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オートエンコーダを用いたチャネル乱流の速度場と壁面圧力変動場の相互推定 
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A combination of auto-encoders is formulated to estimate the wall pressure fluctuation field from the velocity field in a 

turbulent channel flow. Each of velocity field data and the wall pressure fluctuation field data is compressed by auto-

encoder. These auto-encoders exhibit successful results showing the output data are qualitatively in good agreement with 

the input data. Then the intermediate compressed velocity and pressure data of each encoder are connected through the 

layer networks to estimate the compressed pressure from the compressed velocity data. The convergence of the proposed 

network is unsatisfactory for the moment, i.e., the value of the loss function is more than one-order of magnitude larger 

than the auto-encoders. This might lead unphysical discontinuities in the estimated intermediate pressure data. The results 

would be improved by choosing better network configurations. 

 

 

１．緒論 

乱流能動制御を行う上で，制御対象となる流れの情報を得るこ

とが重要となる．例えば物体周り流れの制御では，物体の表面に

配置したセンサにより，壁から離れた位置の流れの情報を得るこ

とができれば，制御性能の向上に繋がる可能性がある．Naka ら(1)

は壁面圧力変動が境界層外層の乱流構造と相関を有することを示

している．このことは，壁面での圧力変動の測定結果から壁から

離れた位置の乱流構造を推定することについての可能性を示唆し

ている． 

深層学習を流体力学の諸問題に適用する試みが多くある．Leeら
(2)は敵対的生成ネットワーク（GAN）を用いて円柱上の低レイノ

ルズ数の渦放出流れを予測した．GANを用いて予測された流れは，

数値計算の解とよく一致することを示した．Jin ら(3)は複数の畳み

込みニューラルネットワークを組み合わせることで，円柱後流の

速度分布を予測した．Fukami ら(4)は，流入条件として用いる人工

乱流場の生成にオートエンコーダを適用し，良好な結果を得てい

る．また，Lingら(5)は深層学習を用いて，RANSモデルの予測性能

を向上するために，レイノルズ応力非等方テンソルのモデルを学

習し，予測性能が改善することを確認した． 

本研究では，壁面圧力変動場から流れ場を推定する前段階とし

て，複数のオートエンコーダを組み合わせることで，チャネル乱

流の速度場データから，その速度場に対応する壁面圧力変動を推

定する手法を提案し，その有効性を検証することを目的とする． 

 

２．チャネル乱流の壁面圧力変動場の推定 

２．１．数値計算 

チャネル乱流の速度場，及び圧力変動場は，OpenFOAM v1906の

pisoFoamソルバを用いた数値シミュレーションにより得た．格子

点数は𝑥，𝑦，z方向である流れ方向，壁の垂直方向，スパン方向に

対して 256 × 192 × 256とし，計算領域は，𝐿𝑥 × 𝐿𝑦 × 𝐿𝑧 =

4𝜋 × 2 × 2𝜋とした．時間刻み幅はクーラン数が 1 を超えないよ

うに設定した．摩擦レイノルズ数が約 180 となるよう，流れを駆

動する一定の圧力勾配を与えた． 

 

２．２．データセット 

Figure 1にチャネル乱流の流れ場を示す．深層学習のネットワー

クに供する速度データは，計算領域を 𝑥，𝑦，z方向にそれぞれ8， 

  

𝑦 = 0.1, 𝑈𝑥                  𝑦 = 0.5, 𝑈𝑥 

  

𝑦 = 0.1, 𝑈𝑦                  𝑦 = 0.5, 𝑈𝑦 

  

𝑦 = 0.1, 𝑈𝑧                 𝑦 = 0.5, 𝑈𝑧 

Fig. 1 Snapshot of x-velocity comoponent of a turbulent channel flow. 

Color scale is arbitrary. 

