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１．はじめに 

建設現場では，レーザスキャナや GNSS 等の 3

次元計測機器を活用した ICT 施工が盛んに行われ

ている。様々な機器を用いて現場の形状を計測す

ることで出来高や出来形を管理しているが，これ

らの多くは施工完了時の一瞬を計測したものであ

り，あくまで施工結果の確認として実施されてい

る。結果に至るまでの歩掛や日々の出来高等のプ

ロセス管理は異なった手法で行われることが多く，

定点カメラで撮影した映像を用いて施工管理を行

うものなどが挙げられる。例えば，動画やタイムラ

プスカメラで工事の進捗を一定間隔で記録するも

のがある。これらの活用方法では，毎秒数フレーム

～数分間隔の高い時間分解能で現場内を継続的に

記録することが可能であり，映像から施工の結果

だけでなくプロセスを確認することができる。し

かし，映像を見るだけでは，工事完成形に対する進

捗状況が直観的にわかりにくい，施工量や距離，面

積等の定量的な情報を取得しづらい，稼働してい

る建設機械の台数等の常に変化する情報を素早く

把握できないといった課題がある。そこで，上記の

課題を解決しつつ建設現場の進捗管理を効率的に

行うため，「4K 定点カメラ映像による工事進捗管

理システム」1) 2)を開発した。このシステムは①3D 

 

 

 

データの重畳表示，②映像から距離や面積を算出，

③AI による進捗レポート，④オルソ画像の作成の

4 つの機能を搭載している。 

 このうち③AI による進捗レポートは，AI を用い

て映像中の建設機械を検出し出来高管理に活用す

るものであり，特に先進的な機能である。従来は職

員が現場に長時間留まり，建設機械の歩掛や稼働

状況を知ることで出来高を管理していたが，AI に

よる建設機械の検出によりこの業務を効率化する

ことが可能である。本稿では「AI を用いて映像中

の建設機械を自動的に検出するシステム」につい

て詳しく述べる。 

なお，本件は国土交通省「建設現場の生産性を飛

躍的に向上するための革新的技術の導入・活用に

関するプロジェクト」（PRISM）に採択され開発し

たシステムの一部である。 

 

２．建設機械検出システムの開発 

2.1 システムの概要 

映像中の建設機械を自動的に検出するシステム

の概要を図-1 に示す。このシステムの特徴は，建

機検出 AI とカテゴリ認識 AI と呼称する 2 つの AI

で構成されていることである。建機検出 AI は，盛

土施工で一般的に使用されている 4 種類の建設機 

 

 
図-1 建設機械検出システムの概要 



械（ダンプ，バックホウ，ブルドーザ，振動ローラ）

を検出対象としており，入力された未知の画像か

ら 4 種類の建設機械を検出する。この検出結果で

は外観がダンプに類似する車両を誤検出する傾向

があるため，それらを区別することが可能なカテ

ゴリ認識 AI を用いた。建機検出 AI がダンプを検

出した場合，それが真にダンプであるかさらに分

類することで，検出精度を高めている。図中の①は

機械学習による AI の生成を表しており，システム

運用前に実施する。ここでは事前に収集した複数

のデータを学習することで，建機検出 AI とカテゴ

リ認識 AI を作成している。②～⑤は未知の映像か

ら建設機械を検出する手順を表している。②では

建設機械を検出したい画像を建機検出 AI に入力

し，③で検出結果を出力している。ここでダンプと

して検出された場合は外観が類似する車両である

可能性があるため，③で得られたダンプの画像を

④でカテゴリ認識 AI に入力し，検出精度を高めた

結果を⑤で出力する。これにより未知の映像に存

在する建設機械が検出される。 

建設現場の映像をこのシステムに入力すること

で，映像中の建設機械を自動的に検出することが

可能になり，職員が現場を常時観察せずとも出来

高管理の基礎となるデータを得ることができる。 

 

2.2 システム運用までの準備 

以下にシステムを現場で運用するために必要な

準備事項を示す。 

(1) 対象現場と定点カメラの設置 

映像撮影の対象として，図-2に示す延長 300m，

T.P.+14.5m の防潮堤を構築する工事現場を選定し

た。この防潮堤に近接する位置に構築された 2 つ

の水門上に定点カメラ（JVC ケンウッド社製 VN-

178WPR）を設置し，4K 解像度（3,840×2,160），

1fps 間隔で防潮堤を構築する様子を記録した。図-

3は定点カメラで実際に得られた画像である。 

(2) 検出の対象とする建設機械の選定 

盛土施工で一般的に使用されている 4 種類（ダ 

 

