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要　旨

現在，土木施設のアセットマネジメントにおいて，津田らが開発したマルコフ劣

化ハザードモデルを基礎とした数多くの派生モデルが開発され，実践されてきて

いる．今後老朽化が進む土木施設に対するアセットマネジメントとして，これらの

劣化 予測モデ ルを 用い た実践の 積み重ねが 重要だと 考えられ る．本研究 では，ア

セットマネジメントの実践事例として，高速道路舗装を対象として分析する．舗装

の 平 均 的 な 寿 命 長 は 劣 化 パ フォー マ ン ス に よ り 表 現 す る こ と が で き ，そ の 劣 化 パ

フォーマンスカーブにより，個々の道路区間の劣化速度を相対的に評価するための

基準として設定することができる．具体的に NEXCOが管理する高速道路舗装に対

し，マルコフ劣化ハザードモデルをMCMC法（マルコフ連鎖モンテカルロ法）を用

いて舗装劣化パフォーマンスカーブを推定する．
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第1章 はじめに

土木施設のアセットマネジメントでは，ライフサイクル費用の低減化が図れるよ

う な 最 適 補 修 戦 略 を 求 め る こ と が 重 要 な 課 題 で あ る 1) 2)．ラ イ フ サ イ ク ル 費 用 は ，

対象となる土木施設の生涯を通して発生するすべての費用の集計結果である．ラ

イフサイクル費用評価法として，割引現在価値法 3)，年平均費用の最小化 1) 4)などが

提案されている．これらの評価法を用いて試算したライフサイクル費用を最小に

する補修政策・補修タイミングを検討するためには，まず土木施設の劣化予測を行

い，その後，最適な補修タイミングを決め，そのタイミングを検出するための検査

スパンを考える必要がある．

本研究は，まず土台となる劣化予測を行うために，どの環境がどの程度影響して

いるかを推計したものである．

これまで土木施設のアセットマネジメントでは，主に目視検査によるデータに基

づいて検討されていたが，現在，舗装に対する FWD調査が盛んに行われているた

め，これらのデータに基づく検討が可能となり，より正確な補修政策と補修タイミ

ング が検討で きる．舗 装 の劣化過 程は，路面の 劣化と舗 装全体の 耐荷力の 低下か

ら起こる．舗装の耐荷力が低下すれば，路面の劣化速度に影響を及ぼすことから，

舗装の耐荷力の推移の重要性を鑑み，舗装の FWD調査を対象に考察する．劣化予

測には，1）管理する土木施設群全体の平均的な劣化を対象とする場合，と 2)個別の

施設における具体的な損傷劣化を対象とする場合とがある．前者に対しては膨大

な 劣 化 情 報 か ら 劣 化 過 程 の 背 後 に 存 在 す る 規 則 性 を モ デ ル 化 す る 統 計 的 手 法 が ，

後者に対しては劣化メカニズムを解明して劣化過程を直接的にモデル化する物理

的手 法が採用 されるこ とが多い ．土木施設全 体の劣化 傾向を捉 えるため には ，対

象とする施設全体に対して包括的に実施される検査結果を利用することが望まし

い．ま た，実用 的 に は既存 の検査の 枠組みを変 えること なく獲得 できるデ ータに

基づいて劣化予測手法を構築していくことが有効であろう．

以上を踏まえて，本研究では，マルコフ推移確率をベイズ推定する劣化予測手法

を用いる．具体的には，津田ら 5)が開発した多段階指数劣化ハザードモデルを用い

たマルコフ推移確率推定モデル（以下，マルコフ劣化ハザードモデルと呼ぶ）に対

1



して，マルコフ連鎖モンテカルロ法 6) 7)（Markov Chain Monte Calro method，以下MCMC

法と 略記する ）を 援用 し たベイズ 推定法を構 築する．マ ルコフ劣 化ハザー ド モ デ

ルは，構造特性，環境条件，目視検査の間隔等，施設ごとに有するデータの異質性

を 非 集 計 的 に 扱 う 点 に 特 徴 が あ り，従来 手 法 と 比 較 し て 高 精 度 の 劣 化 予 測 を 行 う

ことが可能である．以下，2章で既往の研究のレビューを踏まえて本研究の位置づけ

を明確にする．3章でマルコフ劣化ハザードモデルによるマルコフ推移確率の推定

手法の概要を述べる．4章でMCMC法に基づくベイズ推定法を紹介し，5章で舗装の

FWD調査データに適用することにより，舗装の劣化予測を行う．
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第2章 本研究の基本的な考え方

本研究では，土木施設の健全度を多段階のレーティング（離散値）で評価したFWD

調 査 デ ー タ を 扱 う．検 査 デ ー タ に 基 づ く 統 計 的 劣 化 予 測 手 法 は こ れ ま で に 数 多 く

提案されており，体系化すると図–2.1の通りに分類することができる．図のように

統計的手法には，確定的手法と確率的手法があり，確率的手法つまり，不確実性を

考慮した推計方法として，1) 集計的推計方法と，2) 非集計的推計方法が存在する．

確定的手法，つまり不確実性を考慮しない確定論的手法の事例としては，Yanev.B. 8)，

貝戸ら 9)の研究がある．Yanev.B.は，ニューヨーク市の橋梁に対する目視検査データ

(7段階のレーティング評価)を橋梁の経年ごとにプロットし，一定間隔の経年区間に

おける平均レーティングを算出することで橋梁の劣化曲線を示した．しかし，この

手法では橋梁の過去における完全な検査履歴を把握していなければ，劣化予測結

果が実際の劣化よりも緩やかになってしまうことを指摘している．この適用限界に

関しては，その他の文献においても同様の報告がなされている 10)．これに対し，貝

戸ら 9)は，ニューヨーク市における橋梁の目視検査データを用いて，橋梁の劣化速

度に 着目した 平均劣化 曲線の算 出方法を検 討してい る．また，劣 化速度を 確 率 変

数と捉えて，過去の検査履歴を反映したマルコフ推移確率の推定方法を提案した．

1）集計的推計方法は，ある一定の測定期間の中で生起した健全度間の推移状態

に関するデータに基づいて，マルコフ推移確率を直接推計することを目的とする．

一般的な算定方法として，健全度間の推移状態に関するサンプルの単純数え上げ

11)− 13)により，推移確率を直接定義する方法がある．例えば，武山ら 11)は，舗装の供

用性指標として用いられていた PSI（連続値）を５段階の離散値に定義し直した上

で，交通量別にマルコフ推移確率を推定している．他にも，最尤法により推移確率

を推 計する方 法も提案 されてい る．しかしな がら，これ らの研究 では目視 検査間

隔が全て均一であるという理想的な状態を暗に想定している．マルコフ推移確率

は，推 移確率を 定義す る 測定間隔 に依存する ．現実に測 定される 健全度デ ータに

は，測定間隔が異なる多様なデータが混在している場合が多い. この場合，実デー

タが測定された測定間隔の差異がもたらす影響を補正する必要がある．しかし，こ

のような集計的劣化予測方法では，個々の施設が置かれている使用環境や，施設が
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有する構造的，機能的特性と推移確率との関係をモデル化できないという限界が

ある．これに対して，杉崎ら 14)は検査間隔の不均一性を考慮したマルコフ推移確率

の推定方法を提案し，実データを用いた比較検討から検査間隔の不均一性を単純

に無視できないことを示している．

2)非集計的推計方法は，個々の土木施設の劣化過程に関する情報に基づいて，そ

の背後にある劣化過程の統計的規則性を推計する方法である．このような非集計

的推計方法として，青木ら 15)は，ワイブルハザードモデルを用いて，トンネル照明

の寿命解析を行っている．Mishalani and Madanat 16)は，2つの隣接する健全度のみを対

象として，マルコフ推移確率を指数ハザードモデルを用いて表現する方法を提案

した．これとは独立に，津田ら 5)は，2つ以上の任意の健全度間における推移状態を

表現する多段階指数ハザードモデルを提案し，マルコフ推移確率を推計する一般

的な方法論を提案した．しかしながら，非集計的手法の実用上の課題として，予測

精度を確保するためには 2,000サンプル程度のデータ蓄積が必要となることを津田

らは指摘している．また，青木ら 17)は，マルコフ推移確率が過去の記憶を有する非

斉次マルコフ推移確率を推計するための多段階ワイブル劣化ハザードモデルを提

案している．また，マルコフ推移確率の推計方法に関しては，測定データが非常に

少ない段階で，技術者の経験情報と測定結果を結合してマルコフ推移確率を推計

するベイズ推計モデル 18)，予防補修により測定データが欠損することにより発生

する欠損バイアスを補正する方法 19)が提案されている．統計的手法は，物理的手法

と は 異 な り 劣 化 メ カ ニ ズ ム を 解 明 す る こ と な く，劣 化 過 程 の 背 後 に 存 在 す る 規 則

性を 統計処理 によりモ デル化す る．そのため ，統計的手 法はマク ロなレベ ル で の

平均的な劣化特性を議論するために有用であるものの，予測精度を確保するため

には，数千，数万という膨大な目視検査データの蓄積が前提となる．本研究ではサ

ンプル数が 2,000を超える高速道路総合技術研究所が実施した舗装耐荷力調査の結

果を用い，マルコフ劣化ハザードモデルをMCMC法を用いて舗装劣化パフォーマン

スカーブを推定する．
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第3章 マルコフ劣化ハザードモデル

