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要旨 

 

気候変動により、近年、日本では大雨時の降雨強度や降雨量が増加しており、洪水災害が

多発している。 2020年 7月の大雨により 82人が死亡し、1 時間あたり 50mm以上の降雨を

観測した雨量計の数は 1982年 7月上旬以来最大であった。そのため、より良い水位予測の

需要が高まっている。 本研究は、地方自治体や洪水浸水想定区域の個人が避難判断のため

の情報を入手できるように、十分な精度を備えた単純な水位予測モデルを開発することを

目的としている。これまでの研究では、流域面積の小さい河川を対象に、多層パーセプトロ

ン（MLP）と上流の 2地点の降雨データのみを使用して、水位を高精度に推定できることを

示した。この際、推定時から 1年前の時系列データを入力としたが、数時間先の水位を予測

することは困難であった。畳み込みニューラルネットワーク（CNN）は、MLP よりも降水の

局所的な空間パターンを捉えることができる可能性がある。したがって本研究では CNN 手

法を用いて、使用する雨量データの領域の拡大の、水位推定と予測への影響を調査すること

を目的とする。 

本研究では、高知県高知市に流れる鏡川を対象河川として、中流に位置する宗安寺観測所

の水位を推定・予測した。モデル開発には 3次元の CNNを採用し、入力には鏡川全域を覆う

範囲の解析雨量データ、教師データには宗安寺観測所の水位データを与え、水位推定・予測

モデルを構築した。入力データは 3次元であり、次元にはそれぞれ、緯度、経度、深さ方向

には時系列データを使用した。この際、最初の 6 時間は 1 時間分解能で最終が 1 ヶ月分解

能になるような時系列を作成し、遡る期間が 1 週間から 1 年の時系列 6 通りを比較した。

また、領域を拡大したことによる予測精度の違いの比較を行う。 

 遡り期間を比較した結果、遡る期間が 1ヶ月のモデルの誤差が最小であったため、最適

な遡り期間は 1ヶ月であると判断した。これは鏡川の地下水等が土壌に浸透し河川に流出

する過程を 1 ヶ月の雨量時系列データによりモデル化することが出来ることを示唆する。

検証データに適用しモデルの性能の比較を行った結果、MLPモデルよりも CNNモデルの方

が良好に水位を推定できる可能性があることが分かった。鏡川のような中小河川であって

も雨量観測点が少なく河川全域を観測所のみで考慮することが困難であるため、空間解析

雨量データを使用した CNN モデルによる水位推定モデルの開発は有効であると考える。ま

た、直近の雨量データを使用しない数時間先の水位予測モデルにおいては、CNNモデルも

MLPモデルと同様に予測の時間が増加するにつれてピークの値、時間のずれ共に増大する

ことが分かった。しかし、1～2時間予測に関しては推定値と同程度で予測することがで 

るため、推定精度の高い CNNモデルの方がより高い精度で予測できる可能性がある。 
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第 1 章 序論（研究の背景と目的） 

