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インフラ維持管理における 
データサイエンス活用による生産性向上

湧　田　雄　基・阿　部　真　育

本稿では，土木インフラ維持管理分野を対象とした業務効率化のためのデータサイエンス活用について
述べる。著者らは，データサイエンス試行を支援するシステムを開発しており，その中でも特に，データ
分析結果の解釈を支援する技術として，分析結果の文章化表示を行うための概念構造「オントロジ」の設
計について紹介する。
キーワード：インフラ維持管理，データサイエンス，機械学習，結果の解釈性，業務効率化

1．はじめに

近年の ICT の急激な進歩により，あらゆる分野に
おいて大量のデータが日々蓄積されている。これまで
の少ないデータから傾向を予測し意思決定を行うので
はなく，大量のデータの中から重要な要素を抽出して
意思決定を行う時代になったと言える。従って，世の
中の人的ニーズが，少ないデータから傾向を見出す統
計専門家から大量のデータの扱い方を把握している
データサイエンティストにシフトしてきており，デー
タサイエンス人材の育成が急務となっている。図─ 1

はデータサイエンス人材育成の現状を示した図となっ
ており，業界を代表するレベルで 5～ 20 人，見習い・
独り立ちレベルで 3,400 人程度が年間輩出されている
と言われており，棟梁レベルのデータサイエンス人材
が不足していることが各種報告書や国の委員会等にて

課題として挙げられている。しかしながら，次代のデー
タサイエンス人材のポテンシャルとして大きい部分を
占めているのは，“データサイエンティスト以前の方”
と定義されているピラミッド構造での裾野人材である
と言える。この裾野人材に対するデータサイエンス教
育を如何に効果的に行えるかが，来るべき超ビッグ
データ社会を乗り切るためには，教育研究機関のみな
らず産業界にとっても重要なミッションとなり，それ
故にデータサイエンス人材育成の確固たるモデルケー
スを構築することが喫緊の課題となっている。データ
サイエンティストは，データから得られる結果を解釈
し，業務などの応用に対する活用の方策を見定めるこ
とで，これらをつなぐスキルを有することが期待され
る。本研究では，そのシステム開発において最も現場
の業務支援に直結する，分析結果の解釈の理解促進に
着目し，これを支援する技術の一例を紹介する。

特集＞＞＞　建設施工の生産性向上，コスト縮減

図─ 1　次代の社会を担うデータサイエンス人材育成のターゲット
（データサイエンティスト協会発行 『データサイエンティストスキルチェックリスト Ver.2』，並びに『科学技術・学術審議会戦略的基礎研究部会 数学イノベー
ション委員会（第 23 回）H27.10.30』より作成）

データサイエンス人材育成の現状 本来育成すべきターゲット



11建設機械施工 Vol.71　No.9　September　2019

2． インフラ維持管理分野におけるデータサ
イエンス

アメリカにおいて，1920 年代のニューディール政
策以降，大規模なインフラ整備が進められ，1980 年
代にインフラの老朽化問題が，多くの落橋事故により
顕在化した。このような時代は『荒廃するアメリカ』
と称され，インフラ維持管理の重要性が見直される
きっかけとなった。その後，世界銀行が 1994 年に公
表したWorld Development Report 1）において，予防
保全のためのインフラ維持管理データの蓄積とデータ
を用いた維持管理の実施が世界的に推奨された。アメ
リカのインフラ事情から 30 年のラグがあると言われ
る日本においても，近年，インフラの老朽化対策は大
きな政策課題となっている。そのため，維持管理の徹
底が重要視されており，維持管理の効率化を目的とし
てデータを扱う様々な研究開発が行われている 2）。こ
のような社会情勢において，日々蓄積されるインフラ
維持管理データの活用を実業務に取り入れ，効率化を
いかにはかっていけるかがインフラ管理者の喫緊の課
題と言える。
インフラ維持管理において蓄積されるデータを活用

し，生産性の向上をはかることについては，大きな期
待がある。インフラ維持管理分野において，データを
活用した生産性向上・効率化については，点検・診断・
措置・記録それぞれの業務に応じて様々な研究・実装
が進められている。ここでは，代表的な研究事例につ
いて紹介する。
まず，インフラの変状検出にデータ活用をする事例

