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1 はじめに 

工事事故において、全産業の死亡者数に占める建設業

の割合は最も高く 30%～40％で推移しており、死亡者は

毎年減少傾向にあるものの依然として高い比率のままで

ある 1）。死亡事故の主な発生原因として墜落・転落・交

通事故・はさまれなどが挙げられるが、死亡事故の他に

も軽微な事故やヒヤリハットも含めると膨大な量の例が

発生している。施工現場や作業場ではこうした事故を未

然に防ぐため、安全教育・訓練 2)・様々な約束事 3)が決

められている。しかし、毎日変化する作業員の健康状態

や作業内容に対する意識、天候、その周辺環境、工期、

予算など 4)いくつもの要因が組み合わさり依然として事

故は発生してしまう。事故要因の一つとして、施工現場

や作業場での作業の複雑性が挙げられる。例えば、現場

では複数の作業員・複数の業者が何度も入れ替わり作業

するので作業間の連携が難しく、現場の状況を漠然とし

か把握できないのでリアルタイムに監視・管理すること

が難しい。こういった事故に対し近年では、作業員にセ

ンサ等のデバイスを装着し、心拍数や体温などによる健

康状態の可視化・管理や定点カメラ・建機に取り付けた

カメラを用いて、危険区域への進入はないかなどの管

理・警告を行うなど、作業員の労働環境のモニタリング

によって安全性を向上させる取り組みが行われている 5)。

このように施工現場や作業場において、作業員がどこに

いてどの状態（健康状態や作業位置、実行中の動作）に

あるのかという情報は事故を防ぐ上で重要な要素である。 

また国土交通省では、ICT などを施工現場に導入する

ことで生産性向上を図る取り組みである i-Construction

を進めている。その一つとして建設ロボットなどの現場

導入・人との協働が挙げられるが、安全性の観点から作

業員がどこで何をしているかを把握することは重要な課

題である。これらを把握することで、例えば無人搬送車

などを走行中、近辺にいる作業員の作業内容や接近中の

作業員がオペレータか否かによって軌道や速度を制御す

るなど作業効率の向上も期待される。 

そこで本研究では、施工現場や作業場における安全性

向上・生産性向上を目的に単眼カメラによる作業員とそ

の位置、動作の推定方法を提案し、試行結果を報告する。 

 

2 研究手法 

 近年では、機械学習を用いたパターン認識が耳目を集

めており、なかでも単眼カメラから入力された映像を

Convolutional Neutral Network: CNN とコンピュータビジ

ョンで処理し活用する手法は、センサや深度カメラより

「安価で入手可能」、「キャプチャ範囲が広い」、「設置が

簡易である」という特長から様々な分野で活用されてい

る。そこで本研究ではこれを採用し、単眼カメラ・CNN・

コンピュータビジョンで、作業員の人物・位置・動作を

推定する手法の開発を試みる。図１は映像から人物・位

置・動作を推定するまでのシステム図である。一般にこ

のような画像認識、本研究における人物や動作を推定す

る CNN は教師あり学習が用いられるが、教師データ（学

習用データ）の収集が課題となる。本研究ではこの課題

にも着目し上図のようなシステムを試行した。カメラの

入力は Openpose で前処理し関節を抽出しておき、そこか

ら顔付近の映像、足首位置、各関節のシーケンスを取得
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し、人物・位置・動作を判別する。 

Openpose とは、単眼カメラによる深層学習を用いた人

物の関節推定アルゴリズムのことである。多人数でも推

定可能で、各関節部位を推定してそれらを繋げるボトム

アップのアプローチ方法を採用している（図２）。 

カメラ座標系における計 18 の各関節位置とその認識精

度を示す信頼度（0.0 ~ 1.0）を取得可能である（図３） 

 

図 1 システム図 

  

図 2 関節推定の様子  図 3 各関節位置と信頼度 

 

3 人物の推定 

3.1 学習データ 

作業員推定の学習データは下記の手順で作成する。 

1.  作業員の顔の周囲を動画で撮影する（図４）。 

2.  動画データから静止画を切り出し、Recap Photo を用

いて作業員の頭部を 3D モデルとして再現する。 

3.  このモデルを多角度からキャプチャし、施工現場や作

業場を想定した背景に合成する（図５）。キャプチャ

角度は roll角（-10°~10°）、pitch角（-30°~ 40°）、

yaw 角（45° ~ 135°）をランダムに組み合わせた

ものとした。背景画像は当大学が保有する作業場内

を撮影したものを使用した。 

4.  運用時の環境・解像度・Openpose による切り出した

画像のブレを想定しぼかしを加え、ランダムに切り

取り、ランダムに明度を変化させたものを学習デー

タとした（図６）。 

本稿では、当研究室の学生 7 人を対象に分類を行い、

一人に対して 25,000 のデータを用意した。 

  

図 4 元データ      図 5 3D モデル 

  

図 6 学習データ 

 

3.2 Recap photo 

Recap photo とは、Autodesk 社がリリースしている

Recap Pro に含まれるサービスであり、オブジェクトなど

に対して複数撮影した写真を処理し、3D 表現を作成する

ことができる（図７）。 

  

