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１．はじめに 

近年，IT 技術の発展により，保守・メンテナンスで

状態基準保全という，状態を常時監視する検査方法が

進められている。鉄道では，車両に搭載しているカメラ

で軌道上を撮影し，規定された締結装置の脱落の有無

を確認している。 

しかし，締結装置に草や石が接触，もしくは被さって

いる場合，安全上は問題ないのに一次判定システムで

は NG 判定となり，それらは人による目視確認作業（二

次判定）が必要となる。その目視作業は膨大であり，AI

等の活用で効率化できないかが課題となっている。 

 

図－１ AI 化の範囲 

そこで本研究では，現システムでは，安全上問題のな

い NG 判定が，どのような状況によって影響があるのか

といった傾向を明らかにする。また，NG 判定された画

像の再判定をAI で実行できるか検証することを目的と

する（図－１参照）。 

２．既存研究の整理 

半澤ら¹⁾の研究では，外観検査自動化システム実現に

向け，多様な欠陥を検出する検出可能にする欠陥検出

アルゴリズムを提案・適用している。466 枚の検査画像

に適用試験を行った結果，従来の手法より高い精度を

示した。また，ディープラーニングは十分な枚数の学習

画像の確保が困難であった為，アルゴリズムによる外

観検査の自動化を提案していた。 

本研究の対象である画像も膨大であるため，ディー

プラーニング（AI）での解析が適当と考えている。また，

本研究での自然物と締結装置脱落の区分の自動化はま

だ手掛けておらず新規性がある。 

３．使用データ 

画像データは，株式会社日本線路技術から提供いた

だいた実際の現場で取得している軌道上の締結装置の

画像である (図－２参照)。 

本研究で使用データは，一次判定で NG となったが

目視判定では OK となった 875 枚，および目視判定で

も NG となった 180 枚である。 

 

図－２ 判定される範囲 

４．分析手法 

４．１ 誤判定要因の基礎分析 

 画像データを，表－１のように状況ごとに区分して

いく。どのような状況下でどのように判定されるのか

分かりやすくするためである。草の量および異物の被

覆率は，目視および範囲面積に対する割合を算出する。

範囲は，締結部を中心に縦横 176mm とする。バラスト

は縦横 40mm と仮定した。その結果，従来のシステムで

は，被覆率 10％以下でも誤判定となることが明らかと

なった。 

 また，目視判定において，NG 判定となるものは全て

が締結装置の脱落および損傷であった。 

表－１ 異物・環境別の要因表 

 

No 枕木 締結 目視判定 明暗 草(形状) 草(接触箇所) 石(量) 石(接触箇所) NG理由 備考

1 PC 板ばね 〇 暗 雑草 枕木・締結部 ✕ ✕ レールベース接触

2 PC 板ばね 〇 暗 枝 枕木 ✕ ✕ レールベース接触

3 PC 板ばね 〇 暗 枝 枕木・締結部 ✕ ✕ レールベース接触

4 PC 板ばね 〇 暗 枝 締結部 ✕ ✕ レールベース接触・レールに沿って

5 PC 板ばね 〇 暗 ✕ ✕ 10% 枕木・締結部

6 PC 板ばね 〇 暗 ✕ ✕ 50% 枕木・締結部 レールベース接触

7 PC 板ばね 〇 暗 ✕ ✕ 10% 枕木・締結部

8 PC 板ばね 〇 暗 雑草 枕木・締結部 ✕ ✕ レールベース接触

9 PC 板ばね 〇 明 雑草 枕木・締結部 ✕ ✕

10 PC 板ばね 〇 明 枝 締結部 75% 枕木・締結部 レールベース接触・レールに沿って

11 PC 板ばね 〇 明 枝 枕木・締結部 ✕ ✕ レールベース接触

12 PC 板ばね 〇 明 枝 枕木・締結部 ✕ ✕ レールベース接触

13 PC 板ばね 〇 明 ✕ ✕ 10% 枕木・締結部

14 PC 板ばね 〇 明 ✕ ✕ 50% 枕木・締結部 レールベース接触

15 PC 板ばね 〇 明 ✕ ✕ 50% 枕木・締結部

16 PC 板ばね 〇 明 ✕ ✕ 50% 枕木・締結部

17 PC 板ばね 〇 明 雑草 枕木・締結部 ✕ ✕

18 PC 板ばね 〇 暗 ✕ ✕ 75% 枕木・締結部 レールベース接触
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４．２ ディープラーニング 

ディープラーニングの手法は，大量のラベル付けデ

ータを学習用コンピュータに認識させ，のちに判定対

象の画像を読み込ませ判定していく。分析手順を図－

３に示す。 

 

図－３ 分析フロー図 

５．分析結果と考察 

表－２ ファインチューニング結果 

 

学習用データベース作成のため，500 回・1,000 回・

1,500 回・2,000 回・2,500 回・3,000 回の６パターンで繰

り返し学習した。その結果，６パターン全てにおいて

Test Accuracy（テストデータに対する分類の正答率）の

値が，99.075％と高い精度となった。その中で，今回の

判定検証では，Test loss（テストデータに対する損失関

数）の値が最も低かった 2,500 回の結果を採用し，判定

対象の画像データを検証する。 

目視判定 OK，NG ともに，ランダムで計 10 枚の画像

データを使用して検証した。結果は表－２に示す。 

10 枚全て目視判定通りの正確な結果となり，ディー

プラーニングでの検証が可能であることが分かった。

ただし，Test Accuracy において 100 枚に１枚が誤判定

となる可能性がある。 

表－３ 判定結果 

 

６．おわりに 

 本研究の結果では，ディープラーニングで概ね適切

に判定出来たが，テストデータに対する分類の正答率

が 99.075％という結果であり，100 枚につき１枚が誤判

定という確率は，安全面を踏まえ考えると課題となる。 

誤判定要因分析の結果では，従来のシステムである

と，被覆率 10％以下でも誤判定となることが明らかと

なり，目視判定において NG 判定となるものは，全てが

締結装置の脱落および損傷であった。 

今後の課題としては，今回約 1,000 枚を基準にディー

プラーニングで実証したが，実用に向け，より高い精度

の結果を得るには学習データおよび検査データの枚数

を増やすことが重要である。また，雑草は様々な種類，

形があり，ディープラーニングの学習用データベース

作成時に未学習であると誤判定の可能性があるため，

自然物のデータもより多く必要である。結果次第では，

自然物と人工物の区分の基礎になり，導入の際の指標

になるものと考えられる。 
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No 枕木 締結 目視判定 明暗 草(形状) 草(接触箇所) 石(量) 石(接触箇所) NG理由 DP結果

826 PC パンドロール 〇 明 ✕ ✕ 30% 枕木・締結部 〇

818 PC パンドロール 〇 明 ✕ ✕ 50% 枕木・締結部 〇

766 PC パンドロール 〇 明 ✕ ✕ 10% 締結部 〇

36 PC 板ばね × 暗 ✕ ✕ ✕ ✕ 締結部脱落 ×

23 PC パンドロール × 暗 ✕ ✕ ✕ ✕ 締結部脱落 ×

22 PC 板ばね × 暗 ✕ ✕ ✕ ✕ 締結部脱落 ×

35 PC 板ばね × 暗 ✕ ✕ ✕ ✕ 締結部脱落 ×

258 PC 板ばね 〇 暗 枝 枕木・締結部 ✕ ✕ 〇

250 PC 板ばね 〇 明 雑草 枕木・締結部 ✕ ✕ 〇

21 PC パンドロール × 明 ✕ ✕ ✕ ✕ 締結部脱落 ×


