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昨今，土構造物に対しても性能設計が重要視されており，有限要素法等による詳細な解析が実施

されている。解析を実施する際のパラメータは，土質試験結果から推定されることが多い。本研究

では，粒子群最適化手法を改良した DMS-PSO を用い，SYS Cam-clay model の材料定数を推定する

手法を提案した。提案手法の妥当性を検討するため，1)構成則により計算された結果から，用いた

構成則パラメータを正確に推定できるかどうか，2)実際の実験を再現する際に毎回同じパラメータ

が得られるかどうかを検討した。1)については，実験を 3 つ以上実施し，DMS-PSO のパラメータを

適切に設定することで，正解が確実に得られるようになる。2)においては，100 回の検討でほとん

ど同じパラメータが得られることがわかった。以上のことから，提案したパラメータの自動推定法

は妥当であると判断した。 
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１．はじめに  

土構造物に対しても性能設計が重要視されており，多

くの研究や設計において，有限要素法による解析が実施

されている。有限要素法においては，構成則のパラメー

タをどのように決定するかが，解析結果に大きく影響を

及ぼす。また，有限要素法に限らず，他の方法について

も同様である。たいてい土の構成則のパラメータの決定

は，ある供試体に対して実施した三軸圧縮試験や標準圧

密試験などから得られたデータと数値シミュレーション

の結果を比較し，数値シミュレーションが実験結果をよ

りよく適合されるように，試行錯誤しながら手作業でパ

ラメータを変化させることにより行う。また，多くの研

究で再現の度合いにおいては，定量的に評価していない

ことが多い。これまで，このような逆解析と呼ばれる問

題に対し，多くの研究が様々な手法を提案してきた例えば

1)-5)。 

本研究では，改良した粒子群最適化手法 6)を用いた手

法を用いて，SYS Cam-clay model7)のパラメータを推定す

る方法を構築した。粒子群最適化手法の弱点として，局

所解に陥りやすいことが挙げられる。 Liang and 

Suganthan(2005)の研究で提案されたDynamic multi-swarm 

PSO (DMS-PSO)8)を採用し，局所解に陥いることを避け

る。DMS-PSO の詳細は 3 章にて述べるが，DMS-PSO に

より効率よく解を探索することができ，計算コストを小

さくできる。また現場の設計においては，利用できる土

は限られており，限られた実験試料に対し，どの試験を

実施すべきか非常に重要な問題である。本研究では，ど

の試験を実施すると解が推定しやすいのかについても検

討を行った。 

土の構成モデルは，いくつかのパラメータを持ってい

る。そのため，実験結果が少ない場合，見た目には同じ

程度の再現度であっても，異なるパラメータが得られる

可能性がある。そのリスクは避けるべきである。そこで

本研究では，以下の 2 つの方法で手法の妥当性を検討し

た。 

1) 構成則により計算された結果から，用いた構成則パ

ラメータを正確に推定できるかどうか。 

2) 実際の実験を再現する際に毎回同じパラメータが

得られるかどうか。 

1)では，構成則により計算された結果を実験結果と見

做して，提案手法の性能を検討することになる。一般的

には，ベンチマーク関数を用いて手法の性能を検討する。

しかし，本研究では，提案手法を本研究で用いた目的関

数で評価した。また，DMS-PSO の最適なパラメータと，

実施した実験の個数や種類の影響についても検討した。

1)で提案手法からパラメータが推定できたと評価された

としても，2)を保証していることにはならない。そこで，

2)についても調査すべきである。このような過程を経て

手法を検討している研究は少なく，この検討手法が本研

究の大きな特徴となる。 
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２．パラメータ推定の対象とする結果 

