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解 　 　 説
特集：地方公共団体における橋梁・PC構造物の維持管理に向けた取組み

地方公共団体での橋梁定期点検における
AI 活用の可能性

西尾　真由子＊

1．は じ め に

わが国の橋梁では，2014年に定期点検要領 1，2）が設定
され，それに基づいて全橋梁で点検技術者による定期的な
目視点検を実施する体制が敷かれている。しかし，全国約
70万もの橋梁（橋長 2 m以上）の約 9割は地方公共団体
の管理下にあり，さらに約 7割は市区町村管理の橋梁であ
る。このような地方公共団体ではとくに，現行の体制で定
期点検を実施していくのに財政的な負担が大きいうえ，適
切に損傷状況や構造状態を判断できる技術者の不足にも直
面している 3）。また，将来のわが国における人口減少社会
を鑑みると，地方公共団体だけでなく国全体で，インフラ
維持管理の財源不足とそれに関わる技術者の不足も懸念さ
れ 3～ 6），将来に向けた持続可能な維持管理体制を考えて
いく必要がある。一方，近年ではビッグデータや AI・機
械学習に関わる技術が社会的に注目されており，さまざま
な分野でその活用を考えられる状況になっている。持続可
能な橋梁維持管理体制の構築にも，この技術の活用を検討
するべきと考える。
「AI」は Artificial Inteligenceすなわち「人工知能」であ
るが，その定義は広範で年代とともに変遷しているうえに，
関連の研究者によっても定義が異なるとのことである 7）。
そのなかでも近年話題となっている AIは，とくに機械学
習の一つである「深層学習（ディープラーニング）」の登
場により，大量のデータ「ビッグデータ」をコンピュータ

で学習し，物事を「推論・予測・判断」するシステムを研究・
構築することを指していると筆者は捉えている。橋梁定期
点検も，損傷の有無や度合いの評価から対策の判定まで，
橋梁管理者・技術者の「判断」が大いに関わっているうえ，
すでに全国で大量の点検データが蓄積されてきている。
そこで著者のグループでは，橋梁点検における「判断」
の中で AI・機械学習が代替しうるものがあるのか，現時
点で蓄積されているデータでそれがどの程度可能であるの
か，検討する試みを実施してきた 8，9）ので，本稿で紹介し
たいと思う。具体的には，地方公共団体である横浜市の橋
梁定期点検データを用いて，記録されている部材画像から
その損傷度を判定する深層学習ネットワークの構築を行っ
た。そして機械学習分野で活発に研究されている「可視化
技術」を適用して，構築した部材損傷度判定ネットワーク
で入力画像の何をどのように見て判定を導いているのか，
すなわち「判定根拠」を調べた。その結果を考察しながら，
AI・機械学習システムが，それを管理者や技術者が受容
しながら，将来の持続可能な橋梁維持管理に貢献できる可
能性があるのか検討した。

2．地方公共団体における橋梁定期点検

2.1　橋梁定期点検の流れ
「道路橋定期点検要領 2，10）」は，一般道（都道府県道・
市町村道）橋梁の定期点検への技術的助言として示されて
いるものである。これに対して「橋梁定期点検要領 1，11）」 
は，国土交通省が管理する国道橋梁の定期点検に対して，
その標準的な内容や注意事項を規定したものである。地方
公共団体の管理橋梁は，道路橋定期点検要領に沿って，そ
して橋梁定期点検要領を適宜参考にして定期点検体制を構
築し，維持管理されている。2019年 2月と 3月にはどち
らの要領も改訂が行われたが 10，11），本稿で紹介する検証
ではこれまでに実施された定期点検でのデータを用いたの
で，改訂前の要領について，まずは簡潔にまとめる。
道路橋定期点検要領では，基本的に 5年に 1回の頻度で