である。点検業務により観測され，項目化し記録され
る「個々の事象」を変状として抽出するが，その際に
データ分析が活用される事例がある。貝戸，小林らの
研究 3）では，目視点検データを対象に，混合ポアソン
モデルを用いて，RC床版のかぶりコンクリートの剥
離・剥落発生の推定を行っている。変状検出をAI で
代替し効率化をはかる研究は多く 4）～ 6），特に，コン
クリート表面の変状検出については，多くの研究が存
在し，Koch ら 7）の報告の中では，コンピュータビジョ
ン技術の土木技術への適用について述べられ，トンネ
ルのひび割れ検出 8）やひび割れの背後で生じる透水を
モデル化した上で高速にひび割れ検出を行う手法 9），
SVM（Support Vector Machine）を用いた手法 10）等
が挙げられている。
その他，構造物の状態を総合的に評価し，補修や点

検の計画立案に活用する事例も多い。維持管理の対象
となる構造物を特定の単位に分割し，状態を総合的に

評価し指標や程度（ランク）で表現するといった事例
である。構造物に関する個別変状の程度や発生箇所，
進行状況などを総合的に加味し，構造物の健全性，あ
るいは劣化度，老朽化年齢，リスク，といった総合的
な指標を算出する。ここで得られる指標やモデルは，
点検や診断の後の措置で行う維持管理の緊急性や優先
度の判断にて活用される。
また，判別や診断の根拠の解釈等を目的として，要
因分析／データ構造理解としては，変状や劣化等の関
心のある事象について，「要因になっている潜在的な
情報が何か」といったことを調べる研究が行われてい
る。維持管理においては，劣化要因により，今後の劣
化の進行性についての判断を行った上での措置が求め
られるため，要因の特定は，対策検討のための重要な
診断作業となる。従って，変状要因分析やデータに関
する構造理解を進める研究については，生産性や業務
効率化において現場ニーズも高く，研究事例も多い。
例えば，皆川ら 11）は，RC床版の疲労劣化を対象に，
特にひび，剥離，鉄筋露出，遊離石灰といった変状事
象の情報を対象に，データの関係性の調査や劣化因子
の推定を行っている。有賀ら 12）は，センサデータモ
デルと知識モデルとを統合化し，膨大なセンサデータ
より建物状態に関する知識発見を行うデータマイニン
グ手法を開発している。
さらに，インフラの将来の状態を予測する研究も多
く取り組まれている，構造物状態を見据えた管理計画
立案は，維持管理における効率化の重要な課題である。
吉田ら 13）は，構造物健全性の劣化について，経過年に
よる劣化二次曲線に対して劣化機構に関する特性指標
を説明変数として加えた回帰式を求めている。この回
帰式の推定において，EMアルゴリズム（Expectation-
Maximization algorithm）と PSO（Particle Swarm 
Optimization）を組み合わせた手法を提案している。ま
た，中津ら 14）は，遺伝的アルゴリズム（GA：Genetic 
Algorithm）を用いて予防保全を考慮し，補修年度を
前倒しした橋梁維持管理計画の策定を提案している。
このように，インフラ維持管理分野におけるデータ
活用・データサイエンスに関する研究は，それぞれの
業務にあわせて積極的に研究が進められている。ここ
数年については，深層学習の活用により特に報告数が
多くなっているが，データ分析結果の解釈を扱う研究
は少ない。また，インフラ分野におけるデータサイエ
ンス試行を支援する仕組みについての報告は見当たら
ない。
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3． インフラ維持管理分野におけるデータサ
イエンスの実践

データサイエンスの実践には，Conwayによる定義 15）

によれば，「データエンジニアリング力」，「数学・統
計学の知識」，「実質的な専門知識（ドメイン知識）」
の3つの要素が必要とされている（図─2）。これらは，
一般社団法人データサイエンティスト協会が示すデー
タエンジニアリング力，データサイエンス力，ビジネ
ス力にそれぞれ対応すると考えられる。また，この図
において，3 つの要素をバランス良く満たす取組が
データサイエンスであると述べられている。また，例
えば，「数学・統計学の知識」が不足する取組は，誤っ
た処理や解釈を行ってしまう可能性があるとして危険
区域とされている。
このような 3つの要素を併せ持つ人材を育成するた