2.1 提案手法の妥当性の検討で用いた結果 

本研究では，圧密非排水三軸圧縮試験(拘束圧 100, 300, 

500 kPa)と標準圧密試験の計算を実施した。正解パラメ

ータを表-1 に示す。これらのパラメータは，Nakai ら

(2017)の Alluvial clay の値を参照した 9)。なお，PSO のパ

ラメータと区別するため，限界状態定数をΜ̃として，NCL

の切片をΝ̃とした。ここでは弾塑性パラメータは既知と

して，発展則パラメータと初期値を推定する。初期の拘

束圧は 20kPa である。また等方応力状態であるとした。

図-1，2 は表-1 のパラメータで計算した結果である。こ

れらの結果を提案手法により再現したときに表-1のパラ

メータが得られるかどうか調べることで，提案手法の性

能を評価した。 

表-1  推定するパラメータ 

固定値 

圧縮指数 𝜆̃ 0.210 
膨潤指数 𝜅̃ 0.035 

限界状態定数 Μ̃ 1.500 
NCL の切片 (98.1 kPa) Ν̃ 2.400 

ポアソン比 ν 0.300 

推定するパラメータ 

正規圧密土化指数 m 10.000 
構造劣化指数 a 0.450 

p
sD と p

vD− の比 cs 0.300 
回転硬化指数 br 0.010 

回転硬化限界定数 mb 1.000 
初期比体積 v0 3.090 
初期過圧密 R0 0.025 
初期構造 R0* 0.0075 

 

 

図-1  表-1 のパラメータの非排水三軸試験の計算結果 

 

 

図-2  表-1 のパラメータの標準圧密試験の計算結果 

 

2.2  実際の実験結果の再現で用いた結果 

実際の実験結果を図-3に示す。これらの結果はNakano 

et al (2005)の Joetsu clay に対して実施した試験結果であ

る 10)。これらは乱れの少ない試料の試験結果である。な

お，文献にはせん断時の比体積のみ示されていたため，

せん断過程のみ再現した。 

 

図-3 Joetsu clay 乱れの少ない試料の三軸試験の結果 10) 

 

３．パラメータ自動推定のアルゴリズム 

本章では，2 章で示した結果(以下ターゲットとする 

)から構成モデルのパラメータを自動推定するアルゴリ

ズムを説明する。また，ターゲットと推定結果の差を定

量的に評価する目的関数を定義する。パラメータ自動推

定のアルゴリズムにより，目的関数を最小化することで，

パラメータの推定を行う。 

 

3.1 目的関数の定義（誤差関数） 

本問題においては，目的関数をどのように定義するか

が重要となる。推定結果がターゲットの誤差が小さけれ

ば小さいほど良いことは明らかであるため，本研究では，

この誤差を定量化することで，目的関数を定義する。 

本研究では，v-p’-q 空間で目的関数を設定する。ここ

で，v は比体積，p’は平均有効応力，q は軸差応力である。

ただし，そのまま v-p’-q 空間で評価してしまうと，例え

ば，異なる拘束圧で実験をしたときに，拘束圧が大きい

実験結果の方が，p’や q の値が大きいため，誤差が大き

くなることが多く，拘束圧が大きい結果がより強く反映

されてしまう恐れがある。また，同じ拘束圧だとしても，

密度が大きい場合，q が大きくなるため，密度が大きい

土の方が結果に及ぼす影響が大きくなる恐れがある。そ

こで，3 つの軸𝑅𝑘
𝑝′

, 𝑅𝑘
𝑞
, 𝑅𝑘

vを定義し，その空間内で推定

結果と計算結果を評価する。𝑅𝑘
𝑝′

 , 𝑅𝑘
𝑞
 , 𝑅𝑘

vは式(1)～(3)で

定義される。ここで，添え字 k は k 番目の実験という意

味である。例えば，三軸圧縮試験を拘束 100,300kPa で実

施していた場合，100kPa を 1 番目，300kPa を 2 番目と

し，それぞれの場合で 3 つの軸𝑅𝑘
𝑝′

, 𝑅𝑘
𝑞
, 𝑅𝑘

vを定義する。 

𝑅𝑘
𝑝′
=

𝑝′−𝑝′𝑘TGTmin

𝑝′𝑘TGTmax−𝑝′𝑘TGTmin
                         (1) 

𝑅𝑘
𝑞
=

𝑞−𝑞𝑘TGTmin

𝑞𝑘TGTmax−𝑞𝑘TGTmin
                           (2) 

