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本研究では，老朽化する橋梁の維持管理業務の効率化を目的に，点群データと画像を統合解析し，ひび

割れ検出と損傷情報の抽出を行う手法を提案した．DeepLabv3+を用いたセマンティックセグメンテーショ

ンにより，画像上のひび割れと橋梁部材を検出し，Segment Anything Model（SAM）を併用して精度向上

を試みた．さらに，画像解析の結果を点群と対応付け，点群におけるスケール情報を活用することで画像

から検出したひび割れの長さを推定した． 
     Key Words: Deep Learning， Crack Segmentation， Segment Anything Model， Sensor Fusion Point 
Cloud 

 
 

1. はじめに 
 
日本では橋梁の老朽化が進み，2032年には建設後 50
年を経過する橋梁が約 59 %に達すると予測されている 1)．

しかし，維持管理のための予算や技術者が不足し 2)，従

来の点検手法では対応が困難になっている．また，現行

の橋梁定期点検では，点検結果の記録がテキストや写真

に依存し，情報の欠損や主観的な判断の影響を受けやす

い．そこで，精度の高い維持管理のためには，網羅的か

つ客観的な記録手法が求められている 3, 4)．この課題を

解決するため，近年，点群技術の活用が注目されている．

点群データは，LiDARや地上型レーザースキャナを用い
て 3次元的に橋梁の形状を取得でき，従来の点検より客
観的なデータ記録が可能である．国土交通省も点群技術

を活用した点検支援技術の導入を推進し，各自治体でも

オープンデータ化が進められているなど 5, 6)，データド

リブンでの効率的な維持管理のための環境の整備が進め

られる 7)．しかし，点群データの処理には計算コストが

かかり，損傷の特定や解析の自動化が十分に進んでいな

い 8)．さらに，点群データは点の集合体であるため，点

同士の関係性や構造的情報を直接的に表現することが難

しいといった課題もある 9)．これらの課題を克服し，実

用的な維持管理手法を確立するには，点群データと画像

解析を統合し，損傷情報の自動抽出や診断技術を発展さ

せる必要がある． 
これらの背景から，点群データを活用して診断に応用

するような試みが近年盛んにおこなわれている．田中ら
10)は，事前に取得した Digital-Mappingデータと点群を照
らし合わせ，点群上での面を識別し，3次元モデルを生
成する手法を提案した．稲富ら 11)は，点群を特定の部材

に分割するセグメンテーションタスクを行うため，点群

を画像化したうえで画像上でセマンティックセグメンテ

ーションを施し，点群上でのセグメンテーションを行う

手法を提案した．また，点群上から損傷を抽出するため，

関ら 12)は複数の点群データを重ね合わせ，その差分から

うきや欠損といった損傷を検出する手法を提案した．既

往研究においては，橋梁の外観を 3次元モデルとして点
群で保持するのみならず，点群データを処理することに

より，情報抽出や損傷箇所の特定を行う手法が示されて

いる．しかし，点群にはその解像度の粗さからひび割れ

の検出が容易でない 13)ことなどから，橋梁点検において

重要であるひび割れの検出や点群データを活用した長さ

情報の定量的な評価に関する研究は，依然として十分で

はない． 
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そこで本研究では，点群取得時に得られるデータと画

像情報を統合的に活用することにより，ひび割れの検出

と長さ情報の抽出を試みる．具体的には，点群のみでは

検出が困難なひび割れを画像から抽出し，その情報を点

群データと連携させることで，点群上でひび割れを検知

することを目指す．また，画像単体では取得が困難なス

ケール情報を点群から取得し，これを画像解析結果と結

びつけることで，ひび割れの長さを推定する．このよう

な手法により，土木技術者が従来の近接目視に依存して

行っていたひび割れの発見と診断を自動化することが可

能となる．これにより，橋梁の維持管理における点検お

よび記録作業の効率化が図られるだけでなく，点検技術

者による誤診断リスクの低減が期待される． 
 
 
2. 研究手法 

 

