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構造力学を考慮したDeepSDFに基づく
3次元形状生成モデル

3D Shape Generative Model based on DeepSDF incorporating Structural Mechanics
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We propose a deep generative model for 3D shapes that incorporates structural mechanics parameters and
utilize a dataset of 6,667 shapes created by topology optimization. Our model is based on DeepSDF, a
decoder-type neural network that implicitly represents shapes as signed distance functions (SDFs). We
extend DeepSDF to condition the shape generation on structural mechanics parameters such as strain energy,
load direction, volume, and dimension. Additionally, we introduce positional encoding to enhance spatial
resolution. Our dataset comprises various 3D shapes generated by a linear topology optimization method
using the building-cube method. We use strain energy, quantified through Eulerian elastoplastic analysis,
as a quantitative indicator of shape structural performance. We train our model on the dataset and evaluate
its ability to generate 3D shapes. The results demonstrate that our model can produce 3D shapes with high
fidelity and diversity, achieving an accuracy of 93.1% for shapes generated based on mechanical parameters.
Our model and dataset open up new possibilities for 3D shape generation and structural design using deep
learning.
Key Words : 3D Generative model, Structural mechanics, DeepSDF, Topology optimization, Capacity

Computing

1. はじめに
近年，StableDiffusion[1]のような画像生成AIだけで

なく，Transformer[2]ベースの拡散モデルを用いたPoint-
E[3]，Shape-E[4], DreamFusion[5]などの 3次元形状深
層生成モデル（text-to-3D model）が続々と提案されて
いる．これらの生成モデルの訓練にはWebImage Text，
ImageNetなどの 2次元画像データセットが用いられて
いる．ただし，これらのデータセットはコンピュータ
グラフィックスやコンピュータビジョンの研究を想定し
たものであり，CLIP (Contrastive Language-Image Pre-
Training) 特徴量 [6]による言語と画像の間のマッピン
グが利用可能であることに大きく依存している．この
CLIP特徴量は対照学習と呼ばれる技術と大規模な画像・
テキストのデータセットを用いて事前学習されたモデ
ルで，近年の言語指示を用いた画像生成モデルの重要
な要素技術となっている．このため，構造力学的情報
のような，既存の大規模データセットやマルチモーダ
ルなデータセットが存在しない場合への応用は難しく，
構造力学的情報を有するデータセットおよび構造力学
的情報を考慮した 3次元生成モデルは提案されていな
い．この場合の 3次元形状生成モデルは入力として構

造力学的パラメータを指定し，そのパラメータを満た
す 3次元形状を生成する parameter-to-3D modelを意味
する．
以上の背景から本研究では，構造力学的パラメータを
含む 3次元形状データセットを作成し，構造力学的パラ
メータを考慮した 3次元形状確率的生成モデルを提案す
る．3次元形状データセットについて，形状はBuilding-
Cube法 [7]に基づく線形トポロジー最適化 [8]により作
成し，その形状に付随した構造力学的パラメータはビ
ルディングキューブ法を用いたオイラー型構造-流体統
一解法で弾塑性衝突解析を行うことで求める．3次元形
状深層生成モデルは形状を深層ニューラルネットワー
クで陰的に表現する DeepSDF[10]を基礎とした深層生
成モデルを用いる．

2. DeepSDFによる物体形状の陰的表現
(1) オートデコーダ型の DeepSDFの定式化
オートデコーダに基づく形状符号化DeepSDFの定式
化にあたって，オリジナルのDeepSDFでも用いられた
潜在ベクトルに関する正則化を行う．これは確率モデ
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ルとしてのDeepSDFのデコーダーの解釈から，潜在ベ
クトルが平均値 0の多変量ガウス分布に近づけること
が示されている [10]．N個の形状からなるデータセッ
トがあり，それぞれが符号付距離関数 S DF iN

i=1で表わ
されるとする．K 個のサンプル点とそれらの符号付き
距離値を用意する．

Xi =
{(

x j, s j

)
: s j = S DF i

(
x j

)}
(1)

オートデコーダの場合，エンコーダがないため各潜
在ベクトル ziはトレーニング形状 Xiとペアになる．形
状の SDFサンプルの集合 Xi に対する潜在ベクトル zi