3.1 モデル化の前提

土木施 設の 劣化 を予 測する ためには ，施設の劣 化状態に 関する時 系列データ を

蓄積する必要がある．いま，ある施設の劣化状態が目視検査データとして得られ，

その履歴が図–3.1に示すように与えられたとする．同図は，施設が補修されずに放

置された時に，劣化がどのように進展するかを表したものである．現実には，施設

の劣化過程には不確実性が含まれ，しかも劣化状態は時間軸上の限られた時刻で

実施される目視検査を通じてのみ知ることができる．図中，時刻 τ はカレンダー上

の実時刻（以下，時刻と呼ぶ）を表す．時刻 τ0で施設の使用が開始された直後から

劣 化 が 始 ま る ．施 設 の 劣 化 状 態 が J 個 の レ ー ティン グ で 記 述 さ れ る 場 合 を 考 え る ．

施設の劣化状態を表すレーティングを状態変数 i (i = 1, 2, · · · , J)で表現する．施設が

最も健全な（劣化が進展していない）状態を i = 1で表し，状態変数 iの値が大きく

なるほど，劣化が進展していることを表す．i = J の場合，当該施設が使用限界に到

達していることを示す．

施設に対して定期的に目視検査が実施され，施設の劣化状態に関するレーティン

グが獲得できる場合を考える．ここでは，時間軸上の２つの時刻 τAと τBにおいて定

期検査が実施される．時刻 τAで観測された当該部材の健全度が状態変数 h(τA)とし

て表されているものとする．状態変数 h(τA)はカレンダー上の実時刻 τAでの目視検

査結果であり，このときのレーティング評価が i（i = 1, 2, · · · , J）であれば，h(τA) = iと

なる．このとき，レーティング iから jへの推移状態を表すマルコフ推移確率は，時

刻 τAで評価された健全度 h(τA) = iを与件とし，将来時点において健全度 h(τB) = jが

生起する条件付確率として定義される．すなわち，

Prob[h(τB) = j | h(τA) = i] = pij (3.1)

と表すことができる．マルコフ推移確率行列は，全てのレーティングの組み合わせ

に対して算出したマルコフ推移確率を要素とする行列である．

マルコフ推移確率の推定方法に関する既往の研究は，推移確率そのものを推定対
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象として，２時点間における状態推移の件数というサンプルの数え上げデータに

基づいてマルコフ推移確率を推定する事例が多い．たとえば，数え上げデータは

p̄ij =
h(τA) = iかつ h(τB) = jである件数

h(τA) = iである件数
(3.2)

により定義できる．このような集計的なマルコフ推移確率の推定法は取り扱いが

簡便であるが，個々の施設の構造特性や環境条件といった固有の情報を反映するこ

とはできない．また，限られた検査データを有効に活用するためにも，データによ

る検査間隔の差異を考慮しながら，すべての検査データを活用してマルコフ推移

確率を推定することが望ましい．そこで，次節では，マルコフ劣化ハザードモデル

を用いて，マルコフ推移確率を推定する方法を説明する．

3.2 マルコフ劣化ハザードモデルの概要

本研究では，津田ら 5)が提案したマルコフ劣化ハザードモデルを用いて高速道路

舗装の劣化過程を記述する．以下では，3.1で示した劣化過程を，読者の便宜を図

るためにその概要を述べる．ハザードモデルの詳細については参考文献 20), 21)を参

照して欲しい．

図–3.1の例を再び取り上げる．時間軸上の離散時刻 τi (i = 1, · · · , J − 1)において，劣

化状態が iから i + 1に進展しているとする．以下，時刻 τiは「劣化状態が iから i + 1

へ推移する時刻」を表す．ここで，カレンダー時刻 τi−1を初期時点 yi = 0とする時間

軸（以下，サンプル時間軸と呼ぶ）を導入する．サンプル時間軸上の時刻を，以下

「時点」と呼び，カレンダー時間軸上の「時刻」とは区別する．図–3.1の例では，検

査時刻 τA，τB は，サンプル時間軸上の時点 yA，yB に該当している．当然のことなが

ら，yA = τA − τi−1，yB = τB − τi−1が成立する．なお，定期検査は検査実施時点での断

片的な劣化情報を獲得しているにすぎず，劣化状態 iが始まったカレンダー時刻 τi−1

に関する情報を獲得することはできない．したがって，サンプル時間軸上の時点 yA，

yB も正確に把握できない．目視検査データのように断片的な劣化情報を用いる場

合には，このような観測情報の切断の問題 22), 23)に留意する必要がある．ここでは，

記述の便宜上，当面サンプル時点情報が既知であると仮定して議論を進めるが，こ

のことは劣化過程がマルコフ性を満足するという条件下においては，後に明らか

になるように本質的な問題ではない．
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いま，時刻 τi（時点 yC）において，劣化状態が iから i+ 1に推移すると考えよう．こ

の時，当該施設の劣化状態が iに留まる期間長（以下，劣化状態 iの寿命と呼ぶ）は

ζi = τi− τi−1 = yCと表せる．劣化状態 iの寿命 ζiは確率変数であり，確率密度関数 fi(ζi)，

分布関数 Fi(ζi)に従うと仮定する．ただし，劣化状態 iの寿命 ζiの定義域は [0,∞)であ

る．分布関数の定義より

Fi(yi) =

∫ yi

0
fi(ζi)dζi (3.3)

が成立し，分布関数 Fi(yi)は劣化状態が iとなった初期時点 yi = 0（時刻τi−1）からサン

プル時間軸上のある時点 yi（時刻 τi−1 + yi）までに劣化状態が iから i + 1に変化した

累積確率を表す．したがって，初期時点 yi = 0からサンプル時点 yi ∈ [0,∞)まで，劣化

状態が iのまま推移する確率 F̃i(yi)は，時点 yiまでに劣化状態が iから i+1に変化する

累積確率 Fi(yi)を用いて

Prob{ζi ≥ yi} = F̃i(yi) = 1− Fi(yi) (3.4)

と表すことができる．ここで，施設の健全性が時点 yiまでレーティング iで推移し，

かつ期間 [yi, yi +∆yi)中に i+ 1に進展する条件付き確率は

λi(yi)∆yi =
fi(yi)∆yi

F̃i(yi)
(3.5)

と表せる．対象とする施設のレーティングが時点 yiで iから i+1に推移しようとする

瞬間的な速度 λi(yi)をハザード関数と呼ぶ．想定する劣化過程に合致するハザード

関数を用いることで，例えば初期不良，偶発的な劣化，経年的劣化などを表現する

ことが可能となる．

土木施 設の劣化 過程 が過去 の履歴に 依存しな いという マルコフ 性を満足し ，ハ

ザード関数がサンプル時間軸上の時点 yiに依存せず，常に一定値 θi > 0をとると仮

定する．すなわち，次式が成立する．

λi(yi) = θi (3.6)

ハザード関数 λi(yi) = θiを用いれば，レーティング iの寿命が yi以上となる確率 F̃i(yi)

は若干の計算 5)により，

F̃i(yi) = exp

[
−

∫ yi

0
λi(u)du

]
= exp(−θiyi) (3.7)

と表される．
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3.3 マルコフ推移確率の導出

カレンダー時刻 τi−1にレーティングが iに推移し，検査時刻 τAまでレーティング iが

継続した場合を考える．すなわち，時刻 τAにおける検査の結果，レーティングが iで

あるという観測情報が得られたとする．このとき，サンプル時間軸上の時点 yAで，

レーティングが iであったという条件の下で，さらに時点 yAから追加的に zi (≥ 0)以上

にわたってレーティング iが継続する確率 F̃i(yA + zi|ζi ≥ yA)は

F̃i(yA + zi|ζi ≥ yA) = Prob{ζi ≥ yA + zi|ζi ≥ yA} (3.8)

と定義できる．確率 F̃i(yi)の定義 (3.4)より，

Prob{ζi ≥ yA + zi}
Prob{ζi ≥ yA}

=
F̃i(yA + zi)

F̃i(yA)
(3.9)

