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Fully Convolutional Networkを用いた
インフラ点検におけるひび割れの自動検出

木村宇任1 アランニャ・クラウス2 櫻井鉄也2

概要：インフラの老朽化に伴うひび割れは重大な事故の要因となるため，継続的な点検によってひび割れ
を発見し適切な修繕を行う必要がある．現在，主に人による目視検査や打音検査が行われているが，時間
や人員コストがかかるため，画像解析によるひび割れの自動検出が期待されている．ひび割れの自動検出
に関する従来手法の課題として，検出精度が十分でないことや，計算時間がかかるといったことが挙げ
られる．このような課題に対して本論文では，画像の領域分割問題において高い性能を示している Fully
Convolutional Networkを用いた手法を提案する．ひび割れ画像のデータセットを用いた評価実験によって，
提案手法が従来手法より優れていることを示した．
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Automatic Crack Detection in Infrastructure
Inspection Using Fully Convolutional Network

Takato Kimura1 Aranha Claus2 Tetsuya Sakurai2

Abstract: It is necessary to detect cracks of infrastructure caused by aging by periodic inspection and make appropri-
ate repairs, since they become a factor of serious accidents. Currently, manual visual inspection and hammering tests
are mainly used to detect cracks, but it takes time and labor cost. For that reason, automatic detection of cracks by im-
age analysis is necessary. Conventional methods of automatic crack detection have problems with detection accuracy
and computation cost. We propose a novel crack detection method using Fully Convolutional Network which shows
high performance in semantic segmentation of image. We show that the proposed method is superior to conventional
methods by evaluation experiments using dataset of crack images.
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1. はじめに
高度経済成長期に集中的に整備された道路やトンネル，

橋などのインフラの老朽化が急速に進んでおり，それに伴
いひび割れや剥離などの変状が増加している．老朽化によ
る事故を未然に防ぐために，継続的な点検によって変状を
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発見し，適切な修繕を行う必要がある．インフラの変状の
中で重要なものの一つが図 1のようなひび割れである．現
在，ひび割れの検出のために人による目視検査や打音検査
が行われているが，人手のみで膨大な数のインフラ構造物
を全て点検することは困難である．そのため，点検用のロ
ボットなどによって撮影したインフラ構造物の表面画像か
ら，画像解析によりひび割れを検出することで，点検作業
を自動化することが期待されている．
画像解析によるひび割れの自動検出について，現在に至

るまで数多くの手法が提案されている [1]．初期の研究で
はしきい値処理やモルフォロジー演算，エッジ検出といっ

1ⓒ 2017 Information Processing Society of Japan

Vol.2017-MPS-115 No.2
2017/9/25



情報処理学会研究報告
IPSJ SIG Technical Report

た基本的な画像処理を用いた手法が提案されている [2–9]．
しかし，これらの手法にはノイズが多く，ひび割れが鮮明
に写っていない画像については検出が難しいといった問題
がある．
これに対して近年は，機械学習を用いることでより精度を

高めた手法が提案されている．Shiら [10]は，ランダムフォ
レスト [11]によるエッジ検出手法である Structured Random

Forest（SRF）[12]を用いた手法を提案しており，SRFを用
いることで精度の向上を図るとともに，近傍画素の画素値
や勾配といった求める際の計算コストが低い特徴量のみを
用いることで，検出の高速化を図っている．Zhangら [13]

は，畳み込みニューラルネットワーク（CNN:Convolutional

Neural Network）を用いた手法を提案しており，CNNを用
いることで，分類器に加えて特徴抽出器も学習によって得
ることで精度の向上を図っている．

Shiや Zhangらの手法では，着目画素を中心とした一定
サイズの小領域（ウィンドウ）を入力画像として着目画素
のクラス認識を行い，1画素ごとにウィンドウをずらすこ
とで画像全体からひび割れを検出する．これはスライディ
ングウィンドウ法と呼ばれる方法であるが，以下の欠点を
持つ．
欠点 1 画素数と同じ回数のクラス認識を行う必要がある
ため膨大な計算コストがかかる．

欠点 2 学習と予測に用いることができるのはウィンドウ
内の局所的な情報のみである．

欠点 3 領域の境界を画素単位で正確に検出することがで
きない．

これらの欠点はひび割れ検出において以下のような問題点
となる．
問題点 1 ひび割れの検出を必要とするインフラの数は膨
大であることから，計算コストを削減する必要がある．

