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我が国では，標準耐用年数である 50 年を経過した下水道管きょの割合が急速に増加しており，管きょ

の効率的な維持管理手法が求められている．現状の点検業務では，CCTV カメラを用いて調査員が地上の

モニターを確認しながら損傷の有無やその度合いを記録する手法が一般的である．しかし，目視にて損傷

の有無を確認するため，時間と労力がかかる課題や調査員によって損傷の判定基準にばらつきがある課題

がある．そこで，本研究では，深層学習を用いて管きょを撮影した動画像を解析することで，クラックと

破損を自動で検出する手法を提案する．具体的には，高精度な検出の実現に向けて最適な学習データの前

処理や拡張方法を考究する． 
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1. はじめに 

 

我が国では，高度経済成長期に多くのインフラ設備

が作られ，それらの老朽化が深刻な問題となっている．

特に，管きょは総延長距離が約 48万kmあり，そのうち

標準耐用年数である 50 年を経過した管きょの割合が 20

年後には総延長の 35%になると予想されており，管きょ

の効率的な維持管理手法が求められている 1)．管きょ内

の異常には，様々な種類が存在するが，特に，クラッ

クや破損が総損傷数の大部分を占めており，道路陥没

の発生原因の約 7割に及ぶ 2)．そのため，管きょの効率

的な維持管理には，クラックや破損をいかに早期に発

見するかが肝要である．従来の点検業務では，CCTV

（Closed-Circuit Television）カメラを用いた方法が一般的

である 3)．この点検方式には，調査員が現場で CCTV カ

メラを操作し，管きょ内を撮影すると同時に異常の発生

を確認する「直視側視式」と，現場で目視点検を行わず，

事務所にて異常箇所の詳細を確認する「展開図化式」が

ある．昨今では，現場における作業日数を短縮できるこ

とから「展開図化式」が普及 4)している．しかし，「展

開図化式」では，CCTV カメラで撮影した動画像から画

像処理技術を用いて管軸方向に展開した画像（以下，展

開画像）を目視で確認して損傷を判定するため，均一か

つ定量的な評価が難しい．加えて，長大な管きょの展開
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画像を目視で判定するため，多大な時間と労力を要する

課題がある．そこで，本研究では，深層学習を用いて管

きょ内を撮影した展開画像からクラックと破損を自動で

検出する手法を提案する．具体的には，高精度な検出の

実現に向けて，損傷ごとに最適な検出モデルの構築方法

を考究する． 

 

 

2. クラックおよび破損の検出モデルの構築方法 

 

本研究では，深層学習を用いてクラックと破損を

検出できるモデルを構築する最適な手法について，

学習データのクラス設定や前処理，データ拡張の観

点から追求する． 

 

(1) 学習条件 

本研究では，深層学習の一種でありロバストな物体検

出能力を有する畳み込みニューラルネットワーク

（CNN : Convolutional Neural Network）である YOLO

（You Only Look Once）v45)を採用する．また，学習デー

タは，展開画像に対して，アノテーションツールの 1つ

である labelImg6)を用いて，図-1のようにクラックと破損

部にラベルを付与して作成する． 

 

(2) クラス設定 

モデルに設定するクラス数は，クラスごとの学習デー

タ数を変化させ，特徴の学習に影響を与えるため，検出

精度への影響は大きいと考えられる．そのため，本研究

では，クラックと破損をそれぞれ別に学習したモデル

（以下，単体モデル）とクラックと破損を同時に学習し

たモデル（以下，多クラスモデル）を構築し，その精度

を比較する． 

 

(3) 前処理 

本節では，図-2に示すとおり，損傷部の特徴を強調で

きる前処理を検討する．  

a) 画像鮮鋭化 

画像鮮鋭化とは，画像の輪郭部の境界のコントラスト

を強調することで画像を鮮明にする方法である．これに

より，損傷箇所を鮮明に表示できるため，検出精度の向

上が期待できる． 

b) 適応的閾値処理による二値化 

適応的閾値処理による二値化（以下，二値化）とは，

画像中の画素ごとに異なる閾値を用いて各画素が閾値を

上回っていると白，そうでなければ黒に変換する方法で

ある．これにより，損傷箇所の輪郭を際立たせることが

できる．二値化には，代表的な方法である近傍の画素値

の平均から一定値を引いた値を閾値とする方法を用いる． 

c) 平滑化した画像と元画像の差分 

平滑化した画像と元画像の差分 7)（以下，差分）とは，

メディアンフィルタを適用して平滑化した画像と元画像

との画素値の差分を取る方法である．これにより，色の

変化が小さい箇所を除去できるため，損傷箇所のみを可

視化できると考えられる． 

 
図-1 学習データ生成例 

 

