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Recently, it has become more and more important to establish a rational maintenance program

for infrastructures. In bridge structures, concrete slabs are suffering from damage, because

they directly resist applied loads. In this study, an attempt is made to develop a new damage

detection method for concrete slabs with cracks, by using pattern recognition techniques. In the

pattern recognition, the feature extraction is a quite important process, because the recognition

rate depends on the characteristic of the recognition object. However, it is not easy to find

out appropriate features to improve the recognition rate. The proposed method can select

efficient features among various features by introducing fuzzy ensemble learning method with

classifiers consisting of many feature vectors. Numerical examples are presented to demonstrate

the efficiency and applicability of the proposed method.
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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)．近
年，既設のコンクリート構造物の劣化の進展に伴い，そ
の維持管理をいかに効率的かつ適切に行うかが重要な
課題となってきている2),3),4)．長期的な視野でライフサ
イクルコスト最小化を目指した社会基盤施設の維持管
理を実現するためには，高度な技術を要する破壊・非
破壊検査法を実施する前段階の日常点検の精度改善お
よび効率化を図ることは重要な検討課題の一つとして
位置付けられる．したがって，本研究では日常点検の
中でも目視点検に着目し，検討を行った．

橋梁のコンクリート床版を対象にした目視点検では，
コンクリートの表面に顕在化したひび割れなどの損傷
要因に関する視覚的な情報から，専門家が床版内部の
健全性を評価する．しかし，専門家の長年の経験により
裏付けられた評価であるため，今後想定される診断対
象の増大と経験豊富な専門技術者不足といった問題へ
の対応が急務である．そのため，目視点検により，コン
クリート構造物の表面的な健全性を的確に評価し，さ
らに詳細な調査を必要とする対象物の特定を実現する
評価システムの構築は極めて重要であると考えられる．

本研究ではこのような状況を踏まえ，橋梁の床版に
おけるひび割れを対象に，経験豊富な専門家が実際に
目視点検に基づき健全性を評価した事例をもとに，橋
梁の損傷度判定を支援するシステムの構築を試みる．現
在，橋梁の損傷度判定において，橋梁のひび割れを有
するデジタル画像から得られる特徴をもとに，ニュー
ラルネットワーク等のパターン認識手法により学習・
認識を行うシステムの開発が進められている．橋梁診
断の専門家不足を補い，専門家による診断の差異・見
過ごしを低減することに対して有効であると考えられ，
精度の改善が期待されている．

しかし，ひび割れ画像から得られる特徴量としては
ひび割れ幅，ひび割れ長さ，ひび割れ密度といったよう
に様々なものが考えられ，認識の際に用いる特徴によっ
ては認識結果が大きく異なる．そのため，橋梁の損傷
度判定において，認識に用いる特徴を選択することは，
認識性能を左右する極めて重要な処理となる．また，考
えられる全ての特徴を用いて認識を行うことも考えら
れるが，各特徴が持つ特性を損なう可能性がある．

そこで本研究では，ひび割れ幅，ひび割れ長さ，ひ
び割れ密度などの異なる特徴ベクトルを用いて複数の
識別器を構築し，ファジィアンサンブル学習手法5)を
用いた提案手法により，効果的な特徴の選択を自動で
行うシステムを構築する．また，対象から得られる特
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徴により，精度の高いアルゴリズムが異なるため，本
研究ではファジィ推論6),7)を用いた識別器とニューラル
ネットワーク8)を用いた識別器をシステムへ取り入れ
る．これにより，特徴ベクトルの特性に基いた効果的
な識別器の構築を試みる．特徴別，手法別に識別器を
構築し，提案手法を用いてより効果的な識別器を選択
することで，認識性能の向上を実現する．

2. パターン認識の課題

2.1 特徴抽出

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9)．このパターン認識を
行う処理の中で重要となるのが，膨大な情報を持つ原
パターンから識別に必要な本質的な特徴を抽出するこ
とである．パターン認識の中でも，特徴抽出は認識性
能を左右する極めて重要な処理と言える．しかし，有
効な特徴を抽出するための系統的な手段は現状では存
在しない．そのため，効果的でかつ安定性のある特徴
を設計者が捜し出すことが必要となる．パターン認識
では，この特徴抽出が性能の大半を決定付ける重要な
処理であるにもかかわらず，認識対象に依存してしま
うため，統一的，一般的な特徴抽出法を実現すること
は難しく，その開発が望まれる．

