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リアルタイム空力デザインシステムの開発
Development of Real-time Aerodynamic Design System
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要　　旨

自動車の空力性能と形状感度をリアルタイムに計算する

「リアルタイム空力デザインシステム」を開発した．本シス

テムは，近似モデル，カテゴライジング，特徴量抽出，感度

解析，及び自動更新機能付Database（DB）等の技術要素か

ら構成され，近似モデルとカテゴライジング技術の組合せ

によるリアルタイム空力性能計算，感度解析技術による形

状感度表示，自動追加学習機能による継続的な精度向上機

能を実現している．

開発したシステムと従来の空力性能評価手法である

Computational	Fluid	Dynamics（CFD）の計算結果を比較し，

計算時間の大幅な短縮と有効性を確認した．

ABSTRACT

A real-time aerodynamic design system has been 
developed. The new system makes possible real-
time computation of the aerodynamic performance 
and shape sensitivity of passenger cars. The system 
is made up of technological elements including 
approximation modeling, categorizing, extraction of 
feature values, sensitivity analysis and automatic 
database update. It realizes real-time computation of 
aerodynamic performance through the combination of 
approximation modeling and categorizing technologies, 
computation of shape sensitivity by means of on-line 
sensitivity calculations, and continuous increase in 
accuracy by means of automatic learning. 

Computational results for Computational Fluid 
Dynamics (CFD) and the real-time aerodynamic 
design system were compared in order to evaluate the 
performance of the system, verifying its effectiveness 
and ability to reduce computation time.

１．まえがき

近年，自動車の燃費低減の要求に伴う空力抵抗低減の重

要性が著しく高まっている．なかでも，商品性に大きな影響

を及ぼす外観形状と空力性能の両立は大きな課題である．

現状，空力性能の評価は風洞試験，及び CFD が用いら

れている．風洞試験は，設備をはじめ車体モデルの製作等

に多大な時間と費用を要している．一方，CFD は風洞試

験と比較し大規模な設備は必要としない．さらに，飛躍的

なコンピュータの高速化により計算時間が短縮され，設計

ツールとして実用の域に達している．また，計算格子の生

成アルゴリズムの改良による計算準備工数の飛躍的低減に

より，車体デザインの初期段階における空力性能評価手法

として期待が大きく高まっている．車体デザインの初期段

階では，形状変更の量も大きく試行回数も多くなり，計算

時間短縮に対する要求も厳しくなる．CFD は流体現象の

支配方程式である質量保存，運動量保存，エネルギー保存

の非線形方程式を空間に生成した計算格子を用いて線形化

し解くため，計算格子数の増大と共に計算時間も増大する

特性を有している．現状，車体の空力性能を十分に再現す

る格子解像度の CFD 計算は，最新の並列計算機を用いて

も数時間程度を要している．計算時間以外の課題として，
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CFDの計算結果は流速，圧力等の物理量であり，これらの

