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1 はじめに
製造現場のデジタル化に伴い，複雑多様な人間の行動
を定量的に分析・評価をしようとする動きが強まってい
る [1, 2]．行動分節化 (Action Segmentation，以下，ASと
略す)は作業標準化と作業保証を実現するための要素技
術であり，行動を表す時系列データを基本動作単位に区
分化するタスクである．しかし，一般的な ASモデルで
は，推論の際にモデルがどの特徴量に注目して区分した
のかを理解するために直接利用することはできない．
このようなモデルにとって重要な特徴量を可視化する
ことは，対象とする作業の分析や熟練者の技の定量的な
分析などに大きく貢献できる可能性があるため，非常に
重要である．この課題の解決を目指した研究として，特
徴量選択を伴う行動分節化モデルに関する研究 [13]が
挙げられる．特徴量選択 (Feature Selection) は機械学習
のモデルを使用する際に有効な特徴量の組み合わせを探
索する技術であり，使用する特徴量を少なくすることで
解釈性を上げることができるといったメリットがある．
先行研究 [13]のモデルは特徴量を選択するための重み
フィルタを持ち，各工程に対応する重みフィルタを可視
化することで，工程ごとにどの特徴量に注目して工程分
解を行なっているかを特定する．しかし，先行研究 [13]
のモデルは特徴量利用の節減効果の面に課題がある．本
研究では，先行研究 [13]の課題を重みフィルタの作成方
法，学習方法の 2つの点で改善を行い，より高精度なモ
デルの提案を目指す．
2 関連研究
コンピュータビジョン分野において，ASを扱う様々
な機械学習モデルの研究が行われている．教師あり学
習の枠組みとして，TCN [4]ベースの手法が多く提案
されている．MS-TCN[5]は，多段の膨張畳込層 (Dilated
Convolution layer)から構成される TCNユニットの出力
を次の TCNユニットの入力として多段階組み上げた構
成をとる．広域受容野からの大域特徴を用いることで
比較的安定した性能を得ている．MS-TCN の 1 段目を
改良した MS-TCN++[6]が提案されている．また，行動
を区分するモジュールの他に，行動が切り替わる境界
を回帰予測するモジュール導入した手法が提案されて
いる [10]．近年では，Transformer ベースの手法として
ASformer[7] や UVAST[8] が提案されている．これらの
行動分節化モデルの製造現場での行動解析への有効性に
ついて検証した研究として [14]が挙げられる．
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特徴量選択は，大きく Filter method，Wrapper method，
Embedded methodに分類される [11]．Lasso[12]は強力な
Embedded method の特徴量選択手法として知られてい
る．Lassoは損失関数に L1正則化項を持ち，係数がゼ
ロになるようなスパース解を容易に取得できるという特
性を持つ．そのため，Self-Attention[9]などの手法と比較
した際に，モデルが対象の特徴量を使っているかどうか
が一目で分かるため解釈が容易であるといったメリット
がある．近年では，LassoLayerと呼ばれる特徴量選択を
行う手法が提案されている [3]．LassoLayerは入力ベク
トルと重み付けされた出力ベクトルの間が 1対 1で接続
された 2つの層で構成されている．LassoLayerの重みは
L1正則化によって学習されるため，重要度の低い入力
に対応する重みはゼロとなるように縮小される．そのた
め，推論時には重要な特徴量のみを以降の層に渡すこと
が可能となる．
3 特徴量選択を伴う行動分節化モデル
本章では，先行研究 [13]で提案された特徴量選択を伴
う行動分節化の手法を概説する．
3.1 手法の概要
図 1に先行研究 [13] の構造を示す．先行研究 [13] の
手法は，3つのモジュールから構成される．LassoLayer
は特徴量選択を行うモジュールであり，工程ごとに異
なる特徴量を使用するためのフィルタの役割を持つ．
選択モジュールは LassoLayerの重みを選択するための
モジュールである．区分化モジュールは LassoLayer に
よって特徴量選択された入力を受け取り工程分解を行
うモジュールである．選択モジュールおよび区分化モ
ジュールは ASモデルによって構成される．
次に，𝑡 フレーム目の入力に対する特徴量選択およ
び予測の流れを説明する．ここで，工程数 𝐶，1フレー
ムあたりの特徴量数 𝑁 に対して LassoLayer の重みは
𝑊 = [𝒘1, ..., 𝒘𝐶 ] で表され，𝒘𝑖(1 ≤ 𝑖 ≤ 𝐶)∈ R𝑁 となる．
まず，𝑡 番目の入力フレーム 𝒙𝑡 ∈ R𝑁 に対して，選択モ
ジュールにより使用する重みフィルタ 𝒘𝑡 を選択する．
ここで，𝒘𝑡 = 𝒘 𝑧̂𝑡 であり，𝑧̂𝑡 は式 (1) によって求めら
れる．

