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本研究ではニューラルネットワークの有する関数近似能力に着目し，ニューラルネットワークが数学モ

デルと同等のモデル化能力を有することを，Ramberg-Osgoodモデル，バイリニアモデル，武田モデルの履

歴曲線を再現することにより確認した．また，学習済みのニューラルネットワークが未学習の地震動を対

象とした動的解析を行う際の数値演算サブルーチンとして利用可能であることを，実地震波を対象に数学

モデルとの比較により検証した．また，学習に用いる波形を実地震動に近づけることにより推定精度の向

上を図った． 
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1. はじめに 

 
 ディープラーニングは，人間の脳神経系の仕組みを工

学的に模したニューラルネットワークを多層に重ねたも

のにより構成される．このニューラルネットワークは学

習能力と自己組織化能力を有する情報処理システムであ

り，その特徴は，あらかじめ与えられた多数の入出力デ

ータから任意の連続写像関数を自動的に作成できること

にある．従って，それらの関係式の形が事前に明示でき

ていなくても，簡易に近似関係を構築することができる．

また，ディープラーニングは信頼性の高いデータを収集

して学習させることで，人間が経験や知識，勘をもとに

学習してさらに高度な推論や思考，判断等を行うように，

エキスパートの代役を実現可能にするものとして，様々

な予測システムへの応用が試みられている． 

本研究では，このディープラーニングの技術を用いて，

履歴復元力特性のモデル化を行い，構築したネットワー

クの動的応答解析への適用性について検討した．一般に，

新材料や新たに開発された免震・制震装置などの履歴復

元力特性のモデル化は実験で得られた荷重－変位関係か

ら，その新材料や装置の特徴をとらえた最適なモデルを

数学モデルより選択し，パラメータを調整することで行

われる．しかし，新材料や装置の特徴をとらえた最適な

モデルが複雑となる場合や，実挙動をうまく再現できな

い場合もある．一方，ニューラルネットワークは高度な

学習能力を有するため，実験等で得られた荷重－変位関
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係を自動的に認識・記憶して数値演算サブルーチンとし

て非線形動的応答解析に活用できる可能性がある，本研

究では，ディープラーニングを用いることで，荷重－変

位関係のみから，正確な動的挙動を再現できるニューラ

ルネットワークの構築を最終目的とし，まず，Ramberg-
Osgoodモデル，バイリニアモデル，武田モデルの 3つの

履歴曲線を対象とし，モデルの定式化を行わずに，学習

させたニューラルネットワークにより数値演算サブルー

チンを代替して非線形動的応答解析を行う手法を検討す

る． 

 

2. ニューラルネットワークの構築 

 

(1)ニューロンモデル 

ニューロンモデルとは生物の神経細胞における情報処

理の仕組みを工学的にモデル化したものである．以下で

は単一のニューロンモデルの信号処理組織のことをノー

ドと呼ぶ．このノードの特徴は図-1に示すような他入力

1出力の構造にある．任意のユニットに対して図-1のよ

うに隣接するn個のノードからx1，x2，…，xnの信号が出

力される．wは隣接するユニット間の結合の強さを表す

もので結合荷重と呼ばれる．図中の黒く塗られたノード

はバイアスと呼ばれるもので，ノードの出力を抑制した

り促進したりするパラメータ（閾値）を与える．計算上

バイアスは恒等的に1を出力するノードとして考慮する

ため，閾値は他の結合荷重と同様に扱われる．信号入力

の流れは，隣接するn個のノードからの出力信号がが結

合荷重により増幅または減衰された後，入力信号となる．

入力されたn個の入力信号の総和が内部ポテンシャルｘ

となり，活性化関数fを通して出力信号Yとなる．本研究

では，活性化関数としてRelu関数，最終層にのみ恒等関

数を用いた．Relu関数は，入力値が0より小さいときは0
を，そうでないときは入力値ををのまま出力する．本研

究で用いた活性化関数を図-2に示す． 

 

(2)階層型ニューラルネットワーク 

多層ニューラルネットワークは，入力層，中間層，出

力層からなる．一般的に，入力層，出力層は1層であり， 

中間層は複数層ある．このように層が重なった構造をし

ているものを階層型ニューラルネットワークと呼ぶ．本

研究では，図-3のように中間層がn層の階層型ニューラ

ルネットワークのことを，n+2層ニューラルネットワー

クと呼ぶこととする．また，各層に含まれる要素のこと

をノードと呼び，1層あたりに含まれるノードの個数を

ノード数と呼ぶ．本研究では，同一のネットワークにお

いて中間層のノード数は同数とした．また，入力層のノ

ードのことを入力要因，出力層のノードのことを出力要

因と呼ぶ． 

 

