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我が国においてもディープニューラルネットワークの社会適用が進み，社会資本インフラの分野でも

様々な研究，そして，実用化を試みる業務例が見られる．一方で，ディープニューラルネットワークの学

習に不可欠な大量データの整備は進まない．工場等の屋内一定条件下でのデータと異なり，屋外にある社

会資本インフラに関わるデータは多様であり，その多様性を表現したデータベース整備は今後進んで行く

ものと思われる．本稿ではそのような現状を踏まえ，ディープニューラルネットワークよりもパラメータ

数の少ないリザバーコンピューティングをダム流入量予測に適用し，その実用可能性を確認した．ある程

度の予測精度を確保できるが，ディープニューラルネットと比較すると精度が悪く，今後，ネットワーク

等の工夫が必要であることが確認できた．  
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1. はじめに 

 

平成 25年 10月の大島町土石流災害，平成 26年 8月の

広島土砂災害，平成 27 年 9 月の関東・東北豪雨，平成

29年7月の九州北部豪雨，平成30年7月の西日本豪雨，

令和元年 10月の東日本台風，令和 2年 7月の熊本豪雨注

1)と，近年，計画を越える洪水や観測史上最大となる降

雨の多発により多くの水災害・土砂災害が発生している． 

降雨に関わる上記災害を低減する対策の一つとして，

流出量を人工的に調節するダムが考えられる．ダムの規

格的な貯水能力は柔軟に変えられないが，貯水池運用の

工夫により目的毎の効果向上が期待できる．例えば，洪

水時に貯水機能を最大限に活用するため，事前放流操作
注 2)や異常洪水時防災操作注 3)といった現行運用規定があ

る． 

これらは安心感のある確実な運用を目指し，原則とし

て人主体の運用を想定したものであるが，団塊の世代の

引退等に伴う人員不足とその後の人口減少，更には，冒

頭の従来とは異なる外力の発生頻度の増加に伴い，適切

な運用が困難となってきている． 

洪水時にダム管理者の意思決定や適切なダム運用を支

援するツールとしてダム流入量予測モデルがある．ダム

流入量予測に利用される従来手法は，物理現象を簡便化

した現象説明性の高いモデルを主体とする．そして，既

往洪水に対してモデル検証してモデルパラメータを最適

化する．しかし，入力・モデル条件等には数多くの不確

定性が含まれ，リアルタイムのダム流入量再現も難しい

現実がある．そこで，昨今，その不確定性を解消する手

法として，粒子フィルタ 1),2)による状態方程式のデータ

同化が適用され始めている． 

一方，上下流の水文量の相関関係からダム流入量を予

測する手法として，単相関，重相関，ニューラルネット

ワーク（以下，NN）といった手法が存在し，最近では，

ディープニューラルネットワーク（以下，DNN）を活

用した研究 3)も見られる．また，自然言語に代表される

前後の言葉（データ）の繋がりがある時系列データ処理

の代表的モデルとしてDNNの一種でもあるLSTM（Long 

Short-Term Memory）4),5)が挙げられ，これらを洪水に活用

した事例 6),7)も見られる．DNN は NN よりも遥かに多く

のパラメータを有し，I/O 間のより複雑な非線形関係を

構築することができる．そして，現在ではパラメータ量，

データ量，計算処理能力をバランス良く拡大していくこ

AI・データサイエンス論文集　3巻J2号，2022

1029



 

 

