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コンシューマ・デバイス論文

製造現場の作業分析結果を利用した
カメラと深層学習による作業手順の
リアルタイム監視システム

村井 浩一1,a) 今井 哲郎2 荒井 研一2 小林 透2

受付日 2020年2月25日,採録日 2020年6月22日

概要：これまで製造現場の品質向上を目的として，作業ミスをリアルタイムに検知するシステムが提案さ
れているが，検知した作業ミスに対して，正しい手順での作業のやり直しまで指示するような汎用的なシ
ステムは報告されていない．そこで我々は，作業改善のための作業分析結果を利用して作業手順をリアル
タイムに監視し，誤りがあった場合には正しい手順をティーチングできる汎用的な作業手順リアルタイム
監視システムを開発した．本システムでは，作業分析結果である標準作業と標準作業時間および，分析時
の作業動画から学習された深層学習モデルを監視基準に用いることにより，作業手順の誤りや作業時間の
乖離が検知された際に，分析時の模範となった正しい作業手順で作業者へティーチングを行うことを可能
とした．さらに，この深層学習に用いる学習データについて作業分析結果と作業時の動画から自動的に生
成することにより，深層学習を利用する際の課題とされる学習データの準備にかかる労力と時間を大幅に
削減することを可能とした．本システムについて組立作業の模擬環境で実験評価を行い，有効性について
明らかにした．
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Abstract: The systems to detect work errors in real time have been proposed for the purpose of quality
improvement at manufacturing sites, however it has not been reported a generic system that instructs to
rework detected work errors in a correct procedure. Therefore, we have developed a generic system that
monitors work procedures in real time and conducts a teaching in correct procedures, if there are any errors,
using results of work analysis for improvement. This system enables to perform a teaching to workers in a
correct procedure which is a model in the analysis, when it detects errors in work procedures or deviations
of work hours by using a deep learning model learned from standard work and working hours and videos of
working in the analysis. Furthermore, by automatically generating learning data used for this deep learning
from results of work analysis and videos recording workers’ working, the system can remarkably reduce time
and labor required for preparation of learning data which is considered as a problem in using deep learning.
We conducted an experimental evaluation of this system in a simulated environment of assembly work and
clarified its effectiveness.
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1. はじめに

2019年度版ものづくり白書によると，製造業における

人材不足が深刻な課題とされ，その対策として製造現場で

の労働生産性向上が必要であるとされている [1]．製造業
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ではそのための手段の 1つとして，インダストリアル・エ

