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要旨：X 線 CT 画像からのひび割れ抽出に関して，空気（空隙・気泡・ひび割れ）と固体の従来の二値化画像

ではなく，教師なし学習によるニューラルネットワーク（NN）を持つ深層学習により，ひび割れの情報（位

置や幅）を定量的に出力可能な AI（人工知能）を構築することを目的とした。特に，NN の一種であるオー

トエンコーダを適用し，X 線 CT 画像内のひび割れを異常箇所・異常度として数値（定量）化する手法を適用

した。その結果，学習および入力データの分解能を適切に設定することで，出力された異常度の可視化画像

では，空隙や気泡との分離と同時に従来の画像処理に対して高い精度でひび割れの情報を抽出できた。 
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1. はじめに 
 対象とする材料の内部構造を 3 次元で可視化する非破

壊イメージング技術として，X 線コンピュータ断層撮影

装置等を用いた放射線技術（以下，X 線 CT 法）が一般

に広く適用されている。X 線撮影することで得られる X

線吸収係数のデータを再構築することで，材料内部を構

成する物質の密度に応じた X 線の透過性を示す CT 値に

基づく画像を取得するものである。コンクリートを対象

とした場合，空隙や気泡の分布，細孔構造の計測やひび

割れの抽出を目的に，内部構造を把握できる手法として

実験室内での試験方法として応用されるが，実構造物を

対象とした適用事例も多い。特に，劣化や損傷によるコ

ンクリート内部のひび割れの発生および進展の把握，ひ

び割れ内での物質移動の解明等を目的として，X 線 CT

法をコンクリート中のひび割れの抽出のために高度利用

した研究事例が多数報告されている 1), 2)。 

 コンクリートを対象物とした場合の従来の X 線 CT 法

では，一般に X 線吸収係数等で決定される画像ピクセル

の CT 値に閾値を設け，空隙・気泡やひび割れ（空気）

と固体の二値化画像が作成される 3), 4)。しかしながら，

閾値の決定方法が曖昧なことが多く，ひび割れの抽出結

果が正確に得られない場合がある。図－1 にコンクリー

トの X 線 CT 画像内におけるひび割れ抽出プロセスの一

例を示す。X 線吸収係数に基づく 256 階調（8 ビット）

のグレースケール画像では，密度が高い物質ほど白く，

密度が低い物質ほど黒く表示されることになる。このと

き，コンクリート中に硬化後に含まれる空隙・気泡と外

力や劣化の作用により発生したひび割れは，同じ「空気」

として黒い画素値を持つ。そのため，上述の CT 値に閾

値を設けて「空気」と「固体」の二値化処理を行った場

合，ひび割れを空隙・気泡と分離することは原理上不可

能である。ひび割れ以外の「空気」を微細なノイズとし

て二値化画像から取り除くために，画像の補正処理や演

算フィルタを適用することもできるが，この場合，二次

処理を施した画像においては，抽出されたひび割れの形

状に関する情報も同時に失われる（図－1 参照）。 

 X 線 CT 画像内のコンクリート中のひび割れを抽出す

るために，入力画像と解（ひび割れの情報）を学習デー

タセットとした AI（人工知能）を用いた深層学習（教師

あり学習）による先行研究がある 5), 6)．このとき，空隙や

気泡の除去とひび割れの抽出が同時に高い精度で再現す

ることを示しているが，未学習のデータに対する精度低

下が懸念される。また，無数の教師データを用意するこ

とは実際には不可能である。 

 以上の背景より，出力結果が学習時のデータに依存し

やすい教師あり学習（ひび割れ（位置・幅）の情報を学

習）ではなく，教師なし学習（ひび割れの無いコンクリ

ートの画像のみを学習）によるオートエンコーダを用い

た異常検知手法 7), 8)により，X 線 CT 画像内の異常箇所・

異常度をひび割れの位置・幅として数値（定量）化する

手法を提案することを本研究の目的とした。 

 

2. 材料と方法 
2.1 模擬ひび割れコンクリート供試体の作製 

普通ポルトランドセメント（密度：3.16 g/cm3，比表面
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図－1 X 線 CT 画像内のひび割れ抽出（従来） 
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積：3320 cm2/g）を使用してコンクリート供試体を作製し

