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建築生産のデジタル化に向けた AI 活用の事例として、現場管理者が作業を振り返ることが可能となるデータ取得手法

を構築した。我々は日本の建築現場内の映像から機械学習用データセットを構築した。次にそれを用いて建築現場用に

カスタマイズされた作業者検出と追跡アルゴリズムならびに作業者動作認識アルゴリズムを構築した。性能評価により、

作業者検出は 87.9%の精度を示し、動作認識は平均精度で 60.2%を示した。最後に作業者検出からの出力を作業要素に

変換するデータ取得手法を設計し、実装例を示すことで、建築現場内のデータ取得への AI 活用の有用性が示された。 
 
 

This paper shows an example of AI for digitization of construction management. We built a method to acquire 
digital data of the site work for the site manager's review. Firstly, we created a new dataset for machine learning 
from Japanese construction sites’ movies. Secondly, construction domain specific algorithms of worker detection, 
tracking, and action recognition were developed. In the evaluation, the worker detection showed 87.9% AP, and the 
action recognition showed 60.2% mean accuracy. Finally, by developing a data converts method from output of 
worker detection into work elements, the usefulness of using AI for data acquisition was clarified. 
 
 
1.緒言 

 

 日本国内の建設産業の労働者数の減少 1)を受け、

建築生産における生産性向上が強く求められてい

る。筆者は生産性向上実現に向けて重要な点とし

て、新規入職者からベテランまで、現場内で作業

するすべての職人が、自身の技能を発揮するうえ

で受ける種々の制約を最小化することが重要であ

ると捉えている。そのために必要なのは 2 点あり、

一つは作業の前提となる工程計画と作業計画に、

当該作業空間である建築現場の実状を適切に反映

すること、もう一つは作業実施中に発生した事象

が作業に与える影響を適切に配分すること、であ

る。いずれも作業の状況を最適化計算に乗せるた

めに事象をモデル化する必要があり、そのために

は作業の状況をデジタルデータとして取得すると

ころから実現しなければならない。 
 建築現場内の作業のデータ取得は、全世界の建

設業界で共通の課題であり、多くの研究者が建築

現場内の作業のデータ取得に取り組んできた。

Tarak ら 2)は文献レビューによりこれらの研究を

3 つの分類：拡張情報技術を用いた手法(原文：

Enhanced IT technologies)地理情報技術を用い

た手法(原文：Geospatial technologies)そして、画

像処理技術を用いた手法(原文：Imaging 
technologies)として取りまとめた。Amin ら 3)も

また BIM とコンピュータビジョン(以下、CV)に
焦点を当てた文献レビューによりそれらの研究の

進展について記述した。これら全世界的な取り組

みがあるものの、欧米諸国と日本の建築現場には

違いがある 4)点に注意が必要である。特に画像処

理技術を用いた手法の適用に当たっては、映像に

映り込む作業者の特徴を考慮する必要がある。 
 日本の建築生産においては、総合建設会社に所

属する現場管理者が現場に常駐し、工事の進捗を

管理する。現場管理者は、同じ作業日に複数の専

門工事業者が同フロアで工事を実施できるように

作業場所を細かに割り振ることで工期を短縮する

ことが一般的である。そのため、建築現場内の映

像には同日に複数工種が映り込むことが一般的で

ある。日本では現場管理者が高い安全意識を持っ

た現場管理ルールを適用している現場が多く、丈
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夫で保護性に優れた長袖の作業着の着用が一般的

である。その結果、一般の商品としてのカラーバ

リエーションが豊富である。また、職人の所属企

業がその企業独自のユニフォームを用意している

場合もある。特記すべきは、日本以外の国々の建

設現場で着用が一般的である鮮明な色をした安全

ベストは、日本の建築現場ではその着用は一般的

ではない点である。さらに、日本ではヘルメット

と安全帯の着用ルールは作業者に浸透しており、

安全帯に装着する工具袋等のアタッチメントも多

くの商品が販売されている。以上のように日本独

自の服装の特徴が存在する。日本独自の機械学習

用データセットを構築する必要がある。 

 本稿では、日本の建築現場において有効なデー

タ取得手法の構築に向けて、はじめに独自の学習

用データセットを構築したうえで、世界的に進展

する画像処理技術を用いた手法から、作業者検出

と追跡のアルゴリズムならびに動作認識アルゴリ

ズムの適用を図る。加えて、それらのアルゴリズ

ムの出力データをもとに日々の工事の進捗を把握

するために価値のある作業要素データに変換する

手法を示す。 

 

2.文献調査 

 