1－1 背景 

 近年、日本全国のアメダスにおける降水量の観測では、1時間降水量 50 ㎜以上及び 80㎜

以上の短時間強雨の年間発生回数はともに増加している。50 ㎜以上の場合、1976～1985年

の 10年間平均では全国の 1300地点の観測所で約 226回だったが、2009～2019年の 10 年間

平均では約 327 回と約 1.4 倍に増加している。日降水量 200 ㎜以上及び、日降水量 400 ㎜

以上の大雨の年間日数には増加傾向が現れている（気象庁、2019）。このように気候変動に

伴い、大雨時の降雨強度や降雨量が増加していることは明らかであり、これにより洪水災害

が多発している。例えば、2020年 7月の大雨により 82人が死亡し、1時間あたり 50mm以上

の降雨を観測した雨量計の数は 1982年 7月上旬以来最大であった。近年、局所的な降雨の

頻度や規模が増加していることから、流域面積の小さい中小河川においても洪水の危険度

が高まっていることが示唆される。そのため、より良い水位予測の需要が高まっている。深

層学習を用いた河川水位予測は行われている。例えば、大淀川における 1～6時間先の水位

変化予測モデル(一言ら,2016)の開発である。しかしこの研究では、入力データとして水位

変化などの物理量が使用されている。そのため上流に水位観測所が必要になる。しかし、中

小河川では水位観測所が上流に設置されていない可能性があり、そのような河川には適用

できない。そのため、雨量データのみを用いた水位推定・予測モデルの開発は重要である。 

これまでの研究では、流域面積の小さい河川を対象に、多層パーセプトロン（MLP）と上

流の 2 地点の雨量データのみを使用して、水位を高精度に推定できることが示した（中根

ら,2019）。この際、推計時から 1年前の時系列データを入力とした。しかし、数時間先の水

位を予測することは困難だった。これは、上流の 2地点で観測された降雨量が、河川全体の

降雨分布を考慮しておらず、数時間先の水位に関する情報が含まれていないためと考えら

れる。深層学習の手法として、畳み込みニューラルネットワーク（CNN）は、MLPよりも降水

の局所的な空間パターンを捉えることができる可能性がある(Shen et al, 2018)。このこ

とから、広域雨量データのみを使用した推定・予測モデルの開発は必要である。 
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1－2 目的 

 本研究では、深層学習を用いることで、河川氾濫時に地方自治体や個人が避難判断のため

の情報を入手できるように、十分な精度を備えた単純な水位予測モデルを構築する方法に

ついて CNNを用いて検討・調査する。特に、①入力雨量データを観測所が位置する地点のデ

ータから鏡川全域を覆うデータに拡張することで予測精度の向上がみられるか確認するこ

と、②学習していない過去最大の水位を記録した 2014年 8月に着目し、前例のない豪雨に

対する水位推定を深層学習によって高い精度で再現することを目的とする。 

 

 

1－3 対象流域（鏡川） 

鏡川は流域面積が 170 ㎢、流路延長が 31㎞の中小河川であり、また水位周知河川に指定

されている。水位周知河川とは、「洪水予報指定河川（国土交通大臣は、二以上の都府県の

区域にわたる河川その他の流域面積が大きい河川で洪水により国民経済上重大な損害を生

ずるおそれがあるものとして指定した河川）以外の河川のうち、河川法に規定する指定区間

内の一級河川又は同法に規定する二級河川で洪水により相当な損害を生ずるおそれがある

ものとして指定した河川について、特別警戒水位(氾濫危険水位)を定め、当該河川の水位が

これに達したときは、その旨を当該河川の水位又は流量を示して関係都道府県知事に通知

するとともに、必要に応じ報道機関の協力を求めて、これを一般に周知させなければならな

い。（水防法第 13条）」（国土交通省：川の防災情報）である。それに加えて、鏡川では 2014

年 8 月に台風 12、11 号が相次いで接近した際高知市全域 33 万人に避難勧告が出された。

この事例では、降雨のピーク時刻から水位のピーク時刻まで、2.5時間差ほどであった。ま

た、水位に関しては、4.97ｍの過去最大の水位を記録した。本研究の対象水位観測所である

宗安寺観測所では特別警戒水位が設定されていない。宗安寺観測所より下流側に位置する

東立石町の別の水位観測所では、最大水位 4.84m 記録し氾濫危険水位を 0.24m 上回った。

宗安寺では、氾濫はしなかったもののかなり危険な状態であった。鏡川の流域図を図 1に示

す。 
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図 1 鏡川の流域図 青枠は 21㎞×16㎞、赤枠は 42㎞×32 ㎞、 

黒枠は 63㎞×48㎞ 
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第 2 章 研究方法 

2－1 使用したデータ 

 本研究では、鏡川の鏡ダム下流の高知平野の入り口に位置する宗安寺観測所を対象水位

地点とした。鏡川の中流に位置しており、潮汐の影響は小さいと考えられる。地上雨量計デ

ータについては、水位地点より上流の平石、柿ノ又観測所の 2地点を対象雨量地点とした。

それに加えて、鏡川全域を覆う任意の範囲を対象雨量範囲とし、2種類の雨量データを作成

した。水位データは、高知県土木部河川課から提供していただいた宗安寺観測所での水位を

使用している。雨量については、解析雨量データを気象庁から取得した。解析雨量とは、「国

土交通省水管理・国土保全局、道路局と気象庁が全国に設置しているレーダー、アメダス等

の地上の雨量計を組み合わせて、1 時間の降水量分布を 1km 四方の細かさで解析したもの。

データは 30分毎１時間雨量となる。」（気象庁）である。本研究で解析雨量を使用した理由

としては、欠測値がほとんどないことがあげられる。本研究の対象期間において、欠測値は

見られなかった。また、中小河川のように観測所が少ない領域においても、任意の範囲で面

的な雨量分布を得ることが出来る。そのため、地上雨量計では捉えることが出来ない局所的

な雨量も把握することが出来る強みがあるためである。先行研究では 2 地点の観測所を対

象としており、１㎞四方に観測所が含まれるように解析雨量データを取得している。本研究

では、範囲を対象としたため、中心に水位観測所である宗安寺が位置するように取得した。

範囲は、21㎞×16㎞、42 ㎞×32㎞、63㎞×48 ㎞の範囲の 3種類を使用した。 

 

