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本研究では，き裂にグラウト材が充填された岩石コアの X 線 CT 画像から，母岩，グラウト，空隙の材

料識別を機械学習によって自動識別を行う．X 線 CT は岩石試料内部の材質やき裂の分布を非破壊的に観

察する有効な手段であるが，構成材料間の CT 値が似通っている場合には材料識別が難しい．自動識別で

得られた識別結果は，識別の過程における教師データの与え方によって変化する．本論では，与えられた

教師データから導かれた識別結果を比較して，最適な教師データの与え方について検討した．結果として，

教師データに学習させる手動識別の範囲が，範囲の大きさではなく，材料の境界部分や CT 値が混合して

いる箇所に与えるなど多様性を重視しなければならないことがわかった． 
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1． はじめに 

 

重力式コンクリートダムでは，基礎岩盤の遮水性の確

保や弱部補強のために，岩盤を削孔してセメントミルク

を圧入するカーテングラウチングやコンソリデーション

グラウチングがよく行われる 1)．その改良効果は原位置

での透水試験や載荷試験で確認されるが，グラウト材が

実際に，どのようにき裂内部に侵入し，充填していくの

かという詳細なプロセスについては，未解明の部分が多

い．本研究では，グラウチング施工後のチェック孔から

採取されたボーリングコアを用いてX線CTによりコア

内部を非破壊的に可視化することで，割れ目内部のグラ

ウト未充填箇所の幾何学的な形状や，グラウト材質分布

などの物質的な情報を観察した．その第一段階として，

画素値に基づいて，母岩・き裂・グラウトを材料分離（セ

グメンテーション）する方法を検討した．材料分離にお

いては，手作業による識別も手段として考えらえるが，

本研究では，より効率的に行うため機械学習を用いた自

動識別を試行した． 

 

 

 

2． 供試体および X線 CT撮像 

 

 供試体を採取した A ダムサイトは重力式コンクリー

トダムである．カーテングラウチング後の基礎岩盤のチ

ェック孔で採取された深度 10 m～20 m のボーリングコ

アから，き裂へのグラウト材充填が確認できるものを選

びX線CT撮像を行った．チェック孔における基礎岩盤

は砂岩と泥岩の互層構造であり，境界の弱層及び砂岩，

泥岩に複数の割れ目を有するため非常に透水性が高い．

グラウトは，水・セメント比W/C=1.5 の注入で，圧力が

規定値に満たなかった場合にW/C=0.8，0.6の順に濃度を

上げて注入した． 

 X 線 CT スキャナは，医療用のヘリカル CT スキャナ

を使用した．X 線 CT 画像はコア軸に沿って輪切りにス

ライスするように撮像した．スライス方向（コア軸）を

Z軸とし，その直交断面をXY平面とする．CT画像の空

間分解能は XY 面内が 0.053mm，スライス厚 Z は

0.058mm である．画像は符号付き 16bitで出力した． 

 画像解析は ImageJ により行った．図-1(a)は泥岩層か

ら採取されたボーリングコアでき裂にグラウト材が充填

されている．ImageJによりボーリングコアを3次元的に

可視化したものが図-1(b)である．ここから，分析対象と
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するグラウト材が含まれる局所要素を切り出した． 

 局所要素から画素値に基づいて，母岩，グラウト，空

隙を識別（セグメンテーション）した，識別には機 

械学習プラグインTrainable Weka Segmentation（TWS）を

使用した 2)．局所要素のCT値ヒストグラムを示す．母岩

のCT 値ピークは約 1700，グラウト材のCT 値ピークは

約 2000と確認できるが，CT値を共有している部分も多

く，両者の CT 値の閾値を一意に定めることは難しい．

TWSを用いた画像識別により母岩，グラウト，空隙を識

別し，それぞれのCT値を図-1(b)に示す．図より，母岩

とグラウト材とで CT 値が重なり合っている部分も，そ

れぞれの材料が明瞭に分離されている．機械学習による

材料識別が成功しているといえる．以下では，その機械

学習による材料識別の概要を説明する． 

 

3． 自動識別において手動識別が与える影響 

 