2.1. 建築現場のデータセット 

 建築現場を対象とした研究において、日本以外の

他国においても、独自のデータセットを構築してい

る例がある。Jun ら 5)は動作認識のための 11 動作の

短い動画群を集めたデータセットを作った。Kaijian
ら 6)はデータアノテーションをアウトソーシングに

より実施する際の発注条件を変えてデータ品質を比

較した。Mohammad ら 7)はパワーショベル・ホイー

ルローダー・トラックの画像データセットを作成し、

各種の画像処理技術による検出精度を比較した。近

年においては、Mingzhu ら 8)は建設重機と作業者の

画像データセットを作成している。いずれの場合も、

独自の建設現場で画像が取得されており、日本の建

設現場ではない。依然として、日本の建設現場の画

像データセットは独自に構築される必要がある。 
 

2.2. 物体検出と追跡 

1)物体検出：ここ 10 年で物体検出技術には大きな

進展があった。深層学習の時代以前では、エンジニ

アの手作業による特徴量表現に関する研究によって

文献は占められている。例えば、HoG 特徴量 9)、

SIFT(Scale-Invariant Feature Transform)10)、

DPM(Deformable Part Model)11)などの様々な特徴

量表現方法が、歩行者検出を目的としてカスタマイ

ズされた形で示された。これらの手法が物体検出を

著しく発展させる一方で、一つの特徴量表現で汎用

的に多種の物体の特徴を表すことは困難であったた

め、これらの手法は手作業による調整に多くの労力

を研究者に強いることとなった。 
ここ数年で深層学習手法がよく知られるように

なったことで、普遍的な特徴量を、大量に収集され

たデータセットから学習できる、多くの現代的な物

体検出手法が示され、特徴量を手作業で定義する必

要性を不要のものとした。種々のアプローチの中で、

RPN(Region Proposal Network)という領域の特徴

を扱うネットワークを加えた物体検出手法 12-17)が

知られている。これは、全体の処理時間の短縮を目

的として、画像全体をカバーする異なる寸法とサイ

ズのアンカーを定義して前景と背景との位置を学習

しながら、併せて物体の分類のネットワークの学習

を行うことで、物体の存在する領域を早期に検出対

象とする手法である。 
本稿では、高精度の一般物体認識器としてよく知

られている Faster-R CNN14)を使用し、日本の建築

現場の建築作業者という特定の場面において性能を

発揮するように適応させる。 
2)複数物体追跡：物体種別の分類と画像上の物体の

位置の検出の後、複数物体追跡は、フレームごとに

検出された物体を動画を通して関連させ、物体の移

動を出力することを目的とする。そのため、最近の

複数物体追跡手法は、物体検出結果を用いた追跡

(tracking-by-detection)という処理手順で用いられ

ることが多い。具体的には、すべてのフレームの検

出結果が与えられると、追跡器は近い場所で検出さ

れたオブジェクト同士に同じ ID を割り当てる。例

えば、Bewley ら 18)は SORT と呼ばれる手法を提案

し、動きの情報と、逐次的な速さのカルマンフィル

タを用いた動きのモデルを検出による追跡手法を示

した。動きの特徴に加えて外観の特徴を考慮するた

めに、Deep-SORT19)や MOTS20)といった深層学習

ベースの手法が、物体の再分類の一つの方向性とし

て物体の外観の特徴を学習するために組み込まれた。

これら深層学習技術を用いた手法は、十分なデータ

セットが提供される場合において、カルマンフィル

タベースの手法よりも良い性能を発揮したものの、

リアルタイムの速度で映像を処理する能力には欠け

ている。本稿では、カルマンフィルタベースの追跡

手法を採用し、好ましい処理速度を得るとともに、

日本の建築作業者の外観の特徴の差異の不足(似
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通ったユニフォームとヘルメットとを着用する場