𝑅𝑘
v =

v−v𝑘TGTmin

v𝑘TGTmax−v𝑘TGTmin
                           (3) 

ここで，p'kTGTmax, p'kTGTmin, qkTGTmax, qkTGTmin, vkTGTmax, 

vkTGTminは，k 番目の試験結果における最大および最小の

平均有効応力 p’, 軸差応力 q, 比体積 v である。実験ごと

に空間を定義することで，実験が様々な条件で行われた

り，供試体が異なっていたりしても，それぞれの実験結

果を同じように評価することができると考えた。 

目的関数は以下の通り設定される。 

𝐸𝑟𝑟𝑜𝑟(𝒑) =

∑ ∑ √(𝑅𝑗EST,𝑘
𝑝′ (𝒑)−𝑅𝑗TGT,𝑘

𝑝′
)
2
+(𝑅𝑗EST,𝑘

𝑞 (𝒑)−𝑅𝑗TGT,𝑘
𝑞

)
2
+(𝑅𝑗EST,𝑘

v (𝒑)−𝑅𝑗TGT,𝑘
v )

2J
𝑗

K
𝑘

J∙K
 (4) 
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ここで，p は構成モデルの推定したいパラメータを成

分とするベクトルである。 𝑅𝑗EST,𝑘
𝑝′ (𝒑) , 𝑅𝑗EST,𝑘

𝑞 (𝒑) , 

𝑅𝑗EST,𝑘
v (𝒑), 𝑅𝑗TGT,𝑘

𝑝′
 , 𝑅𝑗TGT,𝑘

𝑞
 , 𝑅𝑗TGT,𝑘

v はそれぞれ𝑅𝑘
𝑝′

 - 𝑅𝑘
𝑞
  - 

𝑅𝑘
v空間内における推定結果(EST)とた－ゲット(TGT)で

ある。J はデータの個数であり，せん断ひずみ X%ごとに

データの比較する。εfin %まで試験を実施すると，J = εfin 

/X となる（例えば，せん断ひずみ 20%まで試験を実施し

ており，0.1%ごとに結果を取得すれば，J=200 個となる）。

K は全体の実験の個数を示す。 

つまり，k番目の実験の j 番目のデータについて，𝑅𝑘
𝑝′

- 

𝑅𝑘
𝑞
  - 𝑅𝑘

v空間内におけるターゲットと推定結果の差を計

算する。式(4)の分子からも分かる通り，この差はターゲ

ットと推定結果の距離である。そして，それを足し合わ

せて JK で除したものが目的関数になる。JK はデータの

総数を示しているから，JK で除することにより，実験デ

ータ数や実験数に依らず同じスケールで評価できる。

𝐸𝑟𝑟𝑜𝑟(𝒑) = 0になれば，完全に正解パラメータと推定結

果が一致することから，𝐸𝑟𝑟𝑜𝑟(𝒑)が小さければ小さいほ

ど，その粒子の評価が高くなる。なお，圧密試験につい

ても，同様の空間で評価するが，2 章で示した通り段階

載荷における圧密試験を想定しているため，𝑅𝑗EST,𝑘
v (𝒑)と

𝑅𝑗TGT,𝑘
v の差のみを用いて評価する。 

 

3.2 DMS-PSO 

PSO とは，鳥や魚の群れから着想を得た手法である。

本研究における PSO では，多次元の関数空間上に位置ベ

クトルと速度ベクトルを持つ多数の粒子が，群全体の情

報を共有しながらある目的関数が最小となる位置ベクト

ルの探索を行う。本研究で用いた PSO は Liang and 

Suganthan(2005)8)が提案した Dynamic multi-swarm PSO 

(以下 DMS-PSO)である。DMS-PSO では，N 個の粒子を

M 個ずつ，J 個の島にわける(N=J×M)。この時，粒子は

必ず 1 つの島に振り分けられ，各島に振り分けられる粒

子の数は同じである。DMS-PSO の世代数 t における i 番

目の速度ベクトル𝒗𝑛
𝑡と位置ベクトル𝒙𝑛

𝑡の更新式は以下

の通りである。 

𝒗𝑛
𝑡+1 = 𝑤𝒗𝑛

𝑡 + 𝑐1𝑟1(𝒑𝒃𝒆𝒔𝒕𝑛
𝑡 − 𝐱𝑛

𝑡 ) + 𝑐2𝑟2(𝒍𝒃𝒆𝒔𝒕𝑙
𝑡 − 𝐱𝑛

𝑡 )      (5) 

