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　1. はじめに
近年，計算機の進歩に伴い，力学的合理性に優れた

シェル構造の形状または断面，位相を設計の初期段階で
獲得するための手法である構造最適化は発展を続けてお
り，多くの先行研究が存在する 1) 2) ．最適化手法は主に
数理計画法と発見的手法の 2つに大別できるが，後者の
手法は計算時間を十分に与えれば良解が得られ，汎用性
に富む反面，目的関数の計算に時間を要する場合には現
実的な計算時間内で優良解を得ることが困難となる．一
方で人工知能の一種である機械学習を用いて，様々な構
造物に対する構造解析結果を学習し，最適化過程で実施
される繰返し計算を機械学習による予測器に置き換えれ
ば，計算コスト削減を実現できる可能性がある．既往の
研究 3) では，予測器を用いて幾何学的非線形性を考慮し
たシェル構造の最適化に関する研究が行われているが，
教師データの不足により高い予測精度が得られていな
い．そこで本研究ではラチスシェルを対象として，既往
の研究 3) より高い予測精度が確保しやすいことが想定
できる線形弾性範囲内の機械学習による応力予測を実施
し，その予測器による形状最適化を行う．より高い予測
精度の確保を試みること，また予測器を用いた場合と用
いない場合の最適化結果を比較することにより，機械学
習の構造最適化への適用性を検討する．

2. ラチスシェルの曲面の記述法
本研究では単層ラチスシェルを解析対象物に設定し，

その節点座標は (I+1) × (J+1) の制御ネットを有する B

スプライン曲面により離散化する．各制御点の x座標を
並べたベクトルを qx，y 座標を並べたベクトルを qy，z

座標を並べたベクトルを qz とおく．

qx =
(
qx,00 · · · qx,0J · · · qx,I0 · · · qx,IJ

)⊤
(1a)

qy =
(
qy,00 · · · qy,0J · · · qy,I0 · · · qy,IJ

)⊤
(1b)

qz =
(
qz,00 · · · qz,0J · · · qz,I0 · · · qz,IJ

)⊤
(1c)

節点数を n，要素数を mとすると，節点座標ベクトル r

は次式のようになる.

r =
(
x y z

)
(2a)

x =
(
x1 · · · xn

)⊤
(2b)

y =
(
y1 · · · yn

)⊤
(2c)

z =
(
z1 · · · zn

)⊤
(2d)

このとき，節点座標は次式のように離散化される.

xk =

I∑
i=0

J∑
j=0

qx,i jBi,N(us
k)B j,M(vs

k) (k = 1, · · · , n) (3a)

yk =

I∑
i=0

J∑
j=0

qy,i jBi,N(us
k)B j,M(vs

k) (k = 1, · · · , n) (3b)

zk =

I∑
i=0

J∑
j=0

qz,i jBi,N(us
k)B j,M(vs

k) (k = 1, · · · , n) (3c)

ここで
(
us

k vs
k

)
は k番目の節点の節点座標に対応したパ

ラメータであり，Bi,N(u)は u方向の N 次の Bスプライ
ン基底関数，B j,M(v)は v方向の M 次の Bスプライン基
底関数であることを表す．

3. 形状最適化問題の定式化および解法
形状最適化を行う線形弾性範囲内における目的関数と

して，本研究では線形座屈荷重係数およびひずみエネル
ギーを取り扱う．
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基準荷重ベクトルを P0，荷重係数を λ∗ として，比例載
荷荷重 λ∗P0 を構造物の各節点へ作用させる．ここで線
形剛性行列を KL，幾何剛性行列を KG，座屈モード ϕと
おくと，一般に線形座屈荷重係数 λは以下の固有値問題
を解いた際の正の最小固有値として定義される．

(KL + λKG)ϕ = 0 (4)

節点座標ベクトルを u，線形弾性剛性行列を kとおく
と，ひずみエネルギー f は以下の式 (5)で求められる．

f =
1
2

u⊤ku (5)

