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概要：労働者の心理状態を表すWork Engagementを知ることで，上司や産業医は労働者の好不調を事前
に把握することができ，結果的に健全な組織運営を実現することができる．一方，昨今の COVID-19の影
響で，労働者がテレワークが取り入れられるようになり，上司や産業医にとってテレワーク中の労働者の
心理状態は把握しにくい．我々は費用と労力，感染リスクを減らせるメリットがあるオンラインミーティ
ングサービスに着目し，オンラインミーティングで得られる動画や音声などのマルチモーダルデータを用
いて労働者の感情を推定する手法を検討する．オンラインミーティングサービスを用いてグループディス
カッションを参加者にしてもらい，そこから映像，心拍など様々なデータをセンシングして参加者の状態
を推定する．グループディスカッション中の参加者の発言録から得られた感情極性，顔のランドマーク座
標，心拍，他者に対する感情アノテーションの 4種類の指標から，他者への感情アノテーションを推定す
るために Light GBM (Gradient Boosting Machine)，SVR (Support Vector Regression)，我々自身による
客観的評価を行った結果，MAEに関して機械学習モデルである Light GBM，SVRのほうが客観的評価よ
りも 6つのセッションのうち 5つのセッションで良い結果を出力することがわかった．
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1. はじめに
ZoomやMicrosoft Teamsなどのオンラインミーティン

グサービスの 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*1．これは 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
事におけるオンラインミーティングサービスの利用が急速
に広まったことに起因する．
オンラインミーティングサービスは，費用と労力，感染
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リスクを減らすことを期待できる一方，オンサイトでの
ミーティングと比較して，利用者の表情や感情の把握が難
しく，労働管理の観点から課題が指摘されている．
オンラインミーティングにおける参加者の効率性に関連

する研究として，Samroseら [1]は，オンラインミーティ
ング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．
Cutlerら [2]は，ミーティングの有効性とミーティングの
包括性を調査するため，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，オンライ
ンミーティングの有効性の多変量モデルを導き出し，電子
メールと参加者のミーティングへの貢献度の相関性を示し
ている．ミーティング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
の定着率も改善すると仮定している．しかし，これらの既
存研究では，視線や心拍に関する解析を行っておらず，高
精度な感情推定やノンバーバルコミュニケーションの情報
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図 1 モデルの概要図

を加味できていない．さらに，アノテーションがなく，客
観性が不足している．
本研究では，時系列性を考慮したマルチモーダル情報を

用いた感情推定システムを提案する．本システムは，図 1

のような 4つのステップで構成されている．具体的には，
1)グループディスカッションを実行・記録するステップ，
2)他者への対するアノテーションを記録するステップ，3)

得られたデータから特徴量を抽出するステップ，4)機械
学習によりモデルを構築するステップである．モデル構築
は，他者へのアノテーション付きグループディスカッショ
ンデータ，発言に関する感情極性データ，グループディス
カッション中の参加者の心拍データ，顔のランドマーク座
標データといったマルチモーダルなデータを用いる．複数
の機械学習アルゴリズムにより感情推定モデルを構築し，
その結果を比較検討する．
提案手法を評価するため，オンラインミーティンのグ

ループディスカッションを参加者にしてもらい，そこから
映像，心拍など様々なデータをセンシングして，参加者の他
者への感情アノテーションを収集する実験を行う．グルー
プディスカッション中の参加者の心拍，発言録から得られ
た感情極性，顔のランドマーク座標，他者からの感情アノ
テーションの 4種類の指標を用いて，Light GBM，SVRに
よる感情推定モデルを構築する．また，構築したモデルが
適切に参加者の感情を推定できてるかどうかを判断するた
め，我々自身が映像と音声を視聴して得た客観的評価と比
較した．その結果，MAEに関して機械学習モデルである
Light GBM，SVRのほうが客観的評価よりも 6つのセッ
ションのうち 5つのセッションで良い結果を出力すること
がわかった．
本研究の結果は，オンラインミーティングに参加する労

