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1 ボロノイ多角形
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囲を切り取り，モデル作成の領
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について明らかにすることを目

内部構造を設計することによ
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解析モデルを作成し

ボロノイ

構造は異なるので両軸から解析を行う必

軸方向における拘束条件を以下に示す． 
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15%

新たな説明変数が必要となる．

3-2 

x

変数として重回帰分析を行い，ヤング率の差の大きさを推定する

ことで異方性に影響を与える構造

回帰分析の回帰方程式を関係式

目的変数

説明変数

 

 

R2：
 

1Voronoi polygons 

次元セル構造のモデル化と材料定数の推定

�����0 � �
⎣⎢
⎢⎡

�
�
� �
��
0

弾性定数の間には

成り立つ． 
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3. 重回帰分析による材料定数の推定

重回帰分析を用いて，ヤング率の推定を

析とは，複数の要因となる数値

示す数値(目的変数

ラメータが材料定数に与える影響の大きさを調べるために

目的変数を材料定数

帰分析を行った．

1重回帰分析による

2 章で作成したセル構造モデル

しており，理想的なランダムセル構造にはなっていない．そ

のため，関係式(3)

帰分析を行った．

率，Eave は x 方向と

方向と y 方向の平均のヤング率を「平均ヤング率」と呼ぶ．��� � ���/�
モデルは母点数が

目的変数を平均

程式を関係式(3)

使用した構造パラメータ

表す自由度調節済み決定係数� �
 �31.6

説明変数 x1: 30

x2: 部材端の個数

x3: 部材端の距離

x4: 内部セルの

x5: 内部セルの周長の分散

：0.68，有意 F

R2 の値は 0.5

の解析結果は有意性が高いと言える．

15%ほど精度が高くなった．

新たな説明変数が必要となる．

2 重回帰分析によるヤング率の差の推定

x，y 方向のヤング率の差を目的変数，構造パラメータを説明

変数として重回帰分析を行い，ヤング率の差の大きさを推定する

ことで異方性に影響を与える構造

回帰分析の回帰方程式を関係式� � 3.30��
目的変数 G: x，y

説明変数 x1:鉛直方向部材の総延長

x2:上下面の節点間距離

x3:内部セルにおける

：0.50，有意 F
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弾性定数の間には Betti の相反定理と呼ばれる関係式
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回帰分析による材料定数の推定

重回帰分析を用いて，ヤング率の推定を

析とは，複数の要因となる数値

目的変数)を求める統計手法のことである．

が材料定数に与える影響の大きさを調べるために

目的変数を材料定数，説明変数を構造

． 

重回帰分析によるヤング率の

作成したセル構造モデル

理想的なランダムセル構造にはなっていない．そ

(3)を満たす等方性に近いモデルを用いて重回

帰分析を行った．Ex，Eyはそれぞれ

方向と y 方向の平均のヤング率である．

方向の平均のヤング率を「平均ヤング率」と呼ぶ．� �!"# $ 0.1 

モデルは母点数が 41 から 60

平均ヤング率としたときの重回帰分析の回帰方

(3)に示す．また，回帰方程式の下に説明変数に

パラメータ，重回帰分析の回帰方程式の精度を

表す自由度調節済み決定係数� 1.99�� & 0.216
6�( � 2.44*GPa

: 30 度以内の総延長の平均

部材端の個数(左右差と上下差の平均

部材端の距離(左右差と上下差の平均

内部セルの 7~10

内部セルの周長の分散

F：2.61×10-13 

0.5 以上，有意 F

の解析結果は有意性が高いと言える．

ほど精度が高くなった．これ以上，精度を高くするには，

新たな説明変数が必要となる．

重回帰分析によるヤング率の差の推定

方向のヤング率の差を目的変数，構造パラメータを説明

変数として重回帰分析を行い，ヤング率の差の大きさを推定する

ことで異方性に影響を与える構造

回帰分析の回帰方程式を関係式� 3.69�. � 9.52
y 方向のヤング率の差

鉛直方向部材の総延長

上下面の節点間距離

内部セルにおける

F：3.19×10-6 
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の相反定理と呼ばれる関係式

                               

