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概要：近年，高度経済成長期に建設されたコンクリートインフラの老朽化が重大な問題となっている．現在検査員手
作業で行われている検査を自動化し，高速かつ安全な保全活動を可能にする必要がある．そこで，本研究報告では，

内部欠陥検出手法の一つであるレーザー打音法と 3D-CNN を組み合わせて空洞含有率の推定手法を提案する．  
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Abstract: In recent years, the aging of concrete infrastructure constructed during the period of rapid economic growth has 

become a serious problem. It is necessary to automate the inspections that are currently performed manually by inspectors to 

enable fast and safe maintenance activities. In this paper, we propose a method for estimating the cavity content by combining 

the laser remote sensing method, which is one of the methods for detecting internal defects, and 3D-CNN. 
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1. はじめに   

 日本は橋やトンネルなどコンクリート製のインフラスト

ラクチャーが必要不可欠な地形であるが，これらの多くは

高度経済成長期に建設されたため急激に老朽化の進行が重

大な問題である．国土交通省制定のトンネル定期点検要領
[1]において維持管理のための検査が義務付けられており，

目視と必要性に応じた非破壊試験による調査で健全度判定

を行う．現在の主たる検査手法である打音法は，検査員が

コンクリート表面を直接ハンマーで叩き反響音から内部状

態を判定する．高所での長時間作業で検査員の負荷が大き

く，加えて検査員毎の判定誤差が起こる可能性がある．安

全で高速，かつ一律な判定を行うための積極的な技術開発

の一つにレーザー打音法がある[2][3][4]．コンクリート表面を

加振し表面振動から欠陥検知を行うことから，計測原理は

打音法と同一である．レーザー打音法による内部状態判定

の研究として，例えばマハラノビス田口法と組み合わせた

報告があるが十分な精度に達していなかったため教師あり

学習と組み合わせた手法の提案を行った．検査員と同等の

欠陥検出率には達したが，欠陥そのものが軽微である場合

や欠陥の場所が深部である場合に検出不可能であった．そ
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こで，コンクリート内部状態が明確である供試体を使用し

て，些細な特徴をもとに更に精度の高い検出手法を開発す

る必要があるとの考えに至った．本研究報告は，深層学習

手法のニューラルネットワークを利用してコンクリート供

試体の内部に形状を推定する手法を提案することを目的と

する．本研究報告の構成は以下の通りである．2 章ではレ

ーザー打音法の概要，3 章では関連研究を述べる．4 章では

学習データ生成に使用するシステムの概要と生成，内部推

定に向けた提案手法を述べる． 

 

 

2. レーザー打音法 

  本章では，レーザー打音法の概要に関して説明する．打

音法とレーザー打音法は，コンクリート表面に衝撃を与え

振動を起こし発生した振動からコンクリート内部の健全な

状態である部分 (以下，健全部) と，内部に欠陥が存在す

る部分 (以下，欠陥部) を見分けるという点で，計測原理

は同一である．図 1 に，レーザー打音法を実装したレーザ

ー打音高速検査システムの模式図を示す．計測対象に振動

を励起させる加振用レーザーと，表面上に発生した振動を

計測する計測用レーザーの 2 種類のレーザーを使用する．

加振用レーザーを使い計測対象の表面上にアブレーション

(高温となった表面が蒸発し原子，分子などが飛散する現

象)を発生させ，それによる表面上の振動を計測用レーザー

で計測する．図 2 は，健全部，欠陥部それぞれにおいて計

測用レーザーから得られた時系列データをフーリエ変換し
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図 1 レーザー打音高速検査システム模式図 

Figure 1  Laser Remote Sensing System. 

 

図 2 振動波形 

Figure 2  Waveform of vibration. 

 

た振動スペクトルの一例である．観測の結果，健全の場合

は振れ幅に大きな変化はないが，内部に欠陥が存在する場

合，欠陥の深さや種類により波形が変化するためその差異

から内部状態を見分ける．このシステムにより，検査の遠

隔化，機械による一律の判定に加え，検査結果のデジタル

データによる保存を可能にする． 

 

 

3. 関連研究 

3.1 非破壊検査 

非破壊検査の先駆けとして，地表から油田の存在や残量

を調べる研究[5]が行われている．それまで内部の状態を知

る手段として，破壊なしには行うことが不可能であった．

非破壊検査の手法が開発されたことで，効率的に内部状況

を知ることが可能になった． 

3.2 ニューラルネットワークを用いた 3D 形状推定 

Convolutional Neural Network (CNN)[6] は画像認識に使わ

れる代表的な深層学習手法として知られている．しかし，

CNN のほとんどは 2D 画像からの認識を行う前提で設計さ

れているため，3 次元データに適用するには不適切であっ

た．CNN の畳み込み層を 2 次元から 3 次元に拡張したもの

が 3D Convolutional Neural Network (3D-CNN) である．3 次 

元のまま物体の特徴を抽出して識別を行う物体認識[7]や，

画像に時間軸を加えて，動画からの動作認識[8]が可能にな

った．2014 年に Dong らによって報告された研究[9]では，

3D Fully Convolutional Neural Network (3D-FCN)[10]を用いて

人間の骨盤を映した Magnetic Resonance Imaging (MRI) か

ら Computed Tomography (CT) 画像の推定を行っている． 

FCN[11]は CNN の全結合層をアップサンプリングした畳み

込み層に置き換えたものである，検証の結果，実際の CT

画像と同様の画像推定を可能にしている． 

 以上のことから，本研究報告においても内部に潜む欠陥

検出に対し 3D-CNN による内部形状推定が有用であるとの

考えに至った． 

 