が成立する．式 (3.7)より，上式の右辺は

F̃i(yA + zi)

F̃i(yA)
=

exp{−θi(yA + zi)}
exp(−θiyA)

= exp(−θizi) (3.10)

と変形できる．すなわち，検査時点 yAにおいてレーティングが iとして判定され，次

の検査時点 yB = yA + zにおいてもレーティングが iと判定される確率は，

Prob[h(yB) = i|h(yA) = i] = exp(−θiz) (3.11)

と 表 さ れ る ．た だ し ，z は ２ つ の 検 査 時 点 の 間 隔 を 表 す．こ こ で ，確 率 Prob[h(yB) =

i|h(yA) = i]はマルコフ推移確率 piiに他ならない．つまり，指数ハザード関数を用い

た場合，推移確率 piiはハザード率 θiと検査間隔 zのみに依存し，時点 yA，yB に関す

る確定的な情報を用いなくても推移確率を推定することが可能となる．

以上の議論を拡張し，指数ハザード関数を用いて，点検時刻 τAと τB = τA + zの間

で健全度が iから j (> i)に推移するマルコフ推移確率 pij(z)は，

pij(z) = Prob[h(τB) = j|h(τA) = i]

=
j∑

k=i

k−1∏
m=i

θm
θm − θk

j−1∏
m=k

θm
θm+1 − θk

exp(−θkz)

(i = 1, · · · , J − 1; j = i+ 1, · · · , J) (3.12)

と表すことができる 5)．ただし，表記上の規則として，
∏k−1

m=i
θm

θm−θk
= 1 (k ≤ i+ 1の時）∏j−1

m=k
θm

θm+1−θk
= 1 (k ≥ jの時）
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が成立すると考える．また，piJ に関してはマルコフ推移確率の条件より次式が成

立する．

piJ(z) = 1−
J−1∑
j=i

pij(z) (i = 1, · · · , J − 1) (3.13)

3.4 マルコフ推移確率の推定

同種の土木施設に関するK 個の 2時点間の検査データが得られたとする．検査サ

ン プ ル k (k = 1, · · · ,K)に は ，2回 の 連 続 す る 定 期 検 査 が 実 施 さ れ た カ レ ン ダ ー 時 刻

τkAと τkB と，各検査で計測された施設のレーティング h(τkA), h(τ
k
B)に関する情報が記述

されている．検査サンプルにより，検査間隔が異なっていても差し支えがない．以

上の検査データに基づいて，検査サンプル kの検査間隔を zk = τkB − τkAと定義する．

さ ら に ，2回 の 検 査 時 刻 に お け る 劣 化 推 移 パ タ ー ン 情 報 に 基 づ い て ，ダ ミ ー 変 数

δkij (i, j = 1, · · · , J；k = 1, · · · ,K)を

δkij =

 1 h(τkA) = i, h(τkB) = jの時

0 それ以外の時
(3.14)

と定義する．さらに，施設の劣化速度に影響を及ぼす，施設の構造特性や環境条件

を表す特性ベクトルを xk = (xk1, · · · , xkM )と表す．ただし，xkm (m = 1, · · · ,M)は検査サン

プル kのm番目の説明変数の観測値を表す．説明変数の観測値としては，構造諸元

や環境条件などの定量的データだけでなく，構造形式や材料などの定性的データを

用いることができる．なお，第１番目の説明変数は定数項に該当する変数であり，

恒等的に xk1 = 1であるとする．定期的な目視検査で得られる検査サンプル kが有す

る情報は，実測値であることを記号「　̄」で 強調して，ξk = (δ̄kij , z̄
k, x̄k)として整理で

きる．

一方，検査 サンプル k(k = 1, · · · ,K)の劣化過程を指数ハザード関数 λk
i (y

k
i ) = θki (i =

1, · · · , J − 1) を 用 い て 表 現 す る ．レ ー ティン グ J は マ ル コ フ 連 鎖 の 吸 収 状 態 で あ り，

pJJ = 1が成立するためにハザード率 θJ は必然的に θJ = 0となる．土木施設の劣化過

程を特徴づけるハザード率 θki (i = 1, · · · , J − 1; k = 1, · · · ,K)は施設の特性ベクトルに依

存して変化すると考え，ハザード率 θki を特性ベクトル xkを用いて

θki = f(xk : βi) (3.15)
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と表す．ただし，βi = (βi,1, · · · , βi,M )は未知パラメータ βi,m (m = 1, · · · ,M)によるベクト

ルである．また，xk1 = 1より，βi,1は定数項を表す．したがって，特性ベクトル xk は既

知であるので，ハザード率 θki の推定問題が βiの推定問題として扱うことが可能と

なる．

マルコフ推移確率は，式 (3.12)で示したように，各レーティングにおけるハザード

率 θki (i = 1, · · · , J − 1; k = 1, · · · ,K)を含む．さらに，ハザード率は施設の特性ベクトル

x̄k を用いて式 (3.15)で表現できる．また，推移確率はデータが観察された検査間隔

z̄k にも依存する．これらのことを明示的に表すため推移確率 pij を目視検査による

実測データ (z̄k, x̄k)と未知パラメータ β = (β1, · · · ,βJ−1)の関数として pij(z̄
k, x̄k : β)と表

す．いま，K 個の土木施設の劣化現象が互いに独立であると仮定すれば，全検査サ

ンプルの劣化推移パターンの同時生起確率密度を表す尤度関数は

L(β) =
J−1∏
i=1

J∏
j=i

K∏
k=1

{
pij(z̄

k, x̄k : β)
}δ̄kij

(3.16)

と定式化できる 22), 23)．検査データ δ̄kij ,z̄
k,x̄kはすべて確定値であり，対数尤度関数は未

知パラメータβの関数である．最尤法では，この尤度関数 (3.16)を最大にするような

パラメータ値 βを推定することになる．以上の手順で得られたパラメータ値 βを用

いて，式 (3.15)によりハザード率を算出することで，マルコフ劣化ハザードモデル

を記述することが可能となる．

3.5 レーティング期待寿命の算出

マルコ フ劣化 ハ ザ ードモデ ルを用い れば，個別 の施設ご とにマル コフ推移確 率

を推定することが可能である．しかし，現実の土木施設のマネジメントにおいて，

施設個々に最適補修戦略を求めると問題が過度に煩雑になる．このため，類似の施

設を対象にして平均的なマルコフ推移確率を推定した方が便利な場合が少なくな

い．そ こ で，推定 した指数 ハザード モデルを用 いて平均 的なマル コフ推移 確率を

推定する方法について説明する．すなわち，当該レーティングにはじめて到達した

時点から，劣化が進展して次のレーティングに進むまでの期待期間長（以下，レー

ティング期待寿命と呼ぶ）は，生存関数 F̃i(y
k
i )を用いて

Rk
i =

∫ ∞

0
F̃i(y

k
i )dy

k
i (3.17)
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と表される 20)．ここで，指数ハザード関数を用いた生存関数 F̃i(y
k
i )が式 (3.7)で表され

ることに留意すれば，レーティング期待寿命は次式となる．

Rk
i =

∫ ∞

0
exp(−θki y

k
i )dy

k
i =

1

θki
(3.18)
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第4章 ベイズ推定の方法

4.1 ベイズの定理

最尤推定法は，1）標本数が十分に多い場合，推定量が真の値に確率収束する（一

致性 ），2）推定 量の 漸 近 的分 散 が クラ メ ー ル・ラオ の 下限 に 等 しい（ 漸 近 有効 性 ）

という優れた性質を有している 25)．しかし，現実のアセットマネジメントの場面で

は，過去に十分な点検が実施されておらず，限られた検査データしか入手できない

場合が少なくない．このように限られた検査サンプルに基づいてマルコフ劣化ハ

ザードモデルを最尤法により推定した場合，最尤推定量が不偏性を満足せず，推定

量に系統的なバイアスが生じる可能性がある．あるいは，点検実績データがまった

く存在せず，技術者の経験的情報に基づいて，マルコフ劣化ハザードモデルを特定

化せ ざるを得 ない場合 もある．こ のような場 合，限られ た事前情 報と少な いデー

タに基づいて，マルコフ劣化ハザードモデルを推定するための方法論が必要とな

る．さらに，データが蓄積されるに従って，マルコフ劣化ハザードモデルの改良を

試み ることが 必要とな る．ベイズ 推定法は事 前情報を 活用でき るため，標 本が少

ない 場合でも 比較的精 度よく推 定すること ができる という利 点がある ．また，推

定 量 の 信 頼 域 に つ い て 検 討 す る こ と に よ り，マ ル コ フ 劣 化 ハ ザ ー ド モ デ ル に よ る

推定精度や，モデル改良による信頼度の向上の効果も検討することが可能である

という利点がある．

ベイズ推定法では，パラメータの事前分布と，観測されたデータを用いて定義さ

れる尤度関数を用いて，パラメータの事後分布を推定する．いま，尤度関数をL(β|ξ)

