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国土交通データプラットフォームにより，様々なデータが集約され，それらを活用し様々なイノベーシ

ョンの促進等や効率化が実現可能となってきている．しかし我々が日常的に使用する土木分野における工

事情報や巡視点検に関わる文章に対して，既往の自然言語処理技術による精度は十分ではない可能性があ

る．本研究では，土木に関連する文章をBERTに学習させ土木BERTを構築した．既往BERTと土木BERT
の精度検証を実施し，土木 BERTの優位性を示し，土木の文章の学習が有効であることを確認した． 
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1. はじめに 
 
国土交通省は， 令和元年 5月に「国土交通データプラ

ットフォーム （仮称） 整備計画」を公表し，各種観測
データや維持管理データといった様々なデータの集約を

計画している 1)．これらのデータを利用し，効率化やイ

ノベーションの促進等を実現するために，機械学習技術

の活用が期待される． 
しかし観測データのような数値情報ではなく，我々が

日常的に使用する言語，つまり公共工事や巡視点検に関

わる維持管理などで使用する土木分野の文章には，「イ

ンサート」，「犬走り」，「いわし」といった一般的に

使用される用語とは意味が異なる用語が出現する．これ

らは文脈を考慮し，その用語の意味を捉える必要があり，

これらの情報を有効活用するためには自然言語処理の技

術が必要となってくる． 
近年，自然言語処理技術の発展により，文脈に応じた

単語の分散表現を獲得できるBERT2)が開発され，多く

の自然言語処理のタスクで優れた性能が示された．日本

 
図-1  本研究の流れ 

 
語に対応したBERTは京都大学3)，東北大学4)により公開

されているが，これらは日本語 Wikipedia を事前に学習
したモデルであるため，土木分野への適用性が高くない

可能性がある．しかし BERTは専門分野の文書を事前に
学習することで，その分野における精度向上が報告され

ている 5),6),7)． 
本研究では，土木に関する文章を用いて，東北大

BERT に対し再事前学習を実施したモデルを構築した
（土木BERT）．次にNETIS8)に掲載されている新技術と

関東地方整備局に掲載されている技術情報 9)から教師デ

ータを作成し，東北大 BERTと土木 BERTの精度を比較
し，土木BERTの有効性を検証した．本研究の流れを図-

1 に示す． 
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表-1 事前学習のデータ件数 
データ名 文章数 

土木学会発行の論文 14,806 
道路・河川に関わる点検要領 

情報化施工 3,975 

各都道府県の 
土木工事共通仕様書 202,965 

建設白書 688 
国土交通白書 15,691 

合計 238,125 
 

 
図-2 NETISデータセット件数 

 
2. 土木 BERT 
 
土木 BERTは日本語を事前に学習した東北大 BERTに

対し，追加で事前学習を行う．使用した東北大 BERTと
土木BERTについて説明する． 

 
(1) 東北大 BERT 

BERT は形態素解析後の各単語に対し，12 層の
BertLayerにより，文章内の離れた単語であっても，より
深く文脈を考慮し，単語間の共通点や類似性などの分散

表現を獲得できるモデルである．BERT は入力の一部を
マスクして予測するタスクと，与えられた 2文が連続し
た文であるかを判別するタスクによって事前学習を行う． 
公開されている日本語学習済み BERTのうち，本研究

では今後の汎用性や拡張性を考慮し，自然言語処理に特

化した深層学習フレームワーク HuggingFace10)に対応した

東北大学乾研究室が公開しているモデル 4)（cl-tohoku/bert-
base-japanese-whole-word-masking）を使用した． 

 
(2) 土木 BERT 
東北大 BERTに対して，土木分野に関わる文章の再事

前学習を行った．一般的な文章を学習した BERTに対し
て，特定分野の文章を再事前学習することでモデルの精

度の改善が報告されており 5),6)，土木BERTが再事前学習
により土木の知識を獲得することが期待できる． 
再事前学習に使用したデータと内訳を表-1に示す．な

