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港湾インフラの機能を耐用年数にわたって適切に維持するためには，維持管理段階において，点検診断

結果に基づくマネジメントが欠かせない．港湾に限らず，建設分野の技術者不足がますます懸念されてお

り，労働生産性の向上が重要な課題となっている．近年，機械学習技術がめざましい発展を遂げており，

各分野での活用も急速に進んできているが，現状では，港湾インフラの維持管理分野における機械学習技

術の活用が進んでいるとは言い難い．本稿では，港湾インフラの維持管理における点検診断結果の中から，

注意を要するデータの抽出に機械学習を活用する試みを行った． 
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1. はじめに 

 

平成25（2013）年の港湾法改正に伴い，港湾インフラ

に関する点検が義務化され，維持管理計画に基づく点検

診断が実施されている 1)．港湾インフラの維持管理段階

においては，点検診断の結果に基づいて施設の劣化度が

判定され，算出されたライフサイクルコスト（LCC）を

踏まえて，対策の要否やその優先度等について意思決定

が行われることになる．定期的な点検診断の定着に加え，

BIM/CIMの普及 2) やドローンの活用等に伴って，現地に

おいて得られるデータ量は膨大になっており，意思決定

にあたって参照すべき材料が急激に増えつつある． 

一方で，港湾に限らず，建設分野の技術者不足がます

ます懸念されており，労働生産性の向上が重要な課題と

なっている 3)．とりわけ，改正労働基準法の下で建設業

における業務効率化が喫緊の課題となっており 4)，港湾

管理者等による意思決定や技術者による判断が効率的に

進められるよう，環境整備が求められる． 

近年，機械学習技術がめざましい発展を遂げており，

各分野での活用も急速に進んできている 5)．しかし，現

状では，港湾インフラの維持管理分野において，機械学

習技術の活用が進んでいるとは言い難い． 

上記の通り，取り扱うデータ量の急激な増加に対して，

積極的に省力化・自動化を推進していくことが不可欠で

ある．またそれは，現地で発生するかもしれない重要な

変状の予兆の見逃し防止にもつながることになる． 

本稿では，港湾インフラの維持管理を例に，点検診断

結果の中で注意を要するデータの抽出に機械学習を活用

する試みを行う（図-1）． 

 

 

2. 港湾インフラのマネジメントの現状 

 

港湾インフラに限らず，インフラのマネジメントにお

いては，LCCの評価に基づく維持管理戦略の決定が重要

な課題となる 6)．維持管理計画において定めるべき項目

や点検診断において調査する項目は，マニュアル等に挙

げられている．管理対象となる港湾インフラは数多い．

全国に港湾管理者は 932 者存在しており 7)，それに対し

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 
     

図-1 本研究で対象とする機械学習のイメージ 
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て，管理の対象となる港湾インフラは全体で約 17 万も

