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ダム流入量予測に使用される機会の増えた AI モデル，特に深層学習モデルは中身がブラックボックス

で，従来モデルを完全に置き換え可能なのかという疑問が付きまとう．また今後大雨の頻度が増える可能

性を考慮すると，訓練時に経験しなかった大出水に対応できるのかという問題も避けては通れない．本研

究では従来モデルのタンク・モデルを使用して雨量とダム流入量の関係の疑似データを作成し，ニューラ

ルネットワークモデルの訓練・性能評価を行った．その結果訓練期間を長くすると予測誤差が減少し，性

能のばらつきが小さくなる傾向が見られた．訓練時のダム流入量の最大値の 2 倍を超えるような出水に対

しては予測性能が悪化し，訓練データをダム流入量によって制限せず，全てのデータを用いて訓練した場

合に最善の結果が得られた． 
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1. 目的 

 

ニューラルネットワーク（以下 NN）による河川の流

出モデル近似化には既に 25年以上の歴史がある．Todini

が「Brief history of hydrological models」1)の中で取り上げて

いる NN モデルの中で最も古いものは 1997 年の

Shamseldin2)で，そのShamseldinも過去のNNによる流出モ

デルを参照しているので，実際にはさらに遡る．本研究

会でも議論が盛んに行われている（例えば 3)-6)）．また

Nearing7)の指摘するように従来型のモデルと AIモデルの

ベンチマーク比較も数多く行われており，多くの場合で

機械学習モデルの方が物理モデルなどの従来モデルより

良い結果となっている．筆者らも物理モデルの一つであ

るタンク・モデル 8)と NN の性能比較を行い，入力デー

タ条件を揃えた場合，おおむね NNの方が性能が良いと

いう結論を得ている 9)．  

このように NNによる流出モデル近似化については長

い歴史があり，おおむね従来型の物理モデルに対する優

位性も認識されているが，Todini1)は訓練用データセット

に含まれるものよりも水位が高くなるイベントでは予測

性能が劣るという懸念をいくつかの研究例とともに示し

ており，これが現在でも広く信じられている．しかし筆

者らの検討例 10)では訓練用データセットでは経験しなか

ったレベルの出水を NN モデルで予測できており，NN

モデル構築技術の進歩によりこの懸念はある程度解消さ

れている可能性がある．このような未経験レベルの出水

に対する予測は，気候変動により今後増加するおそれが

あり 11)，今後，水位予測モデルにとっては重要な課題と

なるであろう． 

また一般に出水量を時系列で観測するとほとんどの時

間は平均値付近の値になり，平均値を大きく上回る時間

は短い．このような不均衡なデータでそのまま学習した

機械学習モデルは大規模な出水をうまく予想できない事

例が多く，既往の研究では出水量で制限した訓練データ

を使用したケースが多かった．例えば一言ら 3)ははん濫

注意水位（6.0 m）を超えた洪水のみを学習している．

このように水位を基準にして制限を加えることで訓練デ

ータの偏りを減らし，大出水時の予測精度を改善するこ

とが期待される．一方，訓練データを少しでも多くする

ために制限を設けず，全てのデータを学習に用いる方が

良いという考え方もある． 

以上のような NNによる水位予測の特性を検討する場

合の課題の一つとして，大規模な出水の事例が少ないた

め，訓練・評価に用いることのできるデータが少ないと
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いう点があげられる．訓練データが少ない場合の NNモ

