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In automotive structural component development, there is a demand to design structures that ensure high 

energy absorption performance while remaining lightweight and being designed within a short timeframe. 

Finite Element Analysis (FEA) is commonly used as an effective means for structural analysis; however, 

it requires time for model construction and analysis. This study aims to address these challenges by 

constructing a surrogate model capable of instantaneously predicting the energy absorption characteristics 

of automotive structural components and enhancing its applicability even under varying load conditions. 

This approach holds promise for streamlining automotive component design. 
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1． はじめに 

自動車業界はCASE（Connected, Autonomous, Shared & 

Services, Electric）に代表される新たなニーズへの対応が

迫られている．新技術へのリソース集中が進む中，自動車

開発における効率向上が喫緊の課題となっている． 

自動車開発の現場ではFEM（Finite Element Method）解

析が活用され，部品構造の最適化はコンピュータ上で実

施されている．FEM解析による評価では実際に物を製作

する必要がないため，試作品を実際に作って評価する開

発と比較して大幅に開発効率が向上した．しかし，自動車

構造部品には剛性，強度，エネルギ吸収量，生産性，重量，

コストなど多岐にわたる目標が存在し，これらをすべて

満たす構造を見つけ出すことは容易ではない．その結果，

FEM解析による構造検討に多大な工数を費やしている．

更なる効率化の手段として，近年急速に進展しているAI

の活用が期待されている[1]．FEM解析を代替するAI技術，

具体的にはサロゲートモデルを使用することで，数分か

ら数時間かかるFEM解析による機械的特性の予測が瞬時

に可能となる．これにより，部品構造の設計が大幅に効率

化できる[2][3]. 

著者らは，アルミニウム合金の押出成形材(以下，アル

ミ押出材)を題材として，エネルギ吸収特性を予測するサ

ロゲートモデルを構築した[4]．Fig. 1のように，アルミ押

出材の断面画像データをAIに入力することで，円柱状の

負荷子で断面幅方向に圧縮した際のエネルギ吸収特性を

予測できる．FEMではモデルの構築時間も含めて，一つの

断面構造のエネルギ吸収特性を予測するのに約30分を要

するが，サロゲートモデルを使用すれば約5ミリ秒で予測

が可能となる．それにより，FEM解析では実現不可能であ

った大量の最適化探索が可能となる．実際に著者らは，遺

伝的アルゴリズムを用いて断面の頂点座標や部位の板厚

を最適化することで，目標となるエネルギ吸収特性を最

軽量で実現する断面形状を提案することに成功した． 

しかしながら，実際の自動車構造部品の開発では，様々

な条件で衝撃した場合のエネルギ吸収特性を予測する必

要があることに加え，最も効率的にエネルギ吸収ができ

る固定方法などを検討する必要がある．そこで本報では，

断面画像からだけではなく，負荷条件も入力情報に加え，

エネルギ吸収特性を高精度で予測できるように改良を行

った． 

Fig. 1 Prediction of energy absorption property from cross-

sectional images using the surrogate model 
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2． 学習データの準備 

(1) Meshデータの準備 

まず，断面の構造は，その断面を構成する辺の数，各辺

の始点と終点の座標，および板厚を指定することで定義

した．例えばFig. 2の(a)に示す図形であれば，辺の本数は

6本であり，各辺の始点と終点の座標を定義することで各

辺の位置を決定した．ここで，外形形状は長方形をベース

にして、各辺に凹凸を加えることで，多様でかつ生産実現

性の高い構造になるようにした．内側のリブの座標は，す

でに設定した辺からランダムに2点を選んで設定した．そ

の後，各辺の板厚は1.5mmから5.0mmの範囲からランダム

に板厚を設定した．このように決めた断面構造から，解析

に用いるMeshデータと断面画像をそれぞれ作成した． 

Meshデータの作成は，まず各辺の両端に節点を配置す

る(Fig. 2-a)．次に，同一座標上の節点を結合し，辺が交差

する点に新たな節点を追加する(Fig. 2-b)．最後に，各節点

間に等間隔で新たな節点を追加し，節点の位置を決定し

た(Fig. 2-c)．これらの節点を長手方向に等間隔で配置し，

それらをつなぎ合わせてMeshデータを作成した． 

 

(2) 断面画像の準備 

断面画像は，Pythonライブラリmatplotlibを用いて作成

した．具体的には，ホワイトカンバス上に各辺を示す線を

順番に描画し，断面の画像を生成した．ここで，断面の画

像サイズは128×128ピクセルとし，学習時には空白部分

の値が0，部材が存在するピクセルはその辺の板厚の1/10

の値となるようにした．生成した断面画像の一例をFig. 3

に示す．2値画像としなかった理由としては，設計上アル

ミ押出材の板厚は0.1mm単位で調整する必要があること

に対し，128ピクセルでは2.0mm程度の解像度しか持たな

いためである． 

このようにして作成した断面画像の一部をFig. 4に示す．

生産の現実性を確保しつつ，多様な断面画像を作成した． 

 