とで特定のタスクに対して，際限なく精度と汎化性を拡

大できる可能性も示されている 8),9),10)． 

しかし，DNN を手軽に活用するに当たり，我が国の

社会資本分野のデータは量も質も十分ではなく，最新の

DNN の研究成果を反映する土壌にはない．一方で，

2012年の DNN技術への注目注 4)以来，デジタル技術が現

実社会における社会課題解決に貢献できるレベルは各段

に上昇しており，DNN を始めとしたデジタル技術の応

用は我が国においても徐々に進み始めている．このため，

社会資本分野においても QOL 向上に繋がるデジタル技

術適用を工夫しながら進めていきたいものである． 

そのような状況を踏まえ，本稿では DNN の周辺技術

とも言えるリザバーコンピューティングをダム流入量予

測のプロセスに適用する．リザバーコンピューティング

は，学習パラメータ数が小さく，学習負荷も小さいため，

データを十分に確保できない社会資本分野では精度も含

めた総合的観点で活用が広がる可能性がある．しかし，

本稿では，リザバーコンピューティング特性としてある

程度自明である学習負荷が小さい等には着目せず，ダム

流入量予測精度に着目し，リザバーコンピューティング

の適用可能性を確認することを目的とする．  

 

 

2. ダム流入量予測のアプローチ 

 

ダム流入量予測の精度向上は，これまで様々なアプロ

ーチで取り組まれている．ここではその系譜概要を示し，

本稿の立ち位置を明確にする． 

 

(1) ダム流入量予測モデル 

ダム流入量予測は，ダム流域に関わる雨量をリードタ

イムを持ってダム地点流量に変換する行為である．雨量

から流量に変換するモデルは，大きく 2つの種類に分け

られる．1 つ目は物理現象を簡便化したモデルであり，

代表的なモデルとしてタンクモデル，貯留関数モデル，

分布型流出解析モデル等が挙げられる．2 つ目は上流か

ら下流に水が流れる，降雨後に流出する，といった大ま

かな地形特性や物理特性から経験的に裏付けされたデー

タ間の関係を活用してダム流入量を予測するモデルであ

る．冒頭に記した通り，単相関，重相関，NN，DNN 等

が挙げられる． 

 

(2) モデル学習の方法 

上記で紹介したモデルはいずれも実現象と整合を取っ

たモデルパラメータを最適化し，現象再現性の高いモデ

ルを構築する．すなわち，基本的にはモデル構築時点よ

り過去の観測データを活用してモデルパラメータを設定

し，過去の観測データに対してモデル精度検証を進める． 

 

 
図-1 本稿で取り扱う予測学習の考え方 

 

この結果，過去の観測データに対してはある程度の精度

保証がなされる．しかし，ダム流入量予測の現場におい

て求められるのはリードタイムの確保であり，洪水到達

時間（流域最遠点に降った雨が該当地点に到達するまで

の時間）を十分に活用したとしても観測データのみで確

保できるリードタイムには限界がある．そこで，リード

タイムを確保するために予測データの活用が不可欠とな

る．ダム流入量予測で活用する主な予測データは，気象

庁等が発信する予測雨量である．観測雨量は実現象の観

測結果であり，予測雨量はシミュレーション結果であり，

これらは出自の異なる特性の異なるデータである．従っ

て，モデル構築で観測雨量を入力とし，実運用で予測雨

量を入力とした場合，テスト環境と実運用環境でデータ

整合，モデル整合が取れないこととなり，良好な予測精

度を期待できない．実運用環境で用いる予測雨量が観測

雨量と全く同じデータ（数値精度）となった場合は，良

好な予測精度を期待できるが，合理的にその最高状態を

想定することは難しい．ただ，現象再現性に拘った従来

のダム流入量予測はこの手法に準じている．説明責任の

あるダム計画を策定する場合には，現象再現性に拘った

モデルを基に議論を展開していく必要がある．しかし，

不確定性のある未来を予測する場合には，「モデルの入

力・境界条件に必要な観測データが無い」，「存在した

としても不確定性のあるデータ」といった過去とは異な

るデータ環境での予測となることに留意する必要がある． 

そこで，ダム流入量予測が実運用環境での活用である

点を重視し，予測雨量でモデル学習し，予測雨量でモデ

ル運用するフレームワーク（本稿ではこれを予測学習 11）

と呼ぶ，図-1参照）を考える．このフレームワークでは

実現象との整合点をダム流入量とし，予測精度が高いと

は𝑡時間先の予測結果と観測結果との整合が高いことと

考える．このため，教師データは𝑡時間先の観測値であ
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るダム流入量となる．この結果，このフレームワークで

