより困難になり，インターネット回線の

影響で，相手との会話に時間差が発生することある．そ

のため，情報伝達がより困難になり，会話の不一致が発

生する可能性がより高くなるという問題がある．

遠隔会議における参加者の効率性に関連する研究と

して，Samroseらは遠隔会議に対する参加者の意識を向

上させる，参加者ごとにパーソナライズされたダッシュ

ボードの構築を提案している [2]．Cutlerらは，会議の

有効性と会議の包括性を調査するために，COVID-19以

前に大規模なテクノロジー企業で大規模な電子メール調

査を実施し，遠隔会議の有効性の多変量モデルを導き出

し，電子メールと参加者の会議への貢献度の相関性を示

した [3]．会議の効果を向上させることで，企業は時間

と費用を大幅に節約でき，組織での作業環境と従業員の
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定着率も改善すると仮定した．

本研究では，遠隔会議の参加者それぞれに対し，他者

の発言に対するアノテーション付きグループディスカッ

ションデータから抽出したマルチモーダルデータを用い

て，感情推定モデルを複数の機械学習アルゴリズムによ

り構築・評価可能なWork Attitude推定手法について検

討する．この研究は遠隔会議から労働者のWorkaholic[4]

や Burnout[5, 6, 7]を事前に把握し，労働者の健全な管

理に貢献する．

第 2章では，関連研究として，労働者の健康状態に関

する研究，グループディスカッション参加者へのフィー

ドバックをする研究，表情を分析する手法を提案する研

究，音声からの話者交代を推定する手法に関する研究，

心拍から感情を推定する手法について述べ，第 3 章で

は，本研究で対象とするグループディスカッションデー

タについて述べ，第 4章では，本研究の提案手法である

グループディスカッション参加者のWork Attitude自動

評価システムについて述べ，第 5章では実験の初期段階

で用いる解析したデータについて述べ，第 6章でまとめ

を述べる．

2. 関連研究
本章では，遠隔会議サービスを用いたWork Attitude

推定手法に関連する研究について述べる．要素技術とし

て (1)労働者の状態，(2)参加者へのフィードバック，(3)

表情分析手法，(4)音声からの話者交代推定，(5)心拍か

らの感情推定手法の 5つに分けて説明する．

2.1 労働者の状態

労働者の状態としてはWork Engagementがある [8]．

Work Engagementとは，仕事に関連したポジティブな

心の状態と定義されている．一方でその対概念として，

Burnout[5, 6, 7]がある．Burnoutとは，仕事に関連した

ネガティブな心の状態と定義されている．さらに，Worka-

holicとは，一般的に，過度に働きすぎる傾向と表現さ

れ，仕事に執着し，仕事から離れようとしないことが特

徴的である [9, 10]．Workaholicは，達成したいという非

常に強い欲求を持っているため，仕事をしなければなら

ないという強迫観念に抵抗す ることができない傾向が
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図 1: Work Engagement, Burnout, Workaholicの関係性

