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Abstract 
The combined method of Genetic Algorithm(GA) and neural network(NN) is applied to the 

defect identification problem for structures. 心 forNN, the most frequently used multilayer 

network and backpropagation algorithm are adopted. GA is util枷 dfor minimization of the error 

function in backpropagation algorithm. For a simple plate structure, by using lower eigenmodes 

obtained from the finite element model, the identification of the defect element which has different 

value of Young's modulus from other elements is shown to be possible to some degree. 
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l. はじめに (I)

近年注目されている遺伝的アルゴリズム (GA)

と呼ばれる手法は、ダーウイン的進化論の発想に

基づいて生物進化の過程を抽象化したアルゴリズ

ムである。同じように、実際の生物の原理を模倣

したモデルに、やはり近年注目されている、ニュー

ラルネットワーク (NN)がある。ニューラルネッ

トワークは、脳を構成する神経回路網を抽象化し、

いろいろな仕事を行わせようというものである。

この二つの方法には多くの共通点がある。まず、

両者とも、広い意味での学習・適応に関するモデ

ルである。さらに、両者とも実際の生物に関わる

原理の抽象化であることや、並列度の高い手法で

あることなどである。しかし、相違点もある。最

も大きな相違点は、ニューラルネットワークは一

個体の学習を扱っているのに対し、 GAは、種の

適応を扱っている点である。また工学的には、ニュー

ラルネットワークは基本的に局所探索の方法であ

り、解空間上の現在点の近傍が次の探索点になる。

これに対して、 GAは大域サンプリングを中心と

した手法であり解空間上に複数の探索点を設定す

る。次の探索点は選択洵汰、交配、突然変異など

で決定される。一般的に GAでは、局所探索は行

われず、探索点群の収束や突然変異にまかされる。

ここで重要なことは、二つの手法が相互補完的

な特徴を有している点である。つまり、 GAは種

の適応として大域サンプルを行い、ニューラルネッ

トワークは個の学習として局所探索を行うという

ものである。

一般に、 GAとニューラルネットワークの融合

にはいくつかの方法が考えられる。それらは、

(l)GAを使って重みとしきい値の調整、つまりニュー

ラルネットワークの学習を行うもの、 (2)GAを使っ

てニューラルネットワークの構造を決めるもの、

(3)さらにそれらの融合、である。

GAとニューラルネットの融合に関する研究の

中で、 (1)ネットワークの構造の自動的発見、

(2)GAを利用した重みの学習、は効率よく最適解

の近傍までの学習を可能とし、局所解に捕まって

しまう可能性を低減する、 (3)実際の生物的過程

と類推ができ、概念的に面白い、等の点から活発

に研究が行われている領域である。

本研究では、このようなGAとニューラルネ ッ

トワークを融合した手法を、機械溝造物の欠陥同

定問題に適用することを試みる。そのために、簡

単な板構造物の動的な振る舞いを対象に数値実験

を行い、 GAによる欠陥同定が可能かどうかにつ

いて検討する。
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2本研究で用いる GAとニューラルネットワーク

のアルゴリズムの概要 (2)

2.1 ニューラルネットワークについて

本研究では、三層よりなる層状のフィードフォ

ワードネットワークとバックプロパゲーションア

ルゴリズムを用いた。それらについて、簡単に述

ぺる。

2.1.1 フィードフォーワー ドニューラルネッ トワー

クについて

図1に、三層のフィードフォワードネ ットワー

クを示す。ネットワークは、入力層、隠れ層、出

カの三層からなる。記号R勺こより d次元空間のベ

クト）~X1ぷ2,.・,xJを示すとすると、このニュー
ラルネ ットワークは酎内のベクト）L(x1, ・ ・XN)を、

炉内のベクトル(Y1,・-YM)に変換する。 したがっ
て、フィードフォワードネ ッ トワークは、

y = F (x)と表すことができる。ここで 、

X = (x1,-・ ・,XN)、y=(yぃ・・,YM)である。このよ
うに、 N個の入カノード、 H個の隠れ層のノード、

M個の出カノードを持つネットワークにたい して、

出力Ykは次の式で与えられる。

y,= g(f wJ,h;), k = 1, --,M (!) 

j=1 

ここで、 w}は隠れノー ドjから出カノード Kへの、
出力重みであ り、 gはRから R1への写像である。
隠れ層のノードhj,j = l,-・ ・,Hの値は次で与えら

れ:゚＝。（含叫ふ+w f) , j = 1,. ・,H (2) 
ここで、 wlは入カノード iから、隠れノードjヘ
の入力重みで、 wJは一定の値1を持つ入カノード
から隠れノードjへのしきい重みである。 xiは入力

ノード iでの値で、6はいわゆるシグモイド関数

で、以下のように与えられる。

1 a(x) = (3) 
l+eぷ

式(1)のgは、シグモイド関数であってもよいし、

線形関数でもよい。

2.1.2 バックプロパゲーションアルゴリズムにつ

いて

フィードフォワードネットワークにたいするもっ

とも一般的な学習アルゴリズムはバックプロバゲー

ション法である。入カベクトルをX=(x1, ・ ・,XN)、
望ましい出カベクトルをd=(dぃ..,d,J)とする。
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図1 三層のネットワーク

