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研究 

課題名 
３Ｄメタバース空間を基盤とする公共構造物デジタルデータの効率的管理手法の開発 

研究結果 

３次元データとその他データの関連付け技術の開発成果 

 高速道路等の公共構造物に関わる業務として調査・設計・施工・維持管理が挙げられる。従来で

は、これらの各工程で生成される設計図面・点検帳票・現場写真等は2次元のフォルダで管理されて

いる。しかし、2 次元のフォルダ管理では、各データが構造物全体のどこを指しているのか直感的に把

握することが困難である。そこで、本研究では、対象構造物の 3D モデルをメタバース空間内に再現

し、点検記録などを 3D モデルに関連付けることで，必要な情報に直感的にアクセス可能な手法を提

案した。提案手法の流れを図 1 に示す。提案手法の入力データは点検対象の構造物を計測した点

群データと現地写真や図面情報、点検結果とし、出力データは構造物の 3D モデル上に現地写真や

図面情報、点検結果を関連付けたメタバース空間とする。まず、既存手法（Tsukada, Y., et al. 2023）

を用いて点検対象物の現況を計測した点群データから 3D モデルを生成する。次に、F8VPS（Forum 

8, 2023）を用いてメタバース空間上に生成した 3Dモデルを配置する。そして、テクスチャマッピングと

アノテーションにより現地写真、図面情報と点検記録を 3D モデルに関連付ける。最後に、各種データ

をオンプレミスのオンラインストレージなどの共通の基盤上で蓄積・管理する。 

 実証実験では、提案手法により生成したメタバース空間により、直感的に現地写真などのその他デ

ータを参照可能か確

認する。まず、レーザ

スキャナで橋梁を計

測して得られた点群

データと損傷箇所を

撮影した現地写真を

入力データとして、提

案手法によりメタバー

ス空間上の 3D モデ

ルに現地写真を紐づ

ける。そして、メタバー
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図1 処理フロー

図2 メタバース空間の一例

図3 3Dモデル上に関連付けられた現地写真



ス空間上で可視化結果を確認し、従来の 2 次元のフォルダ管理よりも現地写真が構造物のどこを指

しているか直感的に把握できるか検証する。 

図 2に計測した点群データ、3Dモデルと操作用アバター示す。ユーザは、メタバース空間上にてア

バターを操作して点検したい構造物の近くまで移動し、必要に応じて 3Dモデル上に関連付けられたそ

の他データを参照できる。図 3 に 3D モデル上に関連付けられた現地写真の表示結果を示す。本実

験では、3D モデル上に関連付けられたデータがある箇所に赤いボクセルを表示する。そして、ユーザ

が赤いボクセルをクリックすると現地写真を表示できるものとした。これにより、従来の 2 次元のフォル

ダ管理よりも現地写真が構造物のどこを指しているか直感的に把握できることを確認した。 

 

AI を用いた点検記録文章の自動生成技術の開発成果 

AI を用いた点検記録文章の自動生成技術の開発では、点検時に着目すべき箇所を発見するノウ

ハウなどまでを後世に残すことが可能か確認するため、対話型 AI である ChatGPT に対して、現地で

得られた写真と点検結果の記録文章を共に学習させる技術を確立することで、現地写真から点検記

録文章を自動で生成可能か確認した。学習方法と学習前後の記録文章の自動生成結果を図4に示

す。学習には、ChatGPTの GPTs機能を用いて、現地写真と共に点検記録の文章を学習するようにプ

ロンプトを入力することを繰り返すことで、元の ChatGPT が回答する内容に補正をかけるように学習で

きる。図 4 の例では、入力画像に対して道路の状況を確認するようなプロンプトを入力した場合、主観

が混在したような一般的な回答が返ってくる一方で、提案手法で学習し、回答内容に修正をかけた後

では、客観的なひび割れに対する知見が得られるようになった。 

 

図 4 学習方法と学習前後の記録文章の自動生成結果 

 

評価実験では、道路面を撮影した未学習の画像 154枚を対象に適切な記録結果が出力されるか

を確認した。評価結果を表 1 に示す。対象とした道路面の状態は、ひび割れと白線に関係する状態

の計 5 種類を対象とした。その結果、約 90%以上の精度で適切な記録文章を生成できることがわか

った。以上のことから、過去実現場で得られた膨大な点検調書や報告書中の画像や点検文章をセッ

トで学習することで、より精度の高い GPTｓを構築できると考えられる。 

 

表 1 評価結果 

 
 

画像上の 

状態 

ひび割れ

あり 

ひび割れ

なし 

白 線 が

鮮明 

白線が消えか

けている 

白線がほぼ全

て消えている 

全体 

評価枚数 43 34 23 26 28 154 

正解枚数 43 27 22 20 27 139 

正答率（%） 100.0 79.4 95.7 76.9 96.4 90.3 

 


