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埋設された金属製の通信用管路を対象として，管路内面に発生したさびの進行レベルを推定する画像認

識手法の検討を行った．小型カメラにより取得した 14 か所の管路内部の画像から，さびの進行レベルに応
じて Class1 から Class4 の 4 つのクラスに分割した．各クラスはさびの発生要因となる地下水等の浸水の有
無と，既に発生しているさびの大きさから定義した．この定義に従い作成した 3925 枚の画像からなるデー
タセットを用いて，提案手法によるクラス分類検証を行った．検証結果から，正しい Class に画像を分類で
きる精度は 73%であり，提案手法による管地下環境下におけるさびレベルに応じた画像分類の有効性が確
認できた． 
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1. はじめに 

 
近年，日本における社会インフラ構造物の急激な

老朽化が進む中，維持管理に関わる技術者の減少が

深刻な問題となっている．社会インフラ構造物の中

でも，我々の日常生活に不可欠な水道や通信といっ

たライフライン設備は，地下に膨大な数量が設置さ

れている．例えば，日本全国における上水道管きょ

は総延長が約 72万 km，下水道管きょは約 49万 km
にも及ぶ．これらの管きょは主に高度経済成長期以

降に建設が始まっており，50 年以上を超える上水
道管きょの割合は 2018年度には 17.6%に達している
1)．下水道管きょは，2040 年には全体の 39%が建設
後 50年を経過することが報告されている 2)．このよ

うに，上下水道設備の老朽化が進行している．また，

通信設備に着目すると，通信用ケーブルを収容して

いる通信用管路の総延長は約 62万 km（2015年度末
時点）であり，2030年代には全体の約 80%が建設後
50年を経過することが報告されている 3)．これらの

データが示すように，今後さらに設備の老朽化が進

行する中，効果的かつ効率的に設備を維持管理して

いくことが求められている． 
管きょや管路の維持管理において，設備状態を把

握するため，点検は重要な工程である．しかし，こ

れらの設備は埋設されており，さらに一部の下水道

管きょを除き，作業員が内部に進入し点検作業を実

施可能な十分なスペースを有していない．そのため，

点検には管きょ内を飛行する無人航空機（UAV）
や小型カメラ（パイプカメラ）により，映像を取得

しそれを点検員が目視点検で行う方法が主流である．

そのため，取得した映像から管きょや管路に発生し

た変状を自動的に認識する手法構築は点検効率化に

有効な方法である． 
既往研究では，Kumar ら 4)は下水道管きょの内部

映像から，画像認識手法を用いて管きょ内部に進入

した木の根などの異物や管きょの隙間や腐食孔から

流入し堆積した土砂，ひび割れ等の破損を画像認識

により自動的に検出する方法を提案しており，設備

機能が損失するような変状を自動的に検出できるこ

とを示している．しかしながら，管きょや管路には

金属製のものも多くあり，点検では機能損失に至る

前の主要な変状であるさびを自動的に検出する必要

がある．既往研究では画像認識により，橋梁に使用

されている鋼材に発生したさびを検出し，進行レベ

ルを推定する手法が提案されている 5),6)．しかしな

がら，管きょや管路は地下にあるため，設備内部に
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は地下水とさびが混じったさび汁や，土砂の付着に

