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AdaBoostを用いたRC床版のひびわれ損傷度判定システムの構築
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In order to establish a rational maintenance program for bridge structures, it is necessary to

evaluate the structural damage of existing bridges in a quantitative manner. However, it is

difficult to avoid the subjectivity of inspectors when visual data are used for the evaluation

of damage or deterioration. In this paper, an attempt is made to develop a new assessment

system of bridge conditions by using a health monitoring technique. The damage of Reinforced

Concrete (RC) bridge decks is evaluated with the aid of digital photos and pattern recognition.

So far, neural network has been applied to judge the damage state of RC bridge decks. However,

there are still some problems that learning data are not enough and recognition accuracy is not

satisfactory. In order to solve these problems, AdaBoost is applied here, which is a classifier

system with combined strong and weak learning systems. Through the numerical examples

using actual data, it is shown that the recognition rate can be improved by using AdaBoost.
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1. はじめに

わが国では，高度経済成長期において多くのコンク
リート構造物が建設され，橋梁や道路等に代表される
社会資本の整備が急速かつ大量に行われてきた1)．し
かし土木構造物は絶えず重い荷重を負担し，厳しい気
候作用を受けるという悪条件にさらされている．
そのため，経年により劣化することは不可避である
が，橋梁構造物に亀裂や傷が発見されるなど，これま
での構造物に対する信頼性が揺らいでおり，維持管理
に対する関心も高まっている2)．橋梁は，その規模が大
きく，その多くは現在すでに供用されているため，社会
的・経済的影響を考えると老朽化が進んでいても取り壊
して作り変えることが容易にはできないことや，国や
地方公共団体の財政が逼迫していることを考慮すると，
橋梁の余寿命をできるだけ延ばし，永く供用していく
ことが望まれる．そして土木構造物という貴重な資産
を保全し，安全かつ長期的に利用するために，時期を
失することなく限られた予算の中で適切な維持管理を
行い，常に良好な状態に保たなければならない．そこ
で，どの程度劣化しているかを効率的に，しかも正確
に調査し，信頼性の高い判定をすることが重要となっ
てくる3)．
現在は，専門家が点検項目に沿って損傷箇所・状態を
記入し，橋梁点検要領に基づいて損傷度の判定を行っ
ている．診断・補修を専門とする技術者は非常に少な
く，専門家の直感や工学的判断に頼らざるを得ないと
いう状況であるため，人的コストの増大化，専門家に

よる診断の差異や見過ごしによる誤診という問題点が
指摘されている．その一方で診断・補修を必要とする
構造物は増加しており，こうしたことから，目視点検
による常時の的確な健全度把握は困難であり，コスト
や時間の観点において効率的かつ信頼度の高いシステ
ムの構築が求められる．
こういった背景から，コンクリート構造物の健全性

を的確に評価するヘルスモニタリングシステムの開発
は重要であり，床版のひびわれデジタル画像を基に，損
傷度を判定するシステムの提案が行われてきた4)−8)が，
認識率の点でまだ課題が残されているといえる．これ
は，ひびわれの損傷度判定が複雑であること，識別の
学習データとなるひびわれ画像が多くないこと等が挙
げられる．このことにより，損傷度を判定するための
ルールを作成することが困難となっており，より精度
の高い識別システムの構築が必要である．
このような状況を踏まえ，本研究では橋梁の床版に

おけるひびわれを対象に，デジタル画像を用いた新た
なひびわれ損傷度判定システムの構築を試みる．本研
究では，近年注目を集めるBoosting手法の一つである
AdaBoostを適用し，床版の損傷判定の改良を試みる．
AdaBoostでは，少数の教師データより，汎用的な識別
規則を構築できるため，本研究で取り扱うひびわれの
損傷度判定に効果的であるといえる．本研究では，実
在の橋梁のひびわれ画像を用いることにより，提案シ
ステムの検証を行う．提案システムによりデジタル画
像のみを用いたひび割れの損傷判断を実現することに
より，安価かつ簡易に床版の損傷度判定が可能となる
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ことから，維持管理において非常に効果的であるとい
える．

