
                                      

 

潮海流発電機まわりの流速場を分析する  

畳み込み層の活性化マップの解析  
函館工業高等専門学校 ブレントゥムル エンフマンライ， 藤原 亮 

 
1. はじめに 

 2019 年の日本エネルギー自給率は12.1％であり，他 

のOECD諸国と比較すると低い. 日本のエネルギー自給

率を100％とすると水力エネルギーが7.9％である[1]．流

速の高い津軽海峡の潮海流を用いればより自給率は向上

すると期待できる. 本研究グループではつば付き漸拡型 

ディフューザ(以下ディフューザと呼称)になる発電手法

を提案している.発電機つば付き 漸拡型ディフューザに 

より，流速でタービンを回転させ，発電する(図 1).以前 

の研究で用いてディフューザーの設計値が深層学習上で 

予測された[2] ． 全結合ニューラルネットワークで学習 

した出力データの誤差 は 1%以内に収まっていた[2]. 本
研究では,空間分布を把握しより精度を上げるため畳み

込みニューラルネットワークを使用して，潮海流発電機 

まわりの検出した流速場を解析する．本研究では，設計の

上で重視すべき点を明らかにするため，既に学習した深

層学習アーキテクチャの畳み込み層を解析することを目

的とする. 

 

  
図 1 海洋発電装置の概要図． 

 
2. 実行環境 

プログラミング言語 Python を用いて畳み込みニュー

ラルネットワーク(CNN)のフィルタを解析した．ライブ

ラリはニューラルネットワークライブラリである keras
を用いた．ライブラリ keras のバックエンドとして，機

械学習用ライブラリ TensorFlow を用いた．統合開発環

境 Jupyter Notebook でプログラムの編集を行った．使

用 PC の OS は macOS Big Sur version 11.5，プロセ

ッサは 1.4 GHz Dual-Core Intel Core i5，実装 RAM
は 4 GB 1600 MHz DDR3 を用いた． 

 
3. 畳み込みニューラルネットワーク 

畳み込みネットワークは，画像などのグリッドのよう 

なトポロジを持つデータの処理に特化したニューラル 

ネットワークのクラスである．全結合ニューラルネット 

ワークと畳み込みネットワークの違いは，全結合層は 
大域的なパターンを学習する，畳み込み層は局所的な 
 
パターンを学習することが強みである. 画像処理での 

畳み込み層のデータ効率が良いのは視覚の世界は基本的

に移動不変から学習するために必要な数が少なくなるこ

ともある．また入力画像の学習と視覚概念の抽象化を 

効率よく行うことができる. 
 

4. ノードの活性度を示すフィルタの作成方法 
設計の上で重視すべき点を明らかにするため畳み込み層

の活性化マップを解析した.本研究で潮海流発電機の設

計値を学習した後，結果として表１ネットワークの構造

の通りに Conv2D，Conv2D_1，Maxpooling2D，Conv2D_2， 

Maxpooling2D_1 の五個のレイヤがある(図 2)．各レイヤ

ーでは 32 または 64 個のノードがある．最初の conv２D

レイヤである 32個の視覚概念の活性化マップを解析 

した. 
_________________________________________________________________ 
 Layer (type)                Output Shape              Param #    
=========================================================
======== 
 conv2d (Conv2D)             (None, 48, 48, 32)        16416      
                                                                  
 conv2d_1 (Conv2D)           (None, 46, 46, 32)        9248       
                                                                  
 max_pooling2d (MaxPooling2D  (None, 23, 23, 32)       0          
 )                                                                
                                                                  
 conv2d_2 (Conv2D)           (None, 21, 21, 64)        18496      
                                                                  
 max_pooling2d_1 (MaxPooling  (None, 10, 10, 64)       0          
 2D)                                                              
                                                                  
 dropout (Dropout)           (None, 10, 10, 64)        0          
                                                                  
 flatten (Flatten)           (None, 6400)              0          
                                                                  
 dense (Dense)               (None, 516)               3302916    
                                                                  
 dropout_1 (Dropout)         (None, 516)               0          
                                                                  
 dense_1 (Dense)             (None, 3)                 1551       
                                                                  
=========================================================
======== 
Total params: 3,348,627 
Trainable params: 3,348,627 
Non-trainable params: 0 
 

表１ ネットワークの構造 
 

 
図 2.畳み込み層の図式 



                                      

 畳み込みネットワークフィルターの視覚化は，各ノー

ドが受け入れる視覚パターンと概念を表現する. 畳み込

みニューラルネットワークでフィルタは画像の強度値の 

変化を検出することで画像の空間パターンを検出する

(図 2).これに応じて入力が畳み込みネットワークによっ

て学習フィルタにどのように分解されるかを確認できる. 

 

 
 

図２． 入力画像 (横方向) 
 

5. ノードの活性度を示すフィルタの解析 
本研究では, 第 1 層目の 1 から 32 番目までのノード

のフィルタを取得し，活性化を分析した．畳み込み層は

エッジ，形状またはテクスチャを検出する．図 4 には,
第１層の 17 番目のノードフィルタの画像を表している. 
ディフューザの内側によって活性化の部分を黒丸で， 
ディフューザの外側の流速場を白丸で囲んでいる．入力

画像と比べて分析すると畳み込み層のエンコードした 
パターンが流速場の高い部分で 100-200 の値を示した. 
それによって，第 1 層目に 17 番目のノードは，横方向

の流速が遅い部分に反応しているだと考えられる．第１

層目の前半つまり１番目のノードから 16 番目のノード

がディフューザーによって流速場の高い部分と低い部分

の間の部分を検出した．  
 

   
 

図4. 第1層目の17番目のノードの 
フィルタと入力画像 

 
図５に第１層の 24 番目のノードのフィルタの画像を示

している. ディフューザの内側によって活性化の特徴し

ている部分を黒丸で、ディフューザの外側の流速場を白

丸で囲んでいる．入力画像と比べて畳み込みネットワー

クパターンがディフューザーによって流速場の高い部分

を検出されたことを表現している．検出した視覚概念の

活性化を数値で表すと 150~230 である． 
 

 
 
 
 

  
図5．第1層目の24番目のノードの 

フィルタと入力画像 
 
畳み込み層の 9 番目，12 番目，１6 番目，19 番目，21 番

目，30 番目のノードが図６の通り空であった.こちらで 
説明すると各ノードにエンコードされている畳み込み層

のパターンが入力画像から検出されなくて反応しないこ

とを理解した. 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

    
図6．第1層目の9番目のノードの 

フィルタと入力画像 
 

６．おわりに 
本研究で深層学習技術を使用して潮海流発電機まわりの

流速場を分析する畳み込みニューラルネットワークの活

性化マップの解析した．結果として畳み込み層の最初の

Conv_2dネットワークの 32個の活性化マップの各ノード

で解析した．本研究は，当研究室のディープラーニング

の方向性を示す一歩になって次の畳み込みニューラルネ

ットワーク研究に助けると信じている．設計値を決定す

る上で流速場を読み解くコツを理解する一助となる．将

来的に潮流発電の効率を上げることで．再生可能エネル

ギーに良い効果があると考えられる. 
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