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１．はじめに
昨今のICT技術の急激な進展を受けて、携帯電話だけでは

なくあらゆる物がインターネットに繋がり膨大な情報を発
信、新たなビジネスをスマート・サービスとして実現する
IoTが、今後の大きなビジネスの潮流として急拡大をしてい
る(1)。さらに、IoTによって生成される膨大なデータを解析
するビッグデータ解析のニーズとビジネスにおける活用も、
大きな課題となりつつある。

一方、画像処理に深層学習（Deep Learning）を適用する
ことで大幅な認識率の向上が得られたことから、第３次AIブ
ームとして機械学習、特に深層学習や強化学習（Reinforce-
ment Learning）の研究と応用が非常に活発化している(2)。

ここでは、IoTやAIを前提とした製品開発の在り方や、そ
のために利用するCAE技術の定義範囲を拡張することを提案
したい。

２．AIの急進展：深層学習、強化学習、転移学習
深層学習の一般物体認識における大成功は、畳み込みニュ

ーラルネットワーク（CNN）の構造がタスクに非常に良く適
合したことに加え、質の良い大規模教師付データセットがい
ち早く整備され、研究コミュニティで共有されることになっ
たことに拠るところが大きい（２）。現在では、1400万枚以
上のアノテーション済み画像データを有するImageNetをベ
ースに画像認識コンペ（ILSVRC）が毎年開催され、人間の
認識率を超えるレベルでGoogleやMSの戦いが続いている
（２）。

一方、昨年広く世間の耳目を集めたのは、Google傘下の
Deep Mindチームが作成した囲碁AIソフトであるAlphaGOが
韓国No. 1棋士を破った事であろう。囲碁はチェスなどに比
べてはるかに巨大な探索空間を持つので、当分の間、人にAI
ソフトは勝てないという世間の認識に対し、CNNとモンテカ
ルロ・ツリー探索、更に強化学習を組合せてAlphGOを構
築、学習を継続しながらレベルを向上してきている。まず、
16万局の棋譜をCNNで学習、更に学習済ＮＮ同士を互いに
対局させる強化学習によって囲碁のValue Networkを構築、
膨大な数の学習を大量のCPU／CPUを使い高速化し（それで
も３週間以上）を完成させたという（３）。

強化学習は教師データを明示的に与えるのではなく、報酬
というスカラー値の定義を与えるだけで、エージェントが試
行錯誤を通じて環境に適応する学習制御の枠組みであるた
め、ロボット制御プログラミングの自動化などに適用されつ
つある（４）。

さらについ最近のトピックスとして、Deep Mindチームは
事前の学習を一切せずに、囲碁のルールだけを組み込んだ強

化学習によって僅か3日間の対局学習によって、AlphaGOを
完全に凌駕するAlphaGO Zeroを構築したことをNatureに発
表し衝撃を与えた（６）。これは、強化学習による教師無学習
の強力な可能性を示していると言える。

一方、既に人間の認識レベルに到達した深層学習による画
像処理の学習済CNNを利用して、異なるタスク・データセッ
トへの知識転移を図る転移学習（Transfer Learning）の実現
可能性が早くから示唆されてきた（２）。最近では、教師有学
習（Supervised Learning）の次に機械学習の進展を推進する
のは転移学習であると、注目されている（５）。転移学習で
は、最初に機械学習をした対象ドメインと、転移利用対象の
ドメインの違いを学習させるアプローチも出てきている
（５）。

今後、製品の知能化開発として転移学習を活用するため
に、組み込みソフトの一部に学習済ＮＮを取込むプロセスが
必要となるだろう。

３．IoTとCyber Physical System (CPS)
IoTとは物（機器）や設備がネットワークによってクラウ

ド・プラットフォームに接続され、機器の運転データなどが
時々刻々集められ、クラウド上にある機器モデル（Digital
Twin）の仮想運転データと比較し性能や寿命の予測を行
い、さらに多数の機器群の運転データを統合的に学習し予測
機能の改善を継続的に行い、合わせてその予測結果から機器
群の運転を最適に制御するものである。

その基本アーキテクチャがCyber Physical System（CPS）
と呼ばれる概念で、クラウド側のDigital Twinのソフトウエ
ア構成とともに、機器側の組み込みソフトの重要性と機能的
拡充の要求が増大している。例えば、機器の構成や転送する
データの定義などをクラウド側からフレキシブルに変えられ
る機能（Software Defined Machine）や、機器側の組み込み
ソフトとして取り込まれた学習済ＮＮを、定期的に改訂する
機能も必要になるだろう。

さらに、機器とクラウドの間に適切なローカル処理を行う
エッジ・コンピュータを設置することなども、データ転送を
最適化する現実的アプローチとして考えられている。

４．Connected Productsの製品開発
今後開発されるあらゆる製品は、上記の様にIoTによって

ネットワーク接続されてゆく（Connected Products）。さら
に知能化製品として、学習済ＮＮを取込んでゆくことにな
る。そのためには、従来の製品単体での機能設計・構造設計と
合わせて、知能化設計とネット化設計が必要であり、その開発
プロセスでのそれぞれの検証システムが新たに必要となる。
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近年、自動車の設計において広く適用されつつあるＭＢＤ
（Model Based Development）は、個々のコンポーネントの
数値モデルを組み合わせ、更にエンジン制御回路の運転制御
ソフトウエアの動作も含めてモデリング言語を用いて統合化
し、自動車の運転性能と振動騒音特性を同時に時系列的に机
上予測するマルチパラダイム統合設計システムであるが、こ
のＭＢＤモデルに上述のConnected Productsの開発のため
に、知能化設計とネット化設計の機能コンポーネントを組合
せる必要が出てくる。さらにＭＢＤモデルを使った開発が完
了した時点でクラウド側のDigital Twinのモデルとして適用
することができる。

ネット化設計では、インターネットなどを介して機器が接
続されるため、ネットワーク・セキュリティーやハッキング
等のリスクに関する考慮も非常に重要である。

図１に、Connected Productsの革新的設計軸及び、ＣＰＳ
構成と、組込ソフトの必要項目を示す。

５．IoT、AI時代の拡張CAE
製品開発に利用されるCAEの基盤となる技術である計算力

学は、様々な工学分野や自然現象を適切な支配方程式を用い
て定式化・モデル化し、それを離散化して計算機上で数値的
に解を求めるものである。一方、計算科学の定義は図２に示
すように、理論と実験と共に第３の科学として位置づけら
れ、特に工学分野での計算力学活用の目的は、最終的に必要
とする人工物を安全性・コスト等を考慮して最適に設計する
ことである（シンセシス・アプローチ）。そのために３次元
の構造物を離散化モデルとして形状設計し（設計工学）、構
造健全性を評価するための構造力学解析と、周囲環境負荷や
機能性を評価するための流体力学、熱力学など、異なる物理
現象を連成するマルチフィジクス解析の必要性が高い。

