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１．はじめに 
温室効果ガス排出量削減のために，日本では再生可能エ

ネルギーの 1 つである地熱を用いた発電の促進が重要な課

題となっており，特に発電量の大きい超臨界発電が注目さ

れている．しかしながら，長いリードタイムや開発コストと

リスクの大きさなどがこの促進を阻害しているとともに，

超臨界発電に適した場所の特定も困難な状況にある．これ

らの解決を図るには，日本列島全域で地下深部までの地温

分布を明らかにすることが不可欠であり，これは地熱資源

賦存量の正確な評価と開発コスト低減に貢献できる．地温

分布推定には温度検層データが用いられるが，データの深

度範囲と地点数が限られており，クリギングなどによる従

来の推定法では，深部まで適切には推定できない．これを可

能にするために，本研究では Deep Neural Network(DNN)

に注目し，バリオグラムにより DNNの学習規準に空間的相

関構造を考慮する Neural Kriging(NK; Koike et al., 2001)

を適用した.

２．解析手法 
2.1 Deep Neural Network 

本研究における DNNは入力層，3 つの中間層，出力層の

5 層構造とし，中間層のユニット数は 128-128-128 と設定

した．Guほか(1997)により座標を入力データ，測定値を

出力データとするネットワークを構築することで任意の地

点での値が推定できることが明らかとされている．そこ

で，本研究でも入力データは位置情報である(x，y，z)座標

をそれぞれ標準化した値，教師データとなる計測データは

その地点の地温を常用対数変換した後，標準化した値を用

いた．最適化手法は Adam，活性化関数は ReLUと設定し

た．また，DNNにおける学習では，教師データ𝑡𝑖と出力値

𝑡𝑖
∗の誤差が最小となるようにユニット間を繋ぐ重み係数を

更新する．その誤差は損失関数𝐸と呼ばれ，式(1)で表され

る． 

𝑬 =
𝟏

𝒏
∑(𝒕𝒊 − 𝒕𝒊

∗)𝟐
𝒏

𝒊=𝟏

(1) 

ここで nはデータ数である． 

2.2 Neural Kriging 

地球統計学の基本的な手法の一つとして，セミバリオグ

ラムがある．セミバリオグラムはデータの空間的連続性の

把握に使用される．これによりデータ間の距離と値の分散

との関係が求められ，データの空間的な相関関係を定量化

することができる．上記のように DNNにより，任意の地

点での値が推定できることがわかっているが，この推定値

が測定値の空間分布則を満たすとは限らない．そこで，

NKでは DNNの損失関数に推定値の誤差とセミバリオグ

ラムの誤差の両方を考慮する(辜ほか，1997)．この場合の

損失関数𝐸を式(2)に示す．

𝑬 =
𝟏

𝒏
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𝒏
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ここで，𝛾(ℎ𝑗): 測定値に基づくセミバリオグラム，𝛾∗(ℎ𝑗):

推定値に基づくセミバリオグラム，𝑚: 2 つの推定点の組み

合わせ数，ℎ𝑗: j番目のデータ組間の距離である．

本研究においてはさらに損失関数に閾値用の関数，およ

び地温が深くなるにつれて増加する特徴を考慮するための

関数を追加したものを NKの誤差関数と定義した． 

2.3 物理則の考慮  

地温の深度方向の変化には伝導型と対流型の二つのパタ

ーンが存在する．伝導型は熱が伝導のみによって伝えられ

るパターンであり，深くなるにつれて一定の割合で増加す

る．また，対流型は水やガスの対流により熱が伝えられるパ

ターンであり，ある深度まで地温が増加するが，それ以深で

はほとんど変化しない．このような物理則を DNN，NKに

考慮するためにボーリング地点(実測点)および推定点を伝

導型と対流型に分割する必要がある．一般に深度 10 km ま

での平均地温勾配は 25～30 K/km とされている．そこで，
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多田隈ほか(2011)に従い，実測点においてはそれぞれの検層

データに対し最小二乗法により傾きを求め，その傾きが 30 

K/km より大きく活火山の周囲 50 km 以内に分布している

場合を対流型，それ以外を伝導型と設定した．また，推定点

に対しては実測点の対流型を 1，伝導型を 0 として普通クリ

ギングを行った．DNN，NKの入力層に 1 ユニット追加し， 

普通クリギングの出力値を入力することで物理則の考慮を

行った． 

2.4 精度評価方法 

得られた推定結果に対して，本研究では Hold-out法を用

いて精度評価を行った．Hold-out 法とはデータを訓練用デ

ータと検証用データに分け，訓練データでモデルの学習を

行い，評価用データでモデルの性能を評価するという方法

である．また，訓練用データと検証用データの分割の方法と

しては 2 つの方法を採用した．1 つ目は内挿評価として，検

層データのボーリング地点ごとにランダムで訓練用データ

(90%)，検証用データ(10%)に分割する方法，2 つ目は外挿評

価として検層データの浅い部分(90%)を訓練用データ，深い

部分(10%)を検証用データに分割する方法である．評価関数

としては二乗平均平方根誤差である RMSE(Root Mean 

Square Error)を利用した． 

３．結果 
3.1 NKの有効性検証 

DNN，NKを利用した三次元地温分布推定結果を比較し，

NKの有効性の検証を行う．第 1 図に内挿・外挿それぞれに

おける検証用データの学習曲線を示す．これによると，内挿

評価，外挿評価のいずれにおいても NK により推定精度が

上昇していることがわかる． 

第 1図 (a)内挿と(b)外挿に対する検証用データの学習曲線 

3.2 NKによる標高別地温分布と臨界点分布 

NKを用いた標高別推定地温分布図を第 2 図に示す．活火

山分布図と比較すると，地温が高いと推定された地点が活

火山分布に概ね対応していることがわかる．また，-2000m

まで到達しているボーリング地点数がわずか 20点であるの

にもかかわらず，-2000m 以深でも適切に推定できているこ

とが明らかである．さらに NKを用いて臨界点(374℃，22．

1MPa)の等値面図を描いた．その結果を第 3 図に示すが，-

4000ｍで最も浅く那須火山帯や雲仙岳，霧島山付近におい

て臨界点への到達が推定できる． 

４．まとめ 
本研究では DNN，NKと温度検層データを用いて日本全

域における三次元地温分布推定を行った．その結果，NKの

有効性を確認できたとともに，地点数や深度範囲が限られ

た温度検層データから地下深部までの地温分布の推定が行

えることがわかった．また， NKにより標高-4000ｍの那須

火山帯や霧島山，雲仙岳付近で最も浅く臨界点に到達し，こ

れ以外でも活火山付近において臨界点に到達すると推定で

きた． 

第 2図 活火山分布とNKによる標高別地温分布 

第 3図 臨界点等値面図 
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