(3) FEM解析の実施 

生成したMeshデータに境界条件を設定して衝撃解析を

実施した．衝撃解析は市販ソフトウェアLS-Dynaを用いた．

境界条件はFig. 5に示す3モードとし，軸圧縮モードに関し

ては押出材長さを300mm, 400mm, 500mm, 600mmの4種類

についてFEM解析を実施した．また，3点曲げモードに関

しては，支持間距離を 0mm, 300mm, 400mm, 500mm, 

600mmの5種類とし，支持面と押出材表面は固着条件とし

た．ここで支持間距離0mmの場合は，円柱状負荷子で断面

を圧縮するモードとなる．各圧縮モードにおいては，負荷

子を時速50kmで150mmだけ強制変位させ，支持治具の反

力を計測した．これにより，アルミ押出材のエネルギ吸収

特性を取得した． 

 

 

(4) 結果データの処理 

FEM解析からFig. 6の(a)で示したエネルギ吸収特性を

得ることができる．横軸は負荷子の変位量，縦軸は固定治

具の反力であり，グラフを積分した値がエネルギ吸収量

となる．本報では，Fig. 5で示した複数の圧縮モードにお

けるエネルギ吸収特性を1つのサロゲートモデルによっ

て予測することを目標とした． 

FEM解析によって得られたエネルギ吸収特性である

Fig. 6の緑線を確認すると，約100mmの変位で荷重値が急

Fig. 2 Definition of cross section and mesh generation 

methods 

Fig. 3 Cross-sectional gray scale image 

Fig. 5 Boundary conditions for FEM analysis 

Fig. 4 Samples of cross-sectional images  

in the training data 
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激に増加している．これは，負荷子変位量を一律で150mm

として解析を実施したため，断面幅が小さい場合にアル

ミ押出材が完全につぶれ，非常に高い荷重が発生したた

めである．エネルギ吸収部材の設計においては部材が完

全につぶれた後に発生する大荷重の値は重要でない．そ

こで，荷重が1000kN以上に達した時点で部材が完全につ

ぶれたとみなし，それ以降の荷重値が1000kNとなるよう

にデータを加工した(Fig. 6 b)．その後、1000Hzのローパス

フィルタを用いて高周波成分を除去した(Fig. 6 c)．そして，

横軸0.5mmの間隔で取り出して得られた300点の荷重値デ

ータをサロゲートモデルの学習に使用する教師データと

した．  

3． 評価関数 

(1) エネルギ吸収部品の設計における要所 

ここでエネルギ吸収部品の設計における，エネルギ吸

収特性の要件について述べる．Fig. 7は自動車のエネルギ

吸収部材を模式的に表した図である．一般的に自動車の

エネルギ吸収部材は，生産性などの観点から複数部品を

組み合わせて制作される場合が多い．このように複数の

部品からなる構造体によってエネルギ吸収をする場合，

衝突先端側 (Fig. 7の場合は部品A) から圧縮されてエネ

ルギ吸収する必要がある．これは，エネルギ吸収部品の変

形モードをロバストにすることと，衝突時の部品交換コ

ストを抑えるためである． 

衝突先端側から順番にエネルギ吸収部材を圧縮させる

ためには，部品A, B, Cの塑性変形荷重は， 

𝑓𝑎 < 𝑓𝑏 < 𝑓𝑐  (1) 

である必要がある．そのように設計することで，最初に部

品Aが塑性変形荷重𝑓𝑎でエネルギ吸収し，つぶれ切った後

に荷重値が急激に増加する．そして変形荷重値が𝑓𝑏に達

したところで，部品Bが塑性変形をはじめる．同様に変形

荷重が𝑓𝑐を超えると，部品Cが塑性変形してエネルギ吸収

する．保護したいエリアを塑性変形させないためには，𝑓𝑐

が保護エリアの強度値𝑓𝑝よりも小さい必要がある一方で，

部品A, B, Cそれぞれで吸収するエネルギの合計は，衝突

前に自動車が保有する運動エネルギよりも大きい必要が

ある．このように前後部品の荷重バランスを確保しつつ，

エネルギ吸収できるように具体構造を設計する必要があ

るため，様々な荷重レンジで，高精度で塑性変形荷重を予

測できる必要がある．  

 