現行の橋梁定期点検体制では，全国 70万の橋梁で技術者が近接目視で部材ごとに損傷度を判定することがもとめられてい
る。著者のグループでは，橋梁点検における「判断」のなかで AI・機械学習が代替しうるものがあるのか，現時点で蓄積さ
れているデータでそれがどの程度可能であるのか，検討する試みを実施してきたので本稿で紹介する。地方公共団体が管理す
る橋梁の定期点検画像データを用いて，主桁と床版を対象に部材損傷度を判定する畳み込みニューラルネットワーク
（Convolutional Neural Network，以下 CNN）を構築した。そして，CNNでの特徴量抽出を把握する可視化技術 Grad -CAMを適
用し，CNNの部材損傷度判定根拠の検証を行った。可視化結果から各部材画像で判定に寄与した画像領域や特徴量の把握が
可能であり，可視化技術が CNNの判定性能や受容性の向上に有効であることを考察した。
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定期点検を実施すること，そこでは基本的にすべての部材
について近接目視やそれと同等の手段で健全性診断を行う
こと，とされている。そして，その診断結果に基づいて補
修・補強の実施，定期／常時監視，通行規制など必要な対
策を講ずる。またこれとはべつに，部材単位の健全性診断
結果を踏まえて橋梁ごとに総合的な健全性を診断し，道路
管理者が保有する橋梁全体の状況を把握することがもとめ
られている。また点検結果は統一された様式で記録し，当
該橋梁が利用されている間は保存することとされている。
この定期点検の流れのなかでは，近接目視による部材単
位での健全性診断が，その後の意思決定に重要な役割を担
っている。しかし道路橋定期点検要領には部材の健全性診
断について細かい記述はなく，点検する部材の分類や評価
する変状の種類は国道で適用される橋梁定期点検要領を参
考にできる，と記されている。一方，橋梁定期点検要領 2）

では，定められた部材ごと，損傷種類ごとに損傷程度を評
価することがもとめられている。そしてその「付録 - 1 2）」
には，鋼部材について「腐食」「き裂」，コンクリート部材
について「ひび割れ」「剥離・鉄筋露出」というように，
各部材と損傷種類について区分「a－e」の判定基準が示さ
れている。また参考資料として「橋梁損傷事例集 12，13）」
が国土技術政策総合研究所から発行されており，橋梁の損
傷事例とその損傷区分判定が記されている。点検技術者は
この点検要領と参考資料などを踏まえ，現場での近接目視
で損傷区分「a－e」を判定して記録する。地方公共団体の
定期点検でも，国道と同様に現場で部材ごとの損傷度判定
を実施し，それを基に部材単位または橋梁ごとの健全度診
断を行っているところがあり，本検証で対象とした横浜市
もこれに該当する。
2.2　横浜市の橋梁定期点検
地方公共団体のなかでも政令指定都市である横浜市は，
一部の国道も含む1 712橋もの橋梁を管理している（H 30.4.1
時点）。定期点検への取組みは比較的早く，2004年に横浜
市橋梁点検要領を設定し，この年から原則 5年に 1回の定
期点検を実施してきている。本稿で紹介する AI活用への
検証で用いたのは「横浜市橋梁点検要領・第 5版 14）」に
沿って実施された最近の点検データである。ここでは，各
橋梁で基本的に全部材に対して近接目視を実施し，「損傷
なし，損傷度⒜，…，⒠」の 6区分で，部材損傷度が判
定されている。この区分設定は，橋梁定期点検要領 2）の
損傷度区分を参考としつつ損傷の有無を明確にするため
で，まったく損傷の認められない場合に「損傷なし」，も
っとも軽微な損傷を「⒜判定」，そしてもっとも損傷が著
しく安全確保の支障となるおそれがある場合に「⒠判定」
とすることが定められている。損傷のない部材を⒜判定
に含めるか分けるかの違いで，損傷度⒝ -⒠の区分は橋
梁定期点検要領 2）と同様である。点検調書は橋梁単位ま
たは径間単位に数種の様式で作成され，その様式の一つで
ある損傷写真台帳には部材画像，部材名，損傷の種類，そ
して損傷度が記録されている。そして，この各部材に判定
された損傷度に応じて詳細点検や補修・補強の実施を決定
するフローを定めており，また部材損傷度をスコア化して

