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鉛直面セグメンテーションによるマンホール鉄蓋摩耗推定

村崎 和彦1,a) 安藤 慎吾1,b) 杵渕 哲也1,c)

概要：マンホールは上下水道や送電線，電話線の維持管理のために多数設置され，それに伴って多数のマン
ホール鉄蓋が道路に露出している．これら路上のマンホール鉄蓋は摩耗によってスリップ事故等を引き起
こす危険性があるため，日々手作業によって摩耗度合いの点検が行われているが，道路上の鉄蓋の摩耗度
合いを計測するためには多くのコストがかかるため，画像認識を用いて簡易に点検を行う方法が求められ
ている．本稿では，マンホール鉄蓋を撮影した 1枚画像からその摩耗度合いを推定する新たな手法を提案
する．従来手法では，十分な学習データがない場合には認識精度が低下するという問題があったが，我々
は，鉄蓋の摩耗度推定を機械学習に基づく鉄蓋に付与された凹凸模様の鉛直面領域のセグメンテーション
と 3次元幾何に基づく抽出された鉛直面から摩耗度合いへの変換の 2つのタスクに切り分けることで，必
要な学習データを減らし適用範囲を拡大する手法を提案する．実際に設置されているマンホール鉄蓋の画
像を用いた実験によって提案手法は学習データと異なる条件で撮影された画像に対しても高い精度での摩
耗度推定を実現し，また摩耗鉄蓋を学習データとして含むことなく高い精度で摩耗した鉄蓋を検出できる
ことが示された．
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1. はじめに

マンホールは上下水道や送電線，電話線の維持管理のた
めに設けられており，世界中の道路には数多くのマンホー
ル蓋が露出している．その数は日本国内だけでも 1100万
個を超えており，大量のマンホール蓋が日々活用され，そ
して消耗している [1]．一般的にマンホール蓋は鉄で作られ
ているが，鉄板はアスファルトの路面に比べて滑りやすい
ため，滑り止めのために凹凸形状の模様が彫られている場
合が多い．典型的なマンホール鉄蓋の一例として NTTで
用いられている鉄蓋を図 1上部に示す． 図のような深い凹
凸模様を鉄蓋に彫ることによってスリップ事故などの発生
を未然に防いでいる．しかし，マンホール鉄蓋の凹凸模様
はその上を自動車が通過するなどにより徐々に摩耗してし
まうことが知られており，設置から長時間が経過したマン
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図 1 マンホール鉄蓋画像と鉛直面セグメンテーション結果の例
Fig. 1 Example images of manhole covers and results of verti-

cal plane segmentation

ホール鉄蓋はその摩耗によって滑り止めの効果を失う危険
性がある．NTTをはじめとするマンホールを管理する各
企業では，摩耗したマンホール鉄蓋による事故の発生を防
ぐために日々設置されたマンホール鉄蓋の摩耗度合を点検
し，劣化した鉄蓋を交換するなどの対応を行なっている．
しかし，こうしたマンホール鉄蓋の点検作業は遠隔からの
目視による判断は難しいため，安全確保のために道路を一
部封鎖する必要があることや摩耗度合の確認は点検を専門
とする作業者が立ち会う必要があるなどの理由があり，多
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図 2 提案手法の処理の流れ
Fig. 2 Overview of our proposed method.

くの人手と時間を要することが問題となっている．本論文
では，そうしたマンホール鉄蓋点検作業の効率化を狙った
マンホール鉄蓋摩耗検知システムの構築を目指し，画像処
理に基づくマンホール鉄蓋の摩耗度推定手法を提案する．
遠隔センシングによって被写体の形状を推定する手法は，
画像処理に限らずさまざまな方法が存在しているが，TOF