橋梁の損傷度判定においても，この特徴抽出が認識
性能を左右する重要な処理と言える．橋梁のひび割れ
画像から特徴抽出を行う際，ひび割れ幅，ひび割れ長
さ，ひび割れ密度といったように様々な特徴が考えら
れる．こういった考えられる全ての特徴を一度に用い
て認識を行った場合，パターン認識における次元の呪
い10),11)という問題に直面することとなる．そのため，
あまりに多くの特徴量を一度に考慮することは困難で
あり，最も効果的であると考えられる特徴を選び出す
ことが必要となる12)．しかし，数多く考えられる特徴
量の中から最も効果的であると考えられる特徴を選び
出すことは難しく，仮に選び出すことができたとして
も，対象が複雑であるため，その特徴を用いた認識精
度にも限界がある．例えば，ひび割れ幅でしか判定で
きない画像，ひび割れ長さでしか判定できない画像と
いったことが考えられるということである．

2.2 手法の選択

パターン認識には，既知の学習用のサンプル集合か
ら特徴ベクトルとクラスとの対応関係を知識として学
習することが必要である．この学習した特徴ベクトル
とクラスとの対応関係に関する確率的知識を利用して，
与えられた未知の認識対象の特徴ベクトルからその対
象がどのクラスに属しているかを推定（決定）する方
法が必要となる．しかし，こういったパターン認識の

課題として，認識対象のデータ数が少ない場合やデー
タにノイズが含まれる場合に，その認識精度を大きく
低下させてしまうことが挙げられる．現在，様々な手
法を用いてこのパターン認識における精度改善が行わ
れているが，認識を行う対象や対象から得られる特徴
と手法の組み合わせにより認識精度に違いがある．そ
のため，対象やその特徴に合わせて手法を選択し，識
別方法を決定する必要がある．

本研究では，ファジィ推論とニューラルネットワーク
の 2つの手法を用いて認識を行う．現在，ニューラル
ネットワークを用いたひび割れの損傷度判定システム
の開発が進められている．しかし，ニューラルネット
ワークだけで全ての認識を行うことは困難であると考
えられるため，ファジィ推論を用いた認識も行う．こ
れは例えば，ニューラルネットワークによる認識率が
80％で，ファジィ推論による認識率も 80％であった
場合にも，認識可能な事例が異なる可能性が考えられ
るためである．双方の 20％の誤認識を補うことが可能
となれば，100％認識できるシステムを構築すること
ができる．そこで，2つの手法を用いて各識別器を構
築し，特徴や入力に合った手法による識別器を自動的
に選択することで認識性能の向上を試みる．

3. 提案手法

石渕らにより提案されたファジィアンサンブル学習
手法5)では，ファジィ識別器とファジィアンサンブルの
入力ベクトルが全て同一の特徴ベクトルとなる．本研
究で扱うひび割れ画像からの損傷度判定では，ひび割
れを反映する特徴を的確に抽出することが最も重要で
ある．そのため，異なる特徴ベクトルを用いて特徴ご
とに識別器を構築し，提案手法により効果的な特徴を
用いた識別器の選択を自動で行う．その際，ファジィ
アンサンブルシステムの入力ベクトルは全ての特徴ベ
クトルとなる．以下で，ファジィアンサンブル学習手
法を用いた提案手法について説明する．

3.1 特徴選択と識別器構築

2．で述べたように，パターン認識における特徴抽出
は認識性能を左右する極めて重要な処理である．しか
し，有効な特徴を抽出するための系統的な手段が存在
しないのが現状である．ひび割れの損傷度判定におい
てもこの特徴抽出が重要な処理となっており，ひび割
れ幅，ひび割れ長さ，ひび割れ密度といったような様々
な特徴が考えられる．こういった様々な特徴の中から
効果的なものを見出すことは難しく，また，全ての特
徴を考慮し，これらの組み合わせを特徴ベクトルとし
て同時に入力する場合，学習データ数によっては次元
の呪いを引き起こす可能性があり，必ずしも認識性能
が向上するとは限らない．
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そこで提案手法では，まず様々な特徴を抽出し，抽
出した特徴ごとに識別器を構築する．そして，ファジィ
アンサンブルシステムによりその識別器の認識結果に
信頼度を与える．これにより，どの特徴によって構築
された識別器の認識結果を選択するかを決定する．つ
まり，設計者は特徴を限定する必要がなく，効果的で
あると考えられる特徴をいくつか抽出すれば，ファジィ
アンサンブルシステムによりその対象に合わせた特徴
が選択される．