重みの集合Wにたいして、フィードフォワードネ ッ

トワークは出カベクトル

y (W) = (Y1(W),-・ ・,YM(W))を与える。望まし
い出力にたいする誤差e(W)は次のように与えら

れる。

e (W) = 111 d -Y (W) If 
2 

=½f (dk-Yk(W))2(4) 
k=l 

この誤差を、重みベクトルWについて、最急降下

法により最小にしようというのがバックプロバゲー

ション法である。

2.2 GAについて

本研究で用いたGAのアルゴリズムの概要と用

いる各パラメータを以下に示す。

2.2.1 GAのアルゴリズム

［ステップO]集団の初期化を行う。 N(Nは偶数で

なければならない）個の染色体からなる集団をラ

ンダムに初期化し、各染色体の適応度を計算する。

［ステップ1)交叉のためにN/2対の個体を選択す

る。交叉のために個体が選択される確率はその適

応度に比例するものとする。

［ステップ2]ステップ1で選択されたN/2対につ

いて交叉を実行する。そのとき、小さな確率で突

然変異をランダムに起こさせる。

［ステップ3]新しい集団で、すべての個体の適応

度を計算する。

［ステップ4]N個の個体からなる古い集団と N個

の個体からなる新しい集団を合わせた2N個の個

体の集団から、 N個のより適応している個体を選
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択する。

［ステップ5]集団の適応度をスケールする。

［ステップ6]集団内の最大の適応度を決定する。

I最大の適応度ー最適な適応度 I<許容基準 なら
停止する。そうでなければ、ステップ1に戻る。

2.2.2 GAのバラメータ

以上のアルゴリズムで用いる典型的なパラメー

タを以下に示す。

(1)集団の大きさ。長い染色体ほど、大きな集

団を必要とする。

(2)フィードフォワードニューラルネットワー

クにおける重みベクトルの成分の数値の精度

を決定するビットの数。

(3)重みベクトルの成分の数。

(4)染色体の長さ。これは(2)X (3)に等しい。

(5)世代数あるいは繰り返しの上限値。

(6)交叉の確率。

(7)突然変異の確率。

(8)許容基準。収束判定をするための基準。

2.3 GAとニューラルネットワークの融合

本研究で行った手法は、上で述べた通り、ニュー

ラルネットワークの学習に際して、重みベクトル

をパラメータとする誤差最小化の部分にGAを適

用するというものである。最急降下法に比較して、

GAの方が優れているかどうかは議論の分かれる

ところであるが、夷際に数値夷験を行ったところ、

比較的良好な結果が得られたので、以下にその概

略を示す。

3問題設定と学習方法

図2に示すような片持ち平板を対象構造物とす

る。平板の材質は鉄である（板厚0.05m、ヤング

率E=200X 109Pa、ポアソン比 v=0.3、質量密度

p迅000kg/ mり。有限要素法 (3)を適用するため

に、この平板を 3X5=15の要素に分割する。各要

素は基本的には同一の材料特性を持つとするが、

その中の一つだけが他の要素とは異なるヤング率

（元のヤング率の 20%程度）を持つとし、それをこ

こでは欠陥と呼ぶ。本研究では平板の固有モード

を入カデータとして N.N.に与え、板に含まれる欠

陥の位置を同定することを試みる。

まず欠陥を含む平板の低次の固有モードを有限

要素法で求める。各節点での固有モードの値と、

欠陥の要素番号を一組の学習データとし、欠陥の

場所、そのヤング率を変えて、 全部で 90組の学
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図2 解析に用いた平板

習データを作成する。それらを用いて GAによる

NNの学習を行い、最適な重みベクトルを得る。

学習済みの NNに、未学習のデータ（固有モード）

を与えて、欠陥部の位置を出カデータとして得る。

4各種バラメータの設定

GAとNNによる解析に用いた各種パラメータ

の一覧を表1に示す。

表1 各種バラメータ

誤差のしきい値 0.000001 

入力の数 24 

隠れノードの数 100 

出力の数 15 

集団の大きさ 99 

ピット長 16 

最大繰り返し数 200 

交叉の確率 0.6000 

突然変異の確率 0.025 

許容基準 0.01 
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5数値実験の結果

本解析では、欠陥要素にたいして出力値が1、

その他の要素にたいして出力値が0になるように

学習データを作成した。 15種類の未学習データを

入力したときの、出力を図3に示す。欠陥の位置

は明確に 1と0に分離はされなかったが、おおよ

その傾向は得られている。
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6まとめと今後の課題
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ニューラルネットワークと遺伝的アルゴリズム

を融合した手法を、構造物の欠陥同定問題に適用

した。 GAによる学習では、計算時間が大幅に必

要となったが、得られた同定結果は欠陥位置の大

体の傾向を示すことがわかった。

今後は、 GAで設定すべきパラメータの最適値

の決定、最急降下法との計算時間や精度に関する

性能の比較、別のタイプのニューラルネットワー

クヘの応用などが課題として残されているといえ

る。
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