働者の感情の動きからWorkaholic[3]や Burnout[4], [5], [6]

を事前に把握し，労働者の健全な管理に貢献する可能性が
あることを示唆している．

2. 関連研究
本章では，オンラインミーティングにおける参加者への

フィードバック手法としてMeetingCoachを紹介し，その
機能と課題を述べる．その上で，課題を解決するための技
術として，表現分析手法，音声データ処理手法，心拍を用
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Burnout Job 
Satisfaction

PleasantUnpleasant

High Activation

Low Activation

図 2 Work Engagement, Burnout, Workaholic の関係性

いた感情推定手法について述べる．

2.1 労働者の状態
労働者の状態としては Work Engagement がある [7]．

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[4], [5], [6]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 [8], [9]．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ある [10]．
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 [11]を簡略化した形式でWork Engagement,

Burnout, Workaholic の関係性を図 2に示す．Oerlemans

はこれら 4つの労働者の状態を提示し，労働者を状態に応
じて適切に対処することを提案した一方で，例えばオンラ
インミーティングを活用した手法を用いて労働者を定量的
に評価することについて触れていなかった．

2.2 参加者へのフィードバック
オンラインミーティング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 [1]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 Meeting-

Coachの構築を提案している．MeetingCoachは，参加者
にコンテキストおよび行動のミーティング情報を要約して
提供する．また，話者交替，感情などの信号を識別する．
MeetingCoachの設計は，実際のオンラインミーティング
の参加者によって評価している． 彼らは，4週間にわたっ
て 8チームとの電話ミーティング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ている．しかしな
がら，(1)心拍や視線に関する解析を行っいないこと，(2)

アノテーションがなく，客観性が足りないことが課題とし
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て挙げられる．

2.3 表情分析手法
表情を分析する手法として，Baltrušaitisら [12]は，Open-

Faceを提案している．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)[13]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，[14], [15]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．

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[16]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)を提案している．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っている．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．また，音声データからテキストデータを手軽に抽
出する技術が開発されている．具体的なサービスとして，
Google Speech-to-Text*2などがあげられる．これらの技術
を用いることにより，誰がどんな発言をしているのかを抽
出することが可能となる．

2.5 心拍からの感情推定手法
Harperら [17]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．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．この技術を用
いることで，生体データから感情を推定することが可能と
なる．

2.6 本研究と関連研究の関係
本研究では，労働者の状態であるWork Engagementを
把握する手法でMeetingCoachで実現していない心拍や視

*2 https://cloud.google.com/speech-to-text

線，グループディスカッション参加者自身から他者へのア
ノテーションを付与することで，客観性な感情推定を行う
ことができるか検討する．具体的には，表情分析手法や音
声分析，心拍からの感情推定手法を用いることで特徴量を
抽出し，その特徴量を用いて Light GBMや SVRといった
機械学習モデルで分析する．

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，対象とするグループディスカッションデータ
（日本大学酒井元気らのグループが提供）について説明す
る．このデータセットには，(1)オンラインミーティング
サービスを用いた参加者 3人から 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)各参加者の音声，(4)音声を用いて発言をテキ
スト化するサービス Google Speech-to-Textにより生成し
た発言録，(5)発言録から取得された感情極性データ [18]，
(6)ウェアラブルデバイスから取得された各参加者の心拍
データ，(7)他者へのアノテーションが含まれる．それぞ
れの詳細は以下の通りである．
(1) ギャラリー映像：
オンラインミーティング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参加者全員が表示され
る映像をMP4形式で保存している．図 3に，2022年
2月 28日 11時 5分から 16時 39分までに行われた各
セッション 15分で構成された 6セッションのオンラ
インミーティング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
の例を示す．

(2) 発話者のみが写った映像：
オンラインミーティング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参加者が発言した際
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) 各参加者の音声：
オンラインミーティングサービスの「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
いる参加者の音声をM4A形式で保存している．図 4

に，上記グループディスカッションのうち参加者 Aの
音声の例を示す．

(4) 発言録：
Google Speech-to-Textにより，録音した各参加者の
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．
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図 3 映像データ
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図 4 音声データ