本研究では，さらに特徴の特性に基づく識別器構築
を考える．パターン認識における最も基本的な課題が，
未知の対象がどのクラスに属しているかを判定する識
別方法を開発することである．石渕らによる手法では，
ファジィ推論を用いたファジィ識別器5)のみで認識を
行っている．しかし，識別器を構築する手法としては
他にも考えられ，他の手法を用いることにより認識結
果も異なってくる．そこで，パターン認識を行う対象
や，対象から抽出する特徴によりどの手法を用いるか
を効果的に決定する必要がある．つまり，対象や特徴
の特性に基づく識別器構築を行う必要がある．そのた
め，提案手法ではファジィアンサンブルシステムの中
にファジィ識別器とは別の手法で構築された識別器も
組み込み，アンサンブルシステムにより自動的に選択
する．本研究では，誤差逆伝播法を用いたニューラル
ネットワークによる識別器をシステムの中に組み込む
こととした．

3.2 ファジィアンサンブル学習手法との比較

ファジィアンサンブル学習手法の概要を図-1に示す．
手法の特徴としては，2種類のファジィシステムから構
成されていることがあげられる．1つめは，入力パター
ンからクラスを提示するファジィ識別器である．2つめ
は，構築された各ファジィ識別器に重みを割り当てる
ファジィアンサンブルシステムである．この割り当て
られた重みに基づいて，入力パターンに対する最終的
なクラスの決定を行う．このアンサンブルシステムは，
識別器への信頼度割り当ての方法に重点を置いている．
そのため，学習器の構築法，特に学習用パターンの取
り扱いに焦点をあてる Bagging法や Boosting法13),14)

とは違う形式でのアンサンブル学習である．

次に，提案手法の概要を図-2に示す．提案手法では，
識別器構築方法に汎用性を持たせることで，より差別
化された識別器が構築されることとなる．まず，特徴
1，2，3というように特徴ごとに各識別器を構築する．
そして，同じ特徴 1を用いた識別器でもファジィ推論
とニューラルネットワークの 2つの手法を用いてそれ
ぞれで識別器を構築する．これらの識別器 1～4 は単
体でも識別器としての機能を持っている．しかし，対
象によって認識結果に差異が生じるため，どの識別器
を使用すればよいかを判断することは難しい．そこで，

特徴別，また手法別に構築された識別器をアンサンブ
ルシステムに組み込むことでパターン認識の精度改善
を行う．先述のように，ファジィアンサンブルシステ
ムでは各識別器に対し信頼度を算出し，その信頼度を
基に最終的な結果を決定する．そのために，提案手法
では全ての特徴ベクトルを受け取り，それらを入力と
する必要がある．そして，出力は各識別器に対する重
みベクトルとなる．この重みベクトルを用いて，ファ
ジィアンサンブルシステムの最終的な出力を求め，識
別結果の決定を行う．本研究において提案するファジィ
アンサンブルシステムの最終的な出力は，最も重みベ
クトルの値が大きい識別器による識別結果を採用する
こととした．

図–1 ファジィアンサンブル学習手法

図–2 提案手法

3.3 ファジィアンサンブルシステムの構築

石渕らの手法では，ファジィアンサンブルシステム
の入力は各識別器と同じパターンベクトルであり，出
力は各識別器による識別結果に対する重みベクトルと
なる．ただし，提案手法においては特徴別に識別器を
構築し，ファジィアンサンブルシステムの入力は識別
器に用いた全ての特徴ベクトルとなる．ファジィアンサ
ンブルシステムでは，以下の形式のファジィIf −Then

ルールが用いられる．

Rule Rk : If x1 is Ak1 and ... and xn is Akn

then �wk = (wk1, ..., wkL), k = 1, 2, ...,K (1)

