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１．背景および目的  

泥土圧シールド工法では切羽土圧を適切に保ち，土砂の取り込みすぎによる地表面沈下等の事故を防ぐた

め，掘削土砂の性状を把握し，添加材の量の調整などにより，適切な塑性流動性を保つ必要がある．特殊な測

定装置を使ったチャンバー内土砂の性状評価はゼネコン各社が取り組んでおり，当社でもチャンバー内に塑

性流動測定装置を設置，活用している．一方，以前からスクリューコンベアからの排土の様子を直接あるいは

モニターでオペレーターが確認し，土砂性状を判断して施工に活かしている．そこで筆者らはシールド工事の

安全性確保，更には将来の自動化施工に資することを目的に，排土画像から土砂性状を評価するシステムの開

発を進めている 1)．本稿ではシステムの精度向上と判別クラスの細分化を目的に，画像の品質を向上させたデ

ータセットを用いて土砂性状評価を行った結果と考察，および実際に現場に試適用した結果を示す． 

２．実験方法 

2.1土砂性状の判別 

 シールドマシンのオペレーターはモニター映像で，ベルトコンベア上を流れる土砂の性状を，正常な状態に

対して硬いか，軟らかいかの見かけで判断している．今回土砂画像を表－1の 6クラスに分け，画像認識に適

した CNN（畳み込みニューラルネットワーク）を用いてどのクラスに該当するかを判別することで土砂性状を

評価することを試みた．画像の分類は泥土圧シールド工事の施工経験者が行った． 

 

2.2 画像データの作成 

既往研究 1)と比較し，判別クラスの細

分化と高精度化を行うため，高解像度の

カメラを使用したほか，シャッタースピ

ードを調節し画像の品質向上を図った

（図－1）．画像は判別モデルに入力する

ため土砂が流れる部分を正方形に切り出

した．また，土砂の詳細なテクスチャの画

像と広い範囲で土砂を写した画像で精度

に差が見られるかを確認するために解像

度 224×224 ピクセルと 448×448 ピクセ

ルの 2パターンの画像サイズで切り出した．判別モデルの学習およびテストに使用する画像数は各クラス 1010

とし，土質による色の変化の影響を抑えるためグレースケールに変換した． 
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表－1 クラスの分類基準  
クラス 硬い やや硬い 正常 やや軟い 軟い 対象なし 

画像例 

      

判断 

基準 

表面に乾き具合や塊

感があり塊にエッジ

が確認できる  

「硬い」のように塊

だが、連続で 

排出される  

排土として 

適当な硬さ  

正常よりも緩いが、

ある程度の粘性感 

がある  

ほぼ液状でやや軟い

よりもさらに緩い  

ベルトコンベア上に土

砂が乗っていない 

図－1 画像の品質向上と切り出し位置 
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2.3 判別モデルの学習 

判別モデルのアルゴリズムには，画像認識の分野で定評のある VGG162)と ResNet503)の pretrain済みモデル

を使用し，全層のパラメータを学習した．入力画像から学習データの画像平均を引く処理を行ったほか，

Optimizerに SGDを使用した．時系列データであることから撮影時期の古い順に 4/5をモデル評価用の学習デ

ータおよび検証データからなる 4分割のクロスバリデーションセットとし，残りをテストデータとした． 

３．判別結果 

アルゴリズムと画像サイズごとの結果を表－2に示す．クロスバ

リデーションセットごとに学習データでモデルを学習し，検証デー

タで全クラスの平均精度を求め，最後に全クロスバリデーションセ

ットの平均を算出した．VGG16 について画像サイズ

を変えたところ 448×448の精度が高く，詳細なテク

スチャより広い範囲で土砂が写っている画像が土砂

性状の判別に適していることがわかった．またアル

ゴリズムでは ResNet50がより高い精度を示した． 

最も高い精度を示した，画像サイズ 448×448 の

ResNet50を使用し，精度比較で用いた検証データと

は別のテストデータに対して判別を行った結果の詳

細を表－3 に示す．全クラスの平均精度は約 83%だった．誤判別については

図－2 のように見かけが似ているものが誤って判別された．これは今回のク

ラスの分類が施工経験者の主観によることが原因と考えられ，解決策として

スランプ値など定量的な指標と組み合わせた分類にすることが考えられる． 

４．現場への試適用 

同判別モデルを用いてリアルタイムに2～3枚/秒の画像を判別する土砂性

状評価を行うシステムを作成し，実際にデータを取得したシールド工事の現

場で稼働させた．施工状況と映像から土砂が「正常」～「やや硬い」と見ら

れる時間帯の画像の一例を図－3 に，判別結果を図-4 に示す．大半の判別結

果が「正常」～「硬い」に収まり施工状況と映像に整合した結果が得られた．

一方，カメラが汚れたり向きが変わるなど撮影環境の変化で誤判別が大きく

増えたことから，一定の撮影環境を保つ工夫が必要であ

る．また，今回の教師データの土層と，試適用時の掘進土

層はほぼ同一であるため比較的良好な結果が得られたが，

土層が変化することで判別結果が妥当でなくなることも

考えられ，今後更なる検証が必要である． 

５．まとめ 

泥土圧シールドにおいて，画像による掘削土砂性状評価

を行った．その結果 6 クラスの判別において約 83%の精度

が得られたほか，実際の現場にシステムを適用し，施工状

況と映像に整合した結果が得られることを確認した． 
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表－2 精度一覧 

アルゴリズム 画像サイズ 平均精度(%) 

VGG16 224×224 82.3 

VGG16 448×448 83.2  
ResNet50 448×448 85.5 

表－3 テストデータに対する判別結果 
  判別結果  

 
 硬い 

やや

硬い 
正常 

やや

軟い 
軟い 

対象

なし 

精度

(%) 

正

解 

硬い 101 87 13 0 0 1 50.0 

やや硬い 18 139 45 0 0 0 68.8 

正常 1 13 188 0 0 0 93.1 

やや軟い 0 0 0 172 30 0 85.1 

軟い 0 0 0 1 201 0 99.5 

対象なし 1 0 0 0 0 201 99.5 

  全クラス平均精度 82.7 

図－2 誤判別例 

(a) 「軟い」と誤判別 
された「やや軟い」 

(b) 「軟い」 

図－4 試適用時の判別例 

図－3 試適用時の画像例 
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