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１．背景と目的  

 河川工事において，河川水位を早い段階で予測して関係者に周知することは安全管理や工程管理，コスト管

理の面で重要となる．例えば出水対策で複数重機の移動や大量の資材養生などが必要な場合，十数時間前に出

水対策を開始できることが望ましい．著者らは工事地点の河川水位を予測し，現場で設定した危険水位を超え

る水位を予測した場合に関係者にメールや WEB で配信する出水警報システムを開発し運用している 1)．本シス

テムは回帰モデル，数値モデル，累積雨量モデルの 3 つの予測モデルにより工事地点の水位を数時間～十数時

間前に予測（リードタイム）するものである．本システムの特徴は，いずれかのモデルがトラブルにより停止

してもほかのモデルが稼働しており出水予測が継続する「ロバスト性」を有している．本モデルの課題は，予

測モデルごとに予測水位が異なり,出水の有無判断に迷う場合があることである．この場合,河川工事の担当者

は過去の経験を踏まえて退避行動の準備や出水時の対策を進めている．また，予測地点より上流に水位観測所

がなく回帰モデルや数値モデルを構築できない場合がある．そこで雨雲画像のみで出水の有無のみをニューラ

ルネットワーク（NN）で判断するモデル（以下，出水判断モデル）を構築した 2)．本稿では北海道の石狩川の

月形観測所（図１）を予測地点として 2008～2016 年における出水有無の判断を行ったので報告する． 

２．出水判断モデルを用いた予測方法 

 出水判断モデルは，雨雲画像から流域内における雨雲の重心座標

（X,Y）と原点から重心座標までの距離（L），流域内の雨量（R）を

求め，NN により対象地点の出水の有無のみを予測するものである．

予測対象地点は石狩川の月形観測所とし，2008～2016 年の各年にお

ける出水の有無を予測した．出水とは，月形観測所の水位が

E.L.+7.0m を超え，過去 1 時間および 2 時間前よりも水位が上昇し

ている場合とした．出水イベントを調べてたところ全16回（図３ ①

～⑯）であった．学習データには過去 10 年分の水位の出水判断結

果と上記X,Y,L,Rの組み合わせ（ただし予測する年のデータは除く）

を用いた（図２）．その他の設定項目として，中間層のノード数は

40，学習回数は 100 回,500 回,1000 回,2000 回とした． 

 

 

0
2
4
6
8

10
12
14
16

2008/1/1 2008/12/31 2009/12/31 2010/12/31 2011/12/31 2012/12/30 2013/12/30 2014/12/30 2015/12/30 2016/12/29

観
測
所
⽔
位
（

E.
L.
m
）

危険⽔位
（E.L.+7.0m）

①
② ④

③ ⑤
⑥ ⑦

⑧

⑨
⑩ ⑪ ⑫

⑬
⑭ ⑮ ⑯

 
図３ 2008～2016 年の月形観測所における水位変化 

 
図１ 石狩川の位置 

 
図２ 雨雲画像の重心と雨量の例 
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３．予測結果 

図４に出水判断モデルの予測結果を学習回数ごとに示す．

学習回数が増加すると事前（1 時間以上前）に出水を予測でき

たイベントは増加し（青，緑），例えば学習回数が 100 回では

4 イベント，学習回数が 2,000 回では 10 イベントとなった．

また実際は出水したものの予測結果が出水無しと判断した

「見逃し」は学習回数の増加とともに減少し，学習回数 100

回で 10 イベントだったが学習回数 2,000 回で 5 回となった．

図５は予測結果の一例であり，図５(a)は実際に出水したとき

に予測結果も出水していた事例を示している．図５(b)は「見

逃し」と判断した事例であり，各学習回数とも出水を予測で

きなかった．また図５(c)では実際に出水しなかったが，予測

では出水有と判断した「空振り」の事例である．  

３． 見逃し・空振りの発生要因と学習データの関係について 

出水予測において「見逃し」を減らすことは安全上重要で

あるため，「見逃し」が発生した要因を学習データから考察し

た．学習回数が 2,000 回の時に完全に見逃した 5 出水イベン

ト（図３の④⑤⑥⑪⑭）と事前に出水を予測した 4 出水イベ

ント（図３の①②⑦⑬）の学習データのうち L と G を実際に

出水する20時間前から出水後5時間後まで比較した（図６）．

図６の破線は出水を予測したときと見逃した時の平均値であ

る．見逃した時と出水を予測できた時の L，Rの比率を調べた

ところ，見逃した時に対して L は最大で 1.05 倍，R は最大で

1.73 倍であり，重心からの距離に大差はなく，降雨量が少な

いため見逃しが発生したことが推察された．図５（a）（b）の

出水イベントにおける降雨分布を比較したところ，出水を予

測した図５（a）の降雨分布は集水域全域での強雨（図７(a)）

に対して，見逃した時（図５（b））は局所豪雨であった．本

手法で見逃しを低減させるためには降雨分布を考慮した学習

データを用いることが必要と考える．  

４．まとめ 

ニューラルネットワークを用いて河川工事現場で設定した

危険水位の超過の有無のみを判断する出水判断モデルを構築

し，石狩川を事例に予測結果を確認した．その結果，予測時

間に誤差はあるが事前に出水を予測できた．また見逃しを低

減するには降雨分布パターンを考慮した学習データを用いる

ことが必要であることが示唆された．  
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(a)事前予測ができた出水イベント（⑦） 
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(b)見逃しが発生した出水イベント（④） 
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(c)空振り 

図５ 出水予測結果 
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図６ 学習データの比較 

  
(a)出水を予測した時 （b）見逃した時 

図７ 雨雲画像の比較 
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