ンジニアリング（IE）[2]による改善活動が行われており，

筆者はこれまで IEツールの 1つである作業分析ソフトの

導入に携わってきた．作業分析ソフトとは，製造現場での

作業状況を撮影した映像を使用してストップ・ウォッチ法

による分析 [3]やサーブリッグ分析 [4]を行い，非効率な点

や問題点を見つけ出し改善を図ることを主な目的としたソ

フトウェアである．分析された結果は標準作業や標準作業

時間として製造現場へ展開される．従来はこれらが製造現

場で正しく守られているかを把握する方法としては日報で

の確認や現場監督者による見回りが中心であったため，手

間や時間がかかるうえに客観性や正確さが課題とされてい

た．近年，映像やセンサを利用して作業者の作業ミスを自

動検知するシステムは考案されているが，今後は作業ミス

の検知に加え，作業改善による生産性向上を目的とした作

業手順監視システムが必要とされるものと考えられる．

そこで本研究では，作業分析ソフトで分析された結果か

ら定められた標準作業と標準作業時間を監視用の基準とし

て製造現場での作業をリアルタイムで監視し，異常が検知

された際にその場で作業者へ正しい作業手順をティーチン

グするシステムを開発した．本システムでは製造現場での

作業状況を画像から認識する方法に，畳み込みニューラル

ネット（CNN）を利用する．CNNなどの深層学習を利用

する際は大量の学習データが必要となるためにその準備に

多大な労力と時間を要することが課題とされており，学習

データ準備の省力化を目的とした研究も行われている [5]．

筆者らはこの課題を解決するために，作業分析ソフトで分

析した結果とその際に使用した動画から学習データを自動

的に生成する手法を開発し，学習データの準備にかかる労

力と時間を大幅に削減した．また，これらによって多くの

製造現場で利用できる汎用性の高いシステムを目指した．

2章で関連研究について述べ，3章で本システムの特徴を

説明する．4章で開発したシステム構成について述べた後，

製造現場の組立作業を模擬した環境での評価実験結果を

5章で述べ，6章で考察し，7章でまとめを行う．

2. 関連研究

製造現場での作業手順の監視システムとしては，岩手県

立大学大学院の宇田らがピッキング工程における作業ミス

の検知を目的としてMicrosoft社のKinectを使用したシス

テムの研究を行っている [6]．この研究ではピッキング時

の手の位置について，Kinectで撮影した画像および深度セ

ンサでとらえており，その際に作業時に着用する軍手の色

情報を利用しているため，作業環境に合わせた軍手の色の

選定が必要とされている．また，ピッキング動作について

は物品そのものの取り出しではなく，棚の間口と手の位置

関係から判断しており，“手の移動”と “物品そのものの取

り出し”に対する誤認識を避けるためには作業者の動作に

も一定の制約が必要とされている．一方，筆者らは CNN

で作業の認識を行うため，上記のような場合でも “手の移

動”と “物品そのものの取り出し”をそれぞれの画像から学

習することにより正しい認識が可能であると考えられる．

作業ミスの検知システムに関しては，岐阜県情報技術研

究所の清水らがオプティカルフローを用いてネジの締め付

けミスを検出するシステムについて開発を行った [7]．こ

のシステムではネジ締め時の「締める」，「戻す」の反復動

作をオプティカルフローから抽出した動作特徴量のシーケ

ンスから求め，トルクレンチの締め付け完了信号とあわせ

て締め付け忘れを判断している．そのため，対象となる作

業動作ごとに動作特徴量抽出およびシーケンスの設計が必

要となる．一方，筆者らの手法はこのような設計を行う必

要がなく，正しい作業手順の画像により学習した CNNだ

けでネジ締め作業ミスを検知することを可能とし汎用性を

高めた．

また，パドヴァ大学の Faccioらは 3Dカメラを用いた組

み立て作業のリアルタイム作業手順監視および支援システ

ムについて研究を行った [8]．この研究では作業者の骨格の

トラッキング（モーション情報）と Control Volumeと呼

ばれる監視対象エリア内の三次元位置情報に基づき，ピッ

キングや部品取り付けの動作を監視し，作業手順について

支援する仕組みを提案している．Faccioらは従来のピッキ

ング支援システムと比べ，低価格で柔軟性の高い方法とし

て本手法を提案している．本提案では作業者のモーション

情報に基づいて監視を行っているために，使用している工

具や部品などの情報は無視されることになる．一例として

溶接工程をあげると，作業者のモーションだけでは溶接作

業を認識することは難しいと考えられ，使用中の工具とあ

わせて作業として認識する必要がある．したがって，幅広

い製造現場での利用を想定した場合，課題が生じる可能性

が考えられる．一方，筆者らは CNNを用いることにより，

溶接作業のような現場でも工具や溶接の際の光源などの特

徴から作業を認識することが可能である．また，作業支援

の仕組みについて，Faccioらの提案ではあらかじめ設計さ

れた Control Volumeのエリアを正しい作業手順における

作業領域として画面などで可視化する仕組みであるが，筆

者らは作業分析ソフトで分析を行った模範となる動画をそ

のまま利用することにより，汎用性とティーチングとして

の利用を可能としている点が異なっている．

3. リアルタイム作業手順監視システムの特徴

3.1 要求条件

本作業手順監視システムの要件について以下にあげる．

要件 1：作業改善を目的とした監視基準であること

要件 2：CNNの学習データの準備が容易であること

要件 3：作業手順誤りや時間乖離を正確に検知できること

要件 4：製造現場をリアルタイムで監視可能であること
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図 1 リアルタイム作業手順監視方式

Fig. 1 Method of work procedure monitoring in real time.

