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1 はじめに
近年，多くの下水管の老朽化が進んでいる．日本に
おける下水道管路は約 48万 kmに及び，このうち標準
耐用年数 50年を経過した管渠の延長約 2.2万 km（総
延長の 5％）にもなる [1]．老朽化した下水道管の調査，
修復が必要であるが，それを行う費用，作業員がとも
に足りていない．下水道管の異常検知は，下水道管の
中に入りカメラを持ちこみ撮影する．その映像を人が
確認し 50種類以上の項目にチェックをつけていく．実
際に作業をするときは，映像を瞬時に判断し異常の種
類を決めていくが，人間の集中力には限界があり，長
時間の作業で判断が鈍り，間違った項目にチェックを入
れてしまうかもしれない．このようなことから本研究
では，近年目覚ましい発展を遂げている物体検出用い
て，下水道管画像の自動異常検知について検討する．

2 研究目的
データの提供は株式会社フジピットサービスから得
た．現在「異常あり」「異常なし」の二値分類に限定し
た，異常検知では高い精度を出すことが出来ている [4]．
しかし下水道管の保全作業の問題解決には，複数の異
常を判別できる手法が求められている．そのため本研
究では，58種類ある項目 15種類（表１参照）に整理
し，自動で異常検知をすることを目的とする．

3 関連研究
関連する研究として，下水道管の老朽化予想に関す
る研究がある [2]．下水道管上にある，道路の陥没に着
目し，下水道の老朽化や異常と道路の陥没の関係を調
べ，下水道管の老朽化の予測をしていく研究である．ま
た道路の破損をリアルタイムに検出する研究がある [3]．
スマートフォンで道路を撮影し破損を検知，外部のサー
バーに画像を送信，画像を教師データとして学習．そ
して学習したモデルをスマートフォンでの破損検知に
生かすというサイクルを回し，精度の向上と自治体ご
との維持管理の指針とする．この研究でYOLOと言わ
れる技術が使用され，精度向上に大きく貢献している．

4 物体検出手法

図 1: YOLOのモデル
本研究で使用した物体検出法は YOLOv5 である．

YOLOは既存の R-CNNなどの手法に比べ「検出」と
「識別」を同時に行うことによって処理速度が優れてい
る．YOLOを図 1を使い説明する．大きく分けて三つ
の工程があり，まず画像全体をグリッド分割する．そ
して図 1の中央上は Boundhing box（以下 BBox）の
中に物体があるかを「検出」する．中央下の工程はど
のような物体が存在するのか「識別」の予測確率を求
める．この三つを掛け合わすことで信頼度スコアを得
ることができ，物体検出を素早く行うことが出来る．

5 YOLOで用いる画像の加工方法

　
図 2: 下水道管の元画像 図 3: labelimg加工画像

YOLOv5で学習させていくにはまず，YOLOに対応
した画像の加工が必要になる．本研究では labelimgを使
用し，学習データ画像を作成する．labelimgは物体検出
のデータセットを作成をするためのアノテーションツー
ルであり PASCAL-VOC形式 YOLO形式 CreateML

形式に対応している．図 2の画像中央部にはクラック
(亀裂)が存在する．これを図 3のように囲う事によっ
てYOLOで使用するデータセットを作ることが出来る．
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6 YOLOを使用した実験内容
表 1: 下水道管画像

データ種類 　 枚数 　 分類の種類
学習データ 18200 15　
評価データ 2015 15　
テストデータ 2241 15　

labelimgを使用して作成したアノテーション画像を
用いて学習を行う．データは 8435枚ある．本研究では
ラベルの中にある「異常なし」「判別不能」「仕上げ不
良」の３つを取り除いた．理由は，この３つのラベル
は，下水道管自体を特徴量としてしまい，異常があっ
たとしても，この３つのラベルを間違って検出してし
まう．３つのラベルを取り除いた画像の枚数は 5614枚
になった．Data Augmentationを行い，画像を 90度ず
つ回転させた画像を作成し，画像の枚数を 22456枚に
増やした．表１より，学習データ 18200枚，評価デー
タ 2015枚，テストデータ 2241枚に分けて学習を行っ
た．学習の回数は 100epoch行い，損失関数を確認しな
がら，過学習しない回数で学習を行った．

7 実験結果
学習モデルの精度を出すためにmAP[6]を使用した．

mAPは各ラベルのAPの平均を求めたものであり，AP
はPrecisionとRecallで表す．この二つの指標には IoU

が必要になる．IoU は「予測された BBox(以下 PB-

Box)」と「実際の BBox(以下GBBox)」がどれだけ重
なっているかを表す指標である．この IoUに閾値を設定
する事で，Precisionと Recalを表す事が出来る．Pre-

cisionは全ての PBBoxの数のうち，正しく (IoU ≧ 閾
値)で検出できた数であり，Recalは全ての GBBoxの
数のうち，正しく (IoU≧閾値)で検出できた数を表す．
そして縦軸にPrecision，横軸にRecallとし，積分を用
いて表したものが APとなり，各ラベルの APの平均
を求めるとmAPが導き出せる．

図 4: mAPグラフ
IoUの閾値を 0.5とした．図 4よりmAPが 74％と
なった．下水道管の「たるみ」や「油脂付着」では 85％

以上の精度が出ており，「石灰乳」や「侵入水」では正
解率が 50％にとどまった．精度が出ていない理由とし
て挙げられるのは，異常が物体ではなく，背景として
YOLOが認識している可能性がある．YOLOは強みと
して，背景の誤検出が少ない．精度が出なかった「石灰
乳」は範囲が広いためカメラの取り方によっては，画
像の 90％以上を占めている．そのため「石灰乳」など
精度が出ていない異常は，物体ではなく背景として扱
われているため精度が出ていないと考えられる．

8 まとめと今後の課題
本研究では，15種類に整理した下水道管の異常画像
をYOLOv5を使用して物体検出い，74％の正解率で下
水道管の異常を検知出来ることを確認した．今後の課
題は，回転以外のData Augmentationの検討，物体で
はなく背景として扱われている異常画像に対して，ア
ノテーションの段階で特徴量をどのように扱うかなど
を試していく．
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