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1. はじめに
土木分野において，風力発電施設や球形タンクなど流

体と構造が相互に影響し合う現象を把握することは安

全な設計のために重要である．現象を解明するための解

析を精度よく行うためには，構造表面の幾何形状を正

確に再現することが重要となる．任意形状の解析に優

れている手法として有限要素法 (FEM)があるが，より

幾何形状を厳密に表現できる手法として Isogeometric

Analysis (IGA)
1)
がある．IGA は，CAD で広く用い

られる NURBS を基底関数とすることで形状再現性に

優れているが，領域全体に高次関数を適用するため，

FEMに比べて計算コストが大きい．そこで本研究では，

境界の形状表現のみに NURBS 関数を用いて計算時間

を抑える NURBS-Enhanced Finite Element Method

(NEFEM)
2)
に着目した．

本研究では，NEFEMを用いた流体構造連成解析手法

の構築を目的とする．その第一段階として，NEFEMの

流体解析手法の妥当性検証のため， 2次元円柱周り流れ

解析を，NEFEM流体構造連成解析手法の妥当性の検証

のため 2次元渦励振解析を行った．低レイノルズ数域に

着目し，解析精度と計算コストについて実験値および従

来の FEMと比較・検討を行った．

2. 数値解析手法
2.1 流体構造連成解析手法のアルゴリズム

流体構造連成解析のフローチャートを図-1に示す．本
研究では，流体の計算と構造の計算を別々に解く弱連成

解析を採用している．

2.2 流体解析における支配方程式

2次元非圧縮性粘性流体の支配方程式は，以下に示す

ALE 記述された Navier-Stokes の運動方程式と連続式

である．
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ここに，ui は i 方向の速度成分，ūi は i 方向の相対速

度，pは圧力，ρは密度，µは粘性係数，fi は物体力で
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図-1 流体構造連成解析手法のフローチャート

ある．境界条件は以下のようになる．

ui = ûi on Γg (3)(
−pδij + µ

(
∂ui

∂xj
+

∂uj

∂xi

))
nj = t̂i on Γh (4)

ここで，̂は既知量，nj は境界外向き単位法線ベクトル，δij
はKroneckerのデルタ，Γg，ΓhはそれぞれDirichlet境

界条件と Neumann境界条件が与えられる境界である．

2.3 離散化手法

支配方程式 (1)(2)に対し，SUPG/PSPG法
3)
に基づ

く安定化有限要素法を適用する．三角形 1 次要素を用

いて空間方向の離散化を行い，Crank-Nicolson 法を用

いて時間方向の離散化を行う．また，移流速度は 2次精

度 Adams-Bashforth法を用いることで線形化し，簡易

的に方程式を解く．なお，一連の離散化手法は FEM，

NEFEMいずれも同じである．
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図-2 重みを変化させた NURBS曲線

2.4 構造解析における支配方程式と離散化手法

構造解析における支配方程式は式 (5)に示す 1自由度

系の運動方程式である．

md̈(t) + cḋ(t) + kd(t) = F (t) (5)

ここで，mは構造物の質量，cは減衰係数，k は剛性係

数，d(t) は変位，F (t) は外力である．なお，構造物は

剛体とし，流れに対して垂直に 1 方向のみ動くばね・

マスダンパー系を仮定する．時間方向の離散化には，

Newmark-β 法を用いる．

2.5 流体領域内の節点再配置手法

構造物の運動と変位に合わせて，各時間ステップにお

いて流体領域内のメッシュを更新する必要がある．解析

により得られた変位を境界値とした，領域内節点変位分

布に関する Laplace方程式を解くことにより節点の移動

量を求める．基礎方程式は以下のようになる．

∇2ϕ = 0 in Ω (6)

ここで，ϕは節点変位量である．また，境界条件は以下

のようになる．

ϕ = d on Γm (7)

ϕ = 0 on Γf (8)

ここで，Γm,Γf はそれぞれ移動境界，固定境界を表す．

有限要素法により離散化を行い，節点変位量を求解す

る．これによりメッシュ更新を行う．

2.6 NURBS
NEFEMでは解析領域の形状表現に CADで広く用い

られる NURBS(Non-Uniform Rational B-Splines) を

用いる．NURBSは少ない自由度で滑らかな形状を表現

することができる関数である．NURBS関数は以下の式

で表される．

Ri,p(ξ) =
Np

i (ξ)wi∑n
i=1 N

p
i (ξ)wi

(9)

ここに，Np
i は B-Spline基底関数，wiは制御点ごとに与

えられる重みである．式 (9)と制御点の座標値の線形結

合により NURBS 曲線を描くことが可能になる．図-2
に示すように制御点における重みを変化させることで曲

線の形状を変えることができ，正確な円を表現できる．

NEFEM では，解析領域のうち曲線に接する境界要

素の形状補間に NURBSを用いることで，CADで定義

図-3 TRTマッピング

された境界形状を正確に表現することが可能になる．な

お，物理量の補間には FEMと同じ基底関数（本研究で

は 1次関数）を用いる．また，曲線を持たない内部要素

の基底関数には FEMと同じように 1次関数を用いるこ

とで，領域全体の基底関数に高次関数である NURBSを

用いる IGAに比べて計算コストを抑えることができる．

2.7 NEFEMの形状補間
NEFEMの境界要素における形状補間を行うため，座

標変換を行う必要がある．その手法として，本研究で

は TRT(Triangle-Rectangle-Triangle) マッピング
4)
を

用いる．通常の FEMでは，パラメトリック空間の三角

形参照要素で積分計算を行い，実要素へ座標変換を行う．

NEFEM における TRT マッピングでは，図-3 に示す
ように四角形参照要素を間に用いることで，NURBS曲

線に合わせて座標変換を行うことが可能になる．TRT

マッピングは以下の式で表せる．

ΦTRT =

n∑
i=1

Nixi +

 s∑
j=1

Nj

C(χ) (10)

χ =

∑s
j=1 Njχj∑s
j=1 Nj

(11)

ここで，n は内部節点（曲線上にない点）の数，s は

曲線上の節点の数であり，今回用いる三角形要素では

n = 1, s = 2である．Ni は FEMの基底関数（本研究で

は 1次関数），xi は内部節点の実座標値，Cは NURBS

曲線，χは NURBS曲線上のパラメトリック座標値，χj

は曲線上の節点の局所座標値である．
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図-4 解析モデル・境界条件（円柱周り流れ解析）

図-5 解析メッシュ（円柱近傍）

3. 数値解析例
3.1 2次元円柱周り流れ解析
NEFEM による流体解析手法の妥当性と優位性の検

証を行うため，2次元円柱周り流れ解析を行った．

3.1.1 解析条件

図-4 に解析モデルと境界条件を示す．左側にレイノ
ルズ数に応じた一様流速を与え，円柱表面に nonslip条

件，壁面に slip条件を与える．密度は ρ = 1.0[g/cm3]，

粘性係数は µ = 0.01[g/(cm · s)]，微小時間増分量は
∆t = 0.001[s]，総計算ステップは 15000step とした．

図-5に解析メッシュを示す．円柱周りを 16,24分割した

2 種類のメッシュを用いる．FEM のメッシュでは，節

点間を直線で結んだ三角形要素となるため，円を多角形

近似する．一方で NEFEMの境界要素では NURBSを

用いることにより円を正確に表現したメッシュとなる．

3.1.2 解析結果

図-6 に流れが安定した後の抗力係数の平均値の実験
値

5)
との比較を，図-7にストローハル数を実験値6)

との

比較を示す．抗力係数・ストローハル数ともに，両メッ

シュにおいても，NEFEMは FEMとほぼ同等の値であ

り，実験値ともよい一致を示す．図-8に計算時間の比較
を示す．NEFEMは FEMとほぼ同等の計算時間で解析

可能であることを確認した．

図-6 抗力係数の実験値との比較

図-7 ストローハル数の実験値との比較

3.2 渦励振解析

NEFEM による流体構造連成解析手法の妥当性と優

位性の検証を行うため，2次元渦励振解析を行った．

3.2.1 解析条件

図-9 に解析モデルと境界条件を示す．解析形状，境
界条件は円柱周り流れ解析と同じであり，円柱が 1 方

向に振動するモデルである．また，解析メッシュ，解析

条件も円柱周り流れ解析で使用したものと同じである．

円柱の振動に関わるパラメータとして，円柱の質量は

m = 2.979[g]，減衰係数は c = 0.325[g/(cm · s)]，剛性
係数は k = 5790[g/s2]，固有振動数は fs = 7.016[Hz]

である．

3.2.2 解析結果

図-10に振動周波数と固有振動数の比の実験値6)
との

比較を示す．Re=113 117の範囲で FEM，NEFEMと

もに 1となり，固有振動数と渦発生周波数が一致してい

ることが確認できる．図-11に円柱振幅の実験値6)
との

比較を示す．周波数比が 1 となる Re=113 から 117 の

範囲で両手法ともに振幅が大きくなっており，共振して

いることが確認できる．また，NEFEMと FEMを比較
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図-8 計算時間の比較

図-9 解析モデル・境界条件（渦励振解析）

すると，NEFEMの方が振幅が大きく，より実験値に近

い値をとることが確認できる．しかし，実験値と比較す

ると振幅が小さくなっており，ロックイン現象が発生す

る Reの範囲も狭いことが確認できる．これは，格子解

像度や流体・構造の連成パラメータの適合不足が要因と

考えられる．

4. おわりに
本研究では，NEFEMを用いた流体構造連成解析手法

を構築し，以下の結論を得た．

• 静止円柱まわりの流体解析において，NEFEMは

従来の FEMと同等の計算精度および計算時間で

解析が可能であることを確認し，手法の妥当性を

示した．

• 2次元渦励振解析において，NEFEMによる流体

構造連成解析手法の妥当性を確認したが，実験

値と比較して振幅が小さくなっており，ロックイ

ン現象が発生する Reの範囲も狭いことが確認さ

れた．

今後の課題として，NEFEMの優位性を検討，構造物
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図-10 振動周波数と固有振動数の比の実験値との比較
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図-11 円柱振幅の実験値との比較

を弾性体として変形を考慮した NEFEM 流体構造連成

解析の実施，および曲線形状を持つ遮音壁周りの波動音

響解析への NEFEMの適用などが挙げられる．
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1. はじめに
近年，地球温暖化に伴う気候変動の影響により，短時間
強雨や線状降水帯の発生頻度が増加しており，それに起
因する河川氾濫が各地で頻発している．2019年の台風 19

号や 2020年の 7月豪雨をはじめとする大規模水害は広域
にわたる甚大な被害をもたらしており，浸水情報の迅速な
把握と共有の重要性は年々高まっている．氾濫発生から
浸水拡大までの時間は限られており，住民の避難行動や行
政の応急対応を支援するためには，リアルタイムあるいは
事前シナリオに基づく浸水域の即時予測が強く求められ
ている．従来，氾濫解析には平面二次元不定流モデルをは
じめとする物理ベースの数値シミュレーションが広く用
いられており，浸水域・浸水深の時空間的変化を高精度に
再現することが可能である．しかし，解析対象領域の広さ
やメッシュ解像度によっては単一シナリオの計算に数時
間から数十時間を要する場合があり，リアルタイム予測へ
の直接適用は現実的ではない．このような背景から，物理
モデルの精度を活かしつつ計算負荷を大幅に削減する代
替アプローチの開発が喫緊の課題となっている．そのた
めの有力な手段として，物理シミュレーション結果をオフ
ライン学習データとして活用し，学習済みモデルによる数
秒オーダーの即時計算を実現する機械学習を用いたリア
ルタイム浸水域予測の研究が近年活発に進められている．
高次元な空間データを直接扱う際の計算負荷や過学習リ
スクを低減するため，浸水域データに次元圧縮を施して低
次元表現に変換し，その空間内で時系列予測を行う二段階
アーキテクチャが多くの研究で採用されている．既往研
究1)では，浸水域データに次元圧縮を適用して低次元の潜
在表現を抽出したうえで，越流水深を入力として深層学習
モデルにより低次元空間内の時間発展を予測し，復元器に
より元の解像度の浸水域に再構成する手法が提案されて
いる．この枠組みは計算量削減の面で有望であるが，時系
列モデルの構造が精度と計算時間のトレードオフに及ぼ
す影響については体系的な比較検討が十分とは言えず，改
善の余地が残されている．そこで本研究では，複数地点越
流に対応した浸水域の時系列予測を対象として，次元圧縮
手法と時系列深層学習手法の組み合わせによる予測性能
の体系的な比較・評価を行う．次元圧縮手法には，特異値
分解（以後 SVD）2)，非負値行列因子展開（以後 NMF）
3)，オートエンコーダ（以後AE）4)の 3手法を，時系列学
習モデルには Long Short-Term Memory（以後 LSTM）
と Temporal Convolution Network（以後 TCN）の 2手
法を採用する．計 6種類の組み合わせについて，浸水深の

図 – 1 浸水域予測モデルの構築・浸水域の推定

図 – 2 対象領域とその標高

RMSE や浸水域一致率等による予測精度と推論計算時間
の両面から比較・検討を行い，実用的なリアルタイム浸水
域予測システムの構築に向けて最も有効な手法の組み合
わせを明らかにすることを目的とする．
2. 学習データについて
モデル構築のフローチャートは図-1，本研究で使用する
学習データの対象地域を図-2に示す．
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2.1 モデル構築と解析の手順
本研究では，越流水深を入力として浸水域を推定するリ
アルタイム予測手法の構築フローを図-1 に示す．学習段
階では，氾濫解析で得られた浸水域データに次元圧縮を適
用し，係数行列を抽出する．推論段階では，時系列の越流
水深から係数行列を予測し，特徴量との積により浸水域
を再構成する．開発環境は CPU：Intel Core i7-12700F，
RAM：32GB，GPU：NVIDIA RTX 3070（8GB），Python
3.9および TensorFlowを用いた．
2.2 浸水解析モデル
氾濫浸水解析には，一言ら4)が使用した氾濫水の挙動を

精密に表現可能な Dynamic Wave法を適用した浸水解析
モデルを用いた．x，y 方向の運動量保存式と質量保存式
は以下のとおりである．

∂M

∂t
+

∂(uM)

∂x
+

∂(vN)

∂y
+gh

∂H

∂x
= −gh

n2u
√
u2 + v2

R
4
3

(1)

∂N

∂t
+

∂(uN)

∂x
+

∂(vN)

∂y
+ gh

∂H

∂y
= −gh

n2v
√
u2 + v2

R
4
3

(2)
∂h

∂t
+

∂M

∂x
+ gh

∂N

∂y
= 0 (3)

ここで, u は x 方向の流速, v は y 方向の流速, h は水深,

H は基準面からの水位, Rは径深, M = uhは x方向の単
位幅流量, N = vh は y 方向の単位幅流量, g は重力加速
度, n はマニングの租度係数である. なお，空間方向の離
散化手法は有限差分法，時間方向の離散化では陽解法を使
用し，タイムステップは 0.2(s)．粗度係数は，基盤地図情
報の土地利用分類6)に応じて設定している．
2.3 学習データ
本研究では，2地点越流における 1時間ごとの越流水深
を入力とし，洪水氾濫解析で得られた浸水深を学習データ
とした．対象地域は荒川下流デルタ地帯とし，越流地点お
よび標高分布を図-2 に示す．標高・土地利用データは国
土地理院の国土数値情報を用い，25m 格子に最近隣内挿
法を適用して取得した．越流水深の時系列は，正弦波にノ
イズを与えた式 (2)により設定した．

h =

{
sin

(
a− 0.5 + π × t

720

)
+ 0.3b

}
× 2c (4)

ここで，a, b, c は 0～1 の乱数，t は時間（分）を表す．
図-3 は，平均越流水深が最大となる場合の時系列変化の
一例を示す．地点 A，B からの越流および同時越流の 3

条件とし，各 1,000 ケース，計 3,000 ケースの氾濫解析
を行った．図-4 は，各越流条件における平均越流水深最
大ケースの浸水解析結果を示す．
3. 次元圧縮手法及び予測手法
3.1 次元圧縮手法
次元圧縮とは，高次元データの本質的特徴を保持したま
ま低次元で表現する手法である．本研究では，浸水解析

