
実世界情報システムプロジェクト～アテンティブエンバイロンメント研究グループ～ 

AWB を用いた卓上作業の支援 
 

太田順 杉正夫 新井民夫 
工学系研究科精密機械工学専攻 

 
 
概要 

Attentive Workbenchを用いた卓上作業の支援

を目指す．作業対象物体指示のためのユーザの手

振り情報を赤外線カメラを用いて観測すること

で意図推定を行う．センサ情報並びに行為系列の

両者を推定に有効利用するための枠組みとして

Dynamic Bayesian Network を適用する．仮想ト

レイを用いた実験により，提案手法がセンサ情報

のみを用いた手法と比較して約 2倍の正解率を得

ることがわかり，提案手法の有効性が示された． 
1 はじめに 
 人間が卓上で行なう作業には，コンピュータを

用いたデスクワークや，資料・本などからの情報

収集，書類や手紙の執筆，物の組立て，食事など

様々なものがある．このような卓上作業に共通の

特徴としては， 

z 多様な行為が行なわれること 

z 多様な物体を用いること 

が挙げられる．このような特徴をもつ卓上作業に

おける作業者に手を差し伸べるシステムとして， 

著者らのグループは Attentive Workbench(以下

AWB と呼ぶ)を提案している．AWB は特にセル型生

産システムにおける作業者を情報面，物理面の双

方から支援することを目的として提案されたシ

ステムであるが，ここではそれを家庭やオフィス

におけるデスクワーク支援に適用することを考

える．デスクワークを情報面から支援する試みと

しては，例えば履歴に基づいてユーザのブラウジ

ングを支援するような研究[1]がなされている．

また，拡張現実感を用いてユーザに対して情報を

提示したり環境と仮想環境の融合を図る，机型実

世界指向インタフェースの研究[2][3]もなされ

てきているが，物理的にユーザを支援するような

試みはほとんどなされていない．また，家庭・オ

フィス環境におけるデスクワークでは，個々人に

よって行われる作業の順序は異なり，また，同じ

人間でも時間帯やその時の状況によって作業の

順序は様々である．すなわち，デスクワークには，

生産システムにおける作業とは異なり，作業シー

ケンスが非定型的である特徴がある． 

各作業ごとにそのシーケンスをオフラインで

システムに教示することは現実的ではないので，

システムがユーザの行為を実時間で観察するこ

とでユーザの意図を理解し，それに基づいた支援

を行なうことが重要である．そこで本研究では，

卓上作業を行なう作業者に対するAWBを用いた物

理的支援のための，ユーザ意図推定手法を提案す

ることを目的とする． 

２．ユーザ意図の推定 
２．１ 意図推定手法の概要 
ユーザの意図を推定する際には，以下の 2 つのア

プローチが考えられる． 

z センサによるユーザの現在の状態の認識か

ら意図を推定するアプローチ 

z ユーザの過去の行為系列から現在の意図を

推定するアプローチ 

 以下それぞれの方法について概観する． 

センサ情報の利用 

人間同士の意図伝達におけるノンバーバル手

段の占める割合は約 65%であると言われている

[4]．一方で，卓上作業においては，ユーザは主

に手を使って作業を行なう．これらのことから，

