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本研究では，導水路トンネル内の錆の効率的な点検に向けて，Matterport により取得されたカメラ画像

と LiDAR 点群のセンサーフュージョン技術を活用した解析手法を開発した．従来の点群データのみの手

法では，錆の凹凸や形状変化が小さく，検出が困難であることを示した．一方，カメラ画像からは色やテ

クスチャの違いを利用することで，錆の高精度な検出が可能であり，トンネル内の錆の位置を推定するこ

とができた．画像と LiDAR の情報を統合することにより，画像のみからでは推定の難しい錆の位置や面

積といった値の計算も可能となった．センサーフュージョンにより画像ピクセル当たりの距離を正確に推

定し，平均絶対誤差 1.3×10⁻³ m，MAPE6.7%であった． 
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1. はじめに 

 

導水路トンネルは，都市用水の供給や内水排除，水質

浄化のための注水など，多岐にわたる重要な役割を担う

インフラである．このような役割を十分に果たすために

は，適切な維持管理が重要である．しかし近年，導水路

トンネルの老朽化が進行し，それに伴い壁面の腐食やそ

の他の劣化が顕在化している．これらの劣化はトンネル

の安全性や機能に深刻な影響を及ぼす可能性があり，迅

速かつ正確な点検・診断が求められる． 

従来の点検は主に調査員による目視や打音検査に依存

しており，劣化箇所の種類や規模の判定には熟練した技

術者の経験が必要である．しかし，この方法には多大な

労力が伴い，また調査員ごとの判定のばらつきや見落と

しといった課題が存在する．さらに，導水路トンネルで

は調査の際に断水が必要であり，その頻度を抑えるため

に現地での結果確認が制限される場合が多い．このため，

効率的な維持管理が求められている． 

一方，近年では画像データを活用した劣化検出技術も

注目されている．例えば，先行研究 1) 2)では CCDライン

カメラを用いて導水路トンネルの壁面を連続撮影し，そ

の画像を基に AI を活用して損傷箇所やチョーキング箇

所を自動的に検出する方法が提案されている．この手法

では，壁面の全体像を高精度で記録し，損傷箇所を識

別・分類することで，調査結果を迅速かつ効率的に取得

できる．また，劉ら 3) は，深層学習を利用した方法であ

るDeepLabv3+を用いて橋梁の腐食損傷の自動検出を試み

た．別の分野においても異常や劣化の検知は広く行われ

ている．例えば，農業分野における先行研究では，カラ

ー画像に加え近赤外反射画像を用いた農作物表面の欠陥

箇所の検出を行った事例が報告されている 4)．本先行研

究では，バレイショ表面のそうか病発症部位の検出を目

的とし， カラー画像および 波長 960 nm の近赤外画像の 

2 種類の画像を入力としたセマンティックセグメンテー

ションを行い，従来法に比べ高精度に病害箇所を検出で

きることが示されている．また，Takemoto ら 5)は，紫外

線励起蛍光画像のテクスチャに基づく画像マッチング手

法を用いることで，ラベルフリーでとうがらしを個体識

別できる可能性を報告している．このように，画像デー

タの活用は，従来の目視点検では困難であった課題を解

決するための有効な手段である． 

しかし画像のみの解析には制約も存在する．画像から
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得られる情報は，壁面の表面状態や損傷箇所の外観を記