図 – 3 越流水深データについて

図 – 4 氾濫シミュレーションによる解析結果

領域の格子点数を圧縮前の次元数とし，線形手法である
SVD，非負制約を持つ NMF，および非線形表現が可能な
AEを，浸水解析手法で得られた 12時間後の浸水域デー
タに適用した．
3.2 TCN（Temporal Convolution Network）
本研究では，リアルタイム浸水域予測における新たな
時系列モデルとして TCNを導入した．TCNは畳み込み
ニューラルネットワークを時系列データに適用したモデ
ルであり，再帰構造を用いずに時間依存性を捉えることが
できる．因果畳み込みおよび拡張畳み込みにより，未来情
報を参照せずに長期依存関係を学習可能である．TCNは
畳み込みに基づく並列計算が可能であり，高速かつ安定な
学習・推論が可能である．これらの特性は，計算時間の短
縮が求められるリアルタイム浸水域予測に有利であるこ
とから，本研究では TCNを主要手法として採用した．
3.3 LSTM （Long-Short Term Memory）
本研究では，TCNの性能を評価するための比較手法と
して LSTMを用いた．LSTMは再帰型ニューラルネット
ワーク（RNN）の一種であり，ゲート機構により勾配消
失問題を抑制しつつ長期的な依存関係を学習できる点に
特徴がある．越流水深は時間的に連続したデータであり，
将来の浸水域形成に影響を与えることから，LSTM は代
表的な時系列モデルである．本研究では，この LSTMを
基準モデルとして TCNとの予測精度および計算効率の比
較を行った．　
4. 標準化
本研究では，学習効率と数値計算の安定性向上のため，
説明変数および目的変数を平均 0，分散 1となるよう標準

6



表 – 1 次元圧縮の実行条件

対象データ 12時間後の 3000caseの氾濫域
入力次元数 221392次元 (404× 548)

次元圧縮手法 特異値分解
非負値行列因子展開
オートエンコーダ

圧縮次元数 1から 20次元の各次元
評価指標 RMSE・差異

表 – 2 オートエンコーダモデルの学習条件

訓練データ 2400case

テストデータ 600case

学習回数 50回
中間層の数 2層 (256-128)

バッチサイズ 32

検証方法 交差分割

表 – 3 TCN・LSTMの学習条件

訓練データ 2400case

テストデータ 600case

説明変数 越流水深
目的変数 係数行列
学習回数 500回 (損失が 10回続くと早期終了)

中間層の数 LSTM１ブロック (64)

TCN 4ブロック (64)

チャネル数：64　カーネルサイズ：3

Global Average Pooling (GAP)

バッチサイズ 32

損失関数 平均二乗誤差
検証方法 交差分割

化した．その際，以下の式を用いた．

xscaled =
x− µ

σ
(6)

ここで，μは平均，σは標準偏差を表す．説明変数と目的
変数にはそれぞれ個別のスケーラーを適用した．　

5. 実行条件・学習条件
本例題で行った次元圧縮の実行条件及び AE モデルと

DNN モデルの各学習条件は表-1，2 に示す．次元圧縮を
用いた浸水域の復元に関する評価指標には 2 乗平均平方
根誤差（Root Mean Square Error；RMSE）を用いる．
以下に RMSE・差異の式を示す．

RMSE =

√√√√ 1

n

n∑
i=1

(ai − fi)2 (5)

差異 = ai − fi (6)

なお，nはデータ数，ai は復元された際の浸水深，fi はシ
ミュレーションによる浸水深である．

図 – 6 RMSEと圧縮次元数の関係について

図 – 13 浸水域復元時間について

6. 学習結果
DNNで予測した係数行列を用いて各次元圧縮手法で復
元した浸水域の結果を，復元精度と復元時間の観点から比
較した．本章では，その結果を示す．
6.1 浸水域の予測精度
各次元圧縮手法における圧縮次元数と RMSE の関係
を図-5 に示す．RMSE は全 3,000 ケースの平均値であ
り，実線は TCN，点線は LSTMによる結果を表す．図-5

より，いずれの手法においても圧縮次元数の増加に伴い
RMSEは単調に減少する傾向が見られ，特に 1～10次元
の範囲で顕著な低下が確認できる．各次元圧縮手法を比
較すると，AEを用いた手法が全次元数にわたって最も低
い RMSEを示した．AEは非線形な特徴抽出が可能であ
るため，SVDやNMFのような線形手法と比較して，複雑
な浸水挙動を少ない次元数で的確に捉えられたと考えら
れる．一方，AEはさらなる精度向上に向けてパラメータ
の最適化を行う余地がある．時系列学習モデルの観点で
は，LSTMと TCNの RMSEはいずれの次元圧縮手法・
圧縮次元数においても同程度の値で推移しており，両者の
間に顕著な差異は認められなかった．このことから，本研
究の予測タスクにおいては，ゲート機構を有する LSTM

と拡張畳み込みを用いる TCNのいずれも同等の時系列モ
デリング能力を有していると言える．以上の結果より，約
22万次元にのぼる高次元の浸水域データを 10次元程度に
まで大幅に圧縮して，高精度な浸水域予測が可能である．
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図 – 8 Case A（越流地点 A）における浸水域のシミュレーション結果と復元結果の差異（kは圧縮次元数．）

6.2 浸水域の予測時間
浸水域の予測に要した時間（係数行列の推論時間と復元
時間の合計）を図-6に示す．実線は TCN，点線は LSTM

の結果である．図-6より，TCNによる予測時間は LSTM

と比べて約 2秒短縮でき，並列計算が可能な TCNの構造
が寄与したと考えられる．また，次元圧縮手法では AEを
用いた場合に最も時間を要する傾向が見られた．それで
も最長でも約 5秒であり，最大 212秒を要する氾濫解析と
比べて大幅な高速化が達成されている．AEは非線形な特
徴抽出が可能なため，複雑な浸水挙動を低次元で的確に捉
えられたと考えられる．ただし，AEのパラメータについ
ては検討の余地がある．また，LSTMと TCNの RMSE

は同程度で推移している．以上より，約 22万次元の浸水
域データを 10次元程度に圧縮しても高精度な予測が可能
であることが示唆される．
6.3 越流水深最大ケースの差異の可視化
越流水深最大ケースにおける差異の可視化結果を図-7

に示す．左が TCNを各次元圧縮手法に適用した結果，右
が LSTMを各次元圧縮手法に適用した結果であり，括弧
内は RMSEを表す．いずれの次元圧縮手法と深層学習手
法の組み合わせでも差異は小さく， TCNと LSTM間で
RMSE の差は見られなかった．また，各次元圧縮手法の
中では AE と深層学習手法を組み合わせた手法が最も低
い RMSEを示す傾向が確認された．
7. おわりに
本研究は，多地点越流条件における浸水域予測を対象と

して，3つの次元圧縮手法と２つの深層学習手法を組み合
わせた手法を構築し，予測精度と計算効率の両面からその
有効性を検討し，以下の結論を得た．

• 次元圧縮と深層学習を組み合わせることで，高精度

な予測が可能であり，予測精度と計算効率の両立が
達成可能であることを確認した．

• 予測時間の観点では，TCNは LSTMと比べて係数
行列の推論時間を約 2秒短縮できることから，リア
ルタイム予測における TCNの有効性が示された．

• 本研究で採用した次元圧縮手法の中で， AE が最
も高い精度を示し、約 22万次元の浸水域データを
10 次元程度に圧縮しても高い予測精度を保持可能
であることが確認された．　

今後は，氾濫歴のある他河川での適用による妥当性の検
証，より現実的な越流水深データを用いた実運用への適用
可能性について検討する予定である．また，社会実装に向
けては，降雨データを用いた河川水位予測モデルとの連携
について検討する予定である．社会実装に向けては，降雨
データを用いた河川水位予測モデルとの連携について検
討する予定である．
参考文献
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1. はじめに
これまで著者ら

1)
は，荒川流域を対象として，次元圧

縮と深層学習を用いたリアルタイム浸水域予測手法の構

築と評価を行ってきた．本報告では，これまでに構築し

た同手法を，2015 年 9 月の関東・東北豪雨により大き

な被害を受けた鬼怒川流域に適用し，異なる対象領域に

おける本手法の適用性について検証する．さらに，国土

地理院が公表する実測浸水形状との比較を通じて，実災

害に対する本手法の適用可能性についても検討する．

2. 解析手法
本研究で提案する浸水域予測手法の概要を図-1 に示

す．本手法は氾濫解析結果を学習データとし，次元圧縮

と深層学習を組み合わせて構築した．2地点の越流・破

堤シナリオに対する氾濫解析結果に次元圧縮を適用し，

時系列水深を入力とする深層学習により係数を予測・復

元することで，50時間後の浸水域を高速に推定した．

本研究で用いた計算機環境は，CPU: Intel Core i7-

14700F，GPU: NVIDIA GeForce RTX 4070 SUPER

（12 GB）である．ソフトウェアは Python 3.10.13，Ten-

sorFlow 2.10.0，NumPyを用いた．

2.1 氾濫解析モデル

氾濫解析には Dynamic Wave 法を適用し，x，y 方

向の運動量保存式および質量保存式を式（1）～（3）に

示す．

∂M

∂t
+

∂(uM)

∂x
+

∂(vM)

∂y
+ gh

∂H

∂x
= −gh

n2u
√
u2 + v2

R4/3

(1)

∂N

∂t
+

∂(uN)

∂x
+

∂(vN)

∂y
+ gh

∂H

∂y
= −gh

n2v
√
u2 + v2

R4/3

(2)

∂h

∂t
+

∂M

∂x
+

∂N

∂y
= 0 (3)

ここで，M = uh，N = vh は単位幅流量，u, v は流速，

h は水深，H は水位，R は径深，g は重力加速度，n は

粗度係数である．

2.2 解析対象領域

対象領域は，2015年 9月の関東・東北豪雨により大き

な被害を受けた茨城県常総市周辺の鬼怒川流域であり，

図-2に示す．

標高および土地利用データには，国土地理院が提供す

る国土数値情報
2)
を用いた．解析は 25m 格子で行い，

図-1: 本手法のフローチャート

図-2: 解析対象領域

格子数は 874× 1076 である．

2.3 学習データ作成のための氾濫解析

学習データ作成のため，既往災害に基づき設定した 2

地点において，時系列の越流・破堤水深を与えた氾濫解

析を実施した．また，地点 A は越流地点，地点 B は破

堤地点とした．

越流条件の設定には，既往調査
3)
に基づく流量ハイド

ログラフを用いた．ここで，流量ハイドログラフの時系

列を Q(t)，そのピーク値を Qp とし，次式により無次元

化した． Q(t)

Qp
= q∗(t) (4)

流量 Q(t) と越流水深 h(t) の関係には越流公式を用

い，次式で表されるものとした．

Q = CBh3/2 (5)

ここで，C は流出係数，B は流出幅である．C は 1.55，

B は 200m とし，越流・破堤のいずれの場合においても

同一の値を入力し，時間的に一定とした．式 (5)を用い
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ることで，無次元流量 q∗(t) から流出水深の時系列 h(t)

は次式で与えられる．

h(t) = hp · [q∗(t)]2/3 (6)

ここで，hp はピーク水深であり，h(t)は hp と [q∗(t)]
2/3

の積として与えられる．ピーク水深 hp は，様々な被害

規模を学習データに含めるため，0.1～3.0m の範囲で一

様乱数により設定した．以上により，流量ハイドログラ

フを水深ハイドログラフへ変換した．

入力条件として，1～40時間の越流・破堤水深時系列

を与え，最大 50 時間まで氾濫計算を行った．以上の条

件により，深層学習モデルの学習用データとして 1000

ケースの氾濫計算結果を作成した．さらに，実災害に対

する適用性を検証するため，これら 1000ケースを用い

て学習したモデルの重みを保存し，再現計算に基づく推

定入力水深を 1ケース分設定した．この推定入力水深は

学習には用いず，保存した学習済みモデルに入力するこ

とで，50時間後の浸水深分布を予測した．既往調査によ

る代表ケースおよび，1000 ケース中でピーク水深が最

大となるケースを図-3に示す．

本研究では，構築した予測手法に対して，以下の 2種

類の検証を行った．

検証 1では，学習データとして作成した 1000ケース

を対象に，予測浸水深分布の精度および予測時間を評価

した．

検証 2では，再現計算に基づく推定入力水深を 1ケー

ス分入力し，得られた予測浸水域を実測浸水形状と比較

することで，実災害に対する適用性を検証した．

3. 次元圧縮手法および深層学習手法
次元圧縮は，多次元データを低次元に変換し，情報を

保持しつつ計算負荷を軽減する手法である．本研究で

は，浸水解析によって得られた浸水深データに対して特

異値分解（Singular Value Decomposition: SVD）を適

用し，次元圧縮を行った．得られた係数行列を深層学習

モデルの目的変数とし，越流・破堤水深の時系列データ

から将来の浸水深分布を予測する手法を構築した．

3.1 特異値分解

次元圧縮手法の 1つである特異値分解（SVD）は，行

列を複数の特異ベクトルとそれに対応する特異値に分解

する手法である．SVDは以下の式で表され，n ×m の

行列 A は次のように分解される．

A = UΣV T (1)

ここで，U は左特異ベクトル行列，Σ は特異値を対角

成分に持つ対角行列，V T は右特異ベクトル行列の転置

行列である．各行列は以下のように表される．

U =

u1,1 · · · u1,m

...
. . .

...
um,1 · · · um,m

 = (u⃗1 u⃗2 · · · u⃗m) (2)

図-3: 越流・破堤水深の概形

Σ =


σ1 0 · · · 0
0 σ2 · · · 0
...

...
. . .

...
0 0 · · · σr

 (3)

V T =

v1,1 · · · v1,n
...

. . .
...

vn,1 · · · vn,n

 = (v⃗1 v⃗2 · · · v⃗n)T (4)

ここで，σi は特異値を表し，対応する特異ベクトル u⃗i

および v⃗i が行列 A の特徴を構成する．特異値が大きい

ほど，浸水深分布における重要な空間構造を強く反映し

ていることを意味する．

本研究では，特異値の大きい順に上位 k 個の成分の

みを抽出し，それらに対応する係数を低次元表現として

採用した．これにより，浸水深分布の主要な特徴を保持

したまま，データ次元を大幅に削減することが可能とな

る．SVD によって得られた係数行列は，浸水深分布を

再構成するための情報を集約したものであり，本研究で

はこれを深層学習モデルの目的変数として用いた．

3.2 深層学習手法

本報告では，1時間ごとの越流・破堤水深を入力とし，

各ケースの係数を出力とする深層学習モデルを構築し

た．深層学習手法には，時系列データの扱いに適した

RNN（Recurrent Neural Network）を用いた．入力は

2 地点の越流・破堤水深（1 時間間隔，1～40 時間）と

し，出力は SVD係数とした．予測された係数から復元

計算を行い，50時間後の浸水深分布を推定した．

なお，検証 1では学習データとして作成した各ケース

の入力水深を用いて推論を行ったのに対し，検証 2 で

は，1000ケース学習で得られたモデルを用い，再現計算

に基づく推定入力水深を入力として 50 時間後の浸水深

分布を推定した．

4. 実行条件と評価指標
SVDおよび RNNの学習・実行条件を表-1に示す．

検証 1 では，1000 ケースを対象とした予測精度評価

のため，評価指標として RMSE（Root Mean Square

Error）を用いた．RMSEは下記式で表される．

10



表-1: SVD および RNN の条件

区分 項目 内容

SVD

対象データ 50 時間後の氾濫域
データ数 1000 case

入力次元数 940,424（874 × 1,076）
圧縮次元数 1～30 次元

RNN

訓練 / テストデータ 800 / 200 case

入力 / 出力データ 越流・破堤水深（1～40 時間） → 係数行列
学習回数 最大 500 回
中間層の数 1 層（64 ユニット）
バッチサイズ 32

損失関数 平均二乗誤差（MSE）
検証方法 交差検証

図-4: 検証 1における圧縮次元数と RMSE

図-5: 検証 1における圧縮次元数と予測時間

RMSE =

√√√√ 1

n

n∑
i=1

(ai − fi)2 (5)

