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In this paper, an attempt is made to develop a structural health monitoring system that can 
adapt to the structural systems and environments with noise, by introducing the learning 
ability.  At the previous research, a health monitoring system that can adapt to the structural 
systems and environments through the learning ability was developed with the recognition 
rate of over 80%.  By introducing the learning ability, it is unnecessary to prepare any 
previous knowledge and examination for the underlying structures and environment.  
However, the previous research could not account for the effects of noise involved in data 
obtained from the sensors. In this paper, through the numerical examples, it is concluded that 
the proposed system can recognize the change of structural characteristics and condition states 
even under the noisy environment. 
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1． はじめに 
近年，わが国において，既存構造物の安全性，信頼性の確保

が重要となっている．これは，既存構造物の多くが建設から長

い年月が経っており，劣化が進行しているからである．しかし

ながら，定期点検などによる保守，管理では，点検と点検の間

の安全性が保証されない，人員やコストがかかる，点検中は使

用できないなどの問題点がある．また，日本は，地震や台風な

どの自然災害が多い地域であるため，特に構造物の安全性を常

に確保しておくことは重要である．こういった背景から，近年

構造物に対するヘルスモニタリングシステムの研究が注目され

ている． 

ヘルスモニタリングとは，元来医療分野で使われていた用語

で，患者の健康状態を常に把握していることをさす．1988年4

月に発生した米国のアロハJETの事故，1994年ノースリッジ地

震，1995年兵庫県南部地震の被害を受け，設計基準の重要性と

ともに，構造物の状態を常時把握する必要性が謳われるように

なった．このことにより，構造物へのヘルスモニタリングの適

用が考えられるようになった． 

構造物のヘルスモニタリングシステムでは，対象となる構造

物にセンサを配置し，応答解析をすることにより，遠隔からの

健全性の判断を可能とする．また，点検等の従来の手法に比べ，

対象構造物の現状把握の効率化，省力化が期待できる． 

従来，土木構造物の故障診断では，ウェーブレット変換など

による応答解析によりシステムを同定し，健全性の評価を行っ

ていた1)-5)．近年，スマート材料6)や光ファイバを用いたヘルス

モニタリングやニューラルネットワーク1)，7)などのシステム同

定を行わない診断など，様々な手法が提案されている．しかし，

実際に運用するためには，対象構造物のモデル化や数値解析，

模型実験などの事前知識が必要であるものが多い．したがって，

実際に供用する場合，コストや労力などに問題がある． 

以上のことから，筆者らは多くの事前知識を必要としない，

ロバスト性を有したヘルスモニタリングシステムの構築を試み

た．提案システムでは，多自由度構造物を対象とし，損傷の有

無の検知および損傷位置の特定を目指した．数値実験を通して，

実時間での解析を行うことにより，常時監視を可能とし，理想

環境下で 80%以上の故障認識率を得られることを確認できた８）． 

しかし，システムの実用化においては，外乱やデータ転送中

に発生する雑音，センサ測定時に存在する誤差の発生などは不

可避であり，その対応は重要な課題の一つであるといえる． 
以上より，本研究では，前研究で提案したシステムを改良し，

ノイズ環境下での精度向上を試みる．提案システムの有効性を

数値シミュレーションにより評価する．数値シミュレーション

では，ノイズ環境下を想定し，本手法が誤差や雑音に強いロバ

スト性を有していることを示す． 
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2． 振動解析 
ここでは，数値シミュレーションにより振動解析を行う．数

値シミュレーションでは，対象構造物の劣化を想定し，振動特

性を変化させる． 
多自由度構造物の正常時と損傷時の振動を解析，比較するこ

とにより，振動応答解析による損傷診断を行うことの有用性を

検討する． 
 

2.1 振動方程式 
構造物の振動は，次式により定式化することができる． 

0)}({)}('{)}(''{  ��� tuKtuCtuM     (1) 
ただし， )}({ tu は時間tにおける構造物の変位，M ，C ，K

はそれぞれ質量，減衰，剛性を表す．式(1)は外力が作用しない

場合の方程式であり，自由振動と呼ぶ． 
自由振動では，外力が働いていないために，時間とともに振

動は減衰し，やがて静止することとなる．しかし，通常は外力

が発生しているため，次式を用いる． 
)()}({)}('{)}(''{ tptuKtuCtuM  �����    (2) 

