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１．はじめに

保全分野では点検、検査、モニタリングによるデー

タ等、有用な BIG DATA が多数存在する。また、各種

FEM 解析により複雑な非線形計算、シミュレーション

が必要であり、ヒューマンエラー低減、働き方改革では

非線形な人間系の分析が必要となる。ここでは保全分野

への AI 適用性を、工学系と人間系を例に考察する。

２．工学系の例

2.1 デジタル打音検査と AI・シミュレーション

トンネル、橋梁、高層ビル等の大型コンクリート構造

物建設時の安全性、品質向上のために、AE センサを用

いたデジタル打音検査（以降、デジタル打音検査：図 1）

と AI・シミュレーションの統合的活用によるコンクリー

ト内部構造診断を実現する技術開発（研究代表：東京大

学　山田知典）を国土交通省建設技術研究開発助成制度

により以下の手順で進めている [1-4]。

(1) 実験的 DB 構築

コンクリート構造物の施工不良と経年劣化による各種

変状を模擬したコンクリート試験体（1000 × 1000 × 400 

mm）にデジタル打音検査を 100mm 格子で面的に行い、

固有周波数のコンター図を実験的に DB 化する。

(2) AI・シミュレーション技術による大規模 DB 化

デジタル打音検査をシミュレーションする FEM 解析

モデルを実験的 DB との比較によって構築し、FEM シ

ミュレーションの各種パラメータ（コンクリート強度、

内部空洞サイズ、ひび割れ深さ等）と FEM シミュレー

ションで得られる固有周波数のコンター図との非線形関

係を AI で学習して大規模 DB 化する。

(3) 逆解析モデルの構築と適用性検証

コンクリート構造物の面的なデジタル打音検査により

得られる固有周波数のコンター図から、内部構造を診断

する逆解析モデルを構築し、現場での実証試験によりそ

の適用性や評価精度を確認する。

前記 (1)(2) の実施例を以下に示す。健全コンクリート

試験体の平面中心位置での周波数分布を、実験と FEM

解析で比較した（図 2）。 周波数ピーク強度に差異はある

が、周波数ピーク位置は概ね一致している。また、内部

空洞（サイズ 100 × 100 × 100mm かぶり厚 100 mm）を

模擬した試験体の空洞中心から± 150 mm の範囲におけ

る固有周波数のコンター図の比較（図 3）では、空洞中心

部で周波数が 100Hz 程度低下し、周囲に広がる結果が

実験及び FEM 解析共に得られた。他の実験結果との比

較からも FEM 解析モデルの妥当性を確認した。

前記 (2) の大規模 DB 化の実施例を以下に示す。代表

的な変状に対する FEM シミュレーション結果に基づき、

入力層は内部空洞サイズ、かぶり厚（表面からの空洞深

さ位置）、出力層は面的なデジタル打音検査結果（固有周

波数のコンター図）を選び、４層の階層型ニューラルネッ

図 1 AE センサを用いたデジタル打音検査システムの概要

