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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月の西日本豪雨と，近年，従来の河川計画で

想定していなかった外力現象の多発により，多く

の水災害・土砂災害が発生している． 

高水流量と低水流量に大きな差がある我が国に

て，水運用の平滑化を目指し建設されたのがダム

である．ダムの最大貯水容量は柔軟に変えられな

いが，運用の工夫により平滑化のポイントを変え

ることができる．現在も事前放流操作や異常洪水

時防災操作といった運用規定により私達の生活に

安全・安心や潤いをもたらしている．ただし，こ

れらの運用はダム管理者の弛まぬ管理行為と豊富

な経験に支えられたものであり，短時間強雨の発

生頻度増大や団塊世代の引退等に伴う人員不足に

より，徐々に当たり前の光景で無くなりつつある． 

代表的なダム運用支援ツールとして，ダム流入

量を予測するモデルが存在する．ダム流入量予測

モデルは，雨量を入力条件とし，流量を算定する

流出解析モデルから構成される（図 1上段参照）． 

図１ ダム流入量予測モデルの仕組み

これらのモデルは，既往洪水に対してモデル検証

した上でパラメータ確定するが，各過程やモデル

には入力・モデル条件等の不確定性を数多く抱え，

リアルタイムでの流入量再現も難しい[1]． 

そこで，上流水文量から下流水文量（ダム流入

量）のデータ関係のみでダム流入量を予測する手

法（図 1下段参照）として，機械学習の一手法で

ある DNN（Deep Neural Network）を活用する．各

分野で適応される DNN 構造は様々であり，自然言

語処理のように前後の言葉（データ）の繋がりを

認識する必要がある分野では，RNN（Recurrent 

Neural Network）と呼ばれるデータ間の再帰関係

を表現できるニューラルネットワークが用いられ

る．本稿では，RNN 系のモデルである simpleRNN，

LSTM，GRU の 3 手法についてダム流入量予測への

適用性を確認する．

2. RNN（Recurrent Neural Network） 

RNNは図2の通り，時刻t-1以前のhidden layer

情報を時刻tのhidden layerに継承することがで

き，構造上は相当過去の情報も時刻 tに継承する

ことができる．しかし，back propagation through 

time の勾配消失問題の影響を受け，数ステップ前

の hidden layer 情 報 し か 保 持 で き な い

Short-Term Memory のネットワークとなっている． 

図 2 simpleRNN の特徴 
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3. LSTM（Long Short-Term Memory） 

LSTM は，RNN の勾配消失問題を解決するべく，

LSTM ブロックと呼ばれる 3つのゲート（忘却ゲー

ト，入力ゲート，出力ゲート）を有するネットワー

ク構造（図 4参照）を抱え，Long-Term Memory を

実現している．忘却ゲートは時刻 t-1 以前の

hidden layer 情報を次ステップに繋げるかを決定

する．入力ゲートは時刻 tの入力情報をセルの更

新情報として利用するかを決定し，出力ゲートは

セルの更新情報をhidden layer情報として次のス

テップに継承するかを決定する． 

4. GRU（Gated Recurrent Unit） 

GRU は LSTM を簡便化した構造（図 5参照）であ

り，特性は LSTM と類似している．精度も LSTM よ

りも良い分けではなく，取り扱うデータによって

良し悪しがある．変数の数は LSTM よりも GRU の方

が少ないため，LSTM と GRU はバイアスとバリアン

スの関係にあると考えられ，データ量が多い場合

は LSTM の精度が良いと報告されている． 

5. 適用流域 

本稿にて対象とする道志ダム上流域は，図 3の

通り，神奈川県相模川水系道志川に位置し，流域

面積が 112.5km2であり，上流域に降った雨量が流

入量として道志ダムに到達するまでの時間（図 1

下段参照）は概ね 60～90 分程度である[2]．  

6. おわりに 

発表では，図 6 に示すような RNN，LSTM，GRU

の適応性を確認し，3 つのネットワークの道志ダ

ム流入量の予測精度の違いを報告する． 
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図 3 道志ダム流域の概要
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はじめに

ダム流入量予測へのRNN系モデルの適用 RIIPS

当たらない洪水予測

昨年7月の西日本豪雨のような記録更新の降雨が頻発するなか、河川氾濫を
前提とした水防災意識社会が到来し、防災・避難のための予測情報提供の重
要性が高まっている。しかし、水位予測やダム流入量予測は当たらない。
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はじめに

出典）国土のグランドデザイン2050
ダム流入量予測へのRNN系モデルの適用 RIIPS
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従来の予測方法

