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1 はじめに
河川の流れや河床変動を把握することは，治水や環境の
観点から重要である．これらを実測により定量化すること
は難しいため，代替として数値計算が利用されてきた．し
かし，物理モデルの妥当性が不十分なことから計算結果が実
現象と一致しないことが多い．この問題に対し，観測デー
タをモデルに同化させるデータ同化手法が用いられる．
近年，データ同化の有効な手法として，物理法則を組
み込んだ深層学習である Physics-informed neural net-

works(PINNs) 1) が頻用される．PINNs は，データ損失
と物理損失を最小化するようモデルを学習させることで，
観測データが不足する場合も物理的に妥当な解を推定でき
る．しかし，各損失項の重み係数はハイパーパラメータと
して試行錯誤で静的に決定されるため，問題依存性が高い．
先行研究では，PINNsによる砂州上の流れの推定が試み
られている 2)．しかし，PINNsは高波数成分の学習が難し
いことが知られており，砂州波長は流量や河床勾配によっ
て高波数に変化する可能性がある．よって，静的な重み設
定では砂州波長が変化した場合に学習が不安定になり，妥
当な推定結果が得られなくなることが考えられる．
本研究では，底面形状の縦断方向の波長を高波数化し，
砂州波長の変化が学習に及ぼす影響を調べる．さらに，学
習過程における各損失項の変化から学習が困難となる要因
を明らかにし，改善方法について考察する．

2 方法
ニューラルネットワークと組み込む物理法則については，
先行研究 2) と同一に設定する．
2.1 ニューラルネットワークの構造
入力値は x, y座標，出力値が z, h, u, vであるニューラル
ネットワークを独立して定義する．
2.2 深層学習へ組み込む物理法則
本研究で対象とする流れは，平面二次元の定常流れであ
る．ニューラルネットワークへ組み込む支配方程式は，局
所項を省略した浅水流方程式である．また，浅水流方程式
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図–1 (a)実測の底面形状，(b)縦断方向へ 3倍に圧縮した底面
形状

の連続式に加えて質量保存則に基づく物理制約を導入する．
2.3 損失関数
学習により最小化する総損失 Lは，浅水流方程式に基づ
く損失 LPDE，質量保存則に基づく損失 LQ，学習データに
基づく損失 Lrefで表される．Lを構成する損失は平均二乗
誤差とし，学習の収束を目的として重み係数の設定を行う．

L = λ1LPDE + λ2LQ + λ3Lref (1)

ここで，λ1，λ2，λ3 は任意の定数である．
2.4 学習パラメータの設定
隠れ層の数は 8層，各層のニューロン数は 60とした．各
層の結合は全結合で，活性化関数には tanh関数を適用す
る．出力層について，水深 hは物理的に正値，x方向流速 u

も事前に正値が予想されるため，それぞれ Softplus関数を
適用し，zと vには恒等関数を適用した．学習率は 0.0001

で固定し，最適化アルゴリズムにはAdamを用いた．学習
は 500,000イテレーション行った．

3 水理条件
対象とする水路は全長 7 m，水路幅B=0.45 m，勾配 1/80

のものを用い，マニングの粗度係数は 0.014とした．流量
1.6L/sを与え，Fr=1.17，下流端水深 h0=0.010 m，等流
流速 u0=0.36 m/sの条件下で通水した実測値を用いる．

4 PINNsの設定
4.1 学習データ
図–1に，底面形状 zの学習データを示す．(a)は実測で
あり，(b)は縦断方向へ 3倍に圧縮している．境界の学習
データとして，上流端では流量フラックス，下流端では等
流水深，側壁では横断方向流速 v = 0を与えた．
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図–2 同一の学習回数での (a)実測の底面形状における推定結果，(b)縦断方向へ 3倍に圧縮した底面形状における推定結果
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図–3 (a)実測の底面形状における損失の変化，(b)縦断方向へ 3

倍に圧縮した底面形状における損失の変化

4.2 物理法則の学習
浅水流方程式の学習は，図–1において残差点を 5000点
サンプリングして行った．残差点は一定のイテレーション
ごとに再サンプリングすることにより，範囲全体で学習が
進行するようにした．質量保存則の学習には定常の流量Qc

が必要となるが，上流端から供給される流量を与えた．
4.3 損失関数の重み
式 (1)で定義される損失関数 L は先行研究 2) と同一と
し，以下の重みを設定した．
L = 105Lz + 104LM + 104Lh + 102Lv + 102LBC

+ 105LPDE + 106LQ (2)

ここで，Lz は底面形状，LM は上流端の流量フラックス，
Lh は下流端の水深，Lv は側壁の横断方向流速，LPDE は
浅水流方程式，LQ は質量保存則の損失である．

5 結果
5.1 底面形状の違いによる推定結果の比較
図–2は，(a)実測の底面形状おける推定結果，(b)縦断
方向へ圧縮し高波数化した底面形状における推定結果を示
している．横軸は上流端からの距離 x，縦軸は右岸からの
距離 y，上から底面高 z，水深 h，合成流速 U である．
(a)では領域全体で学習がある程度進行していることが
確認できる．しかし，(b)では上流端から 2 m程度までは
底面と流れを妥当に推定しているが，それより下流側では
学習が進行しておらず推定ができていない．順解析では底
面形状に基づいて流れを推定するため，底面形状の学習が
不十分であれば流れの推定が困難となる．この問題を解決

するため，損失の観点から改善方法を考察する．
5.2 損失関数に基づく改善方法の提案
図–3は，(a)実測の底面形状における損失の変化，(b)

縦断方向へ 3倍に圧縮した底面形状における損失の変化を
示している．横軸はイテレーションの回数，縦軸は損失，
黒の破線で総損失 L，青の実線で底面高の学習データの損
失 Lz，橙の実線で浅水流方程式の損失 LPDE と質量保存
則の LQ の損失を合計した物理法則の損失である．
(a)と (b)のいずれにおいても，Lと Lz はほぼ同じ挙動
を示しており，物理法則の損失と比較して Lを Lz が支配
している．また，妥当な推定結果が得られていた (a)に対
して (b)の Lz は大きいが，LPDEと LQの和は 1オーダー
小さく同程度といえる．よって，底面高の学習が不十分な
場合，物理法則を満たしていても妥当な推定結果が得られ
ないことを損失の観点からも示している．
以上より，学習初期に Lz を優先的に低下させ，その後
に物理法則の学習を進めることが効率的と考えられる．具
体的には，重みの事前スケジューリングや，学習の進行に
応じて重みを動的に更新する手法 3) が有効である．

6 終わりに
本研究では，静的な重み設定において砂州波長が高波数
化した場合の学習への影響と損失の変化を調べた．その結
果，高波数の場合は底面形状の学習の進行が遅く，流れの
推定も困難となることが分かった．よって，この場合は，
底面形状から物理法則へと重み付けを段階的に変化させる
ことで，効率的な学習が実現できることが示唆された．
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