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あらまし 現在，トンネルや橋梁など社会インフラの老朽化が深刻化しており，維持管理において点検・診断の自動

化のためのパターン認識技術が強く求められている．機械学習を用いたインフラ診断の自動化に関する研究は古くよ

り数多くなされている．本論文では，アンサンブル学習を利用したアプローチに焦点を当て，インフラ診断の自動化

に関する研究を，筆者らが今まで取り組んできたトンネル打音診断の技術を交えて概説する．
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1. ま え が き

現在の日本の道路インフラに関する国土交通省の調査 [1]に
よると，日本全土における道路トンネルの総数は約 10,000 本，
総延長は約 4,200 kmと報告されている．件数，規模ともに膨
大なインフラの維持管理は極めて深刻な問題であり，構造物の

異常を早期に発見し事故を未然に防ぐために，ロボットなどを

用いた自動点検の技術が必要とされている [2]．
供用中にある構造物の点検では，点検対象の損傷を避けるた

めに一般的に非破壊検査が行われる．これまでに数多くの非破

壊検査法が提案されてきており，各手法の特長や制限に関して

は，Hołaらによるサーベイ [3,4]に体系的にまとめられている．
これらの非破壊検査法を用いて正確な診断を行うためには，計

測機器の扱いや得られるデータの解釈に多くの知識と経験が必

要であり，その観点からも自動化の要請は高い．そのような背

景から，従来より機械学習を用いて非破壊検査における診断の

自動化に関する研究が数多くなされてきた．

本論文では，特に自動診断のためのパターン認識技術に焦点

を当てる．既存研究における事例とともに筆者らが今まで取り

組んできたトンネル打音診断技術について概説する．

2. 機械学習を用いた自動診断

2. 1 インフラ診断における機械学習の利用

構造物の診断は，多くの場合，異常検知の課題の 1つとして
取り組まれる [5]．特に機械学習を用いたアプローチは，検査

対象の性質に応じて教師なし・半教師ありの手法と，教師あり

の手法に大別される．

教師なし・半教師ありのアプローチでは，構造物の診断では

健全な状態に対して異常な状態が極めて稀であるという前提の

下に，得られたデータから健全なモデルを推定し，そのモデル

からの外れ値として異常を検出する [6–8]．例えば，Iwasakiら
は半教師ありの手法を提案している [6]．検査対象に取り付けた
歪みゲージの値をモニタリングし異常を検知するために，初期

のセンサデータから健全なモデルとしての応答曲面を推定し，

統計的な検定手法を用いて健全モデルとの類似性を評価するこ

とで合成梁の損傷を検出した．また，Louhiらは打音検査法に
基づく教師なしのアプローチを提案している [7]．ベテラン点
検員が局所的な検査をする際の手順に倣い，連続的な打叩によ

る打音を周波数をもとに逐次クラスタリングし，そのクラスタ

から外れ値として検出された箇所を異常箇所として検出するこ

とで診断を行った．

一方で，検査対象の実際のサンプルが入手可能な場合や，検

査対象の劣化を再現した供試体や模擬的な環境が用意できる

場合など，健全および異常な状態のサンプルが十分に獲得で

きる場合には，教師ありのアプローチが有効である [5]．例え
ば，Yamanaらは配電柱の架線に使われる腕金の再利用性を診
断するために，目視検査法に基づき画像中の腕金の錆び具合を

サポートベクタマシンを用いて識別する研究を行った [9]．コ
ンクリート構造物に関しては，Zhangらがコンクリート橋の甲
板から深さの異なる層間剥離を検出するために，打音検査法に

— 1 —



基づき打叩音を RBFニューラルネットワークで分類した [10]．
また，Iyerらはコンクリートパイプラインの状態診断を行うた
めに，超音波探傷法に基づき離散ウェーブレット変換を用いて

解析した超音波信号を多層パーセプトロンで学習し，異常の有

無および種類を識別した [11]．このように様々な検査対象，お
よび非破壊検査法に対して診断の自動化のための研究がなされ

ており，機械学習のテクニックも多岐にわたっている [9–12]．
2. 2 異常検知における課題とアンサンブル学習

機械学習を用いた識別問題の課題として，特徴量空間が多次

元で有効な特徴量が明らかではない場合に，識別精度の向上に

貢献しない特徴量を評価することによる誤識別の増大が知られ

ている．構造物の異状診断においても，複数の多チャンネルセ

ンサを用いることが多く，取得可能なデータは多次元となる．

診断に有効な特徴量は明らかではないため，2.1節で示した例
のように多くの場合は人手により特徴量が設計されてきた．し

かし，設計に用いたデータに過適合を起こすことも多く，正し

い診断のための特徴量の設計は大きな課題であった．

近年の異常検知などデータマイニングの分野において，その

解決法の 1 つとしてアンサンブル学習の利用が注目されてき
た [13]．アンサンブル学習は，複数の異なる識別器を統合する
ためのメタアルゴリズムの総称であり，代表的なものとしては

boosting [14]や bagging [15]，stacking [16]などの手法が知ら
れている．例えば，顔認識などの識別問題 [17]や，クラスタリ
ング [18]，外れ値検出 [19]などで有効性が確認されてきた．特
に，Lazarevicら [19]は異常検知におけるアンサンブル学習の
有効性を初期に主張している．局所外れ値因子を用いた外れ値