これまでの水位予測・ダム流入量予測

降雨データ

流出モデル 河道モデル 水位流量

流入量
予測

水位
予測

これまでのシミュレーションモデルを中心とした水位予測、ダム流入量予測
は、データ、モデルに不確定要素が多く、予測精度確保が難しい。

ダム流入量予測へのRNN系モデルの適用 RIIPS
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物理モデルの限界

シミュレーションモデルの限界

物理モデルを実務に適用する場合、様々な簡便化が行われる。この結果、自
然現象とシミュレーションモデルの再現現象との間には大きな乖離が発生す
る。この乖離を埋める統計的フィルタリングにも限界がある。

出典）データ同化入門，朝倉書店，2011
ダム流入量予測へのRNN系モデルの適用 RIIPS



総合建設コンサルタント

6

相関モデルの概要

上流と下流の水位・流入量相関を用いた予測手法

単
相
関

重
相
関

流入量 Y

流入量 Y

上流水位 X

上流水位 X1

上流雨量 X2

上流と下流のデータの相関性を活用した予測は、洪水到達時間分の先読みツ
ールとして河川管理の現場で利用されている。

ダム流入量予測へのRNN系モデルの適用 RIIPS
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相関モデルによる水位・流入量予測

上流と下流の水位・流入量の関係

上流と下流のデータの相関性を活用した予測は、洪水到達時間をリードタイ
ムとして、上流側のパルスから下流側のパルスを予測することになる。

ダム流入量予測へのRNN系モデルの適用 RIIPS

上流 下流

データ相関

洪水到達時間
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発電効率化

平常時の支援

ダム流入量予測精度向上により、低水時の積極的運用が可能となり、発電量
をアップすることも可能である。

発電量
増

無効放流
Stop!

洪水時：2時間先予測

低水時：5時間先予測

放
流

発
電

放
流

発
電

流
量

(m
3
/s

)

従来の開度調整目安

予測無 予測有

ダム流入量予測へのRNN系モデルの適用 RIIPS
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対象流域の概要

洪水到達時間は60～90分

対象流域は、神奈川県相模川水系にある道志ダム流域であり、流域面積100
㎞2で洪水到達時間が60～90分程度である。道志ダム上流域には、3ヶ所の水
位観測所（大山橋、大室橋、両国橋）が設置されている。

洪水到達時間 約90分

洪水到達時間 約20分

洪水到達時間 約60分

ダム流入量予測へのRNN系モデルの適用 RIIPS
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入力データの概要

入力データセット

入力データは30分毎の上流側の流量データとし、1時間先、2時間先、3時間
先等のダム流入量を予測する。

ダム流入量予測へのRNN系モデルの適用 RIIPS

洪水
No 時刻

入力データ 出力データ
大山橋
流量

大室橋
流量

両国橋
流量

ダム
流入量

ダム
流入量

(m3/s) (m3/s) (m3/s) (m3/s) 0時間
(m3/s)

1時間先
(m3/s) ・・

6時間先
(m3/s)

1 900 0.5 1.2 20.3 2.0 2.0 2.0 ・・ 2.8 

1 930 0.5 1.4 20.8 2.1 2.1 2.2 ・・ 3.5 

1 1000 0.6 1.6 21.5 2.0 2.0 2.5 ・・ 4.5 

・・・ 1030 0.6 1.8 22.7 2.2 2.2 3.0 ・・ 5.2 

2 1400 ・・・ ・・・ ・・・ ・・・ ・・・ ・・・ ・・ ・・・

2 1430 ・・・ ・・・ ・・・ ・・・ ・・・ ・・・ ・・ ・・・

・・・ 1500 ・・・ ・・・ ・・・ ・・・ ・・・ ・・・ ・・ ・・・
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ニューラルネットワークの概要

NNモデルの概要

単相関や重相関よりもデータ間の非線形関係を表現できる手法としてニュー
ラルネットワークがある。中間層を重ね、画像のような情報量の多い複雑な
特徴量さえも抽出することができるが、再帰性を有していない。

xt1

xt2

xt3

xt4

ht2

ht3

ht4

ht5

yt+α

中間層（隠れ層）入力層 出力層

ht6

ht7

ht1

大山橋

大室橋

両国橋

ダム
流入量

ダム
流入量

ダム流入量予測へのRNN系モデルの適用 RIIPS
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RNNの概要

RNNモデルの概要

ニューラルネットワークとほぼ同様の構造で再帰性を有するネットワークを
RNN（Recurrent Neural Network）と呼ぶ。具体的には、時刻ｔの隠れ層に時
刻ｔ－１以前の隠れ層を関係付け、再帰性を持たせている。

