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研究成果の概要（和文）：指や手の動きや物体との接触による振動、または工具の使用による振動などが、手や
皮膚を介して手首に伝搬する体導音を手首に装着したセンサで計測し、その体導音に基づいて手作業内容を認識
するシステムの研究開発を行った。エッジ側で体導音を効率的に認識することを目的としたネットワーク・アー
キテクチャとモデル学習法を提案した。13種類の手作業認識実験を行った結果、提案法は、Transformerと比べ
て、モデルパラメータの初期値によらず安定的に高い認識精度のモデルが得られ、またハイパーパラメータなど
の調整の手間が少なく、計算量も控えめであるなど、モデルの構築が容易な学習アルゴリズムとなっていること
を確認した。

研究成果の概要（英文）：Technology that can digitalize handwork in detail in real time should be 
developed to introduce collaborative robots, improve production efficiency, and take over skilled 
manufacturing and maintenance work in factories. For this purpose, we focus on body-conducted sounds
 because they are robust to visual occlusions and surrounding noise interference, can be acquired 
using wrist sensors, and may help recognize hand gestures as well as hand-contact objects. In this 
paper, we propose a novel modeling method for handwork recognition using body-conducted sounds. This
 method adopts deep residual learning with dilated causal convolution extreme learning machines 
(DRLDCC-ELM). The DRLDCC-ELM was compared with a transformer baseline model to identify 13 types of 
handwork. The experimental results confirmed that DRLDCC-ELM outperformed the transformer baseline 
model and stably obtained models with almost the same F1 scores despite the fact that the training 
dataset was not large.

研究分野：音声・音響信号処理

キーワード： 作業行動認識　手作業　体導音　Extreme Learning Machine　マイクアレイ

  １版

令和

研究成果の学術的意義や社会的意義
人口急減と超高齢化による労働力人口の加速度的な減少により、製造現場などでの省人化、生産効率化、熟練技
術の継承などが喫緊の課題となっている。通常、作業行動認識には動画処理が用いられるが、視覚的な遮蔽の問
題や、工場でのカメラ撮影禁止など、画像情報の利用は困難な場合が多い。
本研究課題では、手指の動きや工具の振動、または手首装着のスピーカから入力した振動の反射などが手や皮膚
を介して手首に伝搬してくる体導音に基づいて、各作業における手指の動き、動作中の工具の使用状況、そし
て、手指や工具が静止していても、それらの接触有無の検知が可能なセンシング技術を開発し、この分野の新た
な方向性を示した。

※科研費による研究は、研究者の自覚と責任において実施するものです。そのため、研究の実施や研究成果の公表等に
ついては、国の要請等に基づくものではなく、その研究成果に関する見解や責任は、研究者個人に帰属します。



様 式 Ｃ－１９、Ｆ－１９－１（共通） 
 
１．研究開始当初の背景 
人口急減と超高齢化による労働力人口の加速度的な減少により、製造現場などでは協働ロボッ
トの導入による省人化、生産の効率化、熟練技術の継承などが喫緊の課題となっている。 
 
２．研究の目的 
これら喫緊の課題を実現するために、【課題１】作業員の操作、組立、加工、検査、梱包、仕分
といった大まかな作業行動をリアルタイムで認識する作業行動認識システム、【課題２】各作業
における手指の動き、動作中の工具の使用状況などを認識できる手作業内容認識システム、そし
て【課題３】手指、握っている工具、触っている物体などが共に静止していても、手指と物体と
の接触有無の検知が可能なセンシング技術の実現を研究目的とする。 
 