結果から現象を理解し性能改善のための指針決定するプロ

セスの困難さが挙げられる．

これらの課題を克服するために，機械学習をベースとし

た近似的統計モデル（以下，近似モデル）とオンライン感度

解析を主要構成要素とするリアルタイム空力デザインシス

テムを開発した．本報において，システム構成技術，性能

について述べ，本システムの有用性をデータと共に示す．

２．システム構成

本章において，リアルタイム空力デザインシステムの構

成技術を示す．

2.1. システム設計
Fig. 1に，リアルタイム空力デザインシステムのシステ

ム概念図を示す．図の左側緑枠内は，ユーザ画面のイメー

ジ，右側はシステム計算部を各々示している．図の左側緑

枠部分に示すとおり，ユーザが形状を入力すると空力性能

と形状感度をリアルタイムに表示する．図の右側は，シス

テム計算部を示している．計算は，図に示すとおり以下の

手順で実施される．

（１）	車体形状から形状特徴量を抽出する．

（２）	事前計算DBから適切な所属カテゴリを選定する．

（３）	所属カテゴリの近似モデルを使用し性能計算する．

2.1.1. 事前 DB の作成
リアルタイム空力デザインシステムで計算を実施するた

めには，事前に DBを構築し近似モデルを生成する必要が

ある．本節において，事前DBの構築法を述べる．Fig. 2に，

事前 DB 作成の概要を示す．事前 DB 生成のために，まず

ベースラインの車両形状をもとにFree	Form	Deformation

（FFD）（１）にて変形形状を生成する．変形形状が偏らない

ために，実験計画法（Design	Of	Experiments:	DOE）の一種

であるLatin	Hypercube	 Sampling	 (LHS)（２）を用いてFFD

の変形を制御する．変形した形状に対し，CFDを用いて空

力性能値を算出し，DBに特徴量と共に追加する．その後，

Fig. 1   Conceptual figure of real-time aerodynamic 
design system

DB 内のデータを用いて近似モデルを生成する．以上が事

前 DBの生成手順であり，ベースラインの形状データ入力

すれば自動的に生成される．

2.1.2. 自動精度向上機能
車体形状が事前に用意したDB内データとの差異が大き

い場合，生成した近似モデルでは十分な予測精度が得られ

ない可能性がある．リアルタイム空力デザインシステムで

は，予測精度が低いと判断される場合，2.1.1. 項で述べた

処理を自動的におこない DBの追加を実施する．自動追加

計算は，以下の二つの条件を満たした場合実行される．

（１）	新形状がDB内設計空間の外にある場合

（２）	新形状がDB内設計空間の疎な部分にある場合

なお，設計空間の内外判定，疎密判定には DB 内の特徴量

重心からのユークリッド距離を用いている．

2.1.3. GUI 設計
ユーザの利便性を向上するために，リアルタイム空

力デザインシステムは，AutoDesk 社製のソフトウェア

Alias にプラグインされている．Fig. 3に，リアルタイム

空力デザインシステムの表示画面を示す．Alias のツール

バーからシステムを選択し，車体諸元を入力することに

よりシステムの実行が可能となる．ユーザは，形状感度画

面を考慮し所望の空力性能値達成まで形状変更と計算実

行をおこなう．
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2.2. データ管理
リアルタイム空力デザインシステムのDBに蓄積される

データは，2.1.1. 項で示した事前 DB 作成のプロセス，及

び 2.1.2. 項で示した自動性能向上に伴うプロセスから生成

される．それらのデータ管理は，オープンソースのデータ

管理ソフトウェアPostgreSQLを用いておこなう．リアル

タイム空力デザインシステムの DBは，形状ポリゴンデー

タ，特徴量データ，性能値データから構成される．DBへの

書き込み等のインタフェースを含む処理のために次項以降

に示すDatabase	Management	 System（DBMS）を開発し実

施している．DBMSの利用は，効率的なDB内の検索や管

理を可能とする．DBMS は，近似モデル，カテゴライジン

グ，自動精度向上機能，及び感度解析等への対応も可能と

なっている．

2.2.1. DB 構造
リアルタイム空力デザインシステムのDB構造は，一般

的な DB と同様に空力性能値に限定せず利用可能である．	
Fig. 4に，DB の階層構造を示す．リアルタイム空力デザ

インシステムのDBは，projects と design	 processes の二

つから構成されている．ここで，projects は異なる design	

processes をグループ化する役割を担っている．

projects は，開発段階と開発機種名をもとに生成され

る．実際の特徴量，空力性能等のデータは design	processes

内へ開発段階，車体データ，ユーザ名と共に蓄積される．

design	 processes 内に蓄積された各々のデータは三角形非

構造格子で定義された車体表面形状データとリンク構造を

形成する．

2.2.2. カテゴリの管理
DB 内のデータは，形状の類似性にもとづきいくつかの

カテゴリに分類される．これらは，近似モデルの精度向上

と信頼性向上のために完全に自動で生成される．カテゴリ

分類のために，DB 内に仮想的なカテゴリの境界が実装さ

れている．

データが追加されるたびに，カテゴリレイヤは再構築さ

れる．デザインデータの変位量の計算と近似モデルの学習

は，カテゴリごとに実施される．また，変位量の計算と近

似モデルの学習はカテゴリが再構築されるごとに再計算さ

れる．

Fig. 4   Visualization of the three-layered database 
structure for managing design categories 
within the database
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３．近似モデル