𝑧̂𝑡 = 𝑀𝑎𝑥(𝒛𝑡 ) (1)

𝒛𝑡 ∈ R𝐶 は 𝑡 フレーム目の入力に対する選択モジュール
の予測尤度であり，𝑀𝑎𝑥 によって尤度が最大である工
程番号を取り出す．つまり，𝑀𝑎𝑥(𝒛𝑡 ) は 𝑡 フレームに対
応する工程番号と同一視できる．予測結果に応じて使用
する重み 𝒘𝑡 の選択する．これにより，各工程に適した
フィルタを選択できる．次に，選択した重み 𝒘𝑡 を使用
して式 (2)の演算を行うことで，入力 𝑥𝑡 に対する出力 𝑦𝑡
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図 1 先行研究 [13]の手法の構造

を得る．ここで，⊙は 2つのベクトルのアダマール積を
表す．

𝒚𝑡 = 𝒙𝑡 ⊙ 𝒘𝑡 (2)

その後，特徴量 𝒚𝑡 を入力として区分化モジュールによ
る予測を行う．これにより，工程ごとに適切な特徴量を
使用した予測が行われることが期待できる．
3.2 学習方法
損失関数を式 (3)と定義する．

𝐿 = 𝐿𝑠𝑒𝑔 + 𝜆𝐿𝑖𝑑𝑒 (3)

ここで，𝜆は 2つのモジュールのバランスを調節するハ
イパーパラメータである．選択モジュールは，各フレー
ムの工程を識別する ASモデルを用いて構築する．よっ
て，選択モジュールの損失関数 𝐿𝑖𝑑𝑒 は式 (4)となる．た
だし，𝐿𝐴𝑆 は利用する ASモデルの損失関数を表す．

𝐿𝑖𝑑𝑒 = 𝐿𝐴𝑆 (4)

区分化モジュールは入力層に LassoLayerが接続されて
いる．そのため，式 (5)によって区分化モジュールおよ
び LassoLayerの学習を行う．

𝐿𝑠𝑒𝑔 = 𝐿𝐴𝑆 + 𝜆𝐿1 | |𝑾 | |1 (5)

ここで，𝜆𝐿1 は L1正則化の強度を調節するハイパーパ
ラメータである．LassoLayerの重みの L1ノルム | |𝑾 | |1
を加えて学習を行うことで，重み 𝑾 は重要度の低い入
力がゼロとなるように縮小される．このようにして，
LassoLayerは特徴量の選択を行う．ただし，損失関数に
L1項がある場合でも，学習によってパラメータを正確
にゼロとすることは困難である．ここでは，[3]の方法
を採用し，学習時にパラメータの絶対値がハイパーパラ
メータ 𝜆𝐿1よりも小さい場合，その値を強制的にゼロと
する．
3.3 先行研究の課題
先行研究 [13]は，フレームに対応する工程に応じて特
徴量を選択することで予測に使用する特徴量を大幅に削

