
（寄稿文）56

シミュレーション技術とAI
― 河川分野への応用 ―

東京理科大学理工学部土木工学科水理研究室教授 二　瓶　泰　雄

１.はじめに

豪雨災害は毎年発生し、全国各地で河
川氾濫が生じている。平成 30 年西日本
豪雨では、記録的な豪雨により、死者・
行方不明者は 245名に達するという平成
最悪の水害となった。特に、岡山県倉敷
市真備町では、高梁川水系小田川やその
支川の堤防決壊により、広域氾濫が生じ
た。この豪雨は気候変動の影響を受けた
と気象庁に初めて認定された。今後も豪
雨災害の拡大が懸念され、気候変動適応
策の整備が喫緊の課題である。水害への
重要なソフト対策として、河川の高密度
の水位観測ネットワークの構築と高精度
でロバストな洪水予測システムの整備が
ある。前者に関しては「危機管理型水位
計」１）が導入され、現在、全国的に設置
されている。後者に関しては、観測値を
予測システムに取り込むデータ同化手法
として様々な手法がある。特に、立川ら２）

が開発した粒子フィルタに基づく洪水予
測システムが全国的に整備されつつある
が、多地点の水位データ同化を行うと計
算負荷が大きいという課題が残る。
一方、著者らは、多地点水位観測値の

データ同化を容易に行える洪水予測手法
（Dy n a m i c  I n t e r p o l a t i o n  a n d 
EXtrapolation method for Flood 
prediction,DIEX-Flood）を開発し、江
戸川の洪水予測解析を行い、本手法の基
本的な有効性を示した３）。DIEX-Flood で
は、各観測所の水位「点」データを同化
し、運動方程式・連続式を用いて水位「線」
データ（水位縦断分布）を推定できる。
しかし、DIEX-Flood を他の河川や洪水イ
ベントへ適用した結果、水位のデータ同
化に伴う流量計算値の不自然な増減や計
算結果の不安定化・発散という事象が確
認された。また、水位縦断分布の将来予
測を行う際に、境界条件やパラメータ設
定等の課題が残る。これらの課題解決に
は、AIが有力なツールとなり得るが、AI

と物理数値シミュレーション技術を融合
した洪水予測モデル開発は皆無である。
著者らは、上記課題を解決するため、

数値シミュレーション技術（改良版
DIEX-Flood）と AI（深層学習モデル）を
組み合わせた水位縦断分布の現況再現・
将来予測手法を提案している４）。DIEX-
Flood の改良では、計算コスト削減とロ
バスト性向上のために、基礎方程式系を
見直す。本手法では、現況再現計算では
水位の「点」観測値を、将来予測計算で
は深層学習により求める水位の「点」予
測値を求め、それぞれ改良版 DIEX-Flood
に代入し、現況・将来の「線」水位デー
タを求める（図－１）。本稿は、伊藤ら４）

に準じて説明する。

２.シミュレーションモデル
の概要

(１)DIEX-Floodの基本構成
DIEX-Flood は元々、事前計算、本計算

としての現況再現計算（Nowcast）、将来

予測計算（Forecast）の３つから構成さ
れる３）。Forecast は、次章に記述する深
層学習を用いるため、ここでは除外し、
事前計算と Nowcast の概要を述べる。ま
ず、事前計算では、既往洪水時の痕跡水
位から一次元不等流解析により粗度係数
の縦断分布を推定する。次に Nowcast で
は、得られた粗度係数を縦断方向にス
ムージングした値を用いて、水位観測値
をデータ同化しつつ一次元不定流解析に
より水位縦断分布を算出する。

(２)計算手順
DIEX-Flood では、数値計算の不安定性

を大幅に減らすため、水位の同化計算結
果を流量算出に反映させず、また、運動
方程式から非定常項と移流項を除く拡散
波法（Diffusion wave）を用いる改良を
行った。DIEX-Flood の従来法と改良法の
計算手順を図－２に示す。このように、
Nowcast の改良法では、データ同化時（水
位データの計測間隔、例えば 60分間隔）

図－１　本手法の基本構成の概念図
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と非データ同化時を分けて実施する。ま
た、運動方程式から非定常項と移流項を
除く拡散波法（Diffusion wave）を用い
ることで数値計算の安定性向上を図る。
改良法では、非データ同化時の時々刻々
の不定流計算を、データ同化時には不等
流計算をそれぞれ行う。流量と同化水位
を連成させないため、計算安定性が向上
することに加え、データ同化に用いられ
る付加項を含む計算をデータ同化時のみ
に限定できるので、計算負荷を飛躍的に
減らすことが可能となる。なお、水位観
測点で得られた Faの内挿方法としては、
①観測点間で一様に与える、②観測点間
を線形補間する、③スプライン補間を用
いる、等が挙げられるが、本稿では②の
線形補間を採用する。

