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本研究では，現場技術者の巡視を中心とした施工管理業務の変革を目指し，AI を用いて映像中の建機

を検出して稼働状況を把握するシステムを開発し，実現場に適用した．本システムは，深層学習に基づ

く物体検出 AI を 2種類組み合わせて誤検出の低減を図っており，土砂搬入ダンプの台数で検証した結果，

目視による正解値に対して AI を用いた本システムでは 85〜 100％という高い精度で計数できることを確

認した．また，システムから出力される情報を組み合わせることで，作業内容別の実施記録や搬入ダンプ

の台数遷移図，建機の稼動履歴といった施工管理に有用な複数の注目ポイントを可視化し評価できること

を示した．
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現場映像に基づく建機稼働把握システムの開発と
施工管理への応用

いる．

このように映像と AI を組み合わせた技術は施工管理

の様々な場面で活用されているが，熟練の現場技術者

の巡視と比較すると，注目できるポイントが限られて

いる．現場を俯瞰するような映像であれば，様々な建

機や人間が作業する状況が撮影されており，複数の注

目ポイントを確認することができると考える．筆者ら

はこのような着眼点のもと，建機の稼動状況の把握が

工程に関する施工管理項目の重要な注目ポイントとな

る土工事を対象とし，カメラの映像と物体検出 AI を活

用した建機稼動把握システムを開発した．このシステ

ムは現場技術者の施工管理業務を変革することを目指

しており，具体的には，現場技術者の目視確認を代替

するような検出精度を持つ物体検出 AI と複数の注目ポ

イントの良否を同時に判断できる情報を可視化する機

能で構成される．本論では，このシステムの内容と現

場での運用効果を示す．

２．既往研究のレビュー

建設現場での施工管理には，限られた期間に限られた

資源を用いて建造物を建設するための様々な効率的な方

法が受発注者各々の経験に基づき遂行されている．池田

ら 5) は，月間・週間・日々を単位とした PDCA サイクル

において「現場の監視とデータ収集」が行われ，1 サイ

クル終了時にはこのデータを評価して問題点を是正する

施工管理プロセスを提唱している．ここで指摘されてい

る「現場の監視とデータ収集」はこれまで現場技術者の

１．はじめに

建設現場において現場技術者が日常的に行う施工管

理業務では，5 種類の施工管理項目（Q: 品質，C: コスト，

D: 工程，S: 安全，E: 環境）毎に注目すべきポイントが

ある．基本は技術者自身の目でそれらを確認し，品質

悪化や工程遅延につながる問題点を発見した場合には

その対応策を講ずることで施工をスムーズに進めてい

く．このように現場技術者の巡視による管理項目の

チェックは重要な業務である．

現場の巡視が重要である一方で，移動や目視に多くの

時間を要するため可能な限り削減したい業務でもある．

近年ではネットワークカメラや無線通信設備の普及によ

り，建設現場の状況を映像で監視し巡視機会を削減して

管理業務を軽減することが多くなっている．より発展さ

せた技術として，撮影した映像を現場技術者が確認する

だけではなく，画像処理技術と組み合わせて映像中から

何らかの物体を検出した上で，検出した結果を施工管理

の判断材料に利用する取り組みも進んでいる．こういっ

た 取 り 組 み の 中 心 技 術 と し て，AI（Artificial 

Intelligence：人工知能）を用いて物体を検出する手法

が注目されており，作業員のヘルメットの着用状態 1) や

コンクリート構造物のひび割れを見つける 2) ことで，建

設現場の安全管理や品質管理に活用する事例がある．ま

た，トンネルの切羽の映像を AI によって分析して掘削

穿孔エネルギーを予測する技術 3) や最適な支保パターン

を選定する技術 4) も施工を円滑に進めるための高度な管

理技術として位置づけられ，トンネル工事で試行されて
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３．建機稼動把握システムについて

