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　3月の総会にて，2022年度の日本ガスタービン学会会
長に選出されました，福泉です。学会長就任にあたり，
ご挨拶を申し上げます。
　今年は，学会創立50周年にあたり，色々な記念行事が
計画されています。この節目に，過去の振り返りを行い
ながら，今後の学会の在り方に関して，皆さまと議論を
進め，社会に対して価値ある提案を出来るように考えて
まいりたいと存じます。
　まずは，昨今の学会運営状況に関してですが，コロナ
禍での難しい環境下，太田前会長のリーダーシップのも
と，各理事，委員の方々のご協力により，オンラインで
の定期講演会を実施するなど，早速新たな運営方法に取
り組まれ，新しい学会運営手法の基礎を構築されまし
た。本年度も，引き続きこのような皆様のご協力を得な
がら，新しい学会運営に取り組んで参りたいと存じます
ので，会員の方々におかれましては，どうぞご忌憚ない
意見をいただければと存じます。
　さて，現在の学会の課題は，日本ガスタービン学会
に限らず，会員数の減少であります。エナジートラン
ジションと言う，100年に一度と言われるようなエネル
ギー革命が進みつつあり，これが化石燃料を利用する機
械に対してネガティブな印象を与え，若い方々の興味を
失わせることにもつながっていると推察いたします。し
かし，実際に社会のインフラストラクチャーを構成し，
皆様の社会・経済活動を支えているのは，未だにこれら
の機械類であることが，正しく認識されているように思
えません。一方，これらの機械に関しても，エナジート
ランジションの動きに応じて，進化を求められる状況に
あることも事実であると思います。
　比出力が大きく，エネルギー密度の大きなガスター
ビンに求められる役割は，本体自体の進化のみならず，
カーボンニュートラル燃料の適用など，まだまだ多いと
感じておりますので，是非とも若い方々にガスタービン
と言う機器を進化過程にあるエネルギー機器とポジティ
ブに捉えられる啓蒙活動を，学会活動を通じて進めてま
いりたいと存じます。
　更に言えば，この学会の活動の全般的な低迷は，別の
社会的背景もあるように思います。つい最近，新聞の1
面トップに「低学歴国ニッポン」との衝撃的なタイトル
の記事が掲載されました。記事では，「産学官で意識改
革を」との提言もなされておりました。学問や研究の深

化に対する日本社会の評価の低さが一因との考察もされ
ていましたが，最近の社会情勢を見ていると，そのよう
に感じることも確かにあります。
　例えば，エネルギートランジションの議論を見て最近
感じるのは，世の中の新たな動きを具体化して行く議論
の深みの無さであり，どちらかと言えば，情緒的に地球
温暖化防止を叫び，ESG投資など，金融ビジネス関係者
の生み出すトレンドに振り回され，株価を気にしてトレ
ンドに乗らなければと焦る企業経営者の姿です。これは，
私自身，自らを省みてのことでもあります。世界中で投
資先を求める巨大な資金が，早くその活用先を求めよう
と拙速な動きをしているようにも見え，より冷静で具体
的な検討や既存インフラの活用などの段階的な展開の議
論があっても良いと思います。
　日本ガスタービン学会では，かねてより航空エンジン
も含めたエネルギーインフラ機器の将来に関して，定期
的な議論を行っていますが，産学官の連携による，日本
にとって相応しいエネルギー戦略の深堀検討や，更には
大学の学部連携による，より深い社会学的見地も含めた，
正論の検討など，学会こそが，そのようなしっかりした
議論と検討の先駆けをする場となり得る可能性を持って
いるように思います。少々，学会活動に大風呂敷を広げ
るような言い方になりましたが，これまでのガスタービ
ンと言う製品に特化した活動から，社会課題の解決手段
としての学術，技術の役割の認識を通じて，若い方々の
知性を刺激するような，学会自身が意義ある活動を産み
出せれば，おのずとそこに意識の高い若い方々が集まっ
て来るのではないかと期待します。知性の深化に対する
社会の理解が低いのも，そもそも知性を生み出す場を
持っている側の活動にも責任があるようにも思います。
　今年度は，コロナウイルスの感染状況も，少しは落ち
着いてくるのではないかと期待し，対面とオンラインで
のハイブリッドでの協議の機会をなるべく増やして，皆
様と闊達な議論が行えるように考えたいと思います。ま
た，今年度はより多様性を指向して，若手，女性にも活
躍していただきたいと思います。
　ウクライナを巡る国際紛争は，世界のエネルギー情勢や
サプライチェーンに大きな影響を与え，エネルギー資源小
国である日本は，早速この影響を受けています。今後の
世界では，環境負荷の低減の基本的方向に加え，その時々
に発生する極端な変化にも対応して行く必要があるよう
にも思います。そのような変化に対して，正論を冷静に
提供できる可能性のある，学会としての存在感を出して
行くために，会員皆様と闊達な議論の場を設けてまいり
たいと存じますのでどうぞ宜しくお願い申し上げます。
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　私事で恐縮であるが，筆者が燃焼の数値シミュレー
ションを始めたのは，博士学位取得後，一般財団法人 
電力中央研究所（電中研）に入所した1998年のことであ
る。20年以上前の当時，微粉炭燃焼を対象とした数値シ
ミュレーション⑴,⑵は，プリミティブな乱流モデルと燃
焼モデルを導入して時間平均を施した支配方程式を解
くRANS（Reynolds-Averaged Navier-Stokes）シミュ
レーションが主流であり，電中研が所有する石炭燃焼試
験炉（円筒横型）を対象とした計算に，商用ソフトウェ
アを利用して数週間～数カ月（数並列～数十並列計算）
かかっていた。それも，多数の旋回翼が付いた三重管の
複雑形状を有するバーナなど再現できるわけもなく，旋
回流は流入条件として経験的に与えるのが通例であっ
た。それが，2022年現在，微粉炭燃焼の数値シミュレー
ション⑶は，バーナや燃焼炉の形状を厳密に再現するの
は当然となり，より計算負荷のかかる高度な乱流モデ
ルと燃焼モデルを用いるLarge-eddy Simulation（LES）
でも数日～1週間程度（数千並列～数万並列計算）で結
果を得ることが可能となった。さらに，単純な形状に限
定すれば，乱流モデルや燃焼モデルを一切用いない直接
数値計算（Direct Numerical Simulation, DNS）も実施
可能な状況にある。この飛躍的な数値シミュレーション
の進歩は，性能世界一となった「京」や「富岳」の出現，
様々な数理モデルの高度化に加えて，データ同化，機械
学習およびデジタルツインに代表される，所謂，ビッグ
データ活用技術の進歩によるところも大きい。
　本特集は，このような最近の進歩，展開が著しいデー
タ活用技術のガスタービン関連分野への適用に焦点をあ
てたものであり，大変興味深い。掲載された記事を拝読
すると，現象の高精度予測や事前検知，またその計算負
荷の低減など目的は様々であるが，それらの達成のため

には，実現象が起こる「リアルワールド」とそれを数
値的に再現，創造する「デジタルワールド」の間での迅
速なデータのやり取りや，デジタルワールドの高い再現
性の実現が重要な鍵を握ることがわかる。しかし，この
速さと精度は本来相反するものであり，両立させること
は容易ではない。例えば，ガスタービンのデジタルツイ
ンを真の意味で実現しようとすれば，リアルワールドと
デジタルワールド，両ワールドのデータ（情報）を常に
“リアルタイム”で行き来させる必要があるが，特に燃
焼を対象とした計算では計算負荷が極めて高いため，世
界一の「富岳」をもってしてもその実現は到底不可能
である（本特集中の筆者の拙文をご一読頂きたい）。ご
く最近，巨大な3Dプリンターを利用したロケット制作
技術の開発を進めているスタートアップがあるという
ニュースを目にした。製作にかかるコストおよび日数の
大幅な削減につながるそうである。コンピュータ性能が
飛躍的に向上し，実験に替わる手段として数値実験と
いう言葉が使われるようになって久しいが，3Dプリン
ターの台頭で，「ものづくり」の主役は再び実験（リア
ルワールド）に回帰するのであろうか？それとも，デー
タ活用技術の進歩はそれをも凌駕し，数値実験（デジタ
ルワールド）の利用が益々進むのであろうか？両ワール
ドにおける今後の展開が楽しみである。
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1．緒言
　計算機支援工学 （Computer-Aided Engineering, CAE）
における一連の作業では，CAE解析結果の計測デー
タとの比較や時空間的に限られた計測データに対する
CAEを用いた情報の補完が行われる。CAEおよび計測
技術の高度化が進み，それぞれの不確かさが定量化され
るようになると，CAE解析と計測を比較したり補完し
たりするための方法にも注意を払う必要が出てくると考
えられる。そのような場面で活用できるのがデータ同化
の考え方である。
　データ同化は，数値シミュレーションにおける初期・
境界条件，モデルパラメータなどの不確かさを計測デー
タにより統計的に修正する方法であり，これまで数値気
象予測の精度向上を実現する手段として有用性が示され
てきた⑴,⑵。気象予測モデルでは現実に即した初期・境
界条件を設定することが難しく，それらを観測データと
制御理論によって決定するデータ同化が重要な役割を果
たしている。最近ではデータ同化の工学分野での応用が
活発になってきており⑶,⑷，数値シミュレーションが活
用される他分野への普及も期待される⑸。
　データ同化ではFig. 1に示すようなシステムを考える。
システムモデルはCAEモデルなど数値シミュレーショ
ンに利用しているモデルに対応する。計測データは実世
界（フィジカル空間）からのサンプリングであり，サイ
バー空間のシステムモデルから実世界の計測データと対
応する仮想的なデータを得るために観測モデルが存在す

る。CAE解析と計測データを融合するデータ同化はフィ
ジカル空間とサイバー空間を同期させる枠組みとなり，
CAEシミュレーションに基づくデジタルツインを構築
するための方法の一つと捉えることができる。
　また，データ同化ではFig. 1に示すCAE解析と計測
データの比較において，それぞれの結果を確率分布で表
現し，ベイズの定理によって推定分布（事後分布）を求
める。このような統計的扱いにより，CAE解析および
計測の不確かさが定量化されていれば，データ同化に
よってそれらを融合したときの不確かさの低減度合いが
定量化される。

　さて，機械･深層学習の普及によってデータに基づく
モデル構築が身近になっているが，その学習データを数
値シミュレーションによって生成する場合も多く，数値
シミュレーションと機械･深層学習の関わりが深化して
いる。帰納的数値シミュレーションと演繹的機械学習の
相補う関係はよく語られるところであるが，これらをモ
デルおよびデータへの依存度に応じてモデルベースおよ
びデータ駆動と分類すると，データ同化や機械･深層学
習のアプローチはおおよそFig. 2のように位置づけるこ
とができる。
　データ同化は数値シミュレーションの予測を計測デー
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Fig. 1   Cyber-physical synchronization based on data assimilation 
framework
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タで修正したり，比較的少数のモデルパラメータを計測
データに基づき推定したりするような利用法が多いため，
特定用途のモデルを考え，学習に必要なデータは少ない
のが一般的である。一方で，機械･深層学習ではニュー
ラルネットワークモデルに含まれる多くの係数を最適化
するために大量の学習データを必要とするが，ニューラ
ルネットワークモデル自体の汎用性は非常に高い。機
械・深層学習の広がりは，深層ニューラルネットワーク
の汎用性を活かすことのできるデータ社会が訪れたこと
にも関係しているであろう。 
　これらの考え方に対して，良い所取りのアプローチ
として，Physics-informed neural network （PINN）や
Physics-informed machine learning （PIML）と呼ばれ
る手法が提案されている⑹,⑺。PINNでは損失関数に支
配方程式の残差を加えて学習を行うことで，支配方程
式に従う予測や学習の効率化が期待できる。このPINN
のようなアプローチはFig. 2ではモデルベースとデータ
駆動の中間におくことができそうである。興味をお持ち
の読者は本稿の付録もご参照頂きたい。以上のような
データ同化および機械･深層学習の位置づけを踏まえつ
つ，次章以降では具体例としてフィルム冷却流れにおけ
る乱流モデルのパラメータ推定を紹介する。

2．モデルベース・データ駆動の乱流モデリング
2.1　RANS乱流モデルの不確かさ
　高温流に晒されるガスタービン翼においては，翼内部
から翼表面に向かって多数の小孔（フィルム冷却孔）が
あけられており（Fig. 3），翼内部からフィルム冷却孔
を通じて低温流を翼表面に広げることで冷却を行ってい
る。このような複雑な流れにおける翼冷却効率のレイ
ノルズ平均ナビエ･ストークス（RANS）解析による予
測精度はRANS乱流モデルに大きく依存することが知ら
れている⑻。フィルム冷却流れの解析精度はLarge eddy 
simulation （LES）による非定常解析によって大きく改
善されることが確かめられているが⑼，タービン翼の最
適設計のように多数回の解析が必要な場合にはRANS解
析に頼る必要があり，その精度向上が求められている。
　乱流モデルのパラメータおよびモデル形式の不確かさ
に対応するために，データを活用した乱流モデリング手
法が研究されている⑽,⑾。RANS乱流モデルに焦点を絞っ
てそれらの手法を分類するとFig. 4のようになる。すな

わち，既存のRANS乱流モデルのパラメータを特定の流
れ場において計測データに基づき最適化する方法，そ
して，RANS乱流モデルのモデル形式を直接数値計算
（DNS）やLESの高忠実度解析データを用いて修正する
方法である。Fig. 2と関連づけて分類すると，前者は既
存のRANS乱流モデルの枠組みを活かしたモデルベース
の方法であり，後者ではより積極的にRANS乱流モデル
の改変を行うようなデータ駆動型のアプローチとなって
いる。

2.2　モデルパラメータの不確かさ
　RANS乱流モデルのパラメータ最適化に関しては，計
測データに基づいてベイズ推定手法によりパラメータ
を推定する方法が提案されている。Rayら⑿はJet-in-
crossflow流れにおいて，マルコフ連鎖モンテカルロ法
によりk -εモデルのパラメータCμ, Cε1およびCε2の推
定を行い，発生する渦の予測精度改善を確認している。
Misakaら⒀はフィルム冷却流れにおいてSST k -ωモデル
のパラメータ最適化を行い，フィルム冷却効率の予測結
果は改善するものの冷却流の広がりを完全に再現するの
が難しいことを報告している。RANS乱流モデルのパラ
メータに関するベイズ推定は，計測データに基づいて
不確かなパラメータを統計的に推定する枠組みとして利
用できるものの，パラメータを機械的に推定しただけで
はその推定条件における過学習を行っていることになる。
したがって，汎用性を求める場合には推定パラメータの
適用可能な範囲を検討する必要がある。Katoら⒁はアン
サンブルカルマンフィルタを用いてSST k -ωモデルの
パラメータ推定を行っているが，特にはく離流れの予

Fig. 2   Model-based and data-driven approaches for utilizing 
various fi delity of data

Fig. 4   Model-based and data-driven approaches for RANS 
turbulence modeling

Fig. 3  Schematic of a turbine blade with fi lm cooling holes
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測精度向上を目指して単純な流れ場で係数 a 1を推定し，
3次元翼まわりなどの複雑な流れ場において推定パラ
メータの検証を行って予測性能向上を確認している。こ
の係数 a 1の最適化によるはく離流れの予測精度改善に
ついては，ANSYSの研究者らによってもその効果が確
認されている⒂。
　これらの計測データを活用した乱流モデリングの動き
が既存の乱流モデルに変化を促した面も見受けられる。
SST k -ωモデルに調整の余地を与えたGeneralized k -ω 
（GEKO）モデルがMenterら⒃によって提案されている。
このGEKOモデルでは境界層の予測精度を悪化させるこ
となく，はく離やジェット流れの広がりをユーザーが調
整できるようになっている。また，Spalart-Allmarasモ
デルに関しても同様のバージョンが存在することが示唆
されている⒄。
2.3　モデル形式の不確かさ
　モデル形式の不確かさに関しては，1または2変数
RANS乱流モデルで用いられるレイノルズ応力の線形近
似（ブジネスク近似，レイノルズ応力テンソルがひずみ
速度テンソルに比例するという近似，このときの比例定
数が渦粘性係数）による真のレイノルズ応力からのずれ
を不確かさと捉え，DNSやLESのデータに基づく機械学
習モデルでそのずれを予測する方法が提案されている。
Wangらの方法⒅ではDNSの結果を用いてレイノルズ応
力テンソルを定義するパラメータ（固有値，固有ベクト
ルなど）をRANS速度場から計算される特徴量（Q値や
乱流強度など）の関数として機械学習によりオフライン
で求め，オンラインのRANS解析では速度場から特徴量
を計算して上記関数からレイノルズ応力を参照する。こ
のとき，オフラインの学習ははく離などの特徴を捉え
た基礎的な流れ場を用いて行い，オンラインのRANS解

析はより複雑な流れ場を対象とする。Lingら⒆はJet-in-
crossflow流れのジェット流出孔付近においてブジネス
ク近似の成り立たない領域を示し，Wangらと同様にレ
イノルズ応力テンソルを定義するパラメータを学習させ
ている⒇。さらに，Lingら21は入力変数のガリレイ普遍
性を保ちつつ，レイノルズ応力テンソルの非等方成分を
直接求める深層学習ネットワークを提案している。これ
らの研究の他にも，乱流モデル方程式の生成項にかかる
係数を全場の変数として定義し，その空間分布をDNS
データから推定する研究も行われており22，これもモデ
ル形式を推定する手法の1つと捉えられる。

3．乱流モデルパラメータの推定例
3.1　GEKOモデルのパラメータ推定
　ここでは平板上に傾斜円管から供給されるフィルム冷
却流のRANS解析を，平板上の数カ所で計測されたフィ
ルム冷却効率に基づき乱流モデルパラメータを最適化
することで改善した例を紹介する23。Fig. 5に本研究で
検討した乱流モデルパラメータ推定の概要を示す。まず，
前方感度解析として，一様分布から生成された乱流モデ
ルパラメータを用いて計測点におけるフィルム冷却効率
の事前分布を求める。次に，フィルム冷却効率の計測
データに基づいて，乱流モデルパラメータを推定し，そ
れを用いて計測点におけるフィルム冷却効率の事後分布
を求める。これらの推定の効率化のためにクリギング法
に基づく代替モデルを用いる24。
　乱流モデルとしてはGEKOモデルを利用した⒃。
GEKOモデルはいくつかの調整パラメータを有し，それ
らが流れ場に与える影響が明らかとなっているため，こ
こで行うような計測データに基づく特定の流れ場への
パラメータ最適化に適している。また，GEKOモデルは

Fig. 5  The estimation procedure of turbulence model parameters based on measurement data23
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SST k -ωモデルに基づいて開発されており，初期パラ
メータではSST k -ωモデルと同様の予測結果を与える⒃。
　ここでは予備解析結果に基づき，流れ場およびフィル
ム冷却効率への影響の大きなパラメータCSEPおよびCNW
を推定することにした。CSEPは流れのはく離を制御し，
CSEPが大きくなることで渦粘性が減少する。CNWは境界
層に作用し，CNWが大きくなると壁面せん断応力および
熱伝達率が増大する⒃。加えて，乱流プラントル数Prtは
フィルム冷却効率の予測に大きな影響を与えることが知
られており，大きな最適化マージンを設定して推定を
行った。
　平板，冷却管，プレナムから成る計算領域と冷却孔
出口付近の計算格子の拡大図をFig. 6に示す。冷却管長
さは L/D=1.75，冷却孔間隔は P/D=3である（Dは管
径）25。周期境界条件を用いて冷却孔を1つだけ考慮す
る。主流と冷却流の密度比は2.0，運動量比は0.5である。
冷却流はプレナム入口境界の質量流量一定の条件で駆動
される。冷却流の効果は次式で定義されるフィルム冷却
効率ηで評価される。

　　　　　　  ⑴

ここで，Tmain，Tjet，Twallはそれぞれ，主流，冷却流，
壁面の温度である。

3.2　代替モデル構築と事後分布推定
　モデルパラメータの推定にはアンサンブルカルマン
フィルタ（EnKF）や粒子フィルタ（PF）を用いるこ
とができるが，ここで考えるGEKOモデルパラメータの
ように少数の時不変パラメータの推定にはサンプリング
に基づくマルコフ連鎖モンテカルロ法（MCMC）を利
用することができる。しかしながら，MCMCでは任意
のGEKOモデルパラメータに対して多数回のRANS解析
を行う必要があるため，計算コスト削減のために計測点
におけるフィルム冷却効率を代替モデルで近似すること
にする。ここではフィルム冷却効率の計測点Nが10程度
であるため， 100ケース程度のRANS解析結果から計測
点ごとにクリギング法を用いて代替モデルを構築した24。
代替モデルは計測点 i におけるフィルム冷却効率の予測

値ηsrg, iを返すパラメータCSEP, CNW, Prtの関数Siとして以
下のように定義されるとする。
　　　　　　

 ⑵

　代替モデルを利用することで任意のパラメータ値に対
するフィルム冷却効率を高速に参照することができるた
め，MCMCを用いて複雑な事後分布を推定することが
できる。MCMCでは，ある候補パラメータに対するフィ
ルム冷却効率の代替モデルによる予測値ηsrg, iと計測値
ηexp, iとの差に基づいて尤度関数Lnow（ηexp, i |ηsrg, i）を評
価する。そして，新たな候補パラメータから計算され
る尤度関数Lnewとの尤度比Lnew/Lnowに基づき，その新
たな候補パラメータを採用するかどうかを決定する。こ
れを多数回繰り返して得られた事後確率分布の最頻パラ
メータ（Maximum a posteriori，MAPパラメータ）を
用いてRANS解析を行い，計測値と比較する。

3.3　事前分布
　Fig. 8は冷却孔から中心線に沿って下流方向に評価し
たフィルム冷却効率を計測値25と比較したものである。
GEKOモデルの推奨範囲で一様分布から生成されたパラ
メータを用いてフィルム冷却効率を多数回評価し，その
平均と標準偏差を実線およびグレーのハッチングで示
している。Fig. 8から予測値が実験値と比較して過大と
なっていることがわかる。また，予測値がx/D=0から下
流に向かって一旦上昇するのに対して，計測値は減少を
続けており，冷却孔付近の傾向も異なる。ここで扱って
いるフィルム冷却流れのように，適切なGEKOモデルパ
ラメータに関する事前情報が無い場合に，一様分布から
生成されたパラメータに起因するフィルム冷却効率の不
確かさを定量化して事前分布と捉えることにする。計測

Fig. 6   Geometry and computational mesh near a cooling 
hole for the prediction of film cooling effectiveness