(2) 評価関数の設定 

(1)で述べた条件を満足するように部品構造を設計する

ためには，荷重値の小さい部品の特性についても高精度

で予測できることが求められる．また，次の部品が塑性変

形を始めるまでのエネルギ吸収量を正確に予測するため

には，部品がつぶれ切って荷重が急激に増加する変位量

と傾きを予測できる必要がある．一方で，その後に一定荷

重を超えた以降については予測できる必要がない．以上

の条件を満足させるため，評価関数には平均絶対パーセ

ント誤差(MAPE)を用いた． 

𝑀𝐴𝑃𝐸 =  
1

𝑛
∑ 𝑎𝑏𝑠(

𝑦𝑖̂ − 𝑦𝑖

max (𝑦𝑖 , 𝜖)
)

𝑛

𝑖=1

 (2) 

ここで𝑦𝑖は教師データの値，𝑦𝑖̂はサロゲートモデルの予

測値である．また，𝜖は分母が0になることを防ぐための係

数であり非常に小さい値を設定することが一般的である

が，本ツールを活用して設計するエネルギ吸収部材の荷

重域を考慮して，正規化前の荷重値が100kNに相当する値

とした． 

評価関数の確認のために，荷重値を変えて作成した教

師データ例と予測結果例をFig. 8に示す．左に示すグラフ

の縦軸の最大値は250kNであるのに対し，右のグラフは

1000kNで，右側に示すデータの荷重値が高い．それぞれ

についてMSEとMAPEを算出すると，Fig. 8下部に示す通

り，MSEは荷重値の高い右側が大きいが，MAPEでは左側

に示すグラフの方が大きな値を示す．このように荷重値

の絶対値によらず一致度合いを評価できるMAPEが，構造

設計ツールの性能評価として適切であると考えられる． 

Fig. 6 Energy absorption data 

Fig. 7 Schematic illustration of energy-absorbing parts 

for automobiles 
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4． サロゲートモデルの学習 

(1) ネットワーク構成 

学習に用いたサロゲートモデルのネットワーク構成を

Fig. 9に示す．(a)画像はWideResnet[5][6]を使用して1024次

元のベクトルにエンコードされ，(b)解析条件である圧縮

モードと治具間距離，押出材長さはMLP(多層パーセプト

ロン)で1024次元のベクトルにエンコードされる．次に(c)

これらのベクトルはアダマール積にて結合される．ここ

で結合方法としては，連結，和算，アダマール積を比較し，

最も精度が高かったアダマール積を選択した．その後，

MLPを用いてデコードされ，300点のエネルギ吸収特性が

予測される．MLPの層数とパーセプトロンの数は，ハイパ

ーパラメータとして設定し，最適な値をチューニングに

より決定した． 

(2) ハイパーパラメータ 

学習に用いたOptimizerや主要なハイパーパラメータを

Table 1に示す． 

 

(3) 学習結果 

2章で述べた通り，断面形状や境界条件を変更して

27,000件のFEM解析を実施した．それらの中から計算エラ

ーで終了したものを除いた24,000件を学習データセット

として用いた．学習データセットは21,000件と3,000件に

ランダムに分割し，それぞれを学習データと検証データ

とした．学習には，PyTorchフレームワークを使用し，

NVIDIA A100 GPUを1台利用した． 

学習したサロゲートモデルを用いて検証用データを評

Fig. 9 Surrogate model network architecture 

Fig. 8 Comparison of loss functions using generated data 

Left) Low force data, Right) High force data 

Table 1  Hyperparameters 

Fig. 10 Loss frequency distribution 

Fig. 11 Examples of FEM and prediction data 
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価した結果を以下に示す．Fig. 10は検証データ3,000件に

ついてのMAPEの頻度分布である．分布を確認すると，ほ

とんどのデータは誤差20%以内で予測できていることが

分かる．頻度分布図の中に示した各パーセンタイル順位

に最も近い結果3件ずつをFig. 11に示す．左の列が50%ile

のLoss値に最も近い結果3件であり，中央列が75%ile，右

列が95%ileの結果である．いずれもFEMとサロゲートモ

デルで予測したエネルギ吸収特性である．左と中央列で

はサロゲートモデルはFEMの結果を良く再現できており，

95%ileの結果においても，波形パターンをおおよそ予測で

きていることが確認できた．これらの結果から，最終的な

確認にはFEM解析や実機評価が必要となるものの，自動

車部品構造の検討初期段階でのコンセプト検討に活用で

きるサロゲートモデルが構築できたと考えられる． 

 

(4) 予測結果グラフの振動低減 

FEM結果を高精度で予測可能なサロゲートモデルを構

築できたものの，サロゲートモデルの予測結果の中には

Fig. 12のようにグラフが振動している結果が見られた．

FEM結果はローパスフィルタによる処理を実施している

ため，学習データには存在しない振動である． 

そこで，エネルギ吸収特性の荷重値だけでなく，荷重の

微分値についてもMAPEを算出し，重みづけして足し合わ

せた(3)式を損失関数に用いた． 

ここで𝑤は重み係数で，パラメータスタディによって𝑤 =

1.0と決定した．その結果，サロゲートモデルの予測結果

はFEM結果と同様に，高周波振動の無い滑らかな結果と

なった(Fig. 13)．また，微分成分を加えない(2)式で求めた

MAPE誤差も9.0%から8.7%と若干の改善が見られた． 

 