デルは性能にばらつきが大きく，たまたま得られたチャ

ンピオンデータをそのモデルの性能，その時の条件設定

を正しい設定として結論付けてしまう懸念がある．その

ような問題を回避するために本研究では模擬的に流域の

降水を生成し，それを実際の流量データでパラメータを

最適化したタンク・モデル 9)に入力することにより長期

間の降水量とダム流入量の関係をシミュレートした．そ

の関係を使って NNを訓練・評価することにより，水位

予測をする場合に適切な条件設定を検討した．また評価

用の降水データとして，気候変動の影響を考慮して日最

大降水量が現在の値よりも大きくなるようなデータセッ

トも作成し，未経験レベルの出水への対応力も検討した． 

このように疑似的な降水を用いてダム流入量の予測誤

差の影響評価を行った例としては一言ら 12)がある．また

Tran ら 13)，Contrerasら 14)は大規模な水文シミュレーショ

ンの実行時間を短縮する目的でサロゲートモデルの構築

を行っている．これらの先行研究と比較すると本研究の

降水，流出モデルは単純であるため訓練期間を比較的長

くとりやすく，モデル性能の統計的ばらつき，入力デー

タの制限といった疑問点に着目した検討が行えるという

メリットがあると考える．またこの手法を適用して

Readら 15)のように未経験レベルの出水への対応力を高め

たモデルを構築するなど宮本 16)の「物理的方法論とデー

タ科学の統合」的なアプローチの足掛かりとしたいと考

える． 

 

2. モデル 

 

本研究では著者らのこれまでの検討 5) 9) 10)でNNによる

予測の経験がある，神奈川県の宮ヶ瀬ダムへの流入量を

対象とした．これまでの検討から流域で合計した降水量

を入力としてダム流入量を予測することが可能であるこ

とがわかっているので，本研究でも約 100 km2の流域の

平均降水量を模擬した． 

 

(1)  降水モデル 

 本研究の降水シミュレーションはBurtonら 17)を参考に

Neymann-Scott Rectangular Pulses model（以下NSRPモデル）

をPython言語で実装した．ただし流域の平均降水量を検

討対象としたので，位置依存性は実装しなかった． 

 

a)  モデルの概要 

 実装したNSRPモデルの概要は以下のとおりである． 

1. パラメータλの定常ポアソン過程でstormを発生させ

る（図- 1a） 

2. 各stormについて，パラメータνのポアソン分布でcell

を発生させる．それぞれのcellの発生時点は，storm

の時刻からパラメータβの指数分布に従って決定す

る（図- 1b） 

3. 各cellの持続時間，およびintensityはそれぞれパラメ

ータη，およびξの指数分布に従って決定する（図- 

1c）． 

4. 全てのcellのintensityを足し合わせたものをtotal inten-

sity（降水量）とする（図- 1d）． 

 

 

図- 1 本研究の降雨シミュレーションの概念図 

 

 

b)  パラメータの決定 

 降水モデルのパラメータはシミュレーションで生成し

た降水量の統計量が実際の値に近くなるように決定する．

本研究では日最大降水量が多くなった場合の模擬も考慮

して以下の統計量を用いた． 

1. 1時間降水量の平均値 

2. 1時間降水量の標準偏差 

3. 1時間降水量が30 mmを超えた回数（1年あたり） 

4. 1時間降水量が50 mmを超えた回数（1年あたり） 

5. 日降水量が 100 mmを超えた回数（1年あたり） 

6. 日降水量が 200 mmを超えた回数（1年あたり） 

 以上のパラメータの設定値からの差の絶対値を正規化

して足し合わせた和が最小になるよう，Optuna注1)でベイ
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ズ最適化した． 