(1) 概要 

本研究では，点群と画像を同時に取得可能な計測ツ

ールとしてMatterport Pro3（Matterport, Inc. , USA）（以下，

Matterportと呼ぶ）を使用した．Matterportはレーザーパル

スを観測対象に照射し，その反射光を受け取るまでの時

間を基に物体までの距離を計測するリモートセンシング

技術である LiDAR技術を採用しており，高精度かつ高

密度な 3次元点群データの取得が可能である．レーザー
の波長は 904 nm，視野角は水平 360度・垂直 295度，計
測距離は 0.5～100 mで，1秒あたり 10万点，1スキャン
で 150 万点を取得できる．計測時には三脚に設置した

Matterportを 90度ずつ回転させ，1地点で上下左右前後 6
方向の画像と点群を同時取得し，複数地点からの撮影を

繰り返すことで橋梁全体のデータを網羅的に取得する．

出力されるデータにはE57形式の色付き点群，各地点の

ply形式点群，6方向の画像，姿勢情報（クオータニオン）

が含まれ，これらはセマンティックセグメンテーション

による部材検出や，ひび割れ長さの推定といった解析に

利用される． 
本研究においては，まず Matterportで取得された画像
に対して，セマンティックセグメンテーションによるひ

び割れの検出と部材推定を行う．部材推定ではさらに

Segment Anything Modelを活用し，より高い精度での部材

推定を目指す．これらの結果から，必要な部材上でのひ

び割れを選定する．また，カメラキャリブレーションに

よって得られたパラメータをもとに，点群の点と画像の

画素の対応関係を求め，画像上のひび割れが点群上でど

の位置に存在するかを特定する．最終的に点群上でのス

ケール情報を活用して該当するひび割れの長さを推定す

る． 
 

(2) セマンティックセグメンテーション 

 セマンティックセグメンテーションは，画像内の各画

素に対して特定のクラスラベルを割り当てる画像解析手

法であり，物体の領域を精密に識別することが可能であ

る．この技術は構造物の部材分類や損傷検出など，土木

分野における画像処理にも広く応用されている．本研究

では，このセマンティックセグメンテーションに用いる

モデルとして，精度と汎用性の高いDeepLabv3+を採用し

た．DeepLabv3+は，空間的な特徴を保持しつつ広域な文

脈情報を捉えることができる構造を有しており，特にセ

グメンテーションタスクにおいて優れた性能を発揮する．

本研究では，PyTorch（バージョン 2.3.0）を用いて実装

し，CUDAおよび cuDNNと併用することで計算効率を

向上させた．学習には，画素ごとの分類精度と領域全体

の一致度を同時に評価できるDiceBCE損失関数を採用し，

最適化には Adam アルゴリズムを用いた．また，学習の

最大エポック数を 100に設定し，10エポック以上損失の

改善が見られない場合に早期終了することで，過学習の

防止を図った．エンコーダ部分には，軽量かつ性能の高

いResNet18をバックボーンとして用い，ImageNetで事前
学習された重みを初期値として活用した．このセグメン

テーションモデルは，ひび割れ検出および部材の推定と

いう二つの目的に応じて活用される． 
 ひび割れ検出モデルの学習にあたり，Ericら 14)が作成

したコンクリートひび割れ損傷検出用のデータセットで

あるConcrete Crack Conglomerate Dataset15)とLabeled Cracks in 
the Wild (LCW) Dataset16)を活用する．また，部材推定モデ

ルの学習においては，茨城県つくばみらい市および福島

県石川郡平田村の小規模橋梁を Matterportで撮影し，得

られた画像に対してアノテーションを施して学習データ

を作成した．また，Google Mapの Google Street Viewから
見つけることができる橋梁のスクリーンショット，

Matterportで撮影した橋梁をバーチャルツアーでみられる

機能をもとに橋梁を見たスクリーンショット，デジタル

道路地図等を基盤として各種データを紐付けるデータプ

ラットフォームである xRoadから得られる橋梁点検の画
像，ひび割れ検出でも活用した Labeled Cracks in the Wild 
(LCW) Datasetからも画像を取得し，アノテーションを施

