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１．はじめに

ILSVRC2012 におけるディープラーニング（深層学習）

[1] の有効性が画像認識において示されその可能性に多

くの人々が期待する状況になって久しい。しかし、計算

力学や CAE といった分野こそ、ディープラーニングと

の親和性が高いと期待するもののその応用方法・利用方

法については先行研究事例が少ない。一方で、もともと

多くのデータを必要とする分野（材料設計、流体工学等）

においては特徴量を抽出する多次元非線形マッピングの

技術としてディープラーニングの利用例が複数報告され

ている [2]。本稿ではサロゲートモデル（代替モデル）へ

の期待と現状、そして最も重要な予測の質を高めるため

の重要な視点を示す。具体例として、重合メッシュ法に

よるき裂進展データを大量に生成し、何をどのように学

習するのがサロゲートモデルの構築に有効なのかを裂進

展挙動の予測を通して考察する。

２．ディープラーニングの現状

画像認識に代表される文字認識、人認識、顔認識等

のピクセル単位で学習するディープラーニング（= 大規

模入力、多階層のニューラルネットワーク）の成功例

1) から大規模な研究開発および IT 企業および自動車企

業による投資が始まった。これらの動きに呼応する形

で、例えば NVIDIA による GPGPU 開発のディープラー

ニング向けのライブラリの開発 [3]、各研究機関および

大学によるディープラーニング向けの API（Theano[4], 

TensorFlow[5] またはラッパーの Keras[6] など）の開発な

どが加速した。これらの動向に対して CAE に対する AI

およびディープラーニングへの適用の期待も高まって

いる [7][8]。しかし、画像解析による応用はその事例は

多数見受けられるが、一方で物理現象、工学設計におけ

る応用方法が全く示されていない現状がある。複雑な問

題、多入力・他出力のディープニューラルネットワーク

の学習方法の進歩に大きく貢献することが現在進行して

いる。一方で、トヨタ自動車は、自動運転実現のため

にはあと 142 億万㎞の走行距離が必要だという試算を示

している [9]。この数値は、技術のある運転手一万人が

一人あたり 1 万㎞以上の走行距離が必要だと示唆してい

る。学習は人間の経験と相対するところがある。例えば、

事故、回避などのアクシデント事例は特に学習が必要で

あるが、そういったケースは全体のデータに対する学習

ケース（時間）は少ない。詳細は後述（5. き裂進展サロゲー

トモデルにて解説）するが、荷重方向に対して角度を有

するき裂は進展の直後少ない時間で進展方向を変える。

つまり、学習するためのデータ数が少なくなる。このこ

とは、多くの工学応用に関して常に問題となる。また、

多くの工学問題ではどこの場所のどのような物理量を学

習させればよいのかの知見が全くないことが大きな課題

であると指摘できる。筆者らはこれまでの AI 適用の動

向および研究動向を鑑みて次のような仮説によりディー

プラーニングによる機械学習の適用範囲が拡大するので

はないかと考えた。仮説とは次のとおりである。

「学習対象とする現象およびニューラルネットワーク

の構成は密接に関係しており、再現したい物理現象と計

算手法によりニューラルネットワークは設計可能であ

る」この仮説は図 1 に示すように大きく分けて四つの分

類に分けられる。ニューラルネットワークの入力層の

ノード数と出力層のノード数が再現したい物理現象をど

のように計算させるかを決定する重要なパラメータとな

る。

A. 入力多 - 出力多

B. 入力多 - 出力少（中）

C. 入力少（中）- 出力多

D. 入力少 - 出力少

画像の分類問題は、B. に分類され画像そのものを学



習し分類の確率を求める。本稿では、C. に分類される

研究対象である。入力はき裂の位置ベクトル、出力はき

裂の進展方向と予測されるサイクル数である。A. は画

像から画像を生成するニューラルネットワークで、流体

の速度分布から次の速度分布を予測するには A. に相当

する多入力、多出力のニューラルネットワークが必要で

ある。C. は微分方程式の解を直接学習するアプローチ