録するには有用であるが，対象となる錆の正確な大きさ

や，その錆がトンネル内のどの位置に存在するかを特定

することは困難である．特に，画像データは撮影された

視点や距離の影響を受けやすいため，錆や損傷の実寸法

を直接把握することが難しい．また，連続した壁面画像

を用いて錆の位置座標を求める場合には，撮影位置の正

確な記録や画像間の重なりを考慮した複雑な補正処理が

必要となり，作業負担が増大する． 

近年は，土木構造物の維持管理において 3次元モデル

の活用が注目されている．寸法の計算といった比較的単

純な解析だけでなく，より高度な数値解析技術やモデリ

ングのための点群処理手法も開発が進んでいる 6)．この

ように，従来の画像データを用いた方法に加え，LiDAR

（Light Detection and Ranging）を活用した計測手法も注目

されている．LiDARはレーザー光を用いて非接触で高精

度な 3次元点群データを取得できる技術であり，狭小な

空間やアクセスが困難な箇所でも効率的にデータを収集

できるという特徴を持つ．これにより，損傷箇所の正確

な位置座標や大きさを把握することが可能である． 

土木構造物を点群を利用して解析した先行研究として，

関ら 7)は，橋梁の損傷箇所を効率的に可視化するため，

異なる時期の 3次元点群データの差分や基準平面との比

較に基づいてヒートマップを作成した．辻井ら 8)は，点

群データから直接的に耐荷性能を推定することで，効率

的に構造物の耐荷性能を評価する手法について検討した．

吉谷ら 9)は，被災した鋼アーチ橋を対象に，目視調査に

加え 3次元点群を用いて橋の上部構造の変形量を定量的

に評価する方法を検討した．板倉ら 10)は，Matterport Pro3

で計測した橋梁の点群データを用いて，橋梁構造の寸法

情報を自動計算する手法を提案している．この研究では，

点群データを 2次元画像に投影し，画像処理技術を用い

て欄干や床版の寸法を推定している．さらに，主成分分

析や楕円フィッティングを活用し，床版の幅員や長さを

高精度に計算したことが報告されている． 

点群データを用いて錆を検出する場合，錆の面積が比

較的小さいことが課題となる．また，錆が発生する箇所

では凹凸など形状に変化が生じる可能性があるものの，

点群データの密度が十分でない場合には，これらの形状

変化を正確に捉えることが難しく，結果として錆の検出

が困難となる場合がある． 

このような課題を解決するために，画像データと点群

データを統合して解析するセンサーフュージョン技術が

考えられる．地上型レーザースキャナを用いた点群とカ

メラ画像のセンサーフュージョンを通じて人のセグメン

テーションを行った例がある 11)．この研究では，点群の

みでは除去が容易ではないノイズを画像の情報と統合的

に処理することで分類できることが示されている．また，

同様のセンサーフュージョンの手法を用いて橋梁の寸法

情報を計算する方法も報告されている 12)．そこでは

Segment Anything Model (SAM) 13)と呼ばれるアルゴリズム

も利用し画像にて橋梁のセグメンテーションを行ってい

る．その他の分野では，自動運転のために，Liu ら 14)は，

LiDARとカメラを用いたセンサーフュージョンアルゴリ

ズムを提案した．ここでは，Siamese ネットワークを構

築して物体検出を行うことで，リアルタイム検出と位置

推定の性能向上を図った． 

画像データは，導水路トンネルの状態を詳細に記録し，

錆などの劣化箇所を検出する上で優れた情報源となる．

一方で，点群データは空間的な位置情報や 3次元形状の

把握に強みを持つ．この情報を活用することで，画像上

で検出された錆の大きさや形状を 3次元空間内で正確に

評価できる可能性がある．そこで，本研究では，LiDAR

および画像データを活用したセンサーフュージョン技術

を用いて，導水路トンネル内の錆の検出手法を検証した． 

 

2. 実験試料と方法 

 

(1) 計測データについて 

a)  対象データと利用した LiDARについて 

本研究では日本国内にある導水路トンネルAにて実験

を行った．以下，導水路トンネルとする．本導水路トン

ネルにおける点群計測を実施し，LiDARセンサーとして

Matterport Pro3 （以下，Matterportとする）を使用した．

計測は導水路トンネルの上流側と下流側の 2か所で行い，

取得したデータはE57形式で保存した．上流側では21地

点，下流側では 19 地点から計測を行い，それぞれのフ

ァイルサイズは約 2.7 GBおよび 2.5 GBである． 

Matterportは，短時間で高精度な 3次元点群データを取

得できる特性を持つ．同時に4096×4096ピクセルのカラ

ー画像も取得可能である．各地点において，導水路トン

ネル全体をスキャンできるよう Matterport を三脚に設置

し，適切な配置で計測を行った．計測データには三次元

構造を表す XYZ 座標に加えて，カラー画像による色情

報が含まれており，後続のデータ解析に活用される．

Matterportにて利用されるレーザービームの波長は904 nm

で，視野角は水平 360度，垂直 295度である．0.5 mから

100 mの範囲の対象を計測可能で，測距精度は 10 mで±

20 mmである．また，1秒当たり 10万点を取得可能であ

り，一回のスキャンは 20 秒未満と比較的短時間で完了

する点が特徴である．本体の重量は 2.2 kgであり，三脚

の上に Matterportを設置して計測を行った．本 LiDARで

は，水平方向では前後左右の 4方向，鉛直方向では上下

の 2方向の画像撮影を行う．取得した点群データは E57

形式にてエキスポートし，解析に利用した．E57 形式で

は対象の点群だけでなく，各計測点にて取得した際のス
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キャナの位置情報やそこで取得した画像の情報などが格