減できることを示したが，より適切な特徴量を選択する
観点では改善の余地がある．その理由として，学習時と
推論時で同一の選択モジュールの予測結果をもとに重み
フィルタの選択をしている点が挙げられる．すなわち，
選択モジュールが誤った予測を行った場合，その後の重
みフィルタの選択も誤るため，適切な特徴量を選択する
ことができない．特に，学習時において選択モジュール
の予測精度が不十分な場合，誤った工程の重みフィルタ
を選択して学習することになる．
4 提案手法
4.1 提案手法の概要
先行研究 [13]の課題を解決するために重みフィルタ

の作成方法，学習方法の 2つの点の改善を行う．
まず，重みフィルタの作成方法について説明する．𝑡

番目の入力フレーム 𝒙𝑡 ∈ R𝑁 に対して，選択モジュー
ルにより尤度 𝒛𝑡 の予測を行う．予測した尤度 𝒛𝑡 と
LassoLayerの重み𝑊 から，入力フレーム 𝒙𝑡 に適した特
徴量を選択するための重みフィルタ 𝒘𝑡 を算出する．重
みフィルタ 𝒘𝑡 は式 (6)のように定める．

𝒘𝑡 =
𝐶∑
𝑖=1

𝛼𝑡 ,𝑖𝒘𝑖 (6)

また，𝛼𝑡 ,𝑖 は式 (7)によって求められる．

𝛼𝑡 ,𝑖 =

{
1 (𝑧𝑡 ,𝑖 ≥ 𝜎)
0 (𝑧𝑡 ,𝑖 < 𝜎) (7)

ここで，𝜎 は閾値を表す．上記の処理により，選択モ
ジュールの予測尤度 𝒛𝑡 のうちから閾値 𝜎 以上の工程に
対応する LassoLayerの重みを組み合わせることで，入力
フレーム 𝒙𝑡 に適した重みフィルタ 𝒘𝑡 を作成する．先
行研究 [13]で使用されている予測工程に相当する重み
フィルタ (式 (1))ではなく，予測尤度をもとに複数の重
みフィルタの和をとることで，選択モジュールが誤った
予測を行った際の影響を緩和する狙いがある．
次に学習方法の改善について述べる．提案手法では，

LassoLayerおよび 2つのモジュールを全て同時に学習す
るのではなく，段階的に繰り返し学習する．これにより

FIT2023（第 22 回情報科学技術フォーラム）

Copyright © 2023 by
The Institute of Electronics, Information and Communication Engineers and
Information Processing Society of Japan All rights reserved.

