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1. はじめに 

 近年、最適化や機械学習のような計算機を用いた意思決

定プロセスによる設計例が増えつつある。建築構造の設計

において、構造部材の総重量や部材配置、設計形状等の最

適化は、これまでに数多くの研究が報告されている 1)。し

かし、最適化を大規模建築物に適用すると計算コストが増

大する傾向にある。そこで、最適化問題に機械学習やサロ

ゲートモデルを適用することにより、計算コストを削減し

つつ近似的な最適解の効率的な獲得を行う研究が行われ

ている 2)。サロゲートモデルは、数値解析を実行する代わ

りに応答や目的関数値を近似したモデルのことである。 

 本研究では、サロゲートモデルとしてニューラルネット

ワーク(Neural Network : NN)、最適化手法に遺伝的アルゴ

リズム(Genetic Algorithm : GA)を採用し、効率的に最小重

量問題を解くことを目的とする。本稿では、二次元鋼構造

骨組を対象とし、ブレース配置と部材断面の同時最適化問

題とする。NN は制約条件の検定結果を判断する分類問題

を扱ったモデルを構築する。さらに提案手法の最適解や解

空間の近似精度を検証することを目的とする 

 

2. 機械学習と構造最適化 

 機械学習は教師あり学習、教師なし学習と強化学習の 3

つに大別される。さらに、教師あり学習は、数値を予測す

る回帰問題と、所属するクラスを分類する分類問題が存在

する。機械学習では一度機械学習モデルが構築されれば、

高速に推定値や予測ラベルを出力することができる。一方、

最適化問題においては、数理計画法と発見的手法に大別さ

れ、発見的手法は目的関数値の微分計算が不要で、かつ大

域的最適解が得られるが、多点探索による有限要素解析を

実行する場合には、膨大な計算コストを必要とする。 

 機械学習と最適化を組み合わせた構造最適化では、教師

あり学習の回帰問題を扱うことが多い。しかし､NN の学習

では、目的関数値に複数の応答を含み、出力値の数が膨大

である場合や、出力値のばらつきが大きい場合は推定精度

が悪化する可能性がある。一方で、重量を目的関数とする

最小重量設計では、応答が目的関数に含まれる必要がなく

制約条件の検定結果のみで最適化問題を解くことができ

る。本稿では、部材応力や層間変形角の制約条件の検定結

果を判断する分類器としてNNを用いたサロゲートモデル

を構築する。以下に提案手法の計算フローを示す。 

3. 最適化問題の概要 

3.1 最適化の定式化 

 解析モデルは柱・ブレース部材が角型鋼管、梁部材が H

形鋼からなる骨組架構として、図 2 に示すスパン 9.6m、階

高 4m(一部 5m)を有する最大 8 層 3 スパンの鋼構造骨組で

ある。層数を 3 層から 8 層まで変化させ、それぞれの規模

について最適化を行う。柱・梁部材は表 1 のものを用い各

層に使用する部材は規模ごとに表 2に示す部材番号のもの

とする。これらは、長期許容応力度設計を満足するように

設定されている。ブレース部材は表 3,4 に示す部材リスト

から選択される。ブレース部材が存在しない断面をリスト

に追加することで、配置と断面の同時最適化を実施する。

また、ブレース部材の各リストの選択率は、同時最適化を

考慮し、リスト番号 1 : 50%、リスト番号 2-8 : 7.143%と重

み付けを行い、対象形状を得るために対象条件を考慮する。

モデルの解析には有限要素解析を用い、最適化の定式化は

以下のようになる。 

有限要素解析による学習データセットの作成 
 

NN の学習によるモデルの構築 (分類モデル) 
 

NN のサロゲートモデルを用いた GA による最適化 
図１ 提案の計算フロー 
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 ここで、Ab:ブレース部材の断面リスト番号、L:部材長ベ

