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1． 背景 

磁化不均一プラズマ内でのダイナミクスは、

プラズマ密度や温度の空間不均一性によって

駆動される乱流によって支配されている。この

乱流により粒子や熱の輸送が引き起こされる。

プラズマの性能は、粒子源や熱源と、輸送のバ

ランスによって決定づけられるため、輸送を観

測する事が核融合プラズマを理解するうえで

重要となる 1)。この輸送を直接計測するために

は密度や温度等のスカラー場と同時に速度場

揺動の計測が必要であるが、速度場揺動の計測

には大規模な装置が必要であったり、様々な仮

定が必要でるため、しばし困難である 2),3),4)。 

そこで、本研究ではプラズマ乱流シミュレー

ションと深層学習を用いて、計測容易な密度揺

動から、計測が困難である速度場揺動を推定す

る。速度場揺動を推定するネットワークを構築

し、そのネットワークを用いて、乱流駆動輸送

の定量的推定が可能であるかも検討した。 

2． 学習に用いる乱流データ 

円筒形プラズマにおける簡約流体モデルに

基づく乱流シミュレーションデータを学習対

象とした。本コードは、Numerical Linear 

Device (NLD)と呼ばれており、抵抗性ドリフ

ト波の非線形乱流状態を計算する事が可能で

ある 5),6)。本研究では、磁場に垂直な面におけ

る 2 次元の密度揺動と静電ポテンシャル揺動

を学習に用いた。速度場揺動は E×B ドリフト

を仮定することで、静電ポテンシャル揺動から

評価が可能である。 

 

3． 乱流構造の推定手法 

本研究では Fig. 1 に示されているような、マ

ルチスケール畳み込みニューラルネットワー

ク 7)を用いた。密度揺動の空間、時間変化から

静電ポテンシャル揺動の空間分布の推定を行

うネットワークを構築した。今回用いたマルチ

スケール畳み込みニューラルネットワークは、

 

Fig. 1 入力データとネットワーク構造 
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様々なサイズのフィルターを含んでおり、この

フィルターを用いて空間軸と時間軸に対して

畳み込みを実行する。フィルターには、3×3、

7×7、15×15、31×31、51×51の 5 種類のサ

イズを用いた。ここで、上記の数値はピクセル

数に対応する。入力画像のサイズは、86×64 ピ

クセルである。複数のフィルターを持つことで、

空間的に集中した構造と、高度に拡散した構造

を同時に検出でき、両方の特徴量を抽出する事

が出来る。そのため今回のような広いパワース

ペクトルをもつプラズマ対流運動を検出する

のに有効となる。 

入力データは、密度揺動の時間方向に３フレ

ーム連続の空間分布画像とし、出力データは、

静電ポテンシャル揺動の空間分布画像とした。

損失関数には平均二乗誤差を使用し、これを最

小にするような最適化を行なった。今回のネッ

トワークの最適化には Adam8)を用いた。学習

データは trainingデータ 280 枚、validation デ

ータ 40枚、test データ 40 枚の 7:1:1で分割を

行った。上記の条件で、training データの入力

画像と出力画像との関係をネットワークに学

習させ、予測では test データの入力画像から

静電ポテンシャル揺動の空間構造を推定した。 

 

4．静電ポテンシャル揺動の時空間構造推定 

静電ポテンシャル揺動の推定結果を Fig. 2

に示す。左がネットワークにより予測された空

間分布画像であり、右がシミュレーションで得

られた空間分布画像である。両構造は径方向及

び、周方向ともによく一致しており、時間発展

を含めた相関係数は 0.98 である。このように

高い精度での予測に成功している。 

次に、推定精度の検証のためそれぞれの周方

向スペクトルを求めた。静電ポテンシャル揺動

を𝜙としたときの、周方向フーリエ分解は以下

で表される。 

𝜙 = ∑ 𝜙𝑚𝑒𝑖𝑚𝜃

𝑚

 (1) 

 

