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1. はじめに 

 コンクリート構造物の内部の劣化状態を評価する方法

に打音探査がある．これは，コンクリートをハンマーで

叩いたときの音により，コンクリート内部に欠陥がない

か調査する方法である．新保ら[1]などにより，打音の特

性を定量化する試みは行われているが，打音は劣化状態

だけでなく構造物の状態や環境にも影響を受け，採取す

るサイトによって打音の性質にも差異が生じることから，

汎化性能のある特徴抽出が難しい． 

本研究では，機械学習による判別モデルの精度を向上

させるため，多サイト間における打音の性質の差異を考

慮する多目的遺伝的アルゴリズムを用いた打音波形のス

カログラムを得る際の最適化方法と，深層生成モデルに

よるデータ拡張方法を提案する． 

 

2. 打音データセットと特徴抽出 

 特徴抽出方法の最適化，生成モデルの作成，生成デー

タによるデータ拡張の評価を行うにあたり，新保ら[1]に

よる，塩害劣化した鉄筋コンクリート製桟橋(劣化度大)

の打音のデータセット Iと，名古屋大学の N2U-BRIDGE［2］

(さまざまな劣化度)の打音のデータセットN，地方自治体

管理の沿岸部小規模橋梁[3]で採取した打音のデータセッ

ト S を用いる．なお，全てのデータはサンプリング周波

数 44,100Hzで 5ms の波形である． 

 多目的遺伝的アルゴリズムの NSGA-Ⅲ[4]を用いて打音

波形をスカログラム変換する際の最適なパラメータを探

索する．最適化においては，健全(𝑁)・欠陥(𝐷)のニュー

ラルネットワーク内の潜在表現およびスカログラム画像

の見た目の差異がより大きくなるようにする．最適化に

用いる健全・欠陥それぞれのデータ数𝑛𝑁, 𝑛𝐷は， データ

セット I・N・D 全てから健全・欠陥それぞれ 20 個ランダ

ムに抽出し，𝑛𝑁, 𝑛𝐷 = 60とする． 
 従属変数𝑥は 4 種類とする．𝑥1, 𝑥2はそれぞれ Complex 

Morlet Wavelet の bandwidth と center frequency とし，

スカログラム変換の基底関数を式(1)のように定義する． 
 

 
…(1) 

 
また，𝑥3, 𝑥4はスカログラム変換後の周波数方向におけ

るクロップ範囲のパラメータであり，𝑥3はクロップ範囲

の下限周波数𝑓𝑚𝑖𝑛である．𝑥4は式(2)に示すクロップ範囲

の上限周波数𝑓𝑚𝑎𝑥を決定する． 
 

 …(2) 
 
なお，打音波形のナイキスト周波数を𝑓𝑛とする． 

 

 

 

 

式(3)に示すように，目的関数𝐹を 4 種類定義する．  
 

 

…(3) 