クトル、A:断面積ベクトル、ν(=1.5):安全率、 i :i 部材の

圧縮・引張・せん断・曲げ応力度、θk : k 層の層間変形角、

L  , U  , U  ,AL,AU : 側面制約であり、AL=1,AU=8, U  =1/200

である。応力制約は短期許容応力度とし、圧縮応力度につ

いては、細長比により決定される座屈を考慮した鋼構造設

計基準式を用いる。外力として、地震力を Ai 分布に従っ

て作用させる。設計床荷重は各階とも 7.84kN/m2 であり、

桁行方向は 6.4m を想定する。地震力算定の条件は第二種

地盤 Z=1.0、振動特性係数 Rt=1.0、標準せん断力係数 Co=0.2

として地震層せん断力から算定した水平荷重を負担面積

に応じて各節点に作用させる。 

3.2 サロゲートモデル 

 NN の入力値 x を設計変数とし、3-8 層分のデータを同時

に学習し、同一の NNにより各規模での最適化を実施する。

学習データセットは層数に応じたブレース配置パターン

を考慮して、表 5 に示すデータ数に従い作成する。設計変

数はブレース配置およびリスト化した断面を決定するた

めのカテゴリカルな離散変数であり、リスト番号と部材の

断面性能に直接的な関係がないため、ダミー変数を用いて

{0,1}の 2 値の配列に変換する。 

 

4. 回帰モデルと分類モデルの比較 

4.1 作成するモデル 

 回帰モデルを model-R、分類モデルを model-L とし、各々

学習データの教師信号を tR,tLとし、次式で定義する。 

R ,
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 (制約条件の検定) (5) 

学習データの生成は、10%以上が許容解、非許容解となる

ように設定し、かつ重複するデータがないように作成する。 

4.2 NN の学習結果と考察 

 表 6 に示すパラメータで 2 つの NN モデルの学習を行

う。損失関数は、model-R は平均二乗誤差、model-L は交差

エントロピー誤差を用いて、式(6),(7)により定義する。 
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図 2 解析モデル 

表 1 柱梁部材断面 

List number Section A(mm2) 

1 
column 400 400 19  □  27100 

beam H 400 200 9 19     11000 

2 
column 450 450 19  □  30900 

beam H 450 200 9 19     11450 

3 
column 550 550 19  □  34700 

beam H 550 200 9 19     12350 

    
 

表 2 使用部材番号 

Max_Story story 
 1 2 3 4 5 6 7 8 

3 2 2 1      
4 2 2 1 1     
5 3 3 2 2 1    
6 3 3 2 2 1 1   
7 3 3 2 2 1 1 1  
8 3 3 2 2 2 1 1 1 
         

 

 

表 3 ブレース部材断面(3-7 層) 

Brace Section A(mm2) 
List_number 

1 0 0 0  □  0 
2 125 125 6  □  2763 
3 150 150 6  □  3363 
4 175 175 9  □  5767 
5 200 200 9  □  6667 
6 200 200 12  □  8653 
7 250 250 12  □  11050 
8 300 300 12  □  13450 

   
 

表 4 ブレース部材断面(8 層) 

Brace Section A(mm2) 
List_number 

1 0 0 0  □  0 
2 175 175 9  □  5767 
3 200 200 9  □  6667 
4 200 200 12  □  8653 
5 250 250 12  □  11050 
6 300 300 12  □  13450 
7 350 350 16  □  20720 
8 400 400 16  □  23920 

   
 

表 5 配置パターンとデータ数 

story Pattern Data 
3 64 10000 
4 265 10000 
5 1024 20000 
6 4096 30000 
7 16384 30000 
8 65536 50000 
   

 

表 6 NN パラメータ 

 model-R model-L 

ユニット 138-1500-1500-296 138-1500-1500-296 
Epoch 2000 2000 

Batch size 1024 1024 
損失関数 平均二乗誤差 交差エントロピー 

   
 

 

図 3 model-R の正答率遷移 

 

図 4 model-L の正答率遷移 

表 7 学習終了時の正答率の平均 

model-R model-L 
99.4% 99.7% 
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ここで、N : 出力値の数、y : 出力値である。 