３．研究の方法 
【課題１】従来、動画処理による作業行動認識が一般的であるが、視覚的な遮蔽の問題や、工場
によってはカメラ撮影が禁止されているなど、画像情報の利用は困難な場合が多い。このため遮
蔽物があっても回析により検出可能な作業音（空気中を伝搬する気導音）を用いた作業行動認識
を考える。特に本課題では、作業音を認識するのではなく、作業音の発生方向をマイクアレイシ
ステムで定位することで、作業行動を特定する手法を検討した。例えば、ピッキングでは、部品
棚における各部品の格納場所や、作業台上での各手作業の実行場所など、予めある程度決まって
いることが多く、このため作業音が発生した方向を定位できれば、作業員の取り上げている部品
や手作業内容をある程度特定できる可能性がある。この手法を用いれば、作業音認識のアプロー
チで必要となる工場毎の作業音サンプル収録と作業音モデル学習が不要となるため、異なる工
場へのシステム導入の障壁が軽減される可能性がある。 
 
【課題２】手指の動きや物体との接触による振動、または工具の使用による振動などが、手や皮
膚を介して手首に伝搬する体導音を手首に装着したセンサで計測し、その体導音に基づいて手
作業内容を認識するシステムの研究開発を行った。各工場で行われている手作業内容は工場毎
に様々であり、また異なる工場から収集した手作業の体導音データの共有が必ずしも容易でな
いことから、工場によらず汎用的に利用可能な認識モデルを構築するのは困難と考える。このた
めエッジ側で体導音の少量サンプルを収録し、高精度かつ安定的に認識モデルの構築が可能な
モデルのアーキテクチャと学習アルゴリズムの実現を目標の１つとした。 
Extreme Learning Machine (ELM)は、隠れ層が 1
層の Feedforward Neural Network (FNN)であり、
その入力層-隠れ層間の重みは学習データに関係
なく乱数で設定し、隠れ層-出力層間の重みは疑似
逆行列を用いた行列演算で求める。このためモデ
ルの学習が高速に行えるという特徴がある。しか
し、より高精度な推論を実現するためには、隠れ
層のノード数を増やすだけでは不十分であり、ELM
を多段化して深層学習を実現する必要がある。提
案法では、WaveNet を参考にして、隠れ層が１層の
ELM を複数段重ねることで、多段化を試みる。ELM
を 4 段積み上げた場合の提案モデルの等価的なネ
ットワーク・アーキテクチャを図１に示す。異な
る時刻の観測特徴量をそれぞれ１つずつ ELM に入
力し、これら２つの観測特徴量の時間間隔を１つ
上位段の ELM になるにつれて、２倍に広げる。そ
して、各段の ELM ではこれら２つの観測特徴量に対して、入力層-隠れ層間の乱数で設定した重
みを用いて畳み込み演算を実行する。最下位段（ベースライン段）の ELM は、２つの観測特徴量
の入力に対して、その出力が教師ラベルを直接推論するように学習する。一方、それより上位段
（予測残差補正段）の ELM は、観測特徴量と直下位段の ELM の推論ラベルを異なる２つの時刻の
それぞれで連結し、これら２つの特徴量を ELM の入力とする。そして、ResNet の要領で、その
ELM の出力が、教師ラベルと直下位段 ELM の推論ラベルとの間の予測残差を推論するように学習
する。予測残差補正段の推論ラベルは、ELM の出力である予測残差の推論値に直下位段 ELM の推
論ラベルを加えることで得られる。このように、予測残差補正段の ELM に対しては、①観測特徴
量、②直下位段 ELM の推論ラベル、そして③その予測残差の３点を与えて学習することで、直下
位段 ELM の推論間違いの傾向を ELM がより的確に把握できる構成としている。ELM の段数が増え
るたびに、ELM へ入力する２つの観測特徴量の時間間隔が 2倍に広がるため、例えば、図１に示
したように 4 段積み上げた場合、推論ラベルは連続する１６個の観測特徴量に基づいて算出さ
れることになる。この推論ラベルを推定するのに用いられる観測特徴量の数をネットワークの
受容野(Receptive Field, RF)と呼ぶ。一般的にｎ段積み上げる場合の受容野はܴܨ = 2௡で表さ



