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＜要約＞本研究ではオクルージョンを考慮した工場での製品の組立作業の可視化を目的とし，深層距離学習を用
いた進捗判定手法を提案する．まず設置された定点カメラから取得した画像に対し，深層学習を用いた物体検出
手法で対象の組立製品を検出する．その部分の切り出し画像に対して深層距離学習（Deep Metric Learning）を
用いた提案手法により進捗ステップを判定する．
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1 序論
近年，製造業における人手不足は深刻度を増してお
り，現場の作業効率を上げて生産性を向上させること
が求められている．解決方法として IoTやロボットを
利用した製造ラインの自動化が進められている [1][2]．
しかし，顧客のニーズに合わせて製品を生産する多品
種少量生産型の工場では，自動化が進んでおらず，人
手による作業が大半を占めている．特に製品の組立作
業は，商品の仕様が変わるたびに生産ラインを変更す
る必要があるため，人手による作業が行われている場
合が多く，作業の進捗管理を紙などのアナログな方法
で行っているという問題がある．これに対し，工場に
設置した定点カメラから映像を取得し作業の進捗状況
を推定することで，自動で管理するシステムの導入が
有効であると考えられる．
これまでに，人物の骨格点情報を時系列的に利用し
動作認識する研究 [3]や作業者目線で手の動きを見るこ
とで進捗推定する研究 [4]が行われている．しかし大型
装置の組立は，作業が数日かかるものや組立作業にお
ける一つ一つの動作が細かく決まっていないものが多
く，作業者の動きや時系列データを利用した進捗推定
が適していない．また，隣のステップとの間違いを考
慮した手法 [5]も提案されているが，工場内では作業者
や障害物によるオクルージョンにより誤判定が起きる

図 1 提案手法の概要図

という問題がある．
そこで本研究では，組立てる対象物に着目しオクルー
ジョンを考慮した組立作業の進捗推定システムを構築
することを目的とする．進捗推定は，事前に設定した
組立進捗ステップに対し，どのステップまで作業が進
んでいるのかを判定する (図 1参照)．

2 距離学習の利用
設定したステップに対し現在どのステップに属する
かを判定するシステムの構築としては，クラス分類問
題として問題設定することができると考えられる．画
像におけるクラス分類は，CNN (Convolutional Neural

Network)を用いた深層学習手法が高い精度を誇ってい
る．しかし今回の組立進捗推定におけるクラス分類は，
クラス同士の見た目の違いが小さいことが考えられ，細
かな特徴の違いを抽出することが求められる．そこで機



械学習手法の一つであるMetric Learning (距離学習)[6]

の利用を検討する．
Metric Learningは，サンプル間の距離または類似度
に基づいてクラスごとに分離されるように，クラス間
距離が出来るだけ長くなるような特徴量とその空間を
学習させる手法である．Metric Learningの目的は，同
じクラスのサンプル間の距離を小さくしながら異なる
クラスのサンプル間の距離を大きくすることである．特
にパターンの学習の際に多層構造のニューラルネット
ワークを用いて特徴抽出をする Deep Metric Learning

(深層距離学習)[7]も提案されている．
一般的なクラス分類は，CNN で抽出した特徴量を
全結合層に通し，それをソフトマックス関数でクラス
所属確率に変換する．しかしこれだと同クラスと他ク
ラスのサンプル間の距離を考慮せずに特徴量抽出ネッ
トワークを学習させることになる．一方 Deep Metric

Learningは，意図的に他クラスのサンプル間を大きく
し，同クラスのサンプル間の距離を小さくするように
学習することで，他クラスサンプルとの特徴の違いを
大きく表現できる特徴量を得ることができる．そのた
め各クラスのサンプルが少ないときや未知クラスがあ
るときに性能を発揮する．組立作業の進捗判定を実際
の工場で実用化することを考えると，少ないデータで
の学習が求められる．また，未知クラス判定により誤
判定を抑えられる．これらを踏まえ，本研究ではDeep

Metric Learningを利用した進捗推定手法を提案する．

3 提案手法
3.1 提案手法の概要
提案手法の概要を図 2に示す．事前の準備として，画
像内での対象物の位置を検出できるようにするために，
カスタムデータセットによる物体検出モデルの学習を行
う．また，切り出し画像の進捗推定を行うステップ判定
モデルを学習させる．システムの流れとしては，定点カ
メラから取得した画像に対し物体検出手法で対象物を
検出してその位置を切り出し，Deep Metric Learning

