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物理法則を組み込んだ深層学習技術を用いた
不飽和土中水分移動解析

及川航貴 1,2·斎藤広隆 1

Water flow analysis in unsaturated soils using physics-informed neural networks
Koki OIKAWA1,2 and Hirotaka SAITO1

Abstract: Conventional deep learning models do not al-
ways follow physical conditions such as governing equa-
tions in their predictions. Physics-Informed Neural Net-
works (PINNs) add physical loss terms to the loss function
to evaluate whether the predictions are satisfied with the
governing equations and initial and boundary conditions,
in addition to a prediction loss term to evaluate the error
between the predictions and the training data when learn-
ing deep learning models. Conventional numerical inverse
analysis to estimate soil hydraulic properties requires ap-
propriate settings for boundary and initial conditions. One
novel example that allows more flexible condition setting
than process-based models is an inverse analysis method
using PINNs. PINNs, given training data on pressure head
and/or volumetric water content and the Richards equation
as a governing equation, can predict changes in pressure
head over time and the soil hydraulic property profiles.
This paper describes examples of PINNs used both in for-
ward and inverse analysis of variably saturated water flow
in soils. Finally, we summarize some recent studies using
PINNs in the field of soil physics and future issues.
Key Words : PINNs, Inverse analysis, Soil hydraulic prop-
erty

1. はじめに

ある土中の水分移動において任意の時間と深さにおけ
る土中水圧力または体積含水率を求めることが不飽和
水分移動解析の目的である．土中の不飽和水分移動解析
に深層学習技術を用いる場合は，時間と深さを入力する
と土中水圧力または体積含水率を出力するモデルを構築
する．一般的な深層学習では学習データと予測値との誤
差が最小となるようにモデルを構築するが，その予測値
は解析対象となる物理現象の支配方程式に従うとは限ら
ない．また，深層学習モデルは学習データに含まれない
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ような未経験事象を予測することが難しい（木村 · 桐,
2023）．そこで，深層学習モデルを構築する際に，予測
値が学習データとの誤差を評価する予測損失項だけで
はなく，支配方程式や初期 ·境界条件と矛盾しないかを
評価する物理損失項を損失関数に加えたものが Physics-
Informed Neural Networks（PINNs）である（Raissi et al.,
2019）．物理条件を与えるため，通常の深層学習と比べ
て学習データの量がより少なく，ノイズがあるような場
合でも学習できることが期待できる（Karnidakis et al.,
2021）．
一方，逆解析では，順解析のために必要な土壌の保水
性や透水性を表す不飽和水分移動特性を土中水圧力や土
の体積含水率の経時変化データから推定する．しかし，
従来の物理モデルの逆解析では現場の初期 ·境界条件や
推定値の初期値の適切な設定等が求められる．例えば
HYDRUS を用いた畑地圃場の逆解析の研究では，境界
条件や初期条件など様々な設定を条件に応じて決定する
必要があることが指摘されている（中村ら, 2006）．そこ
で，物理モデルより柔軟な条件設定が可能な技術の一例
として，土壌物理分野でも利用されている PINNs を用
いた逆解析手法がある．ここでは，一般的な不飽和水分
移動解析のための PINNs について解説し，次に PINNs
による不飽和水分移動特性の逆解析の適用例と今後の課
題をまとめる．ここで用いた PINNsのソースコードは，
本報の論文ダウンロードサイトの電子付録より利用で
きる．

2．不飽和水分移動解析のための
物理法則を組み込んだ深層学習技術とは

2.1深層学習モデル
本章では一般的な不飽和水分移動解析のための物理
法則を組み込んだ深層学習技術について解説する．入
力層，中間層，出力層からなるニューラルネットワーク
（NN）の中で中間層が 2層以上のものを用いた機械学習
を深層学習と呼ぶ（木村 ·桐, 2023）．深層学習を土壌中
の水分移動の予測に用いる場合は，深さと時間を入力層
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Fig. 1 （a）一次元の土中水圧力分布の時間変化を予測するニューラルネットワーク構造の例，（b）一次元の飽和透水係数
Ks および M-vG モデルのパラメータ（α，n）分布を予測するニューラルネットワーク構造の例．

