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抄録： 既存橋梁の維持管理の重要性が高まり，定期点検結果の総合評価の自動化に関

する研究が進められている．専門家による実際の健全度評価から，その判断基準を見つ

け出す手法の 1つにニューラルネットワークがある．本研究では，パターン認識を得意

とする SVMと LVQ の比較により，橋梁の健全度評価への適用性を検討し，SVMの高

い識別能力と LVQのロバスト性を確認した．さらに，SVMと LVQを統計解析ツールの

R上で使用し，その有用性についても考察する．

Abstract：The importance of maintenance of existing bridges rises, and the researches on

the automation of the comprehensive evaluation of the visual inspection result have been per-

formed. In some researches, Neural Network is used for finding out the criterion from an

actual evaluation of bridge integrity by an expert. In this research, the applicability to the eval-

uation of bridge integrity is examined by the comparison of SVM and LVQ that is skillful in

the pattern recognition. Though it is a result of dependence on the sample data, SVM shows

high classification ability with complex parameter setting, and LVQ shows high robustness. In

addition, the usability is considered by using SVM and LVQ onR that is statistical analysis

tools.
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1. はじめに

これまで日本では，経済の成長に伴い多くの橋梁

が建設されてきた．特に高度経済成長期には道路施

設の整備が本格化し，全橋梁数の約 40%が建設され

た 1)．しかし，社会基盤の整備が行き届いてきた近年

では，橋梁の新設は減少してきており，それは公共

事業費が削減される現状からも明らかである．その

一方で，高度成長期に建設されたものを始めとする

既存橋梁の老朽化により，更新時期を迎える橋梁数

は年々増加している．今後は，これら社会基盤施設

の膨大なストックをいかに効率的かつ合理的に維持
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していくかということが，益々重大な課題となって

くるであろう．

最近は橋梁のアセットマネージメントの一環とし

て，自治体などでは，橋梁を部位単位で評価し，そ

の結果を総合化して健全度 BHI(Bridge Health Index)

で表示する方法に類似のものが多く採用されている．

BHIは，次式で定義される 2)．

BHI =
∑

wiXi · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · (1)

ここに，wi：部位 iの重み，Xi：部位 iの健全度，BHI:

橋梁の健全度，である．
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形式上は，上式で健全度を評価することができ，専