𝒙𝑛
𝑡+1 = 𝒙𝑛

𝑡 + 𝒗𝑛
𝑡+1                              (6) 

式(5)が速度ベクトルの更新式，式(6)が位置ベクトルの

更新式である。𝒑𝒃𝒆𝒔𝒕𝑛
𝑡は，ある粒子自身が過去に得た目

的関数が最小となった時の位置ベクトルである。𝒍𝒃𝒆𝒔𝒕𝑙
𝑡

は，粒子群をいくつかのグループに分けて，そのグルー

プ内で目的関数が最小となった時の位置ベクトルを示す。

何回か粒子の情報を更新した後に，グループの分け直し

を何度もすることで，集団全体の情報を共有しながらも

通常の PSO の弱点である局所解に陥りやすい問題を避

ける工夫をしている。 

c1, c2, w は粒子群最適化法のパラメータである。c1が大

きくなると，その粒子は𝒑𝒃𝒆𝒔𝒕𝑛
𝑡に引き寄せられやすくな

る。このことから，粒子自身の情報を重要視することを

示している。c2 が大きくなると，その粒子は𝒍𝒃𝒆𝒔𝒕𝑙
𝑡に引

き寄せられやすくなる。このことから，群の情報を重要

視することを示している。w は慣性パラメータであり，

この値が大きくなると粒子の速度はどんどん大きくなる

ことから，大域的な探索が可能となるが収束しづらくな

る。一方，w が小さいときは，粒子の速度は小さくなっ

ていくため，局所的な探索が可能であるが，局所解に陥

りやすくなる。一般的に c1, c2は 1 に近い値，w は 0.8 や

0.9 を用いる 11)。本研究では，c1 = c2 = w =0.9 を用いた。

r1, r2は 0～1 の乱数が代入される。粒子の位置は式(1)を

式(2)に代入することで更新される。更新方法の詳細は，

3.3の STEP 9 に記載する。 

 

3.3  パラメータ自動推定方法のアルゴリズム 

図-4はパラメータ自動推定アルゴリズムのフローチャ

ートを示す。フローチャート内と整合するように STEP

番号を用いて説明する。 

STEP 1：粒子の初期位置𝒙𝒏
𝟏は，3.4 節に示すように，

粒子が存在できる範囲で生成した一様乱数を用いて決定

した。式(7)は粒子の位置と速度の成分を示しており，表

-1に示す構成則のパラメータの中の推定するパラメータ

からなる。 

𝒙𝒏
𝒕  =

{
 
 
 

 
 
 
𝑎𝑛
𝑡

𝑚𝑛
𝑡

c𝑠𝑛
𝑡

𝑏𝑟𝑛
𝑡

𝑚𝑏𝑛
𝑡

𝑅𝑛
𝑡

𝑣𝑛
𝑡 }
 
 
 

 
 
 

, 𝒗𝒏
𝒕 = 

{
 
 
 

 
 
 
∆𝑎𝑛

𝑡

∆𝑚𝑛
𝑡

∆c𝑠𝑛
𝑡

∆𝑏𝑟𝑛
𝑡

∆𝑚𝑏𝑛
𝑡

∆𝑅𝑛
𝑡

∆𝑣𝑛
𝑡 }
 
 
 

 
 
 

                    (7) 