に与えて，出力層から土中水圧力を予測するような深層
学習モデルを考える（Fig. 1a）．Fig. 1aの NNは，入力
層が 1層で 2ユニット，中間層が 4層で各 5ユニット，
出力層が 1層 1ユニットである．NNでは，あるユニッ
トの値は前の層の各ユニットの値を順伝播して決定され
る（（1）式）．ユニットの値を次の層に渡すときに活性化
関数で非線形変換する．活性化関数には主に sigmoid関
数や tanh関数が用いられる．

a[ j]i =
l

∑
k=1

(
W [ j−1]

k f (a[ j−1]
k )

)
+b[ j]i (1)

ここで，a は出力値，l は（ j− 1）層目におけるユニッ
ト数，W は重み付き係数， f は活性化関数，bはバイア
スである．誤差逆伝播法では，目的関数を最小化するよ
うに重み付き係数とバイアスを決定することで深層学習
モデルを構築する．この目的関数として，予測値と学習
データの平均二乗誤差で定義される損失関数が用いられ
る．土中水圧力を予測する場合は，以下の（2）式のよう
にある深さ，時間での正規化した土中水圧力の計測値を
学習データとし，その深さ，時間での正規化した土中水
圧力の予測値との平均二乗誤差になる．

MSEobs :=
1

No

No

∑
i=1

(
ĥ′w(z, t)−h′w(z, t)

)2

(2)

ここで，MSEは平均二乗誤差，No は学習データ数，h′w
は正規化された土中水圧力，z は深さ（cm），t は時間
（d），ˆ は変数が予測値であることを表す．

2.2物理情報を組み込んだ深層学習モデル
物理情報を組み込んだ深層学習モデルでは，支配方程
式や初期 ·境界条件が物理損失項として与えられる．損
失関数に予測損失項（学習データ）の情報が含まれる場
合は，数値解析とは異なり，すべての初期 ·境界条件を
与えなくてもよいことが特徴である．まず，初期 ·境界
条件を物理損失として実装する方法を説明する．圧力境
界条件のようなディリクレ境界条件や初期条件を損失項
として与える場合は，上述の（2）式で与える．初期条件

であれば t = 0 の土中水圧力の深さ分布を，上端の境界
条件であれば z = 0 の土中水圧力の時間変化を与える．
例えば上端が圧力境界条件であれば，z = 0 で t は任意
の時間から選んだ点（評価点）を学習データとして与え
る．上端フラックス境界条件の場合は，以下の（3）式の
ように，上端の土中水圧力の予測値から求まるフラック
ス値と与えるフラックス値との平均二乗誤差で定義され
る（Oikawa and Saito, 2024）．

MSEBC :=
1

Np

Np

∑
i=1

[
K̂(hw)

(
1+

∂ ĥw

∂ z

)
−q

]2

(3)

ここで，Np は評価点数，K は不飽和透水係数（cm d−1），
qはフラックス（cm d−1）である．土中水圧力の空間微
分および時間微分は，自動微分で高速かつ正確に計算
できる（Baydin et al., 2018）．自動微分では NN の各ユ
ニットの勾配と合成関数の微分における連鎖律から，NN
の入力値に対する出力値の勾配が求められる．
次に支配方程式に関する物理損失項については，不飽

和水分移動を対象とする場合はリチャーズ式を用いて
（Richards, 1931），（4）式で定義される．体積含水率は順
解析の場合は既知な水分保持曲線から，逆解析の場合は
逆解析した水分保持曲線から求める．

MSEPDE
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1
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Np
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− ∂
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∂ ĥw
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ここで，θ は体積含水率（m3 m−3），t は時間（d）である．
（4）式は物理損失項の評価点がリチャーズ式を満たすか
を評価するものである．物理損失項の計算に用いる評価
点は，解析対象範囲内で偏りがないようにラテン超方格
サンプリングで選ばれることが多い．Fig. 2に PINNsの
予測損失，物理損失を評価する点（z, t）を示した．縦軸
は深さ z，横軸は時間 t を表している．深さ方向の境界
が上端 · 下端境界条件（図中の □），時間 0 が初期条件
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Fig. 2 PINNsの各損失項を評価する点（z, t）．予測損失は 2
地点の経時変化データ，物理損失は対象領域からランダムに
選択した点で評価することを仮定した．