 学習結果としてそれぞれ 3 試行ずつ学習を行い、図 3 ,4

に学習時の 100 epoch ごとの検証データの正答率、表 7 に

学習終了時の正答率を示す。正答率は、許容解を許容解、

非許容解を非許容解と正確に判定したデータの割合とし

て定義している。 

 表 7 より NN を分類器として用いた場合、検定比の予測

をした場合と同程度以上の正答率を得られた。また、正答

率の遷移では、model-R では振動がみられるが、model-L で

は安定した正答率を示している。これは、回帰モデルでは

検定比の最小値が 0.0 で最大値は 10.0 を超えている場合が

あり、その影響があると考える。正答率の遷移に振動が見

られる場合は、学習の終了判定次第で正答率が低いモデル

になる可能性もあるため、制約条件の検定結果を NN によ

る分類によって予測する手法は有効であることが判る。 

 

5.学習データセットの許容解比率による比較 

5.1 モデルの作成 

 本節では、学習データセット内の許容解、非許容解の割

合の違いによる学習結果の比較を行うため、以下の 3 つの

データを用意する。学習データセット生成において、Data0

は設計変数をランダムに作成したデータとし、Data5、Data10

は各々、許容解が 5%、10%以上となるように作成したデー

タセットとする。 

5.2 NN の学習結果と考察 

 表 8 に示すパラメータで 3 つの NN モデルの学習を行

う。学習結果として、図 5 に学習時の 1 epoch ごとの損失

関数値の遷移を、表 9 に学習終了時の検証データの正答率

を示す。検証用データセットは、許容解:非許容解が 1:1 と

なるように作成したデータを用いる。表 10 に学習データ

セットの作成時の計算コストを Data0 に対する割合で示す。 

 表 9よりランダムの場合よりデータセット内の許容解の

割合を指定したうえで、学習データセットを作成した場合

の方が推定精度の高いモデルを構築できることが判る。こ

れは、ランダムに作成した学習データセットは許容解の比

率が極端に小さくサンプルが少なくなるため、許容解を表

すデータの学習がうまく行われず、殆どの変数で非許容解

と判定される NN モデルが構築されたためである。 

 Data5 と Data10 の比較では、Data5 の作成コストは Data10

に対して 6 割程度であるが、正答率は同程度になっている

ため学習データセット内の許容解の割合は 5%で十分であ

ると考えられる。 

 

6. 出力層のサイズによる比較 

6.1 モデルの作成 

 本節では、NN 学習の際に、検定に用いる部材や条件を

グルーピングし、出力値 y を圧縮することで出力層のユニ

ット数を変化させる。以下に示す 3つのモデルを作成する。

すべての部材でそれぞれの制約条件に対して個別に判定

する出力層ユニット数 296個のモデルをUnit296とし、Unit32、

Unit8 は各々、各層でそれぞれの制約条件を判定する出力層

ユニット数 32 個のモデル、各層ですべての制約条件を判

定する出力層ユニット数 8 個のモデルである。 

6.2 NN の学習結果と考察 

 表 11 に示すパラメータで 3 つの NN モデルの学習を行

う。出力層のユニット数に対応させて中間層のユニット数

を増減させる。学習データセットには、Data5 を用いる。学

習結果として、図 6 に学習時の 1 epoch ごとの損失関数値

の遷移、表 12 に学習終了時の正答率を示す。また表 13 に

は各モデルの学習時の計算コストを Unit296 に対する割合

で示す。 

 図 6 より、損失関数値は Unit296 が最も小さな値に収束し

ていることが判る。学習終了時の正答率は Unit296と Unit32

では同程度になっている。一般に NN は損失関数値が小さ

な値で収束するほど精度が高くなるが、出力層のユニット

数がある一定以上であれば、ユニット数が検定の精度に影

表 8 NN パラメータ 

 model 

ユニット 138-1500-1500-296 
Epoch 2000 

Batch size 1024 
損失関数 交差エントロピー 

  
 

表 11 NN パラメータ 

 Unit296 Unit32 Unit8 

ユニット 138-1500-1500-296 138-1000-1000-32 138-500-500-8 
Epoch 2000 2000 2000 

Batch size 1024 1024 1024 
損失関数 交差エントロピー 交差エントロピー 交差エントロピー 

    
 

 
図 5 損失関数値の遷移 

表 9 学習終了時の 
正答率 

Data0 
96.8% 

Data5 

99.5% 

Data10 
99.6% 

 
 

 
図 6 損失関数値の遷移 

表 12 学習終了時の

正答率 

Unit296 
99.6% 

Unit32 
99.5% 

Unit8 
96.8% 

 
 

