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国土交通省のDigital transformation
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人工知能とは

 人工知能学会誌より引用

 人工的につくられた，知能を持つ実体

 人間の頭脳活動を極限までシミュレートするシステム

 人間と区別がつかない人工的な知能

 人工的につくられた人間のような知能

 人の知的な振る舞いを模倣・支援・超越するための構成的システム

 知能の定義が明確でないので，人工知能を明確に定義できない

 強いAIと弱いAI
 強いAI・・・汎用の人工知能，人間の知能に迫る，人間のように意識を持っ
ている．ドラえもんとかアトム．

 弱いAI・・・特化型の人工知能．心を持つ必要はなく，限定された知能に
よって一見知的な問題解決が行えればよいとする立場．自分で考えず、

所定の手続きにしたがって処理を実行するだけの人工知能。
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人工知能とは（特化型AI）
 人工知能とは、人間の知的営みをコンピュータに行わせるた

めの技術のこと、または人間の知的営みを行うことができる

コンピュータプログラムのことである。（IT用語時点バイナリ）

 学習・推論・判断といった人間の知能のもつ機能を備えた

コンピューターシステム。（大辞林）

 現在の人工知能は，膨大なデータと機械学習アルゴリズムに

頼った技術でしかありません．単に，「データから作り出される

ブラックボックス化されたなにかをやってくれるもの」がいまの

人工知能です．なんでもかんでも人工知能で解決できるという

わけではありません．

（橋本泰一：「データ分析のための機械学習入門」(2017) ）

 AIとは，一般のデジタルシステム全体を指すもの
（内閣府「人間中心のＡＩ社会原則検討会議」より解釈）
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AIと機械学習とディープラーニング
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と のデータはどちらに分類？
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AIと機械学習とディープラーニング
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特徴量の自動抽出
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ディープラーニングで出来る画像処理
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https://devblogs.nvidia.com/speeding-up-semantic-
segmentation-matlab-nvidia-ngc/

分類や回帰 物体検出 セグメンテーション

（他にもいっぱいあるけど基本的なところです）

この程度であれば，結構無理なくできる．
技術は固まってきた．



コンクリートのひび割れ自動検出

10全邦釘, 井後敦史：土木学会論文集Vol71(2), pp.I_1-I_8, 2015.



検出結果１
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検出結果２
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検出結果３
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全邦釘ら，土木学会論文集E1，Vol.73(3), pp.I_97-I_105, 2017．

ディープラーニングによる舗装損傷検出
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解析結果
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解析による分類結果（６クラス）の混合行列

解析による分類結果（２クラス）の混合行列



AHA体験
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GIS上へのマッピング
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YOLOv3
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UAVによる橋梁点検

全 邦釘，党 紀，佐野 泰如，杉崎 光一，宮本 崇，阿部 雅人，清水 隆史：
AIを活用した鋼構造物の腐食損傷の点検・診断の現状及び展望，防錆管理，64(6), 193-200, 2020.



Semantic Segmentation
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UAV撮影画像からの腐食位置検出

P.Chun, J. Dang, et al., Journal of Robotics and Mechatronics (accepted)



赤外線調査とは
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熱画像

特異な温度分布

可視画像

《目的》
打音点検箇所のスクリーニング

《手法》
コンクリート表面の特異な温度部分（異常部）を
検知して、浮き・剥離などの損傷を見つける。

赤外線調査結果の画像 打音点検結果

赤外線調査状況

コンクリート表面

空隙部

熱流 熱流 熱流 熱流

コンクリート内部

コンクリートの温度が外気温より低い場合

健全部温度 異常部温度

コンクリート表面

空隙部

熱流 熱流 熱流 熱流

コンクリート内部

健全部温度 異常部温度

①調査可能時間帯（昼間）

②調査可能時間帯（夜間）

コンクリートの温度が外気温より高い場合

(高温部)

(高温部)

(低温部)

(低温部)



機械学習の導入による判別精度向上
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Ｊモニター（画像判定支援モニター）
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調査中 Ｊシステム