 

2－2 データの詳細 

 解析雨量データを上記の通り 3種類の範囲のデータを使用した。しかし、本研究で使用し

た GPUは GeForce RTX 2080 SUPER で 11G byteのメモリがあるが、21㎞×16㎞より広範囲

の場合、そのメモリを超えてしまい、1㎞四方のデータでの使用が困難であったため、42㎞

×32㎞、63㎞×48㎞のデータはそれぞれ、2㎞、3㎞の四方のデータになるように平均し、

3種類の範囲の雨量データの作成を行った。それぞれの範囲は、図 1の流域図の青枠の範囲

が 1㎞×1㎞、赤枠の範囲が 2㎞×2 ㎞、黒枠の範囲が 3㎞×3㎞を示している。 

本研究では、雨量データは入力データとして用いる際そのまま用いるのではなく時系列

的な特徴を持たせた。上流での雨が地下には浸透でせず河川を流れ水位上昇に影響するモ

デル化として、ある時刻から 1 時間ごとに遡る 1 時間データを 6 データ（6 時間分）作成

し、雨が森林や地層を通って地下に浸透して湧水として河川に流出する場合には、水位に影

響するには数か月から 1 年以上かかると考え、そのモデル化としては 1 時間分解能で 6 時

間遡って以降 2時間、3時間、最終 1か月と複数のデータを平均する時間平均データを作成

した。この 1 時間データ、時間平均データを組み合わせることである時刻から 1 年遡る雨

量時系列データを作成した（若槻ら,2020）。この際の、要素数と遡り期間の関係を図 2に示
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す。作成した雨量時系列データの遡り期間を、1 週間、2 週間、1 か月、3 か月、6 か月、1

年の時系列の内 6通りの時系列で最も適した時系列の調査を行った。本研究では、雨量デー

タは 2008年から 2014年の内、2009 年から 2012 年を訓練データ(学習モデル作成用)、2013

年 2 月から 2013 年 11月までを検証データ(ハイパーパラメータの調整用)、2014年の 1 月

から 2014年 8月までをテストデータ(最終的なモデルの評価)の 3種類に分割した。推定モ

デル作成時の入力データは 2009 年から 2014 年の雨量時系列データ、教師データは同じ期

間の宗安寺の水位データとした。ここで、検証データを 2013 年の 1年分ではなく 2月から

11月の 10か月分にした理由として、1時間ごとに遡る 1時間データによって、2013 年の 1

月は訓練データの最後の 1 か月分、12 月はテストデータのはじめの 1 か月に情報が漏れて

しまうのではないかと考え、本研究では取り除いている。また、テストデータが 8月までの

理由としては、8月の豪雨以降地形の変化等により宗安寺の基底水位が変化してしまった可

能性があるためである。データ数はそれぞれ、訓練データ:69903データ、検証データ:14461、

テストデータ:11614データである。  

(a) 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

(b) 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 図 2 各遡り期間における(a)要素数、(b)圧縮する要素数の数 
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2－3 先行研究のモデル構造 

先行研究(中根ら,2019)では、多層パーセプトロンモデル(MLP)を用いている。 

多層パーセプトロンは、入力層、隠れ層、出力層の 3層から単純な構造のモデルである。 

多層パーセプトロンの概略図は図 3に示す。 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

2－4 水位推定・予測モデルの構造 

 本研究では、宗安寺の水位を推定・予測する手法として畳み込みニューラルネットワーク

(CNN)を用いた。CNNとは、MLPに比べて局所的な空間パターンを捉えることに優れている。 

CNNは、画像の局所的な特徴抽出を行う畳み込み層、畳み込み層の出力を活性化関数かけ

変換し、プーリング層に入力する。ここで、プーリング層では活性後に出力される特徴マッ

プにある大きさのフィルタを掛けそのフィルタでの最大値を出力するマックスプーリング

を行う。プーリング層から出力される 3 次元の特徴マップを 1 次元に変換し、全結合層に

入力する。全結合層は、複数のノードから成り、各ノードは、前層の出力に重みを付加し、

次の層に入力する。これを繰り返し最終的に出力する。その結合の重みは誤差逆伝播法によ

り、適切な値に収束するように繰り返し更新しながら決定する。この更新の際、毎回すべて

のデータを使用せず、データの一部を取り出して学習を行うミニバッチ学習を行っている。

これによる、望ましくない臨界点にはまる可能性を小さくできる。また、ミニバッチ分のデ

ータを読み込むことでメモリの削減も行える。CNN概略図は 4に示す。各層の活性化関数に

 

