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製品状態，作業箇所，作業者骨格情報に基づく 
工程作業認識 

 

大島宏友 1,a) 吉井崇哲 1 蚊戸健浩 1  前川卓也 2 浪岡保男 1 
 

概要：モノづくりの現場では，各種作業や製造装置が行っている加工状況を継続的に把握し，計画に対して遅れが発
生している作業の原因解明や改善施策を検討・実施することで生産性の向上を狙っている．しかし，複数の要素作業
から構成されている組立工程においては，作業内容の把握を人手に依存した方法で行っており，作業効率や人員確保

の点で大きな課題となっている．そこで本研究では，GNN(Graph Neural Network)を用いて組立工程における要素作業
を推定する手法を提案する．本手法は，各要素作業における製品状態，作業者の骨格情報，および製品に対する作業
者の両手作業位置を統合的に用いて要素作業を推定することが可能である．実際の組立工程で行われた作業を観察し

たデータを用いて本手法を評価して提案手法の有効性を確認した． 

 

キーワード：組立工程，製品状態，両手作業箇所，骨格情報，GNN 
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Abstract: In a manufacturing, to improve productivity, work contents which are done by workers or machines are continuously 
checked, and some causes of work delay against the plan are traced and analyzed. However, an assembly process consists of more 
than 10 elemental works, and the data of the work contents are recorded manually. That is an issue in terms of work efficiency and 
personnel resources. Therefore, we propose a method which recognizes elemental works of an assembly process by using Graph 
Neural Network. This method enables to estimate them using product states, working points of worker’s hands, and worker’s 
skeleton data of each elemental work integrally. Accuracy and validity of this method was investigated with actual data which are 
collected at an assembly process. 
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1. はじめに   

モノづくりの現場では，AI・IoT 技術の発展に伴い，ス

マートファクトリ―化が進んでいる．作業現場の様々なデ

ータを取得し，データ処理技術を活用して分析した結果を，

再び作業現場へフィードバックすることで，生産性向上を

狙っている．その中でも，生産能力，歩留まり，作業進捗

などは生産性の向上に直結する指標であり，これらを分析・

把握して生産管理を推し進めていくことは極めて重要であ

る． 

生産管理に必要な情報は様々存在する．機械による作業

が中心の作業現場では，設備に取り付けられたセンサから

生産管理に必要な情報を直接取得することができる．その

一方で，複数の要素作業から構成される組立工程が中心の

作業現場では，複雑で変則的な作業に対応するために，人

間の作業者に大きく依存している．そのため，生産管理に
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必要な情報を取得するには，作業者の作業内容を正確に把

握することが必要となる． 

現状，作業者の作業内容を把握する方法として，作業者

自身が作業情報を記録する方法や，作業監督者を準備して

作業情報を記録する方法が行われている．しかし，作業者

が作業を一時中断して作業情報を記録することによる作業

性の低下や，作業監督者を新たに準備することによる人員

コストの点が大きな課題となっている． 

 近年では，作業者が装着する加速度計などのセンサや，

カメラ画像などから得られる作業者の動きを時系列データ

として記録し，これらの情報を基にした行動認識技術の研

究が盛んに行われている[1]-[7]．本研究においても，これま

でに，組立工程における要素作業を認識する手法として，

製品の組立状態，および作業者の両手作業箇所の情報から

要素作業を推定するしくみを構築してきた[8][9][10]．しか
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し，IE（インダストリアル・エンジニアリング）の観点か

ら，要素作業をより細かく分割して分析することへのニー

ズが高く，詳細に分割した要素作業の推定を可能にするし

くみの構築が求められている． 

本稿では，組立工程における，より詳細な要素作業を認

識することを目的とし，従来の製品状態，作業者の両手作

業箇所に加えて，新たに作業者の骨格情報を統合的に活用

して要素作業を推定する手法について報告する． 

 

 

2. 対象とする製造現場 

 近年，消費者ニーズの多様化や製品ライフサイクルの短

期化に伴う多品種少量生産が主流となっており，モノづく

りの現場では，それに適したセル生産方式が広く採用され

ている．図 1 に，東芝の工場の組立工程におけるセル生産

のイメージを示す．セル生産では，1 人の作業者が所定の

エリアで，製品の組立やネジ締め，検査など製品またはユ

ニットを完成させるのに必要な複数の作業を行う．本稿で

は，これらの作業を要素作業と呼ぶ．ライン生産に比べて，

生産機種の切り替えによる段取り時間や，他の作業者の作

業遅れによる手待ち時間を低減できる点が特徴である． 

 