5． サロゲートモデルの活用例 

作成したサロゲートモデルを活用することによって，

複数のモードで要求性能を満足する構造の検討に役立て

ることができる．例えば，2種類のアルミ押出部品を接合

して作られるFig. 14に示す構造体を考える．ここで，青色

で示した部品Aを梁，橙色で示した部品Bを柱と呼ぶこと

とする．簡略化した構造ではあるが，このような構造は自

動車構造部品に多く存在し，自動車の衝突時に適切にエ

ネルギ吸収し，内部にある部品等を保護することが求め

られ，高いエネルギ吸収量と軽量を両立する必要がある．  

実際の衝突事故の際には，自動車のどこが衝突するか

が不明であるため，Fig. 15に示すように，例えば柱と柱の

間に衝突した場合も，柱の真上に衝突した場合も，どちら

の場合でも適切にエネルギ吸収できる必要がある．ここ

で適切にエネルギを吸収するとは，所定のエネルギ吸収

を実施した後，梁と保護エリアの間の隙D1，D2のどちら

もが正であることである．本例は2種類のアルミ押出材だ

けを接合した部品ではあるが，目標エネルギ吸収量を満

足するようにそれぞれのアルミ押出材の断面形状を決定

することは容易ではなく，FEM解析で最軽量構造を導出

するには，多大な検討工数を要する． 

𝑙𝑜𝑠𝑠 =  𝑀𝐴𝑃𝐸(𝑦𝑖 , 𝑦𝑖̂) + 𝑤 𝑀𝐴𝑃𝐸(
𝑑𝑦𝑖

𝑑𝑥
,
𝑑𝑦𝑖̂

𝑑𝑥
) (3) 

Fig. 12 Oscillations in predicted graph 

Fig. 13 Without oscillations in predicted graph 

Fig. 15 Examples of component structural analysis utilizing 

surrogate model  

Fig. 14 Examples of component structural analysis 

utilizing surrogate model 
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そこで，Fig. 15の検討事例を簡易化しFig. 16に示すバネ

モデルに置き換える．断面形状情報から，サロゲートモデ

ルを用いて梁と柱のつぶれ特性を予測し，それぞれのつ

ぶれ特性を1自由度のバネとみなして足し合わせること

で，系全体としてのエネルギ吸収特性を求めることがで

きる．接合部の強度を評価できていないなどの課題はあ

るが，この簡易モデルを用いることで，1時間で10,000ケ

ース以上の断面パターンでのエネルギ吸収特性を求める

ことができる． 

簡易化したモデルを用いて断面形状の最適化を実施し

た．必要吸収エネルギ量は10000[J]と定め，その他の寸法

条件はFig. 14に示した通りとした．断面形状は，奥行き方

向幅を100mmと固定し，梁の幅は4ケース (25, 50, 75, 

100mm)について最適化した(梁の幅が大きくなると，梁と

保護エリアの隙Dは小さくなる)．設計変数をTable2，およ

びFig. 17に示す．リブの板厚は1.5mmより小さい場合にリ

ブを作成しないこととし，リブの本数を可変とした．  

最適化はPythonライブラリのOptuna[7]のNSGA2を用い，

1世代あたり100ケースで100世代までの合計10,000ケース

を計算した．結果を確認すると，梁の断面幅に応じて異な

る断面形状が最適解として得られている．梁の断面幅を

75mm, 100mmとした場合には保護エリアとの残存隙が負

の値，つまり保護エリアに梁が侵入し，成立解がないこと

を示している．また，梁の断面幅が25mmと50mmの場合

での総重量を比較すると，断面幅を25mmにした方が小さ

い．このことから，梁の断面幅を小さくし，保護エリアと

の初期隙Dを広くすることで，梁をたわませてエネルギ吸

収することが軽量化につながるという示唆が得られた．

このように，サロゲートモデルを用いることで，様々な条

件下での最軽量構造を簡易に求めることができ，構造コ

ンセプトの検討を短期間で実施することが可能となる． 

6． まとめ 

「アルミ押出材のエネルギ吸収特性予測」を題材とし

てサロゲートモデルを構築した． 

(1) 断面画像および境界条件を入力とし，エネルギ

吸収特性を高精度で予測することができた． 

(2) 損失関数にMAPEを用い，学習時に微分成分を

追加することで，荷重レベルによらず高精度か

つ振動を抑えて予測することができた． 

(3) 衝突現象を簡易化したバネモデルとサロゲー

トモデルを組み合わせることにより，コンポー

ネント部品の最軽量構造提案が可能であるこ

とを示した． 
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