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多くの物理現象のダイナミクスは，ニュー
トンの運動方程式のような「微分方程式」
を用いて記述されます．これまでの歴史で
は，各分野の専門家たちが現象の観察や理
論的検討を通じて，現象を再現するために
適切な方程式を導き出してきました（図 1
上）．これらの方程式を解くことで物理現
象のシミュレーションが可能となり，実際
に物理実験をすることなく，計算機上で，
さまざまな条件における現象を再現するこ
とができます．物理シミュレーションは，
気象予測や航空機設計など，実世界におけ
るさまざまな場面で活用されています．し
かし，方程式の設計には多大なコストがか
かることや，実世界における気象現象など，
複雑な現象のモデル化には限界があるとい
う問題がありました．
一方，昨今の情報通信技術の進展により，

データ駆動型アプローチが注目を集めてい

ます．特に，機械学習技術の発展により，
実世界におけるさまざまな問題が，大規模
なデータを活用することによって非常に高
い精度で解けることが明らかになっていま
す．では，機械学習技術を用いて物理現象
のシミュレーションをすることも可能でしょ
うか．このような課題に対して，私たちは，
観測データから物理現象を正確に再現する
ための機械学習技術について研究を進めて
います．上述した従来のアプローチと異な
り，現象に合わせて方程式を設計すること
なく，データから高精度なシミュレータを
自動構築できる技術の研究に取り組んでい
ます（図 1下）．

既存技術の限界

前述のような研究の流行の背景には，あ
る技術的なブレークスルーがありました．
2018年に発表されたニューラル常微分方程
式（NODE：Neural Ordinary Diff eren-

tial Equation）（1）です．NODEでは，方
程式をニューラルネットワークにより代替
（図 1内オレンジ色の枠「機械学習モデル」
を参照）し，観測データを用いてニューラ
ルネットワークのパラメータを学習するこ
とにより，方程式を設計することなく現象
を表現します．では，物理現象を観測した
データにNODEを適用すれば，十分な精
度のシミュレーションができるでしょうか．
実は，それだけでは高精度なシミュレーショ
ンは難しいことが分かっています．図 2で
は，単純な物理系として振り子を例とした
実験結果を紹介します．振り子は，角度を
横軸，角運動量を縦軸にとると，図 2の真
ん中上に示すような運動として描くことが
できます．エネルギー保存則が成り立つた
め，黒い点が緑の軌道上を周回し続けます．
このような運動を観測したデータ（図 2右
上）が与えられたとしたとき，NODEを
用いてシミュレーションを行った結果を図
2下に示しています．シミュレーションさ
れた軌跡が，緑で表す正解の軌道から離れ
ていってしまう様子が分かります．特に，
観測データに含まれるノイズが大きく，か
つ，データが少ない状況においては，シミュ
レーションの精度が著しく低下してしまう
ことが分かります．

学習の難しさ

では，なぜこのような結果となってしま
うのでしょうか．機械学習モデルは非常に
高い表現力を持つことが知られ，大規模か
つ複雑な物理現象を適切にモデル化できる
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図 1　アプローチの違い
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可能性を秘めています．しかし，高い表現
力を持つがゆえに，「機械学習モデルが持
つ広大な探索空間」（図 3の灰色の領域）
から物理現象を正確に再現するモデルを推
定するのは簡単なことではありません．特
に，少量のデータしか与えられない場合や，
データにノイズや欠損が多く含まれるよ
うな場合には，学習はより一層難しくな
ります．

物理学の知識の導入

データが少なく，かつ，データにノイズ
や欠損が多く含まれる場合には，適切な学
習を導くためのヒントとなるような「事前
知識」の導入が有効です．物理学に由来す
る事前知識を学習に活用することを目的と
した研究分野は，Physics-Informed Ma-
chine Learning（2）と呼ばれており，近年研
究が活発になり始めています．これにより，
探索空間を絞り込み，物理現象を正確に再
現するモデルを効果的に推定できることが
期待されます（図 3のオレンジ色の領域）．
事前知識を導入するためのもっとも素朴な
方法は，図 1の従来のアプローチに記載し
たような方程式を仮定し，方程式に含まれ
る物理パラメータ（図 1のαやβ）をデー
タから学習することが考えられます．しか
し，この方法では，探索空間を絞り込みす
ぎてしまい，機械学習モデルの持つ高い表
現力を活かせず，既知の方程式では表しき
れないような複雑な現象には適用すること
が困難です．そこで，私たちは，物理現象
であれば満たすべき「物理法則」を事前知
識として組み込むという方法に着目しまし
た．これにより，機械学習モデルの表現力
を維持しつつ，探索空間を適切に絞り込ん
だうえで学習を行うことができます．

エネルギー保存則を組み込んだ機
械学習モデル

これまでの歴史において，エネルギー保
存則や質量保存則，運動量保存則などさま
ざまな物理法則が発見されてきました．本
稿では，力学系において広く成立するエネ
ルギー保存則を機械学習モデルに組み込ん
だ研究事例について紹介します．エネル
ギー保存則に従う物理現象を表現するには，

