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 国土交通省の「第４期国土交通省技術基本計画」ではＡＩ（人工知能）が３本柱の一つとし

て位置づけられている．九州技術事務所では整備局河川部と連携してＡＩの技術開発を行い，

我が国初となる，レーダー雨量を学習に用いたＤＮＮ（ディープラーニング）による「流入量

予想ＡＩ」「中小河川用洪水予測ＡＩ」を開発した．あわせて予測精度の評価を行い良好な結

果を得ることができた． 

 またＡＩと物理モデルを組み合わせることで河川の縦断的水位を精度よく予測する手法を開

発，さらに高密度水位計を用いリアルタイムで誤差を補正する手法を開発した。 
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1.  はじめに 

 近年，地球温暖化等の影響で降水量が増加し水害リス

クが増大しているといわれており，実際に九州において

は九州北部災害等の甚大な被害が頻発している． 

平成 27 年には関東・東北豪雨災害を受け「水防災意

識社会再構築ビジョン」が策定され，水防活動や住民の

避難等の要となる洪水予測の重要性がますます高まって

いる． 

一方で，平成 30 年には国土交通省の「第４期国土交

通省技術基本計画」が策定され，ＡＩが３本柱の一つと

され，土木分野での活用が期待されている．近年急速に

ＡＩが発達しており，特にＤＮＮ（ディープラーニン

グ）を用いたＡＩは様々な問題に対して他の手法を圧倒

する性能を示している 

 ＤＮＮを用いたＡＩによる洪水予測はあまり研究が

行われておらず，国内では地上雨量観測所のデータを用

いた研究がいくつかあるだけであった． 

そこで九州技術事務所では整備局河川部と連携し最先

端技術に関する研究体制を構築，ＤＮＮを用いたＡＩ

（及びＶＲ・ＵＡＶ等）の技術開発を行っている． 

 

平成29年度に九州技術事務所では， 

(1) レーダ雨量データ・ＤＮＮを用いたダム流入量予

測ＡＩの開発・評価 

(2) レーダ雨量データ・ＤＮＮを用いた中小河川水位

予測ＡＩの開発・評価 

(3) ＡＩと物理モデルのハイブリッドモデルによる，中

小河川の縦断的な水位予測モデルの構築 

(4) 高密度水位計を用いた縦断的予測水位の補正手法の

開発． 

(5)洪水を経験することで自己学習を行い，自動的に精

度向上を行うＡＩの開発． 

 等についての研究開発に取り組み，良好な結果を得た． 

また得られた知見を土木分野でのＡＩ活用を促進に資

するため，河川技術論文集に２本の論文を投稿し掲載さ

れた．また 2018 年 6 月の河川シンポジュウムにて発表

を行った． 

 

2.  ＤＮＮ（ディープラーニング）とは 

(1)   人工知能とは 

 1940 年代にデジタルコンピュターが誕生し，一部の

学者が機械に知能を持たせることについて議論を始めた． 

1950 年代になるとAI（Artifical  Intelligence）と

いう言葉が誕生し，AI研究が学術分野として成立した． 

AIの研究は 1950 年代から続いているが，その過程で

はブームと冬の時代が交互に訪れてきた． 

第一次のブームは 1950 年代～1960 年代である．コン

ピューターによる「推論」や「探索」が可能となったが，

当時のAIでは単純な問題しか解を得られないことが判明

し一転して冬の時代を迎えた． 

第二次のAIブームは 1980 年代である．エキスパート

システムと呼ばれる専門分野の知識を取り込んだ上で推



論するプログラムが生み出された．しかし膨大な知識を

取り込むことが困難であったため，再び冬の時代を迎え

た． 

第三次のブームは，2000 年代から現在まで続いてい

る．もはや一過性のブームではないという意見も多く，

すでに社会のいたるところでＡＩが活躍している． 

このようなＡＩの発達を考えるうえで，特に注目すべ

き技術として「ディープラーニング」が挙げられる． 

 

(2)  ＤＮＮ（ディープラーニング）とは 

 人工知能の学習技術の中で，脳内の神経伝達の仕組み

をモデルにしたものが人工ニューラルネットワーク

(artificial neural network，以下ＡＮＮ)と呼ばれてい

る．その最新型がＤＮＮである． 

 

図－１ 人工知能技術の関係 

 

 人間の脳は「ニューロン」と呼ばれる神経細胞のネッ

トワークでＡＮＮはその構造を単純化した「入力層」

「中間層」「出力層」の３層で構成されている．ＡＮＮ

は優れたアイデアであるが精度などに課題があり，また

当時の技術的ではより複雑な構造とすることができなか

った． 

 

