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研究成果の概要（和文）：大脳の視覚野をモデルとした人工知能である自己組織化マップ（SOM:
Self-Organizing Map）をトンネルの切羽（掘削途中の断面）の判定やコンクリート打音検査に適用し，SOMが今
後の情報土木建築（I-Construction）における解析・認識技術に有効であることを示した．
一方SOMは計算量が多いため，ソフトウェアだけでは学習に時間がかかるという問題を有する．さらに本研究で
は，この問題を解決するためにSOMの専用のハードウェアシステムを提案した．そして，ハードウェアシステム
の試作により，ソフトウェアに比べて数倍～40倍の高速化が可能であることを示した．

研究成果の概要（英文）：The Self-organizing map (SOM), which mimics the visual cortex in brain, was 
applied to classification tasks in cross-section analysis of tunnels and impact-echo testing of 
concrete structures, and it was demonstrated that the SOM was effective for the information 
technologies for the civil construction (I-Construction) in the coming future. 
On the other hand, SOM needs very long computation time in its learning. In order to overcome this 
difficulty, we proposed a novel specialized hardware for the SOM, and showed it was able to 
accelerate the computation speed several to 40 times faster than the software computation, using a 
hardware prototype.

研究分野：集積回路，進化ハードウェア，ニューラルネットワーク

キーワード： 自己組織化マップ　大脳視覚野　トンネル　切羽　コンクリート　打音検査　パターン認識

  １版

令和

研究成果の学術的意義や社会的意義
トンネルやダム，橋梁などの社会インフラは，その老朽化が急速に進んでいる．一方で，熟練の検査者は減少し
ており，今後は人工知能をこれらの検査・解析に応用することが望まれている．本研究では，大脳の視覚野をモ
デルとした人工知能である自己組織化マップをこれら社会インフラの検査・解析に適用した．自己組織化マップ
は，“学習結果の可視化”というディープラーニング等の人工知能技術にはない特徴を有する．本研究では，こ
の特徴が検査者をアシストする新たな検査システム開発に有効であることを示した．さらに，本システムを専用
ハードウェア化することで，大規模な自己組織化マップを高速に実行できることを試作・評価により示した．

※科研費による研究は、研究者の自覚と責任において実施するものです。そのため、研究の実施や研究成果の公表等に
ついては、国の要請等に基づくものではなく、その研究成果に関する見解や責任は、研究者個人に帰属されます。



様 式 Ｃ－１９、Ｆ－１９－１、Ｚ－１９（共通） 
１．研究開始当初の背景 

１．１ 「人工知能」研究・開発の背景 

Deep Learning （深層学習）を中心とした第 3 次人工知能（AI：Artificial Intelligence）
ブームの中で、Deep Learning を土木・建築に適用する動きも盛んになってきた。Deep 

Learning は、脳の神経細胞をモデルとした
AI であるが、神経回路網自体は脳をモデル
としているとは考えにくい。 

一方、第 2 次 AI ブームのころから研究
が行われている自己組織化マップ（SOM：
Self-Organizing Map）は、大脳の視覚野の
生理学的な知識に基づく脳のモデルに基づ
いている．具体的には，図 1 に示すように大
脳視覚野のニューロン（神経細胞）の 2 次元
配列をモデル化しており，目から入ったラン
ダムな情報（形や色）に対して，似通った情
報に対しては近いニューロン同士が反応す
るという特徴を持つ（類似度のマップを形成
する）．また，色や形を教えなくても（情報の
ラベルがなくても），類似度のマップを生成
する．すなわち，教師無しで学習が進む． 

１．２ 社会インフラ状況の背景 

土木・建築の分野では，その施工や点検に現場で培った経験とスキルを持った技術者（特
に熟練の技術者）の存在が必須である．しかし年々，その数は減少の一途をたどっている．
一方で，トンネルやダム，橋梁などの国内社会インフラの老朽化は急速に進んでおり，検査・
点検が必要な構造物の数は年々増加している．国内の社会インフラでは，この老朽化の進行
と技術者の減少という 2 重の課題を抱えている．  

 