ある [11]．Oerlemansが構築した仕事に関連した主観的

幸福感の二次元的な見方 [12]を簡略化した形式でWork

Engagement, Burnout, Workaholic の関係性を図 1 に

示す．

2.2 参加者へのフィードバック

遠隔会議における参加者へのフィードバックをする手

法として，Samroseらは参加者ごとにパーソナライズさ

れたダッシュボードである MeetingCoarchの構築を提

案している [2]．COVID-19以降，遠隔会議システムは

以前よりもはるかに多くの企業にとって不可欠となった

一方で，参加者の表情や反応を相互に伝達する際に問題

が残る．MeetingCoachは，参加者にコンテキストおよ

び行動の会議情報を要約して提供する．また，話者交替，

感情などの信号を識別する．MeetingCoarchの設計は，

実際の遠隔会議の参加者によって評価された． 彼らは，

4週間にわたって 8チームとの電話会議を記録するため

のツールを構築した．ダッシュボードを作成することに

より，参加者の参加意欲の向上に役立つことを示した．

包括的な課題としては，(1)データとダッシュボードに

アクセス可能な者を設定することや，(2)機密性の高い

会議の内容を外部分析から除外する手法が挙げられる．

また設計の課題としては，(1)実装の観点から，提案は

必然的にコンテキストに依存するため，すべての会議に

提案を適用することは困難である，(2)例えば，話者交

替のパターンは，計画に関する会議，プレゼンテーショ

ンなど，会議の種類によって大きく異なる，(3)会議の

コンテキストを理解するために，単に会議のオーディオ

ビデオ信号をキャプチャーするだけでなく，会議の種類

とチーム文化に関する詳細情報を必要とするということ

が挙げられる．

2.3 表情分析手法

表情を分析する手法として，Baltrušaitisらは Open-

Faceを提案している [13]．OpenFaceは，顔のランドマー

ク検出，頭部のポーズ推定，顔の Action Unitの認識，

視線の推定が可能なオープンソースああツールである．

OpenFaceはリアルタイム性能を備えており，特別なハー

ドウェアを必要とせず，単純なウェブカメラから実行す

ることが可能である．顔のランドマークの検出と追跡に

は Conditional Local Neural Fields (CLNF)[14]を使用

している．彼らが提案した CLNFモデルでは，顔にあ

る 68個のランドマークをすべてまとめて検出する．ま

た，顔のAction Unitの認識は，[15, 16]のフレームワー

クに基づいている．実験では 100ピクセル以上の顔画像

に対して適切な結果が得られることが示されている．ま

た，感情の表し方は文化や環境により異なり，普遍的な

ものではない [17, 18]．

2.4 音声からの話者交代推定手法

音声処理アルゴリズムに関して，Tashevは音声と雑音

の異なる確率密度関数に基づいたオフライン音声活動検

出器 (Voice Activity Detector: VAD)を提案した [19]．

提案されたVADアルゴリズムは，周波数領域で動作し，

各オーディオフレームの各周波数に対する音声信号の存

在確率と，各フレームの音声存在確率を推定し，さらに

フレームごとに二値判定を行う．これによりグループディ

スカッション参加者の話者交代を検出することが期待さ

れる．

2.5 心拍からの感情推定手法

Harperらは，単峰性心拍時系列から感情の価値を分類

する End-to-endの深層学習モデルを提案している [20]．

また，これらの価値予測に対する不確実性をモデル化す

るためのベイジアンフレームワークを提案している．こ

れらの結果は，非侵襲的なデータ収集と予測の確実性が

重視されるヘルスケアなどの実世界の領域における感情

コンピューティングの応用の基礎となると述べている．

3. 対象とするグループディスカッションデー
タ

本章では，本研究で対象とするグループディスカッショ

ンデータについて説明する．本研究では，Fitbit Ionic®∗，

ラップトップに搭載されたウェブカメラ，マイク，遠隔

会議サービス Zoom®†，グループディスカッション参加

者による他者の発言に対するアノテーションから収集さ

れたグループディスカッションデータを活用して，以下

に説明するWork Attitudeを認識，分析することを目的

としている．

3.1 概要

本研究の目標は遠隔会議の参加者それぞれに対し，他

者の発言に対するアノテーション付きグループディスカッ
∗https://www.fitbit.com/
†https://zoom.us/



ションデータから抽出したマルチモーダルデータを用い

て，感情推定モデルを複数の機械学習アルゴリズムによ

り構築・評価可能なWork Attitude推定手法について検

討する．

3.2 対象とするグループディスカッションデータ

本研究では，日本大学酒井元気准教授から提供いただ

いたグループディスカッションデータセットを用いる．

このデータセットには，(1)遠隔会議サービスを用いた

被験者 3から 4人が写ったグループディスカッションの

ギャラリー映像，(2)発話者のみが写った映像，(3)各被

験者の音声，(4)音声を用いて遠隔会議用議事録音サー

ビス Talk to CSV‡により生成した議事録，(5)ウェアラ

ブルデバイスから取得された各被験者の心拍データ，(6)

