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1. 背景と目的 

 平成 26年度の道路法改正により，国内の橋梁は 5年ごとに定期点検が義務付けられ，その点検結果に基づ

いた損傷対応として補修・補強が実施されている．しかし，地方自治体の多くは橋梁維持管理に必要な専門

知識を有する技術者が確保できていない．加えて，少子高齢化により橋梁維持管理に従事する労働力が減少

傾向にあることから，ICT 技術の活用による生産性向上が求められている． 

一方，画像からの物体検出等で AI技術の 1種である Deep Learning を用いた手法の精度向上が近年顕著で

ある．本研究では，地方自治体に所属する道路管理者の補修工法選定の意思決定補助を目的として，橋梁管

理システムによって記録された橋梁管理カルテ情報から損傷原因および補修工法の推定に AI 技術が活用で

きるか検証した． 

 

2. 概要 

 検証は①学習用データ作成と，②機械学習及び③学習結果の精度検証の３

ステップに大別され，図-1に示すフローに沿って実施した．以下に各ステッ

プの内容を示す． 

 

3. 学習用データ作成 

 Deep Learning 用の学習データは，国土交通省金沢河川国道事務所が管理す

453 橋の 10 年分の橋梁管理カルテデータを用いた．橋梁管理カルテデータに

は橋梁の緒元の他に，損傷原因，補修工法が記載されている 1)．表-1 に橋梁

管理カルテデータの主なデータ項目を示す．これらの橋梁管理カルテデータ

を，Deep Learning を適用するにために，以下手順で加工した． 

3.1. one-hot 表現への変換 

 等級や設計活荷重等，システムが表示するコードを選択する入力

項目についてはコードの大小が他項目へ与える影響を排除すること

を目的として，one-hot 表現への変換を実施した．具体的には，各コ

ードについてコード種類分列を用意し，当該データが項目に該当す

る場合は１に，それ以外は 0 にする．図-2 に one-hot な表現変換イ

メージを示す． 

3.2. 正規化 

 橋長や橋面積，幅員等，数値を入力する項目については，値の大

小の影響を排除することを目的として，0.0 から 1.0の間で正規化し

た．正規化後の値 v’は正規化前の値 v 及び正規化対象の項目の最大

値 vmaxおよび最小値 vminより以下式を用いて算出した． 

𝑣′ =
𝑣−𝑣𝑚𝑖𝑛

𝑣𝑚𝑎𝑥−𝑣𝑚𝑖𝑛
              (1) 

 

 

図-1 検証フロー 

 

表-1 橋梁管理カルテのデータ項目 

 

 

 

図-2 one-hot 表現への変換 
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3.3.  データ統合 

 変換データを結合し，Deep Learning への入力データとした．結合後のデータは

709 項目，160,724 レコードとなった．結合後のデータのイメージを図-3 に示す． 

 

4. 機械学習 

 本研究で損傷画像の学習用に採用した Deep Learning のモデルは，CNN

（Convolutional Neural Networks）２）である．CNN は，写真画像から車両や文字

を識別するなど，画像内の物体検知において高い精度が証明されている．本研究

で用いた CNN のモデルを図-4 に示す．上記モデルに結合データと該当する損傷

種類，対策区分，原因，補修工法をセットにして入力し，学習させた． 

 

5. 学習結果の精度検証 

 CNN の学習結果を表-2 に示す．表から，いずれの項目も推定値が実用精度を有

していない．これは，学習データの項目数の多さと，データの絶対量が少ないこ

とが影響していると推察される．これらを解消するため，データ数を増やすとと

もに，主成分分析とクラスター分析を活用し，データ項目数を削減し，精度向上

を図る予定である 

 

7. まとめ 

 本研究では，Deep Learning を活用した橋梁点検カルテデータから損傷原因と

補修工法の推定について可能性を検証した．得られた知見を以下に示す． 

(1)橋梁管理カルテのデータを Deep Learning のモデルへ投入するには，one-hot

表現への変換や正規化等の加工処理が必要である． 

(2)橋梁管理カルテデータを CNN へ適用する際は，一つの国道事務所のデータ

では推定精度を得ることはできない．精度向上にはデータ量の増強と，主成

分分析やクラスター分析等による項目数の削減が有効と推測される． 
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図-4 CNN のモデル 

 

図-3 データ統合のイメージ 

表-2 学習結果 
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畳み込み層

畳み込み層

プーリング層
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・・・
鋼 RC PC 直橋 斜橋 曲線橋 ・・・ 有り 無し

A橋 0.32 0.57 1 0 0 0 1 0 ・・・ 0 1
B橋 0.21 0.13 0 1 0 1 0 0 ・・・ 1 0
C橋 0.38 0.22 0 0 1 1 0 0 ・・・ 1 0

迂回路
橋梁名

橋種 平面形状
橋長 交通量

706項目

推定項目
判定
精度

対策区分 62%
損傷種類 54%
損傷原因（確定） 55%
工法 56%

VI-017 土木学会中部支部研究発表会 (2019.3)

-546-