３．１　システムの概要

本研究では，既存研究の課題を解決しつつ目視が中心

の施工管理業務を変革するために，建設現場の映像から

高い精度で建機を検出し，複数の注目ポイントの良否を

可視化する建機稼動把握システムを開発した．システム

の概要を図- 1に示す．AI モデルの学習に使用していな

い未知の現場映像を物体検出 AI に入力すると，映像内

に存在するバックホウ，ダンプ，ブルドーザ，振動ロー

ラが推論される．推論された結果に対して，その建機が

稼働していたのか，何の作業をしていたのかを判定し，

時系列や建機の種類ごとに整理することで複数の注目ポ

イントを可視化する．現場の映像が 1 つであっても，現

場技術者がそこから読み取りたい情報は多岐にわたる．

例えば，映像全体を見てどの作業が実施されているのか，

特定の建機に注目して停止時間が多すぎないか，一定時

間内にダンプが何台入場したのかなどが挙げられ，この

システムではそれらを複数可視化できることが特徴的で

ある．

図- 1　建機稼動把握システムの概要図

３．２　物体検出 AI の作成

（1）対象現場と定点カメラの設置

建機稼動把握システムを実現場で運用するにあたっ

て，未知映像から対象とする建機を推論できる物体検出

AI を作成する必要がある．物体検出 AI の作成には多数

の学習データが必要になるため，学習データの収集と建

「観察」によるところが大きかったが，業務の負担を軽

減するためには現場映像を分析する技術が求められる．

建設分野における映像分析技術についてレビューして

いる Mostafa ら 2) によると，主要な研究領域は安全性，

進捗状況の監視，損傷評価の 3 つに分類され，各々にお

ける物体検出の主要な手法は AI によるものであると述

べている．さらに，Pan ら 6) は建設分野における AI 活

用の現状をレビューしており，AI の利点を十分に活用

できる研究トピックの 1 つとして，画像や映像内のオブ

ジェクトや人物を識別して理解するコンピュータビジョ

ンを挙げている．コンピュータビジョンに関する研究の

目的は建設現場のモニタリングであり，作業員や資材，

設備などの建設に必要なリソースを自動的に追跡・認識

し，予測・評価までも担えると評価し，時間を要し間違

いが起きやすい人間による「観察」にとって代わる技術

と指摘している．

建設現場の作業風景を撮影した画像データの分析に

より建設リソースとしての物体を検出する取り組みは，

国内外で様々なアプローチによる研究がなされている．

例えば，井上ら 7) はバックホウとラフタークレーンの

可動域に注目し，深層学習によって建機の作業状態を

判定している．奥田 8) らは土砂運搬作業の出来高管理

の高度化を目的に，映像からバックホウとダンプトラッ

クのナンバープレートを検出することで，ダンプによ

る土砂の運搬台数を分析している．また，Xiao ら 9) は

ビジョンベースで建機をトラッキングする手法や検出

精度について研究している．これらは建設現場の生産

性や安全性およびプロジェクトの進捗状況を自動監視

するために役立つとしているが，生産性の分析は限ら

れたサンプル映像で行っており，実施工への適用と効

