
第 32 回数値流体力学シンポジウム 
B03-2 

1 Copyright © 2018 by JSFM 

畳み込みニューラルネットワークを用いた乱流パターンの分類： 

円柱後流とチャネル乱流への適用 

Classifying turbulent flow patterns using convolutional neural network:  
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A convolutional neural network (CNN) is applied to classify different turbulent flow patterns. The two-dimensional 

cylinder wake and three-dimensional turbulent channel flow are chosen for the present test cases. A CNN is constructed 

by the velocity data obtained using numerical simulations. For the cylinder wake, the CNN classifies the flow patterns 

at three different positions with high accuracy, but it drops to approximately 60% for the classification of 17 locations. 

This is because the flow patterns at adjacent locations are very similar when the cylinder wake achieves the self-similar 

state. For the turbulent channel flow, the recognition accuracy depends on the number of training data. For the 

classification of 12 flow patterns, comprising of three components and four wall normal locations, the recognition 

accuracy finally achieves 95% with 4500 training data sets. 

 

 

１．緒論 

乱流の流れパターンは，場所や各成分で異なっている．例えば，

壁乱流の場合，速度分布のパターンは壁面からの距離や速度成分

によって大きく異なる．乱流の流れパターンは数値計算や流れの

可視化により得られるが，それらを理解するためには流れの物理

に関する知識が必要になる． 

近年では，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（2017）らは敵対的生成ネットワーク（GAN）を用いて

円柱上の不安定な層流渦流れを予測した (1)．GANを用いて予測さ

れた流れは，数値計算の解とよく一致した．Ling（2016）らは深層

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(2)．Jin（2018）ら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(3)． 

深層学習の一種である畳み込みニューラルネットワークは画像

認識に広く用いられており，様々な応用分野への適用性が検証さ

れつつある．そのような画像認識の技術は，乱流のパターン分類

を自動化し，乱流の特徴を理解する手助けになると考えられる．

そこで，本研究では，深層学習を用いた画像認識の手法を，2次元

の円柱後流と 3 次元のチャネル乱流に適用して異なる流れパター

ンの識別を試み，その適用性を明らかにすることを目的とする． 

 

２．円柱後流の流れパターン分類 

２．１．数値計算 
識別に用いる円柱の速度場は，OpenFOAMを用いた円柱周りの

2次元数値シミュレーションにより得た．計算領域は，流れ方向，

横方向にそれぞれ73𝑑と25𝑑の長方形スラブとした．ここで，𝑑は

円柱の直径である．時間ステップは無次元時間で0.025とし，クー

ラン数は 1.3 未満であった．シミュレーションは無次元時間 𝑡 =

600 まで行われた．円柱の直径と主流速度に基づくレイノルズ数

は 100とした．ブロック分割した計算領域を Fig. 1に示す．円柱

周りの格子点数は240，格子点の総数は66000とした．円柱近傍に

はより多くの格子点を配置した．カルマン渦放出周波数から計算

されるストローハル数は0.167で，文献値(4)とよく一致した． 

２．２．データセット 
円柱後流での異なる 3箇所の流れパターンを Fig. 2に示す．こ

れらは深層学習で分類する対象である．3 箇所の領域は 1 辺 2 𝑑 

の正方形で，領域(a)，(b)，(c)の中心は，それぞれ(−2𝑑, 0)，(2𝑑, 0)，

(28𝑑, 0)である．1つの領域での速度データは，各方向に26×26の

676点をサンプリングした．𝑡 = 500から𝑡 = 599の100のスナッ

プショットについて，それぞれ 3箇所，合計 300個のデータを用

いた．ここからランダムに抽出した30個を検証データとし，残り

を訓練データとした．また，同様に 𝑡 = 300から 𝑡 = 399から300

個のデータ抽出し，テストデータとして用いた． 

さらに，分類難易度の高いケースとして，Fig. 3に示すように分

類対象が17箇所の場合での検証を行った．領域の大きさ及び各領

域内のサンプリング点は，円柱後流の 3 箇所の分類の場合と同じ

とした．最も上流に近い領域の中心は(−3.5𝑑, 0)，最も下流に近い

領域の中心は(29.5𝑑, 0)とした． 

 

２．３．ニューラルネットワークの構成 

3箇所の分類に用いるニューラルネットワークの構成をFig. 4に

示す．入力次元数は速度のデータ点と速度成分に対応する1352で

ある．出力次元数は分類する流れの場所である，上流側，円柱の

右側，遠く離れた下流に対応し，3となる．学習回数を100回，バ

ッチサイズは 100 とした．活性化関数として，出力層にはソフト

マックス関数を，他の層には tanh関数を用いた．また，ニューラ

ルネットワークの各層の結合を部分的に切断するドロップアウト

を行い，その割合は 20%とした．損失関数には以下のように定義

される交差エントロピー𝐸を用いた． 

𝐸 = − ∑ 𝑑𝑘 log 𝑦𝑘

𝐾

𝑘=1

 

𝐾は分類対象の数，𝑑は正解ラベル，𝑦は出力ラベルである(5)．最適

化手法には Adam(6)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, 
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Fig. 1 Block division of the flow around a circular cylinder. 