れ、少ない段数でも効果的に広い受容野が得られる構造となっている。このように独自に開発し
た特徴量時系列を認識するモデルのネットワーク・アーキテクチャと学習アルゴリズムを Deep 
Residual Learning with Dilated Causal Convolution Extreme Learning Machine (DRLDCC-
ELM)と呼ぶ。 
 
【課題３】課題２で取り扱ったように、手指の動きや物体との接触による振動、または工具の使
用による振動などが、手や皮膚を介して手首に伝搬する体導音を手首に装着したセンサで受動
的に計測することで、手作業内容を認識する手法では、手と工具の一方、または両方に動きがあ
ることが前提であり、どちらにも動きが伴わない場合は何も検知できないという問題がある。手
や指そして握っている工具や触っている物体が静止していても、手首に装着したスピーカから
入力した振動の応答を解析することで、手先に装置をつけなくても手指と物体との接触有無の
検知を可能とする能動的な体導音の計測手法を検討する。 
手首から入力した振動は手先まで伝わり、手が接触している場合は、対象物の音響インピーダン
スに応じて音が対象物まで伝搬したのち反射することが予想される。逆に接触がない場合は指
先まで伝搬した後に反射すると予想される。このため、手首で計測した振動には接触有無によっ
て異なる波が重畳して計測され、手首のスピーカからマイクまでのインパルス応答に変化が生
じると考えられる。このとき、インパルス応答は接触対象への接触有無だけでなく、手指の姿勢
にも影響される。このため、対象物の接触有無や手指の姿勢を様々に変え、インパルス応答を計
測して事前にキャリブレーションすることで、これらの差分から接触対象への接触を検出でき
る可能性がある。 
 
４．研究成果 
【課題１】音源定位を用いた作業行動認識の実現可能性を検証するために、
作業員が手元をマイクアレイシステムから遮蔽するような位置関係でも、
音源定位がある程度動作することを予備実験により確認した。実験には図
２に示す MEMS マイクを用いて独自に開発した、マイクアレイデバイスを用
いた。このマイクアレイデバイスの中央には USB カメラを設置し、マイク
による作業音の収録と同期しながら、手作業の様子も撮影可能としている。 
図３には、部品棚から部品を取り出している際の作業音の到来方向を、マイ
クアレイシステムで定位した結果の例を示している。図中、赤く網掛けした
領域が音源到来方向の推定結果を示している。図３(左)は、音源である手元
とマイクアレイデバイスの間に遮蔽物がなく、
作業音の直接音を計測できる状態であり、音源
定位の結果も正しく作業者の手元と一致して
いる。一方、図３(右)は、作業員がマイクアレ
イデバイスから手元を隠すように手作業をし
ているにもかかわらず、音源定位の結果は正し
く手元を示している。 
次に、ピッキング工場で実際に作業をしている
作業員を対象として実験を行った。作業員がピ
ッキングで使用している作業台に、マイクアレ
イシステムを設置し、ピッキング中の作業音を
収録した。また、作業音と同期しながらピッキ
ングの様子も撮影した。ピッキングの代表的な
手作業を 3種類選定し、その作業音から音源定
位した到来方向と、画像から求めた手元の方向
との誤差を評価したところ、平均誤差はそれぞ
れ 3.1°, 5.6°, 1.6°であった（図４）。こ
れより画像認識の代替手段として音源定位が
利用可能であることを確認した。 
 
【課題２】提案法の DRLDCC-ELM を用いた手作業認識の精度を評価するために、１３種類の手作
業から計測した体導音の認識実験を実施した。具体的には、①ボールペンで紙に簡単な図形を描
く、②ボールペンで紙に文字を書く、③キーボードをタイプする、④マウスを動かす、⑤マウス
のボタンをクリックする、⑥マウスのホイールをまわす、⑦ハサミで紙を切る、⑧紙を手で握り
しめる、⑨ビニール袋を手で握りしめる、⑩アルミホイルを手で握りしめる、⑪紙をホチキスで
留める、⑫ペットボトルのキャップの開け閉めを繰り返す、⑬何もしない、の 13 種類である。 