検出において，データセット中に識別に貢献しない特徴量が存

在し単一の識別器では性能が低下する場合にも，数十個程度の

異なる識別器を組み合わせることで，より性能の良い検出が可

能であることを示した．

3. 時間周波数パターン識別による打音診断

筆者らは，道路トンネルの点検・診断のために打音検査に基づ

き，構造物中の異常（変状）を検出する診断法を提案してきた．

打音検査法は非破壊検査法の 1つであり，検査対象物に衝撃を
与えた際に生じる可聴域の音響信号の違いから構造物の異常を

検出する検査法である．検査対象物にセンサを接触させること

なく簡便に実施可能であり，さらに検出精度も高いことから，

現在でも目視検査とともに広く用いられている．それらの特長

から，打音検査を用いた診断アルゴリズムの開発 [7,12,20–22]
だけではなく，打音信号の解析 [23]や検査ジグの効率化 [24]，
点検システムの開発 [10,25,26]など，現在も打音検査に関する
研究が盛んに行われている．

3. 1 パターン認識問題としての打音検査

打音検査では音響信号を用いた識別を行うが，利用可能な事

前知識が少ないという点で特徴的である．音響信号のパターン

認識では，対象に関する物理的な事前知識の利用や，マルチモー

ダル化を行うことで解決しようとするアプローチがなされてき

た．例えば，音声認識では人の声帯や声道の形状，人の音声の

特性などに関する詳細な解析結果に基づき，発話認識に有効な
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図 1 Boostingと baggingを組み合わせた変状の状態推定を伴う変状
検出器 [22]

Fig. 1 Schematics of our detector [22] by combining boosting-
based defect detector and bagging-based material condi-
tion estimator.

メル周波数ケプストラム係数などの特徴量が提案されてきた．

また，発話認識を行う識別器を獲得するには，音声コーパスと

呼ばれる数千人から数万人規模の発話サンプルのデータベース

を用いて統計的な音響モデルを構築するのが一般的である．打

音検査においても物理的なモデルに基づく打音の解析的な研究

は行われてきたが，変状の種類やその劣化の度合いに関して十

分なデータベースは存在せず，診断のために有効な特徴量は提

案されていない．

検査時に計測可能な情報に関しても，打音検査での検出が期

待されている浮き変状などは，コンクリート内部に存在し目視

で発見することが困難な変状であるため，映像情報など他モー

ダルを用いることができない場合も多い．さらに，打音検査は

音響診断であるにもかかわらず，作業が実施されるのは屋外の

トンネルや橋梁などであり，風切り音や車両のエンジンノイズ

など環境雑音の影響，トンネルなどにおける音の反響の影響な

ど，現場ごとに検査環境の音響特性の違いが大きな問題となる．

打音検査では，そのような大きな制約の中で検出対象を正しく

識別するための特徴量をいかに抽出するかが課題となる．

筆者らの提案手法では，時間周波数解析した打音信号から，

健全である状態（健状）と変状を精度良く識別可能な部分周波

数帯を複数抽出し統合する．アンサンブル学習の枠組みを用い

ることで，変状検出 [20]，変状の状態推定 [21]，環境雑音の出
現など検査環境の変化した場合の自動校正 [22]を統一的に実現
する変状検出器が構成可能であることを示した．提案した変状

検出器の構成を図 1に示し，以下で概要を説明する．
3. 2 Boostingと Baggingとの統合による変状状態推定
提案手法では，boostingを用いた変状検出を行った．特徴量
空間は観測する周波数成分全体であり，複数の識別器（弱識別

器）は特徴量空間をランダムにサンプリングした，それぞれ異

なる部分周波数帯を扱う．

弱識別器は，健状と変状の訓練データそれぞれに関して，弱

識別器に特有の部分周波数帯における時間周波数パターンの重

み付き平均としてモデルを獲得する．健状・変状モデルとの類
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図 2 斜めひび割れ変状の検出および深さ推定 [22]
Fig. 2 Result of defect detection and depth estimation of slant crack [22].
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図 3 提案手法 [21] による周波数テンプレート更新
Fig. 3 Updation of frequency template by the

proposed method [21].