門家が介入する必要性がないようにも見える．しか

し，個々の部位の健全度評価は，マニュアル整備な

どによってある程度訓練を受けた技術者ならば，バ

ラツキのない評価が行えるが，総合化する際の各部

位の重み (係数)は経験的に，あるいは，その時点で

のデータの統計分析により与えており，必ずしも合

理的に決定されているとは言えない．その結果，東

京都，横浜市など，幾つもの評価方法が紹介されて

いるが，評価部位のまとめ方や各部位への重み係数

はかなり異なっている．損傷傾向の地域特性を反映

すれば，おのずと集積されたデータに依存すること

にもなり，管理が進めば，データも蓄積され，当然

重みの値の再評価が行われることになる．

最終的には，専門家の判断と，単純な積和計算で

求める BHIとの整合性が取れるようにしなければな

らない．こうした際には，係数の与え方を何らかの

方法で合理的に検討する必要が生じる．

このような背景の下で，専門家による実際の健全

度評価からその判断基準を見つけ出し，計算機を用

いて評価支援を行う研究が進められており，例えば，

専門家による橋梁健全度評価結果を逆解析して，部

位単位の目視点検結果との関係を数量化理論を用い

て部位の重みとして定式化する方法がよく知られて

いる 3)．

ラフ集合を用いた方法 4)5)は，専門家が行った評

価と同等の評価が下せるような簡潔なルール (極小決

定アルゴリズム)を生成するものである．この方法で

は，全データを信頼してルールを決定するため，信

頼性の低いデータや外乱が含まれていた場合のルー

ルでは精度が低下する可能性がある．また，ルール

の簡約化にはGA (Genetic Algorithm：遺伝的アルゴ

リズム)が用いられる場合もあるが，遺伝子列のコー

ディング等の作業は容易ではない．

代表的なニューラルネットワークである BP(Back-

Propagation)法アルゴリズムによる，点検結果の逆解

析 6)では，与えるデータへの依存性が高く，パラメー

タのチューニングに工夫を要する．

ニューラルネットワークの一種である LVQ (Learn-

ing Vector Quantization：学習ベクトル量子化) では，

全データから選び出された信頼性の高いデータにより

決定される結合荷重で評価を行うため，外乱等による

影響を受けにくい．また，いくつかのパラメータを設

定するだけで自動的に評価を行ってくれるという利点

がある．文献 7)では，LVQと SOM (Self-Organizing

Map：自己組織化マップ)を組み合わせて各データの

評価の妥当性を検討し，データの洗練を行っている．

品質管理の分野で用いられている，正常と異常を

分離する方法として，マハラノビス距離を応用する

試み 8)では，取扱いの簡便さに加えて，データの蓄

積に伴って劣化曲線を求めることの可能性も示唆さ

れている．

本研究では，実務への適用を検討する上で，多くの

提案手法を個別に試すことの煩雑さを考え，統一し

た環境 (ユーザーインターフェイス)における試行や

比較の可能性を検討することを試みた．統一した環

境としては，フリー・ソフトであるだけでなく，MS-

Windows，MacOS，Linuxでも利用可能なことも考慮

して，統計解析ツールR9)を利用することとした．最

初の試みとして，ここでは，LVQの手法の容易さに

着目すると共に，その汎化能力の高さで最近注目を

集めている SVM10) (Support Vector Machine：サポー

トベクターマシン)に着目した．SVMと LVQは共に

パターン認識を得意とするニューラルネットワーク

であるが，その考え方には大きな違いがある．そこ

で，この 2つの手法を識別能力のみならず実使用で

の使用性も含めて比較することで橋梁の健全度評価

への適用性を検討した．

2. 橋梁点検データ

橋梁点検データには，I県により作成され，1982年

から 1988年の間に点検が行われた橋梁 208橋分の基

本的なデータと点検結果と総合評価を用いた．

コンクリート系橋梁と鋼橋系橋梁では損傷パター

ンが異なることが推測されるので，これらを別々に

取り扱うことにし，今回はコンクリート系橋梁でか

つ欠値の無い，105橋分のデータを使用することにし

た．評価項目は，13個の点検項目である．橋梁点検

データの一部を表-1に示す．健全度評価がDのもの

は 2つしかないため，今回は除くものとする．

各点検項目の評価基準と橋梁の健全度評価の内容

は以下の通りである．
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表–1 橋梁点検データの一部
橋 橋 地 床 床 主 支 伸 排 洗 躯 安 安 耐 　健

梁 面 覆 　 組 　 　 縮 水 掘 体 定 定 震 　全

名 舗 高 版 工 構 承 継 装 変 変 構 材 性 評度

装 欄 手 置 動 動 造 質 価　

A 橋 ○ ○ △ △ △ ○ △ △ ○ ○ ○ ○ ○ B
B 橋 ○ △ ○ ○ ○ ○ ○ ○ ○ ○ △ ○ △ D
C橋 ○ ○ × × × × × × △ ○ △ ○ △ A
・ ・ ・ ・ ・ ・ ・ ・ ・ ・ ・ ・ ・ ・ ・

・ ・ ・

・ ・ ・

・ ・ ・

・ ・ ・ ・ ・ ・ ・ ・ ・ ・ ・ ・ ・ ・ ・

Z 橋 ○ ○ ○ △ ○ ○ ○ ○ ○ ○ ○ ○ ○ C

●各点検項目の評価基準
　○　:　ほとんど損傷していない．危険性はない．
　△　:　損傷している．危険性はやや高い．
　×　:　損傷が激しい．危険性が高い．
●橋梁の健全度評価
　 A 　:　架け替え，あるいは，全面的な補修を必要とする.
　 B　:　早急に補修を必要とする損傷がある．
　 C　:　軽微な補修を必要とする損傷がある．
　 D　:　健全であり，目立った損傷は見られない．

解析の都合上，○，△，×をそれぞれ 1，2，3と

し，A，B，Cをそれぞれ 1，2，3と数値化しておく．

3. 使用するニューラルネットワーク

(1) SVM (Support Vector Machine)

