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Signalling and communications facilities in the railway are installed not in one place but scattered out along 

track-side between adjacent stations. For this reason, a great deal of labour is currently required in 

maintenance work for performing individual inspections, and in facility management work for ascertaining 

the installed positions and their types. In order to reduce the workload in maintenance, there is a 

requirement for a system that can automatically recognize and inspect the equipment without going to the 

site. Therefore, we are developing a system that supports the maintenance work of signal equipment using 

only a handy camera. Our system is that assists ledger management by recognizing signal and 

communication equipment from the video obtained by the handy camera and estimating the location and 

deterioration of the equipment. This paper describes the outline of our system and the estimation results of 

a study on a deterioration of the equipment by deep learning. 
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１. はじめに 

鉄道において，線路沿線の信号通信関係の設備は駅およ

び駅間に点在して設置されている．そのため，線区全体の

設備の位置，種別の把握，並びに設備の個別検査といった

設備管理に多大な労力を要している． 

このような沿線設備のメンテナンス業務において，作業

負担を軽減するようなシステムが注目されている． 特にこ

れまでは Time Based Maintenance (TBM)の考え方が一

般的であったが，近年は Condition Based Maintenance 

(CBM)に向けて機器のモニタリング等の取り組みがなさ

れている． 

そこで我々は市販のハンディカメラのみを用いて信号設

備のメンテナンスを支援するシステムを開発している 1)．

具体的には，ハンディカメラから得られた列車前方の映像

から，設備等を自動で認識することでメンテナンス業務を

支援するシステムである．本システムの構成品はビデオカ

メラと三脚等のカメラ雲台のため，導入の初期コストを抑

えられるというメリットがある． 

これまでに提案したシステムでは，設備の劣化度合い（劣

化度）の推定については検討していない．列車前方映像か

らの設備の劣化度を推定する際の課題として，見た目から

設備の劣化を定量的な数値で表現することが難しいという

ことが挙げられる．画像から劣化していないのか，大きく

劣化しているのかなど大まかな判断は可能だが，少しだけ

劣化しているような中間の状態を数値として判断できない

ため，回帰モデルの教師データの作成が難しい．本稿では，

この問題に対してDeep Metric Learning (DML)を用いて，

劣化度の定量的な値を教師データとして付与することなく

設備の劣化度を推定する手法を提案する．また，器具箱を

対象に適用した結果についても報告する． 

 

２. ハンディカメラのみを用いた沿線設備管理システム 

提案システムにはハンディカメラで撮影した列車の前方

映像を入力する．列車前方映像を撮影する際のカメラ位置
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は，運転台の助士席側や貫通扉の中央部とし，運転士から

見えている風景を撮影する． 

入力された列車前方映像に対して画像処理を施し，得ら

れた情報をユーザに提示することで，メンテナンス業務の

支援を行う．システムの動作例を図 1に示す．システムは

次の 5つの機能を持つ． 

（１）設備の認識 

深層学習によって各フレームから沿線設備を認識する．

図 1 の動作例では，YOLOv32)を用いて設備を認識してお

り，認識対象としている設備は信号設備を中心とした20設

備である． 

（２）軌道面の俯瞰画像の生成 

各フレームの軌道面を射影変換することで，軌道面を真

上から見たような俯瞰画像に変換する．軌間 1,067mm と

いった既知のスケールを基準に俯瞰画像に対して 1画素あ

たりの実寸法を計算することで，画像内での設備の距離を

計測することも可能である． 

（３）キロ程の推定 

（２）項で生成した俯瞰画像のフレーム間のオプティカ

ルフローから各フレームのキロ程を推定する．具体的には

フレーム間のオプティカルフローを列車の走行速度とみな

し，映像全体で累積することで，走行距離を求める．この

時，走行距離は画素を基準とした値であるため，撮影時の

全体の走行距離や設備や駅の位置情報を与えることで画素

に対する距離を割り当て，各フレームでキロ程を推定する．

（１）項で述べた設備認識の結果と合わせることで，各設

備の設置キロ程も推定できる． 

（４）簡易図面の作成 

（３）項で述べた各設備位置のキロ程から，図 2に示す

ような簡易図面を生成する．画像中での設備の認識位置か

ら，進行方向に対して左右どちらにあるか判定している． 

（５）設備の劣化度の推定 

（１）項で認識した設備について，深層学習を用いて設

備の劣化度を推定する．推定手法の詳細については３章以

降で述べる． 

 