設計最適化計算を行うためには、複数の設計変数を多様に
変化させて多数の解析を行うアンサンブル・コンピューティ
ングにより設計解空間を探索する必要がある。その際、初期
設計条件から出発し目的関数を最適化（最大化、或は最小
化）するための条件変更・探索には、非線形計画法や供役勾
配法等の数理的手法の他に遺伝的アルゴリズムやニュ―ラ
ル・ネットワークなどの知識工学的手法が有効である。

一方、自然現象への計算力学活用の主たる目的は、気象予
測のように時々刻々変化する実現象データから短期的な将来
気象を予測するための解析や、長期的な地殻変動によって引
き起こされる地震や津波による地域や都市の災害シミュレー

ションのように、将来起こりうる災害等に備えるために予測
をすることにある（プレディクティブ・アプローチ）。

特に気象予測解析で広く活用されているデータ同化手法
は、ベイズ統計学と状態空間モデルを組み合わせ、多数の実
計測データを継続的に用い予測解析の精度を改善してゆく数
理的手法で、工学分野での応用として解析結果と計測データ
を融合したデータ駆動型シミュレーション技術として、さら
に上述のIoTにおけるCPSと対比すべき概念であり、拡張CAE
の定義に含めるべきと考える。

さらに、HPCとして確立されてきた大規模計算力学手法
は、その並列化手法や膨大な入出力データを処理するアルゴ
リズムを含めて、今後、あらゆる機器・設備がネットワーク
に接続され膨大なデータを生成・蓄積・処理するIoT時代
に、AIやデータ駆動型サービスのシステム・モデルとして、
拡張CAEの範疇に含めるべき技術と考える。

6．まとめ
IoTやAI技術の急進展を概観し、今後の製品開発やスマー

ト・サービスの方向性を示し、その開発を支援する技術群を
拡張CAEと再定義した。特に、今後のAI技術の進展に関し、
転移学習に注目すべきと考える。

なお、本稿はCMD2017での筆者の講演（７）に新情報等を
加え、一部加筆したものである。
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図１．Connected ProductsのCPS構成と組込ソフト

図２．計算力学と他の諸科学との関係（拡張CAE）



1. 画像認識における深層学習の歴史
一般画像認識とは、制約のない実世界画像を言葉によって

説明するタスクであり、古くから人工知能の究極的な目標の
一つとされてきた。本分野の歴史は長いが、2000年代から
機械学習によるアプローチが成功を収めるようになり、コン
ピュータビジョン分野において精力的に研究されるようにな
った。より具体的に画像認識の目的を述べると、 入力画像x
が与えられた時に、これを自動的に何らかのラベルy（例え
ばカテゴリ名や物体の座標など）へ変換する関数f : x → y を
得ることであると言える。 機械学習に基づくアプローチ
は、 入出力の多数の事例データからなる訓練データセット

（N はデータ数） から、 そのような関数f を帰納
的に推定する。すなわち、 f としてある識別モデルや確率モ
デルを仮定し、そのパラメータを推定する一連の手続きを与
えるものである。深層学習はこのような機械学習手法の一つ
であり、ニューラルネットワークと呼ばれる技術を用いた手
法の総称である。ニューラルネットワーク自体は数十年に及
ぶ研究の歴史があるが、深層学習という言葉は特に最近の多
層化が進んだ大規模なニューラルネットワークを指すことが
多い。

さて、ニューラルネットワークは最初から現在のような成
功を収めていたわけではなく、長い冬の時代を経験していた
が、2010年代に入り状況が大きく変化しはじめた。特筆す
べきは、ImageNet [1]という大規模教師付き画像データセッ
トが公開されたことである。ImageNetは21841クラス、
1400万枚ものアノテーション済み画像データを有する。
2010年から2017年まで、ImageNetのデータの一部（1000
クラス）を用いたコンペティション型ワークショップである
ImageNet Large-scale Visual Recognition Challenge (ILSVRC)
が毎年開催されており、2000年代の研究の数百倍から数千

倍もの規模のデータを自由に利用し、共通の土俵で競い合う
ことが可能になった。また、同時期にGPU技術の進歩により
計算機能力の著しい発達があったことも忘れてはならない。
このように、学習データ量・計算機資源の双方において、深
層学習が真の力を発揮する土壌が整いつつあった。

ブレークスルーとなったのは、2012年のILSVRCにおける
トロント大学のHintonらの躍進である。彼らは8層の畳み込
みニューラルネットワーク(CNN)を用い、1000クラス識別
のエラー率において二位のチームに10%以上もの差をつけて
圧勝し、世界中の研究者に極めて大きな衝撃を与えた[2]（図
1）。2013年以降のILSVRCではほぼすべてのシステムが
CNNベースに置き換わり、現在に至るまで驚くほどの性能向
上が続いている（図2）。同タスクにおける人間のエラー率
は約5.1%であるとの報告もあり、2012年のブレークスルー
後わずか三年ほどで人間レベルを超える驚異的な発展を遂げ
ていることが分かる。

2. 深層学習手法の進化
2.1 畳み込みニューラルネットワーク(CNN)

深層学習の手法は数多く提案されており、画像認識分野に
おいても様々なネットワークが検討されてきたが、現在最も
顕著な成功を収めているのはCNNである。CNNは古典的な多
層パーセプトロンの延長にあるが、脳の視覚野の構造におけ
る知見[3]を基に、ニューロン間の結合を局所に限定し層間の
結合を疎にしていることを特徴とする。より具体的には、図
3に示すように、画像の局所的な特徴抽出を担う畳み込み層
と、局所ごとに特徴をまとめあげるプーリング層（サブサン
プリング層）を繰り返した構造となっている。このような畳
み込み・プーリングの繰り返しによるアーキテクチャは日本
の福島らが開発したNeocognitron [4]が初出であった。その
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図1：AlexNetの画像認識結果. 図は[2]より引用.



後、1990年代にLeCunらによって誤差逆伝搬法による学習法が
提案され[5]、現在にまで至るCNNの基本技術が確立された。

CNNのパラメータは、訓練サンプルに基づき入力から出力
に至るまで自動的に最適化されていくため、その内部構造は
基本的にブラックボックスとなる。しかしながら、内部状態
を可視化する研究も進んでおり、CNNが合理的に画像の特徴
を抽出し、集約していることが明らかになってきている。
Zeilerら[6]は、比較的入力に近い低層においては各ニューロ
ンが単純な色やエッジ・円や縞などの基本的な形状パターン
に反応しており、層を上っていくにつれ、人や動物の顔、車
のタイヤのような意味的な内容に反応するニューロンが獲得
されていることを示した。このような構造を獲得することは
CNNの興味深い性質であり、実用的にも重要な役割を果たし
ている。

2.2 活性化関数
古典的な多層パーセプトロンにおいては、活性化関数とし

て主にシグモイド関数が用いられてきた（図4左）。シグモ
イド関数は、導関数が自分自身を用いて解析的に表せるなど
の便利な性質もあり広く使われてきたが、入力の絶対値が大
きすぎる場合には関数値が平坦になってしまうため勾配がほ
とんど出なくなり、パラメータの更新が極めて遅くなるとい
う問題があった。これは、多層になるほど顕著になる問題で
あるため、シグモイド関数を活性化関数に用いたままではネ
ットワークの多層化は困難であった。