納されている．これらのデータを統合し，解析を行う．

LiDARの点群密度は 3段階から設定することができ，中

間である Medium を選択した．計測はスマートフォンに

インストール可能なアプリケーションである Matterport

を利用し，スマートフォンにて計測の操作を行った．利

用したバージョンは，5.48である． 

 

(2)  点群のみを入力とした場合の錆検出に関する基礎

検討 

 センサーフュージョンによる錆検出の有効性を確認す

るため，まず点群データ単体で錆領域を検出する可能性

を検討した．2.1.a)で取得した点群データを用い，以下

の法線ベクトルの計算および円柱フィッティングを適用

した．法線ベクトルの解析では，点群データから法線ベ

クトルを計算し，錆が存在する領域の表面特性を調査し

た．円柱フィッティングにおいては，点群データ内の特

定領域に円柱モデルを適用し，錆の影響による表面変動

を分析した． 

a)  法線ベクトルを利用した錆の表面特性の抽出 

 点群全体から錆が含まれている領域を手動で切り出し

た．切り出した各点の近傍 20 点に注目し，法線ベクト

ルを計算した．法線ベクトルの計算にはHoppeら 15)の手

法を使用した．計算した法線ベクトルを向きごとに色分

けし，可視化した． 

b)  円柱フィッティングによる錆の影響による表面変動

の分析 

 点群全体から，錆が含まれる円筒状の領域を手動で抜

き出した．抜き出した領域に対して，M-estimator SAmple 

Consensus (MSAC) 16)を使用して，円柱フィッティングを

行った．MSACはRANSAC (Random Sample Consensus) 17)の

発展形であり，対象からランダムに点を抽出して円筒モ

デルを作成するという処理を規定された回数反復するア

ルゴリズムである．規定回数反復したのち，最もデータ

に適合している円筒モデルを最終的なモデルとする．本

研究では 5000 を規定の反復回数とした．また，円筒モ

デルとの距離が 0.1 m 以下の点を，その円筒の表面に含

まれるとみなしてモデルに適合する点として扱った．こ

れにより，最終的なフィッティング結果が得られた． 

 

(3)  センサーフュージョンの概要について 

 本研究にて利用するカメラと LiDAR のセンサーフュ

ージョンの具体的な内容や手順については，板倉ら 11)を

参考に実施している． 

a) チェッカーボードの撮影 

 チェッカーボードを用いたカメラの内部パラメータお

よび外部パラメータの計算を行う．チェッカーボードの

角の位置は，キャリブレーションを行うための基準とな

る．キャリブレーションにおいては，白黒パターンを印

刷したチェッカーボードを使用する．そして，チェッカ

ーボードを手で保持し，LiDARが内蔵するカメラで様々

な角度から撮影する．これにより，複数の視点からキャ

リブレーションデータを取得する．図-1のように，画像

処理にて自動的にチェッカーボードの特徴点の計算を行

う． 

 

b)  LiDAR点群とカメラ画像の対応付け 

 カメラの内部パラメータを求めた後に，チェッカーボ

ードの点群データと画像データを統合し，点群座標をカ

メラ座標に変換するための，カメラの外部パラメータを

推定した．本キャリブレーションにおいては，

MATLAB (MathWorks, USA) のLiDAR カメラ キャリブレー

ターを利用した．外部パラメータの計算により，チェッ

カーボードの画像と点群の対応を求めることができる．

以下のような式で表すことができる．𝑹は回転行列，𝑻 

は並進ベクトル，𝑋𝑤 は世界座標，𝑋𝑐 はカメラ座標であ

る．ここで，回転行列は点群座標系をカメラ座標系に一

致させるための 3×3 行列であり，並進ベクトルは点群

座標の原点をカメラ座標の原点に移動させるためのベク

トルである． 

[

𝑋𝑐
𝑌𝑐
𝑍𝑐
1

] = [
𝑅 𝑇
0 1

] [

𝑋𝑤
𝑌𝑤
𝑍𝑤
1

] 