お，図表に含まれる文字や極端に文章が短く意味を成さ

ない文章があったため，それらを除外するため，有価証

券報告書のテキストデータ抽出を参考に 11)，試行錯誤的

に以下の条件を設定し，文章を抽出した． 

・「名詞」で始まり，「句点」で終わる． 
・形態素が 20以上で構成されている． 
・文字化けしていない． 

a) 土木学会発行の論文 

J-STAGE12)で公開された土木学会が発行している 71誌
の日本語で執筆された論文の抄録を対象とした．論文中

の計算式やPDFからテキストファイルに変換する過程で
文章が正しく抽出できなかった論文があったため，対象

は抄録に留まっている． 
b) 道路・河川に関わる点検要領，情報化施工 
国土交通省の HP13)に掲載されている維持管理に関わ

る施策，提言，点検要領，監督・検査要領，ガイドライ

ン等を対象とした． 
c) 各都道府県の土木工事共通仕様書 
各都道府県の HPに掲載されている土木工事に関わる

共通仕様書，施工管理基準等を対象とした． 
d) 建設白書，国土交通白書 
 国土交通省のHP13)に掲載されている平成8年から令和
3 年度までの建設白書，国土交通白書を対象とした．建
設白書は既にテキスト化されたデータが公開されている

ため，そのデータを使用した．国土交通白書はPDF版と
HTML版があり，テキストデータの抽出効率の観点から
HTML版に掲載されている文章を対象とした． 
なお再事前学習時のハイパーパラメータは，東北大

BERTのパラメータを設定し，表-1の各データ毎に 9：1
の割合で学習，テストデータに分割し学習を行った．

GPU（NVIDIA GeForce RTX 3090）を使用し，学習回数は
EarlyStopping 機構により，テストデータの損失関数の値
が上昇し始めた 170回時点で停止させた．なお計算時間
は約 27時間を要した． 

 
 

3. 精度検証用のデータセット 
 
東北大 BERTと土木 BERTの精度を比較するため，以

下のデータセットを作成した． 
 

(1) NETIS 
NETISには様々な新技術の名称，概要文，区分，受賞

歴などが掲載されている．概要文は特徴が明確にわかる

よう 127文字以内にまとめられており，区分は「工法，
材料，機械，製品，システム」の 5つのいずれかに分類
され，概要文を読むことでどの区分に分類されるかが大

凡想定できる．この概要文と区分の組合せに着目し，教

師データとして 2,810件作成した（図-2）． 
具体例として，「システム」に区分される概要文を下

記に示す． 
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 表-2 NETISによる精度検証結果 
 

 

 

 

 

 

 
 
 
 

表-3 関東地方整備局の技術情報による精度検証結果 

No. 穴埋め問題文 正答 
推論結果 

（各BERT） 
土木 東北大 

1 ・・（略）・・加速度応答をリアルタイムに測定して得られるデジタル情報から，土

工における●●●を簡易評価する方法の開発を行う 締固め状況 施工 機能 

2 ・・（略）・・大型構造物である●●●の 3 次元計測を実現するための未解決問題点
を解決し，簡便かつ高速に密な3次元計測を実現する，・・（略）・・ トンネル トン

ネル 部品 

3 
橋梁の健全度を正しく予測できれば，構造物を制御する，つまり，管理シナリオを描

き，健全度に応じた具体的な●●●を計画に落とし込むことができる．・・

（略）・・ 

維持管理 
行為 対策 データ 

4 
・・（略）・・導水路トンネルの損傷や劣化が近年顕在化している．そこで，導水路

トンネル●●●の効率化のため，以下の3点の ICT／AI技術に関する研究開発を，・・
（略）・・ 

維持管理 管理 工事 

■例：区分「システム」の概要文 
「本技術は自然言語が理解できる AI である．従

来は人手で対応していたが，本技術の活用により自

動化できるため，経済性・利便性が向上する．」 
なお本研究では，以下の理由によりNETISのデー

タを利用した． 
a) データ数 
平成 10 年度から現在に到るまで運用されており，

土木分野に関連する文章が豊富である． 
b) 信頼性 
掲載されている新技術は規定の要件を満たしてお

り，データの信頼性が高い． 
c) 再利用性 

CSV出力が可能であるため，再利用性が高い． 
 
(2) 関東地方整備局の技術情報 

 関東地方整備局では「現場ニーズと技術シーズの

マッチング」の取組みの１つとして技術研究開発を

実施している 9)．その研究成果の一部の文章を引用

し，任意の箇所を穴埋めし，その穴埋めの箇所を推

測させた．この穴埋めは，土木に関連する単語であ

る箇所を無作為に設定し，計 10 問の穴埋め問題を
作成した．穴埋め問題の例を表-3に示す． 

 
 

