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砕波現象 に対 するニ ューラルネ ットワークの構築

Neural Network Modeling of Breaking Wave

李 光浩1・水谷法美2・ 藤井俊明3

Kwang-Ho LEE, Norimi MIZUTANI, Toshiaki FUJII

Wave braking is one of the most complex and important phenomena in the coastal engineering. For this reason, various
empirical formulas based on the linear statistical approach have been developed to estimate breaking height and water
depth, called to breaker index. This study presents an artificial neural network (ANN) model as an alternative method for

predicting breaker index on a gravel and sandy beach. The published available experimental data for sandy beach is used
as input system. Further, hydraulic model experiments are performed to obtain the experimental data for gravel beach.
A fundamental three-layered feed forward type of network trained using the usual back-propagation training is developed
to obtain breaker index from the input of the deep water height, wave period and sea bed conditions. The predicted break-
ing height and water depth confirmed usefulness of the proposed ANN model for the application of breaking wave.

1.　は じ め に

浅水変形により波が砕ける砕波現象は,波 力や漂砂移動

による海岸侵食など海岸工学上での様々な問題と密接に関

連する物理現象の一つであり,砕 波水深や砕波波高は海岸

や港湾の構造物を計画 ・設計する上で重要なパラメータと

なる.ま た,潮 位差の大きな海岸においては,地 下水面と

海面との位置関係によって波浪場の特性は大きく変化する

ことが予想される.特 に,透 水性の高い礫浜海岸では前面

の波浪場は前浜の地下水位の影響を受けやすいことが指摘

されており(Leeら,2007),地 下 水位の影響を含めた砕波

現象の検討が必要である.こ れまで,砂 浜海岸に対 しては

水理模型実験により砕波波高や砕波水深などの砕波指標を

評価する式が多数提案されている.例 えば,Rattanapitikon・

Shibayama(2006)は26の 論文,報 告より得た695ケ ースの

砕波データを検討し,底 面勾配の影響を含む新たな砕波指

標式を提案 している.ま た,合 田(2007)は これまでに報

告されている砕波に関する研究を取りまとめ,新 たな修正

砕波指標式を提案するとともに,実 務ならびに研究に使用

可能な規則波と不規則波の砕波統計量の整備を行っている.

しかし,礫 浜海岸に対して適用可能な評価手法は提案され

ていないのが実状である.

一般に
,砕 波現象の評価には底面勾配や沖波波高から砕

波指標を求める線形的な手法が用いられてきているが,砕

波は非線形性の強い複雑な現象であり,非 線形的な手法を

用いて評価することが望ましいと考えられる.そ こで,本

研究ではニューラルネットワークを砕波現象に適用するこ

ととした.ニ ューラルネットワークは初めて理論的に体系

化された非線形近似手法として高 く評価され,様 々な分野

で広 く用いられており,近 年海岸工学分野への適用も進ん

でいる(例 えば,間 瀬 ら,2007;加 藤 ら,2007).そ の中

で,Deo・Jagdale(2003)は ニ ューラルネットワークを砕

波現象に適用 し,こ れまで用いられてきた経験的な手法に

比べ良好な結果が得 られることを示 している.し か し,既

往の研究による礫浜の砕波データはほとんどなく,礫 浜海

岸と砂浜海岸を対象にニューラルネットワークが砕波現象

に適用された例はない.

そこで,本 研究では,地 下水位が礫浜の砕波現象に及ぼ

す影響を検討するため,礫 浜を対象に斜面背後での水位を

強制的に上昇させることにより斜面内からの滲出流を変化

させた水理模型実験を行い,砕 波水深と砕波波高を測定す

る.そ して,砕 波現象に対するニューラルネットワークの

適用性を検証するために,測 定した砕波データと既往の砂

浜を対象とした砕波データを入力データとして用いたニュー

ラルネットワークを構築することを目的とする.