橋梁健全性を指標化し記録している。
2.3　点検業務における「判断」の省力化
以上に横浜市の例を述べたように，地方公共団体での定
期点検でも，国道での橋梁定期点検の流れに準じて部材損
傷度の判定が実施されている。これは，道路橋定期点検要
領 1）においても，近接目視ですべての部材を点検するこ
とが求められているためと考えられる。図 - 1は，改訂
前の橋梁定期点検要領 2）に記されている点検のフロー図
を，著者らが簡潔に書き直したものである。やはり近接目
視による部材損傷度判定が，その後の対応の基となる「判
断」であることが分かる。しかしこのフローを成り立たせ
るには，技術者が現場で目視に基づく判断を実施すること
が必須である。このための足場設置や点検車両の配備，交
通規制などにかかるコストが膨大となること，そして部材
損傷度判定を行える点検技術者を確保することが，将来の
持続可能な体制構築へのボトルネックとなるであろう。
そこで著者らは，図 - 1中に示すように，この部材損

傷度判定を AI技術でできないか，検討することとした。
図 - 2に示すように，部材画像を入力として「部材損傷
度⒜ -⒠」といった指標を出力とする機械学習システム
が可能となれば，各橋梁での現場作業は部材画像の取得の
みとなり，これにはたとえば高性能カメラやドローン撮影
などの技術を用いることも考えられ，現場業務の省力化が
図れる。さらに，大量の部材損傷度判定が機械学習で実施
出来れば，橋梁管理者や技術者はそれに基づいて，その後
の対策や健全性の判断に集中できる。

3．橋梁部材損傷度判定CNNの構築

機械学習は，データを計算機で解析して有用な規則性や
判断基準を見出すことである。このなかでは，入力データ
から目的とする予測や判断に対して適切な関連性をもつ特
徴量を抽出し，回帰や分類を実施する。ただし，データが
大量であったり，1つ 1つのデータが複雑であったりする
とき，有効な特徴量が見いだせない場合も多い。これに対
して，近年の計算機性能向上の貢献もあり，大量で複雑な
データそのものを入力して特徴量抽出も含めて解析する「深
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層学習」のさまざまなアルゴリズムが登場した。とくに画
像に対する深層学習の手法として適用されるのが「畳み込
みニューラルネットワーク Convolutional Neural Network」
である。本検証の橋梁部材画像による損傷度判定にも，こ
の CNNを用いた。
3.1　畳み込みニューラルネットワークCNNの概要
畳み込みニューラルネットワーク CNN 15）では，図 - 2
中に示すように入力画像データを複数の演算の層に通して
目的出力を得る。基本的な層構成は「畳み込み層」「活性
化層」「プーリング層」「全結合層」からなる。
入力画像は数値化して，幅と高さ（行列）および RGB
カラーモデルの 3次元データとして取り扱う。「畳み込み
層」では，入力データに対して重みのフィルタ行列を一定
の間隔で移動させながら適用し，それぞれの場所でフィル
タの要素と入力の対応する要素を乗算してその和を格納す
る畳み込み演算と呼ばれる処理を行う。次に「活性化層」
で入力信号の総和を出力信号に変換する活性化関数を適用
する。「プーリング層」は，縦方向と横方向の空間を小さ
くするプーリング演算を行う層である。画像認識では主に
「Maxプーリング」が使われる。この 3つの層は特徴抽出
部といわれ，目的の判断に関与する画像の特徴を捉えてい
るはずである。しかし CNNでは，どのような特徴量抽出
を行っているかは基本的にブラックボックスである。「全
結合層」では，画像データを 1次元に展開し重み付き結合
を計算する。適切な CNNは問題ごとに異なり，その構築
では入出力関係が既知である学習データを用いて，重みな
どのパラメータを推定する。誤差逆伝播法は CNN構築で
多用される勾配法の一つで，出力層における誤差に関する
損失関数を最小化するようにパラメータを推定する。
3.2　CNNの入力データと判定区分
図 - 3には，本検証で用いた横浜市の橋梁定期点検に