 画像識別には機械学習プラグインである TWS を用

いた．TWS における画像識別の流れを以下で説明する．

TWSでは一枚の画像に対して，Gaussian blur などのフィ

ルタによりノイズ除去などの画像処理をあらかじめ行う．

また，同時並行で手動による識別を各材料（母岩・グラ

ウト・空隙）に説明変数として一定範囲与える．この 2

つの工程で得られた結果をもとに識別器（ランダムフォ

レスト）により画像識別を行う．本研究ではこの手動識

別が自動識別の結果に与える影響について実験的に考察

した．画像識別に用いた供試体画像を図-3 に示す．図-

3(a)には，図に示す様に母岩，グラウト，空隙の 3つの

材料が含まれている．この画像内のグラウトと空隙には

それぞれの特徴がある．グラウトは密度が均一ではなく

部分的に母岩と同じ CT 値を持つ．空隙は連続した空隙

とグラウト中に含まれる円状の空隙の 2種類がある．本

研究では画像識別に用いる画像を8bitに変換して行った．

画素値はCT値に基づき0～255の値で示される．図-3(b)

には図-3(a)に適当に引いた黄色の直線上の画素値を示

す．グラフを見ると，空隙部分で下落していることは確

認できるがグラウト部から母岩部と思われる画素値が漸

移しているために，その境界は画素値においては曖昧で

ある．本研究で用いた特徴検出フィルタはデフォルト設 

定の Gaussian blur，Sobel filter，Difference of gaussian，

Hessian，Membrane projectionsの 5 つである． 

第一段階として図-4(a)の黄色の枠線内で示す様に母岩，

グラウト，空隙にそれぞれ適当な範囲の手動識別を与え

る．ここで与えた手動識別は先ほど述べた説明変数とし

て与えられる．手動識別を母岩は赤，グラウトは緑，空

隙は紫の 50 ピクセル分の直線範囲とした．空隙に対す

る手動識別は図のように，画像を横断し連続している空

隙に対して与えた．図-4(b)には自動識別の結果を示す．  

 

(a) 

 

(c) 

 

(b) 

図-1 グラウト充填コア(a)グラウト充填コアの実際の写真

(b)グラウト充填コアのX線CT撮像写真（3次元表示）(c)

グラウト充填コアから解析用に抜き出した局所要素 

 
(a) 識別前の局所要素のCT値分布 

 

(d) 識別後の局所要素のCT値分布 
 

図-2 局所要素のCT値分布 

 

(a) グラウトを含むき裂のX線CT画像例 

 

(b) a-b測線上の画素値プロファイル（符号付16bitの

画像を8bit画像に変換している） 
 

図-3 識別に用いた供試体元画像 
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(a) 手動識別箇所 (b) 識別結果 
 

図-4 母岩，空隙，グラウトにそれぞれ1箇所の手動識別を与えた場合の識別結果画像 

  

(a) 手動識別箇所 (b) 識別結果 
 

図-5 空隙と母岩の境界部分に１箇所の手動識別を与えた場合の識別結果画像 

  

(a) 手動識別箇所 (b) 識別結果 
 

図-6 誤識別されたグラウト部分に1箇所の手動識別を与えた場合の識別結果画像 

  
(a) 手動識別箇所 (b) 識別結果 

 

図-7 母岩とグラウトの境界部分に1箇所の手動識別を与えた場合の識別結果画像 

  
(a) 手動識別箇所 (b) 識別結果 

 

図-8 手動識別を与える範囲を縦方向にした場合の識別結果画像 

 

 



 

 

