
論 文



空間構造物の設計支援統合環境の開発
～情報の一元管理・効率的運用が可能なプラットフォームの

開発と機械学習による分析手法の提案～

Development of an Integrated Design Support
Environment for Spatial Structures

～Development of a platform for centralized management and
efficient operation of information, and proposal of
analysis methods using machine learning～

宮﨑 崇 Takashi MIYAZAKI
都市インフラセクター 建築本部
設計技術部 鉄構設計室

抄 録
近年，情報処理技術が発達し設計デザインの自由化が進んでいる。特に空間構造におい

ては，構造骨組み自体がデザインとなることが多々あり，意匠的要求を満たすために構
造・製作・施工的に難易度が高くなることが多い。そのため，設計段階で構造検討だけで
なく製作・施工性も検討することが重要であるが，製作・施工性を検討するために必要と
なる３DモデルやBIMモデルは作成に時間を要する。また，架構形状が複雑であるため，
構造合理性の定量的判断が困難なことから経験則や過去例に倣った形状を選択することが
慣例的であった。本論文では，上記課題の解決を目的とした設計支援統合環境の開発とそ
の効果を述べる。具体的には，構成要素である構造解析プログラムやBIMソフト等の各
種ソフトウェアを連携させ情報を一元化した設計プラットフォームの開発と，機械学習を
活用した架構形状の定量的評価を行う分析手法について述べる。

Abstract
In recent years, with the development of information processing technology, the freedom
of design has increased. In particular, in spatial structures, the structural framework
itself is often the design, and the degree of difficulty in terms of structure, fabrication,
and construction is often high in order to satisfy the design requirements. Therefore, it
is important to consider not only the structure but also the fabrication and workability
at the design stage, but the３D models and BIM models required to consider the fabrication
and workability are time-consuming to create. In addition, it is difficult to make quantitative
judgments on the structural rationality because of the complex shape of the structure,
so it has been customary to select a shape that follows empirical rules and past examples.
In this paper, we describe the development of a design support integrated environment
to solve the above problems and its effects. Specifically, we describe the development of
a design platform that unifies information by linking various software such as structural
analysis programs and BIM software, which are components of the platform, and an
analysis method for quantitative evaluation of the shape of the structure using machine
learning.
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１ 緒言
近年，建築設計における情報処理技術が発達し，

これまで建築業界で使用されていなかったツールの
使用やプログラミングを活用したデジタルな設計手
法が急速に構築されつつある。こうしたデジタル技
術の発展背景には，ビジネスと生活を変革する DX

（Digital Transformation）や第四次産業革命等が影
響している。そのため，建築分野についても活用を
模索する動きが出てきており活用事例の報告が増え
つつある。特に建築分野でのデジタル活用では，
BIM（Building Information Modeling）を用いた生産
設計プラットフォームの構築が広がりを見せてお
り，活用事例は年々増加している。

BIM 活用の最大のメリットは，建物情報を設計
段階から製作・施工段階まで一元化したモデルで管
理できることであり，そのような利用方法が当初は
想定されていたと思われる。しかし，設計デザイン
に BIM を活用する設計 BIM と生産性の向上を目指
す施工 BIM とで使用用途が異なっており情報が一
元化されておらず，メリットを活かしきれていない
のが現状である。これは，建築家は形状生成といっ
たプロジェクトのフロント部に重心を置く傾向があ
り，製作・施工者は，デザインの大枠が決まった状
態から如何に効率的に生産・施工に結び付けるかと
いうエンド部に重心を置いているため，役割の重心
位置が異なることが要因と考えられる１）。そのた
め，情報が一元化されず各々独自に発展しており，
それぞれの活用方法の違いから，設計から製作・施
工への情報伝達が効率よく機能していない場合が多
い。如何に設計情報を製作・施工に情報漏れなく繋
げるかが重要で，現在の構造エンジニアは，この両
方を結び付ける重要な役割を担っている。特に構造
骨組みがデザインとなる空間構造物では，多様な骨
組形状が採用されるため，製作・施工の難易度が高
くなり情報を結び付ける構造エンジニアの果たす役
割は大きい。併せて，空間構造物では建築家の意匠
的要求を満たすため，複雑な架構骨組みとなること
が多々ある。これまでは，構造的に架構骨組みが有
利かを定量的に説明することが難しく経験則による
判断あるいは過去例に倣うことが慣例的であった。
そのため図１―１に示すように，目的変数と架構形状

ケースから構成される非線形な関係の中で，選択し
た形状がどこに位置しているのかを把握することは
困難であり，選択した形状よりも高性能な形状が存
在する可能性は十分にあり得る。また，デザイン変
更や設計を進めていく中で形状調整することが多
く，形状の変更が繰り返される傾向にある。そのた
め，設計者の発想力を用いた提案よりも作業の方に
時間が掛かる場合も多い。

