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１．はじめに 
 
 戦後，我が国では膨大な量の建物や社会基盤の建設

を行っており，これから 10 年から 20 年後には大量の

構造物が更新時期を迎えるが，逼迫した財政下では，

適切な維持管理によりなるべく長寿命化を図る必要が

ある．そのためには，構造物の点検とセンサ類による

モニタリングが重要と考えられる． 
 今後センサやセンサネットワークが小型化し低価格

になるに従い，相当数のセンサが数多くの構造物に設

置されるようになると予想される．こうした膨大な量

のセンサデータがコンピュータに蓄えられるようにな

ると，構造物の管理者は，データから何らかの意味の

ある推論や結論を導き出そうとするであろう．しかし，

あまりにも膨大なデータ量のため，結局初めから予想

している結果に合致しそうなデータを集めて結論付け

てしまう，あるいは，予想しなかった重大な健全度に

関する診断が導き出せるデータの関係等をみすみす見

逃してしまうといったことが起こると懸念される．こ

れでは，せっかく数多くのセンサを設置しても無駄に 
 
 
 

なる可能性がある． 
 構造物の膨大なセンサデータから有意な知識を発見

するためには，単なるデータマイニングのようなデー

タの比較だけではあまりうまくいかず，センサが設置

されている構造物の部材の幾何情報，境界条件，材料

等の属性情報，および部材間の関係などのコンテクス

トの情報，さらには構造力学に関する定性的な知識を

加味した知識発見に関する新しい方法論を確立する必

要があると考えられる． 
 大量のセンサデータをシステマティックに貯蔵する

ためのデータモデルについては，米国においては Peng，
Law ら 1), 2)によって NEES（George E. Brown, Jr. Network 
for Earthquake Engineering Simulation）のために NEES 
Reference Data Model が開発された．我が国では矢吹ら
3), 4)が，独立行政法人防災科学技術研究所の E-Defense
のために，イベントに基づくスタースキーマ 5)を利用

して EDgrid データモデル 3), 4)の開発を行った．一方，

構造物の 3 次元モデル，部材等の属性や関係を表現す

るプロダクトモデルについては国際標準として

ISO10303 の STEP（STandard for the Exchange of Product  
 
 
 

抄録：センサの無線化，小型化，低価格化に伴い，将来，構造物の健全度モニタリングのために相当数のセ

ンサが数多くの構造物に設置されるようになると予想される．本研究では，こうした膨大な量のセンサデータ

から有意な知識を発見するために，まず，リレーショナルデータモデルのスタースキーマを用いてセンサデー

タモデルを開発した．次に，このセンサデータモデルと構造物に関するデータを表現するプロダクトモデルを

統合化した統合データモデルを開発した．さらに，2 層のラーメン構造の実験用モデルを作成して振動台実験

を行い，統合データモデルに基づくデータベースに格納して，データモデルの検証を行った．最後に，格納さ

れたデータを用いてデータマイニングを実施した．スタースキーマ型の統合データモデルはデータマイニング

に適しており，センサデータから構造の変化を確認することが可能であることが明らかとなった． 
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model data ） 6) ，建築の業界標準としては， IAI
（ International Alliance for Interoperability）の IFC7)