 

図 1 セル生産のイメージ図 

 

 セル生産を行っている作業者の作業内容を識別するには

課題がある．セル生産は，中型・大型製品を対象とする場

合が多く，1 つの製品を完成させるのにかかる作業時間が

数十分から数時間におよぶなど，長期化する傾向がある．

また，作業者の作業時の立ち位置は基本的に一定で，両手

を伸ばして部品・工具を取り，適宜姿勢を変えながら作業

を行っている．そのため，組立工程の中に類似の姿勢・位

置での作業が複数存在し，それらを正確に識別することが

困難であることが課題となっている．本研究では，セル生

産の組立工程を対象とし，課題の解決手法を検討した． 

 

 

3. 関連研究 

 これまでにも作業認識に関する様々な手法が提案されて

いる．例えば，ウェアラブルデバイスから取得した作業者

のデータを活用して作業認識する手法に関する研究[1]-[4]

が報告されている．この研究では，作業者に装着した加速

度センサから時系列データを取得し，作業ごとの時系列波

形を基に作業認識を行う．しかし，類似した作業が含まれ

る場合には時系列波形に特徴的な差異が現れにくく，作業

内容を正しく識別することが難しい．加えて，例えば同じ

ネジ締め作業であっても，開始直後に行われるネジ締め作

業と，終了直前で行われるネジ締め作業を識別することは

困難である． 

 また本研究では，組立工程における製品状態と作業者の

両手作業箇所の情報を基に，要素作業を推定する手法を構

築している[8][9][10]．この手法では，作業映像から深層学

習を用いて推定した製品状態と，オプティカルフローとパ

ターンマッチングの組み合わせにより推定した作業者の両

手作業箇所の情報を一定時間観察しながら，どの要素作業

であるかをルールベースで推定する．14 種の要素作業から

構成される実際の組立工程を対象に評価実験を実施し，良

好な結果が得られているが，より細かい要素作業の推定を

可能にする手法検討や，人間系での調整が必要なルールベ

ースの判定ロジックなど，改良の余地がある． 

 最近では，人物の骨格情報を高精度かつ自動で抽出でき

る手法が確立された[11]ことにより，GNN（Graph Neural 

Network：グラフニューラルネットワーク）を活用した動作

認識の研究が注目を集めている[5][6][7]．GNN では，抽出

した骨格情報をグラフ構造として入力し，動作認識を行う．

その際，ノードが関節座標，エッジが関節間のつながりに

対応しており，各関節間の隣接関係を考慮して学習するこ

とができるため，複雑な動作の認識も可能となる． 

GNN は，隣接行列と特徴行列から定義される．この２つ

の行列を掛け合わせることで，隣接しているノードの特徴

量を畳み込んだ特徴量を獲得することができる．GNN にお

ける Convolution 層，および全結合層での処理は，以下の数

式(1)，(2)で表すことができる．なお，活性化関数として

ReLU 関数を用いた場合を示す． 

 

𝑣
௩(௧)

= 𝑅𝑒𝐿𝑈 ൮  𝑊(𝑡) ∙ 𝑣
௩(௧ିଵ)

௩ೕ
ೡ(షభ)

∈()

൲ 

𝑣
௩()

= 𝑣  

ReLU(𝑥) = ൜
𝑥(𝑥 ≥ 0)

0(𝑥 < 0)
式(1) 

 

全結合層 =   𝑣
௩(௧)

ே

ୀଵ

式(2) 
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𝑣は，i 番目のノードの初期特徴ベクトル，𝑣
௩(௧)

は，i

番目のノードを t 回 Convolution 層で畳み込み処理を行っ

た際に更新された特徴ベクトル，A(i)は隣接行列 A におけ

る i 番目のノードおよびそれと隣接しているノードの特徴

ベクトルの集合，W(t)は t 回更新された重みである． 

 式(1)の処理では，i 番目のノードおよび隣接しているノ

ードを用いて，i 番目のノードの特徴ベクトルを更新する．

それぞれのノードに重みをかけたものを加算して１つのベ

クトルとし，ReLU 関数を適用することで新たな特徴ベク

トル𝑣
௩(௧)