ここで， )(tp は外力を表す． 
 

2.2 風荷重 
本研究では，数値シミュレーションにおける外力として風を

想定する．しかし，実際に構造物に作用するのは，風荷重であ

るため，風速を風荷重へと変換する必要がある．風速V が構造

物に作用した場合の風荷重F は，以下のように定式化される． 

DU 22 sin
2
1 AVCF        (3) 

ただし，C は風力係数，U は空気密度， A は作用面積，

D は作用角度を表す．本研究で変換に用いたパラメータを

表-1に示す． 
表-1  Parameters 

Wind-force coefficient 2 

Air density 0.125 ( kgf･sec2/m4 ) 

Effective area 200 ( m2 ) 

Effective angle 90 ( ° ) 

 
2.3 振動解析手法 
数値シミュレーションでは，微分方程式である式(3)を

Runge-Kutta 法 9)を用いて解くことにより，振動解析を行う．

Runge-Kutta法は，微分方程式の近似解を求めるための手法で

ある．しかし，Runge-Kutta法では，二階微分方程式を解くこ

とができないため，次式に示す連立方程式に展開する必要があ

る． 
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本研究では，式(4)にRunge-Kutta の 4 次公式を用いること

により，振動解析を行う． 
 

2.4 構造物モデル 
本研究では，対象構造物として3自由度構造物を用いる．式(4)

に示した運動方程式は，スカラー式であるため，次式に示すベ

クトル式に拡張する必要がある10)． 
)}({)}({][)}('{][)}(''{][ tptuKtuCtuM  �����   (5) 

ここで， ][M ， ][C ， ][K はそれぞれ質量，減衰，剛性行列で

ある．3自由度構造物における各行列は，以下のようになる． 
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ただし， im ， ic ， ik はi層における質量，減衰係数，剛性で

ある．本研究では， im ， ic ， ik が各層で同じ3自由度の構造物

を対象モデルとする． 
 
2.5 予備実験 
ここでは，多自由度構造物において，振動応答による損傷の

有無の検知および特定箇所の特定の可能性について検証を行う．

多自由度構造物モデルに対して，正常時および損傷時の振動解

析を行い，両者の振動応答を比較することにより，その有用性

を示す．本研究では，3自由度モデルを用い，1自由度に一つの

変位センサを有しているものとする．また，各層は，下から順

に第1層，第2層，第3層とする．振動応答解析により損傷診断

を行うことの有用性を検討するため，2種類の実測の風速デー

タを用い，対象構造物の正常時および損傷時の振動応答の変化

について検討する．検証に利用した実測の風速データを図-1お
よび図-2に示す．検証では，対象構造物の第1層の剛性を1%，

3%，5%，10%低下させ，正常時の振動応答との比較を行う．

正常時と損傷時の変位の差異の絶対値の平均値を表-2に示す． 

 
図-1 Wind velocity 1 
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図-2 Wind velocity 2 

 
表-2 Average values of displacement differences due to 

variation of stiffness   
deterioration 1% 3% 5% 10% 
Wind1 0.105 0.244 0.278 0.329 
Wind2 0.539 1.362 1.774 1.846 

 
表-2より，剛性が低下することにより，正常状態に比べて，

構造物の挙動が変化していることが確認できる．このことより，

誤差を比較することにより，損傷の可能性の検知が可能である

と考えられる．また，剛性の低下の度合いにより，その差異が

増加することが確認できる．しかしながら，その差異は2つの

風速により大きく異なっている．これは，2つの風速の絶対値

が大きく異なることに起因しており，誤差のみでの損傷の大き

さの特定は困難である．このため，本研究では，次式に示す誤

差率の導入を試みる．表-3に誤差率の平均値を示す． 

真値

予測値真値
誤差率

-
          (9) 

 
表-3 Average values of displacement difference ratio 
deterioration 1% 3% 5% 10% 
Wind1 0.352 1.090 1.135 1.538 
Wind2 0.340 0.979 1.162 1.143 