カメラなどを用いた 3次元センシングはセンサの単価が高
く，また専用の撮影ツールが必要となるため，撮影のため
の特別な機材や技術が必要となる [2]．マンホール鉄蓋は日
本国内のみを考えた場合でも全国にあまねく存在している
ため，各地の現場点検作業員が安価なデジタルカメラを用
いて特別な訓練を受けることなく作業可能となることを期
待し，カメラ撮影によって得られる 1枚の画像に基づく摩
耗度推定に取り組む．遠隔から計測できるだけでなく作業
自体を容易にすることで，専門の点検作業者が不要となり，
ほかの作業従事者が並行して点検を行なうことが可能とな
るため，多くの人的コスト・移動コストを効率化すること
ができる．1枚の写真からマンホール鉄蓋の摩耗度を推定
するためには，画像から鉄蓋の摩耗に関する特徴を取り出
す必要があるが，それにはいくつかの課題が存在する．天
候や撮影時間の違いによる照明変動，撮影距離や撮影方向
の違いによる見えの変化，また汚れや傷などの摩耗以外の
劣化による見えの変化といった問題が生じ得る．こうした
問題のうち撮影距離や撮影方向などカメラの配置に起因す
る問題についてはカメラとマンホール鉄蓋との配置関係を
求めることで幾何的に計算することが可能となる．鉄蓋の
摩耗度合いとは鉄蓋に付与された凹凸模様の段差高さが摩
耗によってどれだけ低下したかを確認することによって得
られるため，凹凸形状の段差高さが算出できるような手が
かりが画像から得られれば良い．そこで，幾何計算によっ
て段差高さを算出するための手がかりとして画像から凹凸
形状を構成する平面を領域分割することを考える．特に，
凹凸模様の段差高さを知るためには鉛直な面の大きさを知
る必要があるため，画像から鉛直面のセグメンテーション
を行うことが必要と考えられる．図 1下部に拡大されたマ
ンホール鉄蓋画像と凹凸形状を構成する平面がセグメン
テーションされた画像を示す．図 1のようなセグメンテー
ション結果を得ることができれば，カメラの焦点距離と配
置情報に基づいて実寸での鉛直面の高さを算出することが

できる．本研究では，マンホール鉄蓋画像からの鉛直面セ
グメンテーションとその結果に基づく段差高さの実寸法計
算によって鉄蓋の摩耗度合いを頑健に評価する手法を提案
する．

2. 関連研究

2.1 マンホール鉄蓋点検
マンホール鉄蓋の検出及び点検を対象とした研究は非常
に数が少ないが，車載カメラから鉄蓋位置を検出する手
法 [3]や調整された撮影条件において鉄蓋周辺の段差を計
測する手法 [4] などが取り組まれている．マンホール鉄蓋
の摩耗度合いを推定する手法については，我々がこれまで
に取り組んでいる LBP特徴と明度ヒストグラムに基づい
て推定を行うアプローチが提案されているのみである [5]．
この手法はマンホール鉄蓋の摩耗度と関連性の強い LBP

特徴 [6]を選択的に用いることで照明変化や向き変化に対
して頑健な摩耗度合いの推定を実現しているが，同一模様・
同撮影条件のマンホール鉄蓋に限定して特徴選択を行うた
め，異なる柄や撮影条件の鉄蓋に対しては改めて学習を行
う必要があり，学習にかかるコストが問題となっている．
また，学習データに含まれる摩耗度合いしか推定できない
ため，劣化が進んだ状態を認識するために劣化が進んだサ
ンプルを学習のために十分な量取得しなければならないと
いう問題がある．このような学習データに関する問題に対
して，本稿にて提案する摩耗度推定手法では，マンホール
鉄蓋の摩耗状態や撮影条件による影響が少ない鉛直面の認
識を機械学習に基づいて行う．さらに，鉛直面の認識結果
に基づく鉛直面の高さ推定については 3次元幾何を用いて
解析的に行う．このような推定処理の切り分けを行うこと
によって学習データが不十分なシーンにおいても高い精度
での認識ができるようになり，より広範囲な条件下でマン
ホール鉄蓋の自動点検を実現することができる．