(5) 感情極性データ：
意見や態度を含んだ感情をテキストから分析するた
めの重要なリソースとして挙げられる単語の感情極
性を用いる [18]．Google Speech-to-Text によりテキ
ストに変換された参加者の発言内容を MeCab[19]に
より形態素解析を実行したのち，各単語に関して感情
極性データを対応させ，それぞれの文に対して平均を
取った．

(6) 心拍データ：
各参加者にウェアラブルデバイス Fitbit Ionic®*3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
データを抽出し，JSON形式を変換して CSV形式で
保存している．図 5に，上記グループディスカッショ
ンのうち参加者 Aの心拍波形の例を示す．

(7) 他者へのアノテーション：
オンラインミーティングサービスによるグループディ
スカッション収録後，発話者のみが写った映像を用い
て，各参加者がグループディスカッションに同席して
いた他の参加者の発言に対して，−4点から 4点で評価
してもらう．悪ければ −4点，良ければ 4点の評価を
つけることで CSV形式で実現している．表 1に，上
記グループディスカッションのうち参加者 Aによる，
他者へのアノテーションの例を示す．

*3 https://www.fitbit.com/
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図 5 心拍データ

表 1 参加者 A の感情アノテーションを一例として示す
経過時間 感情ラベル 評価対象の参加者
00:46.0 3 B

02:00.5 2 C

03:11.3 0 D

03:30.8 -1 C

03:53.8 0 B

04:04.6 2 B

04:46.7 3 B

05:09.4 2 D

05:41.2 0 C

05:48.8 1 C

06:10.7 0 D

06:36.1 -1 D

07:01.9 0 A

07:58.8 1 C

08:00.3 0 C

08:00.9 -1 C

08:13.3 3 B

09:30.2 2 D

09:34.1 0 D

09:43.2 -1 D

09:58.9 0 B

10:09.4 2 C

10:27.9 1 D

10:40.5 0 B

11:00.6 3 B

11:46.9 2 B

12:23.2 0 D

12:55.5 -2 D

13:36.5 0 C

4. 感情推定システム
本章では，グループディスカッション参加者の感情推定

システムについて提案する．提案システムでは，オンライ
ンミーティング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参加者の感情推定を行う．
本システムは，図 1のような 4つのステップで構成され

ている．1)グループディスカッションを実行・記録するス
テップ，2)他者への対するアノテーションを記録するス
テップ，3)得られたデータから特徴量を抽出するステッ
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プ，4)機械学習によりモデルを構築するステップである．
1)では，オンラインミーティングサービスとウェアラ
ブルデバイスを用いて，参加者 4人にグループディスカッ
ションをしてもらう．その際に音声，映像，心拍の 3種類
のマルチモーダルなデータを取得する．
2)では，参加者には音声と映像のデータから判断して他
者の発言に対して評価をしてもらう．良いと判断した場合
は 4点，逆に悪いと判断した場合は-4点として 9段階で判
断してもらう．このデータをアノテーションデータと呼ぶ
ことにする．
3)では，音声，映像，心拍，アノテーションの 4種類の

データから Speech-to-Textや感情極性辞書，OpenFaceを
用いて，4種類の特徴量を取得する．4種類の特徴量とは，
参加者の発言から取得した感情極性データ，映像から取得
した顔のランドマーク座標，心拍，他者に対するアノテー
ションを指す．
4)では，得られた 4種類の特徴量を説明変数として，ま
た自身が行った他者へのアノテーションを目的関数として
機械学習にかける．

5. 既存データの分析実験
本章では，提案システムの実現可能性を探るため，既存

のグループディスカッションデータからの特徴量の抽出と
その特徴量を用いた感情推定モデルの構築を試みる．

5.1 分析対象
分析対象は，2022年 2月 28日 11時 5分から 16時 39

分までに行われた各セッション 15分で構成された 6セッ
ションのオンラインミーティングサービスを用いたグルー
プディスカッションデータである．参加者は，19歳から
22歳の男子大学生で構成された 4人で，事前に A，B，C，
Dの IDを割り振っている．
また，各セクションで扱ったテーマと各参加者の立場は
表 2のようになっている．このテーマは，議論が活発にな
りそうなものを取り上げており，参加者の発言を増やすこ
とを目的としている．ただし△で表記されているものは，
中立的な立場の意見である．