（Industry Foundation Classes）等がある．しかし，セン

サデータを管理するためのデータモデルの開発と構造

物の形状データや属性情報等を管理するためのデータ

モデルの開発は別々に行われているのが現状である． 
 そこで本研究では，センサデータから知識発見を図

るため，まず，前述の EDgrid のデータモデルに基づい

て一般的なセンサデータモデルを開発した．次に，デ

ータマイニング等によって有意な知識を発見すること

ができるように，センサに関するデータとセンサが配

置されている部材に関するデータが密接に関係しあっ

たデータモデルの構築を目的として，プロダクトモデ

ルと本研究で開発したセンサデータモデルを統合化し

た統合モデルの開発を行った．最後に，2 層のラーメ

ン構造モデルの振動台実験データを統合モデルに従っ

てデータベースに格納して，データモデルの検証とデ

ータマイニングへの適用性検討を行った． 
 

２．センサデータモデルの開発 
 
 センサデータモデルの開発に当たっては，EDgrid で

開発されたデータモデルが柔軟性・拡張性に優れた汎

用的なデータモデルであったことから，EDgrid と同様

にスタースキーマの設計手法を用いて行うこととした．

スタースキーマとは，一つのテーブルといくつかの次

元テーブルの集合で構築され，全ての次元テーブルは

イベントテーブルとのみ関係している．そのためイベ

ントテーブルを中心とする星形となる．この手法を用

いることによって，テーブル間のリレーションシップ

を最小限に抑えることができ，柔軟性・拡張性に優れ

たデータモデルを作成することが可能である．従って，

データマイニングに適していると考えられている 5)． 
 本研究で開発したセンサデータモデルを図－１に示

す．図－１中で，Primary Key は主キーを表し，Foreign 
Key は外部キーを表す．主キーは，データベース中の

レコードを一意に識別するために設定される項目であ

る．一方，外部キーは，他のテーブルの主キーを参照

するために設定される項目である．図－１に示すセン

サデータモデルは，EDgrid と同様にデータモデルの中

心に Event テーブルを配置し，その周りにセンサに関

するデータを格納するために必要なテーブルを配置し

た．センサデータモデルについて以下に記す． 
・ センサに関するデータ（センサ名，メーカー等）

は，Equipment テーブルに格納する． 
・ センサの設定に関するデータは，Setting テーブル

と Value テーブルに格納する． 
・ センサの設定データは，Setting テーブルと Value

テーブルを Event テーブルでリンクさせることに 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
よって表現する．従って，センサのサンプリング

レートに関するデータを格納する場合は，Setting
テーブルの「Name」に「サンプリングレート」を

格納し，Value テーブルの「Numerical Value」に値

を格納することとなる． 
・ センサの位置に関するデータは，X，Y，Z 座標を

Location テーブルに格納する． 
・ 計測データそのものは，テキストファイルなどに

記録されており，そのファイルのメタデータは

Data テーブルに格納される． 
 
３．センサ及びプロダクトモデルの統合化 
 
（１）統合化の目的 
 構造物の膨大なセンサデータから有意な知識を自動

的あるいは半自動的に発見するためには，センサ情報

だけでは足りず，配置されている周辺環境のコンテク

ストが必要だと考えられる．すなわち，センサに関す

るデータとセンサが配置されている部材に関するデー

タが密接に関係しあったデータモデルが必要である．

そこで本研究では，IFC のプロダクトモデルと EDgrid
のデータモデルをベースとして開発したセンサデータ

モデルの２つのデータモデルを用いてデータモデルの

統合を行うこととした． 
 プロダクトモデルは，オブジェクト指向の概念に基

づいたデータモデルであるのに対し，センサデータモ

デルはリレーショナルデータモデルの概念に基づいて

開発されたデータモデルである．従って，両モデルを

統合するためには，概念の統一を図る必要がある．本

研究ではリレーショナルデータモデルの概念に従って

データモデルの統合を行うこととした．なぜなら，オ

ブジェクトデータモデルよりもリレーショナルデータ

モデルの方がデータマイニングとの親和性が高く，リ

レーショナルデータモデルのテーブル同士の関連付け

図－１ センサデータモデル 
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によってセンサとセンサが取り付けられている部材の

関連付けを行うことが可能であるからである．しかし，

オブジェクトデータモデルからリレーショナルデータ

モデルに変換することが可能であることは一般に知ら

れている 5)． 
（２）プロダクトモデルの開発とセンサデータモデル

の統合 
 プロダクトモデルとしては，IFC のような膨大なデ

ータモデルがあるが，本研究ではセンサデータモデル

との統合による検討を目的としているため，骨組構造

を対象とした簡単なプロダクトモデルを開発すること

とした．ただし，IFC との親和性を持つようにした．

センサデータモデルと同様にデータモデルの中心に

Event テーブルを配置して，図－２に示すような簡単

なプロダクトデータモデルを開発した．各テーブルに

ついて以下に記す． 
・ 構造物の ID や部材種に関するデータは，

StructuralElement テーブルに格納する． 
・ 部材の形状に関するデータは，CrossSection テーブ

ルと Coordinate テーブルに格納する． 
・ 部材の形状データは，CrossSection テーブルと

CoordinateテーブルをEventテーブルでリンクさせ

ることによって表現する．従って，部材の形状デ

ータは，断面形状と部材の長さを CrossSection テ

ーブルに格納し，断面を構成する各点の座標を

Coordinate テーブルに格納する． 
・ 部材の特性（単位重量，弾性係数等）に関するデ

ータについては，Property テーブルと Value テーブ

ルを使用する． 
・ 部材の特性は，Property テーブルと Value テーブル

を Event テーブルでリンクさせることによって表

現する．従って，部材の単位重量であれば，Property
テーブルの「Name」に「単位重量」を格納し，Value
テーブルの「Numerical Value」に値を格納するこ