の施設数になる 8)．港湾構造物の点検診断にあたっては，

性能低下に及ぼす影響が大きい部材や構造物全体の変状

を対象として，効率的な実施が推奨されている 9)． 

港湾構造物を構成する要素の大部分は，アクセスが困

難な場所に位置しており，加えて，実際に点検診断を実

施する際には，天候や潮汐，波浪，施設の利用状況や周

辺の漁業活動等によって，作業時間や適用可能な技術に

制約を受けることが多い 10)． 

そのため，点検作業の「目」を補う手段として，近年，

電位測定による防食機能の確認 10)などの実運用のほか，

水中ドローン等の UAV 11)，音響レンズ 12) などの研究も

活発に進められている．また，点検診断で得られた画像

等を解析して，床板のひび割れ幅など，施設の劣化状況

を分析する研究も進展している 13)．既存技術に加えてこ

れらの技術が実用化されて効率的に点検診断が実施され

るよう，さらなる研究・開発の進展が期待される．  

点検診断において判定された施設の劣化度を基に，マ

ルコフ連鎖モデルやベイズ推定などを用いて将来の劣化

度の予測精度を高める研究により，これまでに豊富に知

見が蓄積されている 14)-16)．また，予測された劣化度等か

ら，LCCを算出するツールも提供されており，単体のイ

ンフラだけでなく，インフラ群を対象として，LCCある

いは純現在価値（NPV）を指標として補修を行う場合の

優先順位づけの方法論も提案されている 17),18)． 

点検診断の手段や結果を用いた予測･解析とともに，

点検診断で得られる現地の構造物の変状に関する情報の

蓄積も，非常に重要である．加藤ら 19)は，係留施設に発

生する変状を把握して系統的に整理し，変状が施設の機

能低下に及ぼす影響の定量的評価手法を構築した．また

対策の実施の観点から，高野ら 20)は，岸壁，桟橋など係

留施設の形式ごとに発生している変状を分類し，変状の

発生メカニズムと維持管理における留意点を提示した． 

これらの港湾インフラに発生する変状の状況やその発

生メカニズムは，あくまで研究実施時点までに把握され

た情報の範囲で整理・分析が行われたものである． 

港湾施設は，国際的な生産拠点の再配置や定期航路の

寄港地選択を始めとした企業の経営判断などにより，施

設利用ニーズが大きく変化する 21)．そのため，これまで

施設に要求される機能向上のスピードが変状に伴う性能

低下のスピードを上回り，変状が顕在化する以前に機能

向上のために施設の更新が行われることが多かった 22)． 

これまでの研究で把握できていない変状やメカニズム

も発生する可能性が高くなることから，継続的に，かつ

できるだけ範囲を拡げて，現地の構造物の変状を把握し

ていく必要がある．そして，蓄積された膨大な情報から，

特徴的な情報を抽出するためには，機械学習に基づく異

常検知が必要となる． 

3. 点検診断データに基づく異常検知 

 

「異常検知」とは，データの中から「ほかと違うもの」

を見つけ出す技術，と定義される．人間であれば，目で

見て異常の有無を見つけることは難しくないが，異常検

知を行う主体がコンピュータになると，コンピュータに

対して，「ある情報に対する判断と解析」を求めること

になる 23)．その手段が機械学習である． 

機械学習は，データに潜む規則や構造を抽出すること

により，未知の現象に対する予測やそれに基づく判断を

行うための計算技術の総称，と説明される 24)． 

機械学習は，教師あり学習と教師なし学習に大別され

る．ここでいう教師とは，入力に付加された情報で，数

学的にある入力に対する望ましい関数の出力値のことを

言う．教師あり学習では，与えられた学習用データに含

まれる入力とそれに紐づけられた教師が一致するような

モデルを求める．教師なし学習では，学習用データは入

力情報のみが与えられ，教師は紐づけされない 25)． 

機械学習におけるモデルとして，対象とするデータに

応じて（時系列／非時系列，画像／非画像など），線形

回帰，自己回帰，サポートベクターマシン，ニューラル

ネットワーク等々，多くのアルゴリズムが使用されてい

る．通常，港湾インフラの点検診断で得られるデータは，

現状ではその多くが非時系列である．また，港湾インフ

ラで使用するモデルには，現地作業員から補修等に関す

る意思決定者までが理解しうる可読性が求められる． 

様々なアルゴリズムの中で，木構造のモデルは，簡潔

で理解しやすい構造を持つため，様々な応用で用いられ

る．分類や回帰に用いられる木構造は「決定木」と呼ば

れ，クラスや目的変数の予測のみならず，属性などを解

析するためにも役立つため，広く利用されている 26)．そ

こで，本研究では決定木モデルを用いることとする． 

まず，分類問題について，特徴ベクトル x = ( x1, x2, …, 

xd )T  (xi∈R) を考える．図-2 に示すようなデータを分類す

る場合，2次元の特徴ベクトル (d = 2 ) となり，横軸 x1 ，

縦軸 x2 で示される．θ1, θ2は定数であり，A, B, C の 3つ

のクラスに分けられる．説明変数の全データを，根ノー

ドから葉ノードへ分類していく 2値分類問題である． 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

図-2 決定木と対象データの例 26) を元に作成 
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4. 機械学習による異常検知の試行 

 