「ハミルトン力学」の理論を用いるのが便
利です．ハミルトン力学では，物理現象を
表す方程式を設計するのではなく，物理系
が持つエネルギー関数を設計します．エネ
ルギー関数を決めることができれば，「ハ
ミルトンの運動方程式」に従って，物理ダ
イナミクスは機械的に導出することができ
ます．ここで重要なことは，ハミルトンの
運動方程式に従って導出されたダイナミク
スは，常にエネルギー保存則に従うことを
保証できる，ということです．従来手法の
ハミルトニアンニューラルネットワーク
（HNN：Hamiltonian Neural Net-
work（3））は，物理現象ごとに設計が必要
であったエネルギー関数をニューラルネッ
トワークに置き換えることで，エネルギー
保存則に従う物理現象をデータから推定す
る方法を提案しました．しかし，ニューラ
ルネットワークに基づく手法は，十分な質
と量のデータが使えることを暗に仮定して
おり，そのようなデータが得られない状況
においては過学習＊1を起こし，精度が低下
してしまうという問題がありました．
そこで，私たちは，ノイズを含み，かつ，
少ないデータからの学習に有利な機械学習
モデルである，ガウス過程＊2を基礎として，
ハミルトン力学の理論を組み込んだ新たな
手法を提案しました（4）～（6）．提案手法の模
式図を図 4に示します．提案手法は 3つの
特徴を持ちます． 1番目は，エネルギー関
数をニューラルネットワークではなく，ガ
ウス過程により推定します．これにより，
学習に用いるデータが少ない状況において
も過学習を避けてエネルギー関数を推定す
ることが期待できます． 2番目は，ハミル

トンの運動方程式によりダイナミクスを導
出します．ガウス過程に従うダイナミクス
が，常にエネルギー保存則を満たすことを
保証することができます． 3番目は，デー
タにノイズを含むことを仮定した観測モデ
ルを導入します．これにより，ノイズが大
きいデータからでも頑健な学習が期待でき
ます．提案手法を用いることにより，十分
な質と量のデータが得られない場合でも，
エネルギー保存則に従う物理現象を効果的
に学習可能とし，高精度なシミュレーショ
ンを行うことができます．
図 5は従来手法（HNN）と提案手法を
用いて，振り子の運動をシミュレーション

＊ 1  過学習：機械学習モデルが，与えられたデー
タに対して過剰に適合してしまうこと．これ
により，未知のデータが与えられた際の予測
精度が低下してしまいます．

＊ 2  ガウス過程：任意の連続関数を近似可能な
確率モデル．予測に対する不確実性を扱うこ
とができ，データに含まれるノイズや欠損の
悪影響を低減してモデルを学習することが
可能．
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した結果です．図 5の左と中央を比較する
と，緑で表される正解の軌跡に対して，提
案手法は，より正確にシミュレーションが
できていることが分かります．図 5の右は，
エネルギーの時間変化をプロットしたもの
です．緑で表される正解の値は，エネルギー
保存則により，一定の値を取ります．赤で
表される従来手法の推定値に比べ，青で表
される提案手法の推定値は，より正確にエ
ネルギーの値をとらえられていることが分
かります．このような結果から，提案手法
はエネルギー保存則をうまくとらえつつ高
精度なシミュレーションに成功しているこ
とが分かります．

今後の展望と応用先

現時点では，学習に必要な入力データや，
表現可能な物理現象の種類に，まだまだ制
限があります．今後は，実世界への適用を
想定し，より現実的な観測から，より複雑
な現象の再現をめざしていきます．今回紹
介した研究では，振り子の角度のような物
理変数が観測できることを仮定しました．
しかし，物理系が複雑になると，そのよう
な変数を直接観測することは難しい状況が
容易に想定されます．一方で，物理現象に
関連するセンサの値や，画像や動画であれ
ば，比較的観測がしやすいことが考えられ
ます．そのようなさまざまな形式の入力が
与えられたときでも，物理現象を再現でき
るような技術が必要だと考えています．ま
た，気象現象など，実世界の複雑な現象は，
「偏微分方程式」と呼ばれる種類の方程式
で表されることが多く，そのような方程式
への技術の拡張が望まれます．
本研究分野が発展すれば，さまざまな応
用が期待できます．例えば，気象予測を行
うことにより，気候変動のような環境問題
への対処や，台風や津波のような現象を再
現し，防災に役立てることもできます．具
体的な方程式で表しきれない複雑な気象現
象をより正確にシミュレーションすること
で，高精度な予測結果を得ることが期待で
きます．また，航空機や自動車，半導体デ
バイスなどは，現在も物理シミュレーショ
ンを活用して製品設計が行われています．
観測データから物理シミュレータを自動的
に獲得することができれば，新しい製品を

つくる際のシミュレータの高精度化や効率
化を行うことができます．さらに，ロボッ
トによるシーン理解や推論といった，AI（人
工知能）分野への展開も考えられます．例
えば，人間は乱雑に積まれた荷物の画像を
見ると，もしかしたら崩れるかも，といっ
た推論を行いますが，このように推論でき
るのは，人間が過去の経験に基づいて，無
意識のうちに，物理現象を学んでいるから，
とも考えられます．今回の研究のアイデア
を用いて，ロボットが物理現象を学習する
ようになれば，上記のような状況における
リスク回避を行うことも可能ではないかと
考えています．

本研究は，JST，ACT-X，JPMJAX210D
の支援を受けたものです．
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