 気象庁は 21 世紀末の日本では年平均降水量には有意

な変化は見られないものの短時間強雨（1 時間降水量 30 

mm 及び 50 mm 以上）と大雨（日降水量 100 mm 及び

200 mm 以上）の発生回数が全国平均で約 2倍以上にな

ると予測している注 2)．そこで本研究では 2006 年から

2019年までの観測値に近くなるような降雨シミュレーシ

ョンデータを400年分と10年間分作成し，それぞれ訓練

データ，評価データAとした．同様に短時間強雨と大雨

の出現回数が現在の 2 倍程度，および 2.5 倍程度を目標

としたデータセットを 10 年間分ずつ作成し，それぞれ

評価データB, およびCとした．なお，生成した降水デ

ータについて 1時間降水量や日降水量の発生頻度を計算

すると，必ずしも目標値には届いていない．これは降水

モデルの最適化時に全ての拘束条件を満たすことができ

なかったためである．生成した降水量から次節の方法で

ダム流入量を生成したところ，2019 年台風 19 号の降水

による最大値に届かなかった．このケースでは 2019 年

10月 12日の一日間に 1時間当たり降水量 30 mm以上が

10回，50 mm以上が1回を記録する大雨となり，24時間

で短時間強雨の年平均値を上回ったためである．2006年

から 2019年の観測値を 10倍程度にして生成した降雨で

もダム流入量の最大値は再現できなかった．そこで2019

年 8月から 10月までの 3か月間の降水記録を 1年あたり

の値に変換し，短時間強雨と大雨の発生回数がその 2.5

倍となることを目標としたデータセットを 10 年間分作

成し，評価データDとした． 

観測値，および作成したデータセットの短時間強雨，

大雨の 1年あたり発生回数を表- 1に示す． 

 

表- 1 観測値，および生成したデータセットの短時間強雨，

大雨の1年あたりの発生回数．「観測値」は 2006年か

ら 2019年までの平均値． 

 

(2)  タンク・モデル 

 本研究では筆者らの以前の検討 9)でパラメータを決定

した三段のタンク・モデルを使用して降水量に対する流

出量を求めた．モデルの概要は付録に記す．表- 2は表- 

1 の各モデルの降水量をタンク・モデルに入力して求め

たダム流入量のまとめである．ただしシミュレーション

の時間分解能は 1時間なので，表のダム流入量が 1時間

継続すると考える．生成した訓練データと評価データで

はダム流入量の平均値に対して最大値の値が小さいが，

これは降水の季節的な偏りを考慮していないため，2，3

層目のタンクからの流出が相対的に大きくなったためで

あると考えられる．また前節で述べた通り，降水量の平

均値を近年の観測値に設定しただけのモデルではダム流

入量の最大値を再現することができなかった． 

 

表- 2 表- 1の各モデルの降水量をタンク・モデルに入力して

得られたダム流入量のまとめ． 

データセット 
ダム流入量（m3/s） 

平均値 最大値 

観測値 7.3 1750 

訓練データ 6.2 1051 

評価データA 6.0 784 

評価データB 10.0 905 

評価データC 9.0 1039 

評価データD 21.9 1813 

 

(3) 訓練データのダム流入量による制限 

 既往の研究では NNの訓練時に洪水前後期間のデータ

だけを使用しているケースが多い．この件について過去

の文献を調査したところ Cameronら 18)が「Consequently, it 

may be necessary to develop separate neural nets for ‘high’ and ‘mod-

erate-low’ flood events, for example.」と述べており，NNによ

る流出予測が検討され始めた頃から制限したデータで訓

練を行う方法が主流だったようである．しかし著者らの

検討では実際のデータを使った流出量予測でも訓練デー

タに制限を加えずに訓練した NNで良好な結果が得られ

ている．そこで本研究ではダム流入量による制限を加え

ない訓練データを基本として，制限を加えた場合の NN

との性能比較を行った．訓練データには一言ら 3)を参考

にして，あらかじめ定めた流出量の閾値を超えた出水の

ピークから 72時間前～48時間後の範囲の値を用いた． 

 

(4) ニューラルネットワーク（NN） 

 本研究ではニューラルネットワーク（NN）として

scikit-learn 注 3)（バージョン 0.24.0）の多層パーセプトロン

回帰モデル（Multi Layer Perceptron Regressor，以下MLPR）

を使用した．本研究の入力データの規模では性能的に他

の深層学習モデルと大きな違いは見られなかった． 

 NN の訓練にはシミュレーションで作成した訓練デー

データセット 

1年あたりの出現回数 （回） 

1時間降水量 日降水量 

30 mm 

以上 

50 mm 

以上 

100 mm 

以上 

200 mm 

以上 

観測値 3.2 0.2 3.4 0.5 

観測値 

（2019年 8~10月） 
40 4 16 4 

訓練データ 3.3 0.2 3.0 0.4 

評価データA 3.2 0.0 3.3 0.3 

評価データB 8.5 0.6 8.2 1.5 

評価データC 10.2 1.1 7.3 1.1 

評価データD 45.7 7.9 23.9 10.1 
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タを用いた．訓練データは全体で 400年間分あるが，そ