おける部材画像データの構成を示す。対象とした部材は，
損傷写真台帳のなかで画像データ数が多く，橋梁の耐荷性
能にも影響の大きい主桁，床版，そして支承とした。各部
材で損傷度ごとにデータ数をまとめると，損傷度⒝ -⒞
にデータ数が偏っていることが分かる。これは管理橋梁の

損傷状況を示しているともいえるが，一方で，損傷写真台
帳の目的が発見した損傷の記録にあるため「損傷無し」「損
傷度⒜」の記載は少なくなること，そして「損傷度⒠」
はそれに至る前に補修など対策を実施するため，数が少な
くなることも偏りの原因と考えられる。
著者らが構築した CNNは，この 6区分「損傷なし，損
傷度⒜，…，⒠」をそのまま出力するものとしなかった。
機械学習の分類問題において性能を得るには，各分類区分
で学習データを十分な数で均等に構成することが必要とな
り，図 - 3に示す 6区分では画像数の偏りが大きすぎたた
めである。そこで図 - 3中に示すように「損傷なし，⒜， 
⒝」で「損傷度判定Ⅰ」，「損傷度⒞ -⒠」で「損傷度判
定Ⅱ」と，2区分で分類を行うものとした。これは，横浜
市橋梁定期点検要領 14）において，詳細点検の実施の有無
が部材損傷度⒝と⒞で分かれることをうけて設定した。
損傷写真台帳から取り出した元の画像データは画像ごと
にサイズが異なっていたため，はじめに 80×80 pixelに統
一する処理を行い，その上で元画像を回転・反転させてデ
ータ数を増やす「データ拡張」を行った。そして，データ
が少ないほうの判定区分の数に合せて，もう一方の区分の
データを無作為抽出で減らし，2つの分類区分でのデータ
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数を等しくした。なおここでは，材料による区別は行って
おらず，主桁であれば鋼主桁と RCおよび PCのコンクリ
ート桁を合せて扱っており，その比率は 6：4程度であっ
た。床版は RC床版が約 9割に対して鋼床版が約 1割であ
った。
3.3　構築したCNNの評価
CNNの構築や検証はプログラム言語 Pythonによって実
施し，パラメータの推定計算には深層学習フレームワーク
の 1つである Chainer16）を用いた。主桁と床版いずれの部
材損傷度判定 CNNも 8層の畳み込み層と 3層の全結合層
で構成し，活性化関数はCNNで一般的に適用される ReLU
関数，プーリング演算はMaxプーリング，出力層の活性
化関数はソフトマックス関数とした。パラメータ推定での
損失関数には交差エントロピー誤差を用いた。各部材のデ
ータは 4：1に分け，それぞれ学習データ，テストデータ
とした。
図 - 4と図 - 5に，主桁と床版それぞれについて構築
した CNNの認識精度プロットと混同行列を示す。認識精
度プロットでは，学習過程の推移と精度を検証できる。横
軸のエポックは，用意した学習データをすべて使って学習
させる回数であり，エポック数が大きくなるにつれてその
学習の繰り返し回数が増えてCNNの精度が上がっていく。
いずれの CNNでも 50エポック程度で学習精度が 1.0すな
わち 100 %に到達し，テストデータで 70 %程度の精度が
得られた。混同行列は機械学習の性能を調べるときに用い
るもので，図中に示すように 4つの判定結果のパターンを
True Positive（以下，TP），False Positive（以下，FP），
False Negative（以下，FN），True Negative（以下，TN）と
して，テストデータで各判定を出力した画像数を示した。
全体の正答率は全データ数に対する TPと TNの比率いわ
ゆる精度であり，主桁で 75 %，床版で 71 %となった。さ
らに，実際は損傷があるのに損傷と捉えられていない，つ