入

力

層 

図 3 多層パーセプトロンの構造 
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は ReLU関数、最適化関数には Adam、誤差関数には mean_squared_error(平均二乗誤差)を使

用した。 

本研究で使用したモデルの構造は、畳み込み層、活性化関数、プーリング層を 1層、全結

合層を 3層、ノード数はそれぞれ 256ノード、128ノード、64ノードのモデルである。 

 

 

 

 

 

 

2－5 水位予測モデルの作成 

 水位予測モデルも推定と同様のモデルを用いた。使用したデータは推定と同様に入力デ

ータとして 2009 年から 2014 年の雨量データ、教師データとして同じ期間の宗安寺の水位

データを用いた。入力データと対応する教師データを変化させることで予測を行った。図 5

は推定、各予測時間に対する教師データの時刻の対応関係を示している。ある時刻ｔから始

まる雨量時系列データに対して対応する教師データを時刻ｔとした場合は推定であり、対

応する教師データの時刻を t＋1 にすると 1 時間予測、t＋2 にすると 2 時間予測、t＋3 に

すると 3時間予測となる。 
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図 4 畳み込みニューラルネットワークの構造 
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2－6 モデルの評価指標 

 本研究では、モデルの評価指標として、RMSE(Root Mean Squared Error)と PEP(percentage 

error of peak)、TEP(time error of peak)を使用した。RMSEは観測値(𝑦𝑖 )と推定値(𝑦𝑖̂)の

誤差の指標である。PEP(ピーク誤差率)は、洪水事例の観測値のピークの値(𝑦𝑡𝑝
)に対して、

モデルの出力したピークの値(𝑦𝑡𝑝̂
)がどれほどの誤差があるかを示す指標である(若槻, 

2020)。TEP(ピーク時間誤差)は、洪水事例の観測値のピークの時刻(𝑡𝑝)に対して、モデルの

出力したピークの時刻(𝑡𝑝̂)とどの程度の時間の誤差があるかを表した指標である(若槻，

2020)。 
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図 5 推定・予測時間に対する教師データの対応関係 
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第 3 章 結果・考察 

3－1 雨量時系列の遡り期間の違いによる精度の比較 

本研究では、6 通りの雨量時系列の遡り期間の違いによる精度の比較を行った。その際の、

検証データでの遡り期間による全体の RMSEの推移、検証データにおける各遡り期間ごとの

観測値と推定値の散布図を図 6に示す。また、水位を 20パーセンタイルごとに分類し、各

遡り期間ごとに RMSEを計算した(表 1)。 

  

 

 

 1week 2week 1month 3month 6month 1yeer 

0-20 8.871 7.438 4.337 5.364 6.358 4.579 

20-40 9.856 8.206 5.343 5.006 6.472 4.784 

40-60 10.489 8.414 3.814 6.160 7.409 6.610 

60-80 13.477 6.805 6.906 7.728 8.224 8.490 

80-100 14.898 12.302 10.875 11.474 11.565 11.613 

 

表 1 20パーセンタイルごとの RMSE(㎝) 

図 6 検証データでの遡り期間による RMSE の推移 
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図 7 各遡り期間の観測値と推定値の散布図 
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表 1より遡り期間が 1 か月のモデルが全体の RMSEが最も低い結果となった。また、観測

値と推定値の散布図より一か月より遡り期間が短い場合、低水位、高水位共にばらつきが大

きくなっている。しかし、一か月以上遡ると低水位、高水位ともにかなりばらつきが小さく

なることが分かった。20パーセンタイルごとの RMSE を比べると、遡り期間 1か月のモデル

はどのパーセンタイルにおいても RMSEが低いことが分かる。また、高水位である 80-100パ

ーセンタイルにおいても 6通りの内、最も RMSE が低いことから、鏡川において遡り期間は

1か月が最適であると判断した。 

若槻(2019)は、上流 13地点の雨量を入力とした MLPモデルを使用して、四万十川で水位

推定・予測を行った。そして遡り期間による精度の違いを調査した結果、遡り期間を 1年と

した場合が最も誤差が小さく最適であると判断している。一方、鏡川のような流域面積の小

さい河川においては、土壌へ浸透した降雨が河川に流出するまでの過程にかかる期間が四

万十川と比べ、それほど長い期間を必要とせず、遡り期間が 1か月で十分であることが分か

った。遡り期間 1 か月の雨量時系列データを入力としたことで流出過程が再現できたと考

えられる。また、遡り期間を 1 か月にすることで 1 年の際と比べて要素数が 70 から 42 に

減らすことが出来るのでメモリの削減にもつながる。 
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3－2 2 次元 CNN モデルと 3 次元モデルの精度の比較 