果については述べられていない．Chen ら 10) は映像から

バックホウの動きを掘削，積込，旋回に分類し，各作

業の時間から積込作業の生産性を分析している．同様

に，Hao ら 11) はダム現場の映像から複数のケーブルク

レーンバケットの移動軌跡を算出してコンクリート輸

送の生産性を分析している．

以上のように，建設現場の映像から工程に関連する

注目ポイントを検出する研究は盛んに行われている．一

方で，多くの研究は，特定の物体の移動軌跡や特定の

建機の作業種類の判定など，映像中のごく一部の注目

ポイントに焦点を当てている．現場技術者の目視確認

を代替することを考慮すると，映像中に存在している

多くの注目ポイントを分析することが求められる．



3

安藤ハザマ研究年報 Vol.12 2024

工事の様子を記録した．図- 4 は定点カメラ 1 で実際

に得られた画像である．

（2）検出対象とする建機

AI の検出対象とする建機は，土工事で一般的に使用

されている 4 種類（ダンプ，バックホウ，ブルドーザ，

振動ローラ）とした．現場内には同種の建機であっても

仕様（バックホウのバケット容量やアーム長など）や色

が異なるものが存在するが，ここでは同種として扱って

いる．また，検出の対象とするエリアは定点カメラ 1，

2 からの距離が 150m 以内の盛土施工範囲（図- 4赤枠）

とした．

（3）学習用の画像データの取得

建機が稼働していた 2019 年 9 月 20 日～ 11 月 30 日ま

での定点カメラ映像のうち，作業時間帯の映像から無作

為に 1,800 枚の静止画（JPEG）を切り出し学習用の画像

データとした．

（4）画像データへのラベル付け

取得された学習用の画像データに映っている建機を矩

形で囲み，建機の種別を登録するラベル付け作業を行う

（図- 5）．この作業は通常は目視かつ手作業で行うため

膨大な時間を要する．1,800 枚の画像データには総数

10,000 以上の建機が映っており，そのうち 9,679 台の

建機にラベル付けを行った．図- 6はラベル付けを行っ

た画像データの一例であり，一枚の画像中に複数台の建

機が映っている場合は，全てにラベルを付与している．

4 種の建機のラベル数の内訳は，表- 1に示すとおりで

ある．

図- 5　建機へのラベル付け作業画面

機稼動把握システムの運用を兼ねる定点カメラを現場

に設置した．

対象現場の選定にあたっては建機の稼働状況を広範

囲で撮影できることを条件とし，図- 2 に示す延長

300m，T.P.+14.5m の防潮堤を構築する現場を選定した．

この防潮堤を両側から挟む形で，先行して建設された 2

つの水門上に図- 3のように定点カメラ 1,2（JVC ケン

ウッド社製 VN-178WPR）を T.P.+24m の高さに設置し，

4K 解像度（3,840 × 2,160），1fps 間隔で防潮堤の建設

図- 2　対象とした防潮堤工事の平面図

図- 3　カメラの設置位置

図- 4　定点カメラ 1 で撮影した現場の画像
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図- 7　Microsoft 社の Custom Vision 処理フロー 13)

