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要旨：本研究では，電磁波レーダ法により鉄筋腐食膨張に伴うコンクリート内部のひび割れをコンクリート

構造物の劣化進行状況を画像処理や機械学習により正確に測定できる推定手法を提案することを目的とした。

最初に画像処理による簡易推定法について検討し，色の閾値を用いた画像処理によって劣化が推定できる可

能性のあることを示した。次に，電磁波レーダの出力画像はひび割れの有無による鉄筋のエコーの形状が異

なることに着目し，機械学習によって劣化を推定する方法を検討した。その結果，機械学習による詳細評価

によって鉄筋のエコーの形状から劣化を判定することができる可能性を見出した。 
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1． はじめに 

橋梁などのコンクリート構造物の点検 1)の 1 次検査に

おいては，表面をハンマーでたたいた時に発生する音の

違いにより異常を判断する打音法が広く用いられている。

打音法は，現在提案されている他の手法と比較すると，

天候や周囲の環境の影響を受けにくく，低コストで実施

でき，作業が容易である。しかし，判断が点検員の熟練

度に依存することや，高齢化に伴う検査員の不足が課題

である。そのため，構造物を破壊することなく早期にひ

び割れを判定することの可能な手法の確立が求められて

いる。 

本研究では，鉄筋コンクリート構造物の劣化進行状況

を把握することが可能な電磁波レーダに着目し，鉄筋腐

食による内部ひび割れの推定への適用性について検討を

行った。電磁波レーダは，ハンドタイプの検査であるこ

とから面的調査を行うことができ，測定時間も短いこと

から，点検時間を短縮することができる。本検討では，

鋼材腐食によるコンクリート構造物の劣化進行状況を電

磁波レーダ法を用いて内部ひび割れを早期に推定できる 

 

可能性について検討を行うとともに，機械学習を用いる

ことで検査者の熟練度に関係なく正確な判定が可能な推

定手法について検討することを目的した。そこで，本研

究では進展期における腐食ひび割れの早期発見およびひ

び割れ進展状況の推定に関する検討を行った。 

 本研究の流れを図－1に示す。 

 

2． 検討概要 

2．1 室内供試体 

(1)供試体Ⅰ 

 本検討では 2017 年度に作製した供試体Ⅰのデータを

用いた。供試体外観を図－2に示す。また，かぶり，ひび

割れの有無，ひび割れ幅，取得データ数を表－1に示す。 

 

 

図－2 供試体Ⅰ外観 
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表－ 1 供試体Ⅰによる取得データの概要 

かぶり(mm) 50 70 

ひび割れ幅

(mm) 
0 1 1.5 2 3 0 0.5 1 1.5 2 3 

データ数 16 16 16 16 16 16 16 16 16 16 16 

 

(2) 供試体Ⅱ 

本検討では 2011 年に作製した供試体Ⅱについても実

験を行った。供試体外観を図－3 に示す。コンクリート

中に D16 異形鉄筋を埋設した供試体で，かぶりおよび取

得データ数を表－2に示す。 

 

 

図－ 3 供試体Ⅱ 

 

表－2 供試体Ⅱによる取得データの概要 

かぶり(mm) 50 70 

データ数 16 16 

 

2．2 現場試験 

 現場試験においては，A 火力発電所における現場測定

の結果を用いた。A 火力発電所の現場測定においては，

熟練者による打音検査により劣化部が推定されているた

め，それを元にデータを劣化部と健全部に分類した。 

 

 

写真-1 A 火力発電所  

 

