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   Deep learning has made remarkable progress in recent years, and has many applications in the field of 

river technology. However, it is hard to say that sufficient knowledge has been obtained for each 

application target. In this study, Recurrent Neural Network is applied to complement missing values of 

river discharge and verified. Stochastic gradient descent (SGD) is generally used as the optimization 

algorithm for deep learning. SGD can obtain good learning results quickly, but the results are slightly 

different for each learning by its randomized algorithm. The authors performed 1,000 learning and 

recognized non-ignorable differences in each learning result. The average hydrograph, which obtained by 

more than 20 learning results, indicates 0.904 in 95 percentile of Nash-Sutcliffe efficiency. The method to 

reduce the variation of learning results and obtain sufficient accuracy is proposed. 
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１． はじめに 

 

 深層学習，人工ニューラルネットワーク（Artificial 

Neural Network; ANN）は近年著しい発展をとげ，河川技

術分野においても多くの適用例がある．入力層，中間層，

出力層を持つ3層の階層型ニューラルネットワーク，ま

たは浅層型ANN等とも呼ばれるタイプが従来よく用い

られてきたが1),2)，より大量の計算資源が利用可能となっ

た近年では，中間層を多層化した深層型ANN（DNN）

が利用されるようになってきた．和田ら3)は，中間層を5

層としたDNNに対し，遺伝的アルゴリズムによる入力

層の構造を決定するGPNNを提案し長期流量予測を行っ

ている．一言ら4),5)や房前，島本6)も同じく中間層を2層と

した4層DNNによる洪水予測を行っている．また，木村

ら7)による排水機場遊水地の水位予測への適用，田村ら8)

によるダム流入量の長期予測への適用と様々な適用事例

がある．現在のいわゆる第3次AIブームでは，比較的構

造が単純な階層型からより複雑な構造のANNが数多く

利用されている．畳み込みニューラルネットワーク

（Convolutional Neural Network; CNN）は，2次元の画像

データを入力データとし，画像の畳み込みに相当する畳

み込み層，畳み込み層で抽出された特徴が平行移動など

による影響受けないように処理するプーリング層を持ち，

顔認識や自動車の自動運転等の画像認識，動画認識の分

野で数多くの適用例がある．2次元データを用いるCNN

は時系列データを利用する河川分野での適用例は少ない

が，1次元データを2次元に変換して利用することも可能

である．Kimuraらは，降雨や水位等の16の変数を入力

データとし，上流から下流に並べた観測点を縦軸に時系

列を横軸として2次元データに変換してCNNに適用し，

洪水予測に用いている9)．一方，再帰型ニューラルネッ

トワーク（Recurrent Neural Network; RNN）は時系列

データの解析を行うため，中間層や出力層の状態を一時

的に保存し，次の入力時に利用する構造を持っており，

時系列データの利用に適したANNとして機械翻訳や音

声認識によく利用されている．河川分野においても，例

えば出力層の状態を中間層へ利用するJordan型と，中間

層の状態を同じく中間層へ利用するElman型を組み合わ

せ，洪水時の流出予測に適用した寺西，四俵による研究
10)や，ダム流入量予測に適用した谷口らの研究11)，

Elman型ネットワークを中間層と出力層の両方に適用し

たRNNを実時間の下水道水位予測に適用した研究12)，階

層型ニューラルネットワークとRNNによる河川流量の予
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測精度を比較した研究13)等がある．しかし，Elman型や

