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1. はじめに 

工場等の生産現場では，作業実態の把握や作業スケジュ

ールの効率化等を背景として，作業内容の自動解析（どの

ような作業がどの日時・時間帯に行われていたかを自動的

に解析すること）に対する需要が高まっている．本稿では，

生産現場でも比較的導入の容易なカメラからの映像を用い

て作業解析を行う手法を検討する． 

映像からの作業解析は，入力映像を複数の分節へ分割し

たのち，各分節に対し作業ラベルを付与することにより実

現される．このような処理は調理等の日常作業を対象に広

く検討されている[1,2]が，その多くは教師あり学習に基づ

いている．教師あり学習では，分節化・ラベル付与済みの

映像が教師データとして多数必要となるが，その収集を実

際の機械作業現場で行うことは人的コストの観点から現実

的でない．そこで本稿では，教師データを必要としない，

教師なし学習に基づく作業解析手法を提案する． 

2. 機械作業映像の分節化手法 

提案手法では，日時・場所・機体・操縦者等に多様性の

ある多数の機械作業映像が利用できるものと想定する．こ

の条件下では，同一の作業に対応する区間には映像によら

ず共通した特徴が含まれるものと考えられる．このことを

踏まえ，本手法では，各映像を初期的な分節に分割したの

ち，類似する初期分節同士を単一のクラスタにまとめるこ

とにより作業解析を実現する．クラスタリングに際し利用

する特徴量として，映像には一般に動作に関する特徴と外

観に関する特徴の二種類が含まれるが，機械作業には動

作・外観特徴のいずれか一方にしか共通性を持たない作業

も存在すると考えられる．このような作業は，動作・外観

特徴を単純に併用するクラスタリングでは過度に多くのク

ラスタに細分化される可能性が高い．そこで本手法では，

動作・外観特徴を併用せず，各々を段階的に用いることに

よりこの問題の解決を図る．具体的には，図 1 の概要図に

示す 3 ステップにより機械作業の自動解析を実現する．以

下，各々の詳細を 2.1～2.3節で述べる． 

2.1映像の固定長分節への分割 

まず，入力映像を長さ𝐿の固定長分節𝑠1, ⋯ , 𝑠𝑛に分割する．

これらは初期的な分節であり，最終的な分節化結果とは異

なる．すなわち，隣り合う初期分節同士が後続のクラスタ

リングにより同一のクラスタに割り当てられた場合，それ

らは単一の分節に統合される．𝐿は，その値が大きいほど

多くの情報が各分節に含まれ，クラスタリングの精度が向

上すると期待されるが，短時間で終了する作業の抽出は困

難となる．従って本手法では𝐿の値を実験的に定める． 

2.2分節ごとの特徴量の抽出 

前節で取得した初期分節の各々から動作特徴と外観特徴

を抽出する．具体的には，フレームごとの特徴量をまず抽

出し，その時系列として分節ごとの特徴量を定める． 

2.2.1動作特徴 

本手法では，DeepFlow [3]により推定したオプティカル

フローを用いてフレームごとの動作特徴を抽出する． 

初期分節𝑠𝑖中の各フレーム𝑗 (𝑗 = 1, ⋯ , 𝐿)について，対象

フレームとその直後のフレームからオプティカルフローを

計算する．これを𝐻𝑖𝑗とする．次に，𝐻𝑖𝑗から特徴量を抽出

する．本手法では，𝐻𝑖𝑗に含まれる情報をできるだけ保存

した特徴量を得るため，自己符号化器(Autoencoder;AE)に

𝐻𝑖𝑗を入力し，AE の中間層から得られるベクトル𝑥𝑖𝑗を特徴

量とする．以上により得られたベクトルの系列𝑥𝑖1, ⋯ , 𝑥𝑖𝐿を

初期分節𝑠𝑖の動作特徴𝑋𝑖とする． 

2.2.2外観特徴 

初期分節𝑠𝑖中の各フレーム𝑗 (𝑗 = 1, ⋯ , 𝐿)について，その

画像を𝐼𝑖𝑗とする．動作特徴の場合と同様，𝐼𝑖𝑗に含まれる情

報をできるだけ保存した特徴量を得るため，𝐼𝑖𝑗を AE に入

力し，その中間層からベクトル𝑦𝑖𝑗を抽出する．このベクト

ルの系列𝑦𝑖1, ⋯ 𝑦𝑖𝐿を初期分節𝑠𝑖の外観特徴𝑌𝑖とする． 

2.3分節集合の段階的クラスタリング 

動作特徴および外観特徴に基づいて，初期分節の集合を

クラスタリングする．前節の方法で抽出した𝑋𝑖と𝑌𝑖は何れ

もベクトルの系列であり，その分布は複雑なものになると

考えられることから，本手法ではそのような場合にも対応

可能なスペクトラルクラスタリング[4]を採用する．スペク

トラルクラスタリングにより分節集合{𝑠𝑖|𝑖 = 1, ⋯ , 𝑛}を𝐾個

のクラスタに分割する手順は次の通りである． 

(1) 𝑠𝑖と𝑠𝑗の類似度を DP マッチングにより算出し，そ

の値を𝑖行𝑗列成分とする重み行列𝑊を作成する． 

(2) 𝑊に基づいてグラフラプラシアンを計算し，その固

有値・固有ベクトルを上位𝐾個分求める． 

(3) 𝐾個の固有ベクトルを列ベクトルとして並べた行列

を作成し，その𝑖行目の行ベクトルを分節𝑠𝑖の新たな

特徴量とみなす．その上で𝐾-meansを実行する． 

本手法では，まず動作・外観特徴の何れか一方のみに基

づいて上記の手順を適用する．これにより得られたクラス

タのうちサイズが大きいものを対象として，他方の特徴に

基づき上記手順を再度適用する．二段階目のクラスタリン

 
図 1 提案手法の概要 
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グにおいて追加分割の対象とするクラスタは，以下の条件