た。W/C を 50%，s/a を 50%としたコンクリート供試体

を作製した。粗骨材には静内産の砕石（表乾密度：

2.75g/cm3），細骨材にはセメント強さ試験用標準砂（JIS 

R 5201）を使用した。表－1 に練混ぜ時のコンクリート

の配合を示す。α-グルコースを主成分とする可溶性の高

分子膜材料（厚さ：20µm および直径：90mm）を図－2 に

示す打設時の手順でコンクリート供試体の内部に配置し

た。これにより，ひび割れの模擬的な形成を試みた。な

お，供試体内部に設置する膜材料の枚数を 2，4，8 枚と

することで形成する模擬ひび割れ空間の幅を制御した。

10cm の高さまでの一層目の打込み後に高分子膜材料を

所定の枚数設置し，直後に二層目の打込みを行った。 

2.2 X 線 CT 画像による模擬ひび割れの可視化 

 µ フォーカス X 線 CT を用いて模擬ひび割れ空間の観

察および形成された模擬ひび割れの厚さを測定した。本

研究で供試体の撮影に使用した X 線 CT スキャナは，マ

イクロフォーカス X 線 CT 装置 KYOTO-GEOµXCT

（TOSCANER-32250µHDK）5)である。ここでは，視野サ

イズを約 100mm として 1024×1024 画素で出力を行った。

そのため，最小ピクセルサイズは 98µm×98µm（スライ

ス幅：94µm）である。なお，供試体断面の目視外観上に

おいては，上記の膜材料の使用により形成された模擬ひ

び割れはコンクリート表面に到達しておらず，内部にの

み存置できていることを確認している。 

2.3 教師なし深層学習によるひび割れ抽出 

(1) オートエンコーダによる異常検知 
 オートエンコーダ（自己符号化器）とは，効果的な次

元削減方式として提案されたニューラルネットワークの

一つ（AI モデル）であり，学習パターンの入力データと

同じ出力データを目標とする教師なし学習を行うもので

ある 6)。入力データに対して，次元削減や特徴抽出を行

うことでデータを圧縮（エンコード（符号化））し，エン

コードしたパターンを復元（デコード（復号化））するオ

ートエンコーダは，データの異常検知にもしばしば応用

される。すなわち，異常な情報を含まないデータを入力

値として正しく学習できた場合，入力値に異常がない場

合には高い復元性で出力されるのに対し，入力値に異常

がある場合には入力値と出力値の間に誤差が生じる。図

－3 に示すように，入力データと同じ画像を復元する学

習によれば，学習に用いたデータは正しく復元できてい

るのに対し（X≒X’），学習に用いられていないデータは

正しく復元できていない（X≠X’）。このように，元画像

（入力データ）と復元画像（出力データ）の誤差により

入力データの異常度を定量化できる。本研究では，学習

に用いるデータはひび割れを含まないコンクリートの X

線 CT 画像であり，ひび割れを含む X 線 CT 画像を入力

した際に，入力画像と復元（再構成）画像との差分から

得られる異常度（再構成誤差）の大きい箇所をひび割れ

として抽出する。 

(2) ニューラルネットワークの構造 

 ディープラーニングを試行するための GUI ツールと

して，ソニーネットワークコミュニケーションズが提供

している Neural Network Console6)を使用した。本研究で

導入したニューラルネットワーク内のエンコーダおよび

表－1 コンクリートの配合 

Unit content（kg/m3） 

C W S G 

426 213 853 853 

C:セメント W：水 S：細骨材 G：粗骨材 
 

 
図－2 供試体作製の概要 

 

 

a) 学習データの入力画像と復元画像（”4”と”9”） 

 

b) 学習に用いていないデータの異常検知（”5”と”8”） 

図－3 オートエンコーダの構造 

 

