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AI による画像解析技術が拓く土木分野の 
課題解決へのアプローチ

全　　　邦　釘

近年，ディープラーニングに代表される人工知能技術が急速に発展している。人工知能技術は様々な分
野で活用され始めており，その性能も知られつつある。本稿では，ディープラーニングの枠組みにおける
画像解析の中心技術である畳み込みニューラルネットワークについて概要を紹介したのち，筆者の研究成
果である舗装のひび割れ評価，埋設管探査とそれを活用した埋設管自動回避動作生成，航空写真からの地
すべり領域検出といった課題解決事例を通して，実現可能なタスクについての紹介を行う。
キーワード：  AI，ディープラーニング，畳み込みニューラルネットワーク，CNN，画像解析

1．はじめに

日本の土木技術の強みは，歴史的に，高度な力学的
素養をもとに演繹的なモデル構築を通して錬成された
要素技術にある。しかし近年，異常気象やインフラ老
朽化の顕在化，環境問題などに代表されるように，土
木工学が扱うべき問題が多様化，複雑化しており，従
来型の演繹的なアプローチのみでは対応が難しくなっ
てきた。一方で，データ取得のコストは低下し続けて
おり，その現状を踏まえるとデータを活用した帰納的
なアプローチの併用は課題解決に寄与すると考えられ
る。その代表的な手法が人工知能（以下，AI）技術
である。AI 技術は近年急速に発展してきており，様々
な分野において活用がなされはじめている。土木・建
設分野でも各種業務への AI 技術の活用について検討
が行われており，研究開発が進んでいるもの，あるい
は実装まで進んでいるものもある。筆者の専門分野
は，橋梁やトンネルなどのインフラ構造物の維持管理
であり，同分野内で AI を活用しようとおおよそ 2012
年頃から先駆的に取り組んできた。その当時と比較し
て，特に画像解析技術については格段に精度が向上し
てきた。その基本となったのは，ディープラーニング
手法の一つである畳み込みニューラルネットワーク

（Convolutional Neural Network， 以下 CNN）である。
CNN を含むディープラーニングによる画像解析に

ついての研究は相当程度成熟してきており，的確な問
題設定・データセット構築を行えば非常に高い性能を
発揮することが知られている。例えば CIFAR-10 とい
う 60,000 枚の画像を 10 種類に分類しているデータ

セットの解析では，94％程度と言われている人間の精
度を複数のモデルは上回っている 1）。これらのアルゴ
リズムは github2）と呼ばれるソフトウェア開発プラッ
トフォームで入手することが可能であり，そしてこれ
らを動作させるフレームワークやライブラリも整備さ
れており，情報工学分野での成果を我々他分野の人間
が活用することも容易になってきている。また，ディー
プラーニングによる解析を行う場合にはこれまでには
強力な（かつ高価な）GPU サーバを購入する必要が
あり，それが一種の障壁となっていたが，現状では
Google Colab3）のような無料で動かすことの出来る
サービスでもかなりのことが出来るようになってい
る。さらに，それでは計算能力が不足する場合でも
Google Colab Pro や Amazon Web Services4）のよう
なサービスを活用すれば，GPU サーバを購入するよ
りも安価に計算ができる。そういった背景を踏まえ，
本稿では，上記の CNN を中心に，技術の概要を説明
した上で，筆者の研究結果の一部を紹介する。CNN
で実現可能なタスク自体は明快であるため，本稿に刺
激を受けて，手元の課題を解いてみようと思っていた
だければ，そして課題解決になんらかの寄与ができれ
ば幸いである。

2．CNNとは

ディープラーニングを用いて画像データに対する分
類などのタスク処理を行う場合は，CNN やその発展
的なモデルが上述のように多く用いられる。以下に，
CNN の計算過程の概要について述べる。
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画像に対するタスク処理を行う際には，画像内の
エッジ部分などの特徴を，次式に示すフィルタ処理に
よって強調・抽出したうえで後続の計算処理に繋げる
ことが有利になるケースが多い 5）。

( , ) ( + , + ) ∙ ( , )
,

  （1）

上式（1）はグレースケール画像のフィルタ処理の
式であり，Z（i，j）はフィルタリング後の画素値，I（i，
j）は入力画像の画素値，F（r，s）はフィルタをそれ
ぞれ表している。この式は，図─ 1 のように，小さ
なサイズのフィルタを，位置をずらしながら入力画像
に重ねて積和を取る畳み込み演算を表している。抽出
したい特徴や目的に応じてこれまでに様々なフィルタ
が設計されており，例えば図─ 1 は，二次微分を利
用して画像から輪郭を抽出する空間フィルタであるラ
プラシアンフィルタを表している。また図─ 2 にラ
プラシアンフィルタを作用させてエッジを検出した結
果を示す。