リアルタイム空力デザインシステムの近似モデルは，車

体形状から抽出された特徴量を入力値として空力性能を出

力する関数である．近似モデルには複数のパラメータが含

まれる．それらの値は DB内データを用い機械学習によっ

て推定される．リアルタイム空力デザインシステムでは

Kriging（３），（４）と Variational	 Bayesian	 Sparse	Regression

（VBSR）（５）の二つの近似モデル手法を用いている．以下

に，近似モデル手法の概要と特徴を各々示す．

3.1. Kriging
Kriging は高精度な近似モデルを作ることが可能である

ため，工学分野で広く用いられている手法の一つである．

式（１）にKriging の予測近似式を示す．

∑
N

n=1

Cn fn(xp) .y = C0 + ˆ 	 （１）

ここで，ŷは近似性能値，xpは予測データの特徴量，Nはサ
ンプリング点数，Cn，fn（xp）は任意の係数と放射基底関数を

各々示す．式（１）はKriging による予測がバイアス C0 に放

射基底関数の重み付け和（右辺第二項）を加えたものである

ことを示している．Fig. 5にKriging 予測の概念図を示す．

式（２），（３）に，Krig ing で使用する放射基底関数を

各々示す．

fn = R(xp, xtn) ,	 （２）

∏ − −
D

d=1

xx
dpd

j
d
i

d

e
θ

R(xi, xj) = 
.
	 （３）

ここで，x tnは学習データの特徴量，dは特徴量のインデッ

クス，Dは特徴量数，そして R（x,x）は空間相関関数（Spatial	

Correlation	Function:	 SCF）を各々示す．また，R（x,x）に含

まれる pとθはそれぞれ放射基底関数の広がりと滑らかさ

を決定付けるパラメータである．Fig. 6に pとθを各々変

化させた時の放射基底関数の変化を示す．左図は，pの値が

大きくなるほど放射基底関数が滑らかな凸形状になること

を示している．また，右図は，θが大きいほど対応する学習

点の影響がより狭い範囲に現れることを示している．

Fig. 5   Conceptual figure of Kriging
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Fig. 6   Correlation of radial basis function with varying  
p (left), q  (right)