式(7)には初期構造𝑅0
∗がないが，以下の式(8)から他のパ

ラメータが分かっていれば得られるため，推定する必要

がない。 

1

𝑅0
∗ =

1

𝑅0
exp {−

Ν̃−v0−𝜆̃ 𝑙𝑛 𝑝0
′

𝜆̃−𝜅̃
+ ln (

Μ̃2+(𝜂0−𝜁0)
2

Μ̃2
)}        (8) 

ここで，𝜂0(= 𝑞0/𝑝′0)は初期応力比，𝑞0は初期軸差応力，

𝑝′0は初期平均有効応力である。v0は初期比体積である。

𝑅0は初期過圧密，𝜁0は初期異方性である。初期の速度ベ

クトル𝒗𝑛
1の成分は全て 0 とする。 

STEP 2：N 個の粒子を M 個ずつ L 個の島に割り当て

る。粒子は均等に分けられる（N=L×M）。 

STEP 3：各粒子の位置の情報𝒙𝑛
𝑡を用いて構成モデルの

計算を行う。 

STEP 4：𝑅𝑘
𝑝′

- 𝑅𝑘
𝑞
 - 𝑅𝑘

v空間内におけるターゲットと推

定結果の差を定量化した 𝐸𝑟𝑟𝑜𝑟(𝐱𝒏
𝒕 )を計算する。

𝐸𝑟𝑟𝑜𝑟(𝐱𝒏
𝒕 )の詳細は 3.1 節を参照されたい。 

STEP 5：𝒑𝒃𝒆𝒔𝒕𝑛
𝑡，𝒍𝒃𝒆𝒔𝒕𝑙

𝑡，𝒈𝒃𝒆𝒔𝒕𝑡の更新をする。𝒈𝒃𝒆𝒔𝒕𝑡

は粒子全体における目的関数が最小となった時の位置ベ

クトルを示す。世代数 t+1 において𝐸𝑟𝑟𝑜𝑟(𝒙𝒏
𝒕+𝟏) <

𝐸𝑟𝑟𝑜𝑟(𝒑𝒃𝒆𝒔𝒕𝑖
𝑡) , 𝐸𝑟𝑟𝑜𝑟(𝒙𝑛

𝑡+1) < 𝐸𝑟𝑟𝑜𝑟(𝒍𝒃𝒆𝒔𝒕𝑙
𝑡) , 

𝐸𝑟𝑟𝑜𝑟(𝒙𝑛
𝑡+1) < 𝐸𝑟𝑟𝑜𝑟(𝒈𝒃𝒆𝒔𝒕𝑡)のとき，𝒑𝒃𝒆𝒔𝒕𝑛

𝑡+1 = 𝒙𝑛
𝑡+1 , 

𝒍𝒃𝒆𝒔𝒕𝑙
𝑡+1 = 𝒙𝑛

𝑡+1, 𝒈𝒃𝒆𝒔𝒕𝑡+1 = 𝒙𝑛
𝑡+1として，それぞれの粒

子の自己ベスト，島内でのベスト，粒子全体でのベスト

の位置ベクトルを更新する。 



 

図-4  提案手法のフローチャート 

 

STEP 6：式(5)を用いてそれぞれの粒子の速度𝒗𝑛
𝑡+1を更

新する。 

STEP 7：粒子が局所解に陥ったかどうかを判定する。

粒子が局所解に陥ったとき，𝒑𝒃𝒆𝒔𝒕𝑖
𝑡 ≒ 𝒙𝒊

𝒕，𝒍𝒃𝒆𝒔𝒕𝑗
𝑡 ≒ 𝒙𝒊

𝒕で

あるため，式(5)から‖𝒗𝑖
𝑡‖がほとんど 0 に近くなり粒子が

動かなくなる。すなわち局所解に陥ったといえる。そこ

で，‖𝒗𝑖
𝑡‖が 0.01 よりも小さくなった粒子が 80%を超えた

ら，局所解に陥ったと判定する。 

STEP 8：局所解から脱出するための粒子を再配置する。

DMS-PSO は粒子が局所解に陥った時，局所探索粒子と

大域探索粒子に分ける。本研究では，全粒子をそれぞれ

半分に分けた。大域探索粒子は SETP 1 で示した方法で

粒子を再配置する。局所探索粒子は，式(9)に従い𝒈𝒃𝒆𝒔𝒕𝑡

付近に配置する。 

𝒙𝒊
𝒕  = {1 + 𝑟𝐸𝑟𝑟𝑜𝑟(𝒈𝒃𝒆𝒔𝒕𝑡)}𝒈𝒃𝒆𝒔𝒕𝑡       (9) 