SVM10),11)は，1995年に Vapnikによって統計的学

習理論の枠組みで提案されたニューラルネットワー

クの一種で，ニューロンのモデルとして最も単純な

線形しきい素子を用いて 2クラスのパターン識別器

を構成する手法である．

予め訓練されたサンプル集合から，「マージン最大

化」という基準で線形しきい素子のパラメータを学

習する．線形しきい素子はニューロンを単純化した

モデルで，入力特徴ベクトルxに対し，式 (2)により，

出力値 (w，b)を計算する．

y = sign(wT · x + b) · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · (2)

ここで，wはシナプス荷重に対応するパラメータで

あり，bは閾値である．このモデルは，入力ベクトル

と結合荷重の内積が閾値を超えれば+1を出力し，超

えなければ −1を出力する．幾何学的には，分離超平

面により入力特徴空間を 2つに分けることに相当す

る．

： 結合荷重

サポートベクター

図–1 線形 SVMの概念図

a) 線形 SVM

今，2つのクラスをC1，C2とし，各クラスのラベ

ルを +1と −1に数値化しておくとする．また，訓練

サンプル集合として，l 個の特徴ベクトル x1，. . .，xl

と，それぞれのサンプルに対する正解のクラスラベ

ル y1，. . .，yl が与えられており，この訓練サンプル集

合は線形分離可能であるとする．

　訓練サンプル集合が線形分離可能であるとしても，

一般には，訓練サンプル集合を誤りなく分けるパラ

メータは一意には決まらない．SVMでは，マージン

(最も近い訓練サンプルとの余裕)が最大となるよう

にパラメータを設定し，識別平面を求める．訓練サ

ンプル集合が線形分離可能であるとき，式 (3)を満た

すようなパラメータが存在する．

yi(wT · xi + b) ≥ 1　 (i = 1, . . . , l) · · · · · · · · · · · · · · (3)

これは，wT · x + b = +1と wT · x + b = −1の 2枚

の超平面で訓練サンプルが完全に分離されており，2

枚の超平面の間にはサンプルが 1つも存在しないこ

とを示している．このとき，識別平面とこれら 2枚

の超平面との距離 (マージンの大きさ)は，1/||w||と
なる．

従って，マージンを最大とするパラメータw，bを

求める問題は，式 (3)の条件の下で，式 (4)で表され

る目的関数を最小とするパラメータを求める問題と

等価になる．

L(w) =
1
2
||w||2　 −→ min · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · (4)

ここで，Lagrange乗数 αi(≥ 0, i = 1, · · · , l)を導入す
ると，

l∑
i=1

αiyi = 0　 (0 ≤ αi ，i = 1, . . . , l) · · · · · · · · · · · · (5)
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図–2 ソフトマージン

の制約条件の下で，目的関数

LD(α) =

l∑
i=1

αi −
1
2

l∑
i=1

l∑
j=1

αiα jyiy j xT
i · x j

　 　　　　　　　　　　 −→ max · · (6)

の双対問題に帰着することができる．その解 α∗i のう

ち，α∗i > 0となる訓練サンプル xi は，2つの超平面

wT · x + b = +1，wT · x + b = −1のどちらかの上にあ

る．この解 (サポートベクターと呼ぶ)のみを用いて

線形しきい素子のパラメータを決定する．最適なパ

ラメータ w∗，b∗ は，

w∗ =
∑
i∈S v

α∗i yi xi · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · (7)

b∗ = ys− w∗T · xs · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · (8)

により求まる．S vはサポートベクターに対する添え

字の集合，xs(s ∈ S v)は任意のサポートベクターで

ある．

実問題で線形分離可能な場合は稀であるので，線形

分離不可能な場合にも対応できるようにするために

「ソフトマージン」という方法を用いる．これは，多

少の識別誤りは許すように制約を緩めるものである．

スラッグ変数 ξi(≥ 0, i = 1, · · · , l)を制約条件に導入
することによって，制約を緩めることを考える．ま

た，ξi はできるだけ小さいこと望ましい．これらの

条件から最適な識別面を求める問題は，制約条件

yi(wT · xi + b) ≥ 1− ξi　 (ξi ≥ 0，i = 1, · · · , l) · · · (9)

