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建設産業における労働環境改善や生産性向上には，データ取得者の主観を含まない自動モニタリングシ

ステムが必要である．本研究では，多様な建設現場で活用可能な生産性区分分類システムの構築を目指し，

作業員の加速度と位置情報から事前分類を行い，機械学習を用いる段階的なシステムフローを考案した．

本論文ではシステム内の加速度を扱うフェーズの検証結果について記しており，建設現場作業を目視で確

認した作業状況を6つのクラスに分類し，提案システムで分類した結果と比較することで精度検証を行っ

た．検証の結果，事前分類は機能したが精度向上には新たな分類項目が必要なことも明らかになった．
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1. はじめに 

我が国における建設プロジェクトのマネジメントの

生産性管理データは現場の技術者達が，出面（出勤）

記録と出来形記録にもとづき個人データとして収集・

分析されているものを活用している状況である．また，

出面記録と出来形記録については，近年一部の大型現

場では顔認証等のシステムが導入されているものの，

基本的には手動で取られており，一定の精度による取

得という点で限界がある．公的組織よるアンケート方

式の歩掛調査においては情報提供者の主観が入る余地

を残す点で，労働環境や生産性の分析，業務改善項目

の抽出には課題が残る旨の指摘もなされている1)．筆者

らはこういった主観を含まない生産性管理データを収

集・分析できるシステムの構築に取り組んでいる2) ． 
国内外においてウェアラブル端末を使って作業員の

動向を調査･分析する手法や事例が報告されている3) 4)．

作業員の動作を判別する事例も多いが，スマートフォ

ンと手首･腿に装着したジャイロセンサから運動強度を

精密に計測する実験的研究3)や，安全管理のための全体

フレームワーク提示4)といった内容であり，本研究で目

指す継続的に取得したデータに基づき労働環境と生産

性を一体的に改善する方向性とは異なる．

近年，動作認識技術には機械学習が広く用いられて

いる．主な建設現場の機械学習による動作認識手法は，

「運動による認識(kinematic-based methods)」と「映像によ

る認識(computer vision–based methods)」である. Kimら4)は建

設現場のカメラ映像から，作業員と建設機械の位置関

係などを把握することで安全度を可視化する研究を実

施した．映像による作業判別は幅広い動作に対して応

用可能な一方，背景の違いや光量の違いによって精度

に影響があることから，安定した分類ができにくい欠

点があることも指摘されている．

本研究では，労働環境と生産性を一体的に把握可能

なシステムの構築を目的とし，データ取得には環境に

左右されずに安定的なデータ解析が可能なことから加

速度と位置情報を用いることを検討した．続いて，多

くの建設現場に適用可能なシステム構築を検討し，デ

ータの前段階での分類と機械学習の組み合わせの可能

性について検証した．

2. 提案システム

(1) システムの概要

本研究では建設現場における多様な作業を分類する

ことを目的としており，全ての作業の教師データを準

備し，機械学習により分類することは現実的ではない．
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村尾ら5)の研究によると，「歩く」や「走る」などの

単純動作はあるデータの繰り返しからなることに着目

し，加速度データの自己相関関数を求めることで運動

の定常性を判定していた．変動有無の検出と定常性判

定の段階を組み込むことで姿勢，運動，ジェスチャの

判定が機械学習のみで判別を行う場合よりも精度が向

上していた．この研究結果を参考にし，変動検出と定

常性判定のフェーズを組み込むことでより汎用性の高

いシステムを構築することを目指している．本研究で

提案するシステムの概要は図-1に示す．本論文では現

在までに構築が完了している特徴量の抽出以降の検証

結果について述べていく． 
 
(2) 変動検出に関して 
加速度に何らかの動作のための変化がみられること

を「変動」と定義する．既往研究5)において変動検出は

現在時刻をt=Tとすると，時刻t=Tから過去10サンプル

（1秒）のセンシングデータの移動平均�̅�𝑥(𝑇𝑇)と現在のセ

ンシングデータx(T)の差の絶対値が閾値εを超えた場合

に，装着者に動きがあったと判定していた．この手法

を用いることでセンサのノイズや意図しない小さな変

動を除去できるため，本研究でもこの手法を用いた．

加速度の正負が切り替わる際など，運動中でも現在の

データ x(T)が一時的にεの範囲内に存在する場合や，静

止中でも接触などの衝撃によって現在のデータx(T)が一

時的にεの範囲外に出る場合のデータについては図-1の
「変動検出イメージ」に示しているように補正を行う．

これらの値は既往研究の値を参考にした．ある時刻の

センシングデータと過去10サンプルの差の絶対値がεの
範囲内にとどまっている間は何らかの姿勢を継続して

いると判断して，姿勢を保った動作のみを学習した分

類器を用いて動作を認識する．姿勢を保った動作には

その姿勢が認識に有効であるため，特徴量には平均値，

標準偏差に加えて，鉛直方向からのピッチ角を用いた．

センシングデータに変動性が検出された場合は定常性

有無判別フェーズに移行する． 本研究では予備実験よ

りε=0.02(G)を変動検出の閾値に設定した． 
 

(3) 定常性有無判別 
動作に一定の繰り返しがあることを「定常性」と定

義する．定常性有無判別フェーズでは，自己相関関数

(ACF: Auto-Correlation Function)を用いて装着者の動作の定

常性を検出する．離散入力信号x(t)のずれτにおけるACF
は式(1)のように，系列自身のある時刻のデータとずれτ
の時刻のデータの共分散で定義され，自己相関関数を