れを 8年間分ごとに 50区間に分割した．NNの訓練には

分割した訓練データの各区間を用いたが，訓練期間によ

る NNの性能の違いを見るため，一区間 8年間分のデー

タから 1，2，4，および 8 年間のデータを抽出した．抽

出の際にはそれぞれの区間でダム流入量が最大となる年

を含むようにした．これにより 50区間×4通りで全 200

パターンの訓練データを準備したことになる．このよう

なデータ抽出を行ったのは，訓練期間の長さにかかわら

ずダム流入量の最大値を揃えるためと，訓練データの重

複が起こらないようにするためである． 

 またNNの予測ターゲットは現時点から12時間後のダ

ム流入量とし，入力データは現時点のダム流入量と現時

点から 12 時間後までの降水量とした．これは筆者らが

実データを用いた 12 時間後のダム流入量予測を行って

おり，その性能向上に本研究の成果を活用するためであ

る． 

 NNのハイパーパラメータの最適化には Optunaを使用

し，NN による予想と評価データの差の最大値である

Max errorを最小化するようにした．これはピーク値が重

要となる流出量予測では性能指標としてMax errorが適当

であるという考えに基づく．訓練期間ごとに全てのデー

タセットで最適化を行う代わりに，訓練期間が 1年間の

50通りのデータセットで最適化を行い，訓練期間が 2年

間以上の場合はその期間に含まれる 1年間のデータで最

適化したハイパーパラメータを流用した．別に比較を行

ったところ，この手法でも個別にハイパーパラメータの

最適化を行った場合と比較して NNの性能に大きな違い

は見られなかった． 

最適化の際に設定したMLPRのハイパーパラメータの

範囲は隠れ層が2～10層，ニューロン数が5～200とし，

活性化関数，および最適化手法はそれぞれ「relu」，お

よび「adam」で固定した．最適化時にはハイパーパラ

メータの最適化同様，Max errorが最小になるようにした． 

 以上のようにタンク・モデルの出力を訓練データとし

て訓練した本研究の NNは，表面的にタンク・モデルの

挙動をシミュレートするサロゲートモデルである． 

 

(5) 評価データと訓練データの最大値の比 

 図- 2 に本研究の各評価データのダム流入量の最大値

を前節で 50 区間に分割した訓練データのダム流入量の

最大値で割った比（以下「評価/訓練比」とする）の箱

ひげ図を示す．図の縦軸は評価データセット名で，横軸

の「評価/訓練比」は値が大きいほど評価データの最大

値が大きいことを示す．本研究の箱ひげ図では「箱」は

第 1四分位点から第 3四分位点までの範囲を，「ひげ」

はデータの範囲を表し，最小値，および最大値に「フェ

ンス」を描いた．ただし「箱」から「フェンス」までの

距離が「箱」の幅の1.5倍を超えるときには1.5倍の点に

「フェンス」を設け，それより離れたデータ点は「外れ

値」として別に点で表した．また「箱」の内部に垂直に

引かれた直線は中央値を表す． 

 訓練データの一区間は 8年間であるのに対し評価デー

タの期間は 10 年間と長いため，同じパラメータで生成

した評価データAの最大値は訓練データより大きい場合

が多くなり，中央値は 1より若干大きくなる． 

 図から，訓練データ A～Cではデータセットの「箱」

の範囲が少しずつずれてはいるものの重なりがあるのが

わかる．しかしデータセット D は他のデータセットと

「箱」の部分の重なりが無い．本研究ではこの 4種類の

データセットで評価/訓練比が 1～3の範囲を中心に検討

を行った． 

 

 