5.2 特徴量の抽出
音声データからテキスト抽出をするため，Google Speech-

to-Textを用いて，個別に保存されていた参加者 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．図 4に，参加者 Aの音声データを示す．図 4よ
り，発話のタイミングを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，表 3に，4
人の参加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示す．テキストデー

図 6 OpenFace で映像データ解析した結果

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．
映像データから表情を検出するため，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 FaceLand-

markVidMultiを用いて，複数人の顔のランドマーク検出
を行った．4人の参加者の映像（図 3）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
6に示す．これにより，顔の向きから視線の位置が，ラン
ドマークから表情の検出が可能となっている．
以上の 2つの特徴量に加え，心拍データと他者からの感

情アノテーションを加えた 4つを特徴量とする．

5.3 感情推定モデルの構築
グループディスカッション中の発言録から得られた感情

極性，顔のランドマーク座標，参加者の心拍，他者からの
感情アノテーションの 4指標から，他者への感情アノテー
ションを推定するため，Light GBM[20]と SVR[21]を用い
て感情推定モデルの構築を試みる．モデルの評価は，平均
絶対誤差 (Mean Absolute Error: MAE)で行う．MAEは
以下の式で表される．

M =
1

n

n∑
t=1

|At − Ft|

上式において，M がMAE，nがフレーム数，Ft がモデ
ルが推定した感情ラベル，Atが参加者がアノテーションし
た感情ラベルを表す．また，個人ごとのモデルを検証する
ため，15分で 25フレーム毎秒 6セクションのデータ（全
135000フレーム，縦 720ピクセル，横 1280ピクセル）を
セクションごとに分割し，交差検証を行なっている．

6. 分析結果
表 4に，参加者 Cのセッション 1から 6の実際にアノ
テーションした感情ラベルと Light GBM，SVR，客観的
評価と実際の感情ラベルを比較することで得たMAEを示
す．MAEは 0に近ければ近いほど，推定された結果が実
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表 2 各セクションで扱ったテーマ一覧
テーマ一覧 A B C D

生徒は制服を着るべきか (1)，私服でも良いか (2) △ 2 1 2

宿題は有益か (1)，有益でないか (2) 1 1 2 2

人間はその人の心か (1)，見た目か (2) 2 2 1 1

自動車免許を定年制にすべきか (1)，そうでないか (2) 1 1 2 △
男性専用車両は今後作るべきか (1)，そうでないか (2) △ 1 2 2

タイムマシンで未来に行くか (1)，過去に行くか (2) 2 1 1 2

表 3 参加者 A の発言録データの一部
経過時間 (s) 内容
188.5 中学か中学とかは公立通ってました．
194.6 制服が来てたんですか？
198.3 で今大学生になって私服着るようになってますけど

あのーそれを親に決めてもらった服を着てるんですか
210.4 うーん．
212.9 でさっきの話だとあのー公立に孤立というかあの姿勢服を

着ているような習慣がついているとあのー自分で洋服
決められないって言ってるけどでも実際はあのー
なんとなくですけど洋服は着られてますよねちゃんと選んで

231.0 なんであんまそこに関しては心配する必要がないかなと
思っててで特にあとは個性を発揮するっていう風な話が
あったと思うんですけどなんか具体的な個性の発揮の
例とかってあります