 

4. 検証実験 

本章では，内部推定に向けた提案手法とその検証実験に

関して述べる． 

4.1 学習データ生成 

 本研究での学習データは，シミュレーションソフトを用

いて作成したコンクリート供試体モデルと加振による振動

解析モデルを使用する．実際のコンクリート欠陥だけでは，

推定に向けた学習データとして使用するには不足するため

である．使用するシミュレーションソフトは，共同研究を

行っている MSC ソフトウェア株式会社の MSC Apex[12]，

MSC Nastran[13]を使用し，短時間で大量の学習データ生成

が可能となった．データ作成にあたり，関西光科学研究所

におけるレーザー照射実験[14]を参考にした．参考実験にお

いて使用したコンクリート供試体の模式図を図 4 に示す．

深さ 10mm 地点に，厚さ 10mm，縦 200mm×横 200mm の

欠陥領域を設ける．それを取り囲むように 300mm×300mm

の検査範囲を設ける．欠陥部には 33.3mm 間隔で照射し，

計測点は 10 点×10 点の計 100 点 (健全部 64 点，欠陥部 36

点) である． Apex 上で供試体のコンクリート物性を定義

するため以下の 3 つのパラメータを設定する．いずれも無

筋コンクリートとしては標準値である．  

 

 ヤング率：静弾性係数(ヤング係数)とも言い，構造安

全性の性能に関わる．材料の「こわさ」を数値化した

もので，大きいほど変形がしにくい．  

 ポアソン比：材料の軸方向に荷重を加えた際，材軸方

向と，材軸と直角方向にそれぞれひずみが生じる．こ

のひずみの絶対値の比をポアソン比という．  

  質量密度：単位体積あたりの質量 

 

また，供試体の減衰振動(空気抵抗などにより振幅が時間と

ともに徐々に小さくなる振動現象)のパラメータとして臨

界減衰比の標準値を設定する． 
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図 3 参考実験の供試体 

Figure 3  Specimen for reference experiment. 

 

表 1 コンクリート物性 

Table 1  Concrete Properties 

ヤング率 ポアソン比

(MPa) 

質量密度

(h/mm3) 

臨界減衰比

(%) 

2.1E4 0.3 2.3E-3 0.2 

 

 臨界減衰比：減衰の定義の一つで，振動するかどう

かの境目である臨界減衰係数との比をとったもの． 

 

作成したモデル例を図 5 に示す．供試体は 330mm×330mm

×300mm の立方体の中に大きさ，厚さ様々な直方体の空洞

を作り，加振点設定のために 30mm ごとに 2.5 次元メッシ

ュを切る．モデルの青線上，またその内部で表面のメッシ

ュ交点上となる 10 点×10 点の計 100 点に荷重入力を行う

ものとする．また，荷重を加えたことによるコンクリート

の振動シミュレーションに MSC Nastran を使用して，周波

数応答解析により振動を計測する． 

4.2 提案手法 

 本研究では，内部推定に向けてコンクリート内部の空間

含有率算出を目的とする．空間含有率とは，供試体モデル

の各加振点における奥行き 300mm のうち空洞領域が占め

る割合とする．加振による反射音の時系列波形から 3D 物

体形状の推定手法を開発が実現すると空洞の縦横位置，深

度の推定が可能になると思われた．しかし加振時の振動伝

播が複雑なため学習データとしての使用は不適切であると

の考えに至った．よって，周波数応答解析でのデータを使

用し，特徴量抽出が可能な周波数帯域を絞り込む必要があ

る．加振点各点につき 0Hzから 50kHzまで 50Hzごとに 1000

点の周波数応答を計測し，空洞箇所の特定に有用な周波数

帯域を推測する．対象範囲を絞った周波数帯域の解析デー

タを 3D-CNN において圧縮する．2 次元上ではデータの圧

縮を行わず，周波数ベクトル方向に畳み込みを行うことで

内部状態再現の事前検証として空洞含有率の推定が可能に

なると思われる． 

 

 

図 4 供試体モデル 

Figure 4  Specimen Model. 

 

5. まとめ 

 本研究報告では，コンクリート供試体内部の空間含有率

を 3D-CNN を用いて推定する手法の提案を行ったが，実際の

コンクリートインフラの効率的な検査実現に貢献するため

には欠陥の位置を具体的な深度まで検出する必要がある．

よって今後は，内部状態を３D 形状で推定するための更な

る手法開発を進める必要があると思われる． 
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