3． 画像処理による簡易推定法 

現場試験により取得した電磁波レーダ法のデータに

は，ひび割れ幅が大きく機械学習を用いなくても劣化し

ていることが推定可能なものがあるのではないかと考え，

本検討では，そのようなデータから画像処理による劣化

の推定方法について考案し検討を行った。電磁波レーダ

の出力画像においては，鉄筋のエコーは図－4 のように

凸型の形状となる。この画像は反射波の振幅の大きさを

色によって表現している。色と反射波の振幅の大きさの

関係を図－5 に示す。よって，出力画像において青色が

最も反射波の振幅値が小さく，赤色が最も反射波の振幅

値が大きいことが分かる。 

 図－6 の(A)の画像は A 火力発電所で得られた出力画

像である。この画像の異常部と正常部についてそれぞれ

画像処理を行うことにより，異常部の検出を行った。 

図－6の(A)において，異常部の画像のように明らかに

劣化している部分は，鉄筋の存在により生じる凸型の影

のうち，黄緑色の部分が隣の鉄筋の存在により生じる影

と繋がっている。一方で，正常部の画像では赤色と黄緑

色の鉄筋のエコーは独立していて他と繋がらない。 ここ

で，図－6の(A)の画像に色の閾値による画像処理を行い，

反射の強い部分のみを検出すると(B)となる。このとき，

色の閾値による画像処理では，図－5 の赤い枠線部分の

みを表示させる処理を行った。図－6の(B)を大きさで区

分し，画像内のピクセル数が 1000 以上の面積の大きい

ものだけを表示させ，数値を画像の左上に示すと図－6

の(C)のようになる。 (C)の異常部のように左上の数値が

0 でなければ劣化しており，右側の健全部の画像のよう

に 0 であれば健全であるということがわかる。したがっ

て，この処理を行った場合，繋がったデータが出てくれ

ば，劣化しているということが推定可能である。ただし，

ひび割れ幅が小さい場合はこのような画像とならないこ

とから，推定することができなくなる可能性がある。そ

こで，ひび割れ幅の小さなひび割れの判定は機械学習に

よる判定を行うこととした。 この検討においては健全部

分との比較により異常を発見するため，健全時のデータ

もしくは，同様の鉄筋および比誘電率のコンクリートに

よるデータが必要となってくる。また，4．1 節から，異

常部の画像において鉄筋の存在により生じる影が繋がる

理由として，ひび割れによる屈折の影響があることが推

察できる。 

 

 

図－ 4 鉄筋のエコー  

 

 

図－ 5 振幅と色の関係 
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図－6 画像処理の流れ 

 

4． 機械学習による出力画像のひび割れ判定 

4．1 ひび割れの有無による出力画像の違いに関する検

討 

 本検討では，ひび割れの有無による出力画像の変化に

ついて検討した。電磁波レーダ法の観測結果は専用ソフ

トであるレポートメーカーにより図－7 のように表示さ

れることから，本研究では左側の画像に着目し，出力画

像とした。出力画像においては，鉄筋からの反射波を受

信するまでの時間から算定された長さを縦軸に，電磁波

レーダの位置を横軸として表示される。この画像におい

て，赤い凸型の形状は鉄筋の存在により生じるエコーで

あり，その下のエコーは多重反射の影響によって生じた

ものである。 

鉄筋の存在により生じるエコーが凸状となる理由と

しては，電磁波レーダのアンテナから放射される電磁波

がその進行方向(下向き)に対して広がりを持っているた

めに，図－8に示すように鉄筋直上通過前の位置 A にお

いても前方の鉄筋からの反射波を受信する。よって，位

置Aでは装置から鉄筋までの斜めの距離を表示すること

になる。装置から鉄筋までの距離は，装置が鉄筋直上の

位置 B になった時に最短となり，その後，再び装置は鉄

筋までの斜めの距離を表示する。その結果，断面画像で

は，鉄筋直上をピークとする左右対称の凸形状として鉄

筋が表現されることになる。 

 次に，ひび割れの有無による断面画像の鉄筋の存在に

より生じる影の形状の違いについて検討した。ひび割れ

がある(ひび割れ幅 2mm）場合の画像とひび割れのない

場合の画像を並べてさせると，図－9 のようになり，赤

色の反射の強い部分のみに着目すると頂点から最下点ま

での長さが変わることが分かる。図－10のイメージ図に

示したように，①の部分ではひび割れありの画像がなし

の画像の内側にあり，②の部分ではひび割れありの画像

がありの画像の外側にあるという特徴を推定した。 

 

図－7 電磁波レーダ法の結果 

 