2. 床版の損傷診断

2.1 損傷診断の現状
橋梁の維持管理において，長期的な視野のもと経済
面，安全面で最適な維持管理を実現するためには，常
に橋梁の健全度を把握していることが望ましい．こう
いったことから，現状では，日常点検や定期点検によ
り現状把握を行っている．目視点検が主であり，橋梁
のコンクリート床版を対象にした場合，コンクリート
の表面に顕在化したひびわれなどの損傷要因に関する
視覚的な情報から，専門技術者が床版内部の健全性を
評価する．
しかしながら，損傷度診断は専門技術者の長年の経
験に基づく評価であるため，経験豊富な経験技術者不
足といった問題への対応が急務であり，客観的な判断
基準が必要となる．
また，現状の点検方法では，専門技術員が現地に赴
く必要があるため，効率的であるとはいいがたく，維持
管理対象となる橋梁の増加が見込まれる現状では，目
視点検による常時の的確な健全度把握は困難になると
考えられる．こういったことからも，簡易かつ低コス
トでの損傷度把握が望まれている．
そのため，コンクリート構造物の健全性を的確に評
価するヘルスモニタリングシステムの開発は重要であ
り，床版のひびわれデジタル画像を基に，損傷度を判
定するシステムの提案が行われているが，前述のよう
に認識率の点でまだ課題が残されているといえるため，
改良が望まれている．

2.2 損傷度判定対象
本研究ではデジタルカメラにより撮影された画像を
用いて，ニューラルネットワークによる識別器を構築
し，これら識別器により構成された AdaBoostを用い
て判定を行う．
前処理として，デジタル画像に対して図-1に示す流
れによる処理を施す．本研究ではデータとして阪神高
速道路株式会社から提供された，市販のデジタルカメ
ラによる橋梁の床版部分の写真を用いた，床版部分に
ひびわれによる損傷のみを含む画像 48枚を使用した．
ただし，床版観測時においてホワイトチョークにより
ひびわれ領域のトレースが行われている．図-2に本研
究で用いた床版画像の例を示す．
デジタル画像は照明むらにより輝度にばらつきがあ
るため，ホワイトチョークと照明が重なる部分が多く，
グレースケールに変換するだけではひびわれだけを認
識させることは難しい．そのため，専用の検出ソフト
9)などを使用し，ひびわれの抽出を行うことが必要と
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図–1 ひびわれ画像の前処理

a) A  

b) B  

c) C  

図–2 ひびわれ画像

なる．また，画像からのひびわれ抽出に関しては，種々
の研究が行われており10)，今後さらに容易にひびわれ
を抽出することが可能になると考えられる．本研究で
用いた画像では，ひびのトレースのみではなく，床版
の位置などの付加情報もチョーキングされているため，
ひびの抽出処理には手作業が必要となった．次に，ひ
びわれが抽出された画像をグレースケールに変換し，2
値化処理を施す．
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(1) 2値化処理
本研究で扱う画像の中には，照明条件が一様ではな
いため，背景領域の濃度値や対象領域の濃度値が画像
全体で一定していないものが含まれている．
そこで本研究では，しきい値を決定する方法として，
固定しきい値処理におけるモード法を用いて 2値化を
行う．固定しきい値処理モード法とは，ある濃度をし
きい値とし，2値化結果を見ながら試行錯誤的にしき
い値 tを決定する手法である．
この方法を用いた場合，2値化結果を見ながら，よ

り損傷箇所を正確に抽出できるしきい値を決定するこ
とができる．また，2値化処理によって画像の特徴を
少しのデータ量により表すことが可能となり，学習時
間を短縮することができる．本研究では 2値化処理に
はAdobe Photoshopを使用して変換を行った．図-3に
閾値を決定するためのひびわれ画像とヒストグラムを，
図-4にしきい値の変化による画像の差異を示す．また，
図-5に処理を施した画像の例を示す．

図–3 ひびわれ抽出後の画像とその 2値化ヒストグラム

b) 50 c) 10 a) 140

図–4 しきい値別ひびわれ画像

図–5 2値化処理後のひびわれ画像

2.3 判定基準
本研究で用いた損傷ランクは，以下のように定めら
れている点検項目と判定基準に基づくものである．ま
た画像に対しては，予め専門家により判定が行われた
ものを使用する．

(1) 点検項目
点検項目は以下によるものとする．
1. 亀甲状ひびわれ，または線状ひびわれ
2. ひびわれの方向（一方向性，二方向性の種別）
3. ひびわれの連続性
4. ひびわれの集中性

(2) 判定基準
ひびわれの判定は，一方向性および二方向性のひび

われそれぞれについて，阪神高速道路公団により提示
された床版ひびわれ判定基準11)に従い，ひびわれの種
類や幅，間隔を基に行うものとする．なお，ここでい
うひびわれ幅，間隔は平均的な値を示す．