 156

第2分冊



モジュール間の相互の整合性を徐々に取ることが期待で
きる．表 1に示す 1から 3までのステップを損失が収束
するまで繰り返し行うことで各モジュールを学習する．
ここで，表 1中のモジュール名に対応する列は各ステッ
プにおいてそのモジュールの学習を行うかどうかを表し
ている．また，「重みフィルタの作成」は重みフィルタ
を作成する際に選択モジュールの出力尤度を使用する
か，選択モジュールの出力尤度の代わりに正解ラベルを
使用するかを表している．ステップ 1では，正解ラベル
を使用して重みフィルタを作成し，LassoLayerおよび区
分化モジュールの学習を行う．正解ラベルを使用して
LassoLayerを学習することで，工程ごとにより適切な特
徴量を選択するための重みを学習させる．ステップ 2で
は LassoLayerの重みを固定して区分化モジュールの学習
を行う．重みフィルタの作成にはステップ 1同様に正解
ラベルを使用しており，区分化モジュールにおいて選択
された特徴量を入力とした際の出力との対応を学習させ
る．ステップ 1およびステップ 2では，選択モジュール
は LassoLayerに接続せずに元の ASモデルとして学習す
る．．ステップ 3では選択モジュールおよび LassoLayer
の重みを固定し，区分化モジュールのみを学習する．推
論時と同様に選択モジュールの出力尤度を使用して重み
フィルタを作成することで，正解ラベルを使用して学習
した際の出力とのギャップを埋める目的がある．
5 実験設定と評価方法
5.1 使用する部品組立作業データ
先行研究 [13, 15, 16]において，工場での新人教育用
の組立作業工程をベースとした部品組立作業を設計して
いる．部品組立作業は，ガイドピンの取り付けやドラ
イバーおよび電動ドライバーによるボルトの締め付け，
ホースの取り付けなど，工場で作業をする上で必要とな
るさまざまな要素を含む 12種類の行動から構成される．
部品組立作業の内容を表 2，作業の例を図 2に示す．こ
の作業を 20代男女 4名が合計 178回実施し，図 3に示
すように 3台のカメラ (正面視座，右視座，左視座)，両
手首および頭に装着した加速度・角速度センサー，右手
首に装着したマイクロフォンによってデータを取得し
た．次に，タイムスタンプをキーとして取得し，それら
を 1つに結合した．これにより，マルチモーダルな時系
列データの作成を行なった．
また，動画，加速度，角速度，音声の 4 種類の特徴
量を使用した．カメラから取得したデータに対して
OpenPose[17] を用いた処理を行い，作業者の各骨格点
の 2次元座標を取得した．取得した骨格点情報の例を
図 4に示す．作業は主に上半身の動作によって行われる
ため首，右肩，右肘，右手首，左肩，左肘，左手首の 7
点の座標を抜粋して使用した．加速度および角速度は，
左右手首及び頭のセンサーから取得したデータを使用
した．それぞれのセンサーについて，加速度と角速度

図 2 部品組立作業の工程の例 [13]

ともに X 軸，Y 軸，Z 軸のデータを使用した．音声は

23

右視座

正⾯視座

左視座
センサー

センサー

センサー
マイク

頭

右⼿⾸

左⼿⾸

図 3 データの取得方法

図 4 カメラから取得されるデータによって得られる骨
格点情報
右手のマイクロフォンから取得したデータを 12次元の
MFCC特徴量に変換して使用した．特に記述のない場合
は動画，加速度，角速度，音声の 4種類の合計 72の特
徴量を入力として使用している．
5.2 評価方法
本研究では，選択モジュールおよび区分化モジュール
として代表的な ASモデルである MS-TCNを使用する．
また提案手法の有効性を以下の 3点を通して評価する．

• 分節化モデルの精度比較
• 選択特徴量の可視化
• 選択特徴量の分布比較
分節化モデルの精度比較まず，提案モデルの性能を精
度の面で評価する．比較モデルとして元のMS-TCN，先
行研究 [13]のモデルおよび最適モデルを使用する．最
適モデルの結果は，学習時と予測時ともに選択モジュー
ルの出力の代わりに正解ラベルを使用することによって
得られる．つまり，選択モジュールが工程の予測を正確
に行うことができた場合の結果とみなすことができる．
これらの 4つの手法を，各工程の F1スコアの平均と各
工程の予測に使用した特徴量の数の平均で比較する．
選択特徴量の可視化学習後の LassoLayerの重みを可
視化することで，工程ごとの特徴量の重要度の可視化を
行う．各工程 (合計 12工程)と入力 (3台のカメラ，1つ
の音声，3つの加速度および角速度センサー)に対して
LassoLayerによって選択された特徴量の割合を式 (8)に
よって算出する．

𝑅
𝑗
𝑖 =

𝐹𝑠𝑒𝑙
𝑗
𝑖

𝐹
𝑗
𝑖

(8)

ここで，工程番号 𝑖，データソース 𝑗 の特徴量の使用率
を 𝑅

𝑗
𝑖，各入力の特徴量の合計 𝐹

𝑗
𝑖 のうち，選択された特

徴量を 𝐹𝑠𝑒𝑙
𝑗
𝑖 とする．求めた使用率が工程の特性によっ

てどのように変化しているのか確認し，また，先行研究
[13]によって得られた使用率との比較を行う．

FIT2023（第 22 回情報科学技術フォーラム）

Copyright © 2023 by
The Institute of Electronics, Information and Communication Engineers and
Information Processing Society of Japan All rights reserved.

