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橋梁点検における撮影画像には，特定の損傷以外にも部材名称などの様々な情報が含まれている．本研

究では，多様な損傷や部材が写っている画像を基に，損傷状況を説明した文章を生成できる Deep Learning
モデルの構築を行った．さらに，Deep Learning モデルが文章を生成する際に，入力画像のどの部分に着目

しているのかの可視化を行った．構築されたDeep Learningモデルは高い精度で損傷状況を説明する文章を

生成できることが示された．また，損傷状況を説明した文章の生成時に，損傷の発生箇所や各部材に着目

して単語を出力していることが示された．  
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1. 序論 

 

近年，橋梁などのインフラ構造物の高齢化が問題とな

っており，効率的な維持管理手法の確立が求められてい

る．そこで，近年幅広い分野で高い性能を発揮している

Deep Learning に代表される機械学習手法をインフラの維

持管理に活用し，損傷の自動検出などを目的とした効率

化を図る研究が国内外で進められている．Zhang らによ

る道路表面ひび割れの検出に関する研究 1)， Xue らによ

るトンネル表面のひび割れや漏水の検出に関する研究 2)，

著者等によるDeep learningやLightGBM, Random Forestなど

を用いてコンクリート表面のひび割れを画素単位で検出

する研究 3)~5)，構造物の振動から損傷検出を行う研究 6)な

ど，様々な研究が進めらている． 

一方，情報工学の分野では，撮影画像を元に画像に写

っている物体の状況を説明する文章を生成する Image 

Captioningに関する研究が，Deep Learningによって近年大

きく進展している 7)．画像と文章を結びつけて処理する

ことで，AI によって実行可能なタスクが大きく増える

と考えられ，様々な分野への応用が期待されている． 

 維持管理分野においても，単純な画像分類 AI で扱え

る範囲には限界があり，Image Captioning の枠組みで扱う

ことで高度な判断が可能になると期待できる．例えば橋

梁の撮影画像には，損傷の種類，損傷がどの部材に発生

しているかなど，健全度の判断において非常に重要な情

報が多数含まれている．また，部材情報や損傷種類など

は相互に関係している．このような様々な情報は，単純

な画像分類 AI では的確に拾い上げることは難しい．逆

に，Image Captioning のような相互関連性を考慮できる手

法であれば，「床版において，コンクリート補強材にう

きが発生している」のように，部材情報と紐付いた損傷

の状況など，関係性を含めた複雑な損傷評価を行えるよ

うになる． 

加えて，インフラの維持管理においては，維持管理方

針の策定など様々な段階で人間による意思決定が行われ

る．そこで，Image Captioning のように，人間にとって理

解しやすい自然言語を扱うことのできる AI の活用は，

維持管理業務における人間の補助というユースケースを

考えた場合にも有用である． よって本研究では，橋梁

撮影画像を基に損傷状況の説明文を生成する Deep 

Learningモデルの構築を行った． 

ただし，維持管理に関する意思決定の補助として AI

を活用することを視野に入れる場合，Deep Learning によ

る評価結果は説明性に乏しく解釈が困難であることから，  
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図-1 文章生成モデルの構造 

 

判断の説明性が求められる現場では導入が進みづらいと

いう課題が挙げられる．そこで本研究では，損傷状況の

説明文を生成するDeep Learningモデルの構築のほかに，

Deep Learning モデルが出力を行う際に，入力画像のどの

部分を重要視して出力に至ったのか可視化する手法につ

いても実装を行った．Deep Learning モデルの判断を可視

化することで，説明性が求められる実際の現場への導入

を円滑にするだけでなく，モデルの精度改善のための方

針も立てやすくなると考えられる． 

 

 

2.  文章生成 

 

(1) 文章生成モデル 

本研究では，文章生成モデルの構築にニューラルネッ

トワークライブラリの一種である Keras を用いた．構築

した文章生成モデルの概要を図-1 に示す．本モデルは，

主に画像を認識するための Convolutional Neural Network

（CNN）と，時系列データである文章を取り扱うため

のLong short-term memory（LSTM）で構成されている． 

本モデルでは，CNN に画像を入力するとともに，並

行してLSTMを組み込んだネットワークにモデル自身が

直前に出力した単語を入力する．これら 2つのネットワ

ークの出力はAdd layerとよばれる 2つの出力を受け取る

層へと入力される．その後全結合層を介して最終的な出

力が得られる．このようにして，モデルの出力として直

前に出力された単語に続く単語が出力される． 

モデルの CNN には，ILSVRC-2014 model with 16 weight 

layers（VGG16）8)の学習済みモデルを使用した．また，

本研究では，LSTM layerの前にKerasに用意されている 

 
『支承本体 において、腐食が発生している。』 

図-2 学習データの一例 

 