ここで r は-1～1 の乱数が代入される。なお，このとき

𝒗𝑖
𝑡+1の成分はすべて 0 である。 

STEP 9：粒子の位置を更新する。粒子が局所解に陥っ

ていない場合，式(6)に従い，粒子の位置を更新する。た

だし，粒子の位置が 3.4 節に示す探索範囲を超えてしま

った場合は，強制的に探索範囲内に戻す。もし，探索範

囲内の最大値を超えたら，探索範囲内の最大値に，探索

範囲内の最小値未満になったら，探索範囲内の最小値の

値にする。このとき，𝒗𝑛
𝑡+1は𝒗𝑛

𝑡+1 = 𝒙𝑛
𝑡+1 − 𝒙𝑛

𝑡で再計算さ

れる。 

STEP 10：推定を完了する。𝐸𝑟𝑟𝑜𝑟(𝒈𝒃𝒆𝒔𝒕𝑡) < 1.0×10-8と

なったら推定を完了する。図-5 から𝐸𝑟𝑟𝑜𝑟(𝒈𝒃𝒆𝒔𝒕𝑡) < 

1.0×10-8であれば，正解との差は極わずかであるため，十

分に正解パラメータが得られたと考えられる。あるいは，

粒子の更新回数がある回数を超えたら，推定を終える。 

STEP 11：粒子を島に割り当てる。15 回粒子の位置を

更新したら，粒子を島に再度割り当て直す。 

 

 

図-5 𝐸𝑟𝑟𝑜𝑟(𝒈𝒃𝒆𝒔𝒕𝑡)と正解と推定パラメータの差の関

係 

 

3.4  パラメータの推定範囲 

表-2にパラメータの推定範囲を示す。これらは過去の

研究で得られた粘土のパラメータの範囲から決定した。 

 

表-2  パラメータの推定範囲 

 M a cs br mb R0 v0 

最

小 
1.0 0.01 0.1 0.01 0.01 正解*0.5 正解-0.025 

最

大 
30.0 1.0 0.9 1.0 1.0 正解*2.0 正解+0.025 

 

４．提案手法の妥当性の検証 

本章では，「構成則により計算された結果から，用いた

構成則パラメータを正確に推定できるかどうか。」につい

て検討を行う。つまり，構成則により得られた計算結果

をターゲットと見做して，提案手法の妥当性を検討する。

まず DMS-PSO のパラメータにさまざまな数値を与えて，

これらが解の探索能力に与える影響を調べる。本研究で

は，パラメータの推定を 100 回試み，パラメータを推定

できる確率や，パラメータを推定するまでの粒子の位置

更新回数の平均やバラつきを用いて，解の探索能力を評

価する。4.1 節では，粒子の数 N および島の数 L が探索

能力に与える影響について調べた。4.2 節では 4.1 節で得

られた最適な N,L を使い，実験の数や種類の影響につい

て調べていく。 

 