- 1391 -



デコーダは，それぞれ複数の畳み込み層と逆畳み込み層

を有している。また，過学習を防止して学習を効率的か

つ 安 定 し て 進 め る た め に Dropout 層 と Batch 

Normalization 層を配置している。Neural Network Console

は，ニューラルネットワーク構造の自動最適化機能を有

している。本研究では，50 個のネットワークモデルをラ

ンダムに生成し，各モデルにおいて反復学習回数は 50 回

と 100 回に設定した。このうち，学習過程において最も

高い精度が得られたモデルを採用した。入力／出力層の

ユニットサイズ（画像データ）は，3×3，5×5，10×10，30×30，

50×50 ピクセルの 5 ケースとした。入力画像に対する出

力画像の差分を二乗して異常度（再構成誤差）として計

算した。 

(3) X 線 CT 画像と入力データ 

 図－4 に円柱コンクリート供試体内部に設置する膜材

料の枚数を 2，4，8 枚とした場合の X 線 CT 法により得

られた断面画像（供試体中心の縦断面）を示す。膜材料

の枚数を 2 枚とした供試体（以下，C2）の場合には幅 1

～4 ピクセル（0.1～0.4mm 程度），膜材料の枚数を 4 枚

とした供試体（以下，C4）の場合には幅 4～20 ピクセル

（0.4～2.0mm 程度），膜材料の枚数を 8 枚とした供試体

（以下，C8）の場合には幅 14～20 ピクセル（1.4～2.0mm

程度）のひび割れを模擬した空間（以下，ひび割れ）が

形成されていることを確認した。 

1024×1024 ピクセルで構成される 8bit（256 階調のグ

レースケール）の断面画像のうち，ひび割れを含まない

300×300 ピクセルの領域を学習データ（No.1，No.2 およ

び No.3）の元画像とした。なお，一回の反復学習に用い

るデータセットに含まれる画像数は，各ユニットサイズ

により 300×300 ピクセルの元画像の構成数の半分（例

えば，5×5 ピクセルの場合，60×60÷2＝1800 個）とし

た。すなわち，ユニットサイズが大きく（小さく）なる

ほど学習データ量が減少（増加）する。一方で，ユニッ

トサイズが大きく（小さく）なるほどピクセル数が多い

（少ない）ため，演算量は増加（減少）することになる。

同様に，300×300 ピクセルのひび割れを含む領域を評価

データ（領域 A および領域 B）の元画像とし，オートエ

ンコーダによる異常検知に基づく教師なし深層学習によ

るひび割れ抽出を行う対象とした。 

 

3. 結果と考察 

3.1 X 線 CT 画像による内部可視化画像 

 図－5，図－6 および図－7 に C2，C4 および C8 の領

域 A および領域 B の X 線 CT 画像を示す。同図中には，

各領域内で認められるひび割れの法線方向に 6 箇所で得

られる輝度値のラインプロファイルを図－8 に示す。 

C2 の場合には，輝度値の極小値に対して輝度値の低下

を示している範囲も小さい。C4 の場合には，近接する骨

材や空隙の影響で輝度値に変動が大きいものの，輝度値

の極小値に対して輝度値の低下を示している範囲が広が

っていることがわかる。一方，C8 の場合には，輝度値の

低下を示している範囲は C4 と同程度でありながら，輝

度値が極小値に近い値を示す範囲が広がっている。以上

の結果は，上述した画像内で確認されたひび割れ幅と膜

材料の数の関係と良く対応している。 

3.2 異常検知手法によるひび割れ抽出 
 図－9 に学習に用いた入力画像のユニットサイズと学

 
a) C2（膜材料の枚数：2 枚） 

 

 
b) C4（膜材料の枚数：4 枚） 

 

 
c) C8（膜材料の枚数：8 枚） 

図－4 X 線 CT 画像と入力データ画像の取得位置 
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習誤差の関係を示す。いずれの反復回数においても，画

