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The calculation of the temperature of ground heat exchangers field considering groundwater advection is one of the most 

noteworthy challenges for the simulation and design of a shallow geothermal system. This research proposes a new method 

to calculation the temperature of ground heat exchangers field with groundwater flow. The moving infinite cylindrical source 

problem is numerically calculated in gridded parameters. Then, we trained an artificial neural network with the numerically 

calculated results in order to regenerate the moving infinite cylindrical source solution. The trained neural network 

demonstrated 9.67×10-4 RMSE in dimensionless temperature. 

はじめに

地中熱の利用形態として最も普及している地中熱ヒー

トポンプ（GSHP）システムは高効率な熱供給システムと

して知られている．その導入設備容量は全世界で 50GW
に達しているが，しかしその殆どが北米・中国・欧州に占

められており，日本での導入容量は 0.1 GW に留まってい

る 1)．その主な原因は地中熱交換器（GHE）の高い導入コ

ストであり，GSHP システムの普及にはライフサイクル

コストを削減する設計が課題となっている． 
この課題に対して，GSHP システムの設計段階で地下

水流れによる熱輸送を考慮することで導入 GHE 規模を

削減できることが考えられる 2)．しかし現在設計において

用いられているGHE 周囲温度場の計算手法としては，熱

伝導現象のみを扱うモデルや GHE の径を無限小として，

GHE による流れの干渉を考慮しないモデル，或いは計算

負荷が大きく長期のシミュレーションに適さない数値解

析に限られている 3),4)． 
本研究では，地下水流れ場における地中熱交換器周囲

温度場の非定常高速計算手法として，無限円柱周りのポ

テンシャル流れ場における移流拡散問題：移動無限円筒

（MICS）問題 5)について，数値解析により得られた定常

加熱条件下での温度応答関数をニューラルネットワーク

によって回帰したモデルを構築する． 

１．手法

1.1 移動無限円筒問題 

MICS 問題の概念図を図-1に示す．MICS 問題は地中及

び地下水流れを飽和・均質・等方的な多孔質媒体中の非圧

縮性ダルシー流れとして扱い，GHE を媒体中の中空円筒

とみなし流れ場としてはこの周りの二次元非圧縮渦なし

流れを考える．MICS は解析解が導かれていないため，ま

ず数値解析を行い，その結果をニューラルネットワーク

に学習させた回帰モデルを構築する． 

図-1 移動無限円筒問題概念図 

1.2 数値解析によるパラメータスタディ 

この MICS 問題について，有限体積法を用いたオープ

ンソース CFD ソフトウェアである OpenFOAM (v1812) 
による数値解析を行った．数値解析の概念図を図-2に示

す．計算対象領域としては，対称性を考え半径𝑟!の半円周

E-2 空気調和・衛生工学会北海道支部第54回学術講演会

143



囲の空間を考える．また無限媒体を再現するため，十分広

い500𝑟! × 1000𝑟!の領域を扱う．境界条件は，対称面に

対称境界条件，円筒表面ではノイマン境界として

"#
"$
|$%$! = − &!

'($!)"
= −1，他の境界では同様にノイマン

境界として断熱条件をそれぞれ与えた．また離散化スキ

ームに関して，時間項についてはオイラー法，対流項につ

いては二次精度風上差分，拡散項については中心差分を

それぞれ用いた． 
ここで移動無限線源理論と同様に，移動無限円筒理論

に対しても同様の無次元化ができると考え，無次元温度

Θ = 2𝜋𝑘*(𝑇 − 𝑇+)/𝑞!，フーリエ数 𝐹𝑜 = 𝛼*𝑡/𝑟'，ペク

レ数 𝑃𝑒 = 𝑢*,-𝑟/𝛼*及び角度𝜑によって，以下の様に表

せるとする． 

Θ = 𝑓(𝐹𝑜, 𝑃𝑒, 𝜑) (4) 

OpenFOAMによる非定常数値解析は上記の𝐹𝑜, 𝑃𝑒, 𝜑の
3変数に対するパラメータスタディを目的とする．フーリ

エ数に関しては，𝐹𝑜 ≤ 10.の範囲で計算を行った．また，

ペクレ数に関しては，𝑃𝑒に対して対数的に温度場が変化

することがわかっているため，𝑃𝑒 = (1.0 × 10/0) ×
1.11/2として，𝑛 = 1,2,⋯99のケースで計算を行った．数

値解析結果の一例を図-3に示す．これは，上側：流れな

し条件と下側：流れの存在する条件における，𝐹𝑜 = 10.