合)に対応する。 

2.3. 動作認識 

物体の位置や姿勢あるいは軌跡を学習するのと

は異なり、動作認識は物体の動きと周囲の環境との

相互作用に与えられた名称が有する内的なロジック

をデータから学習することを目的とする。CV 分野

における深層の畳み込みニューラルネットワーク

(以下、CNN)の発展とともに、多くの CNN ベース

の手法は伝統的な動作認識手法 21),22)の性能と比較

して顕著に高い性能を示した。我々は広範にわたる

ビデオ動作認識手法を 2 つのジャンル、すなわち 2D
手法と 3D 手法、にカテゴライズする。 

2D 手法は、単眼 2D 画像における CNN の発展を

用いて、映像の各フレームにこれら CNN による分

類を適用し、結果を集計して時系列を推定する 23)。

動作内の一時的な細かな動きを考慮するために、外

観のモデルとしての特徴と、動的な変化とを分けて

取り扱い、冒頭あるいは最後に統合する

Two-stream24,25)が提案された。これらの手法の中で

Simonyan ら 26)は初めに、オプティカルフロー(連続

するデジタル画像間の動きをベクトルで表したも

の)を入力として取得する一時的な流れを組み込ん

だ Two-stream ConvNet アーキテクチャを提案し

た。Wang ら 27)は Temporal Segment Networks を

提案した。これは Two-stream 構造と重みづけられ

た平均とを融合することで疎な一時的なサンプリン

グ戦略をとる。そのほかの手法、例えば CRF や

LSTM28),29)は、性能向上への異なるアプローチを示

した。

3D 手法は、映像から直接 3D の CNN によって時

空間特徴量を探すものである 30-33)。それらの中で、

C3D30)は最初に時空間特徴量を学習するための映像

データにおける 3Dカーネル(データを高次元の特徴

空間に写像するための関数)を提案した手法であり、

それは長期間の一時的情報を捉えるために作成され

た。Carreira ら 31)は、C3D を改良した i3D を提案

した。これは ImageNet の事前学習 2D カーネルを

3D に発展させ、Two-stream 構造のオプティカルフ

ロー情報を利用した。彼らは新たな大規模な動作認

識データセット Kinetics を公開し、他のベンチマー

クデータセットとの性能比較を示している。

STCNet32)は STC ブロックを 3D_ResNet に挿入す

ることで、空間的特徴と時間的特徴との間の多チャ

ンネルでの相関を捉えた。Slowfast33)は、slow-path
により空間の意味を捉え、fast-path により動作の時

系列を高解像度で捉えた。CNN 以外では、グラフ

問題として動作認識をモデル化しグラフニューラル

ネットワークによりこの問題を解く手法がある 34)。

本稿では、安定性と複雑なシナリオにおける動作認

識への強さを理由として、Two-stream
3D-ConvNet31)をベースとする。我々はこの手法を

日本の建築現場のシナリオ、すなわち高頻度でオク

ルージョン(他の物体の後ろに検出対象が一部ある

いは全部が隠れること)が発生するとともに複雑な

動作を有する場面、において最善の性能が得られる

ように適応させる。

2.4. データ利用 

データ利用方法は種々のデータ取得技術とセッ

トで示された。例えば、Eirini ら 35)は 4D の軌跡デー

タを基に、作業者が作業場所で停止した時間を得て、

作業時間として用いたが、移動時間の作業を把握す

る方法は示していない。Ye ら 36)は作業空間の使用

性を把握するために、BLE ビーコンにより取得され

た作業者たちの位置情報を基に時空間ヒートマップ

を示したが、センサ情報のみでは、ヒートマップで

示される位置の意味を理解する困難さを有している。

本稿では、現場管理者が作業を振り返る場面で利用

できるようデータ変換方法を設計する。

3.研究手法

3.1. データセット構築 

映像に映り込んだ作業者の個人情報保護への配

慮として、測定対象とする現場の選定ののちに許可

の交渉、映像撮影、データアノテーション(映像に正

答とする情報を付与する作業)の手順でデータセッ

トを構築する。アノテーションにおいては、作業者

検出の正答としてのバウンディングボックス(作業

者を囲む矩形領域、以下 Bbox)、作業者追跡の正答

としての作業者 ID、そして作業者動作認識の正答と

しての動作種別、の 3 つを、映像のすべてのフレー

ムに付与する。建築作業と建築現場内の映像に不慣

れなアノテータが容易に判別できるように一般的な

用語で定義する。本稿では、はじめに多くの作業に

おいて要素動作として含まれるであろう基本動作と

して、歩行(Walk)、しゃがみこむ(Crouch)、立ち上

がる(Stand-up)、運ぶ(Carry)、置く(Place)、持ち上

げる(Pick-up)、の 6 つの動作種別を定義した。判断

ルールを表－1に示す。アノテ―タには、図表等を

併記したマニュアルにより提示する。なお、アノテー

ションの結果、定義した動作に該当しない“その他
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(other)”が非常に多いことが明らかになり、表－2 に