問題点 2 ひび割れの多くが細長い形状をしているため，
検出において画像の局所的な情報のみならず大域的な
情報も活用することが必要である．

問題点 3 ひび割れの太さなどの情報から対処方法を判断
するため，ひび割れを画素単位で正確に検出する必要
がある．

これらの従来手法における問題点を改善するために，本
研究では Fully Convolutional Network（FCN）[14, 15]を用
いたひび割れ検出手法を提案する．FCNは予測クラスで
はなく入力画像と同じスケールの画像を出力する CNNで
ある．スライディングウィンドウ法の持つ欠点 1について
は，FCNは検出対象の画像を直接入力画像とすることがで
きるため，画像中の同じ箇所を複数回解析する必要がなく
なり計算コストがより少なくて済む．欠点 2については，
FCNはウィンドウではなく画像全体に対して解析を行うた
め，より大域的な情報を学習と予測に用いることができる．
また，欠点 3については，出力が画像であることから正解

の領域分割画像を直接教師データとして用いることができ
るため，画像間の対応関係を直接モデルに学習させること
が可能であり，領域の境界をより正確に検出することがで
きる．このように FCNを用いることで，スライディング
ウィンドウ法を用いた従来のひび割れ検出における問題を
改善するこができる．提案手法では，医療画像の領域分割
において高い性能を持つ U-Net [15]をベースとした FCN

を用いる．
本論文では 2章で FCNについて述べ，3章では FCNを
用いたひび割れの検出手法を示す．4章では道路のひび割
れ画像のデータセットに対して提案手法を適用し，検出精
度と実行時間の評価を行うとともに，従来手法との比較を
行うことで提案手法の有用性を示す．

図 1 ひび割れの例 [10, 16]

2. FCN

FCNは特殊な構造を持つ CNNであるため，まず CNN

について述べた後に FCNについて述べる．

2.1 CNN
CNNは，カーネルによる畳み込み演算を用いた順伝搬
型ニューラルネットワークである．ニューラルネットワー
クが隣接層のユニット全てが結合された全結合層のみで構
成されているのに対して，CNNは全結合層に加えて，隣接
層間の特定のユニットのみが結合された畳み込み層とプー
リング層を持つ．畳み込み層はカーネルによる畳み込み演
算によって入力データの特徴を抽出する働きをする．畳み
込み層の出力画像は特徴マップと呼ばれる．多様な特徴を
抽出するために複数種類のカーネルを用いることができ，
カーネルを K 種類使用した場合，同一の入力から K 枚の
異なる特徴マップが得られる．特徴マップの種類はチャン
ネルとも呼ばれ，特徴マップは幅，高さ，チャンネルの 3

次元構造を持つ．プーリング層は特徴マップの局所領域の
統計量を計算することで，微小な歪みや平行移動に対する
頑健性を持たせる働きをする．また，プーリング層によっ
て特徴マップのダウンサンプリングを行うことで，小さい
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カーネルでも大域的な特徴を抽出することが可能になる．
よく用いられる統計量は最大値であり最大プーリングと呼
ばれる．

CNNは畳み込み層とプーリング層の繰り返しによる特徴
マップの抽出部分と，特徴マップからクラス分類や回帰を
行う全結合層部分で構成される．このように分類器に加え
て，特徴抽出器を学習によって得ることができる点が CNN

の利点であり，画像認識分野における物体カテゴリ認識な
どでハンドクラフト特徴量を用いた手法よりも高い精度を
示している [17]．

2.2 FCN
画像単位でのクラス分類タスクに対して，画像内の物

体のクラスとその存在領域まで推定するタスクはセマン
ティックセグメンテーションと呼ばれる．CNNを用いてセ
マンティックセグメンテーションを行う手法として，Long