 図－２ ＡＮＮ（人工ニューラルネットワーク） 

 

 近年のコンピュータの高性能化や学習技術の開発，ビ

ックデータの活用等により，４層以上の複雑な構造を持

った人工ニューラルネットワークであるＤＮＮが開発さ

れた．ＤＮＮは，「データのどこに注目すべきか」を自

ら判断し，「人間では気が付かない細かな特徴」を把握

できることから，様々な問題に対して他の手法を圧倒す

る性能を示している． 

 

 図－３ ＤＮＮ（ディープラーニング） 

 

３．ダム流入量予測ＡＩについて 

（１）予測手法 

 ダム流入量予測ＡＩについては，予測精度向上を比較

検討するため以下の３種類を作成した． 

①レーダ雨量を用いたＤＮＮ（ディープラーニング） 

②地上雨量を用いたＤＮＮ（ディープラーニング） 

③レーダ雨量を用いたＡＮＮ（従来型） 

対象流域は，筑後川水系の下筌（しもうけ）ダム流域

とした．流域面積は185km2であり，雨量観測所が4地点，

水位観測所が3地点に設置されている．（図－４） 

 

 図－４ 下筌ダムと観測所，小集水域の位置 

 

検討対象洪水として，レーダ雨量の入手できる2006年

以降の22洪水を抽出した．（表－１） 

 ＤＮＮの学習時における勾配消失問題への対応と 

して，本研究では自己符号化器による事前学習を行い， 

精度向上を図った．活性化関数にはシグモイド関数を用

いた．ネットワークの学習には確率的勾配降下法を用い，

学習係数の設定にはAdaGradを適用した．誤差関数の勾

配の算出には誤差逆伝搬法を用いた．また学習データの



関連性を十分に学習し，かつ過学習による精度低下を避

けるため，ドロップアウトを適用した． 

 

表－１ 学習・検証の対象出水の一覧 

 

 

予測対象は，下筌ダム流域の雨量データを入力データ

として，10分～60分後までのダム流入量とした． 

雨量データについては，地上雨量を用いた場合と,レ

ーダ雨量を用いた場合とで2通りの入力データを作成し

た．レーダ雨量については，図-４に示すような下筌ダ

ム流域内の11の小流域ごとに平均雨量を作成し，モデル

の入力データとした．地上雨量については，4か所の地

点雨量をそのまま入力データとした． 

ＤＮＮ（ディープラーニング）は，入力層・中間層2

層・出力層の4層から構成し，学習時には自己符号化器

による事前学習を適用した． 

ＡＮＮ（従来型）は入力層・中間層・出力層の3層か

ら構成され，事前学習は行わない．それぞれのモデルで，

事前学習以外の学習手順や，学習・検証に用いるデータ

は同じとした． 

 

（２）予測結果の評価 

予測流入量と実績流入量とのRMSE（Root Mean Squared 

Error）による精度評価の結果を図-5に示す．なお，こ

こでは精度評価期間は流入量ピークの前後2時間とした．

また，時刻ごとの予測流入量と実績流入量のグラフを図

-6に示す． 

図-5より，①レーダ雨量を用いたＤＮＮ（ディープラ

ーニング）が最も精度が良い．続いて，③レーダ雨量を

用いた従来型ＡＮＮ，②地上雨量を用いたＤＮＮ（ディ

ープラーニング）の順となった．60分予測の精度を見る

と，①の予測流入量のRMSEが70 m3/s 程度である． 

 

 

図－５ ダム流入量予測モデルの予測水位RMSE 

 

図-6の洪水ピーク流量1465 m3/sに対しての5%程度の

誤差にとどまっており，ダム操作などへの実用に向けて

も十分な精度だろうと考えられる．また，洪水波形の立

ち上がりやピークの最大値など，防災上の観点で重要な

部分も良く再現できている． 

また①と②の比較により，ＤＮＮ（ディープラーニン

グ）を用いたモデルでは，地上雨量よりもレーダ雨量を

入力データとした方が精度が高くなる．  

同様に①と③の比較より，ＤＮＮ（ディープラーニン

グ）モデルの方が従来型ＡＮＮモデルよりも精度が高く

なる． 

 上記の結果からレーダ雨量を用いたＤＮＮ（ディープ

ラーニング）はダム流入量予測において有用な技術であ

ることが明らかとなった． 

 

 

 

 



４．中小河川における水位予測ＡＩについて 

 

