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1．．ははじじめめにに 
水質汚濁が進行している大阪湾および東京湾では，これま

でに定点自動観測(図図-1)が実施され，貧酸素水塊の動態解析

などに貢献してきた．しかし，自動観測データには,センサー 

の不具合等に起因する判別困難な異常値が含まれる場合が

ある (図図-2)．本研究では，大阪湾を対象として開発された異

常検知システム 1)について，擬似観測の溶存酸素 (DO) を用

いて推定性能低下の要因を検討した．さらに，東京湾におけ

る水質観測データへ適用し，本システムの汎用性を検討した． 

2．．手手法法 
図図-3 に本研究で用いる信頼性評価システムの概要図を示

す 1)．信頼性評価システムではまず，正規化した観測データ

から主成分分析により，主成分および再構成に用いる固有値

行列を抽出する．続いて主成分を予測する機械学習 (ML) 

モデルを機械学習手法である勾配ブースティング決定木を

用いて構築する．最後に，寄与率が高い上位数個の主成分を

用いて再構成することで，推定値を得る．MLモデルの説明

変数には，気温，風などの気象データ，河川流量，および天

文潮位を用いた．また， DO変動の時間差や気象の影響を考

慮してタイムラグと累積時間を説明変数に導入した．  

異常検知の可否および ML モデルの推定精度を評価する

ためには実際の観測値と異なる DO のデータセットが必要

となる．そこで，3次元流動水質モデル(ROMS) から算出し

た 5地点（図図-1）における2012年 ~ 2016年の5年間のDO 

を使用した．擬似観測値で漸減を表現する場合には，7月の

計算 DOに 100%から 0%に線形に減少する係数を乗じたも

のを使用した．  

異常値を検知する評価指標を以下に示す． 

𝛼𝛼 =
(𝑒𝑒𝑖𝑖 − 𝜇𝜇𝑒𝑒)2

𝜎𝜎𝑒𝑒2
 

ここで，𝑒𝑒𝑖𝑖 は推定値と擬似観測値のミスフィットを表し． 
𝛼𝛼 を異常度指標と定義する． 

3. テテスストトデデーータタのの選選定定 
MLモデルでは，漸減を含まない擬似観測DOを学習させ

た場合であっても，異常度上位数%で異常値を抽出するため、 

正常値であっても誤って異常値と判定されてしまう場合が

ある．その場合，正確に漸減を検知できない恐れがあること

から，漸減区間におけるDOの推定の検証に適したテストデ

ータを選定する必要がある．そこで，漸減を含まない擬似観

測 DOを学習させたMLモデルから得た推定 DOと漸減を

含む擬似観測DOを用いてF値による異常度を検討し，テス

 

 
 

 
図図-2 大阪湾波浪観測塔における漸減 

 

 
図図-3 信頼性評価システムの概要図 

  

図図-1 学習に使用した観測地点 
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トデータの選定を行った．F値とは，漸減を異常と検知した

適合率と，漸減の見逃しの少なさを表す再現率のバランスを

評価するスコアであり，1に近いほどモデルの精度が高いと

評価される．表層および全層平均においてF値を算出したと

ころ，異常度上位 6%のときに最も F値が高く，MLモデル

で推定した年が2014年のとき最も漸減を異常と検知した． 

4. 事事前前処処理理ががDO推推定定精精度度にに及及ぼぼすす影影響響 
本システムでは，MLモデルに入力する事前処理として観

測データに見られた漸減等の異常値を人力で省く必要があ

り，DOに関する予備知識が必要という課題がある．そこで， 

異常値の事前処理がない場合でも ML モデルの推定精度が

維持されるかを検証するため，事前処理の有無が異常検知お

よびMLモデルの推定精度に及ぼす影響について検討した．

MLモデルの学習データには，2014年を除いた 4年間の計算

DOのうち，2012年7月に与えた漸減を事前処理しない場合

を(a)，事前処理した場合を(b)とし，2014年の DOを推定し

た．さらに，推定DOと7月に漸減を含む擬似観測DOを比

較し，異常度上位6%の閾値で異常検知を試みた．図図-4に (a) 

事前処理なしの場合の異常検知結果を示す．事前処理の有無

で異常検知の性能に差はなかった．いずれの条件でも表層の

異常検知精度は高かった一方，底層では異常検知の精度が低

下した．事前処理の有無で推定値に明瞭な変化は見られず，

MLモデルの推定に及ぼす影響は小さいと考えられた． 

5. 他他水水域域へへのの適適用用性性にに関関すするる検検討討 

さらに，異常検知システムの汎用性を検証するために，

東京湾で稼働中の4地点 (浦安沖・川崎人工島・千葉港口

第一号灯標・検見川沖) のDOモニタリングデータに適用

した．東京湾モニタリングシステムは2010年に漸減異常が

発生している 2)．そこで，2010年を除く，2011年から2020

年の観測DOを学習データとし，2010年 4月 1日 ~ 2010

年 12月31日のDOを推定した．推定値と実観測値の差に

基づき，異常検知を実施した結果を図図-5に示す．異常発生

区間における観測値（黒点）が異常値（赤点）として検出

されていることが分かる．同図 (b)ではそれ以外の区間

（例えば, 7月 19日 ~ 7月 25日）においても異常値とされ

た観測値が存在しており，数日の間に発生するDO低下の

異常値判定には課題があるものと考えられる． 

6．．ままととめめ 
主成分分析および機械学習を用いて，水質定点自動観測

システムの異常検知システムを構築した．事前処理の有無

に関係なく，表層においては十分な精度で異常検知できた

ものの，底層では異常検知の精度が低下した．学習データ

の事前処理による異常検知システムの推定精度への影響は

小さく，事前処理は不要であると考えられた．また，本シ

ステムを東京湾の定点水質観測データに適用し，2010年夏

季に発生した異常値を検出することに成功した．一方で，

誤検知とみられる期間が散見されたため，説明変数の見直

しやより高度な深層学習を利用した更なる検討が必要であ

ると考えられる． 
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図図-4  事前処理なしの場合の擬似観測値と推定値の時系列．上段
は水深1 m，下段は14 mの結果を示す 

((bb))  

図図-5 浦安沖における異常検知 
(a) は表層，(b) は底層のDOの時系列を示す 
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