図５に実験に使用した体導音センサを示す。この体導音センサ
は、蓋を剥がしてダイヤフラムを露出したコンデンサーマイク
を、円筒形筐体の底面中心位置に固定した。そして、粘着性のあ
るシリコンを円筒形筐体内部に充填した。この体導音センサの手
首装着時の様子を図６に示す。体導音のアナログ信号は、マイク
アンプを通したあと、サンプリング周波数１６kHz、量子化１６
ビットでディジタル信号に変換した。このディジタル信号からメ
ルフィルタバンク（４０次元）とゼロ交差率（1 次元）の計４１
次元の特徴量を抽出した。特徴量を抽出するフレーム幅は 7種類
（４５，６０，７５，９０，１０５，１２０，１３５[ms]）、そし
てフレーム周期は幅によらず２２．５[ms]で一定とした。 
被験者は 1名として、1回の計測で各手作業を 1分間から 3 分間
継続し、１３種類の手作業の体導音計測を合計 6 回繰り返した。この６
回分の計測データの内、4回分をモデル学習、1回分をモデル検証、そし
て最後の 1回分をモデル試験に用いた。 
提案法の認識精度と比較するために、Transformer のエンコーダを識別
器として用い（図７）、同様の実験を行った。提案法である DRLDCC-ELM の
受容野(RF)と Transformer の入力トークンサイズを一致させ、かつ両モ
デルの学習可能なパラメータ数もおおよそ一致するように、各モデルの
ネットワーク・アーキテクチャに関するパラメータを調整した（表１）。
そして、ほぼ同じ条件になるように調整した DRLDCC-ELM と Transformer
との間で、認識精度の比較を行った。 
図８に、受容野（Transformer では入力トークンサイズに相当）毎に、提
案法（DRLDCC-ELM）と Transformer で得られた認識精度（F1-score）の
結果を示す。各グラフの横軸は、特徴量抽出に用いたフレームの幅を表している。各フレーム幅
において、乱数による初期値設定以外は全く同じ条件でモデルの学習を１０回繰り返した。各グ
ラフの縦軸は、これら１０個モデルから得られた F1-score のボックスプロットを示している。
この結果、DRLDCC-ELM は Transformer より高い精度が得られている。また、Transformer は、モ
デルパラメータの初期値により得
られるモデルの精度が大きくばら
ついているのに対し、DRLDCC-ELM
はモデルパラメータの初期値によ
らず安定的に高い認識精度のモデ
ルが得られた。また、Transformer
はハイパーパラメータの最適値
を得るために多くの試行錯誤が
必要であるのに対し、提案法はハ
イパーパラメータなどの調整の
手間が少なく、計算量も控えめで
あるなど、Transformer と比較し
てモデルの構築が容易な学習ア
ルゴリズムとなっていることを
確認した。 
 
【課題３】能動的な体導音計測による静止
状態での接触有無検知の実現可能性を検証
するために、音を再生するスピーカを前腕
に装着し、マイクを手首に 90 度ずつ離して
装着した。図９(a)に実験時の概観、図９(b)
にチャネルごとのマイクの装着位置を示
す。コンピュータで、掃引時間 0.1 s、掃引
周波数 0〜50 kHz の対数掃引正弦波のディジタル信号を、サンプリング周波数 100 kHz・量子化
ビット数 16 bit で生成し、DA コンバータ(NI9263, National Instruments)でアナログ信号に変
換した。そして、アンプ(AP05mk2, Fostex)を通してスピーカから出力した。各マイク（CM-01B, 
TE Connectivity）で計測したアナログ信号を、アンプ（AT-MA2, audio technica）で増幅した
後、AD コンバータ(NI9222, National Instruments)に入力し、サンプリング周波数 100 kHz・量
子化ビット数 16 bit でディジタル信号に変換した。AD コンバータの出力信号の開始時刻から
0.1 秒間をデータとして保存した。以上のデータ収録実験を、5名の実験参加者の各々に対して
4回繰り返した。計測時は図１０に示すように、計測装置を装着後、2回の計測（計測 1, 2）を