ととなる． 
 プロダクトモデルのデータを格納するためのテーブ

ルの検討終了後，図－１のデータモデルに図－２の各

テーブルを追加して，センサデータモデルとプロダク

トモデルを統合化し図－３に示すデータモデルを開発

した．図－３のデータモデルでは，モデル中央に配置

した Event テーブルによって周囲のテーブルを関連付

けることにより，部材の形状データや属性情報を表現

する．従って，例えば部材の形状データをデータベー

スに登録する場合には，部材の情報のための

StructuralElement テーブルと形状データのための

Coordinate テーブルを Event テーブルによって関連付

けることによって行う（図－４）．このように，スタ

ースキーマでは，テーブル同士の関連付けは全てイベ

ントテーブルを介して行われるので，テーブル同士の 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
図－２ プロダクトモデルのデータ用のテーブル 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
図－３ センサ及びプロダクトモデルを統合化した 
    データモデル 
 
関係が単純でわかりやすいという特徴がある．データ

モデルの実装には MySQL8)を使用した． 
（３）コンバートプログラムの作成 
 3D CAD を用いて設計された骨組構造のデータは，

ifcXML9)で記述された IFC データとして変換すること

ができる．これをインスタンスファイルと呼ぶ．

ifcXML とは，IFC のデータを XML で表現できるよう

にした言語である．本研究では自動的に ifcXML 形式

のインスタンスファイルを図－３のデータモデルに従

った MySQL のデータベースに登録するプログラムを

Visual Basic を用いて作成した． 
 図－３のデータモデルでは Event テーブル周囲に配

置した各テーブル間の関係を表現するために，Event
テーブルにてテーブルの関連付けを行う必要がある．

本研究で開発したコンバートプログラムでは，インス

タンスファイルからのデータの取り込みの際に，Event
テーブル周囲に配置したテーブルの関連付けの作業も

自動で行うことが可能である． 
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11 101 null 201 null null null null null null
12 101 null 202 null null null null null null
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Coordinate
CoordinateID(PK) StartPoint_X StartPoint_Y StartPoint_Z EndPoint_X EndPoint_Y EndPoint_Z

201 0 0 0 1000 0 0
202 0 0 0 0 1000 0
203 0 0 0 0 0 1000

  
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
４．無線センサネットワークを使った振動台実験 
 
（１）実験用モデルと無線センサネットワーク 
 本研究で開発した統合モデルによって，センサデー

タとセンサが設置されている部材の関係が表現可能な

ことを検証するために，2 層のラーメン構造の実験用

モデルを用いて簡単な振動台実験を実施した．実験用

モデルの設計図を図－５に示す．スラブに木材，柱に

アルミ板を使用し，それぞれを L字型の金具によって

ボルトナットとネジを使って接続した．実験用モデル

作成後は，ifcXML 形式でインスタンスファイルを作

成した．インスタンスファイルの作成には，図－６の

灰色で示したクラスを使用した．木材のスラブには，

IfcBuildingElement のサブクラスである IfcSlab を使用

し，アルミ板の柱には IfcColumn を使用した．また，

木 材 と ア ル ミ 板 の 部 材 長 及 び 座 標 値 に は ，

IfcRepresentationMap を使用した．本研究で開発したデ

ータモデルのテーブルと IFC のクラスの関係を表－１

に示す． 

 計測を行うための装置には，米国 Crossbow 社の無線

センサネットワークシステムの Imote210)を用いた．

Imote2 の無線規格は，IEEE 802.15.4 の 2.4GHz 帯で，

CPU に Intel の PXA271 を使用したセンサネットワー

クである．振動台実験においては，Imote2 の無線基盤

（IPR2410）に 3 軸方向の加速度計測に対応したセン

サ基盤（ITS400）を接続して計測を行った．加速度セ

ンサの定格加速度は±2g で，分解能は 12bit である． 

（２）実験方法 
 無線センサノードは図－５に示すように設置した．

センサ名については，模型最下部のスラブの計測を行

ったセンサを「無線ノード 1」とし，最上部のスラブ

の計測を行ったセンサを「無線ノード 2」とした．加

速度の計測は，ブレイシング（筋交い）の有無により

表－２に示す 3 つの構造モデル A，B，C について行

った．サンプリングレートは全て 10ms とし，約 15 秒

間計測を行った．構造モデル B 及び C のブレイシング 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