 157

第2分冊



表 1 提案手法における各モジュールの学習のステップ
選択モジュール LassoLayer 区分化モジュール 重みフィルタの作成

1 学習 学習 学習 正解ラベル
2 学習 重み固定 学習 正解ラベル
3 重み固定 重み固定 学習 選択モジュールの出力尤度

表 2 部品組立作業の内容
工程番号 工程内容

0 ガイドピン取出・セット
1 オイルクーラー取出・Oリングサブ取付
2 オイルクーラー取付
3 オイルクーラーボルト取出・挿入
4 オイルクーラーボルト仮締
5 オイルクーラーボルト締付
6 ガイドピン取出
7 オイルクーラーボルト取出・挿入
8 オイルクーラーボルト仮締
9 オイルクーラーボルト締付
10 ホース 1取出・嵌込
11 ホース 2取出・嵌込

選択特徴量の分布比較特徴量選択の妥当性を定量的
に評価するために選択された特徴量と選択されなかった
特徴量の分布を比較する．適切な特徴量のみを選択する
ことができていた場合，MS-TCNは選択した特徴量のみ
を使用して工程の予測ができる．すなわち，選択された
特徴量はその工程を特徴づける十分な情報を持っている
と言える．このことから，取得した骨格点に着目した
とき，選択された特徴量はその工程を特徴づける動き
をしているといった仮説が立てられる．図 5に仮説のイ
メージを示す．ある工程で選択された特徴量のデータ集

図 5 仮説のイメージ

合を 𝑿𝑖 = {𝑥𝑖,1, ..., 𝑥𝑖,50}，ある工程で選択されなかった
特徴量のデータ集合を 𝒀 𝑖 = {𝑦𝑖,1, ..., 𝑦𝑖,50} とするとき，
𝑥𝑖, 𝑗 (1 ≤ 𝑗 ≤ 50)および 𝑦𝑖, 𝑗 (1 ≤ 𝑗 ≤ 50)はそれぞれ対象工
程の時系列データを表す．𝑥𝑖, 𝑗 のそれぞれのデータ間の
類似度を計算し，平均を求めることで 𝑿𝑖 の分布の広が
りを定量化する．選択された特徴量はその工程を特徴づ
ける動きをしている場合，選択された特徴量の分布の広
がりは選択されなかった特徴量の分布の広がりより小さ
いと考えられる．

実験は 4人の作業者のデータ各 50回分から，3台の
動画から取得されたデータの骨格点の特徴量のみを使用
して行う．提案モデルを各作業者のデータを用いて学習
する．また作業者ごとに，各工程において各骨格点の
座標から x軸と y軸のそれぞれの動きの軌跡を正規化
し，類似度を求める．類似度の計算には動的時間伸縮法
(Dynamic Time Warping，DTW)[18]を使用する．DTWと
は時系列データ同士の距離や類似度を測る際に用いる手
法である．2つの時系列データの各点の距離を総当たり
で求めて 2つの距離が最短となるパスを見つけるため，
長さや周期が違っても類似度を求めることができる．
DTWは 2つのデータ間の距離を求める手法であるため，
各作業者で 50 回分のデータのうち 2 つを選択して距
離を求める．50回分のデータから 2つのデータを選択
する組み合わせは 1225組あるが，そのうちから 100組
をランダムに選択して使用する．最後に，LassoLayerに
よって各工程で選択された特徴量と選択されなかった特
徴量の DTWの値の平均を求め，比較を行う．
6 実験結果
6.1 分節化モデルの精度比較に関する実験結果