に基づいて設定する． 

一，二段階目のクラスタリングにおけるクラスタ数をそ

れぞれ𝐾1，𝐾2としたとき，二段階目のクラスタリングにお

いて，𝐾1 2⁄ 個のクラスタが追加分割対象になると想定した

場合，追加分割後の一クラスタあたりの要素数の期待値は 

Φ =
𝑛

(
1 + 𝐾2

2 ) 𝐾1

=
2𝑛

(1 + 𝐾2)𝐾1
 

となる．これを踏まえ，本手法では，一段階目のクラスタ

リングの結果得られたクラスタのうち，要素数が2Φより

大きいクラスタを追加分割の対象とする． 

3. 評価実験 

実際の作業現場で撮影された建設機械作業の映像を対象

として実験を行った．映像の総数は 12 本であり，その

各々で作業日時・場所・操縦者は異なっている．計算時間

短縮のため，各映像から 240 秒の区間をランダムに抽出し

分節化の対象とした．なお，評価のため，対象区間にはフ

レーム毎に表 1 に示す作業ラベルを人手で付与した．上記

の映像群に対し，提案手法を用いた場合と，動作・外観特

徴を単純に併用した場合とでそれぞれクラスタリングを行

い，分節化結果を比較した．初期分節の長さ𝐿は，1, 3, 5, 

10[秒]の 4 段階を設定して各々の条件下で実験を行い，そ

の結果最も良い性能を示した 10[秒]を採用した．クラスタ

数は，一段階目を 5, 6, 7, 8の 4段階，二段階目を 2, 3, 4の

3 段階に設定した．また，分節化結果の評価尺度としては

F値を用いた． 

実際に付与した作業ラベルの種類数が 9 であったことを

考慮し，最終的なクラスタ数が 9 となった場合の比較結果

を図 2 に示す．一段階目でどちらの特徴を用いるか，など

の条件にもよるものの，提案手法が比較対象に比べ高い F

値を示すことが分かる．比較対象では F 値が 0.4 弱である

のに対し，提案手法では最大で 0.47となっており，20%程

度の性能向上がみられる．このことから，提案手法の有効

性がある程度確認できた．提案手法による分節化結果の具

体例として，一段階目に𝐾1 = 7として外観特徴でクラスタ

リングを行った後，二段階目に𝐾3 = 3として動作特徴でク

ラスタリングを行った場合のクロス表を表 2 に示す．表 2

の結果では，「静止」「分類なし」といった動きの少ない

作業に対応するクラスタが大半を占め，動きのある作業が

十分に抽出できていない．この原因としては，各フレーム

の情報ができるだけ保存されるような特徴量を用いたため，

背景など一部の作業にしか有効でない情報がクラスタリン

グの際の支配要因となった可能性が考えられる．従って，

この問題の解決には特徴量の再検討が必要である． 

4. おわりに 

本稿では，動作・外観特徴を段階的に利用したクラスタ

リングによる機械作業映像の分節化手法を提案した．実験

の結果，提案手法の有効性がある程度示唆されたが，特徴

量の問題などもあり，有意義な分節化結果が得られたとは

言い難かった．教師なし学習では適切な特徴量を適応的に

設計することは困難であることから，今後は，一部に人の

手を介した半教師あり学習に基づく手法へと提案手法を拡

張することを検討する． 
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表 1 建設機械作業ラベルの種類と出現割合 

正解ラベル 作業項目 フレーム数 割合(%) 

0 停止 21022 24.3 

1 掘削 4059 4.7 

2 積荷ホイスト旋回 5056 5.8 

3 ダンプ待ち 3889 4.5 

4 ダンプ積み込み 4624 5.4 

5 空荷旋回 3245 3.8 

6 その他排土 239 0.3 

7 その他作業 2626 3.0 

8 分類なし 41640 48.2 

 

 
 図 2   分節化結果の比較 
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表 2 分節化結果の具体例（𝐾1 = 7(外観), 𝐾2 = 3(動作)） 

 

評価用正解ラベル
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0 7 0 0 11 2 0 0 4 10

1 0 1 1 0 7 7 1 9 53

2 1 0 8 0 11 3 1 13 30

3 35 0 0 0 0 0 0 0 0

4 0 0 0 0 0 0 0 0 15

5 24 0 0 0 0 0 0 0 0

6 0 0 0 0 0 0 0 0 5

7 0 0 0 0 0 0 0 0 19

8 0 0 0 0 0 0 0 0 10
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