と表す．βは未知パラメータベクトル，ξは観測データを表す．ここで，βが確率変

数で，事前確率密度関数 π(β)に従うと仮定する．この時，観測データ ξを得たとき

に未知パラメータ βの事後確率密度関数 π(β|ξ)はベイズの定理より，

π(β|ξ) = L(β|ξ)π(β)∫
Θ L(β|ξ)π(β)dβ

(4.1)

と表すことができる．ただし，Θはパラメータ空間である．この時，π(β|ξ)は

π(β|ξ) ∝ L(β|ξ)π(β) (4.2)
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と表すことができる．記号∝は比例を意味する．ここで，式 (4.1)における分母

m(ξ) =

∫
Θ
L(β|ξ)π(β)dβ (4.3)

を π(β|ξ)の 基 準 化 定 数 ，あ る い は 事 前 予 測 分 布 と 呼 ぶ ．一 般 に ，ベ イ ズ 推 定 法 は ，

１ ）事 前 の 経 験 情 報 な ど に 基 づ い て ，パ ラ メ ー タ の 事 前 確 率 密 度 関 数 π(β)を 設 定

する．２）新しく獲得したデータ ξに基づいて尤度関数 L(β|ξ)を定義する．さらに，

３）ベイズの定理 (4.1)に基づいて事前確率密度関数を修正し，パラメータ βに関す

る事後確率密度関数 π(β|ξ)を得る，という手順を採用することになる．以上の手順

を，本研究ではベイズ推定ルールと呼ぶ．最尤推定法と異なり，未知パラメータ β

の確率分布が，事後分布として求まる点にベイズ推定法の特徴がある．

以下では，マルコフ劣化ハザードモデルのベイズ推定法の具体的手順を述べる．

読者の便宜を図るために，図–3.2に，その概要をフローとして整理している．同図

中に は，推定 法 の 詳細 を 説明する 節番号も明 記したの で，以降の 各節と併 せて参

照されたい．

4.2 ベイズ推定ルール

２時点 間の目 視 検 査データ を用いて ，マルコフ 劣化ハザ ードモデ ルのパラメ ー

タベクトルβをベイズ推定ルールで推定する方法を考える．新規に獲得したデータ

を ξ̄ = (ξ̄
1
, · · · , ξ̄K)と表す．マルコフ劣化ハザードモデルのベイズ推定において，検査

サンプル kに関して獲得できる情報は ξ̄
k
= (δ̄kij , z̄

k, x̄k)を想定している．3.5で示した

尤度関数 (3.16)を，式 (3.12)を用いて具体的に書き表せば，

L(β|ξ̄) =
J−1∏
i=1

J∏
j=i

K∏
k=1

{ j∑
h=i

h−1∏
l=i

θkl
θkl − θkh

j−1∏
l=h

θkl
θkl+1 − θkh

exp(−θkhz̄
k)
}δ̄kij

(4.4)

となる．一般的に，ハザードモデルにおいて，事前確率密度関数と事後確率密度関

数の関数形が一致するような共役事前確率密度関数 26)を見出すことは不可能であ

る 24)．事前分布の設定に関しては，βiの事前確率密度関数が，標準的な事前確率密度

関数として用いられる多次元正規分布に従うと仮定する．すなわち，βi ∼ NM (µi,Σi)

である．ただし，M 次元正規分布NM (µi,Σi)の確率密度関数は，

g(βi|µi,Σi) =
1

(2π)
M
2

√
|Σi|

exp
{
− 1

2
(βi − µi)Σi

−1(βi − µi)
′
}

(4.5)
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で与えられる．ただし，µiはNM (µi,Σi)の事前期待値ベクトル，Σiは事前分散共分

散行列である．記号 ′は転置操作を表す．この時，事後確率密度関数 π(β|ξ̄)は，式 (4.2)

より，

π(β|ξ̄) ∝ L(β|ξ̄)
J−1∏
i=1

g(βi|µi,Σi)

∝
J−1∏
i=1

J∏
j=i

K∏
k=1

{ j−1∏
l=i

θkl

j∑
h=i

h−1∏
l=i

1

θkl − θkh

j−1∏
l=h

1

θkl+1 − θkh
exp(−θkhz̄

k)
}δ̄kij

·
J−1∏
i=1

exp
{
− 1

2
(βi − µi)Σi

−1(βi − µi)
′
}

(4.6)

となる．しかし，基準化定数

m(ξ̄) =

∫
Φ
L(β|ξ̄)

J−1∏
i=1

g(βi|µi,Σi)dβ (4.7)

を解析的に定義できず，多重積分値を数値計算で求めざるを得ない．したがって，事

後 確 率 密 度 関 数 の 共 役 性 を 検 討 す る 以 前 の 問 題 と し て ，パ ラ メ ー タ ベ ク ト ル βの

事後確率密度関数 π(β|ξ̄)を明示的に求めること自体が不可能である．次節では，パ

ラメータの事後分布に関する統計量をMCMC法を用いて直接求める方法論を提案

する．

4.3 MCMC法

ここでは代表的なMCMC法であるMH法 (Metropolis-Hastings algorithm)について述 べ

る 7)．MH法は，事後確率密度関数 π(β|ξ)を直接求めることが難しい場合に，各パラ

メータの条件付き事後確率密度関数を用いて，反復的にパラメータβのサンプルを

乱数発生させることにより，事後分布からの標本サンプルを獲得する方法である．

MH法 を 説 明 す る た め に ，再 び 観 測 デ ー タ を ξ̄，未 知 パ ラ メ ー タ を β と 表 そ う．ま

た，βから βe,mを除いた未知パラメータベクトルを β−(e,m)と表そう．この時，式 (4.6)

より，β−(e,m)を既知とした時の βe,mの条件付き事後確率密度関数 π(βe,m|β−(e,m), ξ̄)は

π(βe,m|β−(e,m), ξ̄)

∝
e∏

i=1

J∏
j=e

K∏
k=1

{
θke

δ̄kij−δ̄kie
j∑

h=i

h−1∏
l=i

1

θkl − θkh

j−1∏
l=h

1

θkl+1 − θkh
exp(−θkhz̄

k)
}δ̄kij

· exp
{
− 1

2
(βe − µe)Σe

−1(βe − µe)
′
}
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∝
e∏

i=1

J∏
j=e

K∏
k=1

{
exp (βe,mxkm)

δ̄kij−δ̄kie
j∑

h=i

h−1∏
l=i

1

θkl − θkh

j−1∏
l=h

1

θkl+1 − θkh
exp(−θkhz̄

k)
}δ̄kij

· exp
{
− ρmm

e

2
(βe,m − µ̂m

e )2
}

(4.8)

µ̂m
e = µm

e +
M∑

h=1,̸=m

(βe,h − µh
e )ρ

hm
e

と表せる．ただし，δ̄kieは，検査サンプル kの事前レーティング d(τkA) = iとサンプリング

における事前レーティング eが一致した場合に 1を，そうでない時に 0となるダミー

変数である．µm
e は事前期待値ベクトル µeの第m要素であり，ρhme は事前分散共分散

行列Σe
−1の第 (h,m)要素である．また，

∑M
h=1, ̸=mは 1からM までの要素のうちmを除

いた要素の総和を意味する．これらの条件付き確率密度関数から標本を発生させ，

その標本を用いてパラメータ βの事後分布に関する各種の統計量を計算すること

ができる．MCMC法から得られた標本を用いて，事後分布の各種統計量を求める方

法については，4.5で述べる．

4.4 条件付き事後確率密度関数からのサンプリング法

マルコフ劣化ハザードモデルでは，事後確率密度関数 π(βe,m|β−(e,m), ξ̄)を直接解析

的に求めることができず，また，事後分布からの直接サンプリングも困難である．

そこで，代表的なMCMC法であるMH法を用いて，パラメータβの標本サンプルを条

件付き事後確率密度関数から抽出する．

マルコフ連鎖が不変分布に収束するのに対して有用な十分条件が詳細つり合い

条件である．これは，任意の θについて，

ρ(θ(n))p(θ(n+1)|θ(n)) = ρ(θ(n+1))p(θ(n)|θ(n+1)) (4.9)

