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2 次元モデルの CFD 結果の深層学習による解析の試み 

Deep learning-based analyses on CFD results of 2-dimensional models 
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CFD simulations were performed for several two-dimensional NACA wing models by using OpenFOAM and 

HELYX-OS. A series of flow fields were labeled by human with respect to the vortex situations, and these 

supervised results were cast into Google’s TensorFlow as a representative deep learning toolkit. After the training, 

TensorFlow could automatically detect the generation of vortex. The transfer learning was performed with Keras 

wrapper as well. Applications of deep learning to post-processing in CFD simulations should be promising. 

 

 

１．はじめに 

シミュレーション・計算科学は，コンピュータの発達とプログ

ラムの改良によって大規模計算を行えるようになってきました．

しかし，出力される数値結果は適当な可視化ツールを用いたとし

ても，人が把握するにはあまりに膨大になり，妥当な解釈を迅速

に得ることは必ずしも容易でない状況も生じています．こうした

ことから，文責者の望月の研究室では，がんの画像診断や宇宙観

測データの解析等でも応用が急速に進んでいる深層学習(DL)の技

術(1)を用い，計算化学分野におけるフラグメント分子軌道(FMO)

法の計算結果を自動的に解釈する試みを行っています(2-4)．文献(4)

では，タンパク質のアミノ酸残基間の安定化/不安定化の相互作用

エネルギーを 2 次元マップとして可視化(IFIE-map)した結果を，

代表的な―それ故にネット上の公開情報も多い―DL ツールキッ

トである Google の TensorFlow(5)に学習させ，タンパク質内の α

ヘリックス，β シートの構造的特徴を自動判定させることに成功

しています．一方，FMO計算に基づいて有効相互作用パラメータ

を決め，高分子やベシクル・膜などの粗視化シミュレーションを

非経験的に行えるマルチスケール手法の開発と応用も進めており，

ナノ～メゾの橋をかけつつあります(6-10)．さらに，メゾよりも上

のスケールを考える時，格子ボルツマン法などマクロの流体力学

的な計算手法への接続も自然に視野に入ってきます． 

上記を背景に，数値流体力学(CFD)計算とDLを連携させてみて

はどうか，と考えるに至りました．ここで，もう一つの背景につ

いても記しておく必要があります．それは，望月が東京大学生産

技術研究所において展開された国産シミュレーションソフトの開

発プロジェクト群(11)(東京大学生産技術研究所の小林敏雄先生，加

藤千幸先生がリーダー)にFMO計算の立場で参画させていただき，

成果報告会や報告書などを通じて長年に渡ってCFDの重要性・有

用性に接してきた経験です．2016年の秋に加藤先生に本アイデア

をご相談し，いけそうかな，と自分なりに判断しましたので，2017

年度の伊藤 (隆 )の卒論テーマに設定し，OpenFOAM(12)と

HELYX-OS(13)をサービス展開されている(株)ヴァイナスとの共同

研究の形で立ち上げることになりました．CFD計算の対象は，対

称性が比較的高い NACA 翼(14)を 2 次元化したモデルです．その

理由は，(i) コストを下げてDL用の多数の画像を揃えるため，(ii) 

(教師役の)人が視ての分かりやすさ，からでした．この試みは試

金石として成功し，計算工学会での発表(15)と「機械設計」への寄

稿(16)としてまとまりました．2018 年度は，伊藤(雅)が卒論テーマ

としてKeras(17)を使った転移学習(18)まで進めて展開しています． 

 これ以下本稿では，望月研究室で行っているCFDのDL解析に

ついて時系列的にまとめさせていただきます．また，今後の課題

と研究の方向性についても触れます． 

 

２．試行の第一段階：概念実証 

先ず，2017 年度に伊藤(隆)がメインプレーヤーとなって行った

概念実証(Proof of Concept)について記します．NACA翼(14)は対称

性のよい{0018, 0025, 1408}の3種，迎角は{14°, 15°, 15.5°, 16°, 

17°}の 5 パターンとしました．PC 上で OpenFOAM(12)と

HELYX-OS(13)を使い，2次元化された翼のCFD計算を実行して一

連の流速分布図を取得しました．計算の条件は，非定常・非圧縮



第 32 回数値流体力学シンポジウム 

B03-3 

Copyright © 2018 by JSFM 2 

性・LES-Smagorinsky乱流モデル，空気の流速は20m/s，レイノル

ズ数は 2.5×106で，0.01秒刻みで 2秒間の流速分布図を生成しま

したので，1ケースで200枚，総計では3000枚となりました． 

 