3次元の入力データを使用した際に、畳み込み層において 2 次元のフィルタを用いた 2次

元 CNN モデルと 3 次元フィルタを用いた 3 次元 CNN モデルの精度の違いを検証した。ここ

で 3次元 CNN モデルのプーリング層では、3次元フィルタを使用し、時系列方向の次元削減

を行う場合と、2次元のフィルタを使用することで時系列方向への次元削減は行わない 2通

りの違いを検証した。それぞれの、検証データ内の洪水 2 事例の時系列プロットを図 8、9

に示す。 
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図 8 検証データ内の洪水事例(2013年 10 月 25日) 

図 9 検証データ内の洪水事例(2013年 9月 4日) 
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図 8、9において、青線が 2次元 CNN モデル、赤線が 3次元 CNN モデル(プーリングなし)、

緑線が 3次元 CNNモデル(プーリングあり)を示している。3種類のモデルを比べると、3次

元 CNNモデル(プーリングなし)が、最も振動が小さくなることがわかる。また、2番目の洪

水に対しても同様に 3 次元 CNN モデル(プーリングなし)が、振動が小さくなったことで滑

らかに表現できており、より現実的な推定を行うことが出来ていると考えられる。また、

RMSEにおいては、一つ目の洪水は 2 次元 CNNモデル:13．24(㎝)、3次元 CNNモデル(プーリ

ングなし):16.95(㎝)、3次元 CNN(プーリングあり):17．49(㎝)、2つ目の洪水では、2次元

CNN モデル:22.05(㎝)、3 次元 CNN モデル(プーリングなし):13.84(㎝)、3 次元 CNN モデル

(プーリングあり):27.56(㎝)であり、2 番目の洪水に関しては、3 次元 CNN モデル(プーリ

ングなし)が大幅な改善が見られた。 

振動を説明するにあたり、2次元 CNNモデル、3次元 CNNモデルの畳み込み処理の例を図

10、11にそれぞれ示す。図 10より、2次元 CNNモデルの畳み込み層では(5,5,3)の雨量入力

データ(ここで、3 の方向をチャネル方向と呼ぶ)に対して、(3，3，1)の 2 次元フィルタを

作用される図のようにチャネル方向に同じフィルタを作用させ、その計算結果を加算して

ため畳み込み後の出力が(3，3，1)となりチャネル方向が一つに圧縮されている。例の場合

は、チャネル方向が 3 であったため 3 つの結果を加算しているが、チャネル方向に雨量時

系列データとした本研究では 42データすべてを加算することになる。よって、時系列方向

をうまく処理することが出来ていないと考えられる。一方、3 次元 CNN モデルは図 11 よう

に、2 次元 CNN モデルと違い、(3，3，2)の 3 次元フィルタを作用させる。すると、(5，5，

3)の入力データが畳み込み層後に(3，3，2)の形で出力される。図 11の場合、入力データの

赤の四角と緑の四角にフィルタを作用させる場合と緑の四角と青の四角にフィルタを作用

させる。2次元 CNNモデルの時のようにチャンネル方向をすべて加算することなく、フィル

タのチャネル方向二つ分だけしか加算されない。よって、時系列方向の処理が可能となるた

め、振動が小さくなったと考えられる。また、時系列方向のマックスプーリングを行わない

ことで時系列の情報を削減することなく情報が残ることでさらに振動が小さくなっている

と考えられる。以上より、3次元 CNNモデルが 3 次元入力データに対して有効であると判断

した。また、時系列データに対してマックスプーリングによる次元の削減は効果的ではない

と考えられる。 
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図 10 2次元 CNNの畳み込み処理 

 

図 11 3次元 CNNの畳み込み処理 
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3－3 テストデータにおける洪水 2 事例に対する推定精度の比較 

