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1 はじめに
組み立て作業において，適切なタイミングで最適な
支援を実施するためには，作業者の迷いの状態を特定
する必要がある．作業者のスキル習得プロセスを分析
するために，視線と手の動きの連動性の特徴を用いた
研究 [1]がされているが，作業者の迷い状態の推定に
応用されていない．既報 [2]では，手が停滞時の視線情
報を用いて迷いの推定を行ったが，停滞時に限定する
ことで視線情報を十分に活用できなかったため，停滞
時以外の手の情報の活用方法が課題となった．そこで
本研究では，視線遷移に加え，手と視線の連動性を活
用し，迷いの有無と種類の分類を試みる．
2 組み立て最中の迷い検出と分類システム
2.1 システムの概要
本研究の想定する迷い検出・分類システムでは，ア
イトラッカーから得た注視点情報を視線遷移の時系列
に変換し，Webカメラから得た手の位置情報と組み合
わせ，特徴量とすることで作業者の迷いの有無，そし
て迷いの種類を判定を行う．なお，判定は組み立て作
業の各ステップごとに行う．
分類の対象する迷いの種類は組み立て作業の主要な
動作を部品探索と接合の 2つに区別した Storkらの研
究 [3]を参考にし，部品探索と接合という組み立て作
業の主要な動作に対して発生する迷いを検出し，さら
に，迷いがない状態も含めて 3クラスの分類を行う．
2.2 特徴量
2.2.1 視線遷移の特徴量
本研究では視線情報の分析手法として一般的な Area

of Interest（AOI）分析 [4]を用いる．AOIとは，機器や
物体に対して設定する関心領域のことであり，設定し
た意味のある領域間の視線遷移を分析に用いる．AOI
への視線の滞在は，Salvucciの研究 [5]を参考に 100ms
以下の視線の滞在を破棄し判定を行う．AOI間の視線
遷移情報について，ノードが AOI，エッジが遷移とす
ることでネットワーク構造とみなすことができ，その
特徴を表現できる次数中心性，媒介中心性，近接中心
性，ページランク，平均遷移回数，正規化遷移回数の
算出を行い，視線遷移の特徴量とする [2]．
2.2.2 手と視線の連動性を活用した

ヒストグラムの特徴量
川瀬らの研究 [1]を参考にし，手と視線の連動性の特
徴量として，図 1に示す手法により，視線の AOI遷移
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と同時刻の手の位置のヒストグラムを取り入れる．位置
の判定は AOIへの視線の滞在と合わせるため，100ms
で行っている．また，手のみ，視線の位置のみのヒス
トグラムも同時に算出し，手と視線のヒストグラム 12
次元，手のみのヒストグラム 3次元，視線のみのヒス
トグラム 4次元をまとめヒストグラムの特徴量とする．

図 1: 手と視線の連動性の特徴量算出概要

3 組み立て作業時のデータ収集実験
組み立て作業中の視線データの収集を目的とし，20
代 16名（男性：9名，女性：7名）を対象にデータ収
集実験を行った．本実験の組み立て作業としてレゴブ
ロックによる 4つの組み立てタスクを行った．また，組
み立て作業時には，作業手順書，完成図の 2つの指示
が与えられ，図 2に示すように左に完成図，右に作業
手順書，そして前方に部品箱が配置されている．本研
究では，1つの AOIにつき Apriltag[6]を 4つ用いて，
四角形のAOIを設定し，AOIは各部品箱，作業手順書，
完成図，作業場に設定した．なお，各タスクで使用し
た部品は同じ 8種類だが，部品の位置を記憶させない
ためにタスクごとに部品箱の位置をシャッフルしてい
るため，AOI1～AOI15は各タスクで異なる部品を表し
ており，ヒストグラムの特徴量算出では，部品箱間の
視線遷移を考慮しないため，部品箱で 1つの AOIを設
定している．作業は 20ステップとなっており，アイト
ラッカー PupilCore[7]と生体信号センサを装着して作
業を行った．生体信号センサは非利き手（左手）に装
着したため，作業は利き手のみで行った．なお，生体
信号センサは別途使用し [8]，本研究では使用しない．
作業手順書には 1ページに 1ステップ分の指示が表示
され，マウスは作業手順書の操作に用いる．部品箱に
は部品識別用の文字列が表示されており，被験者はこ
の文字列を頼りに部品探索を行う．また，各ステップ
終了時に行う被験者による迷いの 5段階評価（0：すら
すらできた～4：やりきることができなかった）と組み
立て作業後の迷いの種類のインタビューにより，1ス
テップごとの迷いの有無，迷いの種類を調査した．
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図 2: 実験環境