が満たされることをいう．以上が成立すれば ρ(・)は定常分布である．MH法は事後分

布からのサンプリングが困難な場合にサンプリングが容易な分布を提案分布とし

て採用し，事後分布と提案分布の違いを詳細つり合い条件が満たされるように修

正する操作を含めることで事後分布 ρ(・)からのサンプリングを可能とするアルゴリ

ズムである．いま，提案分布を q(θ′|θ(n))とし，釣り合いの崩れをするために θ(n)から

θ′への推移の量を調整する確率 P (θ′|θ(n))を導入する．すなわち，

p(θ′|θ(n+1)) = q(θ′|θ(n))× P (θ′|θ(n)) (4.10)
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に従って推移する．この pが詳細つり合い条件を満たすために，

P (θ′|θ(n)) = min
[ ρ(θ′)q(θ′|θ(n))
ρ(θ(n))q(θ(n)|θ′)

, 1
]

(4.11)

のような採択確率 P (・|・)に従って提案分布からの候補を採用しながらサンプリング

する．本研究では θ′ の生成方法として，ランダムウォーク法を取り上げる．ここで

は n回目の候補を

θ′ = θ(n) +N (0,νI) (4.12)

として発生させる．N (0,νI)は 0ベクトルを平均，νIを分散共分散行列とした多次元

正規分布であり，I は単位行列を表す．ν = (ν1, ν2, · · ·)はステップ幅を定めるパラメー

タベクトルである．このとき，提案分布の確率密度 qは (θ′, θ(n−1))に関して対称とな

るために，ランダムウォークにより発生させた候補 θ′は確率

P (θ′|θ(n)) = min
[ ρ(θ′)

ρ(θ(n))
, 1

]
(4.13)

で受 容される ．以 上の よ うな手順 を行うこと で，パラメ ータの条 件付き事 後確率

密度関数 π(βe,m|β−(e,m), ξ̄)からのサンプリングが可能となる．以降では，以上の推計

内容をより詳細に説明する．

ステップ 1　初期値設定

事前分布のパラメータベクトル (行列)µi，Σi (i = 1, · · · , J−1)の値を任意に設定する．

また，パラメータ推定量の初期値 β(0) = (β1,1(0), · · · , βJ−1,M (0))を任意に設定する．初

期値の影響は，MCMC法によるシミュレーション回数が蓄積されるにつれ，次第に薄

れていく．MCMCのサンプル標本回数 nを n = 1とし，サンプル数 nを設定する．

ステップ 2　パラメータ π(βe,m|β−(e,m), ξ̄)(v)の標本抽出

β(n) = (β1,1(n), · · · , βJ−1,M (n))を次のように発生する．

π(β1,1|β−(1,1)(n− 1), ξ̄)から β1,1を乱数発生する．

π(β1,2|β−(1,2)(n− 1), ξ̄)から β1,2を乱数発生する．

　 ・・・

π(βe,m|β−(e,m)(n− 1), ξ̄)から βe,mを乱数発生する．
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　 ・・・

π(βJ−1,M |β−(J−1,M)(n− 1), ξ̄)から βJ−1,M を乱数発生する．

なお，本研究では，事後分布のパラメータβの標本をサンプリングする手法として，

ランダムウォークMH法を用いる．

ステップ 3　アルゴリズムの終了判定

十分大きな nに対して n > nならば β(n)を記録．n = N ならばアルゴリズムを終了

する．n < nならば n = n+ 1としてステップ 2に戻る．

以上で求めた β(n) (n = n + 1, n + 2, · · · , n)は，事後確率密度関数 π(β|ξ̄)からの標本と

見なすことができる．したがって，これらの標本を用いて，パラメータベクトルβの

事後分布に関する各種の統計量を計算することも可能となる．なお，サンプリング

過程の定常性に関しては，次節で述べるGewekeの検定統計量を用いて判断できる．

4.5 事後分布に関する統計量

MCMC法によって得られた標本に基づいて，パラメータベクトル βに関する統計

的性質を分析することができる．MCMC法を用いた場合，パラメータの事後確率密

度関数 π(β|ξ)を解析的な関数として表現することはできない．得られた標本を用い

てノンパラメトリックに分布関数や密度関数を推定することとなる．いま，MH法

から得られた標本を β(n) (n = 1, · · · , n)と表そう．ただし，β(n) = (β1(n), · · · ,βJ−1(n))で

ある．この内，最初の n個の標本は収束過程からの標本と考え，標本集合から除去

する．その上で，パラメータの標本添字集合をM = {n+ 1, · · · , n)と定義しよう．この

とき，パラメータ βの同時確率分布関数G(β)は

G(β) =
#(β(n) ≤ β, n ∈ M)

n− n
(4.14)

と表すことができる．ただし，#(β(n) ≤ β, n ∈ M)は論理式 β(n) ≤ β, n ∈ Mが成立す

るサンプルの総数である．また，パラメータ βiの事後分布の期待値ベクトル µ̃i(βi)，

分散・共分散行列 Σ̃i(βi)は，それぞれ

µ̃i(βi) = (µ̃(βi,1), · · · , µ̃(βi,M ))′

=
( n∑
n=n+1

βi,1(n)

n− n
, · · · ,

n∑
n=n+1

βi,M (n)

n− n

)′
(4.15-a)
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Σ̃i(βi) =


σ̃2(βi,1) · · · σ̃(βi,1βi,M )
...

. . .
...

σ̃(βi,Mβi,1) · · · σ̃2(βi,M )

 (4.15-b)

と表される．ただし，

σ̃2(βi,m) =
n∑

n=n+1

{βi,m(n)− µ̃(βi,m)}2

n− n
(4.16-a)

σ̃(βi,mβi,l) =
n∑

n=n+1

{βi,m(n)− µ̃(βi,m)}{βi,l(n)− µ̃(βi,l)}
n− n

(4.16-b)

で あ る ．100(1 − 2α)% 信 頼 区 間 に 関 し て は ，標 本 順 序 統 計 量 (βα
i,m

, β
α
i,m) (i = 1, · · · , J −

1, m = 1, · · · ,M)

βα
i,m

= arg max
βi,m(n∗)

{
#(βi,m(n) ≤ βi,m(n∗), n ∈ M)

n− n
≤ α

}
(4.17-a)

β
α
i,m = arg min

βi,m(n∗∗)

{
#(βi,m(n) ≥ βi,m(n∗∗), n ∈ M)

n− n
≤ α

}
(4.17-b)

を用いて βα
i,m

< βi,m < β
α
i,mと定義できる．

MCMC法 で は 初 期 値 β(0)が 不 変 分 布 で あ る 事 後 分 布 か ら の 標 本 で あ る 保 証 は な

い ．な お ，不 変 分 布 と は サ ン プ ル 中 の 個々の 要 素 が 確 率 変 動 し た と し て も ，全 体

と し て の 分 布 の 特 性 が 変 化 し な い よ う な 確 率 分 布 を 指 す．サ ン プ リ ン グ を 合 計 n

回 繰 り 返 し ，n個 の サ ン プ ル の 内 ，最 初 の n個 の 標 本 β(n) (n = 1, · · · , n)を 事 後 分 布

に 収 束 す る 過 程 か ら の サ ン プ リ ン グ と 考 え る ．そ こ で ，n + 1回 以 降 の 標 本 が ，不

変分布である事後分布からの標本であるかどうか（マルコフ連鎖が定常状態に到

達 し た か ど う か ）を 仮 説 検 定 す る Gewekeの 方 法 27)を 説 明 す る ．パ ラ メ ー タ の 標 本

β(n) = (β1(n), · · · ,βJ−1(n)) (n = n + 1, · · · , n)の中から，最初の n1個と最後の n2個のデー

タをとりあげよう．このとき，パラメータ βi,m (i = 1, · · · , J − 1, m = 1, · · · ,M)の不変分

布への収束を判断するためのGeweke検定統計量は，

Zβi,m
=

β̄1
i,m − β̄2

i,m√
ν21(βi,m) + ν22(βi,m)

∼ N (0, 1) (4.18)

β̄1
i,m =

∑n+n1

n=n+1 βi,m(n)

n1

β̄2
i,m =

∑n
n=n−n2+1 βi,m(n)

n2
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ν21(βi,m) =
2πf̂1

βi,m
(0)

n1
ν22(βi,m) =

2πf̂2
βi,m

(0)

n2

と定義できる．ただし，f j
βi,m

(x) (j = 1, 2)はスペクトル密度関数であり，2πf j
βi,m

(0)の推

定値は

2πf̂ j
βi,m

(0) = ω̂j
0 + 2

q∑
s=1

w(s, q)ω̂j
i,m (4.19)

ω̂j
0 = σ̃2

j (βi,m)