まり過小評価の度合いを調べる指標が適合率（Precision）
で，TP + FPに対する TPの比率である。構築した CNNで
は主桁で 76 %，床版で 72 %となり，いずれの部材でも
CNNで「判定Ⅰ」となった画像の 4分の 1程度が過小評
価されたことになる。

4．AI の判定根拠と受容

部材損傷度判定は，点検要領のように「人」が設定した
判断基準に沿って，技術者すなわち「人」が目視で専門知
識や経験にも基づき判断する。この場合には，精度などの
指標で評価するCNNの機械学習としての「正しさ」ととも
に，この判断に関わる人，すなわち橋梁管理者や点検業務
を実施する技術者などの「正しそう」という認識が得られ
て初めて，構築した CNNは受容される。CNNによる判定
が橋梁運用の現場で受容されるためには，その判定根拠を
明確にする必要があると考える。CNNは一般的に，入力
から出力を導く計算過程が特徴量抽出を含めて明らかでな
く，その判定の根拠はブラックボックスである。しかし近
年は，その判断根拠を調べる手法である「可視化技術」が
活発に研究されており，構築した部材損傷度判定 CNNに
もその 1つを適用して，判定根拠を検証し考察した。
4.1　CNNの可視化技術：Grad-CAM
著者らが適用した可視化技術は，比較的近年に登場した

Grad -CAM17）という手法である。Grad -CAMでは，図 - 1
に示す CNNの構造で，入力画像に対して出力された各判
定区分に関する勾配から，最下層である畳み込み層の特徴
抽出マップが判定結果に与える影響度を計算する。そして
判定結果に正の影響を与えている画像ピクセルのみ活性化
関数で値を出力し，各入力画像のピクセル間での相対的な
影響度を「ヒートマップ」と呼ばれるコンター図で出力す
る。
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図 - 4　「主桁」の精度プロット（上）と混同行列（下）　　　　　　図 - 5　「床版」の精度プロット（上）と混同行列（下）
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4.2　人とCNNの判定根拠の比較と受容
著者らは，プログラムコード共有サイトの GitHubを利
用し，公開されていた Grad -CAMの Pythonコードをダウ
ンロードして，元の文献 17）で定式化を確認しながら，構
築した部材損傷度判定 CNNに実装した。さらに，人の判
断根拠との比較を行うため，各画像に対してマーキング作
業を行った。ここでは，土木工学を専攻する大学院生複数
名により，部材損傷度判定に寄与する画像領域を手動で塗
りつぶす作業を実施した。たとえば，点検台帳に RC床版
の「ひび割れ」に対する損傷度が判定されている画像に対
して，その判断に寄与していると思われるひび割れ部を塗
りつぶした。
得られた Grad - CAMヒートマップとマーキング画像を，
元画像とともに並べたのが図 - 6である。ヒートマップは，
赤に近いほど判定への影響度が大きかった箇所で，逆に青
となるほど小さい。図 - 6⒜は点検での損傷度⒟であっ
た鋼主桁の腐食である。画像中央の錆が固まった箇所が該
当する損傷部であり，中央の画像でも赤くマーキングして
ある。一番右のヒートマップをみると，最も濃い赤が損傷
部を示しており，CNNがこの部分を適切に重要視して損
傷度の判定を出力したことを示している。
図 - 6⒝は，点検で鋼主桁の腐食として損傷度⒝が判
定され，台帳でそれに添付されていた画像である。かなり
遠望の画像であり，拡大すればかろうじて損傷部がマーキ
ング画像のように捉えられる。一方，CNNでは主桁では
なくもっとも手前のRC床版を捉えて判定を出力している。
一方，図 - 6⒞は鋼主桁と RC床版が写っている画像で
あるが，台帳に記録されていたのは鋼主桁の腐食で「損傷
度⒞」である。しかし床版にはひび割れがみられ，CNN
でも床版の領域を重要視して判定を行っている。これらは
いずれも，判定結果は TPと TFに分類されており，CNN
の判定としては成功している。しかしこのように可視化す
ると，CNNの判定結果は見るべき部材と損傷箇所をみて
判断されたものではないことが分かり，CNNの受容が難
しくなる。この 2つの画像をみると，いずれもグレースケ
ールであるコンクリート部を重要視する傾向にあると考え
られる。
そして図 - 6⒟は，夜間に撮影された鋼主桁画像であ