Jordan型のような単純なRNNでは，勾配消失問題が原因

で非常に古い情報を考慮した学習ができないという問題

がある．この勾配消失問題を軽減させるため，ゲートと

呼ばれる情報の取捨選択機構をもったLSTM (Long Short-

Term Memory) やGRU (Gated Recurrent Unit)といった

RNNモデルが提案されており，河川分野ではLSTMの適

用事例が比較的多い14),15),16)．深層学習に用いられる様々

なアルゴリズムはPythonやMATLAB等のプログラミング

言語においてパッケージ化，モジュール化され，初心者

でも比較的容易に導入する事が可能となっている反面，

良好な結果を得るためには，適切なモデルの選択，細か

いチューニングといった試行錯誤を必要としており，今

後も適用対象毎に多数の解析を実施し，様々な知見を積

み上げていく必要がある． 

 河川水位・河川流量は，河川工事，河川管理における

最も基礎的かつ重要な水文情報であり，多くの計測デー

タが存在する．特に河川水位は流量に対して定常的な計

測が容易であり，多数の地点で計測されている．川の防

災情報17)は，雨量，水位等の情報をテレメータ等により

配信しているが，2012年の国・府県管理地点における観

測種別毎の欠測・未受信，異常値の発生割合は水位

63.0%，雨量8.9%，水質11.3%と水位データの欠測･未受

信，異常値の発生割合が多いことが報告されており，水

位データの欠測補完は河川管理においても非常に重要な

問題と言える．欠測・未受信，異常値の発生要因として

は，雨量では通信経路以上が約40%と最も多いのに対し，

水位では，計測装置の故障や水位計の測定下限値より水

位が低下したことによる欠測が全体の70%以上であると

報告されている18)．水位・流量データの欠測値の補完に

は，欠測期間が短い場合は前後の観測データを用いた方

法が用いられ，欠測期間が長期にわたる場合は，タンク

モデル等を用いた方法や，同一河川上の隣接観測所の水

位データを用いた補完も行われる．油谷ら19)は，欠測区

間近傍の観測値を用いた線形補間，6-point scheme及びタ

ンクモデルによる欠測値補間方法の比較を行い，タンク

モデルは概ね全ての状況の欠測を補完できるが，多大な

労力と時間がかかる，線形補間，6-point schemeは，洪水

時の補間は難しく，平水時は労力が少ないためタンクモ

デルより適しているのではないかと報告している．また

パターン分類とファジィ推論を用いた欠測値補完法も提

案されている20)．欠測期間が短い場合は油谷ら19)のよう

に欠測期間前後の観測値を用いた補間が有用であること，

また上下流の別地点の観測値を利用した補完が比較的高

精度であることから，深層学習における適用事例が多い

洪水予測や長期水位予測に対して欠測補完の適用事例は

ほとんど無い．深層学習における水位・流量の予測と欠

測補完では，i) 洪水予測は数時間先程度を対象とするが

欠測補完は欠測期間に依存するため，1日~数日先の推定

が対象となる，ii) 欠測値補完では未来の観測データを 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

図-1  対象流域． 

 

利用可能である，iii) 欠測値補完では推定対象地点とは

別地点であれば，推定対象時刻の観測値を利用可能であ

る事など点で適用方法に違いがある．補完には，周囲の

値を用いて間を補う「補間 (interpolation)」と，小尻ら20)

が用いたように，足りない箇所を補って完全なものにす

るという意味の「補完 (imputation)」がある．本研究で

は，河川流量欠測値を，別地点の流量も利用して補完し，

完全な流量時系列データを入手しようとすることを目的

とし，時系列情報の処理に適したLSTMを適用と，その

精度検証を行う． 

 

２．対象流域と使用データ及び線形回帰分析によ

る補完 

 

(1) 対象流域と使用データ 

 岐阜県高山市の宮川水系大八賀川流域を対象流域とす

る．大八賀川流域では，岐阜県宮川上流河川開発工事事

務所によって，三福寺(集水面積60km2)，塩屋橋(集水面

積41km2)の2地点で1986年から1時間間隔で水位・流量の

計測が実施されている．本研究では，両地点で欠測の無

い2008年の流量観測データで学習，2009年の流量観測

データで検証を実施する．図-1に対象流域の図を示す． 

 

(2) 線形回帰分析による補完 

 図-2に2008年の三福寺流量Qsan(m3/s)と塩屋橋流量

Qsio(m3/s)の散布図を示す．2地点間の距離は6.4kmと比較

的近距離であり，2地点の流量の相関も相関係数で0.915

と非に高い．一方でピーク時には若干のばらつきがあり，

降雨イベント毎に違いが見られる．この散布図より線形

回帰直線を求めると以下の式が得られる． 

7280.0sio Q 1657.0san Q  (1) 

式(1)を用いて，2009年のQsioをQsanより推定すると図-3に
示すハイドログラフが得られた．ここで横軸はDOY(day  

 塩屋橋 

 三福寺 

流量観測点 

大八賀川流域 

河道 
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図-2  三福寺と塩屋橋流量の関係． 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

図-3  線形回帰式により推定した流量と観測値の比較． 

 

of year)，QestはQsioの推定結果である．Nash-Sutcliffe係数

(NSE)を求めると，NSE=0.903と流出予測としては高い

精度で推定されている．しかし，ピーク流量の過小評価

及び流量低減時と平水時において若干の過小評価が見ら

れる．本研究ではこれらの過小評価が深層学習で修正で

きるかどうか検討する． 

 

３．LSTMモデル 

 