2.2 鉛直面の認識
近年，ディープラーニングの登場によって 1 枚の画像
からその 3 次元形状を認識する精度が格段に高まってお
り，関連する手法も多く提案されている [7][多階層+1]．
Bansalらの手法 [7]では，PixelNetと名付けられた 1つの
Convolutional Neural Network（CNN）を用いて 1枚画像
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図 3 鉛直面セグメンテーションに用いる CNN 構成
Fig. 3 CNN structure for vertical plane segmentation

の各画素について 3次元形状の法線を推定できることが示
されている．画像から平面の法線方向を推定する問題は本
研究における鉛直面のセグメンテーションと同様の特性を
持つであろうと思われることから，本研究では PixelNetを
ベースとした CNNを用いて段差を構成する鉛直面を画素
毎に認識することを試みる．

3. マンホール鉄蓋摩耗推定

我々の提案するマンホール鉄蓋摩耗推定の処理フローに
ついて図 2に示す．まず，入力画像全体に対して鉛直面の
セグメンテーションを行う．あらかじめ学習された鉛直面
を認識する CNNを用いて，入力画像の各画素に対して鉛
直面か否かを認識する．認識された結果，図のような鉛直
面マップが得られる．次に，得られた鉛直面マップにから，
各鉛直面の示す段差の高さを求める．カメラの焦点距離と
マンホール鉄蓋が設置された水平面からの撮影位置の高さ
を既知として，3次元幾何によって段差高さを求めること
ができる．認識された各鉛直面についてそれぞれ段差高さ
を算出し，それらの平均を対象の鉄蓋の摩耗度合いを判断
する指標として出力する．

4. CNNによる鉛直面セグメンテーション

鉛直面セグメンテーションは PixelNet [7]に基づいて画
素毎に鉛直面か否かを認識することによって行う．Pixel-

Netは対象画素の周辺の特徴と局所的な特徴とを合わせて
考慮しながら画素毎のラベルを出力する CNNであり，図
3のような構成によって示される．図 3の前半部分は一般
的な CNNと同様に畳み込み層とプーリング層の繰り返し
によって広範囲の画像情報に基づく特徴を成していくが，
後半部分は前半の CNNの後段で得られる広い範囲でプー
リングされた特徴と前段で得られる局所的な特徴とを結合

させ，局所特徴と大域特徴とを合わせた認識を行っている
とみなすことができる．[7]では，PixelNetの活用によっ
て 3次元形状の法線方向推定が精度よく行えることが示さ
れており，本研究における鉛直面の認識においても同様の
効果が期待できる．なお，[7]ではより大域的な情報を重視
しており VGG16 [8]をベースとした Conv7層までを用い
て特徴量の統合を行っているが，本研究の目的においては
屋内シーンの認識のような大域情報を必要としないため，
図のように Conv5層までの出力を統合している．
学習には凹凸模様の段差を構成する “上面”，“底面”，“鉛
直面”の 3つのラベルが付与された鉄蓋画像を用いており，
ネットワークの最終出力は 3チャネルの出力から各画素に
ついてソフトマックス関数によって活性化したものを出力
する．図 2下部に 3つのラベルの出力イメージを示す．赤
が “上面”，緑が “底面”，青が “鉛直面”に相当している．

5. 鉛直面実寸法推定

鉛直面セグメンテーションによって鉛直面マップが得ら
れると，鉛直面マップに含まれる鉛直面領域を用いて実空
間における段差高さの推定を行うことができる．まず，高
さ推定の起点となるような最も画像の上部となる画素を検
出する．連続する鉛直面領域を抽出し，各領域の画面上部
側の境界線を求めることで段差の上端を示す画素が検出さ
れる．この処理は鉛直軸上方向が画像平面における上方向
と一致することを想定している．得られた段差上端位置を
起点として段差量を求めるが，ここで撮影画像のカメラパ
ラメータとして，焦点距離 f，カメラの向きと水平面との
なす角 θ，起点となる段差上端からの鉛直高さ H を用い
る．各パラメータの関係性を図に示す．計測対象となる段
差上端のカメラ座標空間における座標を P : (Px, Py, Pz)

