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本研究は，ニューラルネットワーク（NN）を用いた打音によるコンクリートの内部欠陥の

多クラス判別手法の適用性と，教師データセットの構成条件（データ数，正常ラベルと整

合しない誤ったデータ（誤ラベルデータ）の混入）が判別結果に及ぼす影響を人工欠陥を

有する供試体を用いた実験によって明らかにしたものである．三つの出力ノードを有する

NNモデルを用いることで，コンクリートの内部欠陥を小さな欠陥，大きな欠陥，健全の

3クラスに判別可能であることがわかった．この際，陽性と陰性の教師データ数が少ない

場合や，教師データセットに誤ラベルデータが混入した場合には判別精度が低下すること

がわかった． 

      キーワード：非破壊検査、打音、内部欠陥、ニューラルネットワーク 

 

 

1．はじめに 

 

 近年，道路橋 RC床版の老朽化が問題視されており，

延命化や長寿命化といった対策が重要な課題となってい

る．限られた予算の制約がある中で適時適切な対策を施

すためには，点検・検査によってできるだけ早期に，遅

くとも床版内部の水平ひび割れが発生する段階 1)（加速

期）において劣化，損傷状況を定量的に把握することが

有用であると考えられ，それを可能とする技術開発が求

められている． 

 目視困難なコンクリート内部の劣化，損傷を評価する

手法としては非破壊検査技術の活用が期待され，これま

でに電磁波レーダ法 2)，赤外線サーモグラフィー法 3)，衝

撃弾性波法 4)，打音法 5)といった多くの検査手法が提案

されている．このように非破壊検査技術に関して多くの

知見が積み重ねられているものの，精度の面では未だ改

善の余地があるうえ，器材によっては高価である点や，

検査の計画・測定・評価の各段階において専門的な知識

を持った技術者を要するなど，簡便さや効率性の面にお

いても課題が残されている．予算の制約や，検査に従事

する技術者の不足が懸念されている現状を鑑みると，低

コストで，簡便さに優れた検査技術の開発が望まれる． 

 他方で，最近では非破壊検査技術に AI 技術（機械学

習）を取り入れた研究 6)~8)も積極的に行われている．その

内の一つとして，検査の容易性に優れた打音法に機械学

習を活用した手法 9)~12)が挙げられ，これらは打音データ

の分析・評価を機械化することで効率性や精度の向上が

見込めるだけでなく，測定の段階においても技能が不要

となるなどの利点が挙げられる．また，現状では劣化，

損傷の定性的評価に留まっているものの，定量的評価へ

の応用の可能性を有しており，今後の更なる発展が期待

される． 

 一方，これらの手法の多くは豊富，かつ質の良い教師

データセットの使用を前提としているが，実用性を考え

るとデータ収集は容易でなく，収集できるデータ数に制

約がある場合や，判定対象のテストデータとの整合性と

いう観点で低品質な教師データセット（例えば，打撃方

法の管理が不十分，劣化・損傷のバリエーションが乏し

い，その他使用器材の性能が低い場合など）が構築され

る恐れがあり，それに気づかぬまま学習に用いてしまう

ケースや，場合によってはこれらを使わざるを得ないよ

うなケースが想定される．しかしながら，このようなデ

ータの量や質が検査結果に及ぼす影響については未だ充

分な研究が行われていないという現状にある． 

 上記の背景を鑑み，本研究では，機械学習を活用した

打音によるコンクリートの内部欠陥の定量的評価手法の

構築を目指し，ニューラルネットワーク（以下，NN）に

基づく多クラス分類手法の適用を試み，その適用性を確

認するとともに，教師データセットの構成条件（データ

数，正常ラベルとは異なる誤ったデータ（以下，誤ラベ

ルデータ）の混入）の影響について検討を行った．なお，

本研究は初歩的段階の検討として，三つの出力ノードを
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有するNNモデルを用いて，欠陥の直径が小さな欠陥，

大きな欠陥，健全の 3クラスの判別を試みた． 

 

2．実験概要 

 