Fig. 3 PINNs による順解析時の各損失項の推移．

Table 1 PINNs の解析条件．

順解析 逆解析

λOBS 0 1
NOBS 0 10575
λPDE 1 1
NPDE 63000 8000
λini 1 0
Nini 50 0
λBC 1 1
NBC 1260 80

（図中の△）の範囲となる．学習データの例として，2点
の深さに設置した土壌水分センサーによる経時変化デー
タ（図中の ×）を用いる場合を示した．物理損失につい
ては，解析領域全体（対象とする zおよび t からできる
t−z空間）から任意に選んだ評価点（図中の●）において

リチャーズ式との誤差が評価される．PINNsの損失関数
は，以上の損失項の重み付きの和で与えられる（（5）式）．

Loss := λobsMSEobs +λPDEMSEPDE

+λBCMSEBC +λiniMSEini
(5)

ここで，λ は重みである．PINNs の最適化手法は，主
に確率的勾配降下法の一種である適応的モーメント推定
（Adaptive Moment Estimationまたは ADAM）（Kingma
and Ba, 2014）や準ニュートン法の一種である L-BFGS-B
（Byrd et al., 1995; Liu and Nocedal, 1989）が用いられる
（出口ら, 2021）．本解説で用いた ADAM は勾配の二乗
を移動平均して，パラメータをどれだけ更新するかを制
御する学習率を勾配の大きさに応じて調整することがで
きる（横山ら, 2024）．PINNsでは，学習を繰り返してモ
デルパラメータを修正するが，学習の停止条件は主に反
復回数か損失関数の閾値などで指定されるが，いずれも
問題ごとに適切な値を設定する必要がある．

3. 物理法則を組み込んだ深層学習技術による
不飽和水分移動解析の適用例

3.1順解析
PINNs のモデル構築において順解析と逆解析に本質
的な違いはないが，ここでは HYDRUSのような不飽和
水分移動の数値解析と同様に，支配方程式および初期 ·
境界条件に関する物理損失項だけで損失関数を定義し，
土壌の不飽和水分移動特性を既知とする場合を順解析と
した．順解析の例（Supplement 1）として，地下水位が
500 cmで 0.1 cm d−1 の基底流フラックス（斎藤 ·取出,
2023）があるクレイロームの均一な土層に対して，上端
に 2 cm d−1 の一定フラックス境界条件を与えた場合の
浸潤シミュレーションを示す．活性化関数は sigmoid関
数，最適化アルゴリズムは ADAM，反復回数は 20万回
として，Python の機械学習ライブラリである PyTorch
（Paszke et al., 2019）で実装した．物理条件の評価点は深
さ 0 ∼ 100 cmまで，浸潤開始後 0 ∼ 6日間の中からラテ
ン超方格サンプリングで選んだ．NN 構造を Fig. 1a に
示した．クレイロームの飽和透水係数 Ks と不飽和水分
移動特性モデルである Mualem-van Genuchten（M-vG）
モデル（van Genuchten, 1980）のパラメータはソイルカ
タログの値（Carsel and Parrish, 1988）を用いた．損失関
数の設定を Table 1にまとめた．
損失関数の推移（Fig. 3）と学習過程の土中水圧力分
布と体積含水率分布の経時変化の予測結果（Fig. 4）を
示した．学習過程の初期（Fig. 4a, b）は全てが湿潤状態
で，リチャーズ式に関する物理損失項も小さかった（Fig.
3）．その後，初期条件を満たすがリチャーズ式を満たさ
ない状態となった（Fig. 4e, f）．反復回数が 10 万回を
超えると損失関数の合計値の変化が小さくなった（Fig.
3）．最終的に得られた土中水圧力および体積含水率の予
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Fig. 4 PINNsによる順解析の学習過程の（a, c, e, g）土中水圧力分布と（b, d, f, h）体積含水率分布の経時
変化の予測値．それぞれ反復回数が（a, b）0 回，（c, d）1 万回，（e, f）2 万回，（g, h）20 万回．
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Fig. 5 PINNsによる順解析時の予測結果と HYDRUSの計算結果の比較．（a）土中水圧力分布，（b）体積
含水率分布，（c）各深さの土中水圧力の経時変化，（d）体積含水率の経時変化．