Embedding layerを設置している．Embedding layerは単語を

分散表現とよばれるベクトルに変換するネットワークで

あり，変換された分散表現がLSTM layerに入力される．

LSTM は過去の出力を行った際の状態を内部で保存する

ため，過去に出力された単語を考慮した上で続く単語を

出力することが出来る．出力される単語は，学習データ

に存在する単語の中から確率が高い単語が選ばれる． 

ここで，橋梁撮影画像のなかには，複数の部材や損傷

が 1枚の画像の中に混在しているものも多く存在する．

そこで，本研究では，最も確率が高い単語のほかに，確

率 の高い上位複数の単語を用いて文章を生成すること

で複数の文章の生成を行った． 

 

(2) モデルの学習 

Deep Learningによって Image Captioningを行う場合，モ

デルの学習データであるキャプションを大量に準備する

必要がある．そのための学習用データセットとして，

PASCAL9) や MS-COCO (Microsoft Common Objects in 

Context)10)などの学習用データセットが公開されているが，  

ただし，このようなデータセットを基に学習を行ったモ

デルを用いて，土木分野固有の画像を解析しても正しい

結果は得られない．何故なら，上記のデータセットは特

に土木工学分野固有の用語や概念が含まれたものになっ

ていないためである． 

そこで本研究では，実際の橋梁の損傷を撮影した画像

を用いて学習データセットを構築し，そのうえで Image 

Captioningを行うDeep Learningモデルの学習を行う．本デ

ータセットには，愛媛県内の橋梁点検調書の作成に用い

られた画像を用いた．画像の枚数は合計 10084 枚で，橋

梁定期点検要領に記載されている部材区分および損傷の

種類を参考に，すべての画像に部材名と損傷名を記述し

た文章を一文ずつ対応付けた．学習データの一例を図-2

に示す．本研究では，構築したデータセットのうち 80%

を training データとして用いて，残りの20%をvalidationデ

ータとして用いて学習を行った． 

 

(3) 文章生成結果 

本研究では，学習用データセットに含まれない新たな  
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(a)                         (b)                        (c) 

図-3 損傷状況の説明文の生成結果 

 

表-1 各画像に対する生成された文章の一致率 (%) 

全文 
完全一致 

１文以上

完全一致 
部材 
一致 

損傷 
一致 

全て 
不一致

33.0 82.0 86.0 91.0 5.0 

 

画像 200枚を用いて文章の生成を行った．出力した結果

の一例を図-3に示す．図-3(a)は，主桁の防食機能が劣化

し，部分的に腐食が発生している画像である．出力され

た文章では，主桁の腐食と防食機能の劣化について正し

く文章が生成されていることがわかる．また，図-3(b)は，

竪壁にひび割れをはじめとした複数の損傷が発生してい

る画像であり，各損傷について説明した文章が正しく生

成されていることが分かる．図-3(c)は，床版にうきや剥

離が生じている画像であり，こちらも正しく文章が生成

されていることが分かる． 

 