2.1 打音データの取集 

 図－1 に本研究で用いた欠陥供試体の諸元およびデー

タ収集箇所を，表－1にコンクリートの示方配合を示す．

この供試体の内部には，厚さ 25 mmの発泡スチロールで

モデル化された円形の人工欠陥（コンクリート表面に平

行な欠陥を模擬）が 20種類設けられているが，本研究で

はこの内，深さ80 mmの直径100 mmおよび直径 300 mm

の 2種類の人工欠陥を判別対象とした． 

 打撃は，インパクトハンマ（重さ160 g，感度2.27 mV/N）

によって行った．各欠陥箇所は円形全体を，また，供試

体端部および人工欠陥から 50 mm以上離れた 270 mm×

300 mm の健全な領域を 3 箇所設定し，それらの領域を

まんべんなく打撃した（図－1）．なお，人工欠陥の中央

付近と円の外側付近では打音の特性が異なることが考え

られるが，本研究においては人工欠陥上の打撃位置の影

響については考慮していない．打音は，打撃位置の直上

300 mm の位置に設置したマイクロフォン（感度 45.76 

mV/Pa，最大音圧容量 109 Pa）によって収録し，マイク

ロフォンから電圧として出力された音圧をサンプリング

速度毎秒 10 万回（ナイキスト周波数 50 kHz）のデータ

ロガーで A/D 変換し音圧時刻歴として記録した．なお，

本研究ではサンプル長さを打撃時の余韻を含ませた 40 

ms（サンプル数 4000）とした． 

 打音データは，表－2に示す通り，陽性（欠陥有り）デ

ータφ100，φ300と，陰性（健全）データN1，N2，N3に

区分される（陰性データの記号Nの添字は収集箇所を表

す）．各区分 100個の打音データを収集した． 

 

2.2 NNによる内部欠陥の多クラス判別 

(1) NNモデル 

 本研究では，コンクリートの内部欠陥を小さな欠陥（直

径 100 mm），大きな欠陥（直径 300 mm），欠陥無し（健

全）の 3 クラスに分類することを試みるため，図－2 に

示すような三つの出力ノードを有するNNモデルを採用

した．また，本研究が実験室レベルでのサンプル収集で

あり，学習に使用できるデータサンプル数に制約がある

ため，中間層は 1層の最小構成とした．なお，中間層ノ

ード数は 8，エポック数は 1000とした． 

 学習方法には，誤差逆伝播法および勾配降下法を採用

し，活性化関数には標準シグモイド関数を用いた． 

(2) 特徴量 

 収録した音圧時刻歴は離散フーリエ変換によって振幅

 
図－1 欠陥供試体の諸元およびデータ収集箇所 

表－1 コンクリートの示方配合 

 

W/C s/a 空気量

(%) (%) (%) 水 セメント 細骨材 粗骨材 混和剤

49.5 42.9 4.5 162 327 786 1061 3.27

単位量 (kg/m
3
)

 
 

図－2 NNモデル 

表－2 データ区分 

 

直径

（mm）

深さ
（mm）

φ100 100

φ300 300

N1

N2

N3

区分

欠陥諸元

陽性・陰性
データ数
（個）

陽性
（欠陥有り）

各100

陰性
（健全）

80

－
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スペクトル（以下，スペクトル）に変換し，最大値が 1.0