図- 2 評価データのダム流入量の最大値を訓練データのダム

流入量の最大値で割った比（「評価/訓練比」）の箱ひげ図．

A～Dは評価データセット名で横軸は評価/訓練比．本研究の箱

ひげ図については本文を参照． 

 

 

3. 結果 

 

(1) 訓練期間 1年間の場合 

 50通りの 1年間の訓練データで訓練した NNの性能を

図- 3に示す．図の横軸は前述の「評価/訓練比」で，値

が大きいほど訓練データの最大値が小さい．縦軸は NN

による予測誤差を Max error（m3/s）で示したものである．

また A～Dは評価に使用した評価データセット名を表す．

図から，データセット A～Cでは全ての NNの Max error

が 100 m3/s以下であるのに対し，評価/訓練比が大きいデ

ータセットDではMax errorの最大値が 200 m3/sを超えて

いることがわかる．このことより Max error と評価/訓練

比とには正の相関がみられ，相関係数は 0.35だった． 
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図- 3 1年間分の訓練データで学習したNNの性能．横軸は評

価データと訓練データのダム流入量の最大値の比（値が大きい

ほど訓練データの最大値が小さい）．縦軸は NNによる予測の

Max error（m3/s）. A～Dは評価データセット名． 

 

 

図- 4 1年間分の訓練データで学習したNNの性能の評価デー

タセットごとの箱ひげ図．A～D は評価データセット名で横軸

はNNによる予測のMax error（m3/s）. 

 

図- 3 の結果を評価データセットごとに箱ひげ図にま

とめたのが図- 4である．縦軸の A～Dは評価データセ

ット名を，横軸は Max error（m3/s）を表している．デー

タセット A～Cでは「箱」も「ひげ」の範囲もほぼ重な

っており，大きな違いは見られない．一方，データセッ

トDはA～Cと「箱」が重なっておらず，「ひげ」の広

がりも大きくなっている．これらの傾向は図- 2 と同様

である．一方どのデータセットでも下側の「ひげ」が短

く，下限値が存在しているように見えるのに対し，上側

の「ひげ」は長く，外れ値も散見される． 

このMax errorの下限値，および外れ値について調べた

のが図- 5である．この図は訓練期間 1年間で学習した

NNを評価データ Dに適用して予測した場合の最善ケー

ス（青線）と最悪ケース（赤線）を示している．図の横

軸は相対時刻（1時間単位）を表し，図- 5上は真値（灰

色線）との比較で，縦軸はダム流入量（m3/s）を示す．

図- 5 下はそれぞれの予測の真値との差で，縦軸はダム

流入量の残差（m3/s）である．また矢印はそれぞれ最善

予測ケース（青），および最悪予測ケース（赤）の予測

誤差最大点を示す．図に示した期間は評価データでダム

流入量が最大（1813 m3/s）になった時点を含んでおり，

最善ケースでも最悪ケースでも誤差が最大になったのは

この図に含まれる期間であった．最悪ケースで誤差が最

大になったのはダム流入量のピーク付近（図- 5 下の赤

矢印）で，誤差（Max error）の大きい NN は同様の傾向

のものが多かった．最善ケースで誤差が最大になったの

はダム流入量がピークから 0に戻る「裾」に相当する部

分（図- 5 下の青矢印）だった．最悪ケースを含む他の

NN や後述の訓練データが長い場合でも同様の誤差は見

られ，図- 4 の下限はこの部分をうまく再現できないこ

とによって生じている．この問題は NNの隠れ層やニュ

ーロン数を増加しても解消しなかった．本研究では原因

の追究を行わなかったがMLPRの表現力の限界による可

能性があり，今後検討したいと考える． 

 同様の傾向は訓練データ A～Cでも見られ，出水のピ

ーク時からの回復を完全には再現しきれず，それがMax 

errorの下限値に対応する．ただし評価データ A～Cの場

合の下限値は約 20 m3/s と評価データDの場合の 50 m3/s

よりも小さい．  

  

 

