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１.はじめに 

橋梁やトンネル等の社会インフラの老朽化，

その維持管理が大きな課題となっており，産官

学が連携し取組を進めているところである． 
我が社においても走行しながら高解像度カメ

ラと高精度レーダーを用い現場情報収集する

「走行型計測車両（以下，MIMM-R という）」

を開発し，手書き等で実施されていた従来作業

の大幅な合理化を図っている．しかし，MIMM-
R で計測した画像の解析にも未だ多くの手間と労

力を要しているのが実情である． 
筆者らは，さらなる負担軽減に向け，深層学

習による損傷検知に取り組み，評価を行ってい

るところである．実施した取組のうち、本稿で

は 畳 み 込 み ニ ュ ー ラ ル ネ ッ ト ワ ー ク

（Convolutional Neural Network，CNN）を用

いたひび割れ検知の取組について報告する． 
 

２.ひび割れ判定モデルの構築 

MIMM-R を用い自社で取得したトンネル約

300 スパンのトンネル展開画像を元に学習用のデ

ータセットを作成するとともに，当該データセ

ットを CNN で学習することで，ひび割れの判定

モデルを構築した． 
 

（1）学習用データセット 

トンネル展開画像に対し，ひび割れ幅（0.3～
0.5, 0.5～1.0, 1.0～）毎に分類し，従来手法（近

接目視・打音検査）を通じて作成された損傷図

（図 2 参照）を参考に，アノテーション（図 4 参

照）を付与することで学習用データセットを作

成した． 
 

（2）モデル構築 

アノテーション付きのトンネル展開画像をメ

ッシュ分割し，ひび割れ幅の分類ごとにひび割

れ判定モデルを作成した． 

 
図 1 トンネル展開 

画像の例 

 
図 2 損傷図の例 

 

 
図 3  展開図とアノテー

ション画像の合成画像 

  
図 4 アノテーション

画像の例 
表 1 モデル構築手法 

手法 ネットワーク メッシュ単位 
手法 1 GoogLeNet 1) 224×224 ピクセル 

手法 2 VGG 2) 32×32 ピクセル 

 
モデル作成に際しては，表 1 に示すとおりメッ

シュ分割単位及びバックボーンネットワークが

異なる 2 通りのモデルを構築した． 
 

３．検証手法 

検証用の展開画像に対し，前項の 2 種類のひび

割れ判定モデルを用いひび割れを推論するとと

もに，その結果をヒートマップ形式で可視化す

ることで，適切にひび割れ位置が抽出できるか
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評価を行った． 
なお，展開画像はサイズが大きく（約 5,500×

13,500 ピクセル），そのままモデルに投入する

ことが困難であったことから，展開画像は等間

隔（手法１，２で設定したメッシュ単位）に分

割し，分割画像単位でモデルに入力・推論して

いくスライディングウインドウと呼ばれる手法

を用いて，分割画像毎に推論結果を取得するこ

ととした．その後，分割画像を統合しヒートマ

ップを作成した． 

  
 

図 5 スライディングウインドウを用いた 
ヒートマップ作成イメージ 

 
４．検証結果 

手法 1，手法 2 で作成したヒートマップ画像と

展開画像・アノテーション画像を比較し，ひび

割れが正しく検出できているか確認した． 
出力例は図 6 に示すとおりである． 
 
 

 
図 6 推論結果の例 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

図 7 手法 2 によるひび割れ幅の推論例 

手法１の結果は，概ねひび割れを検知してい

るが，認識領域が広く，ひび割れ周辺が大きく

検出されている．認識領域を小さくした手法２

は，手法１に対し検出率は下がるがひび割れの

位置がより特定しやすい結果が得られた．  
これを踏まえ，手法 2では更に，ひび割れ幅の

検知が可能か検証した． 
確認した結果，0.5mm～1.0 mm 及び 1.0 mm

～のひび割れについて、相応の推論がされてい

ることが確認できた（図 7 参照）．  
 
５．考察 

今回採用した手法では，目視で明らかにひび

割れと判断可能な部位は，概ね検知可能である

ことが確認できた．また，メッシュ単位を小さ

くすることでひび割れ幅の検知も可能であるこ

とが確認された． 
一方，アノテーションの誤記入（実画像との

ズレ等）や，教師データの不足（例．目地や他

種の損傷との混在）により，推論漏れ、ひび割

れ以外の箇所をひび割れとして推論する等の誤

検知も確認された． 
上記は，より多くの場面・種類のひび割れ画

像を用いるとともに，正確な教師データを作成

することで改善できると見込んでいる． 
 

６．おわりに 

AI を活用した社会インフラの維持管理は，国

でも推進 3)することとなり，その中で教師データ

整備も計画されている．当初自社のデータのみ

でモデル構築を進めてきたが，国で整備される

オープンなデータも活用することで，本取り組

みで構築したモデルの精度向上が期待できる． 
また，現場からは「各損傷の適切な診断評価」

も求められており，本手法に加え、よりセグメ

ンテーション・クラシフィケーションに適した

手法等を並行して検討し，現場への展開・作業

効率化を図っていきたいと考えている． 
最後に本取り組みに多大なる支援を頂いた

（株）UEI に，この場を借りて謝意を表します． 
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