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機械学習を用いた動画像からのハーシャル・バルクレイ流体
のパラメータ推定の検討

鈴木貴如1,a) 永澤謙太郎1,b) 岡田真人1,c) 楽詠灝2,d)

概要：我々の身近にある多くの興味深い流体の流動特性はハーシャル・バルクレイモデルで表現できる．
コンピュータアニメーションでこれらの実用的な流体を再現するには，そのパラメータが必要になるので，

これらの流体を対象として，その動画映像からモデルのパラメータを推定する手法の開発について検討す

る．通常，流動特性の計測には，レオメータと呼ばれる粘弾性測定装置が用いられる．しかし，レオメー

タは高価で一般ユーザーには入手が難しく，またレオメータで測定できる流体は，ゴマなどの混入物を含

まないものに限られるなど，一定の制約がある．一方で，液体の粘性を対象としたヒトの視覚認識につい

ての研究では，我々は液体が流動する際の動き情報のみから，粘性を認識できるという知見がある．そこ

で，レオメータのような特別な計測装置を用いない，よりアクセスのしやすい流動性推定手法として，流

体の動画映像を入力とし，ヒトの視覚認識をモデル化した畳み込みニューラルネットワークを用いた手法

について検討する．

Parameter Estimation of Herschel-Bulkley Fluids from Videos
using Machine Learning

Abstract: The flowing properties of many interesting fluids around us can be well represented by the
Herschel-Bulkley model. To handle such practical fluids in computer animation, we need their model param-
eters for simulation. In this work, we develop a method for estimating such parameters from the videos of
the fluids. A standard way to obtain the flowing property of a material is to use a laboratory device called
rheometer, which, however, comes with drawbacks: it is not easily available for a standard user because it is
expensive, and fluids that can be handled by a rheometer is usually restricted to those without any inclusions
(like sesame). On the other hand, recent advancements in human visual perception has revealed that humans
can recognize fluid viscosity from (only) the motion information of the fluid. Based on these observations,
we develop an easy-to-access estimation method for the flowing properties without the need of a rheometer,
namely, a method that uses a convolutional neural network to model human visual perception with the video
of the fluid being the only input.

1. はじめに

近年コンピュータグラフィックス分野では，非ニュート

ン流体の映像表現のためのシミュレーション手法 [1]が盛

んに研究されている．非ニュートン流体は，流体状食品を

はじめとして我々の身の回りに普遍的に存在しており，興

味深く特徴的な流動性を持つ．例えば，クリームなどは流

体と固体の双方の性質を持ち，一定の形を保って静止する
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ことができ，また，粘性がかけられた力に応じて非線形に

変化して流動性が変化する (より流れやすくなったり，逆

に流れにくくなったりする)特性を持つ．これらの流体の

動きを写実的に再現したい場合，その流動特性を決定づけ

る物性パラメータが必要となる．

通常，流体の流動特性を定量的に知るためには，レオ

メータと呼ばれる粘弾性測定装置を用いた計測を行う．し

かし，一般的にレオメータは高額装置であるため，一般

ユーザーには入手しにくく，また，計測できる流体が空間

的に一様なものに限られ，ゴマなどの混入物を含む試料を

扱えないなどの問題点がある [2]．一方で，液体の粘性を

対象としたヒトの視覚認識についての研究 [3]から，我々
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は液体が流動する際の動きの情報のみから，粘性を認識で