る。表面に軽微な塗膜の劣化がみられ，点検で「損傷度⒝」
と判断されている。一方で CNNは，損傷度の高い区分で
ある「損傷度判定Ⅱ」を出力して FNとなっている。CNN
をみると，白く塗装されている主桁の領域を捉えているも
のの，明暗差の大きいエッジとその少し外側の黒い領域を
より重要視して判定していることが分かる。夜間に照明や
フラッシュをたいて撮影した画像であるため，主桁が浮き
上がるような画像となっており，エッジが非常に際立って
いる。このような画像では画素値が急峻な変化を示すこと
になり，本検証で構築した CNNはこのような箇所を特徴
として抽出していると考えられる。
損傷部の見た目は，周囲との色や質感の変化で捉えられ
ることは納得でき，図 - 6⒟のように画素値の急峻な変
化部を CNNが捉えていることは受容できる。また，図

- 6⒜の腐食のようにいくつかの損傷部では変状によっ
て黒色つまり輝度が低くなる傾向にあり，また図 - 6⒝
や⒞でコンクリート部材を重要視していたことからも，
輝度の低い領域を捉えていることも考えられる。ただし，
損傷を有する部材が画像全体のある程度の領域を占めてい
なければ，その損傷領域を捉えられないことも考察される。
遠望の画像や 1つの画像に複数の部材が写り込む画像に対
してとくに受容できる判定結果が得られていないが，用い
たデータは本来，点検台帳で記録保存しておくための画像
である。この Grad - CAMの結果から，部材損傷度判定に
適した画像データ取得を検討していくことも必要であると
考察された。

5．お わ り に

本稿では，著者らが実施してきている橋梁定期点検への
AI・機械学習活用への検討の試みを紹介した。これまで
に蓄積された橋梁定期点検でのデータを用いても，70 %
を超える精度で部材損傷度判定が可能な CNNを構築でき
た。そのうえでGrad -CAMによる可視化を行うことで CNN
の判定根拠を考察することができ，そこから CNNへの受
容を構築していくことの有効性を認識した。今後は，高い
性能と可視化での受容が得られた画像データを学習させる

図 - 6　「主桁」損傷度判定での人とCNNの判断根拠の比較
（左：元画像，中央：マーキング，右：Grad-CAM）

⒟　点検損傷度⒝⇔ CNN損傷度Ⅱ（FN）

⒞　点検損傷度⒞⇔ CNN損傷度Ⅱ（TN）

⒝　点検損傷度⒝⇔ CNN損傷度Ⅰ（TP）

⒜　点検損傷度⒟⇔ CNN損傷度Ⅱ（TN）
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といった方法で，AI活用に適した画像データ構成，取得
と蓄積，処理方法を検討していくことにしている。またこ
のような AI活用への検討は，これまでの技術者自身の判
断根拠の解明と伝承に向けた試みにもつながる。

2019年に改訂された橋梁定期点検要領 11）では，部材ご
とに損傷度⒜ -⒠を判定する必要性が記されなくなった。
しかし橋梁定期点検要領 11）と道路橋定期点検要領 10）のい
ずれにおいても，部材ごとの点検で健全性を診断し対策を
判断しなければならないことは変わりなく，そのなかで本
検証のような AI・深層学習による判断の補完・代替は，
今後ますます活用を考えていく価値があると考えられる。
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