表 3 F1スコアの平均
F1スコア 使用した特徴量の数

MS-TCN 0.956 72
先行研究 [13] 0.957 46.1
提案モデル 0.957 37.2
最適モデル 0.997 38.2

表 3は，各工程の F1スコアの平均を示している．「使
用した特徴量の数」は，各フレームの 72の特徴量のう
ち，各工程の予測に使用される特徴量の数の平均を表
す．提案手法の学習では，表 1の 1から 3までのステッ
プを 3，4 回繰り返した合計のエポック数が先行研究
[13]のモデルの学習に必要なエポック数と同程度になる
ように各ステップのエポック数を設定した．これによ
り，1から 3までのステップが一周した時点で損失が収
束することを防ぎ，3，4回周した時点で学習が完了する
ように設定した．元の MS-TCNと比較すると，提案モ
デルは同程度の精度で予測を行なっているが，使用され
る特徴量は大幅に削減されている．また，先行研究 [13]
と比較してもより少ない特徴量で予測を行うことができ
ており，先行研究 [13]より解釈性の高いモデルである
といえる．
最適モデルは最も高い精度で予測を行なった．図 6は
あるテストデータに対して，各モデルによって出力され
た尤度を比較したものである．元の MS-TCNおよび提
案手法では工程の変わり目の部分で誤った予測が行われ
ているのに対し，最適モデルでは工程の変わり目の部分
でも正しく予測されており，この部分に大きな精度の差
が出ていることが確認できる．本実験で使用している
データセットは，予め定められたアノテーション規則に
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MS-TCN 提案モデル 最適モデル

図 6 尤度グラフの比較
従って人手でアノテーションをおこなっている．そのた
め，アノテータの違いなどの要因によって工程の変わり
目がある程度の範囲でずれる可能性が考えられる．この
ことから，元の MS-TCNや提案手法のように工程の変
わり目において予測が実際の工程とづれてしまうことは
当然の結果であると考えられる．一方で，最適モデルは
選択モジュールの出力の代わりに正解ラベルを使用して
特徴量選択をおこなってるため，予測のために間接的に
正解ラベルの情報を与えられている．よって，工程の変
わり目であっても正しく予測を行うことができていると
推測される．以上のことから，提案モデルと最適モデル
の間の精度の差は重大な問題ではないと考えられる．
6.2 選択特徴量の可視化に関する実験結果

表 4 各入力の特徴量の使用率 (動画および音声)
工程 動画 動画 動画 音声
番号 (正面視座) (右視座) (左視座)

0 0.50 (0.57) 0.59 (0.50) 0.52 (0.71) 0.75 (0.72)
1 0.43 (0.60) 0.62 (0.71) 0.70 (0.74) 0.81 (0.81)
2 0.36 (0.57) 0.71 (0.57) 0.63 (0.55) 0.63 (0.56)
3 0.57 (0.64) 0.62 (0.60) 0.66 (0.62) 0.65 (0.83)
4 0.64 (0.83) 0.79 (0.90) 0.66 (0.98) 0.75 (0.92)
5 0.48 (0.67) 0.63 (0.79) 0.62 (0.83) 0.48 (0.94)
6 0.25 (0.55) 0.41 (0.71) 0.48 (0.60) 0.31 (0.69)
7 0.50 (0.62) 0.63 (0.62) 0.66 (0.69) 0.35 (0.86)
8 0.62 (0.57) 0.71 (0.76) 0.70 (0.79) 0.52 (0.75)
9 0.46 (0.52) 0.66 (0.62) 0.57 (0.69) 0.60 (0.67)
10 0.46 (0.71) 0.54 (0.60) 0.59 (0.74) 0.46 (0.47)
11 0.32 (0.45) 0.50 (0.48) 0.52 (0.67) 0.23 (0.39)