は，予測雨量（入力値）と観測値であるダム流入量（出

力値）との間に物理的関係を期待できない．更に，その

関係の非線形性が強い場合，DNN でも関係構築が難し

いことになる．当然，従来の物理法則に基づくモデルで

は予測雨量と観測ダム流入量の関係構築はできないこと

になる．幸い，予測学習を適用した一部事例を見ると

DNN を活用することで関係構築でき，良好な結果を残

している 11),12)． 

 本稿では，この予測学習を前提として DNN よりもパ

ラメータ数を減らしたリザバーコンピューティングの手

法にてダム流入量予測への適用可能性を検討する． 

 

 

3. リザバーコンピューティングの概要注5) 

 

(1) リザバーコンピューティングの概要 

リザバーコンピューティングは，時系列データを扱う

リカレントニューラルネットワーク（以下，RNN）モ

デルの幾つかのモデルから派生して生まれた一般的な概

念である 13),14),15)．冒頭で紹介したLSTMはRNNの一種で

もある．RNN と同様にリザバーコンピューティングも

系列データや時系列データの分類や予測に適している．

リザバーコンピューティングモデルは，図-2に示すよう

に，一般的にリザバー（reservoir）とリードアウト

（readout）から構成される．リザバーは入力データの変

換に，リードアウトはパターン解析にそれぞれ用いられ

る．リザバーは学習せずに固定 16)し，リードアウトには

簡便な線形型の学習識別器を用いるため高速学習が可能

となる． 

リザバーコンピューティングの考え方は，時系列入力

をリザバーによって基本的な時空間パターンに変換し，

リードアウトでの簡便な学習アルゴリズムによる分類/

予測を可能または容易にすることである．つまり，雨量

入力に対して，流出機構における表面流，中間流，地下

水流に代表される要素分解をリザバーで暗黙的に実施し，

それを該当地点の流量としてリードアウトで再構成でき

る可能性がある． 

 

(2) リザバーコンピューティングの理論 

リザバーは結合重みを固定したリカレントニューラル

ネットワークである．入力データの次元よりも十分大き

い数の非線形ノードを介してリザバーは時系列入力デー

タを高次元の特徴空間に写像する．リードアウトは，そ

の高次元の動的挙動から時系列入力データの特徴を読み

だす．リードアウトの出力結合重みは線形学習器で最適

化される．線形学習器のみの計算量は，リザバーとリー

ドアウトに関わる全結合重みの逐次更新を繰り返す勾配 

 
図-2 リザバーコンピューティングの基本的モデル 

 

法に基づく学習アルゴリズムの計算量に比べて，多くの

場合圧倒的に小さい．ただし，この枠組みで高い計算性

能を実現するためには「リザバーを適切に設計する」必

要がある．リザバーネットワークは，一定の条件を満た

す任意の離散時間フィルタを任意の精度で近似できるこ

とが理論的に示されている 17),18)．このため，DNNよりも 

 