 
表-3より，誤差率の推移は，多少のずれはあるが，損傷に応

じて増加していることが確認できる．また，大きさが異なる二

つの外力を用いた場合でも，誤差率の変動はほぼ等しくなる．

このことから，損傷の判定に誤差率を導入することにより，損

傷の有無の検知の可能であるといえる．また，その大きさによ

り，損傷の大きさの推定の可能性を見出すこともできた．本研

究では，正常時との誤差および誤差率を用いることにより，損

傷の検知を試みる． 
次に，振動応答解析による損傷位置の特定の有用性を検討す

るため，実測データを用い，対象構造物の正常時および損傷時

の振動応答の変化について検討する．ここでは，剛性を3%低減

させた構造物を損傷状態とし，外力にはWind1を用い，解析を

行っている．正常時と損傷時の差異の総和を表-4に示す．各層

に損傷を与えた状態で，各層の正常状態との差異を検証する．

表-4では1列目は損傷位置，2列目以降は損傷が発生した場合の

正常時との差異の総和を示している． 
 

表-4 Summation values of displacement differences among 
stories 

 
表-4より，損傷をうけた層を含めた上層の誤差が増大してい

ることが確認できる． 
以上から，剛性の低下という振動特性の変化を与えることに

より，振幅が増大することが確認できた．したがって，学習な

どにより振動特性を同定し，振動応答を予測することができれ

ば，その予測誤差の推移を見ることにより，損傷の有無の検知

を行うことができると考えられる．また，損傷位置により振幅

の変化に大きな違いが現われることも確認できた．損傷位置を

含む上層では，振幅の変化が大きいのに対し，損傷位置より低

層では，振幅の変化は小さい．すなわち，各層の振幅の変化の

大きさを比較することにより，損傷位置が特定できる． 
 

3． AdaBoost 
精度が必ずしも高くない異なる学習アルゴリズム(弱学習ア

ルゴリズム)を組合せ，より精度の高い学習アルゴリズム(強学

習アルゴリズム)を構成する手法をBoostingと呼ぶ．この

Boostingの手法の一つが，AdaBoost11)-14)である．AdaBoostは
パターン認識に利用されることが多い．AdaBoostでは，与えら

れた学習アルゴリズムを用いて，1回の学習ラウンドで1個の学

習仮説を生成する．この学習アルゴリズムが弱学習アルゴリズ

ムである．各ラウンドでは，与えられた確率分布に従い，訓練

事例がリサンプリングされ，学習が行われる．次回のラウンド

では，誤分類された訓練事例が選ばれやすくなるように，確率

分布が更新される．このラウンドを繰り返すことにより，異な

る性質の複数の仮説を得ることができる．強学習アルゴリズム

は，この弱学習アルゴリズムの仮説を取りまとめ，統合するも

のである．この際，弱仮説の出力を，弱仮説の精度により，重

みを付け統合することにより，一つの仮説を得る． 
AdaBoostの概念図を図-3に示す． 
 

Weak learner 1

Weak learner 2

Weak learner n

Strong learner

Decision by a majority with weights

Final hypothesis

Weak hypothesis 1

・・
・

Weak hypothesis 2

Weak hypothesis n

 

図-3  Concept of AdaBoost 

Location of 
degradation 

1st story 2nd story  3rd story 

1st story 2.64×10-3 2.65×10-3 2.66×10-3 
2nd story -4.00×10-5 6.25×10-4 6.10×10-4 
3rd story 1.71×10-4 3.43×10-4 1.16×10-3 
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図-3に示すように，AdaBoostでは，複数の弱学習アルゴリズ