 
図-2 対象とした防潮堤の工事現場 

ンプ，バックホウ，ブルドーザ，振動ローラ）を対

象にした。同種の機械であっても仕様（バックホウ

のバケット容量やアーム長など）や色が異なる機

械が複数台存在するが，ここでは同種の機械とし

て扱っている。また，検出の対象とするエリアは定

点カメラからの距離が 150m 以内の盛土施工範囲

（図-3）とした。 

(3) AI の作成に利用するプラットフォームの選定 

AI を作成するために，Microsoft 社の Custom 

Vision 利用した。このプラットフォームでは機械

学習技術を用いて，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，学習した対象を検出

する AI を作成することが可能である。この AI は

学習によって得られた対象の特徴を用いて画像内

に存在する対象を検出し，名称と画像内の座標を

得ることができる。 

(4) 学習用の画像データの取得 

盛土施工用の建設機械が稼働していた 2019 年 9

月 20日～11月 30日までの定点カメラ映像のうち，

作業が行われている時間帯から無作為に 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。 

(5) 画像データへのラベル付け 

学習用の画像データに映っている建設機械の位

置と名称を登録する作業をラベル付けと呼び，ラ

ベルを付けた画像データは AI にとっての正解値

である。図-4 のように建設機械を矩形で囲み位置

を決定し名称を登録する作業により，建設機械の

外観と名称が関連付けられ学習データとなる。ラ

ベル付けは通常，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 以上の建設機械が映っており，そのうち

9,679 台の建設機械にラベル付けを行った。図-5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設機械が映っている場合

は，全てにラベルを付与している。4 種の建設機械

のラベル数の内訳は，ダンプ 4,043 個，バックホウ

4,042 個，ブルドーザ 812 個，振動ローラ 782 個で

ある。ただし，矩形の大きさが 100×100px 以下と

なる建設機械はカメラからの距離が概ね 150m を 

 

 

図-3 定点カメラから得られる映像 



超えるものであり，検出の対象範囲外となるので，

ラベル付け作業の対象外とした。 

(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た。これ

により，未知の映像中に存在する 4 種の建設機械

を検出できる建機検出 AI を作成した。建機検出 AI

に未知の映像を入力し，建設機械を検出した結果

を図-6 に示す。建機検出 AI は入力された映像内

で学習した特徴に似ている対象を検出すると，対

象の名称とそれを囲む矩形座標を出力する。シス

テム上では建設機械の種類ごとに異なる色の矩形

で表現しており，同時に矩形上部には推論確率（推

論の確からしさ）が表示される。図-6 の左上の例

では赤い矩形で囲まれた対象は「90.5%の確率でブ

ルドーザである」ことを示している。 

(7) カテゴリ認識 AI の作成 

建機検出 AI を用いて未知の映像中からダンプ 

 

 

図-4 ラベル付け作業の様子 

 

 

図-5 ラベル付けされた画像データの例 

 

 

を検出する際，ダンプと外観が類似している建設

機械を誤ってダンプとして検出する事例が多く発

生した。図-7 はダンプとして誤検出された建設機

械の例である。矩形で囲まれている対象は，正しく

は生コン車や資材搬入用のトレーラである。 

これらの誤検出結果を正しい結果へ導くため，

ダンプとダンプに類似した 5 種の車両のカテゴリ

を分類するカテゴリ認識 AI を作成し，建機検出 AI

による検出結果に対して適用した。AI の作成に

Microsoft 社の Custom Vision を利用した点と学習

用の画像データの収集期間は建機検出 AI と同様

である。学習用の画像データに映っているダンプ

に類似した車両を 5 種類選択しラベル付け作業を

行い，ラベル総数は 248 個（表-1）とした。 

建機検出 AI とカテゴリ認識 AI で大きく異なる

点は，建設機械の見つけ方にある。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

出している。一方，カテゴリ認識 AI は建機検出 AI

の検出結果（矩形で囲まれた画像）のうち，誤判定

の多いダンプに対して働くものである。対象は既

にダンプとして判定された画像のみであり，それ

をダンプもしくはダンプ以外の車両に分類してい 

 

 
図-7 建機検出 AI がダンプと誤検出した例 

 

表-1 カテゴリ認識 AI の作成に用いた車両のラベル数 

 

 

 図-6 建機検出 AI での検出結果 



る。この 2 つの AI を連続的に運用することで，盛

土上で稼働する建設機械を精度よく検出すること

が可能になる。 

 