ローコストで観測値（入力値）に意味を持たせられる可

能性があり，雨量から流出量のように体系的メカニズム

が明らかな現象について変換過程を再現できる可能性が

ある． 

 リザバーコンピューティングモデルの最も基本的なモ

デル（詳しくはエコーステートネットワークと呼ぶ）を

図-2に示す．学習で調整されるのは出力層の重みである

𝑊௢௨௧のみである．入力層のノード数を𝑁௨，リザバーの

ノード数を𝑁௫，出力層のノード数を𝑁௬と表す．時刻𝑛

における入力ベクトル𝑢ሺ𝑛ሻ，リザバーのノード状態の

ベクトル𝑥ሺ𝑛ሻ，出力ベクトル𝑦ሺ𝑛ሻをそれぞれ， 

𝑢ሺ𝑛ሻ ൌ ቀ𝑢ଵሺ𝑛ሻ,・・・,𝑢ேೠሺ𝑛ሻቁ
்
∈ 𝑅ேೠ    

𝑥ሺ𝑛ሻ ൌ ቀ𝑥ଵሺ𝑛ሻ,・・・, 𝑥ேೣሺ𝑛ሻቁ
்
∈ 𝑅ேೣ 

𝑦ሺ𝑛ሻ ൌ ൬𝑦ଵሺ𝑛ሻ,・・・,𝑦ே೤ሺ𝑛ሻ൰
்

∈ 𝑅ே೤ 

と表す．また，入力層とリザバーの間，リザバー内，リ

ザバーと出力層の間の結合重み（𝜔௜௝）行列をそれぞれ， 

𝑊௜௡ ൌ ൫𝜔௜௝
௜௡൯ ∈ 𝑅ேೣൈேೠ 

𝑊 ൌ ൫𝜔௜௝൯ ∈ 𝑅ேೣൈேೣ 

𝑊௢௨௧ ൌ ൫𝜔௜௝
௢௨௧൯ ∈ 𝑅ே೤ൈேೣ 

と表す．𝑊௜௡と𝑊は予め与えられて固定されている．各

時刻𝑛において，入力ベクトルが入力層に与えられると，

その情報は変換されながら，出力層に向かって伝達され

る．時刻𝑛のリザバー状態ベクトル𝑥ሺ𝑛ሻと時刻𝑛 ൅ 1の

入力ベクトル𝑢ሺ𝑛 ൅ 1ሻが与えられると，それぞれに重

(1) 

(2) 

(3) 

(4) 

(5) 

(6) 
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みが掛け合わされ，リザバー状態ベクトルの時間発展は 

𝑥ሺ𝑛 ൅ 1ሻ ൌ 𝑓 ቀ𝑊௜௡𝑢ሺ𝑛 ൅ 1ሻ ൅𝑊𝑥ሺ𝑛ሻቁ   ሺ𝑛 ൌ 0,1,2, … ሻ 

 

と記述される．これをリザバーのノード𝑖ሺ𝑖 ൌ 1, … ,𝑁௫ሻ

について書き下せば， 

𝑥௜ሺ𝑛 ൅ 1ሻ ൌ 𝑓 ቌ෍𝜔௜௝
௜௡𝑢௝ሺ𝑛 ൅ 1ሻ

ேೠ

௝ୀଵ

൅෍𝜔௜௝𝑥௝ሺ𝑛ሻ

ேೣ

௝ୀଵ

ቍ
 

 

となる．ここでｆሺ ሻは活性化関数を示す．本稿では

𝑓 ൌ 𝑡𝑎𝑛ℎとしている．出力層の出力ベクトルは，リザ

バーの全てのノード状態の加重和として 

 

𝑦ሺ𝑛 ൅ 1ሻ ൌ 𝑊௢௨௧𝑥ሺ𝑛 ൅ 1ሻ ሺ𝑛 ൌ 0,1,2, … ሻ 

 

と与えられる．これを出力ノード𝑘൫𝑘 ൌ 1, … ,𝑁௬൯につ

いて書き下せば， 

𝑦௞ሺ𝑛 ൅ 1ሻ ൌ෍𝜔௞௜
௢௨௧𝑥௜ሺ𝑛 ൅ 1ሻ

ேೣ

௜ୀଵ
 

となる． 

図-3に示すように，リザバー状態ベクトルの初期条件

𝑥ሺ0ሻと入力ベクトル𝑢ሺ1ሻが与えられると，式(7)及び式

(9)から，リザバー状態ベクトル𝑥ሺ1ሻと出力ベクトル

𝑦ሺ1ሻが計算される．同様の状態更新により，リザバー

状態の時間発展𝑥ሺ𝑛ሻとモデル出力の時系列𝑦ሺ𝑛ሻが生成

される．リザバー状態ベクトル𝑥ሺ𝑛ሻは，それまでの状

態更新の過程から，過去の入力の影響を受けている（図

-3の矢印付きの破線）．その影響の大小は，リザバーが

蓄積する過去の入力の「記憶」の長さに関係する． 

 

