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1. はじめに 

自動化が進む現代工場においても，未だ人手作
業は数多く残されており，今後も必要な要素であ
る．そして人手作業の課題として技能伝承があげ
られる． この課題に対して作業現場では、作業初
心者に対する研修をより効率的に行うために、作
業に向いている人や習熟が速い人を判断する仕組
みが求められている． 

本研究では慣性計測装置(IMU)やマイクといった
ウェアラブルセンサーから得られる特徴量に対し
て組み立て作業行動の認識を行う． 作業行動認識
には画像データが用いられることが多いがウェア
ラブルセンサーを装着し， 情報を収集する手法は， 

画像データが捉えることができない細かな動きの
違いを捉えることができる[1]． 

被験者が作業に慣れるに従い，行動が安定する
ことはセンサデータ自体にもある程度現れるが，
あらかじめ習熟した動きをモデル化しておけば出
力から得られる尤度を主な指標として，次元削減
の ア ル ゴ リ ズ ム で あ る t-SNE(t-Distributed 

Stochastic Neighbor Embedding)を適⽤し，より詳細
に習熟度を可視化することができることが先行研
究として分かっている[2]．しかし，先行研究では
作業習熟度の可視化にとどまり客観的に数値化す
ることはできていなかった．そのため本研究では
新たな指標を導入しこの値が作業習熟度を数値化
するのに有効である検証する．また，行動作業行
動認識において音情報と慣性情報を用いた場合と
同等の性能が出ている骨格点の特徴量と比較をす
ることによりウェアラブルセンサーが習熟度の可
視化に有効的であるか検証を行う．  

2. 作業行動認識処理のフロー 

作業行動認識のフローを図１に示す． 

作業者は両手首と頭部に IMU を， 右手首にマイ
クを装着する．また，作業の様子は 3 台のカメラ
(正面，右，左)を用いて撮影をする． IMU から収
集されるデータは 10msec毎で x，y，zの 3軸の加
速度 (3次元)と角速度(3次元)の計 18次元(6次元+3

台)の特徴量が得られる．マイクから得られた音響
特徴量はメル周波数ケプストラム分析を行い， 12 

次元の MFCC を 10msec 毎に抽出する． それぞれ
得られた特徴量を MS-TCN(Multi-Stage Temporal 

Convolutional Network)[3]に入力し， 10msec のフレ
ーム単位で行動認識を行う． 対象作業では 12 種
類の作業に対して認識を行う． MS-TCN による作
業推定は入力データに対しフレーム毎に各⾏動ク
ラスの尤度を出⼒する．そのため， 本研究では
MS-TCN の出力は 12 次元の対数尤度系列が出力さ
れる． そして出力された，12次元の対数尤度の系
列から最大となる対数尤度のパスを取得し，これ
を習熟度の定量化指標として扱う． 

3. 習熟度の可視化 

本研究で習熟度可視化に用いる t-SNE は学習デ
ータにより得られる値が変わってしまい，客観的
に数値化することが難しい．そのため本研究では
どのような空間にマッピングされていても共通の
数値で習熟度を示すために t-SNE の値を正規化す
る． 

3.1 習熟時データの重心からの距離(=SD) 

対数尤度に対し t-SNE を適用し正規化した例を
図 2に示す．図 2の作業回数は水色(作業 1回目)か
ら紫色(作業 40 回目)まで順に表している．また，
左の図は学習データの分布を表しており，右の図
はテストデータの分布を表している．また，右の
図において習熟時の重心(学習データにおける作業
回数 30~40 回の重心)を黒点で表している．習熟時
データの重心とテストデータのユークリッド距離
(Skilled Distance: 以下，SD)を求め，SDと作業回数

図 1 作業行動認識処理のフロー 
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図 2 慣性特徴量を使用した際の t-SNEによる可視化例と

SD (テストデータと習熟時データの重心との距離） 
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の相関関係を調べた． 

4. 実験 

実際の工場での新人教育用の組み立て作業工程
をベースとし， 12 種類の行動からなる部品組み立
て作業を設計した．そして 20 代男女 4 名(A，B，
C，D)が各 40 回作業を実施した． 習熟モデルある
MS-TCN の構築は作業者 3 名分の 30~40 回目の作
業を習熟したデータとして計 30 データを使用し学
習する．テストデータは学習に使用しなかった作
業者１名をテストデータとして使用する．また，
実験はウェアラブルセンサーの有効性を検証する
ために固定視座 3 台のカメラから画像認識により
取得した 42 次元の骨格点の特徴量と比較し，被験
者 A，B，C，Dに対し交差検証を行う． 

4.1 作業行動の認識精度 

作業者（A，B，C，D）に対し交差検証を行い， 

MS-TCN の作業行動の認識精度をフレーム単位の
F値で評価した結果を表 1に示す． 

表 1 各特徴量の認識精度比較 

特徴量 F1-score 

音(12 次元) 0.806 

慣性(18 次元) 0.704 

骨格(42 次元) 0.895 

4.2 SDと作業回数との相関関係 

SD が習熟度を現すことができるか分析を行うた
めに作業回数と SD の相関関係について検証した
した各特徴量を使用し，作業者（A，B，C，D）
に対して作業回数 10 回毎に SD の平均を取り SD

の変化を表した図を図 3に示す． 

また作業回数と SDの相関係数を表 2に示す． 

表 2  SDと作業回数との相関係数 

特徴量 A B C D 平均 

慣性(18次元) -0.581 -0.683 -0.867 -0.875 -0.752 

音(12次元) -0.419 -0.735 -0.864 -0.899 -0.729 

骨格(42次元)  0.632 -0.441 -0.192 -0.560 -0.140 

5. 考察 

表 2 から慣性情報と音情報を使用することによ
り作業回数と SD の間で負の相関関係を示した．

同様に図 3 では慣性情報と音情報を使用した場合
では SD の値が 0.3 以下になると SD は安定する傾
向がみられた．特に作業者 A に着目すると SD と
作業回数の相関関係は見られないが，図 3 では作
業初修時(作業 0~10 回)の SD の値が大きく作業初
修以降(作業 10 回以降)では SD の値が 0．3以下で
安定していることが分かる．このことより作業者
A 他の対象者より習熟が早い推測できる．これら
のことより SD という指標は作業習熟度の客観的
な数値として有効であると考えられる． 

一方，表 2 と図 3 の両方において骨格点を使用
した場合では SD による習熟度可視化を行うこと
ができていないことが分かる．また，図 3 の骨格
に着目すると SD の値は作業回数に関わらず一定
である傾向がある．また，表 1 において骨格点を
使用した場合では他の特徴量と比較し高い認識精
度を示している．これは画像データによる骨格点
の特徴量を使用した行動認識では大まかに作業行
動単位で特徴を捉えることはできるが，習熟時と
初修時点の間にある作業行動内の細かな動きの違
いを捉えることができなかったためと考えられる．  

6. おわりに 

t-SNE の分布上において SD という指標を導入し
たところ，作業回数との相関が大きく，この値が
作業習熟度を数値化するのに有効であることがわ
かった．また，今回使用した慣性計測装置(IMU)

やマイクといったウェアラブルセンサーを作業者
に装着することにより，画像データを用いて抽出
した骨格点を使用する場合より作業者の細かな変
化を捉え習熟度を効果的に可視化できることがわ
かった． 
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図 3 各特徴量における作業回数毎の SDの変化 
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