の下で，目的関数

L(w, ξ) =
1
2
||w||2 +C

l∑
i=1

ξi　 −→ min · · · · · · · · · (10)

図–3 カーネルトリック

のパラメータを求める問題に帰着される．ここで，パ

ラメータCは，式 (10)の第 1項と第 2項のバランス

を決める正の定数である．線形分離可能な場合と同様

に，Lagrange乗数αi及び βiを導入すると，式 (10)は，

L(w, b ,α,β) =
1
2
||w||2 +C

l∑
i=1

ξi

−
l∑

i=1

αi{yi(wT · xi − b) − (1− ξi)} −
l∑

i=1

βiξi

· · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · (11)

と表すことができ，

l∑
i=1

αiyi = 0　 (0 ≤ αi ≤ C　，i = 1, . . . , l) · · · · (12)

の制約条件の下で，式 (6)を求める問題に帰着するこ

とができる．

b) 非線形 SVM

本質的に非線形な問題に対応するための方法とし

て，「カーネルトリック」がある．これは，写像

Φ：Rn 7→ H · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · (13)

を用いて，特徴ベクトルをより高次元の空間H に写
して，H上で線形分離を行うもので，実質的に元の空
間で非線形分離を行っていることになる 12)（図-3）．

一般に，非線形写像によって変換した特徴空間の

次元は非常に大きくなる傾向があるが，SVMでは，

目的関数や識別関数が入力パターンの内積のみに依

存した形になっており，内積が計算できれば最適な

識別関数を構成することが可能である 10)．もし，内

積 φ(x1) · φ(x2)が，x1，x2のみから計算できるなら，

計算が非常に簡略化できる．すなわち，

φ(x1)T · φ(x2) = K(x1, x2) · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · (14)
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となるようなカーネル関数 K(x1, x2)から最適な非線

形写像を構成できる．カーネル関数を用いると，式

(6)は，

LD(α) =
l∑

i=1

αi −
1
2

l∑
i=1

l∑
j=1

αiα jyiy jφ(xi)
T · φ(x j)

=

l∑
i=1

αi −
1
2

l∑
i=1

l∑
j=1

αiα jyiy jK(xi , x j)

· · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · · (15)

のように内積をカーネルで置き換えた形に書ける．

本研究では，この非線形SVMを組み合わせて，多

クラスの分類にも対応できるように拡張されたもの

を用いる．また，カーネル関数にはガウスカーネル

を使用する．

(2) LVQ (Learning Vector Quantization)

LVQは，Kohonenにより 1986年に発表された，パ

ターン認識を目的とする 2階層のネットワークであ

る．教師あり競合学習則に基づいて結合荷重の更新

を行い，ベイズ識別境界の形成を目指している．文

献 13)では，結合荷重のことをコードブックベクトル

としているので，この表現に合わせることにする．

a) コードブックベクトルの初期化

コードブックベクトルは，常にそれぞれのクラス領

域に留まるべきである 13)ので，信頼できるデータの中

から選らばれなければならない．今回使用する統計解

析ツールRにおけるパッケージclassでは，Leave-one-

out cross validation法に k-NN(k-Nearest Neighbour：k

最近傍)識別則を採り入れた方法を利用して初期化を

行っている．その方法について簡単に説明する．

今，訓練サンプル集合として，クラスCiからNi個

の特徴ベクトルが得られたとする．また，全学習デー

タ数は，N =
l∑

i=1

Niとする．点 xを中心とする超球を

考え，その中にちょうど k個の学習データを含むま

で超球の半径を大きくしたときの超球の体積を V(x)

とする．また，その超球内には，クラスCi のデータ

が ki 個含まれているとする．

このとき，クラス Ci の条件付き確率密度関数を

p̃(x|Ci)，xの確率密度関数を p̃(x)，事前確率を P̃(Ci)

・・・ 入力層

出力層

： 結合荷重

図–4 LVQの構造

とすると，事後確率

P̃(Ci |x) =
P̃(Ci)p̃(x|Ci)

p̃(x)
=

ki

k
· · · · · · · · · · · · · · · · · · (16)