として分類できる。学習したニューラルネットワークは、

差分法におけるスキームのように近傍の情報から現在の

格子上の物理量を更新する。

ないと理解されているがよく見ると分類問題とサロゲー

トモデルの構築では、データの量、要求精度、データそ

のものの質などが根本的に異なるため適したニューラル

ネットワークや学習アルゴリズムなどを見出すためのさ

らなる調査・研究が必要である。

４．CAE におけるサロゲートモデル

工学応用への問題を考えると、何を入力と出力にする

のか。学習データはどのように準備するのかが最大の問

題となる。物理現象は空間、物性、物理量（変位、速度、

ひずみ、応力、温度等）が入力または出力されることに

なる。物理量を学習（測定）する位置の取扱いを一般化し

なければ座標系依存の学習となる。そこから法則を見出

すことは困難である。例えば、同じ目的の部品におい

てもそのサイズが 10 倍も異なる場合サイズの違いをど

のように扱うのかを定める必要がある。形状が決まって

いるのであれば、ノーマライズを行うことが入力のパラ

メータを減じることになる。ただし、ノーマライズを行っ

た係数は学習対象となる。また荷重に関しても同様で特

に弾性問題であれば単位力を想定して学習させる。

サロゲートモデルは代替モデルとして物理現象を模擬

するモデルである。したがって、微分方程式を完全に代

替するものではない。これまでパラメトリックに問題を

解いていた場合、変数を可能な限り限定することにより

現象の傾向を把握していた。例えば、ニューラルネット

ワークを使ったサロゲートモデルであれば多数の変数を

用いて学習し、より自由度の高いサロゲートモデルの構

築が可能となる。しかし、例えば非線形問題においては

解析結果の取得に時間が必要であることと解析精度の低

さが問題である。繰返しの応力ひずみ関係はヒステリシ

スループを示し 1 つのひずみ（変位）に対して複数の応力

（荷重）状態を示す。確実に学習できるとすれば降伏局面

や背応力自体を学習させることである。しかし、実際の

降伏現象は等方硬化、移動硬化の混合で生じているうえ

に降伏局面が連続であるとは限らない。ディープラーニ

ングによる学習はそういったモデル化が困難な現象に対

して学習できる可能性がある。したがって、学習結果の

質を向上させる具体的な考え方を提示することが重要な

活動である。有限要素法は質の保証のための活動とその

適用範囲の拡大は常に連動して進んできた。機械学習と

のある程度の比較が可能と思われる。この比較を表 1 に

示す。

シミュレーションでは支配方程式およびその離散化手

法により物理現象そのものと精度が大きく既定される。

３．サロゲートモデルへの期待と現状

CAE を代替するサロゲートモデルは、AI-driven 

CAE[10] や MLAE(Machine learning Aided Engineering) な

どと呼ぶのが適切であると思われる。しかし、まだ市民

権を得たわけではない近い将来標準的な名称が決まるも

のと思われる。サロゲートモデルも過渡期における一般

名称である。CAE を代替することを念頭に置くと、数

値を予測するためエンジニアはかなりの精度（CAE と遜

色ない）を要求している。この精度への要求が先行して

いる分類問題と大きな違いである。また、分類問題は文

字や写真の認識で大きな成功を収めているが膨大なデー

タにより認識率が高まっている側面もある。CAE によっ

て機械学習のための学習データを作ることができると期

待はできる。しかし、非線形の時間発展問題を数千から

数万ケースも失敗しない解析の実施は現状では不可能で

ある。つまり、学習データを用意するという点において

も熟慮が必要である。多くの先行研究例では分類に特化

しているため、サロゲートモデルのための予測精度が高

い多次元回帰問題に適したネットワークはどのようなも

のなのか不明である。

一見、機械学習という枠組みでとらえれば大きな差が

図 1  ニューラルネットワークの入力・出力層のノード数と対応す

るアプリケーション関係
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しかし、機械学習は多数のデータからルールを再構成す