4 実験結果
4.1 共起ヒストグラムの可視化
実験で収集したデータを用い，手と視線の同時刻の
位置を表現する共起ヒストグラムを可視化した．代表
例として，1人の被験者が同一の作業を 3回行った際
の共起ヒストグラムを図 3にそれぞれ示す．この図で
は，視線が遷移する領域として部品箱，手順書，作業
場，完成図，手が遷移する領域として，作業場，部品
箱，マウス領域が設定されており，4 × 3のヒストグラ
ムとなっている．作業の回数が増えると，手と視線の
分布がともに作業場に集中していくことを確認するこ
とができる．また，作業場に分布が集中するほど申告
された迷いレベルも低下する傾向があり，他の被験者
においても同様な傾向が見られた．

(a) 1 回目 (b) 2 回目 (c) 3 回目

図 3: 同一作業における共起ヒストグラム

4.2 機械学習による迷いの分類
迷いなし，部品探索の迷い，接合の迷いの 3種類に
ついて層化 10分割交差検証（以下，全体 CV），個人
内層化 10分割交差検証（以下，個人内 CV），一人抜
き交差検証（以下，一人抜き CV），タスク内層化 10
分割交差検証（以下，タスク内 CV），一タスク抜き
交差検証（以下，一タスク抜き CV）を行った．分類
器として RandomForestsを用い，視線遷移，ヒストグ
ラム，「全て」の特徴量群を用いた場合について F値を
算出した．なお，分類器の実装は Pythonのライブラリ
scikit-learn（バージョン 0.24.2）を用いて行い，弱分類
器の数（n estimators）を 10，100，500，1000の 4
パターンで変化させ最も良い値でテストを行った．表
1より，一人抜き CVを除き大きな F値の差は見られ
ず，全体 CVにおいて全ての特徴量を用いたときに最
も高い F値を示す結果となった．
5 考察
図 3より，作業の回数を重ねることで，手と視線の
分布が作業場に集中したが，これは必要となる情報の

表 1: 検証方法ごとの特徴量種別による F値の比較
視線遷移 ヒストグラム 全て

全体 CV 0.700 0.728 0.735
個人内 CV 0.680 0.740 0.732
一人抜き CV 0.659 0.665 0.679
タスク内 CV 0.688 0.721 0.724
一タスク抜き CV 0.683 0.715 0.722

確認が少なくなることで，分布が集中的になったと考
える．また，表 1から 0.735の F値で 3種類の迷いを
分類可能であることが明らかになり，どの検証方法に
おいても手と視線の連動性の特徴を含むヒストグラム
の特徴量が視線遷移の特徴量よりも分類精度が高い結
果となった．さらに，全体 CVと比較して，一人抜き
CVは 0.056劣化し，一タスク抜き CVでは 0.011劣化
したため，タスクによる影響より個人差の影響が大き
い結果となった．また，一タスク抜き CVとタスク内
CV の分類結果より，タスクによる影響がほとんどな
く，一人抜きCVと個人内CVの結果より，個人間の差
が分類に影響を与える結果となった．個人差の主な要
因は迷いレベルの評価基準の差によるものであり，主
観での評価であるため，その影響を完全に消去するこ
とが困難であるためと考えられる．
6 おわりに
本研究では，視線と手の動きの連動情報を用いて，組
み立て作業中の迷いの検出・分類を行う手法を提案し,
その分類精度について検証を行った．その結果 0.735の
F値で 3種類の迷いを状態分類可能であった．また，今
回は利き手のみで特徴量を算出したが，両手それぞれ
に対してヒストグラムを算出することで，提案手法は
両手での作業にも応用可能である．将来的には適切な
タイミングで最適な支援を実施することや，迷いの種
類に加えて強弱まで分類することを目指す．
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