２．研究の目的 

本研究の目的は，大脳視覚野の情報処理モデルである自己組織化マップを用いて，土木・
建築の分野における検査・点検（認識処理）を代替するシステムを構築することである．具
体的には，トンネル切羽（トンネル掘削地層断面）の画像認識を対象とする．また，画像だ
けではなく音についても同等の認識が可能と考えられ，画像と同様なアプローチによりコン
クリートの打音検査についても本システムを適用することを目的とする． 

SOM は多数のニューロン（神経細胞）モデルから構成され，この多数のニューロンの計
算を学習のステップ毎に実行しなければならない．このため，ソフトウェアで学習計算を行
うと多大な計算時間を必要とする．このため本研究では，SOM の専用ハードウェアの開発も
目的とする．各ニューロンを回路化し，集積回路に並列実装することで，ソフトウェアによ
る逐次計算に比べて高速化が可能となる．本研究では，SOM の学習計算の並列性を活かした
並列回路の提案と試作機による計算性能の実測評価も目的とする． 

 

３．研究の方法 

対象となるトンネル切羽画像やコンクリートの打音検査データについては，株式会社佐藤
工業の協力により，実際の構造体のデータや試験体のデータを使用する．また，SOM の専用ハ
ードウェア開発については，書き換え可能な集積回路である FPGA（Field Programmable Gate 
Array）を使用し，特に，プロセッサコアを内蔵した FPGA である SoC 型 FPGA を用いることで
ソフトウェアとハードウェアの開発をシームレスに行い，短期間での試作・評価を行う． 

 
４．研究成果 
４．１トンネル切羽の認識 

図 2 にトンネル切羽の一例を示す（直径は
ほぼ 10 メートル程度である）．切羽には異な
った地層が露出しており，この画像から複数
の地層を認識することが課題となる． 

本研究では，地層（岩盤）の中でも似通っ
た CM 級と CL 級の切羽を対象とした（図 3）．
CM 級と CL 級のどちらも軟質化した地層であ
り，その性質は似ているため判定が難しい岩
盤はである．非地層とは，トンネル周囲のコン
クリー壁である． 

図 4にトンネル切羽の自己組織化マップを
示す．図 3 の画像を 400 個のメッシュに分け，
これらの画像により 20×20ニューロンの SOM
の学習を行った．赤い□は学習後に CL 級の岩
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図 1 SOM の概念 

図 2 トンネル切羽の例 



盤画像に反応したニューロンであり，白い
□は学習後に CL級の岩盤画像に反応したニ
ューロンである．図 4 の左は画像（メッシュ
に分けた画像）に前処理を行わずに学習を
行った結果であり，右側は前処理後に学習
を行った結果である．前処理無しのマップ
では，赤い□と白い□のまとまった固まり
（島）が形成されておらず，自己組織化がほ
とんど行われていない．一方，画像の前処理
を行った場合は島が形成されており，CM 級
と CL級のそれぞれの画像の類似度を獲得し
たニューロンが自己組織化していることが
わかる． 

この自己組織化後のマップに，学習に用
いなかったトンネル切羽の画像（テスト画
像）を入力し，マップ上で反応したニュー
ロンによってその画像が CM 級の岩盤なの
か CL 級の岩盤なのかを判定（認識）するこ
とができる―自己組織化マップは，従来，
マップ上で学習画像の類似度を可視化する
ために利用されてきたが，このようにテス
ト画像の認識に利用することが可能である
―． 

この認識手法により，テスト画像をメッ
シュに分割し，分割したメッシュ画像を認
識した結果を図 5 に示す．テスト画像は，
図 3 と同じトンネルであるが，掘削位置が
ことなった画像を用いた．図 5 に示すとお
り，CM 級（緑）と CL 級（赤）岩盤をほぼ正
しく認識していることがわかる． 

 
４．２ コンクリート打音検査 

コンクリート構造物（橋梁やトンネル側
壁，ダムなど）は，これまで，点検者がその
表面をハンマーでたたき，その打音から内部
欠陥（空洞や剥離）の有無を判定してきた．
また，この検査（判定）を機械的に行うため
に打音検査装置が開発されてきた． 