示す 2 つの静止動作、すなわち、立っている

(Standing)としゃがんでいる(Crouching)の判断基

準を追加した。 

3.2. 作業者検出と追跡 

我々の作業者検出と追跡の処理手順を図－1 に示

す。映像から 1 枚の画像が与えられ、初めに作業者

検出器が処理し当該画像中の Bbox のリストを出力

する。この段階ではすべての Bbox は黄色で描画さ

れている通り、まだそれぞれの作業者の ID が付与

されていない。つぎに、すべての作業者検出の結果

が作業者追跡器に与えられ、時系列的情報によって

それぞれの作業者の ID が付与される。追跡結果に

は、それぞれの枠が個別にカラーリングされている

通り、作業者の ID を知ることができる。 
関連研究で指摘した通り、我々の使用した Faster 

-RCNN14)は一般物体認識のために設計されたネッ

トワークである。前景である作業者と背景とを区別

するという我々のタスクに適応させるためには、

我々は Faster-RCNN の最後の数層の次元と属性を

変えて、COCO データセット 37)で定義された 100
近いクラス群から、作業者か否かという 2 クラスの

みを出力するかたちに変える必要がある。また、精

度よい作業者検出には、より我々のデータセットに

おける作業者のサイズとアスペクト比に一致するよ

うにアンカーのサイズとアスペクト比を変える必要

がある。最適な性能を得るために、はじめに

ImageNet データセット 38)や COCO データセット

を学習させて一般物体の特徴量を得る。そのうえで、

我々独自のデータセットによるファインチューニン

グをおこなう。この事前学習が検出性能を向上させ

た結果については、事前学習なしで直接我々のデー

タセットを学習させたモデルとの比較実験結果とし

て後述する。

作業者検出器をカスタマイズしたうえで、我々は

検出された作業者を経時的に追跡する。具体的には、

我々はカルマンフィルタベースの追跡手法である

SORT18)を用いる。これにより、追跡に関する学習

図－1 作業者検出と追跡の処理手順の概要 

作業者検出 作業者追跡

単眼カメラからの画像を入力 Bbox 検出済みの画像 画像＋Bbox＋追跡 ID 

表－1 アノテータの業務定義 
[人物の矩形領域(バウンディングボックス)] 
・説明：人物を最小サイズで取り囲んだ閉じた四角

・開始条件：肩より上の全て(顔や頭を含む)が見えている、あるいは全身の半分 
が見えている。

・終了条件：開始条件が維持されなくなる。

・注意：

・人物の見えている部分をすべて囲むこと。物体に隠れた部分は囲まない。

・人物がほかの物体に働きかけている場合、その物体を把持している手などの

部分は囲うが、把持した物体のすべてを囲わなくてよい。

・矩形領域は人物を囲う最小となるようにする。多少のずれは許容されるが

10 フレームごとにもっともらしい矩形領域となるように調整すること。 
[動作] 
・すべての動作種別への注意

・6 つの動作種別がある。すべて人物ひとりによる動作である。歩行(Walk)、 
しゃがみこむ(Crouch)、立ち上がる(Stand-up)は、他の物体への働きかけの 
ない基礎動作である。持ち上げる(Pick-up)、置く(Place)、運ぶ(Carry)は、 
他の物体への働きかけを有する対話的動作である。

・一人の人物は 6 つの動作種別のうちのひとつに属するか、いずれにも属さない。 
・6 つの動作種別ですべての動作をカバーしていない。人物は“その他(other)”と 
いう動作に属することができ、その場合にはラベルを付与する必要はない。

・定義が満足されたときにのみラベルを付与すればよい。例えば、ある男性が

しゃがみ込む動作を全身の 90%が隠れた状態で開始する場合がある。我々は 
この場合にラベルを付与する必要はない。例えば、ある男性が持ち上げる動作

をする際にその手と持ち上げる物体が完全に隠れているならば、我々はこの

動作にラベルを付与する必要はない。

[動作の定義]
・歩行(Walk) 
・説明：人物が何もものを持たずに歩いている動作。

・開始条件：人物が動き始め、かつ一歩目の足が床から離れた。

・終了条件：人物が歩くのをやめた。

・注意：歩行が明らかであり、少なくとも 2 歩歩いている場合とする。 
人物がわずかな動きや 1 歩で位置を変える動作は歩行とはみなさない。 

・しゃがみこむ(Crouch) 
・説明：人物がしゃがんでいない状態から、体を曲げる、座る、しゃがむ、

膝をつく、などをする動作。

・開始条件：人物の膝、腰、あるいは背中が曲がり始める。

・終了条件：人物の膝、腰、あるいは背中が動きを止めるか、完全に曲がり終える。 
・注意：この動作が明らかであること。例えば人物が少量の曲げで見下ろすなどの

場合はしゃがみこむ動作とはみなさない。

・持ち上げる(Pick-up) 
・説明：人物が物体に接触し、持ち上げ、重力に逆らって物体を把持する動作。

・開始条件：人物が持ち上げはじめ、物体が重力に反して支持され始める。

・終了条件：人物が物体の把持を終え、物体が安定した姿勢に至る。

・運ぶ(Carry) 
・説明：人物が幅広い/長い/大きい/重い物体とともに歩行あるいは移動する動作。 
・開始条件：人物が物体とともに歩行あるいは移動を開始する。

・終了条件：人物が移動をやめる、あるいは物体の重量の支持をやめる。

・注意：物体は幅広い/長い/大きい/重い物体とする。小さなカバンやリュック 
サックによる運搬はこの動作とはみなさない。

・置く(Place) 
・説明：人物が物体への接触を無くし、下ろし、物体の重量の支持をやめる動作。 
・開始条件：人物が物体を下ろしはじめ、あるいは置き始める。

・終了条件：人物が物体との接触を無くす、あるいは物体の重量の支持をやめて

いる、あるいは体の動きが止まる。

・立ち上がる(Stand-up) 
・説明：人物がしゃがみあるいは立っている状態ではない状態から立ち上がる。

・開始条件：人物の膝、腰、あるいは背中が曲がった状態から回復し始める。

・終了条件：人物の膝、腰、ある いは背中が曲がった状態から完全に回復し終える。

表－2 静止動作 2 種の定義
・立っている(Standing) 
上体を起こした状態でひとところに立っている。足は直径 1m の範囲内に少なく 
とも 2 秒間とどまっている。上体は回転していてよいが、動いていない。 

