
1．は　じ　め　に

サブストラクチャ・オンライン実験では，実験部分以外

の構造要素を数値モデルに置換するのが通例であるが，こ

の方法ではオンライン実験特有の利点，即ち実験部分から

得られた構造特性を解析部分にリアルタイムに反映し得る

特徴を十分に活かせない．筆者らは，解析部分の履歴特性

をニューラルネットワークに基づき実験部分から推定する

ことで，オンライン実験の利点を最大に活かす実験手法の

開発を試みている 1）．

本論文では，サブストラクチャ・オンライン実験にニュ

ーラルネットワークを適用するための新たな学習アルゴリ

ズムを構築し，とくに新しい学習方法の有効性について検

討する．また，ニューラルネットワークで用いる基準化方

法を提案し既往の基準化方法と本研究での提案方法を用い

て数値解析モデルの地震応答を推定し，それらを比較する

ことにより，本提案手法の妥当性および実験への適用可否

を確認する．

2．ニューラルネットワークの構造

2.1 階層型ニューラルネットワーク

本研究では，図 1に示す階層型のニューラルネットワー
クを用いた 2）．ネットワークの学習方法には一括学習アル

ゴリズム法（Whole Learning法）3）を用い，結合係数の初

期値は－0.5～ 0.5の範囲の乱数によって作成した｡なお，
入力層と中間層の伝達関数には図 2に示すシグモイド関数
を，出力層の伝達関数には図 3に示す線形関数をそれぞれ
適用した｡

2.2 一括学習アルゴリズム法

一括学習アルゴリズム法によるニューラルネットワーク

の学習は教師データ（T(n)）と出力値（O(n)）の誤差（f(n)）

を結合係数（W）に関して最小化する最適化問題である｡
そこで（O(n)）を（∆Wj）についてテーラ一級数展開し,
（f(n)）を一次近似すると式（1）が得られる｡

≥≥≥≥≥≥≥≥≥≥≥≥≥≥≥≥≥≥≥（1）

式（1）を全学習データについて示すと式（2）となる｡

≥≥≥≥≥≥≥≥≥≥（2）

式（2）の｛f｝は 0に近似できるので，｛∆W｝に対して定
義すると式（3）が得られる｡

≥≥≥≥≥≥≥≥≥≥≥≥≥≥≥≥≥≥≥≥≥≥≥≥≥≥≥≥≥≥≥≥≥≥（3）

ここに［A］－：ムーアペンローズ一般逆行列
上記のように WL法は全学習データセットに対して

（∆W）を求める数値演算である｡
2.3 ネットワークの構築

本研究におけるネットワークの構造を表 1に示す．中間
層は 1層とし REAFアルゴリズム 4,5）を導入して 5個のノ
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図 1 階層型ニューラルネットワーク



ードから開始した．出力値は復元力である．

2.4 入力データの基準化方法

階層型ニューラルネットワークは，一般に入力データ数

が固定の場合に使用される方法であり，入力データは成分

ごとに各々最大値と最小値の範囲内で基準化されるのが通

例である．しかしながら本研究で想定するサブストラクチ

ャ･オンライン地震応答実験では，試験の進行とともに入

力データ数が増加するため，既往の基準化方法の適用可否

を確認し，適用が困難な場合には新しい基準化方法を構築

する必要がある｡

そこで，本研究では入力データを各成分の最大値と最小

値で基準化する既往の方法（図 4）に加え，入力データを
変位（表 1の①，③，⑤）と復元力（表 1の②，④）の 2
グループに分類し，それぞれのグループにおける最大経験

（絶対）値を最大値（正側：＋0.5）と最小値（負側：－0.5）
に設定し，同グループ内の各成分を共通の範囲内で基準化

する（－0.5～＋0.5）提案Ⅰ方法（図 5）と，変位の最大
経験（絶対）値とその変位に対しOS法によるサブストラ
クチャ･オンライン地震応答実験の際用いる既知の剛性

（普通は初期剛性）から得られる復元力により基準化する

提案Ⅱ方法（図 6）を設定した．以上の 3つの基準化方法
を用い弾塑性地震応答解析を行い 3つの基準化手法の精度
を比較･検討した．

3．解　析　方　法

3.1 解析対象

解析対象建物として図 7（a）のようなプロトタイプを想
定し，これを同図（b），（c）に示す 2質点系のモデルに置

換した．なお，以下の解析はニューラルネットワークを利

用したサブストラクチャ･オンライン地震応答実験の可能

性および精度を検討することを目的とし，特定の構造物の

地震応答を評価するものではないため，各層の復元力特性

は将来実験を計画している試験体の性能を反映させた（表

2）．また，同様の理由から，各層質量を 196 kNと仮定し
た．以上の仮定に基づき算定される解析対象の 1次周期は
0.443 sec，2次周期は 0.169 secである．
本研究では上記の解析対象を次に示す 2通りにモデル化

した．一つは 1階，2階ともに復元力特性を予め Ramberg-
Osgoodモデルと仮定した RRモデル（図 7(b）），もう一つは
1階を Ramberg-Osgoodモデルと仮定し，2階を Neural
Networkに基づいてリアルタイムに履歴特性を評価するモ
デルに置換した RNモデル（図 7(c））である．本研究は将来
ニューラルネットワークをオンライン実験に適用するため

の予備検討であるため，折線近似した Takedaモデルでは
なく，漸次剛性低下が生じ RC部材の実性状を反映し得る
Ramberg-Osgoodモデルを選択した．RNモデルでは 2階の
履歴特性（復元力）は 1階の解析結果を学習したニューラ
ルネットワークに基づいて 2階の各入力値に対する出力値
として評価される．また，出力層の「現在の復元力」は次の