測値は，同じ解析条件の HYDRUSの順解析と同様の結
果であった（Fig. 5）．物理条件を与えていない 100 cm
以深および 6日以降も HYDRUSと大きな誤差はみられ
ず，いわゆる「外挿」に相当する解析にも適用できる可
能性が示唆された．
既往研究では，PINN による順解析は少なくない．

Yang and Mei（2022）は体積含水率表記のリチャーズ式
を組み込んだ PINNsを用いて，上端 ·下端ともに一定体
積含水率条件の一次元の鉛直浸潤現象を順解析した．均
一なローム質土壌を対象として，支配方程式および初期
· 境界条件といった物理損失項のみを損失関数として深
層学習モデルを構築して，従来の数値解析および実測値
と矛盾しない体積含水率の予測値が得られた．伊藤 ·酒
匂（2022）では，土柱法の保水性試験における不飽和浸
透挙動の順解析に PINNs を用いた．学習データを与え
ずに支配方程式および初期 ·境界条件だけを損失関数と
したモデルは，2つの位置の体積含水率の経時変化デー
タを予測損失項として与えたモデルと比べて，物理損失
の評価点を多く設定しなければ高精度の予測結果が得ら
れなかった．しかし，物理損失の評価点を多くすること
は深層学習モデルの学習過程の計算コストが増大するこ
とにつながる．したがって，順解析の場合は一般的に計
算効率の点で従来の物理モデルに対して PINNs の優位

性はあまりない．ただし，構築された深層学習モデルは，
従来の数値解析とは異なり，任意の深さ，時間の入力値
に対して高速に出力値（予測値）を求めることができる．
また，後述する逆解析では従来の物理モデルに対して柔
軟な条件設定が可能といった優位性がある．Wang et al.
（2023）は，一次元の水 ·熱移動を解析するために，物理
損失としてリチャーズ式と熱移流拡散方程式の複数の物
理条件を与えた Multiphysics-Informed Neural Networks
（マルチ PINNs）を提案した．土中の水分移動のみなら
ず溶質やガス移動を考慮する場合，それらの同時移動解
析にはマルチ PINNsの構築が必要となる．

3.2逆解析
次に土中水圧力や体積含水率の経時変化データから，
飽和透水係数 Ks と不飽和水分移動特性モデルであるM-
vGモデルのパラメータを推定する PINNsについて解説
する．この過程は，いわゆる逆解析に相当するものであ
る．逆解析の例（Supplement 1）として，上述した順解析
と同様の浸潤シミュレーションを対象として，HYDRUS
の計算結果の中から土壌水分センサーでの測定を模して
6点（深さ 10，20，40，60，80，100 cm）の土中水圧力
の経時変化データと 3点（深さ 0，30，70 cm）の体積含
水率の経時変化データ（Supplement 1）を予測損失項の
評価に用いた（Table 1）．順解析と同様に，地下水位が
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Fig. 6 PINNs による逆解析時の各損失項の推移．