 

2，8分割した，32 × 96 × 32の次元を持つデータを1単位とした．

計算開始から流れが統計的に十分発達するまでの時間が経過した

後の 𝑡 = 50から 𝑡 = 414までの 46720 個のスナップショットデ

ータを抽出し，その内のランダムに抽出した 45000 個を訓練デー

タ，残りの1720個を検証データとした．圧力変動場データは，速

度場と同様に壁面領域を分割し，さらに上下面の対称性を用いる

ことで，計 46720 個のデータを得た．訓練データ，検証データの

個数や振り分けは，速度場データの場合と同様である．また，深

層学習のネットワークに入力する際には，両データを数値範囲 0

から1となるように正規化した．時間 𝑡 = 415から 𝑡 = 421まで

の 896 個のスナップショットデータを，テストデータとして抽出

した． 

 

２．３．ネットワークの全体構成 

Figure 2に，チャネル乱流における壁面圧力変動を推定するネッ

トワークを示す．ネットワーク構築には，ニューラルネットワー 
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Fig. 2 Configuration of a network for predicting wall pressure 

fluctuation. 
 

クライブラリであるKerasを用いた．このライブラリはTensorFlow

をバックエンドとしており，使用したバージョンは 2.1.5 である．

ネットワークの学習の高速化のために，GeForce社のGTX 1080 Ti

を用いた． 

本手法では，まず入力データである速度データから，エンコー

ダ(Fig. 2 の V encoder)によって次元圧縮された速度データ𝑉𝑒を得

る．その後，𝑉𝑒から，全結合もしくは畳み込みニューラルネットワ

ーク（CNN）層を介して，次元圧縮された壁面圧力変動データ𝑃𝑒

を推定する．最後に P decoder によって壁面圧力変動を推定する． 

 

２．４．各ネットワークの詳細 

２．４．１．速度オートエンコーダ 

Table 1に速度データを圧縮するためのオートエンコーダの構成

を示す．入力と出力次元は，速度成分に対応する3 × 32 × 96 × 32

である．速度データは3 × 8 × 24 × 8へ圧縮され，その後，V 

decoder部において元のデータサイズに復元される．このネットワ

ークには，畳み込み層，マックスプーリング層，Batch Normalization

層(6)が含まれる．バッチサイズは100とし，活性化関数にはReLU

関数を用いた．損失関数には以下のように定義される平均 2 乗誤

差関数𝐸を用いた． 

𝐸 =
1

𝐾
∑(𝑦𝑘 − 𝑦𝑘

𝑝
)

2
𝐾

𝑘=1

 

𝐾は学習に用いるデータ数，𝑦𝑘は正解ラベル，𝑦𝑘
𝑝
は出力ラベルで

ある．最適化手法にはAdam(7)を採用し，ニューラルネットワーク

の重み𝑤𝑡は以下のように更新される． 

𝑚𝑡+1 = 𝛽1𝑚𝑡 + (1 − 𝛽1)𝑔𝑡, 

𝑣𝑡+1 = 𝛽2𝑣𝑡 + (1 − 𝛽2)𝑔𝑡
2, 

 

�̂� =
𝑚𝑡+1

1 − 𝛽1
𝑡 , 

�̂� =
𝑣𝑡+1

1 − 𝛽2
𝑡 , 

𝑤𝑡+1 = 𝑤𝑡 − 𝛼
�̂�

√�̂� + 𝜀 
, 

ここで，𝛼は学習係数，𝑔𝑡は重みの勾配，𝑚𝑡と𝑣𝑡はそれぞれ1

次及び2次モーメントベクトルである．本研究では𝛼 = 1.00 ×

10−3とした．𝛽1と𝛽2は指数関数的減衰率である．これらのネッ

トワーク構成は，画像分類にて一般的に用いられるものを採用し 

Table 1 Autoencoder for velocity data. 

 
 