識別結果の色は手動識別の色と同様に，赤色は母岩，緑

色はグラウト，紫色は空隙を示す．図から円状の空隙も

正しく空隙として識別がされていることから連続した空

隙に与えた手動識別が正しい識別結果を導いたことがわ

かる．しかし，図内の黄色の点線で囲まれた部分の連続 

した空隙の上端に接している母岩部分がグラウトと誤識

別されていた． 

続いて，グラウトの手動識別を増やすために与える手

動識別を同じ範囲で 2倍に増やした．TWSは同じ範囲で

も学習させる数を自由に設定することができる．結果を

グラウト材に与える手動識別を2倍にする前の図-4と比

較すると，識別の結果はほぼ変化せず，誤識別された黄

色の点線内の部分にも改善は見られなかった．したがっ

て，同じ場所で与える説明変数を増やしても結果には影

響が出ないことが確認できる． 

誤識別の改善のため，誤識別されていた母岩部分（連

続した空隙の上端付近の母岩）に手動識別を図-5(a)の様

に与えた．識別結果の図-5(b)を見ると連続した空隙に接

する母岩は正しく識別されたがグラウト中の高密度部

（明るい部分）が母岩と誤識別される結果となった． 

続いて，先ほどの結果で母岩と判断されたグラウト部

にも手動識別を図-6(a)に示す様に与えた．結果（図-6(b)）

より，連続した空隙の上端に接している母岩部も高密度

グラウト部も正しく識別が行われた．このことから，誤

識別されている部分に直接，手動識別を与えることで細

かな修正は可能であることがわかる．ここまでの結果か

ら，より多くの多様性を兼ねた説明変数を元画像に与え

ることが正しい識別を導き出すことがわかったため，下

部のグラウトと母岩の境界と円状の空隙に手動識別を図

-7(a)の様に与えた．識別結果は図-7(b)のとおりグラウ

トと母岩の境界部分，円状の空隙もより正しく識別がな

された．以上より，１枚の365×183 の全 66795ピクセル

画像に対して与えた手動識別の範囲は，360 ピクセルで

あった．与える範囲や形状によって，より少ない手動識

別範囲でも正しい識別が行えると考えられる． 

この結果を基に，図-8(a)に示すように手動識別を与え

た．図のように母岩とグラウトには縦方向に手動識別を

与えた．これは，グラウト材の手動識別に多様性を与え

る意味で図-3(b)に示す様に，母岩とグラウトの境界部分

はCT値が混合しやすく境界部分よりき裂直交方向にCT

値が低くなっていくためである．図-8(b)の結果より，図

-7(b)と比較しても高い精度で識別が行われており，図-

7(a)より少ない手動識別範囲で結果を出すことができた． 

 

4． まとめ 

 

 本研究では，TWSにおいて手動識別が識別結果にどの

様に影響するのかを実験的に考察した．特徴検出フィル

タはデフォルトの Gaussian blur，Sobel filter，Hessian，

Difference of gaussian，Membrane projectionsの計 5つとし，

母岩，グラウト，空隙が含まれる供試体断面に段階的に

手動の識別を与えTWSに反復学習させ，その結果から 

自動識別の精度を目視によって判断した． 

 結果より，説明変数を与えた範囲と連続した材料には

比較的に正しい識別が行われる．また，連続していない

部分の範囲でも，空隙の様にグラウト，母岩より CT 値

が明らかに低い材料は正しく識別される場合が多い．手

動識別を与える範囲として手動識別を単純に増加させる

ために同じ範囲で手動識別を増加させても結果には影響

は出ず，手動識別を与える範囲には多様性が必要である

ことがわかった．また，TWSでは繰り返し手動識別を行

うことができるため，結果と照らし合わせて誤識別され

た部分に正しく手動で識別を与えることでより精度の高

い識別を行うことができる． 

 今後の課題として，本研究では画像に対する特徴検出

フィルタの選択をデフォルトのままで行った．課題とし

て，特徴検出が自動識別に与える結果も考察すべきであ

る。また，精度比較を目視によって判断しているため，

あらかじめ材料の面積がわかっている供試体を識別する

などの精度の判断の検討も行わなければならない． 
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 X-ray CT is an effective means of nondestructively observing the segmentation of material and cracks 

inside a rock sample, but it is difficult to segment materials in case that the CT values of constituent 

materials are similar. 

 In this research, the material segmentation of the base rock, grout, and voids is automatically segmented 

by machine learning from the X-ray CT image of the rock core in which cracks are filled with grout. The 

segmentation result changes depending on how the teacher data is given during the classification process. 

In this paper, we compared the segmentation results derived from the given teacher data and examined how 

to give the optimum teacher data. As a result, diversity is important in the range of manual discrimination 

that the teacher data learns. 




