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1. 緒言 

高分子材料は，弾性固体と粘性流体の両方の

特性を持つ粘弾性体である．そのため，その材

料挙動は，時間や温度によって大幅に変化する

ことが知られている．このような高分子材料の

材料挙動を事前に予測して構造部材として使

用するためには，高分子材料の材料非線形性を

表現できる適切な材料構成則と材料パラメー

タの同定が不可欠である．しかし，これらの材

料構成則に含まれる材料パラメータの変数域

は広範囲にわたるため，事前に材料パラメータ

の変数域が不明な場合にはその同定は極めて

困難である．このような，大域的最適化問題に

おいて探索性能に優れる進化型アルゴリズム

としては，粒子群最適化（ Particle Swarm 

Optimization : PSO）や差分進化法（Differential 

Evolution : DE）等の進化型アルゴリズムが挙げ

られる．なかでも，DEは確率的な直接探索法で

ありながら収束性に優れたアルゴリズムであ

る．そのため，DEは様々な非線形問題の同定手

法として用いられている．1),2) 

しかしながら，熱可塑性樹脂のような高分子

材料の時間に依存した非線形材料パラメータ

は，十数桁にわたる広範囲な変数域から真値を

探索しなくてはならないため，従来のDEでは

正確な同定を行うことは困難である．そこで，

本研究では，このような広範な探索領域を有す

る材料パラメータの同定問題に対して適用で

きるアダプティブ領域探索法（Adaptive-DE）を

提案する．Adaptive-DEは，探索毎に適応的に探

索領域を縮小させるアルゴリズムを有するた

め，解探索を効率的に行うことができ，広範な

探索領域をもつ最適化問題にも対応できる． 

今回の材料パラメータの同定問題では，高分

子材料としてポリアミド樹脂をとりあげ，ポリ

アミド樹脂の単軸負荷－除荷試験の結果から，

非線形弾性構成則の材料パラメータの同定を

行った．さらに，Adaptive-DEの探索個体数を変

化させたときの収束性と探索可能な範囲を調

査し，従来のDEと比較することで，Adaptive-

DEの有用性を評価した． 

 

2. 材料パラメータの同定手法 

2.1 DEアルゴリズム 

DEのアルゴリズムは探索個体の初期化，突

然変異，交叉，適者生存，最良個体情報の保存

というプロセスで構成される．  

Step1 疑似乱数[0 , 1]を用いて，探索領域内で

NP個の初期探索個体xPi（i = 1 , 2 , … , NP）

の生成を行う． 

Step2 探索個体xPiを基本親個体として，xPi及

び互いに異なる3つの探索個体（xP1 , xP2 , 

xP3）をランダムに選択し，式(1)により，差

分変異親個体viを生成する．ここで，Fは探

索個体差のスケーリングファクタであり，

本研究ではF = 0.7とした． 

 

  (1) 

 

Step3 基本親個体xPiと差分変異親個体viをす

べての材料パラメータに対して，以下の手

順に従って交叉させ，子個体uiを生成する．  

(a) 交叉点となる材料パラメータをラン

ダムに決定する．交叉点となった材料パ

ラメータは，強制的に差分変異親個体vi
の成分を受け継ぐ． 

(b) 疑似乱数r [0 , 1]を生成し，r < CRの場

合は，差分変異親個体viの材料パラメー

タを受け継ぐ．r ≥ CRの場合は，基本親

個体xPiの材料パラメータを受け継ぐ．こ

こで，CRは交叉率といい，本研究では，

CR = 0.9とした． 

Step4 基本親個体xPiと子個体uiの材料パラメ

ータにより，評価関数値を計算し，優れて

いる方を次の探索個体とする．  

Step5 Step2～Step4をN回繰り返す． 

Step6 試行回数Nに達したら，最良の評価関数

値をその個体の材料パラメータとともに

保存する． 

1 2 3( )i P P Pv x F x x= + −

−日本大学生産工学部第54回学術講演会講演概要（2021-12-11）−

ISSN 2186-5647

― 463 ―

4-34



2.2 Adaptive-DEアルゴリズム 

Adaptive-DEのフローチャートをFig.1に示す．

Fig.1からわかるように，Adaptive-DEは初期探

索個体の生成毎に，個体が持つ材料パラメータ

の探索領域を適応的に縮小させるアルゴリズ

ムとDEを組み合わせた手法である．Adaptive-

DEは実行回数Tに達するまで，Fig.1の手順を繰

り返し行う． 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Fig.1 Adaptive-DE Flowchart 

 

 