500 cmで 0.1 cm d−1 の基底流フラックスがあるクレイ
ロームの土層に対して，上端に 2 cm d−1 の一定フラック
ス境界条件を与えた場合の浸潤シミュレーションを解析
対象とした．逆解析の対象となるクレイロームの深さ方
向の飽和透水係数 Ks および M-vG モデルのパラメータ
（α , n）分布および一般には求められない高密度の初期値
の深さ分布（初期条件）は未知とした．NN は，時間と
深さを入力値として土中水圧力を予測する NN（Fig. 1a）
と，深さを入力値として飽和透水係数 Ks および M-vG
モデルのパラメータ（α , n）を予測する NN（Fig. 1b）
の 2 つを用いた．Fig. 1 の例では飽和透水係数 Ks およ
び M-vG モデルのパラメータ（α , n）を均一としたが，
NNではこれらのパラメータを深さ方向の分布として予
測するモデルとした．また活性化関数は sigmoid 関数，
最適化アルゴリズムは ADAM，反復回数は 20万回とし
て，PyTorch で実装した．物理条件の評価点は深さ 0 ∼
100 cm まで，浸潤開始後 0 ∼ 8 日間の中からラテン超
方格サンプリングで選んだ．学習過程での損失関数の推
移をみると，最初は予測損失項が支配的で，一時的に物
理損失項が大きい状態となり，最終的に全ての損失項が
収束する（Fig. 6）．土中水圧力および体積含水率の予測
値は，同じ解析条件の HYDRUSと同様の結果であった
（Fig. 7）．ただし，初期値の深さ分布を与えていないた
め，初期の上端付近の土中水圧力を過大評価してしまっ
ている．これは，少し濡れている状態からの浸潤現象の
方がリチャーズ式に関する物理損失項が小さくなるため
と考えられる．深さごとに得られた飽和透水係数 Ks お
よびM-vGモデルのパラメータ（α , n）分布の予測値は
深さ方向に均一とした真値と同様の結果であった（Fig.
8）．このように，PINNsを使って，浸潤過程の土中水圧
力の変化から，飽和透水係数 Ks および M-vG モデルの

パラメータ（α , n）を逆解析より推定することができる．
次に PINNs モデルを用いた土の水分移動パラメータ
の逆解析について，既往研究をいくつか紹介する．福永
ら（2023）は土柱法による保水性試験において，土柱内
2点の位置の体積含水率の経時変化データを予測損失項
として，PINNsモデルの構築と同時に均一な豊浦砂また
は東俣シラス土層の Ks および M-vG モデルのパラメー
タ（α , n）を逆解析より推定した．同様に Depina et al.
（2022）は均一なノルウェーのモレーン土を模した混合
土のカラムの浸潤試験の 6点の位置の体積含水率の経時
変化を学習データとして，Ks およびM-vGモデルのパラ
メータ（α , n）を逆解析より推定した．
不飽和水分移動特性の一つである水分保持曲線そのも
のを予測する研究も行われている．Bandai and Ghezze-
hei（2021）は，均一な 1次元のローム質土壌内の浸潤を
解析対象として，深さと時間から土中水圧力を予測する
NNに加えて，この NNで予測された土中水圧力の絶対
値の対数値を入力値として不飽和透水係数と体積含水率
（すなわち不飽和透水係数と水分保持曲線そのもの）を
予測する NN を用いた．損失関数は等間隔の 10 点の体
積含水率の経時変化データとの予測損失項とリチャーズ
式の物理損失項から定義された．そして，20 cmの均一
な土層の不飽和水分移動モデルを構築した．Bandai and
Ghezzehei（2022）は，2 層の成層土壌内の浸潤を対象
として，同様に均一土壌からなる上層と下層をそれぞれ
NNで体積含水率，不飽和透水係数モデルおよび水分保
持曲線を予測した．これらの PINNs では既存の不飽和
水分移動特性モデルを使うことなく，不飽和透水係数と
水分保持曲線そのものを求めている．また，上端の時間
変化するフラックス境界条件を与えることなく，予測損
失項とリチャーズ式に基づく物理損失項から損失関数を
定義している．一方，Oikawa and Saito（2024）は，深
さを入力値として Ks および M-vG モデルのパラメータ
（α , n）分布を出力（予測）する NN（Fig. 1b）と，深さ
と時間から土中水圧力を予測する NN（Fig. 1a）からな
る PINNsを用いて，上層 ·下層ともに 50 cmの成層土壌
の浸潤シミュレーションを解析した．学習データは 6点
の深さ（10, 20, 40, 60, 80, 100 cm）の土中水圧力と 3点
の深さ（0, 30, 70 cm）の体積含水率の経時変化データを
与えた．6種類の成層土に対して，Ks およびM-vGモデ
ルのパラメータ（α , n）分布を最適化した．構築された
深層学習モデルは，任意の深さと時間から土中水圧力お
よび任意の深さから Ks および M-vG モデルのパラメー
タ（α , n）分布を予測できる．したがって，PINNsモデ
ルを構築することは，学習データや物理条件と矛盾しな
い不飽和土壌水分移動特性を逆解析より推定することと
解釈できる．また逆解析に PINNs を利用する利点とし
て，二次元非圧縮性流れを対象として，強いノイズを含
む速度と圧力のデータから流体の密度や動粘性係数を逆
解析した例において，物理損失項の重みを予測損失より
等倍から 9倍程度まで大きくした場合は高精度な逆解析
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Fig. 7 PINNsによる逆解析時の予測結果と HYDRUSの計算結果の比較．（a）土中水圧力分布，（b）体積
含水率分布，（c）各深さの土中水圧力の経時変化，（d）体積含水率の経時変化．