に更新する．畳み込み処理によって t 回更新し

た N 個の特徴ベクトルは，出力層の直前で式(2)の処理が行

われる．式(2)では，更新された N 個の特徴ベクトルを加算

して１つのベクトルとし，グラフ構造全体を表す最終的な

特徴ベクトルとして出力する． 

 しかし，GNN を適用した場合でも，類似の作業において

は骨格情報に特徴的な差異が現れにくいため，更なる改良

が検討されている． 

 

 

4. 提案手法 

本稿では，組立工程における製品状態，作業者の両手作

業箇所，作業者の骨格情報に対して GNN を適用し，統合

的に要素作業を推定する手法を提案する．作業画像から取

得できる情報は，製品状態，作業者の両手作業箇所，作業

者の骨格情報があるが，これらの情報単体からでは要素作

業の推定は困難である．人間系で要素作業を特定する場合

には，製品の組付け状態や作業者の両手の作業箇所，作業

者の姿勢・位置などから統合的に判断している．同じネジ

締め作業でも，製品の組付け状態の違いや作業者がどこの

箇所でネジ締めを行っているかで異なる要素作業に識別し

ている．このことから，作業者の骨格情報に加え，製品状

態，作業者の両手作業箇所の 3 つの情報に対して GNN を

適用することを検討した． 

図 2 に提案手法の概要図を示す．撮影した作業映像から，

作業者の骨格情報の抽出，製品状態の抽出，および作業者

の両手作業箇所の抽出を並行して行い，抽出した値をあら

かじめ定義した各グラフ構造に入力することで要素作業を

推定する．骨格情報は関連研究に倣ってグラフ構造を定義

した．製品状態は，時間の経過とともにその外観が変化す

ることから，状態遷移のグラフとして表現することができ，

作業者の両手作業箇所も，作業者が作業する箇所をあらか

じめ定義することでグラフとして表現可能である． 

 また，GNN では，1 つの隣接行列内で複数のグラフ構造

図 2 提案手法の概要 

図 3 提案手法の隣接行列 
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を定義することができる．図 3 に示すように，作業者の骨

格グラフの隣接行列𝐴௦௧，製品状態グラフの隣接行列

𝐴௦௧௧，作業者の両手作業箇所グラフの隣接行列𝐴௧を定

義することで，互いに隣接していない 3 つのグラフを表現

することができる．本稿では，この隣接行列を𝐴௦ௗと

する． 

以下では，各グラフ構造，特徴行列，および定式化につ

いて説明する． 

 

 

4.1 骨格グラフ 

 

図 4 提案手法の骨格グラフ 

 

 図 4 に定義した骨格グラフを示す．骨格グラフは，作業

者の関節をノード，関節間のつながりをエッジで表現して

いる．本研究で定義した骨格グラフのノードは左右の目，

肩，腕，足など，その数は全部で 17 個であるが，関節間の

つながりが定義可能であれば，任意のノードを用いた骨格

グラフに拡張できる． 

 

 

4.2 製品状態グラフ 

 

図 5  提案手法の製品状態グラフ 

 

 図 5 に，定義した製品状態グラフを示す．製品状態グラ

フでは，製品状態をノード，製品状態の遷移関係をエッジ

で表現している．本研究で対象としている組立工程では，

製品状態を Status1 から Status8 までの 8 つに定義すること

ができるためノード数を 8 個としているが，状態遷移の関

係が定義可能であれば，任意のノードを用いた製品状態グ

ラフに拡張できる． 

 

 

4.3 両手作業箇所グラフ 

 

図 6 提案手法の両手作業箇所グラフ 

 

図 6 に，定義した両手作業箇所グラフを示す．両手作業

箇所グラフでは，東西南北で定義した作業箇所をノード，

隣接する作業箇所をエッジで表現している．本研究で対象

としている製品は矩形なので，ノード数を東西南北の 4 個

としているが，隣接関係が定義可能であれば，任意のノー

ドを用いた両手作業箇所グラフに拡張できる． 

 

 