 

得られた流速分布図の画像ファイルに対し，Fig.1に示すように

剥離(渦の発生)の状態に応じて四つのラベル(教師データに相当)

を 3000 枚分付けるのは伊藤(隆)が(目視で)行いました．

TensorFlow(5)の畳み込みの隠れ層の数は先行事例(4)の経験を元に 3

とし，Intel i7(5820K)の CPU に加速用の GPU として Nvidia 

GeForce(GTX750Ti)を加えたPC上でDLを実行しました．画像デ

ータセットの分割は，翼型あたり1000枚を判定用200枚，学習用

800枚(訓練用 640枚，テスト用 160枚)の標準的な比率です．DL

の活性化関数はReLU，画像の読み込みは56×56ピクセル，過学

習防止のドロップアウト率は0-0.3で段階可変としました． 

TensorFlow(5)の DL 終了後に流速分布図の判定精度を視るのと

は別に，剥離の前段階を自動検出させることを試みました．状態

としては，「ラベル0とラベル1の遷移領域」となるので，0と1

の確度が共に30%以上の時を「剥離前段階」とし見做すことにし

ました．Fig. 2 に当該部分のPythonスクリプトを示しますが，ラ

ベルは”0. 1”として返ってきます． 

 

結果についてまとめます．DLは，(1) NACA 0018のみ, (2) 全翼

型，(3) NACA 0025と1408の二つ，の三通りのパターンで行いま

した．いずれの場合でも，最終的な判定精度は95%に達しました

ので，今回は TensorFlow(5)の隠れ層の数が 3 でも十分であると判

断されました(画像のローディングサイズにも依存します)． 

 剥離前の流速分布図のフレームを自動判定させる対象には，

NACA 0018の迎角14°のケースを選びました．この場合，36フ

レーム目で剥離が発生しますが，TensorFlow(5)による判定の結果は

パターン(1)，(2)，(3)の順に，34，33，40 フレーム目となりまし

た．Fig. 3にパターン(2)の例を示しますが，jpg画像のラベルの方

が当該フレームとなっていることに注意して下さい(実行スクリ

プトの都合)．パターン(1)では，他の迎角で学習が済んでいるので

34と最も 36に近くなりました．また，三つの翼型で学習した(2)

でも「前段階」の33で検出されました．一方，違う翼型で学習さ

せた(3)では剥離後の 40 となりましたが，誤差的には許容範囲で

あると思われます． 

加藤先生のご助言もあり，TensorFlow(5)によって同定された剥離

前のフレームの流速ベクトルの情報を格子点毎にチェックしてみ

たのですが，翼上面付近で流れとは逆向きの成分を持つ点が確認

されました．つまり，DL は渦の発生を検知していたことになり

ます．この事実は，ポスト処理として膨大なCFD数値情報の中か

ら「きちんと調べるべきところ」を可視化画像ベースでDLによ

って(人を介さずに)絞り込める可能性を示しています． 

以上のように，最初の一里塚としての概念実証は成功裏に終え

ることが出来ました．この成果を，望月がマルチスケールシミュ

レーション関係(6-10)で参画している文科省ポスト「京」重点課題6

の代表である東京大学工学部の吉村忍先生にもお伝えしたところ

評価いただき，GPUとしてNvidia GeForce(GTX1080Ti)を2枚積む

DL用サーバを望月研究室で利用出来るようになりました(2018年

3月)．このサーバは強力で，畳み込み層6層での学習が200秒で

完了するようになりました(従前の PCで i7 CPUのみの場合に比

すと18倍の加速)．Keras(17)による転移学習(18)では事前学習で最適

化済みの層数を積んでおくことが前提になりますので，計算環境

の向上は本質的なものでした． 

 

３．試行の第二段階：転移学習の下準備 

本研究での転移学習(18)の意図はシンプルで，翼モデルの CFD

結果を転用して車モデルでの学習を効率化出来ないか，というも

のです．その下準備として，2017年度後期に3年次生の仮配属で

望月研究室に来ていた伊藤(雅)が車種判定の転移学習を行いまし

た(19)．内容の要約は以下のとおりです． 

0 1

2 3

Fig. 1. Velocity map example and supervised labels 

(0: no vortex, 1: vortex at trailing edge, 2: vortex at 

 leading edge, 3: after peeling). 

Fig. 3. Velocity map sequences with judged labels for NACA 0018 model in the case of attack angle 14 degree (pattern 2). 