上記，現状の課題点をまとめると，
１）設計段階でデータがまとめられておらず製

作・施工等への情報伝達が非効率
２）デザイン変更や形状調整により，形状変更が

多く手戻り作業が増加
３）形状選定が構造合理性の定量的判断が困難な

ことから経験則や過去例に倣うことが慣例化
が挙げられる。

これらより，本論では課題点１）～３）を解決するた
めに設計者の設計支援を目的とした設計支援統合環
境（以下，統合環境）の開発とその効果を述べる。統
合環境を構成する要素としては，以下３点が挙げら
れる。

・設計プラットフォームの構築
・機械学習による学習モデルの生成および検証
・説明支援機能の生成
２章では，情報を一元管理可能なデータベースを

中心とした設計プラットフォームの概要について実
施例を踏まえながら述べる。３章では，設計プラッ
トフォームを用いて得られる大量の架構形状データ

図１―１ 最適形状の探索
Fig．１―１ Finding the optimal shape
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を活用して，デザイン変更に伴う構造解析結果の予
測が行える機械学習モデルの生成および検証方法に
ついて述べる。併せて，大量の架構形状データから
設計者の任意の制約条件を満たす最適形状の探索に
多次元グラフと機械学習手法を用いた最適形状の選
定方法および選定理由を定量的に説明する手法につ
いて実施例と合わせて述べる。４章では，３章の分析
を簡易に行うことが可能なツールの運用方法につい
て述べる。

２ 設計プラットフォームの概要
設計段階から製作・施工段階までの膨大な情報管

理・運用していくためには，情報をひとつのデータ
ベースに集約し一元管理することが効果的であ
る２）。従来の設計フロー（図２―１）では，デザイン変
更や形状調整をする場合の手戻りが設計終盤になる
につれ多くなる。また，使用するアプリケーション
間の変換を自動で行っているため，さらに膨大な時
間も要することとなる。この手動で行っている動作
をプログラムによって自動化することも可能である
が，アプリケーション間の変換を自動化するプログ
ラムはアプリケーションの組み合わせの数必要とな
り制御が煩雑となる。そこで図２―２のように設計段
階で情報を逐次データベースに集約し，そのデータ
ベースを参照して各アプリケーションと連動する設
計プラットフォームを構築した。こうしたデータ
ベースを中心としたプロセスに移行することにより
各フェーズで生じる情報を失うことなく蓄積・運用
することができる。また，本設計プラットフォーム
では，設計終了時データベースの情報をそのまま
BIM モデルに変換することが可能となる。図２―３に
本設計プラットフォームを活用した変換例を示す。
図２―３（a）～（e）の順に各アプリケーションとの変換
を行い，形状の変更や調整があった場合に即時
BIM モデルや一般図までの作成が可能となった。
これにより，設計の効率化や建築家への迅速なレス
ポンスができ設計付加価値の向上にも繋げることが
可能になる。

データベースは，テーブルデータとして整備しア
プリケーション間の移行がし易いように型変換を
行っておく等の前処理を行っている。アプリケー

ションへの変換には，アプリケーション側に API
（Application Programming Interface）が用意され
ている場合には，直接プログラムと連携することと
している。一方，用意されていない場合には，アプ
リケーションへの入力形式を確認した上で変換プロ
グラムを実装することとしている。そうした使い分
けにより最小限のプログラム実装でデータベースと
の連携ができ，新たなアプリケーションが登場して
も柔軟に機能の拡張・シミュレーションが可能とな
る。

図２―１ 従来の設計フロー
Fig．２―１ Conventional design flow

図２―２ 設計プラットフォーム
Fig．２―２ Design platform
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３ 架構特徴の分析・運用方法
設計者の要望に応じた最適な形状を提案できるよ

うに，形状の構造的特徴の把握や形状を選択した理
由を機械学習で説明できるプロセスを構築した。図
３―１に全体のフローを示す。

本章では事例を踏まえながら，機械学習を用いた
分析から運用までの内容及びプロセスを説明する。

３―１．データセット・学習モデルの生成
２章の設計プラットフォームにて瞬時に架構形状

の構造計算まで連携することが可能であるため，架
構形状のパラメトリックスタディにも使用できる。
これを活用し，所定の設計制約条件を満たす中で考
えられる架構の形状アルゴリズムを生成する（図３―
２）。実案件でのデータセット作成事例として，形状
変数（以下，特徴量）として図３―３に示す depth（デ
プス），rise（ライズ），divide（トラス本数），divide２

（繋ぎ材本数），type（繋ぎ材の斜材有無），radius
（中央リングの半径）とし，構造解析結果（以下，目
的変数）として総歪エネルギー，最大鉛直変位，総
重量を設定し本事例を用いて分析を行うこととす
る。なお，総歪エネルギーは式⑴に示すように，第
１項の軸歪エネルギー，第２項の曲げ歪エネルギー，