・しゃがんでいる(Crouching) 
足あるいは胴体が合計で少なくとも 135 度曲がっており、その状態を少なくとも 
2 秒間保持している。腕は動いていてよいが、胴体は静止している。 
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の必要性を除外し、かつリアルタイムでのモニタリ

ングへの活用も可能な処理速度とすることができる。

画像上の追跡を超えて、我々はホモグラフィ変換技

術を用いた 2.5D での追跡手法も開発する。結果と

して、我々は平面図上での作業者の軌跡を可視化す

ることができ、現場管理者が作業者の動きを理解し

やすくできる。最終的な出力である作業者の時系列

の連続した画像という出力結果は、後述する作業者

動作認識器のインプットとして使用することで、そ

れぞれの作業者の動作という情報を取得しうる。 

 

3.3. 作業者動作認識 

映像からの作業者検出と追跡に引き続き、我々は

Two-stream 3D-ConvNet アーキテクチャによる動

作認識に取り組む。これは RGB 特徴量を学習する

CNN(以下、画像ストリーム)とオプティカルフロー

特徴量を学習する CNN(以下、フローストリーム)
とによる i3D を踏襲する。前節で示した通り、作業

者検出器の出力から、同じ作業者の連続した Bbox
を集計したムービークリップを作成し、RGB 特徴量

の学習に使用することができるが、本稿においては

アノテーションデータを使用する。フローストリー

ムへの入力データは OpenCV に既存の機能を用い

て生成する。移動前後の Bbox 内の画像同士を用い

てオプティカルフローを計算すると背景の動きを大

きく捉えてしまうため、オプティカルフローは映像

全体で計算したのちに、対象の Bbox 周囲の値を取

得する。画像ストリームはRGB画像群を入力とし、

フローストリームはオプティカルフロー画像群を入

力とする。それぞれの映像群は連続した 60 フレー

ムから取得される。二つの特徴量マップを取得した

のちに、それらの平均をとる。最終的に、9 つの動

作種別の該当確率（例えば Walk80.0%, Carry15.0%, 
Standing5.0%, 他すべて 0.0%、のように計 100%
とする値）が推定結果として出力される。 
学習データを増やすために、水平フリップとラン

ダム移動によるデータ拡張をおこなう。同じ映像サ

ンプルには同じ拡張手法が適用される。 
 

3.4. データ利用 

現場管理者が作業を振り返る場面で利用できる

ように、データ変換により得られる作業要素を設計

する。現場管理者が日々の進捗が想定通りかどうか

を把握するためには、現場内の作業者の行動につい

て５Ｗ１Ｈの情報が必要となる。本稿では表－3に

示す通り、“いつその作業がなされたか”を動画ファ

イルの持つ時刻データ、“誰がその作業をおこなった

か”を作業者追跡が付与する作業者 ID データ、“どこ

でその作業者は作業をおこなったか”を作業者検出

結果の 2D 座標と固定カメラの姿勢から計算する 3
次元座標、“その作業はどのようなものか”を時刻と

位置からリスト検索により得る作業名、そして“作業

者はどのようにその作業を進めたか”を作業者動作

認識の結果、として設計する。“なぜその作業をおこ

なったか”については計画に従った建物の完成とい

う自明な理由である場合と、計画外の複雑な事情に

よる理由である場合とがあり、その推定は今後の課

題とし、本稿ではデータを確認する現場管理者の主

観に委ねるものとする。なお、固定カメラの姿勢か

ら 3 次元座標を計算するためには、床面等の基準平

面を見下ろす位置へのカメラ固定が条件となる。 

 

表－3 作業要素の取得方法 
When “いつその作業がなされたか” 

・動画ファイルの持つ時刻データ 
Who  “誰がその作業をおこなったか” 

・作業者追跡が付与する作業者 ID データ 
Where “どこでその作業者は作業をおこなったか” 

・作業者検出結果の 2D 座標と固定カメラの姿勢から計算する 3 次元座標 
What “その作業はどのようなものか” 

・時刻と位置からリスト検索により得る作業名 
Why  “なぜその作業が実施されたのか” 

(・現場管理者の主観による判断) 
How  “作業者はどのようにその作業を進めたか” 

・作業者動作認識の結果 

 

 

4.結果と考察 

 

