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1. はじめに 
近年，製造分野において，高度な計測・観測により収集

されたデータを基に，大規模データ処理と現象のモデリン

グを通じて，実空間内の現象や人工物を仮想空間内で仮想

的に再現・複製するシミュレーション技術であるデジタル

ツインが注目されている[1]． 
ブラストマシンは，ワークと呼ばれる金属部品の表面に

付着している錆を機械的に除去する表面加工処理を行う工

作機械であり，回転処理により投射室内に投入したワーク

を撹拌し，ワークに対して鉄球などの研削材を吹き付ける

ことで表面加工処理を行う[2]． 
通常，ブラストマシンは閉空間で処理が行われるため，

ワークの状態を外部から把握することは困難である上に，

一般的にブラストマシンで扱うワークの種類は設計時に定

義することができないため，ワーク毎にブラスト処理(本
論文では，ワークの撹拌処理と投射処理を組みわせてブラ

スト処理と定義する)に最適な動作パラメータを調整する

際は，実機を用いた試行錯誤が必要となっていた． 
そこで，我々は製造分野における工作機械の一つである

ブラストマシンを対象として工作機械のデジタルツイン環

境を構築に取り組んでいる． 
本研究では，その一環として実施したデータ駆動アプロ

ーチに基づくブラスト処理のモデル化の取り組みについて

報告する．具体的には，開発中のエプロン式のショット型

ブラストマシンシミュレータ[3]を活用し，投射室のカメラ

映像からワークの 3D 姿勢推定の機械学習に必要なデータ

を自動生成し，投射室画像からワークの 3D 姿勢推定を目

的としたデータ駆動モデルを構築する．次に，構築したモ

デルを用いて未知のワークに対する 3D 姿勢推定精度につ

いての有効性評価を行う． 
以下，関連研究，合成データセットの生成，3D 姿勢推

定モデルの構築，評価，考察を行い，最後にまとめを行う． 

2. 関連研究 
Adil らはデジタルツインの構成要素として，大きくデー

タ，モデル，インタフェースの 3 つの要素に分類しており，

その中でもモデルは仮想空間における大規模データ処理と

現象のモデル化・シミュレーションによる分析・解析・知

能化を可能とする要素であり，最も重要な技術領域とされ

ている[4]． 
デジタルツインにおけるモデルの課題の一つとしてサイ

バー空間でのシミュレーション結果に基づく物理ベースモ

デリングと実空間での計測結果であるデータ駆動型モデリ

ングを組み合わせたハイブリッドモデリングの確立があげ

られる． 
本研究では，モデルの課題に着目し，将来的に物理ベー

スモデリングとデータ駆動型モデリングの融合によるハイ

ブリッド解析・モデリングの確立を目的として，データ駆

動モデリングに基づくブラスト処理モデルの構築に取り組

む． 
また，工作機械を対象としたデジタルツインやシミュレ

ータの研究は，NC 工作機械を対象とした旋削加工や切削

加工を対象とした取り組みが一般的であり[5][6][7][8]，本

研究で対象とする表面加工処理の一方式であるショットブ

ラストを対象とした取り組みは存在しない． 
3D ゲームエンジンを用いた機械学習用の合成データセ

ットの生成に関する研究は広く取り組まれており[9]，本研

究でも 3D ゲームエンジンを用いたブラストマシンシミュ

レータ[3]を用いて機械学習用データを生成する方針とする． 

3. 合成データセットの生成 

3.1 ブラスト処理のモデリング 

ブラスト処理のモデリングの際に，処理全体を(1)撹拌処

理，(2)投射処理の 2 個に分割し，それぞれ設計していく方

針とした．(1)撹拌処理では，3D スキャンして 3D 化したワ

ークを投射室内に配置し，投射室を回転することで，ワー

クを撹拌する．(2)投射処理では，撹拌処理の実行中に投射

室の上部に設置したカメラからワークの回転状況を把握す

る． 
本研究では，この中から(1)撹拌処理に対するモデリング

を対象として，ワークのモデリング，ブラストマシンシミ

ュレータを用いた合成データセット生成についてそれぞれ

説明する． 

3.2 ワークのモデリング 

ブラストマシンで実際に使用しているワークを 3D スキ

ャンし，3D 姿勢推定用のマーカを付与したものをブラス

ト処理のシミュレーション用のワークとして使用する． 
以下に，実際のワークをシミュレータで使用するまでの

流れについて説明する． 
(Step1) 3D スキャン：まず，ブラストマシンで実際に使

用しているワークを 3D スキャンし，モデリングソフトで

ある Blender で扱うことができるデータ形式(OBJ 形式)に変

