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1. まえがき 

現在我が国では、高度経済成長期に集中的に

建設された社会インフラ構造物の老朽化、経年

劣化が社会問題となっている。構造物の劣化度

を判断する検査方法としては目視検査や打音

検査、超音波や放射線を用いた検査など多岐に

わたる。この中で打音検査に着目検討を進める。

打音検査は高価な機器を使用せず、短時間で検

査できる手法であるが、判断には検査員の技量

によるものが大きい。この判断をAIでできる

ようになればだれでも判断が可能になり、危険

な状態の構造物を減らしていくことができる

と考えた。これまで、道路橋RC床版に設置し

た光ファイバセンサを用いた劣化度評価手法

の提案1)やICTやAIを活用した評価手法2),畳み

込みニューラルネット(以下CNNとする)を用

いた打音検査3)が提案されている。当研究室の

研究では、1種類の木材の振動波形をCNN手法

で学習させて検証や損傷判別するモデルの構

築を行っている。今回は、複数の木材でも同じ

ように検証、損傷判別ができるのか、結果を確

認するものである。  

 

2. 提案手法 

 構築するニューラルネットワークの推論の

精度を確認できる根拠となるものを作成する

必要がある。そのため、今回は正解のラベルと

CNNが出力した値を混合行列として評価する

方法を検討する。また、今回はCNNの既存モデ

ルとなるvgg16を用いるが、入力データから推

測できているかの信憑性を上げるため、学習済

みのモデルと非学習モデルに0から学習させた

場合の2種類の結果をとる。これまでに実施し

た検証は、1種類の木材の検証のみであったた

め、種類の異なる木材の検証を行う。また、複

数の木材を学習させ木材ごとの判断も可能か

を検証して、多種類の木材に適用できるかを検

証する。 

 

3. 実験方法および測定方法 

3.1. 試料準備 

振動波形データの収集をするために木材を

準備する。杉やホワイトウッド、ヒノキの3種

類のものを使い、寸法は縦500㎜、横105㎜、

厚さ30㎜で統一してそれぞれ傷なし(Fig1の

左)、傷あり1(Fig1の中央),傷あり2(Fig1の右)

の3個の木材を用いる。 

 

 

傷あり１は木材の中央部分に直径10mmの

穿孔と横側に上下10mm離れた位置に同様の

穿孔を施したものである。傷あり2は、中央の

穴から上下側に10mm離れた部分にも同様の

穿孔をしたものである。 

 

3.2. 計測方法 

この木材の中央から横側に50㎜離れた位置

に加速度の検査機を設置し、ハンマを用いて木

材を叩き振動波形データをPCに取得して実験

を行う。この際、5秒ごとに叩いて計測するが

これは、叩いた後の振動が収束し、次の打撃波

形と混ざらないデータを取得する。 

 

Fig.1 木材の傷処理 

 

Fig.2 加速度検査機(左)と実験時の状態(右) 
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3.3. データ処理 

収集した振動波形データはWavelet変換に

よりスカログラム化して画像とする。 

 

スカログラムは時間と周波数の関数とてプ

ロットされたwavelet変換の絶対値を示したも

のである。横軸が時間で縦軸が周波数、色がス

ペクトルの大きさをカラーグラデーションで

表している。青が小さく暖色が大きい値を示し

ている。Fig3の左の画像データだと特徴がある

黄色部分がわかりくい。既存研究からCNNに

データ入力前に前処理を行うと精度がよくな

ることがわかっているため。Fig1の画像は黄色

の部分から後0.1秒間を取る波形を切り出しス

カログラムで表したものである(Fig3の右の

図)。 

 

3.4 CNNモデル 

(a)本研究では、モデルとしてVGG16を使用す

る。 

(b)vgg16は畳み込み層13層＋全結合層3層の

敬16層のニューラルネットワークである。3×

3のフィルタを用いておりこれを複数回通した

後に最大値プーリングを行い、サイズを半分に

する流れを5回するものとなる。vgg16の利点

はフィルタが3×3のみ使用しており、パラメ

ータが少なくなるような処理をしているため、、

画像認識精度向上のために層を増やすときの

デメリットとなるパラメータの増加を削減で

きることにある。 

 

 

4. 実験結果および検討 

4.1 データセット 

今回のデータセットは杉とホワイトウッド

(ww)、ヒノキの3種類のものを用意して、そこ

から2種類ずつを組み合わせたものと3種類す

べてを含んだものの7セットを用意した。収集

したデータの9割を学習データとして学習させ、

残りの1割をテストデータとしている。 

 

4.2 実験結果 

 
 

表1がCNNを使用した結果となる。0から学

習させたものと学習済みもので分かれており、

それぞれに精度をacc,損失関数をlossと表記し

ている。 

 

 

Fig4はホワイトウッドとヒノキのデータを

表したもので白色の部分が該当数が少なく、青

色部分が該当数の多いものとなる。横軸が

CNNの判定したクラス分類で縦軸が正解ラベ

ルの値となる。今回の場合、対角成分が同じラ

ベルの結果となる。 

  

 

 

 

畳み込み層+ReLU

最大値プーリング

全結合層＋ReLU

SoftMax

224× 224×64 

112× 112×128 

56× 56×256 

28× 28×512 

14× 14×512

1× 1×4096

1× 1×1000

7× 7×512

学習済みのものをトレーニング非学習のものを使用し学習

lossacclossacc木の種類

0.0061.0000.0001.000sugi

0.0041.0000.1340.950ww

0.0011.0000.0001.000hinoki

0.0390.9830.0100.994sugi&ww

0.0021.0000.0001.000sugi&hinoki

0.0250.9920.0960.983ww&hinoki

0.0560.9610.1540.978all_tree

Fig.3 処理前後のスカログラムデータ 

 

Fig.4 vgg16モデル図 

 

表.1 vgg16による精度および損失関数の結果 

 

Fig.4 混合行列で精度を示したもの 
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5. まとめ 

5.1 まとめ 

①異なる木材での結果は学習済みモデルと0か

ら学習したもので大きく差のあるものはなく、

複数の木材を使用して学習からテストまで行

っても判別ができていることがわかる。 

②混合行列は、Ｆig4の結果はホワイトウッド

とヒノキの混合行列を示している。表1の結果

から精度0.983であるため、damage3のもの

をdamage0と判別しているものが1つ、

damage5のものをdamage0と判別しているも

のが1つあり評価結果と整合している。 

 

5.2 今後の展望 

CNNでの検証の場合、学習に使用した種類

の木材と異なる木材をテストデータに使用す

ると精度が著しく下がるという結果が出てい

る。解決方法として対象データの関係性を把握

し処理をするVision tranformerを用いれば解

決できる可能性がある。Vision tranformerは

CNNの画像分析手法よりも少ない学習データ

で判別が可能であるため、導入できればもう1

つの課題である学習データ数の削減も期待で

きる。 
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