図－8 鉄筋の存在により生じるエコーの形状 

 

図－9 ひび割れなしとありの場合のエコー 

 

図－10 ひび割れ有無による違い 

 

次に，ひび割れの有無により断面画像が変化するメカ

ニズムについて検討した。これは，ひび割れ部分の空気

層とコンクリート層において電磁波が屈折することによ 
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って，ひび割れがあるとひび割れがない場合よりも電

磁波を受信するまでの時間が長くなるためではないかと

考えられる。その理由としては，図－11においてひび割

れがない場合は a のように直進するが，ひび割れがある

場合は b のように屈折するためではないかと推察される。

このとき，屈折により往復距離が変わることで，図－7に

示した反射波が戻ってくるまでの時間が変化することた

め，画像が図－10のように変化すると推測した。 

その場合，屈折の程度としては以下のように考えるこ

とができる。なお，電磁波の屈折については若林ら 5)の

研究を参考にした。 

n1sinθ1=n2sinθ2 (1) 

ここで，n1はコンクリート中の屈折率，n2は空気中の

屈折率である。空気中の屈折率は 1 であり，コンクリー

ト中の屈折率は，比誘電率をεとしたときに以下の式よ

り求められる。 

   𝑛 = √𝜀 (2) 

たとえば，入射角 θ１を 30°とし，比誘電率 3 とした

場合について検討する。  

 式(2)より，𝑛1 = √3となる。また，式(1)より√3sin(30°

) = sin𝜃2となり，θ2＝60°となる。したがって，ひび割れ

幅を xとしたときに図－11の aと bの距離について計算

すると，式(3)，(4)のようになる。 

 𝑎 = √(
70

√3
+ √3𝑥)

2

+ (70 + 𝑥)2 

(3) 

   𝑏 =
140

√3
+ 2𝑥 

(4) 

これを基に，ひび割れ幅と往復の距離の差を求め， 表

－3 に示した。この例では，比誘電率 3 の場合を求めた

が，KEYTEC のホームページ６）によると，コンクリート

の比誘電率は 4 から 20 とされている。比誘電率が大き

くなるほど，屈折の影響は大きくなるため，計算で求め

た例よりもひび割れの影響が大きくなると考えられる。

そこで，電磁波レーダ法の出力画像（図－9）において，

かぶり50mmのひび割れなしの供試体とひび割れ幅2mm

の供試体の結果画像で距離の差を比較したところ，差は

2。3mm（計算上は 2mm）となるため，実際に計算で求

めたよりも屈折の影響は大きくなることが推察される。 

 

 

 

4．2 機械学習を用いた詳細評価に関する検討 

機械学習とは，コンピュータがデータから反復的に学

習し，そこに潜むパターンを見つけ出すことである。学

習した結果を新たなデータにあてはめることで，パター

ンにしたがって将来を予測することができるという仕組

みである。 

機械が学習するために，学習の元となるデータを入力

値として用いる。この入力値を「機械学習アルゴリズム」

と呼ばれる処理を通し，データの分類，認識などの処理

(学習モデル)を見つけ出す。この処理を学習処理という。

その後，学習モデルを用いることで，学習後に入力され

た未だ学習していないデータに対して，分類や識別をで

きるようにする判定処理を行う。 

本検討では，この機械学習のうち転移学習と HOG 特

徴量による学習をもって電磁波の出力画像からひび割れ

の判定を行うこととした。 

 

