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グラフニューラルネットワークによる固体-流体間の
熱伝達を考慮した共役熱伝達解析の予測

Prediction of Conjugate Heat Transfer Analysis Considering Heat Transfer
between Solid and Fluid using Graph Neural Network
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In this study, we propose a method using a Graph Neural Network (GNN) to predict conjugate heat transfer
analysis. We construct individual GNNs corresponding to the solid part and the fluid part to consider different
governing equations. In addition, we consider the interaction between graphs to represent heat exchaning
phenomena between these two regions.
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1. はじめに
流体の数値シミュレーションは工業製品の設計や性
能評価に広く活用されており、重要な役割を担ってい
るといえる。一方で、計算時間として数時間から数日
要することも多く、最適化計算や制御システムとの連
携を実現するには高速化が求められている。高速化の
ために数値シミュレーションを代替する方法として、機
械学習の利用が注目を集めており現在多くの手法が提
案されている。例えば、メッシュフリーな方法として、
支配方程式を損失関数の中で評価し、その誤差を最小
化するように学習する PINNs ( Physics Informed Neural
Network ) [1] や、メッシュ構造をグラフ構造とみなし
GNN ( Graph Neural Network )を利用する方法 [2]、大
規模言語モデルで活用される Transformer を用いた方
法 [3]などが、数値シミュレーションの代理手法として
検討されている。
しかし、機械学習による検討結果の多くは、予測対
象のシミュレーション規模（節点数やセル数）が現実
の問題設定と比較して小さいことが多く、現実的な規
模のデータセットに対する精度や課題が明らかではな
い。また、対象とする問題として自動車などを想定し
た空力解析を想定することが多く、とくに流体と固体
が影響するマルチフィジックスな現象に対する検討結
果は少ない。
そこで、本研究では、固体と流体の熱伝達を考慮し
た共役熱伝達解析を対象に、現実的なデータセットと
して数百万節点からなるデータセットを用意し、それ
らを予測する機械学習モデルを構築することを目指す。
具体的には、固体部と流体部に対応する個別の GNNを
構築し、グラフ間の相互作用を考慮することで、異なる
支配方程式の予測を行いながら熱伝達現象を予測する。

図–1 IsoGCNの概要 (文献 [4]より抜粋 )

2. 既存研究
(1) IsoGCN [4]

IsoGCN は、グラフ構造を用いて学習を行う GNN (
Graph Neural Network )の一つである。特徴としては、
大きく 2 つあげられる。1 つ目がグラフ上のメッセー
ジ関数を数値微分で置き換えることで、空間微分を表
現できる点、2 つ目が入力に回転や平行移動を施すと
出力も同じ変換を受けるという同変性 ( equivariance )
を持ったモデルである点である。IsoGCN の概要図を
図 1に示す。

(2) Physics-Embedded Neural Networks [5]
IsoGCNは偏微分方程式で記述される物理現象をひろ
く学習できるモデルであるが，流体現象への適用は限
定的であった。この理由として、IsoGCNをはじめとす
る典型的な GNNでは予測する点の近傍の小領域のみを
考慮して予測を行うことから、流体現象において典型
的に見られる大域的な挙動をモデリングすることは困
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図–2 PENNの概要図 (文献 [5]より抜粋 )

難である点と、境界条件を厳密に反映できないという
点が挙げられる。PENN はこれらの問題を解決するた
めに、IsoGCNに 2つの改良を加えたモデルである。1
つ目が陰解法とのアナロジーを用いて学習器の中で収
束計算を行うことで大域的な情報を考慮するような工
夫を施した点である。2つ目が流速などの物理量に対す
るエンコーダに対して逆関数となるようなデコーダを
設けることで、境界条件を厳密に満たすことができる
ようにした点である。PENNの概要図を図 2に示す。

(3) GNNの問題点
GNNを利用する際には以下の問題があることが知ら
れている。 [6]

• Over-smoothing: GNNの出力が全ての頂点で同じ
ような値になること
• Over-squashing: ノード間の情報がうまく伝わらず
失われること
• Under-reaching: 長距離の影響を考慮できないこと
この中でも、under-reachingが、規模が大きなシミュ
レーションデータを扱う場合に問題となる。例えば非
圧縮性流れの数理モデルでは音速が無限大であるとみ
なせ，ある地点での流れ場の変化が領域全体に影響を
及ぼす。すなわち、ある点の情報を予測する際に遠方
の影響を考慮する必要があるが、GNNは近傍の情報の
みを考慮するため、このような遠方の影響を考慮する
ことは難しい。PENNは under-reachingの問題を解決す
るために陰解法のアナロジーを用いた手法を提案して
いるものの、近似が強いため十分な精度を得られない
ことがある。

(4) 共役熱伝達解析
共役熱伝達解析 [7]とは、固体と流体の熱伝達を同時
に解析する手法である。式 1に質量輸送、式 2に運動量
輸送、式 3にエネルギ輸送、式 4に理想気体の状態方程
式を示した。今回想定する流速は音速より十分小さい
ため、熱エネルギと運動エネルギを交換しない低マッ
ハ数近似を仮定した。ここで、t は時間 [sec]、u は流
速ベクトル [m/sec]、ρは密度 [kg/m3]、pは圧力 [Pa]、
µは粘性係数 [Pa sec]、Cp は定圧比熱 [J/kg · K]、 κは
熱伝導率 [W/m · K]、T は絶対温度 [K]、Rは気体定数
[J/mol · K]を表す。なお、第 2式肩付の T は行列の転
置を表す。また気体定数は気体の（平均）分子量で除
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図–3 固体と流体の情報伝達方法の概要図