像サイズが小さくなるにつれて学習誤差は低下している

が，3×3 ピクセルとした場合には反復学習回数が 100 回

とすることで学習誤差は大きくなっている。このとき，

図中の数値に示すように，上記の場合に演算量（順伝播

の乗加算回数）が著しく小さくなったことが原因と考え

られる。そのため，ユニットサイズを 3×3 ピクセル（d=3）

として反復回数を 50 回（n=50）とした場合（ケース A）

と，ユニットサイズを 5×5 ピクセル（d=5）として反復回

数を 100 回（n=100）とした場合（ケース B）について，

評価データ（ひび割れを含む対象領域）に対して出力さ

れた異常度の可視化画像を作成した。 

図－10，図－11 および図－12 にケース A，同様に，

図－13，図－14 および図－15 にケース B について，異

常度の可視化画像を C2，C4 および C8 の対象領域につ

いて示す。なお，各画像内での異常度の最大値と最小値

を 0～255 の輝度値として X 線 CT 画像と同様に 256 階

調のグレースケールで画像を作成した。また，各図中の

輝度値のラインプロファイルと X 線 CT 画像における輝

度値のラインプロファイルの平均値を図－16 に示す。こ

 
a) 領域 A 

 
a) 領域 A 

 
a) 領域 A 

 
b) 領域 B 

 
b) 領域 B 

 
c) 領域 B 

図－5 X 線 CT 画像（C2） 図－6 X 線 CT 画像（C4） 図－7 X 線 CT 画像（C8） 

 
a) C2（膜材料の枚数：2 枚） 

 
b) C4（膜材料の枚数：4 枚） 

 
c) C8（膜材料の枚数：8 枚） 

図－8 ひび割れ部の輝度値（ラインプロファイル） 
 

 
図－9 学習方法と学習誤差の関係 
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れより，画像上ではケース A の方がケース B よりもひび

割れ部を鮮明に可視化できている。ケース A の場合，す

べての場合にひび割れ部を可視化画像として抽出できて

おり，図－16 のラインプロファイルにおいても輝度値の

変化量や輝度値の極小値に対して輝度値の低下を示して

いる範囲は X 線 CT 画像の結果と概ね一致している。一

方，ケース B の場合，C2 において可視化画像において

ひび割れ部の抽出結果が鮮明ではなく，上述の輝度値の

ラインプロファイルに関する X 線 CT 画像との整合性も

低いことがわかる（図－16a)参照）。ケース A の場合，

ユニットサイズは縦横 3 ピクセル（約 0.3mm）として学

習データを入力していることから，C2 において幅 1～4

ピクセルのひび割れ検出に対応できたものの，ケース B

の場合，学習データのユニットサイズ（縦横 5 ピクセル

（約 0.5mm）の範囲）が検出対象とするひび割れ幅（幅

1～4 ピクセル）よりも大きいためであると考えられる。 

3.3 異常検知手法による空隙および気泡の除去 
ひび割れを含まない領域から作成した画像を学習デ

ータとすることで，提案手法においては X 線 CT 画像内

のひび割れ部に高い異常度を出力し，硬化後にコンクリ

ートに含まれる空隙や気泡に低い異常度を出力すること

になる。その結果，細孔径が対象領域内に含まれるひび

割れより幅も小さい場合には比較的低い異常度を示して

おり，可視化画像において除去できている場合もある。

しかしながら，学習に用いた画像ユニットサイズに応じ

て空隙・気泡の濃淡が出ているものの，すべての空隙・

気泡を除去するには至っていない。抽出対象とする除去

対象とする空隙や気泡の大きさとひび割れ幅，学習およ

び入力データの関係を適切に組み合わせることで，X 線

CT 画像からのひび割れ抽出と空隙・気泡の除去が同時

に実行できる可能性がある。 

 

4. まとめ 

 コンクリートの X 線 CT 画像内でひび割れ部の抽出を

行うことを目的とし，教師なし深層学習による異常検知

手法を適用した。その結果，以下の知見が得られた。 

 オートエンコーダによる異常検知手法を X 線 CT 画像

内のひび割れ抽出に適用することで，学習に用いた画

像の分解能に応じた幅を持つひび割れを抽出できる。 
 学習データの画像サイズを構成するピクセル数が検出

対象とするひび割れ幅よりも大きい場合，ひび割れの

抽出精度は低下する。 
 抽出対象とするひび割れ幅と除去可能な気泡・空隙の

大きさに対して，学習データの作成および画像データ

の入力を適切に組み合わせる必要がある。 
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a) 領域 A 

 
a) 領域 A 

 
a) 領域 A 

 
b) 領域 B 

 
b) 領域 B 

 
c) 領域 B 

図－10 異常度の可視化画像 
C2（d=3・n=50）ケース A 

図－11 異常度の可視化画像 
C4（d=3・n=50）ケース A 

図－12 異常度の可視化画像 
C8（d=3・n=50）ケース A 
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a) 領域 A 

 
b) 領域 B 

 
b) 領域 B 

 
c) 領域 B 

図－13 異常度の可視化画像 
C2（d=5・n=100）ケース B 

図－14 異常度の可視化画像 
C4（d=5・n=100）ケース B 

図－15 異常度の可視化画像 
C8（d=5・n=100）ケース B 

 
a) C2（膜材料の枚数：2 枚） 

 
b) C4（膜材料の枚数：4 枚） 

 
c) C8（膜材料の枚数：8 枚） 

図－16 X 線 CT 画像の輝度値と異常度（ラインプロファイル） 
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