（6）建機検出 AI の作成

ラベル付けされた画像データを学習データとして，

Custom Vision にて機械学習を実行し，映像中の建機（ダ

ンプ，バックホウ，ブルドーザ，振動ローラ）を検出す

る AI（以降，建機検出 AI と称する）を作成した．建機

検出 AI に未知の映像を入力し，建機を検出した結果を

図- 8に示す．建機検出 AI は入力された映像内で学習

した特徴に類似する物体を検出すると，対象の種別と検

出した画像上の位置座標を出力する．システム上では建

機の種類ごとに異なる色の矩形（バウンディングボック

ス．以降，BB と示す）で表現され，同時に BB 上部には

推論の確からしさが示される．図- 8左上の赤い BB で

囲まれた対象は「90.5% の確率でブルドーザである」こ

とを示している．

図- 8　建機検出 AI による建機の検出画面

（7）精度向上のための工夫：カテゴリ認識 AI の作成

本システムを試行したところ，未知の映像中からダン

プを検出する際に，ダンプと外観が類似している生コン

車や資材搬入用のトレーラを誤って検出する事例が多く

発生した．図- 9はダンプとして誤検出された建機の例

図- 6　ラベル付けされた学習用画像データの一例

表- 1　建機別のラベル数内訳

（5）利用した AI プラットフォーム

AI を用いた開発システムのプラットフォームとして，

Microsoft 社の Custom Vision を利用した（図- 7）．こ

のプラットフォームでは視覚特性（視覚的な多様性）に

強い深層学習アルゴリズムを用いて，学習データとして

入力した画像から学習モデルを作成し，学習した物体を

検出する AI を作成することが可能である．着目する学

習データをこのアルゴリズムに適用し，学習用データ 8：

検証用データ 2 の割合として学習モデルの精度を確認す

る．精度が良好でない場合には，準備する学習データを

調整してアルゴリズムに再度適用するといったことを繰

り返し，最終的に建機検出に適切な物体検出アルゴリズ

ムを決定することができる 12),13)．

なお，Custom Vision には，建機を含む一般的な学習

データセットが用意されているが，国内で稼働している

建機とは形状が異なることに加え，建機に特化したもの

は存在しない．そのため本研究では，それらを利用せず，

対象とした実際の建設現場で稼働する建機についての学

習データを用いる．
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３．３　建機の稼動 /停止，作業内容の判定

（1）稼働 / 停止の判定

建機の稼動 / 停止の判定には，建機検出 AI が建機を

検出した時に得られる BB の中心座標の移動量を指標と

した．具体的には，建機の稼働を本体の移動時とブーム

等の駆動部の動作時と定義すると，建機の稼動時は

図- 11に示すように BB 中心座標が移動する．これによ

り，バックホウの積込作業のように検出対象が移動せず

に旋回とブームの伸縮を繰り返す作業を行っている場合

でも，BB の形状変化により中心座標が移動し，「稼働中」

と判定することができる．建機の停止を判定する際も BB

の中心座標に注目するが，建機が停止している状況で

あっても BB の位置は映像フレーム毎に多少のブレが生

じる．そのため，BB 中心座標の移動量に閾値を設けて

稼働と停止を区別する必要がある．各フレーム間の移動

量を閾値にした場合，ダンプの一時停止などのわずかな

停止時間も停止と判定されてしまうため，1 分間の累積

移動量を閾値として「稼動」と「停止」を区別する．時

間の閾値を 1 分間とした理由は，作業上必要な停止（ダ

ンプを誘導するバックホウなど）は 1 分以内であること

が多かったためである．

図- 11　BB の中心座標が移動する様子

（2）作業内容の判定

作業内容は，建機の種類と稼動 / 停止，BB の変動の

組み合わせから表- 3に示す判定基準により判定する．

積込作業の場合，ダンプとバックホウが検出されている

ことが前提であり，両建機の BB の辺のうち，最も近い

縦 2 辺，横 2 辺がともに一定距離以内に存在する状況が

30 秒以上継続した場合，積込作業が行われていると判

定する（図- 12）．30 秒以下とした場合，バックホウの

近くをダンプが通過する状況を積込作業と誤判定する可

能性がある．また，現場での積込作業を観察すると，少

なくとも 30 秒以上はダンプとバックホウが近接した状

況で積込作業を行っていたため，30 秒が適切であった．

荷下ろし作業では，ダンプの BB の幅と高さの変動に

注目し，ダンプの BB の四隅の座標から BB の幅と高さを

である．これらの誤検出結果を正しい結果に導くため，

ダンプとダンプに類似した 5種の車両カテゴリ（ダンプ，

2 t トラック，乗用車，生コン車，トレーラ）を分類す

る学習モデル（以降，カテゴリ認識 AI と称する）を別

途作成して運用した．カテゴリ認識AIに用いた学習デー

タのラベル数の内訳は表- 2の通りである．

カテゴリ認識 AI を組み合わせた運用フローを図- 10

に示す，まず建機検出 AI で推論を行い，その推論結果

の中でダンプと判定された画像に限定して，さらにカテ

ゴリ認識 AI を用いてダンプか否かを再度判定する．建

機検出 AI とカテゴリ認識 AI で大きく異なる点は，建機

の見つけ方にある．建機検出 AI は入力画像の全範囲か

ら対象となる物体の存在を検出するものであるが，カテ

ゴリ認識 AI は建機検出 AI の検出結果に対して働く．こ

の 2 つの AI を連続的に運用することで検出精度を高め

ることを目指した．なお，カテゴリ認識 AI の作成にお

いては，建機検出 AI と同様に Custom Vision を利用し，

学習用の画像データの収集期間も同一である．

図- 9　ダンプと誤検出された建機

表- 2　ダンプ類似車両のラベル数内訳

図- 10　カテゴリ認識 AI を組み合わせた検出フロー
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Recall は目視判読した建機のうち AI が同じ種類の建機