として，対応する画像上での光学中心を原点とする座標を
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図 4 実寸法算出に用いる各種パラメータ
Fig. 4 Parameters for actual size calculation

(Pu, Pv)とすると，透視投影変換では以下のような対応関
係が得られる．

Pu = f
Px

Pz
(1)

Pv = f
Py

Pz
(2)

ここで，点 Pを通る鉛直な線を考え，その線上の点Qの座
標を Pからの相対高さ hによって表すことを考えると，Q

は以下のように表現される．

Qx = Px (3)

Qy = Py + h cos θ (4)

Qz = Pz + h sin θ (5)

この直線を画像上で表現すると，画像座標 (Qu, Qv)を用
いて以下のような式で表される．

Qv =
Pv − f

tan θ

Pu
Qu +

f

tan θ
(6)

これが点 Pを通る鉛直な線を画像に投影した直線と言え
る．段差量を推定するために，この直線上で鉛直面ラベル
がどこまで付与されているかを確認する．Pを起点として
直線上に鉛直面ラベルが付与されていることを確認してい
き，鉛直面ラベルが途切れた座標を Q′ とする．Q′ が与え
られると，以下の式によって対応する段差高さ h′を求める
ことができる．

h′

Pz
=

Pv −Q′
v

Q′
v sin θ − f cos θ

(7)

ここで，Pz はカメラ位置の高さ H によって以下のように
置き換えることができ，

Pz =
fH

f sin θ − Pv cos θ
(8)

求めるべき段差高さ h′ は以下のように算出される．

h′ =
Pv −Q′

v

Q′
v sin θ − f cos θ

fH

f sin θ − Pv cos θ
(9)

このようにして，各段差上端について h′を求めることがで
きる．

各段差上端について算出された段差高さから鉄蓋全体で
の平均高さを求める．8近傍で隣接している段差上端をま
とめあげ，連続している段差上端を１つの段差クラスタと
して扱う．まとめあげた段差クラスタに含まれる段差上端
の画素数が閾値 Tl よりも少ない場合，ノイズであるとみ
なし除外する．さらに各段差クラスタに含まれる段差高さ
の中央値を算出し，これをその段差の高さとする．ここで
中央値を扱うのは，段差高さの計算が鉛直面推定の誤認識
に対して敏感に反応し，外れ値が発生することが多いため
である．また，2つの段差領域がつながって見えることに
よって非常に大きな段差高さが算出されることを抑制する
効果がある．算出された各段差クラスタの高さを鉄蓋全体
について平均し，これを入力画像に対応するマンホール鉄
蓋に付与された凹凸模様の段差高さとする．

6. 実験

実際に路面に設置された NTTのマンホール鉄蓋画像を
用いてその凹凸模様の段差高さを推定する実験を行った．
実験１では，学習画像と同様の撮影条件下での画像に適用
し，その推定精度と摩耗鉄蓋の検出精度を評価した．実験
２では，学習画像と異なる条件で撮影された画像に適用し，
提案手法の視点変化に対する頑健性を評価した．

6.1 実験条件
実験に用いた画像として図 1のような NTTのマンホー
ル鉄蓋画像を用いた．177箇所のマンホール鉄蓋を撮影し，
撮影するカメラ位置は高さ 1.5mとし，鉄蓋からの距離は
4m, 5m, 6.5mの 3パターンを撮影した．各鉄蓋の凹凸模
様についてランダムに 5箇所の段差高さを計測し，それら
の平均値を鉄蓋の凹凸模様の段差高さとした．177箇所の
鉄蓋のうち 50箇所分を学習用とし，残りの 127か所を評
価用とした．特に学習用の画像として，学習用マンホール
鉄蓋の距離 4mから撮影された画像を用いた．鉛直面認識
器を学習するために，これらの 50枚の画像の一部に対し
て “上面”，“底面”，“鉛直面”の塗り分けを人手によって
行い，学習用のラベルを得た．底面と鉛直面の境界などは
画像から目視で判断しにくいものもあるが，そうした領域
はどちらのラベルも与えず学習に用いていない．
鉛直面を認識する CNNは学習用の撮影画像及びラベル
画像を用いて学習を行った．入力画像は鉄蓋の幅が約 1000