(1) LSTMモデル 

 本研究では，図-4に示すような構造のLSTMモデルを

用いた．LSTMでは，時刻tにおけるLSTMユニットの内

部状態Ctと，LSTMユニットからの出力htを次の時刻t+1

のLSTMへ伝達する．LSTMユニットでは，時刻tの入力

値xtとht-1，Ct-1を用いて時刻tの出力htを求める．出力層ユ

ニットでは，LSTMからの出力htより出力層からの出力yt

が求められる．以上のような処理の流れは一般的なRNN

と同じものである．LSTMでは隠れ層のLSTMユニット

内でxtとht-1，Ct-1といった数値を入力層ゲート，忘却ゲー

トを通すことにより勾配消失問題を緩和させることがで

きるモデルである21),22)．本研究では，図-4に示すように，

入力層のユニット数24，出力層のユニット数5，隠れ層

(LSTM層)のユニット数を50とした．モデルの実装は，

Python3.7.3, Keras2.2.4, Tensorflow1.13.1を用いて行った．  

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

図-4  本研究で用いたLSTMモデルの構造． 

 

表-1 入力データの種類と変数の数． 

 

番号 入力変数 入力変数の数 

case1 塩屋橋流量 + 三福寺流量 2 

case2 塩屋橋流量 1 

case3 三福寺流量 1 

 

LSTM内部の活性化関数，ドロップアウト率等の設定は

デフォルトのままとした（すなわち，活性化関数はtanh，

ドロップアウト率は0）．出力層の活性化関数はelu 

(Exponential Linear Unit)，optimizerはAdamを使用した．

損失関数にはmean_squared_errorを用いた．学習用データ 

はランダムに分割し，9割を学習データ(Training data)，1

割を学習中の検証データ(Validation data)とした．学習回

数 (epoch数 )は最大200とし，過学習防止のため，

EarlyStoppingを用いて学習中の検証データを用いた誤差

評価 (val_loss)の減少が止まってから20回学習を行い停

止するよう設定した． 

 

(2) 入力データと出力データ 

 推定する出力値の時刻をtとすると，出力層では，t～t-

4までの塩屋橋流量を出力する．入力層では，t～t-23ま

での三福寺流量とt-24～t-47までの塩屋橋流量を入力する．

時間間隔は全て1時間である．表-1にケース毎の入力

データの種類と変数の数を示す． 

 

４．結果と考察 

 

(1) 学習結果のばらつきに関する検討 

 AN Nの最適化は，一般的に確率的勾配降下法

（Stochastic Gradient Descent; SGD）と呼ばれる初期値や

学習過程にランダム性を取り入れた手法が用いられるた

め，学習によって得られるモデル係数は学習毎に少しず

つ異なる．図-5にcase1における学習結果を3例示す．こ

の3例は，同じモデル構造，同じ設定，同じ学習用デー

タを用いているが，毎回初期値の設定からリスタートし  

NSE=0.903 

R=0.915 
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図-5  case1の学習結果の例． 

 

表-2 学習結果ごとの精度評価. 

 

番号 NSE (検証用データ) loss val_loss 

1 0.932 7.88×10-5 2.40×10-5 

2 0.902 8.70×10-5 1.96×10-5 

3 0.463 6.80×10-5 2.15×10-5 

 

ており，学習結果が少しずつ異なる．図-5(a)及び(b)の
学習結果1，2は検証用データを用いた精度評価でNSEが

それぞれ0.932，0.902と線形回帰モデルによる推定結果

と同等以上の精度を示し，ピーク流量や流量低減時及び

平水時の過小評価が改善されているが，図-5(c)の学習結

果3では，NSE=0.463と特にピーク時の再現性が悪い推

定結果となっており，学習結果にばらつきが生じる事が

分かる．学習結果1～3のTraining dataによる損失 

関数(loss)とValidation dataによる損失関数(val_loss)の評価

値は，表-2に示すようにほとんど同じ値であり，学習時

に学習データ以外の適用性，汎用性の確認は，val_loss

による確認はしているものの，困難である．ここで，学 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

図-6  学習結果の精度評価値の比較. 

NSE=0.932 

(a) 学習結果1 

NSE=0.902 

(b) 学習結果2 

NSE=0.463 

(c) 学習結果3 

(a) 

(b) 

(c) 

(d) 

R = -0.683 

R = -0.184 

R = 0.0166 

R = 0.0369 
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図-7  学習回数とNSEの関係(case1). 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

図-8  学習回数とNSEの関係(case2). 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

図-9  学習回数とNSEの関係(case3). 

