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In this study, we proposed a training method using real images and simulation data
for activity recognition of excavators. In the proposed method, the activity recognition of
excavators is divided into a position detection model, a skeleton detection model, and an
activity recognition model. The first two models are trained from real image data, while the
activity recognition model is trained from simulation data. We confirmed that the proposed
method can achieve the same or better accuracy than the conventional method that uses real
video data, even though the proposed method does not use any real video data in the training
process. We also obtained suggestions on how to efficiently collect data from simulations.
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1. 緒 言
油圧ショベルは Fig. 1 のように「Load（掘削）」

「Swing（旋回）」「Dump（放土）」「Swing（旋回）」
を繰り返す．この各動作時間の記録は，油圧ショベル
の生産性を評価する上で重要な指標になる(1)．
　本研究では，アノテーション付きの実環境の画像を
実画像データ，アノテーション付きの実環境の動画を
実動画データと呼称する．油圧ショベルの動作認識に
関する研究は，機械学習を用いてカメラ映像から動作
認識を行う研究(2)などが一般的である．しかし，十分
な動作認識精度を得るための油圧ショベルの学習用実
動画データが不足している．
　油圧ショベルの大規模な実画像データセットは公開
されており(3) (4)，撮影方向のバラエティや，データの
バラエティは豊富である．一方，実動画データセット
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Fig. 1: Excavating cycle

は，Robertsが公開した数百点の実動画データセット
のみであり(5)，撮影方向のバラエティや，掘削動作自
体のバラエティの両面で大きく不足している．十分な
量の実動画データセットを作成するには，金銭的・時
間的コストが高いため，実動画データ以外からも学習
が可能な手法が望ましい．実動画データを使わずに，
シミュレーションから学習する研究も行われているが，
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Fig. 2: Overview of the proposed method
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日々変化する作業現場に頑健な手法ではない(6)．
　以上より，本研究の目的を油圧ショベルの動作認識
のための実画像とシミュレーションを用いた学習法の
提案とする．実動画データ以外からも学習が可能であ
り，かつ日々変化する作業現場に頑健な手法の提案を
目指す．特に，作業現場固有のデータを使用せず，シ
ミュレーションから得たデータと実画像から学習する
手法の提案を第 1の目標とし，シミュレーションから
のデータの効率的な集め方の提示を第 2の目標とする．
　第 2章では，提案手法について述べる．第 3章では，
提案手法の有効性を確認するための実験について述べ
る．第 4章では，本研究の結論を述べる．

2. 提 案 手 法
2·1 学習モデルの概要 提案手法では，Fig. 2に
示すように，動作認識の過程を油圧ショベルの位置検
出モデル・骨格検出モデル・動作認識モデルの 3段階
に分ける．実動画データと比べ，油圧ショベルの実画
像データは撮影の方向のバラエティ，掘削動作自体の
バラエティの両面で豊富である．そこで，位置検出モ
デルや骨格検出モデルは実画像データから学習を行う．
実動画データは撮影の方向のバラエティ，掘削動作自
体のバラエティの両面で非常に少ない．そこで，動作
認識モデルは，シミュレーション等から得られた時系
列骨格推移データをもとに学習する．

2·2 動作認識モデルの学習データ取得方法 動
作認識モデルの学習データは，シミュレーション等か
ら得る．シミュレーションの概要を Fig. 3に示す．シ

ミュレーション上で油圧ショベルを動かし，骨格の時
系列 3 次元座標を得る．次に，動作認識を行うカメ
ラが設置されうる範囲内の任意の位置で，カメラで撮
影したように，多くの 2次元平面上に骨格の時系列 3
次元座標を同時に投影する．これにより，多様な方向
から見た時系列骨格推移データを効率的に得られる．
より具体的に説明する．学習データを得るために，油
圧ショベルの動作を計Mtrain回シミュレーション上で
再現する．得られた骨格の時系列 3次元座標を Nview

個の 2 次元平面に投影する．これにより，データを
Ntrain 個に拡張できる．同様に，検証データを得るた
めに，計Mval 回だけ再現した動作を Nview個の 2次元
平面に投影し，データを Nval 個に拡張する．ただし，
Ntrain = MtrainNview，Nval = MvalNviewの関係がある．ま
た，データ拡張のために回転やノイズの追加をした．

3. 検 証 実 験
3·1 実験概要 本実験の第 1の目的は，シミュ
レーションから得た時系列骨格推移データを利用して，
動作認識モデルの学習が可能か確認することである．
第 2の目的は，学習に最適なシミュレーションデータ
の効率的な集め方を提示することである．そこで，提
案手法を用いて「Load」「Swing」「Dump」を認識し，
従来手法の動作認識精度と比較した．提案手法は位置
検出モデル・骨格検出モデル・動作認識モデルからな
る．それぞれの学習モデルを説明する．その後，従来
手法や実験結果について述べ，考察する．

3·2 位置検出モデル 油圧ショベルの位置検出
に，Mask R-CNN(7)を用いた．位置検出モデルの学
習データとして Moving Objects in Construction Site
（MOCS）(8)を，検証データとして The Alberta Con-
struction Image Dataset（ACID）(4)を利用した．デー
タ拡張のために左右反転・回転・トリミングを用いた．

3·3 骨格検出モデル Fig. 4 に示すように，バ
ケット先端，バケット回転軸・アーム回転軸・ブーム



Fig. 4: Excavator skeleton
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Fig. 5: Data augmentation