この点においてブレークスルーとなったのは、rectified
linear units (ReLU)と呼ばれる活性化関数の良さが再発見さ
れたことである[7]（図4右）。これは図中に示すように、入
力xについてmax(0, x)をとる関数である。極めてシンプルな
関数でありながら、正値の入力のみを通すことで閾値処理の
効果を実現していると同時に、正値の入力に対しては常に一
定の勾配を有していることからシグモイド関数のような勾配
消失問題も発生しない。ReLUは現在の深層ネットワークに
おいて広く用いられている活性化関数であり、必要不可欠な
基礎技術の一つとなっている。

2.3 Dropout
ReLUの導入により深層ネットワークにおいても誤差逆伝

播法自体は動作するようになったが、学習結果が訓練サンプ
ルに過度に適応する過学習と呼ばれる状態に陥りやすく、実
用上の有効な性能が得られないことが多い。Dropoutは過学
習を抑える目的で提案され、CNNをはじめ多くの深層学習手

法の性能を飛躍的に押し上げた技術である[8]。具体的には、
各訓練サンプルをフィードフォワードし誤差逆伝播を実行す
る際に、一定確率でランダムに各ニューロンをないものと見
なし、それに関連するパラメータの更新をスキップする。こ
の確率を増減させることで正則化の強さを調整することも可
能である。

Dropoutはシンプルながら極めて優れた効果をもたらし、
大きな注目を浴び分析が進められた。著者らからは、微妙に
異なる訓練サンプルで学習された多数のネットワークのアン
サンブル学習であるという解釈により、正則化効果の説明が
なされている。

2.4 さらに多層のネットワークへ
画像認識において最初のブレークスルーを起こしたCNNで

あるAlexNetは8層の構造であったが、その後の研究により、
さらに層数を重ねて深い非線形を与えることが性能向上のた
めに重要であることが分かってきた。現在画像認識では数十
層から数百層のモデルを使うことが一般的になっている。な
ぜ深いモデルが良い性能を発揮するかは完全には解明されて
いないが、直感的には、浅いモデルはパラメータ数に対し線
形にしか表現能力が向上しないのに対し、深いモデルでは指
数的な向上が見込めることが示唆されている。例として、
7×7の畳み込みを考えよう。単純に一層で7×7の畳み込み
を行う場合、必要なパラメータ数は7×7 = 49 となる。これ
に対し、3×3の畳み込み層を三層積むと、同じ入力の領域
をカバーしながら、パラメータ数は3×(3×3) = 27で済み、
かつ三度活性化関数を経ることでより深い非線形性を与える
ことになる。 

一方で、数百層にも及ぶ多層ネットワークを学習させるこ
とは容易ではなく、2015年以降はこれを可能とするための
新しい技術が多数提案されている。ネットワークの初期値の
与え方[9]や、低層の更新に起因する共変量シフトの影響を緩
和するバッチ正規化法[10]や、非線形変換をスキップして低
層の入力を高層へバイパスするネットワーク構造の設計法[11]

などが特に重要な技術である。

3. 最新の研究動向
深層学習が関わる領域は幅広いが、近年では個々の分野の

枠を超え、多くの分野を横断しながら驚異的な進歩を見せつ
つある。ここでは、いくつかの興味深い研究例を紹介する。
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図3：畳み込みニューラルネットワークの構造. 図は[5]より引用 図4：活性化関数.



3.1 画像認識と自然言語処理の融合
画像認識研究の最前線では、古典的な物体認識タスクに留

まらず、画像の自然言語による説明文生成[12]（図5）や、画
像内容についての質疑応答[13]など、さらに挑戦的なタスク
も次々に取り組まれている。これらは、CNNをrecurrent
neural network (RNN) [14]等の別のネットワークと組み合わせ
ることで実現されており、本質的には画像とテキストを横断
するマルチモーダル分散表現が内部に獲得されている。これ
を用いて、単純なベクトルの演算によって画像と言語の間の
意味的な“計算”が実行できる[15]（図6）。例えば、青い車の
画像からblueを引き、redを足した点の近傍の画像を見る
と、赤い車の画像が集まっていることが分かる。他にも同様
の例が示されており、このベクトル空間が意味的に妥当な構
造を備えていることが示唆される。

3.2 強化学習との融合
Mnihら[16]は、深層学習と強化学習を融合させたDeep Q-

Network (DQN) なる機械学習手法を開発し、Atariのクラシ
ックゲームをプレイするAIを自動的に学習させることに成功
した。ゲーム画面の画像のみを入力としており、ゲームルー
ルはもちろんのこと、キャラクター（自機、敵など）の区別
等、環境に関する知識は事前に一切教えていないにも関わら
ず、単純なゲームにおいては人間以上のプレイ能力を獲得し
ている。

強化学習とは、行動計画・戦略の学習に古くから用いられ
ている学習手法である。システムは、将来（行動終了後）ま
でに渡って得られる報酬を最大とするように、各タイミング
（状態）において自身がとる行動の価値関数を学習してい
く。一般に、入力が高次元になると次元の呪いにより価値関
数の学習が困難になるが、DQNではこの部分を深層学習に

置き換え、画像のような非常に高次元な入力に対しても高い
汎化性能を実現している。同様のアプローチはさまざまなタ
スクへ急速に応用されており、特に囲碁AIであるAlphaGo [17]

が人間の世界チャンピオンを圧倒し衝撃を与えたことは記憶
に新しい。

3.3 パターン生成
ここまで見てきた手法は、いずれも極めて高次元であるパ

ターン情報（画像)をいくつかのシンボル（またはシンボル
列）に落とし込む情報圧縮のプロセスである。この点で、大
枠としては古典的なパターン認識の延長にあるといえる。こ
れに対し、最近ではパターン自体を生成する深層学習モデル
が多く提案されはじめている。認識とは逆に、少ない情報か
ら高次元情報を復元・推定しようとする本質的に不良設定な
プロセスであり、極めて挑戦的な試みであると言える。

この分野では、generative adversarial network (GAN) [18]と
呼ばれるアプローチが注目されている。これは、パターンを
作る生成モデルと、生成モデルが作ったパターンと真のパタ
ーンを識別する（すなわち偽物と本物を見分ける）識別モデ
ルを競合的に学習させることにより、結果的に優れた生成モ
デルを得る手法である。例えば、図7に示すように、かなり
リアルな高解像画像を生成することが可能になっている[19]。
また、画像の属性を自由自在に変換するものも登場している
[20]（図8）. 

4. おわりに
深層学習を中心とする機械学習手法の急激な発展により、

画像認識は一昔前には考えられなかったレベルにまで到達し
ている。さらに、単に与えられたパターン（画像）を認識す
る古典的な枠組みに留まらず、他分野の技術とシームレスに
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図5：画像説明文生成の例. 図は[12]より引用.　 図6：画像とテキストの演算. 図は[15]より引用.

図7：Stack GANによる画像生成. 図は[19]より引用.　 図8：画像スタイル変換の例. 図は[20]より引用.