4.4 特徴行列 

 骨格グラフ，製品状態グラフ，両手作業箇所グラフのノ

ード特徴量は，5 次元ベクトルとした．以下の式(3)に示す

ように，骨格情報の X，Y 座標，製品状態，右手作業箇所，

左手作業箇所で構成されている．製品状態は，製品の Status

と同じ番号のノードを 1 に，それ以外を 0 にしている．ま

た両手作業箇所も，作業しているノードを 1 に，それ以外

のノードを 0 にしている．例えば製品状態が Status3 で，右

手作業箇所，左手作業箇所がともに North の場合，骨格グ

ラフの 2 番目のノードの特徴ベクトルは(719.26, 257.81, 0, 

0, 0)，製品状態グラフの 3 番目のノードの特徴ベクトルは

(0, 0, 1, 0, 0)，両手作業箇所グラフの 2 番目のノードの特徴

ベクトルは(0, 0, 0, 1, 1)となる． 

 

特徴ベクトル =

⎝

⎜
⎜
⎜
⎛

骨格情報の X 座標

骨格情報の Y 座標

製品状態(0,1)

右手作業位置(0,1)

左手作業位置(0,1)⎠

⎟
⎟
⎟
⎞

式(3) 

 

 

4.5 定式化 

提案手法における Convolution 層，および全結合層での

処理は，以下の数式(4)，(5)で表すことができる．なお，活
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性化関数として ReLU 関数を用いた場合を示す． 

 

𝑣
௩(௧)

= 𝑅𝑒𝐿𝑈 ൮  𝑊(𝑡) ∙ 𝑣
௩(௧ିଵ)

௩ೕ
ೡ(షభ)

∈()ೝೞ

൲ 

𝑣
௩()

= 𝑣  

ReLU(𝑥) = ൜
𝑥(𝑥 ≥ 0)

0(𝑥 < 0)
式(4) 

 

全結合層 =   𝑣
௩(௧)

ே

ୀଵ

式(5) 

 

 

𝑣は，i 番目のノードの初期特徴ベクトル，𝑣
௩(௧)

は，i

番目のノードを t 回 Convolution 層で畳み込み処理を行っ

た際に更新された特徴ベクトル，𝐴(𝑖)௦ௗは提案手法の

隣接行列における i 番目のノードおよびそれと隣接してい

るノードの特徴ベクトルの集合，W(t)は t 回更新された重

みである． 

この式(4)の𝑣
௩(௧)

は，図 3 に示した隣接行列の特徴を踏

まえると，以下の式(6)と等価である． 

 

𝑣
௩(௧)

=

⎩
⎪
⎪
⎪
⎪
⎪
⎪
⎨

⎪
⎪
⎪
⎪
⎪
⎪
⎧

𝑅𝑒𝐿𝑈 ൮  𝑊(𝑡) ∙ 𝑣
௩(௧ିଵ)

௩ೕ
ೡ(షభ)

∈()ೞೖ

൲

(𝑖 ∈ 𝐼௦௧)

𝑅𝑒𝐿𝑈 ൮  𝑊(𝑡) ∙ 𝑣
௩(௧ିଵ)

௩ೕ
ೡ(షభ)

∈()ೞೌ

൲

(𝑖 ∈ 𝐼௦௧௧)

𝑅𝑒𝐿𝑈 ൮  𝑊(𝑡) ∙ 𝑣
௩(௧ିଵ)

௩ೕ
ೡ(షభ)

∈()

൲

൫𝑖 ∈ 𝐼௧൯

式(6) 

 

𝐴(𝑖)௦௧は骨格グラフにおける i 番目のノードおよび

それと隣接しているノードの特徴ベクトルの集合，

𝐴(𝑖)௦௧௧は製品状態グラフにおける i 番目のノードおよび

それと隣接しているノードの特徴ベクトルの集合，

𝐴(𝑖)௧は両手作業箇所グラフにおける i 番目のノードお

よびそれと隣接しているノードの特徴ベクトルの集合であ

る．また，𝐼௦௧は骨格グラフのノード番号の集合，𝐼௦௧௧

は製品グラフのノード番号の集合，𝐼௧は両手作業箇所グ

ラフのノード番号の集合である． 

式(6)の処理では，i 番目のノードおよび隣接しているノ

ードを用いて，i 番目のノードの特徴ベクトルを更新する．

それぞれのノードに重みをかけたものを加算して１つのベ

クトルとし，ReLU 関数を適用することで新たな特徴ベク

トル𝑣
௩(௧)

