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深層強化学習による噴流の混合制御
Mixing Control of Free Jet using Deep Reinforcement Learning
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In order to develop a new jet mixing procedure, we explore the possibility of DRL (deep reinforcement learning).

First, we conduct some cases of open-loop control in which a main jet is manipulated by a pair of sub jet being
actuated at the inlet of main jet, and examine the effect of actuating frequency on the mixing performance of main
jet. Then, we select a DDPG (deep deterministic policy gradient) scheme among of the present DRL schemes, and

apply it to the above-mentioned jet control problem. Compared the the results of DDPG with that of open-loop
control, the DDPG scheme turns out the useful performance of jet mixing control, i.e.,the entrainment of fluid
from surroundings is enhanced through the DRL while the main jet behaves like a flapping jet.

1. 緒言

工学機器における混合・拡散を促進するため, 噴流の制
御手法の検討が行われている．これまでに受動的手法（非
円形ノズル,リブ,タブ,同軸噴流,共鳴噴流など）(1)と能
動的手法 (音響励起,ノズルの回転,微小噴流の吹き付け
など）に関する多くの制御手法 (2)～(8)が提案されている．
これらの制御目標の多くは混合を活発にするため，噴流
を下流方向に著しく拡散させることを目指している．上
記の能動制御の場合，制御方法として噴流における流れ
の不安定性を積極的に利用することに主眼が置かれてき
た．軸対称噴流の場合,ノズル近傍領域の大規模構造を特
徴付ける不安定なモードは，周方向に一様な軸対称モー
ド (varicos)とヘリカル (helical)モードであり，この 2つ
が支配的であることは線形安定解析の結果から明らかに
されている．これらのモードを励起することにより噴流
の拡散や混合を制御し (2)(3)，さらにこれらの基本モード
の組み合わせでより複雑な噴流を作ることができる．例
えば 2つのヘリカルモードの周期と振幅を同じにして励
起するとフラッピング (flapping)モードが生じる.さらに
このモードに軸対称モードを追加し,両モードの励起周波
数を変えると分岐 (bifurcating)モードや開花 (blooming)
モードなどの噴流制御の可能が実験で確かめられている
(2).これら能動制御は DNS(direct numericalsimulation)

でも検討され (4)～(6),強い噴流拡散を生じることが再現
されている.一方，不安定モードを励起するのではなく噴
流を幅広く噴射する方法として，流体素子をノズル部に
備え，ノズル出口で噴流を発振させる方法 (7)や，これら
の発振噴流に機械的な旋回を加えた方法 (7) も提案され
ている．能動制御については，人為的にパラメータを設
定せざるを得ないことからさらに機能向上するにはあら
たな方策が必要である．例えば，随伴法による最適化手
法によれば，様々な機能向上のパラメータを見出すこと
が可能であり，乱流制御において適用され，有効な知見
が見出されている (10)．しかし，随伴方程式を解くこと
の処置に関するコーデイングの手間，随伴方程式を解く
際に必要な流れ場データの保存，計算時間の長大化，ま
た，初期値依存性の問題もある．
最近，機械学習に注目が集まっている．関連する書籍

(11) も多数出版されるようになり，分野外の研究者でも
比較的知識を吸収しやすい環境が整ってきている．その
機械学習の分野のうちでも，正解のない，教師なしの問
題に対応できる強化学習（RL: reinforcement learning）
に対し，ニューラルネットワークを組み込み込んだ深層
強化学習 (DRL : deep reinforcement learning)は従来の
最適制御の抱える問題を緩和できる可能性がある．最近，
その可能性を示唆する成果として，小泉ら (12) により円
柱周りの揚力低減に DRLを適用，興味深い特性が明ら

かにされている．
本研究では，以上の背景を受け，噴流の混合性能を向

上させるために深層強化学習を利用する．具体的には，2
次元噴流の噴流出口に，アクチュエータとして一対の副
噴流を配置し，このアクチュエータを深層強化学習によ
り，学習，同時に開ループ制御した結果と比較し，DRL
の有効性について評価した結果を報告する．

2. 計算方法

2.1 基礎式および離散化
支配方程式として，2次元での非圧縮場を仮定した連

続の式，運動方程式，エネルギー方程式を用いる．
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ここで，対流項は回転型とし，代表長さに噴流出口直径
D，代表速度に主流方向速度 V0 を用いて無次元化した.
計算領域は長方形領域とし，主流方向を y，主流と直交
する方向を x，zとする．空間の離散化は，主流方向に 6
次精度のCompact Scheme(9)を主流と直交する方向には
sin，cos級数展開を用いた．また，時間進行には 3次精
度の Adams-Bashforth法を用いた．