るためデータそのものが対象とする現象を含んでいるこ

とが保証されなければならない。支配方程式の理解が必

要かどうかという観点ではデータを準備するために必要

といえる。連立一次方程式の解法も長い歴史がある。機

械学習においては学習方法そのものと等価であると見な

せる。機械学習では反復的に学習することが前提とな

る。学習結果の良否はデータにも依存するがこの学習ア

ルゴリズムは最も重要な要因である。最後の重要要因は、

ニューラルネットワークの構成方法である。これは表現

できる関数の次数に直接関連するため、数値シミュレー

ションのメッシュ分割と等価であると認識できる。数値

シミュレーションでは誤差評価手法により最適なメッ

シュを得る方法が確立されている。機械学習においては

試行錯誤によりニューラルネットワークの構成を決める

必要がある。

疲労き裂進展解析は、弾性計算（ポアソン方程式）、応

力拡大係数、等価応力拡大係数、き裂進展速度、き裂進

展方向を微小ステップで解析を行いその履歴（積分）とし

て最終的なき裂進展形状が計算される。図 2 に等価応力

拡大係数、き裂進展速度およびき裂進展方向を決定する

経験則による式を示す [11-13]。ディープラーニングに

表 1  数値シミュレーションと機械学習の技術要素の比較 :予測の

質向上へ向けた比較

これら比較を通じて予測の質向上のための具体的方法

について今後議論を進めることが急務である。

５．き裂進展サロゲートモデル

本稿では、疲労き裂進展を具体事例としてディープ

ラーニング技術を適用しき裂進展挙動が予測できるかど

うかを検証した。三つのフェーズを想定し、フェーズ 1

は応力拡大係数から進展方向ベクトルおよび進展速度を

学習、フェーズ 2 はき裂先端近傍応力、変位から進展方

向ベクトルおよび進展速度を学習、フェーズ 3 は初期き

裂中心位置を原点としき裂先端位置およびき裂が向いて

いる方向ベクトルから進展方向ベクトルおよび進展速度

を学習、という三つの場合に分けた。実用上はき裂先端

の位置および進展方向のベクトルから学習できることが

望ましい。その理由は、き裂を画像的に扱うことにより

直接その余寿命やき裂形状の予測が可能になるためであ

る。

図 2 き裂進展則にかかわる法則とパラメータ [11][12]

よりこれら式を陰的に再構成されるかどうかが工学分野

における応用のための提示すべき具体例である。

学習データは重合メッシュ法 ( 以下 s-FEM) によるき

裂進展解析 [13] を用い約 5,000 におよぶデータを生成し

た。データをもとに、ノイズ混入、ノード停止などのテ

クニックを用いて総学習数 12 万回を行った。実用的な

観点からは 12 万回の学習数は極めて少ない。図 3 にき

裂進展速度の学習結果を示す。またその具体的な予測さ

れた数値を表 1 に示す。s-FEM によるき裂進展解析と同

様にシミュレーションによるき裂進展速度の予測は 1 サ

イクル当たりの進展量ではない。理由は、1 サイクル当

たりの進展量は 10-12
のオーダーのためそのサイズでは

メッシュ生成ができない。したがって、最小メッシュサ

図 3 き裂進展速度の予測結果と進展ステップ数



イズあたりに何サイクル必要か計算することで、き裂進

展数値シミュレーションを連続的に行う。図 4 から、き

裂進展開始直後では大きな差異が左右のき裂先端部位で

みられる。しかし、き裂進展が進むにつれ s-FEM の結

果と一致する。荷重方向に対して斜めに存在するき裂が

繰返し荷重を受けると急激にその向きを変え、その後は

ほぼ水平に進展する。つまり、き裂の向きを変える学習

が少ない。進展方向を変える学習データ数は全体の学習

データ数のわずか 4% 程度にしか過ぎない。

この問題を解消した新たな学習データセットを重合

メッシュ法により生成した。データの概要は、初期き裂

の角度を 2.5°きざみで 0°から 87.5°、き裂進展直後

5 ステップまでのデータを 3 倍から 5 倍データにノイズ

を与えて水増し（data augmentation）を行った。このデー

タに対して 50 万回の学習結果を図 5 に示す。ほぼ完全

に一致しており全体にわたる累積の誤差は 0.5% 未満で

あった。

６．おわりに

ディープラーニングおよびそれらを実用化するための

技術集積により実用化が進行している。学習方法も様々

図 4  機械学習によるき裂進展予測と重合メッシュ法によるき裂進

展（黒 :初期き裂、灰破線 :重合メッシュ法、濃灰 :サロゲー

トモデルによる予測）

図 5  データの水増し（data augmentation）を行った高精度予測値 :

初期き裂角度 45°、初期き裂角度は学習データから除外しし

ているため未学習データの予測、全体進展結果

(a)  き裂左側先端部 :進展直後の様子、破線が正解、太線が予測値、

完全に一致

(b)  き裂右側先端部 :進展直後の様子、破線が正解、太線が予測値、

完全に一致

な分野の知見を適用し、さらにここで示した分類、比較、

データの質の考え方などによりより効果的・効率的なサ

ロゲートモデルの構築が可能だと考えられる。一方で現

象の分析と効果的な学習パラメータ選定などより多くの

事例および知見の獲得が急務である。

図 6  データの水増し（data augmentation）を行った高精度予測値 :

左右き裂先端部分の拡大図
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