2.　水 理模型実験 の概 要

(1)　実験装置

水理模型実験は,名 古屋大学大学院工学研究科の長さ30

m,幅0.7m,高 さ0.9mの 片面ガラス張り二次元造波水路

を用いて行った.造 波水路の一端にはピストン型造波装置

が備えられている.ま た,水路内の岸側に中央粒径d50=5mm,

比重2.65の 礫 を敷きならして,勾 配1/7の 移動床斜面を製

作した.実 験中の水位を一定に保っため,板 で仕切りを作

ることにより水槽を幅0.3mと0.4mに 分割 した.ま た,

地下水位を考慮するため,斜 面背後にアクリル製水槽を設

置し,ポ ンプによる注 ・排水を行なうことにより地下水位

を操作するとともに水槽内で水を循環させた.斜 面とアク
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リル製水槽とは底質と比べて十分に細かい目の網によって

接 しているため斜面からアクリル製水槽への底質の移動は

なく,ま た,水 の移動が妨げられないように配慮している.

本研究で用いた実験装置の概要を図-1に 示す.

(2)　実験条件および実験方法

実験では静水深hを40.0cmで 一定 とし,波 高Hを 約3.0

cmか ら約8.0cmの11種 類,造 波板の押し出す周期Tを1.0

sか ら2.0sの11種 類,斜 面背後の水位 と静水深の差を

0.0cm,7.5cm,12.5cm,17.5cmの4種 類ずっ変化させて,

計484ケ ースの実験を行った.実 験中は,高 速度 ビデオカ

メラ(DITECT製HAS-500)を 用 いて砕波点近傍(汀 線よ

り沖側に10cm～80cm)を200fpsで 撮影 した.そ して,図

-2に 示すように砕波水深h
bと 砕波波高Hbを それぞれ定義

し,画 像解析から求めた.

3.　ニ ューラルネ ッ トワー ク

(1)　ニューラルネットワークの概要

ニューラルネットワークとは生態の神経細胞(ニ ューロ

ン)を 模擬した人工の素子を相互に接続して構成されるネッ

トワークのことである.素 子間には生体のシナプス結合に

類似した相互作用が導入されており,各 シナプスには重み

係数が割り振 られている.ニ ューラルネットワークの最大

の特徴として非線形性が取り上げられ,初 めて理論的に体

系化され,本 格的,広 範に利用されるようになった非線形

近似手法として高く評価されている.ま た,必 要 とされる

機能を訓練に基づき自動形成する学習能力も重要な特徴の

一つである.

(2)　入力データとデータの基準化

ニューラルネットワークによる砕波予測を行なうための

入力データとしては,礫 浜を対象とした本実験484ケ ース

のうち砕波データが得られた469ケ ースに砂浜を対象とし

た既往の実験による345ケ ースの砕波データを加えた計814

ケースとした.な お,砂 浜の実験データはDeo・Jagdale

(2003)お よび既往の実験データを取 りまとめたSmith・

Kraus(1990)か ら得た.ま た,入 力変数として入射波周期

T,沖 波波高H0,底 面勾配m,斜 面の空隙率voidお よび斜

面背後での水位差△hを用い,砕 波波高Hbお よび砕波水深

図-1　 実験装置

hbを 出力した.ニ ューラルネットワークに用いた入出力変

数の概要を表-1に 示す.ニ ューラルネットワークは主に学

習段階と評価段階に分けられる.学 習段階では訓練データ

を用いてネットワークを訓練 し,評 価段階では全データか

ら訓練データを除いた評価データを用いて,訓 練したネッ

トワークが未知の入力に対 してもよい予測結果を示すかど

うか(汎 化能力)を 評価する.本 研究では,訓 練データと

評価データをそれぞれ407ケ ースに無作為に分割 し予測を

行った.

本研究ではニューラルネットワークの活性化関数として

シグモイド関数を用いるため,そ の出力は0～1の 範囲とな

る.ま た,入 力データとして入射波周期や沖波波高といっ

た次元の異なる変数を用いるため,入 力データをそのまま

用いると各変数の変動の特徴を正確に学習できない可能性

がある.そ のため,本 研究では加藤ら(2007)に 倣い,式(1)

を用 いて基準化を行 った.