2.2 計算条件
主流方向の流入速度分布 Vm(r, t)を示す
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ここで，V0 は噴流中心速度，R(= D/2)は噴出口半径，
θ0 は初期せん断層の運動量厚さ，rは各噴流中心軸から
の半径方向距離である．更に，混合制御のために上述の
噴流出口に 1組の補助噴流を配置する．レイノルズ数は
Re=V0D/ν = 100，プラントル数は Pr=0.707 とする．
計算領域は主流と直交する方向はHx = 15D，主流方向
にHy = 20Dとする．さまざまな状況下で，制御アルゴ
リズムの特性を調査するため，可能な限り少ない格子数
での計算行うため，格子数は x, y方向それぞれに 64×101
とした．
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2.3 深層強化学習
強化学習では，環境，エージェント，行動，報酬とい

う概念を組み合わせて学習が行われる．すなわち，エー
ジェントがある環境下で，ポリシー（政策）に基づいて行
動選択し，状態と報酬を得る．環境は，そのエージェン
トからの行動により状態を変化させ，それに応じてエー
ジェントに報酬を与える．そして行動による報酬を通し
て報酬を最大化する政策を見つけ出す．強化学習では，行
動，状態，報酬についてマルコフ過程を仮定する．した
がって，ある状態での行動は次の状態へ状態遷移確率で
遷移することを仮定する．以上についてより厳密で丁寧
な説明は先に挙げた書籍 (11)や文献 (12)を参考いただき
たい．これらの概念は分野外の研究者には理解しづらい
が，例えば，今回の研究において対応させると，行動は
瞬時ごとのアクチュエータである副噴流の噴出速度，方
策はアクチュエータの駆動のさせ方，環境は，噴流の状
況をモニタリングしている場所の速度となる．さらに本
研究では，混合性能を高めることが目的であることから，
報酬として主噴流によるエントレインメントを考えるこ
とができる．
深層強化学習のスキームは日進月歩で発展しているが，

先ほどの文献から，ゲームなどとの学習とは違い、今回
扱う研究対象が連続的な行動の取扱いをすることから，
Deep Deterministic Policy Gradient (DDPG)(13)を採用
する．
DDPGでは Criticネットワーク，Actorネットワーク

の 2つから成り，これらは相互に補完しながら学習をす
すめる．ここでは，オリジナルの方法通りのDDPGのア
ルゴリズムを実装した．
DDPG(13) のアルゴリズム

(1) CriticネットワークQ(s, a|θQ)と Actorネットワー
ク µ(s|θµ)のそれぞれのネットワークの重み θQ, θµ
に乱数を与えて初期化する．

(2) 上記それぞれのターゲットネットワークQ′,µ′の重み
θQ’, θ′µを θQ, θµとそれぞれ同じにして初期化する．

(3) エピソードを開始する．その際，初めに乱数を行動
aに与え，初期の状態 s1 を与える．

(4) 以下の (a)∼(h)を繰り返し，時間ステップ tを１か
ら T まで進める．

(a) 現在のポリシーに従い，ノイズを与えて，時刻 tで
の行動 at を選ぶ．
at = µ(st|θµ) +Nt

(b) atを実行し，報酬 rtならびに新しい状態 st+1を得る．

(c) バッファに状態の組 (st,at,rt,st+1)保存する．

(d) バッファからランダムにN 個の状態の組を抽出する．

(e) yi = ri + γQ′(si+1, µ
′(si+1|θµ

′
)|θQ′

)を計算する．

(f) 損失Lを最小化してCriticネットワークを更新する．

L =
1

N

∑
i

(yi −Q(si, ai|θQ))2

(g) サンプルされたポリシーの勾配を用いて Actorネッ
トワークを更新する．

∇θµJ ≈ 1

N

∑
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Fig. 1: Schematics of the problems being solved by
machine learning

(h) ターゲットネットワークを更新する．
θQ

′ ← τθQ + (1− τ)θQ
′
θµ

′ ← τθµ + (1− τ)θµ
′

(5) 以上について (3)に戻り，次のエピソードを実行する．

上記のアルゴリズムでは，明記されていないが，事前に
設定しなければならないパラメータは多くある．実施に
あたり，ニューラルネットワークの階層の数，ニューラ
ルの数，活性化関数の選定，探索に必要なノイズの与え
方（強度，種類，持続性），アルゴリズム中の学習率 γ，
混和率 τ，報酬の内容など，学習が始まってしまうと計
算機任せになるが，探索を飽和さないためにもこれらパ
ラメータの選択を注意深く行う必要がある．