(3) モデルパラメータ 

 リザバーコンピューティングモデルに含まれるパラメ

ータ一覧を表-1に示す．入力層，リザバー，出力層のノ

ード数（𝑁௨，𝑁௫，𝑁௬）は[-1,1]の一様分布に従う乱数か

らランダムに与えられる固定パラメータである．全ての

結合重みを学習パラメータとする RNN とは異なり，リ

ザバーコンピューティングでは出力結合重み行列𝑊௢௨௧

のみが学習パラメータとなり，それ以外の結合重み行列

（𝑊௜௡，𝑊）は固定パラメータである．出力結合重み行

列𝑊௢௨௧は，線形回帰などのアルゴリズムで決定される．

また，リザバーのノード間の結合密度𝑝 ൌ 0.2，重みの

スケーリング𝛾=0.5とした． 

結合密度はリザバーのネットワーク構造のリカレント

結合重み行列𝑊の非ゼロ要素の配置に対応する．すな

わち，リザバーのリカレント結合重み行列𝑊の各要素

𝜔௜௝について確率𝑝で𝜔௜௝ ് 0（非ゼロ要素）とし，それ

以外は𝜔௜௝ ൌ 0とする．結合をスパースとするために，  

 

図-3 リザバーコンピューティングの状態発展 

 

表-1 リザバーコンピューティングのモデルパラメータ 

 
 

 

注）降水短時間予報の5kmメッシュは3次メッシュが縦6つ，横5つと定義． 

図-4 対象流域概要図 

 
𝑝は 1 より十分に小さい値（𝑝 ൌ 0.05~0.2）とする．ま

た，スケーリングはリザバー状態の時間発展が十分時間

が経つと時系列入力のみに依存する特性をリザバーが有

するための条件である．スケーリング前のリザバーのリ

カレント結合重み行列𝑊のスペクトル半径𝜌଴を計算し，

正の実数パラメータ𝛾 ൏
ଵ

ఘబ
を設定して，𝑊 ← 𝛾𝑊とス

ケーリングする．スケーリング後の𝑊は𝜌ሺ𝑊ሻ ൏ 1を満

たす． 

 

 

4. 実流域への適用 

 

(1) 対象流域 

本稿で取り扱う流域は，神奈川県を流れる一級水系で

ある相模川水系中津川に位置する宮ケ瀬ダムの上流域で

ある（図-4）．宮ケ瀬ダムの貯水池は同一水系内の相模 

固定パラメータ 意味
Nu ⼊⼒層のノード数
N x リザバーのノード数
N y 出⼒層のノード数
W in ⼊⼒結合重み⾏列
W リザバーのリカレント結合重み⾏列

学習パラメータ 意味
W out 出⼒結合重み⾏列

(7) 

(8) 

(9) 

(10) 
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表-2 本稿で活用した水位・雨量データ 

 

 

表-3 29洪水の概要 

 

 

川，道志川と相模導水で連携接続されているがこれらを

含まない宮ケ瀬ダム単独流域面積は101.4 km2である．図

-4 に示す通り，対象流域はほぼ円形の放射状流域であり，

流域内には水位観測所が 1 箇所，雨量観測所が 5 箇所あ

る．ダム地点までの洪水到達時間は既往データ整理より

約 1 時間程度である． 

 