の事後確率は次のように分解される．

pθ (zi | Xi) = p (zi)
∏

(x j,s j)∈Xi

pθ
(
s j | zi; x j

)
(2)

ここで θは SDFの尤度をパラメータ化している．潜
在ベクトル空間では，潜在ベクトルの事前分布 p(zi)を
平均値 0の多変量ガウス分布であると仮定し，球状の
共分散σ2Iを持つものとする．この事後分布は，理想的
には潜在ベクトルが偏りなく性質の良い分布に従うべ
きであるというアイデアに基づいており，経験的に良い
解に収束するのに必要だと示されており [10]本研究で
もそれを採用した．オートデコーダに基づく DeepSDF
の定式化では SDFの尤度を深層 FFNNを介して表現し，
一般性を損なわない範囲で尤度が次の形式を取ると仮
定する．

pθ
(
s j | zi; x j

)
= exp

(
−L

(
fθ

(
zi, x j

)
, s j

))
(3)

SDFの予測値 s̃ j = fθ
(
zi, x j

)
はネットワークを使用して

表現される．L
(
s̃ j, s j

)
はネットワークの予測と実際の

SDF値 s jを近づけるための損失関数であり，本論文で
は SDF値にガウス分布を仮定する損失関数を用いてい
る．訓練時には個々の潜在ベクトル {zi}Ni=1 及びネット
ワークのパラメータ θに関して，すべての訓練形状に
わたる共通の事後対数確率を最大化する．上記より，本
研究における損失関数は以下の式 (4)で表わされる．な
お第一項は SDF値の損失，第二項は潜在ベクトルの分
布に関する損失である．

arg min
θ,{zi}Ni=1

N∑
i=1

 K∑
j=1

L
(

fθ
(
zi, x j

)
, s j

)
+

1
σ2 ∥zi∥22

 (4)

推論時には，訓練後に θを固定し，形状 Xiに対する形状
コード Li は最大事後確率推定（Maximum A Posteriori;
MAP推定）を用いて次のように表される．

ẑ = arg min
z

∑
(x j,s j)∈X

L
(

fθ
(
z, x j

)
, s j

)
+

1
σ2 ∥z∥

2
2 (5)

この定式化は任意のサイズと分布の SDFサンプル点に
対して有効であり，損失に関する zの勾配は各 SDFサ
ンプル点に対して個別に計算することができる．これ
により，DeepSDFは深度マップなどの部分的な観測の
形状を処理できる．

3. オイラー型弾塑性解析における構成方程式
連続体の運動方程式において，Cauchy応力テンソル
について関係式を与えなければ方程式系は閉じないた
め，物質の運動について方程式を解くことはできない．
方程式系が閉じ，物質の運動について方程式を解くこ
とができるようにするためには，Cauchy応力テンソル
(物質の応力)とひずみテンソル (物質の変形)を結びつ
ける構成方程式を導入することが必要となる．本節で
は，本研究における固体と流体の構成方程式を示す．

(1) 固体の構成方程式
本研究では，線形等方硬化を伴う von-Mises型の降
伏関数を用いた弾塑性構成則を採用する．

f =

√
3
2

(σ′ : σ′) − σ̄y (6)

σ̄y = σ̄
0
y + Hε̄p (7)

lp = γ̇
∂ f (σ, εp)
∂σ

(8)

ここで，σ′は Cauchy応力の偏差成分，σ̄yは降伏応力，
σ̄0

y は初期降伏応力，Hは硬化係数，ε̄pは相当塑性ひず
み，γ̇は塑性乗数である．式 (6)のMisesの降伏関数が
0以下であれば弾性変形範囲，0より大きい値であれば
塑性変形範囲となる．塑性変形に伴う降伏応力 σ̄yの変
化を，式 (7)の線形等方硬化則によって追跡し，相当塑
性ひずみ増分を式 (8)の塑性流れ則より求めることで，
塑性変形範囲における固体の変形を表現する．
弾性変形については，Henckyの超弾性モデルを用い
て定式化を行う．

Ψ = µ[(ln λe,1)2 + (ln λe,2)2 + (ln λe,3)2] +
λ

2
(ln J)2 (9)