p とθは特徴量の数だけ存在する未知のパラメータで

あり，推定する必要がある．パラメータ推定は尤度の最大

化（Maximum	 likelihood	 estimation:	MLE）に基づいておこ

なう．局所解に収束するのを防ぐため，まず遺伝的アルゴ

リズム（Genetic	Algorithm:	GA）で大域的探索をおこない，

その後に局所的探索手法であるHill-climbing を用いて値

を収束させる．Kriging は他の近似モデル手法に比べパラ

メータ数が多く近似関数の設計自由度が高いため，高精度

なモデルの構築が期待できる．しかし，パラメータの推定

に要する学習時間が長いことが問題である．パラメ―タの

推定時間は学習データの数に大きく依存する．

3.2. VBSR
VBSR は脳活動の弁別において用いられている手法で，

モデル学習時に予測に有効な特徴量が自動的に決定される

特徴を有している．そのため，特徴量が非常に多い（数千以

上）問題にも対処することが可能である．式（４）に VBSR

の予測近似式を示す．

∑+
Dact

i=1

wi xi .  yy = ˆ σµ 	 （４）

ここで，μは学習データの平均値，syは学習データの標準

偏差，iは有効な特徴量，Dactは有効な特徴量の数，wは各

特徴量の重みを各々示す．式（４）は，VBSRによる予測が

バイアス（右辺第一項 : μ）と線形重み付け和を足し合わ

せたものであることを示している．予測近似式は特徴量と

重みの単純な線形結合である．Fig. 7に，一次元問題にお

けるKriging と VBSRの比較例を示す．図に示すとおり，

Kriging では学習データ上をほぼ通過するような曲線が生

成される，一方，VBSR では全ての学習データに対して距

離的な偏りのない直線が生成される．

VBSRは，パラメータ推定にベイズ推定を用いる．ベイ

ズ推定も Kriging のパラメータ推定で用いられている最

尤推定と同様，統計学的なパラメータ推定法であり，パラ

メータを確率変数として扱うため，データの偏りなどにも

対応可能である．さらにベイズ推定の大きな特徴として，

パラメータのパラメータ（ハイパーパラメータ）も推定す

ることが可能である．VBSRではベイズ推定の特徴を生か

し，パラメータ wに加え wが予測において有効か判定をす

るハイパーパラメータa を導入し推定することでモデル学

習の際にパラメータ削減をおこなう．a は自動関連決定事

前分布 (Automatic	Relevance	Determination	Priors:	ARD）

と呼ばれる．

VBSR のモデル学習では，wとa を同時に未知数にす

ることを避け，変分ベイズ法を用いてそれぞれの事後分布

を交互に最大化し，その値が収束するまでそれぞれのパラ

メータの値を更新し続ける．ここで wの更新時，しきい値

を下回った wがあった場合，モデル学習から除外する．こ

れがVBSRにおける特徴量削減の仕組みである．VBSRは

Kriging と比べて学習時間が非常に短い．さらに，Kriging

同様，パラメータは使用者の経験を必要とせず自動的に求

められる．また，VBSR の学習時間は特徴量数に大きく依

存する．

リアルタイム空力デザインシステムでは Kr i g i n g と

VBSRを予測領域に応じて使い分けている．また，Kriging

の学習時間を短くするため，Kr i g i n g の学習の際には

VBSRによって削減された特徴量を用いている．

４．カテゴライジング

Fig . 8にカテゴライジングの概要を示す．カテゴライ

ジングは，左側に示すクラスタリングと右側に示すクラ

ス分類の二つに大別される．事前に用意した多数のデー

タを類似データごとにクラスタと呼ぶグループにまと

め，分類することがクラスタリングである．一方，既に

分類したデータに対し新データの所属カテゴリを予測す

ることがクラス分類である．クラスタリング手法として，

Self-Organizing	Map（SOM）（６），K-means（７）等，クラス分

類手法として	Neural	 Network（NN）（８），Sparse	 Logistic	
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Regression（SLR）（５），Support	 Vector	Machine（SVM）（９）

等が挙げられる．

4.1. システムにおけるカテゴライジング
リアルタイム空力デザインシステムでは，近似モデルに

よる空力性能予測の精度向上のため形状の類似性の高いも

の同士をクラスタリングし，クラスタごとに近似モデルを

生成している．Fig. 9に，リアルタイム空力デザインシス

テムにおけるカテゴライジング技術の適用イメージを示

す．図の左側は DB内の全てのデータに対し近似モデルを

生成した例を示している．図の右側は，DB 内のデータを

形状によりクラスタリングし，クラスタごとに近似モデル

を生成した例を示している．
Fig. 10に，リアルタイム空力デザインシステムDB内に

蓄積されたデータのイメージを示す．実際の運用において

は，ベースライン形状ごとにクラス分を生成する．各クラ

ス内のデータは，ベースライン形状データを 2.1.1. 項で述

べた方法で生成される．

新しい形状データを入力した際には，SLR を用いて所

属クラスを決定する．SLRは，ロジスティック回帰分析に

ベイズ推定による拡張をおこなった手法であり，SLRから

出力されるクラス判別のための重み推定結果を分類するク

ラスへの所属確率とし，クラスを割り当てる手法として適

用している．

Fig. 9   Application of categorizing technique
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4.2. カテゴリ境界の取扱
Fig. 11に，クラス境界部分のイメージを示す．全体デー