ここで，n はデータ数，ai は復元された浸水深，fi は

シミュレーションにより得られた浸水深である．

一方，検証 2 では，推定入力水深を用いて得られた

予測浸水域と実測浸水域の重なりを評価するため，IoU

（Intersection over Union）を用いた．IoU は，予測領

域を A，正解領域を B とすると，次式で定義される．

IoU(A,B) =
|A ∩B|
|A ∪B|

(6)

ここで，IoU 値が大きいほど，予測浸水域と実測浸水

域の一致度が高いことを示す．

5. ケーススタディ結果
本章では，提案手法に対する 2 種類の検証結果を示

す．検証 1 では，1000 ケースを対象として予測精度お

よび予測時間を評価する．検証 2では，再現計算に基づ

く推定入力水深を用いた予測結果を，実測浸水形状と比

較することで実災害への適用性を検証する．

5.1 検証 1：1000ケースに対する予測精度および予測
時間の評価

圧縮次元数と RMSEの関係を図-4に，圧縮次元数と

予測時間（RNN による推論時間と SVD による復元時

間の和）の関係を図-5に，ピーク水深最大ケースにおけ

る浸水深分布の可視化結果を図-6に示す．

5.1.1 予測精度の評価

RMSE は圧縮次元数の増加に伴い全体として低下す

る傾向を示しており，低次元では浸水深分布の再現精度

が不十分である一方，圧縮次元数を増加させることで予

測精度が向上することが確認できる．特に，圧縮次元数

が 10次元程度以上となると，RMSEの低下は緩やかと

なり，高精度な予測結果が安定して得られた．

この結果は，浸水深分布に内在する主要な空間構造

が，比較的少数の特異成分によって表現可能であること

を示唆している．すなわち，SVD による次元圧縮を通

じて，物理的に重要な浸水挙動を保持したまま，効率的

な低次元表現が実現できていると考えられる．

5.1.2 予測時間の評価

ここでの予測時間は，RNN による推論時間と，予測

された係数を用いた SVD復元計算時間の和として定義

した．その結果，いずれの圧縮次元数においても，予測

時間はおおむね 2～3 秒程度に収まっており，圧縮次元

数の増加に対して大きな増加は見られなかった．

このことから，本研究で構築した予測手法は，高精度

な浸水深分布の推定を高速に実行可能であり，リアルタ

イム予測や即時的な防災判断への適用に十分な計算性能

を有していることが確認された．

5.2 検証 2：推定入力水深を用いた実測浸水形状との
比較

本節では，検証 2として，再現計算に基づく推定入力

水深を 1 ケース分入力し，得られた予測結果を実測浸

水形状と比較した結果を示す．実測浸水形状
4)
を図-7に

示す．また，実測 1 ケースを対象とした圧縮次元数と

RMSE の関係を図-8 に，圧縮次元数と予測時間の関係

を図-9 に示す．さらに，氾濫解析結果と RNN-SVD に

よる予測結果の比較を図-10に示す．

再現計算に基づく推定入力水深を 1 ケース分入力し，

実測浸水形状との比較を行った．図-8より，実測 1ケー

スに対しても RMSE は小さく，浸水深分布を概ね良好

に推定できることが確認された．また，図-9より，予測

時間は圧縮次元数に対して大きく変化せず，実測入力に

対しても高速な推定が可能であることがわかる．

一方，図-10 より，予測結果は氾濫解析結果と概ね類

似した浸水深分布を示したが，浸水範囲は実測浸水形状

と比較してやや大きくなる傾向が見られた．

さらに，実測浸水形状との一致度を IoU により評価

した結果，氾濫解析結果の IoUは 79.86%，RNN-SVD
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図-6: 検証 1における浸水深の可視化結果

図-7: 検証 2における実測浸水形状

図-8: 検証 2 における実測 1 ケースの圧縮次元数と

RMSE

（10 次元）の IoU は 79.38% となった．このことから，

推定入力水深を用いた場合においても，本手法は実測浸

水形状に対して 8割程度の一致を示し，実災害への適用

可能性を有することが示唆された．

6. 結論
本報告では，荒川流域を対象として構築してきた浸水

域予測手法を鬼怒川流域に適用し，異なる対象領域にお

ける適用性を検証した．その結果，検証 1 より，1000

ケースを対象とした場合には，10次元程度以降において

高精度かつ高速な浸水域予測が可能であることを確認し

た．さらに，検証 2より，推定入力水深を用いた実測浸

水形状との比較においても，IoU値の観点から 8割程度

図-9: 検証 2における実測 1ケースの圧縮次元数と予測

時間

図-10: 検証 2における氾濫解析結果と予測結果の比較

の一致が得られ，実災害への適用可能性が示された．今

後は，他の次元圧縮手法の適用や，実測値とのさらなる

比較検証を行う予定である．
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点群データを用いた粗度係数算出手法におけるドメインギャップの
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1. はじめに
従来の浸水シミュレーションでは，土地利用項目によ
る粗度係数を用いてきたが，詳細な地形情報を考慮でき
ていないという課題があった1)．前報5)では，点群デー
タから粗度係数を算出し浸水シミュレーションに適用す
る手法を提案し，サブグリッドスケールを導入すること
で PointNet+サブグリッドが最高精度（IoU 87.3%）を
達成することを示した．しかし，学習データ（米国室内
実験水路）と千曲川（日本・都市規模）との間のドメイン
ギャップの機構的説明，および他地域への汎用性検証は
不十分であった．本報告では，このドメインギャップを
nZ正規化と Test-Time Batch Normalization（TTBN）
により定量化・補正する手法を提案する．また，点群
データが存在しない鬼怒川流域に対して U-Net による
点群生成を行い，浸水シミュレーションへ適用すること
で手法の地域汎用性を検証する．
2. 対象地域・データ
2.1 千曲川流域
メインの検証対象は長野県千曲川流域とした（図-1）．
本地域は令和元年 10 月に台風 19 号による浸水被害が
生じた地域であり，前報と同一の対象地域である．点群
データは信州砂防情報マップより取得し，4点/m2 以上
で整備されている．浸水実績図および土地利用情報は国
土数値情報より参照した．
2.2 鬼怒川流域
参考値としての検証対象に茨城県鬼怒川流域を用いた

（図-2）．本地域は平成 27年 9月に台風 18号による浸水
被害が生じた地域であり，浸水時系列データが整備され
ている．点群データが存在しないため，後述する U-Net

による生成点群を使用した．
3. 粗度係数算出手法の概要
本節では前報5)で用いた各手法を簡潔に述べる．

3.1 Strickler式・GSRA的手法
Strickler式2)はメッシュ内の点群高度分布から標準偏
差 σ，四分位範囲 IQR，平均絶対偏差MADを用いて粗
度係数 n を算出する（式 (1)–(2)）．GSRA 的手法3)は
さらに地形複雑度指標 Cidx を加えることで地形の空間
的複雑さを粗度に反映する（式 (3)，(4)）．

R =

√
0.7σ2 + 0.2 IQR2 + 0.1MAD2 (1)

図 – 1 千曲川流域 対象地域（航空写真（左），標高図（右））

図 – 2 鬼怒川流域 標高図（U-Net生成点群より作成）

ks = 2.5R, n = 0.034 k1/6s (2)

Cidx = 1.0 + tanh
σ

µ
(3)

n = 0.025×
(
2.0× R

0.05

)1
6

×
(
0.8 + 0.2(Cidx − 1.0)

)
(4)

3.2 PointNet活用手法とサブグリッドスケール
Haces-Garcia et al.

1)の事前学習済み PointNet モデ
ルを用いて点群から直接粗度係数を推論する．モデル
の適用スケールは 1m メッシュであるため，25m メッ
シュに対してはサブグリッドスケール処理（図-3）を
導入した．1m サブグリッド毎に推論した粗度係数を
power-mean縮約（式 (5)）により統合する．

neff =

(
1

N

N∑
i=1

n1.5
i

)2/3

(5)
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図 – 3 サブグリッドスケールの概略図

表 – 1 前報における各手法の IoU値（千曲川，25m）
手法 IoU値 (%)

土地利用分類 86.40

Strickler式＋サブグリッド 86.93

GSRA的手法＋サブグリッド 86.36

PointNet＋サブグリッド 87.32

3.3 各手法の比較
前報5)における千曲川での IoU 値を表-1 に示す．

Strickler式は砂粒スケールに近い細粒地形，GSRA的手
法はなだらかな丘陵地形，PointNetは都市スケールの複
雑な地物形状の捕捉にそれぞれ有効である．サブグリッ
ドスケールの導入によりいずれの手法でも精度が改善さ
れ，特に PointNet+サブグリッドが最高精度（87.32%）
を達成し，土地利用分類（86.40%）を上回った．
4. PointNet のドメインギャップ定量化と

TTBN
4.1 ドメインギャップの定量化
PointNetモデルは米国室内実験水路（幅 0.6m，長さ

12m）で取得した点群を教師データとして学習されてい
る．学習データにおける地上相対高さ（nZ）の 95パー
センタイル値は約 0.05m であるのに対し，千曲川点群
では 4.37mであり，約 87.4倍のスケール差が存在する．
このスケール差が浸水シミュレーション精度に与える影
響を定量的に評価するため，nZ正規化および TTBNを
導入した．
4.2 nZ正規化
nZ 正規化は，点群の絶対標高 zabs から 5m 解像度

DEM 地面標高 zDEM を減算することで，地形の傾斜・
標高の影響を除去し，純粋な地物の凹凸のみを評価する
（式 (6)）．

nZ = zabs − zDEM (6)

4.3 Test-Time Batch Normalization（TTBN）
TTBNはテスト時に Batch Normalization（BN）層
の running meanおよび running varを推論対象ドメイ
ンの点群で更新する手法である6)．重みパラメータは一
切変更せず，BN統計のみを更新することで，ラベルな
し現地点群のみによるドメイン適応が可能となる．本報

図 – 4 BN 統計シフト量（上：running mean，下：run-

ning var）
表 – 2 千曲川 各手法の IoU値

手法 IoU値 (%)

土地利用分類 86.40

PointNet 86.92

PointNet＋サブグリッド 87.32

PointNet＋サブグリッド＋ nZ 87.00

PointNet＋ SG＋ nZ＋ TTBN（1回目） 87.72
PointNet＋ SG＋ nZ＋ TTBN（2回目） 87.45

PointNet＋ SG＋ nZ＋ TTBN（3回目） 87.00

PointNet＋ SG＋ nZ＋ TTBN（平均） 87.39

※ SG：サブグリッド

告では千曲川 LAS ファイルから 5,000 サブグリッドを
収集し，5エポック・モメンタム 0.1で BN統計を更新
した．
4.4 BN統計シフトの分析
TTBN 前後の BN 統計シフト量を図-4 に示す．

PointNetは 5層の BN層（Layer 0–4）を持ち，Global

Max Pooling 直後の全結合層（Layer 3，512 チャン
ネル）において running mean の絶対変化量が 13.98，
running var の絶対変化量が 1029.7 と突出して大きい
ことが確認された．Layer 3は点群全体の大域的特徴が
集約される層であり，87.4倍の nZスケール差がこの層
に最も集中することを示している．
4.5 千曲川における IoU評価
各条件での IoU 値を表-2 に示す．また代表的な粗度
係数マップを図-5 に示す．TTBN 導入により 1 回目で
87.72%を達成し，前報最高値（PointNet+サブグリッ
ド：87.32%）を更新した．ただし TTBNのサンプリン
グにランダム性があるため，3 回の実行平均は 87.39%

（標準偏差± 0.36%）であり，サンプリングのばらつき
が残ることが課題である．

5. 鬼怒川への適用
5.1 U-Netによる点群生成
鬼怒川流域には LiDARによる点群データが存在しな
いため，U-Net を用いて標高データから点群を生成し
た．荒川・千曲川の実 LiDAR点群と対応する標高デー
タのペアを学習データとし（タイル総数 25,185枚），ス
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図 – 5 千曲川 粗度係数マップ比較（左：PointNet+サブグ
リッド，右 1–3回目：nZ+TTBN）

図 – 6 U-Net点群生成フロー（荒川・千曲川 LiDARを学習
し鬼怒川標高から点群を生成）

キップ接続を持つ TerrainUNetV2を 100エポック学習
した（図-6）．損失関数には MAE と SSIM を組み合わ
せた CombinedLoss（MAE 60%+SSIM 40%）を用い
た．生成された鬼怒川点群の標高平均は 19.43m であ
り，実測値（18.49m）と近似した妥当な値が得られた
（図-7）．
5.2 生成点群の適用制約
生成点群は標高データの超解像であるため，地面点と
地物点の区別がなく，nZ 正規化の適用が困難である．
診断の結果，生成点群の nZ p95は 19.58mと千曲川実
LiDAR（4.37m）に比べて著しく大きく，これは地形の
微細起伏が DEM地面標高との差として現れるためであ
る．したがって鬼怒川への適用では，PointNet+サブグ
リッドのみを用い，nZ正規化および TTBNは適用しな
い．これを参考値として位置づける．
5.3 鬼怒川浸水シミュレーション結果
各時刻における浸水シミュレーション結果の IoU 値
を表-3 に示す．PointNet+ サブグリッドはいずれの時
刻においても従来の土地利用分類を上回る精度を示し
た．特に 530分後（浸水発展途中）において PointNet+

サブグリッドは 66.98%を達成し，従来比で最大 +2.01

図 – 7 U-Net生成点群による鬼怒川標高図

表 – 3 鬼怒川 各手法の IoU値
手法 530分 (%) 1680分 (%) 1860分 (%)

土地利用 64.97 81.97 80.59

Strickler＋ SG 66.21 82.15 80.76

GSRA＋ SG 64.25 81.97 80.58

PointNet＋ SG 66.98 82.41 80.99
※ SG：サブグリッド

ポイントの向上が確認された．1680分後および 1860分
後においても他の点群手法と同等以上の精度を維持して
おり，U-Net生成点群を用いた場合においても点群由来
の粗度係数が土地利用分類を一貫して上回ることが示さ
れた．

6. 考察
6.1 各手法の比較と特性
千曲川における水際線の可視化を図-8に示す．Strick-

ler式はメッシュ内の高度分布から粗度を算出するため，
砂粒スケールに近い細粒地形では有効であるが，都市的
な地物形状の反映には限界がある．GSRA 的手法は地
形複雑度指標 Cidx を加えることで丘陵地形のなだらか
な起伏を捉えやすいが，サブグリッド導入後も精度向上
は限定的であった．PointNet は点群の 3 次元形状を直
接処理するため，建物・植生等の複雑な地物を粗度に反
映できる点で優位性を持ち，サブグリッドとの組み合わ
せで最高精度を達成した．
6.2 TTBNの効果と限界
TTBN は Layer 3 の BN 統計を大幅にシフトさせる
こと（∆var ≈ 1030）でドメインギャップを補正し，最
大 +0.40% の IoU 向上を実現した．一方，3 回実行の
標準偏差± 0.36%は TTBNによる平均改善量 +0.07%

と同程度であり，サンプリング由来のばらつきが有意な
効果を統計的に示すことを困難にしている．TTBN の
安定化，例えばメモリに蓄積した統計で大バッチ相当の
BN 更新を行う MemBN 的アプローチが今後の課題で
ある．
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図 – 8 千曲川 水際線の可視化（360分後，各手法比較）

図 – 9 鬼怒川 水際線の可視化（530分後，各手法比較）

6.3 手法の地域汎用性
鬼怒川における 530 分後の水際線を図-9 に示す．実

LiDAR なしで U-Net 生成点群のみを用いた場合でも，
PointNet+ サブグリッドが土地利用分類を上回ること
を示した．浸水発展途中（530分後）では差が顕著であ
り，粗度係数が浸水の時空間的な発展に影響することが
確認された．千曲川では最大浸水域での評価であったの
に対し，鬼怒川では発展途中の段階でも点群由来の粗度
が有効に機能することが示された点で，手法の汎用性を
補強する知見となった．
6.4 点群品質と精度の関係
千曲川のオープンソース点群に対してコードによる
品質解析を実施した結果を図-10に示す．低品質地点で
は点密度が 1～2点/m2 程度と低く，非地面点の割合が
76～84%に達することが確認された．Haces-Garcia et

al.
1)は点群品質が精度に影響することを指摘しており，

こうした密度の不均一性が TTBN のサンプリングばら
つきの一因となっている可能性がある．今後は品質の低
い地点へのドローン計測による高密度点群の取得を検討
する．