ω̂1
i,m =

∑n+n1

g=n◦ (βi,m(g)− β̄1
i,m)(βi,m(g − s)− β̄1

i,m)

n1

ω̂2
i,m =

∑n
g=n◦(βi,m(g)− β̄2

i,m)(βi,m(g − s)− β̄2
i,m)

n2

w(s, q) = 1− s

q + 1

として求まる 28), 29)．ただし，n◦ = n+ s+ 1, n◦ = n− n2 + s+ 1である．ここで，βi,m (i =

1, · · · , J − 1, m = 1, · · · ,M)の不変分布への収束性に関する帰無仮説H0と対立仮説H1

を  H0 : |Zβi,m
| ≤ zα/2

H1 : |Zβi,m
| > zα/2

(4.20)

と設定しよう．ただし，zα/2は帰無仮説を棄却するための臨界的な値である．有意

水準 α · 100% で帰無仮説を仮説検定する場合，zα/2は α/2 = 1−Φ(zα/2)を満足する値と

して定義できる．ただし，Φ(z)は標準正規分布の分布関数である．
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第5章 適用事例

5.1 適用事例の概要

3章で述べたマルコフ劣化ハザードモデルを，NEXCO各社が管理する高速道路舗

装の 劣化予測 問題に適 用する．本 研究で用い たデータ は，高速道 路総合技 術 研 究

所が実施した舗装耐荷力調査の結果であり，FWDを用いたたわみ量調査が実施さ

れている．対象区間では複数の時間断面において調査が実施されており，建設時点

に関するデータが利用可能であるため，建設時点から最初の調査時点までの期間，

調査時点から次の調査時点に至るまでの期間のそれぞれを 1単位のサンプルデー

タと 定義した ．こ のよ う な考え方 によりデー タベース を整備し たところ ，モ デ ル

推定に用いたサンプル数は 2,654サンプルとなった．本適用事例では，FWDを用いた

たわみ測定により得られる損傷指標D0に基づいて耐荷力ランクを定義し，高速道

路舗装の劣化を評価する．ただし，D0は，重錘の載荷点直下のたわみ量 (mm)を表

す．損傷指標 D0 を離散化し，耐荷力ランクを定義したものを表–5.1に示す．耐荷力

ランクは 6段階に分けられ，ランク数が大きくなると損傷指標D0も大きくなり，舗

装構造の劣化が進んでいることを表す．また，耐荷力ランク 6は使用限界を意味し

ている．

5.2 1次分析

本適用事例で用いるデータベースをマルコフ劣化ハザードモデルに適用する前

に，データベースの 1次分析を実施する．本データベースが所有している舗装諸元

データとして，1)表層種別，2)路盤種別，3)アスファルト層厚 (以下As層厚)，4)FWD調

査の実施回数，5)道路舗装の供用年月日，などがある．これら舗装諸元データのう

ち，現在供用している高速道路だけでなく，新たに敷設した高速道路の劣化予測を

実施する際にも有用であると考えられる 1)～3)の舗装諸元に関して，サンプルデー

タを分類した．表層に用いられる表層用混合物は，高機能舗装 1型用混合物，高機

能舗装 2型用混合物，密粒度アスファルト混合物（以下それぞれ，高機能舗装 1，高機
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能舗装 2，密粒）の 3つに分類される．路盤の種類としては，粒状路盤とセメント安

定処理路盤（以下それぞれ，粒状，セメ安）の 2つに分類される．また，As層厚は連

続値ではなく，層厚が 220mm未満，220mm以上 260mm未満，260mm以上と 3つの段階に

分け られて いる 質的 データ である．デ ータベ ースをこ れらの 組合せ，18通りに 分

類して整理したものを表–5.2に示している．表–5.2より，高機能舗装 2のサンプル数

が全 2,654サンプルに対して 78サンプル，約 3％と非常に少なく，また，密粒のサンプ

ル数も 282サンプルであり，約 11％と少ない．このため，モデルの推定において高機

能舗装 2，あるいは密粒を説明変数として含む劣化パフォーマンスカーブは信頼性

が低くなることに注意しなければならないことがわかる．

つぎに，舗装諸元データ同士の相関性を分析する．本データベースにおいて相関

性を分析する諸元データは，表層種別，路盤種別，As層厚とすべて質的データであ

る．したがって，クラメールの連関係数 V を用いて相関性の分析を試みた．表–5.3に

示すように，表層種別と路盤種別の V は 0.014，表層種別と As層厚の V は 0.017，路盤

種別とAs層厚の V は 0.089と，いずれの値も小さく相関がないものと考えられる．た

だし，クラメールの連関係数 V は，総サンプル数K，χ2検定統計量，相関性を分析

する 2つの諸言データの分類数 a，bを用いて，

V =

√
χ2

K × (min(a, b)− 1)
(5.1)

と表される．

5.3 モデルの推定結果

ベイズ推定に用いる指数ハザード関数を

θki = exp(βi,mxk
m) (5.2)

(i = 1, · · · , 5; k = 1, · · · ,K;m = 1, · · · ,M + 1) (5.3)

と特定化する．Kは総サンプル数，M は特性変数の数である．本研究で利用可能な

道路舗装特性である表層種別，路盤種別，As層厚の全組み合わせ 8通りのモデルを

推定し，これらモデル群の中から，各パラメータの推定値が，Geweke検定統計量に

よる収束条件を満たすモデルのAICを計算し，AICの値が最も低くなるモデルを選

択した．これにより，表層種別，路盤種別，As層厚の 3つすべてが説明変数として採
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用された．表–5.4には，各未知パラメータに対して標本平均，括弧内にGeweke検定

統計量を示している．ただし，特性変数は質的データであるため，ダミー変数，お

よびダミー変数ベクトル

xk
2 =


(1, 0) :高機能舗装 1のとき

(0, 1) :高機能舗装 2のとき

(0, 0) :密粒のとき

(5.4)

xk3 =

 1 :粒状のとき

0 :セメ安のとき
(5.5)

xk
4 =


(1, 0) : 220mm未満のとき

(0, 1) : 260mm以上のとき

(0, 0) : 220mm以上 260mm未満のとき

(5.6)

(i = 1, · · · , 5)

を用いて特性を分類している．表–5.4のパラメータ推定値の標本平均を用いて，高

速道路舗装の劣化過程を記述すると，劣化過程のハザード率は

θki = exp(βi,1 + βi,2x
k
2 + βi,3x

k
3 + βi,4x

k
4) (5.7)

と 表 現 す る こ と が で き る ．表–5.4よ り，本 研 究 で 取 り 扱った 高 速 道 路 に 関 し て い え

ば，舗装特性が異なっていても耐荷力ランク 4～5まで劣化が進むと，劣化速度は等

しくなることがわかる．また，高機能舗装 1の劣化が最も遅く，高機能舗装 2の劣化

が最も速いこと，セメ安よりも粒状を用いた方が劣化が遅くなることが読み取れ

る．さらに，層厚が厚くなればなるほど劣化速度が遅くなるといえる．

5.4 舗装劣化パフォーマンスカーブ

ベイズ推定の 1つの特徴は，モデルのパラメータ値の確率分布が求まる点にある．

モデルのパラメータ値の信頼域は標本順序統計量 (βα
i,m

, β
α
i,m)を用いて分析すること

ができる．図–5.1に，MCMC法により求めた耐荷力ランク 1における定数項，および

路盤種別に関するパラメータ標本を示している．青実線はパラメータの標本平均，

赤点線はパラメータの下限 5%，赤点線は上限 5%である．指数ハザード関数のパラ

メータ値が異なれば，そこから導出される舗装劣化パフォーマンスカーブも変化す
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る．サンプリングにより求めたパラメータ標本 β(n)を用いれば，標本サンプル nの

ハザード率は

θki (n) = exp(βi,1(n) + βi,2(n)x
k
2 + βi,3(n)x

k
3 + βi,4(n)x

k
4) (5.8)

と定義される．このとき，標本サンプル nのレーティング期待寿命Rk
i (n)は，式 (3.17)

と同じように，

Rk
i (n) =

1

θki (n)
(5.9)

と 表 現 で き る ．ま た ，レ ー ティン グ 期 待 寿 命 の 標 本 平 均 値 を 次 式 で 得 る こ と が で

きる．

E[Ri(n : x̄k)] =
n∑

n=n+1

Ri(n : x̄k)

n− n
(5.10)

さらに，レーティング期待寿命の 100(1− 2α)%信頼区間を定義するために標本順序統

計量Hα(x̄k), H
α
(x̄k)を

Hα(x̄k) = arg max
R∗

i (x̄
k)

{
#(Ri(n : x̄k) ≤ R∗

i (x̄
k), n ∈ M)

n− n
≤ α

}
(5.11-a)

H
α
(x̄k) = arg min

R∗∗
i (x̄k)

{
#(Ri(n : x̄k) ≥ R∗∗

i (x̄k), n ∈ M)

n− n
≤ α

}
(5.11-b)