 

(1) 

 
図-1 チェッカーボードを利用してカメラキャリブレーショ

ンを行っているときの様子．画像処理によりチェッカ

ーボードのパターンの角などが自動的に検出されてい

る． 
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(4)  錆領域の点群へのマッピング 

 2. (3)にて説明した方法をもとに，Matterportにより取得

した画像から認識した錆を 3次元点群上へマッピングす

る． 

a)  Matterportの画像を抽出 

 Matterportで取得したE57形式のデータには，各計測地

点の点群データだけでなく，対応するカラー画像や各画

像の 3次元的な向きや姿勢が含まれている．このデータ

を活用し，Python の pye57 ライブラリを用いて画像を抽

出した． 

 pye57ライブラリは，E57形式のデータを解析するため

のツールであり，点群データや関連する画像を個別に取

り出すことが可能である．本研究では，E57 ファイルに

格納された画像データを自動的に取得し，後続の画像解

析に使用した．ここで利用した Python のバージョンは

3.7 であり，利用した主なライブラリは，Open3D，pye57，

OpenCV であり，バージョンはそれぞれ， 0.15.1，0.4.1，

4.5.1である． 

b)  対象の画像から錆の検出 

 入力の画像から，錆のマスク画像を作成する．手動に

よる方法と自動による方法の 2つに分かれる．本報では

主にセンサーフュージョンの妥当性を検証するために，

手動による錆の領域の抽出を行った．また今後の自動化

にむけ，画像解析によるマスクの自動作成の基礎的な検

討を行う． 

 手動による方法では，入力画像をもとに錆と考えられ

る箇所を確認し，存在が認められた場合のみマスク画像

を作成する．錆の領域の目視確認は，現地調査での錆の

確認結果をもとに判断している．画像上で対象領域を目

視で確認し，その形状をポリゴンツールにより手動で多

角形として描画する．これにより，対象画像におけるひ

び割れの領域を反映したマスク画像を得ることができる．

図-2は，Matterportにより取得された画像における錆の領

域を手動で選択しているときの様子である．MATLAB

の drawpolygon 関数を利用してマスク画像を作成してい

る． 

 マスク画像の自動作成では，Segment Anything Model 

(SAM)13)，と色の閾値を組み合わせることで，ひび割れ

のマスク画像を生成する．図-3にそのフロー図を示す．

最初に，入力画像を HSV 色空間に変換し，さらに画像

の明るさを計算する．明るさが一定以上の場合に限り，

次のステップを実行する．具体的には，HSV の各チャ

ンネルに対して閾値を設定し，それに基づいてマスクを

生成する．この初期マスクは，ひび割れの候補領域を絞

 

図-2 対象の導水路トンネルにおける錆の領域を手動で選択

しているときの様子． 

 

 
図-3 錆を自動的に検出するためのフロー図 
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り込むために使用する．その後，SAM を利用して候補

領域をさらに細分化する．SAM の実行においては，初

期点の間隔やマスク領域の最小・最大サイズなどのパラ

メータを調整する．これにより，小さな物体から大きな

物体まで適切にセグメンテーションすることが可能であ

る．SAM の実行においては，MATLAB 2024b および，

MATLAB の Image  Processing Toolbox Model for Segment 

Anything Model を利用した．得られたセグメンテーショ

ン結果を初期マスクと組み合わせることで，最終的なマ

スク画像を生成する．自動化による方法は手動に比べて

効率的である一方で，パラメータ設定や初期閾値の選択

が結果に影響するため，データセットに応じた調整が必

要である．本研究にて利用したパラメータを表-1に示す． 

 