従来の打音検査装置は，測定された音圧と
コンクリート内部空洞の物理モデルの比較か
ら欠陥（空洞）の有無を判定する手法をもち
いている．このため，欠陥の構造が物理モデ
ルに近い場合は高精度に欠陥を検出すること
ができる．一方，モデルが対象欠陥と異なる場合，精度が低下する．機械学習によるアプロ
ーチでは，様々な欠陥の多くの打音データを用い，これらの大量なデータから欠陥の特徴を
抽出する．これより，異なった欠陥に共通した特徴を抽出することが可能となり，汎用性の
高い欠陥検査が可能となると考えられる． 

我々は，この機械学習アプローチにおいて，SOM を用いることを提案した．SOM は，図 4 に
示すとおり，学習結果を可視化することができる．この特徴により点検者をアシストする新
たな欠陥検査装置が実現できると考えた．SOM は大脳視覚野のモデルであり，脳の画像情報
の処理をアルゴリズム化している．しかし，画像情報に限らず，多次元データ（ベクトルデ
ータ）として一般化すれば，音などの時系列データについても適用可能であると考えられる． 

図 6 にコンクリート欠陥検査用の試験体を示す．縦横 150cm×200cm で厚さ 30cmのコンク
リートの内部に欠陥（空洞）を模した円筒形の発砲スチロールが埋め込まれている．円筒形
の発砲スチロール（図 7）は異なった直径のものが 5 種類あり，4 種類の異なった深さに埋め
込まれており，合計 20 種類の欠陥を実現している． 

この試験体を打音検査装置（図 8）によって叩くことにより，打音データを取得した．打
音検査装置は，上述した物理モデルを用いた欠陥推定のために既に開発済みのものであり，
コンクリート表面をハンマーで叩いて発生する音を収音マイクで取得する． 

 
 

    
 

図 3 対象としたトンネル切羽 

CM級層
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図 4 トンネル切羽の自己組織化マップ 

図 5 トンネル切羽画像（図 3）の認識結果 



 
 
 
 
 
 
 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

収集した打音データは音圧であるが，これ

に FFT を行った結果（図 9）から 512 点をサン

プリングし，これを SOM の学習，およびテスト

データとした．すなわち，SOM への入力ベクト

ルは 512 次元である．また，学習データ数は，

欠陥箇所は総計 4,100，健全箇所（欠陥ではな

い箇所）は 4,123 とした．このデータを用いた

SOM の学習結果を図 10 に示す．ニューロン数

は 120×120（＝14,400）であり，学習後のニュ

ーロンが最も強く反応した学習データのラベ

ル（“欠陥（直径/深さ）”，“健全”）を色分けで示している．

異なる欠陥箇所と健全箇所に対して，反応するニューロン

が“島”を形成しており，自己組織化が進んだことがわかる． 

この学習後のマップにテストデータ（学習に使わなかっ

たデータ）を入力し，反応したニューロンの島のラベルによ

り，そのテストデータのラベルを推定することが可能とな

る．中央の白い島は，健全箇所の島であり，学習に使わなか

った健全箇所のテストデータを入力すると健全箇所のニュ

ーロンが反応した（図中の黒丸）．これより，テストデータ

は，健全箇所のデータと判定できる．さらに，反応したニュ

ーロンが欠陥の島との境界に近い場合，そのデータは“欠陥

に近い健全箇所である”ということが視覚的にわかる． 

SOMの認識率を他の機械学習手法と比較した結果を図 11

に示す．比較手法として k-NN と Deep Learning(DL)を用い

た．対象とした欠陥は 4 種類で，それぞれ，欠陥箇所とその

周囲の健全箇所のテストデータを使用した．SOM は k-NN,DL

に比べてやや低い認識率となった．しかし，SOM では，上述

したような学習結果の視覚化が可能であり，この特徴を活

かすことにより他手法よりも効果的な判定（点検者のアシスト）が可能になると考えられる． 

図 6 コンクリート打音検査用試験体 

発砲スチロール 深さ 

欠陥箇所の直径 

図 7 欠陥（円筒空洞）の構造 

図 8 打音検査装置 音圧データ

フーリエ変換（FFT）後のデータ

ハンマー圧力
収音マイクで収集したコンクリート表面の音

収音マイクで収集したコンクリート表面の音
ハンマー圧力

（時間）

（Hｚ）

(a)