表–1 床版ひびわれ判定基準11)

判定要素
ひびわれの種類 平均ひび 平均ひび 判

われの幅 われの間隔 定
二 平均的ひびわれ 40cm以下 A
方 発生密度 0.1mm 40-60cm B
向 による判定 程度以上 60cm以上 C
性 局所的に集中した 0.2mm
の ひびわれ，または 程度以上 - A
ひ 局部的に発生した 0.1-0.2
び 亀甲状ひびわれ mm程度 - B
わ に対する判定
れ ひびわれに角落ち

ずれを伴う場合 - - A
一 50cm以下 A
方 平均的ひびわれ 0.2mm 50cm-1m B
向 発生密度 程度以上 1m以上 C
性 による判定 0.1-0.2 1m未満 B
の mm程度 1m以上 C
ひ 局所的に集中した 0.2mm
び ひびわれ，または 程度以上 - A
わ 局部的に発生した 0.1-0.2
れ 亀甲状ひびわれ mm程度 - B

に対する判定
注： 局所的に集中したひびわれとは，主桁近傍で橋

軸方向に連続した線状ひびわれや部分的にひび
われの発生密度が高くなっている箇所を示す

3. AdaBoost

パターン認識とは，ある対象の中から観測されたパ
ターンをあらかじめ定められた複数のクラスのうちの
一つに対応させる処理である12)．従来は，ひとつの識
別器により判定を行っているが，複雑な対象問題であっ
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た場合に，認識が困難になったり，教師データが少数
であった場合に，過学習を引き起こしたりと，精度の
うえで問題が起こることが考えられる．
その対策としてBoosting手法の適用が試みられてい

る．Boosting手法とは，精度は必ずしも高くない異な
る学習アルゴリズム (弱学習アルゴリズム)を組合せ，
より精度の高い学習アルゴリズム (強学習アルゴリズ
ム)を構成する手法である．この Boosting手法の一つ
が，AdaBoost13)−19)である．AdaBoostはパターン認
識に利用されることが多い．AdaBoostでは，与えられ
た学習アルゴリズムを用いて，1回のラウンドで 1個
の学習仮説を生成する．この学習アルゴリズムが弱学
習アルゴリズムである．各ラウンドでは，与えられた
確率分布に従い，訓練事例がリサンプリングされ，学
習が行われる．次回のラウンドでは，誤分類された訓
練事例が選ばれやすくなるように，確率分布が更新さ
れる．このラウンドを繰り返すことにより，異なる性
質の複数の仮説を得ることができる．強学習アルゴリ
ズムは，この弱学習アルゴリズムの仮説を重み付き多
数決により一つの仮説に統合する．AdaBoostの概念
図を図-6に示す．

Weak learner 1

Weak learner 2

Weak learner n

Strong learner

Decision by a majority with weights

Final hypothesis

Weak hypothesis

Weak hypothesis

Weak hypothesis

図–6 AdaBoostの概念20)

図-6に示すように，AdaBoostでは，複数の弱学習
アルゴリズムを組み合わせることにより識別を行うが，
一つ一つの弱学習アルゴリズムに制限はない．入出力
数が同一であれば，すべて異なる学習アルゴリズムで
あってもよい．弱学習アルゴリズムにニューラルネット
ワークなどのソフトコンピューティング手法を用いる
ことにより，ソフトコンピューティング手法の特徴を
得ることが出来る．AdaBoostを用いることにより，数
少ない教師信号で，汎用性の高い仮説を得ることが可
能となる．また，アルゴリズムが簡単であること，ラウ
ンド数を除き調整を有するパラメータがないこと，と
いったメリットがある．しかしながら，誤認識しやすい
訓練データ (hard example)に重みをおいた学習を行う
ため，hard exampleに特化した仮説になる恐れがある．

AdaBoostの学習手順13)を図-7に示す．多値のパター
ン認識にも拡張が可能であるが，ここでは出力を-1，1
の 2値として取り扱う．AdaBoostでは，与えられた弱
学習アルゴリズムをそれぞれ 1回呼び出すラウンドを

T 回 (t=1，2，3，…，T )繰り返す．

Given training data 

(x1,y1),…,(xm,ym)