(1)転移学習による学習 

転移学習とは，ディープラーニング 3)の一つである。

事前学習済みのネットワークを利用して学習させること

ができ，ゼロからネットワークに学習させるよりもはる

かに簡単である。少ない数の学習イメージでも学習可能

であるという特徴がある。  

本検討では，事前学習済みの AlexNet 畳み込みニュー

ラルネットワーク 4)を微調整して，電磁波レーダ画像を

分類した。AlexNet は，100 万枚を超えるイメージで学

習しており，イメージを 1000 個のオブジェクトカテゴ

リに分類することができる。このネットワークは広範囲

にわたるイメージについての豊富な特徴表現を学習して

いる。機械学習の学習率は e-4(e はネイピア数)，エポッ

ク数は 12 とした。1 エポックは反復 10 回とし，反復 3

回ごとに検証データによる検証(学習に使用していない

データによる精度の確認)を行った。 

AlexNet を用いた転移学習を効率よく行うためには，

画像を前処理する必要がある。ここでは，前処理の方法

の違いによる精度の違いについて検討した。図－7 の画

像に対して画像処理を行って図－12のように，3 つのパ

ターン化した画像で表すことができる。 

パターンⅠは色の閾値により，鉄筋の存在により生じ

る影の形状のみを切り出したものである。パターンⅡは，

パターンⅠと同様に色の閾値により，鉄筋の存在により

生じる影の形状を切り出したうえで，切り出した部分を

表－3 ひび割れ幅と往復の距離の差 

 
x(mm) 0.0 1.0 2.0 3.0 4.0 5.0 10.0 

2a-2b(mm) 0.0 0.5 1.0 1.5 2.0 2.4 4.3 

図－ 11 ひび割れによる電磁波の屈折 
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塗りつぶしたものである。パターンⅢは，鉄筋部周辺を

正方形に切り取ったものである。画像の情報量は，パタ

ーンⅢが一番多く，パターンⅡが一番少ない。なお切り

出し時には，かぶりが必要であるが，出力時に鉄筋位置

の自動検出および平均かぶりの算出を行っており，現場

データのかぶりはその値を用いた。 

機械学習は，供試体Ⅰおよび供試体Ⅱによる供試体デ

ータにより行い，データ数は 

表－4 に示す。精度は，パターンⅠが 92%，パターン

Ⅱが 79%，パターンⅢが 71%となり，パターンⅠが最も

精度が良い結果となった。このとき，精度は学習に用い

ていない検証データにおいての正解率としている。これ

は，パターンⅠの画像はパターンⅡと比較すると，鉄筋

の存在により生じる影の形状の情報量が多く，パターン

Ⅲと比較して，鉄筋の存在により生じる影の形状以外の

情報がないためであると考えられる。 

 

 

表－4 学習データ数 
 

ひび割れあり ひび割れなし 

全データ 144 32 

学習データ 72 16 

検証データ 72 16 

 

次に，供試体データにおける機械学習と，A 火力発電

所の現場データによる学習を行った。データは，表－5お

よび表－6 に示すとおりである。推定結果は，精度が供

試体データで 92%，現場データで 96%であり，現場デー

タの方が供試体データよりも精度が良い結果が得られた。

これは，現場データは明らかに劣化が分かるものを使用

したのに比較し，供試体データは，ひび割れ幅が最大で

3mm であり，ひび割れありとひび割れなしの出力画像が

近い形状であったためと思われる。 

 

表－5 供試体データのデータ数 
 

ひび割れあり ひび割れなし 

全データ 108 48 

学習データ 72 32 

検証データ 36 16 

表－6 現場データのデータ数 
 

ひび割れあり ひび割れなし 

全データ 111 111 

学習データ 67 67 

検証データ 34 34 

 