きることが分かっている．そこで，本研究ではレオメータ

を用いずに，非ニュートン流体 (特に流体状食品)の流れる

様子を撮影した動画のみから，その粘性に関する物性パラ

メータを推定する手法の開発を目指す．これにより，特別

な装置の利用を必要としない，アクセスのしやすい流動性

推定手法を実現したい．

従来研究 [2]から，様々な流体状食品の流動性は，ハー

シャル・バルクレイモデルでモデル化できることがわかっ

ている．従って流動性推定では，ハーシャル・バルクレイ

モデルの 3つのパラメータを出力とする．また，動き情報

の抽出には，視覚認識についての研究 [3]で用いられてい

るオプティカルフロー [4] (連続フレーム間での各画素の移

動ベクトルを求める画像処理の手法) を利用する．さらに，

ヒトの視覚認識をモデル化した畳み込みニューラルネッ

トワーク (CNN) を利用することによって，動き情報から

ハーシャル・バルクレイモデルの 3つのパラメータへと回

帰を行う．

本研究の最終目標は，流動する流体を撮影した動画一本

を入力とし，その流体のモデルパラメータ一組を推定する

システムの開発であるが，本発表はその予備段階の実験結

果を報告するものである．具体的には，後述するように，計

算されたオプティカルフローのフレームを切り分けたパッ

チを入力として，各々のパッチに対してモデルパラメータ

の推定を試みるというものである．このプロトタイプを構

築することで，CNNによるオプティカルフローからの特

徴抽出の性能を確認するとともに，今後の開発で予想され

る問題点等を整理する狙いがある．

2. 関連研究

2.1 粘弾塑性体の再現

近年，コンピュータグラフィックス分野では，物質点

法 [1]を用いた粘弾塑性体の力学シミュレーション手法が

盛んに研究されている．物質点法は格子と粒子の双方を用

いるハイブリッド手法であり，物体の流動性や変形する挙

動を特徴付ける構成則を容易に組み込むことができ，雪 [5]

やクリーム [6]，流体状食品 [2]， 粉体 [7], [8]，布 [9]等の

多種多様な物体の再現が実現されてきた．

2.2 流動特性のモデル化

物体の力学特性を記述する構成則のうち，さらさらやど

ろどろといった流動特性は，流体要素にかかる剪断速度 γ̇

と剪断応力 σの関係，すなわち σ(γ̇)で表される流動曲線に

よりモデル化される．よく知られた流動曲線のモデルとし

てニュートン粘性モデル σ = ηγ̇, 指数モデル σ = ηγ̇h, ビ

ンガムモデル σ = σY + ηγ̇, カソンモデル
√
σ = σY + ηγ̇,

ハーシャル・バルクレイモデル σ = σY + ηγ̇h がある [10]．

ニュートン粘性モデルでは，剪断応力と剪断速度の比率

である実効粘性が一定であり，粘性係数 ηで表される．こ

の性質を持つ流体はニュートン流体と呼ばれ，代表的な例

は水や空気である．

ニュートン粘性モデルを拡張する形で，実効粘性が一定

とならない非ニュートン流体を記述できる．降伏応力 σY

を導入することで，ビンガムモデルでは，小さい応力では

流動が生じずに弾性的に振る舞い，降伏応力以上で初めて

流動する降伏現象を記述できる．また，剪断速度に指数を

導入することで，指数モデルは曲線的な応力変化を記述で

きる．降伏応力と曲線性の双方を表現するモデルとして，

カソンモデルとハーシャル・バルクレイモデルが位置付け

られる．ハーシャル・バルクレイモデルはより自由度があ

り，ニュートンや指数，ビンガムモデルを包括した形式と

なっており，様々な流体状食品に対する測定結果に対して

精度よくフィットすることがわかっている [2], [11]．なお，

指数モデルとハーシャル・バルクレイモデルに現れる指数

hは，剪断速度の増加に応じて，h < 1では実効粘性が減

少するシアーシニング流体，h > 1では実効粘性が増加す

るシアーシックニング流体を表現する．

2.3 動画映像からのモデルパラメータ推定

表現したい対象を記述するモデルが確定できると，次に

必要なのはモデルパラメータの決定である．そのための手

法として，力学的振る舞いに限らず，再現対象の実写映像な

どを入力として，逆問題を解く形でモデルパラメータを推

定する研究が行われている．弾性体を対象とした研究 [12]