3. 計算結果

3.1 回転振り子による開発コードの検証
通常，深層強化学習を含む機械学習では，言語として

Paythonを用い，機械学習のソフトウエアとしてTensor-
flowなどがたいてい利用される．しかしながら，学習中
における環境として，流体解析コードが必要なことから，
自前の解析コードとの親和性より，Fortran77でのコード
開発を行った．その妥当性の検証のため，ここでは，Fig.
1(a)に示すような回転軸周りに旋回する回転振り子につ
いて深層強化学習を行った．
　回転振り子では初期には棒は重力に従い，下を向いて
静止している．その後，適当なトルクを与えて，棒を倒
立させ，かつ静止させることが目標となる．深層学習で
は，恣意的に都合のよい条件は与えず，トルクの大きさ
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Fig. 2: Motions of a rotating pendulum

が指定する大きさを越えない条件のみを課す．また報酬
として，トルクをできるだけ与えず，かつ上方に位置す
るように垂直方向位置ができるだけ大きくなるように報
酬を設定する．多くの最適値の評価関数と同様，直接達
成したい目標値と制約条件をペナルティとして混合する．
Fig. 2は深層学習した結果である．横軸はステップ数を
示し，ここでは，一つのエピソードに 1000ステップ割り
てる．Fig. 2(a)(b)は，棒の先端位置の座標で，x方向で
は x = 0に y 方向には y = 1 となることが目標となる．
図からもわかるように，6エピソード目まではどのデー
タも極めて振動的な挙動を示している．これは Fig. 2(c)
のトルクの挙動が原因で，トルクの on-offが連続的に繰
り返され，offの状態では棒が空回りしていることに対応
いている．６エピソード目の途中から学習の効果が突如
表れ始める．7エピソード以降では，各エピソードが開始
されるとトルクが特徴的な滑らかな山と谷の分布をとり，
速やかに目標状態が達成される．このような，機械学習
特有の突如収束する特性や，深層学習の効果による短い
学習での目標状況への到達の様子から，開発したコード
が，深層強化学習の研究に対応できる性能を有している
ことが確かめられた．

3.2 噴流混合
噴流の混合性能を高めるために深層強化学習の可能性

を探る．今回行う噴流の混合制御は文献 (14)を参考に，噴
流噴出口の両側に副噴流を設置する (Fig. 1(b))．各副噴
流は逆位相で駆動する．そのことにより適当なアクチュ
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Fig. 3: Time evolution of entrainment at various condi-
tion. open-loop control (St = 0.005, 0,01, 0,.015, 0.025,
0.05, and 0.1); M-learning ( DDGP) .

エータの条件により主噴流が上下方向にフラッピングを
生じさせることで噴流混合を活性化する．そこで，混合
性能として噴流自体の周囲流体を巻き込み量である下流
の境界における主流方向速度の積分値を混合性の目安と
した．

S =

∫ Hx

0

v|y=Hydx (5)

3.2.1 開ループ制御 学習により得られた結果を評価す
るため，副噴流の噴出速度を正弦波上に入力する開ルー
プ制御を行う．その際，速度振幅は一定（u0 = 0.2)とし
て周期的に変化させた．

u1 = −u2 = u0sin(ωt)　 (6)

Fig. 3に開ループで制御された積分値 Sの時間発展を示
す．図中の記号 Stは主噴流の流入速度，主噴流径で無次
元化したストローハル数である．また図中の横線は積分
量 S が２となる線を表しており，条件間での性能を比較
する上での目安となる．噴流は落ち着いた状態から，突
如，アクチュエータが作用するため，すべての場合にい
て，アクチュエータ印加後，強いエントレインメントが
生じている．また積分位置である下流断面では，渦が計
算領域外に放出される際に主流とは逆向きの強い流れが
生じることから計算領域での下流長さも短いことも影響
し，振動的な結果を生んでいる．準定常的な挙動に落ち着
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いた以降で積分量を比較すると，極めて低い St ＝ 0,005
から St = 0.025当たりに向けて積分量は増大し，それ以
降，ここには図示していないが，より低い積分量となる．
文献 (14) でも同様の開ループ制御を行い，その際，最適
な St数として St = 0.03を検討した．その値は本研究で
得られた結果ともほぼ一致している．また，噴流のプリ
モード St = 0.3∼0.5と比べると非常に低い St数である
ことに気づく．さらに噴流の混合が最も活性化している
St = 0.025では，他の条件のように準定常状態には移行
していない．

