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要旨：本研究では，道路橋 RC 床版における舗装打換工事の際に打音法を適用し，得られた打撃音のスカロ

グラムを事前学習済みの畳み込みニューラルネットワークにより構築した欠陥分類モデルを用いて，床版の

内部欠陥の有無を把握することを試みた。事前学習済みモデルには VGG19_bn を使用し，モデルの学習には

ファインチューニングを利用することで，RC 床版の内部欠陥の有無を高い精度で評価できることがわかっ

た。したがって，事前学習済みの畳み込みニューラルネットワークを用いて構築した欠陥分類モデルは，供

用中の道路橋 RC 床版における舗装打換工事の際の点検ツールとして，極めて有用である。 
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1. はじめに 

 道路橋 RC 床版では，舗装打換工事の際に点検ハンマ

を用い，打撃音を人の耳で聴く打音検査（写真－1 参照）

によって，コンクリート表層の圧縮側鉄筋付近に欠陥が

あるかを判定している。しかしながら，舗装の打換工事

区間は長く，そのため打音検査による点検範囲も広がり，

多くの人手と時間が必要となる。さらに，打音検査は，

検査員の経験に依存する主観的な点検手法のため，検出

結果も検査員により異なる。このような背景から，簡便

で効率的かつ誰が点検しても同じ結果になる点検手法の

確立が望まれている。 

 このような背景から，我々の研究グループでは，「I：

供試体での検討」，「II：実構造物での検討」，「III：点検ロ

ボットによる点検手法の確立」の 3 段階で開発を進めて

いる。これまでに，「I：供試体での検討」では，打音法で

測定される打撃応答特性（時刻歴波形）をウェーブレッ

ト変換して可視化（スカログラム：時間－周波数のカラ

ー画像）し，周波数スペクトルなどの信号処理に明るく

ない検査員でも，欠陥評価を可能にする手法を提案した

1),2)。さらに，打撃音のスカログラムを畳み込みニューラ

ルネットワーク（CNN：Convolutional Neural Network）

で分類し，欠陥の有無を自動判定するモデルを構築 2)し

た。その結果，人工欠陥を 90 %以上の精度で検出できる

ことが確認された 2)。一方で，「II: 実構造物での検討」，

すなわち道路橋 RC 床版における実地検証については，

未だ着手できていないのが現状である。 

 そこで，本研究では，道路橋 RC 床版の舗装打換工事

において打音法を適用し，得られた打撃音のスカログラ

ムを用いて，事前学習済みの畳み込みニューラルネット

ワーク（CNN）により構築した欠陥分類モデルにより，

床版内部の欠陥を自動分類することを試みた。なお，本

研究で使用した事前学習済みモデルは，5 種類のモデル

（VGG163), VGG16_bn3), VGG193), VGG19_bn3), ResNet

504)）である。また，これらモデルの利用には，ファイン

チューニング（既に学習済みのモデルを今回のスカログ

ラムに合わせて再学習）を適用し，さらに k-分割交差検

証を併用することで，過学習を防ぎ，モデルの汎化性能

を向上させる工夫を行った。なお，本研究では，これら

の計算は Google Colaboratory 環境で実施し，開発言語に

は PyTorch を使用している。 

 

2. 対象とした道路橋 RC 床版の概要 

 本研究では，供用中の 3 つの道路橋（A 橋, B 橋, C 橋）

の RC 床版を対象とした。それぞれの概要を写真－2 に

示す。対象区間は，A 橋が追い越し車線 171 m，B 橋が

走行車線 185 m，C 橋が走行車線 203 m である。なお，

これらの橋梁は全て舗装打換工事を実施しており，アス

ファルト舗装部は切削されている。 
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写真－1 舗装打換工事に伴う RC 床版表層の打音検査 
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3. 打音法による測定概要 

 写真-3 に打音法による測定状況の例を示す。計測面は

RC 床版の上面で，打撃には加速度センサ内蔵ハンマを

使用し，打撃音の受信にはマイクロフォンを用いた。 

 打撃により入力される弾性波の上限周波数は，工学的

な観点から，以下の式 5)で算出できる。 

   
291

maxf
D

                                 (1) 

