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1. はじめに 

 入職希望者の減少と高齢化による技能労働者の退職により，建設作業の自動化による生産性向上と省

力化の推進は喫緊の課題となっている．機械化が進んだシールド工事においても例外ではなく，施工管理

手法をはじめとして，IoT を活用した様々な取り組みが試行されている．一方，土圧式シールド工法の施

工管理で最も留意すべき切羽管理は，属人的な掘削土砂の性状把握に基づいており，多くの時間を費やし

ている．本稿ではこのような現状を踏まえ， AI（人工知能）による画像認識技術を活用して掘削土砂の

性状を連続的に評価する手順と手法を検討したので，その結果について報告する． 
 

2．実験概要 

2.1 使用材料 

   実験に用いた試料土は，レキ分（川原石，コ

ンクリート用砕石，6 号砕石，7 号砕石），砂分

（細目砂），粘土分（赤土）を表‐１に示す割合

で混合したもので，粒度分布は図‐１に示す通り

である．これに水, 加泥材を添加して性状を

5 区分（硬， やや硬，正常，やや軟，軟）に

調整し実験に用いた． 
 

2.2 使用機材 

 1）カメラ 

   AI 学習データの撮影用カメラは，遠隔操

作可能でブレ補正機能を有した高機能カメラ

（画像サイズ：4k フレームレート：60fps）

を使用した．また，照明等の外的要因による

画像の違いが反映されるように，カメラの設

置角度を 3区分（35°,45°,55°）で変化

させた. 
 
 

 2）実験装置 

トンネル坑内の状況を再現するために，

撮影箇所のベルトコンベヤーは暗幕で覆

い，LED 照明で照度を確保した（写真‐

1,2). 
 
2.3 土砂の性状判定基準 

試料土の硬軟の判定基準はスランプ値とし，「硬」は 10cm 以下,「やや硬」は 11cm から 15cm,「正常」

は 16cm から 20cm,「やや軟」は 21cm から 25cm,「軟」は 26cm 以上とした. 
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図-1 試料土の粒径加積曲線 

表-1 試料土の配合 

【単位：%】 

写真-2 実験装置内部 

　　　　使用材料
 
 試料土

川原石
砕  石
2005

6号砕石 7号砕石 細目砂 赤　土

配合① 2.0 2.0 13.0 3.0 20.0 60.0

配合② 2.0 2.0 13.0 3.0 40.0 40.0

配合③ 2.0 2.0 13.0 3.0 60.0 20.0

  写真-1 実験装置外観 
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3．AIによる泥土性状判定 

3.1 前処理 

撮影した映像を 1 秒間隔で静止画に

変換した後，試料土が映るベルトコン

ベヤー中央部から 192×192 ピクセル

の画像を切り出した．切り出した画像

から 64×64 ピクセルを抜き出して 32

ピクセルずつ移動させながら特徴点を

抽出した（図‐2）.  

3.2 判別モデルの作成 

 前処理で生成した静止画を，土砂無しを含めた 6 性状にラベリングし，クラス分けして，学習用データセッ

ト(5 性状×15,000 枚に土砂無し 600 枚を加えた計 75,600 枚)を作成した（図-3）．その後，学習用データセッ

トを用いて，畳み込みニューラルネットワーク(以下，CNN)1）で学習を行った. 

 

 

 

 

 

3.3 判定結果 

 学習用データとは別にテストデータセットを作成し，学習モデルによる推論結果と正解の差異を評価した．

ラベリングした土砂性状 5 区分と分類された結果より，正解率（全データに対して正解の数の割合），適合率

(推論した結果にどれだけ正解が含まれるか)，再現率(正解の中にどれたけ推論できたものが含まれるか)の

３指標により評価を行った．判定結果を混合行列で表-2 に示す. 

 再現率（平均）91.74%，適合率（平

均）93.36%，正解率 92.90%で判定でき

ており，精度のよい学習モデルが作成

できた. 蓄積したデータセットは，ス

ランプ値を指標として試料土の硬軟を

人為的に調整したことから，画像と正

解データとの関連性が強く表現されて

いたため，CNN を用いて非常に良い推

論を行うことができたと考えられる． 
 

4．今後の展望 

 シールド掘削対象土の粒度分布に調整した試料土を作成し，土砂性状（塑性流動状態の良否）と対応させた

画像データをあらかじめ取得することで，シールド掘進開始時からＡＩによる土砂性状の判定が可能である

ことが示唆された．今後は，シールド工法による施工実績が非常に少なく，乱れた状態では砂より流動化しや

すいことで知られる「しらす」が掘削対象の工事に適用して，本報の手順と手法の有効性を評価していく予定

である． 
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表-2 テストデータを用いた判定結果 

図-2 土砂部分の切り出し 

 

図-3 試験土の画像と性状の例 
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