(2) 利用データ 

本稿で活用するデータ諸元を表-2に示す。2010 年 1月

～2019 年 12 月までを本稿の検討対象期間とする．現時

刻 t 以前の確定性のある観測データはダム流入量データ

である．一方，不確定性を持つ予測データとして，予測

雨量（降水短時間予報注 6））を用いる．降水短時間予報

は，1 km メッシュ単位の毎正時 00 分および 30 分を初期

時刻とする 6 時間先までの 1 時間雨量予測値である。本

稿では，これらの毎正時 00 分のみの 1 km メッシュ雨量

値を平均して図-4 に示す 5 km メッシュ単位として用い

る．対象とする洪水は宮ケ瀬ダムの洪水量 100 m3/s を超

過し，かつ，データ欠測等を考慮した 29 出水とした

（表-3）．なお，洪水量 100 m3/s超過期間の前 12 時間と

後 6 時間を加えた期間を 1 洪水期間とした． 

 

(3) 計算フレーム 

入力値をダム流入量（現時刻 t 以前），降水短時間予

報（t+1～t+6）とし，出力値をダム流入量（t+1～t+6）と

する．また，実運用では既往洪水の学習を経てリアルタ

イムの予測を迎える現実を踏まえ，ダム流入量予測モデ

ル構築には表-3 に記す 2010～2018 年の 26 洪水（学習洪

水）を用い，検証には表-3のデータセット上の最新年デ

ータ扱いとなる 2019年の 3洪水（27番：2019年 5月洪

水，28番：2019年 8月洪水，29番：2019年 10月洪水）

を用いた．また，リザバーのノード数はノード数を 1～

1000の範囲内で試行し，ベイズ最適化にて決定した．試

行により決定したノード数𝑁௫は，1時間先が387，2時間

先が 464，3 時間先が 451，4 時間先が 379，5 時間先が

446，6時間先が 437となり，リードタイムの違いによる

リザバーのノード数の大きな違いは無かった． 

 