 

 

              

Fig. 2 Three positions in the flow around a circular cylinder. 

 

 

Fig. 3 Target of classification: 17 locations. 

 

𝑚̂ =
𝑚𝑡+1

1 − 𝛽1
𝑡 , 

𝑣̂ =
𝑣𝑡+1

1 − 𝛽2
𝑡 , 

𝑤𝑡+1 = 𝑤𝑡 − 𝛼
𝑚̂

√𝑣̂ + 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．𝛽1と𝛽2は指数関数的減衰

率である．これらのニューラルネットワークの構成は，一般的に

画像分類に用いられるものを採用した．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

化するようにニューラルネットワークの重みが調整される．適切

に調整されたニューラルネットワークでは，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． 

 隣接する 17箇所の分類では，Fig. 4に示すニューラルネットワ

ーク及び Fig. 5に示す畳み込みニューラルネットワーク（CNN）

を用いて実験を行った．Fig. 5にはネットワーク内でのデータ形状

及びデータに対する畳み込みの処理方法が記述されている．CNN

の入力次元は，26×26×2 であり，出力次元は分類箇所に対応す

る17である．活性化関数として，出力層の出力値にはソフトマッ

クス関数を，他の層の出力値にはReLU関数を用いた．このCNN

にもドロップアウトを採用し，その割合は，最初の畳み込み層で

20%，その他の畳み込み層と全結合層で 50%とした．損失関数，

最適化手法は Fig. 4と同様である．学習データは 3箇所の分類と

同じものを用いた．学習回数は1000回，バッチサイズは100とし

た． 

 

Fig. 4 Configuration of a neural network for classifying flow patterns 

of a cylinder flow. 

 

 

Fig. 5 Configuration of a convolutional neural network for classifying 

flow patterns of a cylinder flow. 

 

 
Fig. 6 Transition of loss function for classifying three flow patterns of a 

cylinder flow. 

 

２．４．流れパターンの分類結果 

3箇所の分類の際の損失関数の推移をFig. 6に示す．横軸は学習

回数を，縦軸は損失関数の値を示す．青線は訓練データに，オレ

ンジ線は検証データに対する損失関数の値である．両者の値は共

に0に向かって収束し，テストデータの認識率は100％であった． 

17箇所の分類の損失関数の推移を Fig. 7に示す．上図がニューラ

ルネットワークによる分類結果，下図がCNNによる分類結果であ

る．3箇所の分類と同様に，全結合での訓練データと検証データに

対する損失関数の値は 0 に近づいたが，テストデータの認識率は

61%と，3箇所の分類に比べて低下している．また，3箇所の分類

では損失関数の値が学習開始直後に収束したのに対し，17箇所の

分類では収束までに約 200 回の学習を要した．これは，問題が複

雑になることで必要な学習回数が多くなったためと考えられる．

17 箇所の分類における場所ごとのテストデータの認識率を Fig. 8

に示す．場所1が上流で，場所17が下流である．下流のデータほ

ど認識率が低くなっている．これは円柱後流が下流方向に発達す

ると隣り合う流れパターンが類似するようになるためだと考えら

れる． 

CNNを用いて認識を行った場合，認識率は17箇所の分類で39 %

となった．またFig. 7に示すように，CNNの学習の際には訓練デ 
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Fig. 7 Transition of loss function for classifying 17 flow patterns of a 

cylinder flow. 

 

 

Fig. 8 Accuracy of CNN and neural network at different positions in 

the cylinder wake flow. 
 

ータと検証データの損失関数の値に差が生じ，過学習が起きた．

画像分類では Fig. 5 に示すようなニューラルネットワークの前段

に畳み込みフィルタを置き，CNNとする構成が一般的に用いられ，

全結合の場合よりも認識精度が高いことが知られている(7)．これは，

ピクセル単位よりも，ある領域で画像データの畳み込みを行った

データの方が，画像の特徴をより反映したノードとなるためだと

考えられる．今回のケースで全結合よりも畳み込みニューラルネ

ットワークの認識率が低かったのは，この領域の抽出の際に，分

類するために必要な流れの特徴量が失われたためだと考えられる．  

 

３．チャネル乱流の流れパターン分類 

３．１．数値計算 

チャネル乱流の速度場は，OpenFoam を用いた数値シミュレー

ションにより得た．摩擦レイノルズ数は 180 とした．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  

   

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. 9 Snapshot of x-velocity comoponent of a turbulent channel flow. 