対象河川は，筑後川水系城原川とした．城原川の流域 

面積は64.4km2，幹線流路延長は31.9kmである．上流域 

は山地に囲まれており，中下流は市街地に囲まれている． 

中流域の神崎町仁比山付近は扇状地が発達し天井川と 

なっており，横流入河川が少ない．下流域はゼロメート

ル地帯のはん濫地形で，3.0kにあるお茶屋堰より下流は

感潮域となっている． 

また，城原川中流域の9.0kから佐賀江川の合流地点ま 

での区間と，佐賀江川から筑後川本川への合流地点まで 

の区間にあわせて，高密度水位計が18基設置されている 

（図-8）．高密度水位計の設置間隔は基本的に1kmの 

ピッチで，加えて重要水防箇所・野越し箇所などにも設 

置されている． 

 

 図－８ 城原川流域とモデルの概要 

 

上流の雨量データを入力値として，日出来橋の流量を 

予測するＤＮＮ（ディープラーニング）を用いたモデル

を構築した．モデルは入力層，中間層2層，出力層から

なる2層の階層型ネットワークとした． 

レーダ雨量には，国土交通省のCバンドレーダ（同時

刻合成レーダ雨量）を用いた．モデルの入力データ作成

に当たっては，上流域の小流域ごとに流域平均雨量（10

分間の雨量強度）を求め，それらをモデルの入力データ

とした．小流域は国土数値情報の流域界データを用い図

-9に示す8流域とした． 

 

図-９ 城原川流域の小流域分割図と流域番号 

 

モデルの構築には，国交省の同時刻合成レーダ雨量が 

入手できる2006年以降で，日出来橋において氾濫注意水 

位を超えた23洪水を用いた．各洪水のピークから12時間 

前～8時間後までを1洪水とし，全部で20時間分の10分 

データ×23洪水=2783セットのデータを用意した． 

予測モデルによる10分後～60分後予測の結果を図-10に 

示す．予測結果は過去の流量実績を十分に再現している

ことが確認された．  

 

図-10 日出来橋における洪水予測計算結果（2洪水）． 

 

このことからダム流入量予測と同様にレーダ雨量を用い

たＤＮＮ（ディープラーニング）有用な技術であること

が明らかである． 

 

５．ＡＩと物理モデルのハイブリッドモデルによる，中

小河川の縦断的な水位予測モデルの構築 

対象河川は筑後川水系城原川とし，構築したDNNを用

い検討を行った． 

 (1)縦断的な水位予測モデルの構築 

 縦断的な水位予測モデルの構築を目的として1次元

不定流モデルを構築した．一次元不定流計算の基礎式と

して，連続式および運動方程式に基づく漸変開水路流れ

を対象とした式を用いた．モデル化対象範囲は，ＤＮＮ

（ディープラーニング）の流量予測地点である日出来橋



（8.0k）～柴尾橋水位観測所（1.8k）までの6.2kmとし

た（図-8）．  

一次元不定流モデルの精度を確認するために再現計算 

を実施した．計算条件を表-2に示す．再現対象洪水は， 

高密度水位計データが観測されている平成28年6月22日 

～23日の洪水とした．  

再現計算結果を図-11に示す．図に示すように，１ｋ

ｍ毎に設置された高密度水位計のデータと計算水位が良

好に整合していることが確認された． 

  

表－2 一次元不定流モデルの再現計算条件 

  

 

 

 

図-11 水位の時系列変化の再現計算結果 

 

(3) ＤＮＮ（ディープラーニング）による予測流量を用

いた一次元不定流計算 

ＤＮＮ（ディープラーニング）および一次元不定流モ

デルの精度が確認されたため，ＤＮＮ（ディープラーニ

ング）による予測流量を用いて不定流計算を実施し，縦

断水位の再現性を確認した．具体的には，平成28年6月

の洪水を対象に，ピーク周辺で高密度水位計の欠測がな

い6月22日19時20分の予測流量（10～60分予測）（表-3，

図-10）を用いて計算を行い，実績水位の再現性を検証

した．予測流量は予測時間に応じて適用（60分予測の場

合は18時20分から予測流量で計算）した．  

計算結果を図-12に示す．いずれのケースにおいても

良好な再現結果が得られた．本計算ケースの計算時間は

約2秒で，リアルタイム性も十分であると思われる． 

このことから，ＤＮＮ（ディープラーニング）と一次

元不定流モデルを組み合わせることで、十分な精度で中

小河川の水位縦断予測が可能であることが明らかとなっ

た。また，城原川には「草堰」と呼ばれる独特の構造物

がある影響で精度が低下していることが考えられるが，

断面の諸元等の観測データを充実させることでさらに予

測精度を向上させることができると考えられる． 

 