 検証データで最適であると判断したモデルの構造、時系列の遡り期間の学習モデルを、訓

練データにない未使用のテストデータに適用するとこで、実際に、洪水を推定することが出

来るか確認する。ここでは上流 2地点の雨量データを入力とした MLPモデルと 2㎞×2㎞の

面データを入力とした CNN モデルの推定精度の比較を行った。図 12、13 は、それぞれの洪

水に対するピーク水位の前後 48時間の時系列プロットを示している。テストデータにおい

て、最大の洪水事例の図 12 の場合を cace1、2 番目の事例の図 13 の場合を cace2 とする。

ここで、2㎞×2㎞を選択した理由は、1㎞×1㎞、3㎞×3㎞の CNNモデルに比べて推定の

際、RMSEが低かったためである。 
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図 12 cace1の時系列プロット (a)MLP モデル (b)2㎞×2㎞ CNNモデル 

水
位
（
㎝
）

 
水
位
（
㎝
）

 

降
水
量
（

m
m
）

 
降
水
量
（

m
m
）

 



18 

 

 

 

 

          (a) 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

          (b) 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 MSE： 7. 7㎝ 

 MSE： 8. 9㎝ 
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Cace1 は鏡川での最大の水位を記録した際の洪水を示している。台風 12 号が高知県に接

近した際の洪水である。図 12より、MLPモデル、CNNモデル共に、洪水に対して、立ち上が

りにおいて観測値に対して概ね一致しているが、ピーク、立下りにおいては両モデル過大評

価であることが分かる。この理由としては、訓練データにピーク後に長期間降雨が降り続け

る事例が少なかったためであると考えられる。RMSEにおいて、MLPモデル、CNNモデル比較

すると、MLP:40.16(cm)、CNN:29.25(cm)であり、CNNモデルの方が MLPモデルに比べて高精

度である。次に PEP についても、MLP:8.81(%)、CNN:6.86(%)であり、RMSE と同様に CNN モ

デルの方が誤差は小さくピークを再現できていることが見られる。TEPについては、0.5(h)

～1(h)範囲であり、ピークの時刻に大きなずれはないことが分かる。 

Cace2、cace1 の後に基底水位になる前に台風 11 号が接近したこと水位高が上昇した際の

洪水である。図 13より、MLP、CNNモデル共に立ち上がり、ピークにおいては概ね観測値を

再現できている。しかし、立下りは共に過大評価であり、CNN モデルにおいては期間中の低

水位において常に過大評価であった。RMSE については、MLP:38.59(cm)、CNN:27.01(cm)で

あり、CNNモデルの方が、誤差が小さいことが分かった。また、PEPにおいても MLP:3.89(％)、

CNN:2.24(％)であり、CNNモデルの方がピークの誤差も小さい。TEPついては、共に 0.5h の

ピークのずれであった。 
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3－4 水位予測結果 

 テストデータにおける洪水 2 事例において 3 時間予測を行った。推定と同様に、訓練デ

ータにない未使用のデータであるテストデータにおいて予測を行った。図 14、15には、MLP、

CNNモデルの予測結果を示している。また、領域の拡大による予測精度の違いを検証するた

めに CNNモデルにおいては、2㎞×2㎞の予測結果だけでなく、1㎞×1㎞、3㎞×3㎞の予

測結果も図 14、15に示している。また、図 16は cace1,cace2 の予測時間と RMSEの関係を

示している。 
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Cace1において、図 14 より、MLP、CNNモデル共に 1時間予測は推定と同程の精度で予測

