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物理法則に基づくニューラルネットワーク構築の検討
ー対流圏上層の風予測を例にー

田中 潤也1,a) 冨田 智彦3 沼尾 正行2 福井 健一2

概要：近年，観測データからパターンを取得し，未知のデータに対して予測・分類を行う機械学習が多く
の商業分野で成功している．しかし，原理を探求する自然科学分野では，予測や分類において高い精度が

得られたとしても，モデルに説明性がなければ有用なモデルを獲得できたとは言えない．そこで自然科学

分野で使用される物理モデルを機械学習モデルに統合することにより，このような機械学習の問題点を解

決する手法に着目した．本稿では，対流圏上層の風を観測データから予測するタスクにおいて，温度風方

程式を制約として畳み込みニューラルネットワークの損失関数に加え，物理モデルと機械学習モデルを統

合し予測を行う手法について検討した．
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Theory-guided Learning of Neural Network
ーPrediction for Wind in the upper troposphereー

Junya Tanaka1,a) Tomihiko Tomita3 Masayuki Numao2 Kenich Fukui2

Abstract: In recent years, machine learning which obtains patterns from observation data and predicts and
classifies unknown data has been successful in many commercial fields. However, in the field of natural
sciences, even if high precision is obtained in prediction and classification, it can not be said that a useful
model could be acquired without a model being descriptive. We focused on technique which combined with
physical model used in natural science field and machine learning model to improve the explanation of the
model while maintaining high accuracy．In this paper, we used an example to predict winds in the upper
troposphere from temperature wind equations. We investigated whether the problem of machine learning can
be solved by adding to the loss function of the neural network as constraints the temperature wind equation
consisting of the horizontal components.
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1. はじめに

近年，観測データからパターンを取得し，未知のデータ

に対して予測・分類を行う機械学習が多くの商業分野で使

用されている．しかし，機械学習システムでは，ノイズ・
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外れ値を含む観測データから学習しているため，既知の法

則性を無視した出力を得る可能性がある [1]．また，ニュー

ラルネットワークに基づく深層学習では，予測・分類は高

精度で行える一方で，学習モデルが複雑になり人間がモデ

ルを解釈することが困難になるという欠点があった [2]．特

に，原理を探求する自然科学分野では，予測や分類におい

て高い精度が得られたとしても，モデルに説明性がなけれ

ば有用なモデルを獲得できたとは言えない [3], [4]．

そこで，近年注目されている自然科学分野で使用される

物理モデルを機械学習モデルに統合することにより，この
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ような機械学習の問題点を解決する手法に着目した [5], [6]．