（a） 繰り返し変更する形状データ （b） 構造データ化 （c） 構造解析モデル

（d） BIMモデル （e―１） CG化 （e―２） 一般図化
図２―３ 各種アプリケーション間の変換例
Fig．２―３ Examples of conversion between various applications

図３―１ 架構特徴の分析フロー
Fig．３―１ Analysis flow of structural characteristics
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第３項のせん断歪エネルギーから算定する。������� ����������	����
������	������������	� � ⑴������������ ⑵

ここで，�：部材の本数，�：部材長，�：軸力，
：曲げ
モーメント，�：せん断力�：弾性係数，：せん断弾性係数，�：部材の幅，�：部材の断面積，�：部材の断面二次モーメント，�：部材の断面一次モーメント

架構形状の構成イメージとして，図３―４に架構形
状の CG を示す。表１に設定した各特徴量の最大最
小値および刻み（step ）の値を示す。これより，組
込んだ特徴量の組み合わせ数分の形状を生成（図３―
５）・構造解析を行い学習データ（各特徴量）と教師
データ（構造解析結果）のデータセット生成を行う。
データセットを自動で生成できることにより，デー
タ収集および前処理の必要がなく，機械学習の入力
形式に合わせたデータセットとできるため即時学習
に回すことが可能である。

構造計算する際に，別途実装した日本規準の許容
応力度設計用の関数にて断面の算定することが望ま
しい。しかし，収斂計算を伴うこともあり時間が膨
大に掛かる。ここでは，架構形状の各特徴量が与え
る影響の分析を行うため，断面は仮定断面で進める
こととする。

３―１―１ データセットの準備
ここでは，作成した形状アルゴリズムおよび設計

プラットフォームを用いて約１万の架構形状の学習
データおよび教師データを作成し，そのデータを用
いて分析を行う。

未知のデータに対する予測能力（以下，汎化性能）
の検証を行うために評価用データ，テスト用データ
を用意する。具体的には，図３―６に示すように
hold-out 法を用いて学習用（train データ）と評価用

（valid データ），テスト用（test データ）の生成を
行った。hold-out 法とは，図３―７に示すようにデー
タセットを train データ valid データ，test データ
に任意の割合で分割し，train データで学習を行い，

valid データ，test データで精度の確認を行う評価
用データの分け方の手法である。

radius
divide divide２

rise depth
type

（mm） （mm） （mm）
min ２５０００ ４ ６ ６０００ ４０００ ０
－ ～ ～ ～ ～ ～ ～
max ４００００ ７ １０ １００００ ８０００ １
step ＠５０００ ＠１ ＠１ ＠５００ ＠５００ ＠１

図３―２ アルゴリズムエディター
Fig．３―２ Algorithm Editor

図３―３ 形状変数凡例
Fig．３―３ Shape Variable Legend

表１ 各特徴量の値
Table１ Value of each feature

図３―４ 実案件の架構CG
Fig．３―４ CG of the actual project
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各データの役割をまとめたものを以下に示す。
・学習用データ：パラメータ（重みやバイアス等）

の調整（学習に使用）
・評価用データ：ハイパーパラメータの調整（性

能評価に使用）

・テスト用データ：学習済みモデルの汎化性能を
確認

一方で hold-out 法は，train データで使用される
データ数が少なくなる欠点もあり，これを解消した
Cross validation でデータの分割を行っても良い。
しかし，ここでは hold-out 法で十分な精度が得ら
れたことから計算コストを鑑み hold-out 法で評価
を行うこととした。

また，学習データ全体は２次元の行列と見なすこ
とができ，行列の行は「インスタンス」，行列の列は

「特徴量」と呼ぶこととする。今回は，インスタンス
は約１万行，特徴量は６列となる。

３―１―２ 学習モデルの選定・学習方法
学習モデルには Tree Ensemble 系の LightGBM

を選択した。理由は，回帰予測のみであれば線形回
帰や多項式回帰，Neural Net 系等も考えられるが，
LightGBM が最も高精度を示したためである。

モデルの学習および評価を行うため，損失関数
（Loss Function）はRMSE（Root Mean Squared Error：
二乗和平均偏差），評価関数（Evaluation Function）
は自由度修正済み決定係数式⑶を設定した。決定係
数は，学習データに対する予測された回帰式の当て
はまりの度合いを０から１で表現する。１に近いほど
予測値された回帰式がデータに当てはまっているこ
とを示す。

図３―８より train データと valid データの学習曲線
に差はなく overfitting は見られず汎化性能は高い
ことが読み取れる。併せて図３―９からも読み取れる
ように評価関数である決定係数��は目的変数に依
らず０．９９という高い精度を示した。これは，特徴量
と予測値間には非線形性が存在するが，特徴量を入
力とした構造解析から算定した値を教師データとし
ているため，構造解析の関係性を上手く機械学習が
読み解けていると考えられる。���������� ��������������	�� ／����� �����
�������� ⑶