回帰分析による材料定数の推定 

重回帰分析を用いて，ヤング率の推定を行った

析とは，複数の要因となる数値(説明変数)から

を求める統計手法のことである．

が材料定数に与える影響の大きさを調べるために

説明変数を構造パラメータ

ヤング率の推定 

作成したセル構造モデルは直交異方性であると仮定

理想的なランダムセル構造にはなっていない．そ

等方性に近いモデルを用いて重回

はそれぞれ x 方向と

方向の平均のヤング率である．

方向の平均のヤング率を「平均ヤング率」と呼ぶ．

60 のモデルを

ヤング率としたときの重回帰分析の回帰方

に示す．また，回帰方程式の下に説明変数に

，重回帰分析の回帰方程式の精度を

表す自由度調節済み決定係数 R2，有意 F を示す．216�. � 4.90�0GPa1 
度以内の総延長の平均[m] 

左右差と上下差の平均

左右差と上下差の平均

7~10 角形が占める割合

内部セルの周長の分散 

 

F の値は 0.05 以下であるので

の解析結果は有意性が高いと言える．先行研究と比べると

これ以上，精度を高くするには，

新たな説明変数が必要となる． 

重回帰分析によるヤング率の差の推定 

方向のヤング率の差を目的変数，構造パラメータを説明

変数として重回帰分析を行い，ヤング率の差の大きさを推定する

ことで異方性に影響を与える構造パラメータの特定を試みた

回帰分析の回帰方程式を関係式(5)に示す．52�0 & 9.04*GPa
方向のヤング率の差 

鉛直方向部材の総延長/水平方向部材の総延長

上下面の節点間距離/左右面の節点間距離

内部セルにおける 7，8 角形セルの割合
 

 

 

                    (1)

の相反定理と呼ばれる関係式(2)

                               (2)

行った．重回帰分

から 1 つの結果を

を求める統計手法のことである．構造

が材料定数に与える影響の大きさを調べるために

パラメータとして重

直交異方性であると仮定

理想的なランダムセル構造にはなっていない．そ

等方性に近いモデルを用いて重回

方向と y 方向のヤング

方向の平均のヤング率である．以下

方向の平均のヤング率を「平均ヤング率」と呼ぶ．

のモデルを 60 個使用した．

ヤング率としたときの重回帰分析の回帰方

に示す．また，回帰方程式の下に説明変数に

，重回帰分析の回帰方程式の精度を

を示す． 

0 � 3.24�2 

 

左右差と上下差の平均) 

左右差と上下差の平均) [m] 

角形が占める割合 

以下であるので

先行研究と比べると

これ以上，精度を高くするには，

方向のヤング率の差を目的変数，構造パラメータを説明

変数として重回帰分析を行い，ヤング率の差の大きさを推定する

の特定を試みた

． *GPa1 
水平方向部材の総延長

左右面の節点間距離 

角形セルの割合 

 

(1) 

(2)が

(2) 

．重回帰分

つの結果を

構造パ

が材料定数に与える影響の大きさを調べるために

重回

直交異方性であると仮定

理想的なランダムセル構造にはなっていない．そ

等方性に近いモデルを用いて重回

方向のヤング

以下 x

方向の平均のヤング率を「平均ヤング率」と呼ぶ． 

(3) 

個使用した．

ヤング率としたときの重回帰分析の回帰方

に示す．また，回帰方程式の下に説明変数に

，重回帰分析の回帰方程式の精度を

(4) 

 

以下であるので個

先行研究と比べると

これ以上，精度を高くするには，
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2次元セル構造のモデル化と2次元セル構造のモデル化と
材料定数の推定材料定数の推定



緒言
� 研究の背景

実在の構造⽤材料は内部に微細構造を有している。実在の構造⽤材料は内部に微細構造を有している。

微細構造を有する材料を連続体として扱う⼿法に微細構造を有する材料を連続体として扱う⼿法に
マイクロポーラ弾性理論がある。

マイクロポーラ材料は内部構造としてセル構造を有していることが多い。マイクロポーラ材料は内部構造としてセル構造を有していることが多い。
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研究の目的と方法

� 研究の目的
セル構造が材料全体に及ぼす影響について明らかにすることセル構造が材料全体に及ぼす影響について明らかにすること

� 研究の方法
作成したセル構造の材料定数をデータ化し、集計を⾏う作成したセル構造の材料定数をデータ化し、集計を⾏う

重回帰分析とディープラーニングを⽤いて
内部構造と材料定数との関連性を明らかにした内部構造と材料定数との関連性を明らかにした
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研究の⼿順

