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研究成果の概要（和文）：本研究では，流量再解析データを作成するために，Kinematic Wave流出モデル，Tank
モデル，Artificial Neural Network（人工神経網）モデルをそれぞれ作成しテストを行った．その中で，ANNモ
デルが非常に高い応用性を示したため，研究のではANNモデルを用いた長期間流量データおよび水位データ作成
を集中的に行った．奈良俣ダム流域における融雪流出を考慮した長期流出量データの作成，韓国のGeum川の上流
水位データを用いた下流水位テータを作成した．ANNモデルにより高い精度の再計算流量および再計算水位デー
タを作成することが可能であった．

研究成果の概要（英文）：This study tested various hydrologic model such as, Kinematic Wave model, 
Tank model, Artificial Neural Network model (ANN), to reproduce and reanalysis the long-term 
hydrologic data, especially for river discharge data. Among those tested hydrological models, ANN 
model provides plausible results with its modeling flexibility and estimation performance. ANN model
 allows us to model by linking any variables that are related without physical connectivity and 
physical concept behind. 
First application was on the long-term dam inflow estimation for Naramata Dam reservoir at the upper
 basin of the Tone river. Second application was on water stage estimation by utilizing the water 
stage information from neighboring water gauge stations. Both results provide prominent results to 
reproduce hydrologic data for long-term data reanalysis.

研究分野： 水工学
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様 式 Ｃ－１９、Ｆ－１９－１、Ｚ－１９、ＣＫ－１９（共通） 

１．研究開始当初の背景 
 水文学・水工学・水資源工学の分野では，
降水量・河川水位・流量など観測データを
確保することが最も主要なことであり，こ
の分野の中で全ての研究は必要な観測デー
タを収集することから始まる．しかし，世
界中で比較的に水文観測データが十分整備
されている日本の流域においても，河川流
量および河川水位のデータは短編的に存在
する場合が多い． 
 特に，中小河川の観測地点では水位デー
タのみ観測されているか，または流量デー
タが存在しても最近数年間のみの短期間デ
ータになっている観測地点が多くて，信頼
性を持った水文モデリングおよび長期間に
亘る水文解析を行うことが困難である場合
がしばしばある．結局，観測データが豊な
状況だと思われる日本の流域を対象として
水文解析および水文モデリングを行う際に
も，活用可能なデータを収集・整理し，ま
たその中で解析可能な地点および期間を選
択するには多くの作業と努力が必要される．
されに，対象地域をアジアの開発途上国に
すると，観測データの不在問題はより深刻
な状況になり，水文解析が可能なデータが
収集可能な地域はその数が極めて限られて
おり，関連の研究を進めることにおいて大
きな壁になっている． 
 
２．研究の目的 
 本研究では，短編的に存在する水文デー
タを最大活用し，水文モデルと水理モデル
を用いたモデル再解析により，利根川流域
に対して，長期間の流量再解析データを構
築する．流量再解析データは，30 年以上の
流量データを，(1)既存の流域基準点のみな
らず，(2)水位データのみ観測されている観
測点，(3)短編的流量データしか存在しない
観測点，そして(4) 観測データが存在しな
いが，水工計画などで流量データが望まし
い地点に対して構築したものである．また，
再解析データの作成において，様々なデー
タ活用レベルを想定し，観測データの収集
が極めて困難であるアジアの流域に対して
も適用可能な手法を模索・開発する． 
 
３．研究の方法 
 今まで気象分野の再解析データは様々な
種類で作成・公開され，関連の研究へ大事な
基礎データとして活用されている．例えば，
気象庁の全休気候再解析データである JRA25
および JRA55，そして，世界の地点雨量デー
タを収集してグリッドフォーマットの長期
間雨量データとして構築したAPHRODITEなど
がある．しかし，再解析の概念を利用した流
量データは今まで存在していない． 
 本研究では，世界初の流量再解析データを
作成することを目的として，まず利根川流域
の全ての観測点と基準点に対して長期間の
流量データを作成する．例えば，図 1のよう