ここでは，過去に観測された現地データを参考事例と

して活用し，機械学習による異常検知の手順の検証を試

みる．使用するデータは，1990年頃に測定された鋼管杭

の腐食速度（単位：mm/年）である．図-3 に，縦軸に深

さを取って分布を示す．2 バース分合わせて延長約 500

ｍの直杭式桟橋であり，海側第１列の鋼管杭のうち 15

本において，10 段階の深さで測定された値である．以

下では，腐食速度を単に「測定値」という． 

全体で 150 点の測定値があり，各測定値は，1 点あた

り 4 箇所（鋼管杭の円周上を 90 度ごとに測定）の平均

値で示している．仮に， 4箇所の測定値の分散（σ2）が

大きい点に対して，熟練技術者から「注意を要する」と

指摘を受けた場合を想定する．σ2の値が上位約 10％を

「異常」値の学習データとした（図-3中の●）． 

なお，1999年の港湾の技術基準改訂27)  時に被覆防食や

電気防食などの腐食対策が標準となり 28)，それらの対策

が徹底されたため，現在はここに示すような鋼管杭の腐

食の発生は見られない．また，本稿で実施する試行は，

必ずしも腐食現象に関する分析と整合するものではない． 

測定値（q）の度数分布を 図-4 に示す．例えば，q = 0.1

における値は，｛0.05＜q≦0.1｝の範囲の度数を表す．

図-2 を参考に，測定値と深さそれぞれについて適切な分

類基準（θ1, θ2）の設定の検討を試みる． 

各測定値に対する識別の結果は，正常値／異常値を，

正しく／誤って識別するかによって 表-1 のように表記さ

れる．表中のTP, FN, FP, TNに該当するデータ件数を用い

て，識別器の性能や特徴を表す次の指標が算定される． 

・真陽性率TPR（True Positive Rate）= TP / ( TP + FN ) 

・偽陽性率 FPR（False Positive Rate）= FP / ( TN + FP ) 

横軸に FPR，縦軸に TPRをとると，ROC曲線（図-5）

が描ける．曲線の下側の面積が 1に近いほど理想的な識

別器になる．  

分割の指標として情報の不純度を表すジニ係数があり，

次式で計算される 23)．値が減少するような分割を探す． 

   𝐸ሺ𝑡ሻ ൌ 1െ෌ 𝑃𝑖ଶሺ𝐶௜|𝑡ሻ
௞

௜ୀଵ  

ここで，Piはノード tのクラスCiの割合を示す． 

図-6に分割基準θ1に対するジニ係数 E ( t ) の変化を示

す． θ1 = 0.11においてE ( t ) が最小値をとっており，こ

の値で分割すると最適と言える．改めて図-4 を見ると，

0.1 と 0.15 の間で分割すると正常値と異常値を最も効率

的に分類できることが推測され，上記結果と適合する． 

 

 
 
 
 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

図-3 測定値の深度分布 

 

 

 
 
 
 

 

 

 

図-4 測定値の度数分布 

 
表-1 異常検知の結果の表記 

 
 
 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 
 
 

 

 

図-5 ROC曲線 

 

 
 

 
 

 

 

 

 

 

 

図-6 分割基準 θ1  に対するジニ係数 

0

10

20

30

40

50

60

70

80

0 0.05 0.1 0.15 0.2 0.25 0.3 0.35 0.4

TRUE FALSE 測定値 q 

0.0

0.2

0.4

0.6

0.8

1.0

0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0

TPR 

FPR 

θ1 = 0.11，θ2 = -1.0 

0.00

0.02

0.04

0.06

0.08

0.10

0.12

0.14

0.16

0.18

0.20

0 0.05 0.1 0.15 0.2 0.25

ジニ係数 E(t)

θ1 

θ2 = -1.0 

0.00

0.05

0.10

0.15

0.20

0.25

0.30

‐12

‐10

‐8

‐6

‐4

‐2

0

2

4

深 
さ 

◆：測定値 

●：測定値のうち，「異常」の

学習データ 

True Positive (TP) 正常値を正常値と識別した（成功）
False Negative (FN) 正常値を異常値と識別した（失敗）
False Positive (FP) 異常値を正常値と識別した（失敗）
True Negative (TN) 異常値を異常値と識別した（成功）

- 23 -



 

 

θ2に関する検討は，図は割愛するが，θ2  = -1.0mを境

にE ( t ) の傾向が変化（ｘ2 ＞ -1.0mにおける「異常」値

が少数であることに起因）するものの，いずれのθ2の

値の場合も，θ1 = 0.11においてE ( t ) が最小値をとった． 

以上のようにして設定した識別器（図-2 に示す決定木）

を用いて，新たに得られたデータを識別することで，そ

の測定値が「注意を要する」かどうか判断する上での参

考情報が得られる． 

 

 

5. おわりに 

 

本稿では機械学習による異常検知を試行し，「異常」

値を含む学習データを用いて簡便な識別器を構築できる

ことを確認した．本研究の目指すところは，意思決定プ

ロセスにおける省力化と形式知化であり，前章における

試行等において気づいた事項を以下に列挙する． 

①CSV形式等での測定値の保存の必要性 

②港湾管理者等と技術者との測定値共有の仕組み 

③劣化度とともに変状に関する情報の蓄積 

④港湾インフラ関連以外の情報を含めた比較分析 

港湾は，物流拠点としてだけではなく，人流拠点や産

業の場など，時代の要請の変化に応じて機能や役割を変

え進化する複合空間である 29)．技術者不足等に伴って大

幅な省力化を求められる中で，港湾インフラに求められ

る機能を将来にわたって維持していくために，機械学習

技術分野の今後のさらなる発展と，港湾インフラにおけ

る活用の進展に期待するものである． 
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