似性を用いて，訓練データ中の変状・健状サンプルを分離する

識別関数をサポートベクタマシンで学習し，以下に示す各弱識

別器の信頼度を重みとした投票の結果として変状を検出する．

H(x) =
∑T

t=1
αt sign [ht(x)]

/∑T

t=1
αt , (1)

ここで，xは時間周波数領域での打音の 2次元信号であり，T

は弱識別器の統合個数である．ht(x)，αt は，それぞれ t番目

の弱識別器に関する識別結果および学習の過程で算出される信

頼度であり，ht(x)の値域は [−1, 1]であり，αt > 0である．強
識別関数H(x)の出力は [−1, 1]に正規化されており，H(x)の
値が大きいほど変状サンプルと相関が高く，健全性が低いと判

定されたことを示す．例えば，H(x) >= Θのように H(x)の値
について閾値 Θに対する大小に注目することで健状・変状を 2
値判別することが可能である．

さらに，各弱識別器が扱う部分周波数帯においては，変状の

劣化状態ごとに健状・変状モデルとの類似度の分布に大きな偏

りが生じることに注目し，変状状態の推定を行った．訓練デー

タの健状・変状モデルとの類似度の分布を，各弱識別器 ht(x)
（t = 1, . . . , T）ごとにMean Shiftを用いてクラスタリングし，
変状の状態をクラスタ C に関する状態ラベル Ln の事後確率分

布 Pt(Ln | C)を求める．変状状態推定においては弱識別器群
は baggingにより統合され，最終的に打音信号 xに対して推定

する変状状態のラベル L∗(x)は以下のように推定される．

L∗(x) = argmax
Ln

T∑
t

Pt(Ln | Ct(x)) , (2)

ここで，Ct(x)は t番目の弱識別器により推定された，打音信

号 xの所属するクラスタである．

表層に対して斜めに侵入したひび割れを再現したコンクリー

ト供試体を用いた実験を行った．健状部の打音と，到達深さ 30
mmを基準として “浅い”，“深い”とラベル付けした変状部の
打音を含む訓練データを用いて，ひび割れの到達深さに関して

マルチラベルの推定を行った．図 2(a) に示すひび割れの到達
深さの分布と図 2(b) に示す推定値との比較で示すように，精

度良く斜めひび割れ位置の検出，および深さに関するラベルの

推定が可能であることを確認した．

3. 3 モデル更新による自動校正

打音検査を実施する現場では，強風や通行車両のエンジン音

などによる影響は大きく，状況によっては検出器を再構築する

必要が生じる．打音検査における変状検出器にキャリブレー

ション機能を備える目的で，追加学習による自動校正法を提案

した．各弱識別器が持つ健状・変状モデルである時間周波数領

域でのテンプレートを更新するために，boostingアルゴリズム
を拡張することで追加訓練データに対する重みを考慮した，以

下のようなテンプレートの更新則を導出した．

A∗
t = ct

∼
At +A′

t , (3)

ここで，A∗
t が更新後のテンプレートであり，

∼
At は事前学習で

獲得した更新前のテンプレート，A′
t が追加学習における新た

な訓練データから計算される差分である．ct は，事前学習で生

成した検出器を用いた評価で得られる事前訓練データに対する

追加訓練データの重みの逆比であり，追加学習の過程で得るこ

とができる．式 (3)における周波数テンプレートの更新則を図
3に模式的に示す. 事前学習で得られた周波数テンプレート

∼
At

は，係数 ct により形状を保ったまま振幅方向に縮小される（黒

破線）．追加学習における新たな訓練データから計算されるA′
t

は，図 3に斜線で示された差分に相当し，ct
∼
Atと足し合わせる

ことで更新後の周波数テンプレート A∗
t（赤実線）が得られる.

式 (3)から確認できるように，テンプレートの更新則は事前
学習で既に得られている事前学習におけるテンプレートと，ct

の計算のための訓練データの重み，および追加学習データのみ

から計算することが可能である．追加学習を更新則として導出

しているため，多数の弱識別器を更新する際にも選定のための

繰り返し計算が不要であり，高速にテンプレートの更新が可能

である．

実験では，コンクリート供試体実験による定量評価および実

際の供用中のトンネルでの検証を行った．いずれの実験におい

ても環境雑音の発生により音響的な条件が変化し，変状検出の
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性能が低下した場合にも，提案手法を用いた追加学習によって

性能の回復が可能であることを示した．

4. あ と が き

本論文では，社会インフラ点検における診断の自動化に焦点

を当て，特に機械学習を用いたパターン認識技術の概要につい

て述べた．既存研究における事例とともに筆者らが今まで取り

組んできたトンネル打音診断技術について概説した．

すでに述べたように，インフラ診断の技術には教師なし・半

教師あり，教師ありのアプローチが数多く研究されている．各

状態のモデルに基づく教師ありのアプローチは，診断の精度を

求め，より詳細に構造物の状態を推定する上では有効であるが，

実際の現場では十分なデータが入手できない状況や，状態が定

義できない状況も存在する．一方で，十分な事前知識がない状

況では，教師なしのアプローチをとることは困難である．今後，

インフラ診断の自動化に取り組むにあたり，健状モデルをベー

スとした半教師ありの診断法の構築が興味深い課題である．
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