ムを組み合わせることにより識別を行うが，一つ一つの弱学習

アルゴリズムに制限はない．入出力数が同一であれば，すべて

異なるアルゴリズムであってもよい．弱学習アルゴリズムにニ

ューラルネットワークなどのソフトコンピューティング手法を

用いることにより，ソフトコンピューティング手法の特徴を得

ることができる．AdaBoostを用いることにより，数少ない教師

信号で，汎用性の高い仮説を得ることが可能となる．また，ア

ルゴリズムが簡単であること，ラウンド数を除き調整を有する

パラメータがない，といったメリットがある．しかしながら，

誤認識しやすい訓練データ(hard example)に重みをおいた学習

を行うため，hard exampleに特化した仮説になる恐れがある． 
本研究では，時系列予測のシステムとして，学習器に

AdaBoostを用いる． 
 

4． 提案システム 
時系列予測システムを用いた多自由度構造物のヘルスモニタ

リングシステムについて述べる．また，数値シミュレーション

を行い，提案システムの有効性を検証する． 
4.1 システム構成 
提案システムの構成を図-4に示す． 

Prediction
part

Judgment
part

Vibrational 
response

External 
force 

Prediction 
value of 
response

Condition of 
deterioration

 

図-4  Structure of proposed system 
 
提案システムは，次ステップの応答予測を行う予測部，実測

値と予測値の誤差を基に損傷の有無，損傷位置の特定を行う判

定部により構成される． 
システムへの入力は，外力および振動応答として，構造物の

応答変位，応答速度である．システムからの出力は，損傷の有

無，ならびに損傷箇所である． 
予測部では，外力，応答変位，応答速度をもとに，次ステッ

プの応答変位および応答速度を予測する．提案システムでは，

弱学習器に階層型のニューラルネットワークを用いた

AdaBoostにより予測を行う．AdaBoostでは，実測による訓練

データを設置前にあらかじめ学習しているものとする．

AdaBoostを用いることにより，学習時間の短縮が期待される．

また，弱学習アルゴリズムにニューラルネットワークを用いる

ため，実行時の計算時間は非常に短くなるという利点もある． 
判定部では，予測部で求めた応答と，実測値との誤差および

誤差率をもとに損傷の有無，損傷位置の特定を行う．損傷の有

無は，ファジィ制御を用い確率という形で表現する．ファジィ

制御では，各層の誤差率を入力とし，層ごとに損傷可能性を出

力する．損傷確率を求めるために作成したファジィルールを表

-5に示す．損傷診断に，ファジィ制御を用いるため，高速に計

算することが可能となる． 
損傷位置は2.で示した通り，各層の誤差を比較することによ

る特定が可能である．提案システムでは，層間の誤差の最も大

きい位置を特定し，その位置を損傷位置とし，その層が持つ損

傷可能性を構造物全体の損傷可能性とする． 
 

表-5  Fuzzy rules 
Input value Output value 

Error Error ratio Possibility of deterioration 
Zero Zero 

Small Zero 
Medium Zero 

Zero 

Big Small 
Zero Small 

Small Small 
Medium Medium 

Small 

Big Medium 
Zero Medium 

Small Medium 
Medium Medium 

Medium 

Big Big 
Zero Medium 

Small Medium 
Medium Big 

Big 

Big Big 
  
4.2 ノイズへの対応 
本研究では，提案システムでの精度の向上を目指すために，

以下の点で改良を行っている． 
4.1 で述べたように，時系列予測には AdaBoost を用いてい

る．これにより，学習データに含まれる特異点に対応できるた

め，学習精度は向上するが，過学習を引き起こし，予測精度の

低下につながる恐れがある．また，弱学習器であるニューラル

ネットワークのニューロン数が多い場合にも同様の問題点があ

る．表-6に弱学習器の数を変更した場合，表-7に中間層のニュ

ーロン数を変更した場合の予測誤差の平均値の比較を示す．検

証データには前述のWind1を用いる． 
表-6  Compare the accuracy of the AdaBoost 

Number of week  
learning machine 

1 3 5 

Identification 0.1279 0.1220 0.1179 

Prediction error 0.1355 0.1247 0.1323 

 
表-7  Compare the accuracy of the Neural network 

Number of neuron 2 3 4 5 

Identification 0.1320 0.1279 0.1255 0.1001 

Prediction error 0.1436 0.1355 0.1404 0.1437 
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表-6および，表-7より，弱学習器数，ニューロン数が増える