したうえで学習データセットに加えた．部材推定のアノ

テーションにおいては画像から判別が可能と考えられる

以下の通り 9つの部材に分けることを試みた．点群に対

して直接セマンティックセグメンテーションを施し，部

材を推定する試みもある 17)が，本研究では高解像度の画

像が得られることに着目して画像に対してセマンティッ

クセグメンテーションを施すものとする． 
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表- 1 部材検出で付与したラベルの説明 
部材箇所 ラベル名 概要 
上部構造 floor_upper 橋梁正面．舗装などが該

当する． 
 belongings 橋梁の付属物と見なせる

部分．地覆や高欄，橋梁

添加架管などが該当す

る． 
下部構造 girder_steeel 鋼桁． 

 main_concrete 橋梁下部構造で主に荷重

を支える役割を担う部

分． 
 bearing 支承． 
 pier 橋台，橋脚． 
 floor_under 橋梁下部構造で，上記以

外のもの． 
背景 background 道以外の背景箇所． 

 road 道． 
 
(3) Segment Anything Model 

SAM（Segment Anything Model）（Meta Platforms, Inc. , 
USA）18)は，汎用的なセグメンテーション基盤モデルで

あり，追加学習を行うことなく，入力画像と点やボック

スを指定するような簡単なプロンプトを入力することで，

任意のオブジェクトを自動的に抽出できる点が特徴であ

る．SAMは，11万枚の画像と 11億のマスクからなる大

規模データセットにより学習されており，多様な画像に

対して汎用的な性能を有する．セグメンテーションタス

クにおいては，精度の高い結果を得るために高品質な学

習データの整備が不可欠であるが，その作成には大きな

労力とコストがかかる点が課題である 19)．本研究では，

橋梁部材の検出精度を向上させるために独自の学習デー

タを作成するとともに，十分なデータ量が確保できない

場面を想定し，補助的手法として SAMを併用する．具

体的には，セマンティックセグメンテーションによって

部材推定を行った後に，各部材に該当すると推定された

画素の一部をランダムに選定し，それらの画素を SAM
の入力として設定した画素が含まれるオブジェクトを 
部材推定の結果として採用する．これにより，限定的な

 
図-1 SAM使用のイメージ 

撮影した画像に対して，検出したいオブジェクト内外の点を指

定することで，該当部材を推定する． 

学習データでも部材検出の精度向上を図ることを目的と

する． 
 
(4) 部材推定結果によるひび割れのフィルタリング 

 ひび割れ検出モデルを適用する画像が学習データより

もさらに遠方から撮影され，多くのオブジェクトを含む

画像であることからひび割れの誤検出が生じることが想

定された．こうした誤検出の結果がノイズとして推定結

果に影響を与える可能性がある．そこで，本研究では，

橋梁に関連する部材の情報を活用し，検出対象を必要な

範囲に限定することで，これらの課題を解決することを

目指す．具体的には，床版，コンクリート桁，鋼桁，舗

装，付属物，支承，橋脚および橋台に関連する情報を抽

出することを目的とし，これら以外の部材や不要な領域

については除外する．たとえば，鋼桁はその材質上ひび

割れが発生しないため，鋼桁と推定された部材上で検出

されたひび割れは誤検出であると判断できる．このよう

に，部材ごとの特性を考慮することで，対象範囲を限定

し，適切なフィルタリングを行う．また，部材の情報を

活用することで，ひび割れの発生状況を部材ごとに把握

することも可能である．たとえば，床版上のひび割れを

検出し，その長さを推定することで，床版のひび割れ状

況を定量的に評価することができる．このような処理は，

橋梁点検における診断精度の向上に寄与すると考えられ

る． 
 
(5) センサーフュージョン 

 本研究では，Matterport 内の LiDAR センサーとカメラ

を用いてセンサーフュージョンを行い，画像解析結果と

点群の座標情報を相互に対応付ける．Matterport による
LiDAR点群の取得では，各点の座標が Matterport独自の
𝑥𝑦𝑧座標系で記録される．この座標系をまずカメラ座標