ここで，ΨはHencky超弾性体のひずみエネルギー密度
関数，µはラメの第 2定数，λe,α (α = 1，2，3)は各方向
の主方向弾性ストレッチ，λはラメの第一定数，Jは体
積変化率である．主方向弾性ストレッチ λe,α を求める
ため，変形勾配テンソル Fを以下のように弾性成分 Fe

と塑性成分 Fp に乗算分解する．

F = FeFp (10)

また，塑性右 Cauchy-Green変形テンソル Cp，弾性左
Cauchy-Green変形テンソル Be はそれぞれ以下のよう
になる．

Cp = FT
p Fp (11)

Be = FeFT
e (12)

なお，弾性左 Cauchy-Green変形テンソル Be は塑性右
Cauchy-Green変形テンソル Cp を用いて以下のように
表すことができる．

Be = FC−1
p FT (13)
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ここで，弾性左 Cauchy-Green変形テンソル Be を用い
ることで，主方向弾性ストレッチ λe,α を以下の式で求
めることができる．

Be =

3∑
a=1

λ2
e,anα ⊗ nα (14)

ただし，nα は各主方向の単位ベクトルを表す．
式 (9)において，J は λe,1，λe,2，λe,3 の積に等しい．
この条件を用いることで，Kirchhoff応力の主方向成分
ταα は以下の式で表される．

ταα =
∂Ψ

∂ ln λα
= 2µ ln λα + λ ln J (15)

Cauchy応力テンソルは Kirchhoff応力から体積変化率
J を除することで求められるため，以下の式によって
Cauchy応力テンソルとひずみテンソルを結びつけるこ
とができる．

σαα =
2µ
J

ln λα +
λ

J
ln J (16)

さらに，Cauchy応力を偏差成分と静水圧成分に分解す
ることで，偏差 Cauchy応力の主方向成分σ′ααを以下の
式で導くことができる．

σ′αα =
2µ
J

ln λα −
2µ
3J

ln J (17)

(2) 流体の構成方程式
本研究では流体の構成方程式として，非圧縮性Newton
流体の構成方程式を仮定する．Newton流体とは，せん
断応力が速度勾配に比例するというNewtonの粘性法則
に従う流体のことであり，水や空気がその代表例とし
て挙げられる．また，流速が音速に比べて非常に小さ
い場合，流体に関して非圧縮性が仮定できる．Newton
流体の構成方程式は以下のように与えられる．

σ = 2µD +
{
−p +

(
κ − 2

3
µ

)
trD

}
I (18)

ここで，µは粘性係数，Dは変形速度テンソル，pは
圧力，κは体積粘性率を表す．また，変形速度テンソル
Dは速度勾配テンソル Lの対称部分であり，次の式に
よって表される．

D =
1
2

(
L + LT

)
(19)

なお，速度勾配テンソル Lは次の式で表される物理量
である．

L =
∂v
∂x
= ∇v (20)

非圧縮性流体においては trD = 0が成り立つので，非
圧縮性 Newton流体の構成方程式は次のようになる．

σ = 2µD − pI (21)

表–1 線形トポロジー最適化の計算条件
材料： アルミニウム
密度： 2.7g/cm3
ヤング率： 70GPa
ポアソン比： 0.3
材料モデル： 線形弾性体
体積制約： 5%

最小セルサイズ： 1.5mm
総セル数： 1,048,576
ノード数： 8

最適化ステップ数： 50
計算時間： 20min

データセット数： 6667
訓練データ数： 6067
検証データ数： 300
テストデータ数： 300

4. データセット作成
本研究では構造力学を考慮した 3次元形状のデータ
セット作成にあたって和田ら [8]が提案した Building-
Cube法 [7]を利用した線形弾性体の微小変形問題を対
象としたトポロジー最適化を用いる．またオイラー型弾
塑性解析によって形状ごとに付随する力学的パラメー
タとして用いる弾塑性ひずみエネルギーを求める．

(1) 最適化条件
本研究で用いたトポロジー最適化における条件は表-1
に示すとおりである．設計領域は中空の直方体で寸法
については固定し，荷重方向を変化させることで発現
するトポロジーに変化を与えデータセットを作成した．
またトポロジー最適化は剛性の最大化，つまりコンプ
ライアンスの最小化を目的として実施する．

find: ρ j,

Minimize: Ω = u · f ,

Subject to:
∫
ρ jdΩ j ≤ V0,∑

j

[k j]u = f .