本稿では，対流圏上層の風を温度風方程式から予測する例

を使用した．対流圏上層の風を観測データから予測するタ

スクにおいて，東西成分と南北成分からなる温度風方程式

を制約としてニューラルネットワークの損失関数に加え，

機械学習の問題点が解決できるかを検討した．

本稿の構成は次の通りである．まず，2章で物理モデル

と機械学習モデルを統合させることで，双方の課題を解決

している先行研究について述べる．そして 3章で本稿で着

目する手法等について説明する．4章では，実験内容と結

果および考察について述べる．最後に 5章でまとめと今後

の展望について述べる．

2. 先行研究

本章では，自然科学分野で使用されている物理モデルと

機械学習を統合させることによって，双方の課題を解決し

ている先行研究について述べる．

2.1 ドメイン知識に基づく教師あり学習

Stewartらは，単純な運動方程式や既知のルールなどの

ドメイン知識を畳み込みニューラルネットワークの損失関

数に制約条件として統合させることによって，教師信号な

しの観測データから教師あり学習を行う枠組みを提案し

た [7]．深層学習などのニューラルネットワークを用いた

機械学習モデルは，高い精度で予測・分類を行える一方で，

大量の教師ありデータが必要であるという問題があった．

事前に観測データに潜むパターンがある程度把握できてい

る場合に，ドメイン知識から制約を作り教師信号なしで学

習できる枠組みを提案している．

この先行研究では，教師あり学習の問題点である教師あ

りデータを使用せずに学習する方法に焦点が置かれ，また，

扱っている例も単純な運動方程式やルールなど，シンプル

なものが多い．

2.2 畳み込みニューラルネットワークによるシミュレー

ションの高速化

気象学を含む流体を扱う分野では，流体運動に関する

Navier-Stokes方程式の効率的なシミュレーションが長年

にわたり課題となっている． Tompsonらは，深層学習の

近似力を活用し，高速で高精度なシミュレーション結果を

獲得できるアプローチを提案した [8]．

この先行研究では，差分法と畳み込みニューラルネット

を組み合わせ，非圧縮流体シミュレーションを行っている．

畳み込みニューラルネットによる出力は通常非線形非凸最

適化手法が適用される圧力算出部分であり，入力は現在の

格子点の速度，位置，圧力である．煙のようなスパースな

流体で良い精度を獲得している．

3. 物理モデルと機械学習モデルによる対流圏
上層の風予測

Stewartらの研究では，単純な運動方程式やルールでの

有効性を検証している．本研究は前章で Stewartらの先行

研究をもとに，自然科学分野のような複雑な問題に拡張

し，機械学習の問題点である既知の法則性を無視した出力

を得てしまうといった問題を解決できるかを検討する．先

行研究よりさらに実問題に近い問題として，温度風方程式

を用いた対流圏上層の風を予測するタスク着目した．先行

研究で挙げられていた物体の放物線運動より複雑な非線形

現象であり，微分方程式で近似することができること，ま

たデータセットが容易に入手できるという観点から，温度

風方程式を使用した．

3.1 地衡風

地衡風とは，気圧傾度力とコリオリ力の釣り合いの結果

生じる風である [9]．気圧差がある平面において，気圧傾度

力に比例する強さの地衡風が発生する．気圧傾度力は気圧

の高い方から低い方へ向かって等圧線に直角に働き，コリ

オリの力は北半球では風の進行方向右向きに（南半球では

左向きに）働く．それゆえ地衡風は等圧線に沿って北半球

では気圧の高い方を右手に（南半球では左手に）見る向き

に吹く．中緯度上空では，この地衡風と実際の風の間に 10

パーセント程度の相違がある．この相違分が大気に収束・

発散を生み，さらに鉛直流を生み，この鉛直流により雲が

でき雨が降る．

3.2 温度風

温度風とは大気内の温度差が原因として生じる，高度の

異なる 2点での地衡風の差分ベクトルのことである [9]．あ

くまで差のことであり，実際にそのような風が吹いている

わけではない．気圧が一様であるが気温は一様ではない平

面を考えたとき，気圧が一様であるから気圧傾度力は働か

ず，この平面上では風は吹かない．一方で静水圧平衡の関

係式から気温が低いところほど高度が上がった時の気圧の

下がり方は大きい．そのため，その平面の上空では気温の

高いところの上空が高気圧，気温が低いところの上空が低

気圧となり，地衡風の関係より北半球では気温の高いとこ

ろを右手（南半球では左手）に見るように風が吹く．

3.3 温度風方程式

温度風方程式は図 1 で示すように異なる二点間の気圧

p1，p2（p1 ＜ p2，すなわち高さ高度では，p1 が上で p2 が

が下）を，その二高度間の平均気温 T̄ を用いて，地衡風の

差分ベクトル VT で表される [10]．
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Rは乾燥空気の比気体定数，f はコリオリパラメータを

表す．これを x成分の地衡風の速度ベクトル u，y 成分の

地衡風の速度ベクトル vに分解して下の高度の速度ベクト

ルを移行すると，高度に対する地衡風の差分式をえる．こ

こで，gは地衡風をさす．
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対流圏下層の観測データの信頼性は高いと仮定する．ま

た一般に温度の観測データは，どの高度においても信頼性

が高い．この温度風の関係をもとに，対流圏の下層状態か

ら上層の風を予測する予測式を次のように構築する．

upi−1 = upi −
R

f
ln(

pi
pi−1

)
∂T̄
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+A (4)

vpi−1 = vpi +
R

f
ln(

pi
pi−1

)
∂T̄

∂x
+B (5)

A は水平風，東西成分中の非地衡風成分，B は南北成分

中の非地衡風成分を表す．地表面付近の境界層より上空，

自由大気中では地衡風近似がよく成り立つ．そこで本研究

では，875 hPa を最下層とし，上空の対流圏内（250 hPa

程度）までの予測とし，A=0，B=0としてこの予測式を

使用した．

図 1 各気圧の地衡風の概略図

3.4 モデル

本研究では，畳み込みニューラルネットを使用し，湿度

など観測データの特徴量から，上空部の風を予測した．(1)

で示した温度風方程式を畳み込みニューラルネットの損失

関数に統合し，教師あり学習を行う．

3.5 損失関数

損失関数には，x成分と y成分で表された温度風の更新

式を用いる．X を学習データの特徴量，tを時間，f を畳

み込みニューラルネットからの出力値として損失関数を以

下の様に定義する．

L(Xt, f(Xt)) =

n∑
i=1

|VT − f(Xt)| (6)
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ここで，iは高度を表す．モデルからの出力値は全ての