換する．今回，3D スキャナとしては，Revopoint MINI 3D 
Scanner を使用した． 

(Step2)モデルの加工：次に，Blender でメッシュに凹面が

存在しないように 3D オブジェクトを分割する．前述のと

おり，撹拌処理において，Unity の物理演算を用いるため，

使用する 3D オブジェクトにはメッシュコライダーの衝突

判定を設定する必要がある．しかし，メッシュコライダー

は凹面に対して適用することができない．よって，凹面に

よる 3D オブジェクトの分割により凸面のみの 3D オブジ

ェクト群を作成し，一つ一つにメッシュコライダーを適用
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して一個の 3D オブジェクトとして構成し直すことでメッ

シュとの誤差が少ない衝突判定を設定することができる． 
(Step3)マーカの付与：Step2 の結果に対し，3D 姿勢推定

用マーカを付与する．今回，マーカとして OpenCV の

ArUco ライブラリ[10]を採用した．このマーカは QR コー

ドよりも画素数が低く，認識が容易なことが特徴である．

ワーク毎に左右非対称のマーカを 2 個作成し，ワークの表

裏にそれぞれ別のマーカを付与することで姿勢を判別でき

るようにした． 
図 1 にマーカを付与したワークのイメージについて示す． 
また，シミュレータにおいて，ワークの仕様は実測値に

応じて，直径：0.7m，質量：1.1kg に設定した． 
 
 
 
 
 
 
 
 

図 1 マーカを付与したワークのイメージ 

3.3 ブラストマシンシミュレータを用いた合成データ
セットの生成 

3D ゲームエンジンである Unity を用いて開発中のブラス

トマシンシミュレータ[3]にモデリングしたワークを読み込

んで，実際に，ワークの撹拌処理を行い，投射口カメラか

ら投射室の映像を撮影するとともに，ワークの 3D 姿勢デ

ータを記録することで合成データセットの自動生成を行っ

た．図 2 にブラストマシンシミュレータのイメージについ

て示す． 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

図 2 ブラストマシンシミュレータのイメージ 
図 2 において，シミュレータにおけるブラストマシンの

投射室は，回転運動によりワークを攪拌する筒型のモデル

を採用し，その仕様としては，投射室の幅は 1.0m，直径は

0.9m に設定した． 
 図 3 に，ワークを 300 個設置した場合の，投射口カメラ

から撮影したブラストマシンの投射室内画像(合成データ

セット)のイメージについて示す．投射口カメラに採用し

たカメラのセンサーサイズと焦点距離は GoPro HERO11  
Black[11]のデータに準拠する形とした． 

合成データセットの生成において，まず，マーカを付与

していない通常のワークとマーカを付与したワークをそれ 
ぞれブラストマシンシミュレータに読み込んで，ブラスト

処理のシミュレーションを実行する．次に，指定時間ごと 

 
 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

図 3 合成データセットのイメージ 
に，投射口カメラから投射室内の画像を撮影して画像デー

タとして記録するとともに，画像データに登場するマーカ

付きワークの X,Y,Z 座標と回転(クォータニオン)を 3D 姿

勢データとして取得して，CSV 形式のメタデータとして記

録することで，合成データの自動生成機能を実現した． 
図 4 に 3D 姿勢メタデータの概要について示す． 
 
 
 
 
 
 

図 4 3D 姿勢メタデータの構成 
図 4 において，3D 姿勢メタデータの構成は， 

・A 列：画像名 
・B 列：撮影時刻 (1 枚目を 0 秒とする) 
・C～F 列：ワークのクォータニオン 
・G～I 列：ワークの位置座標 (投射室中央からの距離

(m)) 
である． 

また，データ取得効率化のため，画像の記録時に各画像

には映るマーカ付きワークは 1 個のみとし，他のマーカ付

きワークは映らないようにマーカ付きワークを削除する処

理を入れることにした．この処理を追加することで，例え

ば，投射室内に 20 個のマーカ付きワークが存在する場合，

１回の撮影により 20 通りの画像の生成が可能となる(図 5)． 
 
 
 
 
 

図 5 データ取得効率化の概要 
以上の条件の元に，20 種類のマーカ付きワークを準備し，

下記の条件にて合成データセットの生成を行った． 
(1) データセット A：データセット総数：300 個 
(2) データセット B：データセット総数：100 個 