学習後の LassoLayerの重みを可視化することで，工程
ごとに選択された特徴量の比率をデータソース毎に算出
を行なった．表 4に動画および音声，表 5にセンサー (加
速度，角速度)および音声の特徴量の使用率を示す．()
の中の結果は，先行研究 [13]のものである．太字は先行
研究 [13]の使用率要理も高いものを示している．
工程番号 0は，ガイドピンを取り付ける工程である．
この工程では，道具箱からガイドピンを取り出し，作業
台に取り付けるという作業を行う．道具箱および作業台
が設置されている位置が低いため，作業者の身体的特性
により作業者の動きに大きなばらつきがある．このよう
な作業者の身体的特徴に応じて動きが変化するような工
程では，音声と比較して動画の使用率が低い傾向にある
ことが確認された．工程番号 10および 11はホースを取
り付ける工程であり，他の工程で発生するような金属音
が発生しない．音声がほとんどまたは全くないような工

程では，音声に比べて動画の使用率が高くなる傾向が
あった．また，工程 1は oリングを取り付ける作業であ
り，動きの種類が少なく，単純な動きが続く工程であ
る．この工程では両手の加速度の使用率が高いことが確
認できた．角速度はどの工程においても使用率が低い．
よって，今回使用した 4種類の特徴量のうち最も重要度
が低いと考えられる．
先行研究の結果と比較した際に，提案手法は使用率が
より少なく，使用している特徴量も厳選されていること
がわかる．特に，正面視座の動画と角速度 (左手，右手，
頭)の使用率が減少している．一方で，右視座の動画の
使用率は先行研究と比較して増加している工程が多く，
動画 3視座の間での重要度をより強調した結果が得られ
たと考えられる．そこで提案手法の結果から重要度の低
いと考えられる，正面視座の動画と角速度 (左手，右手，
頭)の特徴量を除いた入力を使用して元のMS-TCNで予
測を行い，全ての特徴量を使用した際の元の MS-TCN
の結果と比較をおこなった．結果は表 6の通りである．
正面視座と角速度以外の特徴量を入力として使用しても
全特徴量を入力として使用した場合と同程度の精度で予
測が行われていることが確認できた．以上より，提案モ
デルが示す特徴量の重要度は妥当であり，提案モデルに
よってデータ取得に使用するデバイスの選別を行うと
いった応用例の有効性を示した．
6.3 選択特徴量の分布比較に関する実験結果
結果を表 7に示す．表中の◯は選択された特徴量，×
は選択されなかった特徴量を表す．
最適モデルは正解ラベルを与えられて重みフィルタの
学習を行うため，最も適切な特徴量を選択することがで
きるモデルであると考えられる．最適モデルの結果を見
ると，どの作業者においても選択された特徴量の方が値
が小さいことが確認できる．以上の結果から，仮説通り
に「選択された特徴量はその工程を特徴づける動きをし
ている」と考えることができる．また，先行研究 [13]の
モデルと提案モデルの結果を見ると，先行研究では選択
された特徴量と選択されなかった特徴量の DTWの平均
の大小関係が作業者によって異なるのに対し，提案モデ
ルは最適モデル同様にどの作業者においても選択された
特徴量の方が値が小さいことが確認できる．したがっ
て，提案モデルは先行研究 [13]よりも適切な特徴量を
選択できていると考えられる．
7 まとめと今後の課題

ASモデルに LassoLayerを組み込んだ先行研究 [13]が
提案された．先行研究 [13]は特徴量利用の節減効果の
面で課題があった．そこで，先行研究 [13]の課題を重み
フィルタの作成方法，学習方法の 2つの点で改善したモ

FIT2023（第 22 回情報科学技術フォーラム）

Copyright © 2023 by
The Institute of Electronics, Information and Communication Engineers and
Information Processing Society of Japan All rights reserved.