３．建設機械検出システムの性能確認と運用結果 

3.1 AIの性能確認の方法 

一般的に AI の性能を評価する場合，性能指標と

して「Precision」，「Recall」，「F 値」，「mAP」の 4 つ

が用いられるが，このうち Precision と Recall に注

目し性能を評価する。本稿の建設機械検出の事例

で言えば図-8に示すとおりである。Precision は AI

がダンプとして検出した対象のうち，真にダンプ

だった対象の割合を示している。Precision の値が

高い場合，誤った検出が少ないことを意味してい

る。Recall は真にダンプである対象のうち，AI が

ダンプとして検出した対象の割合を表しており，

Recall の値が高いほど対象の見逃しが少ないこと

を意味している。 

3.2 評価用データ 

AI の性能指標を求めるため，建機検出 AI とカ

テゴリ認識 AI に評価用のデータを入力して得ら

れた検出結果を評価用データの正解値と比較する。

評価用データとして 2. 2.（4）と同期間に取得した

映像のうち，学習データとして使用していない画

像から 72 枚抽出した。その画像に含まれる 4 種の

建設機械を目視し，正解となるラベルを付与した。

その内訳はダンプ 190 個，バックホウ 132 個，ブ

ルドーザ 30 個，振動ローラ 27 個の合計 379 個で

ある。 

3.3 学習用のラベル数と性能指標の関係 

一般には，AI を用いて対象を検出する場合，学

習データの数が多い方が検出精度は向上すると言

われている 3)。しかし,多くの学習データを用意し

ラベルを付ける作業には多くの時間を要するため,

必要となる学習用ラベルは極力少ない数で高い性

能を出すことを考えたい。そこで,建機検出 AI の

ラベル数を増加させた場合の性能指標への影響を

検証した。 

図-9，10には評価用データを用いて算出した AI 

 

 
図-8 建機検出 AI における性能指標 

の性能指標を示す。図-9 はブルドーザを検出した

場合のラベル数と性能指標との関係である。

Precision はラベル数が約 400 個の時に既に 80%以

上と高い値を示し，500 個を超えると 100%となる。

すなわち，AI がブルドーザとして検出した対象は，

それが全て正解であったことを示している。一方，

Recall はラベル数 500 個までは低い値を示してい

るが，600 個を超えると 80%以上となる。図-10に

はダンプについての同様のグラフを示す。ダンプ

は複数台が同時に映像に映る機会が多いため，最

小ラベル数が 2,424 個とブルドーザと比較して多

くなっている。そのため，Precision と Recall は初

期から概ね 80～90%と高い水準を維持している。 

図-9，10 より，学習データに用いるラベル数が

増加するにつれて AI の性能指標が向上している

ことが明らかとなった。また，ラベル数が一定数を

超えると性能指標は収束する傾向にあり，高い値

で安定することも確認された。 

3.4 AIによる検出結果と目視計数の比較 

AIの性能指標が 80%を超えたことが確認できた

ため，現場運用を開始し未知の映像から建設機械

の検出を行った。このときの検出誤差を評価する

ため，AI による検出台数と目視で計数された台数

を比較した。ここでの検出誤差は，（AI 検出台数－

目視台数）／目視台数で定義した。評価に用いるデ

ータは，AI の学習に使用していない 2019 年 12 月

2 日～12 月 9 日の映像を 1 分間隔で静止画として

切り出したもの（約 1,100 枚/日）を採用した。建

設機械ごとの検出誤差を図-11に示す。目視での計 

 

 

図-9 建機検出 AI の性能指標（ブルドーザ） 

 

 

図-10 建機検出 AI の性能指標（ダンプ） 



 
図-11 建設機械ごとの検出誤差 

 

 

図-12 対象範囲の境界付近のブルドーザ 

 

 
図-13 ダンプと重なった状態のブルドーザ 

 

数に対する AI による検出誤差は，バックホウと振

動ローラの場合でいずれの日も±10%以内に収ま

っている。一方，ダンプは+0.8%～－13.7%，ブル

ドーザは+1.2%～－35.6%の範囲と変動幅が広く，

特にブルドーザの検出誤差が大きい。この原因と

して，次の 2 つが考えられる。第一に，ブルドー

ザの検出誤差が大きい日の敷き均し作業は図-12

に示すように検出対象範囲とした 150m の境界付

近で行っており，ブルドーザは他の建設機械と比

べて機体の実寸が小さいため，映像中の解像度が

低下したことが挙げられる。第二は盛土材を運搬

しているダンプと映像上で重なる（図-13）ことで，

建機検出 AI による検出の困難さが増したものと

想定される。 

このように，AI の性能指標のみで評価した場合

は Precision と Recall 共に 80%以上という結果が

出たが，実際に現場で運用し目視結果と比較する

ことで解像度の低下や障害物との重なりを苦手と 

 
図-14 AI が検出したダンプ台数の積み上げグラフ 

 

していることがわかり，性能指標だけでは把握で

きない課題が判明した。AI の性能を向上させるだ

けでなく，カメラの設置位置や建設機械の動線な

どを工夫し図-12，13のような状況を避けることで，

その性能を発揮することができる状況を整えるこ

とも重要である。 

 