ここで，fmax：入力される弾性波の上限周波数（Hz），D：

鋼球直径（m）である。測定に使用したハンマの打撃部の

直径は 24.6 mm あり，式(1)より上限周波数は約 11.8 kHz

となる。 

 打撃音の受信には，0.007～20 kHz の範囲でフラットな

応答感度を持つマイクロフォンを使用した。受信した信

号は，サンプリング時間間隔 1 μs，サンプリング点数

25000 個（計測時間 25 ms）でデジタル化し，その後波形

収集装置に受信波形（電圧）として記録した。また，入

力で使用したハンマも波形収集装置に接続し，マイクロ

フォンと同じサンプリング時間間隔およびサンプリング

点数でデジタル化して，打撃波形（電圧）を記録した。

表－1 に各道路橋で打音法を実施した測定点数を示す。

表に示す「欠陥」は，現場の検査員が浮き・剥離等の欠

陥があると指定した範囲の中から，打音検査に熟知した

経験豊富な検査員が打撃音から欠陥があると判断した箇

所を指す。一方，「健全」は，打音検査に熟知した検査員

が欠陥無しと判断した箇所である。いずれの橋梁におい

ても，「欠陥」および「健全」箇所に対して，表に示す測

定点数分の打音法による測定を実施した。これにより，

3 橋合計で 1487 点の測定が行われた。 

 

4. 測定結果および考察 

4.1 周波数スペクトル 

 図－1 (a)に，A 橋の健全箇所で測定した打撃波形の例

を示す。ハンマによる打撃は，非常に短時間の衝突現象

（インパルス入力）であるため，上に凸の波形となった。

一方，マイクロフォンで受信した波形は，打撃力の違い

により音圧が変動するため，打撃波形で正規化すること

とした。具体的には，マイクロフォンで測定した受信波

形を打撃波形の最大振幅値（図－1 (a)参照）で除すこと

により，受信波形を正規化（時刻歴波形と呼ぶ）した。

図－1 (b)に時刻歴波形を示す。また，時刻歴波形に対し

て，高速フーリエ変換（FFT）を適用し，周波数スペクト

 
写真－3 打音法による測定状況の例 

 

表－1 各道路橋において打音法を実施した測定点数 

（全データ数：1487 点） 

 A 橋 B 橋 C 橋 

健全 125 点 200 点 424 点 

欠陥 126 点 182 点 430 点 

 

 

(a) 打撃波形 (b) 時刻歴波形 

図－1 A 橋で得られた打撃波形および時刻歴波形の例

（測定箇所：健全） 

 

 
(a) A 橋 

 
(b) B 橋 

 
(c) C 橋 

写真－2 対象とした道路橋 RC 床版の概要 
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ルを算出した。図－2 に，3 橋の健全箇所の測定結果から

算出した周波数スペクトルの例を示す。なお，C 橋では

特徴的な周波数スペクトルが得られたため，2 つの結果

を併せて示している。図より，全ての橋梁において，約

12 kHz までの範囲で，周波数成分の出現が確認された。

これは，3 章で示した入力される弾性波の上限周波数（約

11.8 kHz）と概ね一致している。しかしながら，図－2 (d)

に示す C 橋の周波数スペクトルでは，その他の周波数ス

ペクトルと比較して，4～10 kHz の周波数成分が多く出

現していることがわかる。ここで，写真－4 に，C 橋の

床版上面の状況を示す。写真から明らかなとおり，C 橋

では健全箇所や欠陥箇所を問わず，測定点となるコンク

リート表面に凹凸が目立っていた。この凹凸がある箇所

に対してハンマ打撃を行ったため，他の橋梁とは異なる

周波数分布が得られたと考えられる。 

 図－3 に，各橋梁の欠陥箇所で測定した時刻歴波形か

ら算出した周波数スペクトルの例を示す。図より，C 橋

を含むすべての橋梁において，単一の鋭いピーク（図中

の赤矢印）が出現していることが確認できる。このピー

クは，圧縮鉄筋付近に発生した欠陥に起因するたわみ共

振現象であると考えられる。特に，測定面の表面性状が

粗い C 橋においても，たわみ共振現象が確認された点が

特徴的である。この共振現象が観察された理由は，コン

クリート表面の凹凸部の影響よりも，たわみ共振の影響

が支配的であったためと推測される。また，図－3 では，

たわみ共振に起因するピーク以外にも幾つかのピークが

出現していることが確認できる。これは，実際の道路橋

RC 床版で発生する欠陥が，供試体で模擬した一定深さ

かつ円盤状の欠陥 1),2)とは異なり，深さや形状が不均一

であるためと考えられる。これにより，複数のピークが

出現したと考えられる。 

4.2 スカログラム 

 スカログラムとは，信号の変化を時間と周波数の 2 つ

の軸で表現する図である。これは，時刻歴波形に対して

ウェーブレット変換することで算出される。スカログラ

ムを用いることで，信号の周波数成分が時間的にどのよ

うに変化しているかを直感的に把握することが可能とな

る。式(2), (3)に，連続ウェーブレット変換 6)を示す。 

         *
,,ψ s τW x s τ x t ψ t dt




                    (2) 