図 – 10 点群品質解析の例（上：高品質地点，下：低品質地点）

7. 結論
本報告では以下の結論を得た．
• 学習データと千曲川との間に 87.4 倍の nZ ス
ケール差が存在し，これが Layer 3（Global Max

Pooling直後）の BN統計に集中的に現れること
を定量化した．

• TTBN により BN 統計を現地点群で更新するこ
とで，前報最高値（87.32%）を上回る 87.72%（1

回目）を達成した．ただしサンプリングのばらつ
き（± 0.36%）が課題として残る．

今後は，ランプリングのランダム性によるばらつきをな
くすために，サンプリングの安定化を図る．
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1. はじめに
近年，複合現実感（Mixed Reality，以後MR）技術や拡
張現実感（Augmented Reality，以後 AR）技術は様々な
分野で活用され，その有用性が広く認められている．建設
分野においても，計画・設計・施工・維持管理の各プロセ
スに適用され，合意形成の促進や生産性・安全性の向上，
業務効率化に寄与している1)．屋外における重畳手法は，
画像認識型のマーカーベース手法と位置認識型のロケー
ションベース手法に大別される．
中祖ら2)は，両手法を複合したハイブリッド手法を提案
し，各環境において誤差数 cm程度の高精度な重畳を実現
した．しかし，洋上でのマーカー設置は依然として困難で
あり，また専用の測位受信機は高価かつ大型であるため，
土木現場での実用性に課題があった．
そこで本論文では，取得した位置情報と関連付けたデジ
タルマーカーをデバイス画面に表示することで，物理的な
マーカー設置を不要とするマーカーベース型の MR 可視
化システムを構築した．本システムでは，利用者が移動す
ると現在位置に最も近いマーカーが自動的に切り替わる
仕組みを採用しており，広範囲にわたる MR 可視化を連
続的に実施することができる．本システムは，スマートグ
ラス XREAL Air2 Ultra（以降，XREAL）と iPad Pro

13-inch (M4)（以降，iPad Pro）を組み合わせて構成し，
高価な専用測位受信機を用いることなく屋外での高精度
な重畳を目指した．XREAL はメガネ型のスマートグラ
スであり，ヘルメット着用が義務付けられる土木工事現場
においてもヘルメット下への装着が可能なため，HMD型
デバイスと比較して高い実用性を有する．本システムの
有用性を検証するため，河川流れへの適用を行った．

2. MR可視化システム概要
本システムのフローチャートを図-1に示す．

2.1 開発環境
本研究では，統合開発環境として Unity 6000.1.7f1，
開発キットとして Mixed Reality Toolkit 3

3)を使用し
た．使用デバイスは，マーカー表示用に iPad Pro 13-

inch (M4)，MR 可視化用に XREAL 社製スマートグラ
ス XREAL Air2 Ultra である．XREAL 上の操作には
Mixed Reality Toolkit 3 のハンドトラッキング機能を採
用し，操作者の手指の動きをリアルタイムに認識・追跡す
ることで，コントローラーレスでの仮想オブジェクト操作
を実現した．なお，操作者の位置情報は iPad Proにより

　図 - 1 MR可視化システムのフローチャート

　

図 - 2 iPad Proの画面 UI

　
取得した．
2.2 iPad Pro側のプリプロセス
iPad Pro 側のプリプロセスでは，使用するマーカーお
よび UIの設定を Unity内で行う．図-2に iPad Proの画
面 UIを示す．表示項目は，取得位置情報，デバイスの傾
き，各マーカーまでの距離，および方位角であり，それぞ
れの詳細は後述する．
2.3 iPad Pro側のメインプロセス
2.3.1 位置情報の取得
位置情報の取得には，iPad Proに標準搭載された GPS

機能を利用した．本デバイスで取得される位置情報の精
度は，誤差数メートル程度である．
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2.3.2 マーカーの選択・表示
各マーカーには，対応する現実空間の位置情報（緯度，
経度，標高）を予め付与する．デバイスが取得した位置情
報と各マーカーの位置情報との距離を算出し，最もデバイ
スに近いマーカーを画面に表示する．
可視化対象を正しい向きに重畳するためには，マーカー
を常に一定の向きに表示する必要がある．しかし，利用者
自身がデバイスの向きを常に正しく保つことは困難であ
る．そこで，デバイスのコンパス機能から真北となす方位
角を取得し，その値の分だけマーカーを逆回転させること
で，利用者の向きによらずマーカーを北向きに表示する．
方位角と同様に，仰俯角が不適切な場合も高精度な重畳
は実現されない．本システムでは，デバイスに搭載され
た加速度センサーにより仰俯角を算出し，デバイスの傾
きに応じてマーカーを 3軸で回転させる機能を導入した．
図-3 に示すように，デバイスには常に鉛直方向に重力加
速度が作用するため，デバイスの画面を xy 平面，奥行き
方向を z 軸とした座標系において各軸成分に分解するこ
とで，各軸の傾きを定量的に把握できる．各軸の傾き成分
は-1 から 1 の範囲で正規化される．具体的な補正手順を
以下に示す．

1. 加速度センサーにより，各軸成分の重力加速度
（−1.0 ∼ 1.0）を取得する．

2. デバイス水平時の各軸値（x, y, z = 0.0, 0.0, −1.0）
との差を算出する．

3. 算出した差に −90°を乗じ，補正値を算出する．
4. 補正値に応じてマーカーを 3軸で回転させる．

2.3.3 位置情報更新・マーカー変更
位置情報が更新されるたびに，デバイスの現在位置と各
マーカーの位置情報との距離を算出し，最もデバイスに近
いマーカーへ切り替える．
2.4 XREAL側のプリプロセス
XREAL 側のプリプロセスでは，可視化モデルおよび

UIの設定を Unity内で行う．本システムでは，重畳精度
の向上を目的として，可視化モデルを手動で移動・回転で
きる UIを導入した．空間座標系（x, y, z）の 6自由度で
の補正に対応しており，詳細は文献4)を参照されたい．
2.5 XREAL側のメインプロセス
2.5.1 マーカー認識・MR可視化
XREALは，iPad Proの画面に表示されたマーカーを
認識することでMR可視化を実施する．
2.5.2 可視化位置補正・マーカー変更
可視化位置の補正は，デバイスのカメラが取得する周囲
の特徴点をトラッキングすることで行われる．また，iPad
Proに表示されるマーカーが切り替わるたびに，XREAL

によるマーカーの再認識が実施される．
2.6 XREAL側のポストプロセス
前述の UIによる手動補正を施すことで，可視化モデル
を正確な位置に重畳することが可能となる．

図 - 3 マーカーの仰俯角補正

　

図 - 4 精度検証実施環境

　
3. 適用例
3.1 位置情報の精度検証
iPad Proで取得した位置情報の精度を検証した．

3.1.1 実施環境
検証地点は東京都文京区に位置する基準点（文

3-H28094）とした．図-4 に示すように，地面から高さ
1.0 mの位置に iPad Proを水平に設置し，基準点の既知
座標（緯度 35.702912778°，経度 139.7511290278°）と
iPad Pro で取得した緯度・経度を比較した．位置情報は
1秒間隔で最大 1時間取得した．
3.1.2 検証結果
取得開始から約 2500 s経過後，位置情報の更新が停止
したため検証を終了した．緯度・経度の実測値は，図-5に
示すように基準点を中心として概ね均等に分布していた．
標準偏差は緯度 0.00034°，経度 0.00035°であり，距離
換算するとそれぞれ約 3.75 m，3.05 m であった．また，
図-6，図-7に緯度・経度それぞれの実測値と基準点値との
差分の時系列変化を示す．いずれの成分においても，時間
経過に伴う差分の収束傾向は認められなかった．
以上より，iPad Proで取得した位置情報には約 3 mの
誤差が生じることが明らかとなった．事前設置するマー
カー間隔を 3 m とすることで，不要なマーカー数を抑制
し，アプリケーションのデータ容量削減が期待できる．
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図 - 5 実測値の緯度・経度

　

図 - 6 実測値の誤差（緯度）

図 - 7 実測値の誤差（経度）

　3.2 河川流れへの適用
本システムを河川流れに適用し，その有用性を検証
した．
3.2.1 実施環境
適用場所は図-85)に示す東京都文京区後楽園に位置する
小石川橋とした．可視化対象は神田川の河川流れのモデ
ルである．モデルの詳細は文献6)を参照されたい．本適
用では，現実空間の緯度，経度および標高を付与したマー
カーを 3点設置した．
3.2.2 適用結果
図-9 に手動補正前，図-10 に手動補正後の地点 B にお
ける重畳結果を示す．デジタルマーカーを用いることで，
概ね正しい位置へのモデル重畳が可能であることを確認

図 - 8 可視化実施環境

　

図 - 9 可視化結果：手動補正前

　

図 - 10 可視化結果：手動補正後

　
した．さらに，手動補正を施すことで重畳精度が向上する
ことを確認した．
以上より，物理的なマーカー設置が困難な洋上等におい
ても，専用の測位受信機を用いることなく高精度な重畳が
実現可能であることが示され，本システムの有用性が確認
された．
3.2.3 デジタルマーカー設置間隔の検討
本項では，マーカー設置間隔が重畳精度に与える影響
を検証した．図-85)の地点 AB 間を 4 等分する位置に，
図-11に示すようにマーカー D，E，Fを設置した．可視
化位置は各マーカー間の中点とした．間隔 12mの検証で
はマーカー A，Bのみを設置して中点 Eで，間隔 6mの検
証では追加でマーカー E を設置して中点 D で，間隔 3m

の検証では追加でマーカー Dを設置して地点 ADの中点
でそれぞれ可視化を行った．本システムでは位置情報に
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図 - 11 各マーカーの間隔

図 - 12 可視化結果：マーカー間隔 12m

図 - 13 可視化結果：マーカー間隔 6m

図 - 14 可視化結果：マーカー間隔 3m

基づき最も近いマーカーを選択するため，AB 間の中点
（地点 E）ではマーカー B，AE 間の中点（地点 D）では
マーカー E，AD 間の中点ではマーカー A がそれぞれ選
択された状態で可視化を行った．各間隔における可視化

結果をそれぞれ図-12（12m），図-13（6m），図-14（3m）
に示す．間隔 12mの場合，他の 2条件と比較して重畳精
度が低下することを確認した．一方，間隔 3mと 6mの間
では重畳精度に有意な差は認められなかった．以上より，
本システムに適したマーカー設置間隔は 3～6m程度であ
ると判断される．

4. おわりに
本発表では，物理的なマーカー設置が困難な環境におい
てもマーカーベース手法を適用可能とし，外部の測位受信
機を用いることなく屋外で高精度な重畳を実現すること
を目的として，デバイスが取得する位置情報に基づくデ
ジタルマーカーベース型MR可視化システムを構築した．
河川流れの可視化への適用を通じて有用性を検証し，以下
の結論を得た．

• iPad Proで取得した位置情報には約 3 mの誤差が
生じることを確認した．

• 物理的なマーカー設置が困難な洋上等においても，
専用の測位受信機を用いることなく，概ね高精度な
重畳が実現可能であることを確認した．また，手動
補正を施すことで，重畳精度がさらに向上すること
を確認した．

• マーカー設置間隔の検討により，間隔 12 mでは重
畳精度が低下する一方，3 m と 6 m の間では有意
な差が認められないことを確認した．以上より，本
システムに適したマーカー設置間隔は 3～6 m程度
であり，データ容量の削減を考慮すると，位置情報
誤差の許容範囲内でマーカー間隔はなるべく大き
くすることが望ましい．

今後は，多地点での検証を実施するとともに，より広域
な環境への適用を通じて，本システムの実用性をさらに検
討する予定である．
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スマートグラスXREALを用いた土木構造物のMR可視化システムの構築
Development of a MR visualization system using hybrid method of marker-based and location-based

都市環境学科 4年 船江 倖郁
Sachifumi Funae

1. はじめに
著者らはこれまで，ロケーションベース手法を用いた水

中構造物の可視化システム構築
1)
を行ってきた．しかし，使

用デバイスが頭部着装型であったため，ヘルメットの着装

に難があり，現場における使用性と安全性に課題があった．

そこで，本研究では眼鏡型スマートグラスを採用したシ

ステムを構築するとともに，6自由度トラッキングによる空

間固定表示とハンドトラッキング操作の導入により現地運

用における使用性と安全性の向上を目指す．本報告では，本

システムを実際の構造物へ適用し，有用性の検討を行った．

2. XR可視化システム
本システムのフローチャートを 図-1 に示す．

(1) 開発環境，操作機能

(a) 開発環境

本研究では，統合開発環境として Unity を使用し，開発

ツールキットとして UnitySDK を使用した．Unity は安定

性を考慮し，LTS の最新バージョンへ適宜更新する．使用

機器構成を 図-2 に示す．可視化デバイスには，XREAL社

製の眼鏡型スマートグラスである XREAL Air 2 Ultra ，

端末には同社製の Beam Pro を使用した．本機は軽量で眼

鏡型のため身体的制約が小さく，現場において設計図面や

CADモデルを実空間へ表示できる．また，6自由度トラッ

キングに対応し，使用者の位置および回転変化を反映した

重畳が可能である．土木現場ではヘルメット着用が義務付

けられているため，ヘルメット着用時でも併用可能な眼鏡型

デバイスは現場適用性が高い．以上より，本機を採用した．

(b) ハンドトラッキング機能

ハンドトラッキングとは，デバイスに搭載されたセンサ

情報を用いてユーザーの手の位置や姿勢，指の状態を，入

力として利用する機能である．本研究では，UnitySDK に

搭載されているハンドトラッキングを使用し，手指の検出

結果を用いて「掴む」「移動」「回転」といった操作を実現

する．ハンドトラッキングは，まずシステムが手の形状を

認識し，手の三次元位置および姿勢を継続的に更新するこ

とで成立する．この時，手がモデルの当たり判定（コライ

ダー）領域に侵入した状態で掴み（つまむ）動作を検出する

と，モデルが「選択された」と判断され，手の動きに追従し

てモデルの位置と回転が更新される．さらに，掴みを解除

すると追従更新は停止し，モデルは所定の挙動に移行する．

(2) プリプロセス

Unity 内で可視化情報，位置情報の入力並びにユーザー

インターフェース (以後，UI) の設定を行う．UI の設定は，

ハンドトラッキング機能や，ボタン操作の設定を行う．

図 – 1 フローチャート

図 – 2 使用機器構成

(a) 可視化モデル設定

CAD モデルを fbx 形式に変換し，Unity 内に取り込む．

(b) 表示設定

事前に Unity 内で可視化モデルの初期配置位置や UI の

初期位置配置，カメラの描写距離等の設定を行う．可視化

モデルの初期配置位置は，アプリ起動時のモデルの位置お

よび角度を設定する．

(3) メインプロセス

(a) 接触判定の自動生成

対象の可視化モデルを，ハンドトラッキングにより操作

可能とするため，可視化モデル全体に対して接触判定の自

動生成を行う．具体的には，可視化モデルの外形（メッシュ

形状）に基づき接触判定（コライダー）を自動生成・調整す

ることで，可視化モデルに対して確実に選択・掴みとして

認識される．操作中は手の動きに追従して可視化モデルが

移動・回転するよう追従方式を設定し，非操作時には速度

成分をゼロにすることで，可視化モデルの意図しない移動

や落下を防止し，その場に保持される挙動とする．

(4) ポストプロセス

(a) ハンドトラッキングによる手動補正

ハンドトラッキング機能を用いて可視化モデルを直接選

択し，移動操作によって大まかな手動補正を行う．
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図 – 3 適用場所

