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オイラー型構造解析の時系列データを用いた3D形状生成

モデル
3D shape generation model using time series data from Eulerian Structural Analysis
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I propose a novel framework that integrates Eulerian structural analysis with DeepSDF to generate 3D shapes
informed by mechanical constraints. The Eulerian method efficiently captures time-series data of nonlin-
ear behaviors such as buckling, using fixed Cartesian meshes for stable and scalable parallel computation.
DeepSDF encodes shape geometry in a continuous latent space, allowing for precise and flexible geometric
representation. This integration connects physical performance with shape generation, enabling iterative
refinement of shapes guided by structural analysis results.
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1. 緒言
近年，深層学習技術の進展により，3次元形状生成モ
デルは工業設計，医療，建築など様々な分野で注目を集
めている．特に，DeepSDF（Signed Distance Function）
をはじめとする潜在空間に基づく手法は，滑らかかつ
複雑な形状の生成を可能にし，形状表現の自由度を大
きく向上させている [5][6]．
一方，これらの生成モデルの多くは形状の幾何学的
特徴に着目しており，力学的特性，特に座屈や大変形
といった非線形力学現象を十分に考慮することは難し
いとされている．設計対象が力学的制約を伴う構造物
である場合，その形状が持つ応力・変形挙動を正確に
把握し，設計段階で反映することが極めて重要である．
これに対し，構造解析に基づくアプローチを形状生
成に統合する試みが進められているが，多くはラグラン
ジュ的枠組みに依存しており，大規模変形や計算効率
の観点で課題が残る．このような背景のもと，本研究
では，固定格子上で構造挙動を解析するオイラー型解
法に注目する．オイラー型解法は，大規模並列計算に
適した手法として知られており，従来から流体解析や
構造解析への応用が進んでいる．近年では，スーパー
コンピュータ「富岳」を用いた大規模構造解析への適
用実績も報告されている [4]．
本研究では，オイラー型構造解析と DeepSDFを組み

合わせることで，非線形挙動を形状生成に取り込むため
のフレームワークを検討する．従来はオイラー法による
速度場やひずみ場などの時系列データを活用することが
想定されていたが，今回の初期的試みとしては，押し込
み量（変位量）に応じた衝撃吸収エネルギー（absorption
energy）の時系列データを用いるアプローチを採用して
いる．これにより，大変形の一例としての「押し込み
によるエネルギー衝撃吸収特性」を設計段階から取り
込む可能性を探る．

2. 背景と従来手法
(1) DeepSDFによる形状生成の原理

DeepSDFは，符号付き距離関数（SDF）を表現する
ためにトレーニングされたデコーダ型ニューラルネッ
トワークであり，潜在ベクトルを入力することで連続
的な 3次元形状を生成できる手法である [5][6]．具体的
には，SDFを以下のように定義する：

SDF(x) = s : x ∈ R3, s ∈ R. (1)

ここで，与えられた空間点 xが最も近い表面までの距
離を連続関数として出力し，その値の符号によって物体
の内側（負）か外側（正）かをエンコードする．SDF(·) = 0
となる等値面が物体の表面を定義し，実際のメッシュ
はマーチングキューブ法などを用いて描画可能である．
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図–1 DeepSDFの原理：SDF=0となる暗黙曲面の定義と再構
成された 3D形状

図 2に示すように，学習は形状表面の内外にサンプ
ル点を取り，それらの位置と SDF値のペアから構成さ
れたデータセットをもとに，ネットワークを訓練する
ことで行われる．潜在ベクトルによって形状の情報を
圧縮し，ネットワークの追加入力として与えることで，
多様な形状を単一のモデルで表現可能とする．

図–2 (a) 単一形状の DeepSDF, (b) 潜在ベクトルを導入した
多形状対応の DeepSDF

このように深層ニューラルネットワークを用いてポ
イントサンプルから直接連続的な SDFを回帰できるた
め，学習後のネットワークはあらゆるクエリ位置 xの
SDF値を予測し，そこからゼロレベルセットの表面を
抽出できるのが特徴である．さらに，潜在変数を導入
することで，多様な形状を一つのニューラルネットワー
クに内包し，形状生成や補間を行う際に柔軟性を得ら
れる．しかし，外力や変形速度などの動的・非線形挙
動を表す力学情報をどのように統合するかについては，
従来の研究でも課題となっている．

(2) オイラー型構造解析およびトポロジー最適化に基
づく形状生成

従来，構造解析にはラグランジュ的手法が多く用い
られてきたが，大変形問題では格子の歪みや数値的不
安定性が生じやすい．これに対し，オイラー型構造解
析では空間格子を固定したまま物質の運動や変形を記
述するため，格子の歪みを避けながら解析が可能であ
り，非線形変形や座屈の再現に有効である．ただし，解
析結果として得られるデータ（例：速度場，ひずみ分布
など）を機械学習モデルにどのように結びつけるかが
実務上のボトルネックとなりうる．
今回のアプローチでは，速度場・ひずみ場の空間分布
を直接取り込む代わりに，初期段階として押し込み量別