表 4 参加者 C の MAE

セッション Light GBM SVR 客観的評価
1 1.657266 2.146015 2.924895

2 1.246307 1.500750 1.819257

3 1.679402 1.747157 2.643581

4 1.523522 1.700253 2.653716

5 1.354815 0.917558 1.616949

6 1.727151 1.736929 1.613559

際の感情ラベルに近いことを表す．表 4から見て取れるよ
うに，機械学習モデルである Light GBM，SVRにより推
定した結果のほうが客観的評価よりもMAEが良いことが
わかる．このことから，人間よりも機械学習モデルのほう
がより正確にグループディスカッションの映像や音声から
参加者の感情を推定することができることが示唆される．
次に，図 7-図 15に，参加者Cのセッション 1，5，6に関
して実際にアノテーションした感情ラベルと Light GBM，
SVR，客観的評価を示す．これらのセッションはそれぞれ
Light GBM，SVR，客観的評価が最も良いMAEを出力し
たものである（表 4）．縦軸が −4から 4点までの感情ラベ
ルの値，横軸が時間，オレンジ線で描かれた矩形波が実際
に参加者がアノテーションした感情ラベル，青線で描かれ
た波形が Light GBM，SVR，我々自身が推定した参加者
の感情ラベルを表している．オレンジ線が青線の形状に近
ければ近いほど良い推定をしているということが言える．
セッション 1（図 7-図 9）に関しては，3分周辺の立ち

下がりを客観的評価は難しかった一方，Light GBM，SVR
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図 7 セッション 1 の参加者 C の Light GBM による分析結果
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図 8 セッション 1 の参加者 C の SVR による分析結果

で推定できている．これは，映像では参加者 Cは他者の意
見を聞いて頷いており，肯定していると我々自身は推定し
た一方，機械学習モデルは顔のランドマーク座標，心拍と
いった特徴量を加味した推定をしたためだと考えられる．
セッション 5（図 10-図 12）に関しては，Light GBM，

SVR，客観的評価全てで推定するのは難しかった．これは，
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図 9 セッション 1 の参加者 C の客観的評価によるアノテーション
の結果
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図 10 セッション 5 の参加者 C の Light GBM による分析結果
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図 11 セッション 5 の参加者 C の SVR による分析結果
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図 12 セッション 5 の参加者 C の客観的評価によるアノテーショ
ンの結果

参加者がしたアノテーションした感情ラベルの波形自体が
他のセッションとは異なりパルスのような形状をしている
ため，他のセッションで学習してもうまく推定できなかっ
たためだと示唆される．
セッション 6（図 13-図 15）に関しては，後半部分の立
ち上がり，立ち下がり Light GBM，SVR，客観的評価の
全てで比較的，参加者がしたアノテーションした感情ラベ
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図 13 セッション 6 の参加者 C の Light GBM による分析結果
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図 14 セッション 6 の参加者 C の SVR による分析結果
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図 15 セッション 6 の参加者 C の客観的評価によるアノテーショ
ンの結果

ルの波形に近い形状をしている．Light GBMに関しては，
11分周辺で正解ラベルにかなり近い値を取っている．これ
は，実際の映像データでも参加者 Cが肯定的な発言や深い
頷きをしており，これらを感情極性や顔のランドマーク座
標といった特徴量をうまく学習して推定したためだと考え
られる．

7. まとめ
本稿では，オンラインミーティングサービスを用いたグ

ループディスカッションにおける感情推定システムの実現
に向けた初期段階として，OpenFaceによる映像解析，テキ
スト解析のために音声からの発言録データ作成を行った．
また，Light GBM，SVR，客観的評価により感情ラベルを
推定した結果，MAEにおいて Light GBM，SVRといった
機械学習モデルのほうが客観的評価よりも 6つのセッショ
ンのうち 5つのセッションで良い結果を得ることがわかっ
た．一方，頷きがうまく取れていない可能性や発言録から
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感情極性を組成するステップで情報が落ちている可能性が
示唆される．今後は，単位秒ごとのフレーム数や頷きの回
数のカウントの方式といった説明変数のデータの集約方法
を見直すことや，参加者の声質といった特徴量も加味する
ことで，音声・映像・心拍・テキストデータをマルチモー
ダルに用いてオンラインミーティングサービスを用いたグ
ループディスカッションにおける感情推定システムの実現
を目指す．
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