図 2 実験及び FEM 解析の周波数分布比較



表 1 機械学習条件の例

表 2 CNN の学習条件の例

図 4 AI 出力結果の検証

図 5 CNN による逆解析モデルの検証例

図 3 実験及び FEM 解析の面的評価比較

トワークで表 1 の条件で学習した。 学習済みモデルに、

内部空洞サイズおよびかぶり厚を与えて固有周波数のコ

ンター図を予測した結果の例（図 4）では、空洞がある中

心部で周波数が最も低く、周囲にその影響が広がる様子

が予測可能であり、実際に解析した結果と概ね一致する

ことを検証した。さらに学習済みモデルに多様な内部空

洞サイズ、かぶり厚を入力することで、対応する面的な

デジタル打音検査結果（固有周波数のコンター図）を大規

模 DB 化した。

前記 (3) の実施例を以下に示す。前記 (2) で大規模 DB

化された、多様な内部空洞サイズ、かぶり厚に対応す

る面的なデジタル打音検査結果（固有周波数のコンター

図）に基づき、固有周波数のコンター図から多様な内部

空洞サイズ、かぶり厚を推定する逆解析モデルの構築を

CNN（畳込みニューラルネットワーク）により表 2 の条

件で試みた。具体的には、100mm 格子で 9 × 9 の面的

なデジタル打音検査結果を入力層に、出力層にはコンク

リート構造物の施工不良と経年劣化による変状の例とし

て、立方体形状の内部空洞の 1 辺の長さとかぶり厚を学

習して検証した。

CNN による逆解析モデルの検証結果の例を図 5 に示

す。 予測誤差は概ね 15% 以内であるが、空洞サイズの

予測に関しては、サイズが小さい場合に誤差が大きく、

かぶり厚の予測に関しては 50-150mm の中間範囲の誤差

が大きいことが示された。このことは、空洞サイズが小

さい場合には固有周波数のコンター図の変化が中央部に

限定されること、また、かぶり厚が 50-150mm の中間範

囲は、それよりも浅い場合に支配的なたわみ振動モード

と、深い場合に支配的な縦波共振の境界領域であること

が原因として推定され、CNN の学習条件の高度化につ

ながる。

2.2 逆止弁診断技術開発

次に逆止弁のリーク状態、或いはリーク前の兆候の診

断を目指した技術開発の例を示す [5]。図 6 は接続口径

25A のリフト式逆止弁の模擬リーク時に、AE センサを

用いて 60 秒間の振動を計測した例である。

それぞれの振動波形を 0.1 秒単位に 600 分割して、

CNN により表 3 の条件でリーク量を分類することを試

みた。具体的には、全 3000 データをランダムに 6 分割

して、交差検証法で汎化性能を評価した結果を図 7 に示

す。図 7 より、未学習データの検証として、リークの有

無は 100％分類可能であった。また、リーク量が低い分

類では幾分過大評価となり、逆にリーク量が高い分類で

は幾分過小評価となる傾向があるものの概ね分類可能で
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あることが示唆された。今後は CNN による所謂、回帰