めには，例えば，データエンジニアリング力や数学・
統計学の知識を有する「分析の専門家がドメイン知識
を習得する場合」や，あるいは逆に，「ドメイン知識
を有する者が，データエンジニアリング力や数学・統
計学の知識を学ぶ」というアプローチが考えられる。

しかし，インフラ維持管理分野における専門知識の習
得には，現場の経験や工学的知見などが必要であり，
これらを習得し，なおかつ数学・統計学の知識までを
深く学ぶことは非常に時間がかかると考えられる。
従って，本研究では，ドメイン知識を有する者が，
手軽にデータサイエンスを試すことができるよう，こ
の試行を支援する仕組みの構築を目指す。データエン
ジニアリングスキルのない者をツール等で支援し，さ
らに，データ分析結果の解釈を促す（図─ 3 a）。
また，インフラ維持管理分野においては，データ分
析の専門家とドメイン知識の専門家が共同でデータサ
イエンスを行う場合も多いと考えられる（図─ 3 b）。
この場合にも，分析結果についての解釈を共有するこ
とが必要となる。

4． インフラ維持管理データサイエンスの支援

インフラ維持管理業務を対象としたデータサイエンス
の流れについて，著者らは図─ 4のように 6つのプロ
セスにより定義している。ここで示す業務プロセスは，
CRISP-DMおよびKDDを基に，インフラ維持管理に
適合するようカスタマイズを施したものである 16），17）。
まず最初に，「業務理解」と「データ理解」を行う。
ここで，データ活用により改善を行いたい対象業務に

図─ 4　インフラ維持管理分野におけるデータサイエンスのプロセス

図─ 2　データサイエンスの構成要素 15）を元に一部改変） 図─ 3　データサイエンス実践のパターン
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ついての理解を行う。必要に応じて，業務分析等を行
い，各業務において作成している資料を調査し，意思
決定や業務評価に必要となる指標の整理を行う。この
とき，資料や指標の作成に必要となるデータの調査も
合わせて行う。データサイエンスに活用可能なデータ
の棚卸しを行い，データを理解し，分析対象データの
選定を行う。「データ整備」では，分析に利用するデー
タセットの作成として，データのクレンジングやデー
タ統合等による整形を行う。この結果として得られた
データセットを用いて，「分析」を行う。最後に，分
析結果の「評価」と「現場への展開」を行うが，これ
らは，分析結果を正しく理解し，業務への活用を目指
す為に，データを活用した生産性向上に関わる重要な
プロセスと言える。
データサイエンスの結果を業務に活用する場合の業

務改善効果としては，例えば「時間削減」，「コスト削
減」，「リスク低減」などの定量的な指標による評価が
考えられる 18）。時間削減については，点検や診断の業
務や計画，資料作成等に要する時間の短縮や業務の省
略化に繋がるかどうかについて，シミュレーションや
実験により時間を計測し評価する方法である。コスト
削減については，時間短縮に繋がる部分もあるが，管
理に必要な資材や人員や業務体制自体の見直しを費用
に換算して評価する方法や保有資産の価値による評価
などの研究がある。リスクについては，未把握の潜在
的な劣化を把握することで見落とし防止に繋げるなど
の評価を行うことが考えられる。これらの評価は，業
務に直結した指標（KPI：Key Performance Indicator）
である。一方で，データサイエンスの結果としては，
これらの指標を直接算出できることは希で，分析結果
の性能指標を介し，間接的に解釈することができる。
例えば，「人による構造物の診断業務を代替すること
で時間短縮に繋がる」ことや，「変状検出作業の精度
が向上することでリスク低減に繋がる」などである。
ここでは，データサイエンスを業務で活用するため
に，間接的な指標となる分析結果指標を解釈するため
の処理について述べる。

5．結果解釈の支援

インフラ維持管理におけるデータ分析では，上で述
べたとおり「変状有無の判定」や「劣化判定」，「補修
等の対策の必要性についての判別」など 2クラスの判
別を行う例が多く見られる。ここでは，このような 2
クラス判別を対象に，分析結果の解釈について述べる。
2 クラス判別の結果評価においては，「混同行列