ここで uは変位解，ρは密度，k jは要素 jにおける剛性
行列であり，要素中に空隙 (ρ=0)と母材の間の中間密度
状態を許容し，密度の再配分により最終的な密度状態
を決定する SIMP法 [9]を用いる．

(2) 弾塑性解析条件
オイラー型弾塑性解析によって形状ごとに付随する力
学的パラメータとして用いる弾塑性ひずみエネルギー
を求めるにあたっての計算条件は表-2に示す通りであ
る．線形トポロジー最適化で求めた 3次元形状の弾塑
性衝突解析によって求める．なおひずみエネルギーは
弾性成分と塑性成分が含まれており，塑性成分が支配
的である．
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表–2 弾塑性解析における物性値・計算条件
材料 アルミニウム
密度 2.7g/cm3

ヤング率 70GPa
ポアソン比 0.3
材料モデル 弾塑性体

最小セルサイズ 0.78mm
キューブ数 1024
総セル数 4,194.304
ノード数 32
ステップ数 4000
押し込み速度 15m/s
押し込み量 6mm

5. 構造力学を考慮したニューラルネットワーク
本研究では，DeepSDFのネットワークを基に，構造

力学的パラメータにより出力形状の制御を行えるよう
にニューラルネットワークを修正する．デコーダのネッ
トワークに入力される値はガウス分布からランダムに
取得された潜在ベクトル (313次元)，SDFサンプル点の
座標 (60次元)，なお潜在ベクトルの次元数については
論文 [10]と同様の値を設定した．形状に紐づいた構造
力学的パラメータ (6次元)である．なお構造力学的パ
ラメータの値は 0～1に正規化している．このうち SDF
サンプル点の座標については本来は x,y,zの 3次元であ
るが，Positional Encoding[2]を用いることによって 60
次元まで高次元に変換することにより細かい形状の再
構成精度の向上を期待している．変換式については以
下のように設定する．

x
y
z

 |→


sin(20x), cos(20x), · · · , sin(29x), cos(29x)
sin(20y), cos(20y), · · · , sin(29y), cos(29y)
sin(20z), cos(20z), · · · , sin(29z), cos(29z)


(22)

計算には名古屋大学が保有するスーパーコンピュー
タ「不老」の Typeサブシステムを使用した．NVIDIA
TeslaV100の GPUを 1基用いた．

6. 構造力学的パラメータによる条件付き生成の実施と
精度の検証
本章ではテストデータの弾塑性ひずみエネルギーを
用いて，指定した力学的パラメータを反映した形状を
バリエーションをもって生成できるか検証を行う．形
状生成に用いる構造力学的パラメータとしては弾塑性
ひずみエネルギー・荷重方向 xyz・体積・高さの 6次元
であるが，弾塑性解析は形状に対し鉛直下向きのみに
作用させ，また体積や高さについては同一のため，各
形状で異なる値を持つのは弾塑性ひずみエネルギーの
みとなっている．本研究では 20の弾塑性ひずみエネル
ギー値に対してそれぞれ 10個形状を作成し，生成され
た形状に対しデータセット作成時と同条件で再度弾塑
性解析を実施することで弾塑性ひずみエネルギー精度
の検証を行った．結果としては図-1と表-3に示す通り
で，各ひずみエネルギー入力値に対し概ね 90%以上の

表–3 生成形状の弾塑性ひずみエネルギーの精度と誤差
データ数 平均精度 [%] 精度中央値 [%] 最低精度 [%]

200 97.5 98.4 67.6
平均誤差 [J] 誤差中央値 [J] 最大誤差 [J]

0.448 0.349 3.71

表–4 各弾塑性ひずみエネルギーによる生成形状のバリエー
ションの定量的評価

ひずみエネルギー
(J)

データ数 chamfer distance
平均値 (mm)