として検出したものの割合である．

建機検出 AI の Precision は 90%，Recall は 91% とな

り高い性能を有していることがわかる．カテゴリ認識 AI

でも同様で 90% 以上の値を示している．この結果から，

建機検出 AI とカテゴリ認識 AI は誤検出と見逃しが少な

い学習モデルであると言える．しかし，これは建機検出

AI とカテゴリ認識 AI の性能を個別に評価した結果であ

り，実際の現場に適用することを考慮すると，2 つの AI

を組み合わせて運用した場合の性能を評価する必要があ

る．

図- 13　データ分割で求めた性能指標

４．２　評価用データを用いた評価

2 つの AI を組み合わせて運用した際の性能を評価す

るため，未知の評価用データを作成して Precision と

Recall を求めた．評価用データの収集には学習データ

を収集した定点カメラと同じものを使用し，学習デー

タ収集期間と同一の 2019 年 9 月 20 日～ 11 月 30 日の 7

時～ 17 時のうち，学習用データとして使用していない

画像 360 枚を採用した．これは建機検出 AI の学習用画

像データ 1,800 枚の 20% である．また，評価用データ

の画像が特定の日付や時間帯に偏ると，似た状況の画

像を推論することになり AI による検出が正しく評価で

きない恐れがあることから，データ収集期間を 1 時間

ごとにコマ割りし，映像データが存在する全てのコマ

から最低 1 枚以上の画像を評価用データとして選択す

るようにしている．

以上のような条件で作成した評価用データを建機検

出 AI に入力し，推論結果がダンプであった場合は続け

てカテゴリ認識 AI に入力し推論することで性能指標を

求めた．その結果を図- 14に示す．建機検出 AI のみで

評価用データを推論した結果，Precision は 82%，

Recall は 82% となり，データ分割での評価よりも性能

が 8 ～ 9% ほど低下した．これは評価用データを対象期

間中，様々な状況から収集したことにより，AI にとっ

ての未知データが増加したためである．実際の現場で

AI を運用する際には多様な状況変化が起こり得るため，

求め，図- 12のように高さが一定以上変動した場合を

ダンプアップの動作とみなして荷下ろし作業が行われた

と判定する．

表- 3　作業内容の判定基準

図- 12　ダンプアップと積込みの判定

４．物体検出 AI の精度検証

3.2（6）～（7）にて建機検出 AI とカテゴリ認識 AI

の作成フローと特徴について述べたが，現場で運用する

にあたって課題となるのが AI の性能である．AI による

誤検出が頻発する場合には，収集されるデータと現場の

実状との乖離が大きくなり，人間の眼の代替としての役

割を果たせない恐れがある．そこで，AI の性能を確か

めるために次の 3つの性能検証を行った．

４．１　検証用データを用いた評価

3.2（5）で述べた Custom Vision での機械学習を実

行した際，入力した学習データを用いた検証を行った．

ここでの検証は学習データを分割することで行ってお

り，学習用データ 8：検証用データ 2 の割合として AI

の性能を評価するものである．なお，検証用データは

ランダムサンプリングによって選ばれ，AI の性能指標

として Precision と Recall を採用している．ダンプ，

バックホウ，ブルドーザ，振動ローラを対象とする「建

機検出 AI」とダンプのみを対象とする「カテゴリ認識

AI」をデータ分割による検証で評価した結果を図- 13

に示す．Precision は AI が検出した建機が目視判読（＝

正解値）と同じ建機の種類だったものの割合であり，
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対象として，建機検出 AI のみでダンプ台数をカウント