画素となるようにリサイズし，そこからラベル付けされ
た領域を含むように 224× 224画素の領域を切り抜いて
CNN学習用の画像を作成した．各サンプルの左右反転画
像を加えて学習画像を 2倍にしている．学習時は CNNの
出力からラベルが付与された画素を含むようにランダムに
選択された 1000画素を取り出し，パラメータ更新に用いて
いる．これには，ラベルが付与されていない画素を学習に
用いないようにするだけでなく，特定の画像について偏っ
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図 5 計測された段差高さ（X 軸）と推定された段差高さ（Y 軸）
Fig. 5 Measured height (X-axis) and estimate height (Y-axis)
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図 6 摩耗鉄蓋検出の ROC カーブ
Fig. 6 ROC curve of worn cover detection

た学習が進まないようにする効果を見込んでいる．パラ
メータの初期値として，前半のVGG16 [8]に近い構造の層
には ILSVRC2012データセット [9]で学習された VGG16

のパラメータを用い，後半の層は乱数とした．パラメータ
更新には Adam [10]を用い，学習率は 1.0e− 5とした．学
習用画像 50枚のうち 1枚を検定用画像とし，この画像に
対する交差エントロピーが最小となるまでパラメータ更新
を行った．
実寸法推定に用いるカメラパラメータについては，高さ

Hを 1500mmとし，俯角 θは鉄蓋との距離に応じて算出し
た．焦点距離 Fについては，他のパラメータ設定による誤
差を吸収するため，学習用画像において推定高さの二乗誤
差平均が最も小さくなるように設定した．また，ノイズ判
定の閾値 Tl については実験的に 50とした．

6.2 実験１：同一撮影距離での精度評価
実験１では，学習画像と同一の撮影条件における凹凸模
様高さ推定の評価を行った．比較手法として [5]にて提案
されている LBP特徴を用いた手法を用いる（以降比較手
法を LBP-kNNと記載する）．LBP-kNNでは，学習画像を
パッチに分割しパッチ画像単位での学習を行うが，パッチ
に対応付けられる段差高さは上述の高さを計測した 5箇所
のうち最も近傍の計測点での値を用いる．学習用鉄蓋 50

箇所の 4mから撮影された 50枚を学習画像とし，それら
から得られる全てのパッチを LBP-kNNの学習に用いる．

表 1 段差高さの推定精度（同条件での評価）
Table 1 Accuracy of relief height estimation

(test on the same condition)

MSE Accuracy( ≤ 0.5mm ) AUC

LBP-kNN 0.42 0.55 0.90

Proposed 0.47 0.55 0.93

表 2 段差高さの推定精度（距離 5m での撮影）
Table 2 Accuracy of relief height estimation

(photos from 5m distance)

MSE Accuracy( ≤ 0.5mm ) AUC

LBP-kNN 0.46 0.51 0.89

Proposed 0.43 0.54 0.92

表 3 段差高さの推定精度（距離 6.5m での撮影）
Table 3 Accuracy of relief height estimation

(photos from 6.5m distance)