Fig. 7   Sampling-based posterior distribution estimation based 
on a surrogate model
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データの考慮により，このフィルム冷却効率の不確かさ
を減少させることがデータ同化の目的となる。
3.4　事後分布
　Fig. 9はFig. 8と同様のプロットであるが，入力分布
として一様分布の代わりに計測データを反映した事後分
布を使用している。推定されたフィルム冷却効率は特に
下流側で計測値に近いが，冷却孔の出口付近ではまだ不
一致が見られる。これはGEKOモデルの限界と考えられ，
この不一致を克服するためにはモデル形式の不確かさに
まで踏み込む必要があると思われる。標準偏差の減少に
より，予測されたフィルム冷却効率の不確かさの低減が
表現されている。

　Fig. 10にGEKOモデルの初期およびMAPパラメータ
で得られた中心線上およびx/D=15の横方向区間のフィ
ルム冷却効率と対応する計測値25を示す。特に中心線
フィルム冷却効率の予測改善が見られる。Fig. 10 ⒝の
横方向分布からわかるように，MAPパラメータを用い
ることで冷却流の広がりが改善されている。MAPパラ
メータとして，CSEPは初期値より小さくなることで渦粘
性が増加し，冷却流が拡散しやすくなっている。また，
CNWは初期値よりも大きく，計測値を再現するためには
より高い熱伝達率が必要であることが示されている。乱
流プラントル数は初期値よりも小さくなっていることか
ら，熱拡散がより顕著になっている。 

4．結言
　計測データを利用して数値シミュレーションを改善す
るデータ同化を深層･機械学習と関連付けて説明し，さ
らに，フィルム冷却流れに関連したモデルベース･デー
タ駆動型の乱流モデリング研究を解説した。具体例とし
て，GEKOモデルパラメータの推定によるフィルム冷却
効率の予測精度改善を紹介した。データ同化における統
計的な推定は不確定性定量化（UQ）や検証と妥当性確
認（V&V）とも密接に関わっており，計測データとシ
ミュレーションを融合した解析の精度定量化をデータ同
化の枠組みを利用して行うことで，データ同化の利用可
能性をさらに広げることができると期待される。
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付録： 4次元変分法と物理に基づく機械学習
　変分型データ同化手法の代表的なものとしては，いく
つかの時刻で得られている計測データに数値シミュレー
ション結果が時空間的に一致するような初期・境界条件
を推定する4次元変分法がある。4次元変分法では以下
のような評価関数の最小化を行う⑴,⑵,⑶。

　　  

⑶

式⑶では，ある時間区間Tにわたって数値シミュレー
ションの変数である状態ベクトルxtと観測ベクトルyt
の差を足し合わせているが，状態ベクトルの時間発展
xt+1=Mt（xt）はシステムモデルMtに規定されることから
評価関数は初期条件x0の関数である。htは観測モデルで
ある。式⑶の右辺第二項は推定したい場に近いと予想さ
れる場xbを利用した正則化項となっており，Bはその共
分散行列である。4次元変分法では，ある時間区間に複
数存在する計測データに最もよく一致するような解の軌
道を生成するシステムモデルの初期条件を求めている。
　評価関数の最小化は勾配法によって行われるが，こ
れには多変数関数の勾配を効率的に計算できるアジョ
イント法（随伴変数法）が用いられる。アジョイント
法では数値シミュレーションモデルもしくはコード自体
の微分によって評価関数の勾配を得る。ところで，機
械･深層学習によく用いられるニューラルネットワー
クのパラメータ学習においては，誤差逆伝播（Back 
propagation）が用いられている。これは，損失関数の
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勾配法による最小化を行う際に，ニューラルネットワー
クの微分を利用するものである。したがって，4次元変
分法によるデータ同化では数値シミュレーションモデル
の微分，ニューラルネットワークによる機械･深層学習
ではニューラルネットワークモデルの微分という違いは
あるものの，評価関数の最小化手法は類似していると言
える26。
　近年，ニューラルネットワークによって物理現象の予
測を行うために，その支配方程式を損失関数に加えて学
習を行う手法が提案されている。このようなアプローチ
はGartner先端テクノロジのハイプ･サイクル2021年版
において物理に基づくAI （Physics-informed AI）27と呼
ばれているものの1つであるが，具体例としてPINNを
見てみよう⑹。PINNによるニューラルネットワークの
学習においては以下のような損失関数を考え，これを最
小化するような解の履歴u（t, x）を深層ニューラルネット
ワークで近似する。

　  
⑷

ここで，右辺第一項はNu点の初期・境界条件　　　　
からの誤差，右辺第二項は時空間的に配置されたサンプ
リング点N f（学習時に支配方程式による予測結果を参
照する点）における支配方程式の残差を表している。損
失関数の最小化には勾配法を用いられ，右辺第二項に関
しては支配方程式の微分が用いられるため，式⑶で示し
た4次元変分法における評価関数に近いものとなってい
る。
　4次元変分法では計測データに基づき学習を行い，こ
のとき数値シミュレーションモデルが予測値の時間発展
を規定するのに対して，PINNでは支配方程式で拘束し
つつニューラルネットワークの学習を行う。その点で，
後者は支配方程式を緩く利用したデータ駆動型の解析技
術であると言える。また，実際の予測は前者では数値シ
ミュレーションモデルによって予測が行われるため格子
点数・要素数の大きな解析では計算コストが大きくなる
のに対して，後者ではニューラルネットワークによって
行われるため非常に高速に実行される。この高速な予測
はPINNの大きな利点である。一方，物理モデルを正し
く解くことが必要とされる場合には4次元変分法が適し
ている。
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1．緒言
　各種ターボ機械の高速・高負荷化にともない，その開
発においては，複雑な内部流動を把握することによって，
性能の改善や不安定流動現象（失速など）の回避を実現
することが益々重要となった。しかしながら，その複雑
な内部流れを精度良く計測することは容易でない。例え
ば，動翼列のように回転要素内の流動を，要素とともに
回転する座標系から計測する場合，装置は極めて複雑な
ものとなる。また，レーザ光などを用いた非接触型計測
法を利用すれば，絶対座標系から回転要素内の流れ場を
計測できるが，複雑な流路形状ではレーザ光が届かずに
計測できない領域が少なからず出てくる。さらに，ガス
タービンのような空気機械では高出力化および小型化が
進められ，段当たりの空力負荷が増大し，羽根車の先端
周速が超音速となる結果，羽根車の内部流れ場は衝撃波
を伴う遷音速流れとなるが，そのような遷音速内部流れ
場においては流動計測自体が困難となってきており，限
定的な内部流動に関する計測データしか得ることができ
ない。
　以上のとおり，従来の実験流体力学（Experimental 
Fluid Dynamics：EFD）のみから，実用問題にお
ける複雑な内部流動を把握することには限界があ
る。一方，複雑な内部流れに対しても，計算流体力学
（Computational Fluid Dynamics：CFD）の適用が広く
普及した。しかしながら，衝撃波と乱流境界層の干渉現
象を含む遷音速翼列のような実用問題における複雑な内
部流れ場に対しては，CFD結果を鵜呑みにできないの
が現状であり，計算結果の信頼性を検証した上で流れ場
を分析する必要がある。すなわち，実用問題の複雑な内
部流れ場に対しては，EFD解析とCFD解析を併せて適
用し，両者を補完し合うことが肝要である。このような

観点から，著者の研究グループでは，EFD解析とCFD
解析とを併用して，軸流圧縮機の動翼列および多段遷音
速軸流圧縮機の静翼列における旋回失速の初生メカニズ
ム，遷音速遠心圧縮機におけるサージ点近傍からサージ
初生を経てサージ発生時までの非定常流動過程などを明
らかにしてきた⑴,⑵。しかしながら，個別に実施された
EFD解析とCFD解析の両結果を単純に比較検討するこ
とにより流動現象を分析することでは，両解析結果を有
機的に活用することに限界があり，ターボ機械の複雑な
内部流動現象を解明することは容易でない。
　以上のような背景はターボ機械分野に限ったことでは
なく，EFDとCFDの真の融合を実現するデータ同化の
活用が工学分野でも進み，データ同化支援工学（Data 
assimilation Aided Engineering，DAE）という考え方
が浸透し始めている⑶。データ同化は，数値気象予測の
分野で発達した手法であり，数値モデルの不確定要因と
しての初期条件，境界条件，およびモデルパラメータ
などを観測値により統計的に修正する方法である。す
なわち，データ同化においては，EFD（計測）データ
をCFD計算に真に同化させ，EFDで得られた実条件の
影響を考慮した実流動現象の再現を可能にする。デー
タ同化の方法自体は確立されており，大別すると，ア
ンサンブルカルマンフィルタを用いた逐次型データ同化
とAdjoint法による非逐次型データ同化とに大別される。
データ同化に関する邦文の解説書⑷－⑹が既に刊行されて
おり，データ同化の具体的な手法についてはそれらを参
考にしていただきたい。
　本稿では，遷音速タービン翼列流れのURANS
（Unsteady Reynolds Averaged Navier-Stokes）解析に
おける乱流モデルパラメータの最適化問題にアンサンブ
ルカルマンフィルタによるデータ同化を適用した事例⑺，
ならびに遷音速軸流圧縮機動翼列のRANS解析における
未知境界条件の推定問題にAdjoint法に基づくデータ同
化を適用した事例⑻を紹介する。

ターボ機械の内部流動解析におけるデータ同化の活用
Application of Data Assimilation to Internal Flow Analysis 
of Turbomachinery

原稿受付　2022年3月26日
＊1　九州大学　大学院工学研究院　機械工学部門
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2．データ同化による乱流モデルパラメータの最適化
　広く用いられている渦粘性近似型の乱流モデルにおけ
るモデルパラメータは，単純な流れに関する実験結果あ
るいはDNS結果に基づいて決定されてきたが，遷音速
翼列流れのように衝撃波を伴う複雑な乱流場に対して最
適であるとは言い難い。そこで，遷音速タービン翼列の
URANS解析を対象にして，k -ω二方程式乱流モデルパ
ラメータの最適化問題にアンサンブルカルマンフィル
タに基づくデータ同化を適用した事例⑺を以下に述べる。
この事例では，LES（Large Eddy Simulation）解析結
果を仮想的なEFDデータと見なしてデータ同化による
モデルパラメータの最適化を実施した。
2.1　アンサンブルカルマンフィルタによる定式化
　ここでは，アンサンブルカルマンフィルタ（Enkf）⑼

を用いた最適化問題の定式化を概説する。
　まず，以下のような状態空間モデルを考える。

 ⑴

 ⑵

ここで f は非線形性をもつシステムモデル，x t はシス
テムモデルにおける時刻 t の状態変数からなるベクト
ル（状態ベクトル），y t は観測値からなるベクトル（観
測ベクトル）である。Hは観測演算子と呼ばれ，状態ベ
クトルを観測ベクトルと同じ次元に変換する作用がある。
また， v はシステムノイズ， w は平均0，共分散行列 R 
の正規分布に従う観測ノイズであり，この両者はそれぞ
れのモデルにおける状態の不確かさを表現するための変
数である。数値解析や実験では，同じ現象を対象に解析
または計測を複数回実行して得られる数値データはす
べての結果において値が完全に一致するわけではなく，
種々の要因によりばらつきが発生する。このばらつきに
相当するものが，システムノイズおよび観測ノイズであ
る。Enkfでは，システムモデルにおけるバラつきを複
数の数値解析実行プロセス（それぞれの実行プロセスを
アンサンブルメンバーと称する）として取り扱い，シス
テムモデル，観測モデルそれぞれのばらつきは確率密度
関数を用いてモデル化される。Fig. 1に数値計算による
流れ場の状態と，これを入力値として得られる確率密度

関数の相関図を示す。図の縦軸は確率密度関数の値であ
り，横軸は物理量等の値である。Fig. 1において，事象
A，Bはそれぞれ時刻 t におけるシステムモデルから得
られた解析値および観測モデルから得られた観測値であ
る。確率密度関数によって表現されるモデルの不確か
さ（ばらつき）は，時刻 t における各モデルの平均値を
解析値 x t ，観測値 y （それぞれ n, m 次元の列ベクトル）
とすると，これらの値を中心としてFig. 1の上部に示さ
れる事象A，Bような分布となる。
　またこの時，正規分布に則った確率密度関数 fA,  fB  
は式⑸，⑹のように得られる。

　　　　　　  ⑶

　　  ⑷

 
⑸

 ⑹

式⑶, ⑷中のNはアンサンブルメンバーの数であり，P
およびRは各モデルに関する共分散行列である。仮に，
Fig. 1下部に示すように，システムモデルよりも観測
モデルに近い流れの状態が得られる事象A∩Bの平均値
を x t a（推定値と称する）とすれば，この点周りに展開
される確率密度関数（図中黒色実線）はベイズの定理⑽

から，式⑸，⑹の積を用いて表され，これが正規分布に
従うことから，一般的なカルマンフィルタの方法に従い，
平均値は

 ⑺

と書ける。ここで l はアンサンブルメンバーのインデッ
クスを表す。式⑺の右辺に着目すると，得られる推定値
は解析値に対して“観測値と解析値の差分に応じた修正
量”を加えた値であることがわかる。上式を用いた解の
修正を行うことにより，Fig. 1に示すような実験値や他
の解析結果に近い解析解（推定値）を得ることができ，
この過程を複数回実行することで，その差は徐々に小さ
くなる。
2.2　乱流モデルパラメータの最適化
　遷音速タービン翼列 T106A⑾を対象にした，k -ω二方
程式モデル⑿を用いたURANS解析において，7つの乱
流モデルパラメータを最適化した。モデルパラメータは
数値解析の過程で変動しないため，これらの定数を数
値解析の状態ベクトルに組み込み（自己組織化，SOM: 
Self-Organizing Map⒀），バラつきを発生させるために
各アンサンブルメンバーに正規分布に則った誤差⒁を与
えた。最適化の過程で実行する数値解析では二次元の
URANSを行い，擬似実験値としてLESの時間平均およ
びスパン方向平均結果から得られる翼前縁付近の速度分
布を用いた。ただし，速度分布にはセンサ誤差を仮定Fig. 1  Image of Ensemble Kalman fi lter
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して，正規分布に則った乱数⒁を加えた。Enkfのアルゴ
リズムにおけるアンサンブルメンバーの総数は200とし，
時間積分を200回行うごとに式⑺によるフィルタリング
を実施した。
　最適化結果の評価には三次元のURANS解析を実施し
た。この三次元URANS解析に用いた計算格子は1,840万
セルであり，一方LESによる三次元解析ではその8倍の
14,720万セル数の計算格子を用いた。なお，各数値解析
に用いたスキームの詳細については文献⑺を参考いただ
きたい。
2.3　最適化の結果およびその評価
　LES解析結果に基づいて最適化した乱流モデルパラ
メータの値をTable 1に示す。同表にはオリジナルの値
も示しているが，その値と最適化された値との間には大
きな違いがあることがわかる。Fig. 2に，LES解析，乱
流モデルパラメータとしてオリジナル値および最適値
を用いたURANS解析から得られた50%スパン位置にお
ける瞬時のマッハ数分布を示す。LES解析結果（Fig. 2  
⒜）では翼後縁からカルマン渦列の放出が明確に認めら
れるが，オリジナルの乱流モデルパラメータ値を用いた
URANS解析の場合（Fig. 2 ⒝），過大な渦粘性の影響に
よりカルマン渦列の放出が全く捉えられていない。一方，
最適化された乱流モデルパラメータ値を用いたURANS
解析の場合（Fig. 2 ⒞），計算格子解像度がLES解析の
1/8であるにもかかわらず，LES解析結果と同様にカル
マン渦列の放出を捉えている。

Table 1   Optimization results of turbulence model 
parameters based on LES analysis

⒜ LES solution

⒝ URANS solution with original parameters

⒞ URANS solution with optimal parameters

Fig. 2   Instantaneous Mach number distributions at 50 % 
span section of T106A
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　Fig. 3は，LES解析と乱流モデルパラメータの最適値
を用いたURANS解析について，翼後縁から10%コード
長だけ下流における圧力変動のパワースペクトル密度を
比較したものである。図中の実線がLES解析結果に，点
線がURANS解析結果に対応する。URANS解析の計算
格子解像度がLES解析の1/8であることから，高周波数
領域においては，言うまでもなく，URANS解析の変動
パワーが低くなっているが，低周波数領域における変動
周波数特性と変動パワーは両解析で比較的一致している
ことがわかる。すなわち，最適化された乱流モデルパラ
メータ値を用いたURANS解析では，乱流の素過程を支
配する微細な渦構造を捕捉することはできないが，カル
マン渦のようなはく離に伴う大規模な渦構造の非定常挙
動を捉え得ることがわかる。

　T106Aを対象にした最適化結果が異なる遷音速ター
ビン翼列に対しても有効であるのか，すなわち本最適化
のロバスト性について調べた。高負荷型遷音速タービ
ン翼列⒂の試験条件MUR 47を異なる解析対象として選
び，T106Aに対して最適化された乱流モデルパラメー
タ値を用いてURANS解析を実施した。その結果得られ
た50%スパン位置での瞬時のマッハ数分布をFig. 4に示
す。同図には，Fig. 2と同様に，LES解析結果，および
オリジナルの乱流モデルパラメータ値を用いたURANS
解析結果も併せて示している。URANS解析に用いた
計算格子数はLES解析の計算格子数（22,272万セル）の
1/8に設定した。T106A翼列の場合と同様に，乱流モデ
ルパラメータのオリジナル値を用いたURANS解析では
捉えることができない翼後縁からのカルマン渦列放出が
最適値を用いたURANS解析では補足されていることが
わかる。また，Fig. 5は各解析において得られた翼面圧
力の時間平均分布である。図中には試験条件MUR 47に
対する実験結果⒂も×シンボルで示している。翼負圧面
の後縁付近で，オリジナルのモデルパラメータを用いた
URANS解析結果（図中の○シンボル）と比較して，最

Fig. 3   Frequency characteristics of pressure fl uctuation at 10 % 
chord length downstream of trailing edge of T106A

⒜ LES solution

⒝ URANS solution with original parameters

⒞ URANS solution with optimal parameters

Fig. 4   Instantaneous Mach number distributions at 50 % span 
section for test case MUR47
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適化されたモデルパラメータによるURANS解析結果
（図中の△シンボル）はLES解析結果（図中の□シンボ
ル）と良い一致を示し，実験値により近づいている。
　以上のとおり，LES解析結果を仮想的なEFDデータと
見なしてデータ同化することにより最適化された乱流モ
デルパラメータは，計算格子解像度がLES解析の1/8で
あるURANS解析においても，時間的および空間的に正
しく現象を捉えることを可能にしてくれることがわかる。

3．データ同化による未知境界条件の推定
　次に，Adjoint法に基づくデータ同化を，遷音速軸流
圧縮機動翼列のRANS解析における未知境界条件の推定
問題に適用した事例⑻を紹介する。Adjoint法は四次元変
分法における勾配計算を効率的に行う方法である。前述
のアンサンブルカルマンフィルタに基づく方法では，数
値モデルの予測における事前分布と計測による尤度分布
から事後分布を求める形式となっており，それぞれにつ
いて正規分布を仮定している。一方，変分法では事後確
率密度関数を定義し，これを最大化する状態ベクトルを
求める形式となっている。また，アンサンブルカルマン
フィルタは解析コードに対して非侵襲な手法であり，解
析コードより得られる計算結果をもとに状態推定を行え
ばよいが，Adjoint法は解析コードに対して侵襲性のあ
る手法であり，支配方程式をもとにAdjoint方程式を導
出し，支配方程式だけでなくAdjoint方程式を解く必要
がある。
3.1　Adjoint法による定式化
　支配方程式をG，支配方程式の状態ベクトルをQ，設
計変数を とおく。この時，目的関数は対象とする検査
体積，または面積上での積分値として表すことができ，
その最大化または最小化問題は以下のような数式で定義
することができる。

　　  
⑻

勾配法に基づく最適化では，目的関数の状態変数なら
びに設計変数に関する勾配を求める必要がある。これ
は支配方程式によって解かれる問題が高次になるにつ
れ，計算負荷が増大する。Adjoint法では式⑻に対し，
Lagrangeの未定乗数法を適用して計算負荷を低減する。
式⑻について，Lagrange関数を定義すると，

　　　　  ⑼

ここで，  はLagrangeの未定乗数あるいは状態ベクト
ルの共役ベクトルと呼ばれる。式⑼に関する第一変分を
求めると， 

　  

⑽

と書ける。Lagrangeの未定乗数法ではこの第一変分が
0となる条件から，目的関数の最大値または最小値をと
る設計変数を求める。右辺第1項の設計変数に対する目
的関数の勾配ベクトルは右辺第2項から第4項に依存
する。第2項は支配方程式を含むため，未定乗数の変
分によらず0となる。設計変数に対する状態ベクトル
の勾配 Q を直接計算することは計算負荷が高いため，
Adjoint法では第3項ならびに第4項が0となるような
未定乗数を求めることで，第1項に示される勾配を連鎖
律により求めていく。すなわち，解くべき方程式は

　　　　  

⑾

である，式⑾はAdjoint方程式と呼ばれ，最適化過程に
おける全ての勾配を計算する方法より，上記の方程式を
解く方が計算負荷を抑えることができる。
　ここで，支配方程式が圧縮性Navier-Stokes方程式の
場合におけるAdjoint方程式について簡単に述べる。圧
縮性Navier-Stokes方程式をテンソル形式で書くと，

　　　　  
⑿

左辺第1項は保存変数の時間微分項，第2項は非粘性流
束の空間勾配，第3項は粘性流束の空間勾配である。な
お，簡便化のため体積力項の記載は省略している。式⑿
を式⑽に代入して，時刻0からT までの時間について部
分積分を行うことにより，以下のようなAdjoint方程式，
終期条件，初期条件，境界条件が得られる。

Fig. 5   Distributions of time-averaged blade surface pressure for 
test case MUR47
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⒀

ここで，式中の各行列は

 

⒁

である。式⒀からわかるように，Adjoint方程式は時間
微分項が負の符号を含み，支配方程式に対して時間方向
に逆向きに時間積分される。これは，Adjoint方程式を
用いた最適化が，ある時刻におけるシステムの状態から
過去の状態へ遡って最適値との誤差を解析し，初期値の
修正を図るという意味を持つ。終期条件ならびに，初期
条件は部分積分の過程で得られる。よって，Adjoint方
程式はシステムの未定乗数が全て0であるという状態か
ら解析を始める。終期条件については，最適化過程が進
み，修正量が十分小さくなれば自ずと満足される。
　なお，Adjoint方程式は，支配方程式と逆向きに時間
が進むことから，特性波も逆向きに伝播するため，風上
差分ではなく風下差分を用いる。
3.2　未知境界条件の推定
　遷音速軸流圧縮機動翼列であるNASA Rotor37を対象
に，Adjoint法に基づいて実験データを同化することに
より未知境界条件を推定し，RANS解析による内部流動
の高精度予測を実現した。当該圧縮機試験装置は動翼列
単体であり，その子午面形状をFig. 6に示す。同図⒜中
に示す4箇所の断面位置において，詳細な実験計測が実
施されており⒃，CFDコードの検証に広く用いられてい
る⒄。動翼列下流断面（Fig. 6 ⒜中の断面4）で計測さ
れた全圧比のスパン方向分布をFig. 6 ⒝に黒丸シンボル
で示す。この全圧比分布の実験結果には15％スパン位置
付近に全圧の顕著な低下が認められるが，これは，Fig. 
6 ⒞に示すように，動翼列前後のハブ面上に存在する
ローターディスクとステーショナリーフレーム間の隙間
から発生する漏れ流れの影響であることが指摘されてい