このようなフィルタ処理は効果的であり，数十年前
から活用されていたが，どのようなフィルタを利用す
るか，すなわち画像のどのような特徴を抽出してタス
ク処理に利用するかは，画像処理の実施者に委ねられ
ていた。そのため従来は，タスク処理において有効と
考えられる特徴を，事前知識に基づく考察や試行錯誤
によって決定する必要があったが，そのように決定さ
れた特徴（すなわちフィルタ処理）が必ずしもタスク

処理上最適であるとは限らないという問題があった。
また，複数の特徴を考慮したい場合，複数のフィルタ
処理を実行する必要があるが，それぞれの結果にどう
重みを設定するかなど，結局人間が決める必要があ
り，精度・実用性向上のボトルネックとなっていた。

これに対し，CNN は誤差逆伝播法を通じてフィル
タの形状を変化させ，与えられたタスク処理に応じた
フィルタを自動的に構成することによって，上記の問
題を解決したニューラルネットワークモデルである。
CNN は，画像に対してフィルタを多数，多重，並列
に作用させていく点に特徴がある。また，畳み込み層
に加えて出力値のサイズを小さくしながら局所的な特
徴を画像全体の特徴へ統合していくプーリング層や，
通常のニューラルネットワークと同様の全結合層など
を組み合わせてそのネットワーク構造が設計される。
その結果として膨大なパラメータ数となり，例えば
ResNet-152 というモデルでは，パラメータ数は 6,000
万を超える 6）。パラメータ数が少ないモデルでも数
百万くらいあることは普通である。このパラメータ群
の最適化計算を教師データをもとに行っていくことと
なるため，膨大な教師データが必要となり，また強力
な計算機能も求められることとなる。

CNN は，タスクに応じた最適なフィルタを上述の
ように多数構成することで，従来の画像処理プロセス
に比較して大きな性能の向上を遂げている。また，上
記の計算過程は，画像の持つ重要な特徴を数理的なモ
デルが自動的に獲得しているとも解釈できることか
ら，CNN は従来の計算モデルとは本質的に異なる意
義を有したものとみなされ，その後の様々な画像処理
モデルの基礎となっている。

特に基本的な，CNN で実現可能な画像処理タスク
として，「画像分類」，「物体検出」，「セグメンテーショ
ン」の 3 種類がある。画像分類とは，画像に写ってい
る物体のカテゴリを判断して出力するタスク，物体検
出とは画像全体の中から検出したい事物の存在範囲を

図─ 2　ラプラシアンフィルタ適用によるエッジ検出の例（左：検出前，右：検出後）

図─ 1　ラプラシアンフィルタの計算の模式図
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判断するタスク，セグメンテーションとは画像内の
個々の画素が属するカテゴリを画素単位で判別・分類
するタスクである。それぞれのタスクの違いを図─ 3

に示す。次章では，これらタスクの事例について，筆
者らの研究成果を例に挙げ紹介する。

3．適用例

（1）アスファルト舗装のひび割れ検出
図─ 3 のうち，まず画像分類タスクについて紹介

する。筆者らは文献（7）において，車両に設置した
カメラで路面を撮影した画像から，図─ 4 のように
アスファルト舗装のひび割れ評価を行った。ひび割れ
の検出は，ディープラーニング登場以前はしばしば図
─ 2 のようなエッジ検出のラプラシアンフィルタな
どが用いられていた。しかし，アスファルト舗装の撮
影画像には，影，白線，隣接車のタイヤ，マンホール，
排水口など様々な被写体が写っており，これらにも
エッジは含まれているため，ひび割れのみを検出する
という都合のよい解析は非常に難しかった。これらの
存在に惑わされずひび割れのみ検出するには，多くの
フィルタを適用して統合的に評価する必要があるた
め，ディープラーニングを活用した解析が必須であ 図─ 3　画像処理におけるタスクの例 5）

図─ 4　舗装ひび割れ検出結果例 7）
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る。この研究では撮影画像を，4 × 9 に分割し，それ
ぞれの分割された画像がひび割れか否かを分類してい
る。図─ 4 において，白色の四角が正解したところ，
黒色の四角が不正解だったところである。概ね高い精
度が得られたものの，図─ 4（c）の線状の影のような，
学習データにあまり見られず，かつひび割れと誤認し
そうなものは誤判定してしまっている。このような誤
判定を解消するためには，この画像に類似した学習
データを集めることが効果的であり，実際にそのよう
な再学習を行った現在ではこういった誤判定は防ぐこ
とができるようになった。

（2） 地中レーダによる埋設管検出と，掘削時回避
動作生成

筆者らは文献（8）， （9）などにおいて，地中レーダ
による地中構造可視化結果から地下埋設物を高速で検
出する手法を構築した。埋設管の長手方向の向きに直
角に電磁波の送受信アンテナを移動させながら計測す
ると，埋設管からの反射波形は双曲線形状を描く。本
研究ではその性質を利用して，図─ 3（b）のような
物体検出により双曲線形状を検出する AI を構築し