した結果，建機検出 AI とカテゴリ認識 AI を組み合わせ

てダンプ台数をカウントした結果を用いた．図- 16に

その結果を示す．

建機検出 AI のみで運用した場合，目視と比較して 12

月 6 日のダンプ台数が 172%，12 月 7 日が 129% と大き

な乖離がある．一方，建機検出 AI とカテゴリ認識 AI

を組み合わせて運用した場合は全ての日付で 85% ～

100% の間を推移している．この結果には 12 月 6，7 日

の現場状況とカテゴリ認識 AI の有無が大きく影響して

いる．12月 6，7日は現場に資材を搬入するためのトレー

ラがカメラ画角内に停車しており，そのトレーラを建

機検出AIがダンプであると繰り返し誤検出したことで，

正しいダンプ台数と大きく乖離する結果となった．そ

れに対してカテゴリ認識 AI を組み合わせた場合，カテ

ゴリ認識 AI がトレーラをダンプではないと判定したた

めより正しいダンプ台数に近い結果を得ることができ

ている．それ以外の日付において，建機検出 AI のみの

場合よりカテゴリ認識 AI を組み合わせたときにダンプ

台数が少なくなっているのは，4.2 に記述した Recall

低下と同様の現状が起こっているためである．

図- 16　目視でカウントしたダンプ台数との較差

５．注目ポイントの可視化

ここまでの検証で，映像データと物体検出技術を活

用すると，現場内の建機の存在や稼働 / 停止の状況を

出力できることがわかった．これらは重要な情報だが，

現場技術者の眼に近づけるためには施工管理に役立つ

情報に置き換える必要がある．著者らが事前に行った

現場ヒアリングでは，現場技術者は工程管理や進捗管

理において，計画に対する進捗率や建機の無駄な待ち

時間等に着目していることがわかっている 14)．そこで，

AI を用いた建機稼働把握システムから出力されるデー

タを，現場技術者からのニーズを踏まえ，施工管理に

有用な 3 種類の項目を示すグラフに加工して表現した．

現場適用した際の実態に近い性能値になっていると考

える．

また，建機検出 AI とカテゴリ認識 AI を組み合わせ

てダンプを検出した場合，Precision は 83% となり 1%

向上している．Precision が向上した原因は図- 15 の

ような建機検出 AI の誤検出をカテゴリ認識 AI が訂正

しているためである．Recall は 71% となり 11% の低下

がみられた．これは，建機検出 AI がダンプであると判

定した物体が真にダンプであったが，カテゴリ認識 AI

がダンプではないと判定したため，見逃しが増えたこ

とを示している．カテゴリ認識 AI の性能指標が 100%

ではないため，建機検出 AI が正しい推論をした場合で

も，カテゴリ認識 AI が誤検出をすれば性能指標が低下

することになる．

図- 14　評価用データで求めた性能指標

図- 15　建機検出 AI がトレーラをダンプと誤検出した

一例

４．３　現場での運用に則した評価

ここまでは AI の性能検証に Precision，Recall を指

標として用いたが，建設現場での実運用を考慮すると，

建機の稼働状況を判別できているか，現場が求める管理

指標に対して必要な検出精度を達成することも重要であ

る．土運搬作業の進捗を管理する際には，現場に土砂を

搬入するダンプの累積台数を目視でカウントするため，

建機検出 AI とカテゴリ認識 AI を用いてカウントしたダ

ンプの累積台数とどのような差が生じるかを比較した．

比較に用いたのは 12 月 2 日～ 9 日の土運搬作業であり，

目視でカウントしたダンプ台数を正解値とする．評価の
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図- 18　ある 1日のダンプ台数遷移グラフ