の付け根・油圧ショベル本体後方の 5点のキーポイン
トを直線で結び，油圧ショベルの骨格とした．骨格検
出モデルはHRNet(9)を用いた．骨格検出モデルの学習
には，Luoらが公開しているデータセット(10)のうちの
1,000枚を学習データ，残りの 281枚を検証データと
して用いた．また，データ拡張のために，左右反転と
回転を行った．

3·4 動作認識モデル 動作認識モデルの学習デー
タを集めるために，シミュレーションで各動作中の油
圧ショベルの各キーポイントの 3次元座標を取得した．
Fig. 5に示すように，中心の油圧ショベルから水平距
離が 40mから 80mの範囲で，かつ仰角が-5度から 5
度の範囲に動作認識を行うカメラがあると想定した．
　学習データを得るために，シミュレータ上で「Load」
「Swing」「Dump」を計 Mtrain 回だけ再現し，Nview 個
の 2次元平面に投影し，データを計 Ntrain個に拡張し
た．同様に，検証データを得るために，動作を計Mval

回再現し，Nview個の 2次元平面に投影し，データを計
Nval個に拡張した．提案手法のCondition 1から 7にお
けるMtrain，Mval，Nview，Ntrain，Nval の関係を Table 1
に示す．動作認識モデルは Pose-SlowOnly(11)を用いた．
学習データにはランダムな回転と，各キーポイントに
ガウス分布に従うノイズを加えた．

3·5 比較する従来手法 同様に，従来手法は位
置検出モデルと骨格検出モデルと動作認識モデルから
なる．動作認識モデルの学習時は Robertsらのデータ
セット(5)のみを用いた．学習データとして 222クリッ
プ，検証データとして 47クリップを使用した．

3·6 動作認識精度の判定用テストデータ
Roberts らのデータセット(5)で，前節で不使用の
179 クリップをテストデータとして用いた．このテ
ストデータは，Loadが 42クリップ，Swingが 90ク
リップ，Dumpが 47クリップだけ含まれていた．

3·7 結果と考察 動作認識精度を r，正しく判定
された実動画の総数をNcorrect，判定した実動画の総数
を Nvideo とすると，以下の式 (1)が成り立つ．

r =
Ncorrect

Nvideo
. (1)

　動作認識精度を示した Fig. 6より，従来手法の動作
認識精度は 83%である．一方，提案手法のCondition 1
の認識精度は 85%である．適切に学習を行えば，実動
画データを学習に使用する従来手法より高い動作認識
精度を提案手法は得るとわかった．
　次に，シミュレーションからの効率的な学習データ
の集め方を考察する．まず，従来手法と，Ntrain = 4000，
Nval = 400で固定されている Condition 1から Condi-
tion 4を比較する．動作認識精度は Condition 1が最も
高く，Condition 4が最も低い．Condition 1以外の提
案手法は，少量の掘削動作を多量の 2次元平面に投影
し，時系列骨格データの総量を確保しており，時系列
骨格データの元の掘削動作のバラエティが少なく，動
作認識精度が低下したと考えられる．
　次に，Mtrain = 800，Mval = 80で固定されているCon-
dition 1，Condition 5，Condition 6，Condition 7を比較
する．Condition 5，Condition 7，Condition 6，Condi-
tion 1の順に動作認識精度が上昇する．Condition 5の
ようにNviewが小さすぎる場合，データの総量が少なく
なり，動作認識精度が上がらない．一方，Condition 6
や 7のように，Nviewが大きすぎる場合，Ntrain = 12000
やNval = 1200と比較し，Nviewが大きくなり，動作認識
精度が上がらない．つまり，学習を適切に進めるには，
掘削動作を投影する 2次元平面のバラエティ（Nview）
と掘削動作自体のバラエティ（Mtrain，Mval）が適切
な関係にある必要がある．掘削動作自体のバラエティ
（Mtrain，Mval）に対し，掘削動作を投影する 2次元平
面のバラエティ（Nview）は大きすぎても小さすぎても
動作認識精度が低下する要因となることがわかった．

4. 結 言
本研究では，油圧ショベルの動作認識のための実画

像とシミュレーションを用いた学習法の提案をした．
以下に成果を示す.
（1）油圧ショベルの動作認識を，位置検出モデル・骨格

検出モデル・動作認識モデルに分け，前者 2つは
実画像データから，動作認識モデルはシミュレー
ションから時系列骨格推移データを得て学習する
手法を提案した．提案手法は学習に実動画データ
を使用しないが，従来手法と同程度以上の動作認
識精度を持つことがわかった．



Table 1: Number of data

Condition 1 Condition 2 Condition 3 Condition 4 Condition 5 Condition 6 Condition 7

Mtrain 800 160 80 40 800 800 800

Mval 80 16 8 4 80 80 80

Nview 5 25 50 100 1 10 15

Ntrain 4000 4000 4000 4000 800 8000 12000

Nval 400 400 400 400 80 800 1200

0.83 0.85 0.83 
0.77 0.72 

0.79 0.83 0.81 
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Nview=15

Ntrain=12000
Nval=1200

Fig. 6: Accuracy comparison

（2）シミュレーションから時系列骨格推移データを効
率的に集める手法を提案した．シミュレーション
上で油圧ショベルの骨格の 3次元座標を得て，複
数の 2次元平面に投影し，効率的に時系列骨格推
移データを集められた．これにより，学習データ
を収集する時間的・金銭的なコストを大きく削減
できた．また，掘削動作を投影する 2次元平面の
バラエティ（Nview）と掘削動作自体のバラエティ
（Mtrain，Mval）の適切な関係に示唆を与えた．
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