タを複数クラスに分類し，カテゴリごとに生成された近似

モデルで予測する場合，クラス境界部分での予測精度に問

題が生じる．
Fig. 12に，リアルタイム空力デザインシステムで用いた

クラス境界の取扱いイメージを示す．リアルタイム空力デ

ザインシステムでは，近似モデル精度向上のため，SLRか

ら出力されるクラス所属確率を利用して全予測近似モデル

の線形加重和を求める方法（確率利用法）で空力性能を予測

している．確率利用法は，クラス所属確率を利用すること

により，境界線領域を各クラスで線形に補間することが可

能である．

Fig. 12   Boundary treatment of real-time aerodynamic 
design system
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５．特徴量抽出

リアルタイム空力デザインシステムでは，近似モデル，

及びカテゴライジングの入力値として，車体形状を数値パ

ラメータで表記した特徴量を使用している．特徴量として

車体表面上の位置座標，表面角度，及び曲率を抽出してい

る．以下に抽出手法の詳細を示す．

5.1. 手法の概要
リアルタイム空力デザインシステムでは，任意な車体形

状の取扱を可能とするため，車体形状によらず安定的に所

望の位置の特徴量を抽出する必要がある．今回，Dynamic	

Programing（DP）マッチング（10）-（12）をベースとして改良す

ることにより車体形状の変化に対してロバストな特徴量抽

出技術を開発した．DP マッチングとは，二つの異なる時

系列パターンの各要素を紐付けする手法であり，音声認識
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などで広く利用されている．Fig. 13に DP マッチングの

例を示す．図左側の二次元グラフは，予め用意しておいた

参照パターン，下側の二次元グラフはマッチング対象の参

照パターンを各々示す．図，中央のカラーコンタは，参照

パターンとマッチング対象の要素間の距離差の絶対値を示

す．DP マッチングは，各要素間の誤差が最小となるよう

に，参照パターンを非線形に伸縮させながら紐付けの最適

経路を決定する手法である．複数の参照パターンのうちか

ら最適経路の累積距離が最小となるものを入力パターンに

最も類似したものとし選択する．DP マッチングの特徴と

して以下の二点が挙げられる．（１）少数の参照パターンで

も入力パターンの非線形な形状変化を吸収できる点．（２）

未知の入力パターンについても自動的に特徴点を求めるこ

とができる点．また，計算時間についても，DPマッチング

を用いることで最適化問題を部分問題に分解して解くこと

ができ，少ない計算量で効率的に計算をおこなうことが可

能である．

DPマッチングをリアルタイム空力デザインシステムの

特徴量抽出部に適用するにあたり，三次元形状から二次元

断面を抽出した．精度向上のため，抽出した断面線の重心

からの距離に加え，角度も考慮した一次元複素特徴ベクト

ル生成しDPマッチングを適用した．

5.2. 計算手順
Fig. 14に DPマッチングの手順を示す．図に示すとお

り，以下の四つの手順で特徴量を抽出する．

（１）	三次元形状データから車体の２次元断面線を抽出

する．

（２）	二次元断面線を一次元複素特徴ベクトルへ変換する．

（３）	DB 内のテンプレートとマッチングを実施し，特徴量

抽出する．

（４）	（３）で求めた特徴点を基準に車体全体から格子状に

特徴量を抽出する．

Fig. 13   DP matching method

Fig. 14   Procedures of DP matching
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６．感度解析

