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1. 緒言 

街区への津波溯上シミュレーションを広域で実施す

るには，防潮林などの防災設備や，建物などの物体すべ

ての解像可能な高分解能なモデルを用いた解析は計算

コストが高く，等価な透水性を持つ多孔質体として解

析することが有効な手段である．この際，多孔質体の物

性値を決定するには，ある領域ごとの等価な物性値を

人的反復より設定する，もしくは，経験則で数値を入れ

ていくなど非常に時間がかかる作業が必要となる．そ

こで，実測データをニューラルネットワークに学習さ

せることで，物体群と等価な多孔質体の物性値を決定

することを検討している．等価な物性値を持つ多孔質

体を定義できれば，低解像度の計算モデルのまま物理

的な齟齬が生じることなく問題を簡略化し，低コスト

で実現象に近いシミュレーションを実行することがで

きる．本研究は， M.Raissi ら 1)が紹介している PINNs

（Physics-Informed Neural Networks）を用いた物性値の

推定を行うことを目的とした基礎検討を行った． 

2. 解析手法  

2.1. 流体実測データの取得 

本研究では，既存の研究 1)に倣い，不透水性の四角柱

の後方にできるカルマン渦を対象に粘性項・移流項の

係数を学習している．尚，教師データの作成については，

解像度の高さと問題設計の柔軟さから，数値解析を用

いて作成する． 

図-1 に作成したモデルの概略図を示す．赤，もしくは

緑の実線で囲まれた領域はそれぞれのケースにおける

不透水性の四角柱，黄色い領域は学習に用いる領域を

表している． 

縦 16×横 40 の長方形領域内に，1×1 もしくは6 × 4の

四角形の障害物を設置し，数値計算を実施する．左境界

から速度１の一様な自由流速分布，右境界はゼロ圧力

流出，不透水性の四角柱との境界は滑りなし条件であ

り，動粘性係数は1.0 × 10!"とし，実際に学習させる範

囲は黄色の領域のみとする． 

2.2. PINNs の学習スキーム 
 取得したデータを教師データとし，それらを PINNs
に学習させていく．PINNs の特徴の一つとして，物理法

則の支配方程式から損失関数を作成することができる

点が挙げられる．今回の実測データにおける支配方程

式は，以下のような Navier-Stokes式である． 
𝑢! + 1.0&𝑢𝑢" + 𝑣𝑢#( + 𝑝" − 0.01	&𝑢"" + 𝑢##( = 0 

𝑣! + 1.0&𝑢𝑣" + 𝑣𝑣#( + 𝑝# − 0.01	&𝑣"" + 𝑣##( = 0 
(1) 

ここで𝑢，𝑣はそれぞれ𝑥方向，𝑦方向における速度，添

字𝑡，𝑥，𝑥𝑥，𝑦，𝑦𝑦はそれぞれ時間微分，𝑥の 1階微

分，2階微分，𝑦の 1階微分，2階微分である． 

この時，移流項の係数を𝜆#，粘性項の係数を𝜆"と置き

換えた式を以下のように定義する． 

𝑓 ≔ 𝑢! + 𝜆$&𝑢𝑢" + 𝑣𝑢#( + 𝑝" − 𝜆%(𝑢"" + 𝑢##)	

𝑔 ≔ 𝑣! + 𝜆$&𝑢𝑣" + 𝑣𝑣#( + 𝑝# − 𝜆%(𝑣"" + 𝑣##)	
(2) 

置き換えた𝜆#，𝜆"が今回学習して逆推定する物性値で

ある．また，このときに定義した𝑓，𝑔を用いて損失関

数は以下のように定義する． 

𝐿𝑜𝑠𝑠 ≔
1
𝑁'()𝑢(𝑡! , 𝑥! , 𝑦!) − 𝑢!)" + )𝑣(𝑡! , 𝑥! , 𝑦!) − 𝑣!)"4

#

!$%

 

+
1
𝑁'()𝑓(𝑡! , 	𝑥! , 𝑦!))" + )𝑔(𝑡! , 	𝑥! , 𝑦!))")

#

!$%

	

(3) 

ここで𝑁は全要素数．𝑢(𝑡$ , 𝑥$ , 𝑦$)，𝑣(𝑡$ , 𝑥$ , 𝑦$)は予測

値．𝑢$，𝑣$は実測データである．（3）式のように，

PINNs が予測する物理量と真値の値との差と，偏微分

方程式である物理的支配方程式の和を損失関数とする
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図- 1 モデルの概略図 
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表- 1 各ケースの推定誤差，計算時間 

ことで，物理法則に忠実な損失関数を実現できる． 

 また，ニューラルネットの構造は，図-2 のように構

築する．  

以上のような手法を用いて，真値に近似できる𝜆#，

𝜆"を逆推定する．この𝜆#，𝜆"から成る支配方程式は実

測データの支配方程式と近似できるため，実測データ

として学習させていない物理量の分布も逆推定するこ

とができる． 

3. 解析結果 

図-1 の各ケースにおけるデータを PINNs で学習した

ところ，図-3及び図-4 の分布図が得られた． 

図-3，図-4の上段は𝑥軸方向の，中央段は𝑦軸方向の

速度場，下段は圧力場，左列は予測分布，中央列は時

速データと予測値との差の分布，右列は教師データの

分布を表している． ケース1は上下対称な条件の現象

が，またケース2では上下非対称な条件の現象がそれ

ぞれ正しく再現できている．また本手法では流速のみ

をデータとして与えているが，PINNsの損失関数は支

配方程式に関する誤差を含んでいることから，教師デ

ータとして入力していない圧力勾配の分布まで正確に

再現できていることも確認できた．また，𝜆#，𝜆"に関

する逆問題の推定誤差は，表-1に示す通りとなった．  

 

 

 

ここで，推定誤差とは教師データと予測データの差

のL2ノルムを示す． 

4. 結言 

PINNsによる逆問題の推定精度を確認するために，ま

ずはM.Raissiら1) が取り上げていた流体と同様の流体

の実測データにおける物理量及び，物性値の推定を実

施した．図-3，図-4に注目すると，速度場においては

中央列の全域が0となる分布図が得られ，圧力場にお

いては勾配が実測データとほとんど同じにみなせる分

布図が得られる結果となった．これらの点からPINNs

が算出した分布が実測データの分布を十分に再現して

おり，また逆問題として評価すべき値を正確に評価で

きることを確認した．しかし，現在の手法を大規模モ

デルに適応すると，長大な学習時間を要することが予

想されるため，計算時間を削減する手法の開発が必要

である．また，本来の目的である多孔質体の等価な空

隙率推定に本手法を応用すること等が今後の課題とし

て挙げられる．  
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 ケース1 ケース2 

𝐸(𝑢) 1.35 × 10!" 7.33 × 10!% 

𝐸(𝑣) 2.55 × 10!" 7.94 × 10!% 

𝐸(𝑝) 8.38 × 10& 1.13 × 10& 

𝐸(𝜆#) 0.383% 1.128% 

𝐸(𝜆") 11.803% 5.629% 

学習時間 143分 112分 

図- 3 ケース 1 の分布 図- 4 ケース 2 の分布 

図- 2  PINNs の構造 
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