図- 5 1年間の訓練データで学習したNNによる評価データD

の予測値と真値の比較．横軸は相対時刻（1 時間単位）．（上

図）縦軸はダム流入量（m3/s）で真値（灰色）と最良予測

（青），および最悪予測（赤）の比較．（下図）最良予測（青）

と最悪予測（赤）の真値からの差（m3/s）．矢印はそれぞれ最

善予測ケース（青），および最悪予測ケース（赤）の予測誤差

最大点を示す． 
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図- 2と図- 4を比較すると，本研究で使用したMLPR

では評価/訓練比が 1 を超える未経験洪水で予測性能が

急速に悪化するということは無い．しかし評価/訓練比

が大きくなると予測誤差が大きくなり，評価/訓練比が

2 を超える場合に予測誤差が大きくなる傾向が見られた． 

 

(2) 訓練データの長さによる性能の違い 

 次に訓練データの長さによる NNの性能の違いについ

ての結果を示す．なお前節で評価データセット A，B，

およびCの結果には大きな違いが見られなかったこと，

また訓練データの長さを変えてもその傾向に違いは見ら

れなかったことから，本節では評価データセット A～C

の結果をまとめて取り扱う． 

 図- 6は 1，2，4，および 8年間の訓練データ（それぞ

れ 50通り）で訓練したNNを評価データセットA～Cに

適用した場合の性能を箱ひげ図で表したものである．図

の縦軸は訓練データの長さ（年）を，横軸は NNによる

予測性能を Max error（m3/s）で表している．図から，訓

練データの長さが長くなるとMax errorの中央値が減少し，

箱ひげ図の「箱」，「ひげ」とも幅が小さくなることが

わかる．しかし下限値に大きな変化は見られず，「箱」

および「ひげ」の上限が減少している．また訓練データ

長を長くしても外れ値は無くならない．訓練データを 8

年間にした場合のMax errorの平均値は24  m3/s，中央値は

19  m3/sだった．  

 

図- 6 1，2，4，および8年間の訓練データで学習したNNを評

価データセット A～Cに適用した場合の性能の箱ひげ図．縦軸

は訓練データの長さ（年）で横軸は NNによる予測の Max error

（m3/s）. 

 

 同様の箱ひげ図を評価データセットDについて作成し

たのが図- 7である．全体の傾向は評価データセット A

～C と同じだが，Max error の下限が図- 6 の場合より大

きく，外れ値の広がりも大きい．訓練データを 8年間に

した場合のMax errorの平均値は55  m3/s，中央値は41  m3/s

だった． 

図- 6，および図- 7のどちらのケースでも訓練データの

長さが 4年の場合と 8年の場合で大きな違いは見られず，

本研究の条件では訓練データ長は 4年間で十分であると

言える． 

 

 

図- 7 1，2，4，および 8年間の訓練データで学習した NNを

評価データセットDに適用した場合の性能の箱ひげ図．縦軸は

訓練データの長さ（年）で横軸は NN による予測の Max error

（m3/s）. 

 

 図- 4～図- 7に見られる外れ値は訓練期間を 8年にし

ても無くならなかった．これらは図- 5 の最悪ケースか

らも明らかなように訓練に失敗して見当違いの予想をす

るモデルになっているわけではない．NN による流量予

測の黎明期にGaume and Gosset19)ですでに指摘されていた

ように，NN は内部パラメータを乱数で初期化するため，

同じデータセットで学習しても初期化の違いで性能にば

らつきが生じる．これにより NNの性能にばらつきが生

じた可能性があると著者らは考えており，現在 Gaume 

and Gossetの提案しているように初期値を変えたNNを複

数作成することにより性能のばらつきを抑えることがで

きないか検討を進めている． 

 