他者の発言に対するアノテーションが含まれる．

(1) ギャラリー映像

遠隔会議サービスの表示におけるギャラリーモード

を用いて実現している．グループディスカッション

実験に参加している被験者全員が表示される映像を

MP4形式で保存している．2020年 11月 11日 15時

15分から 15時 30分までに行われた遠隔会議サービ

スを用いたグループディスカッションのギャラリー

映像から抽出した 1フレームの例を図 2に示す．

(2) 発話者のみが写った映像

遠隔会議サービスの表示におけるスピーカーモード

を用いて実現している．グループディスカッション

実験に参加している被験者が発言した際に画面全体

に表示される映像をMP4形式で保存している．

(3) 各被験者の音声

遠隔会議サービスの「参加者ごとに個別のオーディ

オファイルで録音」モードを用いて実現している．

グループディスカッション実験に参加している被験

者の音声をM4A形式で保存している．上記グルー

プディスカッションのうち被験者Aの音声の例を図

3に示す．

(4) 議事録

Talk to CSVにより録音した各被験者の音声をテキ

スト変換することで実現している．CSV形式で保

存している．カラムインデックスは時間，発話者，

発話内容となっており時系列で保存している．

(5) 心拍データ

各被験者にウェアラブルデバイスを装着してもら

い，そこから心拍を取得することで実現している．

Fitbit SDKにおけるWeb APIを用いて心拍デー

‡https://skybeje.net/talktocsv/chatowner/

図 2: 映像データ

表 1: 感情アノテーション

時間 感情ラベル 評価対象の参加者

2020-11-11 15:15:11 3 D

2020-11-11 15:15:21 2 B

2020-11-11 15:15:53 5 D

2020-11-11 15:15:59 4 C

2020-11-11 15:16:08 5 D

2020-11-11 15:17:08 3 C

2020-11-11 15:17:26 2 B

2020-11-11 15:18:20 5 B

2020-11-11 15:18:32 4 C

2020-11-11 15:18:53 3 B

タを抽出し，JSON形式を変換して CSV形式で保

存している．上記グループディスカッションのうち

被験者 Aの心拍波形の例を図 4に示す．

(6) 他者の発言に対するアノテーション

遠隔会議サービスによるグループディスカッション

収録後に，発話者のみが写った映像を用いて，各被

験者がグループディスカッションに同席していた他

の被験者の発言に対して，1点から 5点で評価して

もらう．悪ければ 1点，良ければ 5点の評価をつけ

ることで CSV形式で実現している．上記グループ

ディスカッションのうち被験者Aによる，他者の発

言に対するアノテーションの例を表 1に示す．

4. Work Attitude自動評価システム
本章では，グループディスカッション参加者のWork

Attitude自動評価システムについて説明する．本システ

ムでは，遠隔会議サービスやウェアラブルデバイス，グ

ループディスカッション参加者が他者に対して行ったア

ノテーションから得られたデータから，自動的に参加者

のWork Attitudeの評価を行う．理由としては，カメラ
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図 3: 音声データ
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図 4: 心拍データ

などを用いる手法ではカメラの設置や画角の調整といっ

た手間が生じてしまうからである．しかし，本支援シス

テムでは，カメラを準備する手間が省けるため手軽に棒

体操を行うことが可能である．我々は本研究の最終目標

として，遠隔会議サービスやウェアラブルデバイス，グ

ループディスカッション参加者が他者に対して行ったアノ

テーションを用いて，自動的に参加者のWork Attitude

を評価するシステムの実現を目指している．

本システムは，3つのフェーズで構成されている．(1)

遠隔会議サービスとウェアラブルデバイスを用いてグ

ループディスカッションを実行・記録するフェーズ，(2)

グループディスカッション参加者に他者の発言に対する

アノテーションを記録された音声・映像をもとに行なっ

てもらうフェーズ，(3)音声・映像・心拍・テキスト解析

をすることでマルチモーダルにグループディスカッショ

ン参加者のWork Attitudeを評価するフェーズである．

5. 実験
本章では，2020年 11月 11日 15時 15分から 15時

30分までに行われた遠隔会議サービスを用いたグルー

プディスカッションの際に取得された，(1)音声データ

のテキスト抽出，(2)映像データの表情検出を行った結

果について述べる．

5.1 音声データのテキスト抽出

Talk to CSVを用いて，個別に保存されていた被験者

4人の音声データをテキスト化し，発言した時間に合わ

せて統合を行った．被験者 Aの音声データを図 3に示

す．図より，発話のタイミングが確認することができる．

また，この音声データをフーリエ変換するなどすること

により，声質などを取得できるようになると考える．ま

た，4人の被験者がグループディスカッションをした内

容を実際に統合して生成したテキストデータを表 2に示

す．テキストデータを確認することで，与えられたテー

マに沿った発言をしているかどうかを判断することや，

ポジティブ・ネガティブ分析が可能となり，感情アノテー

ションと統合して発言の適切性を確認することが可能と

なる．

5.2 映像データの表情検出

OpenFaceの映像内に複数人が映っている場合に表情

認識を行う FaceLandmarkVidMulti を用いて，複数人

の顔のランドマーク検出を行った．4人の被験者の映像



図 5: OpenFaceで映像データ解析した結果

の 1フレームを図 2に示す．また，4人の被験者の映像を

実際にOpenFaceを用いて顔のランドマーク検出を行っ

て生成した映像を図 5に示す．ランドマーク検出をする

ことにより，顔の傾き，目線，頷きがわかるため，それ

らの情報を用いることで感情アノテーションとの比較を

することが可能となる．

6. まとめ
本稿では，遠隔会議サービスを用いたグループディス

カッションにおける work Attitude評価システムの実現

に向けた初期段階として，OpenFaceによる映像解析を

行った．また，テキスト解析のために音声からの議事録

データ作成を行った．今後は，機械学習を用いて，音声・

映像・心拍・テキストデータをマルチモーダルに用いて

遠隔会議サービスを用いたグループディスカッションに

おける work Attitude評価システムの実現を目指す．
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[13] Tadas Baltrušaitis, Peter Robinson, and Louis-

Philippe Morency. Openface: An open source fa-

cial behavior analysis toolkit. Winter Conference

on Applications of Computer Vision, 2016.



表 2: 議事録データ
時間 話者 内容

2020-11-11 15:18:30 C お願いします

2020-11-11 15:18:33 D 明日鍋てる自分が書記やるんでチャットの方に入ってた相手はどんどん

書き込んでいきます

2020-11-11 15:18:44 B マイクロプラスチック女ためになっていうテーマですよねちょっと

2020-11-11 15:18:46 D レシピを英語で

2020-11-11 15:18:50 B マイクロプラスチックって何でできるんですかね

2020-11-11 15:18:53 D 何からで金 5 mm かの

2020-11-11 15:18:55 B 芸人がわかんないなあ

2020-11-11 15:19:06 A なんかそれこそ普通にペットボトルとかの飲み物がちっちゃくなってっ

てそのまま海に流れるみたいな感じじゃないんですかね

2020-11-11 15:19:15 D 何かあれすかねその不法投棄されたものが溶けたりするんですかね受け

て小さくなっ

2020-11-11 15:19:21 A うん
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