な部分流域では，比較的に長期間の観測デー
タが存在する地点●に対して水文モデリン
グおよびパラメーター同定を行い，また短期
間の観測データが存在する地点●に対して
存在する観測データを再現しつつ存在しな
い過去のデータをモデルで再解析，最後に今
まで観測データが存在していなっかた地点
○に対しても合成の流量再解析データを作
成する． 

 

図１．流量再解析データのイメージ図 
 
 利根川流域に対して長期間の流量データ
を作成するには以下の基本手順に従う． 
（１）観測データの収集：長期間の降水量デ
ータ，観測点の位置，水位観測データ，流量
観測データ，水位・流量関係曲線，水利用デ
ータ，ダムなどの水工構造物に関する情報，
ダムなどによる水調節データ，洪水記録など
対象流域の河川流量に関わる全てのデー
タ・情報を収集する． 
（２）水文モデルの作成およびパラメーター
同定：対象流域に対して適切な水文モデルを
作成し，モデルのパラメーターを同定する．
パラメーター同定の際には，部分流域または
土地利用などの流域の空間特性，そして流域
特性の時間的な変化を考慮して，必要であれ
ば複数のパラメーターセットを準備する． 
（３）長期間の流量再解析データの作成：水
文モデルによる長期間の流量計算を行い，利
根川流域に対する流量再解析データを作成
する．再解析データには，観測データの不確
実性，モデルの不確実性，パラメーターの不
確実性を考慮し，誤差範囲および信頼区間な
どの不確実性情報を共に提供する． 
 
４．研究成果 
 本研究では流量再解析データを作成する
ために，Kinematic Wave 流出モデル，Tank
モデル，Artificial Neural Network（人工
神経網）モデルをそれぞれ作成しテストを行
った．その中で，Artificial Neural Network
モデルが期待以上の応用性を示したため，研
究の後半部ではANNモデルを用いた長期間流
量データおよび水位データ作成を集中的に
行った． 
 最終的に ANN モデルを中心に長期流出解析
を行った理由は，物理的な背景を考慮しなく
ても関連性があるデータの組み合わせで対
象となる地点の流量または水位を推定する
ことが可能であるANNモデルの特徴が本研究
で非常に有効活用できたからである． 



 本報告書では，（１）Artificial Neural 
Network モデルの概要を説明した後，成功的
に結果を得た（２奈良俣ダム流域における融
雪流出を考慮した長期流出量データの作成，
（３）韓国の Geum 川の上流水位データを用
いた下流長期水位テータの作成に関して研
究成果を述べる． 
 
（１）Artificial Neural Network モデル 
人工神経回路網（ANN）は，McCulloch and 
Pitts (1943)が提案した Perceptron の概念
から始めて（図２．参照）1980 年代に数学的
に 確 立 さ れ た 誤 差 逆 伝 播 法 （ Back 
Propagation）を基にして 1990 年代に第１の
ブームを起こした．当時のその新たな概念は
様々な工学分野でも研究されて，例えば米土
木学会（ASCE）は 2000 年度に「Artificial 
Neural Networks in Hydrology」のタイトル
で基本理論（Part I）と応用事例（Part II）
をまとめた二つのレビューペーパーを掲載
することまで至った． 
 

 

図２．Perceptron の概念図．人工神経回路網
（Artificial Neural Network）の基本単位
になる． 

 

 しかし，当時の誤差逆伝播法だけでは複数
の隠れ層を最適化することが不可能であっ
たため単純な構造の神経網のみ活用可能で
あり，応用計算分野では回帰モデルの一種類
として取り扱いされた． 
 その中で，2006 年と 2007 年に提案された
複数の深層学習アルゴリズムにより，そして
数十年前と比べて爆発的にアップグレード
された現在の計算機能力と情報・データの蓄
積により，2010 年代に入って ANN は新たな展
開を作っている．ANN の深層学習アルゴリズ
ムは，複数の隠れ層を学習可能にすることの
みならず，関連性がありゆる様々な入力情報
を与えればその中で必要な情報だけ取り上
げてその特徴を圧縮した上で出力との最適
な関連性を結びつくものである．これは，必
要な情報と特徴を人が設計してその後最適
な関連性だけ結びつけてくれた既存のANNと
次元が異なるアルゴリズムである．この数年
の間，ANN による映像認識，手書き文字認識，
音声認識などは既に日常生活に普通に活用
されている技術になっている． 
 ANN モデルの大きな特徴は，物理概念を利
用しなくても関連性がある入力と出力因子
を結ぶことが可能になることである．出力と