結びつきながらより知的なタスクをこなせるようになってい
る。近年はAIの新たな可能性を感じさせる成果が次々に生み
出されており、さながらカンブリア爆発のような様相を呈し
ていると言える。さらなる高度な知能の実現に向けてどのよ
うな進化が起こるのか、今後数年間の展開は目が離せないで
あろう。
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ロボティクス　Robotics
深層学習　Deep Learning

近年、深層学習が、画像認識、音声認識、自然言語処理な
どの各分野で、従来手法を大きく上回る能力を示し、多くの
企業の注目を集めている。これまで、その適用範囲は大規模
なデータが収集可能な電子化されたデータ処理に特化されて
きたが、近年、この手法の実世界システム、具体的にはロボ
ットや自動運転への応用研究も急激に盛んになりつつある。

本稿では、これらの背景の元に、これまで筆者らが行って
きた、深層学習のロボット技術への応用研究、特に認識、動
作、言語、そして認知ロボティクスに関する学習モデルにつ
いて、その概略を簡単に紹介する。また今後の展望、課題な
どについて述べる。

1.  認識タスク
深層学習が最もその成果を発揮する課題として、画像、音

声などの認識タスクが挙げられる。我々は特にマルチモーダ
ルの統合認識という視点から、Honda Research Instituteと
ともに深層学習によるリップリーディングの萌芽研究を行っ
た[1]。ここでは、音声の雑音除去、唇画像からの音素推定を
両方とも深層学習のみで行なっている（図１）。

図１　DLマルチモーダル統合による音声認識

雑音入りのMFCC特徴量から雑音を除去したMFCCを出力
するAuto-Encoderと、唇領域の生映像から40種類の音素を
出力するCNN (Convolutional Neural Net) で構成される

Google DeepMindは、本研究を発展させた形で5000時間
の映像データをEnd-to-End学習（深層学習のみで、入力デー
タから出力を直接得る枠組み）させた"LipNet"[2]を開発し、

人間の能力とほぼ同等かそれ以上のリップリーディングの能
力を示している。このようにクラウド上でのデータ処理では、
その目的に対応して非常に早く高い性能を得るシステムが、
Google, Microsoftなどによって開発されるのが現状である。

2.  動作生成タスク
このようなクラウド上の電子化されたデータのみではな

く、実世界で動作するシステムへの導入として、ロボットへ
の応用研究を行っている。そもそもロボット研究は機械工学
（物理解析）を基盤とし、人工知能研究は情報工学（確率統
計）を基盤としているものの、深層学習はこの両者の領域に
おいて有効となりうる手法である。

我々が先駆的に取り組んできた、深層学習のみによるロボ
ットによるマルチモーダル学習、また物体操作の学習を行っ
た。特にロボット動作生成では、これまでモデル化及び画像
処理に大きなプログラミングコスト、計算コストが必要とな
っていた柔軟物の折りたたみ動作学習を実現している[3]。深
層学習により、カメラ取得イメージから直接、関節角度情報
をEnd-to-End学習を行うフレームワークにより、ロボットは
次状態イメージ画像を予測しながら、柔軟物だけでなく、複
数の未学習物体の操作が可能となることを示した（図２）。

図２　Nextageによる柔軟物の折り畳み学習

複数のタオルを乱雑な位置と姿勢で数十回学習させること
で、未学習のタオルや本を短時間で繰り返したためるように
なる

3. 言語タスク
深層学習、特に再帰型神経回路モデル（Recurrent Neural
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Network: RNN）を用いた自然言語処理を、ロボットの言語
理解へ応用する基礎実験行なっている[4, 5]。

実環境において利用される言語は、その状況によって大き
く意味が変化する多義性を含み、全ての解釈の可能性を事前
に予測することは不可能である。そこでRNNのSequence to
Sequence学習と呼ばれる手法をマルチモーダルに拡張し、
否定やAND, ORなどの論理語を含む、未学習の多義的な文章
の指示に対して対応できるようにした。具体的には、RNN
に、現状の視野画像、ロボットの動作状態と対応する単語列
を学習させる。この結果、現時点での"意味"を多様な状態空
間に内在させ、ロボットの動作として対応が可能になること
を示した。特に"OR"の処理については、感覚入力に付随する
ノイズが、神経回路モデルの複雑なダイナミクスとして表現
され、利用されていることなども確認した。

図３ NIPS2016におけるデモ

ベル叩きの指示の多義性（指定色のベルの場所と有無、動
作の否定など）を解釈できる。下はRNNの入出力。言語、運
動、画像を同時に処理する。

4.  認知発達ロボティクス研究
これまでに示した、深層学習の実ロボットシステムへの導

入は、今後、大きく発展すると考えられる。この時に重要な
コンセプトは、知能を単なるデータ学習として捉えるのでは
なく、身体と環境との能動的なインタラクションプロセスと
考える視点であろう。これはまさに認知発達ロボティクスと
して、長年提案されているものである。

例えば、我々が取り組んできた模倣学習の実験モデルで
は、ロボット自身の動作を学習した神経回路モデルが、少数
のニューロンの追加学習のみで、教示者である他者の位置と
動作の種類を認識可能となることを示している。この学習プ
ロセスは、深層学習で提案される「転移学習」の一種である

と捉えることができる。今後、認知発達ロボティクスで扱わ
れて来た、人間の認知に関する基礎モデルが、深層学習によ
り、より実用的なシステムに発展していくと期待される。

図４ 深層学習による自己視点と他者視点の変換

位置と動作の変換のためのニューロンを５つ追加すること
で、自己の動作経験から他者の動作の認識と予測を行う。

５.  終わりに
本稿では、深層学習モデルの実世界の応用の方向性を示し

た。深層学習の大きな問題点として、その機構がブラックボ
ックスとなっており、安易な利用は避けるべきとの指摘もあ
る。しかしその大きな可能性を考えるならば、その利用を避
けるのではなく、積極的に応用することで、理論やノウハウ
など様々なレベルでの理解を行う活動が極めて重要であろう
[8]。今後、より多くの実世界システム応用例が現れることを
期待したい。
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１.　はじめに
画像認識におけるコンペティションであるILSVRCにおけ

る深層学習[1]の有効性示されその可能性に多くの人々が期待
する状況になって久しい。しかし、計算力学やCAEといった
分野こそ、深層学習との親和性が高いと期待するもののその
応用方法・利用方法については先行研究事例すら少ない状況
である。本稿ではまず深層学習の歴史的背景および現状を紹
介する。そして、コンピューティングパワーにより学習用デ
ータを大量生成できる状況において、何をどのように学習す
るのが最も効果的かつ効率的なのかをき裂進展挙動の学習結
果を通して論じる。

２.　深層学習の歴史
深層学習は多層ニューラルネットワークで実現される。し

かし、多層ニューラルネットワークは期待されたものの思う
ような結果が得られず失望された歴史[2]がある。ニューラル
ネットワークは1940年代に研究が始まりブームが2度ほどあ
った。計算力学分野においても80年代半ばから90年代前半
にかけてニューラルネットワークのブームは記憶にある方も
いると思われる。このときに注目された手法が誤差逆伝播法
（バックプロパゲーション法）である。失望の原因は、過学
習による汎化性能の低下および学習に関するパラメータの決
定方法が発見的なため工学的な指針が得られなかったことで
ある。一方で、画像認識においては畳み込みニューラルネッ
トワークが80年代前半から90年代後半にかけて研究され完
成された[3]。2000年代前半から事前学習を行うことで過学
習を回避する方法が提案された。また、自己符号化によって
も事前学習を行えることも示された[4]。この自己符号化の学
習は教師なしで行われることも重要な点である。