MSE Accuracy( ≤ 0.5mm ) AUC

LBP-kNN 0.54 0.47 0.88

Proposed 0.47 0.53 0.90

評価結果を表 1に示す．評価指標として，推定高さの平
均二乗誤差 (MSE) 及び誤差 0.5mm 以内の正解率を用い
た．計測された段差高さと推定された段差高さとの対応を
示すプロットを図 5に示す．提案手法と LBP-kNN共に高
い精度で認識できているものの，LBP-kNNでは凹凸模様
の段差が高い鉄蓋を低く認識してしまう傾向があり，提案
手法ではより高く認識してしまう場合があることがわかっ
た．この傾向から提案手法では一部のサンプルについて大
きな誤差が発生してしまい，平均二乗誤差の値に悪影響を
及ぼしていると考えられる．平均二乗誤差においては提案
手法がやや劣っているものの，誤差 0.5mm以内の正解率
では同等の精度を実現している．これは，汚れや影の影響
を受けて鉄蓋の見た目が変化した際に，提案手法では誤認
識された鉛直面画素が直接的に高さ推定に影響するのに対
して，LBP-kNNでは事例に基づいて学習された値から推
定値を算出するため大きな誤差が発生しにくいという特徴
によるものと考えられる．誤認識が発生しにくいサンプル
についてはどちらも良好に推定できていることがわかる．
また，摩耗した鉄蓋を検出するという観点から，凹凸模
様の段差高さが 2mmより小さい鉄蓋を閾値処理によって
検出した場合の ROCカーブを図 6に示す．評価指標とし
てカーブの面積を示す AUC値を表 1に示す．摩耗した鉄
蓋は段差が小さいために影などによる誤認識が発生しにく
い．そのため，LBP-kNNに比べて提案手法の方が精度よ
く摩耗した鉄蓋を捉えられている．

6.3 実験２：異なる撮影距離での精度評価
評価画像を学習画像と異なる撮影条件とした場合の推定
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図 7 摩耗鉄蓋検出の ROC カーブ（摩耗鉄蓋の学習なし）
Fig. 7 ROC curve of worn cover detection (without training

on worn covers)

表 4 摩耗鉄蓋の検出精度（摩耗鉄蓋の学習なし）
Table 4 Accuracy of worn cover detection (without training

on worn covers)

AUC

LBP-kNN 0.60

Proposed 0.91

精度の変化を確認した．評価に用いる画像として評価用鉄
蓋 127箇所の距離 5mおよび 6.5mから撮影した画像を用
いる．実験１と同様の評価を行った結果を表 2，表 3に示
す．従来法である LBP-kNNでは，距離 4mの画像に対し
て最適化された学習を行っているため距離 5m，6.5mと離
れるほど平均二乗誤差，誤差 0.5mm正解率，AUC値とそ
れぞれ低下していることがわかる．一方で提案手法では，
距離の変化に対しても安定して鉛直面の抽出ができている
ために，あまり精度を下げていないことが見て取れる．特
に距離 5mの平均二乗誤差は学習画像と同条件のはずの距
離 4mよりも精度が向上している．これは，距離が離れる
と鉛直面が画像に写りこむ面積が増え，鉛直高さの画素単
位での分解能が増したためだと考えられる．摩耗鉄蓋検出
の精度は撮影条件が変わるにつれて，徐々に低下してはい
るものの変わらず高い検出率を維持している．
評価用鉄蓋の撮影距離を変えた場合の鉛直面セグメン
テーションの結果例を図 8に示す．セグメンテーション結
果は赤が上面，緑が底面，青が鉛直面を示す．学習に用い
た距離 4mの画像と撮影条件を変えた画像とでは，鉄蓋の
写り方が大きく異なっているが，同様の精度で鉛直面セグ
メンテーションを行えていることがわかる．摩耗している
鉄蓋については結果例を図 9に示すが，摩耗した鉄蓋につ
いても同様に視点変化に対して頑健な認識結果が得られた．