形状変更と空力性能の相関は，ユーザにとって非常に重

要である．感度解析手法は，現在さまざまな手法（13）が提案

されている．手法を大別すると主に二つからなる．多種多

様なデータ中から感度を求める大域的手法と，着目形状と

の勾配を計算する局所的手法である．大域的手法は大変形

を考慮できるのに比べ adjoint（14）に代表される局所的手法

は小変形にしか対応できない．

リアルタイム空力デザインシステムでは，高速に大域的

な感度情報を計算するためにオンライン感度解析システム

を使用している．オンライン感度解析システムは，事前計

算，及び自動精度向上時に蓄積された DBに直接アクセス

することで高速計算を実現している．なお，相関係数の計

算手法は，Spearman（15）の相関係数を使用した．

6.1. 変位量の計算
変位量の計算は，二つの車体表面の非構造三角形データ

の変位を計算することにより算出している．各頂点の変位

量は以下のように定義される．

i, j = (vj − vi)°ni .δ 	 （５）

ここで，δ，ν，n は，変位量，頂点，法線ベクトルを

各々示す．また，添え字 i，jは変位元の形状，変位先の形状

を各々示す．変位先の頂点は，変位元の頂点から距離最小

点を対象として選択する．
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6.2. オンライン感度解析
Fig. 15に，オンライン感度解析処理の計算手順を示す．

図中のオレンジの四角が処理の内容，灰色の四角が結果，

データを各々示す．図に示すとおり，車体形状から抽出し

た特徴量，近似モデルから出力された空力性能値がオンラ

イン感度解析の入力となる．以下に各処理の詳細を示す．

（１）	Find	the	best	matching	category

ユーザが与えた車体形状がどのカテゴリに属するか，特

徴量から決定する．所属カテゴリの判別は，所属カテゴリ

のベースラインデータと入力形状の特徴量からユークリッ

ド距離を求めた後，ユークリッド距離が最小なカテゴリを

所属カテゴリとする．ユークリッド距離は以下のように計

算する．

∑ +−
n

base
i

new
i

base
i

new
if f f fd(f new, f base) = .	（６）

ここで，f new，f baseは，ユーザ入力形状，カテゴリ内のベース

ラインデータの特徴量を各々示す．

（２）	Approximate	displacements

ユーザが与えたデザインと同一カテゴリに所属するデー

タとの表面形状の変位量は，感度解析をする上で必要であ

る．通常一つのカテゴリには，数千個以上のデータが存在

し，全ての変位を求めるためには非常に長い計算時間を要

する．そこで，変位量の計算を概算することにより計算時

間を大幅に短縮する手法を開発した．まず，ユーザが与え

たデータに対し所属カテゴリ内のベースラインデータとの

変位 d n,bを計算する．d n,bをオフセット値とし，同一カテゴ

リの残りの形状との変位量を概算する．以下に，ユーザが

与えた形状データ nと同一カテゴリデータの変位量の計算

式を以下に示す．

e
~n, m = n, b + b, m + n, m .δ δ δ 	 （７）

ここで，d n,bは，ベースラインとの変位量を式（６）を用いて

計算した値である．d b,mは，DBから抽出した変位量を示す．
en,mは，エラーである．

Fig. 16に，変位量の計算結果を示す．左側のカラーコン

タは，式（６）を用いて変位量を計算した結果であり，右側

Fig. 15   Flow chart of the online sensitivity 
approximation
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Fig. 16   Qualitative comparison between the 
calculated displacements on the left and 
the estimated displacements on the right. 
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(blue) and maximum (red) displacement 
value