ここで，�：目的変数 �����：予測値 �
��：目的変数の
平均値�：目的変数の数 	：特徴量の数

図３―５ 変数の組み合わせ数分の形状データ（イメージ）
Fig．３―５ Variable shape data

図３―６ hold-out 法
Fig．３―６ hold-out method

図３―７ 学習・検証（評価）・分析の流れ
Fig．３―７ Flow of learning, verification（evaluation），and
analysis
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図３―８ 総歪エネルギーに対する学習曲線（縦軸：決定係数，
横軸：学習回数）
Fig．３―８ Learning curve for total strain energy
（Vertical axis: Coefficient of determination, Horizontal
axis: Number of learning）

図３―９ 総歪エネルギーに対するテストデータと予測値の比較
（縦軸：テストデータを構造解析した結果，横軸：予測値）
Fig．３―９ Comparison of test data and predicted values for
total strain energy
（Vertical axis: results of structural analysis of test data,
horizontal axis: predicted values）

３―２．データの分析
架構形状や部材の最適化について，これまで多く

の研究がなされているが最適化結果の理由を説明で
きていないケースが多々ありブラックボックス化し
ている。ほとんどのユーザーはブラックボックスか
ら算定している結果を理由もなく運用しているのが
実情である。実務で用いる場合，設計者に対して結

果の理由を説明できない場合には，信頼を得にく
い，かつ提供する側としても根拠を持って提案する
ことができない。裏を返せば，結果について解釈
性・説明性を把握できれば，信頼の獲得，積極的な
提案，提案内容の付加価値向上等に期待することが
できる。

そこで本節では，機械学習を用いることで結果の
解釈性・説明性を把握可能な手法について述べる。

３―２―１．モデルの解釈
作成した学習データと教師データを用いて，各特

徴量（架構形状生成のアルゴリズムを構築した際に
組み込んだ変数）の重要度，予測値との関係性，予
測理由が得られることで任意条件に適合する架構形
状の選定やモデルの解釈性・説明性の把握３）が可能
になる。具体的な手法として，まずモデルの解釈性
が高い統計手法を用いた線形回帰を用いることが挙
げられる。各特徴量の回帰係数の大きさや比較によ
り重要度や予測値との関係性を評価できる。また，
学習済みモデルにて回帰係数とインスタンスの特徴
量の値から式⑷を分解することで予測理由を解釈・
説明することが可能となる。しかしながら，線形回
帰は目的変数と特徴量の関係を線形でモデリングし
ており，関係が非線形な場合には予測精度が低くな
る。多項式回帰や特徴量エンジニアリングにより非
線形な関係を学習させることも可能であるが，解釈
性が低下する。対して，複雑な関係を予測できる
Neural Net 系や Tree Ensemble 系は学習モデルが
ブラックボックスとなりモデルの解釈性が低い４）。

そこで，ブラックボックスモデルの高い予測精度
を保ちながらモデルの振る舞いを解釈する手法とし
て PFI（Permutation Feature Importance）５），PDP

（Partial Dependence Plot）６），LIME（local interpretable
model-agnostic explanations）７），Anchors８），SHAP

（Shapley Additive exPlanations）９）等が挙げられる。
ここでは，PFI，PDP，SHAP を用いて分析を行

う。 ����������������������������� ⑷

ここで，�：特徴量����������，�：回帰係数����������
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３―２―２．特徴量の重要度算定
PFI あるいは SHAP を用いて各特徴量の重要度

の算定を行う。重要度は，目的変数に対して各特徴
量がどの程度寄与しているのかを相対的に示すため
ドメイン知識に照らし合わせながら調整することが
できる。Tree Ensemble 系でも特徴量の重要度の
算定が可能であるが，一般的に Tree Ensemble 系
で得られた重要度は，人間の感覚とは一致していな
いように感じる場合があり，一貫性が満たされない
ことが文献１０）により指摘されている。そのため，
PFI やゲーム理論で用いられている SHAP 値（ゲー
ム理論で使用される場合には Shapley 値）を主に用
いる方針とした。

PFI とは特徴量の値をシャッフルした時の予測誤
差の増減率から重要度を算定する手法である。

学習済みモデルを f，特徴量の行列を X，目的変
数を y，損失関数を E（y，f），全ての特徴量 M ＝

｛１，２，…M｝とすると，
1 ）特徴量の行列 X の特徴量 M を並べ替えて特

徴量の行列 XM を算定
2 ）並べ替えた後の損失関数 E（y, f（XM））を算定
3 ）PFIM= E（y, f（XM））／E（y, f（X））

1）～3）より PFI を算定することができる。
SHAP 値とは，ある予測値に対する各特徴量の

貢献度を示す。式⑸に SHAP 値の算定式を示す。
第１項が特徴量の組み合せの出現のし易さ，第２項が
S にプレイヤー j（特徴量 j ）が参加したときの限界
貢献度を示す。式⑹のように SHAP 値を全インス
タンスに対して絶対値の平均をとることで SHAP
にて特徴量の重要度を算定することができる。図３―
１０にモデルとの関係を示す。������������������������������� ���������������� ⑸������������� ������ ⑹