の時のGHE近傍（5𝑟! × 10𝑟!）の温度分布であり，円筒

周囲に流れ場が形成されることによって円筒周囲の熱輸

送がなされ，熱蓄積が抑えられていることがわかる． 

図-2 数値解析概念図 

図-3 MICS数値解析計算結果一例 

（上：流れなし，下：流れあり） 

1.3 ニューラルネットワークモデル 

上述の数値解析によるパラメータスタディの結果を

ANN に学習させ回帰モデルを構築した．ANN 学習にお

いては，MATLAB 及びそのアドオンであるDeep Learning 
Toolbox, Machine Learning Toolbox を用いた．ANN の構成

図を図-4に示す．モデルには入力層，隠れ層，出力層の

各層が全結合し順伝播するフィードフォワードネットワ

ークを用い，各々の隠れ層に活性化関数として ReLU 関

数を設定した．また入力パラメータは上述の様に無次元

化を考え(𝐹𝑜, 𝑃𝑒, 𝜑)の 3変数を与え，出力（教師データ）

として無次元温度Θを与えた．尚，入力データの内𝐹𝑜, 𝑃𝑒
に関しては正規化のため対数変換を行った．移動無限円

筒理論は，円筒表面から十分に遠い地点では移動無限線

源理論の解と一致する．従って，本研究でANN による回

帰の対象とするのは円筒表面𝑟 = 𝑟!の地点のみとした．

この時，数値解析によって得られたデータセットは，𝐹𝑜
について 128，𝑃𝑒について 99，𝜑について 991 の，総デ

ータ長128 × 99 × 991 = 12557952の(𝐹𝑜, 𝑃𝑒, 𝜑)及びΘ
の教師データである．このデータセットに対してANN に

よる回帰を行う． 
機械学習においては，ANN におけるレイヤー数やユニ

ット数の様に，学習に際して事前に決定するハイパーパ

ラメータが存在する．ハイパーパラメータはその値によ

ってモデルの精度が大きく変動するものの，用いるデー

タセットやモデルによって最適な値は異なり，理論的に

これらを設計する手法は確立されていない．ハイパーパ

ラメータを決定する手法としてはグリッドサーチやラン

ダムサーチなどがあるが，近年では確立的なブラックボ

ックス関数の最適化手法であるベイズ最適化を用いたハ

イパーパラメータ決定が効率的な手法として知られてい

る．本研究においても，ハイパーパラメータの決定手法と

してベイズ最適化を用いることとした．ベイズ最適化に

よって決定するハイパーパラメータとしては，ANN にお
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ける隠れ層の数 𝑛345567，各隠れ層におけるユニット数 
𝑛8749，及び L2 正則化係数 𝜆の 3パラメータとした．隠