る⒅,⒆。Fig. 6 ⒝中には，ハブ面からの漏れ流れを無視
したCFD結果（図中の実線），および仮定した漏れ流量
の下で漏れ流れを考慮したCFD結果（図中の＋および
□シンボル）を併せて示している。
　ハブ面からの漏れ流れについては，実験によりそれを
計測することが不可能であることから，その漏れ流量を
予測するためには，動翼列部の流れ場だけでなく，ハ
ブ内部のローターディスクおよびステーショナリーフ
レームまわりの流れ場まで含めてCFD解析する必要が
あるが，そのようなCFD解析はハブ内部に新たな境界
条件の任意性をもたらすので，非現実的である。以上の
観点から，動翼列下流断面（Fig. 6 ⒜中の断面4）で得

⒜ Meridional geometry⒄

⒝ Eff ect of hub leakage⒅,⒆

⒞ Hub leakage

Fig. 6  NASA rotor 37
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られている実験データ（Fig. 6 ⒝中の黒丸シンボル）を
Adjoint法に基づいてRANS計算に同化することにより，
ハブ面からの漏れ流れに関する未知境界条件を推定し，
内部流動の予測精度の向上を図った。Adjoint法に基づ
いた未知境界条件の推定アルゴリズムはFig. 7に示すと
おりである。次式により定義した目的関数の下に，未知
境界条件としてのハブ面からの漏れ流量を推定（最適
化）する問題設置となっている。

 
⒂

ここで，S4はFig. 6 ⒜中の断面4を表し，p t はRANS解
析により得られる全圧，pexpは実験⒄により得られている
全圧である。Adjoint解析後の勾配探査では，黄金比分
割法⒇を用いた。なお，RANS解析では翼間1ピッチを
対象とし，総数が約500万セルの計算格子を用いた。

3.3　推定結果およびその評価
　未知境界条件としてのハブ面漏れ流量値をデータ同化
により推定する過程での履歴をFig. 8に示す。漏れ流量
の初期値として，動翼列入口流量の0.1%の値を与えた。
Fig. 8の横軸は推定アルゴリズムの繰り返し回数，縦軸
は動翼列入口流量で無次元化した漏れ流量の値である。
推定過程において，繰り返し回数が5回までは推定値が
線形的に変化し，6回目で収束したものと判定した。図
は省略するが，6回目において目的関数値の履歴も収
束に至っている。漏れ流量の収束値は，Shabbirらの研
究⒅で仮定された値（0.33％）の2倍以上であり，およ
そ0.7％となっていることがわかる。
　Fig. 9は，動翼列下流断面（Fig. 6 （a）中の断面4）
での全圧比のスパン方向分布について，実験結果⒅およ
びRANS解析結果を示している。図中において，●シン
ボルがデータ同化に用いた実験結果，□シンボルがハ
ブ面漏れ流量としてデータ同化により推定した収束値
を用いたRANS解析結果を表している。なお，同図中に
は，×シンボルで漏れ流れを考慮していないRANS解析

結果，○シンボルで漏れ流量として初期仮定（0.1%）を
用いたRANS解析結果を併せて示している。Adjoint法
に基づいたデータ同化により推定された漏れ流量を用い
たRANS解析結果では全圧分布の予測精度が大幅に向上
していることがわかる。
　Fig. 10に動翼根元の前縁近傍における渦流れ構造を
示す。同図⒜がハブ面漏れ流れを考慮していないRANS
解析結果，同図⒝がデータ同化により推定した漏れ流量
を用いたRANS解析結果である。図中の渦構造は特異点
理論21に基づいて同定さている。漏れ流れの考慮の有無
により渦流れ構造が著しく異なっていることがわかる。
漏れ流れを考慮した場合，漏れ流れ渦および馬蹄形渦の
形成が明確に認められる。
　動翼根元の後縁近傍負圧面における渦構造および限界
流線をFig. 11に示す。同図⒜がハブ面漏れ流れを考慮
していないRANS解析結果，同図⒝がデータ同化により
推定した漏れ流量を用いたRANS解析結果である。漏れ
流れを考慮していない場合，翼後縁付近に顕著な二次流
れは認められない。一方，漏れ流れを考慮した場合では，
流れ構造が大きく変化して，ハブ・コーナーはく離が発
生し，それに伴うはく離渦が認められる。
　以上のとおり，Adjoint法に基づくデータ同化を適用
して未知境界条件を推定することにより，遷音速軸流圧
縮機動翼列流れの高精度予測を実現できることがわかる。

Fig. 7   Algorithm for estimation of unknown boundary condition 
using adjoint method

Fig. 8  Convergence history of hub leakage mass flow rate

Fig. 9  RANS result with data assimilation using adjoint method
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4．結言
　LES解析結果を仮想的な実験データと見なし，アンサ
ンブルカルマンフィルタに基づいてデータ同化すること
により，遷音速タービン翼列流れのURANS解析におけ
る乱流モデルパラメータの最適化を行った事例を示すと
ともに，Adjoint法に基づいて実験データを同化するこ
とにより，遷音速軸流圧縮機動翼列のRANS解析におけ
る未知境界条件を推定した事例を紹介した。データ同化
は，実験データをCFD計算に真に融合させることによ
り，実験で得られた実条件の影響を考慮した実流動現象
の再現を可能にしてくれるツールであり，ターボ機械の
内部流動に関する研究にとっても今後必要不可欠なもの
となることが期待される。
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1．はじめに
　近年，インターネットやスマートフォンをはじめとし
て，至る所で機械学習技術が用いられるようになってお
り，エネルギー産業における諸問題においても機械学習
の応用や，関連する低次元特徴抽出手法の応用に関する
取り組みがいくつもなされている⑴。筆者の専門である
基礎的な流体力学や流れの制御の分野においても，機械
学習の応用に関する研究は世界中で爆発的に増加してお
り，このことからも機械学習の可能性への期待が非常に
大きなものであることが伺える。
　筆者のグループにおいても，科研費基盤A「機械学習
による乱流ビッグデータの特徴抽出手法の構築」（2018
～ 2020年度，課題番号18H03758） および，後継課題で
ある科研費基盤 S「機械学習を活用した革新的流れ制御
パラダイムの創出と実践」 （2021 ～ 2025年度，課題番号 
21H05007） の補助を受け，円柱周り流れやチャネル乱
流といった基礎的な流れやその制御に対する機械学習の
応用可能性に関する調査を行っている⑵-⑹。本稿ではこ
のうち，畳み込みニューラルネットワークを用いた流れ
場の低次元化および流れ場の推定に関する研究をいくつ
か紹介する。
　なお，近年，流体力学への機械学習の応用が非常に注
目されていることもあり，筆者も短期間に多くの学協会
から同種の記事を執筆依頼されている⑵-⑹。しかしなが
ら，それに対して紹介できる比較的わかりやすい新しい
研究成果は限られている関係上，内容にはこれら記事と
のいくらかの重複が避けられず，この点についてはご了
承頂ければ幸いである。また，紹介する各トピックに関
する詳細の記述は省略している。個々の研究の詳細に関
しては参考文献リストの原著論文を参照されたい。

2．畳み込みニューラルネットワークに基づくオー
トエンコーダ （CNN-AE） を用いた流れ場の低次元化
　一連の研究で主に用いる機械学習モデルは，畳み込み
ニューラルネットワーク（CNN）を用いたオートエン
コーダ（CNN-AE）である。CNNの構造はもともと脳
の視覚野をモデル化したものであり，局所の画像に複
数枚のフィルタを畳み込むことでその特徴を抽出するも
のである。各フィルタを構成する重み係数は，予め定め
られた損失関数を最小化すべく数多くのデータを用い
て「学習」を行うことによって最適化される。重み係数
の更新にはいわゆる普通の深層ニューラルネットワーク
である全結合型の多層パーセプトロン（MLP）と同様，
誤差関数の値をネットワーク内で逆伝播させる「バック
プロパゲーション」によって行われるが，MLPと異なり，
CNNでは結合が局所に限定されていること，およびフィ
ルタの重みが各層で共有されていることにより，同じ入
力次元のMLPと比べて非常に少ない計算量で学習が行
えることが利点であり，高次元データが頻繁に表れる流
体場データにも適したネットワーク構造である。また，
上流側の層から下流側の層にかけて次元を削減していく
ことにより，入力データの特徴を抽象化でき，ノイズ等
に対してもロバストになることもCNNを用いたネット
ワークの長所である。
　Fig. 1に一連の研究で主に用いているCNN-AEの基本
構造⑺を示す。入力データ q は流れ場のデータ（速度場，
圧力場，渦度場など）であり，我々の扱っている問題で
は10万～ 1000万程度の次元を持つベクトルである。入
力データ q はCNN-AEのうち入力側の半分であるエン
コーダ部によって次元圧縮され，中間部のMLPを通り，
CNNデコーダ部で次元拡大され，出力ベクトルが得ら
れる。CNN-AEではこの出力ベクトルが入力ベクトルと
一致するよう重み係数の最適化，即ち学習が行われるが，
学習済のネットワークではその一番圧縮された部分の潜
在変数ベクトル r が入力ベクトルの情報を抽象化した形
で十分に含んでいることになる。
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3．非定常流および乱流の機械学習
　乱流への機械学習の適用可能性の調査として上述の
CNN-AEと同様の構造を用いて最初に取り組んだ研究が，
流入・流出境界を持つチャネル乱流の直接数値シミュ
レーション （DNS） に用いることのできる入口乱流生成
器 （MLTG） の提案⑻である。ここでは平行平板間の乱
流（チャネル乱流）のDNSで得られた，ある1断面に
おける二次元断面速度場データ qnDNS を入力とし，次の
離散時刻における断面速度場 qn+1 が得られるよう，ネッ
トワークを学習させた。なお，この場合の入力ベクトル
の次元は約10万，潜在変数ベクトルの次元は約3000であ
る。学習済みのMLTGに対しては，まずMLTG単体で
乱流構造の時間発展が定性的・定量的に再現できるかを
調査した。この場合，初期値 q0 にはDNSデータを用い
る必要があるが，その後はMLTGから出力 qn+1ML を次の
時刻における入力 qn として再帰的に用いることにより，
様々な空間スケールの構造をもった断面乱流場の時間発
展が再現できる。また，MLTGを用いて計算された乱
流統計量を用いた定量的な評価によってもDNSの乱流
統計量と良い一致が得られることが確認できた。さらに，
学習済みのMLTGを実際に流入・流出境界DNSの流入
境界条件として計算を行ったところ，得られた乱流統計
量はドライバDNS（流入・流出境界DNSで従来用いら
れている流入境界条件を計算するために余計に行う必要
のある周期境界DNS）を用いた場合と見分けがつかな
い程度に一致し，また時間発展する流入速度場の計算に
要する時間も，我々の計算機環境ではドライバDNSを
用いる場合の約580分の1であった。
　上記の例では乱流の低次元化は行えるものの，中間層
のMLPの情報を用いて3000もある潜在変数の支配方程
式を導出することは困難である。そこで，簡単な非定常
流である低レイノルズ数の円柱周り流れの問題に立ち
返り，次元の圧縮と，時間発展方程式の導出を分けて
考えることにした⑼。ここではまずCNN-AEを用いて2
つまでに圧縮された流れの特徴（即ち，潜在変数 r =（r1，
r2））を抽出し，その時間変化 dr/dt を数値微分によって
算出し，これら両者の関係を記述する非線形の最尤関
係 dr/dt = （r） をSparse Identifi cation of Nonlinear 

Dynamics （SINDy）⑽という非線形回帰手法を用いて求
める。ここに（r）はライブラリ関数と呼ばれるもので，
r に関して考え得る非線形項が含まれており，  は回帰
によって求めるべき係数行列である。なお，非線形項の
数が膨大にならないよう，L1 正則化と呼ばれる手法を
用いて回帰を行っている。その結果，Fig. 2に示すよう
な潜在変数を支配する非線形な常微分方程式が得られ，
さらにこれらを数値的に時間積分したものの挙動も，元
のDNSの挙動と多少の位相差はあれど，その挙動をよ
く再現できることが分かり，流れ場の非線形低次元化と
その支配方程式の導出が行えることが示された⑼。
　乱流の場合には後述するように流れ場の低次元化に関
して一層の改善が必要であるため，既に別の手法で低次
元化された乱流のモデルである9方程式せん断流モデ
ル⑾を用いてSINDyを用いた常微分方程式の導出の可能
性を調査した。その結果，乱流においても9つの変数
（a 1 ～ a 9）に対するモデル方程式を数値積分することに
よって得られる計算データからSINDyを用いて元のモ
デル方程式とほぼ同等の支配方程式が復元できることが
分かり，またそれらのカオス的な挙動も良く再現できる
ことが分かった⑼。
　潜在変数の時間発展挙動の記述に関しては，上述の常
微分方程式の導出に加え，時間発展データを扱うこと
のできる機械学習ネットワークであるLong Short Term 
Memory （LSTM） の使用も検討した。様々なレイノル
ズ数の円柱周りの流れ⑿，および様々な形状の物体周り
の流れ⒀に対して，CNN-AEとLSTMを用いた低次元モ
デル （ML-ROM） を開発し，流れの時間変化のみならず，
学習に用いていない形状の物体にはたらく抵抗係数や揚
力係数といったマクロな量の定量的な予測も可能である
ことを示した。一方で，レイノルズ数Re = 40の円柱周
り流れなど，流れの形態が学習に用いた場と大きく変わ
るような場合の予測が難しいことも分かった。
　また，同様の手法を用いてチャネル乱流に対するML-
ROMの構築も行った⒁。ML-ROMでは，まずDNSデー
タを用いて3次元CNN-AEの学習を行い，得られた潜在
変数ベクトルの時間発展に対して，LSTMを用いてその
時間発展挙動を学習させ，学習済みの3次元CNN-AEと

Fig. 1   Conceptual diagram of a convolutional neural network based autoencoder （CNN-AE）⑺. （K. Fukami, K. Hasegawa, T. Nakamura, 
M. Morimoto, and K. Fukagata, SN Comput. Sci. 2, 467 （2021）. Copyright © The Author（s） 2021. Published by Springer Nature 
under Creative Common License 4.0.）
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LSTMを用いることにより3次元速度場の時間発展を再
現した。再現された場の統計量はDNSの統計量と比較
し，定量的に良好な一致を得た。また，ダイナミクスの
観点からもDNSと定性的には良好な一致を確認したが，
ダイナミクスの詳細な再現に関しては改善の余地が大き
く残されており，今後の課題である。

4．結局，機械学習は何をやっているのか？
　CNN-AEを用いて抽出された非線形低次元モードの物
理的解釈は元の流れ場の理解や制御に向けて重要である。
そこでまず，円柱周りの2次元非定常流に対し，非線
形低次元モードを可視化できるネットワーク構造 （MD-
CNN-AE） を提案し，各非線形モードから復元された場
にどのような流れの構造が含まれているかを調査した⒂。
まず，MD-CNN-AEに含まれる活性化関数（各層で出力
の前に作用させる関数）を全て線形なものとした機械学
習モデルの結果からは，CNNオートエンコーダは基本
的には固有直交分解 （POD） と同様の分解を行っている
ことが示された。さらに，非線形の活性化関数を含む
MD-CNN-AEはPODよりも低い再構成誤差を示し，活
性化関数に含まれる非線形性がモデル性能を向上させて
いることが分かった。その上で，非線形のMD-CNN-AE
によって得られる非線形モードから復元した場のそれ
ぞれにPODを適用したところ，1つの非線形MD-CNN-
AEモードには複数のPODモードが順序良く内包されて
いることが分かった⒂。この結果は，従来のPODモード
との解釈可能な関係を維持しながら，非線形MD-CNN-
AEがPODよりも低次元の流れ場の特徴抽出に使用でき
る可能性を示唆している。
　また，非線形活性化関数の働きを確認するために，よ
り単純な問題で検証した結果⒃がFig. 3である。ここで
は，レイノルズ数 Re = 100 の二次元円柱周りに対して，
高次のPODモード係数（a3 ～ a6）を低次のPODモード
係数（a1, a2）から推定する問題を考えている。実はこ
の問題では，a3 ～ a6 が a1, a2 の非線形関数で表せるこ

とが知られており，この非線形性を機械学習モデルが
捉えられるかどうかを検証することを目的としている。
Fig. 3 （a）において，実線がDNSデータから計算され
た高次のPODモード係数の正解の軌跡である。この図
より，入力としてa1, a2のみを入力して用いた場合には，
非線形活性化関数を含む通常のMLP（Nonlinear MLP）
のみが正解の軌跡に一致した結果を推定でき，活性化
関数を全て線形写像としたLinear MLPや線形統計的推
定（LSE）では推定値は全てゼロ近辺となり，全く推定
ができないことを示している。Fig. 3 （b）に示してある
のは，これら線形推定手法において a12，a1 a2，a22 など 
a1, a2 で構成される非線形項も入力として用いて推定を
行った結果である．またFig. 3 （c）には，1次の項のみ，
2次までの項，3次までの項を入力として用いた場合の
線形推定手法における推定誤差を示している。これによ
り，線形推定手法においても，適切な非線形性を入力と
して加味することによって高次のPODモードの推定が
可能となることが分かる。逆に，Nonlinear MLPではこ
れらの非線形性がネットワーク内で自動的に加味されて
いることにより，入力が1次の項のみでも良い推定がで
きることが確認された。
　同様の調査は，より複雑な問題であるチャネル乱流に
おける流動場の推定でも確認されている⒃（Fig. 4）。こ
こでは壁面せん断応力からチャネル内部の速度場を推
定しているが，この問題においても，非線形活性化関
数の働きによりCNNが線形推定手法より優れた推定を
行っていることが確認できる。Fig. 4 （a）に示す渦構造
からはNonlinear CNNよりもLSEのほうが良い推定を
行っているように見えるが，Fig. 4 （d）に示す誤差を見
ると多くの渦構造が可視化されている領域はどちらの場
合も100%オーダーの誤差を生じており，LSEの誤差の
ほうがさらに大きいことが分かる。一方，誤差が比較
的小さな壁面近傍領域ではFigs. 4 （b）, （c）に示すように，
Nonlinear CNNのみが壁面近傍のストリーク構造やレイ
ノルズせん断応力の良い推定を行っていることが分かる。

Fig. 2   The governing equation of the latent variables r = （r1, r2） （denoted as x, y in the equation） obtained by using CNN-AE and SINDy 
for the fl ow around the cylinder that is starting to shed vortices⑼. The fi gures on the left present the temporal evolution of latent 
variables obtained by integration and the loci in the phase space. In the fi gure on the left, the solid line is the correct answer, and 
the broken line is the result of numerical integration of the governing equations derived. （K. Fukami, T. Murata, K. Zhang, and 
K. Fukagata, J. Fluid Mech. 826, A10 （2021）. Copyright © The Author（s）, 2021. Published by Cambridge University Press under 
Creative Common License 4.0.）
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　機械学習を用いて乱流を低次元化し，その支配方程式
を導出するために残されている一番の大きな課題は低
次元化手法の大幅な改善であり，その一つとして行っ
たのが階層型CNN-AEの提案である⒄。階層型CNN-AE
では，まず1番目のCNN-AEで場の低次元化を行い，そ
こで得られた潜在変数を固定し，2番目のCNN-AEにス
タックして2番目のCNN-AEの学習を行う。これにより，
1番目のCNN-AEでは捉えきれなかった特徴が2番目の
CNN-AEで捉えられることになる。これを複数段繰り返

して学習を行うことにより，効率的な低次元化を目指し
た。この階層型CNN-AEを用いてチャネル乱流の断面流
速分布を低次元化し，既存の手法との比較を行った。再
構築誤差として約40%を許す場合には，既存の手法であ
るPODや従来型のCNN-AEでは約800個の潜在変数が必
要となるのに対し，階層型CNN-AEでは約300個で済む
ことが示唆されており，効率的な低次元化が行われてい
ることが確認できた。しかし，低次元ダイナミクスの常
微分方程式を導出するにあたって許容できる誤差はせい

Fig. 3   POD coeffi  cients estimation for a fl ow around a circular cylinder at Reynolds number Re = 100 ⒃ （a） Estimation of higher order 
POD coeffi  cient from 1st order coeffi  cients ain = {a1, a2} only;（b） estimation by linear methods also using the 2nd and 3rd order 
terms as the input;（c） the L2 error normε= ||aout,ref－aout,est||2/||aout,ref||2. （T. Nakamura, K. Fukami, and K. Fukagata, Sci. Rep. 12, 3726 
（2022）. Copyright © 2022 The Author（s）. Published by Springer Nature under Creative Common License 4.0.）

Fig. 4   Estimation of turbulent channel fl ow from streamwise wall-shear stress⒃. （a） Vortical structure identifi ed by the Q criterion （Q+=
－0.005）. （b）x－z sectional streamwise velocities at y+ = 10.9 and 30.1. The values underneath the contours report the L2 error 
norm for each velocity attribute. （c） Reynolds shear stress. （d） Dependence of the ensemble L2 error norm over three velocity 
components on the y position. （T. Nakamura, K. Fukami, and K. Fukagata, Sci. Rep. 12, 3726 （2022）. Copyright © 2022 The Author
（s）. Published by Springer Nature under Creative Common License 4.0.）
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ぜい10%程度であり，その程度の誤差に収めようとする
と，階層型CNN-AEでも既存の手法と同様，約3000個の
潜在変数が必要となることが示唆されている。乱流に対
するさらなる低次元化手法の改良は今後の課題である。

5．実験データへの応用
　これまで紹介した例は全て機械学習モデルの訓練・検
証ともにDNSデータを用いた例であったが，機械学習
を用いた流体解析ためには実験データも視野に入れる必
要がある。
　筆者のグループでは，まず手始めに，粒子画像速度計
測法（PIV）に用いられる粒子画像から，従来の相互相
関法を用いず機械学習を用いて速度場を取得する方法を
提案している⒅。ここでは，DNSデータを用いて生成し
た疑似粒子画像から速度場を予測するよう機械学習モデ
ルを訓練し，構築した機械学習モデルに実際の風洞実験
で得られた粒子画像を入力することによって速度場を推
定している（Fig. 5（a））。機械学習モデルを用いて推
定された速度場は従来の速度相関法よりも高解像度であ
り，しかも速度相関法では得られない物体の影となる部
分の速度場も良好に推定されている（Fig. 5（b））。ま
た，本稿では省略するが，この機械学習モデルは画像の
輝度値の変動や画像に含まれるノイズに対しても高いロ
バスト性を有していること，また，より複雑な物体周り
流れに対しても良好な結果が得られることを確認してい
る。機械学習の実験データへの応用はまだ基礎的な段階
にあるが，上記の結果はその大きな可能性を示唆するも
のである。
　

6．おわりに
　本稿では，筆者のグループにおいて実施した機械学習
の流体場への応用のうちいくつかを紹介した。これまで
の一連の研究からは，乱流のような高次元データであっ
てもCNNを利用することにより効率的に機械学習がで
きることが分かってきたが，乱流に対しても非線形モー
ドの解釈や支配方程式の導出を行うためには，さらなる
低次元化を可能とする革新的な手法が必要であることが
分かってきた。現在，そのような低次元化手法に関する
研究⒄とともに，流体場に対する機械学習の汎用性を高
める研究⒆-21，流体場の超解像22,23，非構造格子への拡
張24，および機械学習によって予測される場の局所での
不確かさを定量化する手法の開発25などにも取り組んで
いる。一方，近年では流体力学問題におけるベイズ最適
化26や量子コンピュータ利用27など，関連する分野にお
ける研究も大きく進展しつつあり，これらの領域におけ
る最新の知見も積極的に取り込んでいくことにより，機
械学習を用いた複雑流動解析と制御の実現に向けた研究
を進めていく所存である。
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(b)

Fig. 5   Estimating the velocity fi eld from a particle image using a CNN autoencoder type machine learning model⒅. （a） Training of a 
machine learning model using pseudo-particle images generated using DNS. （b） Estimated velocity field. A field with higher 
resolution than the conventional velocity correlation method （right fi gure） is obtained, and the velocity fi eld in the shadow of the 
object, which cannot be obtained by the velocity correlation method, is well estimated. （M. Morimoto, K. Fukami, and K. Fukagata, 
Phys. Fluids 33, 087121 （2021）. © 2021 Author（s）. Published under an exclusive license by AIP Publishing.