では，物体の動きを撮影し，その情報を物体の支配方程式

の解として当てはめて逆問題を解き，弾性パラメータを決

定する．さらに文献 [13]では，ニューラルネットワークを

利用した機械学習によるアプローチも提案されている．ま

た，木を対象とした研究 [14] では，高速フーリエ変換を

用いて，写真や映像から枝や葉の動きを決定する物理パラ

メータを推定している．さらに，レンダリングの文脈で行

われた雲を対象とした研究 [15]では，現実の雲の画像情報

を用いて逆レンダリング問題を解くことで，雲のレンダリ

ングパラメータを決定する．

本研究では粘性流体を対象として，実際の映像から，流

体を再現するためのパラメータ推定を行う．特に，我々の

身近に多く存在する流体状食品を含む非ニュートン流体を

対象とし，機械学習を利用して，流体を撮影した映像から

パラメータを推定するアプローチを提案する．

2.4 ヒトの視覚認識

ヒトが映像から抽出できる質感情報に関する研究は，視

覚認知の分野で行われており，特に定まった形状を持たな

い液体を対象にした研究としては，文献 [3], [16], [17]など
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図 1 使用したCNNは，畳み込み層 1,2共にカーネルサイズを 5×5,

ストライド幅を [1, 1] ，かつ，Max プーリングのサイズを

2× 2, ストライド幅を [2, 2]，と設計した．

が挙げられる．文献 [16]では，単一の静止画に対するヒト

の液体粘性認識を調査している一方で，文献 [3]では動画

像を対象とし，ヒトが流体映像から抽出される動き情報だ

けから，粘性の違いを区別できることを明らかにした．本

研究ではこの知見に着目し，ヒトの視覚認識をモデル化し

た CNN [18], [19] を活用して，動画の動き情報を抽出した

オプティカルフロー [4]から，その流体の流動特性をハー

シャル・バルクレイモデルで表した場合のモデルパラメー

タを推定する，というアプローチをとる．

3. 提案手法

3.1 本研究の目標と本稿の内容

本研究では，最終目標として，流動する流体状食品を撮

影した動画 1本を入力とし，その流動性をハーシャル・バ

ルクレイモデルにより表現した際のパラメータ (σY , η, h)