３. 深層学習による劣化度推定手法 

前述した通り，列車前方映像に映る設備に対して，定量

的な劣化度の数値を付与することは難しい．そこで，設備

の劣化度を回帰問題として解くのではなく，距離を学習さ

せるDMLを用いて推定する． 

 

 

図 1 システムの動作例 

 

 
図 2 システムで生成する簡易図面の例 

現在フレーム
キロ程・速度

ランカーブ

俯瞰画像

信号機を検出

現在位置 ランカーブの積分値

設備リスト
クリックで当該フレームへジャンプ

器具箱を検出

踏切 分岐器

設備のキロ程 信号機 特殊信号発光機

器具箱 地上子

S2-6-4



3.1 Deep Metric Learning (DML) 

Metric Learning とは入力空間におけるサンプル同士の

類似度がコサイン類似度などの尺度と対応するような別空

間に埋め込む変換を学習する方法である．変換後の別空間

を埋め込み空間（Embedding空間）と呼び，埋め込み空間

への変換を深層学習によって学習させるのがDeep Metric 

Learningである 3-5)．DMLは画像検索やクラスタリング，

異常検知等さまざまなタスクに応用可能であり近年注目を

集めている． 

提案する劣化度推定手法では，設備が全く劣化していな

い状態（劣化度：0）と設備が非常に劣化している状態（劣

化度：1）は教師データとして与えることが可能であること

を前提とする．この 2 つのクラス対して，DML により埋

め込み空間への変換を学習し，劣化度がわからない未知の

入力の各状態への距離を求めることで劣化度を推定する． 

3.2 劣化度推定手法 

DMLの手法として提案手法では L2 Constrain Softmax 

Loss5)を用いる．劣化度 0 と劣化度 1 の 2 つのクラスで学

習した場合，2つのクラスは埋め込み空間で式(1)に示すコ

サイン類似度が小さくなるように学習される（図 3）． 

cos(𝒂, 𝒃) =
𝒂∙𝒃

‖𝒂‖‖𝒃‖
 ................................................. (1) 

ここで，𝒂, 𝒃は入力画像を埋め込み空間へ変換した際の特

徴ベクトルであり，|∙|はベクトルの内積を，‖𝒙‖は L2ノル

ムを表す．この時，学習対象のクラスが 2つであるため，

この 2 クラスを埋め込み空間で離そうとすると，2 つのク

ラス間のコサイン類似度が−1（2 つのクラスの特徴ベクト

ルのなす角度が 180°）に近づくと考えられる． 

未知の入力画像𝒙について，学習された埋め込み空間で

の劣化度 0と劣化度 1との距離を基に劣化度を推定する．

入力画像𝒙を埋め込み空間に投影した特徴ベクトルを𝒙′と

したとき，埋め込み空間内で最も近い劣化度 0 と劣化度 1

の代表点𝒅𝟎, 𝒅𝟏から劣化度Dを次のように定義する． 

D(𝒙′) =
1

4
cos(𝒙′, 𝒅𝟏) −

1

4
cos(𝒙′, 𝒅𝟎) +

1

2
 ...............(2) 

(2)式中の 1/4や 1/2は劣化度を[0,1]に収めるための定数で

ある．図 4のように．DMLによる埋め込み空間において，

劣化度 0と劣化度 1のクラスの代表点間のコサイン類似度

は必ずしも−1にはならないため，どちらかのクラスのみで

の比較では劣化度を正しく表現できない可能性がある．そ

こで，2 つのクラス間の類似度を平均するようにして劣化

度を推定している． 

 

４. 器具箱を対象とした劣化度推定実験 

前章で述べた劣化度推定手法について，器具箱を対象と

してDMLの学習と劣化度の推定を実施した． 

4.1 ネットワークの学習 

本実験で使用したデータセットは器具箱を対象とした劣

化度 0：518 枚，劣化度 1：160 枚の合計 678 枚である．

このうち 8割を学習データ，残り 2割をテストデータとし

て用いた．データセットの例を図 5に示す．劣化度の基準

としては錆びている度合いを主観的に判断し，正解付けを

実施した． 

ネットワークアーキテクチャには WideResNet50_26)