となるように正規化処理を施した．なお，窓関数には

Hann窓を採用した． 

 本研究では，DC オフセットの影響を取り除くため，

500 Hz 未満の低周波帯域を分析から取り除き，5000 Hz

以降の帯域では振幅が小さくなっている点を考慮して，

特徴量として用いるスペクトルの周波数帯域を 500～

5000 Hz（サンプル長さが 40 msのため周波数分解能は 25 

Hz）に設定し，181 次のベクトルデータを特徴量として

使用した． 

 ここで一例として，図－3 にデータ区分ごとのスペク

トルを示す．まず，図－3(a)に示す陰性データ（区分N1，

N2，N3）のスペクトルを見ると，三つの収集箇所でそれ

ぞれ波形が異なり，特定の傾向は認められないものの，

いずれも広い範囲で複数のピークが確認できる．一方，

図－3(b)に示す陽性データ（区分φ100，φ300）のスペク

トルを見ると，区分φ100 の波形は広範囲に複数箇所ピ

ークが認められ，図－3(a)の陰性データと似た特徴を示

しているのに対し，区分φ300 の波形は 2000 Hz 前後の

2 箇所しかピークは認められず，明確な違いが見受けら

れる．なお，これらのスペクトル波形の違いから内部欠

陥の有無や欠陥の大きさを判別することも可能であるが，

機械学習を活用することで個人の技量に依存することな

く，かつ効率的な判別が可能となる． 

(3) データセット 

 詳しくは次節 2.3 判別シリーズで後述するが，Data 

Leakage を避ける観点から，陽性データ 200 個（区分φ

100，φ300各 100個），陰性データ 300個（区分N1，N2，

N3各 100 個）のデータ群（表－2）からそれぞれ教師デ

ータとテストデータ間の重複を避けたうえでランダムに

選択し，教師データセットとテストデータセットを作成

した．この際，各区分のデータ数を 10個，20個，40個

と変化せた教師データセットと，それらの教師データ中

に正解ラベルが誤った誤ラベルデータを混入率 10%，

20%，30%で混入させた教師データセットを作成した．な

お，一回の判別に用いる検証のためのテストデータセッ

トは各区分 20個とした． 

(4) テストデータの多クラス判別・評価方法 

 本研究では，コンクリートの内部欠陥を三つの出力ノ

ードから算出された出力値の大きさによって直径 100 

mm，直径 300 mm，健全の 3クラスに判別を行った．出

力値は標準シグモイド関数の値であるため，0.0～1.0 の

範囲の値となる．学習過程においては，直径 100 mmの

教師データには 1番目のノードを 1.0，2番目と 3番目の

ノードを 0.0に，直径 300 mmの教師データには 2番目

のノードを 1.0，1番目と 3番目のノードを 0.0に，健全

の教師データには 3番目のノードを 1.0，1番目と 2番目

のノードを 0.0 に設定した．テストデータを判別する際

には三つの出力値の内，最も大きな出力値をそのデータ

の出力結果として選択することにし，1 番目のノードの

出力値が最も大きかった場合には結果は推定直径 100 

mm，2番目のノードの出力値が最も大きかった場合には

推定直径 300 mm，3番目のノードの出力値が最も大きか

った場合には推定健全となる． 

 判別結果は，推定直径 100 mm，推定直径 300 mm，推

定健全の 3クラスである．60個のテストデータはすべて

いずれかに判別されるが，必ずしも実際クラスと一致す

 

(a) 陰性データ（区分N1，N2，N3） 

 

 

(b) 陽性データ（区分φ100，φ300） 

図－3 スペクトルの一例 

0

0.2

0.4

0.6
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1
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振
幅

(P
a)

周波数 (Hz)

N1 N2 N3N1 N2 N3

0

0.2

0.4

0.6

0.8

1

500 2000 3500 5000

振
幅

(P
a)

周波数 (Hz)

Φ100 Φ300φ100 φ300

表－3 混同行列 

 

直径100 mm 直径300 mm 健全

直径100 mm 真陽性 直径誤推定 偽陰性

直径300 mm 直径誤推定 真陽性 偽陰性

健全 偽陽性 偽陽性 真陰性

推定クラス

実際クラス
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るわけではなく誤診が想定される．そのためテストデー

タは真陽性，偽陽性，直径誤推定，偽陰性，真陰性の 5

通りに分類することができ，これらを表－3 の混同行列

に整理した．具体的な数値の説明は 3.1節で後述する． 

 

2.3 判別シリーズ 

 表－4 に，本研究で行った判別シリーズを示す．本研

究では教師データ数を変化させた条件と，これらの教師

データセットに誤ラベルデータを混入させた条件でコン

クリートの内部欠陥の多クラス判別を行った． 

 表－4(a)の教師データ数を変化させた条件は，各区分

のデータ数を 10個，20個，40個の 3段階とした（シリ

ーズ n10，n20，n30）．ただし，各区分のデータ数の比率

は同じである． 

 一方，表－4(b)の誤ラベルデータを混入させた条件は，

シリーズ n10，n20，n40の教師データセットを対象に，

区分φ100で構成される陽性の教師データ中に区分Nを，

区分φ300 で構成されるもう一つの陽性の教師データ中

には区分φ100を，区分Nで構成される陰性の教師デー

タ中に区分φ100 を誤ラベルデータとして混入させた．

この際，各誤ラベルデータの混入率は 10%，20%，30%

の 3段階とした． 

 これらの判別により，本手法の適用性と，教師データ

数や誤ラベルデータの混入が判別結果に及ぼす影響につ

いて検討を行った．なお，NN モデルの性能評価には交

差確認法を採用し，いずれのシリーズにおいても 10 回

試行した． 

 

3．判別結果 

 

3.1 教師データ数の影響 

 表－5に陽性（区分φ100，φ300），陰性（区分N1，N2，

N3 の混合）の教師データ数を変化させた条件（ただし，

データ数の比率はいずれも同じ）であるシリーズ n10，

n20，n40（表－4(a)）の判別結果を示す．なお，以降で示

す結果は，すべて実際クラスの区分（100 mm，300 mm，

健全）ごとに 20個（計 60個）のテストデータが前述の

混同行列（表－3）において，どのカテゴリーにどれだけ

推定されたかを整理したものであり，試行 10 回分の平

均値を表している（単位は個）．また，表の右端に実際ク

ラスの区分ごとに正しく推定されたテストデータの数を，

テストデータ数の合計 20個で除した値を正答率（%）と

表－4 判別シリーズ 

(a) 教師データ数を変化させた条件 

 