図 7 元画像（左）と作成した 3D モデル（右） 

 

図 8 分類モデル 

－349－報告 H124



 

 

3.3 分類モデル 

VGG16 の最下層の畳み込み層（図８点線内）までの重

みデータを利用し、全結合層 3 層を追加して転移学習さ

せた（図８）。 

VGG16 とはオックスフォード大学が 2014 年に提案し

た畳み込み 13 層・全結合 3 層の計 16 層からなる CNN

モデルのことで、ImageNet と呼ばれる大規模画像データ

セットで学習されたものである。 

 

4 位置の推定 

現場における相対的な位置が既知の平面上 4 点を定義

しカメラ座標と対応させ、射影変換することにより施工

現場や作業場における作業員の位置を算出する。推定に

用いる箇所は Openpose から抽出した足首関節の中心と

した（図９）。 

 

図 9 位置の推定 

 

5 動作の推定 

5.1 学習データ 

動作推定の学習データは下記の手順で作成する。 

1.  Azure Kinect DK を用いて、ある動作中の各関節点の

三次元座標を取得する（図１０）。また、被写体と

Azure Kinect DK との距離は 2m とし、高さ 1m の位置

から撮影。Openpose から抽出した各関節位置と対応

するもののみを抽出し、取得フレームは 1 動作につ

き 3600 フレームとした。これをランダムな位置から

30 フレーム分切り出す。 

2.  体形や身長による各関節位置の個人差を考慮し、三次

元座標上で各関節の値にノイズを加える。 

3.  運用時、Openpose から得られる関節位置にはジッタ

ーが含まれるので、これを想定し二次元座標へ透視

変換後、各関節点に二次元座標上でノイズを加え、

間引きを行う（図１１）。また運用時、Openpose から

抽出した各関節の信頼度が 0.2 未満のものは推定か

ら除外する。 

4.  各関節の最大値・最小値をもとに-1.0 ~ 1.0 の範囲に

正規化した（図１２）。 

本稿では、作業場内での諸作業を想定し、分類動作は

「立ち止まっている・しゃがんでいる・かがんでいる・掃

き掃除をしている・工具で材料を切っている（スライド

ソーを使用している）」とし、一動作に対して約 7000 の

データを用意した。 

 

図 10 Azure Kinect DK で関節位置を取得している様子 

  

図 11三次元の学習データ 図 12正規化した学習データ 

 

5.2 Azure Kinect DK 

Azure Kinect DK とは、Microsoft 社がリリースした開発者

向けデバイスであり、深度センサ・マイク・RGB カメラ・

IMU から構成されている（図１３）。本研究では、深度

センサ（モード：NFOV Unbinned,、解像度：640×576、

FOI：75°×65°）のみ利用した。 

 

図 13 Azure Kinect DK の動作の様子 

 

5.3 分類モデル 

三つの畳み込み層と二つのプーリング層、三つの全結

合層からなるモデルを作成し学習させた（図１４）。 
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図 14 動作分類モデル 

 

6 検証 

 当大学の作業場内で検証を行った（図１５）。 

 作業員の推定に関して、分類可能であったがカメラに

背を向ける状況や被験者の頭部を Openpose で正しく切

り抜きできない状況では、精度が著しく低下した。 

位置の推定に関して、誤差±100mm 以内で推定可能

であったが、足部が隠れてしまう状況では推定不能。 

動作の推定に関しても分類可能であったが、Openpose

の推定精度により動作の推定精度も左右された（図１６）。 

 
図 15 工房での検証の様子 

 
図 16 それぞれの推定の様子 

 

7 考察 

作業員の推定に関して、学習データ作成時の 3D モデ

ルが頭部の前面部しか再現できなかったため、運用時、

作業員がカメラに背を向けたような状況では Openpose

から切り出した画像データと学習データとの間に乖離が

発生し、低精度となったと考えられる。また、人物 1 人

に対し 1 つのモデルでデータの水増しを行ったため、髪

型・メガネの有無でも精度が左右されたと考えられる。 

位置の推定に関して、誤差±100mm 以内は有効であ

ると思われる。しかし作業場では、資材や工具等で足部

が隠れることが多いので、頭部など別の部位で位置を推

定することで、より有効となると考えられる。 

動作の推定に関して、大きな工具を使用するとカメラ

位置によって身体の大部分が隠れてしまうため、

Openpose によって得られる関節点の推定精度が下がり、

動作の推定精度も下がってしまった。 

 

8 まとめ 

 施工現場や作業場では、どの作業員がどこで何をして

いるのかという情報は事故を未然に防ぐ上で重要な要素

である。さらに、ロボットの現場導入の観点から作業効

率を向上させる上でも重要である。そこで本研究では、

単眼カメラを用いた作業員とその位置、その動作の推定

手法を提案し、試行結果を報告した。 

検証した結果、それぞれの推定は可能であったが、精

度は Openpose による関節位置の推定精度に左右された。 
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