 

習結果のばらつきがどのように生じているか，独立に

1000回学習を行い，学習時のloss, val_lossと学習用デー

タを用いたNSE，検証用データを用いたNSEを比較した

（図-6）．学習用データによるNSEと学習用データの

90%を占めるTraining dataによる誤差評価値であるlossの

間の相関はR=-0.683と比較的高いものの（図-6(a)），そ

れ以外（図-6(b), (c), (d)）の相関は低く，特に検証用

データを用いたNSEとloss，val_loss間の相関（図-6(c), 
(d)）はそれぞれ-0.0166, 0.0369とほぼ無相関であり，学

習時の誤差評価結果が良好でも，適用時の精度が非常に

悪い場合が多々ある事が示された． 

次に，1000個の学習結果からランダムにN個抽出した

学習結果を用いてハイドログラフを推定し，N個のハイ

ドログラフの平均ハイドログラフの精度を評価した．算

出する平均ハイドログラフの数を40として，N=1~50ま

での平均ハイドログラフのNSEの平均値と標準偏差を求

め，上側95%点の変化を調べた（図-7）．NSEの平均値

では，N≧2の平均ハイドログラフで線形回帰式の精度

0.903を超えているが，上側95%点では0.829と線形回帰

式の精度を下回る場合がまだまだ多い．上側95%点の

NSEは，N=1の0.768からN=10の0.903と急激に増加し，

その後少し増減した後，N≧20でNSE=0.904を常に超過

する精度を示すようになった．以上よりcase1では，20

回以上の学習結果の平均ハイドログラフを算出すること

により学習結果のばらつきを抑え，線形回帰式の精度を

ほぼ上回る事が分かった． 

 

 (2) 入力データの違いによる検討 

 case2, case3についてもcase1と同様に，学習回数と平均

ハイドログラフのNSEの関係を評価した．case2では，

case1と異なり，上側95%点のNSEは，N=1で0.865と学習

回数が少ない場合でも高い精度を示したが，N≧15にお

いて約0.901でほぼ一定であった．平均値では，常に

0.905以上の精度を示しており，50%の確率で線形回帰式

を超える精度を示す事が分かった（図-8）．case3では，

平均値でも0.530と非常に精度が低かった．上側95%点で

はNが増加するに従い精度が向上し，N≧30でほぼ一定と

なるが，その値は約0.52であり十分な精度は得られな

かった（図-9）．以上より，欠測値の推定対象の時系列

データと隣接観測点の時系列データの両方を用いた

case1が最も推定精度が 高く，比較対象である線形回

帰式を上回る精度を示す事ができた．case1が最も精度

が良かった理由としては， case2は隣接観測点である三

福寺の時系列データのみを用いており，直前の塩屋橋流

量による補正が行われない事，case3は推定対象の塩屋

橋の時系列データのみを用いており，24時間前までの情

報では次に流量が増加するのか減少するのかを推定する

ことが難しい事等が考えられる． 

 

５．おわりに 

 

 本研究では，時系列データの解析を得意する再帰型

ニューラルネットワークに属するLSTMを用いた流量欠

測値の補完方法の検討を行った．近年ニューラルネット

ワークの最適化に用いられるランダム性を含む確率的勾

配降下法では，平均的に良い学習結果を高速で得ること

ができる一方で，得られる学習結果にばらつきが生じる．

一般的にその差異は無視しえるほど小さいとされている

が，適用対象によっては学習時の精度は高いが別のデー

タに適用した際に十分な精度が得られない場合がある．

この現象はいわゆる過学習と呼ばれるものであり，

ANNでは1回の学習に要する計算時間が非常に長いこと
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から，学習用データの吟味，モデルの構成，ハイパーパ

ラメタのチューニング等により，汎用性の高いANNを

構築する事が一般的な対応法である．一方，本研究の適

応対象では，1回の学習に要する時間が1~10分程度と非

常に短時間であるため，大量の学習の実施と学習結果の

ばらつきについて検討した．1000回の学習を行ったとこ

ろ，無視し得ないばらつきがある事が示唆された．しか

し，20回以上の学習結果の平均ハイドログラフは，ほぼ

常に比較対象である線形回帰式より良好な精度が得られ

る事が示され，ハイパーパラメタのチューニング等の詳

細な試行錯誤を多数実施せずとも，十分な推定精度を得

る方法が提案できた．また，流量欠測値の補完という適

用対象においては，精推定対象地点の欠測期間を除く流

量データの他に，隣接する別の観測点の流量データを入

力データとする事が推定精度の向上に非常に有効である

事が示された． 
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