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             P/S neural 開発ストーリー 

 

AI によりコンクリートのスランプを判定する取り組みは 2018 年から開始しました。 

 

2018 年はミキサ内のコンクリート練り混ぜ画像がどの配合に該当するかを AI で分類す

る基礎実験を実施し、モルタルを除くすべての配合を正しく分類することに成功しました。 

 

その実験結果より、AI の画像認識技術は製造中のコンクリートのスランプを識別できる

性能を有していることを確認でき、AI の画像認識技術によりスランプ値を導き出せる可能

性を見出しました。 

 

2019 年からは、コンクリートのスランプを判定する AI の開発に取り組みました。画像認

識エンジンは当社の AI エンジニアの判断により、Neural Network Console（ソニーネット

ワークコミュニケーションズ株式会社）を使用しております。 

 

2018 年の実験時はオペレータのアナログカメラ画像を AI の学習と判定に用いましたが、

リアルタイムに判定することを目的として、ネットワークカメラを導入しました。 

 

カメラの設置位置や撮影範囲の考察および照明の確保など撮影環境を整え、ネットワー

クカメラのデータを元に AI の学習と判定を開始しましたが最初は全く結果が伴わず、撮影

範囲の変更なども試みましたが効果は表れませんでした。 

 

また、既存のミキサやホッパに余分なスペースはなく、カメラの設置位置が限定されるた

め、コンクリート練り混ぜ始めの粉塵や練り混ぜ中に飛散するモルタル分などで画面が頻

繁に汚れてしまうため防塵防汚装置を自作して対処したりしましたが、製造時の振動によ

り画像がぶれることなど対処しきれない問題もありました。 

 

最終的には、アナログカメラにエンコーダという分岐部材をとりつけることでアナログ

カメラをネットワークカメラ化する装置があることを知り、その装置の導入によりようや

く安定して画像データを取得できるようになりました。 

 

撮影環境の整備によりミキサ内やホッパ内の画像データを取得することには成功しまし

たが、AI の判定精度は向上しませんでした。 



 

そのため、粉塵でコンクリートが見えにくい一部のデータを除外したり、練り終わり直前

のミキサ内画像と貯留開始直後のホッパ内画像を学習や判定に用いるなど、画像を厳選す

ることでデータの質の改善に取り組みました。 

 

また、コンクリートの動きを特徴として捉える効果を期待して、連続した 3 枚の画像を

学習や判定に用いるモデルの開発にも取り組みました。その結果、判定精度は徐々に向上し

ていきました。 

 

 更なる判定精度向上を目指すために AI のエンジニアや生コンのオペレータとの対話を重

ねた結果、データの大半を占める AE 減水剤を用いた普通コンクリートと当時はデータが少

なかった高性能 AE 減水剤を用いた高強度コンクリートとでは、ミキサ内で練り混ぜ中のコ

ンクリートの見え方や AI の判定結果の傾向が異なることに気付きました。 

 

普通コンクリートはスランプが大きくなると柔らかくなっているように見えますが、高

強度コンクリートはスランプが大きくなると粘性が増しているように見えました。また、普

通コンクリートより高強度コンクリートの方が表面のテカリが多く感じられました。 

 

見え方が大きく異なる高強度コンクリートのデータが学習と判定のデータにわずかに存

在することで、AI のスランプ判定精度の向上を阻害している可能性があることを検証する

ため、高強度コンクリートのデータ量が増えるまでは一時的に学習と判定のデータから除

外することにしました。 

 

その結果、AI の判定精度が大幅に向上し、スランプ判定正解率は JIS A 5308 レディ―ミ

クストコンクリートが定める許容差（実測値±2.5cm 以内）で 97.0％、許容差±1.0cm 以内

で 83.6％を記録しました。 

 

高強度コンクリートのデータを除外する前の判定正解率は許容差±2.5cm 以内で 79.5％、

許容差±1.0cm 以内で 19.3％でしたので、見え方の違いやデータ量の偏りが判定精度に影

響を与えていたことに気付いたのは大きな発見と言えます。 

 

AI の判定精度の向上に一定の成果を得られたことを確信したため、2019 年 12 月には AI

と熟練技術者によるスランプ判定対決を実施し、AI が見事勝利をおさめております。 

 

2020 年は、AI の画像認識技術によりコンクリートのスランプを判定する技術を実用化す

るために、複数工場の画像データを AI の学習と判定に用いました。 



 

工場毎に設備や撮影環境が異なるため判定精度の低下が懸念されましたが、結果は単一

工場の画像データを学習と判定に用いた 2019 年と遜色のない判定精度を有するモデルの開

発に成功しました。判定正解率は許容差±2.5cm 以内で 95.8％、許容差±1.0cm 以内で

77.4％を記録しております。 

 

また、複数工場からデータを取得することでデータ数が大幅に増加したため、普通コンク

リートだけでなく高強度コンクリートのスランプも高精度に判定することが可能となりま

した。 

 

その後、配合データの種類が増減することにより判定精度は多少変動しますが、現在の判

定正解率は許容差±2.5cm 以内で 99％以上、許容差±1.0cm 以内で 80％程度を記録してお

ります。 

 

AI の画像認識技術を用いたスランプ判定の精度が向上する一方で、画像データに乱れが

生じると著しく判定精度が低下するという問題も浮上しました。粉塵や水蒸気による曇り

や照明不足による明度の低下など、画像データの異常を AI が識別して判定結果に反映でき

ないことが原因です。 

 

AI によるスランプ判定を実用化するためには、良好な画像を得られない状況下において

もスランプを高精度で判定する必要がありますが、画像認識技術のみでその問題を解決す

ることは困難でした。 

 

社内で検討した結果、画像が乱れた場合の補完技術として音響を利用する案が浮上し、ミ

キサで練り混ぜ中の音響からコンクリートのスランプを判定する AI の音響分類技術の基礎

実験を実施しました。音響分類技術によるスランプ判定正解率は許容差±2.5cm 以内で

94.3％、許容差±1.0cm で 81.4%を記録し、画像認識技術と同程度の判定精度を有している

ことを確認出来ました。 

 

音響分類には S-Kaleid（株式会社バーナードソフト）という AI を用いた音監視システム

を、コンクリートのスランプ判定用に独自にカスタマイズしたシステムを使用しています。 

 

AI の音響分類技術によるスランプ判定の基礎実験が成功したことをうけて、画像データ

が欠落するような過酷な使用環境でもスランプの判定を安定的に行えるよう、画像（Picture）

と音響(Sonic)の双方のデータを補完的に使う構想を練り、開発コードは「P/S neural」（P/S

ニューラル）としました。 



 

現在は「P/S ニューラル」の実用化のため、JIS のスランプ許容差をさらに厳格化した±

1.0cm の独自基準を導入し、判定正解率 85％以上を目指して精度のさらなる向上に取り組

んでおります。 

 

当社では、3 月末をメドに、鵡川工場のコンクリート二次製品用バッチャープラントに

「P/S ニューラル」を使ったスランプ判定システムを実装し、北海道新幹線の大型トンネル

工事に使用するコンクリートセグメント用生コンなどの品質管理に使用する計画です。 

 

本バッチャープラントの生コン供給によって製造されるコンクリート製品は年間 13 万

5,000 ㌧に及びます。実機を使った大量の深層学習で判定精度のさらなる向上に努めるとと

もに、今後は P/S ニューラルを画像データと音響データを掛け合わせて、さらに精度高い

判定結果を導き出す「マルチモーダル AI」へと進化させる計画です。 

 