を，損失関数に L2 Constrain Softmax Loss5)を用いた．L2 

Constrain Softmax Loss の正則化パラメータは文献 5 を

参考に𝛼 = 16としている．学習時には，ImageNet7)によっ

て事前学習されたモデルに対して器具箱を劣化度 0と 1で

2クラス分類するようファインチューニングを実施した． 

テストデータを学習後の埋め込み空間に変換し t-SNE8)

により可視化したものを図 6に示す．劣化度 0と 1の 2つ

のクラスタに分かれていることが確認できる．テストデー

タに対する劣化度 0と 1の分類精度は 98.5%であった．デ

 

図 3 DMLにより得られる埋め込み空間のイメージ図 

DMLによる埋め込み空間

劣化度：0
のクラス

劣化度：1
のクラス

コサイン類似度が小さく
（＝角度θが180°に）
なるよう学習が進む

θ

 

図 4 劣化度の推定方法のイメージ図 

DMLによる埋め込み空間

劣化度：0

劣化度：1

2つのクラスとの
類似度を基に計算

劣化度：0
から最も離れた点

未知の入力

 

図 5 データセットの例 

劣化度：1劣化度：0
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ータセットが小さく，分類問題としては容易な問題であっ

たため，高精度な結果になったと考えられる． 

4.2 劣化度の推定結果および考察 

学習用データセットとは別に，ある程度劣化しているも

のの，非常に劣化している（劣化度 1）とは言えないいく

つかのデータについて劣化度の推定実験を行った．なお，

劣化度の推定に必要な劣化度 0および 1の代表点は各クラ

スの学習データの埋め込み空間における平均値とした． 

劣化度の推定結果を図 7に示す．図 7の結果から，劣化

度 0や 1に分類したクラスでも劣化度が 0や 1にはならな

いことが分かる．これは今回のクラスの代表値が学習デー

タの平均値となっているためである．代表値の決定方法に

ついては，学習データの埋め込み空間での分布などに基づ

いて複数持たせる改良が考えられる． 

劣化度の判断が難しいデータについては，①のように塗

料が剥がれてたり，②のように塗料が変色していたりする

ような画像は劣化度が 0.11, 0.18と低い結果となった．こ

れは DML の学習の際に錆びの度合いを基準として劣化度

1 の画像を学習したためであると考えられる．また，③，

④，⑤を比べると錆びている大きさはそれほど違いがない

ように見えるが，錆びの色が⑤が最も濃く撮像されており，

その結果⑤の方が劣化度 0.82と高くなったと考えられる． 

本実験ではDMLの学習にSoftmax関数を用いた損失関

数を用いているため，2 つのクラスのどちらからも離れた

データは劣化度が 0.5 に近くなる．逆に，どちらかにある

程度類似していれば，劣化度は 0か 1に近づくため，器具

箱の劣化の度合いによらず，提案手法では劣化度 0.5 周辺

の値が取りづらくなっている可能性がある．また，学習時

には劣化度 0と 1という極端に離れた 2つのクラスしか用

いていない．これらのことから，DML による埋め込み空

間における距離に対して，劣化度が均一に割り当てられて

いない可能性がある．劣化度を均一に対応付ける方法とし

ては，0と 1の間を示すクラスを追加した 4クラス程度で，

中間の状態を含めて距離を学習させることが考えられる． 

 

５. まとめ 

設備のメンテナンス業務を省力化させるための安価なシ

ステムとしてハンディカメラと画像処理を用いたシステム

を提案した．設備の劣化度を推定するために，DML を用

いた手法を提案し，器具箱に対して適用した． 

現状では，劣化度と DML の埋め込み空間での距離の対

応が均一ではない可能性があり，今後はクラス数や学習デ

ータ数を増やして検証を進めていく． 
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図 6 埋め込み空間でのテストデータの可視化 
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図 7 劣化度の推定結果 
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