を 1組推定するシステムを実現したい．その方法として，

映像から抽出したオプティカルフローを入力データ，映像

内の流体の粘性情報を教師データとして，CNNを利用し

た学習による回帰を行う．

本稿では，その前段階として，オプティカルフローにお

ける局所的な情報からの粘性推定の可能性について調べた．

具体的には，簡単なネットワーク構造を持つ CNNを設計

し，オプティカルフローのフレームを切り分けた小さな

パッチ群について，粘性情報 (σY , η, h)への回帰を試みた．

3.2 CNNの設計

本稿では，CNNのネットワーク構造を図 1のように設

計した． 入力データは，64× 64ピクセルのオプティカル

フローのパッチ (x, yの速度を表す 2チャンネルの画像)で

ある．入力された各パッチは，2回の畳み込みおよびプー

リング処理の後に平坦化され，その後さらに 2回の全結合

層を経る．畳み込み層および全結合層における中間層の活

性化関数は全て ReLU 関数とした．最終層では，ハーシャ

ル・バルクレイモデルのパラメータ 3 成分が 1 組出力さ

れる．

3.3 学習データ

サンプルをマスタード，とんかつソースおよびマヨネー

ズの 3種類に限定し，それぞれについて一本ずつ動画を撮

影した．試料の選定にあたっては，オプティカルフローの

抽出を容易にするため，透明度の低いものを対象とし，流

体が映る領域に背景情報が透けて映らないように配慮した．

また，流動性が大きく離れたものと近いものを含むように

した．マヨネーズはどろどろとして流れにくいのに対し，

マスタードととんかつソースはさらさらと流れることか

ら，これらの流動性の違いは直感的にも分かりやすい．映

像撮影においては，図 3左列のように，各試料をノズルを

用いて鉛直下向きに射出し， 30 度傾けた金属板の上に流

しながら，その様子をスマートフォン (iPhone SE, 1080p,

30fps) により録画した．これは，撮影毎に再現しやすいシ

ンプルな設定下で行うことを考慮している．

データセットとしては，各試料について，ノズルから射

出された直後からの約 3秒 (101フレーム)分の映像を抽

出し，隣り合うフレーム同士を用いて図 3右列のようなオ

プティカルフローのフレームを 100フレーム分計算した．

実写動画およびオプティカルフローのフレームサイズは

400 × 710となっている．これらのオプティカルフローの

フレームを時系列を無視してランダムに (重複なく)振り分

け，訓練用に 64 枚，検証用に 16枚，学習済みモデルのテ

スト用に 20 枚とした．

CNNへの入力は，これらの各フレームから 64× 64のサ

イズで切り出した小さなパッチとした．映像の位置不変性

を担保するため，この切り出し操作は，パッチ間で一部重

複するようにパッチ幅よりも狭い一定の間隔 (縦・横いず

れも 32)で行なった．こうして得たパッチ群の中には，流

体が写っていない背景成分のみのパッチも存在する．これ

らのパッチは流体に関する情報を何ら持たず，3 種類の試

料で共通となるため，学習データから取り除く方が学習性

能が高いと考えられる．そこで，各パッチ内のオプティカ

ルフローのベクトルの平均ノルムを求め，閾値 (0.05)以下

のものを背景パッチとして除外した．

一方，CNNの出力は，選定した 3種のサンプルのモデル

パラメータ (σY , η, h)である．それらの真値は具体的には，

マスタード: (12.5, 5.08, 0.461), とんかつソース: (3.74,

3.75, 0.518), マヨネーズ: (70.8, 30.5, 0.442)である．すな

わち，あるサンプルのオプティカルフローのフレームから

切り出された全てのパッチに対して，上記のパラメータ 1

組が真値として対応する．

3.4 学習ステップ

学習では，各フレームから切り出されたパッチ群を 1

バッチ分として学習を進める．また，次式のように，粘性

パラメータ 3成分の真値 (σY , η, h)と CNNによる推定値
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図 2 本発表で使用した 3 種の試料の流動の様子を撮影した実写動

画 (左列)と，そこから抽出したオプティカルフロー (右列)の

1 フレームを示す．

(σ̂Y i, η̂i, ĥi)の相対誤差の二乗の総和を誤差関数 E として

最適化を行う．

E =
∑
i

(σY − σ̂Y i

σY

)2

+

(
η − η̂i

η

)2

+

(
h− ĥi

h

)2
 .

(1)