問題として、リーク前の期間、並びにリーク量を定量評

価することを目指している。

図 8 ヒューマンエラーは教育・訓練によって防げる？

表 4 ヒューマンエラーは注意力によって防げる？

図 7 CNN による逆止弁リーク診断の検証例

図 6 リーク時の逆止弁振動計測の例

表 3 CNN の学習条件の例

・ヒューマンエラーは注意力によって防げる

・ヒューマンエラーは教育・訓練によって防げる

・ヒューマンエラーは人による検査・確認によって防

げる

表 4 が示すように、ヒューマンエラーは人間の意識、

換言すれば生理的状態に依存することが知られており、

生理的状態が改善されない限り、単純に注意力を高める

というだけでは限界がある。

図 8 が示すように、「標準と異なる作業をした」ケース

について分析した結果、「標準を知っていた」→「標準通

り作業できる」→「標準を守るつもりだった」にも係わら

ず、40% ものヒューマンエラー発生比率があった。即ち、

このケースでは教育・訓練が役に立っていない。

図 9 が示すように、人による検査・確認の多重度によっ

てヒューマンエラーは 1–(0.35)5 = 0.99 によって低減す

ると思いがちであるが実際はそうではない。また、エラー

の含まれる割合が減少すると検出力が低下することも知

られている。

以上から、ヒューマンエラーはストレスに強く影響を

受けるが、同時に図 10 のマズローの５段階欲求説にも

示されている通り 、仕事に対するモチベーション（使命

感、責任感、自発性等）も重要と推定される。しかしな

がら、ヒューマンエラーは人間の感性に係わり、人間の

感性が一般的に非線形であるため、従来の線形解析手法

では制約がある。そこで、筆者らは軽水炉保全最適化の

ための統合型シミュレータ Dr. Design の機能である「多

３．人間系の例

3.1 ヒューマンエラー低減

保全活動におけるヒューマンエラー低減は人間が係わ

るが故に単純ではなく、例えば、ヒューマンエラーに関

する３つの誤解が指摘されている [6]。



次元可視化」と「ニューラルネットワーク」を用いて、作

業環境（精神的・外的環境）を規定する『設計変数』と作業

者の作業環境に対する満足度を表す『目的関数』の因果関

係を定量的に把握し、作業環境の改善効果を定量的に予

測、最適化する以下の手法を検討してきた [7-10]。

Step ①；作業者の満足内容（『目的関数』）と、それを左

右すると考えられる作業環境（『設計変数』）を設問に含め

たアンケート調査（５段階評価）を実施。

Step ②：「多次元可視化」により、『設計変数』と『目的

関数』の因果関係を視覚的に俯瞰しながら、インタラク

ティヴな操作で作業環境の最適化について検討。

Step ③： 「ニューラルネットワーク」により、『設計変

数』と『目的関数』の非線形な因果関係を学習。

Step ④：さらに、『設計変数』と『目的関数』の因果関係

を学習した「学習済ニューラルネットワーク」により、作

業環境の改善効果（『設計変数』の改善による『目的関数』

への影響）を定量予測。

以上のようなアプローチによってヒューマンエラーの

発生比率に大きく影響を与える作業環境（精神的・外的

環境）の改善効果を定量的に予測し、効率的な改善が期

待される。

原子力発電所での作業員のアンケート調査はこれから

であるが、首都圏のある IT 企業の全従業員を対象とし

て 660 名から得たアンケート調査結果を分析する。アン

ケートは、モチベーションに着目した実態調査を目的と

し、質問項目は仕事のやり方や評価、人間関係、職場の

環境、健康状態や職務の満足度等について多角的視点に

及ぶものであった。

図 10 マズローの５段階欲求

図 9 ヒューマンエラーは人による検査・確認によって防げる？

図 11 では多次元可視化空間において、永年勤続≧ 2.5、

職務内容≧ 3.5、全般的満足≧ 3.5 となる点を濃い色で

表示させ、対応する設計変数も同様に変化させた。

図 12 では多次元可視化空間において、目的関数であ

る「永年勤続する気持ち」、「職務内容の満足度」、「仕事

の全般的満足感」が高い点の回答が、設計変数である「会

社の安定性・成長感」、「仕事の適正」、「成長できる環

境」も高い点であることに着目し、これらの設計変数を

20% 向上させた場合、アンケート回答者全体として目

的関数にどの程度影響するかを予測するシミュレーショ

ンを行った。その結果、「永年勤続する気持ち」は 11.0%、

「職務内容の満足度」は 5.2%、「仕事の全般的満足感」は

8.5% 向上する予測結果が得られた。

従来のアンケート調査は各アンケート項目に対する全

回答者の比率の結果表示が多かったが、回答者個人の各

アンケート項目のリンクに注目すると、AI で学習する

ことにより、全回答者の作業環境（精神的・外的環境）の

改善効果を定量的に予測し、実行可能な作業環境の効率

図 11 アンケート調査結果を NN により学習することで

職場環境を改善するためのアプローチ

図 12 多次元可視化と AI を用いた職場環境改善の予測
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的な改善が期待されることが分かった。