L個の識別器があるとすると，�wk = (wk1, ..., wkL)

は，結論部の実数値ベクトルである．また，K はファ
ジィアンサンブルシステムにおけるファジィIf −Then
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ルールの数である．条件部ファジィ集合として，図-3の
ような 0～1の区間を 3分割に分割した三角型ファジィ
集合を用いることとする．

図–3 ファジィ集合

教師データとしては，各識別器がどの学習用パター
ンに対して正しい識別を行ったかという情報を用いる
こととし，�tp = (tp1, tp2, ..., tpL) を教師ベクトルとす
る．P 番目の学習用パターン �xp に対する教師ベクト
ル �tp の各要素は，以下の式で決定される．

tpl =

⎧⎪⎪⎪⎨
⎪⎪⎪⎩

1, l番目の識別器が
学習用パターン�xpを
正しく識別するとき

0, それ以外のとき

　

l = 1, 2, ..., L (2)

次に，ファジィIf − Then ルール Rk の結論部重
みベクトル �wk の決定方法を示す．まず，次のように
βl(Rk)(l = 1, 2, ..., L)を計算する．

βl(Rk) =
m∑

p=1

tpl・μk1(xp1)・...・μkn(xpn),

l = 1, 2, ..., L (3)

ここで，μkj(・), j = 1, 2, ..., nは，条件部ファジィ集
合 Akj のメンバシップ関数である．k 番目のファジィ
If −Thenルールにおける結論部重みベクトル �wkの l

番目の要素 wkl を以下のように決定する．

wkl =
βl(Rk)∑L

q=1 βq(Rk)
, l = 1, 2, ..., L (4)

実数値ベクトル �W = (W1,W2, ...,WL)を L個の識
別器に対する信頼度の割合を表わす信頼度ベクトルと
すると，ファジィアンサンブルシステムは，入力パター
ン �xから �W を計算し，各識別器への信頼度を求めるも
のである．入力パターン �xのファジィIf − Thenルー
ルRkに対する適合度は，式（5）のように計算される．
そして，信頼度ベクトルの l 番目の要素Wl を式（6）

で決定する．

αk(�x) = μk1(x1)・...・μkn(xn) (5)

Wl =

∑K
k=1 αk(�x)・wkl∑K

k=1 αk(�x)
, l = 1, 2, ..., L (6)

最終的な識別の決定では，識別器が識別したクラス
とファジィアンサンブルシステムによって算出された
信頼度ベクトル �W を用いて，入力パターンに対する識
別結果を決定する．ここで，入力パターンからの最終
的な識別結果の決定に対して，さまざまな方法が考え
られる．本研究では，最終的な識別結果として最大の信
頼度の要素Wlを持つ識別器による識別結果を採用する
手法を用いる．したがって，ファジィアンサンブルシス
テムからの信頼度ベクトル �W の要素Wl, l = 1, 2, ..., L

を求め，最も信頼度の高い識別器によって識別された
結果を最終的なシステムの出力とする．

4. 橋梁の損傷度判定

本研究では，構造物の健全性評価の自動化を目的と
して，ひび割れを有するコンクリート床版のデジタル
画像から橋梁の損傷度判定を行う．その際，特徴別，手
法別に識別器を構築し，提案手法によりその識別器の
選択を行うことで，より認識精度の高いシステムの構
築を実現する．

4.1 前処理

現在，デジタル画像をニューラルネットワークによ
り学習・認識を行う手法が広く用いられており，橋梁
の損傷度判定においても応用されている．これは，デ
ジタル画像により学習を行うことで，見落としのミス
を低減することが見込まれるためである．また，デジ
タルカメラの普及により手軽に判定用デジタル画像を
収集することができるため，今後の維持管理のための
情報として蓄積も容易となり，効率的に診断を行うこ
とが可能となる．しかし，判定に用いる特徴により認
識結果に差異が生じるため，特徴選択が困難であると
いう問題がある．