よる汚れ等が画像中に多く映りこんでおり，汚れが

付着しやすい地下環境下におけるさびの検出の検証

が必要である． 
そこで，本論では通信用の金属製管路を対象とし

て小型カメラで撮影した画像から，金属製管路内面

に発生したさびを検出し，さびの進行レベルに応じ

て分類する画像認識手法の検討を行うことを目的と

する．本検討により，さびの進行レベルを効率的か

つ定量的に把握することができるため，管路機能が

損失する孔食等が発生する前の事前補修に役立てる

ことが可能となり，設備の安全な維持管理の実現に

つながる． 
 
 
2. 画像データセット 
 
地震により被災した通信用の金属製管路 14 か所

の内部を小型カメラで撮影した映像から画像を取得

した．これらの管路は約 150 m～250 m の長さであ

る．映像取得に用いた小型カメラの解像度は約 30
万画素であり，カメラの先端には照明をつけた．図

-1(a)に取得した管路画像の例と，図-1(b)に画像の
分割方法を示す．小型カメラで取得した画像はカメ

ラの進行方向に向かって撮影されており，管路奥が

写った領域は画素分解能が小さくなり，さびの進行

レベルによる画像分類が困難であると考えられる．

また，管路内壁面のさびは，内壁面に対して面的に

広がる場合もあれば，局所的に進行している場合も

ある．孔食等，管路機能の損失につながる恐れがあ

るさびは急激に進行することがあるため，管路内壁

面のさびの進行レベルは局所的に評価する必要があ

る．しかし，小型カメラの画像は管路の内壁全面を

写しているため，1 枚の画像から局所的なさびを評

価することは難しい．そこで，小型カメラによる取

得画像を 9 分割し，中央部の管路奥が写った分割画
像を除いた 8 か所の分割画像を用いることとした．
表-1にさびの進行レベルの定義と分割画像を振り分
けた画像データセットを示す．さびの進行レベルは

発生要因となる地下水の浸水有無と，既に発生して

いるさびの大きさから 4 つのクラスで設定した．
Class 1はさびが発生していない正常状態とした．軽
微な汚れは Class 1 に含んだ．Class 2 は管路内の水
とさびが混じったさび汁が壁面に付着した状態，も

しくはさび汁が乾いて壁面に付着した状態とした．

当該の管路壁面の状態は正常である．Class 3は微小
な凹凸を伴う，粒形のさびが発生している状態とし

た．Class 4は一定領域以上の凹凸を伴うさびが発生
している状態とした．これらのクラスに従って，図

-1(b)の方法で生成した分割画像を振り分けた．作
成した画像データセットは，Class 1 が 1018 枚，
Class 2が 841枚，Class 3が 1430枚，Class 4が 636
枚の合計 3925 枚となった．このデータセットを用
いて検証を行った． 
 
 

3. 提案手法 
 
さびの進行レベルを判定する提案モデルを図-2 

  
(a) (b) 

  
図-1 画像例：(a)小型カメラの取得画像， 

(b)画像分割方法とデータセットに用いる領域 
 

 

表-1 各クラスの定義と画像データセットの内訳 

 Class1 Class2 Class3 Class4 

定義 正常な状態（軽微な汚

れを含む） 

さび汁またはさび汁の

付着跡 

微小な凹凸を伴う粒形

さび 
一定領域以上の凹凸を

伴うさび 

画像例 

    
画像枚数 1018 841 1430 636 

 

 

 
図-2 提案モデル 
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に示す．提案モデルでは，深層学習手法の畳み込み

ニューラルネットワーク（CNN）を用いた．本検
証では図-2 に示すように， Simonyan らが提案して
いる畳み込み層 13 層，全結合層 3 層から構成され
る VGG167)を用いて検証を行った．提案モデルにお

ける入力画像は，小型カメラで取得された画像を図

-1(b)の方法で分割した後のものを使用し，さびの
進行レベルの Class1から Class4までの 4つのクラス
で結果を出力する．提案モデルの活性化関数は

Softmax関数を用いた． 
 
 

4. 検証条件 
 
本検証では，さびの進行レベルに応じた画像分類

に交差検証を用いた．交差検証では図-3に示すよう
に，データセットを k 個に分割し，k-1 個のデータ
を学習に，1 個を評価データに使用する．これを k
個すべてのデータが評価データになるように繰り返

し，後述の評価指標を用いて提案モデルによる画像

分類精度を評価した．交差検証を用いることにより

モデルの過学習を防ぎ，汎化性能を向上させること

が可能となった．本検証においては分割数を k=5と
し，画像データセットを 8割と 2割に分割して 8割
を提案モデルの学習用，2 割を評価用に用いた．学
習用と評価用の画像データセットが重複しないよう

にデータセットを分割し，提案モデルの学習と評価

を 5 set繰り返すこととした．各 setにおける画像デ
ータセットの内訳は表-2に示す通りとなった． 
本検証で用いる評価指標を式(1)，(2)，(3)に示す．