に更新する．この時，i の値によって異なる隣

接行列を適用する．本研究では，グラフの総ノード数 N は

骨格グラフで𝐼௦௧=17，製品状態グラフで𝐼௦௧௧=8，両手

作業グラフで𝐼௧=4 の計 29 個であり，i=12 であれば，

𝐴௦௧を用いて隣接するノードの集合を算出する．その

ため，定義した 3 つのグラフは畳み込み処理が行われる際

に，互いに影響を及ぼしあうことはなく，それぞれ独立し

た畳み込み処理が行われる．畳み込み処理によって t 回更

新した N 個の特徴ベクトルは，出力層の直前で式(5)の処理

が行われる．式(5)では，更新された N 個の特徴ベクトルを

加算して１つのベクトルとし，グラフ構造全体，すなわち，

１つの要素作業を表す特徴ベクトルとして出力する． 

このことから，作業者の骨格情報，製品状態，作業者の

両手作業箇所の特徴量をそれぞれ畳み込んで学習し，それ

らの結果から統合的に要素作業を推定することが可能とな

る． 

 

 

5. 評価 

5.1 データセット 

空調機の組立工程を対象とし，異なる作業者 9 名分の作

業映像に対して要素作業を推定する評価実験を行った．各

表 1 要素作業の例 
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作業者に対して，2 サイクル分の作業映像を撮影した．こ

の組立工程は，1 サイクルあたり約 15 分で，16 種の要素作

業から構成されており，表 1 に要素作業の例を示す． 

 学習および評価に用いたデータは，図 7 に示すように，

作業映像を分割した各画像における製品状態，作業者の両

手作業箇所，作業者の骨格情報，および要素作業である．

作業者の骨格情報は自動推定ソフトを用いて抽出している

が，抽出結果にはノイズが入ることがある．画面内に複数

の作業者が映り込む場合や作業者ではない対象を検出して

しまうことが起こりうる．これらのノイズに関しては，デ

ータを目視で確認して削除した．また，製品状態，作業者

の両手作業箇所，および要素作業については，一枚ずつ画

像を目視で確認してラベリングを行った．画像 1 枚に対し

て，骨格情報のデータが 17 関節の x 座標および y 座標の

値で 34 個，製品状態が 1 個，両手作業箇所が 2 個，要素作

業が 1 個の合計 38 個のデータがあり，これらのデータを

CSV ファイルで準備した． 

 

学習および評価に用いた GNN モデルは，図 8 に示すよ

うに，Convolution 層を 15 層，Pooling 層を 1 層組み合わせ

て構成しており，製品状態，作業者の両手作業箇所，作業

者の骨格情報を基に，16 クラスの要素作業の中で最も確信

度の高い要素作業を推定結果として出力するネットワーク

とした．学習 Epoch 数は 300 とした．また，撮影した作業

映像の 1サイクル目を学習用，2サイクル目を評価用とし，

画像の枚数はそれぞれ約 20000 枚程度を使用した．評価の

指標としては，正解率，Recall（再現率），Precision（適合

率），F 値を用いた．なお，正解率，Recall，Precision，F 値

は以下の式(7)，式(8)，式(9)，式(10)で算出した．学習・評

価のプログラムは PyTorch を用いて実装し，GPU 上で計算

処理を実施した．学習時の計算処理には，1Epoch あたり，

約 10～15 分ほど要した． 

 

正解率 =
正解と GNN 推定が一致している画像枚数

全画像枚数
式(7) 

 

Recall =
1

16


GNN 推定が正解している画像枚数

正解の要素作業 i の画像枚数

ଵ

ୀଵ

式(8) 

 

図 8 学習・評価データの作成手順 

図 7 提案手法の GNN モデル 
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Precision =
1

16


GNN 推定が正解している画像枚数

GNN 推定が要素作業 i の画像枚数

ଵ

ୀଵ

式(9)  

 

F 値 =
2 ∗ Recall ∗ Precision

Recall + Precision
式(10) 

 

 