ら [14]によって全結合層を持たない CNNである FCNが
提案されている．畳み込み層で保持されている空間的な情
報は全結合層において捨てられるが，CNNの全結合層を
畳み込み層によって置き換えることで，クラス確率のヒー
トマップを出力するネットワークに変換することができ
る．しかし，畳み込み層とプーリング層の繰り返しを経た
特徴マップは低解像度になっており，空間的な情報が少な
くなっているため良好な領域分割結果が得られない．そこ
で，FCNでは特徴マップのアップサンプリングを行う畳み
込み層である Deconvolution層によって，低解像度の特徴
マップを入力画像と同じ解像度まで拡大したものを出力と
する．これにより，領域分割の正解画像を直接教師データ
として用いることができるため，物体が画像中のどこにあ
るのかという情報を学習させることが可能になり，セマン
ティックセグメンテーションのベンチマークにおいて全結
合層を持つ CNNを用いた手法よりも高い精度を示してい
る [14]．また，CNNとスライディングウィンドウ法を用
いたセマンティックセグメンテーションを行う場合，畳み
込み層のカーネルは画像中の同じ箇所に対して何回も適用
されることになるが，FCNは全結合層を持たないため入力
画像サイズが任意であるため，画像全体を入力とすること
で同じ箇所に同じカーネルが何回も適用されることがなく
なり，より高速にセマンティックセグメンテーションを行
うことができる．

FCNを生体医学画像のセマンティックセグメンテーショ
ンに適用した手法として，U-Netが提案されている [15]．U-

NetはContracting path，Expansive path，Shortcut connection

の 3つの経路によって構成されている．Contracting pathは
通常の CNNと同様な特徴マップの抽出部分であり，畳み
込み層による特徴の抽出とプーリング層によるダウンサン
プリングを行う．Expansive pathは畳み込み層による特徴
の抽出と Deconvolution層によるアップサンプリングを行

うことで，低解像度の Contracting pathの出力マップを入力
画像と同じ解像度まで拡大する．これら 2つの経路は他の
FCNと同じ構造であるが，U-Netの大きな特徴は Shortcut

connectionを持つ点である．Shortcut connectionは，同一ス
ケールの Contracting pathの特徴マップと Expansive pathの
特徴マップを，チャンネルで連結する構造である．Shortcut

connectionによって，プーリング層によるダウンサンプリ
ングを繰り返すうちに失われる局所的な特徴を保持するこ
とが可能であり，層を深くした場合でも画像の大域的特徴
と局所的特徴の両方を伝搬することが可能となる．U-Net

は生物組織画像内の細胞のセマンティックセグメンテー
ションにおいて高い精度を示している．

3. FCNを用いたひび割れの検出
本研究では，U-Netをベースにした FCNによるひび割れ

の自動検出手法を提案する．

3.1 FCNの構造
本手法で用いる FCNの構造について説明する．構造の
概略を図 2に示す．U-Netと同様に各ブロックでは，小さ
いサイズのカーネルによる畳み込みが 2回繰り返された後
に最大プーリング層もしくは Deconvolution層が配置され
る．この構造は VGG-16 [18]と呼ばれる CNNをベースに
しており，小さいサイズのカーネルによる畳み込みと非線
形な活性化関数を多く繰り返すことで，メモリを削減しつ
つモデルの非線形性を高めることを目的としている．

Contracting pathでは以下のブロックが 4回繰り返される．
• カーネルサイズが 3 × 3の畳み込み層
• カーネルサイズが 3 × 3の畳み込み層
• カーネルサイズが 2 × 2の最大プーリング層
最大プーリング層によって特徴マップを 1/2倍のサイズに
ダウンサンプリングする．最終的に画像は 1/16のサイズ
になる．Expansive pathにおいても同様に，以下のブロッ
クが 4回繰り返される．
• カーネルサイズが 3 × 3の畳み込み層
• カーネルサイズが 3 × 3の畳み込み層
• カーネルサイズが 3 × 3の Deconvolution層

Deconvolution層によって特徴マップを 2倍のサイズにアッ
プサンプリングする．そして，最後に以下の出力ブロック
によって特徴マップを一つのチャンネルに統合する．
• カーネルサイズが 3 × 3の畳み込み層
• カーネルサイズが 3 × 3の畳み込み層
• カーネルサイズが 1 × 1の畳み込み層
出力層の活性化関数にはシグモイド関数を用い，出力層以外
の活性化関数には ReLU関数を用いる．出力層以外の畳み
込み層とDeconvolution層において，活性化関数への入力の
前に Batch normalization [19] を行う．Batch normalization