４．出来高管理の高度化 

検出対象の解像度の低下や障害物との重なりな

どの不適切な条件下を除けば，映像中の建設機械

を±14%程度の誤差で検出できることが明らかと

なり，現場の出来高管理に活用可能であると考え

る。例えばダンプの台数を計数することで，日々の

運搬土量を求めることができる。さらに図-14のよ

うにダンプの延べ台数の積み上げ推移を見ること

で，ダンプが集中するもしくは途切れる時間帯を

把握し，現場の改善に資することも可能である。 

従来，これらの情報は職員による観察で得てい

たが，現場に滞在できる時間には限りがあった。こ

のシステムを用いることで終日の情報を自動的に

得ることができるため，職員の負担が減るだけで

はなく，建設機械の時間ごとの推移などこれまで

は気付きにくかった情報を得られるようになり，

建設現場の管理業務をより効率的に進めることが

できるようになる。 

 

５．システム運用上の留意点 

建設機械検出システムを運用していく中でいく

つかの課題が明らかになったので，以下に述べる。 

(1) 現場の広さとカメラの解像度 

定点カメラを設置して現場の映像を得るとき，

対象とする範囲に対して適切な解像度のカメラを

選択する必要がある。解像度の低いカメラを使用

すると，撮影距離によっては映像に映る建設機械

の解像度が低下し，モザイク処理を施したような

見た目になる。このような映像は学習データとし

て不適切であり，検出精度の低下を招く恐れがあ

る。 

(2) カメラの設置位置 

定点カメラを設置する位置によって撮影対象に

偏りが生じる可能性がある。例えば人の目線程度

の高さにカメラを設置した場合，特定の建設機械



が視界を遮り他の建設機械が映像に映らないこと

がある。このような状況が続くと学習データの収

集に影響があるだけでなく，現場内の建設機械数

を正確に検出できないため，出来高管理のデータ

として運用することができなくなる。そのため，カ

メラは現場を俯瞰するような位置に設置すること

が望ましい。 

(3) 学習データの収集期間 

 建設現場では，施工の進捗によって地形や動線

の変化，使用する建設機械の入替えなど，現場の状

況は日々更新されている。このような状況の中で

短期間のうちに集中的に学習データを収集した場

合，特定の状況での検出に特化した AI となる可能

性がある。AI に汎用性を持たせるためにも様々な

状況の学習データを得ることが望ましい。 

(4) ラベル付け作業時間 

 ラベル付け作業は人の手作業で数千回にわたっ

て行われるため，多くの人工を要する。今回使用し

た学習データのラベル数は 9,679 個であり，ラベル

付与には約 256 時間を要している。人物の顔や一

般的な車両などを検出する場合，公開されている

学習データセットを活用することでラベル付け作

業を省略することができるが，建設機械のような

特殊な物はデータセット公開には至っていない。 

(5) AI の検出精度の向上手法 

 本稿では AI の検出精度を向上させる手法とし

て，カテゴリ認識 AI の活用と学習データに使用す

るラベル数の増加が有効であったことを示してい

る。一方で，筆者らはその他にも精度を向上する手

法を検討しており，ラベルの偏りも重要な要素で

あることを確認している 3)。偏りとは，建設機械の

向きごとのラベル数の多少を意味しており，AI の

検出精度に影響を与えることがわかっている。そ

のため，無作為にラベル数を増やすだけではなく

建設機械の向き等に一定のルールを設定して学習

データを作成することも検討すべきである。 

 

６．おわりに 

建設現場の映像から学習データを作成し，建機

検出 AI とカテゴリ認識 AI に建設機械の外観と名

称を学習させることで，建設機械を自動的に検出

するシステムを開発した。このシステムは，適切な

条件下であれば映像中の建設機械を±14%程度の

誤差で検出できることがわかり，現場の出来高管

理に適用可能である。その結果として，職員が現場

に長時間留まる必要がなくなり効率的に業務を進

めることができる。 

このような有用性が明らかとなった一方で，映

像と AI を用いたシステムを運用する場合の留意

点もいくつか判明した。大きく分類すると，映像の

撮影方法，学習データの収集・作成，AI の検出精

度の 3 つに分類され，これらの課題を解決するに

はシステムの改良だけでは限界があり，現場との

密接な連携が必要となる。具体的には，現場条件に

合致するカメラの選定や実際に使用されている建

設機械をもとにした学習データの作成がある。し

かしながら，特定の現場に特化したシステムとし

た場合は汎用性が新たな課題となる。このシステ

ムを展開し，現場の効率的な管理を実現させるた

めには様々な現場状況に対応する必要があり，今

後はシステムに汎用性を持たせる技術開発が求め

られる。そのために，汎用的な学習データの作成方

法やより少ない学習データで検出精度を向上させ

る手法についてさらに検討していきたい。 
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