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1． はじめに 

地表面付近において乱流はエネルギーや物質を上空大気へ拡散することに大きく寄与しており，特に近年で

は接地境界層における乱流に関する研究が多くなされている．接地境界層では，乱流の組織構造が乱流輸送と

乱れの生成に関連があると知られており，ヒートアイランド現象や集中豪雨のメカニズムを解明する鍵になる

都市域における乱流輸送過程やエネルギー輸送を理解するためにも都市域における乱流の構造や特性を解明す

ることは，非常に重要であると言える．乱流の組織構造を見出す解析方法として，従来は確率密度関数，スペ

クトル解析，ウェーブレット解析などが用いられてきたが，本研究では上記の手法に代わり得る新たな手法と

してニューラルネットワークの一種である自己組織化マップに注目した．自己組織化マップは事前学習や事前

入力なしに高次元且つ膨大な量のデータに対してマッピングや非線形データの予測手法１）などに用いられてお

り，昨今では風の短期予測手法２）として用いられるなど，風力発電機設置場所の選定や効率的な発電に利用さ

れつつある．本研究では自己組織化マップを用いて観測された風速の変動パターンを抽出し，乱流解析を行っ

た上で乱流の組織構造を見出すことを試み，更に従来の解析手法と比較した． 

2． 研究概要 

 本研究ではコホーネンの自己組織化マップ(Self-Organizing 

Map) を用いる. 自己組織化マップとは教師なし学習アルゴリズム

の数値モデルである.このモデル多くの入力データの計算学習を通し

て入力データ中の隠れた特徴を抽出し自動的に学習できることが特

徴である. 自己組織化マップは基本的に図 1 のように，マップ層と

入力層の二層構造である.図のようにある連続した実況風速を入力デ

ータ(χ1, χ2, χ3, … χn)とする.n は時間スケールであり，自由に変更でき

る．χ1, χ2, χ3, χnはそれぞれ入力ベクトルのニューロンとよぶ.マップ

層には風速変動傾向を出力し,格子一つ一つを出力ユニットとよぶ.

入力データに新しい実況風速χn+1が得られると(χ2, χ3, χ4, … χn+1)とな

り,マップ層は学習・更新される.マップ層への出力場所の決定には以

下の式の最小値を用いる. 

di,j = √∑(χ − ωi,j)
2

n

i,j=1

 

ここでωi,jはマップ層の(i,j)に位置する出力ユニットである. 上記の式によってマップ層が更新され自動的に

学習されていく． di,jが最小のユニットのことを勝利ユニットと呼ぶ．本研究ではマップ層と入力層の他に予測

層，評価層，カウント層を追加した．予測層で風速の短期予測を行い，評価層においてその勝利ユニットの予

測誤差を出力する．また，カウント層ではそのユニットが何回勝利ユニットになったかを記録した．解析後の

マップ層にはユニットの選択回数が多く，且つ予測精度の高いユニットが存在する．このユニットは乱流のパ

ターンを良好に抽出でき，且つ頻度も大きいことを意味しており，乱流のデータ内に存在する風況パターンや

周期性，特性などを明らかにできるのではないかと考えた．風速の測定には(三次元超音波風速計 (GILL 社

図 1 自己組織化マップの構造 
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Wind MasterⅡ))1 台を使用し，風速を測定した.実験装置の写真を図 2 に示す.解

析期間は 2013 年 1 月 1 日 23 時 6 分 40 秒～1 月 2 日 12 時 59 分 59 秒で総観測時

間は 50000 秒である． 

3． 解析結果と考察 

本研究では観測したデータにおける乱流パターンの周期性を見るため，10 秒，15

秒，20 秒，30 秒，40 秒，50 秒，60 秒の時間スケール数別に風況パターンの抽出

を行った．予測精度が良く，選択回数が多い出力ユニットを時間スケール別に見た

際，時間スケールが 40 秒の出力ユニットにおいて特に顕著に風速の変動が抽出さ

れた．40 秒スケールにおける風況パターンを選択回数順に上位 3 つを図 3 に示す． 

40 秒や 30 秒などの 40 秒スケールに沿った波形は見られず，10 秒周期の風速の変

動が 3 つあるいは 4 つ連続して見られ，比較的小さい時間スケールの波が連続して

現れる．これは小スケール周期の波が観測データに隠れる長期的な

周期の波に誘起されたものが付随して確認されたと考えられ，

Brown-Roshko 構造 （図 4）に代表されるような乱流混合層にお

ける大規模渦構造とその内部に発生する小規模渦の関係を抽出で

きている． 

上記の結果は自己組織化マップによる解析のメリットと考えら

れる．それは周期ごとの影響度に注目するスペクトル解析などで

は，こういった連続的な風速の変化による風況パターンを見ること

が出来ないからである．時間スケール別に風況パターンを抽出でき

るのは自己組織化マップの強みだと言えるだろう．また実際に観測

データの結果から風況パターンを可視化するという意味では，確率

密度関数や自己相関関数を用いた乱流解析手法では成し得ないこ

とで，この点も SOM の利点だと考えられる． 

4． 今後の課題  

 今後の課題として挙げられることは，自己組織化マップの更新ア

ルゴリズムである．自己組織化マップは随時更新されるため，観測

データの前半部分の更新の影響度は小さく，終盤の更新にマップ層

の風況パターンが影響を受けてしまう．よって全体を通して風況

パターンの抽出が出来るような計算アルゴリズムが求められる．  
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図 2 観測装置の写真 
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図 3 40 秒スケールの風況パターン 

図 4  3 次元渦の構造 

[出典]木田 重雄ら：乱流要素渦 その構造とはた

らき，ながれ 21，pp488-494，2002 

 
－342－