c)  画像情報の点群への投影 

 センサーフュージョンを利用し，2. (4). b)で作成した

マスクの情報を点群に投影する．以下の図-4の[a]では錆

の領域を手動でマスクした時の様子を示し，[b]が先述し

たカメラの内部パラメータや外部パラメータを利用する 

ことで，自動的にその領域に対応する点群を抽出した時

の結果である．このように画像で選択した範囲に対応す

る点群を取得することができる． 

d)  マスク領域の膨張処理 

 ひび割れの箇所およびその周辺の情報を取得するため

に，マスクの領域を膨張させる．2. (4). f)では，10ピクセ

ル離れたピクセルと比較することで，画像の 1ピクセル

あたりの距離を計算する．領域の端のピクセルは 10 ピ

クセル離れたピクセルが存在しないため，距離を計算す

ることができない．領域を膨張することで，周辺の点の

情報も利用したうえで画像の 1ピクセル当たりの距離を

計算でき，マスク領域の端の領域も適切に処理すること

ができる． 

e)  点群の位置座標と画像のピクセルの対応付け 

 式 (1) を利用して，3次元点群の位置座標と画像のピク

セルの対応付けが可能となる．以下の図-5 は，3 次元点

表-1  SegmentAnythingModel (SAM)や色の閾値処理による錆の

セグメンテーションにおけるパラメータ設定． 

 

カテゴリ 
パラメータ

名 
値 説明 

明るさの閾

値 
brightness 25 

画像の明るさがこの

値以上の場合に処理

を実行 

HSVチャン

ネルの閾値 

Channel 1 (色

相) 最小値 
0.05 

HSVの色相チャン

ネルの下限 

Channel 1 (色

相) 最大値 
0.2 

HSVの色相チャン

ネルの上限 

Channel 2 (彩

度) 最小値 
0.2 

HSVの彩度チャン

ネルの下限 

Channel 2 (彩

度) 最大値 
1 

HSVの彩度チャン

ネルの上限 

Channel 3 (明

度) 最小値 
0.2 

HSVの明度チャン

ネルの下限 

Channel 3 (明

度) 最大値 
0.8 

HSVの明度チャン

ネルの上限 

SAMのパ

ラメータ 

PointGridSize 24 

初期点の間隔（小さ

いほど高密度で計算

時間増） 

ScoreThresh-

old 
0.4 マスクのスコア閾値 

MinObjec-

tArea 
100 

マスク領域の最小面

積 

MaxObjec-

tArea 
20000 

マスク領域の最大面

積 

画像の縮小 縮小係数 0.3 
入力画像を縮小した

うえで実行 

 

 

図-4 センサーフュージョンを利用し，画像にて作成したマ

スクの情報を点群に投影した時の結果．[a]では錆の領

域を手動でマスクした時の様子を示し，[b]ではカメラ

の内部パラメータや外部パラメータを利用すること

で，自動的にその領域に対応する点群を抽出した時の

結果である． 

 

 

図-5 導水路トンネルの 3 次元点群をその領域に対応する画

像に投影したときの様子．点群を画像に投影した時の

結果を赤のプロットで示している． 
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群を画像に投影したときの様子である．各画像のピクセ

ルとそのピクセルに関する点群の位置の対応関係が計算

できていることを示す．ここでは，背景の画像の様子を

表示するため，赤の点のプロットの数を 5000 点に間引

いた状態を示している． 

 この処理により，錆と判断された画像の領域が点群デ

ータ上で特定可能となる．また，点群データは LAS 形

式で出力され，Classification フィールドに錆を示す値を

保存した．この値は自由に設定が可能である． 

f)  画像における錆の領域の 1ピクセル当たりの距離 

 ひび割れの画素に対応する LiDAR 点群の座標を格納

するために，まず入力画像と同じ大きさの空配列を用意

する．そして，錆の領域のマスクに対応する部分に，世

界座標の XYZ 座標を格納する．この配列を用いて 1 ピ

クセル当たりの大きさを計算した．その際，隣り合うピ

クセル同士の距離を計算することで 1ピクセル当たりの

距離を算出することができるが，隣り合うピクセルでは

XYZ 座標の差が大きくなく計算結果が不安定となる可

能性がある．そのため，任意のピクセルだけ離れたピク

セル同士で距離を計算し，そのピクセル数で割ることで

1ピクセル当たりの距離を算出した．今回は10ピクセル

離れた点に対して距離を計算した．計算においては，上

方向，下方向，右方向，左方向の 4方向に対する距離を

計算し，その平均値を 1ピクセル当たりの距離とした． 

 

(5)  ピクセル当たりの距離の検証 

  