 
𝐹1(𝑥), 𝐹2(𝑥), 𝐹3(𝑥)は SqueezeNet[5]の特徴ベクトル空間

𝑉を用いた関数であり，𝐹4(𝑥)は健全・欠陥スカログラム

の平均画像同士の SSIM である．ただし，ある健全・欠陥

打音波形を変換したスカログラム画像をそれぞれ|𝑊|(𝑁, 𝑖)
𝑥

と|𝑊|(𝐷, 𝑖)
𝑥 ，𝑉における健全・欠陥特徴ベクトルのそれぞ

れの平均を𝜇𝑁と𝜇𝐷，健全・欠陥特徴ベクトルのそれぞれ

の分散共分散行列を𝛴𝑁と𝛴𝐷とする． 

制約条件を2−2 ≤ 𝑥1 ≤ 22, 2−2 ≤ 𝑥2 ≤ 22,   

500 ≤ 𝑥3 ≤ 𝑓𝑛 − 50,
50

𝑓𝑛−500
≤ 𝑥4 ≤ 1として最適化を行う．

初期個体数 1,024 で 128 世代目の目的関数空間における

パレート解重心から最もユークリッド距離が近い個体の

従属変数空間のパラメータにより，スカログラムによる

打音の特徴抽出を行う．また，変換後のスカログラムは，

時間方向が線形スケール，周波数方向が対数スケールで，

22x22 のグレースケール画像とする． 
 

3. 深層生成モデルによる打音データの生成 

 表 1 にしたがって，データセット I により，打音の健

全・欠陥の Fake データをそれぞれ生成する CGAN[6]と

VAE[7]の作成を行う．それぞれ健全・欠陥各 100 の Real

データをもとに 10000epoch まで訓練させる．その中の

Real健全・Fake健全間の FID [8]が最低値となった epoch

数で，健全・欠陥各 100 の Fake データ生成を行う． 
 
4. データ拡張の精度検証方法 

 特徴抽出方法の最適化と生成データによるデータ拡張

の精度を，図 1の CNNと図 2の LSTMの K-分割交差検証法

(𝑘 = 4)による訓練・テストによって検証する．深層生成

モデルによるデータ生成を経て，新たに作成したデータ

セットのうち，CNN と LSTM の訓練データとして用いるデ

ータセットを表 2 に，テストデータについては表 3 に示

す．なお，訓練データはデータセットI，テストデータは

データセット I または S に属する． 

 

表 1. 生成モデルの詳細 

モデル 
訓練に用いる 

データセット内訳 

訓練 

epoch 

生成する 

Fake データ内訳 

CGAN I(𝑁:100, 𝐷:100) 9000 I(𝑁:100, 𝐷:100) 

VAE I(𝑁:100, 𝐷:100) 5500 I(𝑁:100, 𝐷:100) 
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5. 実験結果と今後の展望 

 特徴抽出の最適化前・後における，それぞれの訓練デ

ータによる K-分割交差検証のテスト精度平均をそれぞれ

表 4，表 5 に示す． 訓練・テストともに Real Only(I)で

ある場合は精度が最適化前後でそれぞれ 0.9 以上となっ

ている．一方で訓練データがデータセット I に属し，テ

ストデータがデータセット Sに属す場合は，全体的に 0.5

から 0.6 前後の精度となっているが，最適化後では精度

が高くなる傾向がある．さらに，最適化後のデータ拡張

後では，精度が高い傾向があり，最適化のみでデータ拡

張を行っていない場合と比べても精度が高い傾向がある．

したがって，異なるサイト間における判別において，特

徴抽出方法の最適化と生成モデルによるデータ拡張の有

効性が示された． 

 今後の展望として，特徴抽出方法の最適化においては

Earth Mover’s Distance や cos 類似度などの類似度指標

を導入することが考えられる．さらに，生成モデルによ

るデータ拡張においては Flow-based モデルの導入により，

判別精度の向上を試みる． 
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図 1. CNN の構造 

 

 
図 2. LSTM の構造 

 

表 2. CNNと LSTM の訓練データとして用いるデータセット 

データセット名 
Real Fake 

F D F D 

Real Only(I) 100 100 - - 

Real + CGAN Fake(I) 100 100 100 100 

Real + VAE Fake(I) 100 100 100 100 

 

表 3. CNNと LSTM のテストデータとして用いるデータセット 

データセット名 
Real Fake 

F D F D 

Real Only(I) 52 52 - - 

Real Only(S) 60 60 - - 

 

表 4.  テスト精度平均(特徴抽出最適化前) 

訓練データ テストデータ 
テスト精度平均 

CNN LSTM 

Real Only(I) Real Only(I) 1.000 0.978 

Real Only(I) Real Only(S) 0.519 0.496 

 

表 5. テスト精度平均(特徴抽出最適化後) 

訓練データ テストデータ 
テスト精度平均 

CNN LSTM 

Real Only(I) Real Only(I) 0.990 0.964 

Real Only(I) Real Only(S) 0.581 0.504 
Real  

+ CGAN Fake(I) 
Real Only(S) 0.615 0.517 

Real  

+ VAE Fake(I) 
Real Only(S) 0.623 0.515 
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