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舗装の路面状態を予測するパフォーマンスモデルとして,既 に著者らは,舗 装設計式(AASHTO式)を

基にして,比 較的少ないデータでニューロパフォーマンスモデルを構築する手法を報告した2).この場合に

使用したデータは東北地方のアスフ ァル ト舗装の供用履歴データであったため,ス パイクタイヤによる磨

耗の影響を受けていた.そ こで本研 究においては,温 暖地である九州地方のデータを適用することによっ

て,本 手法の汎用性を確認し,ま たより一般的なニューロパフォーマンスモデルを構築することを試みた.
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1.は じめに

アスファル ト舗装の路面状態を予測するパフォー

マ ンス モデル として,著 者 らは,舗 装 設 計 式

(AASHTO式)を 基 にして,比 較的少量の供用履歴

データでニューラルネッ トワークによる舗装のパフ

ォーマンスモデル(以 下,本 論文においてはニュー

ロモデル)を 構築す る方法について既に報告した2).

しかし,こ の場合に用いたデータは,東 北地方の供

用履歴データであったために,ス パイクタイヤによ

る磨耗の影響を受けていた.そ こで本研究において

は,温 暖地である九州地方のデータを対象に本モデ

ルに適用す ることによって,本 手法の汎用性を確認

し,さ らによ り一般的なニューロパフォーマンスモ

デルを構築することを試みた.

ニューロモデルは,学 習するデータによって容易

に修正できる特徴がある.そ こで,本 研究において

は,ア スファル ト舗装に関するAASHTO設 計式4)を

学習させた基本ニューロモデルを構築し,こ れに九

州地方の供用履歴データを学習させて修正ニュー ロ

モデルを構築した.

さらに本研究において は,既 に得 られている東北

地方のパフォーマ ンスモデルと本研究で得られた九

州地方のモデル との比較検討を行った.

2.AASHTO設 計式 と舗装要綱設計式

(1)パ フオーマンス式の比較

わが国の舗装の構造設計式は,竹 下がAASHO道

路試験の結果及びわが国の舗装の実測データから提

案 した式(1)を 用 いて導 くことができる5).

(1)

これはPを100万 回載荷 した場合 にPSI≒2.5に な

るような舗装のSNとPの 関係 を示 している.

一方 ,4乗 則 によ りPとNに は次 の関係 がある.

(2)

SNとTAに ついては次の関係式 を用 いる.

(3)

以上の式(1)～ 式(3)よ り,わ が国の 舗装要綱 の設

計式(4)を 導 くことがで きる6).

(4)

ここで,

N:累 積5t輪 換算数

CBR:路 床土の設計CBR(%)

TA:ア スファル ト舗装 の等値換算厚(cm)

本研究 にお いては,AASHTO指 針の構造設計式 を

ニューロモデルの基本デー タ として用 いるため には,

わが国の舗装設計式(4)と の整合性が必要 とされ る.

log(W1810.452)=ZR・s0・9.36・log(sN+1)-0.2-8.07

(5)

ここで,

W18:18kip(=8.2tf)の 等価 単軸荷重 の予測数

ZR:信 頼 性 確率 に関す る係数 で,信 頼性 確 率

50%の 場合ZR=0と なる.

S0:交 通量 とパ フォーマ ンスの予測 の標準偏差

ΔPSI:初 期 供用性 指数PSI0と 終 局供用性指 数

PSItと の差
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MR:路 床土 の レジ リエ ン ト係数(psi)

sN:構 造厚指数

式(5)を 日本の諸量 に対応 させ信頼性確率 を50%と

した場合,式(6)の よ うに変換する ことがで きる5).

(6)

ここで,

w5:累 積5t換 算輪数

CBR:路 床土の設計CBR(%)

TA:ア スファル ト舗装の等値換算厚(cm)

ΔPSI:初 期供用性指数PSI0と 終局供用性指数PSIt

との差

ここで,式(4)と 式(6)と の整合性について検討す

る.式(4)を 終局供用性指数をPSI=2.5と した場合の

パフォーマンス式と見な して,式(6)と 比較すると図

－1の ようにな り
,両 者はほぼ一致する.(相 関係数

=0 .99)こ のことよ り,両 者は基本的に同一の設計概

念による式であることが分かる.

このように舗装要綱の設計式は,AASHTO設 計式

の終局供用性指数をpsI=2.5に 固定 した式と見なす

ことができる.つ まり,AASHTO設 計式は舗装要綱

の設計式を包括 した柔軟性の高い設計式であること

が分かる.そ こで,本 研究においてはAASHTO設 計

式をニューロパフォーマ ンスの基本の学習データ と

して用いる.