系に変換する．カメラ座標系では，光源中心を原点とし，

𝑧 軸を光軸方向，𝑥 軸および	𝑦 軸をそれぞれ画像の横方

向および縦方向に平行とする．いずれも直交する 3次元
座標系であり，Matterport座標系からカメラ座標系への変

換は，回転と平行移動を表すベクトルである外部パラメ

ータによって表現される．さらに，カメラ座標を画像座

標へ変換するためには，内部パラメータが必要となる．

カメラの光学中心と画像の投影中心は一致せず，両者の

間には焦点距離 𝑓 を持つ投影面が存在する．カメラ座

標系の 𝑧 軸に直交するこの投影面において，カメラ座標

と画像座標の関係は相似性に基づいて定義される．この

幾何的関係により，カメラ座標から画像座標への変換は

行列演算により行うことができ，内部パラメータ行列と

外部パラメータ行列の積を用いることで，世界座標上の

点を画像座標へ射影することが可能となる．これらの座

標変換処理を通じて，画像上で抽出されたひび割れや部
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材ラベルと，点群データとを空間的に対応させることが

可能となり，点群に基づく構造物の損傷情報の高精度な

推定が実現される．本研究ではこの手法を活用し，点群

上の各点に画像由来の情報を付与する統合的解析を行う． 
 このためにはカメラの特徴ごとに定まる内部パラメー

タとカメラと点群の座標系の位置関係を示す外部パラメ

ータを求める必要がある．まずは，この推定を行うため

にカメラキャリブレーションを実施する．内部パラメー

タの推定には，MATLAB（MathWorks , USA）のカメラキ

ャリブレーターアプリを用い，チェッカーボード画像か

ら画像座標とカメラ座標の対応を基に算出した．

Matterportは 6方向に撮影を行うが，前後左右と上下で異

なるカメラが用いられるため，それぞれ個別に内部パラ

メータを求めた．内部パラメータの推定には，

MATLABのカメラキャリブレーターアプリを使用し，

白黒の正方形が交互に配置されたチェッカーボードを撮

影した画像とチェッカーボードの正方形のサイズを入力

として用いた．外部パラメータは，チェッカーボードの

点群と対応する画像をもとに，MATLABを活用して推
定した．ここで求められた内部パラメータと外部パラメ

ータを用いることで，式(1)から点群上の点の座標を画
像上での座標に変換することができる 20, 21)．ここで内部

パラメータは各座標方向の焦点距離 𝑓! , 𝑓" と主点の座標
𝑐! , 𝑐"  を用いて、外部パラメータは回転を表す 𝑟 を用い
た回転行列とカメラの位置を表す 𝑡 を用いた並進ベクト

ルにより表される。 

𝑠	 #
𝑢
𝑣
1
' =	)

𝑓! 0 𝑐!
0 𝑓" 𝑐"
0 0 1

-	)
𝑟## 𝑟#$ 𝑟#% 𝑡#
𝑟$# 𝑟$$ 𝑟$% 𝑡$
𝑟%# 𝑟%$ 𝑟%% 𝑡%

-	0

𝑋&
𝑌&
𝑍&
1

4 (1)
 

さらに，点群スキャン時における Matterportの向きは毎

回わずかに異なるため，同一地点を測定しても，得られ

る点群の座標系はスキャンごとに異なる基準に基づいて

記録される．この姿勢の違いを補正し，全てのスキャン

を統一された座標系で扱うためには，Matterportで記録さ
れる姿勢情報を活用した補正が必要である．Matterportで
のデータ取得時に記録される姿勢情報であるクオータニ

オンは，物体の 3次元空間における回転を表現する手法

であり，これを回転行列に変換することで，点群データ

への回転補正が可能となる．本研究では，クオータニオ

ン成分 w, 𝑥, 𝑦, 𝑧 を用いて構成される式(2)の回転行列 𝑅 
を適用し，各スキャンに含まれる点群に逆回転を施す．

これにより，点群の座標系をスキャン時の姿勢に依存し

ない統一された状態に変換することができる． 

𝑹 = %
𝑤! + 𝑥! − 𝑦! − 𝑧! 2(𝑥𝑦 − 𝑤𝑧) 2(𝑥𝑧 + 𝑤𝑦)

2(𝑥𝑦 + 𝑤𝑧) 𝑤! + 𝑦! − 𝑥! − 𝑧! 2(𝑦𝑧 − 𝑤𝑥)
2(𝑥𝑧 − 𝑤𝑧) 2(𝑦𝑧 + 𝑤𝑥) 𝑤! + 𝑧! − 𝑥! − 𝑦!