(3) ダム流入量で制限した場合 

 次にダム流入量を制限した訓練データで学習した NN

の性能について述べる．図- 8 はダム流入量を制限した

訓練データ 1年間分で学習した NNを，評価データセッ

ト A～C に適用した場合の性能（Max error）の箱ひげ図

である．縦軸はダム流入量を制限する際の閾値を，横軸

は Max error（m3/s）を表す．前節の同様，評価データセ

ット A～Cの結果には大きな違いが見られなかったので

まとめて結果を示している．また閾値 0は前節のモデル

による結果である． 

 図から，「箱」も「ひげ」も閾値 0の場合が最も値が

小さく幅も狭かった．従って訓練データにダム流入量に

よる制限を設けず，全てのデータを使って学習する方が

良い結果が得られると言える．なおダム流入量制限モデ

ルの NN のハイパーパラメータは流入量を制限しない 1
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年間の訓練データで最適化したものと同じ値を用いたが，

流入量を制限した訓練データでハイパーパラメータを最

適化した場合も同様の結果が得られている． 

 

 

図- 8 ダム流入量を制限した 1 年間の訓練データで学習した

NN を評価データセット A～C に適用した場合の性能の箱ひげ

図．縦軸はダム流入量の制限値（m3/s）で横軸は NN による予

測のMax error（m3/s）. 

 

 図- 9は評価データセットDについて同様にプロット

したものである．ただし横軸の最大値は図- 8が250 m3/s

だったのに対し図- 9では 600 m3/sになっている．評価

データセット A～Cの場合と同様，ダム流入量に制限を

加えないデータで訓練した場合の性能が最も良かった． 

 訓練データのダム流入量を閾値 20 m3/s で制限した場

合について，訓練データの期間を2，4，および8年にし

て同様の性能評価を行ったところ，閾値が無い場合同様，

訓練期間が長くなるに従って性能に改善が見られたが，

いずれの場合も制限無しで同じ訓練期間の性能を上回る

ことは無かった． 

 以上より本研究の範囲では訓練データのダム流入量に

よる制限は行わない方が NNの性能は良いといえる．こ

れは従来の定説とは逆の結論である．定説とは逆の結果

になった理由としては NNモデルや計算能力の進歩など

が考えられるが，今後，観測値を用いた場合でも同様の

結果が得られるのか検討を進める予定である．  

 

 

 

図- 9 ダム流入量を制限した 1 年間の訓練データで学習した

NNを評価データセット Dに適用した場合の性能の箱ひげ図．

縦軸はダム流入量の制限値（m3/s）で横軸は NN による予測の

Max error（m3/s）. 

 

 

4. 結論 

 

本研究ではダム流域の降水を模擬的に作成し，その出

力を実際のダムを模擬したタンク・モデルに入力するこ

とにより 400年間にわたる降水量とダム流入量の関係の

疑似データを作成した．この疑似データを 50 分割し，

訓練期間を 1~8年の間で変えて訓練した NNを，同様の

手法で作成した評価データセットに適用することで訓練

データと NNの性能の関係を調べた．気候変動による影

響も考慮するため，短時間強雨や大雨の発生確率を現在

値より大きくした評価データセットも用意した． 

訓練期間を長くすると NNの予測誤差の中央値が減少

し，ばらつきも小さくなる傾向が見られた．しかし学習

期間が 4年間と 8年間では性能に大きな差は見られず，

本研究のデータセットでは訓練期間は 4年間で十分であ

ると言える．しかし学習期間を長くしても予測誤差が外

れ値のように大きくなるケースは無くならなかった．こ

の原因に関しては 観測値を用いた場合も含めて検討し

たいと考えている． 

評価データセットのダム流入量の最大値を訓練データ

のダム流入量の最大値で割った「評価/訓練比」を指標

とした場合，「評価/訓練比」が2以下のケースでは顕著

な性能の差は見られなかったものの，2 以上のケースで

は性能が悪化する傾向が見られた． 

また本研究の NNには近似の限界があり，特に大きな

ピークの立下り部分の近似誤差が性能の限界となってい

た．これも 「評価/訓練比」が 2 以上のケースでは顕著

で，未経験洪水への対応の問題の一例であると言える． 

 NN による流量予測の初期の時代から，訓練データに

制限を設けて流量が小さい場合のデータを学習に用いな

い事例が多かった．その是非についても検討を行ったと
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ころ，訓練データを流量で制限せず，全てのデータを訓