(1)

こ こに,x':基 準 化 され た デ ー タ,x:基 準 化 を行 な うデ ー

タ,xmax,xmin:各 デ ー タの最 大 値 と最 小値 で あ る.式(1)で

は入 力 デ ー タが0.1～0.9の 範 囲 とな るよ うに基 準 化 を行 っ

て い る.

(3)　ニ ュー ラル ネ ッ トワー クの 構築

本 研 究 で は,入 力 層,中 間 層,出 力 層 の3層 で構 成 さ れ

る階 層型 ニ ュ ー ラル ネ ッ トワー クを用 い た.各 層 に はニ ュー

表-1　 入 出力変 数 の概 要

図-2　 砕波波高と砕波水深の定義
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ロンと呼ばれる素子が配置されており,1つ 前の層の出力

の重み付け総和から閾値を差 し引いた値が次の層の素子に

入力され,非 線形活性化関数に応じた値が出力される.本

研究では非線形活性化関数として式(2)に示すシグモイド関

数を用いた.

(2)

(3)

ここに,f(Sj):j番 目の素子の出力値,Sj:j番 目の素子への

重み付け総和,N:前 層の素子数,wij:重 み係数,xi:入 力

値,θj:閾 値である.な お,閾 値を取り扱うために,中 間

層と出力層に対 して常に1の 値を入力するバイアスを設け

ている.ま た,訓 練の開始時に与える重みの初期値には,

0～1の 値を無作為に与えた.学 習方法として,階 層型ニュー

ラルネットワークに対 して一般的に用いられている誤差逆

伝播法(Back Propagation training method)を 採用した.誤

差逆伝播法は,入 力時に目標値(教 師信号)を 与え,式(4)

に示 す予測値と目標値の誤差評価尺度が小さくなるように

順次重みを調整 していく学習法である.

(4)

ここに,E:誤 差評価尺度,nout:出 力層の素子数,tn:目

標値(教 師信号),on:ニ ューラルネットワークの予測値

である.

ニューラルネットワークでは中間層の素子数が少ないと

学習時間は早くなるが,入 力の特徴を正確に把握すること

ができない可能性がある.逆 に,素 子数が多いと学習時間

が長くなり,余 計なノイズまで学習してしまうことがわかっ

ている.そ のため,中 間層の素子数を決定することはネッ

トワークの構築において極めて重要である.し かしなが ら,

中間層の素子数を決定する方法は確立されておらず,試 行

錯誤的に決定する方法が一般的に用いられている.本 研究

でも,式(6)に 示 す二乗平均平方根誤差(RMSE)を 用 いて

NUMBER OF HIDDEN NEURONS

図-3　中間層の素子数とRMSEの 関係

試行錯誤的に中間層の素子数を決定することとした.

(6)

ここに,Ntest:評 価 データ数である.図-3は 中間層の素子

数を変化させたときの砕波水深および砕波波高に対する

RMSEで あ る.同 図より,RMSEは 中間層の素子数が少な

いと増加 し,あ る程度多くなると安定していることがわか

る.そ こで,中 間層の素子数が多 くなるとニューラルネッ

トワークの複雑性が増すことを考慮し,中 間層の素子数は

6個 とした.最 終的に構築した階層型ニューラルネットワー

クの概要を図-4に 示す.

(4)　入力データの取り扱い

ニューラルネットワークでは,砂 浜海岸 と礫浜海岸の砕

波データのような傾向の異なるデータを同時に用いた場合

でも,未 知の入力に対 して良好な予測結果を示すことが求

められる.そ こで,本 研究では以下に示す3通 りの方法に

よりニューラルネットワークの予測を行 った.

a)　礫浜と砂浜の砕波データを両方用いて予測を行う(Case1).