2. (4)で述べた方法に基づき，検出した錆の領域につい

て 1ピクセル当たりの距離を求め，精度検証を行った．

まず、画像から錆の領域をランダムに 10 点を選択し，

それぞれの領域について点群を用いて実際の長さを手動

で取得した．そして，各領域のピクセル数を手動でカウ

ントし，点群で得られた錆の長さをピクセル数で割るこ

とで 1ピクセル当たりの距離を計算した．その後，2. (4)

により得られた 1ピクセル当たりの距離と比較を行った． 

 

3. 結果と考察 

 

(1)  点群のみを入力とした場合の錆検出に関する基礎

検討 

a)  法線ベクトルの解析 

 点群データから法線ベクトルを計算し，錆が存在する

とされる領域の表面特性を解析した．以下に示す領域は

錆に相当する箇所であり，この領域を含む点群に対して

法線ベクトルの計算を行った．図-6のように，法線ベク

トルを計算することで，法線ベクトルの向きが周囲と異

なる箇所や，錆の凹凸が点群データ上でどのように表現

されるかを検討した．しかし，錆の表面の凹凸は小さく，

法線ベクトルの変動が錆でない領域と同程度であるため，

法線ベクトルのみを用いた錆の検出は困難であると考え

られる．錆でない箇所の法線ベクトルの変動と差異がほ

とんど見られないことから，この方法では錆の領域を正

確に特定することが難しいと判断した． 

 

b)  円柱フィッティング 

 図-7のように，点群データ内の特定領域に対して円柱

フィッティングを実行した．しかし，円柱フィッティン

グによる位置の変動が錆の凹凸の高さよりも大きいため，

正確な計測が困難であることが示唆された．また，点群

データの密度は LiDAR センサーからの距離に応じて低

下するため，センサーから離れた位置にある錆ほど検出

がさらに難しくなることが示唆された．このように，点

群データのみを利用した解析では，錆の表面特徴を十分

に捉えることができず，検出精度が限定的であることが

分かった．錆による凹凸が小さい場合には，センサーフ

ュージョンを活用することで，より効率的に錆が検出で

 

図-6 錆の領域やその周辺の点群から法線ベクトルを計算

し，可視化した時の様子．  

 

 

 

 

図-7 錆が存在する領域に対して円柱フィッティングを行

った時の様子． 
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きる可能性があると考えられる． 

 

(2)  LiDARにより取得した画像からの錆の領域の検出 

 図-8[a]は対象画像を表示したものであり，赤枠で囲ま

れた部分が検出対象の錆の領域である．図-8[b]は

Segment Anything Model（SAM）を使用して，セグメンテ

ーションを行った結果を示している．各領域が異なる色

で囲まれ，特に錆の領域が他の部分と明確に区分されて

いることが確認できる．図-8[c]は，SAMによるセグメン

テーション結果に加え，HSV 色空間での色情報や面積

情報を組み合わせて錆の領域を検出した結果である．こ

の手法により，錆の特定が効率的に行われた．図8-[d]は，

その分類情報を点群に投影した結果を示している．ただ

し，照度条件やセグメンテーション対象によっては閾値

の調整が必要となる場合があり，さらなる精度向上のた

めには深層学習モデルを用いたアルゴリズムの適用を検

討する必要がある．例えば，Tan ら 18)は，トンネル内の

錆びたボルト検出において，検出と画素レベルの錆セグ

メンテーションを組み合わせたマルチタスク学習モデル

（DSNet）を提案した．また，Guo ら 19)は，トンネル内

の腐食ボルトの高精度検出を目的とし，空間適応型改良

モジュール(SAIM)と深さ方向分離畳み込みを組み合わせ

た新たなモデル(SAIDN)を提案した．このような錆の検

出に特化したアルゴリズムは多く報告されており，今後

はこのようなアルゴリズムと組み合わせることが望まし

い．錆の形状や面積，色には大きなバリエーションが存

在し，それに伴う検出の困難さが存在する．このような

課題は他の分野でも類似しており，例えば農業分野では，

YOLO を用いた梨やテンサイの検出が行われている．こ

れらの対象物も，果実の大きさや表面の明るさ，土や葉

による被覆などによって外見が変化しやすい特徴を有し

ている．しかし，YOLO などの物体検出アルゴリズムの

高い物体検出能力と，カルマンフィルタによるトラッキ

ングなどを組み合わせることで，比較的ロバストな認識

が可能となっていることが報告されている 20)21)． 

 