作業改善を目的とした監視のためには，その監視基準は

IEとして分析評価され，定められたものである必要がある

（要件 1）．また，製造現場では IE活動によるサイクルが

回され，監視基準についても頻繁に見直される．したがっ

て作業の認識に使用する CNNについても IE活動のサイ

クルのなかで再学習が必要となるため，その学習データは

容易に準備できる必要がある（要件 2）．また，製造現場で

作業手順の誤りや作業時間の乖離が発生した場合に，生産

性や品質へ与える影響を考慮するとその検知は正確である

必要があり（要件 3），影響を最小限にとどめるためには問

題発生時点でただちに警告し，作業者へ正しい作業手順で

ティーチングする必要がある（要件 4）．

3.2 作業手順監視方式

3.1節で示した要件を満足するリアルタイム作業手順監

視システムの方式を図 1 に示す．本方式では，市販の作業

分析ソフトで分析した結果である標準作業と標準作業時間

および分析の際に使用した動画により学習した CNNを，

監視の際の基準および作業認識の仕組みとして利用するこ

とにより，作業改善を目的とした監視基準とした（要件 1）．

また，作業分析結果と動画から CNNの学習データを自動

的に生成することにより学習用データの準備を容易にした

（要件 2）．監視のリアルタイム性と検知精度については，

比較的スループットが高いとされる学習済の CNNネット

ワークを選定し，転移学習して利用することにより，限ら

れた学習データで検知精度を高めた（要件 3，4）．

3.3 ユースケース

本方式に基づいたユースケースを図 2 に示す．作業分

析の担当者は作業分析ソフトで分析を行い，改善のための

作業手順や作業時間の見直しが必要となる場合は，作業手

順書を改訂し製造現場の担当者へ教育を行う．その際の作

業分析結果である標準作業と標準作業時間および動画は，

リアルタイム作業手順監視システムへ取り込まれる．同シ

ステムはこれらの情報から学習用のデータを自動的に生成

図 2 ユースケース

Fig. 2 Use case.

し，CNNの学習を行うことにより監視用のモデルを作成

または更新し監視を行う．作業者は与えられた作業手順に

したがって作業を行うが，標準作業と異なる順番で作業を

行った場合や作業のムダにより標準作業時間に対して実際

にかかった作業時間が一定以上異なる場合は同システムが

異常として検知し，警告とともに正しい作業手順を動画で

作業者へ示す．つまり，本システムが標準作業と標準作業

時間および作業時の模範となる画像を覚え，その内容に基

づいて製造現場の監視を行い，手順や時間に相違や乖離が

検知された際には作業者へ作業手順のティーチングを行う

仕組みである．

本ユースケースにおいてポイントとなるのは，作業分析

結果から作成され製造現場へ展開される作業手順書と，本

システムで製造現場を監視する際の基準およびティーチン

グの際の作業手順を同一の内容にできる点であり，作業分

析結果と同期をとりながら IE改善サイクルを回すことが

可能となることである．

3.4 市販の作業分析ソフトでの分析結果の利用

作業分析ソフトについては市販の製品Aを使用した．製

品 Aでは撮影したビデオ映像を簡単なマウス操作で作業単

位に分割し，正確な時間測定や動作の分析が可能である．

さらに，ムダな作業の排除や作業手順の組み換えを行い，

その結果として標準作業と各作業の標準作業時間が出力さ

れる．この分析結果と分析の際に使用された作業動画を本

システムで利用する．

3.5 リアルタイム性の高いCNNモデルの採用

本システムでは限られた学習データで CNNを効果的に

利用できるよう，学習済ネットワークを転移学習として利

用する．CNNの学習済ネットワークモデルとしては多く

の種類が存在するが，今回はリアルタイム性を要件として

いるため，Canzianiらの評価結果 [9]を参考に，比較的ス

ループットが高いとされている Alexnet [10]を採用した．
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図 3 ハードウェア構成

Fig. 3 Hardware configuration.

表 1 作業分析ソフトでの出力結果

Table 1 Result in work analysis software.

4. リアルタイム作業手順監視システムの構成

4.1 ハードウェア構成およびシステム環境

本システムのハードウェア構成は図 3 のとおりである．

CNNの学習およびリアルタイム監視はノートパソコン上で

実行され，Webカメラについては小型の一般的な市販品を

利用しUSBケーブルでパソコンに接続する．また，アプリ

ケーションについてはMathworks社のMATLAB R2019a

とそのオプション製品であるDeep Learning Toolboxを利

用して開発した [11]．

4.2 アプリケーション

(1) 作業分析ソフトからのデータ取り込み

製品Aでは，作業分析結果を ExcelファイルまたはCSV

として出力することができる．表 1 にそのサンプルイメー

ジを示す．今回はこの情報をシステムに取り込み，標準作

業および標準作業時間として監視の基準値とする．また，

作業分析時に使用した作業動画から CNNの学習用の静止

画を抽出する際の条件としても本分析結果を利用する．

(2) CNN学習用データの生成

CNNの学習用データを生成する際は，表 1 にある作業

順番（No.）と計測時間，作業分類に基づいて動画から静止

画を抽出する（図 4）．具体的には，作業分析結果内の各作

業に対する計測時間（各作業の経過秒数）と動画のビデオ

フレームのタイムスタンプを比較しながら，該当する計測

時間内のフレームを静止画として抽出し，各作業の名称を

付けたフォルダに保存する処理をシステム化する．これに

より，作業分析結果から学習用データを生成する処理の自

動化を実現する．

図 4 動画からの静止画の抽出処理

Fig. 4 Extraction of still images from videos.