(b) 誤ラベルデータを混入させた条件 

 

陰性（健全）

区分φ100 区分φ300 区分N1，N2，N3

n10 10 10 10

n20 20 20 20

n40 40 40 40

※テストデータ数：各区分20

陽性（欠陥有り）シリーズ名称

教師データ数

陰性（健全）

区分φ100 区分φ300 区分N1，N2，N3

cr10-n10 10%

cr20-n10 20%

cr30-n10 30%

cr10-n20 10%

cr20-n20 20%

cr30-n20 30%

cr10-n40 10%

cr20-n40 20%

cr30-n40 30%

シリーズ名称

混入率

区分φ100

が混入

区分φ100

が混入
n20

n40

区分N1，N2，N3

が混入

n10

対象シリーズ

教師データセットへの誤ラベルデータの混入状態

陽性（欠陥有り）
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して示す． 

 各シリーズにおける実際クラスの区分ごとの正答率を

比較すると，教師データ数が少ないほど各クラスの正答

率が低調となる傾向が認められる．具体的には実際クラ

ス直径 100 mmの正答率を，シリーズ n10（表－5(a)）と

n40（表－5(c)）とで比較すれば，ポイントの差が生じて

おり（73.5%と 87.0%），実際クラス健全の正答率ではそ

の差は 5.5 ポイントである（75.0%と 80.5%）．ただし，

実際クラス直径 300 mmについては教師データ数が最も

少ないシリーズ n10であっても，ほぼすべてのテストデ

ータを正しく推定可能であり，教師データ数の増減によ

る影響は認められない． 

 以上の結果より，三つの出力ノードを有するNNモデ

ルを用いることで，コンクリートの内部欠陥を小さな欠

陥（直径 100 mm），大きな欠陥（直径 300 mm），欠陥無

し（健全）の 3クラスにある程度の精度で判別可能であ

ることがわかった．この際，陽性と陰性の教師データ数

が少ないほど，小さな欠陥（直径 100 mm）と欠陥無し

（健全）の判別精度が低下する傾向を確認した． 

 

3.2 誤ラベルデータ混入の影響 

 次に，前節 3.1で検討を行ったシリーズ n10，n20，n40

を対象に，それぞれ教師データセットに誤ラベルデータ

を混入率 10%，20%，30%で混入させた条件（表－4(b)）

の判別結果を表－6に示す． 

 誤ラベルデータが混入していない n10，n20，n40（表

－5）の結果と比較すると，cr10-n10の実際クラス直径100 

mm（72.0%，表－6(a)）と cr10-n20 の実際クラス健全

表－5 判別結果（教師データ数の影響） 

               (a) n10                             (b) n20                             (c) n40 

   

100mm 14.7 0.4 4.9 73.5%

300mm 0.1 19.9 0.0 99.5%

健全 4.3 0.7 15.0 75.0%

実
際
ク
ラ
ス

正答率
推定クラス

100mm 300mm 健全

100mm 16.6 0.1 3.3 83.0%

300mm 0.2 19.8 0.0 99.0%

健全 4.6 0.2 15.2 76.0%

実
際
ク
ラ
ス

正答率
推定クラス

100mm 300mm 健全

100mm 17.4 0.2 2.4 87.0%

300mm 0.0 20.0 0.0 100.0%

健全 3.6 0.3 16.1 80.5%

正答率
推定クラス

100mm 300mm 健全

実
際
ク
ラ
ス

表－6 判別結果（誤ラベルデータ混入の影響） 

             (a) cr10-n10                         (b) cr20-n10                         (c) cr30-n10 

   

 

             (d) cr10-n20                         (e) cr20-n20                         (f) cr30-n20 

   

 

             (g) cr10-n40                         (h) cr20-n40                         (i) cr30-n40 

   

 