3.2.2 DDPGによる制御 アクチュエータと混合が起
こる場所とは離れており，したがって観測点での状態と
行動には時間遅れが生じる．小泉ら (12) は時間遅れが生
じる場合，時間遅れのあるマルコフ決定過程の取り扱い
を指摘し，観測点での時間遅れした情報とさらに行動の
時間遅れを状態量に組み込む方法を提案した．
　本研究では，噴流の主流方向が明確であることから，時
間遅れの情報の代わりに下流位置で複数の観測点を配置
することで対応する．具体的には，噴流中心軸から両側の
出口半径の距離となる位置についてそれぞれ，下流にむ
けて 2Dごとに計 20点の観測点を配置した．学習による
行動の切り替えは噴流計算の１ステップの 10倍である無
次元時間で∆t = 0.3とし，1エピソードに学習に 2万ス
テップ，60エピソード程度で学習を終了させた．アルゴ
リズムに記載されているパラメータについては，γ = 0.9,
τ = 0.1,　バッファから抽出する状態数を 32個とした．
ニューラルネットワークについては，Actorネットワーク
の入力層は 20ノード，出力は行動の 1ノード，隠れ層は
第 1層が 120ノードの全結合層，第 2層が　 240ノード
の全結合層である．活性化関数は Rectified Linear Unit
(ReLU) を選んだ．Critic ネットワークの入力層は状態
を 20ノードと行動を 1ノード，同様に 120ノード，240
ノードの全結合層が隠れ層としてあり，それぞれ ReLU
を活性化関数とした．報酬の与え方は小泉ら (12) を参考
に，次式のように与える．すなわち，エントレインメン
トを強化する右辺第 1項に加え，作用点の入力速度が出
来るだけ小さいことが望ましいので，右辺第 2項をペナ
ルティ項として報酬に加えている．更に，作用点の速度
変化が激しいことは物理的に望ましくないことからも右
辺第 3項を加える．　

rt = C1 ∗ (S/Smax−1))−C2.∗at2−C3 ∗ (∆at)
2　 (7)

ここで C1 = 1000, C2 = 500, C3 = 10, Smax = π/4 と
する．
Fig. 3に開ループ制御の結果と DDPGの結果を比較

する．DDPGは 63エピソードの時の結果で，波形の違

(a) Machine Learning

(b) open-loop control at St=0.025

(c) open-loop control at St=0.1

Fig. 5: Instantaneous velocity vector plot at the end of
each computation. open-loop control (St = 0.005, 0,01,
0,.015, 0.025, 0.05, and 0.1); M-learnin (DDGP) .

いがあるが定量的には，最適な開ループ制御の結果と遜
色のない結果が得られている．この時のアクチュエータ
の入力波形を Fig. 4 に示す．また，改めて強調すべき
ではないかもしれないが，学習により開ループの単調な
入力と比べて複雑な波形を生じる．ここには図示しない
が，調査の過程で，アクチュエータの出力を抑えるペナ
ルティ項の重みを高めると，波形は比較的単調な波形が
得られた．一方，エントレインメントが抑えられ気味と
なる．この点からも，報酬は解に強い影響を持ち，学習
したからと言って，最適な解を決定してくれるわけでは
ないことに改めて気づく．最後に，流れ場の様子につい
て確認する．Fig. 5に開ループと機械学習した場合の結
果を比較する．エントレインメントが活発になったパラ
メータでは大規模なフラッピングが生じ，周囲流体を巻
き込むような渦構造が複数存在していることを確認でき
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る．一方，不活性な場合，噴流は脈動するように下流に
向けて変動している．機械学習により明らかに流れ構造
が変調しており，生じている構造は，open-loop制御と類
似の構造をとる．

4. 結言
深層強化学習により噴流の混合制御を行った．学習によ

り効果的な混合制御が行わることを明らかにしたが，こ
れらの結果を得るまでには，複数のパレメータの影響を
探りながら調整するなど，一定の成果が出るまで相当手
間取った．振り子のような目標が明確なものについては，
結果の把握は容易であるが，せん断流の制御では，どの
時点で結果で納得するのか，さらに中高レイノルズRe数
への適用への可能性など検討すべき課題は山積している．
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