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1. はじめに 

製造現場における可視化技術の導⼊事例とし
て，動画から作業者の姿勢推定により得られる
⾻格データを⽤いてグラフニューラルネットワ
ーク（以下，GNN）による動作推定を⾏い，標準
作業時間の算出等を⾏う取り組みがある．この
ような動画は，設備や作業台等により⾻格デー
タの⽋損が多く⽣じる点が課題としてあげられ
る．この課題に対して，先⾏研究 1)では，⾻格デ
ータとセンサデータを⽤いたマルチモーダル学
習により，⾻格データの⽋損が多い事例におい
て⾼精度な動作推定が可能な⼿法を提案した．
しかしながら，データセット⽣成におけるアノ
テーション作業に多⼤な労⼒を要することが課
題として残っている． 

本研究では，簡易センシングデバイス（以降，
センサ）と動画を併⽤した動作推定を実現する
研究の⼀環として，教師あり学習における動作
ラベル付け作業を省⼒化する⼿法を提案する．
提案⼿法では，センサから取得される加速度・
⾓速度データに変化点検知⼿法，クラスタリン
グ⼿法および動的時間伸縮法を適⽤し，動作分
類ごとの基準変化点スコアを⽣成することで，
⼈間が⾏うラベル付けを最低限に抑制する．ま
た，本稿では，ラベル付け⼿法の有効性を確認
するため，セル⽣産環境を想定した実験におい
て，提案⼿法により⽣成したデータセットを⽤
いてセンサデータと⾻格データのマルチモーダ
ル学習による動作推定を⾏った結果を報告する． 

2. 関連研究 

ラベル付け作業を省⼒化する取り組みとして， 

 

任意の区間ごとの時系列データに対し，区間内 

に占める割合が⾼い動作ラベルを付与していく
ことで，最も割合の多い動作区間を⾃動抽出し
て教師データを作成する⼿法がある 2)．また，先
⾏研究 1)では，センサデータと⾻格データを⽤い
た動作推定モデルを⽐較し，マルチモーダル学
習が⾻格データの⽋損が多い場合にも⾼精度の
推定が可能なことを⽰した． 

3. 作業者の動作推定 
3.1 作業者行動のラベル付け手法の方針 

動画とセンサを併⽤する際に，センサデータ
を⽤いて動画のラベル付けを省⼒化する⼿法を
提案する．これは，製造⼯程の動画から取得可
能な⾻格データは，作業員の交差等も含めると
⽋損が多く，安定した観測が困難なためである． 
3.2 作業者行動のラベル付け手法 

以下の⼿順でラベル付けを⾏う． 
（1）変化点スコアによる動作区間推定 

センサから取得される加速度・⾓速度値に変
化点検知⼿法を適⽤することで変化点スコアを
算出し，動作区間推定を⾏う．変化点検知には，
Change Finder を適⽤する．変化点スコアの閾値
としてポリンジャーバンドを適⽤し，抽出され
た変化点から次の変化点を動作区間とする． 
（2）クラスタリングによる動作分類 

抽出された動作区間毎の特徴量を⽤いてクラ
スタリング⼿法を適⽤し，動作分類を⾏う．各
動作区間の特徴量（加速度値・⾓速度値の平
均・標準偏差等の 21 種類）について，主成分分
析にて次元削減を⾏い，k-means法を⽤いて動作
分類する． 
（3）時間補正による基準変化点スコア⽣成 
同じ動作分類の変化点スコアに対して，動的

時間伸縮法(DTW)を⽤いてノイズを除去する．
その後，DTW Binary Averaging（DTW-BA）を
適⽤して動作毎の基準変化点スコアを合成する． 
（4）基準変化点スコアへのラベル付け 
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⼈間が⾏うラベル付けを最低限に抑えるため，
基準変化点スコアへのみ⽬視でラベル付けを⾏
い，その後，（3）と同様に逆時間補正を⾏うこ
とで個々のラベル付けを⾏う．得られた動作ラ
ベルとタイムスタンプを動画に適⽤する． 
3.3 動作推定モデル  

動作推定モデルを⽐較した先⾏研究 1)で精度が
⾼いMultimodal CNN-LSTM & GNN(MuCL-G)
を適⽤する．この動作推定モデルは，センサデ
ータを CNN-LSTM，⾻格データをGC-LSTMで
処理し統合するアーキテクチャとなる． 

4. 検証実験 
4.1 実験環境 

セル⽣産を想定した実験環境でデータ収集を
⾏う（図 1）．センサデータ収集のため，ERi inc.
と共同開発した加速度・⾓速度センサが内蔵さ
れたスマートタグを⽤いる．被験者 3名がスマー
トタグを装着し，作業する様⼦を固定カメラか
ら動画撮影をする．各作業台で３種類の作業を
⾏い，３箇所の作業台を移動するため９種類の
動作分類を⾏う．これを１セット（約240秒）と
し，各作業者が 10セット実施する．  
4.2 作業者行動のラベル付け 

30 セットの実験から得られたデータセットの
内，習熟度を考慮し，初めの 1 セットを除外した
27 のデータセットに対し，提案⼿法を⽤いて動
作ラベルを付与する．⼿順（1）では，変化点ス
コアの閾値を 2σとした．その結果，全ての各作
業台の３種類の作業が動作区分として抽出され
た（図 2）．また，⼿順（2）により，抽出した
動作区間を 2つのクラスタに分類した．これは，
同じ作業内容であるが被験者の個⼈特性や習熟
度が影響したものと考察される．次に，⼿順（3）
でDTW距離が⼤きい場合を除外した後，基準変
化 点 ス コ ア を 算 出 し た ． ⼿ 順 （ 4） と し て

基準変化点スコアに対して⽬視で３種類の作業
をラベル付けした．⼿順（2）から（4）の⼀例
を図 3に⽰す． 
結果として，全ての実験データについて，各作
業台での３種類の作業にラベル付けすることが
可能であった． 
4.3 動作推定 

提案⼿法でラベル付けしたデータセットを⽤
いて，MuCL-G を適⽤した動作推定の精度検証
を⾏う．評価指標として，再現率と適合率の調
和平均である F値を⽤いる．被験者ごとに学習モ
デルを構築するモデル１と全被験者で学習モデ
ルを構築するモデル 2を，リーブワンアウト法を
⽤いて実験する． 

実験結果を表 1 に⽰す．モデル 1 およびモデル
2ともに，約 0.9の F値となった．モデル１の場
合は，⾼精度かつ個⼈特性の影響があると予想
していたが，モデル 2でも⾼い精度を維持してい
る．これは，先⾏研究 1)と同じ⽔準であり，この
ラベル付け⼿法が有効であったと考察される． 

5. おわりに 

本稿では，センサと動画を併⽤した動作推定を
⾏う際に，動作ラベル付けを省⼒化し、⽣産現
場で容易に使⽤できる作業者の動作推定⼿法を
提案した．また，実験を通じて提案⼿法の有⽤
性を確認することができた．今後は，異なる粒
度の動作分類の検討や実作業現場への適⽤を⾏
う予定である． 
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図 3．基準変化点スコアとラベル付け例 

表 1．動作推定精度 

 

 
図 1．実験環境 

 
図 2．動作区間の抽出事例（被験者 A） 
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