のカラーコンタは，式（７）を用いて計算した結果である．

変位量のエラーは 1.8% である．

（３）	Find	the	K	nearest	designs

ユーザが入力した形状に対して，類似形状を求めるため

にK-Nearest	Neighbor（KNN）を導入した．KNNでは，車

体の特徴量から類似デザインを探索するのではなく，変位

量から類似データを探索する．類似形状数を表す Kは，経

験的に決まる値であり，計算時間や探索の範囲を鑑みて設

定する．

（４）	Sensitivity	Calculation

類似形状数 Kの探索と各々の形状の変位量 nδ
~ ，及び空

力性能値をもとに，Spearman の相関係数を計算する．ユー

ザが入力した形状 n上の頂点 viの感度
n
iρ は，変位量と空力

性能値の変位分を線形近似し計算する．Fig. 17に感度解析

結果を示す．出力結果は，空力性能値の増減の方向性を示

す．正の値が出力された場合，車体表面の法線方向に変形

させた場合空力性能値の値が増大することを示している．

Fig. 17   Visualization of the sensitivity information, 
calculated concerning the Civic coupe 
model (left) and the CRV model (right) 
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７．システム性能

リアルタイム空力デザインシステムの性能を評価した．
Fig. 18に，評価法の概略を示す．まず，近似モデル生成用

データと性能評価用データを 2.1.1. 項で示した手順で各々

生成する．その後，生成した近似モデルを用いて性能評価

用データに対する性能値を予測し，近似モデル性能を評価
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する．近似モデル生成用のデータは，五つのベースライン

から計 15,942 ケース生成した．同様に，評価用テストデー

タは五つのベースラインから 1,201 ケース生成した．な

お，近似モデルの性能評価は以下の指標を用いた．

（１）	正答率τ

任意に抽出された二つのデザインの性能について，その

大小関係を適切に判定できた割合で評価をおこなう．具体

的には性能評価用データの中から取り出せる全てのペアに

ついて傾向予測の成否数を調べ，その累積比率を正答率と

する．この評価方法は一般的にケンドールの順位相関係数

（Kendall	 rank	 correlation	 coefficient）とも呼ばれる．正答

率τは以下の形で表される．

2

1
= Ncp n(n−1)τ

.
	 （８）

ここで Ncpは傾向予測に成功したペアの数である．

（２）	相関係数 rp

相関係数 rpは二つのデータ群（評価用データの予測値と

実測値）の相関を示す指標で以下の式で表される．

(yn − y )(yn − y )

(yn − y )2 (yn − y )2∑∑

∑

=

N

n

N

n=1

N

n=1rp =

1

ˆ ˆ

ˆˆ

.

 	 （９）

ここで yは N個からなる評価用データの実測性能値（CFD

計算値）でŷはそれに対する予測値である．またyは yの平

均値，ŷはŷの平均値である．相関係数の値が 1 に近いほど
相関が強く，モデルの再現性が高いことを示し，0 に近い

ほど相関が弱く，モデルの再現性が悪いことを示す．

Fig. 18   Procedure of evaluation for real-time 
aerodynamic design system

（３）	平均二乗誤差（Root	Mean	Square	Error:	RMSE）

平均二乗誤差は式（10）のように計算され，この値が大き

いほど予測誤差も大きいことを示す．

(yn − yn)  NRMSE =
N

n=1
∑ ˆ . 	 (10)

以上の評価指標を用いてシステムの性能を評価した．近

似モデルの性能値を以下に示す．

・正答率	 :	91%

・相関係数	 :	0.95

・RMSE	 :	1.1%

また，表示時間等を除く空力性能予測時間は数秒以内で

ある．

以上の結果より，精度，計算時間の観点からリアルタイ

ム空力デザインシステムの有効性が示された．

８．まとめ

リアルタイムに，車体空力性能と形状感度を計算する

「リアルタイム空力デザインシステム」を開発した．開発し

たシステムの特徴は以下のとおりである．

・近似モデルによる高速計算

・カテゴライジング技術による複数近似モデル高精度計算

・オンライン感度計算

・自動精度向上機能

以上のシステムの性能評価を実施し以下の性能を得た．

・正答率	 :	91%

・相関係数	 :	0.95

・RMSE	 :	1.1%

・計算時間（表示部分等を除く）:	数秒以内
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