以上のことから本研究では，市販のデジタルカメラ
の画像を用いて提案手法により特徴を選択することで，
認識精度を改善するシステムを構築する．デジタル画
像は阪神高速道路株式会社から提供された，床版部分
にひび割れによる損傷を含む 46枚の画像（図-4）を使
用した．ただし，床版観測時にホワイトチョークによ
り，ひび割れ領域のトレースが行われている．デジタ
ル画像は照明の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，ひび割
れだけをうまく抽出できず，認識させることは難しい．
そのため，ひび割れの特徴抽出においては，検出ソフ
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トを用いてひび割れ箇所を検出し，2値化処理15)を施
した画像（図-5）を利用することとした．

図–4 デジタル画像

図–5 2値化画像

4.2 特徴抽出

本研究では，予め専門家が判定基準16)に基づいて
A(早急に補修)，B(状況に応じて補修)，C(損傷軽微)

の 3つのランクに判定したデジタルカメラによるひび
割れ画像を用いて，ファジィアンサンブル学習手法を
用いた提案手法により損傷度ランクを判定するシステ
ムを構築する．ひび割れ画像の特徴抽出は，2値化処
理を施した画像から行う．ただし，元の画像データは
1782× 1220ピクセルとサイズが大きく，識別器構築
のための学習に非常に多くの時間がかかってしまうた
め，2値化した画像を 50× 50ピクセルのサイズに圧
縮した．今回用いる特徴は，ひび割れの密度（図-6）と
画像を十字に分割した領域ごとのひび割れの平均・分
散（図-7）とした．
密度では，画像の左上から黒色マスを探索し，黒色

マスを中心として 7× 7の四角形を作成する．この四
角形内に属する黒色マスの数を保存し，画像の右下に
至るまで処理を繰り返す．この情報を用いて，四角形

内に属していた黒色マスの数の最大値と，四角形内に
ある黒色マスの数の合計値の 2つを密度に関する入力
とする．また，平均・分散では，画像の特徴のバリエー
ションを豊富にするために，画像全体におけるひび割
れの平均・分散ではなく，画像を十字に分割した各領
域ごとの黒色マスの数の平均と分散を算出し，それら
を入力とした．そのため，平均で 4入力，分散で 4入
力となりそれらを合わせた 8つを平均・分散の入力と
する．

図–6 密度 (ひび割れ)

図–7 平均・分散 (十字分割)
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4.3 システム構築

今回は，密度と平均・分散の 2つの特徴を用いてそ
れぞれ識別器を構築し，さらに特徴の中でもファジィ
推論と誤差逆伝播法を用いたニューラルネットワーク
の 2つの手法を用いて識別器構築を行った．ファジィ推
論では，メンバシップ関数を三角形型に 2～4分割した
ファジィ集合を用いて 3つの識別器を構築した．ニュー
ラルネットワークは 3層構造とし，各層のニューロン
の数として入力層は密度で 2，平均・分散で 8，中間層
は共に 50，出力層は共に 3とした．識別器の数は合計
8個となり，ファジィアンサンブルシステムの出力は 8

となる．今回は三角形型に 3分割したファジィ集合を
用いてファジィアンサンブルシステムを構築した．特
徴として密度を用いた識別器では 2入力，平均・分散
を用いた識別器では 8入力となり，ファジィアンサン
ブルシステムへの入力はその全てを入力とするため 10

入力となる．各識別器の出力は 3出力となるが，ファ
ジィアンサンブルシステムの出力は識別器の数となる．
各識別器の学習に関して，ひび割れ画像 46枚の中か

ら，損傷度が A，B，C の画像それぞれ 3 枚ずつ計 9

枚を学習のためのデータとし，残り 37枚の画像を未知
データとして推論を行った．ただし，アンサンブルシ
ステムに汎化能力を持たせるため，9枚の学習データ
に対して Cross- validation手法17)を適用した．各識別
器は 8枚の学習データで学習を行い，残りの 1枚で推
論を行うという処理をパターンを入れ替えて 9回行っ
た．これによる結果を，ファジィアンサンブルシステ
ムに与える各識別器の教師データとして用いた．

4.4 識別結果

表-1に各識別器の未知データに対する認識率と提案
手法による結果について示す．

表–1 識別結果

識別器単体で最も認識率が高かったのは 81％で，密
度を用いた 4分割ファジィとニューラルネットワーク
の 2つの識別器が同等であった．これらを含む 8つの
識別器の結果を比較すると，同じ手法を用いた識別器
でも，特徴の違いにより大きく認識率に違いがあるこ
とが確認できる．また，同じ特徴の中でも手法により