表 10 学習データ作成時の計算コスト [作成コスト] (%) 

Data0 Data5 Data10 
100 6748 10728 

   

表 13 学習時の計算コスト [学習コスト] コスト(%) 

Unit296 Unit32 Unit8 
100 60.8 52.8 
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響を与えないことが判る。学習コストについては、ユニッ

ト数に応じて変化しており、Unit296 が最も大きな値になっ

ている。 

 

7. GA を用いた最適化 

7.1 FEM による最適化とサロゲートモデルによる最適化 

解析モデルの 3-8 層を規模ごとに最適化を行う。ここで

制約条件の検定に有限要素解析を用いる場合(GA-FEM)と

NN の予測を用いる場合(GA-NN)をそれぞれ 3 試行行う。

NN には Data5 で学習した Unit32 のモデルを用いる。また各

規模での GA パラメータは表 14 に示すものを用いる。 

7.2 数値結果と考察 

最適化の結果として図 7に得られた解形状を部材断面積

と線の太さを対応させて示す。また、GA-NN により得られ

た解形状については、有限要素解析により制約条件を満た

さない部材を赤色で表している。 

 GA-NN で得られた解形状は 3-5 層の場合は GA-FEM と

同一の結果が得られている。しかし 6-8 層では GA-NN の

目的関数値は GA-FEM よりも小さな値になっており制約

条件を満たしていない部材が存在する解が得られている。

NN で本来非許容解であるものが許容解であると危険側の

誤った予測がされることがある。この結果より、高い正答

率であるにもかかわらず最適解の近傍では誤答しやすい

ことが判る。6-8 層の場合では、制約条件を満たすには、

多くのブレースが必要となり解空間が複雑なものになっ

ている影響であると考えられる。 

 表 15 は各計算コストを規模ごとに GA-FEM に対する割

合で表したものである。Data, Learning, Total は各々データ

セット作成、NN の学習、Data・Learning・GA-NN を合計

した計算コストを意味している。GA-FEM と比較して、GA-

NN の計算コストは小さく、高速で解を得ることができた。

低層の解析モデルについてはデータセットの作成コスト

が非常に大きな割合となっている。規模によっては Total

の計算コストが GA-FEM よりも大きな値になるが、一度

の学習で異なる規模の最適化が可能であることは、計算コ

ストの観点において優位であると考える。 

8. まとめ 

 本稿では、サロゲートモデルを用いてブレース部材配

置・断面の同時最適化を行った。NN の同時学習では高い

正答率を得ることができたが、GA-NN で得られた解は非

許容解であり、危険側の誤った近似解になることが判った。

今後は、安全率として検定比を割り増ししたデータセット

による学習を行うなど、GA-NN による最適化での危険側

の予測をなくす手法の模索を行っていく必要がある。 
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表 14 GA パラメータ 

 story 
 3 4 5 6 7 8 

個体数 100 100 100 100 100 100 
世代数 5000 10000 20000 50000 100000 200000 
遺伝子長 8bit 8bit 8bit 8bit 8bit 8bit 
突然変異率 0.01 0.01 0.01 0.01 0.01 0.01 

       
 

 表 15 規模別計算コスト(%) 

story GA-FEM Data Learning GA-NN Total 
3 100 2500.0 110.0 6.0 2616.0 
4 100 1250.0 55.0 6.5 1311.5 
5 100 500.0 22.0 6.1 528.1 
6 100 166.7 7.3 6.3 180.3 
7 100 62.5 2.8 4.1 69.3 
8 100 25.0 1.1 3.8 29.9 
      

 

3Stories 4Stories 5Stories 
GA-FEM GA-NN GA-FEM GA-NN GA-FEM GA-NN 

      
f=2.70401m3 f=2.70401m3 f=3.64729m3 f=3.64729m3 f=4.89534m3 f=4.89534m3 

6Stories 7Stories 8Stories 
GA-FEM GA-NN GA-FEM GA-NN GA-FEM GA-NN 

      
f=6.0174m3 f=5.9393m3 f=7.0642m3 f=6.9652m3 f=8.4083m3 f=8.2763m3 

図 7 解形状 
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