 

 

 

 

 

 

 

(3) 入出力要因の選定 

入出力要因はディープラーニングの結果に大きな影響

を与える要素である．入力要因には対象とする数学モデ

ルの非線形履歴挙動を特徴づけるパラメータを適切に選

定する必要がある．本研究では既往の研究を参考にし，

以下の入力要因を選択した．非線形の履歴は載荷方向が

変化する際の変位や荷重の大小によりそれ以降の挙動が

支配されることが知られている．したがって，まず最大

経験変位，最大経験荷重，最小経験変位，最小経験荷重

の4パラメータを選択した．また，非線形の履歴は最新

折り返し点の影響を受ける場合もあるため，最新折り返

し点変位および最新折り返し点荷重を加えた．剛性変化

に関わる情報としては，1ステップ前の変位増分と，1ス
テップ前の荷重増分を加えた．履歴の連続性を考慮する

ために1ステップ前の変位，1ステップ前の荷重を加え，

これらに現時点の変位を加えた11個を入力要因とした．

出力層は動的応答解析へ適用を考慮し，現時点の接線剛

性とした． 

図-1 ニューロンモデル 

図-2 活性化関数 
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3. ニューラルネットワークの学習 

 

本研究では誤差逆伝搬法を学習アルゴリズムとして

用い，出力層の値と教師データの値の誤差を最小化する

よう出力層から入力層へ向かって勾配降下法を用いて結

合荷重を修正した．ネットワーク構造は入力層のノード

数が11，出力層のノード数が1，中間層のノード数はそ

れぞれ100とした．中間層の層数は試行錯誤的に求めた

結果，6層が最適となった． 

履歴復元力特性がそれぞれRamberg-Osgoodモデル，バ

イリニアモデル，武田モデルに従う図-4のような1質点

系モデルに対し，図-5に示すような漸増漸減正弦波を強

制変位として作用させた場合の応答履歴から教師データ

を作成し，これを用いてニューラルネットワークの学習

を行った．学習回数は100万回とした．漸増漸減正弦波

は，最大振幅の20％，40％，60％，80％をそれぞれ振幅

とする周期0．25秒の正弦波を1波長ずつ連続させること

により作成した．それぞれのモデルにおいて，学習済み

のニューラルネットワークからの出力と正解である接線

剛性の比較を図-6～図-8，ニューラルネットワークから

の出力をもとに作成した荷重－変位関係と正解である荷

重－変位関係の比較を図-9～図-11に示す．全てのモデ

ルにおいて，ニューラルネットワークからの出力が教師

データの接線剛性の値と一致していることが確認できる．

また，Ramberg-Osgoodモデル，バイリニアモデルは非線

形履歴曲線を高精度で模擬しており，武田モデルについ

ても，非線形履歴曲線の特徴をとらえたモデル化ができ

ていることが確認できる． 

 

4. 非線形動的解析への適用 

 

数学モデルに従う1質点系モデルを対象とし，学習済み

 
 

図-3 階層型ニューラルネットワーク 

 

 

 
図-4  1質点系モデル 
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図-5 漸増漸減正弦波 
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のニューラルネットワークを数値演算サブルーチンとし

て用い，実地震波に対する構造物の応答推定への応用に

ついての検討を行った．学習済みのニューラルネットワ

ークでは，入力層に与えられた変位等の信号に対して教

師信号に基づき決定された結合荷重を用いた処理が一方

向に進行し，最終的に出力層から現時点における接線剛

性が出力される．従って，動的解析を行う際には現時点

において既知の情報である入力要因から現時点接線剛性

を求める数値演算サブルーチンとして本ネットワークを

用いる．計算には線形加速度法を用いた．履歴復元力特

性がそれぞれRamberg-Osgoodモデル，バイリニアモデル，

武田モデルに従う1質点系モデルに，図-12に示す振幅調

整を行ったⅡ-Ⅱ-1設計地震動が40秒間作用した時の応答

を検討対象とした．動的解析を行った結果と解析ソフト

による変位応答時刻歴比較を図-13～図-15に示す．そ

れぞれのモデルにおいて，初めの約10秒間は比較的精度

の高い推定ができているが，それ以降，かなり大きな誤

差が確認できる． 

 