(b)

図 9 打音データ例 

図 10 コンクリート打音データの 

自己組織化結果 



 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 
４．３ 専用ハードウェアシステム 

提案したハードウェアのブロック図（全体

構成）を図 12 に示す．5 個の回路ブロックのう

ち 3 つのモジュールは，SOM の演算並列性を反

映した回路構成になっている．具体的には， 

1) ベクトル演算（次元数） 

2) 複数ニューロン 

の両方の並列性を利用している．回路実装対象

とした SoC 型 FPGA はプロセッサコアを内蔵し

ており，このプロセッサにより，並列度の低い

演算を実行している．また，回路数を減らすた

め，多くの回路で固定小数点演算（16 ビット）

を行っている． 

試作したハードウェアシステムの SOM 学習

速度比較結果を表 1 と表 2 に示す．表 1 は低価

格な標準的 FPGA(Zynq 7000)による試作であり，表 2 は高価格なハイエンド FPGA(Zynq 

UltraScale+)による試作である．いずれも，前述したトンネルの打音データセットを用い，2,000

回の学習を行った．表 1 と表 2 の試作機

の動作周波数は，それぞれ 143MHz，75MHz

である．比較対象としたのは 3.2GHz の

プロセッサ（Core i7）上で動作する SOM

ソフトウェア（C 言語で記述）である．専

用ハードウェアシステムのクロック周波

数は，プロセッサの 1/20～1/30 にも拘わ

らず，19 倍～45 倍の学習高速化が実現で

きていることがわかる．本試作ではまだ

ニューロン数が少なく，ソフトウェアで

も 3 秒から 25 秒程度で学習は終了する．

しかし，さらに大規模な SOM の学習時間

は飛躍的に増加する．本研究で提案した

ハードウェア構成は，大規模 SOM に対し

て一層有効になると考えられる． 

試作機を用いたコンクリート打音デ

ータの自己組織化結果を図 13 に示す．この学習では，

“欠陥箇所”と“健全箇所”の 2 つのラベル（2 カテ

ゴリ）で学習している．演算精度が 16 ビット固定小数

点でも，問題なく自己組織化が行われていることがわ

かる． 

テストデータ A と B（いずれも健全箇）を入力した

場合の反応は，いずれも正しく判定できてる．さらに，

テストデータ A は全く問題の無い健全箇所であるが，

テストデータ B は，健全であるが欠陥に近い状態にあ

ることがわかる． 

 

 

0

10

20

30

40

50

60

70

80

90

100

Φ200-60 Φ150-60 Φ100-60 Φ50-60

健
全
部
正
解
率
(%

)

空洞欠陥

SOM

k-NN

DL

0

10

20

30

40

50

60

70

80

90

100

Φ200-60 Φ150-60 Φ100-60 Φ50-60

欠
陥
部
正
解
率

(%
)

空洞欠陥

SOM

k-NN

DL

図 11 認識率の比較評価結果 

表 1 速度比較 60×60 ニューロン  

 実行時間 速度比 

ソフト(Core i7 ) 2933.0 ms 1 

試作機 

(Zynq 7000) 
158.4 ms 18.5 

 表 2 速度比較 165×165 ニューロン  

 実行時間 速度比 

ソフト(Core i7 ) 24849.0 ms 1 

試作機 

(Zynq UltraScale+) 
553.0 ms 44.9 
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打音検査装置向けの実装では，

に設定

＊Block RAM（BRAM）は参照ベクトルだけを格納しており，ニューロン
の番号（位置）は格納していない（ニューロン番号は設計者が把握）

    

図 12 SOM 専用ハードウェアのブロック図 

：健全箇所の打音に

反応したニューロン

120×120ニューロン

：欠陥箇所の打音に

反応したニューロン

テストデータ B

テストデータ A

†

†

＊ ＊

＊＊
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隣同士になる．

図 13 試作機による学習結果 
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