と表す．その上で，100(1− 2α)%信頼区間の下限値Hα(x̄k)をもとに作成した舗装劣化

パフォーマンスカーブ（以下，100(1 − 2α)%信頼下限曲線と呼ぶ）と上限値Hα(x̄k)を

もとに作成した舗装劣化パフォーマンスカーブ（以下，100(1− 2α)%信頼上限曲線と

呼ぶ）を求めた．図–5.2には，標本平均値を用いた舗装劣化パフォーマンスカーブ，

100(1− 2α)%信頼下限曲線，100(1− 2α)%信頼上限曲線を示している．ただし，対象と

する舗装特性を高機能舗装 1，粒状，As層厚 220mm未満としている．また，α = 0.05

に設定しており，100(1− 2α)%信頼下限曲線と 100(1− 2α)%信頼上限曲線はそれぞれ，

90%信頼下限曲線と 90%信頼上限曲線を表している．図–5.2に示すように，標本平均

値 を 用 い た 舗 装 劣 化 パ フォー マ ン ス カ ー ブ に お い て は お よ そ 53年 で 耐 荷 力 ラ ン ク

が 6に到達するが，90%信頼下限曲線ではおよそ 104年，90%信頼上限曲線ではおよ

そ 32年となっており，耐荷力ランク 6に到達するまでの年数の幅がおよそ 72年と非常

に大きくなっている．これは本研究で用いた総サンプル数が 2, 654と少ないためであ

るが，今後データが蓄積されるにつれてこの幅は狭くなり，90%信頼下限曲線，90%

信頼 上限曲線 が標本平 均値を用 いた舗装劣 化パフォーマ ンスカー ブに近づ い て い

くと考えられる．
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5.5 耐荷力ランク分布

道路管理者が管理する道路網において，特定区間の劣化傾向を捉えるためには，

舗装劣化パフォーマンスカーブを算出することが有効である．一方で，道路網全体

のレーティング分布の経年推移を把握することもアセットマネジメントを実践して

いく上では重要である．そこで，マルコフ推移確率を用いて，レーティング分布の

経年推移を分析する．ベイズ推定によって式 (5.7)で定義した標本サンプルnのハザー

ド率が得られれば，マルコフ推移確率は式 (3.12)と式 (3.13)から推定することができ

る．さらに，レーティング期待寿命の場合と同様に，検査サンプル kのマルコフ推移

確率の標本平均値 E[pij(n : x̄k)]と標本順序統計量 (pα
ij
(x̄k), pαij(x̄

k))を定義する．具体的

な式は

E[pij(n : x̄k)] =
n∑

n=n+1

pij(n : x̄k)

n− n
(5.12-a)

pα
ij
(x̄k) = arg max

p∗ij(x̄
k)

{
#(pii(n : x̄k) ≤ p∗ij(x̄

k), n ∈ M)

n− n
≤ α

}
(5.12-b)

pαij(x̄
k) = arg min

p∗∗ij (x̄
k)

{
#(pij(n : x̄k) ≥ p∗∗ij (x̄

k), n ∈ M)

n− n
≤ α

}
(5.12-c)

である．表–5.5はベイズ推定結果から算出したマルコフ推移確率の標本平均値E[pij(n :

x̄k)]である．ただし，舗装劣化パフォーマンスカーブを算出したときと同様に，対象

とする舗装特性を高機能舗装 1，粒状，As層厚 220mm未満としている．なお，マルコ

フ推移確率についても標本順序統計量を算出することで信頼域を評価することが

できる．

次にレーティング分布を算出する．ある任意の時点 tにおける，レーティング iのサ

ンプル数を ni(t)と表す．サンプル総数に対して，レーティング iが占める割合をレー

ティング iの占有率と呼び，次式で表す．

Xi(t) =
ni(t)∑J
i=1 ni(t)

(5.13)

さ ら に ，各 レ ー ティン グ の 占 有 率 を 要 素 と す る 状 態 ベ ク ト ル を 次 の よ う に 定 義 す

る．この状態ベクトルが当該時点 tでのレーティング分布に他ならない．

Xt = (X1(t), X2(t), · · · , XJ(t)) (5.14)

ただし，上式は，
∑J

i=1Xi(t) = 1が成立する．このとき時点 t + 1における状態ベクト
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ルXt+1は，時点 tの状態ベクトルXtとマルコフ推移確率行列Πを用いて

Xt+1 = XtΠ (5.15)

と 示 す こ と が で き る ．さ ら に ，時 点 t + 2の 状 態 ベ ク ト ル は ，上 式 のXt+1 をXt と 置

き，同様の行列計算を行って求める．最終的に，アセットマネジメントの対象期間内

におけるレーティング分布の推移は，この繰り返し計算を必要な回数だけ実施する

ことで得られる．

時点 tにおいて，すべての道路舗装が新設状態である場合を考える．耐荷力ラン

クはすべて 1であるので，状態ベクトルの初期値は

Xt = (1, 0, 0, 0, 0, 0) (5.16)

となる．任意時点 tを t = 0として，式 (5.16)を式 (5.15)に代入し，繰り返し計算を 100回

行った．推定したマルコフ推移確率は，調査間隔が 1年であるので，100回繰り返し

計算を行えば，100年間の耐荷力ランク分布の推移を把握することができる．図–5.3

は，表–5.5のマルコフ推移確率を用いた場合の耐荷力ランク分布の推移である．ラ

ンク 1を保ち続ける道路区間は 30年後にはほとんど存在しない．その後は劣化の進

行が進み，より高いランク（劣化が進行した状態を表すランク）の占有率が増加し

てくる．また，前節の舗装劣化パフォーマンスカーブで耐荷力ランク期待寿命の標

本平均値を与えた 53年付近では，道路区間の約 50%が使用限界である耐荷力ランク

6に達していることがわかる．さらに，図–5.4は，マルコフ推移確率の 90%信頼上下

限値 (pα
ij
(x̄k), pαij(x̄

k))を用いて，耐荷力ランク分布を算出した結果であり，それぞれ悲

観的シナリオ，楽観的シナリオとみなすことができる．実際に，図–5.4(a)では 90年

後にはほとんどの道路区間で使用限界な状態に達するのに対して，図–5.4(b)では，

100年経過後であっても使用可能限界に達する道路区間は 50%ほどである．アセット

マネジメントにおいて戦略レベルの意思決定を行う際には，平均的な劣化の予測

のみならず，このような両極端のシナリオを想定しておくことも重要である．
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第6章 おわりに

土木施設の劣化状態に関する検査データが十分に蓄積されていない場合，専門技

術者の経験情報や同類施設における推定結果を活用し，劣化予測を行わざるを得

ない．ベイズ推定には，専門技術者の経験情報を事前情報として活用し，実測デー

タを組み合わせて劣化予測を行うことができるという望ましい性質がある．

本研究では，FWD調査結果による多段階のレーティングで耐荷力ランクが評価さ

れるケースを取り上げ，マルコフ劣化ハザードモデルを用いてマルコフ推移確率を

ベイズ推定する方法論を紹介し，これを取り上げた．さらに，具体的に舗装劣化パ

フォーマンスカーブを推定したところ，表層に高機能舗装 1型用混合物，路盤に粒

状路盤を用い，As層厚が 220mm未満の道路区間では，使用限界に達するまでの平均

的な年数はおよそ 53年となった．同時に，舗装劣化パフォーマンスカーブの信頼域

を推定すると，90％信頼下限曲線においては使用限界に達するまでの年数はおよ

そ 104年，90％信頼上限曲線においてはおよそ 32年と，信頼域の上下限値に開きが

あり，精度に課題が残る結果となった．現時点においては，先に示した結果を用い

てFWD調査間隔を設定し，道路舗装の維持管理を実施していかなければならない．

しかし，マルコフ劣化ハザードモデルをベイズ推定する方法論はモデルの柔軟性

と拡張性に優れ，かつ実用性の高い手法であるため，今後，さらなるデータの蓄積

によって舗装劣化パフォーマンスカーブを逐次修正していくことが可能である．す

でに貝戸 30)らの研究にてベイズ推定を更新するベイズ更新ルールが提案されてお

り，これを援用し，ベイズ更新を実施することで，先に示した舗装劣化パフォーマ

ンスカーブの 90％信頼上下限値の差異を小さくすることが可能となり，より精度の

高い劣化予測を行うことができる．

本 研 究 で 実 践 し た 舗 装 劣 化 パ フォー マ ン ス カ ー ブ の 推 定 に 関 し て の 留 意 点 と し

て，次の項目を挙げることができる．

第 1にサンプリングデータの偏りである．劣化が進行すると何らかの対策が施さ

れるために，劣化が進行したレーティングに関するサンプル数が減少するというサ

ンプル欠損の問題が発生する．一方で，健全性の高いレーティングにおいてもサン

プル欠損の問題が生じることがある．これは，道路管理者にとって，限られた予算
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内で道路を効率的に維持管理するために，調査箇所の選択を経験的に行わなけれ