この場合,入 力変数は周期T,沖 波波高H0,底 面勾配m,

斜面の空隙率voidお よび斜面背後での水位差△hである.

b)　礫浜の砕波データのみを用いて予測を行 う(Case2).こ

の場合,入 力変数は周期T,沖 波波高H0お よび斜面背後

での水位差△hである.

c)　砂浜の砕波データのみを用いて予測を行 う(Case3).こ

の場合,入 力変数は入射波周期T,沖 波波高H0お よび底

面勾配mで ある.

4.　ニ ューラルネ ッ トワークの予測結果

図-5はCase1の ニ ューラルネットワークによる砕波波高

と砕波水深の予測値(縦 軸)と 実験値(横 軸)を 比較 した

ものである.な お,図 中のR2は式(7)で定義される決定係数

である.

図-4　 階層 型 ニ ュー ラルネ ッ トワー ク
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(7)

ここに,Omean:予 測値の平均である.図-5か ら,砕 波水深 ・

砕波波高とも決定係数が0.9を超えており,ニ ューラルネッ

トワークはかなり精度良 く予測できていることが確認でき

る.ま た,礫 浜の予測結果が砂浜の予測結果に比べて決定

係数が高いことや砕波水深の方が砕波波高に比べて決定係

数が高いことがわかる.

つ ぎに,図-6に 礫浜に対する予測結果を斜面背後の水位

差ごとにプロットしたものを示す.な お,李 ら(2008)に

より斜面背後の水位差が大きくなると砕波点が沖側に移動

し,砕 波水深が増加するとともに砕波波高が減少すること

が確認されている.同 図より,斜 面背後の水位差が小さい

と決定係数が高 くなる様子が認められる.こ れは,水 位差

が大きいほど斜面内からの滲出流が強 くなるため,波 が不

安定になることに起因すると考えられる.な お,図-6(a)

では△h=0.0cmの 方 が△h=7.5cmよ り,図-6(b)で は△h

-7 .5cmの 方が△h=12.5cmよ り決定係数が小さくなって

いるため,今 後検討する必要がある.

図-7,8はCase1の 礫浜および砂浜の予測結果とCase2の

礫浜の予測結果およびCase3の 砂浜の予測結果を比較 した

ものである.図-7か ら,Case1はCase2よ り僅かながら決定

係数が小さいものの,予 測結果にほとんど差がないことが

わかる.ま た,図-8で はCase1の 方がCase3よ りも決定係数

が高 くなっており,砂 浜と礫浜のデータを同時に用いて予

測を行っても精度の良い結果が得られることがわかる.

以上のことから,ニ ューラルネットワークは礫浜と砂浜

の砕波データを同時に用いても精度良く予測できる可能性

が高 く,ま た,周 期T,沖 波波高H0お よび海底勾配mな ど

の入力変数を無次元化することなくそのまま入力すること

ができるため,砕 波予測に対 して非常に有用なツールとな

りうると判断される.

(a)　砕波水深 (b)　砕波波高

図-5　 実 験値 とニ ュー ラルネ ッ トワー ク予 測値 の関係(Case1)

(a)　砕波水深 (b)　砕波波高

図-6　地下水位を変化させたときの礫浜に対する予測結果(Case1)
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(a)　砕波水深 (b)　砕波波高

図-7　 礫浜 と砂 浜(Case1)と 礫 浜 のみ(Case2)の 比較

(a)砕波水深 (b)砕波波高

図-8　 礫 浜 と砂浜(Case1)と 砂浜 の み(Case3)の 比較

5.　お わ り に

本研究では,地 下水位の影響を考慮した礫浜の砕波デー

タと既往の実験による砂浜の砕波データを用いて,砕 波波

高と砕波水深の予測を行うニューラルネットワークを構築

した.本 研究で得られた主要な結論を以下に要約する.

1)礫浜 と砂浜を対象に,ニ ューラルネットワークによる砕

波波高および砕波水深の予測値と実験結果を比較したと

ころ,両 者は良好に一致した.

2)構 築 したニューラルネットワークでは地下水位の影響を

含めても良好な予測が可能である.

3)本 実験では底面勾配を固定 して行ったため,今 後底面勾

配を変えた実験を行い,デ ータを拡充する必要がある.
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