5.2 結果 

 表 2 に，作業者 A の，正解に対する要素作業推定の結果

を示す．縦軸は正解の要素作業，横軸が要素作業推定の結

果であり，灰色で示している部分が正解と推定結果が一致

している画像枚数を示している．表 2 から，正解の要素作

業に対して推定した要素作業が一致している枚数が多く，

高い精度で要素作業を推定できていることがわかる．また，

推定結果のバラつきは，前後の要素作業に多い傾向が見て

とれる．これは，製品状態を考慮した学習・推定を行えて

いることを示しており，統合的に推定するモデルが構築で

きていると考えられる． 

作業者B～作業者 Iについても同様に推定結果を集計し，

表 3 に作業者ごとの正解率，Recall，Precision，F 値，およ

びそれらの平均値を示す．全作業者の平均の正解率は

0.8541，平均の Recall は 0.7750，平均の Precision は 0.8076，

平均の F 値は 0.7830 であった．製品状態および作業者の両

手作業箇所の情報を一定時間観測し，どの要素作業である

かルールベースで推定する従来手法では，作業者 1 人に対

して評価実験を行っており，表 4 に示す結果となっている．

比較してみると，ほぼ同等の結果が得られていることが分

かる．従来手法と提案手法の評価対象は同一の組立工程で

表 3 作業者 A における要素作業の推定結果 

表 2 作業者ごとの正解率，Recall，Precision，F 値 
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あるが，要素作業の分割数は 14 種から 16 種へ増やしてい

る．これは，現場導入を見据えた担当者とのディスカッシ

ョンにおいて，要素作業をさらに細かく見直すことへの要

望があり，IE 分析者，現場担当者とともに要素作業を再定

義したためである．このことを踏まえると，要素作業をさ

らに細かく分割した上で従来手法と同等の推定が可能であ

ることから，要素作業の推定に十分な精度であると考えら

れる． 

 要素作業の推定を誤った原因としては，学習データの網

羅性が挙げられる．1 サイクル目を学習用，2 サイクル目を

評価用データとして使用しているが，1 サイクル目と 2 サ

イクル目で標準作業通りの作業を実施していても全く同じ

動作を行うことはなく，多少の誤差が生じる．そのため，

学習していない製品情報，作業者の両手作業箇所，作業者

の骨格情報の組み合わせを評価することになり，誤推定が

生じたと考えられる． 

 また，作業者 C の正解率が他の作業者の正解率に比べて

低い原因として，“標準外作業”が発生したことが挙げられ

る．作業者 C の 2 サイクル目において，ネジ締め作業中に

ネジを床に落とす場面があった．このような“標準外作業”

は学習用データには含まれていないため，特に誤推定が起

こりやすい． 

推定精度を向上させる施策として，学習データ数を増や

すことが効果的であると考えられる．今回使用した学習画

像は 1 サイクル分であったが，複数サイクル分学習させる

ことで，より網羅的になると考えられる．また，今回使用

した学習・評価モデルは，convolution 層を 15 層，Pooling

層を１層組み合わせて構成しているが，他の学習・評価モ

デルでの評価は実施できていない．モデルの構造について

は試行錯誤的な部分があるが，各層の数や順番など改良の

余地があると考えている． 

 

 

6. おわりに 

 本稿では，複数の要素作業から構成される組立工程にお

いて，製品状態，作業者の両手作業箇所，作業者の骨格情

報を GNN に入力することで，統合的に要素作業を推定す

る手法を提案した．1 つの隣接行列内で製品状態，作業者

の両手作業箇所，作業者の骨格情報のグラフ構造を定義し

ており，それぞれ独立した畳み込み学習と，それらの結果

から統合的に要素作業を推定することが可能である．作業

者 9 名の作業映像に対して提案手法の評価を行ったところ，

平均 85.41%の精度で推定できることを確認した．製品状態，

作業者の両手作業箇所の情報を一定時間観察し，どの要素

作業であるかをルールベースで推定する従来手法と比べる

と，さらに要素作業を細かく分割した組立工程に対して，

同等の精度で推定が可能であり，要素作業の推定に十分な

精度であることが確認できた． 

 今回得られた結果から，提案手法は現場作業の分析に十

分活用可能である．製造現場への導入を見据えた今後の展

望として，要素作業の推定精度向上に向けたモデルの改良，

および標準外作業を自動で検出する手法の検討を進めてい

き，提案手法の更なる発展を狙っていく． 
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