認識率に差があることも確認できる．提案手法ではこ
れら 8つの識別器を基に識別を行い，92％という高い
認識率を得ることができた．実際に提案手法で推論を
行う際は，単体で認識率の高かった上位 3つの識別器
の識別結果を採用することが多かった．これは，3つの
識別器の認識率はそれほど変わらないが，得意とする
対象がそれぞれ異なるため，それらを組み合わせるこ
とにより認識率の改善を行うことができたと考えられ
る．また，本研究のデータでは，3つの識別器に採用が
偏ったが，ファジィアンサンブルを用いることにより，
特徴が適切に選択された結果と考えられる．

4.5 各識別器の特性

図–8 損傷度 Aの一例

図–9 損傷度 Bの一例

認識に使ったひび割れ画像の一例を図-8，図-9に示
す．図-8，9を見ると，診断に使用する特徴を誤れば，
誤診断をしてしまうことが考えられる．しかし，本研
究では，ファジィアンサンブルを用いて，各識別器の
特性を活かし，診断を行う事で，高い識別結果を得る
ことができた．以下に，詳細な考察をする．
表-2に，各識別器の認識結果の詳細を示し，各識別

器の特性について考察する．表-2は，各識別器がどの
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表–2 各識別器の識別結果

画像を認識し，どの画像を誤認識したのかということ
を示している．この表の中で，白色マスが認識，灰色
マスが誤認識，FEと表記されているマスは提案手法で
識別に採用された識別器である．まず，識別器単体で
見ていくと，どの識別器も必ず 7個以上の誤認識があ
ることが分かる．しかし，画像番号ごとに表を見てい
くと，どの画像も必ず認識している識別器がある．こ
れは，識別器の組み合わせによっては，誤認識がなく
なる可能性を示している．提案手法では誤認識のデー
タをなくすことはできなかったが，3個にまで減らす
ことができた．

次に，各画像ごとに提案手法により選択した識別器
の結果について考察する．損傷度 A と損傷度 B の画
像 1～16であるが，この画像の中で最も認識精度が高
いのは特徴に密度を用いたニューラルネットワークの
識別器である．そのため，提案手法においてもほぼそ
の識別器の結果を採用している．損傷度Cの画像 17～
37では，密度を用いてメンバシップ関数を 2 分割した
ファジィ識別器の認識精度が高い．しかし，提案手法
ではこの識別器の結果を採用していない．これは，こ
の識別器が実際は損傷度Aか損傷度Cの判別しかでき
ておらず，全体としての認識率が悪いためであると考
えられる．そのため，損傷度 Cの画像の中で次に認識

精度が高い平均・分散の特徴を用いたファジィ識別器の
結果が主に採用されている．この範囲は誤認識が 2個
あるが，画像番号 20に関しては画像 1～16の範囲の誤
認識と同様に，高い認識率の識別器の結果を採用した
ことにより，誤認識を回避できなかったためと考えら
れる．残りの 1個は，画像番号 26であるが，これは密
度を用いたファジィ識別器の結果を採用している．こ
の識別器は 8つの識別器の中で最も認識精度が高かっ
た識別器であり，その識別器の結果を採用することで
安定的な答えを導き出そうとしたためだと考えられる．
また，学習データが少なかったということも，誤認識
に繋がった一要因であると考えられる．

表-2から，密度と平均・分散の 2つの特徴によって
認識できる画像が異なること，また，メンバシップ関
数の分割数が異なるファジィ識別器とニューラルネッ
トワークによる識別器を用いることによって認識でき
る画像が異なることを確認できた．そして提案手法で
は，異なる特徴と手法によって構築した識別器を各画
像に対して効果的に選択することができた．