卓上作業を行なうユーザの意図を推定するため

には，「手振り動作からのユーザ意図」の認識が

重要であると言える．意図伝達のための手を用い

たジェスチャには様々なものがあるが，卓上作業

の支援システムをヒューマンインタフェースと

いう観点から見た場合，単純なジェスチャで操作

できることが求められる．必要な物を自走式トレ

イによってユーザの手元に運ぶという物理的な

支援を考えたとき，ユーザ自身が必要とする物を

指差しによってシステムに指示することが，自然

かつ妥当である． 

行為系列の利用 

人間同士のコミュニケーションにおいては，相

手の性格や過去の行為などに基づいて相手の意

図を推測することがしばしばなされている．AWB

を用いた卓上作業の支援においても，ユーザの過



去の行為系列情報を利用することは，有益である． 

２．２ 確率モデルを用いたユーザ意図推定 
センサ情報，過去の行為系列ともに，ユーザの

意図を推定するための完全な情報を与えるもの

ではなく，これらからは曖昧な情報しか得ること

はできない．センサ情報の曖昧さを確率的に吸収

することができるモデルとして，Bayesian 

Network[5] の 利 用 が 考 え ら れ る ． Bayesian 

Network とは，不確実性のもとでの予測や意思決

定などに用いられる確率モデルの一つで，変数間

の因果関係を有向グラフを用いて表すものであ

り，観測された事象に基づいて未観測の事象を確

率的に推定することが可能である． 

 Bayesian Network を用いる利点としては，以下

に示すものがある[6]． 

z ユーザとシステムとのインタラクションの

積み重ねから，単純な確率計算を用いて，実

時間での適切な意図推定が可能になる． 

z システムによるユーザの意図推定結果を確

率値で表現できるため，ユーザにとってもシ

ステムの状態が理解しやすいものである． 

z センサ情報から得られるデータに欠落があ

っても，ある程度適切に意図を推定すること

が可能である． 

稲邑ら[7]は Bayesian Network を，ユーザとロボ

ットとの適応的インタラクションに用いたシス

テムを提案している．また，田中ら[8]は，視線

入力をベースとしたショートカット機能を実現

するシステムを Bayesian Network を用いて構築

した．これらの研究は，センサ情報を確率的に処

理することで，適応的なシステムを実現している

が，ある瞬間におけるセンサ情報しか考慮されて

おらず，時系列情報は考慮されていない． 

 本研究では，Bayesian Network を時系列モデリ

ングに利用できるように拡張した Dynamic 

Bayesian Network(以下 DBN)[9]を用いる． 

指差しの認識手法には，加速度や指の曲げ角度

などを測定するセンサや，赤外 LED などの発信機

器を搭載したデバイスを用いる装着型の手法

[10]と，カメラなど外部のセンサからの情報を得

る非装着型の手法がある．デスクワークにおいて

は，様々な作業において手指を使用するため，作

業の妨げにならない非装着型の手法が望ましい．

非装着型の認識デバイスとしては，カラーカメラ

やトラッキングビジョン装置を用いる方法[11]