が最大となるクラスに，xを識別する方法が k-NN識

別則である 14)．

一方，Leave-one-out cross validation法は，N個の

サンプルのうち 1個を除き，残りの N-1個でモデル

を作製し，予め除いた 1個が正しく識別されるかど

うかの検定を N回繰り返すものである．この方法を

前述の k-NN識別則を用いて行い，正しく識別された

もの (元のクラスと一致したもの)を信頼できるデー

タとする．その中から，サンプル全体のクラス毎の

数の比を崩さないように任意のサンプルを選ぶこと

で，コードブックベクトルの初期化が行われる．

b) 学習アルゴリズム

Step 1ネットワークの初期化

　入力層と出力層間のコードブックベクトルを

初期化する．

Step 2入力ベクトルの入力

　入力層に入力ベクトル x = (x1, x2, · · · , xl)を入

力する．

Step 3コードブックベクトルと入力ベクトルの距離

　入力ベクトルに対する出力層のノード iのコー

ドブックベクトル wi = (wi1,wi2, · · · ,wil ) と入力

ベクトルとの距離

||x − wi || =

√√√ l∑
j=1

(x j − wi j )2 · · · · · · · · · · · · · · (17)

を計算する．

Step 4距離 ||x − wi ||が最小となるノードの選択
　この競合によって選ばれたノードを勝者ノー

ドとし，添え字 cによって表す．

||x − wc|| = min
i
{||x − wi ||} · · · · · · · · · · · · · · · · (18)
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Step 5コードブックベクトルの更新

　勝者ノードが正しく識別された場合は，その

ノードのコードブックベクトルを入力ベクトル

に近付くように修正する．逆に，誤って識別さ

れた場合は，遠くなるように修正する．

● 正しく識別された場合

wc(t + 1) = wc(t) + α(t)[x(t) − wc(t)] (19)

● 誤って識別された場合

wc(t + 1) = wc(t) − α(t)[x(t) − wc(t)] (20)

( wi(t + 1) = wi(t) ，i , c )