次元や単位が異なる入力を活用することが
可能になることだけではなく，質量保存など
物理量が保存されてない場合でも学習によ
り精度の高い関連性を結びつけることが可
能になる．本研究では物理モデルの概念がな
くても活用できるANNモデルの特徴を最大限
活用した． 
 
（２）奈良俣ダム流域における融雪流出を考
慮した長期流出量データの作成 
 利根川上流域のダム流域は冬期間大雪に
よる積雪と春期の融雪により大量の流出が
発生する特徴がある．しかし，十分観測点を
設置している日本の場合でも降雪，積雪，融
雪を観測することは非常に困難になってお
り，例えば奈良俣ダム流域でもダム流入量と
降雪・降雨量のバランスが合わない問題点を
持っている．本研究で調べた結果，奈良俣ダ
ム流域の降雪量はダムの流入量を満たすに
多く過小算定されている．特別な観測装置を
置いた実験流域ではない一般的な観測点で
は，降雪量が数十パーセント過小算定される
傾向があると言われている． 
 本研究では，従来の物理モデルを用いた場
合には入力・出力の物理量関係（質量保存，
連続方程式など）が合わない場合でも精度の
高い結果を算定することが可能なANNモデル
を活用して流出計算を行った．ANN モデルの
入力データは，奈良俣ダム流域で積雪を観測
する観測点がなかったことから藤原ダム流
域で観測されている気象データを利用した
（図３．参照）．対象流域のみならず関係を
結ぶことが可能な観測データから出力を推
定可能なのがANNモデルの最大の特徴である． 

 

図３．利根川上流の奈良俣ダム流域および 
藤原ダム流域の位置図 
 
 奈良俣ダムの流入量を推定するために活
用した入力データの気象因子は，降水量，降
雪量，積雪深，気温，風速，日照量の６個の
因子である．ANN モデルで推定した出力は奈



良俣ダムへの日流入量である．図４に奈良俣
ダム流入量算定のために作成したANNモデル
概念図を示した．気象因子の観測期間が長い
ことから，一度 ANN モデルを作成することに
より長期の流量データを作成することが可
能になる． 
 

 

図４．奈良俣ダム ANN モデルの入力・出力 

 

 

 

図５．奈良俣ダム流入量推定のための ANN モ
デル計算結果，Up: Training (1994~2003) 
results (RMSE= 0.0446 @50cms), middle: 
Testing (2004~2005) results (RMSE= 0.0559 
@50cms), Down: Validation (2006~2007) 
results (RMSE= 0.0602 @50cms) 
 
 奈良俣ダム流域に対して作成したANNモデ
ルから推定したダム流入量を図５に示した．
ANN モデルを作成し，制度の高い結果を得る
ためには十分なデータを用いで様々な条件
でモデルを作成しテストする必要がある．テ
ストで確認したモデルはもう一度確認計算

を行うことでモデルの信頼性を確認する必
要がある．ANN モデルは非常に高い非線形性
を表現できるアルゴリズムであるため，学習
計算結果を用いて基本的なモデルの完成度
を確認，テスト計算結果を用いて最適なモデ
ルの選択，確認計算結果を用いてモデルの一
般的な活用性を確認することができる．すな
わち，ANN モデルを作成して活用するために
は，学習（training），テスト（testing），
確認（validation）の３段階の計算を行い，
それぞれ観測の値など真値と比較・検討する
必要がある．図５（上）では学習結果
（1994~2003，RMSE= 0.0446 @50cms）, 図５
（中）ではテスト結果（2004~2005，RMSE= 
0.0559 @50cms），図５（下）では確認結果
（2006~2007，RMSE= 0.0602 @50cms）を示し
ている．各計算結果から分かるように，モデ
ルの計算結果としては観測データと比較し
て非常に高い精度の推定結果を示している． 
 注目すべきポイントは，季節ごとに異なる
奈良俣ダム流域の流出特性を単一のANNモデ
ルを利用して再現できたことである．従来の
物理モデルを用いる場合は冬季の融雪によ
る流出と夏季の大雨による流出特性が異な
るためそれぞれの特徴を表現可能な異なる
モデルを作成することが一般的である．しか
し，ANN モデルを利用することで異なる流出
特性を合わせて高い精度のダム流入量を再
現することが可能になった． 
 ANN モデルを用いる場合のもう１つの長点
は，物理概念を利用しなくても関連性がある
入力と出力因子を結ぶことが可能になるこ
とである．ANN モデルでは，出力と次元や単
位が異なる入力を活用することが可能であ
ることだけではなく，物理量が保存されてな
い場合でも学習により精度の高い関連性を
結びつけることが可能になる．前述のように，
今回作成した奈良俣ダム流域のANNモデルは
過小算定されている降雪量を用いて，降雪量
に補正量などを導入しなくてもダムの流入
量を精度よく推定することが可能であった．  
 