(2)わ が国の諸量への変換

現在,わ が国において実施されている路面性状調

査において収集 されるデータは,路 面の供用性指標

としてMCIが 用いられる場合が多 く,ま た交通条件

に関しては大型車交通量 が用いられる.そ のため,

日常での道路管理における利便性を考慮した場合に

は,容 易に入手可能なこれ らのデータを使用したモ

デル式への変換が必要とされる.そ のため,式(1)を

基本学習のデータとして用いるために,対 応する諸

量の変換を行う.

psIとMCIの 変換については,次 の式(7)を用い

る.6)

(7)
5t換 算輪数と大型車交通量の変換については,建

設省の研究7)による式(8)を 用いる.

(8)

ここで,

w5:5t換 算輪 数(輪)

W:大 型車交通量(台)

これ らを式(1)に 代入 して変換す ると,次 式が得 ら

れ る.

図-1式(4)と 式(6)と の比較

図-2ニ ュー ロパ フォーマ ンスモデル

(9)

3.ニ ュー ロパ フ オー マ ンス モ デウレ

(1)ニ ュー ラルネ ッ トワークモデル

本研究 にお いては,舗 装のパ フオーマ ンスモデ ル

の予測手法 としてPerceptron型 のニュー ラルネ ッ ト

ワー ク を適用 し,学 習 アル ゴ リズ ム と してBack

Propagation法 による学習 を行 う.

このアルゴ リズムは以下の とお りである8),9).図

－2に 示す よ うなn層 か らなるネ ッ トワー クを考 え

る.入 力された各ユニ ッ トの情報 は,ウ ェイ トを付

けられて次 の層 に伝わる.最 終層で 出力された情 報

は期待 され る出力(教 師 信号 と呼ぶ)と 比較 され,

両者 の差が小 さくなるよ うに結合 ウェイ トは修正 さ

れる.

す なわち,パ ター ンpを 掲示 した ときの第k層(k
=2
,3,4,…,n)の 各入 出力関数 を次のよ うに表す.

(10)

(11)

ここで,

Oｋpｊ:パター ンpに お ける第k層 のj番 目のユニ

―182―



表-1再 学習の対象とした実測データ(九 州地方)10)

表-2検 証に使用した実測データ(九 州地方)10)

ッ トの 出力値

iKpj:パター ンpに お ける第k層 のj番 目のユニ ッ

トの入 力値

wκ-1,κｉ,j:第k-1層 のi番 目のユニ ッ トと第k層 の

第j番 目のユニ ッ トとの結合 ウェイ ト

fkj:第k層 のj番 目のユニ ッ トの入出力関数

θkj:第k層 のj番 目のユニ ッ トのしきい値

Nk:第k層 のユ ニ ッ トの数

評価 関数 として)教 師信号 と出力値 の2乗 誤 差EP

及びEを 考 える.

(12)

(13)

ここで,

tnpj:パターンpに おける最終層n層 のユニ

ッ トjの教師信号

この評価関数Epが 最小になるように,教 師信号 と

出力値との差を出力側か ら入力側へ逆方向に伝搬 を

繰 り返す ことで学習を行う.

(2)デー タの学習

本研究において は,図-2の よ うな入 力層3ユ ニ ツ

ト,中 間層4ユ ニ ッ ト,出 力層1ユ ニ ッ ト構造 のニ

ュー ラルネ ッ トワーク を用い,次 に示す計算手順 に

基づいて学習 を行 う2).

sTEPI:PSIか らMCI,5t換 算輪数 か ら大型車交通

量への変換後の式(9)を 用いて,基 本学習 デ
ータのための出力 を行 う.

sTEP2:sTEPIで 出力 された データを基 に基 本のニ

ュー ラル ネ ッ トワー クの学習 を行 い,基 本 ニ

ュー ロモデル を構築す る.

sTEP3:sTEP2で 作成 された 基本ニ ュー ラルネ ッ ト

ワー クを,対 象地域 の実測データ を用いて再

学習 を行い,修 正 ニュー ロモデル を作成する.

4.解 析 事 例

(1)九 州地方の事例

AASHTO設 計式 を30000回 学習 させ,基 本ニ ュー

ロモデルを作成 した.次 に この基本 ニュー ロモデ ル
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図-3基 本ニューロモデルと実測値

図-4修 正ニューロモデルと実測値

図-5実 測値と出力値との比較(九 州地方)

を九州地方の国道 における実測データによって再学

習を行った.再 学習に用いた実測データは,表-1に

示す宗像郡宗像町のデータ10)である.