4.1. データセット構築 

1)現場の選定：当社が管理する建築現場から、躯体

工事中の 6 つの現場(site1～site6)を選定した。 
2)許可の交渉：現場管理責任者ならびに当該現場が

構築する建物の発注者の担当者から映像撮影の許可

を得た。現場内の作業者には映像を撮影する事実と

撮影の目的とを書面により掲示した。今回の撮影に

より取得した映像に対して、作業者の映像と作業者

個人を特定する情報である名前とは紐づけない。 
3)映像の撮影と映像の選出：撮影は 2 つのカメラ

(Sony-FDRX3000, JVC-GZRY980)を用いておこな

い、建物の外周に構築された仮設足場に、金属製の

治具を用いて固定した。多種の作業が撮影されるよ

うに、複数の設置場所を移動させながら撮影した。

撮影後に映像を確認し、選出と編集により、17 の場

面の 52 の映像ファイルを作成した。6 つの現場の代

表的な映像から画像を図－2 に示す。図－2に示す通

り、site1 は晴れの日のコンクリート打込み作業、

site2 は晴れの日の床配筋作業、site3 は晴れの日の

型枠運搬作業、site4 と site5 は曇りの日の型枠関連
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作業、site6 は雨の日の型枠設置作業と仮設足場構築

作業であった。表－4は現場ごとの映像の長さを示

している。フレーム数は合計で 27 万フレームであ

り、合計で 2.5 時間分の映像であった。 

4)作業者の位置と属性のアノテーション：アノテー

ションにより付与された Bbox 数の集計結果を図－

3 に示す。site1 と site4 は映像中に 10 名以上の作

業者が映り込んでいたため、Bbox 数が多くなって

いることがわかる。図中の色分けは、Bbox の縦の

サイズ(ピクセル数)で塗り分けている。ほとんどの

作業者の画像サイズは 40 ピクセル以上の“Easy”の
カテゴリに含まれることがわかる。また、動作種別

の内訳を図－4に示す。“その他”カテゴリが半数以

上を占めており、6 つの動作種別もバランスが悪い

ことがわかる。 
将来的なデータセット構築においてはデータ数

のバランスのために、映像の長さを映像に映り込ん

だ人数を考慮して選出することが重要であり、動作

種別の定義においては動作タグの付与数がアンバラ

ンスにならないよう配慮した定義あるいは撮影シー

ンの選定をすることが重要だといえる。 
 

4.2. 作業者検出の評価 

我々の作業者検出器の性能を、標準的な測定基準

である、IoU(Intersection of union)が 0.5 以上であ

ることをしきい値とした平均検出精度(AP: 
Average Precision)を用いて評価する注 1)。評価に当

たっては、正答データ(GT：Ground Truth)に含ま

れる極小の作業者画像により、検出精度が過小評価

されることが懸念されるため、3 段階の難易度レベ

ルを縦のピクセル数 40, 25, 1 をしきい値として設

けた。例えば、Easy レベルでの評価においては、

ピクセル数が 40 に満たない GT は除外して、より

カメラに近く検出が容易な作業者のみを用いて評価

を行う。我々のデータセットで学習した我々の検出

器を、COCO データセットで事前学習した Faster 
RCNN14)と mask RCNN39)と比較した。 

評価においては 2 種類のデータ分割方法を用いた。

本稿では全現場評価と交差現場評価と呼称する。全

現場評価では、すべての映像の頭から 70%を学習に

用い、次の 15%を検証に、後ろの 15%を性能評価に

用いた。全現場検証の結果を表－5に示す。表－5

から明らかなとおり、カスタマイズなしの一般物体

検出器では建設現場の作業者検出ではよい成績を示

さず、我々の検出器よりも低い検出精度となった

(Easy レベルで Mask RCNN が 33.5%に対して、

我々の検出器は 66.8%)。また、我々の検出器に対し

て一般物体データセット COCO を事前学習させ、

我々のデータセットでファインチューニングするこ

とにより、検出精度は向上(Easy レベルで 66.8%か

 
図－3 現場ごとのデータ数とサイズの内訳 

 

 
図－4 現場ごとの動作種別の内訳 

0 100000 200000 300000 400000 500000 600000

site1
site2
site3
site4
site5
site6

Easy≧300 Easy≧200 Easy≧100
Easy≧40 Moderate 25>Hard

0% 20% 40% 60% 80% 100%

site1
site2
site3
site4
site5
site6

walk crouch pick-up carry place
stand-up crounching standing other

 
a) site1      b) site2 
 

 
c) site3      d) site4 
 

 
e) site5      f) site6 

図－2 撮影対象現場のサンプル画像 

 

表－4 現場ごとの映像の概要 

 天候 映像数 ﾌﾚｰﾑ数 FPS 長さ 

site1 晴れ 9 50535 29.97 28’06” 

site2 晴れ 5 30591 29.97 17’01” 

site3 晴れ 7 61695 29.97 34’19” 

site4 曇り 9 64637 29.97 35’57” 

site5 曇り 4 24825 29.97 13’48” 

site6 雨 18 38565 29.97 21’27” 

計 - 52 270848 - 150’37” 
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ら 87.9%に向上)した。このことは、多くの一般物体