Download service for the GTSJ

                            23 / 58

member of ID , via 160.16.140.208, 2025/05/27. 

                            23 / 58



184 基礎的な流れ場に対する機械学習の応用 日本ガスタービン学会誌

ー 24ー

参考文献
⑴　深潟康二，エネルギー産業における機械学習への期待，
日本ガスタービン学会誌，Vol. 47, No. 5 （2019）, p. 281.

⑵　深潟康二，山本誠，岩本薫，長谷川洋介，塚原隆裕，福
島直哉，守裕也，青木義満，機械学習を用いた乱流の
特徴抽出手法の構築に向けて，ながれ，Vol. 37, No. 6 
（2018）, pp. 524-527.

⑶　深潟康二，深見開，機械学習を用いた乱流ビッグデータ
解析に向けて，計測と制御，Vol. 59, No. 8 （2020）, pp. 
571-576.

⑷　深潟康二，機械学習の乱流への応用，日本機械学会誌，
Vol. 124, No. 1232 （2021）, pp. 10-13.

⑸　深潟康二，深見開，機械学習縮約モデルを用いた革新的
流れ制御に向けて，伝熱，Vol. 60, No. 253 （2021）, pp. 
12-15.

⑹　深潟康二，乱流の機械学習と制御，フルードパワーシス
テム，Vol. 52, No. 6 （2021）, pp. 237-241.

⑺　Fukami, K., Hasegawa, K., Nakamura, T., Morimoto, 
M., Fukagata, K., Model Order Reduction with Neural 
Networks: Application to Laminar and Turbulent 
Flows, SN Computer Science, Vol. 2 （2021）, Article 
Number 467.

⑻　 Fukami, K., Nabae, Y., Kawai, K., Fukagata, K., Synthetic 
Turbulent Inflow Generator Using Machine Learning. 
Physical Review Fluids, Vol. 4, No. 6 （2019）, Article 
Number 064603.

⑼　 Fukami, K., Murata, T., Zhang, K., Fukagata, K., 
Sparse Identifi cation of Nonlinear Dynamics with Low-
dimensionalized Flow Representations, Journal of Fluid 
Mechanics, Vol. 926 （2021）, Article Number A10.

⑽　 Brunton, S. L., Proctor, J. L., Kutz, J. N., Discovering 
Governing Equations from Data by Sparse Identifi cation 
of Nonlinear Dynamical Systems, Proceedings of the 
National Academy of Sciences Vol. 113, No. 15 （2016）, 
pp. 3932-3937.

⑾　Moehlis, J., Faisst, H., Eckhardt, B., A Low-dimensional 
Model for Turbulent Shear Flows. New Journal of 
Physics, Vol. 6, No. 56 （2004）, pp. 1-17.

⑿　 Hasegawa, K., Fukami, K., Murata, T., Fukagata, K., 
CNN-LSTM Based Reduced Order Modeling of Two-
dimensional Unsteady Flows Around a Circular Cylinder 
at Different Reynolds Numbers, Fluid Dynamics 
Research, Vol. 52, No. 6 （2020）, Article Number 065501

⒀　Hasegawa, K., Fukami, K., Murata, T., Fukagata, K., 
Machine-learning-based Reduced Order Modeling 
for Unsteady Flows Around Bluff Bodies of Various 
Shapes ,  Theoretical and Computational Fluid 
Dynamics, Vol. 34, （2020）, pp. 367-383.

⒁　 Nakamura, T., Fukami, K., Hasegawa, K., Nabae, Y., 
Fukagata, K., Convolutional Neural Network and Long 
Short-term Memory Based Reduced Order Surrogate 
for Minimal Turbulent Channel Flow, Physics of Fluids, 
Vol. 33, No. 2 （2021）, Article Number 025116.

⒂　Murata, T., Fukami, K., Fukagata, K., Nonlinear Mode 
Decomposition with Convolutional Neural Networks for 

Fluid Dynamics, Journal of Fluid Mechanics, Vol. 882, 
（2020）, Article Number A13.

⒃　 Nakamura, T., Fukami, K., and Fukagata, K., Identifying 
Key Diff erences Between Linear Stochastic Estimation 
and Neural Networks for Fluid Flow Regressions, 
Scientifi c Reports, Vol. 12 （2022）, Article Number 3726.

⒄　Fukami, K., Nakamura, T., Fukagata, K., Convolutional 
Neural Network Based Hierarchical Autoencoder for 
Nonlinear Mode Decomposition of Fluid Field Data, 
Physics of Fluids, Vol. 32 （2020）, Article Number 095110.

⒅　 Morimoto ,  M. ,  Fukami ,  K. ,  and Fukagata ,  K. , 
Experimental Velocity Data Estimation for Imperfect 
Particle Images Using Machine Learning, Physics of 
Fluids, Vol. 33 （2021）, Article Number 087121.

⒆　Morimoto, M., Fukami, K., Zhang, K., Nair, A. G., and 
Fukagata, K., Convolutional Neural Networks for Fluid 
Flow Analysis: Toward Effective Metamodeling and 
Low Dimensionalization, Theoretical and Computational 
Fluid Dynamics, Vol. 35 （2021）, pp. 633-658.

⒇　Fukami, K., Fukagata, K., and Taira, K., Assessment 
of Supervised Machine Learning Methods for Fluid 
Flows, Theoretical and Computational Fluid Dynamics, 
Vol. 34 （2020）, pp. 497-519.

21　 Morimoto, M., Fukami, K., Zhang, K., and Fukagata, K., 
Generalization Techniques of Neural Networks for Fluid 
Flow Estimation, Neural Computing and Applications, 
Vol. 34 （2022）, pp. ,3647-3669.

22　 Fukami, K., Fukagata, K., and Taira, K., Super-resolution 
Reconstruction of Turbulent Flows with Machine 
Learning, Journal of Fluid Mechanics, Vol. 870 （2019）, 
pp. 106-120.

23　 Fukami, K., Fukagata, K., and Taira, K., Machine-
learning-based Spatio-temporal Super Resolution 
Reconstruction of Turbulent Flows, Journal of Fluid 
Mechanics, Vol. 909 （2021）, Article Number A9.

24　Fukami, K., Maulik, R., Ramachandra, N., Fukagata, K., 
and Taira, K., Global Field Reconstruction from Sparse 
Sensors with Voronoi Tessellation-assisted Deep 
Learning, Nature Machine Intelligence, Vol. 3 （2021）, 
pp. 945-951.

25　Maulik, R., Fukami, K., Ramachandra, N., Fukagata, K., 
and Taira, K., Probabilistic Neural Networks for Fluid 
Flow Surrogate Modeling and Data Recovery, Physical 
Review Fluids, Vol. 5, No. 10 （2020）, Article Number 
104401.

26　Y. Morita, Y., Rezaeiravesh, S., Tabatabaei, N., Vinuesa, 
R., Fukagata, K., and Schlatter, P., Applying Bayesian 
Optimization with Gaussian Process Regression to 
Computational Fluid Dynamics Problems, Journal of 
Computational Physics, Vol. 449 （2022）, Article Number 
110788.

27　 Fukagata, K., Towards Quantum Computing of 
Turbulence, Nature Computational Science, Vol. 2, 
（2022）, pp. 68-69.

Download service for the GTSJ

                            24 / 58

member of ID , via 160.16.140.208, 2025/05/27. 

                            24 / 58



185 日本ガスタービン学会誌　Vol. 50　No. 3　2022.5

ー 25 ー

1．はじめに
　温室効果ガスの排出基準の強化に伴い，推進効率と燃
費効率をより向上させた航空機の研究開発が求められて
いる。バイパス比の増加はこれらの効率の向上に必要不
可欠であるが，高バイパス比化によるタービン部の軽量
化が翼剛性を低下させ，空力弾性不安定によるフラッタ
の発生が懸念される。フラッタの発生はエンジンの大き
な振動や回転翼を含む部品の損傷だけでなく，燃焼器か
らの逆流によるエンジン火災などを引き起こし，航空機
の重大な事故に繋がることがある。エンジン運転時にフ
ラッタが突発的に発生する場合，運転者は発生後に初め
てそれを認知し，エンジンの緊急停止などの措置を取ら
ざるを得ないのが現状である。ターボ機械はフラッタが
発生しにくいように設定された設計作動線上の安定作動
条件に限定して運転され，フラッタ発生のリスクを回避
している。不安定作動による損傷を回避するため，設計
段階で翼の厚みや幅などを最適形状より増やし，圧縮性
能や膨張性能を低くすることで，安全性を高めようとし
ている。しかしながら，大口径で薄型の翼形状を用いる
ことが必要となってきており，安全設計や運転制御だけ
ではフラッタの回避が厳しくなっている。そのため，翼
の設計段階でフラッタの予兆を検知できる方法論の構築
が航空分野で望まれている。
　複雑系科学を対象とする学問領域の進展は目覚ましく，
離散数学のグラフ理論に基づく複雑ネットワークと非線
形時系列解析を組み合わせた方法論が体系化されつつあ

る⑴。また，非線形物理分野では，複数の振動子が相互
に作用し合う結合振動子系の同期現象の解明は重要な研
究課題であり，複雑ネットワークと集団同期モデルを融
合させたネットワーク科学の研究領域が深化している⑵。
他方，人工知能と情報科学の高度化に伴って，統計的学
習論に基づく多種の機械学習法が生み出され⑶，機械学
習が多くの産業技術や現代科学の学術体系に大きな影響
を与えつつある。
　このような背景のもと，著者らは力学系理論，記号力
学，情報理論，同期と複雑ネットワークを基軸とした複
雑系科学の基礎理論と機械学習を組み合わせた方法論が，
翼列フラッタの予兆検知法の高度化に繋がることを期
待している。本稿では，JAXA高効率軽量ファンタービ
ン技術実証（aFJR: Advanced Fan Jet Research）プロ
ジェクト⑷の一つとして進められた翼列フラッタの予兆
検知に関する二つの研究内容を紹介する。一つ目は集団
同期を考慮した複雑ネットワークを用いたものである⑸。
二つ目は，情報理論と記号力学に基づく順列エントロピ，
力学系理論に基づくリカレンス定量化解析とサポートベ
クトルマシーンを用いたものである⑹。

2．実験装置と方法
　本研究では，aFJRプロジェクトで開発された低圧
タービンブレードを用い，タービンフラッタリグ試験は
JAXA航空技術部門が保有する高空性能試験設備で行わ
れる。ベルマウスに供試体ダクトを直接接続し，空気は
ダクト内部のみに流入する。上流側の全圧を大気圧と
し，大気温度を流入全温とする。Fig. 1で示されるよう
に，供試体ダクト内は緊急放風ダクト，ベルマウス，上
流ストラット，供試翼列，下流ストラットから構成され
ている。供試翼列の翼枚数Nbを80，翼のアスペクト比
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を8.8とする。本研究では2種類の供試体を用い，それ
ぞれを供試体A, 供試体Bとする。供試体Aは静翼とリン
グ部が一体削り出し剛構造となっており，供試体Bは4
枚1組のセクター構造となっている。供試体Aでは全て
周方向に，供試体Bでは翼番号1～ 40まで周方向，翼番
号41 ～ 80まで半径方向にひずみゲージが貼り付けられ，
ひずみ変動ε′が計測される。ただし，ε′のサンプリン
グ周波数を20 kHzとする。本研究では，設計流量に対
する空気流量比Qを59.2 %から92.3 %まで変化させ，翼
列フラッタを人為的に発生させるが，供試体AとBのそ
れぞれで翼列フラッタが発生する条件は異なる。

3．複雑系科学の基礎理論に基づく時系列解析と機
械学習
　本研究では，複雑系科学の基礎理論に基づく時系列解
析と機械学習をε′に適用する。
3.1　時系列の振幅変化を考慮した順列エントロピ
　通信の数学的理論として，シャノンによって創始され
た情報理論は確率論を応用することで発展してきた。符
号化は情報理論の中でも重要な概念であり，情報源で出
現する記号の確率分布から得られる情報エントロピは, 
情報理論における最も基本的な量である。近年，記号力
学や複雑ネットワークの視点から時系列の情報エントロ
ピを定量化する方法が提案されている⑴。順列変換され
た記号列の確率分布を用いた順列エントロピ⑺は，時系
列の重要な乱雑度の一つとして非線形科学分野で認知さ
れつつある。本研究では, 時系列の振幅変化を考慮した
順列エントロピを算出することで，ひずみ変動の乱雑度
を定量化する。まず，式⑴で示される埋め込み定理⑻を
用いて，ε′をd次元の遅延座標系（位相空間）の点ベク
トルに変換する。
　　
　　　  ⑴

ただし, τを位相空間の遅れ時間とする。εの成分のラ

ンクオーダに対応する順列パターンπj の集合を{πj ｜j = 
1, 2, …, d ! }とし，πj の出現確率pπj  を式⑵から見積もる。

　　　  

⑵

　　　  ⑶

　　　  ⑷

ただし，Npを位相空間内の点ベクトルの総点数とする。
χπj  は指示関数であり，πj =πi （πj ≠πi ）のとき，χπj  =1
（0）となる。pπj  を式⑸に代入することで，振幅変化を考
慮した順列エントロピSwが得られる。 

　　　  

⑸

ただし，0  Sw  1とする。Swが増加するにつれて乱雑
度が増加する。本研究では，d = 5, λ= 0.8とする。
3.2　リカレンスプロット
　リカレンスプロット⑼は位相空間内に描かれる軌道群
の距離の秩序/非秩序構造を抽出したものであり，力学
系の回帰状態を理解する上で重要である。本研究では，
リカレンスプロットの構造を定量化するために，リカレ
ンス定量化解析の一つであるリカレンス決定度を求める。
リカレンスプロットの回帰行列の成分Rijと決定度Dr ⑼は
それぞれ式⑹と⑺で表される。
　　　  ⑹

　　　  

⑺

ただし， をヘビサイド関数，｜｜・｜｜をユークリッド距離，
rを位相空間内の2点間距離の閾値，lを斜線長さ，p l
を斜線長さの存在確率，lminを斜線長さの最小値とする。
本研究では，rをアトラクタの最大直径の10 %，d = 4，
lmin = 2とする。リカレンスプロットに短い斜線が不均一
に分布する場合，ε′は不規則的なダイナミクスに従う。
長い斜線が形成される場合，ε′は決定論的なダイナミ
クスに従う。Drはリカレンスプロット内を占める斜線
構造の割合を表し，ダイナミクスが決定論的であるほど
Drは増加する。ただし，0  Dr  1とする。
　本研究では, 翼同士の同期に着目するために，2つの
ひずみ変動を同一の位相空間に埋め込んだクロスリカレ
ンスプロットの決定度Dmn ⑼を求める。クロスリカレン
スプロットの回帰行列の成分Cmnは式⑻で表される。
　
　　　  ⑻

ただし，m, nはそれぞれ，m番目とn番目の翼位置を示

Fig. 1  Low-pressure turbine test rig ⑸.
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す。なお，リカレンス率⑼が0.05となるようにrを設定す
る。クロスリカレンスプロット内に長い斜線構造が形成
されるとき，2つのひずみ変動は類似した挙動を有する。
本研究では同時刻におけるひずみ変動間の同期に着目す
るため，Dmnの定義式は式⑺と同一とする。0  Dmn  1
をとり，2つのひずみ変動が類似するにつれてDmnは増
加する。
3.3　集団同期を考慮した複雑ネットワーク
　本研究では，翼同士の同期に着目した複雑ネットワー
クを導入する。それぞれの翼をノード，翼間のDmnを隣
接行列の成分とした重み付き無向ネットワークを構築し，
式⑼で表されるリンク強度I を求める。

　　　  ⑼

2つのひずみ変動が同期するにつれてI は大きくなる。
最近，著者の一人はノード間の同期度として，同期パラ
メータを提案し，旋回乱流燃焼器内に形成される燃焼
振動の同期現象に適用している⑽。本研究では，翼列フ
ラッタの予兆検知を行うために，同期パラメータrsを求
める。rsはDmnとノード間の秩序変数rmnを用いて，式⑽
として表される。

　　　  

⑽

　　　
 

⑾
　

　　　  ⑿

ただし，θm（t）を振動子εm′の位相の時系列とし，0  rs 
 1をとる。rs = 1はネットワーク上のすべての振動子が
位相同期状態であることに対応する。
3.4　サポートベクトルマシーン
　サポートベクトルマシーンは, 画像，音声，言語など
の判定に利用されるパターン認識法の一つとして知られ
ている。マージン最大化と呼ばれる概念に基づいて，教
師データから汎化誤差が最小となるようにクラスを分
類する手法である⑶。サポートベクトルマシーンを適用
する際に，まず教師データ{xi｜i = 1, 2, …, n}をクラスタ
リングする。ただし，xi =（Dr, Sw）とする。本研究では, 
DrとSwの二次元平面にk 平均法⑶を適用し，（i）安定状
態，（ii）安定状態から翼列フラッタへの遷移，（iii）翼
列フラッタに分類する。そして，ラグランジュ双対問題
に着目して，分類境界の識別関数  f（x）を求める。ただ
し，aiをラグランジュ定数，yiを教師データのラベルとし，
yi = +1または-1をとる。また，k（xi, xj）にはガウスカー
ネル関数を用いる。aiは式⒁で示されるラグランジュ関
数 L～を最大化することによって得られる。

　　　  ⒀

　 　 　

 

⒁

ただし，n = 2000とする。

4．翼列フラッタのダイナミクス
　Fig. 2に空気流量比Qを過渡的に増加させたときのひ
ずみ変動ε′とパワースペクトル密度PSDの時間変化を
示す。ただし，供試体Aの翼番号50を対象とし，周波数
f は翼列フラッタが発生しているときの1次のねじり振
動モードの周波数によって無次元化されている。ε′の
振幅はt  9 sまでほぼ一定であり，t＝14 sで顕著に増加
している。順列エントロピとJensen-Shannon複雑度か
ら成る二次元平面はcomplexity-entropy causality plane 
（CECP）⑾と呼ばれ，CECP内の軌道の変化から不規則変
動の力学的な状態を知ることが可能である。本研究では，
翼列フラッタのダイナミクスの一端を明らかにするため
に，CECPを用いる。CECPの詳細については，文献⑴,⑾

を参考にされたい。Fig. 3に遅れ時間τを変化させたと
きの順列エントロピSPとJensen-Shannon複雑度CJS ⑴,⑾

の変化, ならびにCECP内の軌道を示す。ただし，翼列
フラッタが発生しているt＝15 sのひずみ変動を対象と
し，振幅変化を考慮しない順列エントロピ⑴,⑾を用いる
ものとする。SPとCJSは0.8 msの周期で極値をとり，こ
の周期は1次のねじり振動モードの周期と対応している。
τの増加に伴って，（SP, CJS）はCECPの右下側から中
央に移動し，SPとCJSが極値をとる時刻で時計回りに動
く。このことは，翼列フラッタが発生しているときのひ

Fig. 2   Temporal evolution of strain fl uctuations ε′ at the 50th 
blade and the corresponding PSD with increasing mass 
fl ow rate of inlet air Q ⑸.
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ずみ変動の力学的な状態が雑音周期振動であることを示
している。そして，翼列フラッタのひずみ変動のダイナ
ミクスは，外部ノイズが印加されたリミットサイクル振
動子として知られている雑音ファンデルポール振動子の
ダイナミクスと類似していることを意味している。複数
の結合ファンデルポール振動子が異なる周波数で振動し
ているとき，時間の経過に伴って同一の周波数で振動す
る現象，いわゆる集団同期現象が起こることが報告され
ている⑿。八條は外部ノイズが印加された結合ファンデ
ルポール振動子群で集団同期が発生することを明らかに
している⒀。これらに基づくと，翼列フラッタは周波数
の引き込みを伴う集団同期現象であることが示唆される。

5．集団同期を考慮した複雑ネットワークによる翼
列フラッタの予兆検知
　Fig. 4にQを過渡的に増加させたときのクロスリカレ
ンスプロットの決定度Dmnとネットワークトポロジの変
化を示す。ただし，供試体Aを対象とし，Dmn  0.5のリ
ンクを表示させている。t = 5 sのとき，全てのノードに
おいてDmnは低く，翼同士の同期は生じていない。t = 
11 s のとき，翼番号49から翼番号51の翼同士でDmnは増
加している。このことは，翼列フラッタの前兆として局
所的な同期が特定の翼同士で生じ始めていることを示し
ている。t = 15 sのとき，結合されるノード数が増加し，
翼番号50がネットワークのハブとなる。八條は（i）翼
番号50に近接する翼が互いに同一の卓越周波数で振動す
ること, （ii）翼番号50付近の翼同士の位相角はほぼ一定
であることを明らかにしている⒀。このことに基づくと，
翼番号50を起点とした位相引き込みが生じていると言え
る。t  22 sのとき，振動している翼同士の集団同期の
形成によってノード間のDmnとリンクの数が顕著に増加
している。これらの結果から，クロスリカレンスプロッ
トの決定度から構築した複雑ネットワークは集団同期に
よる翼列フラッタの形成に重要となるハブの抽出に有用
である。
　Fig. 5にQを過渡的に増加させたときのリンク強度Iの
時間変化を示す。t＝10 sのとき，翼番号50付近の翼でI
が増加し始めている。このことは，翼番号50の翼がネッ
トワークのハブとなって隣接する翼と相互に作用し合い，
同期クラスタを形成していることを意味している。さら
に時間が経過すると，他翼のI は著しく増加し，同期ク
ラスタの形成領域が拡大しながら翼列フラッタが伝播
していく。このことは，ノード強度が翼列フラッタへ
の遷移を捉えていることを示している。Fig. 6にQを過
渡的に増加させたときの同期パラメータrsの変化を示す。
t が約10 sを超えると，同期クラスタの形成によってrsが
増加し始めている。20 s  t  26 sにおいて，同期クラ
スタの形成領域が拡大し，rsは著しく増加する。同期パ
ラメータは特定の翼に着目することなく，翼列フラッタ
の予兆を捉えることが可能な特徴量である。また，0  

Fig. 3   ⒜ Variations in permutation entropy Sp and Jensen-
Shannon statistical complexity CJS in terms of the 
embedding delay time τ, together with Sp - CJS plane ⑸.