    ,
1

s τ
t τ

ψ t ψ
ss

   
 

                       (3) 

ここで，Wψ[x](s,τ)：ウェーブレット変換，x(t)：時刻歴波

形，s：伸長パラメータ（周期または周波数に対応），τ：

位置パラメータ（時間シフト量），ψs,τ(t)：ウェーブレッ

ト，*：複素共役である。式(2)より，ウェーブレット変換

Wψ[x](s,τ)は，時刻歴波形 x(t)とウェーブレット ψs,τの複素

共役 ψ*
s,τ(t)との畳み込み積分で表される。畳み込み定理

を用いると，式(2)はフーリエ変換の積として次のように

表せる。 

          1 * ,,ψ s τW x s τ X f Ψ f                 (4) 

 
(a) A 橋 (b) B 橋 

 
(c) C 橋 (d) C 橋（凹凸あり） 

図－2 周波数スペクトルの例（測定箇所：健全） 

 

 
写真－4 C 橋の床版上面 

 

 
(a) A 橋 (b) B 橋 

 
(c) C 橋 

図－3 周波数スペクトルの例（測定箇所：欠陥） 
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ここで，X(f)：x(t)のフーリエ変換，Ψ*
s,τ(f)：ウェーブレッ

トの複素共役フーリエ変換である。 

一方，式(3)に示すウェーブレットのフーリエ変換は， 

     2
, ( ) j πfτ

s τΨ f sΨ sf e                       (5) 

である。t’ = (t-τ)/s および dt= sdt’と置換すると， 

       2 ( ' )
,

1 j πf st τ
s τΨ f ψ t e dt

s


 


               (6) 

を得る。さらに，式(6)の変数 t’を t に戻すと， 

       2
,

j πfτ
s τΨ f sΨ sf e                     (7) 

となる。式(7)は，スケーリングを行った周波数 sf におけ

るウェーブレットのフーリエ変換を表している。したが

って，ウェーブレットの複素共役フーリエ変換は， 

      * 2
,

j πfτ
s τψ f sψ sf e                     (8) 

である。以上より，式(4)は， 

          2, j πfτ
ψW x s τ s X f ψ sf e df




             (9) 

と変形できる。 

 以上のことから，周波数軸上での 2 つの関数の畳み込

み積分の逆フーリエ変換は，時間軸上の元の 2 つの関数

の積（相関）に等しくなっていることがわかる。なお，

本研究では，次式で表される複素ウェーブレット（マザ

ーウェーブレット）である Morlet ウェーブレット 6)を用

いた。 

    
2

22

t
jωtσψ t e e                           (10) 

ここで，σ：包絡線の幅（= 1），ω：複素サインの角周波

数（= 6）である。また，畳み込み定理に基づき連続ウェ

ーブレット変換の離散近似を行うため，スケール s を次

のように離散化した 7)。 

   0 2 j j
js s      0,1, ,j J                 (11) 

   2
0

1
log

N t
J

j s

     
                        (12) 