図 – 4 可視化モデル

(b) UI ボタンによる手動補正
ハンドトラッキングではミリ単位の精密な位置合わせが

困難なため， UI ボタンによる微小調整機能を実装した．

UI ボタン操作によって段階的に補正し，重畳精度の向上を

図る．移動は 10 cm 毎，回転は 1° 毎とし，空間座標系 x，

y，z の 3 軸に対して正負方向の操作を可能とする．空間座

標系の詳細については，文献
2)
を参照されたい．

(c) ハンドトラッキング手動補正 ON/OFF システム
現地運用で長時間可視化する際に，ハンドトラッキング

の誤作動が想定される．よって，モデルの表示状態を維持

したまま，ハンドトラッキング手動補正を無効化する ON

/ OFF 機能を搭載した UI ボタンを採用する．手動補正の

完了後は UI ボタンを OFF にし，誤作動を防止する．

3. 適用

(1) 適用場所

本システムの有用性検討のため，図-3 3)
に示す東京都大

田区羽田旭町に位置する青宙橋で適用を行った．アプリ起

動時の視点は，整備場駅側橋端から約 30m の位置に設定

し，可視化方向は矢印に示す向きとする．

(2) 適用モデル

可視化モデルを 図-4 に示す．可視化モデルは橋長 86 m，

幅員 4 m の青宙橋である．元データは地形等を含んでいた

ので容量が大きく，操作時の負荷が課題であった．本報告

では可視化に必要な 図-4 に示す橋梁部のみのモデルを用い
た．また，可視化中に 1 倍，1/20 倍，1/100 倍を選択可

図 – 5 現地可視化結果

能なスケール変更 UI を実装した．これより，縮尺表示に

よる全体像の俯瞰や共有等の多様な用途への展開が可能と

なった．

(3) 可視化結果

可視化結果を 図-5 に示す．スマートグラスの使用により
重畳中も現実空間の視認性が確保され，現地運用おける安

全性を配慮した可視化が可能であることを確認した．また，

ヘルメット着用が求められる土木現場を想定しても，可視

化が実施可能であり，本システムの現場適用性を示した．

ハンドトラッキングによる手動補正と UI ボタンによる

微調整機能を併用することで，重畳作業の効率化と高精度

化が図れることを確認した．また，ハンドトラッキング手

動補正の ON / OFF 機能の実装により，長時間の可視化の

際に起きる誤作動を抑制できることも確認できた．

4. おわりに
本論文では，スマートグラスを用いた土木構造物の可視

化システムの構築を行うとともに，本システムを実際の構

造物へ適用し，以下の結論を得た

• 　スマートグラスを用いる本システムはヘルメット
の装着が可能であり，実際の現場において安全に重

畳でき，その有用性を確認した．

• 　ハンドトラッキングと UI ボタン操作機能を併用

することで，本システムの現場での高精度かつ実用

性を確認した．

今後は，条件が異なる現場への適用と更なる可視化表現

の検討を行っていく予定である．

参考文献

1) 中祖諒大，樫山和男，大原幸大，琴浦穀：ロケーションベース
とマーカーベース手法を用いたハイブリッド MR 可視化シ
ステムの構築，土木学会論文集， 81巻， 22号， 24-22008，
2025

2) 鈴木雅大，大川博史，中祖諒大，樫山和男：小型 GNSS 受
信機を用いた水域環境における AR 可視化システムの構築，
土木学会論文集， 79巻， 22号， 22-22013， 2023

3) 国土地理院：地理院地図，＜ https://maps.gsi.go.jp/＞，
（入手 2026.1.6）.

22



研究年報 第33号（2025年度）

有限要素法に基づく遮音壁の吸音効果を考慮した音場解析
Sound Field Analysis Considering the Sound Absorption Effect of Noise Barriers Based on the

Finite Element Method

都市環境学科 4年 三矢　諒音
Ryouto MITSUYA

1. はじめに
既往の研究1)では，波動音響理論に基づき，有限要素
法を用いた音場解析手法が行われてきた．しかし，多孔
質吸音材内の構造特性を直接考慮した解析は十分に行
われていない．本研究では，現実的な問題への適用とし
て，計算規模の大きい遮音壁周辺の音場を対象とした 3

次元球面波解析を行い，遮音壁の吸音効果について比較
した．
2. 数値解析手法
2.1 支配方程式
均一媒質中の波動伝播を表す支配方程式は，以下に示
す 3次元非定常波動方程式である．

∂2p

∂t2
− c2

∂2p

∂x2
i

= 0 in D (1)

ここで，pは音圧，cは音速，tは時間，xi は 3次元空間
の座標，D は解析領域を表す．
本研究では，開境界処理として PML 法を使用する
ため，減衰項を含む修正波動方程式として式 (2) を，p

の時間積分項において畳み込み積分を適用するための
補助変数 Φi を求める移流方程式として式 (3) を用い
る．加えて，多孔質材料内の空気伝搬音特性を予測する
Zwikker-Kosten方程式2)は式 (4)となる．

∂2p

∂t2
+ α

∂p

∂t
+ βp− c2

∂2p

∂x2
i

− c2
∂Φi

∂xi
= 0

in D, DPML (2)

∂Φi

∂t
+AΦi +B

∂p

∂xi
= 0 in DPML (3)

∂2p

∂t2
+

σϕ

ρks

∂p

∂t
− c2

ks

∂2p

∂x2
i

= 0 in Dpor (4)

ここで，σ は流れ抵抗，ϕ は多孔度，ks は構造定数，
ρは密度，DPML は PML領域，Dpor は吸音材領域を表
す．σx, σy, σz は各方向の減衰パラメータであり，減衰
パラメータは PML領域では非 0，解析領域では 0とな
り音波を吸収する役割を持つ．
2.2 境界条件
境界条件は以下のように表される．

p = p̂ on ∂Dp (5)

qn = − ∂p

∂n
= q̂n on ∂Dq (6)

図-1 大規模解析モデル

ここで，p̂は既知の音圧，nは解析境界からの外向き法
線ベクトルである．また，∂Dp は Dirichlet 境界条件，
∂Dq は Neumann境界条件が考慮される境界である．
2.3 離散化手法
式 (2)～(4)に対して Galerkin法に基づく重み付き残
差法を適用し，Green-Gaussの定理を用いて空間離散化
を行う．空間方向の離散化には四面体一次要素を用いた
有限要素法により離散化を行い，時間方向の離散化には
差分法を用い，陽解法により求める．
3. 数値解析例
3.1 解析条件
図-1 に解析モデルを示す．x，y 方向の両端，z 方向
の上端に PML 層を設ける．遮音壁位置から x 方向に
−5.0 [m]， z方向に +1.0 [m]の地点に仮想音源、z方向
に −1.0 [m] の地点に仮想鏡像音源を設ける．微小時間
増分量は 6.67× 10−6 [s] ，要素分割幅は 2.5× 10−2 [m]

とし，PML層を 1.1 [m]とする．壁の種類としては，完
全反射の剛壁，多孔質部材料であるグラスウールの壁
を想定する． 入射波は，Lubichの擬似インパルスを用
いる．また，本解析の計算には京都大学学術情報セン
ターのスーパーコンピュータシステム (Camphor3) を
用いた．
3.2 解析結果
図-2 に，t=0.0124[s] における xz 平面中心断面の音
圧分布を示す．黄色枠の拡大部より，剛壁では壁面直前
に高い音圧帯が形成されていることが確認できる．一
方，多孔質部材では同位置の高音圧帯が小さく，壁内部
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図-2 可視化結果（t = 0.0124[s]）

図-3 可視化結果（t = 0.0181[s]）

へ音圧分布が現れている．これは音波が材料内へ侵入
し，内部損失によって音響エネルギーが吸収されるため
である．また，多孔質部材では壁背後側に到達する音圧
も相対的に低く，吸音効果による減衰が視覚的に確認で
きる．図-3に t=0.0181[s]における音圧分布を示す．①
領域において，壁は反射が強く波面が明瞭であるのに対
し，多孔質部材は吸収により反射が抑制され，波面が不
明瞭となる．②領域においては，剛壁は回折により背後
側にも波が回り込み波面が明瞭であるのに対し，多孔質
部材は背後側の波面が弱く低音圧域が広がり，到達音が
低減している．
図-4，図-5 に各受音点における音圧の時刻歴波形を
示す．受音点 1 では，壁到達以前の入射波形は両条件
で一致しており，解析条件および数値計算の妥当性が確
認できる．その後，剛壁では強い反射波が形成されるの
に対し，多孔質部材では反射波の振幅が抑制された．こ
れは，多孔質材料の内部損失により音響エネルギーが吸
収されるためであり，位相変化も確認された．受音点 2

では，音圧の立ち上がりが現れ，その後，剛壁では回折
波により一定の音圧が観測されるのに対し，多孔質部材
では振幅が低減し，透過音の減衰が確認された．以上よ
り，多孔質部材の導入により遮音壁通過後の音圧が低減
し，遮音性能が向上することが示された．
4. おわりに
本研究では，多孔質吸音材を解析モデルに組み込むと
ともに，遮音壁周辺の音場を対象とした 3 次元球面波
解析を行い，完全反射を仮定した剛壁の場合との比較に
より，提案手法の妥当性について検討を行った．その結
果，以下の結論を得た．

図-4 受音点 1における音圧の時刻歴波形

図-5 受音点 2における音圧の時刻歴波形

• 可視化結果から，多孔質部材においては音波の透
過および音圧分布の低減が確認され，剛壁と比較
して吸音によるエネルギ－減衰が生じていること
を視覚的に示した．

• 各受音点における時刻歴波形の比較から，多孔質
部材では反射波および透過波の振幅が抑制され，
遮音壁による減衰効果が確認された．

今後の課題としては，AMR法の導入，実音源との畳
み込み，振動に起因する音を扱うための振動方程式の導
入，ならびに NURBS-Enhanced FEM（NEFEM）を
用いた曲面遮音壁周辺の波動伝播解析を実施し，より現
実に即した問題への適用を図る予定である．
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VR技術を用いたHMD型浮上式高速鉄道騒音評価システムの構築
Development of a VR-based HMD System for Evaluating Floating High-Speed Railway Noise

都市環境学科 4年 増田 樹
Tatsuki Masuda

1. はじめに
著者らはこれまで，没入型 VR 装置に基づく高速鉄
道の騒音評価システムの構築1)を，幾何音響理論に基づ
くリアルタイムシミュレーション手法を用いて行ってき
た．しかし，従来システムは巨大な没入型装置を用いて
いたため，計画地点での使用は困難であり，住民へ合意
形成の手段として用いることはできなかった．また，屋
外の騒音評価に着目しており，屋内での騒音評価を行う
ことができなかった．
そこで本研究では，可搬性にすぐれる HMDに基づく
システムを構築するとともに，適用性の向上を目的とし
て，屋内での騒音評価機能の実装を行った．

2. 浮上式高速鉄道騒音評価システム
2.1 システム概要
本システムのフローチャートを図-1に示す.入力デー
タとして車両走行条件，音源の音響パワーレベル，構造
物や軌道の形状を設定する. 時間ループ内で音源位置と
観測者位置を取得し，幾何音響理論に基づき騒音レベル
が計算される. デバイスには，Meta Quest 3を用いる．
統合開発環境として，ゲームエンジンの Unityを用いて
システム構築を行う．アプリケーション作成のための開
発キットに，XRToolkitを使用する．
3. 音響計算手法
3.1 幾何音響理論を用いた音響計算
本研究では，日本音響学会道路交通騒音調査研究委
員会の ASJ RTN-Model 2023

2)を用いて音響計算を行
う. これは幾何音響理論に基づき，音源を半自由空間の
点音源として扱うモデルである. ASJ モデルにおいて，
受音点での音圧レベル Lp(dB) から音源の音圧レベル
LW (dB)を算出する式は以下の通りである.なお，本研
究では車両は橋梁の上を走行するため，半球状の点音源
を仮定している.

LW = Lp + 20log10r + 8−∆Lcor (1)

ここで，rは音源から受音点の距離，∆Lcor(dB)は回折
や指向性による減衰の補正量である. また，Lp は受音点
での音源からの伝搬音の圧力レベルの合成値 (dB)であ
り，次式で表される.

Lp = 10log10

i∑
k=1

(10Lpi/10) (2)

ここで，iは合成する音源の数である.

図 – 1 本システムの構成

図 – 2 指向性モデルに用いる角度の定義

3.2 指向性による補正
鉄道の走行音は走行ライン及び上方には音が伝播しづ
らく，側面方向に伝播しやすい双指向性の特徴を持つ.

本研究では，走行音を指向性を有する点音源として扱
い，以下に示す指向性モデルを適用する．

Ldir = 10 log10(cos
n θ(0.1 + 0.9 cosφ)) (3)

ここで，θ は図-2に示すように，観測者から見た走行ラ
インへの最短地点を基点とした音源への角度，φは音源
から見た観測点への仰角であり，θ 及び φの値は車両と
観測点の位置座標から算出をしている. また，n は指向
性係数であり値が大きいほど前後方向と鉛直方向には広
がりにくく，側面方向に広がりやすい.

3.3 構造物音の考慮
走行時には空気圧変動による空力音と，車両が高架道
路上を走行する際の構造物振動による構造物音が車外騒
音に影響を与える.本研究では，図-3に示すように，構
造物音を車両走行により発生する空力音に連動して移動
する無指向性の仮想点音源として扱う. 構造物音の音響
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図 – 3 車両音源位置

パワーレベル LW,str は，次式で表される.

LW,str = a+ 30 log10 V (4)

ここで，V は走行速度 [km/h] で，定数 a は橋種ごと
に決定され，今回の対象はコンクリート橋の箱桁構造
であるため，定数 a は 35.9 と設定した. 走行速度 V を
500[km/h] とした場合は仮想点音源の音響パワーレベ
ルは 114.8[dB] となる. また仮想点音源から受音点へ伝
播する音圧レベル Lp,str[dB]は次式を用いて求める.

3.4 屋内での音圧レベルの考慮
屋内における音圧レベルの計算には，次式に基づき算
出する.

4)

SPL = Lp − TL− 10 log10
A

Ssum
+ 3 (5)

ここで，TLは透過損失 [dB]，Aは室内の全吸音力 [m2]，
Ssumは透過する壁面の総面積 [m2]である.なお，末尾の
定数は室内音場に関する補正項である. 透過損失 TLは，
壁面の材質や厚さに依存する値である. 本研究では，コ
ンクリート壁 (厚さ 150mm)の透過損失を 53.5[dB]，一
重窓 (厚さ 3mm)を 25[dB]，二重窓 (厚さ 3mm+3mm)

を 33[dB] として計算に用いている.
4) また，全吸音力

Aは材料の吸音率にその面積を乗じて算出される.各材
質の吸音率については，コンクリートを 0.02，ガラスを
0.18と設定した.

4)

4. 適用例
本システムでは，観測点を屋内に設定し，壁面材質と
してコンクリート壁と一重窓と二重窓の 3種類を考慮し
た.観測点の位置は，橋梁から 20[m]，地上高 11.6[m]に
設定した.また，車両編成数は実験線で運行されている車
両と同様の 5両編成としており，走行速度は 500[km/h]

とした.

4.1 屋内騒音シミュレーションの実装
構造物モデルは幅 3.6[m]，奥行き 3.6[m]，高さ 2.4[m]

のコンクリートの直方体モデルとして作成した. 構造物
内での受音点の位置は構造物の中心位置に設定した. ま
た，壁面材質の違いを考慮するために，窓なしモデル，
一重窓モデル，二重窓モデルの 3種類の構造物モデルを
作成した.図-4に各構造物モデルの例を示す.

4.2 計算値と実測値の比較
本システムを用いて計算された，ピーク時を中心とし
た音圧レベルの経時変化を図-5に示す.実測は山梨実験
線近くのリニア見学センターの展望台にて行った. 点線

図 – 4 各構造物モデル

図 – 5 各条件における音圧レベルの比較
で示している計算値に着目すると, 構造物がない屋外条
件と比較して，構造物を設置した屋内条件では，全般的
に音圧レベルの減衰が確認された. ピーク時において，
構造物なしと一重窓部屋の差は約 20[dB] であり，構造
物の壁面および開口部による遮音効果がシミュレーショ
ン上で再現されていることがわかる. 一方で，実測値と
比較すると，計算値はピーク時において約 5[dB]程度の
過大評価となっている. 要因として，構造物モデルが単
純な直方体モデルであり, 実際の構造物や窓のサイズと
の違いにより発生していると考えられる.

5. おわりに
本研究では，可搬性にすぐれる HMDに基づくシステ
ムを構築するとともに，適用性の向上を目的として，屋
内外での騒音評価機能の実装を行った．その結果，以下
の結論を得た．

• 本システムにより屋内外での騒音評価が行えるこ
とが確認できた.

• 窓および壁面の材質の違いによる遮音効果の差異
を確認できた.