・赤外線カメ
ラ

・ＰＣ

Ｊモニター

熱画像 判定画像



地下埋設物の検出とDB化
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Semantic Segmentation＋地すべり

27

大量の仕事の自動化，高速化→災害時に求められる

やってることはこれと同じ



Semantic Segmentation＋地すべり
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写真の説明による抽象化

排水口が腐食している

桁端が腐食している

床版に遊離石灰がある

床版にひび割れと
遊離石灰がある

路面に亀甲状ひび割れがある

床版が変色している主桁の鉄筋が
露出している

抽象化により状況説明ができたら
それを解釈したい．そのために知識が必要

29



Explainable AI
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（支承損傷の場合，どこを見ている？）



i-Construction（データ共有）
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使いやすいデータを，必要な時に，必要な場所に，必要な人に

国土交通省様の
スライドより



北千葉導水路での取り組み

 利根川の下流部と江戸川を結ぶ約２８．５ｋｍの導水路と，水の
汲み上げや排水などを行う機場と，注水施設から構成

 昭和49年に建設され，平成12年より運用開始
 手賀川および坂川流域の内水排除，首都圏への都市用水の供
給，手賀沼および坂川の水質浄化を目的とする
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北千葉導水路の運用方法

 令和元年度の実績
 第一機場において洪水時に1911万m3のポンプ排水

 江戸川の流量が減少した際に都市用水として6300万m3を東京都心な
どに向けて供給(合計71日間)

 手賀沼へ手賀沼貯水量(560万m3)の約24倍にあたる浄化用水(1億
3400万m3 ，毎秒最大8 m3)を注水
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北千葉導水路の維持管理

 導水路トンネルの損傷や劣化が顕在化してきている．

 導水路トンネルは農業・工業用水，都市用水の供給や，
洪水時の内水排除，近隣湖沼の水質浄化のための注水
など，様々な重要な役割を担っており，適切な維持管理
は極めて重要．

 点検・診断の労力は大きく，効率化が求められる．
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YOLOv5による損傷の自動検出
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現状のデータセット
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項目 記入例

管理番号 1

変状位置
追加距離(m) -0.5
変状位置（円周方向） R

変状発生部位 工場塗装部

現場塗装部

継手部（溶接線）

写真番号 7

変状種類

腐食
（錆）

腐食

（錆）
錆

複数の場合

（個数）

塗膜割れ

塗膜ふくれ

塗膜剥離

ピンホール

再劣化の有無（補修済み箇所の腐食等）該当：○

施工時当たりきず該当：○

補修面積

最小面積（15x15cm）の場合 ☑

横断×縦断(cm) 15x18
除外(cm)

備考（腐食が大きい、錆こぶでφ3cmのもの 等） L10

変状データの整理表

課題：
• 変状位置などの変状リストは区間（構造物ID）ごとにあるので，構造物に
どんな変状があるかは把握できるが，変状リストの変状にはIDがなく，変
状が進行している，措置して無くなっているなどが追跡でない．

• 補修と変状が関連づけられていない．
• 写真と変状内容をリンクさせるなどはエクセルの目視でしかできない．
→つまり，連携を行うためには人間が手作業で行う必要がある．



データ連携の目的

 現状の蓄積データは，連携などが考えられていない．
連携させることで，効率化・高度化へ
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AI用学習データ構築のためのデータ連携
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管路内変状管理システムの構築へ
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 複数時期の撮影画像の比較を容易に

 画像スライダーを含めたようなシステムだとわかりやすい

 二時期の画像の正確な重ね合わせが重要→研究課題
 3次元モデルの復元も期待できなくはない→研究課題



まとめ

 DXの時代において，AI技術の活用は業務の
高度化・省力化・低コスト化のキーとなる．

 ただし，そのためにはデータを整備する必要が
ある．データの整備状態，データの連携状態は
まだまだ黎明期にある．

 どのようにデータを整理し，データを連携させる
かという点については，ユースケースをもとに
整理する必要がありそう．

 適切なデータ連携は適切な可視化，適切な人間
の判断の基礎となるものであり，AI活用の基礎
ともなるものであり，極めて重要である．

40



ご清聴ありがとうございました．