３.　深層学習の現状
画像認識に代表される文字認識、人認識、顔認識等のピク

セル単位で学習する深層学習（＝大規模入力、多階層のニュ
ーラルネットワーク）の成功例[1]から大規模な研究開発およ
びIT企業および自動車企業による投資が始まった。これらの
動きに呼応する形で、例えばNVIDIAによるGPGPU開発の深
層学習向けの開発[5]、各研究機関および大学による深層学習
向けのAPIの開発など加速した。これらの動向に対してCAE
に対するAIおよび深層学習への適用の期待も高まっている
[6,7]。しかし、画像解析による応用はその事例は多数見受け
られるが、一方で物理現象、工学設計における応用方法が全
く示されていない現状がある。USNCCM2017（米国計算力
学学会）においてE. Haberにより深層学習の新しい学習方法

の提案がSemi-plenary lecture[8]があった。この講演におけ
る要旨は、計算力学の手法をディープニューラルネットワー
クの学習に適用することにより効果的な学習が達成できると
いう点である。計算科学研究者の提案よりすぐれた学習手法
に関わる画期的な発表があった。複雑な問題、多入力・他出
力のディープニューラルネットワークの学習方法の進歩に大
きく貢献することが現在進行している。一方で、トヨタ自動
車は、自動運転実現のためにはあと142億㎞の走行距離が必
要だという試算を示している[9]。この数値は、技術のある運
転手が10,000人・台が一人1万㌔メートル以上の走行距離が
必要だと示唆している。学習は人間の経験と相対するところ
がある。例えば、事故、回避などのアクシデント事例は特に
学習が必要であるが、そういったケースは全体のデータに対
する学習ケース（時間）は少ない。詳細は後述（4章）する
が、荷重方向に対して角度を有するき裂は進展の直後少ない
時間で進展方向を変える。つまり、学習するためのデータ数
が少なくなる。このことは、多くの工学応用に関して常に問
題となる。また、多くの工学問題ではどこの場所のどのよう
な物理量を学習させればよいのかの知見が全くないことが大
きな課題であると指摘できる。

３.　深層学習とは
現在、深層学習という言葉には次のような意味が込められ

ていると考える。

バックプロパゲーション(BP)法の改良および過学習
の防止手法も含めた多入力多階層のニューラルネッ
トワーク(NN)の学習手法およびそれらの学習で得た
NNの重み係数

つまり、深層学習とはアルゴリズムを指し示すだけのテク
ニカルタームではない。このタームは自動運転や人工知能を
実現するための重要な役割があることが同時に期待されてい
ると昨今の報道[10]から理解できる。

ニューラルネットワークは、図1に示すノードとそれらを
結ぶ結線によりモデル化される。すべての結線はノードから
出力された値を変更する重みWijkとバイアスbijkが与えられ
る。各ノードは式１に表されるシグモイド関数（他の関数形
式も存在する）により演算されることが一般的である。この
関数の特徴は、図2に示すように、入力値が大きくなると１
に漸近し、入力値が小さくなると0へ漸近する。0近傍の場
合は傾きが1/4である1/2を出力する。

最も基本的な関数f(x)のフィッティングを行うには1入力1
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出力のニューラルネットワークの学習を行えばよい。一般的
には入力、出力ともにベクトルないしマトリックスになる。
画像の学習（文字認識、人や車の認識）は1ピクセル＝1入
力となるためマトリックスがその入力になる。

ニューラルネットワークでは、大規模な重みWijkとバイア
スbijkの逐次更新により学習を進める。学習が進んだニュー
ラルネットワークはエンジニアが望んだ能力を獲得している
状態を学習により達成する。具体的には、図3に示すような
流れで学習を行う。これらの方法は、SOR法などのような初
歩的な反復法ソルバーと同じ程度のプログラミングが要求さ
れているためニューラルネットワーク実現のための基本的な
骨子の理解は極めて容易である。現在では、事前学習により
初期の重みおよびバイアスを決定したあとに図3の手順で学
習を行うことが一般的である。

本章の冒頭においても述べたように通常の誤差逆伝播学習
では大規模なニューラルネットワークは学習ができなかっ
た。それらの学習を可能にしたのがいくつかの学習方法の改
善である。例えば、10層以上の学習を確実に進めるために
は、出力と入力に同じ値を用いて1層ずつ学習を進める方法
がよくとられている。また、最新の研究結果では2階層のマ
ルチグリッドであるコースグリッドコレクションを利用した
学習方法も提案[8]されており、学習結果もより誤差が小さく
なることも示されている。図4(a)に示すように、学習をより
強固にするためにノードを停止（値の出力を行わない）させ
て学習をさせる。また、図4(b)では入力データに意図的に誤
差を与えて学習をさせる方法も取られる。この方法の利点は
データセット数が簡単に数倍に増やせる点である。これらの
学習を強化する方法を組み合わせて深層学習が実装され様々
な成果を生み出している。

４. 深層学習の適用事例
筆者らは、疲労き裂進展を具体事例として深層学習技術を

適用しき裂進展挙動が予測できるかどうかを検証した。3つ
のフェーズを想定し、フェーズ１は応力拡大係数から進展方
向ベクトルおよび進展速度を学習、フェーズ2はき裂近傍応
力、変位から進展方向ベクトルおよび進展速度を学習、フェ
ーズ3は初期き裂中心位置を原点としき裂先端位置およびき
裂が向いている方向ベクトルから進展方向ベクトルおよび進
展速度を学習、という３つの場合に分けた。実用上はき裂先
端の位置および進展方向のベクトルから学習できることが望
ましい。その理由は、き裂を画像的に扱うことにより直接そ
の余寿命やき裂形状の予測が可能になるためである。

疲労き裂進展解析は、弾性計算（ポアソン方程式）、応力
拡大係数、等価応力拡大係数、き裂進展速度、き裂進展方向
を微小ステップで解析を行いその履歴（積分）として最終的
なき裂進展形状が計算される。図5に等価応力拡大係数、き
裂進展速度およびき裂進展方向を決定する経験則による式を
示す。深層学習によりこれら式を陰的に再構成されるかどうか
が工学分野における応用のための提示すべき具体例である。

学習データは重合メッシュ法(以下S-FEM)によるき裂進展
解析[13]を用い約５０００におよぶデータを生成した。デー
タをもとに、ノイズ混入、ノード停止などのテクニックを用
いて総学習数20万回を行った。実用的な観点からは20万回
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図1 ニューラルネットワークの構成