4.1 粒子の数と島の数の影響 

表-3 に検討ケースを示す。なお，表には 1 つの島当た

りの粒子の数 M も併せて示す。対象とした実験は，図-

1に示した非排水せん断(拘束圧 100, 300, 500kPa)である。



表-3 には，100 回中𝐸𝑟𝑟𝑜𝑟(𝒈𝒃𝒆𝒔𝒕𝑡) < 10−8になった回数

（つまり推定に成功した回数）Ns や，𝐸𝑟𝑟𝑜𝑟(𝒈𝒃𝒆𝒔𝒕𝑡) <

10−8になるまでの世代数の平均値 Av.や世代数の標準偏

差 Std.も併せて示す。 

島の数 L が少ない場合，Ns が 100 ではないことから，

正解の推定に失敗してしまう場合があり得る。L≧8 であ

れば推定に必ず成功する。ただし，L が大きくなるにつ

れて，Av.の値が大きくなることから推定までに時間がか

かることがわかる。Std.が小さいほど安定した推定がで

きていることを示しているが，L が大きくなりすぎると

かえって Std.が大きくなることがわかった。なお，これ

らの傾向は粒子数 N の値に依らず確認された。粒子の数

N が大きい方が，Av.や Std.が小さい。ただし，N×Av.が

最終的な計算回数となるため，N=400 の方が速く推定で

きることがわかった。今後の推定では，速さだけではな

く，安定性も考慮して，N=800, L=40 で検討していく。 

 

表-3  検討ケースと検討結果 

Case N L M Ns Av. Std. 

1 400 2 200 48 - - 

2 400 4 100 94 - - 

3 400 8 50 100 1203.2 779.1 

4 400 20 20 100 1265.7 366.3 

5 400 50 8 100 1673.8 339.2 

6 400 100 4 100 3889.4 824.6 

7 800 2 400 83 - - 

8 800 4 200 98 - - 

9 800 8 100 100 811.0 153.3 

10 800 20 40 100 899.8 147.2 

11 800 40 20 100 1063.2 130.6 

12 800 100 8 100 1473.9 190.3 

13 800 200 4 100 2767.2 658.6 

 

4.2 実験の数・種類がパラメータ推定に及ぼす影響 

表-4に検討ケースおよび結果を示す。ここでは，非排

水三軸圧縮試験をCU̅̅̅̅，標準圧密試験を OED と示す。4.1

と同様に，パラメータの推定を 100 回試み，パラメータ

を推定できる確率や，パラメータを推定するまでの粒子

の位置更新回数の平均やバラつきを用いて，解の探索能

力を評価する。 

実験結果の組み合わせから，実験が 1 つの場合，Nsが

100 ではないので，正解パラメータが推定できないケー

スが見られた。過圧密比 1/R はある先行圧密圧力と現応

力の比を示しているが，拘束圧が 1 つの場合，推定が難

しい。ただし，2 の拘束圧で実施する場合も，過圧密状

態である 100kPa，若干過圧密状態である 300kPa で実施

したときのみ推定ができた。標準圧密試験については，

三軸圧縮試験の拘束圧が 1 つしかできない場合は実施し

た方が良いが，パラメータ推定という観点からは，無理

に実施する必要はない。ただし，標準圧密試験から圧縮

性や透水性のデータが得られるため，実施できるのであ

れば，もちろん実験を実施すべきではある。 

 

 

表-4  検討ケースと検討結果 

Case ターゲット Ns Av. Std. 

1 CU̅̅̅̅  100,300,500 kPa 100 1063.2 130.6 

2 CU̅̅̅̅ 100, 300 kPa 100 1232.3 152.4 

3 CU̅̅̅̅  100, 500 kPa 96 - - 

4 CU̅̅̅̅  300, 500 kPa 60 - - 

5 CU̅̅̅̅ 100 kPa 58 - - 

6 CU̅̅̅̅  300 kPa 17 - - 

7 CU̅̅̅̅  500 kPa 93 - - 

8 CU̅̅̅̅  100, 300 kPa, OED 100 1250.1 160.0 

9 CU̅̅̅̅  100, 500 kPa, OED 93 - - 

10 CU̅̅̅̅  300, 500 kPa, OED 66 - - 

11 CU̅̅̅̅  100 kPa, OED 99 - - 

12 CU̅̅̅̅  300 kPa, OED 99   

13 CU̅̅̅̅  500 kPa, OED 100 1198.5 191.4 

 