Fig. 4   （A） Variations in connecting strength Dmn between nodes 
and （B） network topology with increasing mass flow 
rate of inlet air Q ⑸. ⒜ t = 5 s, ⒝ t = 11 s, ⒞ t = 15 s, ⒟ t 
= 22 s, ⒠ t = 30 s, and ⒡ t = 45 s.
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rs  1で変化することから，同期パラメータはノード強
度と比較して，予兆検知で必要な特徴量の閾値を決定し
やすい利点を有している。これらの点を踏まえると，同
期パラメータは翼列フラッタの予兆検知器の一つとして
重要となる。

6．力学系理論と機械学習による翼列フラッタの予
兆検知
　Fig. 7にε′の振幅変化を考慮した順列エントロピSwと
Qの関係を示す。ただし，供試体Bを対象とする。Q  
74.1 %のとき，多くの翼でSw  0.8であり，ひずみ変動
の不規則性は高い。Q = 81.5 %のとき，いくつかの翼
でSwは減少し始める。Q = 85.2 %のとき，低いSwの翼
の個数が増加する。翼列の右側領域でSwは著しく低下
し，周期的変動が支配的となる。Fig. 8にリカレンスプ
ロットの決定度DrとQの関係を示す。Q = 59.2%のとき，
ほぼ全ての翼においてDr ～ 0.5となる。Qの増加に伴い，
徐々にDrが増加する翼が出現し始め，Q = 81.5%のとき，
翼番号27付近でDr ～ 0.65まで増加する。Q = 85.2%を超
えるとDr ～ 1となる翼が右側領域で出現し，周期性の
強いリミットサイクル振動が形成される。ε′の振幅変
化を考慮した順列エントロピに加えて，リカレンスプ
ロットの決定度は翼列フラッタの部分的な伝播を捉えて
いる。

　Fig. 9にQを増加させたときのDrとSwの関係図を示す。
ただし，それぞれのQに対して時間幅 Lのセグメントに
分割されたε′のDrとSwを求める。本研究では，L = 0.1 
sとし，1つのセグメントのε′は翼列フラッタの卓越振
動の約125サイクル分に相当する。また，10秒間のε′を
取得しているため，それぞれのQ に対する教師データ数
は100 （= 10/0.1）である。Q  74.1%のとき，（Dr, Sw）
は2次元平面の左上側で留まっている。Q が増加するに
つれて，（Dr, Sw）は左上側から右下側へ移動し，非線
形的に変化する。Dr-Sw平面はQの増加に伴う安定状態
から翼列フラッタへの状態変化を捉えている。Fig. 9の
Dr-Sw平面にk 平均法を適用し，サポートベクトルマシー
ンの識別関数によって得られた潜在空間をFig. 10（A）
に示す。サポートベクトルマシーンは，安定状態（領域
Ⅰ），安定状態から翼列フラッタへの遷移状態（領域Ⅱ），
翼列フラッタ（領域Ⅲ）に分類することが可能である。
Qを過渡的に増加させたときのε′をFig. 10（B）に示す。
なお，それぞれの領域はFig. 10（A）によって得られた
状態と対応する。ε′の変化に応じて，（Dr, Sw）の位置
（黒点）は潜在空間内を移動し，t  11 sで安定状態と遷
移状態が交互に観察され始め，翼列フラッタが形成され
ていく。これらの結果は，潜在空間が安定状態から翼列

Fig. 6   Temporal evolution of synchronization parameter rs 
with increasing mass fl ow rate of inlet air Q ⑸.

Fig. 5   Temporal evolution of node strength I in networks 
with increasing mass fl ow rate of inlet air Q ⑸.

Fig. 8   Spatial variations in the determinism in recurrence 
plots Dr for mass fl ow rates of inlet air Q ⑹. ⒜ Q = 
59.2%, ⒝Q = 66.7%, ⒞ Q = 74.1%, ⒟ Q = 81.5%, ⒠ Q = 
85.2%, ⒡ Q = 88.9%, and ⒢ Q = 92.6%.

Fig. 7   Spatial variations in the weighted permutation entropy Sw 
for mass fl ow rates of inlet air Q ⑹. ⒜ Q = 59.2%, ⒝Q = 
66.7%, ⒞ Q = 74.1%, ⒟ Q = 81.5%, ⒠ Q = 85.2%, ⒡ Q = 
88.9%, and ⒢ Q = 92.6%.
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フラッタへの遷移状態を十分捉えていることを示してお
り，本研究で提案する方法論は翼列フラッタの予兆検知
に有用である。最近，著者の一人はJAXA航空技術部門
航空環境適合イノベーションハブとの共同研究によって，
リカレンス定量化解析とサポートベクトルマシーンを組

み合わせた方法論が熱音響不安定現象である燃焼振動の
予兆検知に有用であることを報告している⒁,⒂。このよ
うに，サポートベクトルマシーンは，航空宇宙工学分野
における様々な不安定現象の予兆検知に有効な機械学習
の一つになることが期待される。

7．まとめ
　本研究では，複雑系科学の基礎理論に基づく時系列解
と機械学習を用いて，航空機エンジン用低圧タービンで
発生する翼列フラッタの予兆検知を試みた。クロスリカ
レンスプロットの決定度と秩序変数から構築した複雑
ネットワークの同期パラメータは翼列フラッタの予兆検
知に有用である。また，時系列の振幅変化を考慮した順
列エントロピとリカレンスプロットの決定度から構築さ
れる潜在空間も翼列フラッタの予兆検知に有用である。
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Fig. 10   （A） Latent space consisting of Dr and Sw at blade no. 27. 
（B） Temporal evolutions of strain fluctuations ε' and 
mass fl ow rate of inlet air Q at blade no. 27 ⑹. ⒜ t = 20 s, 
⒝ t = 30 s, and ⒞ t = 35 s.

Fig. 9   Trajectory on the Dr-Sw plane in terms of mass flow 
rates of inlet air Q at blade no. 27 ⑹.
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1．はじめに　－デジタルツインとは－
　我が国は，温室効果ガスの排出を2030年度に13年度比
で46％削減，2050年までに実質ゼロとすること（すなわ
ち，カーボンフリー社会の実現）を宣言した。温室効
果ガスとして最も寄与が大きいのは二酸化炭素（CO2）
であり，その排出量の大部分が化石燃料（石炭，石油，
天然ガス）の燃焼によるものであることから，その対策
が急務とされている。そこで，風力や太陽光などの再生
可能エネルギーを使って水を電気分解して製造，貯蔵，
輸送が可能な水素（H2），いわゆるグリーン水素（一
方，石炭から製造する水素をブルー水素と呼ぶ）やアン
モニア（NH3）を燃料として燃焼させてエネルギーを
得る手法が注目されている。この技術が確立すれば，燃
焼時におけるCO2排出量がゼロとなるため，究極のカー
ボンフリーガスタービンが実現する。また，水素やア
ンモニアのガスタービンは，天然ガス（メタン（CH4）
が主原料）ガスタービンの大がかりな改修なしに流用す
ることができるため，CO2削減に向けた最も現実的か
つ迅速な解であるとも言える。しかし，水素は燃焼速
度が速い（メタンの約5倍）ことによって生じる火炎の
逆流（フラッシュバック）や，希薄燃焼条件で発生しう
る火炎の不安定化と圧力変動の相互作用（燃焼振動）が
ガスタービンの損傷を引き起こす危険性があること，ま
た，アンモニアは逆に燃焼速度が遅い（メタンの約5分
の1）ことによって生じる失火が起こりやすくなること
から，これらの対策が不可欠であり，その解決は容易で
はない。
　カーボンフリー社会の実現に貢献すべく，このような
水素やアンモニアを燃料とするガスタービンの設計，開
発を進める上で，試行錯誤試験が比較的容易で，物理現
象の理解の助けになるとの理由から，数値シミュレー

ションは有力なツールである。また，近年のスーパーコ
ンピュータ「富岳」をはじめとする計算機性能の飛躍的
な向上を受けて，デジタルツイン技術の確立が叫ばれて
いる。では，数値シミュレーションとデジタルツインの
違いは何であろうか？筆者の知る限りでは，デジタルツ
インとは数値シミュレーション技術の中の一部で，特に，
実現象が起こる「リアルワールド」と数値シミュレー
ションで再現する「デジタルワールド」の連結を強めた
ものの総称であり，明確な定義は存在しない。しかし，
リアルワールドとデジタルワールドの連結を強めるとは，
常に両ワールドの情報（データ）をリアルタイムで行き
来させることを意味しており，これがデジタルワールド
の予測精度の向上や，リアルワールドにおける機器の設
計，開発，さらには最適操作条件の最適化の効率的かつ
迅速な実施につながることが期待されている。
　この観点からすると，「ガスタービンのデジタルツイ
ン技術の確立」はかなり難しく，道のりは遠いと言わざ
るを得ない。国内外を問わず，一般的に，ガスタービン
を対象とした数値シミュレーションは，ガスタービンを
構成する3つのコンポーネント，すなわち，圧縮機，燃
焼器，タービンを別々に解析，評価されることが殆どで
ある。これは，圧縮機，燃焼器，タービン，各コンポー
ネントそれぞれが極めて複雑な構造をしており，高性能
のスーパーコンピュータを使ってようやく各々の精度が
担保できる解析が可能となるほど計算負荷が高く，計算
時間がかかってしまうことに起因している。例えば，利
用可能な計算資源にも大きく依存するが，実際に僅か1
秒程度の現象を数値シミュレーションで再現しようとす
れば，概ね数日から数週間はかかるのが現状である。特
に，その状況は，数十～数百化学種の数十～数千反応過
程を再現することが必須となる，燃焼器を対象とした乱
流燃焼の数値シミュレーションにおいて顕著であり，こ
の現状を考えると，リアルワールドとデジタルワール
ド間でリアルタイムの情報（データ）交換など望めそう
もない。しかし，上述したように，ガスタービンの構造，
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およびその中で起こる現象は極めて複雑であるため，そ
れらの現象を理解し，試行錯誤試験を行う前に（時間を
かけてでも）起こり得る現象を事前（もしくは事後に）
に予測することが重要であることに異論はないであろう。
　本稿では，筆者らが行ってきたこれまでの燃焼数値シ
ミュレーションに関する研究例とともに，その“準”デ
ジタルツインを目指した試みについて概要を紹介する。
また，2021年度下期から始まった，丸ごとガスタービン
（すなわち，圧縮機，燃焼器，タービン）を一気に解く
数値シミュレーション技術の確立に関する研究について
も概説する。

2．燃焼の数値シミュレーション
2.1　0～2次元数値シミュレーション
　燃焼場は当然のことながら3次元であり，本来であれ
ば3次元で計算することが好ましい。しかし，数十～数
百化学種の数十～数千反応過程から成る詳細反応機構を
厳密に解く燃焼場の3次元数値シミュレーションには膨
大な計算負荷がかかるため，“燃焼反応の厳密性にこだ
わるのであれば”，次元を落とした数値シミュレーショ
ンを行った方が効率的な場合が多い（Fig. 1）。例えば，
完全予混合燃焼を考えれば，着火遅れ時間の評価には0
次元解析，層流燃焼速度の評価には1次元解析がそれぞ
れ有効である。また，拡散燃焼における火炎片特性の評
価にも1次元解析が適用可能である。このように，0次
元，1次元解析には乱流の効果は考慮できないといった
難点はあるものの，比較的低計算負荷で容易に燃焼の基
本特性を把握できるという明確な利点がある。この方法
は，最近あらためて注目を集めている水素，アンモニア
等の燃焼特性や，壁面近傍の熱損失が燃焼特性に及ぼす
影響等を詳しく調べようとする場合に有効である⑴-⑶。
　これに対して，2次元解析の利点を論ずるのは実はあ
まり容易ではない。3次元解析に比べて，2次元解析は
低計算負荷で火炎形状を可視化できるため，燃焼場の特
徴を視覚的に捉え，把握するためには有効な手段だと言
える。しかし，本来，3次元現象は2次元現象に集約
されるものではない。特に，2次元乱流たるものは存在

しえないし，バーナ近傍に形成されるような大規模渦構
造も実際のものを2次元で再現することは不可能である。
従って，2次元解析を実施する利点は，大まかな火炎構
造の理解，定性的な燃焼条件の影響把握，および燃焼モ
デルの検証程度に限定される⑶-⑸。なお，このような詳
細反応機構を考慮した数値シミュレーションは，燃料，
化学種の数，反応ステップ数，計算ステップ数，計算機，
および計算並列数等にも大きく依存するが，概ね0，1，
2次元で1ケースにそれぞれ数分，数時間，数日程度か
かる。
2.2　3次元数値シミュレーション
　数十～数百化学種の数十～数千ステップ反応から成る
詳細反応機構を厳密に解く燃焼場の3次元数値シミュ
レーション，いわゆる燃焼の直接数値シミュレーション
（Direct Numerical Simulation, DNS）は，最新のスー
パーコンピュータを用いた超並列計算を行っても数カ月
から数年，もしくはそれ以上かかることが予想され，現
実的ではない。そのため，特に実機燃焼器を対象とする
場合には，乱流モデルや燃焼モデルを採用するラージ・
エディ・シミュレーション（Large Eddy Simulation, 
LES）やRANS（Reynolds-Averaged Navier-Stokes）シ
ミュレーションが行われている⑹-⑻。燃焼モデルとして
よく用いられるFlameletモデル⑼-⑾を採用したLESの実
機燃焼器への適用例の詳細については，他文献⑿-⒁に記
載されているので本稿では省略するが，当時最速のスー
パーコンピュータ「京」の10,000並列を用いても結果を
得るのに1週間程度の計算時間がかかっている（Fig. 2, 
3）。
　また，燃焼の数値シミュレーションで予測が最も難
しい現象の1つとして燃焼振動があげられる⒁。ごく最
近，筆者らは，スーパーコンピュータ「富岳」を用い
て，JAXAが計測した弱旋回乱流燃焼器内における希薄
水素の燃焼振動挙動を，LESにより再現することに成
功している⒂（Fig. 4）。本計算では，燃焼モデルとして，
Dynamic Thickened Flame（DTF）モデル⒃,⒄を用い
ている。また，このLESコードは，複雑形状を対象とし
た場合に通常よく採用される非構造格子ではなく，構造

Fig. 1  Dimensions and research topics for numerical simulations 
of combustion（ ○: Use， ×: Disuse， ＊This is often 
merely called “numerical simulation”, not DNS.）

Fig. 2  LES/Flamelet of turbulent combustion in KHI multi 
combustors for gasturbine engine（0.14 billion cells）: 
Instantaneous distributions of gas temperature.
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格子用に開発されており，メッシュの作成，計算時間，
ポスト処理等において時間の短縮が見込まれ，今後の展
開が期待されるものである⒅。なお，燃焼振動の評価に
は長時間の計算が必須となるため，本計算には，スー
パーコンピュータ「富岳」の61.440コアを用いて，10日
程度かかっている。

2.3　3次元数値シミュレーションの展開
　前節で述べた3次元数値シミュレーションは計算負荷
が高く，取り扱いが容易ではないため，その高速化や汎
用化を目指した研究が国内外で活発に進められている。
筆者が携わっている研究を以下に3例紹介する。
⑴　Flameletモデルの拡張 －機械学習との連携－
　燃焼モデルの1つとして，Fig. 2, 3でも採用され
たFlameletモデル⑼-⑾が広く用いられている。この
Flameletモデルは，火炎特性をデータベース化して利用
することで，燃焼反応計算にかかる負荷を削減しつつ，
高い予測精度も期待できる手法である。しかし，このモ
デルは，複雑な燃焼条件に適用する場合，データベース
容量が急激に増加するという欠点を有するため，適用条
件がシンプルなものに限定されるという制約がある。そ
こで，この問題を解決するために，機械学習の一種で

あるArtificial Neural Network（ANN）を用いてデータ
ベースを代替するFlamelet/ANN 法が提案されている。
最近，筆者らは，本手法が予測精度を保ちつつ，データ
ベースの容量を大幅に削減する有効な手法となり得るこ
とを確認している⒆,⒇。Fig. 5に，Flamelet法にANNを
連携させたFlamelet/ANN法を採用したLESを東芝エネ
ルギーシステムズ株式会社製50MWth級超臨界CO2ター
ビン燃焼器内の乱流燃焼場に適用した例を示す⒇。この
計算には，スーパーコンピュータ「富岳」20,000コアを
用いて，3日程度かかっている。
⑵　AMR（Arbitrary Mesh Refinement）の適用
　燃焼計算では，燃焼反応が起こる火炎面付近の計算格
子を細かく設定しておく必要があり，これが計算負荷を
増大させている。そのため，計算領域の一部の領域のみ
を動的に格子細分化する手法の適用が期待されている。
その手法の1つとしてAMR法があげられる。AMR 法
とは，任意の領域における格子解像度を高めるため，時
間発展の途中で格子を適宜再構成しつつ計算を進める手
法である。AMR 法における格子は単純な構造格子とは
違い，1つの大きな格子を8分割（3次元において）す
ることによって格子を細分化するため，複雑な形状や界
面を有する系に対しても不必要な格子を生成することが
なく，計算負荷を最低限に抑えることが可能である。こ
のAMR 法は，近年，数値流体解析や惑星間重力場，気
液二層流など，様々な分野に活用されているが，燃焼の
数値解析に研究レベルで適用された例は少なく21，その
適用性は十分に検討されていない。Fig. 6に，AMR法を
球状伝播火炎のDNSに適用した例を示す22。球状の火炎
面付近で格子が細分化され，解像度が向上していること
が確認できる。また，本手法を採用することにより，総
格子数が削減されるため，計算時間が数十分の1に削
減されることも確認している。筆者らは，現在，この
AMR法のより複雑な乱流燃焼場への適用を試みている。
⑶　燃焼－構造連成
　ガスタービンからは少し離れるが，現在，文部科学省
「富岳」成果創出加速プログラム『スーパーシミュレー
ションとAIを連携活用した実機クリーンエネルギーシ
ステムのデジタルツインの構築と活用』（代表　吉村 忍）
プロジェクトの下，筆者らは，石炭ガス火炉を対象に，
燃焼（ガス化）と構造を同時に解く，燃焼－構造連成
数値シミュレーション技術の確立を目指した研究を進め
ている23,24。Fig. 7に，計算結果の一例を示す。本計算
では，電力中央研究所が所有するラボスケール石炭ガス
化炉を対象とし，燃焼（ガス化）計算には非構造熱流体
解析LESコード，FFR-Comb⑿-⒁,25,26を，構造計算には
ADVENTUREシステム27-29を用い，両コードをカップ
リングさせている。燃焼（ガス化）計算を約1億2千万
要素，炉容器構造体を約1億6千万要素に設定し，スー
パーコンピュータ「富岳」を用いて計算を行っている。
本数値シミュレーションは，これまで燃焼側の計算を行

Fig. 3  LES/Flamelet of turbulent spray combustion in JAXA 
full annular combustor for aircraft engine（0.12 billion 
cells）: Instantaneous distributions of fuel spray and gas 
temperature.