6.4 実験３：摩耗鉄蓋を学習用画像として用いない摩耗
検出

摩耗した鉄蓋を認識するためには，摩耗した鉄蓋を学習

画像として用いるのが良いが，一般的に劣化した設備の
データを収集することは難しくコストがかかることが多
い．そうしたなかで提案手法は段差高さの推定値を 3次元
幾何に基づいて算出するため，摩耗鉄蓋を学習することな
く摩耗した鉄蓋の段差高さを推定できると考えられる．実
験３ではこの仮説を検証するために，上記 50枚の学習用
鉄蓋のうち凹凸模様の段差高さが 2　より小さい 15枚の
鉄蓋を除外し，摩耗していない鉄蓋のみを学習に用いて実
験１と同様の実験を行った．推定結果に基づく摩耗鉄蓋の
検出精度を表 4及び図 7に示す．当然ながら最近傍探索に
基づく LBP-kNNでは学習されていない凹凸模様高さの鉄
蓋に対して妥当な推定結果を示すことができないため，摩
耗鉄蓋の検出精度が大幅に低下している．一方で，提案手
法では摩耗鉄蓋に関する学習データを用いることなく，ま
た学習画像自体の量が低下しているにもかかわらずほぼ同
等の精度で摩耗鉄蓋を検出できていることがわかる．
摩耗した鉄蓋に対する鉛直面セグメンテーションの結果
例を図 9に示す．図の左から 2つ目が学習用画像を全て用
いた場合の認識結果であり，図の右端が同じ画像に対して
学習用画像として摩耗した画像を用いなかった場合の認識
結果である．学習されていない摩耗度合いの鉄蓋に対する
認識においても学習済みの場合とほぼ同様の結果が得られ
ていることがわかる．

6.5 摩耗推定が失敗する例
鉛直面セグメンテーションにおいて誤認識が多数発生す
ると，提案手法による摩耗推定の誤差が大きくなる．図 10

にそのような場合をいくつか示す．図 (a)の例は，砂など
の汚れによって鉛直面と底面の境界があいまいになってい
る例である．この場合，鉛直面の下側が底面として誤認識
されてしまい，凹凸高さを実際よりも低く推定してしまう
ことにつながる．また図 (b)の例では，影の影響によって
底面の一部が鉛直面として誤認識されてしまっている．こ
の場合は鉛直面が実際よりも多くなるために段差高さを高
く推定してしまうことになる．今後はこうした汚れや影の
影響を切り分けて推定精度を上げていくことが課題となる．
また，異常が発生している鉄蓋を自動で検知するという目
的を考えると，異常鉄蓋の取り漏らしをなくすために，推
定された段差高さが低い鉄蓋だけでなく誤認識が発生して
いると思われる鉄蓋も異常として取り上げるといった方法
が考えられる．鉛直面のセグメンテーションと同時にその
セグメンテーション結果の信憑性を評価できるような仕組
みも今後の課題であろう．

7. 結論

我々は画像から段差部分に含まれる鉛直面のセグメン
テーションを行い，3次元幾何によって実空間での鉛直面
の高さを算出し，マンホール鉄蓋の摩耗度合いを推定する
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4m 5m 6.5m

Measured Height 2.7 mm   |   Estimate Height 2.7 mm

Measured Height 4.1 mm   |   Estimate Height 4.1 mm

図 8 撮影条件を変えた時の鉛直面セグメンテーションの例
Fig. 8 Examples of vertical plane segmentation results

4m 5m 6.5m
Trained without
 worn covers

図 9 摩耗した鉄蓋の鉛直面セグメンテーションの例
Fig. 9 Examples about worn covers
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( a ) 

( b ) 

図 10 鉛直面セグメンテーションの失敗例
Fig. 10 Failure examples of vertical plane segmentation

方法を提案した．学習用画像と同条件で撮影された評価画
像を用いた場合に従来手法と同程度の摩耗推定を行えるこ
とを確認し，学習用画像と異なる条件で撮影された評価画
像を用いた場合には従来手法の推定精度が低下するのに対
して提案手法ではほぼ変わらない高精度での推定を実現し
た．さらに，摩耗鉄蓋を学習用画像として用いない場合の
評価では，従来手法では大幅に摩耗鉄蓋の検出精度が低下
するのに対して，提案手法では摩耗鉄蓋を学習していない
にもかかわらず摩耗鉄蓋を高精度に検出できることを示し
た．今後は提案手法が鉄蓋との距離の違いや撮影条件に対
して頑健に認識できることを活用し，撮影条件が安定しな
い車載カメラを用いた自動点検への適用を試みる．
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