ばな らないこ とが少な くないた めである．例 えば，前回 の路面性 状調査時 点から

路面の健全度が劣化していない場合には，舗装構造全体の状態が非常に良いと判

断され，FWD調査が行われない．したがって，これらのサンプル欠損（情報に偏り）

の問題を考慮した方法論が必要となる．

第 2に，個別の劣化予測である．個々の道路舗装には無視できない異質性が含まれ

る場合がある．特に，初期時点での工事不良等が存在する場合，このような異質性

が問題になる．異質性については十分なサンプルを揃えることは事実上不可能で

ある ので ，現 場 にて有 用 な代物と するために は，技術者 の先験的 な経験情 報によ

る個々の 有する 異 質 性のパ ラメータ 予測をベイ ズ推定法 に組み込 むモデル の構築

が必要となる．

第 3に本研究はマルコフ性を満たす仮定に基づいて行われていることである．つ

まり，将来の確率法則が現在状態にのみ依存し，過去のいかなる状態にも依存しな

いという仮定をおいて話を進めている．本研究は FWD調査結果のみに基づいて行

われており，FWD調査結果には表れない他の要素が劣化過程と相関関係にある場

合，FWD調査結果が同じでも他の要素の値が異なる場合が存在し，マルコフ性を

満た さない可 能性があ る．他の要 素が無視で きる要素 であるか を確かめ ，必要な

らばモデルに組み込む必要がある．
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付 録A 付図表

劣化予測手法

物理的手法

統計的手法

確定的手法

確率的手法
集計的手法

非集計的手法
（不確実性を考慮）

図–2.1 統計的劣化予測手法の体系
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図–3.1 劣化過程のモデル化

注)あ る 土 木 施 設 の 劣 化 過 程 を 示 し て い る ．カ レ ン ダ ー 時 刻 τi−1 に レ ー ティン グ が i− 1か ら i

に 変 化 し た 場 合 ，検 査 が 行 わ れ る 時 刻 τA，τB は 時 刻 τi−1 を 起 点 と す る サ ン プ ル 時 点 yA，yB と

対 応 す る ．図 中 の 劣 化 サ ン プ ル パ ス の 場 合 ，時 点 yC に レ ー ティン グ が 1つ 進 行 す る ．定 期 検

査 サ ン プ リ ン グ の 場 合 ，時 刻 τi−1 を 観 測 で き な い た め ，サ ン プ ル 時 間 軸 上 の 時 点 yA，yB，yC

も 観 測 で き な い ．し か し ，検 査 間 隔 z = yB − yA で あ る と い う 情 報 を 用 い る こ と が で き る ．

表–5.1 舗装耐荷力ランク

耐荷力ランク 損傷指標 D0

1 0 ≤ D0 ≤ 0.1

2 0.1 < D0 ≤ 0.2

3 0.2 < D0 ≤ 0.3

4 0.3 < D0 ≤ 0.4

5 0.4 < D0 ≤ 0.5

6 0.5 < D0 ≤ 0.6
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ベイズの定理：  π（β｜ξ）∝Ｌ（β｜ξ）π（β） ・・・４．（１）
　　事後確率密度関数：  π（β｜ξ）
　　尤　度　関　数　：  Ｌ（β｜ξ）
　　事後確率密度関数：   π（β）
未知パラメータβの事後確率密度関数の推計

１）初期値設定　・・・４．（２）
　  尤度関数の定義　　　　：Ｌ（β｜ξ）
　 事前確率密度関数の設定： π（β）　・・・４．（４）

３）アルゴリズムの修了判定
　　未知パラメータの事後分布や事後確率密度関数のノンパラメトリック推計

π（β｜ξ）

４）未知パラメータβの統計的性質の分析 ・・・４．（５）
　　・ 事後分布の期待値，分散の算出 ・・・式（4.15）
　　・ 100（1－２α）％信頼区間の算定
　　・ βの不変分布への収束判断（Geweke検定統計量）

新規獲得データ：ξ

２） パラメータπ（β     |β　　，ξ）の標本抽出
π（β ｜β  ，ξ）

e,m

-（e,m）

j - j

乱数発生

図–3.2 マルコフ劣化ハザードモデルのベイズ推定法
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(a)定数項 (β1,1)の標本サンプル (b)路盤種別 (β1,3)の標本サンプル

図–5.1 パラメータの事後分布 (標本サンプル数 7,000)

図–5.2 舗装劣化パフォーマンスカーブ
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標本平均値

図–5.3 耐荷力ランク分布の推移

(a)90%信頼上限値 (b)90%信頼下限値

図–5.4 耐荷力ランク分布の推移
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表–5.2 データベース詳細

As層厚 As層厚 As層厚 合計 合計

220mm未満 220mm以上 260mm以上 表層種別 路盤種別

路盤種別 表層種別 260mm未満

高機能舗装 1 791 157 619 1,567

粒状 高機能舗装 2 78 0 0 78 1,890

密粒 221 17 7 245

高機能舗装 1 282 353 92 727

セメ安 高機能舗装 2 0 0 0 0 764

密粒 0 0 37 37

合計 (As層厚別) 1,372 527 755 2,654

表–5.3 クラメールの連関係数 V

表層種別 路盤種別 As層厚

表層種別 - 0.014 0.017

路盤種別 0.014 - 0.089

As層厚 0.017 0.089 -
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表–5.4 推定結果

定数項 表層種別 路盤種別 As層厚

耐荷力ランク βi,1 β1
i,2 β2

i,2 βi,3 β1
i,4 β2

i,4

1 -0.761 -0.803 0 -1.079 1.098 -2.282

(0.052) (0.008) - (0.092) (-0.132) (-0.121)

2 -2.430 0 2.481 0 0 -1.499

(0.003) - (-0.047) - - (0.011)

3 -2.160 0 1.967 -0.781 0 0

(0.052) - (0.072) (-0.069) - -

4 -2.282 0 0 0 0 0

(-0.012) - - - - -

5 -2.078 0 0 0 0 0

(-0.046) - - - - -

対数尤度 -1419.8

AIC 2865.7

表–5.5 マルコフ推移確率の標本平均値

耐荷力ランク 1 2 3 4 5 6 ハザード率

1 0.808 0.184 0.008 0.000 0.000 0.000 0.213

2 0 0.916 0.082 0.002 0.000 0.000 0.087

3 0 0 0.949 0.049 0.002 0.000 0.053

4 0 0 0 0.903 0.091 0.006 0.102

5 0 0 0 0 0.882 0.118 0.125

6 0 0 0 0 0 1 -

付–7



　謝　辞

　　　　　　　

本研究の遂行にあたり，多くの方々にご指導・ご協力をいただきました．ここに心

よ り 感 謝 の 意 を 表 し ま す．京都 大 学 大 学 院 工 学 研 究 科 小 林 潔 司 教 授 に は 研 究 室 に

配属 されて以 来，常 に辛 抱強くご 指導頂きま した．小林 教授の公 私に関わ らず御

指導頂きましたこの 1年間は，研究だけに留まらず，プロとしての姿勢，生きかた，

教養など，自分の至らない点全てを吸収するうえで何事にも代え難い貴重な経験

となりました．ここに，心より深く感謝申し上げます．京都大学大学院工学研究科

松島 格也 准教 授 には ，日 頃から公 私に関わら ず気に留 めて頂き ，常に適切 な助言

を頂き，また色々とご迷惑をお掛けしました．本稿を取りまとめるにあたっても松

島准教授が定期的にお声がけ下さっていたことにより常に励まされておりました．

心より御礼申し上げます．京都大学大学院工学研究科大西正光助教には，日々のさ

さいなことから研究室生活を送るうえで多大なサポートを受けました．大西助教

のご指導により励まされたことは数え切れません．心より御礼申し上げます．京都

大学大学院工学研究科鄭蝦榮研究員には，つらいときにも励ましの言葉を頂き，勇

気をもらうことができました．心より御礼申し上げます．大阪大学大学院工学研究

科小濱健吾特任研究員には，未熟な私の疑問に対して丁寧に御指導頂きました．本

研究遂行にあたり，小濱特任研究員抜きには遂行に至らないと言っていい程の御指

導を頂きました．ここに心より深く感謝申し上げます．秘書の藤本彩氏には，日頃

から多くの事務上のお手伝いの他，様々な場面でご支援を受けました．ここに，心

より感謝いたします．同学年の仲間である宇波謙介氏，宇野哲生氏，西本恒氏，宮

崎謙氏には大学卒業のために色々とご助力頂きました．特に西本氏には多大なるご

助力を頂きました．ここに心より深く感謝申し上げます．