（Confusion Matrix）」による評価が一般的である。こ
の混同行列は，2つのクラスに正しく判別できている
かについて，判別結果となる件数配分と，判別結果の
正否についての割合を 2× 2の行列で示した表である
（図─ 5）。この結果より，精度や検出率などが把握で
き，判別モデルの性能がわかる。行列は，TP，FP，
FN，TNの4つの指標で構成される。判別結果として，
例えば「変状有り」などを対象として正と判別された
結果について，正解であった件数はTP, 不正解であっ
た件数はFPである。
これらの値より，判別結果の性能を示す精度

（Precision）については，TPを TP＋FPで除して把握
することができる。また，検出率（Recall）については，
TPを TP＋FNで除して把握できる。これらの 2つの
指標は，2クラス判別の性能を評価する重要な指標と
なるが，一般には，判別の「閾値」を調整することで
これらの性能は変化する。この変化を表現したグラフ
が P-R 曲線となる。
データサイエンスに慣れた者であれば，上で挙げた
混同行列から，判別モデルを用いた場合の効果につい
て，解釈することができるが，これらの数値から結果
を解釈することは，経験のない者には難しい。また，
応用分野の者に対して，この結果を説明するために
は，多くの場合は，日本語での言い換えを必要とする。
変状検出課題を対象とした 2クラス判別結果の混同
行列の具体例について，図─ 6に示す。
上図の混同行列結果についての解釈例については，
例えば，次のような解釈が可能である。
「判別分析を用いて，5,178 件に対して，変状有無の
判別を行ったところ，3,871 件が変状有りと判別され

図─ 5　混同行列による分析結果の表現 図─ 6　混同行列の具体例
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る。このうち，1,083 件に，実際に変状が存在してい
ることから，この判別モデルの変状推定の「精度」は，
28.0％となる。また，実際に変状がある箇所は，1,140
件であり，この判別モデルを用いることで，このうち
の 1,083 件を検出できたことになる。従って，この判
別モデルによる変状の検出率は，95.0％であることが
わかる。」
このような基礎的な解釈については，判別モデルの

実用を仮定した場合の性能を仮説的に検証した場合の
効果を推測するものである。混同行列の定量的な評価
結果を実務に照らした評価を行う手段のひとつであ
り，指標による結果を日本語で説明したものである。
上で述べたように，分析結果について，混同行列で

提示するより，文章により示した方が，不慣れな者に
とっての解釈性は良い。このとき，データサイエンティ
ストであれば，混同行列を見て，分析結果を日本語で
説明することができる。このような，データサイエン
ティストが行っている，データ分析結果を解釈しその
結果を言葉で説明する「翻訳作業」について，この変
換操作を自動化し，分析結果を説明する機能を実現す
る。
混同行列と日本語文章表現との間を結ぶため，概念

構造とこの構造に対応付く語彙をセットとしたオント
ロジを作成した。このオントロジは，データサイエン
スにおいて扱う概念（クラス）とその関係性を定義し
たものであり，これに実体（インスタンス）として語
彙を登録することで，語彙同士の関係を識別すること
が可能となる 19），20）。また，作成したオントロジを用
い，分析内容や結果を日本語文章で表現する為の文章
化テンプレートを作成した。
作成した「インフラ維持管理オントロジ」のプロト

タイプの一部を図─ 7に示す。オントロジの編集に
は，古崎らにより開発されている法造 21）を用いた。
オントロジ作成においては，インフラ維持管理分野

におけるデータサイエンスで用いる概念を列挙し 18），
これらの関係を定義し，構造化した（図─ 7）。例えば，
データ分析の構成要素として「目的」，「データ」，「分
析手法」，「分析結果」，「評価手法」，「業務」などを
is-a の関係により定義した。さらに，これらの要素の
子となる要素についても is-a の関係で定義し，樹状の
構造とした。
例えば，分析結果を説明するための「評価指標」に
ついて見てみると， TP，FPなどの混同行列の要素が
あるほか，Precision や Recall などの指標がある（図
─ 7）。Precision は，精度や適合率といった同義語も
存在しており，これらも同義語の語彙として登録して
いる。
このオントロジでは，先に述べた混同行列の構成要
素となる TP，FP，FN，TNなどの指標やこれらに
より定義される精度，検出率等の指標，また，判別対
象としている正例値や分析目的，分析手法等の情報を
インスタンスとして登録し，扱うことを可能としてい

