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１．目的  

構造物の耐震性能照査では構造物の応答特性や破壊性

状を把握するために地盤の非線形応答を考慮した構造物

と地盤の一体解析が重要である．この応答解析では土の

応力−ひずみ関係が必要であり，一般に数式により記述さ

れたモデル（数理モデル）が用いられるが，土の応力―ひ

ずみ関係は強い非線形性と履歴依存性を示すため，数理

モデルの精度に限界がある．一方，深層学習を活用すれば

データをよりよく再現できる可能性があるが，未知の入

力に対して安定性が保証されない．そこで，この 2 つの手

法を組み合わせることにより高精度で安定した予測がで

きる可能性がある．本研究では複雑な挙動と長期の履歴

依存性，利用可能なデータの不足により深層学習での再

現が困難だと考えられる砂質土の液状化試験における応

力−ひずみ時系列を深層学習と数理モデルの組み合わせ

により再現する．  

２．手法  

本研究では，深層学習手法に時系列予測に特化した手

法として知られる temporal convolutional network（TCN）を

用いる 1)．また，繰返し載荷におけるせん断応力−せん断

ひずみ関係を表現する数理モデルとして GHE-S モデル 2)

を用いる．ただし，液状化試験で扱う軸ひずみ両振幅 15%

程度の大きなひずみ領域は負剛性を示すなど適用範囲外

であると考えられるため，相似関数を変更して用いる．繰

返し載荷における有効応力の減少を表す数理モデルとし

て，Byrne のモデル 3)を拡張して用いる．  

３．データ  

関東地方の沖積平野 14 地点から採取された 227 試料の

液状化試験データ一式を用いる 4)．試料毎に土質特性や土

の初期状態に関するデータ（土質特性データとする）とし

て，試験時拘束圧，初期剛性，初期間隙比，N値，粒度組

成（砂，シルト，粘土），液性限界，塑性限界のデータが

与えられており，液状化試験データとして三軸非排水試

験結果が与えられている． 

４．TCNモデル  

9 項目の土質特性データおよび軸ひずみ!!の時系列か

ら平均有効応力""および軸差応力#の時系列を出力する

モデルを構築する．TCN モデルは表−1 に示すように 15 層

の TCN 層と全結合層により構成される．表中の$#は入力

データの時系列長を表す． 

土質特性データの前処理は式(1)により行う． 

% = (( − *) ,⁄ (1)	
ここに，(, %はそれぞれ処理前後のデータ，*，,は訓練デ

ータ全体における(の平均および標準偏差である．時系列

データである!!, "", #の前処理は式(2)により行う．  

% = tanh5( ($%&⁄ 6 (2) 
ここで($%&は定数であり，!!に対応する($%&の値は 20%，

"", #に対応する($%&の値は各データの初期平均有効応力

"'"とする． 

５．TCNモデルの結果  

227 試料のデータを訓練データ（181 試料），検証データ

（23 試料），テストデータ（23 試料）に分割し，学習には

訓練データを用いる．損失関数に平均絶対誤差を用い，最

適化アルゴリズムには Adam 法を用いる． 

テストデータに対する試験データとモデル出力の履歴

曲線を図−2 に示す．左図のように試験データが示す液状

化時の特徴的な挙動をよく再現できたケースがある一方

で，右図のように出力が不安定なケースも確認された．  

６．数理モデルとの比較による信頼度評価  

TCN モデルの出力が不安定な場合は数理モデルの出力

と異なる傾向を示すことが予測される一方，訓練データ

ではいずれも出力が安定する．このため，両モデルの出力

を比較し，訓練データにおいて出現頻度の高い現象であ

れば信頼性が高いと考える． TCN モデルと数理モデルの

CS10-53 令和5年度土木学会全国大会第78回年次学術講演会

© Japan Society of Civil Engineers - CS10-53 -



 

 

出力をウィンドウと呼ばれる 20ステップのまとまり毎に

平均誤差と相関係数の 2 つの指標で比較する．あるウィ

ンドウに対応するデータ点!"平均誤差，相関係数#周りの訓

練データ点の密集度8(9)および正規化密集度8∗(9)を式

(3)，(4)で定義する． 

8(9) = : exp>−‖9 − 9)‖
*	

2,* @ AB
+!∈訓練データ

(3) 

8∗(9) = 8(9) 8-./⁄ (4) 
ここに，Aは全訓練データのウィンドウ数の合計，8-./は
8の最大値，,は Scott の方法 5) により決定するバンド幅

である．	 8∗の値が小さいとき，訓練データでの出現頻度

が低いことを表すため，信頼性も低いと仮定する． 

７．組み合わせモデル  

式(5)に示すように，TCN モデルの出力E#01と数理モデ

ルの出力E2!#3の重み付き平均により組み合わせモデル

の出力E0425を決定する． 

E0425 = F#01 ⋅ E#01 +F2!#3 ⋅ E2!#3 (5) 
ここに，F#01, F2!#3はそれぞれ TCN モデルと数理モデル

の重みであり，その値は8∗を時間方向に平滑化した指標

8*'∗ により図−3 に示すように決定する． 

８．結果  

図−4 に図−2 と同じ入力に対する試験データと各モデル

出力の履歴曲線を示す．TCN モデル出力が高精度である

左図のケースでは高精度な出力を保ち，TCN モデル出力

が不安定な右図のケースでは安定した出力となっている． 

各モデルの性能の指標として試験データとの平均絶対

誤差を比較し，表−2 に示す．表−2から，""の誤差は組み

合わせモデルが最小であり，#の誤差は TCN モデルが最

小，組み合わせモデルは TCN モデルと同程度であること

が示された． 

９．まとめ  

深層学習と数理モデルの組み合わせにより砂質土の液

状化試験における応力−ひずみ時系列を表現するモデル

を構築した． TCN を用いたモデルは入力によっては高精

度な予測が可能であった．さらに，数理モデルと併用する

ことでTCNモデル出力が不安定な場合にも安定した予測

が可能となった． 
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表−1 TCN モデルのネットワーク構造 
層 入力サイズ 出力サイズ 

TCN層 1 10 × $! 20 × $! 
TCN層 2 20 × $! 20 × $! 

︙ ︙ ︙ 
TCN層 15 20 × $! 20 × $! 
全結合層 20 × $! 2 × $! 

 

図−2 TCN モデル出力の例 

 

 
図−3 組み合わせモデルの重み 

 

図−4 組み合わせモデル出力の例 

表−2 各モデルのテストデータにおける平均絶対誤差 
出力 TCNモデル 数理モデル 組み合わせ 
&" 0.0843 0.1260 0.0736 
' 0.0594 0.0754 0.0604 
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