はバッチごとに特徴マップの平均を 0，標準偏差を 1 に
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正規化する処理であり，学習の収束速度の向上や正則化
による汎化性の向上，パラメータの初期値依存性の緩和
といった効果を持つ．Shortcut connectionでは同一スケー
ルの Contracting pathブロックの出力マップと，一つ前の
Expansive pathブロックの出力マップをチャンネルで連結
したものを，Expansive pathブロックの入力マップとする．
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図 2 FCNの構造（入力画像のサイズは任意であり，ここでは便宜上
256 × 256 とした．）

3.2 モデルの学習
重みとバイアスの学習には最適化手法である Adam [20]

を用いたミニバッチ学習を行う．損失関数には以下の式で
表されるバイナリクロスエントロピー関数を用い，これを
最小化することで重みとバイアスを学習する．

L(w) = −
N∑
i

[gi log pi + (1 − gi) log (1 − pi)].

ここで N はミニバッチにおける総画素数，pi は i番目の画
素に対する FCNの出力値，giは i番目の画素がひび割れの
場合は 1，そうでない場合は 0をとる．学習におけるハイ
パーパラメータは表 1の通りである．

表 1 学習におけるハイパーパラメータ

学習係数 10−4

ミニバッチサイズ 16

重みの初期値 Glorot の正規分布 [21] に従う乱数
バイアスの初期値 0

バリデーションデータに対する損失関数が 10epoch（反
復回数）連続で減少しなくなったときに学習を早期終了し，
バリデーションデータに対する損失関数が最も小さい値
を示した epochでのモデルを最終的なモデルとする．バリ
デーションデータに対する損失関数の値が 3epoch連続で
減少しない場合には，次の epochにおける学習係数を 1/2

に減らすことでより最適なパラメータを探索する．その際
に学習係数の最小値は 10−5 とする．

3.3 Data Augmentation
本手法では，学習の際にData Augmentationを行う．Data

Augmentationとは，学習データに対して変換を施すことで
学習データ数を擬似的に増やす手法であり，CNNの学習に
用いることでモデルの汎化性能が向上することが知られて
いる．各 epochごとに学習用画像に対して，回転，拡大・
縮小，ガンマ補正の変換をランダムなパラメータで施す．
各変換のパラメータの範囲は表 2の通りである．また，学
習用画像としてデータセットの画像をそのまま用いるので
はなく，画像中から一定サイズの矩形領域をランダムにサ
ンプリングしたものを用いる．これによって，データセッ
トの画像に対してそのまま Data Augmentationを行う場合
よりも多様な変換を施すことが可能になる．

表 2 Data Augmentation のパラメータ (θ は回転角，σ はスケール
ファクタ，γ はガンマ補正のガンマ値を表す．)

変換方法 パラメータの範囲
回転 θ = [0, 2π)

拡大・縮小 σ = [0.9, 1.1]

ガンマ補正 γ = [0.8, 1.2]

4. 評価実験
提案手法の性能について道路のひび割れ画像のデータ

セットを用いて評価する．従来手法の SRF を用いた手
法 [10]と CNNを用いた手法 [13]との比較を行う．それぞ
れを従来手法 1，従来手法 2と呼ぶ．各手法の性能につい
て妥当な比較を行うために，K-fold交差検証を用いた評価
を行う．本評価実験では K = 3とする．
提案手法と従来手法 2については Python3及びライブラ
リの Kerasと TensorFlow，scikit-imageを用いて実装した．
また，従来手法 1については公開されているMatlabのコー
ドを用いた．学習時とテスト時の計算環境を表 3に示す．

表 3 計算環境

学習 テスト
CPU Intel Core i5 3.2 GHz Intel Core i5 2.7 GHz

メモリ 16GB 16GB

GPU NVIDIA GeForce GTX 1060 6GB

4.1 データセット
用いるデータセットは CrackForest Dataset [10, 16]であ

り，サイズが 480×320のひび割れ画像 118枚と，各画像の
ひび割れ位置を示した二値画像で構成されている．また，
学習データとバリデーションデータについては，各画像か
ら 256×256の矩形領域をランダムに 50枚ずつサンプリン
グしたものを用いる．

4ⓒ 2017 Information Processing Society of Japan

Vol.2017-MPS-115 No.2
2017/9/25



情報処理学会研究報告
IPSJ SIG Technical Report

4.2 評価指標
評価指標として Diceの類似度係数（Dice Similarly Coef-

ficient，DSC）を用いる．DSCは二つの集合間の類似性を
表す指標である．二つの集合が一致しているほど DSCは
1に近い値を示す．DSCは以下の式で求められる．

DS C =
2|P ∩G|
|P| + |G| .