図2　シグモイド関数

図3　ニューラルネットワークの学習



の学習数は極めて少ない。図6および図7にき裂進展速度の
学習結果を示す。またその具体的な予測された数値を表１に
示す。S-FEMによるき裂進展解析と同様にシミュレーション
によるき裂進展速度の予測は1サイクル当たりの進展量では
ない。理由は、1サイクル当たりの進展量は10-12のオーダー
のためそのサイズではメッシュ生成ができない。したがっ
て、最小メッシュサイズあたりに何サイクル必要か計算する
ことで、き裂進展数値シミュレーションを連続的に行う。図
6および表１から、き裂進展開始直後では大きな差異が左右
のき裂先端部位でみられる。しかし、き裂進展が進むにつれ
S-FEMの結果と一致する。荷重方向に対して斜めに存在する
き裂が繰返し荷重を受けると急激にその向きを変え、その後
はほぼ水平に進展する。つまり、き裂の向きを変える学習が
少ない。進展方向を変える学習データ数は全体の学習データ
数のわずか4％程度にしか過ぎない。

本適用例は、CAEアプリケーション自体をデータ生成のた
めの手法として利用することの提案である。近年の配列計算
機環境およびクラウドによる並列計算サービスの利用を考え

ればパラメトリックにバッチ処理を実行する技術的困難さは
ほとんどないといえる。このような、状況を踏まえてCAEア
プリケーションにデータを生成されば、意図的に境界領域
（考えている解空間の端）およびデータ数の取得が相対的に
少なくなる箇所（本適用例ではき裂進展直後）を適切に理解
しデータの密度を適正化（必要なデータの密度の均質化）が
可能となる。

５. おわりに
深層学習およびそれらを実用化するための補助的技術の集

積により実用化が今後ますます進むことが予想される。ま
た、学習方法も様々な分野の知見を適用することにより今後
もより効果的・効率的な手法が開発されることが期待され
る。また、近い将来より多くの計算力学およびCAE関連への
適用により、エンジニアが望む意味のある結果をより短い時
間で得られるようになることも合わせて予想される。

CMD Newsletter No. 58 (Nov, 2017) ●13

図4　深層学習のための学習方法

図5　き裂進展則にかかわる多くの法則とパラメータ[11,12]

図6　き裂進展速度の予測結果と進展ステップ数

表1　き裂進展ベクトルと速度の予測結果（第1ステップ）

図7　機械学習によるき裂進展予測と重合メッシュ法によるき
裂進展（正解）：黒・初期き裂、赤・重合メッシュ法、
青・ニューラルネットワークによる予測
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2017年9月16日（金）から18日（月）の3日間、近畿大
学東大阪キャンパスにおいて第30回計算力学講演会が開催
されました。平成27年の秋、当時の部門長である岡田裕先
生（東京理科大学）より、次の計算力学講演会を大阪で開催
してもらえないかとの相談を受け学内の検討を経て実施可能
と判断しました。その後、実施の1年前を目処に学内の会場
を押さえ、企業、大学の方々を中心に実行委員会を組織しま
した。2016年10月に第1回実行委員会を開催しました。会
場として大学を利用する場合には、講義開始後には連休を利
用する日程しか対応できず、さらに学内のイベント（学園祭
や入試）日程と重複しない事を念頭に検討した結果、9月16
日から18日の3日間の日程で講演会を企画いたしました。東
大阪を中心としたものづくりの街は新大阪や伊丹空港から１
時間程度です。また、ミナミとよばれる難波を中心とした繁
華街があり安くておいしいものが食べられる街としても有名
です。過去の計算力学講演会の実施を見ても成功して当たり
前となっている状況で開催に向けて周到に準備を進めまし
た。開催時期が近づくにつれて、台風直撃の可能性大との予
報が出されておりましたが、最寄り駅であります近鉄奈良線
および大阪線は台風による不通になりにくいと経験上判断し
ておりましたが不安ではございました。初日の土曜日は雨が
大変激しく降りましたがバス路線2系統が運行しており無事
に終えることができました。また、17日は夜に台風直撃と
の予報が出たため、部門表彰委員の協力を得て午後の開始を
10分早めて懇親会を15分早く開始、中締めを19時過ぎに行
うというスケジュールに組み直しました。暴風警報が発令さ
れましたが雨は少ない上に、電車の運行にもほとんど影響が
ない状況で無事に懇親会まで終えることができました。結果
として、発表件数330件、参加登録者数557名という大変盛
況な講演会となりました。ここに改めて御礼申し上げます。

第1日（9月16日13：00～14：00）には、村田修近畿大
学名誉教授（近畿大学水産研究所顧問）より「クロマグロ完
全養殖への挑戦」と題する特別講演が行われました。クロマ
グロの人工ふ化種苗生産と完全養殖への苦難な道のりについ
て紹介をいただきました（写真１、２）。参加する多くの
方々が興味を持つような話題性のある内容であったため、大
きな会場がほとんど満員になるほどに大盛況でした。また、
第2日（9月17日13：00～14：00）には、京極秀樹教授・
日本機械学会フェロー（近畿大学工学部ロボティックス学
科・次世代基盤技術研究所3D造形技術研究センター長）よ
り「次世代ものづくりに求められる金属3Dプリンティング
技術」と題する講演が行われ、金属3Dプリンティング技術

の現状について紹介されるとともに、溶融凝固現象や熱変形
現象、さらには設計におけるシミュレーション技術の現状と
課題などについて解説がありました。米国、ヨーロッパそれ
ぞれが急速に３Dプリンティングの実用化へ向けて研究開発
を行っており主導をとるための競争が激化していることが紹
介されました（写真３，４）。特別講演の他にも、フォーラ
ムとして、「ディープラーニングと拡張ＣＡＥ～ＡＩとＣＡ
Ｅの融合に向けて～」、「企業における革新的設計のための
CAE活用」、「構造解析系オープンCAEの活用」と題する3
件が企画されました。さらに、チュートリアルとして、「ク
ラウドを活用したオープンCAE実習コース」が開催され、ア
マゾン ウェブ サービス ジャパンのサービスを利用したCAE
実習が行われました。一般講演は、25件のオーガナイズド
セッションと1件の一般セッションが9つの講義室でパラレ
ルセッションとして行われたほか、ポスターセッションでは
16件の発表が行われました。

第1日の特別講演後には、特別座談会「計算力学の過去、
現在、未来 ～30年前にどのような未来を描いていたか～」
を開催いたしました（写真５、６、７、８）。矢川元基先
生、白鳥正樹先生、福田収一先生、加藤毅彦様に登壇いただ
きました。多くの示唆を含んだ今後すべきことについて語っ
ていただきました。また、複数の学生からは大変興味深かっ
たという感想がありました。

第2日の特別講演後には、部門表彰式が開催されました。
今年度（95期、2017年度）は、大島伸行教授（北海道大
学）が貢献賞を、今井陽介准教授（東北大学）、高橋昭如准
教授（東京理科大学）、千葉一永准教授（電気通信大学）が
業績賞を受賞されました。本講演会における、優秀講演賞、
優秀技術講演賞、若手優秀講演フェロー賞については、現
在、審査が進んでおり、春先に発表される予定です。