/	 (2)	 

 これにより，点群の各点が画像上のどの画素と対応し

ているかを正確に特定することが可能となる．以上の 2
段階，すなわち①クオータニオンを用いた点群座標の姿

 
図-2 変換式を活用して画像に点群を重ねた結果 

 
勢補正，②座標変換による画像座標への射影，を行う式

(2)を通じて，スキャンごとの差異を排除しつつ，統一

的かつ一貫性のある点群と画像の対応付けが実現される． 
 
(6) ひび割れ長さの推定 

 本研究では，ひび割れ長さの推定を行う．ひび割れの

長さを「ひび割れ領域内の任意の 2点間で最大となるユ

ークリッド距離」と定義し，これを推定する手法を採用

した．なお，ひび割れ幅は診断上重要な情報であるが，

Matterportによる計測誤差が1 mあたり±2 mmであり 22)，

通常の撮影距離が1 m以上となることから，10⁻¹ mmオー
ダーの精度を要するひび割れ幅の測定には適していない

ものとして，本研究でひび割れに関連して抽出する情報

はひび割れ長さとした． 
 センサーフュージョンの結果から，点群のひび割れに

対応する点を画像上に投影した際の座標に変換すること

ができている．この変換された座標と画素を MATLAB
を活用して最近傍法によりひび割れ画素に最も近い点群

の点を 1対 1で対応させる．これは一つの画素に対して

複数の点が対応するものとして推定を行うと，距離計算

において計算量が大幅に増加するため，1対 1の対応関
係を求めている．これらの処理の結果，ひび割れと判定

された画素に対応する点群座標が得られる．連続するひ

び割れと判定された画素に対応する点のすべての組につ

いてユークリッド距離を計算することでひび割れの最大

距離を推定し，これをひび割れの長さとする． 
 また，画像内に複数のひび割れが存在する場合には，

各ひび割れに識別番号を付与し，それぞれ独立に長さを

算出する．ひび割れ画素同士が隣接している場合は，同

一のひび割れとみなし，連続領域として一括して処理す

る．以上の手法により，ひび割れごとの長さを定量的に

推定する． 
 
 
3. 結果と考察 

 
(1) ひび割れ検出 

 本研究では，ひび割れ検出モデルの性能を評価するた 
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表-2 ひび割れ検出モデルのパフォーマンススコア 

 
めに，テストデータに対する適合率を採用した．精度を

評価する指標としては，Dice Score，Accuracy，Precision，
Recall，Specificityの5つを用いている．これらの評価指標

を用いて，先述のセマンティックセグメンテーション手

法を基に学習を行ったモデルの性能を測定した．テスト

データを用いて予測を行った結果を表 2に示している．

本研究では，DeepLabv3+を使用したひび割れ検出モデル

を適用した．このモデルは推定結果として logitと呼ばれ

るスコアを出力する．logitスコアは実数値をとり，正の

値の場合はひび割れに該当する可能性が高いことを示し，

負の値の場合はひび割れに該当する可能性が低いことを

示す．本研究では，この logitスコアが正の値を示す画素

をひび割れと判定し，性能評価を行った．本研究では

Concrete Crack Conglomerate DatasetとLabeled Cracks in the Wild 
Datasetの 2種のデータセットを用いたが，これらのデー