によるステップ判定モデルで進捗を推定する．物体検出
手法には，高速でありながら正確な検出が可能なFaster

R-CNN[8]の学習済みモデルをファインチューニングし
て利用する．

図 2 提案手法の処理の流れ

3.2 進捗推定モデル
提案する進捗推定モデルは大きく学習フェーズと推
論フェーズに分かれる．
まずは学習フェーズについて説明する．モデル構造
を図 3に示す．初めに組立進捗の中で判定したいステッ
プを設定して学習データを用意する．方法は，組立動画
から対象物部分の画像を切り出し，ステップごとにフォ
ルダを分けて保存する方法である．学習モデルの処理
の流れとしては，まず初めに用意した学習データの中
からランダムに画像を一枚選び，anchorサンプルを設
定する．この anchorサンプルと同ステップの画像を一
枚選んだものを positiveサンプル，他ステップの画像を
一枚選んだものを negativeサンプルとする．次にこれ
らの設定した三枚の画像をそれぞれ 4層のCNN層に入
力，さらに 1層の全結合層に入力することで 128次元
の特徴ベクトルを取得する．この時CNNモデルの重み
は共有する．そして得られた三つの特徴ベクトルのう
ち，anchorサンプルと positiveサンプルの距離を近づ
け，anchorサンプルと negativeサンプルの距離を遠ざ
けるように損失関数を定義することで，パラメータの更
新を行う．損失関数には anchorサンプル，positiveサ

図 3 学習フェーズのモデル構造



図 4 推論フェーズのモデル構造

ンプル，negativeサンプルの三枚を一組のデータとし
て相対的距離を算出する Triplet Loss[9]を用いる．式
を (1)に示す．

LTriplet = max(dp − dn +m, 0) (1)

dp, dnは，特徴量空間における positiveサンプル，neg-
ativeサンプルと anchorサンプルのそれぞれの距離で
ある．mは，距離を遠ざける・近づける作業の動かす
程度を表す定数であり，マージンと呼ぶ．距離の計算
にはユークリッド距離を利用する．
次に，推論フェーズについて説明する．モデル構造
を図 4に示す．ここでは学習した CNNモデルを利用
してステップ判定を行う．まず学習で利用した各ステッ
プの画像をもう一度一枚ずつ学習済みモデルに入力し，
特徴量空間に埋め込む．すべての画像を特徴量ベクト
ルに変換したら，推定したい入力画像を同じく学習済
みモデルに入力し，特徴量空間に埋め込む．これらの埋
め込まれたデータに対し k近傍法 (k-Nearest Neighbor

algorithm)[10]を利用することで未知のテストデータが
どのステップに属するかを推定する．また，作業ミス
がある画像やオクルージョン等で製品の一部が確認し
ずらい画像は，学習データに含まれていないため，特
徴量空間内でどのサンプル群からも離れた位置に配置
されると考えられる．そこで k近傍法による判定の際，
近傍 k点との距離の平均がしきい値より大きいものを
エラーと判定する．これを行うことで，組立作業にお
ける組立ミスの検知やオクルージョンで生じる誤判定
の削減をすることができる．

図 5 オクルージョンを考慮したモデルの構造

図 6 Random Erasingによってノイズをかけた画像

3.3 オクルージョンを考慮した学習モデル
実際の組立作業での利用を考えると作業者などの様々
な障害物によるオクルージョンが発生することが考え
られる．そこで，オクルージョンによって正しく推定
できない画像を，学習データに異常データを含めずに
異常画像と判定できる学習モデルを提案する．
提案する学習モデルを図 5に示す．3.2節で提案した
手法に加えて，正常な組立ステップにノイズを加えた画
像を anomalyサンプルとして学習データに加えている．
ノイズのかけ方としては，画像の一部短刑領域をラン
ダム画素値でマスクするRandom Erasingを利用する．
実際に Random Erasingによりノイズをかけた画像を
図 6に示す．さまざまなオクルージョンに対応できる
ように，各画像に対して Random Erasingをそれぞれ
二回行っている．そして anchor，positive，negagtive

の 3種類のサンプルと同様に CNN層に入力し 128次
元の特徴量データに変換する．得られた，すなわち 4

つのデータの特徴量空間内での位置関係を学習させる
ことで異常画像を考慮に入れた推定ができるようにす
る．特徴量空間での位置関係を図 7に示す．提案する
損失関数を (2)に示す．



図 7 特徴量空間における各サンプルの位置関係

LTripletAno =max(dp − dn +mα, 0)

+ λ ·max(dn − dano +mβ , 0)
(2)

mα, mβはそれぞれの項のマージンを示しており，dano
は anchor, positive, negativeサンプルの 3点の重心と
anomalyサンプルの距離である．λは dp, dnの項と dn,

dano の項の重みを調整する係数である．

4 実験
4.1 実験環境
進捗推定モデルの有効性を確認するために実験を行っ
た．組立製品の対象としてデスクトップ PCを使用し
た．カメラはアイ・オー・データ機器社のネットワーク
カメラ Qwatchの TSWR-LP[11]を利用し，画素値は
1980× 1080に設定した．実験環境を図 8に示す．判
定するステップは，ステップ 1から 8の 8つに設定し
た．ステップの分け方は図 9に示す．