⼿順1
• ボロノイ多角形によるセル構造の作成

⼿順1

• Solid Worksによるセル構造のモデル化
⼿順2

• Solid Worksによるセル構造のモデル化

⼿順3
• モデルの材料定数計算

⼿順4
• 重回帰分析とディープラーニングによる材料定数の推定

⼿順4

3



⼿順1 ボロノイ多角形によるセル構造の作成
ボロノイ多角形︓ランダムに配置した各⺟点から

の垂直二等分線で囲まれた図形 ⺟点数︓42

部材幅︓
断面形状 ︓矩形
厚さ ︓

薄板フィーチャー

⺟点数︓
部材幅︓0.02m

断面形状 ︓矩形
厚さ ︓0.01m

2m

1m 薄板フィーチャー

部材幅

1m

× で作成

部材幅
0.02m

0.03m
0.04mで作成

2m 1m

2m×2mで作成

1m×1mの
4

1m×1mの
⾚い枠で切り取る



⼿順2,3 モデル解析とヤング率の計算

• 拘束条件強制変位
上下面での対称固定

� モデル解析
拘束条件

左側面︓x軸方向に変位0[m]
右側面︓x軸方向に変位0.01[m]
上下面︓y,z方向に変位0[m]

y

強制変位
0.01m

上下面での対称固定

無限平面上のセル構造の
モデル化が可能となる上下面︓y,z方向に変位0[m]

x

z
モデル化が可能となる
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⼿順4-1  重回帰分析（平均ヤング率）
上の部材端の距離

� x軸
上の部材端の距離

左左
の
部
材
端
材
端
の
個
数

x

y

数

x軸に対して30度
以内となっている
スケッチ

部材端の個数と距離

x

回帰式の精度（補正R2）︓0.68

スケッチ

6

回帰式の精度（補正R2）︓0.68
有意F ︓2.61×10-13



重回帰分析(ヤング率の差)

�
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⼿順4-2 ディープラーニングによる推定
1002個のセル構造モデルから計8016枚の画像を⽤意
(訓練⽤:5130枚、検証⽤:1282枚、テスト:1604⽤枚)

元データ 90°回転 180°回転 270°回転

(訓練⽤:5130枚、検証⽤:1282枚、テスト:1604⽤枚)

元データ 90°回転 180°回転 270°回転

反転 反転90°回転 反転180°回転 反転270°回転反転 反転90°回転 反転180°回転 反転270°回転
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⼿順4-2 ディープラーニングによる推定

平均二乗誤差
・損失関数

inputs

学習モデル
平均二乗誤差

convolution

Residual_blockResidual_block

残差ブロックを
重ねる

平均絶対誤差
・評価指標Residual_block

Batch normalization 平均絶対誤差Batch normalization

activation

pooling

9

pooling

Dense



⼿順4-2 ディープラーニングによる推定
解析結果

Train Error︓訓練データの平均絶対誤差
Val Error︓検証データの平均絶対誤差Val Error︓検証データの平均絶対誤差
Mean Absolute Error︓平均絶対誤差
Epoch︓学習回数

テストデータに対する評価値

データ数8016個の解析結果

テストデータに対する評価値

データ数8016個の解析結果
(元データ数1002個)
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結言
重回帰分析
・推測精度を先⾏研究0.52から0.68まで向上できた・推測精度を先⾏研究0.52から0.68まで向上できた
・精度向上のため、材料定数に⾼い影響を与える
構造パラメーターの発⾒が課題

・部材の向いている方向が異方性に⼤きな影響を与えており，引張を受ける部材・部材の向いている方向が異方性に⼤きな影響を与えており，引張を受ける部材
が多い方向のヤング率が⼤きくなると考えられる

ディープラーニング
・データ数を増加させる度に評価値が改善されていった・データ数を増加させる度に評価値が改善されていった
・評価指標の値は0.6~0.7となった
・精度向上のため、データ数の増加と

11

・精度向上のため、データ数の増加と
データセットに対する最適な学習条件の設定の模索が課題
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