(3)  センサーフュージョンを利用した点群での錆の領

域の可視化 

 図-9 は，導水路トンネルの点群データと RGB 画像を

利用したセンサーフュージョンの結果を示している．[a]

と[c]は導水路トンネルを RGB 表示したものであり，[a]

は拡大表示，[c]は斜め横から見た視点で示されている．

一方，[b]と[d]はセンサーフュージョンを用いて画像から

認識した錆の情報を点群にマッピングした結果である．

オレンジ色で示された部分が錆と認識された領域であり，

この情報は画像の色情報やテクスチャをもとに抽出され

たものである．3.(1)で述べたように点群処理のみでは形

状変化が乏しいため，錆の検出が困難であったが，画像

認識を組み合わせることで，点群データ上でも錆の位置

を特定することが可能となった．この結果は，センサー

フュージョンが点群解析の課題を解決する有効な手法で

あることを示している． 

図-10 は，導水路トンネルの点群データにおける錆の

検出結果を示している．[a]は検出した錆の領域をオレン

ジ色で示したものであり，センサーフュージョンを利用

して画像から認識された錆の情報を点群データに投影し

た結果である．[b]は計測された導水路トンネル全体を表

示した様子を示しており，青色で示された部分が計測さ

れた点群データを表している．写真のみを利用する方法

としては，写真測量（SfM-MVS）などの技術がある．

 

図-8 錆が存在する領域に対して円柱フィッティングを行っ

た時の様子． 

 

図-9 錆が存在する領域に対して円柱フィッティングを行っ

た時の様子． 
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この方法でも画像を基に錆の領域を特定することは可能

である．しかし，LiDARを使用することで，測距可能な

範囲が広がるだけでなく，高精度な点群を取得できると

いう大きなメリットがある．これにより，錆の位置だけ

でなく，3 次元的な寸法や形状の詳細な解析が可能とな

る．本研究では，カメラと LiDAR 点群のセンサーフュ

ージョンを基に錆の分類を行った．一方で，先行研究で

は，点群を画像化しセグメンテーションに活用する手法

が提案されている．例えば，稲富ら 22)は，3 次元の橋梁

点群を 2次元画像に変換し，DeepLabv3+を用いた画像ベ

ースのセマンティックセグメンテーションによって橋梁

の各部材を推定した．また，板倉ら 23)24)25)は，都市部の

樹木の点群を 2次元画像に投影しその画像を用いて樹木

かそれ以外の物体かを分類した．この手法により，様々

な物体が存在する環境下でも樹木を高精度に検出するこ

とが可能となった．本研究では，点群を画像化したもの

ではなく，カメラで撮影した画像を直接利用しているた

め，より高解像度で情報量も豊富である．このため，点

群の画像化を用いる手法と比較して，より高度な分析が

可能であることが本手法のメリットである． 

(4) 1ピクセル当たりの距離の計算 

 図-11 は，センサーフュージョンによる解析結果を示

している．[a]は，錆の領域を手動でマスクした結果であ

り，対象領域を画像上で視覚的に特定した様子がわかる．

一方，[b]は，その領域について各画素に対応する 1ピク

セル当たりの距離を，点群データを利用して計算した結

果である．画像のみでは対象の距離や奥行情報を取得す

ることはできないが，LiDARの点群データと統合するこ

とで 1ピクセル当たりの距離を正確に把握することが可

能となった． 

 点群のみを利用して錆やひび割れを判断することは，

形状や密度の変化が乏しい場合には難しい．しかし，画

像を利用することで視覚的な特徴を簡便に活用できる．

ただし，画像には奥行情報が欠如しているというデメ

リットがある．このような場合，センサーフュージョ

ンを利用することで，LiDAR の持つ奥行情報と画像の

持つテクスチャ情報を統合し，互いの弱点を補完し合

うことが可能である．この結果，錆やひび割れの領域

を効率的かつ高精度に解析できることが示されている． 

 