5. 推定精度の向上 
 
図-16 の波形は，図-5 の漸増漸減正弦波に周期と振幅

の小さい波を足し合わせ作成したものである．それぞれ

のモデルに従う 1質点系モデルに，この波を強制変位と

して作用させ教師データを作成し，ニューラルネットワ

ークに学習させることで学習精度の向上を図った．入力

層，出力層，中間層，学習回数は変化させず，学習に用

いる波形のみを変化さ，教師データに実地震動により近

 
図-6 接線剛性時刻歴比較(R-Oモデル) 

 

 
図-7 接線剛性時刻歴比較(バイリニアモデル) 

 

 
図-8 接線剛性時刻歴比較(武田モデル) 

 

 
図-9  非線形履歴曲線の比較(R-Oモデル) 

 

 
図-10 非線形履歴曲線の比較(バイリニアモデル) 

 

 
図-11 非線形履歴曲線の比較(武田モデル) 
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いものを用いることにより推定精度の向上を図った．振

幅調整を行ったⅡ-Ⅱ-1 設計地震動が 40 秒間作用した時

の変位応答時刻歴比較を図-17～図-19に示す．全てのモ

デルにおいて全時間領域にわたって推定精度が向上して

いることが確認できる． 

 

6. まとめ 
 
 本研究では，Ramberg-Osgoodモデル，バイリニアモデ

ル，武田モデルを対象に，ニューラルネットワークの関

数近似能力を非線形履歴曲線の認識に対して適用するこ

 
図-12 振幅調整を行ったⅡ-Ⅱ-1設計地震動 

 

図-13 変位応答時刻歴比較(R-Oモデル) 

 

図-14 変位応答時刻歴比較(バイリニアモデル) 

 

図-15 変位応答時刻歴比較(武田モデル) 

 

 

 
図-16 漸増漸減正弦波に小さい波を足した波形 

 

図-17 変位応答時刻歴比較(R-Oモデル) 

 

図-18 変位応答時刻歴比較(バイリニアモデル) 

図-19 変位応答時刻歴比較(武田モデル) 
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との有効性，及び教師データに基づき学習を行ったニュ

ーラルネットワークを動的応答解析時の数値演算サブル

ーチンとして利用することの妥当性について検討を行っ

た．その結果，以下のようなことが明らかとなった． 

 

(1)適切な入力要因を選定し，単純な規則波を学習させ

た階層型ニューラルネットワークはそれぞれの数学モデ

ルの非線形履歴曲線を高精度で再現可能であり，その関

数近似能力が非線形履歴曲線の認識に対して有効である

ことが確認された． 

 

(2)実地震波を用いて動的解析を行い，正解と比較する

ことによって，規則波を作用させて作成した教師データ

に基づき学習を行った階層型ニューラルネットワークで

は動的応答解析に適用した場合，時間の経過に伴い誤差

の累積で推定値が正解と乖離していくことが確認された． 

 

(3)教師データに実地震動により近いものを用いること

により，実地震波に対する複雑な非線形履歴挙動の模擬

精度が向上することを確認した．これによりニューラル

ネットワークが数学モデルと同等のモデル化能力を有す

ることが示した． 

 

今回検討を行ったものは，それぞれ3つの数学モデル

に従う1質点系モデルのみであり，より汎用性の高いニ

ューラルネットワークを構築するために，さらに多くの

数学モデルに対しての検討が必要と考えられる．  
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EVALUATION ON DYNAMIC RESPONSE OF STRUCTURES  
USING NEURAL NETWORK  

 
Taiji MAZDA, Takashi AKEDO, Tubasa HAZANA and Yukihide KAJITA, 

 
In this research, we consider a method of performing a dynamic analysis with not modeling by using 

hysteresis loops based on conventional formulation but a learned neural network. Learning data was pre-
pared from the response history in the case where the progressive gradually decreasing sinusoid acted as 
forced displacement in the one mass system model in which the hysteresis loops are Ramberg - Osgood 
model, bilinear model, and Takeda model, respectively. The neural network learned using this learning data. 
It was confirmed that the neural network has the high versatility that it can recognize the nonlinear hyste-
resis loops. Moreover, the response estimation result by the neural network when the Waveforms with 
waves having short cycles and small amplitudes added to progressively gradually decreasing sinusoidal 
waves is learned was measured. When using that network for earthquake response analysis, the time history 
displacement almost matched. As a result of learning based on the displacement load relation with respect 
to the three hysteresis loops, the possibility of application as a numerical operation subroutine in nonlinear 
analysis of neural network after learning was shown. 