れ層の数，隠れ層ユニット数はANN における表現能力を

決定し，これらが増加するほど教師データへの適合性は

向上するが，同時に与えたデータへ過適合することが考

えられる．L2 正則化係数は，この過適合を抑制するL2 正

則化に用いられるパラメータであり，L2 正則化係数が大

きいほど教師データへの過適合を抑制する．それぞれの

探索範囲を表-1に示す．また，ベイズ最適化における最

大評価時間は 72時間，最大評価回数は 50 回とした．移

動無限円筒問題の数値解析結果を学習した ANN 回帰モ

デルの性能検証方法としては，総データ数が大きいこと

からデータセットを一定の比率でランダムにトレーニン

グデータセットと検証データセット及びテストデータセ

ットに分割する，Hold-out 法による検証を行う．本研究で

の各々の比率は，Training: Validation: Test = 8: 1: 1とし

た．なお，ANN の学習過程における損失関数については

RMSE 値を用いた．ベイズ最適化及びANN の学習と性能

評価の流れを図-5に示す．ベイズ最適化のアルゴリズム

によって与えられたパラメータ設定においてトレーニン

グデータセットによる学習が行われ，その後学習された

ANN の検証が検証データセットによって行われる．これ

を最大評価時間・回数の範囲内で反復し，最終的に検証結

果のRMSE が最小となったケースについてテストデータ

セットに対するRMSE を計算し，最終的な，移動無限円

筒問題に対するANN 回帰モデルの性能とする． 

表-1 ベイズ最適化におけるパラメータ探索範囲 

Parameters Range 
𝑛345567 1-5 (Integer) 
𝑛8749 100-2000 (Integer) 
𝜆 10-18-10-9  

図-4 ANN構成図 

図-5 ベイズ最適化及びANN学習と性能評価フローチャート 

２．結果及び考察

移動無限円筒問題の数値解析値を ANN によって回帰

した．はじめにベイズ最適化によって決定されたANNハ
イパーパラメータについて示す．ベイズ最適化の結果，数

値解析値に対する ANN 回帰モデルの RMSE が最小とな

ったハイパーパラメータの値は表-2 の様であった．

𝑛345567, 𝑛8749に関しては，設定した探索範囲で最大の値

を取る結果となった．このことから，学習されたANN モ

デルはトレーニングデータセットに対してアンダーフィ

ッティングの状態にあり，さらに隠れ層数とユニット数

を増加することで RMSE を ANN モデルの回帰誤差をよ

り小さく出来ることが考えられる．しかしこのハイパー

パラメータにおける ANN の性能としての RMSE は表-3

の様であり，テストデータセットに対する RMSE が

9.67 × 10/.と回帰モデルとして十分に小さい値が得ら

れている．隠れ層の数とユニット数を増加させることで，

ANN 回帰モデルによる計算時間が増大することも考え

られるため，本研究におけるANNハイパーパラメータは

この値を用いることとした．図-6 に数値解析値と ANN
回帰モデルそれぞれの𝜑 = 0, 𝑃𝑒 = (1.0 × 10/0) ×
1.11/2（上から𝑛 = 9,18,⋯99）における温度応答関数を

示す．見かけ上にも数値解析値とANN 回帰モデルによる

計算結果はよく一致している．また検証データセットに

対してのRMSE は9.70 × 10/.，テストデータセットに対

しての RMSE は9.67 × 10/.と，その差は0.03 × 10/.と
十分に小さい値である．このことから，学習されたANN
において教師データへの過適合は発生しておらず，汎化

性能についても良好であると言える．図-7に示す様に，

ANN 回帰モデルの数値解析値に対する最大絶対誤差は，

数値解析での無次元温度Θ = 1.576の点における0.0212
と十分小さい値である．また，図-8に数値解析値に対す

るANN 回帰モデルの相対誤差を示す．数値解析値がごく

小さい点において相対誤差が大きくなっているが，最大

でも相対誤差は 7.76％であり，数値解析値が 0.1以上の範
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囲では，相対誤差は最大で 2.78%であった．学習された移

動無限円筒問題の ANN モデルは十分な回帰性能を示し

た．またこの図から，トレーニングデータセット・検証デ

ータセット・テストデータセットそれぞれに対するANN
回帰モデルの残差の分布に著しい差がないことがわかり，

これによっても ANN 回帰モデルの汎化性能が得られて

いることが示されている． 
表-2 ベイズ最適化結果 

Parameters Value 
𝑛345567 5 
𝑛8749 2000 
𝜆 4.95 × 10/2:

表-3 ANN性能RMSE 

RMSE 
Validation 9.70 × 10/. 
Test 9.67 × 10/.

図-6 数値解析値とANNモデルの温度応答関数比較 

𝜑 = 0, 𝑃𝑒 = (1.0 × 10!") × 1.1#!$（上から𝑛 = 9,18,⋯99）

図-7 真値（数値解析値）に対するANNモデルの残差 

図-8 真値（数値解析値）に対するANNモデルの相対誤差 

結論

地下水流れによる影響を考慮した地中熱交換器周囲温

度の高速計算を行うため，移動無限円筒問題の有限体積

法による数値解析を行い，この数値解析計算結果を人工

ニューラルネットワークによって回帰したモデルを構築

した． 
人工ニューラルネットワークによる移動無限円筒問題

の回帰モデルは，数値解析結果に対するRMSE が無次元

温度にして 9.67×10-4であり，また最大絶対誤差は 0.0212，
数値解析値が 0.1 以上の範囲では最大相対誤差は 2.78%
であった． 
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記号 

𝐹𝑜：フーリエ数，𝑘：熱伝導率 [W m-1 K-1]，𝑛%&''()：ANN隠れ
層数，𝑛*)&+：ANN 隠れ層ユニット数，𝑃𝑒：ペクレ数，
𝑞：単位⻑さあたり放熱量	[W	m!$]，	𝑟：半径	[m]，𝑇：温度	[K]，
𝑡：時間	[s]，𝑢：流速 [m s-1]，𝛼：熱拡散率	[m,	s!$]，𝜆：L2正
則化係数，Θ：無次元温度，𝜑：⾓度 [rad] 
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