 

図-2 前処理およびデータ拡張の種類 
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(4) データ拡張 

本節では，図-2に示すとおり，学習データの多様性

を確保するために管きょの損傷検出に適した学習データ

の拡張方法を検討する．  

a) 反転 

反転とは，画像を上下左右に 180度回転させる方法で

ある．展開画像は，円形の管きょを展開した画像である

ため，画像を上下左右に反転させた場合においても実在

する見た目になる．そのため，本研究では，学習データ

を上下左右の計 4 倍にデータ拡張する．また，以降の

HSV 変換，コントラスト調整，シフト移動は，反転に

より拡張した画像を対象とする． 

b) HSV変換 

HSV 変換とは，画像の H（色相），S（彩度），V

（明度）の数値をそれぞれ変更する方法である．変換後

の画像が実在しない見た目になることを防ぐため，H は

変換せずにSとVのみを変換する．本研究では，Vのみ

を 2倍，0.5倍，Sのみを 1.5倍した場合の 3パターン試

行する． 

c) コントラスト調整 

コントラスト調整とは，画像上の明暗差を変化させる

ことで，損傷部と周囲の色の差を強調する方法である．

調整時の倍率に大きな値を設定すると画像全体が白飛び

して実在しない画像になるため，本研究では，倍率 1.1，

1.2の2パターンと，それらを組み合わせた1パターンの

計 3パターン試行する． 

d) シフト移動 

シフト移動とは，画像を上下左右に平行移動させる方

法である．管きょ内の損傷は様々な箇所に存在するため，

上下左右に平行移動した場合においても実在する見た目

になる．本実験では，各方向に50pixelずつ移動させるこ

とで，4倍にデータ拡張する． 

 

 

3. 実証実験 

 

本実験では，2 章で整理したモデルの構築方法につい

て，各々の検出精度を確認することで，管きょの損傷箇

所の検出に最適なモデルの構築方法を明らかにする． 

 

(1) 実験概要 

本実験では，まず，単体モデルと多クラスモデルの検

出精度を比較することで，最適なクラス数を明らかにす

る．次に，最適なクラス数を採用したうえで，前処理と

データ拡張を適用してモデルを構築する．そして，構築

したモデルの精度を比較することで，最適なモデルの構

築方法を明らかにする．検出精度は，各モデルの検出結

果と人手で作成した正解データを比較することで，適合

率，再現率，F 値を算出して評価する．適合率とは，検

出数に対する検出の成功数の割合，再現率とは，実際の

正解の数に対する検出の成功数の割合，F 値とは適合率

と再現率の調和平均である．これは，情報処理分野にお

いてシステムの検出精度を評価する一般的な評価指標で

あり，値が 1に近づくほどそのシステムの精度が良いこ

とを表している． 

 

(2) 実験条件 

本実験では，総延長距離 1,029.29kmの鉄筋コンクリー

ト管をCCTVカメラで撮影した展開画像を用いる．学習

データは，展開画像から損傷箇所を撮影した画像を選定

し，人手でアノテーションすることで作成する．評価デ

ータは，学習データと同じ現場で計測した展開画像から

学習データと重複しないように選定する．学習と評価に

用いた画像枚数とアノテーション数をそれぞれ表-1に示

す．学習回数は 60,000 回とし，バッチサイズは 64 とす

る．最適なクラス数の検証では，単体モデルと多クラス

モデルの 2パターン試行する．また，最適な前処理とデ

ータ拡張の検証では，前処理 3 パターン，データ拡張 6

パターン，最適な組み合わせ 1 パターンの計 10 パター

ン試行する．  

 