3.2 顧客満足と経営資源の再配分

サービス産業において顧客アンケート等の情報から顧

客の満足度を分析し、限られた経営資源を有効活用して

サービスを最適化することは重要なテーマである。ここ

でも著者らが開発した「多次元可視化」と「AI（ニューラ

ルネットワーク）」機能を特徴としたシミュレーション

ツール Dr. Design を用いて中京圏に位置するあるホテル

の以下の宿泊アンケートを分析した [11]。

【設計変数】利用した部屋タイプ名、食事形態、宿泊価

格、チェックイン日、泊数、性別、年代、利用シーン、

クチコミ投稿内容、部屋、風呂、料理朝食、料理夕食

【目的関数】総合評価、接客・サービス、清潔感、コス

トパフォーマンス（Ｃ／Ｐ）

最初にアンケート結果を多次元可視化することで、現

時点での顧客の満足度（目的関数）とそれに影響を与える

項目（設計変数）の関連性を明確にした。次にその関連性

を AI で非線形学習して、設計変数への投資の再配分（資

源集中）により目的関数の向上の程度を将来予測した。

図 13 に宿泊アンケートの Dr. Design 多次元可視化機

能による現状基本分析結果の例を示す 。各アンケート

項目の回答結果はプロットで表示されると同時に、同一

回答者による各アンケートの回答結果を連結線で結び、

相互関連が表示される。さらに、特定のアンケート項目

に対してその回答値に制約条件を設定してプロット、連

結線の色を指定して識別することも可能である。図 13

ではＣ／Ｐの 3 段階評価（割安・妥当・割高）において、「割

安」の回答者と、「割高」の回答者を表示しており、Ｃ／

Ｐ（目的関数）がどのアンケート項目（設計変数）に依存す

るのかを全体を俯瞰して分析した。

図 13 の分析結果の例は以下の通りである。 

(1) Ｃ／Ｐで割安と感じた人は、部屋、接客サービス、

清潔感が高評価。

(2) 同じく割安と感じた人は、クチコミも概ね良好。

次に Dr Design により、以下の設計変数の変更に伴う

図 13 多次元可視化による宿泊アンケートの現状分析結果

表 5 宿泊アンケート AI 未来予測結果（改善のみ）

目的関数の改善効果を将来予測した。

【設計変数】8 項目：　宿泊価格、チェックイン曜日、

性別、年代、部屋、風呂、接客・サービス、清潔感

【目的関数】2 項目：　総合評価、Ｃ／Ｐ

具体的には3層構造、中間層6ノードのニューラルネッ

トワークで全アンケートを学習し、その後学習済ニュー

ラルネットワークを用いて、アンケート評価項目である

部屋、接客・サービス、清潔感の回答値を +1 改善した

場合（現時点で最高回答値の場合はそのまま）の総合評価、

Ｃ／Ｐの変化を評価した（表 5）。

改善により予想される効果の例は以下の通りである。

・部屋と清潔感を改善すると総合評価もＣ／Ｐも向上。

・特に部屋に対する改善効果は高く、部屋の満足感の

向上が効果的。

・接客・サービスの改善により総合評価は改善せず、

逆にコストパフォーマンスは -7.6% 悪化

（注：アンケート対象のホテルは元々接客・サービス

の回答値は高めで、既に十分満足しており、これ以上の

過剰な接客・サービスでその分宿泊費が高くなり割安感

が減少する可能性あり）。

逆にアンケート評価項目である部屋、接客・サービス、

清潔感の回答値を -0.5 コスト削減（簡素化）した場合の

総合評価、Ｃ／Ｐの変化を評価した（表 6）。 

表 6 宿泊アンケート AI 未来予測結果（コスト削減）



表 7 宿泊アンケート AI 未来予測結果（資源再配分）

結果は、接客・サービスではＣ／Ｐが +6.3% と改善

されたが、総合評価は -4.6% と減少した。

そこで、部屋を +1 改善、接客・サービスを -0.5 削減

と同時に変更した場合（資源再配分）、総合評価はほぼ変

わらずＣ／Ｐは 6.6% 改善した（表 7） 。
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以上のように経営資源の再配分の効果を定量的に分析

可能であり、総合評価、コストパフォーマンスに影響が

高い項目は、アンケート項目の細分化により顧客ニーズ

の一層的確な把握を行うことができる。目的関数として

売上、利益を含めた最適化も可能である。

４．まとめ

保全分野での AI 適用例を紹介した。どの分野に如何

に適用するかはアイデア次第であり、複雑な非線形問題

の高速化（順解析、逆解析）と、複雑な非線形問題で人間

が気づかない現象・事象の主要因子・因果関係の把握に

有効になると考える。
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