（３）韓国の Geum 川の水位テータの作成 
 もう１つの事例として，河道の上流域での
観測情報を用い下流域の観測情報を作成す
ることに挑戦した．水文観測点，特に水位を
観測する観測点は流量観測を定期的に行い，
水位・流量関係式を持続的に確認・更新する
必要がある．大きな洪水や定常の持続的な流
出により河道の形が少しずつ変更するから
である．変更された河道の形状で既存の水
位・流量関係式をそのまま利用する場合は算
定流量の誤差が大きくなるべきである．また，
新たに設置された水位観測点はその地点に
おける水位・流量関係式を決定するまで活量
することができない問題点もある． 
 本研究では，上流域と下流域にある複数の
水位観測点の関連性をANNモデルに学習させ，
ある１つの観測点が存在しない期間に対し
て，または予測できなかった欠測などの場合



でも，相互保安的に観測データを推定可能な
アルゴリズムを作成した．対象にした河道は
韓国のGeum川にあるSutong，Hotan，Okcheon，
Songcheon の４つの観測点である．Songcheon
水位観測点は Hotan 観測点と Okcheon 観測点
の間にある枝流河川で設置されている． 
 

 

図６．Okcheon GS の ANN モデル入力・出力 

 

 

 

図７． Okcheon GS の水位推定のための ANN
モデル計算結果，Up: Training (2000~2012) 
results (RMSE= 0.0325 @10m), middle: 
Testing (2013~2014) results (RMSE= 0.0118 
@10m), Down: Validation (2015~2016) 
results (RMSE= 0.0138 @10m) 
 
 図６に ANN モデル作成のための入力・出力
の情報を示した．ここでは上流域での観測情
報を用いてOkcheon観測点の観測水位を再現
した結果を中心に説明する．しかし，ANN モ
デルを活用することで下流域の観測データ
を用いて上流域の水位や流量を推定するこ

とも可能である．すなわち，上流域と下流域
にある複数の水位観測点の関連性をANNモデ
ルに学習させ，ある１つの観測点が存在しな
い期間に対して相互保安的に観測データが
推定可能である． 
 奈良俣ダム流域での適用事例と同様に，
ANN モデルを作成して，学習，テスト，確認
の３段階の計算を行い，それぞれ観測の値な
ど真値と比較・検討した．図７ではOkcheon GS
の水位推定のための ANN モデル計算結果を，
学習結果(2000~2012, RMSE= 0.0325 @10m), 
テスト結果(2013~2014, RMSE= 0.0118 @10m), 
確認計算結果 (2015~2016, RMSE= 0.0138 
@10m)でそれぞれ示している．結果から分か
るように，上流域と下流域の水位の関連性を
用いたANNモデルは様々な応用事例に対して
精度の高い再解析データを作成することが
可能であった． 
 Artificial Neural Network (ANN)モデル
は1990年代に一度の応用ブームがあったが，
当時の計算能力不足とデータ不足のために，
そしてANNアルゴリズムに対する理解不足の
ために十分活用できてなかった．本研究では，
近来の十分な計算能力と様々な活用データ
を用いて，そして新たに提案された様々な
ANN 学習テクニックを活用して，精度の高い
ANN モデルを活用することができて，長期の
水文再解析データを容易に作成することが
確認できた． 
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