た．学習の過程では，訓練データを入力した際に望みの出力が得

られるよう，損失関数を最小化するようにネットワーク内各要素

の重みが調整される．適切に調整されたネットワークでは，訓練

データ以外の同種のデータに対しても訓練データと同様の出力が

得られる．一方で，訓練データ以外のデータで，損失関数が大き

くなる場合には，過学習が起こっていると考えられ，訓練データ

を増やす等の対策が必要となる． 

学習 epoch数の制御には early stopping(8)法を用い，損失関数の値

が最低値を更新した後，最低5回学習するように設定した．5回の

学習中に損失関数の最低値が更新されない場合，学習が終了する．

チャネル乱流DNSより得られた速度場データを入力，及び出力デ

ータとしてオートエンコーダの学習を行った結果，最終的な損失

関数の値は，訓練データで3.76 × 10−3，検証データで3.83 ×

10−3となり，総 epoch数は51であった．両者の値に差がないこと

から，過学習は抑制されていると判断した．テストデータに対す

る損失関数の値は3.88 × 10−3となった．このネットワークを用い

て，次元圧縮された速度場データ𝑉𝑒を得た．ネットワークの出力

結果をFig. 3に示す．テストデータの損失関数の値とFig. 3のネッ

トワークの出力結果より，速度場のオートエンコーダが速度場を

概ね忠実に生成していることが分かる． 

 

２．４．２．壁面圧力変動オートエンコーダ 

Table 2に壁面圧力変動データを圧縮するためのオートエンコー

ダを示す．入力と出力次元は，壁面圧力変動場に対応する32 × 32

であり，8 × 8 × 2の次元まで圧縮される．バッチサイズ，活性化

関数，損失関数，最適化手法は2.4.1の場合と同様とした．このオ

ートエンコーダにも early stopping法を設定し，最低試行回数を10

回とした． 

数値計算により得られた壁面圧力変動データを入力，及び出力

データとして学習を行った結果，最終的な損失関数の値は，訓練

データで3.12 × 10−4，検証データで3.65 × 10−4，テストデータ

で6.26 × 10−5となり，総 epoch数は 74であった．このネットワ

ークを用いて，次元圧縮された壁面圧力変動データ𝑃𝑒を得た．𝑃𝑒

も𝑉𝑒と同様，概ね正しく推定されたと判断した．また，入力データ

と𝑃𝑒の分布を比べると，データ値の高低関係が反転しているもの

の，元のデータの分布における定性的な特徴は保持されているこ

とがわかる． 

 

２．４．３．𝑉𝑒から𝑃𝑒を推測するネットワーク 

𝑉𝑒から𝑃𝑒を推定するネットワークのハイパーパラメータを最適 
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True velocity field 

 

The output of V decoder 

 
Result of V encoder(𝑉𝑒) 

Fig. 3 Result of V auto-encoder. 

 

Table 2 Autoencoder for pressure fluctuation data. 

 
 

化する実験として，5パターンのネットワークの検証を行った．入

力データは2.4.1節に示したネットワークにより得られる𝑉𝑒，出力

データは2.4.2節のネットワークから得られる𝑃𝑒である．各ケース

における層の種類と数，学習後の訓練データと検証データの損失

関数の値をTable 3に示す．5つのケースの内，訓練データと検証

データの損失関数の値は Case4 の場合に最小となった．このケー

スにおける，テストデータに関する損失関数の値は1.00 × 10−2で

あった．この推定では，訓練データ，検証データ，テストデータの

すべてで，損失関数の値が速度と圧力のそれぞれの場合のオート 

 

True wall pressure fluctuation field 

 

The output of P decoder 

   

Result of P encoder(𝑃𝑒) 

Fig. 4 Result of P auto-encoder. 

 

Table 3 Result of the learning in 2.4.3. 

 
 

エンコーダと比較して10倍から100倍程度大きい値となった．推

定された 𝑃𝑒  の分布には，非物理的な不連続性が確認された．こ

のネットワークを用いて，速度場から妥当な壁面圧力場を推定す

るためには，𝑉𝑒から妥当な𝑃𝑒を推定する必要があると考えられる． 

より適切なネットワーク構成を選択することで，結果の改善が期

待される． 

 

４．結論 

 本研究では，オートエンコーダを用いて，チャネル乱流の速度

場から壁面圧力変動場の推定を試みた．オートエンコーダの入力

データと出力データは定性的に一致し，速度場と壁面圧力変動場

の次元圧縮が良く行われたことが示された． 

次元圧縮された速度場から次元圧縮された壁面圧力変動場の推

定の際，損失関数の値は他のネットワークのものよりも高かった．
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そのネットワークにおける全結合層と畳み込み層の最適な数を比

較し，両者が2層の時に損失関数の値が最小となった． 
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