ダム流入量予測へのRNN系モデルの適用 RIIPS



総合建設コンサルタント

13

LSTMの概要

LSTMモデルの概要

RNNの重み決定に当たっては、バックプロパゲーションの勾配消失問題によ
り、現時刻から数ステップ前の情報としか関連付けれないことが確認されて
いる。過去情報依存性を高めるため、LSTMブロックが開発された。

ダム流入量予測へのRNN系モデルの適用 RIIPS
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GRUの概要

GRUモデルの概要

LSTMの計算過程を簡略化した手法がGRUである。パラメータが少なくなり、
過学習性が弱まっていると言われている。

ダム流入量予測へのRNN系モデルの適用 RIIPS
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学習と予測

モデルの学習と予測

モデル構築に当たっては52出水を学習してパラメータを決定したうえで、平
成27年の3出水でモデル精度を検証する。

ダム流入量予測へのRNN系モデルの適用 RIIPS

yt

Xt

LSTM
Block

Recurrent

大山橋流量
大室橋流量
両国橋流量
ダム流入量

観測値

大山橋流量 4.5
大室橋流量 12.5
両国橋流量 22.4
流入量（現時刻） 55.3
流入量（1時間先） 54.2
流入量（3時間先） 50.7
流入量（6時間先） 52.4

52出水
学習

ベクト
ル化

大山橋流量
大室橋流量
両国橋流量
ダム流入量

観測値

大山橋流量 7.8
大室橋流量 22.5
両国橋流量 40.4
流入量（現時刻） 78.3

ベクト
ル化

流入量（現時刻） 77.4
流入量（1時間先） 78.2
流入量（3時間先） 70.7
流入量（6時間先） 68.4

予測
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人工知能の予測結果

人工知能による流入量予測結果

GRU、LSTM、RNN、7NNによる予測結果を記す。モデルパラメータ最適化に
関する条件は全て同じである。また、中間層も全て7ニューロン、7ブロック
としている。RNNモデルが大きめの予測である。

0時間先予測 0時間先予測

ダム流入量予測へのRNN系モデルの適用 RIIPS
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人工知能の予測結果

人工知能による流入量予測結果

1時間先の予測では、いずれのモデルも同様の予測精度を有している。ピー
ク流量予測精度が高いのは、GRUと7NNである。

1時間先予測 1時間先予測

ダム流入量予測へのRNN系モデルの適用 RIIPS
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人工知能の予測結果

人工知能による流入量予測結果

2時間先の予測では、いずれのモデルも再現性が低下し、全体的に計算値（
観測値）よりも小さめに予測する傾向がある。

2時間先予測 2時間先予測

ダム流入量予測へのRNN系モデルの適用 RIIPS
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人工知能の予測結果

人工知能による流入量予測結果

3時間先の予測では、再現性が大きく低下し、流量の大小起伏応答性が弱く
なる（平滑化）傾向にある。

3時間先予測 3時間先予測

ダム流入量予測へのRNN系モデルの適用 RIIPS
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計算結果の総括

平成27年の3出水に対して実測と計算結果をRMSE（Root Mean Square Error
）で比較した。出水規模によりRMSE値は異なるが、洪水到達時間を踏まえ
た2時間先までのモデル精度は、GRU < RNN < 7NN < LSTM と評価できる。

異なる出水での精度（RMSE）比較

平成27年7月6日出水 平成27年7月15日出水 平成27年9月7日出水

ダム流入量予測へのRNN系モデルの適用 RIIPS
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おわりに

• RNN系深層学習モデル間で予測精度に大きな違いは無かった。100km2程
度の流域では、水文データ間の非線形性が弱く、また、流出時間が早く、
現象そのものの過去依存性（再帰性）が小さいため、従来のニューラルネ
ットワークでも十分に再現可能であったことに起因すると考えられる。

• ３出水の２時間先までの予測精度について、特に悪い結果を示さなかった
のはLSTMである。RNNと7NNは精度が良い出水もあるが、精度が悪い出水
もあり、安定性に欠けた。

• 出水時だけでなく平常時での活用を念頭に置くと教師データも多くなり、
精度も適用性も向上する可能性がある。

• 大規模流域であれば上流と下流で水文データ間の非線形性も高まり、深層
学習モデルの有効性を確認できる場となり得る。

• 水位や流量等の水文データセットは、現在深層学習モデルが最も得意とす
る画像データと比較すると極めて小さなデータとなり、過学習を誘発する
。このため、メッシュ雨量データ等を加えて、バリアンス性を低減してい
く手立てが必要である。

ダム流入量予測へのRNN系モデルの適用 RIIPS
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