　ここで，α(t)(0 < α(t) < 1)は学習率であり，通

常，時間と共に減少するように作られる 13)．

Step 6 2に戻る．

コードブックベクトルには信頼性の高いデータの

みが選ばれるが，学習においては，信頼性が低いと

判断されたデータも使われる．今回は，パターン認

識器として使用するという目的から，信頼性の低い

データが学習されたモデルとなってしまうのを防ぐ

ため，初期化されたコードブックベクトルを用いて

識別を行うものとする．

4. 解析

解析は，ベンチマークデータを用いて性能を確認

後、橋梁点検データに対してパラメータの最適化を

行った．橋梁点検データは学習用と検証用に分け，認

識精度について検証用データの場合は汎化性，学習

用データの場合は再現性と定義した．

データ数の内訳を表-2に示す．ここでは，検証用

データを各クラスで全データの 1/3を目安に設定し

た．予備計算ではこれ以上検証用データ数を増やす

と，学習用のデータが不足して認識精度が下がる．ま

た，学習用と検証用のデータの入れ替えは結果に顕

著な影響は出なかった．

(1) ベンチマークデータの分類

R環境上でのSVM・LVQの実用性の確認と，デー

タの特徴の違いによる解析結果の変化の考察を行う

ために，ベンチマークデータの解析を行った．

ベンチマークデータには，Fisherのアヤメ (Iris)の

データ 15)を使用した．これは，蕚片の長さと幅，花

弁の長さと幅の 4つの特徴を計測した，各種類 50個

表–2 データ数の内訳

　クラス　 　学習用　 　検証用　 　合計　

1 8 3 11
2 49 17 66
3 21 7 28

合計 78 27 105

表–3 ベンチマークデータの解析結果

　汎化性　 　再現性　

　 SVM　 　 0.973　 　 1.000　

　 LVQ　 　 0.932　 　 0.960　

ずつ 3種類 (3クラス)のアヤメの花のデータである．

その 3種類は，setosa，versicolor，virginicaであるが，

それぞれ 1，2，3と数値化しておく．また解析では，

クラス毎に半数ずつに分け，学習用 (75個)，検証用

(75個)として用いる．クラス 1とクラス 2・3は完全

に線形分離可能，クラス 2とクラス 3は線形分離不

可能である．

表-3にベンチマークデータの解析結果をまとめた

が，SVM・LVQ共に高い精度が得られていることが

分かり，SVMおよび LVQ の識別機としての実用性

を確認することができた．再現性，汎化性ともに認

識率 100%を 1.00としている．

(2) パラメータの最適化

より良い解析のために，SVM・LVQそれぞれにつ

いてパラメータの最適化を行う．

a) SVMでの最適化

SVMにより複雑なデータを解析する際，分離超平

面が複雑に入り組んだ形状になり，特にクラス毎の

データ数に偏りがある場合には，最もデータ数の多

いクラスに分類されやすくなる傾向がある．

　図-5は，SVMによる橋梁点検データの検証結果で

ある．図では横に検証用データを並べ，それぞれが

どのクラスとして判別されたかを縦軸に示している．

□と●が重なっているデータが，専門家による判断

を再現できていることになる．パラメータ設定がう

まくいった図-5(a)に比べて適切なパラメータを設定

していない図-5(b)では最もデータ数の多いクラス 2

にほとんどのデータが分類されてしまっていること

が分かる．橋梁点検データを用いた場合，このよう

な状態になるようなパラメータがほとんどであった
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図–6 LVQでの解析結果の例

ため，最適化の際には注意が必要である．

この対策として，今回は「検証用データの 1つの

クラスに含まれるデータの検証結果のうち半数以上

が専門家による評価と一致していなければならない」

という条件を設け，条件を満たすものの中で汎化性

が最も高くなるものを最適なパラメータとした．

b) LVQでの最適化

図-6は，LVQにより橋梁点検データの解析を 100

回行ったときの結果を横軸に汎化性 (検証用データの

認識精度)をとったヒストグラムである．

　LVQでは，信頼性の高いデータの中から任意にコー

ドブックベクトルを選択するので，同じパラメータ

を設定しても図-6のように結果がばらつく．そこで，

今回は同じパラメータで解析を 100回行ったときの

平均値と標準偏差を求め，平均値をそのパラメータ

での認識精度とした．また，標準偏差が小さいもの，

すなわち，結果のばらつきが小さいものの方がモデ

ルの信頼性が高いと判断することにし，この平均値と

標準偏差を比較して，パラメータの最適化を行った．

(3) 解析結果の考察

a) パラメータの最適化

(2)で述べた方法で，パラメータの最適化を行った

ところ，LVQでは，橋梁点検データを用いた解析で

は，信頼性の高いデータをできるだけ多くコードブッ

クベクトルとして用いた方が，モデルの信頼性・汎

化性が共に高い識別器になると推察される．

一方，SVMでの解析ではそのような傾向が現れに

くく，最適なパラメータの設定には膨大な試行錯誤

が必要であった．よって，パラメータの最適化のし

易さという点では，LVQの方が優れていると言える．

b) データの特徴の影響

解析結果を図-7に示す．図では，ベンチマークデー

タの結果は表-3と同一であり，橋梁点検結データは

表-2のデータの解析結果である．再現性と汎化性は

それぞれ，学習用データの認識精度および検証用デー

タの認識精度を意味する．

まず汎化性では，SVM・LVQ共に橋梁点検データ

を用いた場合に精度がかなり低下していることが分

かる．橋梁点検データの主な特徴として次の 3点が

あり，これらが汎化性を下げる原因になっていると

考えられる．

特徴 1 : クラス 1のデータが不足している．

特徴 2 : クラス毎のデータ数に偏りがある．

特徴 3 : 評価する項目 (点検項目)数が多い．

次に再現性では，LVQでの精度が橋梁点検データ

を用いた場合に低下していることが分かる．これは，

LVQがパラメトリックな手法，つまりクラス毎のデー

タに何らかの分布形を具体的に仮定する手法である

ため，特にデータ数の少ないクラス 1・3において，

仮定した分布に実際の分布との誤差が多く含まれて

しまったことが原因としてあげられる．

c) データの重複の影響

多くの橋梁の点検結果を集積した橋梁点検データ

には全く同じデータが重複して存在する場合がある

ことから，その影響を検討してみた．

表-2の橋梁点検データを対象とした解析結果を図-8

に示す．表-2のデータにおける重複データは，学習

用データにそれぞれ，クラス 1では 0組，クラス 2で
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図–8 データの重複の影響