(4) 生成された文章の評価 

本節では，前節で文章生成を行った 200枚の画像から

得られた出力結果をもとに精度の評価を行う．文章生成

や自動翻訳の精度評価においては，生成された文章と人

間による文章との類似度を計算する BLEU11)が多く用い

られる．しかし，本研究のように画像内に様々な部材や

損傷があるようなデータの場合，人間が準備する文章に

も様々なパターンが考えられるため，類似度の評価は必

ずしも生成された文章の正確な評価につながらない恐れ

がある．そこで，本研究では以下のように生成された文

章と画像を比較して精度の評価を行った． 

各画像について 1文出力したときの評価基準は，「損

傷とその損傷が発生している部材が画像と一致している

（完全一致）」，「損傷が発生している部材が一致して

いる（部材一致）」，「発生している損傷が一致してい

る（損傷一致）」，「部材・損傷ともに一致していない

（全て不一致）」の 4項目に分けて評価を行った．複数

の文章を出力した場合の評価基準は，「出力した全ての

文章で，損傷とその損傷が発生している部材が一致して

いる（全文完全一致）」，「損傷とその損傷が発生して

いる部材が一致している文章が 1つ以上ある（１文以上

完全一致）」，「損傷が発生している部材が一致してい

る文章が 1つ以上ある（部材一致）」，「発生している

損傷が一致している文章が 1つ以上ある（損傷一致）」，

「部材・損傷ともに全ての文章で一致していない（全て

不一致）」の 5項目に分けて評価を行った．評価は生成

された文章と入力画像を著者が 1枚ずつ確認することで

どの項目に該当するかの分類を行った． 

出力結果に対する評価を表-1 に示す．表-1 より，完

全に一致した文章が 1 つ以上出力された割合は 82.0%で

あることが分かる．この程度の精度が確保できていれば，

例えばドローンなどを用いて橋梁全体を撮影することで

損傷状態の大まかなスクレイピング等も可能になり，点

検時により注視すべき箇所の目星などをつけることもで

きることから，人間が点検する際の補助の目的としては

十分使えるレベルに達していると考えられる．さらなる

精度の向上には， 曖昧な写真や珍しい構図，形状の画

像をさらに増やして学習を行う必要があると考えられる． 

 

 

3. 着目領域の可視化 

 

機械学習の手法としてDeep Learningを用いる場合，生

成したモデルの判断はブラックボックスと見なされるこ

とから，判断の説明性が求められる現場では忌避されや

すい．また，出力結果の一例を示した際に述べたように，

判断が難しいと思われる写真については学習データを増

やしたりするなどの対応が求められるが，闇雲に学習デ

ータを増やしても精度の向上は難しいと考えられる． 

そこで，Deep Learning モデルが出力を行う際に，入力

画像のどの部分を重要視して出力に至ったのかをヒート

マップとして可視化する方法である Gradient-weighted 

Class Activation Mapping（Grad-CAM）12)と呼ばれる手法を

文章生成時に適用した．本研究では，単語を逐次的に出

力することで文章の生成を行っているため，単語の出力

ごとに着目領域のヒートマップを計算して出力すること 
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図-4 単語の出力時における着目領域の可視化結果 

 

によって，モデルがどこに着目しながら各単語を出力し

ているのかを明らかにする．出力したヒートマップの例

として，図-3 (a)の文章生成時の部材名出力時および損

傷名出力時の着目領域を図-4に示す． 

図-4 から，『主桁』という単語を出力する際には，

主桁を中心に高い反応を示していることがわかる．また，

『腐食』という単語が出力されたときには，腐食が生じ

ている部分に強い反応が生じていることが分かる．この

ように，Deep Learning モデルが部材や損傷の発生箇所に

着目して単語を出力していることが確認できた． 

 

 

4. 結論 

 

本研究では， CNNとLSTMを組み合わせたDeep Learn-

ing モデルを用いることで，橋梁撮影画像から損傷状況

を説明する文章を生成する方法を提案した． 

構築したDeep Learningモデルを用いて 1枚の画像から

複数の文章を生成した結果，生成した全ての文章で部材

および損傷種別が完全に正解しているものは 33.0%，部

材および損傷種別が完全に正解している文章が 1つ以上

生成されているものは 82.0%に達した． 

また，Grad-CAM を活用することによって，損傷状況

説明文の生成時の着目箇所を可視化することで，Deep 

Learning モデルが部材や損傷の発生箇所に着目して単語

を出力していることが示された． 

本研究の成果である橋梁撮影画像からの損傷状況説明

文の自動生成を発展させることによって，さらなる判断

が可能になると考えられる．例えば，「主桁に腐食が発

生している」および「床版にひび割れが発生している」

といった情報を基に，「床版ひび割れからの漏水は，主

桁に腐食を発生させる原因になる」といった既存の知識

と連携させることで，損傷の原因を推定することができ

るようになる．損傷原因を推定することができれば対策

方法の立案も当然視野に入るため，将来的にはドローン

などを活用して撮影した画像を基に，損傷状況や損傷原

因を判断し，自動的に補修・補強の方針の立案ができる

ようになるなど，既存の維持管理体制を非常に省力化で

きるようになると考えられ，現在研究を進めている． 
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