ここで，�：特徴量�����		�
�，���からプレイヤー�
（特徴量�）を除いた組合せ����：予測値を表す関数，����������から算定さ
れた重要度

図３―１１（a）（b）に目的変数「総歪エネルギー」に対
する LightGBM の学習済みモデルを関数として設
定した PFI，SHAP 値から算定した重要度を示す。
Tree Ensemble 系の LightGBM から算定した重要
度については参考までに Appendix A に記載する。
これより，PFI，SHAP 値から算定した重要度は，
順位は多少前後するが，同様の重要度を示している
こと が 分 か る。ま た，divide や type ，depth ，
rise といった架構の剛性に与える影響の大きい特
徴量が，総歪エネルギーが特に重視している変数で

図３―１０ モデルとの関係
Fig．３―１０ Relationship diagram with the model

（a）PFI の重要度

（b）SHAPの重要度
図３―１１ 総歪エネルギーに対する各手法の重要度比較
（縦軸：各特徴量，横軸：各手法から算定された重要度）
Fig．３―１１ Comparison of importance for total strain en-
ergy
（Vertical axis: each feature, horizontal axis: importance
calculated from each method）
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あることが読み取れ，ドメイン知識と照らしても乖
離がない。よって，異なる手法から算定した重要度
がほぼ一致していること，ドメイン知識との照らし
合わせから本重要度の確からしさを判断できる。

ただ，特徴量同士の相関係数を確認し，特徴量同
士で強い相関がある場合には，相対的な評価である
が故に重要度の食い合いが発生することがあるた
め，特徴量を１つのグループにまとめる等を行うこ
とが望ましい。図３―１２は，縦軸横軸共に特徴量とし
た場合の特徴量間の相関関係を示す相関関係図であ
る。ここでは，特徴量間の相関係数は小さいためそ
のまま使用することとする。

３―２―３．特徴量と予測値の関係
各特徴量が予測にどう影響しているのかを把握す

るために PDP を用いて分析する。対象とする特徴
量のみを一定の範囲にて増減させた際の予測値の分
布を確認することで，対象とした特徴量と予測値の
関係性を知ることができる。（式⑺）この手法はどん
な機械学習モデルに対しても有用であるため，ブ
ラックボックスモデルでも高い精度を保ちながら特
徴量と予測値の関係を知ることができる。また
PDP はあくまで各インスタンスの平均的な関係を
示すことから，交互作用を持つ特徴量かつインスタ
ンス毎の異質性には気づくことはできない。交互作
用やインスタンスの毎の異質性が考えられる場合に
は ICE（Individual Conditional Expectation）を用い
ることで PDP ではうまく解釈できない振る舞いを

解釈できる。
図３―１３（a）（b）に学習モデルを LightGBM とした

目的変数「総歪エネルギー」に対して PDP で得られ
た各特徴量と予測値の関係を示す。これから各特徴
量の値の増減により予測値がどのように推移するの
かを把握することができる。例えば，図３―１１にて重
要度の高かった depth ，divide と PDP との関係を
確認すると（a）の depth（デプス）との関係では，デ
プスが大きくなるほど総歪エネルギーは小さくなる
傾向にあり，（b）の divide は本数や分割数が増え
るにつれ総歪エネルギーは増加する傾向にあること
が分かる。（Appendix B にその他の特徴量と PDP
との関係を示す。）

ま た 図３―１３―２（a）～（c）に depth と divide の２つ
の特徴量と各目的変数との関係を示す。本図は縦軸
に depth ，横軸に divide を配置し，等高線は各目

図３―１２ 各特徴量間の相関関係（相関係数）
（縦軸：各特徴量，横軸：各特徴量）
Fig．３―１２ Correlation between each feature（correlation
coefficient）
（Vertical axis: each feature, horizontal axis: each feature）

（a）depth 関係

（b）divide 関係
図３―１３ 総歪エネルギーに対する
PDP（赤点線）および ICE（青線）と各特徴量の関係
（縦軸：総歪エネルギー，横軸：各特徴量の変数値）
Fig．３―１３ Relationship between PDP（red dotted line）and
ICE（blue line）and feature values for total strain energy
（Vertical axis: total strain energy, horizontal axis: variable
value of each feature）
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的変数の PDP を示す。（a）（b）の最大鉛直変位，総
歪エネルギーと特徴量との関係から depth は大き
く，divide は小さいほど最大鉛直変位は小さくな
る傾向が読み取れる。（c）の総重量と特徴量との関
係からは depth は小さく，divide も小さいほど総
重量は小さくなる傾向と読み取れる。ここから，
divide は目的変数に対して小さい値の方が有利に
働き，depth に関しては目的変数に依って良し悪
しが変わることから予測値やその他条件から選択す
ることが望ましい。�������������� ��������� ⑺