また，記録時の画像サイズは 1920 ドット×1080 ドットの

条件にて撮影を行った． 
以下，表 1 に今回生成した合成データセットの詳細につ

いて示す． 
その結果，データセット A では，54,000(20×270×10)枚，

データセット B では，60,000(20×60×50)枚の画像を準備

することができた． 
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表 1 生成した合成データセットの詳細 

 マーカ付き 

ワーク数 

マーカ無し

ワーク数 

撮影時間 

(s) 

撮影間隔 

(枚/s) 

A 20 280 270 10 

B 20 80 60 50 

4. 3D 姿勢推定モデルの構築 

4.1 合成データセットの前処理 

3D 姿勢推定モデル構築に向けた合成データセットの前

処理として，下記の手順を実施した． 
(Step1) マーカの認識：合成データセットで撮影された画

像データから OpenCV を用いてマーカ認識を行い，マーカ

が認識できた場合は，マーカ ID とマーカ位置を画像上の

X，Y 座標で取得して 3D 姿勢メタデータに追加した(図 6)． 
 
 
 
 
 
 

図 6 前処理後のメタデータの概要 
(Step2)画像データのトリミング：次に，画像データのグ

レースケール化を行い，その後，画像データをマーカ付き

ワークが映るように 150 ドット×150 ドットにトリミング

を行った． 
(Step3)不要データの削除：最後に，マーカが認識できな

かった画像データは画像とメタデータの削除を行った． 
Step1～3 まで処理を行った結果，データセット A が，

20,897 枚，データセット B が，40,231 枚となった． 

4.2 学習 

機械学習フレームワークとして PyTorch を採用し，前処

理後のデータセットを用いた CNN モデルと MLP モデルを

機械学習により，画像データからマーカの 3D 姿勢推定を

行うモデルを構築した． 
入力データは前処理後の画像データ(150 ドット×150 ド

ット)，ArUco によるマーカ ID，マーカの画像データ上の

X，Y 座標とした．出力データは，3D 姿勢メタデータのワ

ークのクォータニオン 4 個，と位置座標 X，Y，Z の計 7
個とした．また，共通項目としては，評価関数は MSE(平
均二乗誤差)を採用し，エポック数は 30 とした． 
4.2.1 CNN モデルによる学習 

CNN モデルに基づき，データセット A，B を用いて 3D
姿勢推定を行う機械学習モデルの構築を行った．図 7 に

CNN モデルの構造について示す． 
 
 
 
 
 
 
 

 
図 7 構築した CNN モデルの構造 

 学習を行う際には，ハイパーパラメータとして下記の項

目を変更する形で学習を行った． 
 ・学習率：0.0002 から 0.00005 刻みで 0.0007 まで変更し

た． 
・バッチサイズ：大きくするとメモリ不足になってしま

ったため，64 と 128 の 2 パターンで学習した． 
その結果，データセット A，B について，最も誤差が小

さくなったモデルについて表 2 に示す． 
表 2 CNN モデルでの学習結果 

 学習率 バッチサイズ MSE 

A 0.00055 128 0.04386 

B 0.00045 128 0.05543 

 表 2 において，データセット A で最も誤差が少なかった

モデルを CNN_A，データセット B で最も誤差が少なかっ

たモデルを CNN_B とした． 
4.2.2 MLP モデルによる学習 

CNN モデルと同様，MLP モデルに基づき，3D 姿勢推定

を行う機械学習モデルの構築を行った．図 8 に MLP モデ

ルの構造について示す． 
 
 
 
 
 
 
 

図 8 構築した MLP モデルの構造 
学習を行う際には，ハイパーパラメータとして下記の項

目を変更する形で学習を行った． 
 ・学習率：0.0002 から 0.00005 刻みで 0.0007 まで変更し

た． 
・バッチサイズ：64，128，256，512 の 4 パターンで学

習した． 
その結果，データセット A，B について，最も誤差が小

さくなったモデルについて表 3 に示す． 
表 3 MLP モデルでの学習結果 

 学習率 バッチサイズ MSE 

A 0.00020 256 0.05063 

B 0.00055 256 0.03061 

 表 3 において，データセット A で最も誤差が少なかった

モデルを MLP_A，データセット B で最も誤差が少なかっ

たモデルを MLP_B とした． 

5. 評価 

5.1 基本評価 

前章にて構築した 3D 姿勢推定モデル(CNN，MLP)の基

本評価を実施した．方針としては，表 4 に示した方針に基

づき評価用データセットを構築した． 
表 4 評価用データセットの構築 

 マーカ付き

ワーク数 

マーカ無し

ワーク数 

撮影時間 

(s) 

