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1. はじめに 

映像技術の発展により映画やゲームなど様々な場面でコ

ンピュータグラフィックス技術が用いられており、屋外の

表現には空や雲の表現が欠かせない。そのため、効率的な

雲のシミュレーション手法や目的形状の雲を生成する手法

が開発されている。これらの手法により、目的の形状をも

つリアルな雲を生成することができる。 

一方、雲などの流体現象の質感は詳細な乱流成分の表現

に大きく依存する。しかし、乱流成分に関するパラメータ

は試行錯誤により手動で調整しなければならず、手間がか

かる。本研究の目的はこの問題を解決することにある。具

体的には、ユーザにより用意された乱流の程度を表す実写

画像から、その乱流の程度を再現するパラメータを推定す

る。これにより、試行錯誤にかかる手間を削減できる。本

稿ではその基礎実験として、２次元の煙のシミュレーショ

ンを用いて、機械学習により、画像から乱流パラメータを

推定する実験を行ったので、その結果を報告する。 

 

2. 関連研究 

Fedkiw らは、数値シミュレーションで失われる微細な渦

の効果を再現する渦補完力を提案した[2]。この手法により、

複雑な乱流成分を容易に再現できる。ユーザは渦補完力の

強度に関する係数を調整することで乱流の程度をコントロ

ールできる。しかし、高解像度のシミュレーションには計

算時間がかかるため、より効率的に乱流の効果を表現する

手法が提案されている。 

Kim らは流体シミュレーションとノイズを組み合わせる

ことで乱流を疑似的に付加する手法を提案している[1]。

Sato らは低解像度のシミュレーション結果に、高解像度の

シミュレーション結果の高周波成分を転写することで、乱

流を効率的に表現する手法を提案している[3]。Kawazumi

らは低解像度のシミュレーションと高解像度の 2D シミュ

レーションを組み合わせて、乱流を効率的に表現する手法

を提案している[4]。これらの手法は、高解像度のリアルな

映像を効率的に作成することができるが、乱流の程度は試

行錯誤により手動で調整する必要がある。 

 Suzuki らは粘性の高い流体の動画像から、その粘性を表

すパラメータを推定する手法を提案している[5]。しかし、

この方法は乱流パラメータを推定することはできない。 

3. 実験方法 

本研究の目的は実写画像から Fedkiw らの渦補完力[2]の

係数（以下、渦補完係数と呼ぶ）を推定することである。 

画像と渦補完係数の関係を数理的に表すことは困難と考え、

推定には機械学習を用いる。具体的には、CNNを用いるこ

とで、画像の構造的な特徴を学習し、回帰分類により渦補

完係数を推定する。本稿では、基礎実験として、さまざま

な渦補完係数を設定した 2 次元シミュレーションにより得

られた煙画像を用いて学習を行い、同じく 2 次元シミュレ

ーションにより生成したテスト画像を入力した際のパラメ

ータの推定値を評価する。 

 

3.1 実験環境と学習データ 

本実験は Intel(R)Core(TM)i7-4790K4GHzの CPUを搭載し

た PC で行った。学習用データとして、煙の 2Dシミュレー

ションにより生成した 3000枚の画像を用いる。この際、学

習用データは渦補完係数を0.0~3.0まで 0.1 間隔でサンプル

し、それぞれの値に対して 100 枚ずつ画像を作成し合計

3000 枚とした（図 1）。すべての画像はシミュレーション

の渦補完係数の値をラベルとして保持し、実験では教師あ

り学習として回帰分類を行った。ネットワーク層は 7 層で

あり、フィルタサイズは3 × 3、バッチサイズを 50、エポ

ック数は 20として学習させた。 

 

図 2 推定値との誤差分布 

 

 

図 1 学習データ 
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3.2 実験結果 

学習精度の評価のため、煙の 2D シミュレーション画像

300 枚をテスト画像として生成し、それらのパラメータを

推定した。シミュレーション画像は渦補完係数を0.0~3.0

まで 0.1間隔でサンプルし、それぞれの値で 10枚ずつとし

て合計 300 枚の画像を作成した。すべての画像はシミュレ

ーションの渦補完係数の値をラベルとして保持しており、

ラベルの値と推定値との差分を用いて評価した。また、テ

スト画像の作成では、初期状態の速度場に乱数を加えてお

り、学習データと同一の画像は存在しない。 

テストでは、渦補完係数が同じ値ごとに 10枚分のテスト

画像の推定値を算出し、それらの平均値と真値を比較した

（図 2）。実験の結果、絶対平均誤差は 0.13、分散は 0.01

であり、いずれの場合においても真値に近い値を推定でき

ていることがわかる。 

次に、画像類似度を用いた視覚的評価に関する実験を行

った。まず、構造の類似性を表す SSIM という指標を用い

て視覚的類似度を評価した（図 3）。SSIMは 2枚の画像か

ら、それらの類似度を出力する。本実験では、2 枚の画像

としてテスト画像と、推定値を渦補間係数としたシミュレ

ーション画像を用いて評価した。また、SSIMは 0~1の値を

取り、1 に近いほど構造が類似していることを示している。

実験の結果、いずれの場合も 0.95 を下回ることはなく、構

造的にも類似した画像を推定していることがわかる。 

さらに、テスト画像と推定値を渦補間係数として用いた

シミュレーション画像において、ラプラシアンピラミッド

を作成した。ラプラシアンピラミッドは、異なる解像度で

の二次微分画像を求めることで、画像を周波数分解する手

法である。今回の実験では、テスト画像と推定値を渦補間

係数としたシミュレーション画像においてそれぞれラプラ

シアンピラミッドを作成し、ヒストグラム類似度を求めた

（図 4）。これにより、テスト画像とシミュレーション画

像との周波数における類似性を測ることができる。 

５レベルの解像度のラプラシアンピラミッドを計算し、

各解像度ごとのヒストグラムの差分から類似度を求めた。

結果を図 4に示す。lapは解像度レベルを表す。図 4より、

lap=0~3 において 95%程度の類似度を示しており、lap=4 の

低周波数成分においても 80%以上の類似度を示している。

また、ラプラシアンピラミッドにおいて、渦補間係数の値

と類似度の関係を測るため、渦補間係数の値を変動させて

類似度を計算した結果を図 5 に示す。具体的には、渦補間

係数を 0.0 にしてシミュレーションした画像と、渦補間係

数を変動させてシミュレーションした画像を用いて類似度

を計算している。また、図 5 の横軸が変動させた渦補間係

数の値を示している。そのため、グラフの右側に進むほど

渦補間係数の差が大きい画像の類似度を計算している。グ

ラフを見ると lap=0 や lap=1 において右下がりになってお

り、2 枚の画像の渦補間係数の差が大きいほど類似度も下

がる傾向が見られる。 

これらの結果から、識別機は正解に近いパラメータを推

定し、画像の構造や周波数分布も認識できていると考えら

れる。 

 

4. まとめと今後の課題 

本稿では、流体に関する複雑な乱流成分による形状の変

化を表現するパラメータを推定するために、煙の 2D シミ

ュレーション画像と機械学習を用いて、画像からパラメー

タを推定する実験を行った。結果として、煙の 2D シミュ

レーションのパラメータを推定することができた。 

今後は 3D シミュレーションにより得られた画像を学習

させ、パラメータを推定する手法に取り組んでいきたいと

考えている。また、ラプラシアンピラミッドのヒストグラ

ムを用いて、画像の構造情報を除いた学習を行い、より汎

用的な推定を行う手法にも取り組んでいきたい。 
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図 3  SSIＭによる比較 

図 4 ラプラシアンピラミッドのヒストグラム類似度 
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