高度での x，y成分をもつ風の速度ベクトルを表す．iは高

度を示しており，図 2 で表す様に，各高度での出力値と

温度風の方程式から得られた差分により，上空の値を推定

する．

図 2 全体のアーキテクチャ

4. 実験

物理モデルと機械学習モデルを統合することによる有

用性を検討するため，実験を行なった．以下に，使用した

データセット，比較手法，結果，考察についてまとめる．

4.1 データセット

データセットには，ERA-Interimを使用した．ERA-

Interimは全世界の気象に関する様々な変数からなるデー

タセットであり，データ同化を用いて取得されている．

ERA-Interimを生産するために使用されたデータ同化

システムは2006年の IFS（Cy31r2）に基づいている [11]．

このシステムは，12時間の分析ウィンドウを備えた 4次元

変分分析（4D-Var）を含む．データセットの空間分解能は

表面から 0.1hPaまでの 60垂直レベルで約 80km（T255

スペクトル）である．ERA-Interimは完全な観測データ

ではないが，本研究は物理モデルと機械学習モデルの統合

に関する初期検討であるため，余分なノイズ等を排除する

ためにこのデータセットを使用した．

使用した特徴量を表 1に示す．一カ月の月平均データを

使用しており，学習データとして 1979年 1月から 2010

年 12月までを使用し，テストデータとして 2011年 1月

から 2016年 12月までを使用した．また，本実験では太

平洋上の北緯 15度～北緯 75度，西経 150度～東経 150

度の範囲のみ使用した．解像度は経度・緯度共に 0.75度
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表 1 用いた特徴量および単位

単位

速度ポテンシャル s−1

渦位 m2 · s−1 ·K · kg−1

湿度 kg/kg

風の鉛直成分 Pa ·s−1

渦度 s−1

表 2 各モデルと ERA-Interim の RMSE

u v

Physics-based 2.639451 3.289510

ERA-Interim based 2.321844 3.131168

であり，空間サンプル数は 60 × 60点とした．高さ方向は

875hPa～250hPaまでの 20点を使用した．

4.2 比較手法

物理モデルと統合したニューラルネットの比較手法と

して，ERA-Interimの風の速度を教師信号として訓練し

たニューラルネットを使用する．また，ハイパーパラメー

タやネットワーク構造は全て同じものを用いた．ERA-

Interimの実数値，物理モデルと統合したニューラルネッ

トの予測値，ERA-Interimを教師信号とし訓練したモデ

ルの予測値について，Root Mean Squared Errorによ

り比較する．

4.3 実験結果

ERA-Interimの実数値と物理モデルと統合したニュー

ラルネットの予測値，ERA-Interimの実数値と ERA-

Interimを教師信号とし訓練したモデルの予測値のRoot

Mean Squared Errorの値を表 2に示す．物理モデルを

学習したモデルの方がRMSEの値が大きくなっているこ

とがわかる．

図 3 ある時刻 tにおける各モデルの出力値と ERA-Interimの比較

ある時刻 t における x 成分の各モデルの出力値および

ERA-Interimの値の比較を図 3に示す．双方データの特

徴を捉えた予測は行えているが，ERA-Interimから学習

したモデルの方が高い精度で予測できていることがわかる．

また，x成分の風ベクトルは，高度 400hPa以上の帯域で，

ジェット気流と呼ばれる気流が生じているため，一般的に

大きな値になっている．この特徴が現れている時刻の予測

は比較的うまく行われているが，この特徴が現れていない

時刻についてはほぼ学習できていないことがわかった．

4.4 考察

物理モデルを学習したモデルでも風の特徴を捉えた学習

ができていることがわかる．しかし，物理モデルを学習し

たモデルの方がRMSEの値が大きくなった．今回予測し

た風の速度は，対流圏上層の風を予測しているため地衡風

に近似しているが，それでも非地衡風成分を無視できるほ

どではない．この非地衡風成分が精度の差として現れたの

ではないかと考えられる．今後はこの誤差分も機械学習で

推定することも重要になってくると考えられる．

また，今回は，教師信号に観測された風ベクトルの値を

使用していない．この手法でも，ある程度の予測を行える

が，教師信号を明示的に与えた場合より精度よく予測する

ことは難しい．精度よく予測を行うには，物理モデルのみ

から学習させるのではなく，観測データと物理モデル双方

を教師信号として損失関数に統合する必要があると考えら

れる．　

5. まとめ・今後の展望

本研究では，自然科学分野で使用される物理モデルを機

械学習モデルに統合することにより，機械学習の問題点を

解決する手法に着目した．大気内の温度差を原因として生

じる地衡風の速度の高度差である温度風を予測することを

初期検討の例として使用した．東西成分と南北成分からな

り，差分ベクトルとして表される温度風方程式を制約とし

てニューラルネットワークの損失関数に加え学習を行う手

法を実問題に近い形で適用し，その有用性を検討した．結

果から，一定の精度で予測を行うモデルを構築することが

できた．

今後は，非地衡風成分などの誤差分も機械学習で推定で

きるように拡張していく．また，物理モデルと観測データ

双方を教師信号として使用し，既知の法則性を無視した出

力を得るという問題点を解決できる手法の開発を行う．

その後は，物理モデルにより，ニューラルネットワーク

の高次元のパラメータの範囲を限定させ，物理法則に沿っ

た学習のみを行える解釈性・説明性の高い手法の検討を

行う．

そして，時系列データの予測や，Navier-Stokes方程式

と機械学習を統合させるなど，より貢献度の高い問題を扱

うことを目的としていく．
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