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1. はじめに 
近年、機械学習アプローチとしてのデータ駆動型流体流

れは、回帰フォレストを用いた物理ベースの複雑な流体シ

ミュレーション [1]、生成ニューラルネットワークによる流

体シミュレーション  [2] 、潜在空間を使用した  CNN 
(Convolutional Neural Network) による複雑な液体/気体シミ

ュレーション [3]など、様々な流体問題を効率的に解析する

ための重要な戦略になりつつある。 
本論文では、パラメトリックソフトサイン活性化関数[4]

を用いた CNN によるデータ駆動型流体シミュレーション

について示すことを目的とする。パラメトリックソフトサ

イン活性化関数は、パラメータと入力データの積と和の比

から構成され、いくつかの制約条件下では ReLU 活性化関

数[5]とも等価である。流体流れのデータセットは、5 次ス

プライン関数[7]を用いた GPU に基づく SPH 法[6]により作成

する。その新しい関数、いわゆるパラメトリックソフトサ

インユニットによって活性化された畳み込み潜在空間ネッ

トワークを構築する。また、学習アルゴリズムとして、よ

く知られた Adam も利用する。数値結果は、自由表面を有

するダム決壊流体シミュレーション[8, 9]を通して、本アプ

ローチの有効性及び妥当性を示す。 

2. 流体データセット 
流体のデータセットを生成するために、粒子法としてよ

く知られた SPH 法[6]を用いる。粘性流体の流れの運動は、

表面張力を有するラグランジュ形式の Navier-Stokes 方程式

によって支配される。SPH 法では、その関数𝑓𝑓(𝒓𝒓)の積分表

現で与えられる。また、その積分内のカーネル関数として、

自由表面の張力を正確に評価するために、5 次スプライン

関数[7]を利用する。 

3. CNN 構造 
ここでは、SPH 法シミュレーションから得られた速度と

粒子間距離の逆数和といったデータセットを用いて、深層

CNN に基づく潜在空間ネットワークを構築する。文献[3]
に従い、本研究における学習手順は以下の通りである。 

Spep1：図 1(a)に示すように、速度ベクトルなどの入力

データセットはエンコーダによって圧縮され、オートエン

コーダにおいて潜在コードに変換される。エンコーダの

CNN アーキテクチャは、17 層の畳み込み層と 1 層の全結

合 tanh 層で構成される（図 1(b)参照）。 

Spet2：入力された潜在コードはデコーダによって再構成

され、出力データとして保存される。デコーダには、13 層

の畳み込み層で構成される CNN アーキテクチャを採用す
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図 ３ パラメトリックソフトサイン活性化関数 

 

 

図 ２ 潜在空間ネットワーク（n=3） 

 
(a) オートエンコーダ 

 
(b) エンコーダネットワーク     (c) デコーダネットワーク  

図 １ CNN 構造 
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る（図 1(c)参照）。これらの 2 つのステップを繰り返すこ

とで、図 1 に示すように、いわゆるオートエンコーダを用

いた速度場などが得られる。 
Step3：初期潜在コードを用いたデコーダネットワークを

用いて、時刻 t における速度ベクトル場から時刻(t+s)にお

ける速度ベクトル場を順次導出する。図 2 に示すように、

ネットワークは 3 つの全結合層で構成され、パラメトリッ

クソフトサイン活性化関数[4]を用い、バッチ正規化とドロ

ップアウト 0.1 を適用している。 
そのパラメトリックソフトサイン活性化関数は次式で与

えられ、その挙動は図３に示される。 

 

4. 数値計算例 
 数値計算例として、上記のアプローチをダム決壊流体シ

ミュレーションに適用して得られた結果を示す。ダム決壊

時の流体流れ問題には、自由表面の大変形、はね返りを含

む非常に激しい挙動など、多くの興味深い現象が含まれる。

また、この流れ問題は、数値計算手法の適用性と妥当性を

検証するために広く使用されてきた。表 1 は、自由表面を

有するダム決壊流体流れ問題のパラメータの概要を示して

いる。この問題における初期速度は、内部領域のどこでも

ゼロであると仮定する。また、重力を 9.8 m/s2 に設定した。

流体シミュレーションは、12GB NVIDIA® Titan V GPU お

よび/または 64GB メモリを搭載した Intel i9-7900X CPU で

実行され、CNN および潜在空間ネットワークは 11GB 
NVIDIA® GeForce RTX 2080Ti GPU で評価された。 
 図４は、異なる時間ステップでの流れ場の挙動について、

真のデータ(ground truth)と他の結果との比較を示している。

これらの画像から分かるように、時間ステップ 160 以降の

本結果は、真のデータとよく一致している。図５は、ダム

決壊流体シミュレーションの時間ステップ 200 での比較で

ある。この時間ステップでの本結果は、真のデータの挙動

を定性的に捉えていることが分かる。また、12,500 の時間

ステップまでの速度場を得るための SPH 法シミュレーショ

ンの計算時間と本アプローチ計算時間の比較をし、本アプ

ローチの性能は約 212 倍の高速化である。 
 

 

5. おわりに 
本研究では、パラメトリックなソフトサイン活性化関数

を用いた CNN によるデータ駆動型流体流動アプローチを

提案してきた。流体流れのデータセットを生成するために

SPH 法を採用し、パラメトリックソフトサイン活性化関数

を用いた CNN に基づく潜在空間ネットワークを構築した。

ダム決壊流体流れ問題を通して、GPU 上で CNN シミュレ

ーションを効率的に実行できることを示した。その結果、

本手法が他の手法と比較して正確な速度場を認識できるこ

とが示された。また、本結果と真のデータ画像との定性的

な一致も満足のいくものであった。 
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図 ４ 異なる時間ステップでの流れ場の比較 

 
(a)Ground        (b) ELU         (c) PReLU      (d) Present 
     truth 

図 ５ 時間ステップ 200 での流れ場挙動の比較 

 

表１ ダム決壊流体流れ問題のパラメータ概要 
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