を含んだ COCO データセットによる事前学習は、

建設現場映像から作成したデータセットにおける作

業者検出性能の向上を助ける働きがあることを示し

ている。交差現場評価では、異なる現場間で特徴量

を学習できるのかを評価している。これは、まず一

つの現場(本稿においては site1の9つの映像)をテス

トデータとして選択し、残りの現場の映像を学習と

検証に用いるというものである。この方法により、

テストデータと同等の映像が学習時に使用されるこ

とがないため、検出の難易度は全現場評価の場合よ

りも高くなる。結果を表－6 に示す。表－6からわか

る通り、我々の検出器は学習していない建設現場の

映像に対しても使用に耐える検出精度(Easy レベル

で 77.5%)を示していることがわかる。このことは、

将来的に建設現場管理者が新しい現場で収集した映

像に対しても我々の検出器を使用できる可能性を示

している。また、全現場評価と同様に、我々の検出

器は一般物体検出器 Faster RCNN よりも良い性能

(Easy レベルで 50.7%に対して 77.5%)を示した。 

 

表－5 全現場評価における性能 

 

表－6 交差現場評価における性能 

 

4.3. 作業者動作認識 

 作業者検出と同様に、我々のデータセットを用い

て作業者動作認識器の性能評価を行った。具体的に

は、はじめに Kinetics データセットで事前学習され

たモデルを我々のデータセットでファインチューニ

ングした。データセットはランダムに 80%を学習

セットとし、20%を評価セットとした。動作種別ご

との再現率(Recall)を評価対象とし、動作認識器全

体の精度はすべての動作種別(6 つの動作＋2 つの静

止動作＋その他、計 9 種)の平均をもって検出精度と

した。作業者の動作の周辺環境を考慮するため、GT
の Bbox を周囲に 10%拡張することで、背景をより

多く含めた映像を使用した。学習率は 0.0005 とし、

重み減衰率 0.0001 とした。バッチサイズは 4 とし

た。動作種別ごとの例を図－5に示す。実際のデー

タは 60 フレームからなるビデオ形式であり、図－5

は各ビデオクリップが取得されている作業者周囲を

正方形に切り出した例であることに注意されたい。 
性能評価においては、該当確率一位の動作種別を

回答として採用した。評価の結果を表－7に示す。

表－7に明らかなとおり、我々の動作認識器は一般

的な ST-GCN34)や i3D31)よりも良い性能を示した

(平均精度 33.1%と 54.0%に対して 60.2%)。ただし

ST-GCN の性能はデータセットのラベリングに

Standing と Crouching のない構成の際に評価され

た値である。 
平均精度で最も良い性能を示した我々の動作認

識器においてもその性能は 60.2%であり、今回の計

9 種の動作を明確に認識できているとは言えない。

Other の動作種別においては、我々の認識器は最も

悪い性能を示しており、これは我々が再現率を評価

に用いたためである。未定義の Other の再現率が高

いということは、一般的にそのほかのクラスにおけ

る高い誤検知(False-Positive)の結果によるもので

ある。また、Place クラスの性能が極めて低いこと

に関しては、我々のデータセット内の動作種別の

Method / AP Easy 
(>=40) 

Moderate 
(>=25) 

Hard 
(>=1) 

Mask RCNN 
(COCO) 

31.7 31.3 31.3 

Faster RCNN 
(COCO) 

33.5 32.1 31.9 

Our Detector 
(Ours) 

66.8 66.5 66.4 

Our Detector 
(COCO+Ours) 

87.9 87.4 86.2 

Method / AP Easy 
(>=40) 

Moderate 
(>=25) 

Hard 
(>=1) 

Faster RCNN 
(COCO) 

50.7 48.7 48.3 

Our Detector 
(COCO+Ours) 

77.5 72.8 72.7 

   
walk crouch stand-up 

   
carry place pick-up 

   
crouching standing other 

図－5 動作種別 9 種の例 
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データ量ならびに複雑性の不均一が原因である。

