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1. はじめに
2016 年 8 月の北海道豪雨災害は，北海道東部を中心に，
全道各地で記録的な大雨となり，道内各地で甚大な被害が
発生した．特に，北海道東部の常呂川では，下流部の上川沿
地点と太茶苗地点で，計画高水位を超過，観測史上最高水位
を記録した 1)．このような災害時の防災・減災対策のため
のソフト面の対策の一つとして，対策に当てられる時間で
ある，LT(Lead Time)を十分に確保した，水位予測システ
ムの構築が求められている 2)．
現在，実際の業務に用いられている水位予測手法の貯留
関数モデル 3) は，最適なパラメータの設定が困難であり，
予測の過程に変換誤差などが指摘されている 4)．これらの
問題点を解決するため，高度な統計モデルを作成する，機械
学習技術を用いた河川の水位予測が提案されている 5, 6, 7)．
しかし，これらで利用する学習アルゴリズムは時系列処理
に適した構造となっていない．本研究では，時系列を考慮し
た学習が可能な，RNN(Recurrent Neural Network; リカレ
ントニューラルネットワーク)による，水位予測を行った．

2. 水位予測へのリカレントニューラルネットワークの適用
RNN はニューラルネットワークの構成法の一つであり，
一般的なニューラルネットワークを拡張し，時系列情報を
扱える構造にしたものである．RNNを用いることで，並び
に規則性やパターンのあるデータの時系列情報を適切にモ
デル化できる．水位相関法は上流と下流の水位に相関関係
があることに着目している．これは複数地点の水位情報に
よる規則性を持った情報の時系列データであり，RNNでモ
デル化することが可能である．

3. 予測性能評価実験
RNN を用いて 2015 年末までの約 18 年間の水位データ
を学習したモデルを作成し，2016年の観測データによる水
位予測を行い，性能評価を行う．

3.1 対象河川・対象地点
対象河川，予測地点は，岡崎らの検討 7) と同様に北海道
東部を流れる一級河川の常呂川と，その下流部の上川沿地
点とした．図-1 に対象河川の概略図と水位観測所を示す．
上川沿地点は 2016 年豪雨の際，計画高水位の 8.45m を超
える，観測史上最高水位の 8.88mを観測した．
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図-1 対象河川の概略図と水位観測所

表-1 評価実験の設定

トレーニングデータ 1998年 1月–2015年 12月
テストデータ 2016年 1月–2016年 10月

LT 6時間，12時間
性能評価指標 RMSE

表-2 モデルの入出力要素

LT 入力出力
6時間 図-1に示す各観測地点

上川沿地点予測水位 6, 7, . . . , 10時間前観測水位
12時間 図-1に示す各観測地点

上川沿地点予測水位 12, 13, . . . , 16時間前観測水位

3.2 実験条件
表-1に評価実験の設定，表-2に RNNモデルの入出力要
素を示す．本稿では，水位相関法と同様に計測水位を入力
させ，予測水位を出力するモデルとした．水位データは，水
文水質データベース 8) より，1998年 1月–2016年 12月の
データのうち，学習データの最高水位を超える水位であっ
ても，適切に予測可能であるか評価するため，閉局期間を
除く，1998 年 1 月–2015 年 12 月を学習データとして，統
計モデルを生成し，2016年 1月–10月をモデル評価のテス
トデータとした．LT は，十分に長い，6時間と 12時間と
し，水位予測モデルの予測性能の評価指標は，RMSE(Root

Mean Squared Error; 平均二乗誤差平方根)を用いた．
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図-2 実験結果 (2016年 8月 3日–2016年 9月 14日)

3.3 RNN の設定
本稿では，RNNの一つである，LSTM(Long Short-term

Memory) 9)を用いた．ネットワークの構成は，ノード数 30

の入力層，予備実験によりノード数を 1200～16に決定した
7 層の隠れ層，1 ノードの出力層の全結合ネットワークで，
隠れ層の活性化関数には ReLU，出力層では恒等関数を用
いた．モデルの学習には，バッチサイズを 12としてバッチ
単位にパラメータを最適化した．最適化関数にはパラメー
タの勾配の 1 次，2 次モーメントから更新する Adam 10)

を用いた．学習回数であるエポック数は固定せず，Early

Stopping を用いて損失関数の値が 5 エポック改善しなく
なった時点で学習を打ち切った．

3.4 結果と考察
図-2に，評価実験の結果のうち，高水位を記録した，2016
年豪雨の期間 (2016 年 8 月 3 日–9 月 14 日) の水位ハイド
ログラフを示す．図中の青色の破線は観測水位，橙線は LT

が 6時間の予測結果，緑線は LTが 12時間の予測結果であ
る．LTが 6時間，12時間のどちらも，水位の傾向を捉えて
いる．しかし，観測水位のピーク時，予測水位は観測水位
より低く，8月 20日 18時の LTが 6時間の結果は，8.49m
と，学習データ中の最高水位である，8.48m をわずかに上
回った程度であった．実際に計測された水位データによる
RNN統計モデルは，学習データ中の最高水位を超える水位
についての予測精度向上が今後の課題である．
表-3 に，作成した統計モデルの RMSE を示す．表中の

RNNは提案モデル，RFは岡崎ら 7) の Random Forest法
による予測モデルの結果である．2016 年豪雨では，LT が
6時間のとき，提案 RNNモデルの RMSEが 0.19mと最小
になった．RFモデルでは，入力要素に水位，観測雨量，予
測雨量，ダム放流量，水位差分を用いているが，提案 RNN

モデルは水位のみであり，RFモデルの LTが 6時間のとき
の 54 次元，12 時間のときの 60 次元と比較し，36 次元と
少ない入力次元数でより RMSEが小さい予測結果が得られ
た．特に水位以外のデータを扱わないことは，災害時のネッ
トワークトラブルに対してより頑健であり，有効である．

表-3 性能評価実験の結果 (RMSE)

LT 手法 テストデータの期間
2016年 1月–10月 2016年豪雨

6時間 RNN 0.09m 0.19m

RF 7) 0.44m

12時間 RNN 0.22m 0.49m

RF 7) 1.04m

4. まとめ
本稿では，常呂川を対象とし，上川沿地点を予測対象と
して，約 18年間の水位データを学習させた RNNモデルに
よる，予測性能評価実験を行った．その結果は，2016年豪
雨期間に対し，LTが 6時間のとき，RMSEは 0.19m，LT

が 12 時間のとき，RMSE は 0.49m であった．LT が 6 時
間，12時間ともに，先行研究と比較して優れており，LTを
考慮すれば，防災・減災上，十分な結果が得られた．本稿で
は，上流に水位観測所が 5 箇所ある上川沿地点で評価実験
を行ったが，今後は上流部などでの予測精度について，評価
する必要がある．
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