用いることで自己相関係数𝑅𝑅𝑥𝑥𝑥𝑥(𝜏𝜏)が算出される． 
自己相関係数とはある入力信号において，現在の信

号をずらしたときにどれほど過去の信号と一致するか

を表す係数である．入力信号が周期的であれば，入力

信号に繰り返しがある部分で自己相関係数の値が大き

くなる．自己相関係数の価の大小から装着者が定常性

のある動作をしているかが判別できる． 

𝑅𝑅𝑥𝑥𝑥𝑥(𝜏𝜏) = � (𝑥𝑥(𝑡𝑡) − �̅�𝑥(𝑡𝑡)) ∙ (𝑥𝑥(𝑡𝑡 − 𝜏𝜏) − 𝑥𝑥�
𝑁𝑁−𝜏𝜏−1

𝑡𝑡=0

(𝑡𝑡)) (1) 

NはACFを計算するウィンドウサイズで，本論文では

システム全体でのウィンドウサイズと同様に50サンプ

ル（5.0秒）とした．自己相関は，ずれτ=0において最大

値を示すため，式(2)に従い[-1,+1]に正規化した． 

R′
𝑥𝑥𝑥𝑥(𝜏𝜏) =

𝑅𝑅𝑥𝑥𝑥𝑥(𝜏𝜏)
𝑅𝑅𝑥𝑥𝑥𝑥(0) (2) 

nを第1のピークが検出されるτの値とすると，正弦波

などの完全な周期波形の自己相関係数のピーク高さは，

（1-n/N）となる．本研究では自己相関関数の算出結果

 
提案システムフロー 

図-1 提案システムの概要 

変動検出イメージ 
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からそのピークを検出し，式(3)を満たす場合に定常性

ありと判断する． 
𝑅𝑅′𝑥𝑥𝑥𝑥(𝑛𝑛) > 𝛼𝛼 ∙ (1 − 𝑛𝑛 𝑁𝑁⁄ )  (𝑛𝑛 > 0) (3) 

ただし，α(0≤α≤1)は係数であり，完全に一致する場合

のピーク高さの何割であれば定常性があるかを判断す

るかという基準である． 本研究では予備実験により，

この係数をα=0.8に設定した． 
 
(4) 機械学習の利用 
機械学習は各作業のモデルを構築できることが可能

であり，建設工事作業員の動作推定のモデル構築とい

うことには適していると考えられる． 
本研究における機械学習のアルゴリズムには

SVM(Support Vector Machine)を使用した．SVMは近年，ク

ラス分類，回帰などの分野で多く使われており，建設

現場における動作認識の分野においてもSVMを用いて

いる事例がある3)．SVMは訓練データを正確に分類する

汎化誤差が最も小さくなるような解を求めるために，

マージン(margin)という概念を用いる．マージンとは分

類境界と訓練データの最短距離を表す．訓練データの

特徴空間でマージンを最大化するような超平面を求め

ることで，その際のパラメータが求まる．分類境界の

位置はマージンを最大化する位置で定まるので，その

際に使用する訓練データ点をサポートベクトルと呼ぶ．

分類境界を求めるには一部の訓練データだけを利用す

るため処理速度が速くなり，多次元のデータ，少ない

サンプル数でもより良い分類を行うことができる． 
 

3. 提案システムの検証実験 
 

(1) データ取得概要 
 前章で述べたシステムを Mthworks 社の MATLAB 
R2020b で実装した．表-1 に利用したデータの詳細を示

す．ヘルメットに3軸加速度センサと温湿度計を搭載し

たデータロガー（株式会社トアックによる試作品）を

装着し，加速度と温湿度のデータを取得した．また，

作業員のポケットにGPS(canmore製GT-730FL-S)を携帯し

てもらい，位置情報を取得した．マニュアルサンプリ

ングデータは5名の作業員の作業内容を目視で確認し，

文献 6)を参考にした分類項目(表-2)を基に手記入でデー

タ取得を行った．また，建設現場の加速度データは1日
分の就業時間（8時 30分～17時，計 8時間 31分）で 1
人 1日あたり 300,600サンプルを取得した．  