(4) 計算結果 

図-5，表-4 に計算結果を示す．図-5 は検証洪水である

2019年5月，2019年8月，2019年10月の3洪水を断続的

に一連で並べて示したものである．3 洪水の中では 2019

年 10 月の洪水が最も大きく，また，観測史上最大規模

である．凡例は灰色のobsが観測値であり，青色のprdが

計算値である．縦軸はダム流入量（m3/s）を示し，横軸

は 1時間毎の時間経過を示す（グラフ内の合計経過時間

は約 180時間）．グラフ中の四角囲いの部分には，最適

化したリザバーのノード数とRMSE値を示した．表-4は，

図-5と同じ 3洪水に対して，これまで筆者らが手法を変

えてダム流入量予測を検討してきた結果を整理したもの

である．ネットワーク名の列は，各検討で用いた AI ネ

ットワークモデル概要を示し，学習方法の列は，過去デ

ータを用いた学習か予測データを用いた学習かを示して

いる．モデル性能（RMSE による評価）に示す数値は，

図-5に示す断続的一連期間において各モデルの予測結果

と観測結果との誤差をRMSEで整理したものある． 

表-4の 6番目の結果，すなわち，図-5の結果より本検

討のリザバーコンピューティングの手法は 6時間先予測

もある程度の予測精度を確保できることが分かる．更に，

表-4の過去学習の結果を示す 1番目と 2番目の 2時間先

～6 時間先の予測結果と比較するとリザバーコンピュー

ティングによる 6番目の結果は予測精度が高いことを確

認できる．一方，3 洪水のうち既往最大規模となる 2019

年 10 月洪水に対する 3 時間以上先のピーク流入量の予

測精度が大きく低下する．学習洪水の最大規模が

765m3/s（表-3 の 21 番洪水）であるため入力値である予

データ名称
データ
種類

空間
解像度

観測/予測
時間
単位

本稿でのデータ利用期間

1 ダム流入量 流量 ポイント 観測 時間 2010/01/01～2019/12/31

2 降水短時間予報 雨量 5㎞メッシュ 予測 時間 2010/01/01～2019/12/31

洪水

No. 出水開始日時 ピーク流入量(m3/s) 順位

1 2010/9/23 12:00 139.80 23

2 2010/11/1 4:00 137.19 24

3 2011/7/19 19:00 348.73 9

4 2011/9/3 5:00 152.71 22

5 2011/9/3 20:00 163.37 19

6 2011/9/21 12:00 655.16 4

7 2012/6/19 20:00 576.24 5

8 2012/7/14 4:00 283.18 10

9 2012/9/30 23:00 115.97 28

10 2013/4/6 23:00 242.05 13

11 2013/9/15 10:00 136.71 25

12 2013/9/16 6:00 278.98 11

13 2013/10/16 2:00 387.11 7

14 2014/6/6 20:00 234.32 15

15 2014/10/6 3:00 373.63 8

16 2014/10/14 0:00 168.08 18

17 2015/7/16 8:00 156.54 20

18 2015/7/17 0:00 174.01 17

19 2015/9/9 6:00 467.70 6

20 2015/12/11 9:00 153.09 21

21 2016/8/22 11:00 765.87 2

22 2016/9/20 19:00 122.33 27

23 2017/8/8 1:00 133.53 26

24 2017/10/22 12:00 702.28 3

25 2017/10/29 21:00 109.19 29

26 2018/3/9 0:00 178.35 16

27 2019/5/21 8:00 274.10 12

28 2019/8/15 21:00 236.26 14

29 2019/10/12 6:00 1749.78 1

ダム流入量が100m3/sを超えている出水
備考

検証洪水

学習洪水
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測雨量の不確定性が大きくなる 3時間以上先予測では予

測精度の確保が難しい結果となると考えられる．同様に，

2019年 8月洪水の 3時間以上先の波形再現性も悪く，不

確定性の大きい入力値と確定性のある出力値（ダム流入

量）との関係構築に当たり，リザバー状態ベクトルの基

本情報が十分でないと考えられる．すなわち，入力値を

高次元空間の特徴量に変換するリザバーのネットワーク

条件が不適切と考えられる． 

本稿では，リザバーコンピューティングの一般的な考

え方に準じ，入力値とリザバー間，リザバー内の重み

𝑊௜௡と𝑊をランダムに設定し，その後固定化したため，

出力値であるダム流入量から流出機構に関する情報を取

得できてない．この結果，当然，𝑊௜௡と𝑊，そして，そ

もそものリザバーのネットワーク構造は，ダム流入量予

測精度向上をサポートすると思われる一般的な流出機構

等の知見が取り入れられていない．上記を踏まえると，

本稿で取り組んだリザバーコンピューティングの初歩的

アプローチでは，ダム流入量予測精度向上に一定の限界

があることは容易に推測できる． 

リザバーコンピューティングの特徴は DNN に比較し

て学習パラメータ数が小さく，学習負荷も小さい所であ

る．当然，モデル表現力は小さい．しかし，ランダム設

定されたリザバーのノード間の繋がりを流出特性等が反

映された繋がりに再構築できればモデル表現力は向上す

る．リザバーは構造上，RNN である必要は無く，物理

モデルでも構わない．データ科学と土木工学の接点を見

出し，有用なモデル構築を進めていく必要がある． 

 

 

6. おわりに 

 

予測雨量（降水短時間予報）とダム流入量（観測値）

との関係を構築するに当たり，リザバーコンピューティ

ングモデルを活用した．リザバーコンピューティングモ

デルは DNN よりも表現能力は低下するが，雨量波形か

ら流出素過程を適切に表現した基本波形群に分解できれ

ば表現能力は問題にならない．しかし，本稿の初歩的な

リザバーコンピューティング適用では DNN の予測精度

を超えることは出来なかった．闇雲に単なるデータ間関

係として雨量とダム流入量の関係を捉えるのではなく，

土木知見的制約を与えてデータ間関係を構築できれば，

少ないパラメータ数で精度の良いモデルが成立すると考

えられる． 

今後は，リザバーへの流出機構特性の反映方法を追求

し，ダム流入量予測が抱える未学習洪水への対応やデー

タが少ない流域への対応等を実現していきたい． 

 