図─ 8　オントロジを用いた分析結果の文章表現の試行例

図─ 7　インフラ維持管理オントロジ
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図─ 9　プロトタイプシステム利用の流れと開発中画面イメージ

る。
これらの値については，データ分析によって得ら

れ，オントロジによりこれらの関係性を把握できる。
この値を用いた日本語による文章化を行う文章テンプ
レートを準備することで，分析結果の日本語表現を機
械処理により行うことが可能となった（図─ 8）。

6．支援システム

著者らは，これまでの研究により得られたインフラ
維持管理分野におけるデータサイエンスの事例に基づ
き，事例で頻繁に用いるデータサイエンスに必要な処
理を実装し，インフラ維持管理のデータサイエンスの
試行を支援する機能を提供するシステムを開発してい
る 22）。その中で，上で述べた分析結果の解釈のため
の日本語文章表現についてもオントロジや文章テンプ
レートを扱える構成により実装を行っている。
本システムのコンセプト（特長と狙い）は，次の 3

点である。
（ⅰ） データサイエンスの流れを把握できる：処理

の流れ，分析手法の選択，結果の見方につい
て支援してくれるテンプレートを提供

（ⅱ） 有効な分析を簡単に試行できる：万能で複雑
な事ができるツール構築は目指さない

（ⅲ） インフラ維持管理分野に適した処理を備える：
研究事例を基にした「データクレンジング」
のための「辞書」，「データ調製」のための「ルー
ル」，再利用可能な典型的な「処理手順（レシ
ピ）」のテンプレートに沿ったハンズオン・シ
ステム

これまでに，データ処理手法の研究開発および実装
のほか，ユーザが利用するための GUI の設計と実装
を進めた。GUI については，データサイエンス試行

の流れに沿って，「データ確認」「クレンジング」「デー
タ調製」「分析＋評価」の 4つのフェイズ毎に画面お
よびサーバ側の処理を構成した（図─ 9）。この GUI
の中で，利用者へのメッセージを表示するウインドウ
を設けている。このメッセージでは，データサイエン
スのプロセスに沿って，現在の画面で何をすべきなの
かについて，ユーザに促すことができるほか，先に述
べたデータ分析結果の解釈についての日本語表現によ
る説明を表示する役割を担う。
本システムでは，前述の研究開発の成果にあたるモ
デリング手法やデータクレンジング手法を，定型的な
処理であるモジュールとして実装し，サーバ内に実装
するソフトウェア開発を進めている。
本システムでは，情報を専門とする者ではなく，土
木や現場知見を専門とする者がデータサイエンスに挑
戦する事を支援するものであり，そのため，過去の知
見・データに基づき，インフラ維持管理分野で活用で
きるデータクレンジングの辞書を備え，同分野で有効
なデータサイエンスの流れを提供するツールをガイド
とセットで提供し，初学者でも迷わずデータサイエン
スを試行できる成果となるよう開発を進めている。

7．おわりに

本稿では，インフラ維持管理分野において，データ
活用による生産性向上や業務効率化を目指すデータサ
イエンスについて，結果の解釈を行う為の技術開発に
ついて述べた。特に，2クラス判別問題を題材とした
場合の判別結果について，その解釈結果を日本語で表
現するためのオントロジを活用した文章表現に関する
事例について示し，また，この技術を用いたデータサ
イエンス支援システムについての紹介を行った。デー
タサイエンスは，近年特に大きく注目されているが，
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冒頭でも述べたとおり，データサイエンティストの不
足が課題となっている。データサイエンス実践の流れ
をより多くの人に理解してもらい，また，その分析結
果の解釈までを理解し，業務とのつながりとして理解
されることで，インフラ分野においてデータサイエン
スを活用する機会が増えることを目指していきたい。
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