本研究では，探索個体数Npを25, 50, 75個の3

ケース，探索領域の更新回数Sは20回，試行回

数Nは500回，実行回数Tは20回とした．さらに，

従来のDEとAdaptive-DEの探索可能な範囲を

調査するために，探索領域10-n～10nは，それぞ

れn = 4, 7, 10, 13とした． 

2.3 探索領域の更新方法 

Adaptive-DEではDEによる最適化の終了毎

に，Gbest取得時の材料パラメータから基準値

を設定し，その基準値を用いて現探索領域を上

限値側と下限値側に分類する．次に，logスケー

ルに変換し，分類した各領域をn-1倍する．そし

て，その領域を実スケールに戻した時の範囲を

新探索領域とする．ここでnは初期探索領域に

おいて設定した指数nと同じものである． 

以下に詳しい手順を説明する．また，探索領

域の更新方法を視覚化したものをFig.2に示す． 

Step1 更新回数Sに応じて，以下の方法で，現

探索領域において基準値を設ける． 

・S = 1の場合 Gbestを得る材料パラメー

タを基準値として設定する． 

・S > 1の場合 直近のGbestを得る材料パ

ラメータと全試行における最良のGbest

を得る材料パラメータの間をα : 1 - αで分

割し，その内分点を基準値とする． 

Step2 現探索領域をlogスケールに変換し，基

準値から上限値及び下限値までの幅をそ

れぞれn-1倍する．  

Step3 実スケールに戻し，Step2で計算した領

域を新しい探索領域として設定する． 

Step4 DEによる最適化とStep1～Step3を繰り

返し行う． 

Step5 更新回数Sに達したら，終了とし，最良

のGbest情報を最適解として保存する． 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 
 

Fig.2 Method of Range Update  
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3. 材料パラメータの同定 

 材料パラメータの同定は，室温（20℃）にお

いてひずみ速度3水準（0.01/s，0.001/s，及び

0.0001/s）におけるポリアミド樹脂の単軸負荷

－除荷試験の結果を用いて行った．試験結果を

Fig.3に示す．また，材料構成則は，等方性弾塑

性・クリープ・損傷複合モデル3),4)を使用し，各

水準の応力値 [ , ]i  を計算する．そして，評価関

数として，同定対象の実験値 ],[ˆ  i を用いた以

下の誤差関数gを使用した． 

 

 

(2) 

 

 

ここで，
testn は材料試験のひずみ速度水準数，

[ ]

step
n

 はひずみ速度水準αにおける抽出した実験

データの数である． 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Fig.3 Experiment Result 

 

 

4. 同定結果 

はじめに，各探索領域におけるAdaptive-DE

及びDEでのGbestの平均的な収束過程をFig.4

とFig.5に示す．Fig.4とFig.5において，横軸は全

試行回数（探索領域の更新回数20×試行回数500）

とし，縦軸は試行ごとのGbestの平均値とした．

また，Adaptive-DEは探索領域の更新毎に乱数

を用いて探索個体群を初期化するが，その際に

Gbestは更新後も引き継がれる．そのため，Fig.5

に示すDEの収束過程では，更新回数毎のGbest

の初期化を行わずに，Gbestを次の更新ステッ

プに引継ぎ，各試行におけるGbestを選択して

描いたグラフである．また，DEの10-10～1010と

10-13～1013の探索領域では，Gbestが更新されず，

200以下にならなかったため，図示していない． 

Fig.4からわかるように，個体数が増えるにつ

れて収束が速く，収束時のGbestの平均値も小

さくなる傾向があり，個体数が同定精度に影響

していることがわかった．また，全ての探索で

個体数NP = 75のときにGbestの最良値を得るこ

とができた．そこで，Adaptive-DEとDEの個体

数NP = 75における同定曲線をFig.6とFig.7に比

較して示す．Fig.6からわかるように， Adaptive-

DEでは10-4～104から10-13～1013までのすべて

の探索領域で収束値が2以下となり，実験結果

に対して良好なフィッティングができており，

10-13～1013の非常に広範囲な探索領域に対して

も，精度の高い同定が可能であることが分かっ

た．その一方で，従来のDEでは探索領域が10-7

～107以上の場合において，収束値が46以上と

なり，Fig.7からも分かるように，ポリアミド樹

脂の非線形力学挙動を表現することはできな

かった． 

 

 

   

 

 

 

 

 

 

 

 

     (a) 10-4 ~ 104          (b) 10-7 ~ 107 

 

   
 

 

 

 

 

 

 

 

     (c) 10-10 ~ 1010         (d) 10-13 ~ 1013 

 

Fig.4 Convergence Processes (Adaptive-DE) 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

     (a) 10-4 ~ 104          (b) 10-7 ~ 107 

 
Fig.5 Convergence Processes (DE) 
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      (a) 10-4 ~ 104            (b) 10-7 ~ 107 

 

 
  

 

 

 

 

 

 

 

      (c) 10-10 ~ 1010          (d) 10-13 ~ 1013 

 

 Fig.6 Identification Results (Adaptive-DE) 

 

 

 

 

 
    

 

 

 

 

 

 

 

 

 

    (a) 10-4 ~ 104          (b) 10-7 ~ 107 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 
 

(c) 10-10 ~ 1010         (d) 10-13 ~ 1013 

 

Fig.7 Identification Results (DE) 

 

5. 結言 

Adaptive-DEは，従来のDEと比較してその探

索性能に優位性があり，DEでは探索ができな

かった10-7～107から10-13～1013という広範囲な

探索領域を有する熱可塑性樹脂の非線形材料

パラメータの同定問題に対して適用できるこ

とがわかった．また，Adaptive-DEの探索個体数

は最適解の探索精度と収束性に影響があるこ

とが確認できた．  
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