(3) CNN転移学習

Alexnetの最後の全結合層および Softmax層，出力層に

ついて今回の作業分類対象にあわせて分類クラス数の変更

を行い，生成した学習用データにより転移学習させること

により，作業認識用のネットワークとする．

(4) 撮影中の製造現場の作業分類と作業時間集計

製造現場の作業については，カメラで撮影中の画像をフ

レームごとに静止画として抽出し CNNにより分類する．

また，作業時間については，各作業に分類された際の時刻

から経過時間を集計する．

(5) 作業手順誤り検知およびティーチング

作業手順誤りの検知については，標準作業に対する作業

の順番と CNNで分類された撮影中の作業の順番を比較す

ることで判断を行う．

また，監視対象となる作業において標準作業から大きく

逸脱した動作や標準作業とはまったく異なる部品配置など，

CNNの学習時に想定していなかった状況が発生した場合，

該当作業に対しても手順の誤りとして検知の対象とする．

これを判断するために，CNNの分類時の確率スコアを利

用する．CNNの softmax層から出力された結果は，分類

対象となるクラスのなかで最もスコアが高いクラスへ分類

されるため，学習データに含まれていない画像に対しても

いずれかのクラスへ分類されてしまう．そこで分類時の確

率スコアを参照し，一定スコア以下の場合は想定外作業と

して取り扱う．確率スコアの算出は式 (1)に示すが，K は

分類クラスの数，s(x)はインスタンス xに対する各クラス

のスコアからなるベクトル，pk はインスタンスに対する各

クラスのスコアから推計されたインスタンスがクラス kに

属する確率となる．この pk が一定の閾値以下となる場合

に，いずれの作業に対してもあてはまる確率が低い想定外

作業として扱う．

pk = σ(s(x))k =
exp(sk(x))
k∑

j=1

exp(sj(s))
(1)

作業時間の乖離に関する検知については，標準作業時間
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と分類結果から集計された経過時間の比較を行い判断する．

作業手順の誤りもしくは作業時間の乖離が検知された際

は，正しい作業の順番と該当する作業手順の動画（作業分

析時に使用した模範の動画）をパソコンで再生することに

より作業者へのティーチングを行う．

5. 評価実験

5.1 実験環境

設備の耐震固定に使われる金具の組立作業について，作

業のサイクル全体とそのなかの特定作業内の動作を対象に，

監視対象の粒度が異なる 2種類の模擬環境を準備した．

(1) 金具組立作業のサイクル全体に対する実験環境

金具組立作業としては，2種類の金具をボルトで組み立

て，底面に設備と床を固定するための耐震用のマットを貼

り付けた後，床を模擬したプレートに固定するという 6つ

の作業で構成される実験環境を準備した（図 5）．

(2) サイクル中の 1作業内に対する実験環境

1作業内の動作に関する実験環境としては，本組立作業

の中で最も重要な作業とされるボルト締め付けを対象とし

た．図 6 は作業者を対面方向からカメラで撮影した画像で

あるが，組み立てる際に金具の間に歪や狂いが生じると，

地震の力によりボルトのせん断や引き抜き，金具の破断が

生じる恐れがあり，金具を正しく組み立てるためには，ボ

ルトの締め付け順が重要とされている．

5.2 実験対象

本システムに対する実験対象については，以下の 3点と

した．1点目は，CNNにおける静止画の分類精度である．

今回の要件の 1つである作業手順の誤りおよび作業時間の

乖離を正確に検知するためには，対象となる静止画に対す

る高い分類精度が求められる．本システムで自動生成され

た静止画で学習した Alexnetを用いて分類精度に関する実

験を行った．2点目は，作業手順や作業時間の乖離に対す

る検知精度であり，作業手順の誤りや手順の逸脱，標準作

業時間との乖離が発生した際の検知の正確さについて実験

した．3点目は，処理のリアルタイム性である．本システ

ムにおいて，CNNで 1秒間に分類処理できる静止画数につ

いて求めることにより，その処理性能について把握するた

めの実験を行った．あわせて，異常検知時のティーチング

用動画再生までのリアルタイム性についても実験を行った．

5.3 実験準備

(1) 学習データの生成

実験を行うにあたり，金具組立作業とボルト締め付け作

業の各動画に対して作業分析ソフトで分析を行い，学習

データを準備した．先に，作業時の動画から学習用の静止

画を準備する際の所要時間に関する評価を目的として，ボ

ルト締め付け作業を対象に被験者 3名の動画を用いて，本

図 5 金具組立作業

Fig. 5 Bracket assembly work.