 
(2) 機械学習モデルの構築 

 以上の結果を用いて提案システム内で利用する機械

学習モデルの構築を行い，詳細を表-3に示す．マニュ

アルサンプリングデータを基に加速度データにラベル

付けをし，教師データの作成を行った．教師データの

うち作業員2名から半分ずつデータを抽出し，訓練デー

タ用のデータセットを作成した．変動がない動作には

「図面や指示の確認」と「待機」が該当し，「機械学

習を用いた作業判別①」の判別対象とした．現段階で

は休憩を分類するフェーズを確立できていないため，

「待機」の中に「休憩」を含めることとした．定常性

がある動作は「歩行」と「運搬」が該当し，「機械学

表-1 既往の取得データ概要 
【現場データ概要】 

作業現場 稲城市内現場 
期間 2017年11月15日～11月16日 

（2日間） 
作業内容 道路舗装工事 
作業員人数 5名 
 

取得データ 

（取得方法/サン

プリング間隔） 

加速度（データロガー/0.1秒） 
温湿度（データロガー/10分） 
位置情報（GPS/5秒） 
マニュアルサンプリングデータ 
（目視/1分） 

 

表-2 現場作業の分類項目 
生産性区分 作業構成要素区分 

① 直接生産動作 
(Direct Work) 

① 直接生産動作 
 

② 補助支援動作 
(Support) 

②-1 図面や指示の確認動作 
②-2 作業員自身の移動動作 
②-3 資器材の運搬動作 
②-4 工具・材料の準備動作 

③ 作業遅延動作 

  (Delay) 
③-1 作業開始遅延/切上終了 
③-2 待機 
③-3 個人的理由での作業遅延 
③-4 定められた小休止・休憩 

 
表-3 各分類モデルの構築内容 

 動作区分判別① 動作区分判別② 動作区分判別③ 
モデル構築に用

いた動作 
図面や指示の確認，待機（休憩を

含む） 
歩行，運搬 直接生産動作，工具・材料の準備 

訓練データ数 各 10,000サンプル 各 10,000サンプル 20,000/10,000サンプル 
交差検証結果 82.5% 76.5% 81.3% 
使用した特徴量 各軸の平均値，標準偏差，ピッチ

角 
各軸の平均値，標準偏差，ピッチ

角，周波数，パワースペクトル値 
各軸の平均値，標準偏差，ピッチ

角 

 

- 63 -



 

 

習を用いた作業判別②」の判別対象とした． 
「歩行」の教師データには理想的なデータセットが必

要であるため歩行単体で取得した10,000サンプルを用い

た．変動があり，定常性がない動作には「直接生産動

作」と「工具・材料の準備」が該当し，「機械学習を

用いた作業判別③」の判別対象とした．直接生産動作

には複数のパターンの動作があるため，様々な作業の

データが含まれるように20,000サンプルと工具・材料の

準備のデータよりも多くなるように調整した．ウィン

ドウサイズはシステム内で判別を実行する際と同様に

50サンプル（5秒間）とした．訓練データの精度検証に

は5分割交差検証を用いた． 
 
(3) 建設現場データの分類試験 
構築した教師データを組み込んだ提案システムを用

いて，作業員1名の1日分のデータで分類試験を実施し

た．判別は5秒間を1ウィンドウとして行っているが，

現場の生産性管理データは最小単位が1分であるため，

マニュアルサンプリングデータとの比較を行うために

も1分間で結果を出力するようにした．1分間の内には

12ウィンドウの判定結果が存在するがそのうち最も多

い判定結果をその1分間での判定結果とした．最も多い

判定結果が2種類存在する場合は，現場での作業割合か

ら各作業分類フェーズにおいて「待機」，「移動」，

「直接生産動作」に分類することとした． 
 

(4) 試験結果 
提案システムによる分類結果を表-4，提案システム

の精度評価を表-5に示す．まんべんなくデータが分類

され変動検出フェーズや定常性有無判別フェーズが機

能していることが確認された．一方で「図面の指示や

確認」は全て変動のあるクラスに判別された．当初は

変動が検出されないという前提で検証を進めたが，実

際は変動が検出されるということが明らかになった．      

移動動作の再現率は25.0%となり，運搬動作に分類さ

れてしまった結果と合わせると約半数で定常性が検出

できていることが分かった．「待機・休憩」では再現

率が2.5%となり，そのほかは各クラスに分類されたこ

とから．「待機・休憩」には定まった動作がないこと

がわかり，加速度のみを単純に機械学習にかける分類

では正確に分類できないことが確認された． 
 
 
4. おわりに 

 
本研究では，建設現場の生産性管理データを自動収

集する方法として，加速度データの事前判定のフェー

ズを組み込み，機械学習を用いることで多様な現場作

業に応用可能なシステムを提案した．今後は位置情報

の活用から作業パーティごとの動作や現場内のエリア

から作業内容を予測することなどを予定している． 
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表-5 提案システムの精度評価 
精度の指標 値(%) 

正解率(Accuracy) 42.1 

再現率(Recall) 23.2 

適合率(Precision) 33.4 

 

表-4 提案システムの分類結果  
 システムによる分類結果 各クラ

スの再

現率
(%) 

直

接

生

産 

図

面

確

認 

移

動 
運

搬 
工

具

準

備 

待

機 

真
の
ク
ラ
ス

 

直接

生産 
197 17 67 19 18  61.9 

図面

確認 
10  9  2   

移動 8 1 6 5 4  25.0 
運搬 5   1   16.7 

工具

準備 
3  5  4  33.3 

待機 22 50 34 3 8 3 2.5 
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