されたのものであり、一般気体定数ではないことに注
意する。
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3. 提案手法
共役熱伝達解析を扱うためのモデル構成方法と、大
規模データセットを扱う際に遠方の距離を近似的に考
慮する方法について示す。

(1) 固体と流体の情報伝達
図 3に本手法の概要を示す。まず、固体部と流体部に
それぞれ異なるグラフ構造を用意し、PENN を用いて
異なる支配方程式を扱えるよう構成する。次に、境界
条件の情報から固体と流体の界面に相当する節点を事
前に認識しておき、それらの節点について温度に相当
する特徴量を互いに受け渡す層 ( MLP : Multi Layered
Parceptron )を用意した。以上より、固体部と流体部で
それぞれ異なる支配方程式を解きつつ、両者間の熱の
やり取りをモデル化することができる。

(2) 平均化法
GNNの問題点の一つである under-reachingの問題を
緩和するために、訓練時のデータセットから平均的な
流れ場を事前に計算しておく方法を検証した。具体的
には以下のステップからなる。
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1. 入力データ形状を包含する最小の直方体を訓練デー
タから抽出し、格子点を作成する。

2. 作成した格子点に対して、訓練データから平均的
な流れ場を計算する。

3. 計算した平均的な流れ場を、入力データ形状にマッ
ピングして、GNNへの入力データとする。

ここで、平均的な流れ場を計算するために用いるデー
タセットは training datasetのみであることに注意する。
機械学習では、機械学習モデルが特定のサンプルの予
測にのみ特化し汎用性を失うこと（これを「過学習」と
いう）を避けるために、学習データを training dataset、
validation dataset、test datasetに分けることが通常行わ
れ、それぞれ以下のような役割がある。
• Training dataset: これらに対する誤差を最小化する
ようにパラメータの最適化を行うためのデータ
• Validation dataset: 学習時に誤差を評価し、training

datasetへの過学習を防ぐためのデータ
• Test dataset: training および validation datasetへの
過学習をモニタリングし、最終的な性能を評価す
るためのデータ

Validation dataset や test dataset のデータを用いて平
均的な流れ場を計算することは本来入手し得ないデー
タを事前に入手できていること ( data leakage )に相当
するため、training datasetのみを用いて平均的な流れ場
を計算した。
本手法を導入することで、予測データは学習データ
と十分近い形状であるといった仮定が入り、形状に対
する外挿性が低くなるというデメリットがあるものの、
大域的な情報を取り込める点では有効であると考えら
れる。

4. 数値実験
(1) 問題設定
共役熱伝達問題として、熱交換器として広く利用さ
れているコルゲートフィンを計算例として採用した。学
習データはベースとなるコルゲートフィンをもとに形
状処理ソフトウェア truck [8]を用いて形状を変化させ、
CFDソフトウェア OpenFOAM [9]を用いて CFD解析
を実施した。形状はコルゲートフィンの数、角度、厚
さを変化させた。表 1にコルゲートフィンのパラメータ
を、図 4にコルゲートフィンの形状とパラメータの関係
を示す。
また、表 2に数値計算条件を示し、図 5に解析領域と
境界条件の概要を示す。境界条件としては、z = 0に発
熱として温度のディリクレ境界条件を与え、x = 0の位
置に流入境界条件を与え、流速を 5 m/sと 10 m/sの 2
パターンを用意した。
以上の条件で全 100ケースのデータを用意し、training

dataset に 70 サンプル、validation dataset の 18 サンプ
ル、test datasetに 12サンプルを用いた。

(2) 機械学習による学習結果
提案手法にはまだチューニングの余地があるため、test

datasetでの評価は実施していない。機械学習を行うラ
イブラリとしては Pytorchベースに GNN用のインター

表–1 コルゲートフィンの寸法
記号 意味 取りうる値
Fw フィン幅 160.0 [mm]
Ft フィン厚さ 0.4, 0.6, 0.8 [mm]
Fh フィン高さ 50 [mm]
Fp フィンピッチ 10 [mm]
Lh ルーバー高さ 45 [mm]
Ll ルーパー長さ 6 [mm]
Lp ルーパーピッチ 6 [mm]
La ルーパー角度 20, 30, 40 [deg]
Ln ルーパー枚数 10, 14, 18, 22, 26, 28 [枚]

図–4 コルゲートフィンの形状とパラメータの関係

表–2 数値計算条件
解析条件 値
解析時間 0秒から 0.5秒
ソルバー chtMultiRegionFoamソルバー ( OpenFOAM )
乱流モデル なし (層流 )
節点数 (流体部) 約 200万
節点数 (固体部) 約 100万

フェースが整備され、物理現象の予測に適した関数が
用意された Phlower [10] を用いた。また、学習の最適
化手法は Adam [11]を用いている。
学習時における損失関数の値の推移を図 6に示す。本
手法によって共役熱伝達解析の学習が適切に進んでい
ることがわかる。

5. 結論
本研究では、共役熱伝達解析を扱う機械学習モデルを

GNNを用いて構築した。既存の IsoGCNおよび PENN
をベースに、固体部と流体部に対応する GNN を構築
し、それらの間の熱のやり取りをモデル化することで、
共役熱伝達解析を予測することができることを示した。
また、GNNの問題点である under-reachingの問題を緩
和するために、平均化法を導入することで、遠方の影
響を考慮することができることを示した。今後は、提
案手法の精度向上を目指し、他手法との比較や計算速
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図–5 解析領域と境界条件の概要
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図–6 損失関数値の推移

度の評価を行っていく予定である。
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