その結果，単体で最も認識率の高い識別器の結果よ
りも約 10％も認識率を改善することができた．

また，学習機の選択において，ひとつの学習機だけ
に偏らず，複数の学習機を入力データにより選択して
いることが分かる．これは，入力データに応じて，ど
の特徴を選択するべきかを提案手法により可能として
いることになる．デジカメなどの写真によるデジタル
データは距離や光の入射角など一定にするのは難しく，
診断する写真によって診断し易い特徴が異なる．しか
し，既存の方法では，精度が高いであろう特徴と学習機
を特定し用いるために精度の向上に限界があった．本
手法では，診断する写真，つまり入力データ毎に診断
に用いる特徴と学習機を選択するために，大幅な改善
が見られたと考えられる．

5. おわりに

本研究では，ひび割れを有するコンクリート床版の
デジタル画像から複数の特徴量を抽出し，特徴別，手
法別に識別器を構築した．そして，差別化された識別
器を複数構築し，これらの識別器をファジィアンサン
ブルを用いた提案手法により効果的に選択することで，
より高精度な認識システムの構築を試みた．以下に本
研究を通じて得られた知見をまとめる．

1）今回の認識に用いたデジタル画像から，密度と平
均・分散の 2つの特徴量を抽出しシステムを構築
した．実験結果から，認識できる対象が用いる特
徴により異なることが確認され，特徴別に構築し
た識別器を提案手法により効果的に選択すること
で，90％以上の高精度な認識結果が得られた．今
回，特徴別に識別器を構築する有効性が示された
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ため，今後，認識対象から様々な特徴量を抽出し，
システムに取り入れていくことで，さらに識別性
能の向上が期待できる．

2）認識に用いた手法としては，特徴の特性を捉えた
識別器を構築するため，ファジィ推論と誤差逆伝
播法を用いたニューラルネットワークの 2つをシ
ステムに取り入れ，ファジィ推論であってもメン
バシップ関数の分割数により認識結果の異なるこ
とが確認できた．今後は，特徴量と同様に，様々な
手法をシステムの中へ取り入れていくことで，各
特徴量にとって適切な手法を用いた識別器を構築
することが可能となると考えられる．

3）実験結果では，特徴別，手法別に構築した各識別器
の認識結果と提案手法による結果を比較し，提案
手法では単体で最も認識率の高い識別器よりも 10

％以上認識率が改善された．これは，特徴別，手
法別に構築された識別器を提案手法により効果的
に選択することができたためであると考えられる．

4）専門家が画像により診断する際には，画像の種類
により，ひび割れ幅，ひび割れ長さ，ひび割れ密
度などの多くの特徴を考慮した上で，診断を行っ
ている．しかし，既存のパターン認識を用いた画
像診断システムでは，特定の特徴を決定し，その
特徴により，診断を行っていたので，学習精度の
改善には限界があった．本研究で提案した手法は，
画像により特徴と識別器を効果的に選択すること
ができる．その結果，学習精度の大幅な改善に繋
がり，専門家の代わりを担う画像診断システムの
実用化への可能性を示すことができた．

今後の課題として，ファジィアンサンブルシステム
で作成されるルール数の削減が挙げられる．本研究に
よるファジィアンサンブルシステムは全ての特徴ベク
トルを入力とするため，認識に用いる特徴量が増える
と，それに伴いファジィアンサンブルシステムへの入
力も増加してしまう．ファジィアンサンブル学習手法
では，入力数が増加するとルール数が指数的に増加し
てしまうため，学習にかかる時間が膨大となってしま
う．今回の橋梁の損傷度判定においても，ファジィア
ンサンブルシステムへの入力は 10であり，メンバシッ
プ関数を 3分割にしたファジィ集合を用いると，310の
ルールを作成することとなった．そのため，今後さら
に特徴量を抽出しシステムへ取り入れていくためには，
入力数に伴うルール数の爆発を防ぐ必要がある．そこ
で，遺伝的アルゴリズム（GA）などの最適化手法を用
いて認識精度を落とさずにルール数を最小化すること
ができれば，様々な特徴と手法をシステムの中に組み
込むことが可能となり，さらなる認識性能の向上が期
待できる．

本研究において特徴と手法の組み合わせにより，認識
結果に差異が出ることが確認できたため，それらを上
手く組み合わせることでさらなる認識性能の向上が期
待できる．また，構造物の健全性評価という分野に限
らず，特徴抽出を柔軟に行い，様々な特徴をシステム
に組み込んでいくことは，パターン認識全般の発展に
おいて有効な方法の一つであると考えられる．
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