Initialize D1(i) = 1/m

Next t

For t = 1 to T

Get weak hypothesis ht

Decision of weight of 

weak hypothesis 

Get weak hypothesis ht

Updata Dt+1(i)

Output final hypothesis

Start

End

図–7 AdaBoostの流れ20)

1. 訓練データの獲得
訓練データとして (x1，y1)，…(xm，ym)を与える．

2. 訓練データの確率分布の初期化
訓練データの選択確率を次式により初期化する．こ
こで，ラウンド tにおける訓練データ iの選択確
率をDt(i)と表記する．

D1(i) =
1
m

(1)

3. 以下 4.から 6.を 1ラウンドとし，T 回繰り返す．
4. 弱仮説 ht を得る
弱学習アルゴリズムが，設定回数の学習を行うこ
とにより弱仮説を得る．このとき，学習する訓練
データはDt(i)を基に，確率により選別される．ま
た，弱仮説の精度は，Dt による誤り確率により，
次式で定義される．

εt = Pri−Di[ht(xi)�=yi] =
∑

i:ht(xi) �=yi

Dt(i) (2)

5. 弱仮説の重要度の決定
重み付き多数決に用いる弱仮説の重要度を次式で
定義する．

αt =
1
2
ln(

1 − εt

εt
) (3)

6. 確率分布の更新
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弱仮説 htの予測結果を基に，訓練事例の確率分布
を更新する．弱仮説 htによって誤認識された訓練
データの確率が増加され，難しい事例に学習が集
中することになる．確率分布の更新式は次式のよ
うになる．

Dt+1(i) = Dt(i)
Zt

∗
{

e−αt(ht(xi) = yi)
eαt(ht(xi)�=yi)

= Dt(i)e
−αtyiht(xi)

Zt

(4)
ただし，Ztは確率分布を正規化するための係数で
ある．

7. 最終仮説Ht の獲得
最終仮説Ht を T 個の弱仮説の重み付き多数決と
して得る．最終仮説を獲得するための式を以下に
示す．

Ht(x) = sgn(
T∑

t=1

αtht(x)) (5)

4. AdaBoostを用いた損傷診断

4.1 入力値
元の画像データは 1782× 1220ピクセルとサイズが

大きく，元画像をそのまま学習に用いることは効率的
ではなく，非常に多くの時間がかかる．そのため，少
ない情報量で効果的に識別が可能である特徴を用いる
必要がある．
前述のようにひびわれの幅や長さなどの判断基準が
あるが，画像内にひびわれは多数あり，すべての情報
を抽出することは容易ではない．さらに，画像内には
複数のひびわれが存在していること，チョーキングを
行っていることや解像等の問題から画像からの正確な
幅や長さの抽出は困難であり，場合によってはシステ
ムに応じた性能で新たに画像を取り直す必要が生じる
ため現実的ではないと考えられる．また，出力となる
損傷度が 3段階であるため，厳密な入力情報は必ずし
も必要ではないと考えられる．
こういったことから，本研究では 2値化画像を圧縮
した入力の使用による識別を試みる．具体的には，2値
化された画像を 256× 256のメッシュに区切り，各メッ
シュ内のひびわれ密度を求めることとする．各メッシュ
内のひびわれ部分の面積を計算し，縦横各方向にひび
われ面積の総和をとる．すなわち，一つ目の入力をメッ
シュの 1行目の総和，二つ目の入力をメッシュの 2行
目の総和，256個目の入力をメッシュの最終行の総和と
し，同様に 257個目の入力をメッシュの 1列目の総和，
512個目の入力をメッシュの最終列の総和とする．これ
により，縦 256，横 256の合計 512個のデータでひび
われを表現することができ，ニューラルネットワーク
における学習データ数を抑えることが可能となり，学
習時間の短縮につながる．また，現在使用しているひ

びわれ画像を用いることも可能である．この操作によ
り，位置，密度などの情報を保持したまま，情報の圧
縮が可能である．入力データの作成方法を図-8に示す．

Vertical projection histogram

Horizontal
projection

histogram

図–8 入力データ

なお本研究では，損傷度を A，B，Cの 3段階で判
定するため，階層型ニューラルネットワーは 3出力と
し，教師データはAランク（1，0，0），Bランク（0，
1，0），Cランク（0，0，1）の 3パターンとし，最も
大きな値を出力するものを識別結果とする．