５．３　建機の稼動履歴

作業がスムーズに進んでいる指標の一つとして，建

機の連続稼働時間がある．現場内の建機が休まずに動

き続けている状況は無駄がなく理想的である．例えば 

バックホウは，土砂をダンプに積込むことや切土掘削，

盛土や整地などを担う万能な建機である．そのため，ほ

とんどの建設現場で配備されるが，一方で稼働しない

状況で置かれる時間が多いことも実態として確認され

ている．そこで，AIによる建機検出の結果を活用し，バッ

クホウの稼働実態の把握を試みた．図- 19に示すよう

に，バックホウとダンプの検出結果を組合せ，作業状

況として「積込」「整地」「停止」の 3 種を判定（表- 3）

している．このようにバックホウの稼働状況を逐次把

握することにより，バックホウの手空き時間が明確と

なり，必要に応じて他のエリアの作業支援に回すなど

の対処を取ることができるようになる．

図- 19　バックホウの稼働時間集計表の例

６．おわりに

本研究では，AI を用いて映像中の建機を自動的に検

出して稼動状況を把握するシステムを構築し，検出結

果を有用な複数の注目ポイントに変換し，施工管理を

高度化する方法を示した．このシステムと活用手法は

現場技術者の眼に代わって建設現場を監督し，従来の

施工管理を変革するものと考えている．本研究で明ら

かになったことと課題を以下に整理する．

・�建機検出 AI のみではダンプに形状が類似する車両を

誤検出することが判明したことから，精度向上を図る

５．１　作業内容別の実施記録

AI による建機検出結果を施工管理に活用するものと

して最もわかりやすい表現方法は，図- 17に示したよ

うな作業内容の判定結果を時系列で表現した記録であ

る．「積込」「荷下ろし」「敷均し」「締固め」「運搬」「待

機」に分類し，それぞれの作業を実施した時間帯が色

別に分類され現場技術者は当日の作業実施状況を把握

しつつ作業計画書と対比して予定外作業や継続すべき

作業の中断，着手の遅れを確認する．作業計画と乖離

がある場合は作業の干渉ラップや動線干渉等の非効率

的な動きが考えられるので，これを早期に発見し，善

後策を迅速に検討して現場への作業変更指示につなげ

ることができる．これらが日々繰り返し実施される作

業であれば，これまでの傾向との比較から作業時間の

ムラを見つけることも可能である．

図- 17　AIを用いた，ある1日の作業内容別の実施記録

５．２　搬入ダンプの台数遷移図

土砂の搬出場から盛土場内に入場するダンプ運搬に

おいては，盛土の全体量から 1 日あたり搬入量が計画

されており，その搬入量に対してダンプののべ台数が

決定される．当該工事で確保されたダンプ台数を基に

した時間毎のダンプ計画台数と，AI でカウントした入

場ダンプの数とを対比して図- 18 のようにグラフ上で

表すことで，作業進捗の良否を逐次判断できる．累積

台数だけの表示ではなく台数遷移とすることで，グラ

フの傾きから進捗が滞る時間帯を把握することが可能

である．AI によるダンプ検出率は図- 16から 90% 程度

と見立て，図- 18の水色の帯で示した範囲を AI による

ダンプ計数誤差± 10％と設定してダンプ入場台数を積

算している．

実際に管理を担当した現場技術者の評価として，ダ

ンプの滞留など通常時とは異なる傾向を早期に発見で

きるとの意見を得ており，AI を用いた建機稼働把握シ

ステムは実際の施工管理においても有効に機能するこ

とがわかった．
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2000.
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management, Automation in Construction, Vol.122, 

103517, 2021.

７）井上晴可，梅原喜政，今井龍一，神谷大介，田中成典，中

畑光貴：深層学習を用いた建設機械の作業状態の判定に

関する一考察，土木情報学シンポジウム講演集，Vol.48, 

pp.161 ～ 164, 2023.

８）奥田悠太，谷口俊一：画像解析 AI を用いた土砂運搬の効

率化に向けた取り組み，第 79 回土木学会全国大会年次学

術講演集，CS14-35, 2024.

９）Xiao, B. and Kang, S.: Vision-based method 

integrating deep learning detection for tracking 

multiple construction machines, Journal of Computing 

in Civil Engineering, 35(2), 2021.