本研究では，鋼管のみで構成されるラチスシェルに対
して，線形座屈荷重係数 λ およびひずみエネルギー f，
ニューラルネットワークの予測器によって算出した線
形座屈荷重係数の予測値 λpre，これら 3種類の目的関数
を最小化する多目的最適化問題を式 (6)，式 (7) に設定
する．本研究では，計算負荷を要する線形座屈荷重係数
λのみを機械学習の予測対象とする．最適化の設計変数
は制御点 z 座標ベクトル qz とする．線形座屈荷重係数
λ は式 (4) の一般固有値問題を解くことで求め，ひずみ
エネルギー f は式 (5)を弾性解析により解くことで求め
る．これらの求解にはオープンソースの構造解析ソフト
である OpenSeesPy4)を用いる．最適化計算には，発見的
手法の一種である蟻コロニー最適化を用いた汎用最適化
ソルバー MIDACO(Mixed Integer Distributed Ant Colony

Optimization)5) を用いる．

minimize
qz

　 − λ，f (6a)

subject to V ≤ V (6b)

minimize
qz

　 − λpre，f (7a)

subject to V ≤ V (7b)

λ : 線形座屈荷重係数
λpre : 線形座屈荷重係数の予測値

f : ひずみエネルギー [kNm]
qz : 制御点 z座標ベクトル
V : ラチスシェルの総体積 [m3]
V : ラチスシェルの総体積の上限値 [m3]

（本研究では初期形状の総体積）

4. ニューラルネットワークの構築
機械学習は主に，教師あり学習，教師なし学習，強化

学習の 3種類に分けられるが，本研究では教師あり学習

の一種であるニューラルネットワークを用いて予測器を
構築する．ニューラルネットワークとは，図 1に示す微
分可能な変換を繋げて作られた計算グラフであり，入力
層，中間層，出力層の 3つの層で構成される．まず，入
力層へ各入力値 xが入り，非線形化の処理を行う中間層
を経て出力層で予測値 yを導く．各層への信号の伝達に
は重み wとバイアス bが入り，それらの積である aが活
性化関数 h(x) によって変換される．重み w とバイアス
bの 2つのパラメータを予測値が観測値へ近づくよう更
新し続けることで最適な重み wとバイアス bを求める．
隠れ層の数 N とユニット数 n は学習を行う際に設定す
るハイパーパラメータである．本研究では，入力値 xは
ラチスシェルの制御点 z座標ベクトル qz，予測値 yは線
形座屈荷重係数 λとしている．
　ニューラルネットワークの構築には，Pythonで書かれ
た，TensorFlow上で実行可能な高水準のニューラルネッ
トワークライブラリである Keras6) を用いた．活性化関
数に正規化線形関数である”ReLU”，最適化アルゴリズ
ムは”Adam7) ”，損失関数は平均二乗誤差である”MSE”，
評価関数には平均絶対誤差である”MAE”を用いた．
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図 1 ニューラルネットワークの概要図

5. 数値解析例
5.1. 解析対象物諸元
本研究で取り扱う解析対象物は，図 2 に示す 10×10

の格子グリッドで構成される 30m×30mスパンで最大約
9.5m のライズを有する裁断球殻シェルである．境界条
件は，シェルの四隅を固定支持とする．形状は N=M=3

次の B スプライン曲面によって離散化し，制御点は
6×6(I=J=5) の格子状に配置する．外力は部材の自重と
して 77kN/m3 および積載荷重として 1.0kN/m2 を屋根面
の負担面積に応じてシェルの各節点へ作用させる．本研
究では形状のみの最適化を対象とするため，使用部材は
外径 355.6mm，厚み 9.0mmの鋼管で統一する．なお，鋼
管の材料特性はヤング率が 2.05×105N/mm2，ポアソン比

報告 H40
－161－



が 0.3である．また，本解析対象物は対称性を考慮して
おり，1/8領域の制御点 z座標ベクトル qz を設計変数と
し，その他の qzは対称性から従属的に決定している．qz

の下限値は 0m，上限値は 12mとする．MIDACOによる
最適化の停止条件は計算時間が 24 時間に達したとき，
または計算回数が 1,000,000 回に達したときとし，その
他のパラメータは全てデフォルト値とした．計算機には
CPU:Intel Core i5-4310M(2.70GHz)，MEM:8.0GBの性能
を持つものを使用する．