100mm 14.4 1.2 4.4 72.0%

300mm 0.0 20.0 0.0 100.0%

健全 5.9 1.4 12.7 63.5%

正答率
推定クラス

100mm 300mm 健全

実
際
ク
ラ
ス

100mm 11.2 4.1 4.7 56.0%

300mm 0.6 19.4 0.0 97.0%

健全 7.0 1.9 11.1 55.5%

実
際
ク
ラ
ス

正答率
推定クラス

100mm 300mm 健全

100mm 8.0 6.0 6.0 40.0%

300mm 0.4 19.2 0.4 96.0%

健全 8.0 2.6 9.4 47.0%

正答率
推定クラス

100mm 300mm 健全

実
際
ク
ラ
ス

100mm 14.4 1.2 4.4 72.0%

300mm 0.1 19.9 0.0 99.5%

健全 4.9 0.7 14.4 72.0%

実
際
ク
ラ
ス

正答率
推定クラス

100mm 300mm 健全

100mm 11.3 3.4 5.3 56.5%

300mm 0.0 20.0 0.0 100.0%

健全 6.9 0.9 12.2 61.0%

正答率
推定クラス

100mm 300mm 健全

実
際
ク
ラ
ス

100mm 8.8 5.5 5.7 44.0%

300mm 0.0 19.7 0.3 98.5%

健全 8.8 1.5 9.7 48.5%

実
際
ク
ラ
ス

正答率
推定クラス

100mm 300mm 健全

100mm 14.5 1.5 4.0 72.5%

300mm 0.0 20.0 0.0 100.0%

健全 5.4 0.6 14.0 70.0%

正答率
推定クラス

100mm 300mm 健全

実
際
ク
ラ
ス

100mm 12.9 3.1 4.0 64.5%

300mm 0.0 19.9 0.1 99.5%

健全 8.0 1.1 10.9 54.5%

実
際
ク
ラ
ス

正答率
推定クラス

100mm 300mm 健全

100mm 9.3 5.8 4.9 46.5%

300mm 0.0 20.0 0.0 100.0%

健全 11.5 1.1 7.4 37.0%

正答率
推定クラス

100mm 300mm 健全

実
際
ク
ラ
ス
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（72.0%，表－6(d)）を除き，概ね各シリーズにおいては

混入率 10%の段階で実際クラス直径 100 mmと実際クラ

ス健全の正答率が10%程度低下しており，混入率が20%，

30%と高くなるにつれて更なる大幅な低下が認められる．

具体的には誤ラベルデータが混入することで，実際クラ

ス直径 100 mmについては偽陰性の割合だけでなく，直

径 300 mmと推定してしまう直径誤推定の割合が多くな

り，実際クラス健全については直径 100 mmと推定して

しまう偽陽性の割合の増加傾向が目立つ．他方で，実際

クラス直径 300 mmについてはいずれのシリーズにおい

ても誤ラベルデータの混入の影響は認められなかった． 

 以上のことから，教師データセットに誤ラベルデータ

が混入した場合，誤ラベルデータ混入無しの条件におい

ても比較的判別結果が低かった実際クラス直径 100 mm

と実際クラス健全の判別結果がより悪化しており，その

傾向は誤ラベルデータの混入率が高いほど顕著となるこ

とがわかった．よって，データ収集においては判別する

クラスごとにできるだけ多くのデータ数を収集すること

が望ましく，その際小さな欠陥の陽性データと健全の陰

性データ収集時には，特に誤ラベルデータが混入しない

ような注意が必要であると言える．なお，本研究は板状

供試体を対象とした実験で，欠陥の種類やデータセット

の構成条件，誤ラベルデータの混入パターンなど，未だ

限られた条件下での検討である．道路橋床版への適用の

ためには，今後更なる検討が必要である． 

 

4．まとめ 

 

 本研究は，NN を用いた打音によるコンクリートの内

部欠陥の多クラス判別手法の適用性と，教師データセッ

トの構成条件（データ数，誤ラベルデータの混入）が判

別結果に及ぼす影響について検討を行ったものである．

以下に得られた知見を示す． 

(1) 三つの出力ノードを有するNNモデルを用いること

で，コンクリートの内部欠陥を小さな欠陥（直径 100 

mm），大きな欠陥（直径 300 mm），欠陥無し（健全）

の3クラスにある程度の精度で判別可能であるもの

の，陽性と陰性の教師データ数が少ない場合には小

さな欠陥（直径 100 mm）と欠陥無し（健全）の判別

精度が低下する傾向を確認した． 

(2) 教師データセットへの誤ラベルデータの混入によ

って，比較的判別が難しい小さな欠陥（直径 100 mm）

と欠陥無し（健全）の判別結果がより低下し，誤ラ

ベルデータの混入率が高いほど低下の度合が顕著

となることを確認した． 
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