図 6 ボルト締め付け作業

Fig. 6 Bolt tightening work.

表 2 学習用データの生成処理性能

Table 2 Generation processing performance of data for

learning.

システムを利用して学習データを準備した場合と，従来の

手作業で学習データを準備した場合のそれぞれの所要時間

について計測を行った結果を表 2 に示す．平均 23.91秒の

動画に対して本システムを利用した場合の所要時間は，作

業分析ソフトでの分析時間とそれを利用した学習データ生

成時間を合計して平均 79.33秒となった．これに対して手

作業で学習データを準備する際は，動画から静止画を抽出

し，手作業でラベル付けを行う必要があるため，要した合

計時間は平均 363.33秒となった．本システムを利用する

ことにより従来の手作業による学習データの準備と比較す

ると 78%程度の時間削減が可能となった．

次に，今回の実験に使用した金具組立作業の学習データ

の準備方法について示す．はじめに，熟練者にあたる被験

者 2名（被験者 A，B）をモデルに 3サイクル分の作業を

分析し，各サイクルに対してそれぞれ 6 つの作業に分類

した．その分析結果と分析時の動画を本システムに取り込
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表 3 金具組立作業の学習用データ画像数（枚）

Table 3 Learning data for bracket assembly work.

表 4 ボルト締め付け作業の学習用データ画像数（枚）

Table 4 Learning data for bolt tightening work.

み，図 5 のような静止画を生成した．この動画から生成さ

れた静止画の数について表 3 の静止画数として示す．次に

作業ごとに 2名の静止画数の合計と今回作業ごとに準備す

る学習用画像数である 3,000枚との比率を求め，表 3 の学

習用画像採用率とした．この学習用画像採用率とそれぞれ

の作業者の作業ごとの静止画数を掛け合わせて表 3 の被験

者ごとの学習用画像数を算出した．学習画像については，

学習用画像採用率が 100%未満の場合はそれぞれの作業者

の作業ごとの静止画から学習用画像数の画像を無作為標本

によりランダムに抽出し，100%を超える場合は同じく無

作為標本により静止画からランダムに画像を選び学習用画

像数となるようコピーを行った．また，このような方法で

準備した学習データに対する画像の類似性や重複を緩和す

るために，MATLABのデータ拡張機能を利用して学習用

の画像に対して水平方向と垂直方向へそれぞれ 20ピクセ

ルの範囲内でランダムに移動させた．被験者 Aと被験者 B

の間で学習用画像数に差が生じているが，これは各作業者

の作業ごとの作業時間が異なっていたことにより静止画数

にも違いが生じたことが原因であり，被験者ごとの静止画

数に対して均一の割合で学習用の画像を抽出したことによ

るものである．

また，ボルト締め付け作業の学習データについては手元

の画像を対象としているため，被験者間で動作や特徴にバ

ラツキが少ないものと仮定し，熟練者である被験者 1 名

（被験者 A）をモデルに 10作業分を対象とした．分析結果

に基づいて表 4 のとおり，4カ所のボルト締めの動作と，

ボルト締め対象箇所間の手や工具の移動を “その他”とし

た計 5つのクラスに分類し，図 6 のような学習用の静止画

をそれぞれ 3,000枚準備した．その際，金具組立作業同様

に被験者の静止画に対して無作為標本によりランダムに抽

出またはコピー，およびMATLABによるデータ拡張処理

を適用した．“その他”をクラスに追加した理由は，それぞ

れの位置に対するボルト締め付けの動作と，それ以外の手

の移動などの動作を明確に分けるためである．

図 7 金具組立の静止画学習結果

Fig. 7 Learning result of bracket assembly.