練に用いた場合の性能が最も良いという結論を得た．こ

れは近年の NNの進歩，計算能力の向上などが理由であ

る可能性もあるが，今後慎重に検討を進めたいと考えて

いる． 

 本研究でデータを生成したタンク・モデルはあくまで

も現実を単純化したものである．従ってそれを訓練デー

タとした NNの予想能力は限られたものであると考えら

れ，実際の観測データの予測に適用した場合の性能は今

後評価を進める予定である．また実際の観測データを訓

練データとして NNを訓練した場合に本研究と同様の結

果が得られるかは今後検討を進める予定である． 
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付録 タンク・モデル 

 

図- 10に本研究で使用した三段のタンク・モデルを示

す 9)．最上段の第1タンクが地表付近に相当し，降水 rは

このタンクに加わる．第 1タンク側面には流出孔が 2つ

あり，水位 S1が第 1 流出孔の高さ L1より低い場合には

第 1タンクから外部への流出は起こらず，第 2タンクへ

の流出孔（流出係数は b1）を通して水は第 2タンクへ流

出する．また L2  > S1 ≧L1のときには流出係数が a1の第 1

流出孔から，S1 ≧L2のときには第 1流出孔と流出係数が

a2の第 2流出孔の両方から流出が起こる． 

第 2 タンクについても同様で，水位 S2が L3より低い

場合には流出係数 b2の流出孔を通して第 3タンクへの流

出のみが起こる．S2 ≧ L3の場合には流出係数 a3の側面の

流出孔から流出が起こる． 

第 3タンクは常時側面と底部から流出が起こっている．

流出係数は側面が a4で底部が b3である． 

第 1タンクの 2つの流出項からの流出量をそれぞれ q11， 

q12，第 2，第 3 タンク側面の流出項からの流出量をそれ

ぞれ q2，q3とするとき，ダム流入量 qは 

q = 𝑞11 + 𝑞12 + 𝑞2 + 𝑞3 

で表される． 

本研究のタンク・モデルのシミュレーションは Python

言語で作成した．モデルの各パラメータは実際の流域に

合うように決定しており 9)，表- 3のとおりである． 

 

 

図- 10 本研究で使用した 3段のタンク・モデル 

 

表- 3 本研究で使用したタンク・モデルのパラメーター 

a1 0.0200 L1 20.7 

a2 0.0181 L2 77.3 

a3 1.01 × 10−3  L3 45.4 

a4 5.98 × 10−4   

b1 0.118   

b2 0.0377   

b3 0.0371   

 

 

NOTES 

注1) Optuna：https://www.preferred.jp/ja/projects/optuna/． 

注2) 地球温暖化予測情報 第９巻：気象庁, 2017. 

注3) Scikit-learn：https://scikit-learn.org/. 
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APPROXIMATION OF TANK MODEL BY NEURAL NETWORK TO IMPROVE 

PREDICTION PERFORMANCE OF DAM INFLOW 

 

Toshiyuki MIYAZAKI, Akira ISHII, Takashi, and Masazumi AMAKATA 

 
AI models, especially deep learning models, which are increasingly being used for dam inflow forecasting, are black boxes, 

and the question remains as to whether they can completely replace conventional models. In addition, considering the possibil-

ity that the frequency of heavy rainfall will increase in the future, it is inevitable to ask whether AI models can handle large 

water outflows that have not been experienced during training. In this study, a conventional tank model was used to generate 

pseudo data on the relationship between rainfall and dam inflow, and the neural network models were trained and their perfor-

mances were evaluated. The results showed that as the training period increased, the prediction error decreased and the varia-

bility in performance tended to decrease. Prediction performance deteriorated when the outflow was more than twice the max-

imum dam inflow during training, and the best results were obtained when all data were used for training instead of limiting 

the training data by the dam inflow. 
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