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１．  はじめに 

富山湾沿岸域で観測されるうねり性高波浪の寄り回

り波は，天候が回復した頃に来襲することや，藍瓶と

呼ばれる富山湾特有の入り組んだ海底地形の影響を受

けて，局地的な高波になることが特徴的であり，予測

の難しい波浪である 1),2)．この寄り回り波による被災

件数は,1926年から1987年までの間に141件に上

り，年平均で 2～3 回の被災が確認されている 1)．ま

た，2008年2月23日に発生したケースでは,人的住

家被害ともに類のない被害となった 2)． 

一般的に，2011年の東北地方太平洋沖地震津波を

契機に，将来的に高い発生率がある南海トラフ地震な

どの大規模地震に伴う津波への災害対策など津波災害

が注目される傾向がある．しかしながら,日本海側に

おいて，これまでの主要な津波の件数が太平洋側の

175件に比べ20件と少ない 3)ことから鑑みた場合,う

ねり性波浪が及ぼす災害への対策は必要不可欠といえ

る． 

２．  従来の研究および本研究の目的 

2008 年 2 月 23 日に富山湾で発生した寄り回り波に

関して，間瀬ら 4)はGFS-WRF-SWANを組み合わせた

波浪推算モデルを用いて，寄り回り波の追算シミュレ

ーションを行い，観測結果を満足できる精度での再現

計算を可能としている．毎時大気解析 GPV を用いた

波浪の予測計算に関してはさらなる改善が求められる

ものの，寄り回り波の発生のリアルタイム予測の可能

性を示唆している． しかしながら，この手法は計算の

負荷が大きくうねり性波浪の発生に関する気象および

海象などの因子を評価することは困難といえる． 

 一方で，直接数値シミュレーションとは別に，より

計算負荷の少ない予測手法としてニューラルネットワ

ークが挙げられる．間瀬ら 5)はニューラルネットワー

ク用いて大阪湾内への来襲津波のリアルタイム予測を

可能としている．この手法は，データ間の因果関係が

不明確で入出力関係のプログラム化が困難な場合など

に，入出力関係を具現化することが可能となるツール

として活用されている．また，斎藤ら 6)は間瀬ら 5)に

倣い日本海沿岸域におけるうねり性波浪の予測を試み

ている．その結果，気象・海象データから一日程度先

の大規模なうねり性波浪を精度良く予測することに成

功している．しかし，ニューラルネットワークの学習

データに用いている入力因子がうねり性波浪予測精度

に及ぼす作用については議論されていない，これに関

して，Hajela ら 7)はニューラルネットワークの解析結

果に与えている影響評価について結合荷重を用いた感

度解析を行っている．また，齊藤ら 8)は Hajela ら 7)の

感度解析に基づき入出力関係が数式で表現される解析

的例題によって有効性を表し，土木分野の適用の可能

性を示している. 

本研究では，以上の研究経緯を踏まえて感度解析を

行い，入力因子の影響評価から学習データの最適な組

み合わせを明らかにし，新規のうねり性波浪でも予測

を可能とする汎化性を持つニューラルネットワークの

構築を試みる． 

３．  研究手法 

 本研究では，斎藤ら 6)の手法を発展させて研究を進

める．日本海沿岸域での波浪は，代表地点間の気圧差

の経時変化等から波高予測可能とした土屋らの研究 9)

に倣い，入力データを気象・海象データとし，出力デ

ータを対象地点での波高，周期とするニューラルネッ

トワークの構築に試みている．気象データは日本海を

囲む沿岸域地点間での気象庁のメソ数値予報モデル

GPV(MSM)データを海象データはNOWPHAS観測点  
10)での波高データを使用している．また，入力層，中間

層および出力層からなる階層型ニューラルネットワー

クを採用し，中間層には tangent型シグモイド関数，

出力ユニットには線形関数を用いている．ニューラル

ネットワークの学習法には，誤差逆伝播法の1つであ

るLM法（Levenberg-Marquardt 法）を採用してい

る．富山において，中間層ユニット数10個，予測時

II-082 土木学会中部支部研究発表会 (2018.3)

-227-



間 21時間のもとで大規模うねり性波浪が起きた 2008
年2月の波高予測をした結果を図-1に示す． 

 ニューラルネットワークの感度解析にHajelaら 7)に

倣い，結合荷重の評価を組織的に行い，入力の出力に

対する影響を比率によって把握する結合荷重法を用い

る．各層のユニット数をN, M, L，添え字をi, k, jと示

し，結合荷重をwと表し，下付き文字は入力ユニット

と出力ユニットを，上付き文字は各層の変数というこ

とを示す．入力層k = 1,2, … , Nについて以下の(1)お
よび(2)式による計算を実行する． 

𝑆𝑆𝑘𝑘 = �𝑤𝑤𝑖𝑖𝑖𝑖
(1)� � �𝑤𝑤𝑖𝑖𝑖𝑖

(1)�
𝑁𝑁

𝑟𝑟=1
，𝑘𝑘 = 1,2, … ,𝑀𝑀     (1)�  

𝑆𝑆𝑘𝑘はユニットjにつながる結合荷重の相対的な強さを

示す．この相対的強さ𝑆𝑆𝑘𝑘を使い，入力層のユニットi
の出力層のユニットjに対する影響度を次式の𝑡𝑡𝚤𝚤𝚤𝚤�と示

す． 

𝑡𝑡𝚤𝚤𝚤𝚤� = � 𝑆𝑆𝑘𝑘 × �𝑤𝑤𝑘𝑘𝑘𝑘
(2)�，𝑗𝑗 = 1,2, … , 𝐿𝐿

𝑀𝑀

𝑘𝑘=1
        (2) 

𝑡𝑡𝚤𝚤𝚤𝚤�を入力層ごとに正規化し，マトリックス表示した

ものを結合荷重マトリックスと呼び，各行の要素はそ

れぞれ入力因子の出力に対する影響度の比率となって

いる．うねり性波浪発生に重要な因子や，またはそう

ではない因子を確認し，入力層の最適化・汎化性され

たニューラルネットワークを構築する. 

４．  解析および考察 

 大規模なうねり性波浪発生を精度よく予測できてい

る図-1の解析結果を用いて結合荷重法を行った結果

を図-2に示す．影響比率より風速が重要な因子，ま

た気圧が入出力にあまり関わってないと考えられる.

また，図-2の風速の影響度を風速データの位置状況

に直したものを図-3に示す．これにより特に日本海

沿岸における風速データが重要になっていることがわ

かる． 

５．  まとめ 

本研究では，うねり性波浪発生予測に際して，感度

解析を用いることにより，特性発現のメカニズムの理

解を行い，解析結果を基に入力因子の最適化を進めて

いき，汎化されたニューラルネットワークを構築す

る．更なる入力値の検討等，詳細なニューラルネット

による解析結果については発表会当日の説明で行う． 
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図-1 予測波高と観測波高との比較（富山/予測時間21時間） 
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図-3 風速の影響度分布 
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