(5) 1ピクセル当たりの距離の精度検証 

10点の平均絶対誤差は 1.3×10⁻³ mであり，平均絶対パ

ーセント誤差 (MAPE: Mean Absolute Percentage Error) は 6.7%

であった．手動で計算された 1ピクセル当たりの距離は，

センサーフュージョンを利用した自動推定方法と高い

一致を示したが，一部の領域では点群データの密度や

セグメンテーションの精度によりわずかな差が観察さ

れた．この差異は，検証における点群や画像の対応点

の選択にも影響を受けると考えられる．特に，点群で選

択した箇所と画像で選択した箇所が微妙に異なる場合や，

画像の歪みに起因する選択の誤差が結果に影響を与えた

可能性がある． 

 

 
図-10 錆が存在する領域に対して円柱フィッティングを行

った時の様子． 

 

図-11 錆の領域の1ピクセル当たりの距離を計算した時の結

果． 
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(6) 各計測地点における検出された錆の頻度と面積に

ついて 

図-12 は，LiDAR 計測を開始した原点からの距離に基

づく錆の頻度と面積の関係を示している．青い棒グラフ

は各距離区間での錆の頻度を表し，左側のY軸に対応し

ている．一方，赤いプロットは各錆の面積 (cm2) を示し，

右側の Y軸に対応している．X軸は原点からの距離 (m) 

を表している．この面積に関しては，1 ピクセル当たり

の距離の二乗とその領域の錆のピクセル数の積にて計算

している．また，原点からの距離は Matterport により計

測された最初のスキャンの原点の位置を基準としている．

本研究での解析結果を利用することで，導水路トンネル

内の錆の位置を 3次元情報とともに解析することができ

る． 

 

4. まとめ 

 

本研究では，Matterport を用いて取得したカメラと

LiDARによるセンサーフュージョン手法を活用し，導水

路トンネル内の錆を効率的に検出する手法を開発した．

点群データのみを利用した場合，錆の特徴である表面の

凹凸や高さの変化が小さいため，検出が困難であること

を示した．一方で，カメラ画像を活用することにより，

色やテクスチャの違いを利用して錆を高精度に識別する

ことが可能となった．また，LiDARデータとの組み合わ

せにより，錆の位置や面積の計測も実現した． 

さらに，LiDAR点群の情報を活用することで，画像上

の錆領域における 1ピクセル当たりの距離を計算した．

この計算では，各ピクセルに対応する XYZ 座標を求め

た後，隣接するピクセル間の距離を基に計算を行った．

隣接ピクセル間の距離の安定性を確保するため，10 ピ

クセル離れた点同士の距離を用い，その結果をピクセル

数で割ることで 1ピクセル当たりの距離を算出した．10

サンプルのデータで評価した結果，平均誤差は 1.3×10⁻³ 

m，平均絶対パーセント誤差（MAPE）は 6.7%という結

果を得た．この方法により，画像上の錆領域の 3次元的

な情報を取得可能であることを示した． 

今後の課題として，本研究では手動による方法と

SAM や色の閾値を利用した方法を試したが，後者の方

法は精度の面でさらなる改善が必要である．今後は物体

検出アルゴリズムなどを活用し，より高精度な錆の検出

を目指す．さらに，今回は RGB 画像と点群のセンサー

フュージョンを実施したが，先行研究には熱画像と点群

を組み合わせた事例も存在する 26)27)．漏水などの異常が

発生した際には，温度情報が周囲と異なることがあり，

RGB 画像に加えて熱画像など他の種類の画像データを

組み合わせることで，可視光情報では検出が難しい異常

も含めた広範な異常検出が可能になる可能性が示唆され

る．そのため，このような様々な画像データとのセンサ

ーフュージョンの検討も継続していく予定である． 
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In this study, we developed a method leveraging sensor fusion technology that combines camera images 
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and LiDAR point clouds obtained using Matterport for efficient inspection of rust in conduit tunnels. 

Conventional methods relying solely on point cloud data showed difficulty in detecting rust due to its 

minimal surface irregularities and shape changes. In contrast, high-precision rust detection was achieved 

by utilizing differences in color and texture from camera images, enabling the estimation of rust locations 

within tunnels. By integrating information from images and LiDAR, it became possible to calculate values 

such as rust location and area, which are difficult to estimate from images alone. The sensor fusion approach 

accurately estimated the distance per image pixel, achieving a mean absolute error of 1.3×10⁻³m and a mean 

absolute percentage error (MAPE) of 6.7%. 