このとき𝑚は周方向モード数、𝜃は周方向角度

を表す。Fig. 3 に示すのは、𝑟/𝑎=0.58(𝑟は半径、

𝑎はプラズマ装置の半径を表す)における周方

向モードスペクトルである。支配的となるモー

ド数である𝑚 = 3,5ではシミュレーションデー

タと予測データは良い一致を示しており、その

相対誤差はそれぞれ 9％、5％である。 

密度揺動を時々刻々と変化させたときの、静

電ポテンシャル揺動の時間発展についても解

析行った。シミュレーションデータと予測デー

タの周方向スペクトルに対する時間変化をそ

れぞれ𝜙𝑚
𝑎(𝑡)、𝜙𝑚

𝑝(𝑡)として、コヒーレンス𝑟

と位相角𝜑を次のように計算した。 

𝑟 =
〈𝜙𝑚

𝑝(𝑡)∗𝜙𝑚
𝑎(𝑡)〉

√|𝜙𝑚
𝑝(𝑡)|2|𝜙𝑚

𝑎(𝑡)|2
 (2) 

𝜑 = tan−1 (
Re[〈𝜙𝑚

𝑝(𝑡)∗𝜙𝑚
𝑎(𝑡)〉]

Im[〈𝜙𝑚
𝑝(𝑡)∗𝜙𝑚

𝑎(𝑡)〉]
) (3) 

 

Fig. 2 静電ポテンシャル揺動の空間分布 

（左）推定結果（右）シミュレーション 

 

 

Fig. 3 静電ポテンシャル揺動の周方向ス

ペクトル：青線は推定された静電ポテン

シャル揺動のスペクトルであり、赤線は

シミュレーションデータに対応する。 
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ここで、〈 〉はアンサンブル平均、*は複数共

役を表す。Fig. 4と Fig. 5 に、各モード数にお

けるコヒーレンスと位相角を示す。支配的なモ

ード数𝑚 = 3,5ではコヒーレンスはそれぞれ

0.998と 0.996の値をとっており高い相関を示

している。位相角はそれぞれ-0.0008 と-0.0157

の値であり、シミュレーションデータと予測デ

ータは時間的、空間的に良い一致を示している。 

 

5．乱流駆動粒子輸送の推定 

推定された静電ポテンシャル揺動から粒子輸

送を算出した。次のように粒子輸送𝛤は評価さ

れる。 

𝛤 = ⟨𝑛̃𝑣̃⟩ 

    = −
1

𝑟
∑ Im[𝑚𝑛𝑚𝜙𝑚

∗]

𝑚

 (4) 

ここで、𝑛̃は密度揺動、𝑣 は径方向速度場揺動 

であり、これは E×B ドリフトを仮定し、 

𝑣̃ = −
1

𝑟

𝜕𝜙

𝜕𝜃
 (5) 

静電ポテンシャル揺動で評価した。ここで、

〈 〉は周方向平均、*は複数共役、Im[ ]は虚数

成分を表す。Fig. 6 に示すのは、𝑟/𝑎=0.58 での

各モードが駆動する粒子輸送である。各モード

からの輸送の総和は、93.1％の制度で推定され

ていることがわかった。このように推定した静

電ポテンシャル揺動を用いて、粒子輸送の定量

的な評価が可能であることを示した。 

 

6．まとめ 

 本研究では、抵抗性ドリフト波乱流シミュレ

ーションにより得られたデータに対して、マル

チスケール畳み込みニューラルネットワーク

による学習を行い、密度揺動から静電ポテンシ

ャル揺動の推定を行った。得られた推定結果に

対して、周方向スペクトルや相関係数を用いて

推定精度の検証を行った。その結果、支配的な

モードに対して高い精度での推定が可能であ

ることを示した。また、推定した静電ポテンシ

ャル揺動から、粒子輸送の定量的な評価が可能

であることを示した。 

 

 

 

Fig. 4 推定結果とシミュレーションデー

タのコヒーレンス𝑟 

 

Fig. 5 推定結果とシミュレーションデー

タの位相角𝜑 

 

 

Fig. 6 各周方向モードが駆動する乱流粒

子輸送：青線は推定された乱流粒子輸送

であり、赤線はシミュレーションデータ

に対応する。 
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