ステップにおいて入力層の「②最大経験復元力」，「④最新

折返し復元力」を決定するためのデータとしてフィードバ

ックされる．RNモデルの解析では基準化方法として 2.4
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図 2 シグモイド関数 図 3 線形関数

表 1 ニューラルネットワークの構造
図 4 既往の方法 図 5 提案Ⅰの方法

図 6 提案Ⅱの方法



節の 3種を設定した．表 2に解析パラメータ一覧を示す．
3.2 数値演算方法

地震応答解析の数値積分法にはOS法を用い，積分時間
刻みは 0.01秒とした．本解析では特定の建物の応答評価
が主目的ではないため，減衰は無視した．

3.3 入力地震波

入力地震波には将来実施予定であるサブストラクチャ・

オンライン実験の入力として計画している 1987年千葉県
東方沖地震の東京大学生産技術研究所千葉実験所内におけ

る加速度記録のNS成分を用いた．本研究では主要動を含
む 20秒間（計 2000ステップ）を使用した．
3.4 学習パラメータ

ニューラルネットワークによる解析では 100回の学習で
解が収束しない場合，初期結合係数のパタンを乱数で変え

再度学習を行わせた．この作業を 20回まで繰り返し，さ
らに収束しない場合は中間層のノード数を 1個増加させる
こととした．文献 2）の知見に基づき，上記の過程をノー
ド数が 12個に達するまで繰り返し，12個のノードで収束
しない場合は解の算定が困難であると判断した．本研究で

はニューラルネットワークをオンライン実験に適用するこ

とを想定しているため，解の算定に極端に時間をかけるの

は避けることが望ましく，中間層のノード数の上限を 12
個に設定した．よって，中間層のノード数は 5～ 12個の
範囲をとることとなるが，ノード数が多いと学習時間が長

くなることを考慮し，ノード数が 12個に達した後は学習
に許容する誤差を 10-3に緩和した（表 1）．また，ニュー

ラルネットワークによる地震応答解析では学習階（1階）
が最大変位と復元力を超えるとその後の学習は推定階（2
階）の変位が 1階より小さい場合は推定するのに必要ない
ところを学習することになり推定精度に悪影響を与えるの

で，入力加速度の最大値を超えた後から 2秒まで学習を行
いその結果を用い最後まで解析を行った．

4．ニューラルネットワークによる地震応答の推定

本章では 2.4節で提案した 2つの基準化方法と既往の方
法を使用しニューラルネットワークによる地震応答解析を

行い提案した 2つの手法の精度を既往の方法と比較･検討
した．

まず表 3より，既往の方法による RN解析では 8時間か
けて 900ステップまで達したが，推定精度が悪く（図 8)，
ステップごとの学習にも長時間を要したため，900ステッ
プで解析を終了した．

RNⅠ解析（提案Ⅰ），RNⅡ解析（提案Ⅱ）では最終の
ステップまで達しているが，学習に要する時間は RNⅠ解
析（提案Ⅰ）より RNⅡ解析（提案Ⅱ）の方が 5倍程度短
かった．しかしながら図 9により推定精度はほぼ同程度得
られていることが分かる．

以上の解析結果の比較により推定精度は既往の方法より

提案Ⅰと提案Ⅱの方が良いことが分かる．また，学習時間

は提案Ⅰより提案Ⅱの方法で短縮できた．以下では 3つの
基準化方法により推定精度及び学習時間が異なる原因を検

討する．推定精度に関しては参考文献 1）で述べてあるた
めここでは提案Ⅰと提案Ⅱの方法により学習時間が異なっ

た原因を検討した．まず，図 5の提案Ⅰの方法によると現
在変位がX 1からX 2に進行する際変位と復元力関係が変
わることが分かる．その時ニューラルネットワークは X 2
での変位と復元力関係である剛性K 2で現在までのデータ
全てを再基準化することになる．すなわち前ステップ X 1
までの変位と復元力関係がX 2のステップで再評価される
のでX 1までの学習結果が使えなくなると考えられる．し
かし，提案Ⅱの方法（図 6）では最初の剛性K 1を用いる
のでX 2のステップでもX 1での変位と復元力関係は変わ
らないので前ステップでの学習結果を生かせることが可能

になり提案Ⅰより短い学習時間を要したと考えられる．最
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図 7 建物のモデル化

表 2 解析および学習パラメータ

   
 

  

表 3 解析結果の比較　（CPUの性能：Xeon 1.4 G,3659 Mflops）



後に提案Ⅱの方法による推定状況を図 10に時刻歴で示し
た．提案Ⅱの方法により 2階の復元力を極めて精度良く推
定出来ていることが分かる．

5．ま　　と　　め

サブストラクチャ・オンライン実験にニューラルネットワ

ークを適用し，解析部分を予め数値解析モデルに置換するこ

となく，その履歴特性を推定する手法について検討した．

階層型ニューラルネットワークでは入力データの基準化

方法により学習時間及び推定精度を大きく改善できること

がわかった．また，本研究で提案した学習アルゴリズムお

よび基準化方法により，推定階（2階）を予め数値解析モ
デルに置換することなく，その地震応答をニューラルネッ

トワークに基づいて評価できることが明らかとなった．す

なわち，サブストラクチャ･オンライン地震応答実験では

試験部分の実験データを時々刻々モデリング（学習）しな

がら解析部分の復元力を推定することが可能であると考え

られる．

（2003年 9月 10日受理）
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図 8 RN解析による 2階の推定状況
 

図 9 RNⅠ解析と RNⅡ解析による 2階の推定状況

図 10 提案Ⅱの方法による 2階の復元力状況