今後は実測値との比較を行い，任意の形状モデルの導
入を行う予定である.
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VR技術を用いた超音速機騒音評価システムの実用性の向上
Studies on Quality Improvement of Supersonic Aircraft Noise

Evaluation System Using Virtual Reality Technology

都市環境学科　 4年 太田　絢乃
Ayano OTA

1. はじめに
著者の研究室では基地周辺の騒音対策を行うために，
幾何音響理論を用いた超音速機の騒音評価システムの構
築1)を行ってきた．本研究では，システムの適用性の向
上を目的として，屋外のみならず屋内の騒音評価を可能
とするとともに，離陸方向の変更および 2機同時および
連測離陸が可能なシステムを構築した．
2. 音響計算手法
本報告では, 日本音響学会の ASJ RTN-Model 2023

を用いて音響計算を行う. これは音源を自由空間におけ
る点音源として扱うモデルであり，幾何学的な反射のみ
で音の伝播を記述する幾何音響理論に基づいた伝播計算
を行う．
2.1 屋外における伝播計算
本報告で用いる VRシステムは，観測者の位置といっ
た条件をリアルタイムに変更可能とし，非定常に変化
する騒音レベルの算出および可聴化を行う．音源から
SD(m) 離れた球面上における音圧レベル Lp(dB) は音
源の音響パワーレベル LW (dB) をもとに次式から算出
することができる．

LP = LW − 20log10SD − 11 + ∆Lcor (1)

ここで，∆Lcor は回折や地表面効果等による減衰に
関する補正項である．本報告では補正項として指向性の
みを考慮しており，90 度ダイポールモデルを適用して
いる．
2.2 屋内における伝播計算
屋内観測点における騒音レベル (SPL) は屋外におけ
る評価式を基に補正を加えた次式，屋内騒音レベル評価
式より算出した．

SPL = LP − TL+ 10 log
Ssum

A
+ 3 (2)

ここで，LP は建物がない場合の騒音レベル (dB)，TL

は透過損失 (dB)，A は材料の吸音率にその面積を乗じ
た全吸音力 (m2)，Ssum は透過する面の総面積 (m2)で
ある．
3. 超音速機騒音評価システム
本研究では，没入型 VR装置 Holostageを用い，利用
者位置と飛行条件に基づく映像・音響をリアルタイム生
成する．音響にはMaxと Ambisonicsを用い，OSCで

図 – 1 本システムの構成

図 – 2 建物モデル及び寸法

映像と同期させることで，位置に応じた騒音体感を実現
した (図 1)．
4. 屋内騒音シミュレーションシステム
本報告では，基地近隣地域の住宅を想定し，屋内への
騒音伝搬シミュレーションを適用している．そのシミュ
レーション条件および構成について以下に示す．
4.1 音源および建物モデルの条件
音源データには F-2(エンジン位置) を用い，初速

0km/hから離陸時 244km/hへ加速後，等速飛行へ移行
する設定とした．屋内シミュレーションの対象となる建
物モデルは，図 2 に示す幅 3.6m，奥行き 3.6m，高さ
2.4m の直方体とし，壁面の材質はコンクリート (透過
損失:53.5dB)とした．騒音レベルの算出には式 (2)を用
いる．その際，音の透過面は側方 4面と天井の計 5面と
し，全吸音力は各材料の吸音率にその面積を乗じて算出
した．また，窓ガラスの条件については，以下の 2種類
を設定した．
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• 一重窓：面積 1.746m2，厚さ 3mm，透過損失 25dB

• 二重窓：面積 1.746m2，厚さ 3mm および 6mm

のガラスと 50mm の空気層により構成（総厚
59mm），透過損失 33dB

5. 離陸方向の変更および 2機離陸システム
本報告では，風向きによる滑走路運用の変更に対応す
るため，離陸方向の変更を再現可能な機能を実装した．
加えて，スクランブル発進などの複数機運用への対応を
見据え，システムを 2機離陸が可能な構成へと拡張した．
本章では，構築したシステムにおいて，離陸方向変更時
の騒音伝搬の整合性，2機同時離陸時における音圧レベ
ル変化の物理的な整合性，さらに実測値との比較による
2機連続離陸システムの妥当性について検証を行う．
5.1 測定環境および計算手法
音源の音響パワーレベルは 150dB，受音点は音源から
水平に 200m の位置で高さは地上 1.5m とした．音源・
建物モデルの条件は前述の通りである．また，2機離陸
システムにおける音圧レベルの合成は次式を用いる．

Lsum = 10 log10

(
10

L1
10 + 10

L2
10

)
(3)

ここで，L1，L2 は 1機目，2機目の音圧レベルである．
検証として，1) 離陸方向変更時の ASJモデル計算値と
の比較（屋外・屋内窓なし・一重窓・二重窓），2) 単機
と 2機同時離陸時の音圧レベル比較（屋外のみ）を行っ
た．さらに 2機連続離陸については，茨城空港での測定
と同様の観測地点にて VR空間上でシミュレーションを
実施した．
5.2 解析結果
離陸方向変更の結果を図 3に，単機および 2機同時離
陸の比較を図 4に，2機連続離陸システムにおける計算
値と実測値の比較を図 5に示す．なお，最大音圧レベル
を基準に校正を行った．結果として，離陸方向変更時の
計算値の傾向が一致すること，および建物部材に応じた
減衰が得られたことから屋内シミュレーションの整合性
を確認した．また，2機同時離陸時の音圧上昇も確認さ
れ，物理的な整合性が示された．2機連続離陸システム
についても，計算値のピークおよび変動傾向が実測値と
概ね一致し，システムの妥当性を確認した．一方で，機
体通過前の音圧上昇部において実測値との若干の乖離が
みられた．これは現在のシステムにおける音源の指向性
の考慮不足が原因であると考えられるため，今後の課題
として指向性モデルの改善を検討する．
6. おわりに
本報告では，騒音評価システムの実用性の向上のた
め，屋内での騒音評価を可能とするとともに，超音速機
の離陸方向の変更機能及び複数機の離陸機能を実装し
た．そこで以下の結論を得た．

図 – 3 離陸方向変更機能の整合性検証結果

図 – 4 2機同時離陸システムの整合性検証結果

図 – 5 2機連続離陸システムの妥当性検証結果

• 屋内での騒音評価を可能にし，建材による音の減
衰効果を確認した．

• 離陸方向の変更機能および複数機の同時および連
続離陸機能を実装し，その整合性および妥当性を
確認した．

今後は実測値との乖離を解消するための指向性モデル
の検討を行っていく予定である．

参考文献
1) 梅谷三咲，樫山和男：VR 技術を用いた超音速機騒音評価
システムの品質向上，第 52 回土木学会関東支部技術研究
発表会講演概要集，2024.
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ベイズ最適化を用いたリアルタイム浸水域予測モデルの高精度化の検討
Improving Real-time Inundation Prediction via Bayesian Optimization

都市環境学科 4年 長濱　悠太郎
NAGAHAMA Yutaro

1. はじめに
近年，気候変動の進展に伴って大型台風やゲリラ豪雨
の発生頻度が増加し，河川氾濫のリスク増大が懸念され
ている．洪水による被害を低減するには，降雨や流量の
情報を迅速に整理し，情報発信を行うことが有用である．
中山ら1)は，特異値分解をはじめとした次元圧縮手法
と，深層学習を適用した浸水域予測を行っているが，モ
デルに対するハイパーパラメータの最適化が行われてい
なかった．そこで，本研究ではベイズ最適化を用いてハ
イパーパラメータの最適化を行い，予測精度の向上につ
いて検証を行った．
2. 解析手法
2.1 モデル構築と解析の手順
本研究におけるフローチャートを図-1に示す．(a)の
学習段階では，以下の手順でモデルの構築を行った．

1. 越流水深を変化させ，物理シミュレーションに
よる浸水解析を実行し，多様な氾濫ケースを作成
する．

2. シミュレーション結果から各格子点の浸水深を抽
出し，仮想浸水分布とする．

3. 仮想浸水分布に対し次元圧縮を適用し，学習にお
ける目的変数となる係数行列を得る．

4. 機械学習を用いて，越流水深の時系列データから
係数行列を推定するモデルを構築する．

(a) での学習を経て構築したモデルを使用して，(b) の
推論段階では以下の手順で推論を行った．

1. 構築したモデルに 1∼12 時間の越流水深を与え，
係数行列を予測する．

2. 出力された係数行列を用いて元の浸水分布を復元
し，精度の評価を行う．

2.2 浸水解析モデル
氾濫解析には，氾濫水の挙動を精密に再現可能な Dy-

namic Wave 法を適用した．本手法は，以下の x，y 方
向の運動量保存則と質量保存則により構成される．
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∂t
+

∂M

∂x
+

∂N

∂y
= 0 (3)

ここで，uは x方向の流速，v は y 方向の流速，hは水

(a) 学習時
物理型シミュレータによる多数の解析

学習データの作成 (疑似的な浸水域)

浸水域の次元圧縮による特徴量と係数行列の抽出

越流水深の時系列から係数行列を予測する学習モデルの構築

(b) 検証・予測時
深層学習を用いて越流水深から係数行列を予測

予測した係数行列を用いて 12 時間後の浸水域を復元
図 – 1 浸水域予測モデルの構築・浸水域の推定

図 – 2 対象地域とその標高

深，H は基準面からの水位，Rは径深，M = uhは x方
向の単位幅流量，N = vhは y 方向の単位幅流量，g は
重力加速度，nはマニングの粗度係数である．なお，空
間方向の離散化には差分法，時間方向の離散化には陽解
法を使用し，タイムステップは 0.2[s]，粗度係数は基盤
地図情報の土地利用分類?)に基づいて設定している．
2.3 学習データ
本研究では，前項の浸水解析モデルによって得られる
浸水深を学習データとした．解析領域には図-2に示す，
東京都荒川区，台東区を中心とした荒川右岸域を設定し
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図 – 3 作成した仮想越流水深の一例

図 – 4 氾濫シュミレーションによる解析結果

た．図の左上に示される 1点での越流を仮定し，解析を
実行した．学習データの作成に当たって，越流水深の 1

時間ごとの時系列データを，下記の式を用いて作成し，
浸水解析モデルに入力した．

h =

{
sin

(
a− 0.5 +

t

720
π

)
+ 0.3b

}
× 2c (4)

ここで，a, b, cは 0∼1の乱数，tは 60分ごとの時刻であ
り，上記の式を用いて 1,000ケースの仮想越流水深を作
成した．なお作成したデータに h < 0が含まれる場合に
は，ケースを破棄して再作成を行う．仮想越流水深の一
例を図-3に，浸水域を図-4しめす．本研究では，1∼12

時間の越流水深を，深層学習における説明変数とする．
3. 次元圧縮手法および予測手法
3.1 次元圧縮手法
次元圧縮は，情報の損失を許容した上で，高次元データ
を低次元に縮約する手法である．入力データを低次元化
することで，計算と学習の効率化が見込める．本研究で
は，221,392次元の元データを 1∼20次元に圧縮して実
行した．次元圧縮手法には特異値分解（Singular Value

Decomposition 以下:SVD）3)を用いた．SVDは，行列
を複数の特異ベクトルと，対応する特異値に分解する手
法である．m× nの行列 Aは以下のように分解される．

A = UΣV T (5)

ここで U は m × r の左特異ベクトル（係数行列），Σ

は r × r の対角行列（特異値），V T は r × n の左特異
ベクトル（特徴量）である．また，r は圧縮次元数であ
る．本研究では，SVDによって得られた係数行列 U を，

表 – 1 次元圧縮の実行条件
対象データ 12時間後の 1000caseの氾濫域
入力次元数 221,392次元 (404× 548)

次元圧縮手法 特異値分解 (SVD)

圧縮次元数 1∼20次元
評価手法 RMSE

表 – 2 深層学習モデルの学習条件
訓練データ 800case

テストデータ 200case

説明変数 越流水深
目的変数 係数行列

学習回数
最大 500回

最低損失を 10回連続で
更新しない場合早期終了

各種パラメータ 最適パラメータを探索
損失関数 平均二乗誤差
検証方法 交差分割

深層学習における目的変数とする．実行条件は，表-1に
示す．
3.2 深層学習モデル
本研究では，深層学習手法として Deep Neural Net-

work (以下:DNN)を使用した．DNNはニューラルネッ
トワークを用いて，複雑なパターンや特徴を学習する代
表的な機械学習のモデルである．説明変数に 1時間ごと
の越流水深，目的変数に係数行列をとる学習モデルを作
成する．なお学習の効率化のため説明変数，目的変数の
標準化を行っている．実行条件は表-2の通りである．
3.3 時系列学習モデル
本研究では，越流水深のような時系列データの動的特
徴をより適切に捉えるため，Recurrent Neural Network

（以下:RNN），Long Short-Term Memory（以下:LSTM）
4)，Gated Recurrent Unit（以下:GRU）5)を使用した．
これらのモデルはいずれも時系列データから特徴を抽出
する能力が高く，越流水深の時間的変化と浸水域の関係
性を効率的に学習することが期待できる．
3.3.1 RNN
RNN は，過去の情報を保持しながら学習を進めるこ
とができ，時間的依存関係を学習できるモデルである．
ただし比較的単純な構造のため，長期的な依存関係には
限界がある．
3.3.2 LSTM・GRU
LSTMは RNNの改良モデルであり，入力ゲート，忘
却ゲート，出力ゲートの 3つのゲートを導入したことで，
RNNの長期的依存関係が苦手であった点を克服してい
る．GRUは LSTMを簡略化したモデルであり，リセッ
トゲートと更新ゲートの 2 つを持つ．RNN や LSTM

と比較して予測時間の短縮が期待できる．
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表 – 3 ハイパーパラメータの探索範囲と最適化結果
探索条件 DNN Opt. DNN Prev. 探索条件 RNN Opt. LSTM Opt. GRU Opt. RNNs Prev.