第2日の夜には、懇親会が学内の11月ホール1階ロビーに
て開かれました（写真９）。大勢の参加者にお集まり頂き、
大いに盛り上がる会となりました。懇親会では、参加者の皆
様に楽しんで頂けるようにと、近畿大学で一番有名で食した
いものとして養殖クロマグロを準備いたしました。1年以上
前の2016年9月7日はクロマグロを発注いたしました。ただ
し、その大きさは釣り上げるまで不明した。今回はエラと内
臓を除去した状態で51 kgの養殖クロマグロを準備できまし
た。クロマグロを一匹単位で入手しても、それらを捌く必要
があるため職人を雇う必要があります。そこで、余興を兼ね
て裁き職人の方に来ていただきました。エンターテイメント
要素を入れた形でクロマグロをご提供できたのではないかと
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思っております。さらに、近畿圏は造り酒屋が大変多く地産
地消の日本酒も数多くございます。13種の日本酒を準備い
たしました。昨年度の第29回計算力学講演会幹事の奥山大
先生からのご助言で量は多めに準備させていただきました。

本講演会では、関係する企業等の皆様からご協力を頂き、
5件の機器展示（株式会社インサイト、株式会社HPCテッ
ク、日本ニューメリカルアルゴリズムズグループ株式会社、
ビジュアルテクノロジー株式会社、プログレス・テクノロジ
ーズ株式会社、）と3件のカタログ展示（サイバネットシス
テム株式会社、国立大学法人名古屋大学 情報基盤センタ
ー、特定非営利活動法人CAE懇話会）、１件の書籍展示（ワ
イリー・ジャパン）を企画させて頂きました。受付を取り囲

むようにブースを設置し参加者が行き交う場所で展示され、
参加者が熱心に情報収集する様子がいたるところで見つけら
れました。1件のプログラム広告（プロメテック・ソフトウ
ェア株式会社）にもご協力を頂きました。特定非営利活動法
人CAE懇話会には協賛学会としてご協力頂きました。この場
をお借りして、厚く御礼申し上げます。簡単ながら第30回
計算力学講演会の開催後報告をさせていただきました。講演
会実行委員、学会事務局、部門関係の方々、機器展示等に出
展頂いた皆様、多数の参加者の皆様のご協力により、盛況の
うちに講演会を終えることができました。ここに厚く御礼申
し上げます。
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写真２　村田修近畿大学名誉教授の特別講演

写真３　二日目の特別講演

写真１　初日の特別講演 写真４　京極秀樹近畿大学教授の特別講演

写真６　特別座談会　加藤毅彦様（エムスシーソフトウア株式
会社代 表取締役社長 ）

写真５　特別座談会　矢川元基先生（東京大学・ 東洋大学名誉
教授 東洋大学名誉教授）
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写真７　福田収一先生（元スタンフォード大学コサルティグプロ
フェッサー,首都大学東京 /東京都立科学技術大名誉教授）

写真９　懇親会の様子（中央左に横たわるマグロ）

写真８　特別座談会の様子（ほぼ満員となりました）



日本機会学会2017年度年次大会が、2017年9月3日（日）
から9月6日（水）までの日程で、埼玉大学（〒338-8570埼
玉県さいたま市桜区下大久保255）で開催された。

首都圏での開催ということもあり、例年にも増して多くの
参加者が集まり、有料参加者数1,896名（一般：1,202名、
学生694名）となった。また、全体講演件数は1,072件であ
り、またその他、特別企画として特別講演2件、市民公開行
事12件、基調講演24件、先端技術フォーラム17件、ワーク
ショップ16件、パネルディスカッション1件、その他の企画
4件と、非常に内容の濃い年次大会となった。以下の写真1
は大会委員長の水野穀先生（埼玉大学）の懇親会での挨拶で
あり、写真2は実行委員長の綿貫啓一先生（埼玉大学）の懇
親会での挨拶である。

写真１：大会委員長・水野毅先生（埼玉大学）挨拶

写真2：実行委員長・綿貫啓一先生（埼玉大学）挨拶

年次大会では各部門から多くの特別企画やオーガナイズド
セッションが企画されるが、計算力学部門からは特別企画と
して、先端技術フォーラム「Industry4.0, IoT時代の日本の

ものづくりとＣＡＥ」及び市民フォーラム「オープンCAEの
普及活動」の2件が企画され、またオーガナイズドセッショ
ンとして、「安全安心な水素社会を創る流体解析と計測技
術」、「診療技術と臨床バイオメカニクス」、「計算力学と
バイオエンジニアリング」、「電子情報機器、電子デバイス
の強度・信頼性評価と熱制御」、「工業材料の変形特性・強
度およびそのモデル化」、「分散型エネルギーとシステムの
最適化」、「解析・設計の高度化・最適化」、「交通機関の
安全安心シミュレーション」、「医工学テクノロジーによる
医療福祉機器開発」の9件が企画された。（他部門との合同
企画を含む。）これら9件のオーガナイズドセッションの講
演数が合計95件で、これに加えて計算力学部門一般セッシ
ョンで4件の講演があった。計算力学部門講演会が僅か2週
間後に近畿大学で開催されるという計算力学部門にとっては
微妙なタイミングではあったが、非常に多くの講演及び聴講
者があり活発な議論が行われていた。以下の写真3は年次大
会初日の9月3日に開催された市民フォーラム「オープンCAE
の普及活動」の様子を写したものである。

写真3： 市民フォーラム「オープンCAEの普及活動」

全体の懇親会は9月5日(火) 19:00～21:00に浦和ロイヤル
パインズホテル（さいたま市浦和区仲町2丁目5-1）で開催
されたが、例年、年次大会で恒例の行事となっている部門同
好会は9月4日（月）18:00～20:00に埼玉大学内で開催され
た。例年同様に計算力学、流体工学、熱工学の3部門合同で
実施された。また、一部の部門の同好会の開催場所及び見学
会の企画として、「ナイトミュージアム in 鉄道博物館」
（鉄道博物館の夜間見学会）が企画され、非常に人気となっ
ていた。この企画は9月4日（月）18:30-20:30に鉄道博物館
（さいたま市大宮区大成町３丁目47番）の車両ステーショ
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2017年度年次大会の部門企画開催報告

中林　靖
東洋大学 総合情報学部



ン（車両・歴史展示ゾーン）を夜間貸し切りとし、自由に見
学出来る他、ジオラマ室・運転シミュレータの利用なども出
来たため非常に賑わい、埼玉大学から会場への直通バスに長
蛇の列が出来ていた。以下の写真4は「ナイトミュージアム
in 鉄道博物館」の様子を写したものである。

写真4：「ナイトミュージアム in 鉄道博物館」

次回の2018年度年次大会は、2018年9月9日（日）から
12日（水）までの日程で、関西大学千里山キャンパス（大
阪府吹田市山手町3-3-35）で開催される。
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5月26日（金）に、韓国・釜山のBEXCO (Busan Exhibi-
tion & Convention Center) において、KSME-JSME Joint
Symposium on Computational Mechanics & CAE（以下、
日韓シンポジウムと記す）が開催された。これは、韓国
機械学会Division of CAE and Applied Mechanics と日本機
械学会計算力学部門とで企画され、韓国の計算力学研究
者らとの研究交流を目的とするものである。2010年、
2012年、2014年、2015年にソウル、金沢、チェジュそ
して東京の順番で、2010年からほぼ2年おきに開催され
てきた。今回（2017年）は韓国・釜山で開催された。