は 4組，クラス 3では 3組が存在する．検証用デー

タには重複はない．

図-8から，SVM・LVQ共に重複データを除くこと

による汎化性・再現性の変化はほとんど見られないこ

とが分かる．橋梁点検データは項目の数が多く，デー

タの重複を除く作業は非常に手間である．よって，重

複データを除かないで解析を行っても結果に影響が

出にくいということは，その手間を省け，健全度評

価に要する時間を短縮できるという利点となる．

d) 外乱の影響

橋梁点検データには，データの重複も生じるが場

合によっては矛盾 (同一の点検結果で健全度評価のみ

が異なる)や，点検結果と健全度評価が不自然なもの

が含まれることもある．事前に点検データをチェック

するとかなりの時間と労力を要することになる．そ

こで，このような不自然なデータを外乱として追加

したときの解析結果を検討してみた．なお，外乱と

して表-4に示す 2つのデータを用いた．
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図–9 外乱の影響

表–4 外乱
橋 地 床 床 主 支 伸 排 洗 躯 安 安 耐 　健

外 面 覆 　 組 　 　 縮 水 掘 体 定 定 震 　全

乱 舗 高 版 工 構 承 継 装 変 変 構 材 性 評度

装 欄 手 置 動 動 造 質 価　

A* 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1
B** 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3
*点検結果は非常に良いが，健全度評価が悪いデータ．
**点検結果は非常に悪いが，健全度評価が良いデータ．

解析結果を図-9に示す．

図-9から，SVMによる解析結果では外乱を追加し

た場合に汎化性が若干低くなっていることが分かる．

これは，データの質に関わらず入力した全てのデー

タに影響を受けて分離超平面が決定されるためであ

ると考えられる．

一方，LVQによる解析結果では，汎化性・再現性

共にほとんど変化していないことが分かる．これは，

コードブックベクトルの初期化の際に，外乱のデー

タの信頼性が低いと判断され，コードブックベクト

ルに選ばれないためである．

これらの結果から，LVQの方が外乱の影響を受け

にくく，ロバスト性が高いことが分かる．

5. おわりに

(1) SVM，LVQ の橋梁評価への適用性

本研究では，SVMと LVQを比較することにより，

これらのニューラルネットワークの橋梁健全度評価

への適用性の検討を試みた．

以下に，使用したデータに依存する結果ではある

が，解析結果から得られた特徴を簡単にまとめておく．

• 認識精度に関しては，全体的に SVMが LVQを
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上回っている．