図－５ 実験用モデルとセンサの設置場所 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

図－６ IFC のクラス図（一部） 
 
には直径 0.55mm のステンレス製の針金を使用し，各

階層の対角線上にある L 字の金具に結びつけて設置し

た．振動のパターンについては，表－３に示すような

3 個のパターン P，Q，R を設定し，構造モデル毎に 3
つの振動パターンで加速度を計測した．表－３の P の

振動パターンについては，模型の最上部をハンマーで

軽く叩いて自由振動させた時の加速度を計測した．表 

図－４ Event テーブルによる関連付けの例 
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－３の Q と R の振動パターンについては，写真－１に

示す振動台の上に模型を設置して加速度を計測した．

加速度の計測回数は，表－３の P のパターンでは 1 回，

Q，R のパターンでは，振動台のハンドルを回す間隔

の誤差を考えそれぞれ 2 回とした． 
（３）実験結果 
 各構造モデルについて，各振動パターンで得られた

加速度波形のうち，無線ノード 2 の加速度データの一

つを図－７に示す．無線ノード 1 についても同様なデ

ータを得た．尚，データ名については，構造ケース名

と振動パターンをハイフンでつないで表すこととした．

従って，構造モデル名が A で振動パターンが P の場合 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
写真－１ 振動台に実験用モデルを設置した様子 

 
のデータ名は A-P とし，構造モデル名が B で振動パタ

ーンが P の場合のデータ名は B-P とした．また，計測

を二回行った振動パターン Q と R については，データ

名の最後に①または②を付けて区別することとした．

従って，構造モデル名がCで振動パターンがQの場合，

一回目の計測であればデータ名は C-Q①とし，二回目

の計測であればデータ名は C-Q②とした． 
 実験によって得られた加速度データと構造モデルの

部材データは，実験後に本研究で開発した図－３のデ

ータモデルに基づいてデータベースに登録した．その

結果，本研究で想定したセンサとセンサが配置されて

いる部材に関するデータを登録することが可能である

ことが確認された．表－４にデータベースに登録した

データの一部としてスラブのデータ登録内容を示す．

また，データベース内に格納されたデータの検索例を

図－８に示す． 
 
５．統合モデルのデータマイニングへの応用 
 
（１）データマイニングの実施方法 
 ４．で記した振動実験によって得られたデータを使

用してデータマイニングを行った．また，データマイ

ニングツールには SPSS 社の Clementine Desktop 9.011) 
（以下 Clementine）を使用した．データマイニングに

用いるデータとしては，表－５に示す 6 種類の変数を

用いることとした．αは最大加速度であり，f とは加

速度データから作成したフーリエスペクトルの卓越振

動数であり，T’とは加速度データの振幅が最大値か

ら 1/10 になるまでの時間である（図－９）．αについ 

 

部材名 データ種別 テーブル名 クラス名 

ID StructuralElement IfcSlab 
部材長 CrossSection IfcRepresentationMap 木材 
座標値 Coordinate IfcRepresentationMap 

ID StructuralElement IfcSlab 
部材長 CrossSection IfcRepresentationMap アルミ板 
座標値 Coordinate IfcRepresentationMap 

 
 

構造モデル名 説明 ブレイシング設置箇所

A ブレイシングを 
設置しない場合 

 

B 1 階部分にブレイシ 
ングを設置した場合 

 

C 1，2 階部分にブレイシ 
ングを設置した場合 

 

 

振動パターン 説明 

P 自由振動 

Q 振動台のハンドルを 1 秒間に 1 回振動させた振動 

R ランダムな間隔で振動台のハンドルを回振動さ 
せた振動 

表－１ IFC のクラスと統合モデルのテーブルの関係

表－３ 振動パターン 

表－２ 構造モデルとブレイシングの設置箇所 
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図－７ 加速度データ（データ名 A-R①） 
 
 

 

 
 
 
 
 
 
 
 
図－８ 検索結果の例（StructuralElement テーブル） 

 

 