ここで，�：学習済みモデル，��：ターゲットとする特徴量，�����以外の特徴量

３―２―４．学習モデルの予測値解釈
機械学習モデルの予測値を算出する理由を解釈す

るために SHAP を用いて分析を行う。ドメイン知
識との比較が行い易いように図３―１４に目的変数「最
大鉛直変位」に対するあるインスタンスの SHAP 値

（式⑸）と特徴量毎の貢献度の関係を例に示す。縦軸
に各特徴量，横軸に SHAP 値（この場合，鉛直変
位）を示す。本図はインスタンス毎の予測値と全イ
ンスタンスの最大鉛直変位の予測平均値（式⑹）
１７３．４mm の差分を特徴量毎の貢献度に分解したも
のである。これにより，平均値に対して選択したイ
ンスタンスの予測値の大小を確認すると共に，どの

特徴量が平均値に対して予測値の増減に貢献してい
るかを定量的かつ視覚的（赤：平均より鉛直変位を
大きくしている要素，青：平均より鉛直変位を小さ
くしている要素）に把握することができる。

図３―１４（a）のインスタンスは式⑸から求まる
SHAP 値は２１９．４mm で予測平均値１７３．４mm よりも
最大鉛直変位が約４５mm 大きい値となっており，特
徴量毎の貢献度を確認すると depth や rise の特徴
量が平均値に対して計６０mm 程度大きくしているこ
とが読み取れる。depth と rise は全学習データの
中で最も小さい組み合わせであり，ドメイン知識と
照らしても最大鉛直変位は大きくなると予測でき
る。図３―１４（b）は（a）と比較し，rise が大きいイン
スタンスであり，式⑸から求まる SHAP 値は１５６．２
mm で予測平均値１７３．４mm よりも最大鉛直変位が
約１７mm 小さい値となっている。特徴量毎の貢献度
を確認すると rise の特徴量が平均値に対して４０mm
程度小さくしていることが読み取れる。これにより
インスタンス毎に何故このような値を予測している
のかを説明することができた。

図３―１４はインスタンス毎に特徴量の貢献度を示し
ており，全インスタンスの貢献度の分布を可視化し
たものを図３―１５（a）～（c）に示す。縦軸に各特徴量，
横軸にインスタンス毎の予測値と全インスタンスの
最大鉛直変位の予測平均値との差分を示す。本図は
要素の色が赤いほど特徴量の値が大きく，青いほど
小さいことを示している。また，特徴量毎の線幅が
広い部分は要素の頻度が高いことを示している。

（a）総歪エネルギー関係 （b）最大鉛直変位関係（mm） （c）総重量関係（kN）
図３―１３―２ 各目的変数に対する depth, divide の特徴量とPDP関係
（縦軸：depth，横軸：divide，等高線：PDP）
Fig．３―１３―２ depth, divide and PDP relationship for each objective variable
（Vertical axis: depth, horizontal axis: divide, contour line: PDP）
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図３―１５（b）の 目 的 変 数「最 大 鉛 直 変 位」で は，
depth や rise が大きいほど最大鉛直変位は小さく
なり，divide や radius が大きいほど最大鉛直変位
が大きくなる傾向があることが読み取れる。その他
目的変数も同様に分析を行うことで予測の理由をマ
クロ的に把握することが可能となる。

３―３．データの選択・運用方法
図３―１６は各特徴量および各目的変数の数分縦軸を

生成・並列させ，あるインスタンスの各特徴量，各
目的変数の値を並列した各縦軸の値にプロットし結
んでいくことで多次元の定量データを１本の線とし
て表示することができる。図３―１６に示すように，構
成する線１本１本が各架構形状データを示しており，

条件を満たしているデータのみ表示させることで分
かり易い表現が可能となる。そのため，グラフ上で
直接値の範囲を絞れるようにインタラクティブな構
成をし，データをフィルタリングすることを可能と
した。また，フィルタリングした範囲で，任意に選

（a） 総歪エネルギー（a） インスタンス１
（radius：２５０００，divide：４，divide２：６，rise：６０００，depth：
４０００，type：１）

（b） 最大鉛直変位（mm）

（b） インスタンス１８３３
（radius：２５０００，divide：５，divide２：８，rise：１００００，depth：
４０００，type：１）
図３―１４ インスタンス毎のSHAP値と貢献度の関係
（縦軸：各特徴量，横軸：SHAP値（鉛直変位））
Fig．３―１４ Relationship between SHAP value and contri-
bution for each instance
（Vertical axis: each feature, horizontal axis: SHAP value
（vertical displacement））