(2)HOG 特徴量による機械学習 

電磁波レーダの出力画像のひび割れの有無を機械学

習により推定することを目的とし，ここでは，学習の方

法として HOG 特徴量７)を用いた。検討では HOG 特徴量 

とマルチクラスの SVM(Support Vector Machine)分類器を

使用して分類する方法を用いた。  

HOG とは，Histograms of Oriented Gradients の略であり，

日本語では勾配方向ヒストグラムと訳される。特徴ベク

トルの一種であり，輝度の勾配をヒストグラム化するこ

とが可能な手法である。画像認識における特徴量の 1 つ

で，2005 年に発表されてから，文字認識や人や車両など

を検出することに一定の精度が認められている。方法と

しては 図－13 のように，画像のピクセルを，いくつか

(8×8 程度)まとめて「セル」を作る。また，セルをいく

つか(2×2～4×4 程度)まとめて「ブロック」を作成し，

セルとブロックを作成するとピクセル毎の輝度の変化の

方向と強さをセル単位でヒストグラム化した後にブロッ

ク単位で正規化し，特徴ベクトルを求めることができる

手法である。 

SVM とは，分類アルゴリズムの一種で，分類アルゴリズ

ムの中ではよく使われるものの一つである。本検討では，

線形 SVM により特徴ベクトルを線で区切ることで，分

類を行った。図－14に分類したイメージを示す。 

HOG 特徴量を用いた学習においては，輝度の勾配をヒ

ストグラム化し学習を行うことが可能であるため，鉄筋

の存在により生じるエコーの形状の違いを推定すること

に適している。なお，HOG 特徴量による学習の画像の前

処理はパターンⅠを用いて行った。この画像における特

徴量を図－15に示す。 

 

 

図－13セルとブロック 

 

図－12 画像処理のパターン 
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図－14 SVM 

 

 

図－15 HOG 特徴量 

  

 本検討では，供試体データと現場データの精度の比較

を行った。データは転移学習による学習と同様のデータ

を使用し，データ数を表－5および表－6に示す。 

結果は，精度が供試体データで 95%，現場データで 87%

であり，現場データの方よりも供試体データの方が精度

の良い結果が得られた。供試体データのように画像に差

が少ない場合に精度が高くなることが確かめられた。 

 

(3) 転移学習と HOG 特徴量による機械学習の比較 

転移学習の結果は，現場データの方が精度よく判定さ

れたが，HOG 特徴量による学習では，供試体データの方

が精度よく判定された。これは，転移学習と HOG 特徴

量では，学習の特徴が異なるからであると考えられる。

転移学習は，一般的に一枚の画像全体を学習することか

ら，現場データの画像のような多くの不確定な要因があ

る画像においても学習することができるため，現場デー

タの方が精度良く判定されたと考えられる。このことか

ら，電磁波レーダの画像においても，転移学習は HOG 特

徴量による学習よりも適用範囲が広くなると推察される。

一方，HOG 特徴量による学習では，画像をセルで分割し，

セルごとに輝度の勾配ベクトルを求めるため，供試体デ

ータのような理想に近いデータの学習が適しており，供

試体データの方が精度よく判定されたと考えられる。こ

のことから HOG 特徴量による学習は，転移学習による

学習よりも，よりひび割れ幅の小さな，潜伏期のひび割

れを発見することができる可能性がある。 

 

5．まとめ  

 本研究では，械学習を用いて腐食ひび割れを推定する

ことを目的として，ひび割れの判定手法を提案し，検証

を行った。その結果として，以下のことが推定された。 

・画像処理による簡易推定法では，数値解析ソフトウェ

ア（MATLAB）の画像処理を用いて，鉄筋のエコーが

隣のエコーと連続して繋がっているものを検出し，劣

化を推定することができる可能性を示した。  

・ひび割れがある場合とひび割れがない場合の電磁波レ

ーダによる断面画像の違いを比較した結果，鉄筋部の

形状に違いがあるということが分かった。ひび割れが

ある場合は電磁波が屈折することにより，電磁波を送

信してから受信するまでの時間が長くなるため，鉄筋

部の形状が変化するということを推測した。 

・機械学習を用いた詳細評価に関する検討を行い転移学

習と HOG 特徴量を用いることにより，機械学習によ

るひび割れの判定ができる可能性を示した。転移学習

では，HOG 特徴量による学習よりも適用範囲が広くな

り，HOG 特徴量による学習では転移学習による学習よ

りも，よりひび割れ幅の小さなひび割れを発見するこ

とができる可能性がある。  

 今後の課題としては，現在はデータのばらつきが大き

くないため，ほかの構造物での精度が下がる可能性があ

ることが挙げられる。質の高いデータの収集により様々

なコンクリート構造物に適用可能な学習を行う予定であ

る。よって，今後の展望としては，新たな供試体の作成

と GAN（敵対的生成ネットワーク）3)等によるシミュレ

ーションを行っていく予定である。 
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