中間層数 2∼6層
(32∼512)

2層
(86-86)

4層
(128-64

-32-16)

1∼3層
(32∼256)

3層
(101-141

-188)

1層
(208)

1層
(124)

1層
(64)

バッチサイズ 8, 16, 32,

64, 128
32 32

16, 32,

64, 128
32 64 64 32

活性化関数 relu, elu,

tanh, swish
tanh relu - - - - -

学習率 1e-5∼1e-2 0.000546 0.001000 1e-5∼1e-2 0.000087 0.000483 0.000157 0.001000

ドロップアウト率 0.01∼0.2 0.000580 なし 0.0∼0.5 0.000768 0.000652 0.000157 なし

図 – 5 圧縮次元数と RMSEの関係
3.4 評価手法
次元圧縮を用いた浸水域の復元に関する評価指標に
は，以下に示す二乗平均平方根誤差（Root Mean Square

Error 以下:RMSE）および差異を用いた．

RMSE =

√√√√ 1

n

n∑
i=1

(xi − fi)2 (6)

Difference = xi − fi (7)

ここで nはデータ数，xi は復元された浸水深，fi はシュ
ミレーションによる浸水深である．
4. 学習モデルの最適化手法
学習モデルの最適化にはベイズ最適化を用いた．ベイ
ズ最適化は，未知の目的関数を確率モデルで近似し，獲
得関数に基づいて次の点を探索する手法である．本研究
ではベイズ最適化の実行のため Python上の最適化ライ
ブラリ Optuna

6)を使用している．試行回数は 500回の
予備実験を行った結果 150回程度で収束したため，余裕
をとって 300回としている．乱数条件により結果が異な
るため，10,15,20次元に最適化を行い，最も高精度に復
元できたモデルのパラメータを代表値とした．パラメー
タの探索条件は表-3のとおりである．

図 – 6 浸水域予測に要する時間

5. 開発環境
本研究の開発環境は以下のとおりである．ハード
ウェアは，CPU:Intel Core i7-14700F，RAM:32GB．
GPU:NVIDIA RTX 4070Ti SUPER，VRAM:16GBを
使用した．ソフトウェアは，Windows内に仮想の Linux

環境を構築した．実行環境に Anaconda 3，Python

3.12.3を使用し，ライブラリとして，TensorFlow 2.20.0，
Scikit-learn 1.7.2，Optuna 4.5.0を使用している．
6. 実行結果
6.1 最適化の実行結果
最適化したパラメータの結果を表-3 に示す．表中の
最適化モデル（Opt.）は本研究で最適化したモデルであ
り，既存のモデル（Prev.）は中山らの研究報告に基づき
設定したモデルである．なお RNN系列の既存モデルは
同条件でユニットをそれぞれのモデルに置き換えて実行
している．モデルの最適化は 1ケースあたり 15時間程
度で実行可能であり，従前の経験則に基づく場当たり的
なチューニングと比較すると，大幅な効率化を達成する
ことができた．
6.2 復元精度について
前項の最適化パラメータを適用したモデルを用いて浸
水域予測を行い，復元した氾濫域を 1,000ケースの平均
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図 – 7 各手法における浸水域予測と浸水差異の可視化結果（15次元）

RMSE を指標に評価を行った結果を図-5 に示す．実線
は最適化モデル，破線は既存モデルを示している．最適
化を行ったモデルでは，精度向上に差異はあるものの全
てのモデルで既存のモデルよりも高い精度で復元を行う
ことができ，最も高精度に復元できたのは DNNモデル
であった．また，浸水分布と浸水差異を図-7に示す．い
ずれのモデルも越流水深の最大ケースでは危険側の予測
をしていることが分かる．また可視化結果からも DNN

モデルの復元精度が高いといえる．
6.3 予測時間について
浸水域の予測に要した時間（深層学習による係数行列
の推論時間と，元の行列への復元時間の合計）を図-6に
示す．実線は最適化モデル，破線は既存モデルを示して
いる．DNN モデルで 3 秒程度，RNN モデルで 9 秒程
度，LSTM・GRU モデルで 2 秒程度の結果となった．
推論時間は中間層数から大きく影響を受けることから
DNNモデルでは短く，RNNモデルでは長くなったこと
が考えられる．中間層数に変わりのない LSTMモデル，
GRUモデルでは既存モデルと同程度という結果になっ
た．また LSTMモデルと GRUモデルの予測時間には，
ほとんど差がなかった．以上より，予測時間の観点から
は LSTMモデル，GRUモデルが優れているといえる．
7. おわりに
本研究ではベイズ最適化を用いて，リアルタイム浸水
域モデルの高精度化を実行し，以下の結論を得た．

• ベイズ最適化によるチューニングの効率化と，最
適化による精度向上を確認することができた．

• 最適化されたモデルは全て既存モデルより高精度

であり，特に DNNモデルが最も高い精度で復元
できることを確認できた．

• 予測時間はモデルの層数に影響を受け，LSTM・
GRUモデルが約 2秒と最も高速であり，速報性
の観点で優れていることが確認できた．

今後は，より高精度に復元可能な次元圧縮手法の検討
および，多地点越流に対するモデルの適用について検証
をを行う．
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深層学習を用いた山向き小崖の自動抽出における損失関数の最適化
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1. はじめに
日本列島の山地部において，大規模な山体崩壊の前兆

現象として現れる「山体重力変形地形」の分布把握は，

防災上極めて重要である．中でも「山向き小崖」は，斜

面の最大傾斜方向とは逆向きに形成される線状の微地形

であり，山体重力変形の代表的な変動地形として知られ

る．従来 これらの地形判読は航空レーザー測量データ

を用いた専門家による目視判読に依存していたが，広域

を網羅するには多大な時間と労力を要する．

この課題を解決するために，近年深層学習による自動

抽出が試みられている．しかし，山向き小崖は極めて微

細な線状地形で占有面積が小さいため，深層学習のため

の教師データセットには著しいクラス間不均衡が生じ

る．吉田
1)
の研究では，この問題への対策として Class-

Balanced Focal Cross En-tropy Loss（以下 FCE）
2)
を

採用し，クラス重み付けには Cui et al.
3)
が提案した「有

効サンプル数」に基づく手法を用いていた．有効サンプ

ル数に基づく重み付けは，データの重複を考慮した画期

的な手法であり，画像分類タスクにおいてはその有効性

が広く示されているが，画素単位の分類を行うセマン

ティックセグメンテーション，とりわけ極端なクラス間

不均衡を伴う線状地形抽出タスクにおいて，同手法が最

適であるかは十分に検証されていない．

そこで本研究では，FCE の重み補正強度を制御する

パラメータ p を変化させた比較実験を行い，微細な線

状地形抽出における最適なクラス重み設定について検証

した．

2. 研究地域概要
越美山地は岐阜県南西部から福井県南東部にかけて広

がる中起伏山地で, 地域内には海抜 1,000 から 1,600m

の山々が連なる. 本研究では, 同山地西部 (図-1の範囲:

南北約 25km, 東西約 35km, 面積約 819 km2) を対象地

域とした. Kaneda & Kono
4)
はこの地域全域を対象と

して, 航空レーザー測量による 1mグリッド DEMから

作成した赤色立体地図ステレオペアによる実体視地形

判読を行い, 本対象地域に総数 10,487 条 (山向き小崖:

6,480 条), 総延長約 716km におよぶ山体重力変形地形

が存在することを示した (図-1).

図 – 1 本研究地域の地形と山向き小崖分布

図 – 2 教師データ（MPI 赤色立体地図）と正解ラベル（山
向き小崖分布）の例

図 – 3 セマンティックセグメンテーションのモデル

3. 研究手法
3.1 教師データ

教師データには, 吉田の研究で最適とされた MPI 赤

色立体地図
?)
（2 m 解像度換算, 1024×1024 ピクセル

の正方形タイル）を用いる (図-2). 正解画像は, 山向き

小崖のベクトルデータをラスター化し, 幅 5 ピクセルに
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拡張して用いた. テストデータは 15 タイルを用いた.

3.2 使用モデル

本研究では, 画像の各画素に対してクラス分類を行

うセマンティックセグメンテーションモデルを採用

した. モデル構造には Oktay らによって提案された

Attention 機構を備えた U-Net
5)
を用い, エンコーダー

部分にはバックボーンとして EfficientNetV2S
6)
を採用

した (図-3). なお, エンコーダー部分では, ImageNetの

事前学習済みの重みを初期値として用いる転移学習を導

入している. 入力データは地形表現図（画像）であり, 出

力として画素ごとのクラス予測確率マップを得る.

4. 損失関数とパラメータ設定
本研究では, 損失関数として次に示す FCE Loss を使

用する.

LFCE = −αc(1− pt)
γ log(pt) (1)

ここで pt はモデルの予測確率, γ は易しいサンプルの

寄与を抑制するフォーカルパラメータである. αc はク

ラス不均衡を補正するクラス毎の重み係数であり, 本研

究ではクラス 1 を「山向き小崖（前景）」, クラス 2 を

「その他（背景）」と定義し, 各クラスのデータセット内

の総ピクセル数は N1=5,643,382，N2=857,596,810 で

ある．また，クラス 1 の重み α1 とクラス 2 の重み α2

の重み比率を α1/α2 で定義する．

4.0.1 Cui et al. による重み付け
不均衡データにおける重み係数 αc の設計において,

Cui et al. はデータの重複を考慮した「有効サンプル数

(Effective Number of Samples)」の概念を提唱した. 有

効サンプル数 En は, ハイパーパラメータ β ∈ [0, 1) を

用いて次式で定義される.

En =
1− βn

1− β
(2)

重み αc は 1/En に比例するように設定される. 吉田

の研究では, この理論に基づき β = 0.99 を採用してい

る. 本タスクのピクセル数に適用した場合, 前景と背景

の重み比率は 78.29となり, 出現頻度の単純な逆数を用

いる手法よりも補正強度が緩和される.

4.0.2 本研究における重み付け手法

有効サンプル数に基づく手法は画像分類において高い

有効性が示されているが, 線状地形の抽出を目的とした

セマンティックセグメンテーションにおける最適性は十

分に検証されていない. 抽出対象が極めて微細な場合,

理論値に基づく重み付けであっても前景が過剰に重視さ

れ, 形状の肥大化を招く恐れがある.

そこで本研究では, 出現頻度の逆数に基づく重みを基

準とし, その補正強度をさらに柔軟に制御するため, 強度

制御用のべき乗パラメータ p を導入した次式を用いる.

wc =
1

(Nc)p + ϵ
(3)

αc = wc ×
C∑C

i=1 wi

(4)

ここで Nc はクラス c の総ピクセル数, C はクラス数

(C = 2), ϵ = 10−6 である. p = 1.0 は単純な逆数重み

（比率 151.97）に相当し, p < 1.0 とすることで補正強度

を抑制できる. 各 p における重み比率の変化を図-??に
示す. 本実験では, 先行研究との比較のため γ = 2.0 に

固定し, p を 0.0–1.4 の範囲で変化させて抽出精度を比

較検証した.

図 – 4 パラメータ pとクラス間の重み比率

4.1 学習環境

学習条件と環境を表-1 に示す. 最適化手法には

RAdam を用いた. これは, 標準的な Adam が学習初期

に不安定な挙動を示す課題を解決した手法である. 学習

率の分散を理論的に補正することで, 本研究のような極

端な不均衡データを含むタスクにおいても, 初期段階か

ら安定したパラメータ更新が可能となる. また学習率の

調整には, ウォームアップとコサイン減衰を組み合わせ

たものを採用した. まず, 学習開始直後の数エポックで

学習率を低値から徐々に上昇させる「ウォームアップ」

を行い, その後, 学習率をコサインカーブに沿って滑ら

かに減少させる「コサイン減衰」を適用した.

表 – 1 学習条件と学習環境

学習条件
項目 設定値
訓練データ数 2634タイル
検証データ数 659タイル
テストデータ数 15タイル
クラス数 2

エポック数 100

バッチサイズ 10

損失関数 Class-balanced focal cross entropy

最適化手法 RAdam
8)

学習率調整 ウォームアップ付きコサイン減衰
評価関数 Macro Dice係数

学習環境
GPU NVIDIA GeForce RTX PRO 4000

プログラム言語 Python 3.9.12

フレームワーク TensorFlow 2.17
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4.2 評価方法

モデルの山向き小崖の抽出精度を評価するため, 本研

究では DICE 係数を用いる. 評価にあたっては, 個々

のテスト画像ごとに Dice 係数を算出して平均を取る手

法ではなく, 全テストデータタイルの全画素を合算し

て True Positive(TP), False Positive(FP), False Nega-

tive(FN) を集計し, Recall(再現率), Precision(適合率),

Dice係数を算出した. 各指標の算出式は以下に示す通り

である. これにより, 山向き小崖が含まれないタイルや

極端に少ないタイルによる評価値のばらつきを排除し,

データセット全体に対するモデルの抽出性能をより適切

に評価できる.

Recall =
TP

TP + FN
(5)

Precision =
TP

TP + FP
(6)

Dice =
2Recall× Precision

Recall + Precision
(7)

5. 結果および考察
5.1 結果

p を 0.0 - 1.4 の範囲で 0.1 刻みで変化させて学習を

行い, テストデータを推論した結果を表-2に示す. また,

Recall, Precision, Diceの変化を図-5に示す.

本検討範囲では p = 0.4 において Dice 係数が 0.499

と最も高くなり, 標準設定とされる単純逆数重み（p =

1.0, 重み比率 151.97）の 0.435 を上回る精度を示し

た. 本タスクのような極端な不均衡データへの対策と

して, 吉田
1)
は有効サンプル数理論

3)
に基づく重み付け

（β = 0.99）を採用している. この手法では, クラス間の

重複を考慮することで重み比率を 78.29 まで緩和させて

いるが, 本研究の結果ではそれよりもさらに補正強度を

抑制した p = 0.4（重み比率 7.46）においてより良好な

結果が得られた.

5.2 考察

この要因について, 以下の二つの側面から考察する.

第一に, 本タスク特有の幾何学的特性である. 山向き小

崖は極めて微細な線状地形であり, わずかな領域の肥

大化が偽陽性（FP）の急増に直結する. 吉田らの手法

（78.29）であっても, 線状地形抽出という観点からは依

然として前景クラスへの重みが過大であり, 境界付近で

の過剰な抽出（肥大化）を十分に抑制できていなかった

と考えられる（図-7）.

第二に, セマンティックセグメンテーションにおける

空間的相関の影響である. 画素単位の分類では隣接画

素間に強い相関があり, 画素数比を機械的に打ち消す重

み付けは「背景」という幾何学的な制約力を弱めてしま

う. 本結果は, 既存の画像分類向け理論に基づく補正よ

りもさらに背景クラスの関与を強めることが, 形状の忠

実度を維持するために有効であることを示唆している

(図-6).

表 – 2 パラメータ p の変化による Dice係数の比較

図 – 5 パラメータ p の変化による Dice係数の比較

図 – 6 山向き小崖の境界

6. 結論
本研究では，FCEの重み補正強度を制御するパラメー

タ p を変化させた比較実験を行い, 微細な線状地形抽出

における最適なクラス重み設定について検証した結果,

以下の結論を得た.
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図 – 7 テストデータの推論結果

• 本タスクにおける最適な設定は p =0.4(重み比率

7.46 )であり, 単純な逆数重みはもとより, 画像分

類において有効性が示されている有効サンプル数

理論に基づく補正よりも高い抽出精度を示した.

• 少数派クラス重みを強めるほど Recall は向上す

るが, 背景クラスの制約力が低下することで抽出

線の肥大化を招き, Precision が著しく低下する

トレードオフを確認した.

今後は, 解像度を 1mグリッドで作成した教師データに

よる学習の検討や, 学習モデルを他地域に適用し本研究

の妥当性・汎用性の検証を行う.
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深層学習を用いた土地利用分類における
入力画像の空間的範囲が精度に与える影響の検討
Investigation into the Effect of Spatial Extent of Input Images
on Accuracy in Deep Learning-based Land Use Classification

都市環境学科 4年 堀越　誠一郎
Seiichiro HORIKOSHI

1. はじめに
先行研究1)では，名古屋市庄内川流域を対象にセマン
ティックセグメンテーションによる土地利用分類が行わ
れたが，学習対象となる入力データの特性に関する検討
は十分になされていなかった．
本報告では，DeepLabV3+

2)を用い，入力画像の空間
的範囲の違いが分類精度に与える影響と，学習データ
セットの枚数増加による有効性について検証を行う．
2. 学習手法とデータ
2.1 学習モデル
本報告における深層学習モデル構築手順を以下に示
す．まず，学習に用いる航空写真および対応する土地利
用分類データを取得，分割することで学習データセット
を構築した．次に，モデル構造，ハイパーパラメータ，
学習条件を設定し学習を実行した．その後，得られた結
果を評価し，必要に応じてモデルおよびデータの修正を
行った．
　深層学習モデルには，物体のエッジ抽出精度に優れ
る DeepLabV3+ を採用した．図-1 に対象地域である
愛知県名古屋市庄内川地域および東京都荒川下流地域
を示す．バックボーンは ResNet を使用している．開
発環境は，ハードウェアとして CPU: AMD Ryzen 7

5700X，GPU: NVIDIA GeForce RTX 4060Ti，RAM:

32GBを使用し，ソフトウェア環境はWindows 11 Pro，
Anaconda3 (Python 3.9, PyTorch 2.8.0) である．
2.2 学習データ
学習データとして，PLATEAU の土地利用分類デー
タ（正解ラベル）と，入力画像には国土地理院地理院タ
イル（標準地図）を用いた．クラスは「建物，田畑，山
林，河川，道路」の 5 クラスとした．また，学習データ
は学習用と検証用に 8:2 に分割して用いた．
入力画像の空間的範囲による精度比較を行うため，
図-2 の通り以下の 2 Caseを設定した．

• Case 1: 範囲 100m× 100m (296px× 296px)

• Case 2: 範囲 200m× 200m (592px× 592px)

庄内川地域では画像枚数が異なる条件（Case 1: 17,082

枚，Case 2: 4,270 枚）で比較し，一方，荒川地域での
大規模学習においては，100m 画像を座標基準として
200m 画像を作成することで，両 Case の画像枚数を統

図-1 対象地域　庄内川地域 (左)，荒川地域 (右)

