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１．はじめに 

近年の土木業界においては，情報化施工や

BIM/CIM 活用をはじめとした一連の建設プロセス

において ICT の積極的な導入が行われている．近年

の計測機器や水中ロボットの発達により分解能の高

い音響探査装置を利用した高品質な水中マッピング

が実現できるようになった 1)．これらによって得ら

れる水中マッピングデータの１つに音響反射強度画

像があるが，音の反射の強弱によって表されるため，

色彩情報は持たず，獲得したデータから物体判別を

行う際，専門技術員による判読に頼ってきた 2)．  

筆者らは，これらの作業の自動化を目指し深層学

習の 1 つである畳み込みニューラルネットワークに

よる画像分類タスクの適用を行った結果，物体の局

所的な特徴が分類へ影響を与えていることが確認で

きた 3)．本論文は，従来手法に入力データの局所的な

特徴を際立たせるよう変換を行うことにより，分類

結果の更なる精度向上を目指すものである． 

２．使用ハードウェアと音響反射強度画像  

 本研究では，音響反射強度画像の取得には，小型

AUV（Autonomous Underwater Vehicle：自立航行

型無人潜水艇）に搭載したサイドスキャンソナー

（Edge Tech 2205）を使用する．なお，サイドスキ

ャンソナーは，音響を使った水底の画像探査システ

ムであり，音響探査データを精密に処理・解析を行う

ことにより，沈船や落下物の捜索，水底地形や地質分

布状況の獲得など広く利用されている． 

 水底面に向かって 10～2,000kHz の周波数を扇形

に発射し，水底で散乱・反射した音波を受信する．こ

の音波の強弱が水底面の地質によって異なるため，

この強弱を濃淡表示することにより，白黒画像のよ

うに水底面の様子を面として捉えることができる． 

３．深層学習に基づく画像分類  

深層学習を用いた画像解析は，現在幅広い分野に

おいて実用化されているが，本研究においては，画像

解析技術のうち，「分類（Recognition）」タスクを採

用した．本手法では取得した音響反射強度画像を任

意のサイズに分割したものを入力データとし，畳み

込みニューラルネットワーク 4)による画像分類タス

クを適用した．本システムの流れを図-1に示す． 

画像分類は取得した音響反射強度画像からブラン

クゾーンを除去後，GeoTiff 形式にて保存した．また，

局所的な特徴を際立たせるために画像の閾値処理

（図-2 参照）後の音響反射強度画像を用いて，画像

分割サイズ [pixel]を変更することによる画像分類

の正解率を算出した．なお，学習データ作成について

本研究では「人工構造物・岩石・砂礫」の 3 クラス

の分類を行い，物体スケールは概ねそれぞれ，1.0m

以上 / 20cm 以上 / 20cm 未満と定義した． 

学習データセット作成には，アノテーションツー

図-1 画像分類のフローチャート 
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ルを用い，物体形状に応じて指定・作成した．これら

の画像群を深層学習ライブラリ（Keras および

TensorFlow）により，畳み込みニューラルネットワ

ーク（Convolutioal Neural Network：CNN）を用い

て学習させた．なお，本研究で使用した CNN の構成

は，表-1 のとおりであり，計算速度向上のため可能

な限り単純な構成としている． 

 また，ハードウェア環境は CPU：intel Core i9 

10900KF 3.70GHz / GPU：GeForce RTX 2080 Ti / 

OS：Windows 10 Pro / RAM：64.0 GB である． 

４．適用例および分類結果  

本論文では，人工構造物・岩石・砂礫を採用し，こ

れらの混在する水域である島根県江の川流域を対象

とし，前章の手順により画像分類を行った．画像分類

に使用した音響反射強度画像および学習データは図

-3 のとおりである．作成したデータからトレーニン

グデータとバリデーションデータの精度検証からハ

イパーパラメータを設定し，その検証を行った．  

繰り返し学習回数（エポック数）は過学習の影響を

鑑みて学習回数 40 回が最適と判断し，画像分類結果

を表-2 に示すとともに入力データを閾値処理した結

果は本発表時に示す．また，深層学習のモデルが入力

画像のどの部分を重要視して出力に至ったのかを

Gradient-weighted Class Activation Mapping

（Grad-CAM）5)と呼ばれる手法を適用することによ

り，着目度が高い箇所は赤色で表示される特徴量ヒ

ートマップで表示した．分類結果より，解像度および

対象物体によって正解率が変化することが確認でき

る．とりわけ，解像度の高い人工構造物に対し着目度

の高い箇所がみられ，局所的な境界部分を深層学習

モデルが人工構造物と判断したものと推察できる． 

５．おわりに  

本研究では，サイドスキャンソナーを利用して取

得した音響反射強度画像を入力データとして，深層

学習による画像分類タスクを適用した．深層学習モ

デルの判断が水中物体によって異なることが確認で

き，物体固有の特徴をより際立たせる処理を行うこ

とで精度の高い物体分類を実現できると考えられる． 

 今後の課題として，対象物による学習データの最

適な画像分割サイズおよび学習データの作成方法に

よる分類精度の検証，転移学習を利用した画像分類

タスク以外の画像解析手法を導入する予定である． 
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表-2 解像度別 画像分類結果（上段：特徴量ヒートマップ 下段：元画

図-3 音響反射強度画像および学習データ例  

層番号 層種 出力サイズ 

1 畳み込み層 64×32 

2 畳み込み層 36×64 

3 プーリング層 9×64 

4 ドロップアウト層 9×64 

5 全結合層 128 

6 ドロップアウト層 128 

7 全結合層 3 

表-1 CNN の構成と出力サイズ 

図-2 閾値処理例 
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