た。具体的には YOLOv310）というモデルを用いてい
る。解析結果を図─ 5 に示すが，適切に検出できて
いる様子がわかる。

また，この解析から得られた埋設管位置情報をデー
タベースに入力し，そしてそのデータをもとに，自動
掘削機能を持つ建設機械が埋設管を回避する動作を生
成・実現するシステムを構築した。システムの構成図
を図─ 6 に示す。 

本研究で構築したシステムは，埋設管の両端の位置
と半径，油圧ショベルの位置・姿勢，掘削軌道のパラ
メータを入力すると，図─ 7 のように埋設管を回避
可能な掘削軌道を生成する。なお，地中レーダによる
埋設管探査は，その性質上深さ方向には誤差を持つた
め，適切なマージンを設定する必要があり，図中の灰

図─ 5　埋設管からの反射波検出例（左図：解析前，右図：解析後）5）

図─ 6　計測データからの埋設管回避動作生成などを行うシステムの全体像

図─ 7　埋設管を回避する掘削軌道
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色の円形で示された埋設管の周辺の白色部分はその
マージンを意味している。

本研究ではさらに，開発した埋設管回避掘削システ
ム全体の有用性を検証することを目的として，土木研
究所のフィールドに管を埋め，実証実験を行った。掘
削時の様子を図─ 8 の左図に，埋設管の掘削領域の
三次元点群を図─ 8 の右図に示す。事前に設定して
いたマージンは 0.225 m であった一方で，図─ 8 左図
の回避距離は 0.212 m と，非常に精度よく回避できて
いた。

このように，AI による検出結果を利用して情報を
抽出して，次のプロセスに活かすという方法は，今後
まだまだ発展の余地があると考えられる。

（3）斜面崩壊領域の検出
本節では，航空写真からの斜面崩壊領域の検出事例

について紹介する 11），12）。問題としては，図─ 3（c）
に示したようなセグメンテーションタスクに相当す
る。国土地理院は，災害発生後に斜面崩壊領域を測量
用航空機や無人航空機により緊急撮影を行い，災害発
生直後のオルソ補正（歪み補正）を行った航空写真を
公開している。これらの航空写真は各自治体等におい
て，被災状況把握や災害査定に利用されるなど，被災
地の復旧・復興業務に役立てられている。しかし，斜
面崩壊領域の判読や抽出は，作業者が手作業で行って
おり，被害状況の迅速な把握のボトルネックとなって
いる。災害時には，完璧な検出結果が得られなくて
も，高速に高い精度の結果が自動で得られれば役立つ
ケースは多く，そのような場合 AI の活用は有効であ
ることが多い。

本 研 究 で は そ う い っ た 背 景 を 踏 ま え，Mask 
R-CNN13）という手法により斜面崩壊領域のセグメン
テーションを行った。その結果と正解画像との比較を
図─ 9 に示す。白く塗られている部分が検出結果を

意味している。概ね適切に検出できていることがわか
る。一番下の写真は適切に検出できていない例である
が， 舗装のひび割れ検出の節でも述べたように，AI
の場合はこのような学習データが蓄積されれば検出で
きるようになることが期待される。

4．おわりに

本稿では，CNN の概要の説明をまず行い，そして
CNN の一般的なタスクである画像分類，物体検出，
セグメンテーションについて，筆者らの研究成果を例
に挙げ紹介した。事例紹介を通して，CNN で実現可
能なことが概ね理解していただけたのではないかと期
待している。近年は，Vision Transformer と呼ばれ
る最新画像解析技術が出現していたり，また画像解析
以外にも自然言語処理に関しても高性能化してきてお
り，技術の最先端の様相が変化しつつあるが，CNN
はいまだに現役であり，かつ少し勉強すれば使える技
術でもある。また，近年は計算コストも極めて低下し
てきているので，興味のある方，データドリブンで解
決できそうな課題をお持ちの方は是非試しに使ってみ
ていただければと考えている。

なお，筆者らは令和 2 年より AI・データサイエン
スシンポジウムというシンポジウムを開催している。
これまで 2 回開催しており，第 1 回は 500 名以上，第
2 回は 800 名以上の方に参加していただいている。第
3 回は今年の 11 月 16 日，17 日に開催予定であり，様々
な事例紹介がなされると思われるので，興味のある方
は参加をご検討されたい（https://committees.jsce.
or.jp/struct1002/node/16）。また，これら論文内容の
情報共有，および国際的な発信を考え，オープンアク
セスの論文集を発刊し（和文誌名「AI・データサイ
エンス論文集」，英文誌名「Intelligence,  Informatics 
and Infrastructure」）J-STAGEへ登録している（https:// 

図─ 8　土木研究所における実証実験とその結果
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committees.jsce.or.jp/struct1002/node/16）。 こ れ ま
でに合計約 200 編の論文を掲載しており，多様なアプ
リケーション・課題を，様々な AI 手法やデータサイ
エンス手法により解決している事例が多く報告されて
いるため，情報共有にご活用していただくとともに，
AI 技術などを活用した課題解決事例をお持ちの読者
の方は是非ご投稿いただければ幸いである。
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図─ 9　斜面崩壊領域の検出結果例 11），12）
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