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１．はじめに  

 近年，IoTやAI技術の利活用が急速に進んできており，

特にインフラメンテナンス分野では点検・診断作業の効

率化を図るための劣化診断を始めとする判定技術，ダム

運用支援のためのダム流入量や下流の河川水位の予測

技術を始めとして様々な計測分野において AI の活用，

研究開発が進んでいる． 

 本研究では，ダムの運用などに資する予測技術の高精

度化を図る上での基礎的研究として，時系列データの予

測に有用な再帰型ニューラルネットワーク（以下 RNN と

表記する）を活用し，降雨の観測データから河川水位を

予測する場合の予測精度とその適用性を検討した． 

２．深層学習と予測手法  

 RNN の中間層では，入力層のデータに加え 1 つ前のス

テップの中間層の値も保持するため，時間ステップごと

に連結した過去の時系列データとの依存性が考慮可能

となる（図 1）．ただし，数十ステップではそれほど問題

とはならないが，長期に及ぶほど勾配消失の問題が生じ

る得るため，活性化関数には ReLU を採用する． 

 本検討では，上記の RNN の通常セル(BasicRNN)およ

び長期依存性などに有用とされる LSTM（Long Short-

Term Memory）セル 1)，その簡易版に相当する GRU セル

2)についても比較検討を行った． 

 

 

 

 

 

 

 

 

  

(1)学習方法 

予測モデルが様々な降雨パターンに対応できるよう

にするため，学習には 72 時間分の水位と降雨（3 地点）

を 1 バッチサイズとした入力データを準備し，1 時間先

の水位の予測誤差を最小化するように学習を行った． 

(2)河川水位の予測方法 

学習したモデルを用いて，予測開始前の 72 時間分の

水位と降雨データをインプットデータとし，以後は降雨

データのみ実測値を使用し，水位には予測値を繰り返し

入力することにより 10 日先までの河川水位を予測する． 

①予測開始時の降雨データから 1 時間先の河川水位

（WL①）を予測 

②1 時間後の予測水位 WL①と 1 時間後の降雨データ

から 2 時間後の水位を予測(WL②) 

：  [②を繰り返し] 

③239 時間後の予測水位と 239 時間後の降雨データか

ら 240 時間後の水位を予測 

(3)検証方法 

 精度検証には 10 日間の毎正時の予測と実測水位の平

均平方二乗誤差 RMSE，予測と実測の最高水位の最大誤

差の 2 項目を採用した． 

３．検討対象 

 遠賀川水系の水位観測所「川島」から上流域（約 295km2）

を対象とし，流域内の 3 つの雨量観測所（大隈，内野,飯

塚）のデータを使用する（図 2 参照）．本検討では，比較

的ダムの影響が少ないと想定される地点を選定した． 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

図 2 検討対象流域 
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図 1 本検討での RNNモデル概念図 
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４．検討ケース 

 学習には 2008 年～2017年の 10年間の観測データをト

レーニングデータとして使用し，その全データを対象と

する場合と出水期（6 月～10 月）のみを対象とした 2 ケ

ースで予測モデルを学習させ，2018 年 7 月の出水時の 13

日間をテストデータとして予測精度の検証を行った．こ

れらの期間における川島地点と大隈地点の水位と降雨

の観測結果を図 3 に示すが，予測検証に使用する 2018 年

の水位は学習期間中の最高水位よりも高い水位である． 

 検討ケースとしては，学習に使用するデータの影響と

RRN のセルやハイパーパラメータの影響の把握を目的

に表 1 のとおりとした． 

 

 

 

 

 

 

 

図 3 対象とする河川水位(川島)と降雨(大隈)データ 

表 1 予測モデルの検討ケース 

セル ニューロン数 学習データ 

BasicRNN  

10，30，50 
・全期間  

・出水期のみ(6～12 月) 
LSTM 

GRU 

【ハイパーパラメータ】 

・活性化関数：ReLU  ・最適化関数：Adam    

・ﾊﾞｯﾁｻｲｽﾞ：500～1,500 ・ｴﾎﾟｯｸ数：MSE 監視による自動停止 

【学習データ】：2008～2017 年（約 87,000 データ） 

５．予測精度検証結果 

 検討ケース別にテストデータで実施したRMSEによる

精度検証結果を図 4 に示す．ニューロン数に着目すると

30,50 の方が 10 よりも精度は良好である．また，水位変

動を含む教師データの割合が多い出水期のデータで学

習した方が RMSE は小さい傾向にある．LSTM 及び GRU

セルについては RMSE が大きい傾向にあるが，これは重

み等が多く複雑なセルでは学習の度に得られるモデル

精度のばらつきが大きいことによると推察され，良好に

学習されたモデルでは RMSE は小さい． 

BasicRNN と LSTM の水位予測結果を図 5 に示すが，

10 日先までの水位変動を良好に再現している．最高水位

の誤差については BasicRNN のケースで 30cm 程度であ

る．LSTM セルのケースでは最高水位に加え水位低下の

過程も良好に再現できている． 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

６．まとめ 

3 地点の雨量観測所のデータからその下流の河川水位

を RNN により予測するモデルを学習した結果，出水時

に 10 日先までの水位変動を良好に再現し，河川水位予

測の適用性を確認した．RNN の通常セルの精度について

は LSTM に比べ多少劣る程度であった．モデルでは過去

72 時間の影響を考慮しているが，72 ステップ程度の期

間の依存性であれば通常の RNN でも十分に予測可能で

あることが示された．ハイパーパラメータは予測結果に

影響を与えており，これらの最適化の重要性を確認した． 

 今後は学習の試行回数や検証データを増やしてモデ

ルの信頼性を確認するとともに，ダムの運用に資するダ

ム流入量やダム水位の予測モデルの構築を進めるなど，

予測技術の高度化を図る予定である． 
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図 5 水位予測結果（テストデータ） 

■ﾆｭｰﾛﾝ数 50(全期間) ■ﾆｭｰﾛﾝ数 50(出水期のみ) 
■ﾆｭｰﾛﾝ数 30(全期間) ■ﾆｭｰﾛﾝ数 30(出水期のみ) 
■ﾆｭｰﾛﾝ数 10(全期間) ■ﾆｭｰﾛﾝ数 10(出水期のみ) 

図 4 BasicRNNの精度検証結果（参考：LSTM,GRU） 
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