今回の日韓シンポジウムは韓国機械学会のいわゆる年
次大会期間中に併設イベントとして開催された。韓国側
の代表は Jongsoo Lee 教授（Yonsei University（延世大
学））、日本側の代表は筆者であった。また、日本側と
の 連 絡 ／ 企 画 の 詰 め は 主 に  Chang-Wan Kim 教 授
（Konkuk University（建国大学））が担当された。筆者
の他に、高木知弘准教授（京都工芸繊維大学）と只野裕
一准教授（佐賀大学）に日本側の企画を担当して頂い
た。参加者全員の記念写真を図1に示す（前列左から5人
目がJongsoo Lee 教授）。全員の紹介をしたいが、紙面の
都合で割愛させて頂く。

今回はなるべく多くの部門登録者にシンポジウムのこ
とを知って頂くことを考え、まずはインフォメーション
メールとメーリングリストを通した参加希望者の募集を
行った。また、今後の継続性の観点から、比較的若手の
方々の参加者を募ることとした。結果として、高木先生と
只野先生をはじめ、今後の日韓シンポジウムを継続的に担っ
ていける方々に参加いただいたのではないかと思う。

夕食会も含めたプログラムの内容は表１の通りであっ
た 。 日 本 側 メ ン バ ー は シ ン ポ ジ ウ ム 前 日 の 5月 25日
（木）に釜山に移動し、夕刻は会食（Welcome dinner）
に招待された。韓国の先生方には大変なおもてなしを受
け恐縮するばかりだった。

26日（金）午前中は「Nano/Micro/Multiscale Analy-
sis」と「Multiphysics/Coupled Problem」の2パラレルセ
ッションによるシンポジウムが行われた。筆者は、
「Multiphysics/Coupled Problem」のセッションで聴講お
よび講演を行ったので、「Nano/Micro/Multiscale Analy-
sis」セッションの様子はわからないが、参加したセッシ
ョンの印象としては、韓国側参加者はどちらかというと
マイクロ／ナノ寄りの連成解析やマルチフィジックス解
析の発表が多かったのに対し、日本側はもう少しスケー
ルレベルの大きな問題に対するものが多かった印象があ
る。今回たまたまなのかもしれないが、韓国の計算力学
研究者は比較的スケールレベルの小さな問題の取り扱い
が多いような印象を受けた。
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KSME-JSME Joint Symposium 開催報告

岡田　裕
東京理科大学 理工学部 機械工学科

表1  日韓シンポジウムプログラム

図1　日韓シンポジウム参加者の集合写真（会場、BEXCOにて）



例えば、Chung-Ang Univ. のYang教授らは、“On the Ef-
fectiveness of the Covalent Grafting of CNT-polymer
Nanocomposites: Molecular Dynamics Study”で分子動力学
を用いたカーボンナノチューブナノコンポジットに関す
る研究に関する成果を講演された。Seoul National Univer-
sity のKim 教授らは、講演 ”Protain Dynamics using Finite
Element Approach” の中で新しいたんぱく質の動力学に関
する研究成果と発表されていた。さらに、Sungkyunkwan
Univ. のEom教授は” Mechanical Deformation and Fracture
Mechanisms of Amyloid Fibrils” の中で、分子動力学を利
用したアミロイド細繊維の破断（破壊）に関する講演を
行っていた。これらは、分子／原子のスケールレベルを
意識した研究に関するものと理解した。一方、日本側参
加者の発表は、例えば、九州工業大学の石原准教授のご
講演”Design of Micro Flexible Wing Mimicking Insect Flap-
ping Flight using Fluid-Structure Interaction Analysis”で取
り上げられたように、マクロなスケールレベルの連成・
マルチフィジックス解析に関する研究発表が見られた。
どのような発表があったかは、プログラム（表1）をご覧
いただきたい。

シンポジウムは午前中で終了し、昼食会の後一旦解散
した。次に日本側参加者は、夕方4時ごろから行われてい
た韓国機械学会Division of CAE and Applied Mechanics の
Award Ceremony に合流し、日韓シンポジウムのBest
Paper Award 授賞式が行われた。韓国側と日本側で受賞
者1名ずつとし、韓国側はKorea University のJinsung Park

教授、日本側は佐賀大学の只野裕一准教授に賞状が授与
された。次に日本側参加者に対して記念品が贈呈され閉
会となった。さらに、日本側参加者もDivision of CAE and
Applied Mechanicsバンケット（釜山港クルーズディナー）
に招待され、釜山の夜景を満喫し全日程を終了した。

この日韓シンポジウムは基本的に2年に1回開催するこ
ととしている。次回、2019年に日本で開催となり、日本
機械学会計算力学部門がホストを務める順番である。会
期中少しお酒の入った席で、九州で開催することにして
講演発表は少し若手にシフトしてはどうかという会話を
韓国側参加者とかわした。2年後が楽しみである。 

次に、日韓シンポジウムに参加した感想を述べたい。
第一に、韓国の方々の心のこもったおもてなしに心より
の感謝の気持ちと、日本開催になるときに同じようなお
もてなしができるのだろうか？という不安を覚えた。一
方、韓国機械学会Division of CAE and Applied Mechanics
特有のトレンドかもしれないが、ナノ／マイクロという
非常にスケールレベルの小さな問題に対する計算力学研
究が注目を集めている印象を受けた。また、そのレベル
は大変高い。韓国の大学院の教育システムは米国のシス
テムに近いとのことである。すなわち、筆者の勘違いか
もしれないが、大学院博士課程の学生は、主として指導
教員の外部資金を原資とするリサーチアシスタントシッ
プによる金銭的援助の下で研究に専念することできる制
度が整備されているのだろうと理解した。このことが、
博士課程への学生の進学を促し、研究のレベルアップに
繋がっているのだろうと考えさせられた。このように、
日韓シンポジウムに参加し、韓国の計算力学研究者らと
の研究交流に加えて様々考える機会を得ることもでき
た。今後、多少参加者の年齢層の若返りと、継続を望む
ところである。筆者も微力だが協力を惜しまないつもり
である。

最後に、今後の日韓シンポジウムを担っていくであろ
う、今回の日本側参加者を写真（図3）とともに紹介し、
むすびとしたい。
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図2　 Jongsoo Lee 教授（Yonsei University（延世大学））から只
野裕一准教授（佐賀大学）へのBest Paper Award の賞状授与

図3　日本側参加者（筆者を除く）[前列左から、須賀准教授（工
学院大学）、只野准教授（佐賀大学）、内田講師（大阪市立
大学）、奥村准教授（大阪大学）、髙橋准教授（東京理科大
学）、後列左から、高木准教授（京都工芸繊維大学）、眞山
准教授（熊本大学）、山田准教授（東京大学）、石原准教授
（九州工業大学）
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