Fig. 4  LES/DTF of combustion instabilities in JAXA low-swirl 
combustor（0.6 billion cells）: Instantaneous distribution 
of gas temperature and time variations of properties
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う際にパラメータとして与えるしかなった壁面温度条件
を動的に解くことができるため，より実現象に近い，高
精度の予測が可能となり，実機の設計や最適操作条件の
選定に大いに役立つことが期待される。

3．ガスタービンのデジタルツインを目指して
　上述したように，ガスタービンを設計する上で，数値
シミュレーションは有力なツールとなっており，重工各
社は，独自の数値シミュレーション技術を駆使して研究
開発を進めている。また，大学等の研究機関では，燃焼
メカニズムの解明，およびその高精度モデルの構築を目
指して，数値シミュレーションを利用した研究に邁進し
ている。しかし，これらの研究のほとんどは，ガスター

ビンを構成する3つのコンポーネント，すなわち，圧縮
機，燃焼器，タービンを別々に解析，評価しており，ガ
スタービンとして俯瞰的，統一的な評価ができていると
は言い難い。特に，フラッシュバックや燃焼振動は主
として燃焼器で発生する非定常かつ不安定な現象であ
り，圧縮機やタービンを含めたガスタービン全体の圧力
変動や速度変動と密接に連動しながら進展するため，ガ
スタービン全体としての評価が不可欠である。これまで，
これらの3つのコンポーネントの統合シミュレーション
が行われて来なかった理由としては，⑴圧縮機，燃焼器，
タービン，各コンポーネントそれぞれが極めて複雑な構
造をしているため必然的にメッシュ数が増え，計算負荷
が高くなること，また，⑵数十～数百化学種の数十～数
千ステップ反応を再現することが必須となる燃焼現象が
極めて複雑で，その解析技術およびモデリングが未成熟
であったため，圧縮機およびタービンとの統合シミュ
レーションの利点が薄かったことがあげられる。これ
まで，Stanford UniversityのProf. Moinらのグループは，
US Department of EnergyおよびPratt & Whitneyの支
援を受けて，ジェットエンジンを対象に，世界初の圧縮
機，燃焼器，タービンの統合シミュレーションを行って
いる30-32。しかし，それは，圧縮機とタービンをRANS
シミュレーション，燃焼器をLESでそれぞれ解いている
ため，各コンポーネント間の流入流出境界が厳密には不
連続で，圧力変動や速度変動の連動の考慮が不十分であ
り，真の統合シミュレーションを実現したとは言い難い
ものであった。
　一方，我が国では，スーパーコンピュータ「富岳」の
誕生，および筆者が主催する「燃焼システム用次世代
CAEコンソーシアム」33におけるこれまでの活動により，
上記の2つの問題は解決されてきており，ようやく，今
まさに，3つのコンポーネントを結合した統合シミュ
レーションを実現可能な条件が整ってきた状況にあると
言える。そこで，筆者らは，2021年度下期から，文部
科学省「富岳」成果創出加速プログラム『「富岳」が拓
くSociety5.0時代のスマートデザイン』（代表　坪倉 誠）
プロジェクトの下，ガスタービンを構成する圧縮機，燃
焼器，タービンを完全に統合してLESで一気に解く，真
のマルチコンポーネント統合シミュレーション技術の開
発を開始した（Fig. 8）。具体的には，重工各社から提
供される試験データとの比較・検証を行うことによって，
フラッシュバックや燃焼振動等の異常燃焼，さらには，
窒素酸化物（NOx），一酸化炭素（CO）およびすす等
の様々なエミッションの正確な予測技術の向上を目指し
ている。また，本統合シミュレーション（デジタルワー
ルド）結果から，異常燃焼発生時の物理メカニズムを解
明し，異常燃焼の兆候を自動で探知するためのAIセン
シング技術を開発することによって，これらの知見，技
術が実機（リアルワールド）の設計や最適操作条件選定
に貢献しうることを実証することにもチェレンジする予

Fig. 5  LES/Flamelt/ANN of turbulent combustion in Toshiba 
supercrit ical  CO2 combustor（0.2 bi l l ion cel ls）: 
Instantaneous distribution of gas temperature.

Fig. 7  Two-way coupled simulation of coal gasification and 
thermal conduction in CRIEPI laboratory-scale coal 
gasifier.

Fig. 6  Time variations of flame propagation front（red）and 
refined mesh shape.
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定である。さらに，本研究で開発する設計システム，お
よび得られる知見をカーボンフリーガスタービンの設計
に活かし，温室効果ガス排出量の大幅削減政策の実現に
貢献したいと考えている。

4．おわりに
　本稿では，筆者らが行ってきたこれまでの燃焼数値シ
ミュレーションに関する研究例に加えて，2021年度下期
から始まった，丸ごとガスタービン（すなわち，圧縮機，
燃焼器，タービン）を一気に解く数値シミュレーション
技術の確立に関するプロジェクトについても紹介した。
ここで説明したように，ガスタービンに関しては，リア
ルワールドとデジタルワールドの間でのリアルタイムの
情報（データ）交換は当分の間，望めそうもない。しか
し，ガスタービン内の現象は極めて複雑であるため，そ
の中で起こる現象を理解し，試行錯誤試験を行う前に
（時間をかけてでも）起こり得る現象を“準”デジタル
ツインを利用して予測することは可能であり，それは極
めて有用である。今後，“準”デジタルツインを真のデ
ジタルツインに近づけていくべく，研究を進めて行く必
要がある。
　本稿が，燃焼数値シミュレーション技術の現状把握の
みに留まらず，今後の産学官連携研究に向けた議論の一
助となれば幸いである。
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1．はじめに
　出力変動の大きい太陽光発電や風力発電の導入拡大が
進む中，電力系統の安定性維持，電力需給市場における
優位性確保のため，今後の火力発電には熱効率の向上だ
けでなく，起動時間の短縮や出力変化速度の向上による
負荷・周波数変化に対する調整力といった運用性のさら
なる向上が必要である。また，近年はIoTやAIなどの新
技術の導入等により，産業保安における安全性と効率性
を追求するスマート保安の推進・普及に関する取り組み
への期待も高い。火力発電設備においても，デジタル
化・AIによる先進技術を活用した運転支援システムを
構築することで，オペレータの日々の点検や意思決定な
どの正確性や効率性を飛躍的に向上することが期待され
ている。
　このような検討を行うに際し，火力発電システムにお
いては熱効率等のプラント性能の評価に加えて，起動・
停止時および出力変化時等の過渡状態における挙動や内
部状況を事前に把握することは重要であり，動特性シ
ミュレーション技術はそのための有効な手段である。著
者らはこれまでに，火力発電システムの運用性の評価お
よび向上検討を支援するためのツールとして，Modelica
言語を用いた動特性解析ツールの開発を進めてきた⑴。
本ツールでは，火力発電システムのプラント特性および
制御ロジックを含めたシステム全体を対象とした動特性
モデルを構築することで，コンピュータ上に実機の運転
挙動を再現した動的シミュレーションが可能である。こ
れまでに国プロ等での新型火力発電システムの研究開発

や，ガスタービンコンバインドサイクル（GTCC）等の
既設火力発電プラントの運用性向上の検討等に本ツール
を活用してきた。動特性シミュレーション技術の用途と
して，従来のようなエンジニアリング・運転支援⑵やプ
ラントシミュレータ⑶としてだけでなく，今後は現実の
プラントと同様の動きをリアルタイムに再現するデジタ
ルツインへ適用し，データ科学との融合により運転やメ
ンテナンスにおける意思決定をサポートする先進的な状
態診断・運用支援システム等への活用も期待できる。
　そこで本稿では，これまでに当所で開発した動特性解
析ツールの概要と活用事例について述べるとともに，デ
ジタルツインへの活用に向けた展望についてもあわせて
解説する。

2．動特性解析ツールの概要
2.1　開発方針とModelica言語
　火力発電システムの動特性は，各種保存則にもとづき
容器や配管内のガス，蒸気・水等作動流体の圧力とエン
タルピの時間変化で表される（詳細は文献⑴等を参照さ
れたい）。解析にあたっては，このような微分方程式に
よる数学モデルを積分計算し，解を得るためには解析
ツールが必要となるが，新型発電システムから既設プラ
ントまで様々な火力発電システムに対応するためには，
構成する機器の要素モデルを多数用意し，グラフィック
ユーザインターフェース（GUI）を用いて系統図に近い
形で表現し組み合わせて柔軟にシステム全体モデルが構
築でき，システム構成や条件設定の変更等の際にも見通
しが良いことが望ましい。このようなツールをソース
コードからオリジナルソフトウェアとして開発する場合，
機器モデルのアイコン化，描画機能，データの入出力イ
ンターフェースや結果のグラフ表示といった計算部以外
のソフトウェア機能の開発が必要となる。また，動特性
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解析のためには，質量保存則およびエネルギー保存則に
基づく多くの連立微分方程式を解くことが必要であり，
積分計算を行う機能から開発するとなると多大な労力を
要する。
　そこで，本開発においては，演算処理能力やツール機
能の拡張性に優れ，複雑なモデル開発に適したオブジェ
クト指向マルチドメイン･モデリング言語のModelica言
語を選定し，導入，開発を行った。Modelica言語に関す
る詳細は文献⑷等に譲るが，システムモデルを構築して
いく上で本言語には以下の利点がある。
⑴ モデル間での変数の等価関係
　Modelica言語では，入力や出力のような信号の流れと
してモデル部品間の接続を定めているのではなく，変数
の等価関係から接続が決められる。また，モデル間で等
価とする変数を任意に定義できるため，機器モデルやシ
ステム全体モデルを簡略に表現できる。したがって，系
を本言語でモデル表現すると，物理的な接続と類似のモ
デル表現ができる。このように，本言語では機器モデル
間の接続の表現が物理的な接続に近いため複雑なシステ
ム全体モデルの場合にも作成しやすく，また，実際の機
器の接続に近い表現ができるため理解しやすい。
⑵ 数式処理
　Modelica言語では，微分方程式や連立方程式を数式そ
のままの記述でも，解を得るための計算式表現に自動的
に変換される（数式処理）機能があり，これにより複雑
な数学モデルを容易に利用できる。本言語は数式処理と
共に配列計算ができるため，プログラムをほぼ数式のま
ま記述できる。つまり，モデル定義式を解が得られる形
に変換して記述する必要がないため，モデルのプログラ
ムを作成することが容易，かつ理解しやすい形で表現す
ることが可能である。また，計算高速化技術を適用して
計算効率の高いCコードおよび実行ファイルが生成され
るため，計算速度も極めて高速にできる。
⑶ 機器モデル等の開発の容易性
　⑴，⑵の特長から機器モデルや計算関数の開発・追加
が容易にできる。それが行えるようModelica言語の規約
を理解することが必要となるが，機器モデル内の計算式
は，⑵で示したように数式処理を有するため，プログラ
ムがほぼ数式のまま記述でき可読性も高い。さらに，機
器モデルを表現するアイコンについても，すでに用意さ
れている基本図形を使って自由に作成できる。これらに
より，ユーザで固有のモデル構築ができる。
　また，Modelica言語により構築されたシステムモデ
ルは，いわゆる1Dモデルとして位置づけられる⑸。1D
は特に1次元の意味ではなく，物事の本質を的確に捉え，
機能を見通しのよい形式でシンプルに表現することを意
味している。1Dモデルは，一般的にはCFDやFEM等の
3Dモデルと比較して計算負荷が小さく，機械・電気・
熱・流体などの複合領域の現象を表現・連成しやすいた
め，システム全体の機能や性能検討に適したモデリング

手法と考えられる。
2.2　ツールおよびライブラリの概要
　このような特長から，Modelica言語による物理系複
合モデリング・シミュレーションツールをベースに火力
発電システム向けの動特性解析ツールを構築した。構築
したツールの実行画面の例をFig. 1に示す。本ツールは，
火力発電システムにおける主要な機器モデルを用意し，
それらを用いて柔軟にシステム全体モデルを作成できる。
機器モデルとして，圧縮機，タービン，熱交換器，ドラ
ム等を用意すると共に，機器間での圧力やエンタルピ計
算を行うノードモデル，流量を計算する弁モデル，さら
に，制御系モデルとしてPI制御器や信号モデルも開発し
た。また，火力発電システムにおける動特性解析に重要
な作動流体物性計算式の関数群も独自に実装し，水・蒸
気や他のガス成分との混合相にも対応できるものとした。
動特性解析のための微分方程式による作動流体の物性値
計算関数群と，多数の機器・制御に関する数学モデルを
当所独自で開発することで多くの機器モデルを揃え，新
型・既存問わず様々な構成の火力発電システムに対応可
能なツールとした。各機器モデル等をモジュール化し，
GUIを用いて組み合わせることで柔軟にシステム全体モ
デルの構築や条件設定ができ，また，系統図に近い形で
システム構成を表現できる。これらにより，計算速度が
速いことに加え，視覚的に理解しやすいツールとした。
　なお，著者らはソースコードの管理や拡張性の観点か
ら独自のライブラリを開発しているが，一般利用向けの
ライブラリもいくつか存在する。例えば，商用ライブ
ラリとしてはModelon社が提供しているThermal Power 
Library⑹などがあり，オープンソースライブラリとし
てはEDFが開発したThermoSysPro⑺，ミラノ工科大の
Casella教授らが開発したThermoPower⑻なども一般に
公開されている。これらライブラリをベースにGTCCや
微粉炭火力発電プラントのシステムモデルを構築するこ
とも可能である。

Fig. 1  Overview of the dynamic analysis tool
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2.3　シミュレーション実行環境
　Modelica言語で開発されたモデルによりシミュレー
ションを実行するためには，Modelica言語に準拠した
シミュレーションツールが必要となる。代表的なものと
して，商用ソフトウェアではDymola⑼，SimulationX⑽，
Impact⑾など，オープンソースソフトウェアでは
OpenModelica⑿などがあり，現在までに様々なソフ
トウェアが開発されている。著者らはDymolaをベー
スとして動特性解析ツールを構築したが，基本的には
Modelica言語に準拠して作成されたモデルであれば上
記で紹介したシミュレーションツールでもGUIによるモ
デル作成と計算実行が可能である。
　その他にも，Function Mock-up Interface（FMI）⒀の
機能を活用することで，上記のModelica準拠ツール以
外でも，Modelica言語によるシステムモデルを使った
シミュレーションが実行できることは特筆すべき点であ
る。FMIは欧州のMODELISARプロジェクト⒁で策定さ
れたモデル接続・流通の標準インターフェース仕様であ
る。FMIの詳細は文献⒂等を参考にして頂きたいが，例
えば，あるシミュレーションツールを使ってModelica
モデルをFunction Mock-up Unit（FMU）として出力
し，別のシミュレーションツールでFMUを読み込みシ
ミュレーションすることが可能となる。FMUの実行環
境としては，上記で紹介したようなModelica準拠のシ
ミュレーションツール以外にも，MATLAB/Simulink
環境ではFMUブロック⒃，Python環境ではPyFMIライ
ブラリ⒄やFMPyライブラリ⒅，Cコードベースのオー
プンソース開発環境のFMU SDK⒆等が利用可能である。
Simulink環境での利用例をFig. 2に示す。また，近年
はModelica準拠のシミュレーションツール側にソフト
ウェア連携用のAPIが標準的に用意されてきており，例
えば，Modelica準拠のツールとPython等の汎用ソフト
ウェアを直接連携させて解析環境を構築することも可能
となっている。

3．活用事例
3.1　アドバンスト高湿分空気利用ガスタービン
（AHAT）システムの研究開発
　200MW程度の中容量機でも，高い熱効率と運用性が
期待できるAHATシステムについて⒇，本ツールを用
い，想定される商用機システムの運用性評価を行った。
AHATシステムの構成をFig. 3に示す。
　まず，ツールや機器モデルの妥当性を確認するため，
主に発電システムとしての成立性を検証するために建設
された3MW級検証機について，動特性モデルを構築し，
起動時の実運転データと解析結果を比較した21。その結
果，Fig. 4とFig. 5に示すように，出力のみならず各部
温度等の変化特性が良く一致することを確認し，ツール
やモデルの妥当性を確認できた。

Fig. 2  Example of FMU simulation in Simulink
Fig. 5   Validation result （exit gas temperature of 

humidifi cation tower）21

Fig. 3  Schematic of AHAT system ⒇
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　上記の結果を受け，200MW級商用機システムについ
て運用性評価を実施した22。プロジェクトの共同実施者
の三菱日立パワーシステムズ株式会社（現，三菱パワー
株式会社），住友精密工業株式会社による概念設計結果
（システム系統や機器仕様，制御方法等）を基に本ツー
ルにてシステム全体の動特性モデルを構築し，各種条件
による動特性解析を可能とした。達成し得る定格到達時
間を解析したところ，ガス温度が制限値を超えない範囲
において，Fig. 6に示すようにホット起動で並列から15
分，また，コールド起動では30分で定格出力を達成でき
ることを明らかにし，現状のGTCCに比べはるかに優位
であることを示した。一方で，再生熱交換器にてGT排
ガスと空気の熱交換が行われるため，Fig. 7に示すよう
に，給水加熱器入口ガス温度の上昇が鈍くなり給水温度
の上昇が遅れ，その結果として，Fig. 8のように増湿塔
出口の湿分率が定格時の値になるまで時間を要し，これ
が起動速度の律速要因であることが分かった。
　その他にも，構築した動特性モデルを利用し，達成可
能な出力変化率や各負荷からの出力変化特性，さらには，
再生熱交換器や増湿塔等各機器の熱容量や体積を低減し
た場合の運用性向上効果等を解析により示している。ま
た，本モデルの解析結果を主要構成機器の熱応力解析な
らびに寿命評価の計算条件として提示し，機器信頼性評
価にも活用できた。

3.2　既設GTCCプラントへの適用
　本ツールを用い，これまでに既設のGTCCプラントや
微粉炭火力発電プラントを対象としたツールの妥当性検
証および運用性向上検討にも適用している。ここでは，
既設GTCCプラントへの適用事例23を以下で紹介する。
　本事例では，GTCCのボトミングである3重圧式の排
熱回収ボイラ（HRSG）および蒸気タービン（ST）を
対象とし，プラント系統図や機器仕様，運転データを基
にモデルを構築した。動特性モデルの概要をFig. 9に示
す。妥当性検証にあたり，負荷変化時のGT排ガス温度
および流量の1分毎の運転データを入力条件としてシ
ミュレーションを実施した。結果として，Fig. 10，Fig. 
11および Fig. 12に示すように，ST発電出力や蒸気に関
する各部温度・圧力等の状態量の変化も良く一致するこ
とを確認できた。
　本解析ケースのシミュレーション実行時間につい
ても評価した。解析にはラップトップPC（CPU：
Intel®Core™ i5-8250U, 1.60GHz, メモリ：8GB）を使
用し，Dymolaの数値ソルバにはDasslを使用した。結
果として，上記解析ケースでは1日分のシミュレー
ションをおよそ200秒で実行できた。また，Dymolaに
よりModelicaモデルをFMUとして出力し，MATLAB/
Simulink環境のFMUブロックにインポートして解析を
実行した場合の計算時間についても評価したところ，1
秒間隔の固定ステップの解析でも実時間以上の計算速度
となることが確認できた。
　その他にも，構築した動特性モデルを利用し，出力変
化率の変更などの運用変更時の影響評価にも活用できた。

Fig. 7   Hot startup characteristics （Economizer inlet gas and 
exit water temperature）22

Fig. 6  Hot startup characteristics （power output）22

Fig. 8   Hot startup characteristics （humidification tower exit 
humidity）22
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4．デジタルツインへの活用へ向けた展望
　近年，火力発電プラントの運転・保守管理にビック
データ解析やデジタルツインなどの最新のシミュレー
ション技術を適用し，設備管理業務を高度化する取り組
み事例も増えている。デジタルツインとは，現実世界の
物理システムを仮想空間上で模倣する技術であり，プラ
ントユーザがシステムの状態をより良く理解し，迅速に
意思決定を行うのに役立つと考えられる。
　デジタルツインを実現するための仮想空間モデルの構
築には様々なアプローチに基づくものがあり，どのよう
なモデルを使うかは用途や設備状況に応じて変わってく
る24,25,26,27。システムレベルのデジタルツインを構築す
る際には，1Dモデルがベースになると考えられ，シス
テムおよび個別機器の機能や性能のリアルタイム監視・
分析，実機データとシミュレーション結果の差異の分析
による異常兆候の早期検知・診断，機器の故障や性能低
下の予測による保守の効率化，メンテナンス時期や電気
料金変動などを考慮した運用最適化などに活用できる可
能性がある。また，AI・機械学習手法の適用によりデー
タ分析機能を強化でき，3Dモデルの連携により1Dモデ
ルだけでは把握できない個別機器の細部に関する情報も
活用できるようになる（Fig. 13）。
　1Dモデルをデジタルツインへ活用するにあたり，主
な技術的要件としては，⑴計測・制御システムへのシ
ミュレーション環境の統合，⑵リアルタイムシミュレー
ション（オンライン化）への対応，⑶実機運転データに
よるモデルの自動適合などが挙げられる。⑴，⑵の要件
に関しては，前述したようなModelica言語の特徴から
考えると，現状でも実現性は高い。一方，⑶の要件を
実現するには様々な手法が考えられるが，ここでは近
年の技術トレンドとなっているデータ同化28に注目した
い。データ同化は，観測データを用いて数値モデルの初
期値・境界条件やモデルパラメータ等の要素を修正する
統計的手法の一つである．これまでは大規模シミュレー
ションを実施する気象や海洋分野で発展してきた技術で
あるが，近年はCAEの解析精度を向上させる技術とし
て，様々な分野への広がりを見せている。データ同化で
は，少ない観測データから観測していない状態量やモデ
ルパラメータを物理モデルに基づき推定するような逆問
題に対して有効である。また，アンサンブルカルマン
フィルタや粒子フィルタ等の逐次的なデータ同化手法は，
モデル自体の改造は必要なく，実装が比較的容易である。
そのため，デジタルツインモデルを実機状態に適合する
ための技術として適した手法と考えられるが，予測精度
やリアルタイム性に関しては検証の余地があり，興味深
いトピックと考える。

Fig. 9  Dynamic model of HRSG/ST system in Modelica 23

Fig. 12  Result of drum pressures 23
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Fig. 10 Result of steam power output 23
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5．まとめ
　本稿では，当所で開発した動特性解析ツールの概要と
活用事例について述べるとともに，デジタルツインへの
活用に向けた展望について紹介した。動特性シミュレー
ション技術は，従来のエンジニアリング的な活用のみな
らず，データ科学の融合によりデジタルツインなどの先
進的なアプリケーションにおいても有効に活用できる可
能性を秘めている。
　今後，本技術分野の更なる発展により火力発電設備の
運用性向上や更なる信頼性向上につながることを期待し
たい。
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Fig. 13  Landscape of 1D digital twin system
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1．緒言
　生産加工分野において，デジタルツインを用いたプロ
セスの制御は最近の学会におけるホットトピックの1つ
である。しかし，モデルを活用したプロセス制御技術自
体は最近の技術というわけではなく，古くから研究開発
が行われてきた。プロセスの状態を把握するための計測
技術の開発，加工に関わる様々な現象のモデル化，モデ
ルでの予測と計測の結果に基づいた判断・修正システム
の開発がその中心である。
　デジタルツインへの進化として，モデルに関しては，
より複雑かつ精緻なモデルが実用的なコストで使用可能
となった。また，機械学習によるデータドリブンなモデ
ルの使用により，モデル化が難しい現象に関しても高い
推定精度を得ることが可能となった。計測技術では，工
作機械でのオンマシン計測技術が進歩した。また，デー
タ同化技術の応用により，直接計測の難しい状態量をイ
ンプロセスで同定することができるようになりつつある。
　ここでは，生産加工分野におけるデジタルツインの進
化，およびデジタルツインを支える計測技術について述
べる。また，オンマシン計測とモデルに基づくプロセス
制御に関する筆者らの研究例について紹介する。

2．生産加工分野におけるデジタルツイン
2.1　デジタルツインの昔と今
　Fig. 1にデジタルツインを用いたプロセス制御の模式
図を示す。モデルを用いた予測に基づいてプロセスに何
らかのフィードバックを返すが，予測精度の向上のため
にプロセスの状態を計測する。また，計測結果はモデル
の更新にも使用され，モデルとリアルとの同期が図られ
る。
　デジタルツインにおいて，計測情報に基づいたモデル