することが出来た。推定値に対する RMSEを比べると、MLPモデルが 9.537(㎝)であり、他の

CNN モデルに比べてわずかに誤差が小さかった。しかし、MLP モデルは、2 時間予測からピ

ークが過小評価になり、ピーク時刻にずれが生じている。また、立ち上がりもずれが生じて

いる。一方、CNNモデルは、1㎞×1 ㎞、2㎞×2 ㎞のモデルは 2時間予測において、観測値

に対しては過大評価であるものの、推定値に対して、過小評価にならないことが確認できる。

これは、領域を拡大したことで、捉えることのできる雨量が増加したからであると考えられ

る。しかし、3㎞×3㎞のモデルはわずかに過小評価になることが分かる。この理由として、

3㎞×3㎞の範囲を平均化したことによりピークを再現するために重要な雨量が減少したこ

とによるものであると考えられる。図 16より、RMSEを比較すると、1時間予測に関しては、

MLP モデルが 9.537(㎝)であり、最も誤差が小さい結果となった。しかし、2 時間予測にな

ると 32.763（㎝）となり、大幅に誤差が増大していることわかる。一方、2時間予測に関し

て、CNNモデルは 1時間予測から大幅に誤差が増大することなく、どのモデルも MLPよりも

誤差が小さい結果となった。このことから、推定精度を向上することが出来れば予測精度の

更なる向上ができると考えられる。しかし、1㎞×1㎞のモデルは、立ち上がりにわずかに

ずれが生じることも確認できる。3時間以上の予測に関しては、すべてのモデルにおいてピ

ーク時間、立ち上がりにずれが生じている。しかし、CNNの 1 ㎞×1㎞、2 ㎞×2㎞のモデル

においては、3時間予測においても、ピークの値が推定値のピークの値と同様に予測できて

いる。また、RMSEにおいても、CNNモデルの方が MLPモデルに比べてわずかに誤差が小さい

結果となった。 

 CNNモデルによる領域拡大の効果はあまり見られなかった。この理由としては、鏡川は流

域面積が小さく、水位に影響する降雨をとらえるために必要な領域がそれほど広範囲では

ないため、本研究では、1 ㎞×1㎞(21 ㎞×16㎞)の範囲で十分であったと考えられる。しか

し、上流 2地点の観測所を使用した MLPモデルに比べて、2時間予測に大幅な改善が見られ

たため解析雨量を用いた面データを使用した領域全域を覆う雨量データの使用による効果

は見られた。 

図 16 cace1,cace2 の各モデルの予測時間における推定値に対する RMSEの推移 
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Cace2において、図 15より、2時間予測までは、MLPモデルの方がピークを再現できてい

る。しかし、立ち上がりに関して、予測時間が増加するにつれて、時間のずれが起こってい

ることが分かる。一方、CNN モデルは、すべてピークを過大評価してしまっている。しかし、

立ち上がりに関しては、時間的なずれはなく推定と同様に観測値に概ね一致している。3時

間予測については、どちらのモデルも立ち上がり、ピークの時刻にずれが生じているとこが

分かる。 

RMSE においては、cace1 と同様に MLP モデルは 2 時間予測から大幅に誤差が大きくなる

ことが分かる。一方、CNNモデルは、予測時間の増加に対しても誤差の大きさにあまり違い

が見られなかった。 

 

 

3－5 CNN モデルの領域の重要度調査 

 CNNモデルにおいて、領域を拡大したことで流域を含まない部分の雨量データを使用して

いる。その部分が予測において重要であるか調べるために、2㎞×2㎞の CNNモデルの 2時

間予測に対して調査を行った。ここで、2㎞×2 ㎞を選んだ理由としては、他の CNNモデル

よりも RMSEは高かったものの、立ち上がりに関して観測値と概ね一致していたため、領域

の変化による立ち上がりの精度の違いも調査できると考えたためである。その方法として、

図 17に示したように、入力する雨量データの外側（図 17の黒い部分）の雨量データを 0㎜

にすることで、その部分の重要度を調査した。その結果を、Cace1 の時系列プロットで図 18

に示す。 

 

(a)                    (b) 

  

 

 

 

図 17 領域外側の雨量データを 0㎜にした際の流域図  

(a)4grid (b)5grid 



26 

 

 

       (a) 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

      (b) 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

  

図 18より、周りから４gird分のデータを 0㎜にした際と、5grid分のデータを 0㎜に置

き換えた際の結果を示している。この結果より、4grid目のデータを 0㎜にした際に立ち上

がりにずれが生じていることから、その gridに立ち上がり重要なデータが含まれていたの

ではないかと考えられる。また、5grid 目のデータを 0㎜にした際は、ピークが大幅に過小

評価になることが見られる。そのため、5grid目にピークを再現するために重要なデータが

含まれていたと考えられる。 

 

4grid 

5grid 

図 18 流域のある範囲の雨量データ(a)4grid 分 (b)5grid 分を 0㎜にし

た際の時系列プロット 
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3－6 鏡ダムによる水位変化への影響の調査 

鏡ダムと宗安寺の水位の変化を調査するために、テストデータにおける cace1、cace2 に

おける2㎞×2㎞のCNNモデルの推定結果とダムの放流量の時系列プロットを図19に示す。 

(a)Cace1 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

(b)Cace2 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

図 19より、大規模な洪水時における宗安寺の水位は、ダムの放流量の影響を大きく受け

る可能性があることがわかる。しかし、本研究の推定モデルでは、入力データとしてダムの

放流量を含んでいないため、ピーク後の水位過大評価につながっている可能性がある。今後

はダム放流量またはダムの操作モデルを含んだモデル開発が必要である。 

 

 

図 19 ダムの放流量と水位の時系列プロット(a)cace1 (b)cace2 
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第 4 章 まとめ 

・雨量時系列の遡り期間の違いによる精度の比較 

中小河川である鏡川において雨量時系列データの遡り期間を 6 通りで精度の比較を行っ

た結果、1 か月を遡るモデルが全体の RMSE において最も低く精度が高いことが分かった。

また、20パーセンタイルごとの結果より、最も高水位での精度も最も高いことが分かった。 

 