このように作成されるパフォーマンスモデルの適

合性の検証には,九 州地方の国道における16箇 所,

122個 のデータ10)を 用いた.(表-2)

まず,基 本ニューロモデルを出力し,こ れを宗像

町の実測データを比較すると,図-3の ようになる.

このように,AASHTO設 計式から得 られた基本ニュ
ーロモデルは地域特性が加味されていないために

,

実測データと合致 しない.そ こで,実 測データを こ

の基本ニューロモデルを用いて,1000回 の再学習を

行った.図-4は その結果である.

図-5は 修正ニューロモデルを用いて,実測データ

を出力値 と比較したものである.出 力値と実測デー

タの相関係数は0.78で あった.図-5に 示す実測

図-6NO.11の 場合(九 州地方)

図-7NO.10の 場合(九 州地方)

図-8NO.9の 場合(九 州地方)

図-9設 計曲線の例(九 州地方)

MCIと 予測MCIと の相関データをみると,両者がほ
ぼ一致するデータグループと,一 致 しないグルー プ

に分かれる.前 者は本研究で作成 したニューロパ フ
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オーマンスモデルで規範されるデータであり,後 者

はそれ以外のデータといえる.す なわち,後 者に属

する4箇 所のデータは、TAまたは設計CBRの いずれ

かが比較的小さく,他 の地点の劣化挙動とは異なる

ため,こ れらに対 しては別個のモデルで対応する必

要があるように思われる.こ のような乖離が大きい

4箇 所のデータグループを除いた相関係数は0.81

となる.

図-6～ 図-8は,累 積大型車交通量とMcIと の関

係を,修 正ニューロモデルによる出力値 と実測デー

タによって示したものである.ま た,図-9は,修 正

ニューロモデルによって,設計CBRが10%の 場合を

事例にパフォーマンス曲線を示したものである.

(2)東 北地方の事例

(1)と 同様に,基 本ニューロモデルを弘前市の7個

のデータ10)を用いて1000再 学習を行い,東 北地方

におけるパフォーマンスモデルを作成した2).適 合

性の検証には,14箇 所,96個 のデータ10)を用いた

(図-10).

(3)両 地域のパフオーマンス式の比較

各地方におけるパフォーマンスとAASHTO設 計式

のパフォーマンスの比較を行ったものが図-11で あ

る.

東北地方におけるパフォーマンスは他のパフォー

マンスと比べると路面の劣化の進行が早い.こ れ は

スパイクタイヤ禁止以前 のデータが含まれているた

めであると考え られる.ま た,AASHTO設 計式と九

州地方のパフォーマ ンスを比べた場合,九 州地方 の

方が劣化の進行が早い.こ のように本モデルを用い

ることによって,各 地域 の供用履歴データに含まれ

る交通条件や気象条件等 のような地域特性を反映 し

たパフォーマンスモデルを容易に作成することがで

きる.

3.む すび

既往のニューロモデル1),3)によって舗装のパフオ
ーマンスモデルを作成す るためには,比 較的大量の

アスファル ト舗装の供用履歴データを学習する必要

があった.し かし,こ のような大量のデータを収集

することは,一 般にはきわめて困難である.そ こで,

本研究においては,舗 装設計式(AASHTO式)に よ

る基本モデルを作成 し,こ れを少量の実測データを

用いて再学習することによってパフォーマンスモデ

ルを構築する手法を検討した.

本研究では本手法を九州地方に適用し,一 般的な

モデルを構築 しその汎用性 と適合性の検証を試みた.

さらに本研究においては,既 に得 られている東北地

図-10実 測値と出力値 との比較(東 北地方)

図-11パ フォーマンスの比較

方のパフォーマンスモデルと本研究で得 られた九州

地方のモデルとの比較検討を行った.

本研究の事例研究に,建 設省土木研究所な らび に

各地方建設局の貴重な資料を使用させていただいた.

ここに深く感謝の意を表します.
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NEURO PERFORMANCE MODELING USING FEW PAVEMENT DATA 

Masamichi SAITOH and Tadashi FUKUDA 

We reported a method of the neural network performance modeling using a pavement design equation and few 

pavement data obtained in Tohoku. However, the pavement data had the influence of abrasion by studded tires . 
In this study, we used the pavement data obtained in Kyushu, and  confirmed the general use of the neuro 
performance modeling using few pavement data.
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