の更新とプロセスへのフィードバックの両方の機能があ
り，両者がインプロセスかつリアルタイムで実施される
ことが理想である⑴。また，モデルは「ツイン」の名に
相応しく，様々な物理量を高い空間・時間分解能で再現
できるモデルが望ましい。しかし，厳密な意味でのデ
ジタルツインの実現は難しい場面も多く，ここでは計測，
モデルの更新，プロセスへのフィードバックの機能を備
えるシステムを広義のデジタルツインとする。
　加工プロセスにおいて，古くはFig. 1に示すモデルの
役割を作業者が果たしてきた。この場合，計測は作業者
の五感での知覚，フィードバックは作業や操作，モデル
の更新は経験の蓄積に相当する。作業者をシステムに置
き換え，モデルに基づいて自律的にプロセスの制御を行
う手法は知能化と呼ばれ，古くから研究されてきた。例
えば，1993年には生産の知能化をタイトルとした学会誌
の特集が組まれている⑵。
　Fig. 2に知能化工作機械と加工のデジタルツインの例
を示す⑶,⑷。Fig. 2 ⒜⒝において，加工反力を計測して
プロセスのモデルの構築と更新に利用されている点と，
モデルによる加工精度の予測に基づいて，加工条件など
が適応的に変更される点が共通している。つまり，2つ
のシステムは基本的に同じコンセプトのシステムであり，
近年のデジタルツインは，各要素技術が進歩したシステ
ムであると理解することができる。

生産加工分野でのデジタルツインと計測技術
Digital Twin and Measurement Technology in 
Manufacturing System

原稿受付　2022年3月11日
＊1　京都大学
　　　〒615-8540　京都市西京区京都大学桂C3棟
　　　E-mail: kono@prec.kyoto-u.ac.jp

特集：ガスタービンを取り巻くデータ活用の広がり　－データ同化・機械学習・デジタルツイン－

河野 大輔＊1
KONO Daisuke

キーワード： 生産加工，工作機械，デジタルツイン，オンマシン計測, プロセス制御
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Fig. 1  Schematic of process control using digital twin
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2.2　知能化からデジタルツインへの進化
　知能化からデジタルツインへの進化の内容をTable 1
にまとめる。モデルに関しては，PCの性能向上により，
30年前と比較して大幅な大容量化と演算速度の向上が得
られている。また，複数のモデルを組み合わせることで，
より広範囲のシステムをモデル化する，または複雑な現
象の予測精度を向上させることも行われている。
　広範囲なモデル化の例は，機械の力学モデル，制御系
モデル，プロセスの力学モデルを組み合わせることによ
る仮想的な加工システムの開発である。工作物形状や加
工反力の予測精度は実用レベルにあり，加工条件を最適
化するためのソフトウェアの開発⑸や，工作機械の導入
検討時に実施されるテストカットを仮想空間で実施する
サービス提供⑹が行われている。複雑な現象のモデル化
の例としては，物理モデルを基本とするが，物理モデル
では推定が難しい摩擦などの境界条件を統計・学習モデ
ルによってモデル化する方法⑺がある。Fig. 2⒝のシス
テムでも，物理モデルでは再現が難しい成分をニューラ
ルネットワークによって補完するモデルが示されている。
　計測においても，30年前と比較すると大きな進歩があ
る。まず，IoTの普及により，プロセスの監視と制御を
目的とした外部センサの搭載が許容されるようになって
きた。従来は，コストの増大をさけるために，送り系の
サーボシステム内のセンサなど，内部センサの使用が

主流であった。外部センサの使用によって，温度，加速
度，音など，利用できるデータが増えている。また，セ
ンサ自体の性能向上もあり，より速く，より詳細なデー
タが得られるようになった。さらに，工作機械上でのオ
ンマシン計測技術も積極的に研究開発されている。例え
ば，工作物の3次元形状は，従来は専用の測定装置に
工作物を移動させて測定していたが，現在はオンマシン
計測で取得できるようになってきた⑻。バッテリの小型
化・大容量化と5Gに代表される無線通信技術によるセ
ンサのワイヤレス化はオンマシン計測の発展に寄与して
おり，今後の更なる発展が期待できる。

⒜　Concept of intelligent machine tool⑶

⒝　Comprehensive hybrid model approach for prediction of cutting force in machining process⑷

Fig. 2  Traditional intelligent machine tool and digital twin

Table 1　Improvement toward digital twin
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3．生産加工分野における計測技術
3.1　工作機械の状態計測
　プロセス状態の計測はデジタルツインには不可欠な要
素である。機械加工において，プロセス状態とは工具，
工作物，工作機械，加工環境の状態である。この中で，
工作機械と加工環境の状態はインプロセスでの計測が比
較的容易である。例えば，送り系のモータ電流計測に
よって，加工反力の推定を行う技術はよく研究されてい
る。また，機械の熱変位補正のための温度計測⑼や，加
工中の自励振動抑制のための振動計測⑽などは珍しくな
く，実用化されている。
　デジタルツインでは，モデルだけでは予測精度が低下
してしまう問題を計測で補っている。計測に要するコス
トを考慮すると，なるべく必要なセンサの数は少ないこ
とが望まれる。しかし，センサの数を減らすならばモデ
ルは高精度でなければならず，高精度なモデル構築は難
しいというジレンマがある。
　この問題に対して，安価なセンサを大量に使用して，
網羅的に機械の状態を計測するというアプローチが試み
られている⑾。Fig. 3に示すように，同研究では工作機
械の284箇所に温度センサを設置し，温度分布を計測し
ている。通常，局所的な温度変化も含めて，工作機械全
体の温度分布を高精度にモデル化することは難しい。温
度分布を直接計測することで，モデル化のコストを下げ
ながらも，工具－工作物間に生じる熱変位を高精度に予
測することができている。
　安価なセンサを大量に使用するアプローチでは，高価
で高精度なセンサを必要最低限の数使用するアプローチ
と比較して，予測精度の低下やセンサ設置の手間が問題
になると思える。予測精度の低下に関しては，同アプ
ローチはデータ同化と相性が良く，複数のセンサ情報の
組み合わせによって，センサ単体の測定精度の低さを補
える可能性がある。また，センサが大量にあることでの
冗長性は，センサの故障に対してのロバスト性を高める
と期待できる。センサ設置の手間は避けられないが，同
研究ではデータロガーにセンサを直列に接続できるシス
テムを構築することで，ある程度手間を削減している。
3.2　工具と工作物の状態のオンマシン計測
　前節で述べた工作機械と加工環境の状態計測と比較し
て，工具と工作物の状態をインプロセスで計測すること
は難しい。これは，加工中は工具と工作物が干渉してお

り，アプローチし難いことや，工具もしくは工作物が回
転し，かつ交換があり得ることで，有線式のセンサを取
り付けることが困難であることによる。
　この課題に対して，Fig. 4に示すように，加工前後で
のオンマシン計測が行われている。加工前には，Fig. 5
に示すように，テーブル上に設置された装置によって，
工具径と工具長が計測される。この計測は本来加工原点
の設定に用いられるが，近年は工具摩耗や工具の振れ回
りなど，使用に応じて変化する状態の把握にも使用可能
となっている⑿。
　加工後には，工具の代わりに取り付けた装置によって，
工作物の形状計測が可能である。Fig. 6に示すタッチプ
ローブと呼ばれる接触型の測定器を用いて，穴間のピッ
チなど，重要な部分の寸法や形状のみを測定することが
多い。最近では，レーザスキャナを搭載して，工作物の
3次元形状を測定し，3次元CADでの設計形状と比較
できるシステムも登場している⑻。
　加工前後のオンマシン計測では，測定装置が加工中に
邪魔にならないようにする工夫が必要である。Fig. 5に
示す工具径・長測定装置は小型化されており，テーブル
の端に設置される。工作物形状の測定装置は，自動工具
交換装置を用いて，加工中はマガジンに収納されている。
このように，工具やテーブルの交換装置を用いて装置を
収納する場合は装置のワイヤレス化が必要となる。

Fig. 3  Overall procedure to predict thermal error based on 
LATSIS（Large-Scale Array of Temperature Sensors 
Interconnected in Series）⑾

Fig. 4  Control of machining process based on digital twin with 
on-machine measurement

Fig. 5  On-machine measuring instrument of tool diameter and 
length
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　工具，工作物，工作機械の状態が取得できることで，
例えば加工誤差の評価において，工具の摩耗量，加工反
力による工具や工作機械の変形，工作機械の熱変位，な
どの寄与がデジタルツインを用いて評価できる。これら
の寄与はプロセスの進行に伴って変化する。プロセス状
態の情報が蓄積され，モデルが更新されることで，誤差
要因の変化に対して適応的に補正指令を与えることが可
能となる。

4．オンマシン計測とモデルの組み合わせによるプ
ロセス制御
　ここでは，筆者らの研究グループの研究例を紹介する。
デジタルツインと呼ぶにはモデルが稚拙であるかもしれ
ないが，基本のコンセプトは踏襲していると理解いただ
きたい。
4.1　計測融合型加工システム
　工作機械における切削加工では，母性原則によって機
械の運動が工作物に転写される。機械の運動が100％工
作物に転写され，運動誤差が発生しないことが理想的で
ある。しかし，現実にはマイクロメートルオーダの運動
誤差は珍しくなく，転写性も100％ではない。
　そこで，Fig. 7に示すように，機械の運動誤差と転写
性による加工誤差を補正するための加工システムを開発
した⒀。Fig. 7では，工作物の表面を正弦波状に加工す
ることを意図しているが，切込み方向（Ｚ方向）の運動
誤差によって，意図しない波長成分が混ざって加工され
ることを想定している。また，転写性の問題により，切
込み運動に対して切りすぎや切り残しが発生することも
考えられる。
　これらの加工誤差を補正するために，工作機械の運動
と工作物形状を加工中に計測する。このために，2つの
レーザ変位計を搭載している。まず，試し加工中に計測
したＺ方向の運動誤差に基づいて，運動誤差補正のため
のモデルを構築する。そのままシームレスに工作物形状
のオンマシン計測を行うが，計測結果には機械の運動
誤差が含まれる。そこで，運動誤差の計測結果を用いて，
運動誤差の影響をキャンセルする。切込み運動と工作物
形状の計測結果から運動の転写性を求めて，切込み量を
補正する。
　本システムの特徴は，サブマイクロメートルオーダの

高精度な加工を数1000 mm/minの高い送り速度で高能
率に実現できる点にある。高速加工に必要な応答性を得
るために，運動誤差の補正はフィードフォワード方式と
し，Ｘ方向の位置に依存して再現する誤差成分だけを抽
出してモデル化するように工夫している。また，Fig. 8
に示すようにＺ軸には圧電素子を用いた高速微動機構を
搭載しており，運動誤差と切込み量の補正に用いられる。
さらに，計測のための基準としてのフラットミラーを搭
載しており，加工中の運動誤差計測だけでなく，工作物
形状の計測におけるキャリブレーションも可能である⒁。
4.2　Additive Manufacturingにおけるノズル高さの制御
　近年注目されているAdditive Manufacturingの方式
の1つにDirected Energy Deposition（DED）がある。
Fig. 9に示すように，DEDでは，機械に取り付けられた
ノズルからレーザ照射と積層材料の供給が行われ，レー
ザ溶接で肉盛りを行うような形態で材料が積層される。
3次元形状を積層するためには，ノズルの高さを変更し
て積層が繰り返される。
　積層においては，ノズルと被積層面の距離を一定に保
つ必要があるため，1層あたりのノズルの高さ方向移動
量（指令積層高さ）と実際に積層された材料の厚み（実
積層高さ）が一致することが望ましい。指令積層高さの
誤差は積算されていくため，大きな積層物の場合では，
理想的にはマイクロメートルオーダで指令積層高さと実
積層高さが一致する必要がある。しかし，実積層高さは
積層条件や積層物の温度など，複数の要因によって変化
するため，その予測は難しい。
　この問題に対して，Fig. 9に示すように，タッチプ
ローブを用いた間欠的な積層物の高さ計測によって，指
令積層高さを適切な値に収束させるシステムを提案して
いる⒂。ある積層数間隔で積層物の高さを計測すること

Fig. 6  Touch trigger probe

Fig. 7  Measurement-fused machining system
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で，実積層高さの誤差の変化率を推定し，誤差が予め設
定した許容を超える積層数を予測する。このとき，誤差
の変化の最悪ケースを想定する様に工夫することで，必
要最低限の計測によって，誤差を許容内に抑えることが
できる。
　このシステムの特徴は，実積層高さの誤差の変化率に
応じて，適応的に計測間隔が変更される点にある。誤差
の変化が急峻な場合は短い間隔とし，変化が穏やかな場
合は長い間隔とすることで，高さ計測における不確かさ
の影響を低減して，指令積層高さを収束させることがで
きる。単純には，計測間隔が短い方が精度よくプロセス
を制御できるように思える。しかし，計測対象の変化率
を推定したい場合は，時間の割り算によって計測におけ
る不確かさの影響が増大されることに注意が必要である。
4.3　加工システムの動剛性のオンマシン計測に基づく
加工プロセス
　最後の研究例として，Fig. 10に示す加工プロセスを
紹介する。航空機部品などの薄肉・低剛性の工作物の加
工では，加工中の工作物の振動が問題となる。剛性を補
うために冶具を用いて工作物を支持する場合が多いが，
それでも振動しやすい工作物と言える。
　振動を抑制しつつ，かつ能率の高い加工条件を設定す
るために，加工システムの動剛性（周波数応答）に基づ
いた加工シミュレーションを行う手法がある。この手法
と工作物の動剛性のオンマシン計測を組み合わせること
で，加工の進行に伴う工作物の厚さの変化や冶具の据え
付け状態の違いに適応して加工条件を設定するプロセス
を提案している⒃。このために，工作機械の主軸に取り
付けて，自動で動剛性を測定するための装置を開発し
た⒄,⒅。
　Fig. 11に開発した測定装置の模式図を示す。Fig. 11 
⒜⒝どちらの装置も，圧電素子を用いて工作物を加振し，
加振力を測定するための力センサを内蔵している。一
般的な動剛性測定では，加速度や変位などの応答を測定
するためのセンサを取り付けた対象物を加振し，加振力

と応答から動剛性を求めることが多い。しかし，工作物
の加工点付近にセンサを常に設置することは困難であ
る。測定の際にセンサの着脱を行うこともできるが，オ
ペレータの作業が必要となるため，実用的とは言えない。
そこで，Fig. 11⒜に示す装置では圧電素子への印加電
圧と加振力から工作物の変位を推定し，工作物にセンサ
を設置することなく動剛性を測定する。この方法は装置
と工作物が常に接触している必要がある。これに対して，
Fig. 11⒝に示すシステムでは，光ファイバの利用で測
定ヘッドを小型化したレーザ干渉計を用いることで，工
作物と装置が離れても工作物の変位を測定できる。この
ため，エンドミル加工を用いた断続切削のように，切削
と自由振動が交互に繰り返される現象を模擬した加振で
の動剛性を評価することができる。
　これまでに開発した測定装置はセンサや圧電素子の駆

Fig. 8  Schematic diagram of measurement-fused machining system⒀
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動のためにケーブルが必要であり，完全に自動でのオン
マシン計測は困難である。そこで，バッテリ駆動と無線
通信技術を利用して，ワイヤレスタイプの動剛性測定装
置を開発・評価している。本装置は自動工具交換装置を
用いて主軸に取り付けられるように設計しており，工作
機械の数値制御装置と通信するためのインターフェース
と組み合わせることで，NCプログラムを用いて自動で
工作物の動剛性が計測できるようになる予定である。

5．おわりに
　生産加工分野におけるデジタルツインの進化，および
デジタルツインを支える計測技術について，研究例を交
えながら紹介した。同分野では，これまでにも新技術を
積極的に応用し，生産の高能率化と高精度化を進めてき
た。現在は，環境負荷の低減や，環境や状況の急激な変
化への対応力（ダイナミック・ケイパビリティ）への要
求が高まっている。これらの課題解決において，デジタ
ルツインを用いた適応的なプロセス制御は有効なツール
となり得る。従来から発展してきたオンマシン計測技術
に加えて，データ同化や機械学習などの技術を応用する
ことで，デジタルツインによるプロセス制御のさらなる
進化に取り組むとともに，生産加工分野全体での盛り上
がりを期待している。
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　公益社団法人 日本ガスタービン学会2021年度通常総会
は，2022年4月15日㈮14時30分より，三菱重工業㈱横浜
ビル33階3310会議室において開催された。出席者は委任
状提出者，議決権行使者を含めて1,045名であり，定款に
定められた成立要件である総正会員数の過半数878名を満
たし，総会は成立した。

報告事項
　2021年度事業報告・監査結果報告
　2022年度事業計画および収支予算
　以上について担当理事より報告された。

決議事項
　第1号議案：計算書類および財産目録の件　承認
　第2号議案：理事選任の件　10名の候補者全員を承認

　第3号議案：補欠理事選任の件　1名の候補者を承認
　第4号議案：終身会員候補者の件　承認

　以上の通り，いずれの議案も原案通り承認された。

　総会終了後，第1回臨時理事会が開催された。出席理
事の互選により福泉靖史君が新会長に，副会長には山本
誠君が選定され，また法人管理及び公益事業担当の執行
理事13名が決定された。その後，新役員体制が福泉靖史
新会長から報告され，新旧会長から挨拶があった。

　なお，2021年度通常総会添付書類（2021年度事業報告，
計算書類および財産目録，2022年度事業計画・収支予算）
は，学会ホームページの会員ページに掲載されている。

2021年度通常総会報告

会長 福泉 靖史（三菱重工）
副会長 山本 誠（東京理科大）
法人管理担当執行理事  猪亦 麻子（東芝エネルギーシステムズ），餝 雅英（川崎重工），黒木英俊（三菱重工）

（兼務），鈴木 雅人（産総研），辻田 星歩（法政大）
公益目的事業担当執行理事  石坂 浩一（三菱重工），及部 朋紀（防衛装備庁），桂田 健（JALエンジニアリング），黒

木 英俊（三菱重工），鈴木 雅人（産総研）（兼務），高橋 徹（電中研），寺本 進（東大），
山本 悟（東北大），渡邊 裕章（九州大），渡邉 啓悦（荏原）

理事 岩井 裕（京大），清野 幸典（東北電力），仲俣 千由紀（IHI），藤原 仁志（JAXA），
 柳内 秀之（本田技術研究所）
監事 今成 邦之（IHI），二村 尚夫（JAXA）

2022年度役員
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公益社団法人日本ガスタービン学会では，永年にわたり本学会に在籍し，本学会に対して特に功労のあった者のうちか

ら理事会の推薦により総会において承認された方が終身会員となります。去る4月15日に開催されました2021年度通常

総会において次の方が新たに本学会の終身会員になられました。

石川 庄一　氏　　　北嶋 潤一　氏　　　菅原 　昇　氏

関矢 英士　氏　　　長谷川 清　氏　　　林 　　茂　氏

公益社団法人日本ガスタービン学会終身会員の紹介
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　本学会では，ガスタービンおよびエネルギーに関連す
る優れた論文の著者や優れた技術の開発者に対し2年に
一度学会賞として論文賞・技術賞・奨励賞を贈り，表彰
しております。
　2021年度はその表彰の年に当たることから，2017年11
月から2021年10月までを対象期間とし，論文賞・奨励賞
候補には学会誌および英文電子ジャーナルに掲載された
技術論文の著者，技術賞候補にはこの期間に完成した新
技術の開発者を対象として学会誌，学会ホームページを
通じて募集しました。その結果，論文賞については5件

（奨励賞対象論文含む），技術賞については2件の推薦が
ありました。
　学会賞審査委員会では，審査方法に関して従前と同様
とし，論文賞・奨励賞については各委員による書面評価
による審査，また，技術賞については書類審査とヒアリ
ングによる審査を実施しました。厳正な審査の結果，本
委員会から論文賞2件，技術賞2件，奨励賞1件を選考
し，理事会に推薦しました。そして理事会における審議
により，その推薦内容が承認され，以下のとおり，授賞
が決定いたしました。

　近年，再生可能エネルギー由来の発電量変動を補完
するため，ガスタービンと組み合わせた電力供給シス
テム開発が進められている。ガスタービン燃焼器で急
速な負荷変動を実現するには，低負荷時のCO排出量低
減が開発要求事項の一つとして挙げられる。本研究で
は，同軸噴流バーナ及び冷却壁を有するモデル燃焼器内
のメタン希薄予混合乱流燃焼場を対象に，燃焼モデルと
してNon-Adiabatic Flamelet Generated Manifolds（NA-
FGM）モデルを用いた3次元のLarge Eddy Simulation
（LES/NA-FGM）を実行し，既往研究で実施された燃
焼実験結果と比較することで，CO排出量に及ぼす熱損
失と当量比（φ=0.43 ～ 0.5）の影響を評価した。その
結果，LES/NA-FGMは低当量比（φ=0.43）条件下で

CO排出量が増加する計測結果を再現しており，希薄予
混合乱流燃焼場においてCO排出量を正確に予測するに
は，冷却壁面近傍で生じる熱損失がCO生成及び消費を
含む化学反応に及ぼす影響を考慮する必要があることを
明らかにした。また，低当量比（φ=0.43）条件下でCO
排出量が増加する原因は，CO生成量が増加するためで
はなく，高当量比（φ=0.50）条件下に比べてCO酸化反
応のクエンチが顕著になること，このクエンチが起こる
要因としてOHラジカルの影響が大きいことを明らかに
した。
　本研究は，国立研究開発法人新エネルギー・産業技術
総合開発機構（NEDO）の委託事業の結果得られたもの
である。

2021年度　学会賞審査報告

船﨑 健一
FUNAZAKI Ken-ichi

2021年度学会賞審査委員会委員長

Prediction of CO emissions in turbulent super lean premixed combustion under 
pressurized conditions using an LES/non-adiabatic FGM approach

三菱重工業㈱　柚木 啓太
㈱数値フローデザイン　西家 隆行

京都大学　黒瀬 良一

論文賞

（JGPP Vol.12 No.3 　2021年9月）
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　現在実用化されているSiC/SiC系よりさらに高温で使
用できるセラミック複合材料（CMC）の開発を進めて
いる。
　耐環境性に優れた酸化物系CMCは，ジェットエンジ
ンの性能向上をもたらすことが期待されている。本研究
では，CMCの構成成分として必須の結晶成長を抑制し
た高強度ジルコニア系連続繊維を，ジルコニア系繊維前
駆体無機ポリマーの紡糸性を改良し，乾式紡糸により前
駆体繊維とした後，これを焼成する方法により開発する
ことに成功した。直径10μm程度のジルコニア系連続繊
維は，前駆体の分子設計により結晶成長を抑制する成分
の最適化を行うことで結晶子サイズを10nm程度以下に
なるようにすることができ，引張強度を2GPa程度に向