(2) CNNの学習

CNNの転移学習については金具組立作業，ボルト締め

付け作業ともに，ミニバッチサイズ 32で 15エポック学習

した．学習時のデータの 10%を検証データに使用して学習

時の検証精度を確認したところ，金具組立作業は 99.72%，

ボルト締め付け作業は 99.53%であった．図 7 に金具組立

作業に関する学習曲線について示す．ボルト締め付け作業

についても同様の学習曲線となった．

5.4 実験内容

(1) 静止画に対する分類精度

金具組立作業のサイクルに対して，学習データに含まれ

ていない非熟練である被験者 2名（被験者 C，D）の 1サ

イクル目の作業をテストデータとして静止画に対する分類

精度を評価することを実験内容とした．このテストデータ

については学習データ同様にあらかじめ作業分析ソフトで

生成したものを利用し，Alexnetでの分類結果と正解ラベ

ルを比較することにより分類精度を求める．ボルト締め付

け作業についても，学習データに含まれない非熟練の被験

者 2名（被験者 C，D）の作業をテストデータとして準備

した．

(2) 作業手順誤りおよび作業時間乖離に対する検知精度

作業手順の誤りおよび作業時間の乖離に対する検知精度

の実験については，実際に作業手順の誤りが生じる恐れが

あるボルト締め付け作業内の手順を対象とした．ボルト締

め付けには締め付け箇所の順番（左上→右下→右上→
左下）が決まっており，図 8 のとおりとなる．

作業手順の誤りに対する検知については，被験者 Aおよ

び学習時に参加していない非熟練の被験者 2名（被験者 C，

D）の作業状況をカメラで撮影しながら，実際に作業手順

の誤りが発生した際の検知の正確さについて評価すること

を実験内容とした．また，標準作業から大きく逸脱した想

定外作業に対する検知については，既定の作業と想定外作

業の分類時の確率スコアの傾向から異常検知のための閾値

を定めることが可能であるかを評価することを実験内容と

した．尚，想定外作業については金具組立作業に対してプ

レートと工具の位置を左右逆にした状況を模擬的に作り出

すために，テスト用の画像を左右反転させた画像を 100枚
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図 8 ボルト締め付けの順番

Fig. 8 Bolt tightening sequence.

準備して分類スコアの評価を行った．

標準作業時間と実際の作業時間の乖離に関する検知につ

いては，熟練者の作業分析結果から定めた標準作業時間に

対して，本システムで計測・集計された時間を比較するこ

とを実験内容とした．実験の際は作業手順の誤りに対する

検知と同様，被験者 3名の作業をカメラで撮影しながら実

施した．

なお，CNNにおける分類精度が 100%には至らないこと

を想定し，瞬間的な誤分類を対象として同一分類結果がN

フレーム連続しなかった場合に，その前のN × 2フレーム

間での最頻値で分類結果の置き換えを行うスライディング

ウィンドウ方式によるフィルタ処理を加えた．なお，今回

は N = 5の条件で評価実験を行った．

(3) リアルタイム性

処理のリアルタイム性評価については，CNNでの作業

分類処理と，異常検知時のティーチング用動画再生までの

処理を実験対象とした．CNN での分類処理に関しては，

5.4節 “(1)静止画に対する分類精度”の際に利用した動画

を使用して Alexnetで分類する際に要した処理時間と処理

画像数から 1秒あたりの平均処理画像数を算出した．異常

検知時のティーチング用動画再生までの処理時間について

は，対象の作業を模範となる作業動画から検索し，該当フ

レームから再生を開始するまでの処理時間を計測した．

5.5 実験結果

(1) 静止画に対する分類精度

金具組立作業の静止画に対する分類精度の実験結果を

表 5 に示す．この表は分類結果を混同行列で表したもの

で，行（縦）は実際の正解ラベルのクラス，列（横）はCNN

で予測されたクラスであり，各クラスの正解率を対角要素

で示したものである．全体の結果として，2名平均の分類

精度については 93.08%であった．

ただし，被験者 Cの “ 1©金具を運ぶ”や “ 5©プレート拭
き上げ”のように，一部の作業において分類精度が低い箇

所が見られた．これらは正解の作業に対してその前後の作

業に誤分類しているため，作業間で類似した静止画が存在

していることが原因である．図 9 に被験者 Cの “ 4©マッ

表 5 金具組立作業の分類精度

Table 5 Classification accuracy of bracket assembly work.

図 9 前後の作業への誤分類ケース

Fig. 9 Misclassification case between work.

