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Recently, a machine learning model called Physics-Informed Neural Networks (PINNs) was proposed to 

address the black box problem of machine learning. This study applies PINNs to the flow field behind a 

simple two-dimensional block and the model outputs the flow velocities in the block wake. The PINNs 

can interpolate the flow velocities in the block wake with reasonable accuracy from a relatively small 

amount of training data obtained by numerical simulations. 
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1． はじめに 

近年，機械学習の適用は流体力学分野にも広がりつつ

あり，乱流解析などを対象に機械学習の技術を応用する

手法が検討されている[1,2]．このように物理現象に対す

るアプローチとして適用されるデータ駆動型の一般的な

機械学習モデルでは，最適な学習アルゴリズムを構築す

ることで任意の学習結果を出力することができる．その

一方で，こうした機械学習モデルは学習プロセスを通し

て得られた膨大な数のパラメータにより，モデル入出力

の関係性がブラックボックス化され，最終的に得られる

モデル出力に関して物理的整合性および解釈性が低下す

る問題が懸念される．これに対し，Raissi et al. (2019) [3]は

対象とする物理現象の支配方程式を損失関数に導入した

PINNs（Physics-Informed Neural Networks）と呼ばれる機械

学習モデルを提案した．PINNs では出力がその支配方程

式を満足するように学習が進行するため，一般的な機械

学習モデルに比べて物理的整合性の向上した出力を得る

ことができる．PINNs は，損失関数にあらゆる事象の支配

方程式を扱うことができる性質から幅広い分野において

その研究例が示されている[3-5]． 

本研究ではPINNsの基礎的な検討として，簡易な2次元

ブロック周りの流れ場を対象に扱う．2次元ブロック周り

の流れ場を数値シミュレーションで再現し，数値シミュ

レーション結果とPINNsの出力結果を比較することで

PINNsによる内挿手法の適用性について検討する． 

2． 数値シミュレーション 

本研究の数値シミュレーションには，オープンソース

ソフトウェアであるOpenFOAMを使用した．2次元ブロッ

ク周りの流れ場は出口ら(2022) [4]に倣い，図-1に示すよ

うな計算領域を対象とした．計算領域の大きさは2.5 m (x)

×1.5 m (y)とし，𝑥 = 0.50 m，𝑦 = 0.0 mの座標に1辺の長

さ0.1 mの2次元ブロックを設置した．境界条件について，

計算領域の左端境界に一様流速5 m/sの流入風を与え，上

下境界にはスリップ条件を設定した．これらの条件で数

値シミュレーション行ったところ，2次元ブロックの後流

で強い渦と弱い渦が相互的に生成されることを確認した

(図-1)．PINNsに用いる学習データの取得は図-1内の学習

領域  (1.0 m ≤ 𝑥 ≤ 2.0 m, −0.50 m ≤ 𝑦 ≤ 0.50 m ) に限定

し，時間 𝑡 = 1.0 s から 2.0 s における主流方向速度𝑢，お

よび主流直角方向速度𝑣のデータを0.1 s刻みに取得した．

取得した各学習データは総数𝑁 = 112200の座標点から

構成される． 

 

 

図-1 2次元ブロック周りの流れ場 

3． PINNsの構築 

前章で示した流れ場を対象に，2次元ブロック後流の流

速を出力するPINNsを構築した．PINNsの損失関数には流

体の質量保存則を記述した連続の式を導入した．本研究 
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図-2 PINNsの概略図 

 

で構築したPINNsの概略図を図-2に示す．PINNsの入力は

時間  𝑡と直交座標  𝑥, 𝑦から構成される3次元ベクトル

(𝑡, 𝑥, 𝑦)とし，2次元ブロック後流の主流方向速度𝑢および

主流直角方向速度𝑣を出力する．図-2左側のニューラルネ

ットワークでは，学習データとPINNsの出力との平均二乗

誤差𝑀𝑆𝐸𝑐が最小となるように学習が進行する．一方で図

-2右側では，PINNsの出力を自動微分することで連続の式

を算出し，連続の式の残差𝑀𝑆𝐸𝑒𝑞が最小となるように学

習が進行する．したがって，PINNsの損失関数は式(1)の

ように定義される．以上より，PINNsの学習はニューラル

ネットワークの平均二乗誤差𝑀𝑆𝐸𝑐と連続の式の残差

𝑀𝑆𝐸𝑒𝑞を包括的に最小化する最適化問題とみなすことが

できる． 

 