（c） 総重量（kN）
図３―１５ SHAP値と各特徴量の関係
（縦軸：各特徴量，
横軸：各インスタンスの予測値と全インスタンスの予測平
均値との差分）
Fig．３―１５ Relationship between SHAP values and each
feature value
（Vertical axis: each feature, horizontal axis: SHAP value
（impact on model output））
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択した目的変数中の結果が良いインスタンス５つを
表形式で表示するようにした。これにより，任意の
条件を満たす形状の探索が容易になった。

本案件では，３―２節より rise や depth は変数値
が大きいほど最大鉛直変位や総重量は小さくなる傾
向があり，divide や divide２，type は変数値が小
さいほど目的変数は小さくなる傾向が見られる。ま
た，radius については，特に目的変数に対する顕
著な影響は認められない。これらの結果と意匠的な

制約（今回は，ライズとデプスを合わせて１４０００mm
以内かつ中央リングはなるべく小さくする制約を設
定）から多次元グラフで結果を絞ると図３―１７のよう
にインスタンス１１０（radius：２５０００，divide：４，
divide２：６，rise：８０００，depth：６０００，type：０）が
今回の制約条件内では最適な形状であると選択し
た。

これにより，意匠設計者の優先すべき項目（重量
（コスト）＞デザイン＞耐震性能等）と照らし合わせ

図３―１６ 多次元グラフ
Fig．３―１６ Parallel Coordinates graph

図３―１７ 多次元グラフ（実案件適用例）
Fig．３―１７ Parallel Coordinates graph（Example of the actual project）
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図３―１８ 新構造システム（リングトラス構造）
Fig．３―１８ A new structual system（Teusion ring structure）

ることで形状の合意形成を迅速に図ることができ
た。併せて，３―２節の分析から架構形状の特徴を定
量的に説明することが可能となった。こうした分析
により架構形状の選択や架構形状の解釈性・説明性
だけでなく新たな構造システムの探索にも使用する
ことが可能である。具体的には形状アルゴリズムの
変数を多数用意しておくことで，重要度から変数の
絞り込みを行い，効果的な特徴量の把握を行うこと
で構造合理性の高い形状の選択が可能となった。

図３―１８に新たな構造システムを構築した実施例を
示す。本例は，意匠・構造の制約条件が厳しく，従
来の方法では成立しなかった案件であったが，本シ
ステムで分析を行うことで，成立する架構構成や効
果的な変数の値を見出すことができ形状の採用に
至った。

これらの分析はあくまで，設計者がこれまで見え
ていなかった設計の可能性や付加価値を拡張する支
援として考えている。そのため，出た結果をそのま
ま運用するのではなく自らの経験則や工学的な判断
と織り交ぜながら運用していくことが望ましい。特
に因果関係としての解釈は，因果推論の視点から判
断することが望ましい１１）。

４ 分析の環境構成
任意データの入力を行うことで３―２節の分析が可

能なツールを作成した。学習モデルで構成される分
析ツールは，提案された学習モデルを設計者が直接
利用することが難しいため，Web アプリケーショ
ンに集約した１２）。アプリケーション環境構成の全体
像を図４―１に示す。構成は，IaaS（Infrastructure as
a Service）の場合には，データベース，AP サー

バー（Gunicorn），Web サーバー（Nginx）をクラウ
ドの仮想環境上で構築する方針とした。また簡易に
構築したい場合には，PaaS（Platform as a Service）
でも十分と思われる。しかし，データ数が多くなる
につれ学習済みモデルの容量も比例して大きくなる
ため PaaS の場合には容量の空きに注意が必要であ
る。

図４―２にアプリケーションのフローを示す。基本
フロントエンドは html/css，javascript，バックエ
ンドを python で構築した。構成は，シンプルにフ
ロンドエンド上で学習データと教師データのデータ
セットを入力し，データベースとして機能させる。
フロントエンド上でグラフを表示させる場合にリク
エストすることで，バックエンド側で処理したグラ
フをフロントエンド側で表示させている。

これらより，案件毎に対応したアプリケーション
を簡易に作成することができ，手持ちのデバイスか

図４―１ 運用環境構成
Fig．４―１ Operational environment configuration

図４―２ アプリケーションの構成フロー
Fig．４―２ Application Configuration Flow
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らアクセスすることで場所に依らず，３―２節の分析
をシミュレーションしながら説明することが可能と
なった。

５ 結言
本論から得られた結論を以下に示す。

１）設計プラットフォームでは，如何に情報を効率的
に漏れなく伝達するかを考慮し設計した。その結
果，シンプルな構成で，各アプリケーションとの
変換や拡張性に配慮したものにでき，設計検討の
効率化，設計内容の付加価値向上かつ製作・施工
段階へのシームレスな情報移行が可能となった。

２）データ分析・運用については，これまで空間構造
で扱うような複雑な架構形状に対しては経験則に
基づいて検討を進めることが多かったが，機械学
習を活用することで定量的に説明することが可能
となった。併せて，考え得るパターンの架構形状
を先にデータベース化しておくことで，設計進捗
状況に応じて分析の材料として使用でき，意匠設
計者の望む架構形状の構造性能や重量等を瞬時に
提示することが可能となった。これらを実案件に
て実施し，合意形成を円滑にできたことを実証し
た。