表 6 ボルト締め付け作業に対する分類精度

Table 6 Classification accuracy of bolt tightening work.

ト貼り付け”に誤分類した “ 5©プレート拭き上げ”の画像と

“ 4©マット貼り付け”の終了時点の画像を一例として示す．

また，ボルト締め付け作業の分類結果を表 6 に示す．

2名平均の分類精度は 96.68%であった．各ボルト締めの

対象箇所と “その他”として定義した対象箇所間の移動動

作との間で誤分類が見られるが，この原因は前記のとおり

類似した静止画が両方に含まれているためである．

(2) 作業手順誤りおよび作業時間乖離に対する検知精度

被験者 3名をWebカメラで撮影しながら，4カ所のボ

ルトの締め付け順を表 7 のとおり 7パターンで評価した．

これは 4カ所のボルト締め付け手順全 24パターンのなか

から，正常 1パターンと，誤った手順が最初に検知される

6パターンである．この 6パターンを異常パターンとして

あげた理由は，本システムでは一連の作業手順のなかで最

初に誤りが認められた時点を検知対象としているためであ
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表 7 ボルト締め作業手順確認パターン

Table 7 Bolting procedure check pattern.

図 10 確率スコア比較

Fig. 10 Comparing probability scores.

表 8 標準作業時間と実作業時間比較

Table 8 Comparison of standard time and actual time.

る．実験の結果，3名の被験者ともに，正常 1パターンは

正しい手順として判断し，誤った 6パターンについては最

初に誤りが発生した作業を対象として異常として 100%検

知することができた．

また，既定の正しい作業と想定外の逸脱した作業に関す

る確率スコアの比較結果を図 10 に示す．ヒストグラム a)

は既定の作業で平均の確率スコアは 98.14%，同じく b)は

想定外の作業で平均の確率スコアは 67.47%となった．こ

のヒストグラムで示されたとおり，両者の確率スコアには

大きな開きが見られた．

標準作業時間に対する実際の作業時間の乖離の比較につ

いては表 8 に示す．今回，標準作業時間をボルト締め 1カ

所あたり 4.5秒に定め，実際の作業時間の算出については，

Webカメラで撮影中の画像に対して CNNで各作業に分類

された際のそれぞれの作業の作業開始時刻から作業終了時

刻までの経過時間を用いた．

監視のための閾値については本作業に従事している担当

者に対してヒアリングを行い，ボルト締め付け不足や作

業に無駄が含まれない範囲として標準作業時間に対して

±50%とした．具体的には，標準作業時間の 50%以下の時

間で作業が完了する場合は，作業が不完全でボルトの締め

付けが甘い可能性が考えられるため異常として判断し，標

準作業時間の 150%以上の時間を要する場合は，作業に無

表 9 Alexnet での静止画分類処理数

Table 9 Number of still images classified by Alexnet.

駄があると考えられるため異常として判断するという理由

からである．評価の結果，被験者 3名ともにそれを超える

ことはなかった．

(3) リアルタイム性

Alexnetでの分類に関するリアルタイム性を確認するた

めに，動画をフレームごとに抽出しながら Alexnetで分類

した際の 1秒あたりの処理数について確認した結果を表 9

に示す．1秒あたり 15回弱の処理が可能であることが確認

できた．

また，ティーチング用動画再生までの処理時間について

は，ボルト締め付け作業の 4カ所に対する異常検知から対

象作業の作業動画再生までの処理時間を 10回計測したと

ころ，いずれも 1秒未満であった．

6. 考察

3.1節で示した 4つの要求条件に関して，4章のシステム

構成および 5章で示した評価実験結果を基に考察する．

(1) 作業改善を目的とした監視基準であること

作業改善のための分析結果である標準作業と標準作業時

間および分析の際の動画を，CNNの学習用データ，監視

基準およびティーチングの際の正しい作業手順として利用

することにより，本要件をシステムとして実現した．

(2) CNNの学習データの準備が容易であること

実験の準備段階で，製品 Aの作業分析結果とその際に

使用した動画から学習データの準備を行った．本システム

を利用して学習データを準備した場合と，従来の手作業で

学習データを準備した場合の作業時間について評価した結

果，本システムを利用することにより従来に比べ 78%程度

の時間削減が可能であることが確認できた．従来の方法で

ある手作業でのラベル付けに時間を要した理由は，連続し

た静止画を目視で見比べながら作業の区切りとなる画像を

見つけることが煩雑なためである．一方，筆者らの方法で

あれば作業分析ソフトとの組合せによりこれらの作業を効

率的に行うことが可能であり，学習データの準備を容易に

した．

製品 Aでは分析結果が Excelと CSVで出力されるが，

外部にデータを出力する仕組みがないような作業分析ソフ

トについても RPAを利用することにより分析結果の表示

画面から情報の抽出は可能である．本研究の手法を利用す

ることにより，容易に学習データを準備することが可能で

ある．
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(3) 作業手順誤りや時間乖離を正確に検知できること