ては，一般的に測定されるデータであることから変数

として設定した．f については，構造力学的観点から

有用な変数であると考え設定した．T’については，

本研究で行った自由振動の結果より，ブレイシングの

有無によって特徴的な傾向を示していたことから変数

として設定した．各変数には，スラブの最下部と最上 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

図－９ T’の説明 
 

 
部を意味するサフィックス 1 及び 2 を各々付けた．例

えば，最下部のスラブの加速度データであればα1，最

上部スラブのフーリエスペクトルの卓越振動数であれ

ば f2というように表現することとした． 
 各変数の値には，表－２の構造モデル A，B，C の

それぞれについて，表－３の振動パターン P，Q，R で

得られたデータを使用した（表－６）．表－６のデー

タ名については，構造ケース名と振動パターンをハイ

フンでつないで表すこととし，例えば構造モデル名が

A で振動パターンが P の場合はデータ名を A-P とした．

また，計測を二回行った振動パターン Q と R について

は，データ名の最後に①または②を付けて区別するこ

ととし，例えば構造モデル名が C で振動パターンが Q
の場合，一回目の計測であればデータ名は C-Q①とし

た． 
（２）ニューラルネットワークを用いたデータの予測 
 模型の振動によって得られた表－６のデータを用い

てニューラルネットワークを構築し，表－２のブレイ

シングの設置数の予測を行った．予測は，表－６のデ

ータ番号 1 から 9 までのデータを使用して予測モデル

 
 

対象 データ種別 テーブル名（ID 番号） 

部材 ID StructuralElement (1152～1154)

部材長 CrossSection (120～122) スラブ 

座標値 Coordinate (1969～2001) 

 

位置 データ種別 変数の説明 

α1 最大加速度（g） 

f1 フーリエスペクトルの卓越振動数（Hz） 最下部 
スラブ 

T'1 
加速度の振幅が最大値から 1/10 の振幅にな

るまでの時間（sec） 

α2 最大加速度（g） 

f2 フーリエスペクトルの卓越振動数（Hz） 最上部 
スラブ 

T'2 
加速度の振幅が最大値から 1/10 の振幅にな

るまでの時間（sec） 

 
 

データ

番号 データ名
α1 

（g）
f1 

（Hz） 
T'1

（sec） 
α2 

（g）
f2 

（Hz）
T'2 

（sec）
1 A-P 0.06 11.08 0.09 0.48 3.71 1.92
2 B-P 0.09 6.40 0.24 0.22 6.35 1.67 
3 C-P 0.22 0.20 0.06 0.40 11.23 0.27 
4 A-Q① 0.53 1.27 2.40 1.29 3.76 1.56 
5 A-Q② 1.27 1.95 0.05 0.98 2.15 1.51 
6 B-Q① 0.70 1.56 0.68 0.98 6.23 0.68 
7 B-Q② 1.39 2.29 1.21 2.35 5.81 4.17 
8 C-Q① 0.52 1.32 0.43 0.47 1.32 2.15 
9 C-Q② 1.06 2.30 1.63 2.08 2.30 1.30 

10 A-R① 0.89 1.66 1.99 1.24 3.52 2.26 
11 A-R② 0.74 1.66 1.67 1.70 3.37 3.36 
12 B-R① 0.70 1.56 0.99 1.58 5.76 1.84 
13 B-R② 0.76 1.56 1.39 1.26 6.20 2.22 
14 C-R① 1.15 1.61 0.93 2.08 1.71 0.93 
15 C-R② 1.06 1.27 0.57 0.57 0.64 4.89 

表－４ 登録データの一部 

Select StructuralelementID, ElementType
From StructuralElement; 

表－５ データの種類 

表－６ データマイニングに使用したデータ 
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を構築し，データ番号 10 から 15 の 6 件のデータの構