我々のデータセットからは、現実の建設現場におけ

る Place の発生頻度の低さ(例えば Walk や

Standing と比較して)を読み取ることができる。加

えて Place の動作は 1 秒にも満たない短い時間で実

施されていた。これらの事実が Place の検出の困難

さに影響していると考えられる。 

 画像ストリームとフローストリームとのそれぞれ

がどの動作認識に寄与しているかを明らかにするた

めに、除去実験(Ablation study)を実施した。結果を

表－8に示す。はじめの2行はそれぞれ画像ストリー

ムのみ(RGB)、あるいはフローストリームのみ

(Flow)を用いて最終的な統合をしない場合の結果で

ある。これにより、平均精度においても動作種別ご

との再現率においても、片方のネットワークのみを

用いた場合の方が性能を落としている場合がほとん

どであることがわかる。しかし片方のストリームの

みの結果を比較することにより、Pick-up や Carry
といった他の物体の操作を含む動作においては、画

像の特徴を用いる方がよい性能を示すことがわかる。

一方で、Walk や Place といった動的特徴の強い動

作は、動きの特徴の学習により認識性能が高められ

ていることがわかる。 
 

4.4. データ利用 

 前節に示した通り、作業者動作認識器の検出性能

には不安が多いことから、本稿におけるデータ変換

技術の実装は“How：作業者はどのようにその作業

を進めたか”の要素を除いておこなった。我々の手法

を用いて変換されたデータの例を図－6に示す。図

－6で作業者を囲う Bbox は作業者検出器の出力を

そのまま描画した枠であり、作業者 ID(図中の

id001)は追跡器からの出力値をそのまま描画してい

る。Bbox 内の斜めの直線は、計算により求められ

た実空間上の床からの垂直線であり、求めた XYZ
座標(図中の X:11.3m,Y:16.5m,Z:0.0m)と作業者の

身長(図中の h:1870mm)も併せて描画している。な

おこれらの数値は、Bbox の中心ピクセルが、床か

ら作業者の身長の半分の高さにあると仮定して身長

2500 ㎜から 10mm ずつ減じながら反復計算し、

Bbox内に垂直線が収まった際の値を採用している。

Bbox が作業者周囲にバッファを有しているため、

実際の作業者よりも大きな身長として出力されてい

る。垂直線の下端から伸びている太い線は当該作業

者の移動の軌跡である。同一の作業者 ID を有した

データを、数フレーム前まで検索して位置を描画す

ることで表現した。作業名(図中の Work:Board)に
ついては、変換システムが別途有する“工区×XYZ 座

標対応表”(CSV 形式のテキストデータ)と“工区×作
業対応表”(CSV 形式のテキストデータ)とを用いて、

日付と XYZ 座標により検索して取得している。目

視により、対応表から正しく検索されていることが

確認された。 
 実装した変換計算プログラムにより、いつ・どこ

で・誰が・何をした、という作業要素がデータとし

て取得できることが確認された。データの集計によ

り、工区ごとの作業人数、単位時間ごとの人数の推

移をグラフとして取得可能であることも確認されて

おり、これによって、現場管理者はグラフから全体

を振り返り、気になる点を見つけた場合には、別途

保存した映像に立ち返り詳細を振り返ることが可能

となったといえる。 

 

a)変換前        b)変換後 

図－6 作業者検出と追跡結果からのデータ変換例 

 

5.結言 

建築生産のデジタル化に向けた AI 活用の事例と

して、現場管理者が作業要素を振り返り可能となる

データ取得手法を構築した。我々は日本の建築現場

内の映像からデータセットを構築し、建築現場に適

表－7 既往の動作認識器との性能比較 

Method 

Mean 
Class 
Accur

acy 

Walk Crouc
h 

Stand
-Up 

Pick  
-Up Carry Place Stand 

ing 
Crouc
hing Other 

ST- 
GCN 33.1 34.7 49.2 49.5 14.7 8.1 18.7 - - 57.2 

i3D 54.0 80.7 37.2 85.9 38.2 79.6 5.6 73.8 30.3 55.0 
Our 

Method 60.2 75.5 84.1 90.5 59.0 61.1 6.1 82.2 34.3 50.0 

 

表－8 片方の特徴量のみを考慮した場合との比較 

Method 

Mean 
Class 
Accur

acy 

Walk Crouc
h 

Stand
-Up 

Pick  
-Up Carry Place Stand 

ing 
Crouc
hing Other 

RGB 51.6 44.0 82.0 86.0 56.0 77.0 0.0 71.0 16.0 28.0 

Flow 56.2 68.0 82.0 83.0 49.0 40.0 18.0 77.0 39.0 48.0 
RGB + 
Flow 60.2 75.5 84.1 90.5 59.0 61.1 6.1 82.2 34.3 50.0 
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用させた作業者検出と追跡アルゴリズムならびに作

業者動作認識アルゴリズムを提案した。性能評価に

より、我々の作業者検出器は全現場評価において

87.9%、交差現場評価において 77.5%の検出精度を

示し、我々の作業者動作認識は平均精度で 60.2%を

示した。最後に作業者検出結果を用いたデータ変換

手法を設計し実装例が示された。提案手法が実務に

おいて満足した性能を有しているか否かは今後の検

証により確認する必要がある。 
 本稿の制約として、この計測手法は単眼カメラを

用いるため、オクルージョンには対応できない。こ

れは、複数カメラを使用して死角をなくすことで対

応できる。実務での利便性を考慮すれば、複数カメ

ラ間でのデータ連携の仕組みも必要となる。 
 現場管理者が施工計画に必要とする情報をデジタ

ルデータで取得し分析する技術を構築することによ

り、より高度で生産性の高い建築生産が実現するも

のと考える。当該技術構築に向けて画像処理 AI の
活用可能性を引き続き検討する。 
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＜注釈＞ 

注1) 追跡器の性能については検出器の未検出・誤検出の影響を 

含み、相互の分割が困難である点もあり、本稿では割愛する。 
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