タセットのみを学習を行ったモデルでは Recallがそれぞ
れ 70.7%，18.77%であったことが報告されている 14)．こ

の違いはデータセットの画像がコンクリートに近接して

いるか，遠方からの画像であるかに由来した差となって

いる．これらの結果に対して本研究で学習したモデルの

Recallスコアである 45.45 %はこれらの中間的な値となっ

た．また，Dice Scoreは0.4985となっている．従来のひび

割れ検出アルゴリズム 23 , 24)に対して相対的に精度が低く

なっているがこれはDeepLabv3+を活用していることやコ
ンクリートから離れた位置から撮影し，ひび割れが明瞭

に映らないような検出難易度の高い画像を用いているこ

とによるものと考えられる． 
また，具体的なモデルの性能を検証するため，実際に

画像を適用した結果について考察する．画像にはっきり

と映る明確なひび割れについては良好に検出することが

できた．一方で実際のひび割れ幅に対してやや過大にひ

び割れ幅を検出していることも確認される．また，コン 

 
クリートに近接しない画像に対するひび割れ検出では画

像から明瞭に確認できないひび割れ箇所について一部ひ

び割れの検出漏れがあることもわかった． 
Matterportで撮影された画像に対して本モデルを適用し

た結果について考察する．Matterportで撮影される画像の

サイズはひび割れ検出モデルよりも大きいため，一度撮

影された画像を分割したのちに再度結合して復元してい

る．検出されたひび割れ箇所は，白色のマスクで表示さ

れている．表面が一様なコンクリート表面でのひび割れ

や顕著なひび割れについては適切に検出される一方でひ

び割れかどうかが不明瞭な箇所については検出されない

傾向にあることが確認できる．また，コンクリートの色

むらや部材間の影，直線的な部材境界箇所についてひび

割れでない箇所が誤検出される傾向にあることも確認で

きた． 
 以上の結果から，Matterport画像におけるひび割れ検出

モデルの適用では，顕著なひび割れの検出が可能である

ものの，微細な箇所では検出漏れが発生する傾向がある．

また，一様なコンクリートが広がる橋梁下面のような箇

所では検出漏れは少ないものの，色むらや影などの影響

で誤検出が生じることがわかった．さらに，背景や画像

分割によるコンテクストの欠如が誤検出を増加させる要

因となっていると考えられる． 
 
(2) 部材検出 

 本研究では，部材検出の精度評価において，テストデ

ータに対する適合率を基本指標とし，さらに Dice Score，
Accuracy，Precision，Recall，Specificityの5指標を併用して，

モデル性能を多角的に評価した．これらの指標は，全体

的な検出精度に加え，各部材ラベル（全 9種）ごとの性

能を個別に定量化する目的で用いられる．部材検出には

DeepLabv3+を使用し，推定結果として得られる logitスコ
アは各画素に対する部材の確からしさを示す実数値であ

るが，SAMとの連携を前提とした本研究では，対象画

素の明確な選定が必要となる．そのため，logitスコアを

0〜1の範囲に正規化するために sigmoid関数を適用し，

一定の閾値以上のスコアを持つ画素を部材に該当すると

判断した．これにより，SAMへの適切な入力が可能と

なり，補完的な部材検出処理の精度向上を図った．ここ

では各部材に対して sigmoid関数での閾値を 0.5， 0.8， 

Dice Score Accuracy Precision Recall Specification 
0.4985 0.9856 0.5518 0.4545 0.9941 

図-3 ひび割れ検出モデルの適用結果 

図-4 Matterport画像へのモデル適用事例 
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表-3 ラベルごとの部材検出モデルスコア 