図 8 カメラ位置と取得画像

図 9 進捗ステップの分け方

4.2 提案手法の実装と学習
学習データは各ステップ 40枚の計 320枚,テストデー
タは異常画像を含めて計 1600枚，k近傍法は k=4，学
習は 100epochで行った．また学習データが少量である
ためデータに偏りが生まれないように，入力画像に対
して回転，射影変換，色彩変化，一部切り落としをそれ
ぞれ 70%の確率でランダムに加えることでデータを拡
張した．実際に行ったデータ拡張を図 10に示す．また
損失関数の中の項の重みを調節する変数 λは 50epoch

までは 0で 50epochから 100epochにかけて徐々に大
きくなるように設定した．
実装後の評価として，提案モデルを 100epoch 学習
させた際の正解率の推移を図 11に示す．また，特徴量
空間内での anchor サンプルと positive サンプルの距
離，anchorサンプルと negativeサンプルの距離，an-

chor,positive,negative3 点の重心と anomalyサンプル
との距離それぞれの学習回数における推移を図 12 に
示す．
図 11の結果から，学習データ，評価データ共に学習
回数が増えるにつれて正解率が上がっていることが分
かる．また 100epoch付近では評価データでも 80%以
上の正解率を達成することができ，うまく学習ができ
ていることが確認できた．
図 12の結果から，dnは学習回数が増えるにつれて dp

と比較して距離が大きくなっていることが分かる．ま
た danoは，損失関数の項の重みを持ち始める 50epoch

以降で dp と dn どちらと比較しても距離が大きくなっ
ていることが分かる．これらの結果から，提案したモ
デルと損失関数により特徴量空間における異常データ
の学習が正しくできたと言える．



図 10 データ拡張のための画像処理

図 11 学習回数における正解率の推移

図 12 特徴量空間内の各サンプルの距離

4.3 進捗推定モデルの評価
オクルージョンを考慮した進捗推定モデルの評価を
行った．
提案手法を 100epoch 学習させた際の混同行列を図

13, t-SNE[12]による特徴量空間の 2次元可視化の結果
を図 14に示す．
また，隣のステップとの間違いを考慮した適応的な
マージン手法 [5]との比較も行った．提案手法であるオ
クルージョンを考慮した固定マージン，適応的マージ
ンの手法と考慮していない固定マージン，適応的マー
ジンの手法それぞれの正解率の結果を表 1に示す．
提案したオクルージョンを考慮に入れた適応的マー
ジン手法で，82.9%という最も高い正解率を達成するこ
とができた．また混同行列から，提案手法で高い精度で
推定に成功していることが確認できた．さらに，t-SNE

による 2次元可視化の結果から，同ステップのサンプ
ルではまとまりができ，異常サンプルとは距離が離れ
ていることが確認できた．これらの結果より，提案手
法の有効性を検証することができた．
4.4 検出を含めた手法全体の評価
物体検出，切り出し，進捗推定の一連の流れに対す
る実験を行った．物体検出においては，物体追跡手法
の Siam Mask[13] を用いて約 1000 枚の画像に対し
ラベル付けを行い，Faster R-CNNをファインチュー
ニングした．Faster R-CNNは深層学習用ライブラリ

図 13 混同行列による評価



図 14 t-SNEによる特徴量空間の二次元可視化

表 1 各手法との正解率の比較

Detectron2[14]で実装し，MS COCOデータセット [15]

で事前学習済みのモデルに対してファインチューニン
グを行った．また作業員によるオクルージョンで生じ
る誤判定を避けるため，20フレーム連続で同じ判定が
出たら判定ステップを確定する方法を利用した．
実験の結果，すべてのステップで正しい判定をログ
として残すことができた．実際のシステムを動かした
様子を図 15に示す．黄色のバウンディングボックスが
対象物の検出を表しており，右側の赤文字の数字が判
定されたステップを表している．これらの結果から，物
体検出を含めたシステム全体の有効性も検証できた．

5 結論
本研究では対象物に着目した組立作業の進捗推定シス
テムの構築を行った．進捗推定ではDeep Metric Learn-

ingを用いた手法を提案した．また，オクルージョンを
考慮した推定手法を提案し，実験でその有効性を検証

図 15 物体検出と進捗推定に成功している様子

した．
今後の展望として，検出した対象物の時系列情報を
記録するために，トラッキング手法を取り入れたシス
テムの構築を目指す．
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