𝑀𝑆𝐸 = 𝑀𝑆𝐸𝑐 + 𝑀𝑆𝐸𝑒𝑞  (1) 

 

次に損失関数𝑀𝑆𝐸𝑐について，支配方程式の拘束条件

（初期条件，境界条件)を導入することで以下のように定

義した． 

 

𝑀𝑆𝐸𝑐 = 𝑀𝑆𝐸𝑖𝑛𝑖 + 𝑀𝑆𝐸𝑏𝑐 + 𝑀𝑆𝐸𝑑𝑎𝑡𝑎 (2) 
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ここで，𝒖𝑖𝑛𝑖
𝑖 ，𝒖𝑏𝑐

𝑖 ，𝒖𝑑𝑎𝑡𝑎
𝑖 はそれぞれ初期条件，境界条

件，全学習領域からランダムサンプリングした流速の学

習データ，𝒖𝑖はそれらに対するPINNsの出力を表す．𝑁𝑖𝑛𝑖，

𝑁𝑏𝑐，𝑁𝑑𝑎𝑡𝑎は各条件における評価点数であり，𝑁𝑖𝑛𝑖 = 5100，

𝑁𝑏𝑐 = 2200，𝑁𝑑𝑎𝑡𝑎 = 15140とした．よって，PINNsに使用

する学習データの総数は22440点となり，これは取得した

学習データ総数𝑁の20 %に相当する． 

続いて，連続の式の評価点数を𝑁𝑒𝑞として損失関数

𝑀𝑆𝐸𝑒𝑞を次式のように定義した． 
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1
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 上式から確認できるように，損失関数𝑀𝑆𝐸𝑒𝑞は連続の

式の残差から直接的に算出されるものであり，数値シミ

ュレーションの学習データを必要としない．そのため，評

価点数𝑁𝑒𝑞を増大させることによる資源的負担は生じな

いことから，評価点数𝑁𝑒𝑞は学習データ総数𝑁に相当する

112200点とした． 

 本研究のネットワーク構造について，中間層8層，ノー

ド数20からなるニューラルネットワークを構築した．活

性化関数にはTanh関数，最適化アルゴリズムにはL-BFGS

を適用し，損失関数が十分に収束することを確認できる

まで反復学習を実施した[5]． 

4． 結果 

前章で示した各条件に基づいてPINNsの学習を実行し

た後，座標点112200点に対して主流方向速度𝑢，および主

流直角方向速度𝑣の出力を行った．図-3，図-4はそれぞれ

時間 𝑡 = 1.0, 1.5, 2.0 s における主流方向速度𝑢，および主

流直角方向速度𝑣の出力であり，各図の上段には学習デー

タとして用いた数値シミュレーション結果を示している．

また，座標点112200点におけるPINNsの出力と数値シミュ

レーション結果との二乗平均平方根誤差（RMSE）を算出

したところ，主流方向速度𝑢は 3.86 × 10−1 m/s，主流直角

方向速度𝑣は  4.69 × 10−1 m/sであった．本研究では，

PINNsの学習には取得した学習データ総数𝑁の20 %しか

使用しておらず，その他の80 %の部分における流速につ

いては連続の式を満足するようPINNsにより内挿されて

いる．図-3および図-4より，部分的にPINNsの予測精度が

低い箇所が見受けられるが，全体としてPINNsは数値シミ

ュレーション結果の流速分布を的確に捉えている様子が

確認できる．  

5． 結言 

本研究では2次元ブロック周りの流れ場を例題として，

PINNsによる内挿手法の適用性について検討した．損失関

数に連続の式を導入したモデルを構築し，数値シミュレ

ーションで取得した20 %の学習データから，2次元ブロッ

ク後流の流速を恒常的に程良い精度で予測できることを

示した．  

A-13-02 第28回計算工学講演会

© 一般社団法人日本計算工学会 - A-13-02 -



 

図-3 主流方向速度𝑢の出力結果 
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図-4 主流直角方向速度𝑣の出力結果 
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