や，赤外線カメラを用いて手の熱放射を撮影する

方法[3]が考えられるが，本研究では，照明条件

の変化や背景の複雑さに対してより頑健である

後者の手法を採用する． 

 指差しの認識は大きく分けて， 

z 指差しが行なわれているかどうかの判定 

z どのトレイを指差しているか(ターゲットは

どれか)の推定 

の 2 つのフェーズに分けることができる．指差し

が行なわれているかどうかの判定には，以下の 2

つの条件を用いる． 

z 指差しを行なうときは，ある一定の作業領域

の外に手を出して行なう． 

z 指差しは指一本で行なう． 

 したがって，上記の条件が同時に満たされてい

るとき，指差しが行なわれたと判断することがで

きる． 

以下指差し方向の推定過程を示す．詳しい記述

は，文献[12]を参照されたい． 

1. ユーザがどのトレイを意図して指差しを

行なっているかを，指差し方向とトレイ方

向の関係に基づいて推定する（Fig.1）． 

2. あるターゲットを指差しした際に，それが

ある方向を示していることを Bayesian 

Network を用いてモデル化する（Fig.2）． 

3. その行為の時系列情報を指差し方向（すな

わち人間の意図）推定に用いるため，モデ

ルを Dynamic Bayesian Network 形式に拡

張する（Fig.3）．このネットワーク上で指

差し方向の推定を行う．これには事前に知

識を獲得する学習フェーズが存在する． 

３．仮想トレイを用いた検証実験 
３．１ 実験の概要 
上記の理論の有効性を検証する．LCD プロジェ

クタで上部から投影された仮想トレイに対して

指差しを行なう．被験者は以下に示すモデルタス

クにおいて，必要なものが載っているトレイを順

Fig. 1 指差し方向とトレイの方向の関係 



番にターゲットとして指差す． 

Task A 手紙を書く 

Task B コーヒーを飲む 

Task C 英文を翻訳する 

Task D ネジ締め 

Task E 本を読む 

 今回の実験では，被験者は事前に実際の物体を

使って各タスクを行ない，その行為系列を記録し

た上で，それにしたがって指差しを行なった．こ

れは，仮想トレイを使用しているために行為の系

列が不自然なものになってしまうことを防ぐた

めである．各作業に用いた物体と，行為系列を以

下に示す． 

Task A 便箋⇒筆記具⇒封筒⇒切手 

Task B コーヒーカップ⇒砂糖⇒クリーム⇒ 

スプーン 

Task C 辞書⇒ノート⇒筆記具 

Task D 部品⇒ドライバー 

Task E 本 

３．２ 実験環境 
実験には，Fig.4に示すEnhancedDeskを用いた．

指差し認識には，赤外線カメラとして三菱 IR-SC1

を，仮想トレイを描画するための LCD プロジェク

タには，PLUS US-1100SF を使用した．また，画像

処理には画像処理ボード日立 IP7000BD を搭載し

た Linux マシン(Pentium4 2.8GHz)を使用した． 

Fig.5のように一辺が75mmの正方形である仮想

トレイ 20 台を 2 列に並べ，各トレイには 1 つず

つ無作為に物体を割り振った．このような環境で

は，トレイが密集しているためセンサ情報だけで

はターゲットの推定が困難であると考えられる． 

３．３ 実験結果 
 実験を以下の 2 つのフェーズに分けて行った．

ターゲット推定の正解率について，提案手法を用

いた場合と，指差しのみの情報を用いた場合とを

比較した． 

学習フェーズ 5 つのタスクを任意の順序で全て

行なうことを10セット行う(タスク内での行為の

順序は固定)． 

テストフェーズ 以下の 3 つの状況を含むような

場合について，学習フェーズで学習された CPT を

もとに 3 セット独立に行なう． 

行為順序変更 Task A において，便箋と筆記

具の順序を逆にする． 

行為省略 Task B において，砂糖を使用しな

い． 

行為追加 Task E において，本の後に筆記具

を使用する． 

 
Fig.2 Bayesian Network のモデル 

Fig.3 Dynamic Bayesian Network のモデル 

Fig.4 EnhancedDesk 

Fig.5 実験装置のセットアップ 



Fig.6 に，学習フェーズにおける指差し回数に

対するターゲット推定の正解率の1セットごとの

推移を示す．最初のセットでは，学習が進んでい

ないので正解率に差はない．2 セット目以降は，

指差しのみの場合は 40%程度であるのに対して，

提案手法を用いた場合は正解率が増加し，最終的

には指差しのみの場合の 2 倍以上になっている．

これは，提案手法においてはシステムが同じタス

ク内の行為系列を学習し，指差し認識による誤差

を吸収できるようになったからと考えられる． 

テストフェーズにおけるターゲット推定の正

解率は，指差しのみの場合に 35.7％であったのに

対し，提案手法では 69.0%であった．すなわち提

案手法の正解率は指差しのみの場合の約2倍であ

った．これより提案手法の有効性が確認された． 

４．結論 
AWB を用いた卓上作業支援のためのユーザ意図

推定手法を提案した．Dynamic Bayesian Network

を用いて，センサによる指差し方向の情報と行為

系列情報からユーザの意図するターゲットを推

定する手法を提案した．仮想トレイを用いたター

ゲット推定実験を行った結果，ターゲット推定の

正解率がセンサ情報のみを用いた場合の約2倍と

なり，提案手法の有効性を示すことができた． 

 今後は，トレイ群制御システム[13]を実装した

上で，実機のトレイ[14]と統合し，実際に物理的

支援を遂行するシステムを構築する予定である． 
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Fig．6 正解率の推移の比較 