(3) 結果と考察 

単体モデルと多クラスモデルの検出精度を表-2 に示

す．表-2を確認すると，クラックと破損ともに多クラス

モデルより単体モデルの方が高精度に検出できることが

わかった．これは，対象ごとの学習データのアノテーシ

ョン数に偏りがあるため，多クラスモデルではクラック

や破損を正しく学習できなかったためと考えられる．以

上より，クラックと破損の検出には，単体モデルが適し

ていることがわかった．  

次に，単体モデルに対して，前処理とデータ拡張を適

用して構築したモデルの検出精度を表-3に示す．まず，

クラックの結果を確認すると，シフト移動と反転を適用

表-1 実験に使用したデータの内訳 

データ 対象 
画像枚数

（枚） 
アノテーション数

（枠） 

学習 
データ 

クラック 358 1,839 
破損 313 797 

評価 
データ 

クラック 277 306 
破損 253 266 

 

表-2 単体モデルと多クラスモデルの評価結果 

モデル 対象 適合率 再現率 F値 

単体 
クラック 0.703 0.356 0.473 
破損 0.942 0.244 0.388 

多クラス 
クラック 0.948 0.239 0.381 
破損 0.986 0.133 0.235 
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したモデルが最も高精度であることがわかった．クラッ

クには多種多様な形状があり，管きょ内の様々な位置に

発生する特徴があるため，反転やシフト移動のような拡

張が有効であったと考えられる．次に，破損の結果を確

認すると，画像鮮鋭化と反転を適用したモデルが最も高

精度であることがわかった．これは，画像を鮮鋭化する

ことで破損部と破損以外の部分の差を明確にすることが

可能になったためであると考える．また，表-3網掛け部

に示すとおり，クラックと破損に共通してシフト移動と

画像鮮鋭化は有効な方法であることが確認できる．しか

し，それらの方法を組み合わせたモデルでは精度が低下

する結果となった．これは，複数の処理を適用したこと

で，実際のデータとの見た目が乖離したため，正しく特

徴を学習できなかったためと考えられる． 

 

 

4. おわりに 

 

本研究では，管きょ内の点検業務における調査員の目

視判定作業の効率化・省力化のために，深層学習を用い

てクラックと破損を検出する方法を提案した．そして，

実証実験を通じて，展開画像からクラックや破損の検出

に最適なモデルの構築方法が明らかとなり，一定の精度

で自動検出できることがわかった．しかし，実用化を想

定すると，クラックや破損の検出漏れは道路陥没等の深

刻な被害を招く恐れがあるため，更なる精度向上を図る

必要がある．今後は，YOLOv45)以外の様々な物体検出

手法を試行して精度向上を図るとともに，クラックや破

損などの損傷度合いを詳細に判定する手法を開発する． 
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表-3 前処理およびデータ拡張の評価結果 

対象 処理内容 パラメータ 
画像枚数

（枚） 
アノテーション数

（枠） 
適合率 再現率 F値 

クラック 

前処理 

画像鮮鋭化 

反転 

- 

1,432 7,356 

0.810 0.363 0.501 
二値化 - 0.800 0.275 0.409 
差分 - 0.767 0.324 0.455 

データ拡張 

― - 1,432 7,356 0.703 0.356 0.473 

HSV変換 - 5,728 29,424 0.769 0.337 0.468 

コントラスト

調整 

1.1倍 2,864 14,712 0.816 0.232 0.361 
1.2倍 2,864 14,712 0.804 0.281 0.416 

1.1+1.2倍 4,296 22,068 0.949 0.242 0.385 
シフト移動 - 7,044 35,404 0.896 0.507 0.647 

前処理+ 
データ拡張  

画像鮮鋭化+ 
シフト移動 

- 7,044 35,404 0.794 0.353 0.489 

破損 

前処理 

画像鮮鋭化 - 

1,252 3,188 

0.867 0.466 0.606 

二値化 - 0.862 0.305 0.450 

差分 - 0.775 0.207 0.326 

データ拡張 

― - 1,252 3,188 0.942 0.244 0.388 

HSV変換 - 5,008 12,752 0.928 0.289 0.441 

コントラスト

調整 

1.1倍 2,504 6,376 0.874 0.338 0.488 

1.2倍 2,504 6,376 0.864 0.263 0.403 

1.1+1.2倍 3,756 9,564 0.964 0.301 0.458 

シフト移動 - 6,104 14,809 0.915 0.444 0.597 

前処理+  
データ拡張 

画像鮮鋭化+ 
シフト移動 

- 6,104 14,809 0.889 0.451 0.599 
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