12.6 20 2.07
31.1 20 0.70

精度を確認できた．また図-2に示す通り，入力値のひ
ずみエネルギーに対応する形状がバリエーションを持っ
て生成されたことが確認でき，意図した確率的生成が
行われていることが分かる．なお図-1で見られた外れ
値に対応する形状が図-3であり，与えられた潜在ベク
トルの乱数により形状生成がうまく行えなかったこと
が精度低下の原因と考えられる．
また図-4は図-2よりも高い弾塑性ひずみエネルギー値
によって生成した形状を示しており，図-2と比較して
高い弾塑性ひずみエネルギー値では形状のバリエーショ
ンがあまり出ていない結果となった．また生成形状の
バリエーションについて，以下の式で評価を行った．

CD(X,Y) =
1
|X|

∑
x∈X

min
y∈Y
∥x−y∥22+

1
|Y |

∑
y∈Y

min
y∈Y
∥x−y∥22 (23)

なお x, yは対象とする 2つの形状の三角形メッシュ頂
点の座標，X，Y は対象とする 2つの形状の三角形メッ
シュ頂点の数を示す．これ以降この式により求まる値
CD(X,Y)を chamfer distanceと呼ぶ．入力値に用いた各
ひずみエネルギーの値により生成された形状をランダ
ムに 20個ペアを作成しその chamfer distanceの結果が
表-4である．この結果から入力値が 31.1Jの時生成され
た形状が 12.6Jよりもバリエーションが見られないこと
が分かる．この原因として入力値に用いた弾塑性ひず
みエネルギーに近い値を持つ訓練形状のバリエーショ
ンが小さいことが挙げられる．表-5は各弾塑性ひずみ
エネルギー帯における訓練形状をランダムに 300個ペ
アを作成し chamfer distanceを計算した結果である．こ
の結果からも 31.1J付近の訓練形状は 12.6J付近の訓練
形状と比較してバリエーションが少なく，より広いひ
ずみエネルギーで形状のバリエーションを出すために
は訓練形状の作成方法を改善する必要がある．

7. 結言
本研究においては，近年の爆発的な 3次元形状生成

AIの進歩を構造力学設計へ応用することを目指し，線
形トポロジー最適化とオイラー型弾塑性解析を組み合
わせた力学的パラメータを含む 3次元形状データセッ
トの提案と，DeepSDFに基づく構造力学を考慮した 3
次元形状生成モデルの提案を行った．提案したモデル
を用いて 20パターンの弾塑性ひずみエネルギーによる
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表–5 各弾塑性ひずみエネルギー帯における訓練形状の chamfer distance
ひずみエネルギー帯

(J)
データ数 chamfer distance

平均値 (mm)
中央値

(J)
最大値

(J)
最小値

(J)
12.1∼13.1 300 2.11 1.91× 10−3 4.94× 10−3 5.23× 10−5

30.6∼31.6 300 0.73 0.63× 10−3 1.73× 10−3 3.52× 10−5

図–1 弾塑性ひずみエネルギーの入力値に対する生成精度

確率的形状生成を行い平均精度 97.5%，平均誤差 0.44J
の高精度を記録した．
今後の課題として次のものが挙げられる．まずデータ
セットの拡張である．本研究では，線形トポロジー最適
化を用いて荷重条件のみを変更し，データセットを作
成した．しかしながら，この手法によって生成された
訓練データにおいて，特定の弾塑性ひずみエネルギー
帯において類似した形状が多く見られ，生成形状のバ
リエーション不足が確認できた．このため，線形トポ
ロジー最適化において，設計領域や体積制約の変更を
行い，各弾塑性ひずみエネルギーにおいて一定のバリ
エーションを持つ訓練データを生成することが求めら
れる。
次に，精度の低い形状が出力された原因を追究である．
構造設計への応用にあたって極端に精度の低い形状が
生成されることは望ましくない一方で，本研究ではそ
の原因の追究を行えなかった．このため，ネットワー
クの構造や，与えられる潜在ベクトルの乱数と精度の
低い生成形状との関係を調査・確認し，安定して高精
度の形状を生成可能なモデルの提案を行う．
謝辞: 本研究は，HPCIシステム利用研究課題 (課題番
号：hp220249，課題代表者：西口浩司)を通じて，理化
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