撮影間隔 

(枚/s) 

α 1 299 50 10 

β 1 99 10 50 

 データセットα，βともそれぞれ 500 枚の画像を生成し

た． 
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次に，前章にて構築した CNN_A，CNN_B，MLP_A，

MLP_B に対して，評価用データセットα，βを用いて 3D
姿勢推定の性能評価を行った．評価関数としては，モデル

構築時と同様 MSE を使用した．評価結果を表 5 に示す． 
表 5 基本評価結果 

 MLP_A MLP_B CNN_A CNN_B 

α 0.2010 0.1816 0.2303 0.1416 

β 0.2616 0.1981 0.2237 0.1544 

 表 5 を確認した結果，データセットα，βとも CNN_B
を使用して構築したモデルが最も良い性能を得ていること

が分かった． 

5.2 未知ワークに対する評価 

続いて，構築したモデルのロバスト性評価として，未知

のワークが入力された場合の 3D 姿勢推定について性能評

価を行った． 
今回使用した未知ワークの 3D モデルの概要について図

9 に示す． 
 
 
 
 
 
 
 

図 9 未知ワークの 3D モデルの概要 
図 9 において，マーカは同じものを使用する方針とし，

左から台形, パイプ(上下), パイプ(側面)として 3D モデルを

準備した． 
基本評価時に使用した表 4 のデータを参考にして，α1

として 300 個のワークを，β1 として 100 個のワークを準

備し，シミュレータを用いてデータセットα1，β1 ともそ

れぞれ 500 枚の画像を生成した． 
次に，各ワークについて 5 回のデータを撮影し，その結

果として MSE の平均値を算出することで評価を行った． 
表 6 に未知のワークに対する評価結果について示す． 

表 6 未知のワークに対する評価結果 

  MLP_A MLP_B CNN_A CNN_B 平均 

台形 α1 0.1921 0.1744 0.2283 0.1681 0.1907 

β1 0.2080 0.1882 0.2000 0.1771 0.1933 

パイプ 

上下 

α1 0.1937 0.1744 0.2277 0.1585 0.1885 

β1 0.1869 0.1753 0.2344 0.1753 0.1929 

パイプ 

側面 

α1 0.1854 0.1785 0.2247 0.1691 0.1894 

β1 0.1905 0.1766 0.2571 0.1813 0.2013 

平均  0.1927 0.1779 0.2287 0.1715  

 表 6 を確認した結果，未知ワークの形状に関係なく，デ

ータセットα1，β1 とも CNN_B を使用して構築したモデ

ルが全体的に良い性能を得ていることが分かった． 

6. 考察 
表 5，表 6 について考察を行った結果，CNN_B が最も性

能が高く，表 5 で 0.14～0.15，表 6 で 0.15～18 という結果

が得られた．また,表 6 において，未知のモデルの形状の違

いに対しても性能差が認められなかったため，現行方式で

ワークの形状に対する 3D 姿勢推定機能のロバスト性につ

いて有意性があると考えられる． 

また，基本評価と未知ワークに対する評価の共通点とし

て，α(300 個)とβ(100 個)の両方のデータセットで類似し

た性能が示されている．わずかではあるが，データセット

αの方がやや優れた結果を示していることが分かった． 
また，MLP と CNN の両方のモデルにおいて，どちらも

B モデルの方が良好な結果が得られた．これは，データセ

ット B では，A と比較してワーク数が 1/3，FPS が 5 倍だ

ったため結果的にマーカの認識率が高くなり，学習データ

量が 1.68 倍に増えたことが原因と考えられる． 
今回，最も優れた結果を示したのは CNN_B であった．

しかし，CNN_A では MLP_A と比較して性能の低下傾向が

認められるため，継続した調査が必要である． 

7. おわりに 
本研究では，ブラストマシンを対象としたデジタルツイ

ン環境構築におけるデータ駆動アプローチに基づくブラス

ト処理のモデル化への取り組みとして，エプロン式のショ

ット型ブラストマシンシミュレータを活用して，投射室の

カメラ映像からワークの 3D 姿勢推定の機械学習に必要な

データセットの自動生成を行うとともに，機械学習に基づ

き 3D 姿勢推定を行うモデルを構築した．その後，構築し

たモデルを用いて未知ワークに対する 3D 姿勢推定精度に

ついて有効性評価を行った． 
実際には，生成した合成データセットを用いて，MLP と

CNN の 2 種類のモデルを構築した．その結果，CNN のデ

ータセット B で学習したモデルの 3D 姿勢推定精度が最良

の結果となった． 
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