上させることができた。
　さらに，開発した連続繊維束をCMC用強化繊維とし
て用いるために，ヘキサンバブルフロー法により繊維表
面に炭素コーティングを行い，これを界面層とするジル
コニアマトリックスの1方向強化ミニコンポジットを作
製した。最終的にC界面層を焼失させて形成したギャッ
プ界面層が有効に機能することを，ミニコンポジットの
破断時に繊維の引き抜けが起こることで確認した。
　これらの結果から，ジルコニア系連続繊維の量産と
CMC化における繊維とマトリックス間のC界面層形成に
関する基礎的なプロセスが開発できた。
　本研究は，防衛装備庁が実施する安全保障技術研究推
進制度JPJ004596の支援を受けたものである。

超耐環境性高強度酸化物系セラミック複合材料用強化繊維の開発

国立研究開発法人物質・材料研究機構　長谷川 良雄
秦　 青
鉄井 利光

論文賞

（日本ガスタービン学会誌　49巻3号　2021年5月）

　川崎重工業では，将来の水素社会の実現，国際水素サ
プライチェーンの構築に向けて，水素の製造，輸送，利
用（発電）等の技術開発を進めている。
　水素を利用したガスタービン発電技術の開発には，水
素に特有の燃焼特性（天然ガスに比べ燃焼速度が速い，
局所的な燃焼ガス温度が高い）に対応し，バーナ部品の
高温化や損傷の防止，NOx増加の抑制等の課題を解決す
る必要がある。そこで，当社では微小な水素噴射孔（直
径1mm以下）から水素を噴射し，直交する空気噴流と
急速に混合，水素火炎を形成するmicro-mix燃焼方式を
適用した水素専焼ドライ低NOx燃焼器を新たに開発した。
　本燃焼器を神戸市ポートアイランドに設置した水素
コージェネレーション実証設備へ搭載し，市街地にお
ける水素100％燃料ガスでの発電実証を実施した。2020
年11月4日に水素専焼ドライ低NOx燃焼技術を用いた

周辺施設への熱電供給を達成した。定格出力100%負荷
-1800kWにおいて，NOx値は約60ppm（残存酸素16%，
相対湿度60%換算値）となり，大気汚染防止法70ppmを
下回った。また，発電端効率は，水噴射を用いたNOx
低減手法に比べ約1%改善し，27%となった。
　脱炭素に向けて様々な研究・技術開発が進む中，世界
に先駆けて市街地における水素発電実証を行い，水素専
焼ドライ低NOx燃焼技術を用いた熱電供給実証を達成
した意義は大きい。今後も水素利用の普及に向け，さら
なる燃焼技術，発電技術の向上に取り組んで行く。 
　本成果は，国立研究開発法人 新エネルギー・産業技
術総合開発機構（NEDO）の「水素社会構築技術開発
事業／大規模水素エネルギー利用技術開発／ドライ低
NOx水素専焼ガスタービン技術開発・実証事業」にて
得られたものである。

水素専焼ドライ低NOx燃焼技術を用いた燃焼器開発と熱電供給実証

川崎重工業㈱　堀川 敦史
足利 貢
山口 正人
岡田 邦夫
青木 茂樹

技術賞
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　20世紀の初めにアンモニア合成法としてのハーバー
ボッシュ法が確立されてから，アンモニアの燃焼利用
は試みられてきた。1960年代に米国で大規模な軍事研
究がなされたが，アンモニア燃焼ガスタービンは極端に
燃焼効率が低く，その開発は中止されていた。近年，水
素キャリアとしてのアンモニア利用が再注目されてい
る。日本政府は2020年10月に「2050年カーボンニュー
トラル」を宣言し，さらに，経済産業省では「2050年
カーボンニュートラルに伴うグリーン成長戦略」を策定
した。アンモニアは燃焼してもCO2を排出しないゼロエ
ミッション燃料であり，グリーン成長戦略の重点分野の
ひとつに燃料アンモニア産業が位置づけられた。2014年
からの内閣府のSIPでアンモニアの合成と利用技術が開
発され，アンモニア直接燃焼グループの構成員であった，

株式会社トヨタエナジーソリューションズと国立大学法
人東北大学，国立研究開発法人産業技術総合研究所は産
学官の連携でマイクロガスタービンを用いたアンモニア
専焼ガスタービン発電の実証に成功した。さらに，東北
大学での基礎研究の成果を応用して，低NOx燃焼器を
開発し，その特許を取得した。また，トヨタエナジーソ
リューションズはその低NOxの特徴から，ガスタービ
ン後方に設置する排ガス脱硝装置を小型化し，装置内に
内蔵する改良型のマイクロガスタービンのプロトタイプ
の実証機を製作し，性能試験を行った。アンモニアガス
タービン発電は早期の社会実装が期待されており，ガス
タービン関連の産業において関連の研究開発が進行中で
ある。

低NOxアンモニア専焼マイクロガスタービン発電の研究・開発

㈱トヨタエナジーソリューションズ
国立大学法人東北大学

国立研究開発法人産業技術総合研究所

技術賞

　再生可能エネルギーの大量導入により，発電用ガス
タービンはより頻繁かつ急激な負荷変動を余儀なくされ，
構造体の過渡的な応答に起因した熱応力（熱過渡応力）
サイクルが促進される可能性がある。このような状況下
では，疲労，クリープおよび酸化といった損傷のうちど
のような破損モードが最も顕著になるかを理解した上で
構造物の寿命を正確に把握・予測することが不可欠であ
る。本研究では，熱過渡応力とクリープが顕著になる冷
却孔周囲の破損モードを調査するために2つの異なる条
件で実験を行った。そこでは，冷却孔周囲の非定常な温
度変動によって生ずる熱過渡応力が繰返される条件と，
低サイクルクリープ疲労負荷の上に熱過渡応力を模擬し

た高サイクル疲労負荷を重畳させた条件の2種類の条件
下のき裂伝ぱ試験を実施した。その結果，冷却孔周囲の
温度と負荷条件に対して，破損モードが顕著に変化する
ことを確認した。その際のき裂進展速度は疲労支配とな
る条件下では応力拡大係数範囲によって，クリープ支配
となる条件下ではクリープJ積分範囲を介して有効に整
理できた。さらに，負荷周波数，平均応力および温度を
考慮した破損モード予測法の提案を行った。任意の負荷
条件下での時間依存のクリープモードと繰返し依存の　
疲労モードを想定し，最短の寿命を与えるモードが全体
の破損モードを決めるとする考え方に従って寿命予測法
を提案した。

一方向Ni基超合金の冷却孔周囲の破損モード予測法の提案

長岡技術科学大学※　與那國 優希
※現在の所属は㈱IHI

奨励賞

（日本ガスタービン学会誌　48巻4号　2020年7月）
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第50回日本ガスタービン学会定期講演会・講演募集

　下記の日程で，第50回日本ガスタービン学会定期講演
会を，福岡県福岡市で開催いたします。講演をご希望の
方は，期日までに学会ホームページより講演の申し込み
をお願いします。

主　　催　公益社団法人　日本ガスタービン学会
協　　賛　協賛団体は学会ホームページ
　　　　　（https://www.gtsj.or.jp/）をご覧ください。
開 催 日　2022年10月12日㈬，13日㈭
講演会場　九州大学医学部　百年講堂
　　　　　〒812-8582　福岡市東区馬出3-1-1
　　　　　https://www.med.kyushu-u.ac.jp/100ko-do/
　　　　　電話番号：092-642-6257
見 学 会　2022年10月14日㈮

※ 会期中のご宿泊は各自で手配ください。

講演関連日程
　講演申込締切　2022年6月17日㈮
　講演採否連絡　2022年7月15日㈮
　論文原稿締切　2022年8月26日㈮
　

募集講演
　「研究報告」および「技術紹介」に関する講演を募集
いたします。「研究報告」の対象は，ガスタービン及び
エネルギー関連技術に関する未発表の研究とします。一
部既発表部分を含む場合には未発表部分が主体となるも
のに限ります。「技術紹介」は，既発表の研究のレビュー
や関連情報（例えば，試験設備，設備運転実績）の紹介
などとします。講演論文集では「研究報告」と「技術紹
介」の別を明示いたします。
　ガスタービン本体およびその構成要素，補機・付属品，
補修技術，ガスタービンを含むシステムやユーザーの計
画・運用および保守実績に関する講演，ターボチャー
ジャー，蒸気タービンなどに関する講演に加え，ガス
タービン関連の技術（材料，製造，溶射など）に関する
講演も歓迎します。

講演時間
　論文1件につき，講演15分，討論5分，合計20分です。

登壇者の資格
　原則として，本会会員もしくは協賛団体会員に限りま
す。（1人1題目の制限はありません。）

講演申込方法と採否の決定
　学会ホームページ（https://www.gtsj.or.jp/）で講演

題目・著者・登壇者・概要（200文字以内）などを登録
してください。講演申し込み後すぐに，受付完了をお知
らせするEメールが自動返送されますので，申し込み内
容をご確認ください。学会ホームページからの申し込み
ができない場合には事務局にお知らせください。
　締切後の申し込みは受け付けません。
　講演採否は，7月15日㈮までにEメールで連絡します。

公益社団法人　日本ガスタービン学会事務局
　電話番号 ：03-3365-0095
　FAX番号 ：03-3365-0387
　Eメールアドレス：gtsj-offi  ce@gtsj.or.jp

講演論文原稿の提出
　講演会に先立ち，講演論文原稿をご提出いただきます。
原稿は講演論文集原稿執筆要領（学会ホームページに掲
載）に従って，A4用紙2～8ページで作成し，所定の
講演論文原稿表紙を付して，期限までにEメールに添付
した電子データ（PDF形式）として提出してください。
原稿執筆要領および原稿表紙用紙は，講演採否の連絡時
にお届けします。

技術論文としての学会誌への投稿
　原稿執筆要領に記載の要件を満たす「研究報告」の講
演原稿は，著者の希望により，講演会終了後に通常の技
術論文として投稿されたものとして受理されます。技術
論文としての投稿を希望される場合は，講演論文原稿提
出時に原稿表紙の所定欄に希望ありと記入し，さらに技
術論文原稿表紙を添付していただきます。詳細は原稿執
筆要領をご覧ください。

日本ガスタービン学会学生優秀講演賞
　学生による「研究報告」の内，特に優秀な発表に対し
て表彰を行います。表彰された発表に対しては表彰状お
よび副賞が授与されます。エントリー希望者は，申込時
に所定欄の「エントリーする」に印をつけてください。

学生講演会参加旅費支援
　学生が登壇者として講演会に参加する際の旅費の一部
を補助する予定です。申請方法や審査方法については，
7月上旬までに学会ホームページなどでお知らせします。
　
コロナ対応について
　福岡市における開催計画は現時点のものです。感染状
況により，オンライン参加併用のハイブリッド開催や，
前回同様の完全オンライン開催とする等，柔軟に対応い
たします。最新の情報は学会ホームページをご確認くだ
さい。
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[正会員〕
中村 織雄（本田技術研究所） 福田 高弘（三菱重工業） 関口 雄大（山本電機製作所）

 入 会 者 名 簿 

○本会協賛行事○
主催学協会 会合名 協賛 開催日 詳細問合せ先

日本航空宇宙学会・宇宙
航空研究開発機構

第54回流体力学講演会／第40回航空
宇宙数値シミュレーション技術シン
ポジウム

協賛 2022/06/29-
07/01

URL：https://branch.jsass.or.jp/
aerocom/ryu/ryu54

日本機械学会 関西支部 第380回講習会「事例に学ぶ流体関
連振動」 協賛 2022/07/26-27 URL：https://jsmekansai.org/

日本流体力学会　 日本流体力学会　年会2022 協賛 2022/09/27-29 URL：https://www2.nagare.or.jp/nenkai2022/

次号予告　日本ガスタービン学会誌2022年7月号（Vol. 50 No.4）

特集　カーボンニュートラルに向けた低温排熱利用技術
論説・解説
巻頭言　再エネを支える低温排熱利用技術について　刑部 真弘（東京海洋大学）
下水汚泥焼却設備の未利用廃熱活用技術　松井 威喜，井上 堅斗，富永 純一（JFEエンジニアリング）
 ORC（オーガニックランキンサイクル）発電と低温廃熱回収技術
　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　信太 典治（三菱重工業），井上 慎也（第一実業）
低温熱向けバイナリー発電装置の概要　三好 一雄，松山 良満，和田 大輔（IHI）
LAES 液化空気エネルギー貯蔵技術　中村 駿介，伊藤 一芳（住友重機械工業）
ヒートポンプ関連技術の最新動向　齋藤 潔（早稲田大学）
未利用エネルギーを用いたCO2回収技術（Kawasaki CO2 Capture）の開発　沼口 遼平（川崎重工業）

研究だより
早稲田大学太田・藤澤研究室における圧縮機関連の研究　藤澤 信道，太田 有（早稲田大学）

 ※タイトル，執筆者は変更する可能性があります。
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　近年，あらゆる分野でデータ活用技術の適用やその試
みが進んでおり，技術者・研究者だけでなく社会の大き
な注目を集めているところです。本学会誌の特集でも，
機械学習の応用やデータ活用の取り組みの紹介がこれま
でにも行われてきたところですが，展開の幅が広く，進
展のスピードも早いこともあり，これまであまり紹介さ
れていない技術もありますし，新たな試みも増加してい
ます。
　そこで本号では，「ガスタービンを取り巻くデータ活
用の広がり -データ同化・機械学習・デジタルツイン-」
というタイトルにて特集企画を組みました。ガスタービ
ンに関連するデータ同化や機械学習，あるいはデジタル
ツインなど最先端の研究開発や適用例を学会員の皆さま
に紹介し，その面白さや意義，発展的な将来像考える
きっかけになればと考えた次第です。
　データ同化は，数値シミュレーションにおける不確か
さを，計測データを活用することで統計的に修正し，数
値予測の精度を向上させる手法です。数値気象予測の分
野で発展したもので，特集テーマに陽に取り上げられた
のは初めてであると思います。機械学習では，現在大き
な注目を集めている流体場への応用や，翼列フラッタの
予兆検知を紹介していただきました。デジタルツインに
ついては，燃焼の例に加えて“まるごとガスタービン”
のプロジェクト紹介を，またシステムの動特性解析ツー
ル開発とその応用例を，さらに生産加工分野におけるデ
ジタルツインの進化やそれを支える計測技術について紹
介いただきました。
　いずれの記事も最先端の内容ですので，研究開発寄り
の特集となりました。いっぽう会員の皆さまのバックグ

ランドは多岐にわたりますので，専門外の読者もある程
度概要がつかめるよう，緒言やまとめにおいて可能な範
囲で配慮いただきたいと，著者の皆さまにわがままなお
願いをいたしました。ご多忙の中，本号の特集記事の執
筆をご快諾いただきました著者の皆さま，誠にありがと
うございました。
　末筆ではございますが，企画の立案から編集・校正ま
でご助言ご協力いただきました編集担当および事務局の
皆様，編集委員会の皆さまに御礼申し上げます。
 （岩井 裕）

　今年は天気のめぐりがいつも通りではないのか，それとも
日々の雑事に気が逸れていたためなのか，いつもよりも早め
に咲いた桜もあっという間に葉桜になってしまった気がしま
す。（残念）
　今年度の目標は，コロナが心配なうちは行くこともセーブ
していた市民農園にできる限り出かけていくことなのですが，
大好きなソラマメも植える時期を逃してしまい，彩を考える
ともっと頻繁に手入れした方が良いんだろうな，と思いつつ
今はジャガイモとソバを作るぐらいしか思いつかず（という
かどう育てていいか分からない），かわいそうな自分の区画
を見てむむ貧弱，と考えています。市民農園の区画は3年に
1度変わるのですが，前の方が植えたと思われる里芋があま
り手をかけていないにもかかわらず，多少収穫できたので，

それはありがたく，おいしく頂戴しました。
　最近はコロナのことより，ロシアによるウクライナ侵攻の
ことがトップニュースになってあまりコロナのことを気にす
ることが少なくなってきたのか，少し前に花でも見ようかと
国営ひたち海浜公園に出かけて行って花盛りのネモフィラや
チューリップを見ていたのですが，屋外とはいえ，かなりの
人出でにぎわっており，コロナに対する意識も少し変化して
きたのかな，と感じました。
　今年の定期講演会も今のところは九州大学医学部 百年講
堂で行う予定となっております。久しぶりに面会する方々も
多いと思います。このままコロナが落ち着いてくれて，皆様
の笑顔あふれる講演会となるといいなぁ，とお祈りしていま
す。 （田頭味和）

●5月号アソシエイトエディタ
　岩井 裕（京都大学）
●5月号担当委員
　酒井 英司（電力中央研究所）
　渋川 直紀（東芝エネルギーシステムズ）
　森澤 優一（東芝エネルギーシステムズ)

217

(表紙写真)
今回の表紙については，【論説・解説】の著者より流用
およびお借りしています。
詳細については，下記記事をご参照ください。
・ 「ターボ機械の内部流動解析におけるデータ同化の活
用」 …………………………………………（P.170 ～ 178）
・ 「複雑系科学の基礎理論と機械学習を用いた航空用ガス
タービン内に発生する翼列フラッタの予兆検知」

 ……………………………………………（P.185 ～ 190）
・ 「生産加工分野でのデジタルツインと計測技術」
 ……………………………………………（P.203 ～ 208）
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学会誌編集および発行要領（抜粋）

2018年7月13日改定
1．本会誌の原稿はつぎの3区分とする。 
　A．依頼原稿：学会誌編集委員会（以下，編集委員

会）がテーマを定めて特定の人に執筆を依頼する原
稿。執筆者は本学会会員（以下，会員）外でもよい。

　B．投稿原稿：会員から自由に随時投稿される原稿。
執筆者は会員に限る。 

　C．学会原稿：本学会の運営・活動に関する記事（報
告，会告等）および会員による調査・研究活動の成
果等の報告。

　1.2．技術論文の投稿については，「技術論文投稿要
領」による。

　1.3．英文技術論文の投稿については，Instruction 
to Authors, JGPP （International Journal of Gas 
Turbine, Propulsion and Power Systems） による。

2．依頼原稿および投稿原稿は，論説・解説，講義，技
術論文，寄書（研究だより，見聞記，新製品・新設備
紹介），随筆，書評，情報欄記事の掲載欄に掲載する
こととし，刷り上がりページ数は原則として以下のと
おりとする。

　　　論説・解説，講義　 6ページ以内
　　　技術論文　　　　　 「技術論文投稿要領」による
　　　寄書，随筆　　　　 3ページ以内
　　　書評　　　　　　　 1ページ以内
　　　情報欄記事　　　　 1/2ページ以内
3．原稿の執筆者は，本会誌の「学会誌原稿執筆要領」
に従って原稿を執筆し，編集委員会事務局（以下，編
集事務局）まで原稿を提出する。編集事務局の所在は
付記1に示す。

4．依頼原稿は，編集委員会の担当委員が，原稿の構成，
理解の容易さ等の観点および図表や参考文献の書式の
観点から査読を行う。編集事務局は査読結果に基づい
て，執筆者への照会，修正依頼を行う。

5．投稿原稿のうち技術論文以外のものは，編集委員会
が審査し，本会誌への掲載可否を決定する。

6．投稿原稿のうち技術論文の審査，掲載については，
「技術論文投稿要領」に従う。
7．依頼原稿の執筆者には，学会事務局から原則として
「学会誌の執筆謝礼に関する内規」第2条に定めた謝
礼を贈呈する。

8．非会員の第一著者には掲載号学会誌1部を贈呈する。
9．本会誌に掲載された著作物の著作権は原則として本
学会に帰属する。本学会での著作権の取扱いについて
は別途定める「日本ガスタービン学会著作権規程」に
よる。

10．他者論文から引用を行う場合，本会誌に掲載するた
めに必要な事務処理及び費用分担は著者に負うところ
とする。

技術論文投稿要領（抜粋）

2021年7月11日改定
1．本学会誌に投稿する和文技術論文（以下和文技術論
文）およびJGPPに投稿する英文技術論文（以下英文
技術論文） は次の条件を満たすものであること。

　1） 和文技術論文の責任著者は，論文投稿時および論
文掲載時に，本学会の正会員または学生会員であ
ること。英文技術論文についてはこの限りではない。

　2） ガスタービン及びエネルギー関連技術に関連する
ものであること。

　3） 和文技術論文は「学会誌原稿執筆要領」に従っ
て執筆された日本語原稿，英文技術論文は
「Instruction to Authors」に従って執筆された英
語原稿であること。

　4） 一般に公表されている刊行物に未投稿であること。
ただし，以下に掲載されたものは未投稿と認め技
術論文に投稿することができる。

　　 • 本学会主催の学術講演会・国際会議のプロシー
ディングス

　　 • 特許および実用新案の公報，科学研究費補助金
等にかかわる成果報告書

　　 • 他学協会の講演要旨前刷，社内報・技報，官公
庁の紀要等の要旨または抄録

2．技術論文のページ数は，和文技術論文は原則として
刷り上がり8ページ以内とする。ただし，「学会誌の
掲載料に関する内規」第2条に定めた金額の著者負担
で4ページ以内の増ページをすることができる。英文
技術論文は「Instruction to Authors」に定める。
3．和文技術論文のカラー図は電子版と本学会ホーム
ページ上の「技術論文掲載欄」に掲載し，冊子体には
モノクロ変換した図を掲載する。著者が「学会誌の掲
載料に関する内規」第3条に定めた金額を負担する場
合には，冊子体もカラー印刷とすることができる。
4．投稿者は，「学会誌原稿執筆要領」「Instruction to 
Authors」に従って作成された原稿電子データを，「技
術論文原稿表紙」とともに技術論文投稿システム
（Editorial Manager）から提出する。
5．投稿された論文は，論文委員会が「論文査読に関す
る内規」に従って査読を行い，掲載可否を決定する。
6．論文内容についての責任は，すべて著者が負う。
7．和文技術論文の著作権に関しては，別途定める「日
本ガスタービン学会著作権規程」，および「学会誌編
集および発行要領」第5章第16条を適用する。英文技
術論文の著作権に関しては，別途定める「日本ガス
タービン学会著作権規程（Copyright Regulations of 
the Gas Turbine Society of Japan）」，および「英文
論文集発行要領」第6章を適用する。

付記1 原稿提出先および原稿執筆要領請求先（編集事務局）
 ニッセイエブロ㈱ 企画制作部
 学会誌担当：高橋 邦和
 〒105-0003 東京都港区西新橋1-18-17 明産西新橋ビル
 ＴＥＬ：03-5157-1277
 E-mail：eblo_h3@eblo.co.jp
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複写複製をご希望の方へ
公益社団法人日本ガスタービン学会では，複写複製に係る著作権を一

般社団法人学術著作権協会に委託しています。当該利用をご希望の方は，
学術著作権協会（https://www.jaacc.org/）が提供している複製利用許
諾システムを通じて申請ください。
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