５．実際の実験からのパラメータの推定 

4 章で提案手法の性能について評価した。しかし，実

際の実験結果を再現した際に，毎回同じパラメータが得

られるかどうかの検証をしていない。図-3 で示した実験

結果を提案手法で再現することにより，その検証を行う。

パラメータの推定範囲は，表-2 の通りである。しかし，

過圧密 R については，範囲を推定できる根拠がない。R

は 0～1 の範囲で定義されるため，推定範囲を 0.01 から

1.00 とした。なお，4 章と異なり，比体積は供試体ごと

に異なるのでそれぞれ推定する。なお，モデルの中で推

定しないパラメータは表-5 に示す。これらのパラメータ

は，文献 12)から得られた。 

表-6 に推定結果を示す。100 回推定して得られたパラ

メータの平均値 Av. と標準偏差で評価する。表-6 から正

規圧密土化指数 m の方が構造劣化指数 a より大きく，典

型的な粘土の性質を示した。また標準偏差は小数点第 3

位までは 0 であったので，ほとんど同じパラメータが得

られたことがわかる。 

図-6は推定したパラメータから得られた三軸圧縮試験

の結果を示す。推定したパラメータを用いた構成則応答

から，実験結果を再現できた。 

 

表-5  推定しないパラメータの値 

固定値 

圧縮指数 𝜆̃ 0.210 
膨潤指数 𝜅̃ 0.035 

限界状態定数 Μ̃ 1.500 
NCL の切片 (98.1 kPa) Ν̃ 2.210 

ポアソン比 ν 0.300 

 

表-6  推定結果 

  Av. Std. C.V.(%) 

正規圧密土化指数 m 4.561 0.000 0.000 
構造劣化指数 a 0.721 0.000 0.000 

p
sD と p

vD− の比 cs 0.100 0.000 0.000 
回転硬化指数 br 0.030 0.000 0.000 

回転硬化限界定数 mb 1.000 0.000 0.000 
初期比体積(CUB 50kPa) v0 2.531 0.000 0.000 
初期過圧密(CUB 50kPa) R0 0.313 0.000 0.000 
初期比体積(CUB 200kPa) v0 2.385 0.000 0.000 
初期過圧密(CUB 200kPa) R0 0.715 0.000 0.000 



 

図-6 乱れの少ない Joetsu clay の三軸圧縮試験の再現

結果 

 

６．結論 

本研究では，粒子群最適化法を用い，自動的に実験結

果を再現し構成則のパラメータを得る方法を提案した。

提案手法を評価する方法として 1) 構成則により計算さ

れた結果から，用いた構成則パラメータを正確に推定で

きるかどうか。2)実際の実験を再現する際に何回検討し

たとしても同じパラメータが得られるかどうかの方法で

検討した。 

1) の検討において，L≧8 であれば推定に必ず成功す

る。ただし，L が大きくなるにつれて，Av.の値が大きく

なることから推定までに時間がかかることがわかる。Std.

が小さいほど安定した推定ができていることを示してい

るが，L が大きくなりすぎるとかえって Std.が大きくな

ることがわかった。 

 2)の検討において，実験結果を再現できるパラメータを

自動的に得ることができた。得られたパラメータのバラ

つきは小さいため，本手法では毎回ほぼ同じパラメータ

を推定することができると言える。 

  今回 SYS Cam-clay model のパラメータの推定をした

が，文献 12)では Modified Cam-clay model のパラメータ

を推定した。本手法は汎用性の高い手法である。 
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Recently, performance-based design of soil structures has been considered important, and detailed 

analyses using methods such as the finite element method have been conducted. The parameters for these 

analyses are often estimated based on the results of soil tests. In this study, we proposed a method to 

estimate the material constants of the SYS Cam-clay model using DMS-PSO, an improved particle 

swarm optimization method. To verify the validity of the proposed method, we investigated two points: 

(1) whether model parameters could be correctly estimated from the calculation results, and (2) whether 

the DMS-PSO algorithm could consistently obtain the same parameter values when reproducing the 

experimental results. Regarding (1), accurate parameters can be consistently obtained by targeting three 

experiments and setting the DMS-PSO parameters appropriately. Regarding (2), it was found that nearly 

identical parameters were achieved in all 100 trials. Based on these results, the proposed automatic 

parameter estimation method is valid.   