とともに同定精度は向上している．一方で予測精度は，数が増

えるにつれて精度が上昇するが，ある点を境に低下している．

以上より，本研究では，弱学習器には，中間層のニューロン数

を3つにしたニューラルネットワークをしようする． 
しかし，この場合でもノイズに起因する誤差は残るため，各

ステップの誤差，誤差率を用いた場合に，誤認識を招く恐れが

ある．このため，推論は直近の数ステップの平均値を用いる．

このことにより，計算時間の増加を抑えることが可能となり，

リアルタイム性を残しながらの検知が可能となると考えられる．

本研究では，直近1000ステップの平均値を用いている． 
 
4.3 多自由度モデルへのヘルスモニタリング 
ここでは，多自由度構造物を対象にモニタリングを行う．損

傷の有無と損傷位置の特定を行うことにより，提案システムの

有効性を検証する．本研究では，正弦波データおよび風速デー

タを与えた際の振動応答をあらかじめ学習した提案システムに

よりモニタリングを行った．本研究では，全層で同じ振動特性

を持つ構造物を対象モデルとして扱う．表-8に，1層の構造特性

を示す．また，ここでは，センサからの入力に対して正規分布

に従うノイズを与えている． 
表-8  Structural characteristics 

Mass 6.12×103 ( kg ) 
Stiffness 4.74×106 ( N /m ) 
Damping Coefficient 7.68×10-1 
Natural Frequency 1.41 ( Hz ) 

 
(1) 正弦波を用いた数値シミュレーション 
提案システムの検証として，外力として正弦波を与えた数値

シミュレーションを行う．正弦波は，風データと同じ25分の間

に数回の周期が現れるように0.004(Hz)のものを使用している．

対象物の損傷は，15,000ステップ目に剛性が低下することを想

定する．また，時系列予測システムは，対象構造物に正弦波を

与えた場合の振動応答5,000件を訓練データとして与え，あらか

じめ学習を行っている．現在の振動応答および外力を入力，次

ステップの振動応答を理想出力とし，学習を行っている．剛性

の低下は1%，3%，5%，10%の4種類を想定している．図-5に，

剛性の低下率を10%とした場合の第2層の予測誤差を示す． 

 
図-5  Prediction error of displacement 

図-5より，非学習データにおいても誤差が非常に小さく，学

習によりルールを獲得していることが確認できる．しかし，損

傷が発生することにより，予測誤差が大きくなっている．構造

物の振動特性が変化した際に生じる振幅の増大に対して，時系

列予測システムは，その変化には追従しないためである．図-6
に，剛性を10%低下させた場合の，各層の提案システムの出力

結果を示す． 
 

 
図-6  Results of proposed system 

 
図-6より，15,000ステップ過ぎまでは，出力値は小さく，損

傷なしの推論結果が提示されているといえる．これに対し

15,000ステップ以降では，損傷の発生があるため，システムの

出力値が大きくなっていることが確認できる． 
損傷発生から，損傷検知までの時間であるが，振幅により異

なるが，短時間での検知ができていると考えられる．数千ステ

ップでの検知が可能であり，これは，1ステップを0.05秒として

解析を行っているため，数分での検知となり，有用であるとい

える． 
また，第2層の出力が大きくなっており，第2層が損傷してい

ると判断することが可能である．10%の損傷を与えた場合の正

常状態および損傷状態の認識率を表-9に示す． 
 

表-9 Recognition rate 

 
表-9より，10%の損傷に対して，提案システムが損傷を認識

できているといえる．ここで，認識率の算出方法であるが，正

常時の認識率は次式に示すように，損傷なしと判断した割合，

損傷状態の認識率は損傷位置を特定できた場合の割合とする．

また，すべての層における損傷可能性がない場合，損傷なしと

判定するものとする． 

 Intact situation Deterioration situation 
Recognition rate 100.0% 81.8% 
False recognition rate 0.0% 18.2% 
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ここで，ファジィ推論により求められた損傷可能性が閾値を