図-2 作成した学習データ

一（各 21,093枚）した．これは元画像を重複させて切り
出したものであり，学習データ枚数は増加するが，デー
タが持つ情報の多様性は増加していない．表-1 にモデ
ルの学習条件を示す．
2.3 評価指標
学習１では庄内川地域のデータを学習，荒川地域の
データで推論評価し，学習 2 では荒川地域のデータ
を学習，庄内川地域のデータで推論評価した．定量
的評価の指標には，学習時は学習曲線 (Training Ac-

curacy，Validation Accuracy．以下，Train Accuracy，
Val Accuracyと表記)を用い，推論時はTest Accuracy，
IoU(Intersection over Union) 値および混同行列 (再現
率，適合率，Macro F1 score)を用いる．

表-1 学習条件
項目 設定値
バッチサイズ 16

中間層 50層
学習回数 50回
損失関数 交差エントロピー誤差
活性化関数 ReLU関数
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3. 結果と考察
表-2に Test Accuracy を示す．両学習で Case1が高
い正解率を示し，学習 2/Case1の正解率が最高値となっ
た．また，画像枚数の増加に伴う正解率の向上が確認さ
れた．
図-3に IoU値による評価を示す．両学習で Case 1 が
高い精度を示した．Case間の IoU減少量は，特に建物・
道路において大差なく，画像重複により特徴量変化がな
い場合は，pixel 量の倍化は精度向上に寄与しないと推
定できる．また，画像枚数の増加は画像サイズによる精
度変動に影響していないと考えられる．
　表-3 に学習 1 の混同行列を示す．F1 score および再
現率，適合率について Case間に大差はない．ただし，山
林の適合率は 26%上昇しており，山林の誤分類 pixel数
は大幅に減少している．山林の予測割当数が 1/3に減少
したことから，判定が厳格化したといえる．これは，母
数の多い建物の分類精度が向上した影響と考えられる．
実際，建物の再現率は 90% を超え（Case2 で 98.3%），
ほぼ正解できている．
表-4に学習 2の混同行列を示す．全体精度である F1

scoreは Case1のほうが約 6.9%高い値を示した．一方，
山林の再現率が Case1，2共に 0%になっており，山林
ラベルの予測数から見ても山林への分類がおこなわれて
いないことがわかる．重みの学習時点で山林の分類を全
く行わない場合の精度が高くなっていると推察できる．
これは，荒川地域の山林画素割合が 2.61%（庄内川は
9.94%）と極端に低く，データ不均衡により山林を無視
する方が全体の損失が下がるためと推察される．
図-5 に学習 2 推論出力結果を示す．道路の境界や微
小な田畑の抽出において，100m画像は 200m画像より
も高い認識精度を示した．200m画像では道路の境界が
曖昧になり細く分類されやすく，その間隙が建物として
誤分類される傾向が強い．
4. おわりに
本報告では，入力画像の空間的範囲の違いが分類精度
に与える影響と，学習データセットの枚数増加について
検証を行い，以下の結論を得た．

• 入力画像の空間的範囲に関して，1辺 100mの入
力画像が 200 ｍのものに比較して高い精度を示
した．

• 入力データ枚数増加で正解率向上が確認された．
特徴情報の総量が変化しない単純な画素数の増加は，
精度向上に寄与しないことが示唆された．また，データ
セット内のクラス分布の偏りが少数クラスの分類精度に
著しい影響を与えることが確認された．
今後の課題として，ハイパーパラメータの与える影響
について検討をおこなうことが挙げられる．また，学習
ラベル分布が均等な地域で学習をおこなう必要がある．

表-2 Test Accuracy

図-3 Test IoU

表-3 混同行列 (学習 1)

表-4 混同行列 (学習 2)

表-5 推論結果 (学習 2)
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不連続Galerkin法に基づく p-Adaptive解析手法の構築
Development of p-Adaptive Discontinuous Galerkin Method

都市環境学科 4年 木村 伊吹
Ibuki KIMURA

1. はじめに
不連続 Galerkin 法（Discontinuous Galerkin: DG）

は，衝撃波などの不連続性を伴う現象に対して極めて有

効な数値解析手法である ．古典的な有限要素法は，要素

境界において解の連続性（C0 級）を要請するため，衝

撃波のような急峻な変化を伴う不連続解の近傍で数値振

動（ギブス現象）が生じやすい ．これに対し，DG法は

要素間での物理量の不連続性を許容し，数値フラックス

を介して要素間の情報を伝達するため，不連続面を安定

かつ高精度に捉えることが可能である ．

また，DG法は各要素が独立して計算される性質を持

つため，局所的な近似次数の変更（p-Adaptive）といっ

た適応的な制御が容易であるという利点を有している ．

特に p-Adaptive手法は，解の勾配が急峻な領域には高

次近似を，平滑な領域には低次近似を動的に割り当てる

ことで，全体の計算効率を向上させることが期待できる

．

そこで本研究では，DG法に基づく一次元 p-Adaptive

解析手法の構築を目的とする．数値解析例として線形移

流方程式および非線形の Burgers 方程式を用い ，要素

境界における解のジャンプ量に基づく誤差指標によって

近似次数を動的に制御するアルゴリズムの妥当性を検証

する ．さらに，固定次数での解析結果との比較を通じ

て，提案手法の計算精度および計算コストの削減効果に

関する定量的な評価を行う ．

2. 支配方程式
本研究では，線形問題として一次元線形移流方程式

を，非線形問題として Burgers方程式を対象とする．

2.1 線形移流方程式

一次元線形移流方程式は，移流速度を a として次式

(1)で表される．

∂u

∂t
+ a

∂u

∂x
= 0，(L0 ≤ x ≤ L1, t > t0) (1)

本式においてフラックス関数は f(u) = au となる．数

値フラックスに Local Lax-Friedrichs flux を用いた場

合，α = |a| となり風上フラックスと等価になる．
2.2 Burgers方程式
一次元 Burgers方程式は，式 (2)で表される．

∂u

∂t
+

∂f(u)

∂x
= ν

∂2u

∂x2
，(L0 ≤ x ≤ L1, t > t0) (2)

ここで，uは未知量，ν は動粘性係数である．また，f(u)

はフラックス関数であり．f(u) = u2/2とする．

3. Local Discontinuous Galerkin法
ここでは，Local Discontinuous Galerkin（LDG）に

ついて詳細を述べる．前述の支配方程式 (2)に対して補

助変数 σ =
√
ν ∂u

∂x を導入し，式 (2)の再構成を行う．

∂u

∂t
+

∂f(u)

∂x
−
√
ν
∂σ

∂x
= 0，(L0 ≤ x ≤ L1, t > t0)

(3)

σ −
√
ν
∂u

∂x
= 0，(L0 ≤ x ≤ L1, t > t0) (4)

3.1 空間方向の離散化

解析領域 [L0, L1] を N 個の要素に分割する．解関数

と重み関数の空間は，直交基底により要素上で定義する．

直交基底関数として，Legendre 多項式を用いる．数値

解 uh は，以下のように基底関数 Pk(ξ) を用いて表す．

uh(ξ, t) =

p∑
k=0

ûk(t)Pk(ξ) (5)

ここで，p は多項式次数，ûk(t) はモード係数である．

式 (3)と式 (4)に，それぞれ重み関数 v, ϕを乗じ，弱

形式 (6), (7)を得る．∫
K

vu̇+ [vf̂ ]−
∫
K

v′f −
√
ν[vσ̂] +

√
ν

∫
K

v′σ = 0 (6)

∫
K

ϕσ −
√
ν[ϕ, û] +

√
ν

∫
K

ϕ′u = 0 (7)

また，”hat”記号が付く項は数値フラックスであり，

要素境界上の 2点の値から一意に定まる関数である．こ

こでは，移流項に関する f̂ と，拡散項に関する û, σ̂の 2

種類の数値フラックスが定義可能である．

3.2 数値フラックス

拡散項による数値フラックスは，次式 (8), (9)で与え

られる．

û = 0.5(u+ + u−) + C12(u
− − u+)　 (8)

σ̂ = 0.5(σ++σ−)−C11(u
−−u+)−C12(σ

−−σ+) (9)

ここで，C11 = 0，C12 = 0.5 or−0.5のとき，Alternating

flux となる． また，C11 = C12 = 0 のとき，Central

fluxとなる．

本研究では，移流に関する数値フラックスは，次式

(10)に示す，Local Lax-Friedrishs fluxを採用する．

f̂(u−, u+) =
f(u−) + f(u+)

2
− α

2
(u+ − u−) (10)
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α = max |f ′(u)| (11)

Local discontinuous Galerkin法は，質量行列の逆行

列を求めることのみで，補助変数 σを陽的かつ局所的に

解き，全体ベクトル U に関する常微分方程式系を導く

ことが可能な手法である．

dU

dt
= L(U) (12)

3.3 時間方向の離散化

時間積分には，次式の 3 段階 3 次精度（s = k = 3)

SSP Runge-Kutta法を用いる．

U (1) = Un +∆tL(Un)

U (2) =
3

4
Un +

1

4
U (1) +

1

4
∆tL(U (1)) (13)

Un+1 =
1

3
Un +

2

3
U (2) +

2

3
∆tL(U (2)) (14)

4. Adaptive p-Refinement
4.1 p-Refinement
本研究で採用した Legendre多項式のような階層型基

底関数を用いる場合，次数の変更は式 (5)におけるモー

ド係数の係数ベクトルのサイズ変更のみで実行可能であ

る．つまり，次数を増加させる場合は新たな高次項の係

数をゼロとして追加し，減少させる場合は既存の高次項

を切り捨てることで，再計算なしに L2 射影による近似

解が得られる．

4.2 誤差指標

本研究の p-Adaptive 解析における誤差指標には，

Remacleら
1)
の提案に基づき，要素境界における不連続

量に着目する．多次元に一般化すると，要素 K の誤差

ϵe は，次式 (15)で与えられる．

ϵe =

nk∑
i=1

∫
∂K

|u+ − u−|dΓ (15)

ここで，nk は要素の辺の数である．特に，対象を一次

元問題に限定すれば，より簡素な (16) 式が得られる．

(図 1)

ϵe = |ue(xi+1)− ue+1(xi+1)|+ |ue(xi)− ue−1(xi)|　
(16)

4.3 適応アルゴリズム

次ステップの適応次数 pe は各要素ごとに式 (17)で与

えられる．
pe = max(pmax − i, 1) (17)

ここで，pmax は許容最大次数，i は式 (18) で決定され

る要素レベルを指す整数である．

ϵmax

di+1
≤ ϵe <

ϵmax

di
(18)

ここで，ϵmax は全要素中の最大値である．dは任意のパ

ラメータであり，この値が大きいほど誤差を敏感に検知

し，より高次の次数が適応される．

図 – 1 一次元問題における誤差指標の概略図

5. 数値解析例
構築したソルバを用いて，線形移流問題および非線形

問題（Burgers方程式）の解析を行い，提案手法の検証

を行う．

5.1 線形移流問題

5.1.1 解析条件

解析領域は x ∈ [0, 10] とし，両端には周期境界条件

を課す．また，移流速度 a = 1.0，微小時間ステップ

∆t = 1.0× 10−3 とし，終了ステップ数は 8000とする．

さらに，適応アルゴリズムにおける初期次数 pini = 1，

最大次数 pmax = 3，閾値パラメータ d = 50.0 と設定す

る．初期条件 u0(x) は，式 (19)に示す矩形分布とする．

u0(x) =

{
1.0 (1.5 ≤ x ≤ 3.5)

0.0 (otherwise)
(19)

上記の条件で，要素数 N = 50, 100, 200, 500 の計 4 つ

の等間隔メッシュを用いてケーススタディを行う．な

お，本例題では，全要素で固定次数 (p = 1, 2, 3)の解析

と Adaptive解析で比較を行う．

5.1.2 解析結果

まず，図 2に N = 100としたときの，4000ステップ

目における厳密解と解析結果を示す．この結果から，高

次要素を用いた方が厳密解に近い形状を表現できている

ことがわかる．

次に，図 3 に N = 100 としたときの Adaptive 解析

の結果を示す．変化の大きい不連続解の近傍のみに高次

（p = 2, 3）が，その他は低次（p = 1）が適用されており，

解の挙動に応じた近似次数の自動制御が確認できる．

そして，図 4，図 5に，各解析の L2 誤差と計算時間

を示す．両図より，Adaptive 解析では，より低い計算

コストで p = 3と同等の精度を達成でき，割合にして約

36%の計算効率化が図られた．

5.2 非線形問題（Burgers方程式）
5.2.1 解析条件

解析領域を x ∈ [0, 1] とし，両端には境界条件として

u(0, t) = u(1, t) = 0 を課す．また，微小時間ステップ

は ∆t = 5.0 × 10−5 とする．要素数 N = 10, 25, 50 の

等間隔格子を用いてケーススタディを行う．さらに，適

応アルゴリズムにおける初期次数 pini = 3，最大次数
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図 – 2 線形問題：固定次数 p=1, 2, 3 (N = 100)
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図 – 3 線形問題：p-Adaptive (N = 100)
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図 – 4 線形問題：最終ステップの L2 誤差

pmax = 3，閾値パラメータ d = 10.0 と設定する．初期

条件 u0(x) は，式 (20)に示す．

u0(x) = sin(πx), (0 ≤ x ≤ 1) (20)

全要素で固定次数 (p = 1, 2, 3)の解析と p-Adaptive解

析で比較を行う．

5.2.2 厳密解の算出

この初期値・境界値問題に対する厳密解は，以下の無

限級数を用いて表される．

u(x, t) = 4πν
C

D + E
(21)

ここで、各項 C,D,E は次式で定義される。

C =

∞∑
n=1

nIn

(
1

2πν

)
sin(nπx) exp(−n2π2νt) (22)

D = 2

∞∑
n=1

In

(
1

2πν

)
cos(nπx) exp(−n2π2νt) (23)

E = I0

(
1

2πν

)
(24)
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図 – 5 線形問題：適応化による計算コストの削減効果
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図 – 6 Burgers問題：Uniform p = 3 (N = 25)

ただし，In(x) は第 1種変形ベッセル関数である．なお，

厳密解の数値的な算出にあたっては，無限級数の和を第

50項（n = 50）で打ち切った値を採用する．

5.2.3 解析結果

以下，得られた結果について述べる．まず，図 6と図
7に N = 25の，固定次数 p = 3，Adaptive解析のそれ

ぞれの結果を示す．黒のプロットは，式 (21) によって

算出された各時間ステップにおける厳密解である．両図

の比較より，解の挙動に応じた近似次数の自動的な制御

が確認できる．特筆すべきは，時間発展に伴い衝撃波が

生じる右端近傍の要素に対して，最高次数（p = 3）が

局所的に割り当てられていることである．

次に，図 8，図 9に，各条件の L∞ 誤差と計算時間を

示す．両図より，Adaptive 解析では，より低い計算コ

ストで固定次数 p = 3とほぼ同等の精度を達成でき，計

算効率化が図られた．

最後に，図 10について述べる．誤差を総自由度の関
数としてプロットすることで，h-, p-収束特性に関する

結果について，同一のグラフ上で比較・検討が可能とな

る．固定された次数でのメッシュ細分化による効果を点

線で，メッシュサイズを固定し近似次数を高次化した際
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図 – 7 Burgers問題：p-Adaptive (N = 25)
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図 – 8 Burgers問題：誤差のメッシュ依存性
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図 – 9 Burgers問題：適応化による計算コストの削減効果

の収束特性を黒の実線でそれぞれ示している．同じ自由

度数で比較すると，高次近似を用いる方が誤差がより小

さくなっていることがわかる．

陽解法を用いる場合，計算コストは自由度数にほぼ比

例するため，メッシュを細分化するよりも近似次数を高

次化する方が計算効率に優れているといえる．少なくと

も本研究の対象とした問題においては，より少ない計算

図 – 10 h-, p-convergence study

コストで同等の解析精度が得られることが確認できた．

6. おわりに
本報告では，不連続性を伴う現象に対する高精度解析

手法として，DG法に基づく p-Adaptive解析に着目し，

一次元問題を対象にソルバの構築を行った．そして，以

下の結論を得た．

• 解の変動に応じた近似次数の動的制御が機能して
いること確認した．

• p-Adaptive 解析により，計算コストを抑えつつ

固定次数条件と同等の精度が得られる．

• 陽解法の計算時間は自由度数にほぼ依存するた
め，多次元解析においても高い計算効率化が期待

できる．

今後は，多次元問題への拡張，誤差指標における閾値

や動粘性係数のパラメータスタディが課題として挙げら

れる．
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