図-12 6月22日19時20分の縦断水位計算結果の比較． 

 

５．高密度水位計を用いた縦断的予測水位の補正手法 

 対象河川は筑後川水系城原川とし，構築した縦断水位

予想モデルを高密度水位計で補正する手法を検討した。 

(1) 水位補正の概要 

水位の予測においては，実績流量はH-Q式から換算さ

れた流量であり，H-Qループなどの誤差が含まれる．ま

た，洪水などによる河床変動等によってH-Qの関係に変

化があった場合にも誤差が発生する． 

本検討では，このように入力（境界）条件となる流量

に誤差がある状況を想定し，高密度水位計の観測水位を

用いて予測水位を補正する手法を検証した． 

(2) 水位補正手法 

計算水位の補正は，日出来橋の観測水位がはん濫注意

水位に達した際に，当該時刻の高密度水位計観測水位と

計算水位のRMSEが0.2m以上であったときに行うこととし

た．補正は，境界条件であるＤＮＮの予測流量を増減さ

せることによって行った．具体的には，流れの伝播速度



を考慮してRMSEが0.2m以上となった時刻の1時間前から

の実績流量および予測流量を1％～20％の割合で増減さ

せたケースで再度計算を行い，最もRMSEが小さくなる補

正割合を補正係数として採用し，当該時刻の1時間前か

らのＤＮＮの予測流量に乗じることによって行った． 

検証は平成28年6月洪水のデータを用いて行い，ＤＮ

Ｎの学習データには，生じうる誤差を想定して，平成27

年のH-Q式で換算した流量（図-13）を用いた．実績流量

と平成27年H-Q式換算流量では，ピーク流量に約43m3/s

の差がある．事前の検証計算によって，予測水位補正を

適用した場合の計算時間は約15秒で，リアルタイム性が

保たれていることが確認されている． 

 

 図－１３ 実績流量と平成27年H-Q式換算流量 

 

(3) 補正計算の実施 

補正計算結果を図-14に示す．図に示すように，高密

度水位計の観測水位との誤差を小さくするように流量を

補正しているため，補正によって予測水位の精度が改善

されている．また，補正流量についても実績流量とほぼ

同様の値となっており，本補正手法の有用性が確認され

た．このことから，実績流量および予測流量に誤差が生

じた場合でも，高密度水位計の観測値を用いることで，

精度向上が向上できることが確認された． 

 

図－１４ 平成27年H-Q式換算流量を用いた予測水位と

補正流量を用いた予測水位． 

 

６．自己学習機能の構築 

検討対象は下筌ダムの流入量予測モデルとし，人工知

能が洪水を自動的に学習し予測精度を向上させることが

できるか検証を行った仮想的に2006年に予測モデルを構

築したものとし，その後10年間にわたり自己学習を続け

た場合を模擬した精度検証を行った。 

 

 表－3 学習事例数と予測精度の一覧表  

 

学習事例数が増えるにつれて精度が向上しており，8

事例程度までは精度向上の明確な精度向上の効果が見ら

れる。学習事例をさらに増やした場合については，精度

はほぼ横ばいである。最終的に全19出水を学習し終えた

ところで最も高い精度を示している。このことから，Ｄ

ＮＮの自己学習機能は適切な効果を示したと考えられる。 

 

７」．おわりに 

 九州技術事務所では，我が国初となる，レーダ雨量を

用いたＤＮＮによるダム流入量予測ＡＩ・中小河川水位

予測ＡＩを構築し十分な精度であることを確認した。 

また我が国初となる，ＤＮＮと物理モデルを組み合わ

せた河川の縦断水位予測システムを構築し十分な精度で

あることを確認した。また中小河川ではＨＱ等が十分整

理されていない場合もあるが高密度水位計を用いること

でリアルタイムの補正が可能であることを確認した。さ

らに工知能の自己学習により洪水予測精度の向上が可能

であることを確認した。 

 九州技術事務所は本研究で，ＡＩが今後の土木を支え

る重要な技術になりうるといつ手ごたえを感じた。今後

も積極的に取り組んでいきたいと考えている。 

 最後に，快く九州までＡＩの講義に来ていただいた

JFEエンジニアリング株式会社山根総一郎氏，富士通株

式会社，日本工営株式会社，また貴重なアドバイスをい

ただいた国土技術政策総合研究所河川研究部水循環研究

室に感謝の意を表する。 

 


