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1. 背景 
磁場閉じ込めプラズマの特性は、温度や密度

の空間不均一性に駆動される乱流の非線形過
程[1]と、高周波波動や中性ビーム入射による
プラズマ加熱[2]によるバランスに支配されて
いる。従来の輸送研究では、粒子のサイクロト
ロン運動に比べ乱流の周波数は桁違いに小さ
いという近似のもと、ジャイロ運動論による 5

次元位相空間におけるシミュレーションが主
流となっている[3]。一方で波動加熱は、本質的
にサイクロトロン運動を解く必要があり、加熱
や輸送を統一的に扱うためには、速度空間 3次
元を考慮した 6 次元シミュレーションが必要
である。しかしながら従来の空間メッシュを切
る手法では、計算時間が膨大となり、プラズマ
全域に渡る 6 次元シミュレーションは困難で
あり、メッシュフリーの計算手法の開発が求め
られている。 

一方、近年、深層学習を用いた手法である物

理情報組み込みニューラルネットワーク

(Physics-Informed Neural Networks, PINNs)

が注目されている。PINNsは熱伝導[4]や流体

現象[5]、水文学[6]、化学[7]、材料[8]、地球シ

ステム[9]などの幅広い分野で応用され始めて

いる。6次元計算では、我々の先行研究におい

て拡散方程式への適用が行われ、6次元におい

て有限差分法による数値計算に対し、PINNs

が約 10倍の高速化に成功している [10]。6次

元におけるプラズマ乱流現象へのPINNsの適

用を考えることが重要である。そこで、本研究

ではプラズマ乱流における理論モデルとして6

次元 Vlasov-Poisson モデルを対象とし、有限

差分法との計算速度の比較を行う。 

 

2. 物理情報組み込みニューラルネット

ワーク 

 Figure 1 に PINNs の概略図を示す。

PINNs は物理情報組み込みニューラルネット

ワークと呼ばれ、常微分方程式および偏微分方

程式の解をニューラルネットワークによって

求める手法である[11]。図中の青枠では空間座

標𝒙と時間𝑡を入力とし、線形結合と活性化関数

であるシグモイド関数𝜎による計算を経て方

程式の予測解𝑢を出力する。この予測解𝑢と既

知の初期・境界条件の誤差から、学習の指標と

なる初期条件の損失ℒ𝐼𝐶および境界条件の損失

ℒ𝐵𝐶を得ることができる。さらに、緑枠では予

測解𝑢から、時空間における偏導関数を自動微

分により求めることで、偏微分方程式の予測値

を得る。偏微分方程式も既知であるため同様に

予測値との誤差から、偏微分方程式の損失

ℒ𝑃𝐷𝐸を得ることができる。このようにして得

られた各損失の和から求められる全体損失ℒ

が許容誤差𝜖を下回るようパラメタを更新する

ことで学習を行う。このように PINNsでは初

期・境界条件や偏微分方程式などの物理条件を

損失に用いるため物理的整合性を保証する解

を得ることが可能である。 

 

3. 計算条件 
本研究では PINNsおよび、有限差分法(FDM)によ

る数値計算を用い、以下の式で表される𝑑次元

Vlasov-Poisson方程式の求解を行う。 

𝜕𝑓

𝜕𝑡
+ 𝒗 ⋅ ∇𝒙𝑓 − ∇𝜙(𝒙, 𝑡) ⋅ ∇𝒗𝑓 = 0 (1) 

 

 ∇2𝜙(𝒙, 𝑡) = ∫ 𝑓(𝒙, 𝒗, 𝑡)
𝑅𝟛

 𝑑𝒗 (2) 

 

Fig.1 PINNsの概略図 
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ここで、𝑓は速度分布関数、𝜙 は静電ポテンシ

ャル、を表す。また、速度分布関数𝑓、静電ポ

テンシャル𝜙の初期条件は以下の通り設定し

た。 

 

𝑓(𝒙, 𝒗, 0) = 𝑓0(𝒗)[1 + Δ sin(𝒌 ⋅ 𝒙)] (3) 
 

𝑓0(𝒗) = exp(−|𝒗|2) (4) 
 

ϕ(𝒙, 0) = −
Δ

|𝒌|2
sin(𝒌 ⋅ 𝒙) (5) 

 

ここで、𝑓0(𝒗)は平衡分布、Δは摂動の振幅、𝒌

は波数スペクトルを表す。また、PINNsの損失

関数は以下の通り定義した。 

 

ℒ = ℒ𝑉𝑃𝐷𝐸 + ℒ𝑃𝑃𝐷𝐸 + ℒ𝑉𝐼𝐶 + ℒ𝑃𝐼𝐶 (6) 
 

ここで、ℒ𝑉𝑃𝐷𝐸、ℒ𝑃𝑃𝐷𝐸はそれぞれVlasov項、

Poisson項の偏微分方程式の損失を表し、ℒ𝑉𝐼𝐶、

ℒ𝑃𝐼𝐶も同様にVlasov項、Poisson項における初

期条件の損失を表す。また、各損失は以下に示

す平均二乗誤差で求められる 

 

𝐿𝑜𝑠𝑠 =
1

𝑁
∑|𝜀|2
𝑁

𝑖=1

(7) 

 

ここで𝜀は予測値と真値の誤差を表す。なお、

PINNsの損失設計においては、境界条件の損

失を明示的に設定せず、初期条件および偏微分

方程式の損失のみを指標として、学習を行うこ

ととした。FDMにおいても同様の条件で求解

を行った。なお、本研究ではPythonのオープン

ソースライブラリであるPyTorchを用いて、

M.Raissiらの手法[11]に倣いモデルを設計し

た。 

 

4. シミュレーション結果 

Figure 2 に空間1次元と速度空間1次元の2

次元Vlasov-Poisson方程式のt=0.5, 1.0, 1.5, 

2.0における速度分布関数のシミュレーション

結果を示す。PINNsはFDMと比較しても良好

なシミュレーション結果を示しており、時間発

展とともに位相が伝播していく位相混合の様

子が確認できる。このため、PINNsでは

Vlasov-Poissonモデルに対し、物理条件を満た

すシミュレーションに成功した。 

 

 

 

 

5. まとめ 

本研究ではPINNsおよび有限差分法を用い

て空間１次元と速度空間１次元のVlasov-

Poissonモデルを対象にシミュレーションを行

った。その結果、初期条件および偏微分方程式

満たすような学習に成功した。講演では、空間

3次元と速度空間3次元における速度分布関数

のシミュレーションを示し、計算時間と精度の

評価を行う。 
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Fig.2 2D Vlasov-Poisson方程式の速度分布関数 

上段：FDM  下段：PINNs  
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