Fig. 2. Kernel of Python script to judge transition from  

label “0” to label “1”. 
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インターネットから画像をダウンロードする Python ベースの

スクレーパー(20)を使い，ラベルと車種銘柄{0:BMW, 1:Benz, 2:Audi, 

3: Lexus}の画像を合計で2000枚程ダウンロードしました．次に，

この画像データセットを3:1で訓練と検証に分け，Keras(17)でラッ

プした TensorFlow(5)で学習させました(PC上)．また，上記 4車種

とは別に{4:Peugeot}の画像も準備し，5 車種で最初から学習させ

た場合には判定の確度は80%になりました．一方，先の4車種を

事前学習させ，後から Peugeot を追加して転移学習を行った場合

には正答率は 89%に向上し，総学習時間は 1/3で済みました．転

移学習の利用により，学習時間の短縮と判定確度の向上が得られ

たということです． 

 

４．試行の第三段階：非対称翼の追加と転移学習 

 3種の対称的なNACA翼モデル(14)でのDL解析の試みは，既述

の学会発表(15)と雑誌での報告(16)とは別に，ポスト「京」重点課題

6-8 の連携会議で内容を紹介する機会がありました(加藤先生は課

題8の代表)．その席では，神戸大学の坪倉誠先生からは車系モデ

ルの難しさについて，JAXAの高木亮治先生からはNACAの非対

称翼の挙動についてご助言をいただきました．そこで車に進む前

に，2018年度の卒論生として研究室に正式配属となっていた伊藤

(雅)が転移学習(18)と合わせて非対称翼の扱いに取り組むことにな

りました(進行中)．Keras-TensorFlow の DL 環境で，サーバは

GeForceの2枚刺しのものです． 

 追加したNACA翼(14)は{6306, 6712}の2種で，CFDの計算条件

は前と同じです．実際に流速図を描いてみると，新しいラベルと

して前後同時剥離の”4”を設定しないといけないことが分かりま

した(Fig. 4参照)．NACA 6306と6712の翼型についても迎角を変

えて各1000枚の流速図を取得し，6306は訓練用に，一方で6712

の方は予測判定にのみ用いました．DL の畳み込み層の数は 4(全

層の数は12)とし，ドロップアウトも適宜設定しました．なお，「遷

移領域」の判定のロジックは，ラベル 4の追加によって相当に複

雑なものとなりました． 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 ここでは，NACA0018と6306を使った例を示します．Fig. 5で

上側は両翼を合わせて学習させた場合，下側は0018で事前学習さ

せた後で 6306 を加えて転移学習(18)させた場合の学習曲線です．

最終的な学習の精度は各 9々8%と 95%でほぼ変わらず，転移学習

が上手く機能していることが分かります．NACA 6712の判定結果

などは発表当日にお示しします． 

 

５．まとめと今後の課題 

本稿では，2次元に簡約化したNACA翼に対する CFD計算の

結果をDLによって自動解釈・判定させるポスト処理の試みをご

紹介しました．今後の方向としては，2 次元の車モデルを組み合

わせた転移学習を予定していますが，Fig. 6 のホンダ社の公開モ 

 

デル Kiwami(21)の例のように剥離パターンが翼の場合とは異なり

ますので，ラベルを人が付けるのは困難です．そのため，「何らか

の数値指標」によってラベル付を自動化する必要があり，現在試

行錯誤を続けているところです．自動ラベル付が確立出来れば，

将来的には3次元モデルの扱いにも目処が付くと思われます．も

ちろん，3 次元のボリュームデータの畳み込み手法には別途検討

が必要ではあります． 

DLによるポスト処理の先進事例としては，米DOE系研究所と

Nvidiaが共同研究で最近発表した全地球の気象シミュレーション

に関する論文(22)があります．この研究は，V100 GPUを27360枚

積む強力なDLネットワークを構成し，サイクロンなどの「特異

気象」に対応する「セグメンテーション」を自動検知させるもの

で，膨大な数値計算データを可視化とDLとの組み合わせで処理

する方向性が明確に示されています．一方で，DL によってコス

Fig. 4. Velocity map example of NACA 6306 

(4: vortexes at both leading and trailing edges). 

. 

Fig. 5. Learning curves (up: NACA 0018 and 6306, 

down: NACA 6306 with NACA 0018 prior results). 

 

Fig. 6. Honda - Kiwami(21) (up: model view, down: 

velocity map example of 2-dimensionalized model). 

. 
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トのかかる実際の CFD 計算を回避させようとする事例(23-26)も出

てきており，当該研究領域の今後の発展が期待されます． 
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