 
0.95，SAMの活用の有無と活用する場合は入力時に指定

する画素数を SAMの活用無し，10点，30点の 9つのパ

ターンについて精度評価を行った．その結果各部材に対

してもっとも Dice Scoreの値が高いパターンの精度につ

いて検討する． 
 部材検出については，セマンティックセグメンテーシ

ョンで高い精度を示す DeepLabv3+を用い，9つの部材ラ

ベルを設定して推定を行った．トレーニングデータ中に

多く含まれる backgroundについては高い精度で検出が可
能であった．また，橋梁上面，鋼桁，主桁，橋脚といっ

た主要な部材についても一定の精度が得られた．一方で，

その他の部材については，他のラベルとの類似性が高い

ことや学習データにおける割合が低いことなどの理由か

ら精度が低下したと考えられる． 
 また，部材検出精度の向上を目的として SAMを併用

した．セマンティックセグメンテーションでは，画素ご

との特徴に依存しているため，対象オブジェクトの一部

しか検出できないケースが見られるが，SAMを適用す

ることで，対象オブジェクト全体を自然な形で抽出でき，

検出範囲の拡張に寄与することが確認された．一方で，

セグメンテーションによる誤検出が存在する場合，

SAMがそれを拡張してしまい，精度が低下する場合も

ある．特に誤検出画素が多い場合には，SAMの適用が

逆効果となる可能性がある．以上のことから，SAMの
適用効果はセマンティックセグメンテーションの結果や

誤検出の状況に依存するが，その特徴を理解したうえで

適切に活用することで，実務的な点検業務や維持管理の

場面で有用性を発揮する可能性が高いといえる． 
本研究では，点群に部材情報を付与する方法論の提示

に加え，部材情報を用いたフィルタリングによるひび割

れ検出精度の向上も目指している．具体的には，

Matterportで取得したデータに対して，単純にひび割れ検

出を適用した場合と，部材情報を活用してひび割れ損傷

を検知したい部材上のひび割れのみを抽出する処理を組

み合わせた場合を比較した． 
ひび割れ検出のみを適用した場合には，電線など本来

 

図-5 Matterport撮影画像へのSAM適用事例 

 
図- 6 部材情報を活用したひび割れフィルタリング 

 
はひび割れと無関係な部分に大規模なひび割れ損傷

があると誤って推定されている例が確認された．一

方で，部材検出の結果を統合し，ひび割れ検出結果

を部材情報でフィルタリングすることで，このよう

な誤検出が事前に除去されていることが分かった．

このフィルタリング処理により，ひび割れ検出の精

度が向上し，無関係な領域に対する誤検出を抑える

ことが可能となった．  
さらに，橋梁上に検出されたひび割れについては，部

材情報と統合した処理を適用しても必要なひび割れ検出

情報が保持されており，適切な処理が行われていること

が確認された．これにより，部材情報を活用したひび割

れ検出手法が，必要十分な精度で損傷検知を実現できる

有効なアプローチであることが示唆された． 
 
(3) ひび割れ長さ推定 

本研究では，ひび割れの長さ推定手法の有効性を検証

するため，東京大学構内のコンクリート壁を対象に実験

を実施した．複数のひび割れが明瞭に観測でき，かつ実

測による比較が可能であったため，橋梁ではなくコンク

リート壁を対象とした．対象としたひび割れは，画像内

に全体が収まり，複数の撮影点から観測可能なものに限

定し，境界が曖昧であった 1 箇所を除く 13 箇所のひび

割れについて長さの推定を行った．コンクリート壁に対

して垂直方向に 1.5 m 離れた地点から画像からひび割れ

を検出，ひび割れ長さの推定を行った． 
 推定結果は現地でクラックスケールを用いて手動で実 

ラベル Dice 
Score 

Accuracy Precision Recall Specifi- 
cation 

floor_upper 0.3839 0.9264 0.6574 0.2711 0.9870 
belongings 0.2477 0.9561 0.3096 0.2064 0.9833 
girder_steel 0.6681 0.9737 0.6133 0.7336 0.9827 

main_concrete 0.6805 0.9383 0.7314 0.6364 0.9731 
bearing 0.4004 0.9510 0.4160 0.3858 0.9762 

pier 0.0353 0.9943 0.0278 0.0482 0.9964 
floor_under 0.5418 0.9746 0.7816 0.4146 0.9956 
background 0.8736 0.8540 0.9217 0.8303 0.8908 

road 0.3237 0.9490 0.4297 0.2596 0.9830 
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表-4 ひび割れの実測長さと推定値 