ここで，Pは手法がひび割れと予測した画素の集合，Gは
真のひび割れの画素の集合，| · |は集合の要素数を表す．比
較する 3つの手法では各画素がひび割れである確率が [0, 1]

の範囲で出力されるため，DSCを求める場合しきい値を設
定する必要がある．従来手法については元論文において示
されているしきい値を用い，提案手法については 0.5をし
きい値とする．

4.3 実験結果
各手法をテストデータに適用した際の評価指標と実行時

間の平均と標準偏差を表 4に示す．表 4を見ると DSCに
ついて提案手法が最も高い値を示しており，従来手法と比
較して画素単位でより正確にひび割れを検出しているこ
とがわかる．また，提案手法の実行時間は従来手法 1の約
2倍となっているが，従来手法 2に対しては約 0.015倍に
なっており，CNNとスライディングウィンドウ法を用い
た場合と比較して大幅に高速化されている．CNNとスラ
イディングウィンドウ法を用いた場合に対して，FCNでは
画像中の同じ箇所に何回も同じカーネルを適用することが
ないために，高速化されたと考えられる．

表 4 各手法の評価指標と実行時間

手法 DSC 実行時間（秒）
従来手法 1 0.3872±0.03629 2.269±0.3615
従来手法 2 0.3205±0.03001 387.8±22.75

提案手法 0.7122±0.007473 5.933±0.6280

各手法の結果画像を図 3に示す．図 3から以下のことが
わかる．
• スライディングウィンドウ法を用いた従来手法では，
ひび割れが正解画像と比較して太く検出されてしまっ
ているが，提案手法では正解画像と同じ太さで検出し
ている．そのため，複数のひび割れが複雑に入り組ん
だ形状のひび割れについても正確に検出できている．

• 従来手法ではひび割れではない領域をひび割れとして
検出してしまったものが多く見られるが，提案手法で
はそのような誤って検出した領域はみられない．

• 従来手法では検出できていない細いひび割れを提案手
法は検出できている．

このように提案手法は従来手法と比較して，ひび割れ自体
の検出精度が高いのに加えて，ひび割れの細かい形状まで

画素単位で正確に検出することに成功している．これは
FCNの利点である大域的な情報と局所的な情報を学習と予
測に利用できるという点と，画像間の対応関係を直接モデ
ルに学習させることができるという点が有効に働いたため
であると考えられる．

5. おわりに
本研究では FCNを用いたひび割れの検出手法を提案し，

評価実験において検出精度と実行時間について，従来手法
との比較を行なった．それによって提案手法が従来手法と
比較して，より高精度かつ高速なひび割れ検出が可能であ
ることを示した．
提案手法をより有用なものとするために，以下のような

改良が考えられる．
（1）検出したひび割れの分類
インフラの点検においてはひび割れを検出し，ひび割れ

の太さなどの情報からひび割れに対する対処方法を判断
する必要がある．提案手法ではひび割れの検出のみを行う
ため対処方法の判断は人が行わなければならない．そのた
め，FCNを用いてひび割れを検出し，さらに検出したひび
割れを対処方法ごとに自動で分類する手法を組み合わせる
ことで，提案手法はより有用なものになると考えられる．
（2）ひび割れの歪みに対する頑健性
実際に点検用のロボットなどにおいてインフラ構造物を

撮影する際，撮影角度や構造物との距離はばらついたもの
になると考えられるため，ひび割れが歪んだ形で画像に
写ってしまう．今回用いたデータセットには，撮影条件に
よってひび割れが歪んだ形で写った画像は含まれていない．
そのため，提案手法を実際に点検で使用することを想定し
た場合，そのような画像を含むデータセットを用いて，提
案手法が歪みに対してどれ程の頑健性を持つのか検証する
必要がある．提案手法では被写体が歪んだ形で写ることを
考慮していないため，歪みに対する頑健性は低いと予想さ
れる．しかし，Data Augmentationにおいてシアー変形な
どを施すことで，擬似的に歪んだ画像を生成することによ
り，頑健性を高めることができると考えられる．
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