行い、その後計測装置を脱着、さらに 2回の計測（計測 3, 4）を行った。各計測では、表２に
示す手順に従って対象物や自身の腕を触れるよう指示した。対象物には、異なる音響インピーダ
ンスを持つ物を対象とするため、マウス、紙箱、ペットボトル（水入り）、実験参加者の計測装
置のついていない腕を触るよう指示した。 
マイクロホンから計測された信号は、スピー
カからの出力信号の逆関数を畳み込んでイ
ンパルス応答に変換する。当該インパルス応
答は 10 kHz のローパスフィルタを通した
後、信号の後半でエネルギーが減衰せず大き
くなっている信号は異常なインパルス応答
であるとして以降の処理から除去した。イン
パルス応答ごとに、実験映像を目視で各因
子、手が何らかの物体に触れているかで「接
触」もしくは「非接触」のラベルを付けた。
各被験者、計測ごとに、概ね 2000 件のイン
パルス応答とラベルの組を記録した。以上のデータを対象として、インパルス応答のうちピーク
位置から 500 サンプルを特徴量とする k近傍法（k=5）によって、「接触」「非接触」を推定する
推定器を作成した。特徴量に用いたインパルス応答の例を図１１に示す。 
まず、各被験者について、装置装着後のキャリブレーション有無による推定精度を比較した。キ
ャリブレーション後に脱着しない条件（計測 1を学習データ、計測 2をテストデータとした評価
と、計測 3を学習データ、計測 4をテストデータとした評価）、及びキャリブレーション後に脱
着する条件（計測 1を学習データ、計測 4をテストデータとした評価と、計測 3を学習データ、
計測 2をテストデータとした評価）の 2条件を行った。結果を図１２に示す。接触・非接触いず
れのラベルも、すべての被験者で、キャリブレーション後に脱着しない場合に比べ、脱着した場
合には数値が悪化していることがわかる。接触と非接触では、接触ラベルのほうが装着条件によ
る変化に敏感であることもわかる。これは図１１(a)のような非接触のデータには多様なインパ
ルス応答が含まれるのに対し、図１１(b)-(e)の接触状態ではインパルス応答が概ね一定の信号
になることが原因と考えられる。この信号が装着条件に依存して変化することで、特に接触状態
の推定結果が悪化したと考えられる。Precision, recall ともに、キャリブレーション条件が変
わった場合の推定結果の悪化幅は、概ね被験者間で共通していることも読み取れる。 
 次に、キャリブレーション後に脱着しない条件について、各マイクロホンの装着位置による推
定精度の変化を評価した。4チャンネルすべてを用いる場合、k近傍法の入力特徴量は 4チャン
ネルのインパルス応答各 500 次元を結合した 2000 次元のベクトルとした。図１３に、各マイク
ロホンのチャンネルごと、及び 4チャンネルすべてを用いる場合の推定結果を示す。Ch 0 のみ
大きく推定精度がばらついており、一部に機器の異常が入った計測結果の可能性がある。その他、
各条件を比較すると、ch 1, 2, 
3, 全チャンネルいずれも概ね
同等程度の推定精度であると言
える。特に全チャンネルを用い
る場合、必ずしも評価の中央値
が改善する訳ではないが、
precision, recall が低いサン
プルが少なくなっており、外乱に
強く推定できると推察できる。 
以上から、提案法によって、手首
に装着したデバイスによって「接
触」「非接触」を precision で 0.8
〜0.9 程度、recall で 0.6〜0.7
程度で推定できることを示した。
また、この性能を達成するには
同じ被験者であっても装着後の
キャリブレーションが必須であ
ること、4つのマイクすべてを利
用する場合は外乱に強くなる可
能性を結果から示唆した。 
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