4. 計算条件と評価指標 

 
精度検証を実施する上での計算条件と評価指標を

示す． 

 
(1) NETIS 
a) 計算条件 
 各 BERT に対しファインチューニングを実施した．
最終層に分類用の全結合層（分類器）を加え，入力

を「概要文」，出力を「区分」となるモデルを構築

した．再事前学習で得られたパラメータは固定し，

学習は 12 段ある BertLayer の最終 12 段目と追加し
た分類器を対象とした．最適化手法は Adam，損失
関数には交差エントロピー誤差を用いた． 
b) 交差検証および評価指標 
 5 分割交差検証を実施した．NETIS は区分ごとに
データ件数の偏りがあったため，層化抽出法により

分割データ内の区分割合を揃えた．評価指標は

Accuracy，Precision・Recall・F1-score とし，各区分
毎の平均値を算出した． 

 
(2) 関東地方整備局の技術情報 
a) 計算条件 
 各 BERT に対し，穴埋め問題を推論させる．

BERT は穴埋め問題のタスクによる再事前学習を実

施しているため，本検証のためのファインチューニ

ングは不要である． 
b) 検証および評価指標 
 穴埋め問題のタスクの出力には，各語彙の分類ス

コアが出力される．その分類スコアの上位 1 語を用
いて穴埋め問題の推論結果とした． 
事前検証により，穴埋め問題の回答は，単語は異

なるが同義・広義のような回答が含まれているケー

 土木BERT 東北大BERT 
 precision recall f1-score precision recall f1-score 

工法 0.779 0.786 0.782 0.776 0.764 0.769 
材料 0.719 0.663 0.689 0.703 0.634 0.665 
機械 0.714 0.624 0.656 0.693 0.629 0.648 
製品 0.764 0.747 0.754 0.751 0.758 0.754 

システム 0.816 0.909 0.860 0.813 0.879 0.844 
平均 0.759 0.746 0.748 0.747 0.733 0.736 
正解率 0.768 0.757 
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スがあり，正答ではないが正答に近いといった曖昧

な条件で判断する必要があったため，定性的な評価

と考察を行った． 
 
 
5. 精度検証結果と考察 

 
東北大 BERTと土木 BERTの精度検証を実施し，

その結果と考察を下記に示す． 
 

(1) NETIS 
精度検証結果を表-2に示す．評価指標は総じて土

木 BERTのほうが高い結果となった．このことから
土木に関する文章に関する自然言語処理のタスクを

実施する場合は，土木文書の再事前学習が有効であ

ることが示唆された．なお仁木ら 6)は金融文書

19,232,512文を学習し F1-scoreを 1.9％向上させ，山
腰ら 14)は法令文書 467,382文を学習し正解率を 0.8％
向上させている．本研究では 238,125 文を再事前学
習に使用しているが，今後はこの文章をさらに増や

すことで精度向上が図れると考える． 
 

(2) 関東地方整備局の技術情報 
精度検証結果を表-3に示す．No.2のケースでは土

木 BERT が正解となったが，その他は東北大 BERT
を含め正答はできなかった．正答と推論結果を比較

すると，土木 BERTのほうが「締固め」に対し「施
工」，「維持管理行為」に対し「対策」，「管理」

といった正答に近い単語を回答している．このこと

から穴埋め箇所の前後，つまり文脈を読み解くタス

クにおいて，土木文書の再事前学習が有効であるこ

とが示唆されている．なお正答と完全一致しなかっ

た理由として，東北大・土木 BERT で共に使用して
いる形態素解析の語彙数は 32,000語あるが，この中
に「締固め」などの土木に関連する語彙が不足して

いたためと考える． 
 

 

6. おわりに 

 
 本研究では，東北大 BERTに対し土木に関連する
文章を再事前学習させ，土木 BERT を構築した．東
北大 BERT，土木 BERT に対し，NETIS のデータ，
関東地方整備局の技術情報データを使用して精度検

証を実施し，土木 BERT のほうが優れた予測精度を
示した．以上の結果より，土木に関連する文書の再

事前学習が有効であることが示唆された．今後の課

題として以下を挙げる． 
 
(1) 今後の課題 
a) データセットの整備 
表-1に示す土木に関連する文章を収集，整理した

が，更なるデータを用意する必要がある． 
b) 精度検証用のデータセットの拡充 
 本研究では 2 種の精度検証用のデータセットを作

成したが，土木に関連する文章の理解・精度を示す

ためには更なる多種多様なベンチマーク用のデータ

セットを拡充する必要がある． 
c) 形態素解析の辞書の整備 

 精度検証の結果，形態素解析の辞書に専門用語不

足が判明した．荒木ら 15)は発注情報から土木用語の

辞書を作成している．本研究と並行して形態素解析

の辞書整備を進める必要がある． 
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