4.2 数値実験
ここでは，AdaBoostを用いた提案システムの有効

性を示すため，実際の床版のひびわれ画像を用いた数
値実験を行い，ニューラルネットワークによるシステ
ムとの比較を行う．本実験では，48枚の画像データの
うち，20枚を教師データとして用い，提案システムの
精度の検証を行う．この際，学習データに用いる画像
の各損傷度画像の枚数は，均一となるようにする．ま
た，比較対象であるニューラルネットワークを用いた
場合には，教師データに対する誤認識も見られるため，
教師データも識別対象とし，精度を検証する．
(1) 階層型ニューラルネットワーク
ここでは，提案システムの比較対象として，ニュー

ラルネットワークによる識別を行う．表-2に，ニュー
ラルネットワークの学習環境を示す．
本研究では，学習回数 10,000回で学習を行った．表-3
は階層型ニューラルネットワークで行った学習の結果
の一部である．出力はAランク（1，0，0），Bランク
（0，1，0），Cランク（0，0，1）の 3パターンを理想値
とする．ここで，左から順にA，B，Cに関するニュー
ロンの出力であり，3つの出力のうち最も値の大きい
ものをシステムの判定とする．表内では，判定結果と
なる最大出力を下線により示している．
表-3より，Aランクおよび Cランクについては，対

応する出力が 1に近く，残りの出力が 0に近く，的確に
認識が出来ていることが確認できる．一方で，Bラン
クの画像の認識精度は低い．データ 5に関しては誤認
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表–2 ニューラルネットワークの学習環境
ネットワークの層の数 3
学習パターン数 20

第 1層目のユニット数 512
第 2層目のユニット数 64
第 3層目のユニット数 3

学習回数 10,000
許容誤差 0.01
学習係数 0.3
慣性係数 0.9

シグモイド関数の傾き 1.0
学習後の誤差 8.513E-03

表–3 ニューラルネットワークの識別結果
データ 損傷

出力値 判定番号 ランク
1 A 0.989 0.011 0.002 A
2 B 0.011 0.231 0.159 B
3 C 0.032 0.001 0.993 C
4 A 0.851 0.154 0.001 A
5 B 0.165 0.005 0.736 C
6 C 0.006 0.001 0.999 C

識を起こしており，データ 2は誤認識ではないが Bに
関する出力値が 0.231と低く，認識できているとはい
いがたい．これは Bランクの画像が，Aランクあるい
は Cランクの画像に類似していることに起因している
と考えられる．このように Bランクの画像の認識が困
難であるため，全体としての認識率は約 68%であった．
(2) AdaBoost

次に，AdaBoostを用いた提案システムにより損傷
度判定を行う．AdaBoostで学習させるにあたり，弱学
習アルゴリズムとして階層型ニューラルネットワーク
を用いている．また，先のニューラルネットワークに
よる実験結果と比較を行うために，階層型ニューラル
ネットワークと同じパラメータで学習を行った．表-5
に学習時のパラメータ値を示す．
本システムでは損傷度 A，B，Cの 3段階で判定す

るが，前節で述べた AdaBoostアルゴリズムは 2値判
定用である．そこで本研究では，AdaBoostを多値問
題に拡張し，重み付き多数決により，判定を行うもの
とする．すなわち，3つの出力値のうち最も高い出力
値を判定結果とするものとして識別を行った．表-5は
AdaBoostで行った学習の結果の一部である．ここで，
左から順にA，B，Cに関する出力であり，3つの出力
のうち最も値の大きいものをシステムの判定とする．表
内では，判定結果となる最大出力を下線により示して

表–4 AdaBoostの学習環境
ラウンドの数 30

一つの学習機の学習回数 1000
学習パターン総数 20
ネットワーク層の数 3
第 1層目のユニット数 512
第 2層目のユニット数 64
第 3層目のユニット数 3

学習係数 0.3
慣性係数 0.9

シグモイド関数の傾き 1.0

いる．

表–5 AdaBoostの認識結果

データ 損傷
出力値 判定番号 ランク

1 A 10.181 6.894 2.714 A
2 B 6.600 10.753 2.267 B
3 C 1.824 6.827 10.790 C
4 A 11.960 7.223 1.549 A
5 B 5.257 8.095 4.243 B
6 C 1.672 6.834 11.016 C