本論にて統合環境の構成要素について実施例を踏
まえて論じ有用性を確認することができた。特に設
計プラットフォームでは設計検討の効率化や情報移
行だけでなく，各種検討の自動化よる大量のデータ
生成が可能になったことで，データ分析の技術を適
用し設計付加価値の向上に繋げることができた。

データ分析に用いた機械学習等の技術は日進月歩
であり，素早い実装および PoC（Proof of Concept）
等の開発におけるアジャイル型（図５―１）の取り組み
が今後は非常に重要であると思う。ここで紹介した
統合環境は，他分野への応用も十分可能である。ま
た，構成要素である設計プラットフォームや分析手
法，アプリケーションも完成形ではなく，日々使用
しながら「建築家や現場が求めるもの」に対し，より
良い提案ができるように適用範囲の拡大および進化
させる所存である。
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図５―１ アジャイル開発
Fig．５―１ Agile development
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Appendix
Appendix A

LightGBM で重要度を算定する場合には，各特徴
量で不純度（ジニ不純度あるいはエントロピー）をど
れだけ改善できたかという指標式⑴⑵で評価でき
る。付図A―１に総歪エネルギーに対するLightGBM
から算定した重要度を示す。���������� ������������� ⑴����� �����������	�������������	
�����
����	����������� ⑵

ここで，����：あるノード�におけるジニ不純度 �：ター
ゲットラベルの数 ����：あるノード�における
ターゲットラベル�の頻度����：ある特徴量 i における重要度 ����：ある
特徴量���が分割対象となるノードの集合 	����：
あるノード�におけるサンプル数 	
���：ある
ノード�の子ノードの内左側のノードのサンプル数	����：あるノード�の子ノードの内右側のノード
のサンプル数 �����：あるノード�におけるジニ
不純度 �
���：あるノード�の子ノードの内左側
のノードにおけるジニ不純度 �����：あるノード�の子ノードの内右側のノードにおけるジニ不純度

図３―１１（a）（b）の PFI，SHAP 値から算定した重
要度と比較すると重要度の順番は同様であるが，重
要視している特徴量の重要度比率が大きく異なって
いる。

Appendix B
付図 B―１に学習モデルを LightGBM とした目的

変数「総歪エネルギー」に対して PDP で得られた各
特徴量と予測値の関係を示す。（a）の rise（ライズ）
との関係からは９０００mm までは増加するにつれ単調
に総歪エネルギーは減少しているが，以降は横ばい
であることが分かる。（b）の divide２は本数や分割
数が増えるにつれ総歪エネルギーは増加する傾向に
ある。また（c）の radius（中央リングの半径）はほぼ
横ばいで総歪エネルギーに与える影響はないことが
分かる。（d）の type は０か１の２通りであるが，１の
繋ぎ材の斜材が有る方が総歪エネルギーは増加する
傾向にある。

本編では，図３―１３―２のように縦軸と横軸に特徴
量，等高線で PDP を表現した２次元図となってい
るが，PDP と特徴量の関係が複雑な場合には等高
線が見づらくなることがある。そこで，付図 B―２の
よ う に X，Y 軸（横 軸）に 特 徴 量，Z 軸（縦 軸）に
PDP とした３次元図とすることで視覚的に理解がし
易くなる場合もあるため，用途に応じて可視化方法
を変えることが望ましい。

付図A―１ 総歪エネルギーに対する LightGBMの重要度
（縦軸：各特徴量，横軸：各手法から算定された重要度）
Appendix Fig.A―１ Importance of LightGBM for total strain
energy
（Vertical axis: each feature, horizontal axis: importance）
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（a）総歪エネルギー関係

（b）最大鉛直変位関係

（c）総重量関係
付図B―２ 各目的変数に対する depth, divide の特徴量と
PDP関係
（X軸：depth,Y 軸：divide,Z 軸：PDP）
Appendix Fig.B―２ depth, divide and PDP relationship for
each objective variable
（X axis: depth, Y axis: divide, Z axis: PDP）

（a）rise 関係

（b）divide２関係

（c）radius 関係

（c）radius 関係
付図B―１ 総歪エネルギーに対する
PDP（赤点線）および ICE（青線）と各特徴量の関係
（縦軸：総歪エネルギー，横軸：各特徴量の変数値）
Appendix Fig.B―１ Relationship between PDP（red dotted
line）and ICE（blue line）and feature values for total strain
energy
（Vertical axis: total strain energy, horizontal axis: variable
value of each feature）

空間構造物の設計支援統合環境の開発～情報の一元管理・効率的運用が可能なプラットフォームの開発と機械学習による分析手法の提案～

１９日鉄エンジニアリング技報 Vol．１３（２０２２）