造モデル名の予測を行った．予測モデルの学習アルゴ

リズムには Clementine の「拡張剪定」を使用し，学習

のサイクルは 10,000 回に設定して行った．拡張剪定と

は，学習中に入力層と隠れ層の素子の数を剪定するこ

とによって，ニューラルネットワークのモデルを構築

するアルゴリズムである． 
 Clementine では，構築されたモデルの入力変数の重

要度分析を行うことが可能である．また，分析結果を

「相対重要度」として出力することが可能である．そ

こで，ニューラルネットワークの入力変数には，まず，

表－５の変数を全て使用してネットワークモデルを構

築して表－５の変数間の重要度の分析を行うこととし

た（表－７ X1 列）．出力層には構造モデル名（A，

B，C の何れか）を出力させるための素子を一つ配置

した．入力変数の重要度分析の結果，表－８に示す重

要度分析の結果を得た．また，表－５のデータ番号 10
から15の6件のデータを入力して予測を行ったところ，

C-R②の構造モデル名以外については正しい出力を得

ることができた（表－９）． 
 次に，表－８に示す入力変数の相対重要度の結果を

考慮して変数の選定を行った．表－８では，f1 及び f2

の値が0.5付近で他の変数よりも高い値を示している．

一方，T'1，T'2，α1が 0.3 付近で近い値を示している．

そこで，f1，f2を固定し，3 つ目の変数に T'1，T'2，α1

の何れかを設定して，Clementine の「拡張剪定」のア

ルゴリズムによって予測モデルを構築した．その結果，

入力変数をα1，f1，f2とした場合（表－７ X2列）に，

予測対象の全ての構造モデルについて正しい出力を得

ることが出来た（表－１０）．この時の予測モデルの

図を図－１０に示す． 
 
（３）考察 
 振動台実験によって得られたデータを用いて，ニュ

ーラルネットワークにより予測モデルを構築し，対象

構造のブレイシングの設置数の予測を行った．表－５

の全ての変数を入力変数として設定した場合，誤った

値が 1 件出力されたものの，入力変数の重要度分析の

結果を元に入力変数を変更した結果，全ての出力にお

いて正しい結果を得ることが出来た．この結果より，

入力変数の選定によって予測精度の向上が期待できる

ものと考えられる．一方，汎化能力の高いニューラル

ネットワークを構築するためには，今回のデータ数で

は不十分で，より多くのデータを用いてモデルを構築

する必要があるものと考えられる． 
 
６．まとめ 
 
 本研究では，膨大なセンサデータからの知識発見を 

目的として，まず，今後普及が見込まれるセンサ及び

センサネットワークを対象としたセンサデータモデル

を開発した．センサデータモデルは，防災科学技術研

究所の実大規模の大型震動台設備 E-Defense のために

開発したイベントに基づくスタースキーマ型のデータ

モデルをベースとして開発を行った． 
 次に，データマイニング等によって有意な知識を発

見することができるように，センサに関するデータと

センサが配置されている部材に関するデータを関連付

けるため，骨組構造用の簡単なプロダクトモデルを開

発し，本研究で開発したセンサデータモデルと統合化

したデータモデルを開発した． 
 さらに，木材とアルミニウム板で作成した実験用構

造モデルと無線センサネットワーク Imote2 を使用し

て振動台実験を実施し，各種データを本研究で開発し

たデータモデルに従ってデータベースに登録してデー

タモデルの検証を行った．その結果，本研究で開発し

たデータモデルでは，本研究で想定したセンサとセン

サが配置されている部材に関するデータを登録するこ 
 
 

 
 
 
 
 
 
 
 
 

 
 

 
 

 
設定名と変数の設定内容 

変数名
X1 X2 

α1 ○ ○ 
f1 ○ ○ 
T'1 ○  
α2 ○  
f2 ○ ○ 
T'2 ○  

 
変数名 f2 f1 T'1 α1 α2 T'2 

相対重要度 0.55 0.50 0.38 0.35 0.33 0.17

 

データ番号
実験 

構造モデル名 
予測 

構造モデル名
予測結果

10 A A ○ 
11 A A ○ 
12 B B ○ 
13 B B ○ 
14 C C ○ 
15 C A × 

正解数 5 

表－８ 各変数間の相対重要度 

表－９ ニューラルネットワークを用いた予測結果 

    （設定名 X1） 

表－７ 変数の設定内容 
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図－１０ Clementineで構築されたニューラルネットワーク 
 
とが可能であることが確認された．また，Event テー

ブルによるテーブル同士の関連付けにより，センサと

センサが取り付けられている部材の関係を正確かつ分

かり易く表現することが可能となった．最後に，統合

モデルに従って格納したデータを用いてデータマイニ

ングを実施した．データマイニングにはニューラルネ

ットワークを用い，構造モデルの推定に利用可能であ

ることが確認された． 
 今後の課題は，構造力学に関する定性的なデータ等

を付加してデータマイニングを実施し，より有意な知

識を発見することだと考えられる． 
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データ番号 
実験 

構造モデル名 
予測 

構造モデル名 
予測結果

10 A A ○ 
11 A A ○ 
12 B B ○ 
13 B B ○ 
14 C C ○ 
15 C C ○ 

正解数 6 

表－１０ ニューラルネットワークを用いた予測結果 

     （設定名 X2） 
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