Color scale is arbitrary. 
 

 

Fig. 10 Configuration of a convolutional neural network for classifying 

flow patterns at two locations of the channel flow. 
 

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． 

 

３．２．データセット 

 Fig. 9に 𝑦 = 0.1，0.5の 2箇所の 𝑥 − 𝑧平面における流れパタ

ーンを示す．速度データは𝑥，𝑦，z方向にそれぞれ256 × 1 × 256

の次元を持つ．時間 𝑡 = 50から 𝑡 = 78までの 29 個のスナップ

ショットについて 2 箇所のデータを抽出した．さらに，中央面の

対称性を用いることで，計116個のデータを得た．このうち，105

個を訓練データに，残りの11個を検証データに用いた．𝑡 = 79か

ら𝑡 = 106までについて，112個のデータをテストデータに用いた． 

 さらに，分類の位置を増やしたケースについても検証を行った．

チャネル乱流の 𝑦 = 0.04，0.1，0.5，0.9の4箇所において，速度

3成分，計12種類の流れを分類した．データの次元数は，チャネ

ル乱流の2箇所の分類と同様である．𝑡 = 50から𝑡 = 99までのデ

ータから計1200個のデータを抽出した．このうち，1080個を訓練

データに，残りの120個を検証データに用いた．𝑡 = 100から𝑡 =

109までについて，240個のデータをテストデータに用いた． 

 

３．３．畳み込みニューラルネットワークの構成 

チャネル乱流の分類に用いる全てのCNNの活性化関数，損失関

数，最適化手法，ドロップアウトの採用箇所とその割合は，前節

で用いた CNN の条件と同一とした．Fig. 10に 2箇所の流れパタ

ーンを分類するための畳み込みニューラルネットワークの構成を

示す．入力次元は 256×256×3 で，2 箇所の分類であるため，出

力次元は2とした．学習回数は60回，バッチサイズは60とした． 

Fig. 11に12種類の流れを分類するためのニューラルネットワー

クを示す．出力次元は12，学習回数は1000回，バッチサイズは 
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Fig. 11 Configuration of a convolutional neural network for classifying  

12 flow patterns of the channel flow. 
 

 

Fig. 12 Transition of loss function for classifying 12 flow patterns of a 

channel flow (540 training data). 
 

 

Fig. 13 Transition of loss function for classifying 12 flow patterns of a 

channel flow (4514 training data). 
 

300とした．この実験に関しては，訓練データの個数とテストデー

タの認識率の関係を調べるために，訓練データ数が 540，2160，

3240，4514，6264の場合についても検証した． 

 

３．４．チャネル乱流の流れパターン分類結果 

2 箇所のチャネル乱流の流れパターンの分類では，訓練データ

と検証データに関する損失関数の値が，学習回数を重ねるごとに

減少した．最終的に，訓練と検証データの両方の損失関数におい

て0に近づいた．テストデータの認識率は100%であった． 

Fig. 12に訓練データが540個の時の，12種類のチャネル乱流の

流れパターンを分類する際の損失関数の推移を示す．訓練データ

と検証データの損失関数の値に差があり，過学習を起こしている．

この時，テストデータの認識率は69%であった． Fig. 13に訓練デ

ータが 4514個の時の 12種類のチャネル乱流の流れパターンを分

類する際の損失関数の推移を示す．訓練データと検証データの損

失関数の値の差が小さくなり，過学習が抑制されている．この時，

テストデータの認識率も約 92%と上昇した．同じ分類対象で，訓

練データの個数とテストデータの認識率の関係を Fig. 14 に示す． 

 

Fig. 14 Dependency of the number of training data on the accuracy. 
 

横軸が訓練データの個数，縦軸がテストデータの認識率を示して

いる．また，データ個数が 540 個の際のみ，認識率の標準偏差を

エラーバーで示している．データ個数を増やすと認識率が上昇し，

データ数4500で認識率95%に収束した． 

 

４．結論 

 本研究では，CNNを用いて，2次元の円柱後流と3次元のチャ

ネル乱流の流れパターンを分類した．全結合のニューラルネット

ワークは 3 箇所の円柱後流の流れパターンをよく分類したが，ニ

ューラルネットワークとCNNを用いた17箇所の分類での認識率

は低かった．これは，円柱後流が発達した場所のデータが付近の

場所のデータと類似し，分類することが難しかったためだと考え

られる． 

チャネル乱流については，2箇所を高い認識率で分類した．12種

類の流れパターンを分類する実験では，訓練データを増やすこと

で過学習を抑制し，テストデータの認識率が上昇することを確認

した． 
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