• SVMでは，パラメータの最適化が LVQ に比べ

て困難であるが，ノンパラメトリックな手法で

あることから，データの分布に対するロバスト

性が高い．

• LVQでは，パラメータの最適化は比較的容易で

あるものの，結果がばらつくという問題点があ

る．しかし，信頼性の高いデータのみを用いる

ため，外乱に対するロバスト性が高い．

上記の特徴から，これら 2つの手法の実使用に際

しては一長一短があることが分かる．またパターン

識別器として使用するという目的から，汎化性が高

いことが望ましいが，今回の解析結果からは，明確に

どちらが優れていると言える成果が得られなかった．

しかし橋梁点検データでは，その性質上，健全度

評価が Aのものや今回使用できなかったDのものの

データ数が不足することが多い．その点では，ノン

パラメトリックな手法，つまり，データの分布に対す

るロバスト性が高いという特徴を持つ SVMの方が，

橋梁健全度評価に適していると考えられる．

さらに，今回SVM，LVQを統計解析ツールのR上

で用いたことで，以下の利点がある．

• 多くのパラメータによる繰り返し計算を，ルー
プを用いて短時間で行うことができる．

• データを行列として扱っており，重複データの
削除・外乱の追加等の作業が容易に行える．

• プログラムを組むことなく，SVM, LVQのみな

らず多くの統計解析手法が同じGUIで誰にでも

利用できる．特にこの点は，様々な技法の報告

がある中で，個別のプログラムを入手して試す

のではなく，一つの環境 (R上)で比較検討が実

施できる点でも特筆に値する．

(2) SVM，LVQ の使用性

SVMと LVQ の学習の方法を比較すると，学習用

データの信頼性の考慮に関して大きな違いがあると

言える．

LVQが信頼性の高いデータをコードブックベクト

ルとするのに対して，SVMではどのデータも同様に

学習してサポートベクターを決定する．このため，パ

ラメータを巧く設定したとしても，信頼性の低いデー

タも学習してしまう可能性を常に疑わなければなら

ない．

この点を考慮すれば，SVMは単独での使用には適

さず，例えば，文献 7)での SOM/LVQを援用する方

法のように，学習用データの信頼性を高めてから使

用するといった工夫が必要である．

(3) 今後の課題

本研究における今後の課題として，次の 2点があ

げられる．

• 適切な特徴選択
• 交差検定法の導入

今回，13の点検項目を全て用いて解析を行った．し

かし，専門家が健全度評価を行う際には，全てを考

慮していない可能性もある．ニューラルネットワーク

において多くの項目を考慮するということは，デー

タの特徴空間の次元が高くなるということに等しく，

複雑な解析を要する．このことは認識精度を下げる

原因として十分に考えられるので，適切な特徴選択

を行い，使用する項目を最小限に絞る必要がある．

また，使用した橋梁点検データはデータ数が少な

く，学習用と検証用に分ける際に特徴の偏りが予想

される．このような場合に有効な手段として，交差

検定法がある．この方法の導入により，少ないデー

タの有効な活用，モデルの認識精度の信頼性の向上

が期待される．

解析対象のデータは，絶対量の少なさは点検サイ

クルがある程度進めば改善すると考えられるが，事

象空間のすべてのサンプルが揃うことはなく，量的

にも偏る傾向が強い点は依然として解決しないであ

ろう．実データとして不足する部分を，実際に生じそ

うな部位と損傷レベルの組み合わせに対して補って

解析することも検討に値するが，組合せの選択など

マン・パワーに依存することになる．なぜなら，損傷

の因果関係や地域特性など考慮すべき点が多く，すべ

ての部位と損傷レベルの組合せを機械的に検討して

も工学的な意味をなさないと考えられるからである．

附録　統計解析ツールRについて

Rは統計計算とグラフィックスのための言語及び環

境で，完全にフリーであり，現在も開発され続けて

いるオープンソース方式のデータ解析・処理専用ソ

フトである 9)．
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S言語に基づくソフトウェアと関数などについての

操作が似ており，Rは Sを別個に実装したものと考

えられる．「環境」という言葉が使われるのは，Rが

完全に計画され一貫性を持ったシステムであるとい

う特徴を示すためである．

Rは多様な統計手法とグラフィックスを提供し，広

範な拡張が可能である．パッケージと呼ばれる追加

のライブラリ (関数群)の充実により商用ソフトと遜

色ない機能が利用できる．また，ユーザーは新しい

関数を定義して新しい機能を追加できるようになっ

ている．

RはFree Software FoundationのGNU General Pub-

lic Licenseの条項の下で，ソースコードの形で入手で

きる．

本研究では，SVMにはパッケージ kernlab(カーネ

ル手法ラボ)の中の関数 ksvmを，LVQにはパッケー

ジ class(各種の分類用関数)の中の関数 lvqinitを使用

した．

パラメータの最適化を行う際に，パラメータを変

更しつつ繰り返し処理をさせるためのスクリプトを

記述して処理の効率化を図った．SVMの場合を以下

に示す．

### パッケージ「kernlab」の呼び出し ###

library(kernlab)

### 基本の関数 ###

SVM_optimize <- function() {

on.exit(rm(list=ls(all=TRUE)))

model <- ksvm(class˜.,data=train,

type="C-svc",C=a,kernel=rbfdot(sigma=b))

nERR <- error(model)

pred <- predict(model,test)

correct <- (pred == cl_test)

num <- 0

for(i in 1:m) {num <- num + correct[i]}

result <- c(a,b,nERR,pred,num)

return(result)

}

### 繰り返し計算 ###

result1 <- c(0,0,0,rep(1,3),rep(2,17),rep(3,7),0)

for(j in 0:2) {

a <- 10ˆj

for(k in 1:3) {

b <- 0.001*k

result2 <- SVM_optimize()

result1 <- rbind(result1,result2)

}

}
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