また，混同行列は表-3に示す通り定義した．本検証
で用いる各評価指標により，以下のように検証結果

を評価できる．評価指標の ACC は，推定クラスの

全体が真のクラスと一致しているかの精度を示す．

RECは，真のクラスに対して，提案モデルが正しく
推定できた割合を示す．PRE は，提案モデルが推定
した割合の中に，真のクラスがどの程度正しく含ま

れているかの割合を示す．これらの指標を用いて，

各クラスの評価指標の平均から提案モデルによる画

像分類精度の評価を行った．ただし，ACC は各ク

ラスでは定義できないため，提案モデル全体の数値

で評価する．  

 

表-2 各 Setのデータセット内訳 

 Class1 Class2 Class3 Class4 

 画像枚数 画像枚数 画像枚数 画像枚数 

 
学習 評価 学習 評価 学習 評価 学習 評価 

Set1 830 188 693 148 1202 228 557 79 

Set2 822 196 713 128 1053 377 528 108 

Set3 775 243 689 152 1195 235 538 98 

Set4 823 195 627 214 1141 289 500 136 

Set5 798 220 663 178 1036 394 405 231 
 

 

 

表-3 混同行列 

  推定クラス 
  Class i Class i以外 

真の 
クラス 

Class i TP FN 

Class i以外 FP TN 

 

 

REC=
TP

TP+FN
 (1) 

PRE=
TP

TP+FP
 (2) 

ACC=
TP+TN

TP+FP+FN+TN
 (3) 

  

 

 
図-3 交差検証 
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5. 検証結果 
 

検証結果を図-4に示す．検証結果から，全クラス
における ACC は 0.73 となった．また，その他のス
コアも REC はすべてのクラスで 0.7 以上，PRE も
Class2 以外は 0.7 以上のスコアを示し，Class2 につ
いても 0.68と概ね 0.7に近いスコアを示した．全体
のスコア結果から見ると，提案手法による画像

分類が有効であると考えられる． 
クラスごとの結果を比較すると，RECはClass1が

最高スコアを示し，Class2 が最低スコアを示した．
また，PREは Class4が最高スコアを示し，Class2が
最低スコアを示した．特に Class1と Class4の評価指
標のスコアが比較的高いことから，提案手法によっ

て正常状態と進行が著しいさびを区別して検出でき

ると考えられる．しかし，Class2 のスコアが他のク
ラスに比較して低く，特にPREについてはスコアの
最大値との差が 0.1 と大きいことが分かる．その原
因として，Class2 はさび汁が付着または付着した跡
がある状態であり，さび汁が Class3や Class4の画像
特徴と類似している場合に，Class2 が Class3 や
Class4 に分類されていると考えられる．本ケースは
より詳細な分析が必要である． 
 
 

6. まとめ 
 

本検証では，小型カメラを用いて取得した金属製

の通信用管路内部の映像から，さびの進行レベルに

応じた画像分類手法についての検証を行った．小型

カメラ画像を矩形に 9分割し，中央部を除いた 8か
所の画像を検証に用いることとした．さびの進行レ

ベルから 4 つのクラスを定義し，検証に用いる画像
をそれぞれのクラスに分類したデータセットを作成

した．作成したデータセットを使用して，CNN を

用いた提案モデルで画像分類の検証を行った．検証

方法に交差検証を用いて学習と評価を行った．検証

結果から，さびレベルごとに分類した画像の全体の

正解率は 0.73となり，基礎検討段階ではあるが，提
案手法による地下環境下におけるさびレベルに応じ

た画像分類の有効性が確認できた．特に正常状態と

一定領域以上のさびの分類精度が高いことから，提

案手法によってさびの有無を検出できると考えられ

る．しかし，クラス間でREC，PREの結果を比較す
ると，Class2と Class3は REC，PREともに全クラス
の平均を下回っている．両指標とも最低スコアが

Class2となり，分類精度が比較的低い．特に PREに
おいては，Class2 と Class4 とのスコア差が 0.1 と大
きい．これは，Class2 の画像特徴が Class3，Class4
と類似し，スコアが低下したのではないかと考えら

れる． 
今後の課題は，提案モデルによって正しく分類さ

れなかった画像を Classごとに分析することで，正 

しく分類される画像と誤って分類される画像特徴を

把握し，提案モデル全体の精度向上させていくこと

である． 
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図-4 検証結果 
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