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１．はじめに
 地熱資源開発において，地熱貯留層モデリングは，温度や

透水構造の広がりをモデル化し，地熱システムの特徴の理

解や貯留層管理に役立てられる．熱水系シミュレーション

のキャリブレーションにより，モデル化されることが一般

的であるが，地熱地域で一般に見られる複雑な地下構造に

おいて，数値シミュレーションをキャリブレーションする

ことは，多くの時間と労力を要することが知られている．  

近年，深層学習を用いた地球科学システムのモデリング

手法が活発に研究されている．特に，近年提案された深層学

習に物理法則を考慮する手法は，データに加えて，物理法則

を考慮して，系の挙動を予測することができるため，特に地

球科学分野で対象となりがちなデータ量が限定される条件

下においても，より信頼性の高いモデリングが可能になる

可能性がある（Raissi et al., 2019）． 
地熱システムを対象とした研究においても，坑井で取得

された温度，圧力，浸透率を基に，熱水系の保存則を用いて，

これらの値の分布を予測する方法が提案されている

（Ishitsuka and Lin, 2023）．一方，この手法の有効性の検

証は，地熱システムを単純化したモデルへに限られている．

本研究では，物理法則を考慮した深層学習による地熱貯留

層モデリングを実際の地熱地域への適用可能性を高めるた

め，手法の高度化を行い，葛根田地域（Sakagawa et al., 2000）
と大霧地域の自然状態の数値モデルに適用して，手法の有

効性と特徴を評価した．

２．手法
 全結合型の深層ニューラルネットワークを用い，坑井で

得られた温度，圧力，浸透率を観測値とした．物理法則を考

慮した深層学習では，損失関数（Loss）にデータとの誤差

（DataMisfit）に加え，物理法則（Physics）および境界条件

（Bound）の誤差を組み込み，学習を行う． 
Loss = DataMisfit + Physics + Bound   (1) 

本研究では，自然状態の熱水系を対象として，物理則として，

質量保存則とエネルギー保存則を考慮した．地殻流体は，純

水とした．物理法則を計算するとき，通常は自動微分を用い

た計算方法が適用されるが，本研究では，有限差分法による

微分も実装し，予測誤差の比較を行った．また，坑井データ

に加え，地磁気地電流法（Magnetotelluric: MT）の観測値

（MT 応答関数）を考慮して予測値が改善するか検討した．

具体的には，ニューラルネットで予測した温度，圧力，浸透

率から計算した MT 応答関数と数値モデルから計算される

MT 応答関数との誤差に関する項を損失関数に追加した． 
 数値モデルとして，葛根田地域および大霧地域の自然状

態の熱水系モデルを用いた．葛根田地域は，既開発貯留層を

含む 4.5 km（南東－東西）×2.7 km（南西－東北）×2.5 km
（深さ）の範囲を対象とし，大霧地域は，主断層を含む 2.3 
km（東西）×1.3 km（南北）×1.3 km（深さ）の範囲を対

象とした．これらの葛根田および大霧地域の数値モデルに

おいては，それぞれ 10－50 本，5－20 本の坑井位置を乱数
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で分布させ，その位置での温度，圧力，浸透率を疑似的な観

測値とした．また，この領域および周辺において分布した

100 点の観測点において 10-2－103 Hz の見かけ比抵抗と位

相が得られているとした．予測誤差は，次式で定量化した． 
E = 100∑ �𝑋𝑋𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎,𝑛𝑛−𝑋𝑋𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝,𝑛𝑛�

�𝑋𝑋𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎,𝑖𝑖�
𝑁𝑁
𝑛𝑛              (2) 

ここで，𝑋𝑋𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎および𝑋𝑋𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝は温度，圧力，浸透率の対数値い

ずれかの参照値と予測値を表し，𝑁𝑁は誤差の計算に用いたデ

ータ数（領域のグリッド数）を表す． 
 
３．結果および考察 
3.1 坑井数による予測誤差と学習方法の影響 
 異なる坑井数を想定して，予測した温度，圧力，浸透率の

誤差を計算したところ，いずれの値においても坑井数の増

加に伴う誤差の減少が見られた．これは一般的な深層学習

の傾向と同様であると言える．特に温度において，坑井数の

増加に伴う誤差の減少の傾向が顕著で，圧力は，坑井数に伴

う誤差の減少の程度はそれほど顕著ではなかった．これは，

圧力の全体的な空間構造は，少数の坑井でも捉えられてい

る一方で，温度の空間構造を捉えるにはある程度の坑井数

を要することを意味していると考えられる． 
続いて，物理法則の計算方法に伴う予測誤差の違いを比

較した．自動微分を用いて物理法則を計算した場合，葛根田

地域の数値モデルにおいて，坑井数 15 本において，温度と

圧力の誤差はそれぞれ 15.1%と 2.4%であったが，一方，有

限差分微分を用いた場合の誤差は 13.4%（温度）と 1.3%（圧

力）に低下した．他の坑井数においても同様の傾向が見られ，

有限差分微分は温度と圧力の誤差を低減される影響がある

ことが分かった．浸透率の誤差は，物理法則の計算方法に大

きな影響を受けなかった．  
物理法則等を考慮した影響を調べるため，物理法則と境

界条件を考慮せずに，同じ坑井数および位置で得られた値

を基に，温度，圧力，浸透率を予測し，予測誤差を比較した．

大霧地域の数値モデルを対象として，5 本の坑井を考えた場

合，温度，圧力，浸透率の対数値の誤差は，それぞれ 32.0%，

112.7%，9.4%であった．一方，本研究で提案する物理法則

と境界条件を考慮する場合の誤差は，9.1%（温度），5.8%（圧

力），8.5%（浸透率の対数値）であり，温度と圧力の誤差が

大幅に低減していることが分かった．以上のことから，物理

法則が主に温度や圧力を制約していると考えられる． 
3.2 MT 応答関数を考慮した影響 
 葛根田地域の数値モデルを対象として，15 本の坑井を想

定した場合に，MT 応答関数を考慮した予測した温度，圧力，

浸透率の分布を第 1 図に示す．また，計算した MT 応答関

数と熱水系モデルから得られた参照値との差を第 2 図に示

す．MT 応答関数を考慮して予測した温度，圧力，浸透率の

対数値の誤差は，それぞれ 9.4%，1.3%，6.5%であった．一

方，MT 応答関数を考慮しない場合，上述のように温度の誤

差は 13.4%であり，圧力，浸透率の対数値の誤差は，それぞ

れ 1.3%，7.1%であった.このことから，MT 応答関数を観測

値として，考慮することで，予測値を精緻化することができ，

特に温度と浸透率に改善が見られた． 
 
４．まとめ 
 本研究では，物理法則を考慮した深層学習の高度化を行

い，葛根田地域と大霧地域の熱水系モデルに適用して手法

の予測誤差や特徴を検証した．手法は，限られた坑井数でも

適用できることが分かり，地熱開発の初期や中期のフェー

ズにおいても有効である可能性を示した． 

 
   第１図 坑井データに加えて MT 応答関数，物理法則，境界

条件を考慮して予測された温度，圧力，浸透率．白点線は想定した

坑井位置を表す． 
 

 
第 2 図 予測結果から計算される MT 応答関数（実線）と参照値

（点）との比較の例．赤，緑，青，黒は，それぞれ XY，YX，
XX，YY 成分（X,Y はそれぞれ南北・東西方向）を表す． 
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