30m

3
0
m

9
.5
m

f = 35.54[kNm]
λ = 5.04

V = 6.94[m3]

図 2 解析対象物の初期形状および初期制御点

5.2. 予測器の構築および予測精度評価
図 2 の解析対象物における制御点 z 座標ベクトル qz

を 1/8 対称性を保たせたまま，0m から 12m の範囲で
ランダムに変更した形状に対して，式 (4)を解いた訓練
データ 50,000個，検証データ 5,000個を作成した．テス
トデータはこれらのデータとは別に 5,000個準備し，こ
のデータを用いて予測器の予測精度を評価する．テスト
データの予測精度評価は予測値 λpre に対する正解値 λの
比率で評価し，そのクライテリアは誤差± 10％，すなわ
ち 0.9 ≦ λpre/λ ≦ 1.1 と設定した．ハイパーパラメータ
は中間層数 1層，2層，3層，バッチサイズは 32，64，エ
ポック数は 100，200，300の合計 18パターンで検討し，
クライテリアを十分に満たすパラメータを利用する．
　予測精度評価一覧を表 1へ示す．表 1より，全体的に
高い予測精度を確保できており，中間層数の増加に伴っ
て予測精度が増加している傾向があった．よって，線形
座屈荷重係数 λの予測器は，中間層数 3層，エポック数
300，バッチサイズ 32で構築することとした．

　当該予測器の誤差収束履歴および予測精度を図 3 お
よび図 4へ示す．図 3より，検証データの曲線が多少の
振動を起こしているが，過学習等は特になく収束してい
ることが想定できる．図 4より，ほとんどの λpre/λは約
1.0 へ収束しており，クライテリアから大きくかけ離れ
たデータは存在していないことが分かる．

表 1 予測精度評価一覧
中間層数 エポック数 バッチサイズ λpre/λ[％]

N=1

100
32 98.90
64 99.16

200
32 98.76
64 98.90

300
32 99.10
64 98.86

N=2

100
32 99.78
64 98.11

200
32 99.86
64 99.64

300
32 99.68
64 99.88

N=3

100
32 99.54
64 99.86

200
32 99.50
64 99.68

300
32 99.90
64 99.92
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図 3 誤差収束履歴
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図 4 予測精度評価
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λ = 9.93
f = 15.88[kNm]
V = 6.94[m3]

計算時間 [s]:86400
計算回数 [回]:19089

図 5 予測器を用いていない場合の最適化形状

λ = 9.86
λpre = 10.26
λpre/λ = 1.04

f = 16.11[kNm]
V = 6.94[m3]

計算時間 [s]:86400
計算回数 [回]:353501

図 6 予測器を用いた場合の最適化形状

5.3. 形状最適化問題の解析結果
図 5 および図 6 に式 (6) および式 (7) の形状最適化問

題の解析結果を示す．どちらもラチスシェルの外周部が
カテナリー状にライズの上昇している形状が得られ，予
測器を用いた方が外周部のライズが微小に高くなってい
る．ひずみエネルギー f および線形座屈荷重係数 λ は
予測器を用いた場合と用いない場合で概ね一致している
が，予測器を用いない場合の方がどちらの目的関数も微
小に良い最適解が得られている．計算回数は予測器を用
いた場合の方が約 17.5 倍以上多くなっている．本解析
例では計算時間の上限を 24 時間と設定したが，より短
い時間で概ね最適解に近い形状を得たい場合に予測器が
有効であると考察する．図 7および図 8に目的関数の推
移を示し，両目的関数の収束または増加の推移の傾向が
一致していないことから，剛性に優れた形状は必ずしも
座屈荷重係数にも優れる訳ではないことが分かる．

6. まとめ
本研究では，教師あり学習の一種であるニューラル

ネットワークを用いて線形弾性範囲におけるラチスシェ
ルの予測器を構築し，その予測精度評価，予測器を用い
た形状最適化を実施した．その結果，予測器を用いた場
合と用いない場合の最適解および最適化形状は概ね一致
し，目的関数の計算に時間を要する場合であれば，機械
学習による予測器の構造最適化への適用性が見出せると
考察した．
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図 7 予測器を用いていない場合の最適化の推移
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図 8 予測器を用いた場合の最適化の推移
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