 159

第2分冊



表 5 各入力の特徴量の使用率 (動画および音声)
工程番号 加速度 (左手) 加速度 (右手) 加速度 (頭) 角速度 (左手) 角速度 (右手) 角速度 (頭)

0 0.42 (0.67) 0.58 (0.78) 0.58 (0.56) 0.25 (0.22) 0.42 (0.56) 0.58 (0.33)
1 0.83 (1.00) 0.83 (0.78) 1.00 (1.00) 0.50 (1.00) 0.42 (0.78) 0.42 (0.33)
2 0.75 (0.67) 0.50 (0.56) 0.67 (0.44) 0.25 (0.44) 0.17 (0.33) 0.25 (0.56)
3 0.67 (0.44) 0.58 (0.78) 0.58 (0.44) 0.50 (0.44) 0.33 (0.56) 0.58 (0.78)
4 0.75 (0.89) 0.75 (1.00) 0.75 (1.00) 0.08 (0.56) 0.17 (0.67) 0.33 (0.67)
5 0.42 (0.78) 0.33 (0.56) 0.25 (0.67) 0.17 (0.33) 0.25 (0.78) 0.42 (0.56)
6 0.17 (0.44) 0.25 (0.67) 0.33 (0.44) 0.08 (0.44) 0.17 (0.22) 0.42 (0.56)
7 0.50 (0.44) 0.67 (0.67) 0.42 (0.78) 0.17 (0.78) 0.42 (0.56) 0.25 (0.44)
8 0.67 (0.78) 0.58 (0.67) 0.42 (0.67) 0.17 (0.33) 0.00 (0.56) 0.25 (0.56)
9 0.50 (0.56) 0.33 (0.78) 0.50 (0.56) 0.17 (0.44) 0.08 (0.11) 0.17 (0.11)
10 0.50 (0.33) 0.42 (0.67) 0.42 (0.11) 0.33 (0.22) 0.08 (0.33) 0.17 (0.33)
11 0.08 (0.11) 0.25 (0.67) 0.42 (0.33) 0.00 (0.22) 0.00 (0.22) 0.08 (0.11)

表 6 入力に全特徴量を使用した場合と正面視座と角速
度以外の特徴量した場合の精度比較

使用した特徴量 F1 score
全特徴量 0.956
正面視座と角速度以外の特徴量 0.961

表 7 DTWの平均の比較
先行研究 [13] 提案モデル 最適モデル

作業者 A ◯ 2.52 1.98 2.41
× 1.80 3.20 2.70

作業者 B ◯ 4.05 4.16 3.41
× 5.89 4.19 5.34

作業者 C ◯ 3.32 2.80 2.95
× 2.43 6.98 4.13

作業者 D ◯ 1.50 1.29 1.39
× 1.49 2.36 1.68

デルの提案を行った．精度の面では，提案モデルでは元
のMS-TCN，先行研究 [13]のモデルと比較して，より少
ない特徴量を使用して同程度の精度で予測を行うことが
確認できた．また，各工程に対応するフィルタの重みを
可視化することで，工程ごとに選択された特徴量の比率
をデータソース毎に算出し，実際の製造現場での作業を
想定したデータセットを使用した実験によって，モデル
の妥当性を定性的に評価した．結果として，工程の特徴
に合わせて使用される特徴量に変化があることが確認で
きた．選択された特徴量と選択されなかった特徴量の類
似度を比較することで，選択された特徴量はその工程を
特徴づける動きをしているという仮説を立証し，先行研
究 [13]より適切な特徴量を選択していることを示した．
今後の課題として，選択モジュールと区分化モジュー
ルに使用する ASモデルの検討を行う予定である．本稿
で使用した MS-TCN以外のモデルを使用して精度の比
較を行い，それぞれのモジュールに使用するべき最適な
ASモデルの組み合わせについて検討する．また，各作
業者の動きの違いの分析のための提案手法の応用方法に
ついての検討を行う予定である．作業者ごとに提案モデ
ルを学習した際に選択される特徴量の違いの分析や，作
業者の作業のスコアリングのためのシステムへの応用が
可能か検証する．
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