CNNによる静止画の分類精度が平均 90%以上であった

こと，および作業手順ミスの検知が正確であったことによ

り，本要件を満たすことが確認できた．

標準作業から大きく逸脱した想定外作業を検知する方法

については，既定作業と想定外作業に関する確率スコアに

大きく開きが見られたため，閾値の設定も可能であると考

えられる．今回は閾値を定めたうえでの評価は行わなかっ

たため，今後は閾値の妥当性の評価を行いたい．

また今回，CNNの瞬間的な誤分類に対してはスライディ

ングウィンドウでフィルタをかけ，影響を抑えることがで

きた．連続した一連の動作を正しく分類する方法として，

画像を時系列シーケンスデータとして取り扱うリカレント

ニューラルネット（RNN）の利用があげられるため，今後

の検討に加えたい．

(4) 製造現場をリアルタイムで監視可能であること

Alexnetを利用した際の分類については，毎秒 15フレー

ム弱の処理ができることが確認された．本システムを製造

現場で利用する場合，Webカメラで撮影しながら約 0.07

秒周期で画像を分類することができる．誤分類抑制のため

のフィルタ処理におけるウィンドウ数 N = 5に指定した

場合，判断が 5フレーム分遅れることになるが，その場合

でも 0.35秒遅れで異常の検知を行うことが可能である．ま

た，異常検知時のティーチング用動画の再生についても，

1秒未満で処理が可能である．したがって，製造現場で重

大な作業ミスが発生した場合においても，即時に誤りを検

知し，ティーチングを行うことが可能である．

上記のとおり，本システムの要件に対する有効性は確認

できたと考えられるが，リアルタイム性の観点からは，カ

メラのフレームレートが毎秒 30フレームの場合は 0.03秒

周期で画像を取得することも可能であるため，引き続き

CNNモデルの軽量化などによりリアルタイム性の改善を

はかりたい．

7. まとめと今後の課題

本研究では作業分析ソフトでの分析結果を利用して，製

造現場の作業手順を監視するためのシステムを開発した．

作業改善を目的とした作業分析の結果を監視基準として利

用する点，その際の模範となった作業動画から監視用CNN

の学習データを自動的に生成する点，それらを利用してリ

アルタイムに作業手順および作業時間の異常検知を行い，

異常発生時に正しい作業手順でのティーチングを行う点を

特徴としている．本稿では，金具の組立作業の模擬環境で

作業分析を行い，分析結果と分析時の動画から生成された

データで学習した CNNによる静止画に対する分類精度，

作業手順および作業時間に対する異常検知精度，処理のリ

アルタイム性について評価実験を実施し，その有効性につ

いて示した．

本研究については，量産品に対する部品組み立て作業や

同一製品に対する溶接作業のように，繰り返し行われる

ルーチン作業に対して応用することは可能であると考えら

れるが，複雑な製造現場での利用を考慮した場合，画像全

体の特徴に基づく検知だけでは十分ではないケースも考え

られる．具体的な例をあげると，対象となる製造物の形状

がつど異なる場合や，手や工具の移動距離が短い作業，動

作に違いが少ない作業などのように，繰り返される作業の

中で共通した特徴が存在しないケースや，特徴自体が見出

しにくいケースが想定される．これらのようなケースに対

応するために，対象となる製造物や工具，作業者の手先な

ど身体の一部を物体として検出し，作業分類のための特徴

として組み合わせて利用する方法が考えられる．今後はさ

らに検知精度を向上させるための深層学習の検討や，複雑

な製造現場での利用を想定した際に生じる課題およびその

解決策について検討を行いたい．

本研究内容を応用することにより，熟練者の作業手順を

デジタル化した技能伝承や人材育成に役立てることが期待

される．そのために，熟練者の技能を抽出する方法や，作

業者にとって分かりやすいティーチングの仕組みとして三

次元画像モデルの利用などについても研究を行う予定で

ある．
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