10）Chen, C., Zhenhua, Z. and Amin, H.: Automated 

excavators activity recognition and productivity 

analysis from construction site surveillance videos, 

Automation in Construction, Vol.110, 103045, 2020.

11）Hao, W., Qigui, Y. Quan, L., Chunju, Z., Wei, Z., 

Hongyang, Z. and Jieyuan, L.: Automated productivity 

analysis of cable crane transportation using deep 

learning-based multi-object tracking, Automation in 

Construction, Vol.166, 105644, 2024.

12）マイクロソフト株式会社；Cognitive Services と機械学習，

https://docs.microsoft.com/ja-jp/azure/cognitive-

services/cognitive-services-and-machine-learning

（2024.10.29 入手）

13）マイクロソフト株式会社；Data and privacy for Custom 

Vision, https://learn.microsoft.com/en-us/legal/

cognitive-services/custom-vision/custom-vision-cvs-

data-privacy-security（2024.10.29 入手）

14）早川健太郎，蒔苗耕司，黒台昌弘：映像処理と KPI を用い

た建設マネジメント手法，土木建設技術発表会 2022 講演

概要集，pp. Ⅱ -8, 2022.

ため，ダンプ判別に特化したカテゴリ認識 AI を作成

した．検出プロセスを二段階にしたことはこの研究の

大きな特徴である．

・�建機検出 AI とカテゴリ認識 AI をデータ分割で評価し

たところ，Precision と Recall は 90% 以上となった．

・�未知の評価用データを作成し建機検出 AI の性能を評

価すると，Precision は 82%，Recall は 82% となった．

・�評価用データに対して建機検出 AI とカテゴリ認識 AI

を組み合わせて運用した場合，Precision は 83%，

Recall は 71% となった．

・�物体検出 AI の性能指標の評価だけでなく，作業内容

判定精度の検証も必要である．

・�建機検出 AI とカテゴリ認識 AI とを組合せた手法でダ

ンプの累積台数をカウントしたところ，運用期間中

85% ～ 100% という高い成績を得た．

・�システムから出力される情報を組み合わせることで，

作業内容別の実施記録や搬入ダンプの台数遷移図，建

機の稼動履歴といった施工管理に有用な複数の注目ポ

イントに変換できることがわかった．

施工管理業務を担う現場技術者には，現場を俯瞰した

映像から 5 種類の施工管理項目（QDSCE）に関連する多

数の注目ポイントを見つけることが求められる．本研究

では，映像と AI を用いて D: 工程に関連する注目ポイン

トを抽出する技術に着目しているが，S: 安全管理や Q:

品質管理でも活用する方法を検討する必要がある．施工

管理項目が異なると，情報を得やすいカメラ画角や撮影

対象までの適切な距離が変化するが，複数台のカメラ映

像もしくは別のセンサなどと連携することでこの課題に

対応できると考える．また，建設 DX として施工管理業

務の変革が求められている中で，こういった施工管理項

目の注目ポイントを数値化（製造業に倣えば，KPI（Key 

Performance Indicator，重要業績評価指標））して表現

できる新しい施工マネジメント技術が求められていくも

のと考えられ，その実現のための研究開発を進めていく

必要がある．
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Development of a construction machinery operation monitoring system based on on-site video 
images and its application to construction management

Kentaro HAYAKAWA, Masahiro KURODAI and Koji MAKANAE

In this study, we aimed to revolutionize construction management by focusing on on-site engineer 
monitoring, and developed a system that uses AI to detect construction machinery in a video and 
grasp its operating status, and applied it to the site. This system combines two types of object detection 
AI based on deep learning to reduce false positives, and when tested with a dump truck transporting 
soil and sand, we confirmed that this system using AI could calculate with a high accuracy of about 
90% compared to the correct value by visual inspection. We also demonstrated that by combining the 
information output from this system, it is possible to visualize and evaluate multiple points of interest 
that are useful for construction management, such as the implementation records for each work 
content, the cumulative number of dump trucks delivered, and the operation history of construction 
machinery.