ここで，iはオプティカルフローの 1フレームから切り出さ

れたパッチの番号を表す．なお，最適化には，TensorFlow

のAdamOptimizer関数を利用した．これを訓練用の 64フ

レーム ×3 種の試料分について 1 度処理することを 1 エ

ポックとして，500エポックまで学習を繰り返した．

4. 実験結果

学習と検証には，Intel(R) Xeon(R) CPU E5-2697A v4

2.60GHz, 256 GB メモリを搭載したワークステーション

を利用した．学習の効果をテストするため，各試料のテス

ト用の全フレームから切り出した各パッチを学習済みの

CNNに入力し，推定されたパラメータを成分ごとにヒスト

グラム化し，真値との比較を行った (図 4(b))．図中の緑，

青，赤の分布はそれぞれ，マヨネーズ，マスタード，とん

かつソースの推定値分布であり，縦線はパラメータ各成分

の真値を表す．σY , η については，各成分の推定値の分布

が真値を中心に広がっており，性質が大きく異なる試料で

あるとんかつソース (赤色)とマヨネーズ (緑色)だけでな

く，性質が近いとんかつソース (赤色)とマスタード（青

色）の違いもはっきりと区別できている．一方，hに関し

てはマヨネーズとマスタードの分布が重なっており，真値

からも若干ずれている．hの真の値は三つの試料において

0.442 ∼ 0.518の間に収まっており，他の成分に比べて変

化が小さいことが原因と考えられる．

また，背景パッチ除去の効果を評価するため，背景パッ

チを除去しない場合についての結果 (図 3(a))と比較を行っ

た．なお，学習時に背景パッチを除去しない場合について

図 3 3種の試料間で，テスト用のパッチによるパラメータ三成分の

推定値のヒストグラムと真値を比較した．

も，テスト用のパッチからは背景パッチを除外した．これ

は学習時における背景パッチの効果を検証するためであ

る．学習時に背景パッチを除去しない場合，σY について

はマスタードとマヨネーズの分布，η についてはマヨネー

ズの分布が真値からずれており，また hについては推定値

が全体的に広く分布している．学習時に背景パッチを除去

する場合には，こうした不具合が改善されている．また，

図 4に，マヨネーズのテスト用のオプティカルフロー全フ

レームから切り出した各パッチのノルム (各画素の速度ベ

クトルのノルムを求め，それらを平均したもの)と各成分

値の推定誤差 (真値と推定値との符号付き誤差)との関係を

示す．カラーマップの色は，ある誤差，平均ノルムを持つ

パッチの頻度を表しており，平均ノルムが同一の値の各行

について頻度の合計が 1となるように正規化してある．背

景を除去した場合 (図 4(b))は，除去を行っていない場合

(図 4(a))と比較して，誤差 0のラインを中心に誤差の頻度

の山が分布している傾向が見られる．他の 2つの試料のテ

図 4 マヨネーズのテスト用のフレームから切り出した各パッチに

ついて，パッチ内の平均ノルム (縦軸) とパラメータの真値と

の相対誤差 (横軸) を軸にとった 2 次元ヒストグラムを示す．
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図 5 学習済みモデルに入力したテスト用のパッチから推定された

流動曲線群と，真の流動曲線 (計測結果をハーシャルバルクレ

イモデルでフィッティングした曲線) とを比較した．

スト用パッチからも，同様の傾向が見られた．これらのこ

とから，ハードコーディングした閾値による背景除去だけ

でも，推定精度向上の効果があると言える．

最後に，図 5 は，試料ごとにテスト用の各パッチについ

て，推定されたパラメータから流動曲線を復元し，計測で

得られた流動曲線と比較している．背景パッチを除外した

場合には，推定曲線は真の曲線 (黒線)まわりにより狭く分

布している．

5. 結論と今後の展望

流動する流体の様子を撮影した動画から，流体の粘性を

推定するための枠組みを提案した．本稿では，最終的に目

指すシステムを実現するための前段階として，CNNによ

り流体の粘性情報を推定するための特徴抽出が可能かどう

か確認するための予備実験を行った．実験では，3 種類に

限定した試料の実写動画のオプティカルフローから切り出

したパッチを入力として，単純な CNNにその粘性情報を

学習させた．また，学習，及び学習済みモデルの評価を行

うためのデータセットとして，オプティカルフローの時系

列の連続性を無視したフレーム単位での実験を行った．予

備実験の結果から，テスト用の各パッチに対する流動性の

推定曲線が真の流動曲線を中心に狭い範囲内に分布するこ

とがわかり，本枠組みが粘性情報の推定において有効であ

ることが示唆された．

提案した枠組みにより，実際に実写映像から粘性情報を

推定するには，いくつか解決すべきことがある．まず，本

予備実験では，背景パッチの除去にハードコーディングし

た閾値を用いたが，attention network [20], [21] 等の手法

を利用した自動的な背景除去を検討したい．また，各々の

パッチから粘性情報を推定していたが，こうして得られた

全パッチの粘性情報を統合して，対象流体としての粘性情

報を出力する方法や，オプティカルフローの時系列の連続

性を担保できるような学習方法が必要である．次に，学習

に用いる試料の数を増やし，粘性推定可能な流体の対象を

増やしていきたい．そのための方法として，ハーシャル・

バルクレイ流体のモデルパラメータ (σY , η, h)の空間内に

おいて密にサンプリングを行い，得られたパラメータセッ

トから CGにより生成した動画群を学習用のデータセット

として利用する事も検討している．さらに，実験条件や撮

影条件に関する仮定を緩和し，斜面の角度が正確に分から

ない状況や，一般の室内のような複雑な照明環境下で撮影

された動画などについても適用できるようにする方法を検

討していきたい．
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