表-4 既往検討と本稿の検討結果の比較 

 
 

 1時間先 2時間先 3時間先 

リ
ザ
バ
ー
コ
ン
ピ
ュ
ー
テ
ィ
ン
グ
に
よ
る
予
測
結
果 

   

4時間先 5時間先 6時間先 

   

図-5 リザバーコンピューティングによる計算結果（黒色：観測値，青色：予測値）（横軸は 1時間ピッチ，縦軸はm3/s） 

入力値 入力値 入力値 出力値 ネットワーク名 1時間先 2時間先 3時間先 4時間先 5時間先 6時間先

1 観測雨量 観測水位 ダム流入量 ダム流入量 NN 過去学習 79.4 122.9 164.2 188.9 204.5 213.8 12)

2 観測雨量 観測水位 ダム流入量 ダム流入量 LSTM 過去学習 61.9 110.1 132.4 149.1 192.3 197.0 12)

3 予測雨量 ダム流入量 ダム流入量 LSTM 予測学習 52.3 62.5 61.3 61.2 67.3 72.9 12)

4 土壌雨量指数 ダム流入量 ダム流入量 LSTM 予測学習 57.2 83.3 67.4 74.0 88.4 88.6 11)

5 予測雨量 ダム流入量 ダム流入量 LSTM 予測学習 54.5 82.2 92.3 64.3 68.0 76.6 11)

6 予測雨量 ダム流入量 ダム流入量
リザバーコン

ピューティング
予測学習 73.8 89.1 93.1 88.1 83.6 107.6 本稿

モデル性能（RMSEによる評価）
学習方法番号

I/O関係
出典

Nx：464 
RMSE：89.1 

Nx：451 
RMSE：93.1 

Nx：387 
RMSE：73.8 

Nx：437 
RMSE：107.6 

Nx：446 
RMSE：83.6 

Nx：379 
RMSE：89.1 
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NOTES 
注1) 国土交通省水管理・国土保全局『水害レポート

2020』，2020． 
注2)  国土交通省水管理・国土保全局『事前放流ガイドラ

イン』，2020． 
注3) 『計画規模を超える洪水時におけるただし書き操作

の運用の改訂について』昭和 59 年 6 月河川局長通達，

1984． 
注4)  Ian Goodfellow, Yoshua Bengio, and Aaron Courville

『DEEP LEARNING』, p.23-24, 2016 
注5) 田中剛平，中根了昌，広瀬明『リザバーコンピュー

ティング』，2021. 
注6) 降 水 短 時 間 予 報 と は 

https://www.jma.go.jp/jma/kishou/know/kurashi/ko-
tan_nowcast.html 
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POSSIBILITY of RESERVOIR COMPUTING in DAM INFLOW PREDICTION 
 

Masazumi AMAKATA, Akira Ishii and Toshiyuki MIYAZAKI 
 

Our country also increases many practical application examples of deep neural networks. Many research 
and application examples exist in the social capital infrastructure field. On the other side, we cannot improve to prepare 
the big data, which is indispensable for deep Learning. Unlike data under certain indoor conditions such as factories, 
data related to social capital infrastructure outdoors is diverse, and it is expected that database development that ex-
presses that diversity will progress in the future. In this paper, based on such a situation, we applied reservoir computing, 
which has fewer parameters than deep neural networks, to dam inflow prediction and confirmed its practicality. Alt-
hough it is possible to secure a certain degree of prediction accuracy, the accuracy is inferior to that of deep neural 
networks. It was found that it is necessary to devise networks in the future. 

 

AI・データサイエンス論文集　3巻J2号，2022

1036




