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1. はじめに 

 コンクリート材料に対する X線 CT法は，損

傷の進展評価や弾性波伝播のシミュレーショ

ンなど，コンクリート内部における物理現象の

解明に用いられている．これらの解析は，コン

クリート内部構造の幾何学的特徴を基に実施

されている．内部構造の検出精度を向上させる

ために，高度な画像処理手法の開発が進められ

ており，これまでに多様な手法が提案されてき

た．本研究では，深層学習を用いてコンクリー

ト内部構造の検出を試みた． 

2. 解析方法および実験方法 

既設の 7基の鉄筋コンクリート水利施設から

採取されたものに加え，実験室で作製した供試

体の CT画像を使用した． 

本研究では，深層学習モデルの訓練と精度検

証には，CT 画像とそれに対応するアノテーシ

ョン画像のペアを用いた．アノテーション画像

は手動で作成し，各ピクセルに対して正確なラ

ベルを付与した． 

 コンクリート供試体の CT 画像を軸方向に沿

って取得し，ボクセルデータから矢状面（A面），

冠状面（B面），横断面を抽出した．入力画像は

512×512 pixelsにトリミングし，画像の実スケ

ールとの整合性を保つため，リサイズ処理は行

っていない． 

計 591 枚の X 線 CT 画像を用い，581 枚を訓

練用，10枚をテスト用としてセマンティックセ

グメンテーションのモデル構築を行った．デー

タ分割には Hold-out法を用い，訓練データのう

ち 90%を学習用，10%を評価用とした．モデル

には U-Net を採用し，アーキテクチャは Fig. 1

に示す．最適化手法には Adamを使用し，学習

の安定性と収束性を確保した．活性化関数はク

ロスエントロピー損失（Cross Entropy Loss）を

用いた．モデル評価には混同行列を用い，macro-

F1 スコアを指標として性能を定量的に検証し

た． 

3. 結果および考察 

損傷検出における分類方式の違いがひび割

れ検出精度に与える影響について検討した．

Table 1,，2 に，2 クラス分類および多クラス分

類による分類結果を示す．ひび割れを正しくひ

び割れとして分類できた割合は，2 クラス分類
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Fig. 1 U-Net アーキテクチャ 

U-Net Architecture 

アップサンプリング

マックスプーリングConv + ReLU

スキップ接続

[S-30] 2025年度（第74回）農業農村工学会大会講演会講演要旨集

－ 975 －



で 7％，多クラス分類で 12％であった．2 クラ

ス分類においては，非ひび割れクラスに空隙，

粗骨材，モルタル，および背景がすべて含まれ

る．Kimらの報告では，異質な要素が混在する

クラスではクラスの特徴表現が貧弱となり，識

別性能が低下する可能性があると指摘されて

いる 1)．これら非ひび割れに分類される要素は

形状が多様であり，形状表現が過度に一般化さ

れる傾向にある．その結果，ひび割れとの識別

が困難となり，検出精度が低下すると考えられ

る．一方，多クラス分類では，非ひび割れ部を

細分化しひび割れとの境界が明確化され，識別

空間におけるクラス間の分離性が向上した．Fig. 

2 に，ひび割れ分類結果の一例を示す．コント

ラストの高いひび割れ部では正しく検出され

ていたが，粗骨材とモルタルが接する境界付近

では，ひび割れの未検出が顕著であった． 

Cheniourらは，ラベル付けが困難な曖昧な領域

において，アノテーションの質が分類性能に影

響を与えることを指摘している 2)． 2 クラス分

類および多クラス分類の F1 スコアおよび

macro-F1 はそれぞれ 0.409，0.660 であった． 

4. おわりに 

 本研究では，コンクリートの X線 CT 画像

に対するひび割れ検出に U-Net を適用し，多

クラスラベルの付与によって検出性能が向

上することを示したが，微細なひび割れや粗

骨材とモルタルの界面に生じるひび割れの

検出には課題が残った．今後は，不明瞭な境

界を扱えるセグメンテーションモデルの導

入により，検出精度のさらなる向上を図る必

要がある． 
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Table 1 2 クラス分類結果 

2-class classification results 

  予測 

  ひび割れ 非ひび割れ 

正解 

ひび割れ 0.07 0.93 

非ひび割れ 0.00 1.00 

Table 2 多クラス分類結果 

Multi-class classification results 

  予測 

  1 2 3 4 5 

正

解 

1 0.12 0.00 0.11 0.77 0.00 

2 0.01 0.60 0.06 0.31 0.01 

3 0.00 0.00 0.90 0.10 0.00 

4 0.01 0.00 0.16 0.83 0.00 

5 0.00 0.00 0.00 0.00 1.00 

* クラス 1：ひび割れ，2：空隙，3：粗骨材， 

4：モルタル，5：背景 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Fig. 2  ひび割れの 2 クラスおよび多クラス分類結果 

2 classes and multi-class of cracks classification results 
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