に計算した衝撃吸収エネルギーを主たる指標として用
い，複数段階にわたる変形挙動を「時系列データ」とし
て整理する．これにより，力学的な制約をシンプルか
つ明確に DeepSDFへ与えられる点を狙いとしている．
本研究では，トポロジー最適化を用いて設計自由度
の高いクラッシュボックス形状を生成し，それを対象
にオイラー型解析を行う．トポロジー最適化とは，所
与の設計空間内で，剛性やエネルギー衝撃吸収といっ
た力学的性能を最大化／最小化するように材料の配置
を最適化する手法である．解析領域は図 3と図 4の通
りである．

図–3 線形トポロジー最適化における計算領域

図–4 線形トポロジー最適化における設計領域・非設計領域

図–5 トポロジー最適化により得られたクラッシュボックス
形状の一例
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図 5に示すように，荷重条件の違いに応じて最適化
された形状は大きく異なり，設計の初期段階から形状
の構造的性能を制御するために有効である．
クラッシュボックスの材料特性には，アルミニウム材
料（ヤング率：70GPa，ポアソン比：0.3，密度：2.7g/cm3）
を採用している．材料モデルとしては線形弾性体を仮
定し，トポロジー最適化では体積分率 5%，最小セルサ
イズ 1.5mmの条件で計算を行っている．

表–1 Condition of topology optimization
Material： Aluminum
Density： 2.7g/cm3

Young’s modulus： 70GPa
Poisson’s ratio： 0.3
Material model： Linear elastic material
Volume fraction： 5%
Minimum cell size： 1.5mm
Number of cells： 1,048,576
Number of nodes： 8
Optimal number of steps： 50
Computational time： 1200s
Number of datasets： 21,998
Number of training data： 20,000
Number of test data： 1998

次節では，こうして得られた形状を用いて押し込み
試験を模擬し，その力学的応答を DeepSDFに統合する
提案手法の詳細を述べる．

3. 提案手法の概要
本研究のフレームワークは，以下の要点で構成される．

(1) オイラー型構造解析による押し込み実験のシミュ
レーション

本研究では，トポロジー最適化によって得られたク
ラッシュボックス形状を用いて，押し込み試験を模擬
したオイラー型構造解析を実施する．押し込み量を段
階的に増加させながら各ステップでの衝撃吸収エネル
ギーを算出し，それを時系列データとして取得する．オ
イラー法を用いることで，大変形が生じた際にも計算格
子の歪みを回避し，安定した解析を行うことができる．

(2) DeepSDFとの連携
得られた押し込み量別の衝撃吸収エネルギーの変化
を，形状の力学的指標として DeepSDFモデルに統合す
る．具体的には，潜在ベクトルと形状の SDF（Signed
Distance Function）に対して「特定の押し込み量で衝撃
吸収エネルギーが所定の値をとる」といった制約を与
えることで，構造応答を反映した形状生成を行う．現
在は初期段階の試みであり，衝撃吸収エネルギーの目
標範囲や，特定の変形モードに対する制約条件を含め
たモデル拡張の可能性についても検討している．

(3) 生成形状の力学的評価
まず，生成について説明する．生成とは，未知の力
学的パラメータを与えたときに，指定した性能を満た
す形状を出力できるかを検証するプロセスである．再
構築との主な違いは，生成では SDF値から最適化され
た潜在ベクトルを使うのではなく，正規分布からラン
ダムに取得した潜在ベクトルを用いる点にある．これ
は，学習済みモデルが獲得した訓練データの特徴が反
映された潜在空間から，形状の候補をランダムにサン
プリングしていることを意味する．図 6

DeepSDFによって生成された形状に対し，再度オイ
ラー型構造解析を実施し，与えられた衝撃吸収エネル
ギーの目標値との整合性を定量的に検証する．本検証
においては，押し込み変位に対する外力の仕事として
定義される衝撃吸収エネルギーを評価指標とし，生成
形状の力学的応答との一致度を分析する．
加えて，予測結果と目標値との相対誤差が顕著に大
きかったケースのうち，衝撃吸収エネルギーが目標を大
きく**上回ったケース（Over-absorption）および下回っ
たケース（Under-absorption）**をそれぞれ 10例抽出す
る．これらのケース群について，生成形状の幾何学的
特徴および応力・変形分布を比較・解析する．
この一連の評価を通じて，生成モデルが衝撃吸収性
能をどの程度安定的に再現可能か，また性能限界がどの
ように現れるかを明らかにし，モデルの改善と設計ガ
イドライン策定に資する知見を得ることを目的とする．

4. 結言
本研究では，オイラー型構造解析と DeepSDFを統合
した，力学性能を考慮した 3次元形状生成フレームワー
クを提案した．特に，押し込み量に対する衝撃吸収エ
ネルギーを時系列的に捉え，それを DeepSDFに統合す
ることで，大変形を伴う構造挙動を反映した形状生成
の可能性を示した．
なお，トポロジー最適化に用いた数値計算手法の詳
細や，得られたクラッシュボックス形状に対する構造
解析結果などの数値計算例については，講演会当日に
紹介する予定である．
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図–6 入力した力学的パラメータによる形状生成とその精度検証の流れ
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