ここで，s0：解像可能な最小のスケール（= 2Δt），Δt：サ

ンプリング時間間隔，Δj：周波数の解像度（分割数= 0.375），

J：解像可能な最大のスケール，N：サンプリング点数で

ある。なお，式(11)および式(12)に，測定条件であるΔt = 

1 および N = 25000 を代入すると，s0 = 0.01 kHz，J = 79.58 

kHz となる。スカログラムは，0～12.5 kHz の範囲内で周

波数 s ごとに，以下の手順で算出した。まず，時刻歴波

形のフーリエ変換 X(f)とウェーブレットのフーリエ変換

Ψ(sf)の積を計算し，その結果を逆フーリエ変換して

Wψ[x](s,τ)を求めた。その後，得られた結果に√s を乗じて，

スカログラムを算出した。 

 図－4 に，図－2 に示す健全箇所で得られた時刻歴波

形にウェーブレット変換を適用して求めたスカログラム

を示す。スカログラムは，特定の周波数がどの時間にお

いてどの程度強い相関があるかを，相対的に色分けして

表現している。具体的には，相関が最も高い領域を濃い

赤色，相関が最も低い領域を濃い青色，その間を段階的

に色分けしている。図－4 (a)～(c)に示すスカログラムで

は，極めて短い時間に幅広い周波数帯域（1 kHz～10 kHz）

で相関の高い領域が確認された。また，図－4 (d)に示す

C 橋の床版上面に凹凸がある測定点におけるスカログラ

ムにおいても，図－4 (a)～(c)に示すスカログラムとは相

関分布に違いが見られたものの，全体的には同様の傾向

が観察された。このように，極短い時間に幅広い周波数

成分が含まれる現象は，一般的に「インパルス応答」と

呼ばれ，本研究でもこの現象が確認できたと考えられる。 

 
(a) A 橋 (b) B 橋 

(c) C 橋 
 

(d) C 橋（凹凸あり） 

図－4 スカログラムの例（測定箇所：健全） 

 

 
(a) A 橋 

 
(b) B 橋 

 
(c) C 橋 

図－5 スカログラムの例（測定箇所：欠陥） 
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 図－5 に，図－3 に示す欠陥箇所で得られた時刻歴波

形にウェーブレット変換を適用して求めたスカログラム

を示す。図より，欠陥によるたわみ共振に起因する周波

数付近で相関の高い領域が時間軸方向に延びていること

が確認できる。 

 以上のことから，著者らの供試体を対象とした既往研

究 1),2)での結果と同様，供用中の道路橋 RC 床版において

も，打撃音のスカログラムを用いることより，床版内部

の欠陥を把握できることが明らかになった。 

 

5. 事前学習済みの CNN による欠陥分類モデルの構築 

 本研究では，対象とした 3 橋の RC 床版で得られたス

カログラムに対して「健全」および「欠陥」とラベル付

けし，ファインチューニングにより欠陥分類モデルを構

築する。使用する事前学習済みモデルとしては，オック

スフォード大学の Visual Geometry Group により開発さ

れた VGG3)および Microsoft Research の Kaiming He が考

案した ResNet4)を採用した。VGG には，代表的なものと

して16層および19層構造のモデルがある。本研究では，

VGG16（16 層）および VGG19（19 層）に加え，過学習

を抑制するためバッチ正規化を追加した VGG16_bn3)お

よび VGG19_bn3)も活用した。一方，ResNet4)については，

50 層（ResNet504)）を適用した。図－6 に，事前学習済み

モデルの一例として，VGG19 の構造を示す。このモデル

は，224×224×3（RGB）のサイズの画像を入力し，畳み

込み層 + ReLU 層，プーリング層および全結合層を通過

後，ソフトマックス関数を使用して分類を行う。また，

ファインチューニングを使用しているため，全てのレイ

ヤー関数でパラメータが更新される。なお，本研究では，

3橋で得られた合計 1487枚のスカログラムをデータセッ

トとして使用した。このうち 80 %（健全：599 枚，欠陥：

590 枚）を「学習データ」として欠陥分類モデルの構築

に使用し，残りの 20 %（健全：150 枚，欠陥：148 枚）

を「評価データ」として欠陥分類モデルの性能評価（6 章）

に用いた。なお，「学習データ」による欠陥分類モデルの

構築では，A 橋，B 橋および C 橋で得られたスカログラ

ムを区別せずに使用している。さらに，k-分割交差検証

も併用した。図－7 に k-分割交差検証の概要を示す。k-

分割交差検証では，「学習データ」をランダムに k 個に分

割し，(k - 1) / k を訓練データ（図－7 中の T），1 / k を検

証データ（図－7 の V）とする方法である。本研究では

k=5 と設定し，図－7 に示すように訓練データと検証デ

ータを順次入れ替えることにより，5 つのモデルを作成

した。それぞれのモデルで精度を算出し，5 つのモデル

の平均精度を最終精度として採用した。 

 ここで対象とするスカログラム（学習データ）は，648

×432 ピクセルの画像であるため，事前学習済みモデル

に入力する前に 224×224 ピクセルにリサイズし，その

画像の画素値が 0～1 の範囲となるようにスケーリング

した。その後，画素値の平均および標準偏差がそれぞれ

0.5 となるように正規化した。なお，この計算は全ての画

像に対して行っている。 

 表－2 に，k-分割交差検証により求めた各事前学習済

みモデルの精度を示す。すべてのモデルで精度 97 %以上

を達成したが，最も高精度であった VGG19_bn を最終モ

デルとして採用した。 

 以上より，事前学習済みの CNN による欠陥分類モデ

ルの構築には，「学習データ」をすべて使用 8)し，事前

学習済みモデルには VGG19_bn を選択，学習にはファ

インチューニングを利用した。この構築したモデルを用

いて，次章では「評価データ」を使用して，事前学習済

みの CNN による欠陥分類モデルの性能評価を行う。 

 