 
測した値と比較する．その結果，誤差はいずれも2 cm以

下であった．特に幅 0.15 mm以上のひび割れに対しては，

高い精度での長さ推定が可能であることが確認された．

一方，ひび割れが短く細い場合には，検出漏れや輪郭の

不明瞭さにより誤差の割合が大きくなる傾向が見られた．

この結果は，ひび割れ検出精度が長さ推定の精度に大き

く影響することを示しており，画像解析の改善が今後の

課題である． 
また，撮影地点や方向の違いが推定結果に与える影響

についても検討を行った．特定のひび割れ（実測値 8.6 
cm）に対して，Matterport の設置位置や向きを変えて撮

影を行い，得られた画像からひび割れを検出して推定を

実施した．その結果，同一地点内で撮影方向のみを変え

た場合には，推定値の誤差は最大でも 5%以内に収まり，

姿勢補正処理の有効性が確認された．一方，異なる地点

からの撮影では，推定誤差にばらつきが見られた．特に，

地点Dでは誤差が大きいが，これは撮影条件やカメラの

角度，光の影響などにより，ひび割れが画像上に明瞭に

映らず，ひび割れの全体が画像解析によって検出されな

かったことに起因する．ひび割れ損傷の長さを適切に推 

表-5 撮影箇所ごとの推定値と誤差 
地点 方向 高さ 推定値 誤差 

A a 1.8 m 8.2 cm 4.90 % 
A b 1.8 m 8.4 cm 2.40 % 
A c 1.8 m 8.4 cm 2.40 % 
B d 1.8 m 9.1 cm 11.0 % 
C e 1.3 m 8.4 cm 2.40 % 
D f 1.3 m 5.7 cm 30.5 % 

 
定するためには，現状のモデルではひび割れに近接して

撮影する必要があることが示唆された． 
以上の結果から，本研究で提案した手法は，画像上に

明確に表れたひび割れについて高精度な長さ推定が可能

であることが確認された．測定誤差の多くは 10 %以内

に収まり，全体の誤差も 30 %以下程度に抑えられてい

た．また，Matterportの特性である複数視点からの撮影を

活用することで，外れ値を排除し，より信頼性の高い推

定が可能となる点も実務上有用であると考えられる．今

後は，より微細な損傷への対応と，検出精度のさらなる

向上が課題である． 
 
 
4. まとめ 

 

本研究では，Matterportで取得した点群と画像を対応付

けることで，橋梁のひび割れ長さを推定する手法を提案

した．画像解析にはDeepLabv3+を用い，カメラキャリブ

レーションによって点群と画素の正確な対応付けを実現

した．ひび割れ検出においては DeepLabv3+を用いて
Matterport画像にも対応可能なひび割れ検出モデルを構築

した．精度は最新モデルに劣るものの，距離のある画像

にも対応可能な汎用性を有し，実用性が高い．特に床版

やコンクリート桁では検出精度が高く，有効性が確認さ

れた．部材検出にはDeepLabv3+を用いて9つのラベルを

推定し，主要部材では一定の精度を達成した．精度向上

には SAMの活用が有効な場合も多かったが，背景や鋼

桁などでは効果が限定的であった．今後は対象部材に応

じた適切な活用法の検討が必要である．ひび割れ長さの

推定については多くのケースで誤差は 10 ％以内に収ま

り，1.5 m程度の距離から幅 0.15 mmのひび割れも検出可

能であり，画像上で検出されたひび割れと点群を連携さ

せ，スケール情報に基づいて距離を算出することで，ひ

び割れの長さを高精度に推定する手法を提示した．今後

の課題としては，より精度の高い画像解析モデルや学習

データの再構築，重複検出の排除，検出結果を点群に統

合して一元管理する仕組みの導入が挙げられる．さらに，

本手法はひび割れ以外の損傷評価への応用も可能であり，

より汎用的な橋梁管理技術としての発展が期待される． 
 

 推定値 実測値 誤差 
1 10.4 cm 11.2 cm 7.7 % 
2 9.1 cm 9.8 cm 7.7 % 
3 9.6 cm 9.3 cm -3.1 % 
4 8.4 cm 7.7 cm -8.3 % 
5 8.2 cm 8.6 cm 4.9 % 
6 6.4 cm 7.1 cm 10.9 % 
7 6.2 cm 6.8 cm 9.7 % 
8 5.1 cm 5.8 cm 13.7 % 
9 3.3 cm 3.6 cm 9.1 % 
10 4.8 cm 6.5 cm 35.4 % 
11 2.5 cm 2.1 cm -16.0 % 
12 2.5 cm 2.0 cm -20.0 % 
13 2.1 cm 2.5 cm 19.0 % 

図-7 撮影箇所概要 
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