上回った場合に，損傷判定されたものとする．本論文では，経

験則により0.4を閾値として用いている． 
本適用例では，正常状態は始めの15,000ステップであるため，

損傷層の前半および損傷の起こっていない層が損傷なしと判定

された割合が，正常状態の認識率となる．また，損傷状態は，

15,001ステップ以降の計15,000ステップであるが，その期間に

第2層に損傷ありと判定した割合が認識率となる．損傷率を1%，

3%，5%，10%とした場合の認識率の比較を表-10に示す．表-10
の正常状態の認識率とは，健全時である前半15000ステップの

間に損傷なしと判定した割合，および，後半15000ステップに

第1層ならびに第3層に損傷なしと判定した割合の平均値であ

る． 
 

表-10 Recognition rate 

 
表-8より，剛性の低下率が低くなるにつれて，認識率が低く

なっていることが確認できる．これは，損傷による挙動の変化

が小さくノイズによる影響に相殺されていることが原因として

考えられる．逆に，正常状態の認識率は損傷の大きくなるにつ

れて大きくなっている．これは，損傷により第3層の誤差も大

きくなるため，第3層に損傷ありという出力がされることが原

因である．しかしながら，提案システムにおいて，健全時には

約90%以上，損傷時でも約80%以上の認識率が得られている． 
 
 (2) 風速データを用いた数値シミュレーション 
ここでは，提案システムの実用性を検証するため，実測の風

速データを与えたシミュレーションを行う．シミュレーション

では，15,000ステップ目に剛性を低下させることにより，損傷

を実現している．また，時系列予測システムは，図-1に示す風

速データのはじめの5,000件を対象構造物に与えた場合の振動

応答を訓練データとして与えている．すなわち，現在の振動応

答および外力を入力，次ステップの振動応答を理想出力とし，

学習を行っている．図-7に剛性を10%低下させた場合の予測誤

差の推移を示す． 
 

 
図-7  Prediction error of displacement 

 
図-7より，非学習データにおいても誤差は小さく，学習によ

りルールを獲得しているといえる．しかし，損傷が発生するこ

とにより，予測誤差が大きくなっている．構造物の振動特性が

変化した際に生じる振幅の増大に対して，時系列予測システム

は，その変化には追従しないためである．図-8に提案システム

の出力結果を示す． 
 

 
図-8  Results of proposed system 

 
図-8より，15,000ステップ過ぎまでは，損傷ありの推論結果

が提示されているが，その値が微少であるため，損傷なしとい

う推論結果が得られているといえる．15,000ステップ以降では，

損傷の発生があるにも関わらずシステムの出力は大きく変化し

ていない．これはこの間の振幅が小さいことに起因していると

考えられる．これは，約20,000ステップあたりの誤差が増大し

ているところでは，出力が大きくなっていることから確認でき

る．後半では，第2層の出力が大きくなっており，第2層が損傷

していることを認識できたといえる．しかし，損傷位置を第1
層，第3層と誤認識することがあるのも事実である． 
損傷の検知までの時間は，正弦波に比べて長くなっているが，

実用に耐えうる短い時間により検知できているといえる． 
認識率の値を表-11に示す． 
 
 

Recognition rate Deterioration 
rate Intact situation deterioration 
1% 92.0% 79.5% 
3% 91.3% 81.1% 
5% 91.3% 81.0% 
10% 90.5% 81.8% 
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表-11 Recognition rate 

 
表-11より，正弦波の場合と比較して，認識率が低下している

ことがわかる．正常状態においても，誤差があるため，誤認識

につながっていると考えられる．しかし，全体を通して80%以

上の認識率があり，本手法は有効であるといえる．損傷率を1%，

3%，5%，10%とした場合の認識率の比較を表-12に示す． 
 

表-12 Recognition rate 

 
表-12より，正弦波を用いた場合と同様に，剛性の低下率が低

くなるにつれて，損傷時の認識率が低くなっていることが確認

できる．しかしながら，提案システムにおいて，1%の剛性の低

下時においても80%以上という高い認識率を得ることができて

いる． 
次に，学習に用いたデータと異なる風速データを与えた場合

の，提案システムの有効性の検証を行う．具体的には，図-1で
示した風速データを与えた応答を学習した提案システムを用い，

図-2に示した風速データを与えて，損傷の検知を行う． 
すなわち，現在の振動応答および外力を入力，次ステップの

振動応答を理想出力とし，学習を行っている．図-9に剛性を10%
低下させた場合の予測誤差の推移を示す． 

 