6. 事前学習済みの CNN による欠陥分類モデルの評価 

 ここでは，「評価データ」を対象として，前章で構築 8)

した事前学習済みの CNN による欠陥分類モデルの妥当

性を検証した。 

 
図－6 VGG19 の構造 

 

 

図－7 k-分割交差検証の概要 

 

表－2 k-分割交差検証により求めた事前学習済みモデル

の精度（ファインチューニング） 

モデル

検証回数 
VGG16 VGG16_bn VGG19 VGG19_bn ResNet50 

1 回目 0.987 0.992 0.987 0.992 0.987 

2 回目 0.979 0.979 0.979 0.975 0.979 

3 回目 0.992 0.987 0.987 1.000 0.941 

4 回目 0.987 0.996 1.000 0.996 0.992 

5 回目 0.992 0.996 0.992 0.992 0.996 

平均値 0.987 0.990 0.989 0.991 0.979 
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 表－3～表－5 に，A～C 橋の分類結果を混同行列とし

て示す。表より，いずれの橋梁においても，健全の正答

率は 100.0 %と極めて高く，特に，C 橋では欠陥の正答率

も 100.0 %になった。一方，A 橋および B 橋の欠陥の正

答率は，それぞれ 95.2 %および 97.4 %とやや低下した。

ここで，図－8 に，A 橋および B 橋において欠陥を健全

と誤判定したスカログラムと，その測定箇所の床版上面

の状況を併せて示す。誤判定したスカログラムは，図－

5 に示す欠陥の特徴とは異なり，むしろ図－4 に示す健

全の特徴（インパルス応答）に近い画像であることが確

認できる。実際の道路橋 RC 床版では，写真－4 や図－8

に示すように，打撃を行うコンクリート表面が平滑でな

い場合が少なくない。さらに，今回対象とした 3 橋には，

コンクリート表面から土砂化している箇所が目視で確認

できる箇所があり，また圧縮側鉄筋が露出している箇所

もあった。これら要因が重なり，欠陥の特徴的なスカロ

グラムが得られず，健全と誤判定したものと考えられる。 

 本研究の結果として，誤判定はわずか 2 箇所のみであ

った。このことから，構築した欠陥分類モデルは，供用

中の道路橋 RC 床版の舗装打換工事の際の点検ツールと

して，極めて有用であることが明らかとなった。 

 

7. まとめ 

 本研究で得られた結論を以下に示す。 

(1) 道路橋 RC 床版で測定した打撃音のスカログラムに

対して，「欠陥」および「健全」のラベル付けを行い，

事前学習済みモデルとして VGG19_bn を使用し，フ

ァインチューニングによってモデルの学習を行うこ

とで，RC 床版の内部欠陥の有無を精度良く評価でき

ることがわかった。 

(2) 上記の結果から，本研究で構築した欠陥分類モデルは，

供用中の道路橋 RC 床版における舗装打換工事の際

の点検ツールとして，極めて有用であることが明らか

となった。 
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表－3 混同行列（A 橋）（データ数：43 枚） 

 
分類結果 

正答率 
健全 欠陥 

正解 
ラベル 

健全 22 0 100.0 % 
欠陥 1 20 95.2 % 

 

表－4 混同行列（B 橋）（データ数：75 枚） 

 
分類結果 

正答率 
健全 欠陥 

正解 
ラベル 

健全 36 0 100.0 % 
欠陥 1 38 97.4 % 

 

表－5 混同行列（C 橋）（データ数：180 枚） 

 
分類結果 

正答率 
健全 欠陥 

正解 
ラベル 

健全 92 0 100.0 % 

欠陥 0 88 100.0 % 

 

 
 

 
(a) A 橋 

 
 

 
(b) B 橋 

図－8 誤判定したスカログラムとその測定箇所の床版上面 
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