Fig. 8 PINNs による飽和透水係数 Ks および M-vG モデルのパラメータ（α , n）の予測結果と真値の比較．

が可能であることが報告されている（出口ら, 2021）．

4. 物理法則を組み込んだ深層学習技術の課題

PINNsは物理情報を物理損失項として損失関数に与え
るが，学習過程で必ずしも予測損失項と物理損失項がと
もに最小化するとは限らない．学習の成否に大きな影響
を与える損失関数の重み付けや NNの構造，学習の停止
条件などのハイパーパラメータは経験的に決定されてい
る研究が多い．特に学習結果に大きな影響を与える損失
関数の重み付けの決定方法は活発に研究が進められてい

るが（Kendall et al., 2018; Misra et al., 2016），あらゆる
損失関数に適用できる一般的な方法はまだ確立されてい
ない．
現場データへの応用のためには，PINNsを 2次元や 3
次元に拡張する必要がある．ニューラルネットラークの
構造としては，たとえば 2次元であれば入力値にもう 1
つ空間座標が加えられるだけで容易に作成できる．しか
し，精度の良いモデルを構築するためには，高密度で土
中水圧力や体積含水率の空間データを与え，多くの評価
点で物理損失を評価することが必要となり，計測や計算
コストの大幅な増大が課題となる．
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5. おわりに

土中水圧力や体積含水率を学習データとして与えた従
来の深層学習モデルは予測値が支配方程式などの物理条
件に従うとは限らない．そこで，深層学習モデルに物理
情報を組み込んだ PINNs は学習データと予測値との誤
差である予測損失項と，予測値が支配方程式や初期 ·境
界条件を満たすか評価する物理損失項からなる損失関数
を最小化するようにモデルを構築する．そのため，本質
的に順解析と逆解析の違いがなく，学習されたモデルは
深さと時間から土中水圧力または体積含水率を，深さか
ら不飽和土壌水分移動特性を予測することができる．そ
のため，従来の数値解析による逆解析とは異なり，初期
· 境界条件の適切な設定などが必須ではない．本論文で
は，クレイロームの浸潤現象を対象として順解析と逆解
析の例から，PINNs の構造や実装方法について解説し
た．そして，既往研究から土壌物理分野における PINNs
の課題をまとめた．　
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要 旨

従来の深層学習モデルを用いた物質移動現象の解析では，予測値が支配方程式などの物理条件に従うと
は限らない．そこで，深層学習モデルを構築する際に，予測値と学習データとの誤差を評価する予測損
失項だけではなく，支配方程式や初期・境界条件と矛盾しないかを評価する物理損失項を損失関数に加
えたものが Physics-Informed Neural Networks（PINNs）である．従来の数値解析による不飽和土壌水分
特性の逆解析は，境界条件や初期条件などの適切な設定が求められる．そこで，柔軟な条件設定が可能
な技術の一例として， PINNsを用いた逆解析手法がある．土壌水分に関する学習データとリチャーズ
式を物理損失項で与えた PINNsは，土壌水分分布の経時変化や不飽和土壌水分移動特性の分布を予測
できる．本解説では，PINNsによる不飽和水分移動の順解析および逆解析の例を示した．最後に PINNs
を用いた土壌物理分野の既往研究の成果と今後の課題をまとめる．
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