 
図-9  Prediction error of displacement 

 
図-9より，健全時において一部誤差が大きくなっている箇所

が見受けられるが，学習に用いていない風速データに対しても，

誤差が小さく，学習によりルールを獲得していると言える．し

かし，損傷が発生することにより，予測誤差が大きくなってい

る．構造物の振動特性が変化した際に生じる振幅の増大に対し

て，時系列予測システムは，その変化には追従しないためであ

る．図-10に提案システムの出力結果を示す． 
 

 
図-10  Results of proposed system 

 
図-10より，15,000ステップ過ぎまでは，損傷ありの推論結果

が提示されているが，これは，前半部に誤差が大きい箇所があ

ったためであり，途中より，推論結果として損傷の可能性が低

下している．一方で，15000ステップ以降では，損傷可能性が

増加している．これは，損傷により誤差が大きくなったためで

あり，システムが損傷を認識できているものと判断できる．剛

性が10%低下した場合の認識率の値を表-13に示す． 
 

表-13 Recognition rate 

 
表-13より，正弦波の場合と比較して，認識率が低下している

ことがわかる．正常状態においても，誤差があるため，誤認識

につながっていると考えられる．しかし，80%以上の認識率が

あり，本手法が有効であるといえる． 
次に，損傷率を1%，3%，5%，10%とした場合の認識率の比

較を表-14に示す． 
 

表-14 Recognition rate 

 
表-14より，学習に用いていない風力データを与えた場合にお

 Intact situation Deterioration situation 
Recognition rate 82.2% 90.5% 
False recognition rate 17.8% 9.5% 

Recognition rate Deterioration 
rate Intact situation deterioration 
1% 89.3% 82.0% 
3% 85.2% 88.3% 
5% 84.4% 90.2% 
10% 82.2% 90.5% 

 Intact situation Deterioration situation 
Recognition rate 75.5% 75.2% 
False recognition rate 24.5% 24.8% 

Recognition rate Deterioration 
rate Intact deterioration 
1% 72.2% 71.5% 
3% 73.2% 73.4% 
5% 74.3% 74.0% 
10% 75.5% 75.2% 
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ける認識率は，約70%と学習データに対する認識率と比較して

低下している．これは，時系列予測の学習が完全でないことに

起因していると考えられ，二つの風速データの最大値が大きく

異なることが影響している．このことより，データの正規化等

今後の課題であるといえる．しかし，損傷状態では，正常時に

比べて誤差が増大していることから，認識は可能であると考え

られる． 
 

5． おわりに 
本研究では，ノイズ環境下での損傷検知を目的として，学習

機能を有したヘルスモニタリングシステムを構築した．多自由

度構造物を対象とした数値シミュレーションにより，ノイズ環

境下での提案システムの損傷の有無の認識能力，ならびに損傷

位置の特定能力を検証し，その有用性を示した． 
提案システムを用いることによりノイズ環境下においても，

構造物の損傷発生の検知，損傷位置の特定が可能となっており，

外力として実測の風速データを用いた場合も，80％以上の認識

率を示した．これは，前研究の理想環境下での精度と同じ水準

である． 
一方で，学習時と異なる風パターンに対しては認識率が低下

している．70%以上の認識率を示しているものの，今後さらな

る改善が必要であると考えられる． 
以上のように，多少の精度の低下は認められるが，学習デー

タとは大きく異なる外力を与えた場合や，大きなノイズが含ま

れる場合においても，実用に耐えうる精度を示すことができて

おり，ロバスト性を有していることが確認できた． 
提案システムには，構造物のモデルに関する知識を与えてお

らず，5,000ステップの振動応答のみ訓練データとして与えてい

る．この学習のみで，提案システムは環境に適応し，振動特性

を獲得している． 
また，損傷発生から，損傷検知までの時間であるが，振幅に

より異なるが，短時間により検知できていると考えられる．正

弦波，実測はともに，約数分で検知することが可能となり，有

用であるといえる． 
しかし，誤認識が10%以上残されており，損傷判定ルールの

見直しなど，改善の余地が残されているといえる．また，風速，

構造物，劣化のモデルが単純であるため，実際に応用するには

未だ問題が残る．今後実用化に向けたモデル化の検討が必要で

ある．特に，本研究では，単層の損傷のみを対象としているた

め，複数層の損傷に対してはさらなる検討が必要である． 
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