表-5 より，AdaBoost を用いた提案システムによっ
て，的確に識別できていることが確認できる．データ
5を除く画像では，対象となるランクに関する出力が
10を超えており，他の出力に比べて非常に大きく，的
確に認識できているといえる．また，データ 5に関し
ても，Bランクであるという出力が一番大きく，認識
できている．
以上のように，ニューラルネットワーク単体では，認

識が困難であった Bランクの画像に対しても正確に認
識できていることがわかる．これは，AdaBoostを用い
ることにより，Bランクの認識に強いネットワークの
構築が可能となっているためであると考えられる．
このことを確認するために，ニューラルネットワーク

および AdaBoostの損傷ランクごとの認識率を，表-6
に示す．
表-6に示すように，ニューラルネットワークでは，B

ランクの認識率が約 40%と非常に低く，全体の認識率
の低下につながっている．また，Aランクの認識率も
高くなく，このことから，Aランクと Bランクの画像
の認識が困難であったといえる．
一方で，AdaBoost では，すべてのランクにおいて

90%以上の認識率が得られている．ニューラルネット
ワーク単体では，識別が困難であるAランクと Bラン
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表–6 損傷ランクによる認識率の比較

手法
認識率 (%)

ランク A ランク B ランク C 合計
NN 60.0 38.5 87.5 68.1

AdaBoost 90.0 92.3 95.8 93.6

クの判定を，複数の識別器を複合することにより識別
が可能になっているといえる．
このことは，ラウンド数と正解数の推移を示した，
表-7により確認できる．

表–7 ラウンドごとの識別結果
ラウンド数 正解数

1 32
10 40
20 43
30 45

表-7において，ラウンド数を増やす，すなわち弱学
習アルゴリズムを増やすごとに正解数が増えているこ
とが確認できる．AdaBoostを用いることにより，最終
的に 94%の正解率を得ることができ，ニューラルネッ
トワークによる認識率を 20%以上上回っている．

4.3 考察
実画像を使用した実験において，AdaBoostを用い

た提案システムの認識精度は，ニューラルネットワー
クの認識制度を大きく上回っており，提案システムが
有効であるといえる．
ニューラルネットワーク単体での認識率は約 70%と
低く実用にたえるとはいいがたい．学習パラメータ等
や構造の変更などにより精度が改善されることも考え
られるが，調整の困難さが残される．一方でAdaBoost
を用いた場合では，ニューラルネットワークの各種パ
ラメータ等は同じであり，ラウンド数以外に新たに設
定するパラメータはなく，設計は容易である．こういっ
たことからも，提案システムが有効であるといえる．
また，学習に用いる入力値については，提案システ
ムでは現画像そのものではなく，現画像の縦横におけ
るひびわれのヒストグラムを用いている．提案システ
ムでは少ない教師データによる学習を用いた提案シス
テムにおいて，90%以上の認識率を有しており，非教師
データの多くを認識可能である汎用的なルールを獲得
できたことは有意であるといえる．このことから，提
案システムでの入力方法が効果的であると考えられる
が，今後，ひびわれの幅や密度など，入力値について
の検証が必要であると考えられる．　

5. おわりに

本研究では，橋梁におけるひびわれの損傷度判定を常
時行うための支援を目的として，効率的かつ経済的に，
自動的な損傷判断が可能なシステムの構築を行った．
教師となる画像が多くなく，また，判別が困難である，

RC床版のひびわれの損傷判定を目的として，AdaBoost
を用いた判定システムの提案を行った．実際の画像を
用いた実験により，階層型ニューラルネットワークだ
けでは認識率が低く，教師データが少ないために，汎
用的なルールの獲得は難しいことが確認された．ここ
では，弱学習アルゴリズムを組み合わせる AdaBoost
を用いて学習を行うことで，認識率が低く，多大な労
力とコストがかかるという従来の問題点を解決するこ
とができた．以下に本手法の利点を示す．

• 容量の大きい画像データであっても，弱学習アル
ゴリズムを組み合わせることで複雑な計算をする
ことなく計算効率的に学習を行うことができる

• 少ない教師データから学習を繰り返して複数の仮
説を得ることにより，細かいクラスタリングが可
能なため，高い認識率を得ることができた

• 高い精度で損傷度を認識できるため，専門家に依
存することなく判定結果を得ることでき，誤診の
防止，時間，労力およびコストを削減することが
可能であると考えられる

以上のことより，AdaBoostを用いた提案システムを
用いることで，容易に低コストでひびわれの損傷診断
が可能となることから，橋梁の維持管理において非常
に効果的であるといえる．
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