・2次元畳み込みと 3次元畳み込みの精度の比較  

入力データを 3次元とした際に、CNN モデルの構造を 2 次元 CNN,3 次元 CNN の二通りで水

位推定した結果、2次元 CNNでは振動が生じたが、3次元モデルでは良好に推定することが

出来た。これは、3次元モデルは、2次元モデルのように畳み込み層において、畳み込み後

にチャネル方向のデータをすべて加算することなく、フィルタのチャネル方向の数だけの

加算になるため時系列データの特徴抽出処理が可能となるため振動が少なくなったと考え

られる。また、3次元モデルの時系列方向のマックスプーリングを行わないことで時系列の

情報を削減することなく情報を残すことが出来るためさらに振動が減少することが分かっ

た。 

 

・テストデータにおける洪水 2事例に対する推定精度の比較 

 テストデータ内の洪水 2事例において、MLPモデルと CNNモデルで水位推定を行った。そ

の結果、両モデルとも観測値と概ね一致して推定できているが、2事例共に CNNモデルの方

が MLPモデルに比べ、誤差が小さいことが分かった。また、CNNモデルにおいて、領域を拡

大した結果、推定に関しては大きな差なく、その中でも、2㎞×2㎞の推定が最も誤差が小

さかった。最大水位を観測した cace1 において、両モデルでピーク後の過大評価が見られ

た。これは、訓練データにピーク後に長期間降水が続く事例が少なかったためであると考え

られる。 

 

 ・水位予測結果 

 テストデータ内の洪水 2 事例において、MLP モデルと CNN モデルで水位予測を行った結

果、MLPモデルは先行研究と同様に 1時間予測までは推定値と変わらず予測することが出来

た。しかし、2 時間以降の予測に関しては、推定値に対する RMSE が著しく悪化し、立ち上

がりに時間のずれが生じ、ピークの過小評価が見られた。一方、CNNモデルではすべてのモ

デルにおいて、2時間予測までピークに関しては推定値に対して小さい誤差で予測すること

ができた。2 時間予測に関して、MLP のような推定値に対する RMSE が著しく悪化すること

はなかった。領域を拡大した結果、1 ㎞×1㎞の場合は、立ち上がりに時間のずれが生じた。

2㎞×2㎞の場合、ピークの値を過大評価したが、立ち上がりの時間のずれは生じなかった。

3 ㎞×3 ㎞の場合は、立ち上がりのずれはなかったがピークを過小評価する結果となった。

このように、面データを使用した CNN モデルにしたことで雨域の移動ベクトルを捉えると
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ことが出来たため過小評価にならなかった可能性はある。立ち上がりとピーク値の観点か

ら、上流 2地点のＭＬＰモデルより面データを用いるＣＮＮモデルのほうが、予測時間が 1

時間長くなる結果となった。しかし、鏡川では流域面積が小さく洪水到達時間が約２時間半

であることから、３時間予測では水位ピークを再現するための入力情報が空間分布から得

られない可能性がある。このため、CNN モデルの領域拡大による予測精度の向上は見られな

かったと考えられる。 

 

・CNNモデルの領域の重要度調査 

 立ち上がりを最も再現できていた 2 ㎞×2 ㎞の 2 時間予測に関して、領域（42x32km）の

重要度を調査するために入力データの範囲の外側の降雨を 0 ㎜に設定して予測を行った結

果、外側 4grid  分を 0㎜にした際、立ち上がりに時間のずれが生じた。また、さらに 1grid

分を 0㎜にするとピークを過小評価することが分かった。このように、領域を拡大したこと

で立ち上がりやピークに重要なデータを含むことが出来たと考えられる。 

 

 

今後の課題として、下記が挙げられる。 

・本研究の対象である鏡川は流域面積が小さいため、領域を拡大したことによる３時間以降

の予測精度の向上は顕著に現れなかった。本研究モデルを流域の大きい河川に適用し、雨域

の移動ベクトルが捉えられるか検討する必要がある。 

 

・宗安寺の水位は鏡ダムの影響を大きく受ける。しかし、本研究では、ダムの情報を入力と

して陽に含まずに学習しており、テストデータの最大水位事例 Cace1 においてピーク後の

過大評価が見られたが、その結果がダムの貯水による影響であるかどうかまで調査できて

いない。実用化には、ダムの操作モデルや放流量を陽に含むモデルを開発する必要があると

考える。 
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