３.深層学習による将来水位
の予測モデル

上述した通り、従来の DIEX-Flood の
将来予測（Forecast）では、境界条件の
予測誤差や付加項の時間変化の取扱いに
課題があった。このため、本稿では、こ
れらの課題を解決し得る手法として、深
層学習を用いた「点」水位予測を行い、
予測結果を DIEX-Flood で「線」水位デー
タに拡張することを試みる。
近年、深層学習に基づく水位予測手法

が提案されているが、本研究では長期時
系列データ処理に適した LSTM（Long 
short-term memory）５）を用いる。具体
的には、図－３に示すように、５時間前
から現時刻までの説明変数 Xt-i を入力
すると、同地点の１時間後から６時間後
までの目的変数 Yt+j を出力するモデル
を構築した。ここで、入出力データは後
述の鬼怒川水位観測所５地点の水位ある
いは水位変化量（一時間毎の水位差）と
する。本モデルでは、LSTM 層を３層連結
し、各層では過学習を防止するため、ド
ロップアウト（ランダムにネットワーク
中のニューロンを除外）およびリカレン
トドロップアウト（LSTM 層内の一部を除
外）を 20％ずつ行う。また、各 LSTM 層
の処理後には、学習の効率化を図るため
に Batch Normalization６）を行う。その
他の条件としては、学習回数は 50 回、
１回の学習で用いるデータ数（バッチサ
イズ）は 128 とし、学習時のパラメータ
の更新アルゴリズムには Adam21）という
オプティマイザーを、損失関数には RMSE
を用いた。
本モデルの学習を適切に行うべく、複

数の学習データを設定し将来水位の予測
精度を調べる。学習データには、鬼怒川
における平成 14 年１年間の水位（Case 
F1）と水位変化量（Case F2）とした。
さらに、変数を水位変化量として、期間
を平成 14 年１年間に加え、３．に示し
た洪水期間を以下の擬似洪水データに置
き換えて得た１年間を合わせた計２年間

とした（Case F3）。ここで、擬似洪水デー
タとは、３．に示した洪水期間における
上流端流量を２倍にした不定流計算を
行って得られた水位データとする。これ
らの３ケースにて予測対象を平成 27 年
９月洪水として検討する。

図－２　DIEX-Floodの従来法と改良法の計算手順の比較

図－３　LSTMを用いた将来予測モデルの概念図（Ｘt-i：時刻tからｉ時間前の

説明変数，Ｙt+j：ｊ時間後の目的変数）

図－４　鬼怒川における水位予測計算の

対象区間

図－５　将来の水位予測結果（１～６時間先）
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４.鬼怒川洪水に対する水位
縦断分布の将来予測

(１)対象サイト・洪水
シミュレーション（DIEX-Flood）と AI

（深層学習）の融合技術の妥当性を検討
するため、鬼怒川の既往洪水シミュレー
ションを行う。計算対象区間は図－４に
示す石井（利根川合流地点から 75.1㎞）
から水海道（同 11.0㎞）までの約 64㎞
とした。この区間内には、石井、川島（同
45.7㎞）、平方（同 37.3㎞）、鎌庭（同
27.4㎞）、水海道の５地点の水位観測所
があり、これらの地点において水位デー
タ同化を行う。縦断方向の格子間隔は約
80 ｍであり、計算区間内に格子数 771
個を設定する。計算対象は、既往最大洪
水である平成 27年関東・東北豪雨時（平
成 27 年９月９日０時～ 11 日 12 時）と
する。

(２)将来水位の「点」予測結果
鬼怒川における水位観測所５地点の将

来水位予測結果を図－５に示す。ここで
は、各時刻の１～６時間先の予測結果が
表示されている。変数として、水位（Case 
F1）よりも、水位変化量（Case F2,F3）
を用いた方が予測精度が高いことが確認
できる。より詳細に検討するために、
Case F2 と F3 における１～６時間後の水
位予測誤差（＝予測値－実測値）の RMS
値を図－６に示す。これより、全地点共
に、誤差の RMS 値は Case F2 ＞ Case F3
となっており、特に５，６時間後の差は
顕著である。これは、Case F3 にて用い
た擬似洪水データが平成 27 年９月洪水

の規模を超過しているためと考えられる。
よって、未経験規模の洪水に対する予測
精度を維持・向上させるには、擬似的な
大規模洪水データの学習が有効であるこ
とが示された。

(３)将来水位の「線」予測結果
良好な精度を示した Case F3 の「点」

水位予測データを用いて、DIEX-Flood に
よる「線」水位データの推定を行った。
結果の一例として、９月 10日 10 時の水
位縦断分布における予測時間毎の
Forecast と Nowcast の差を図－７に示す。
これより、上流域の水位差は最大 0.9 ｍ
に達し、これは石井観測所の水位「点」
予測精度が全地点の中で最も低いためで
ある（図－６）。それに対して、川島～
水海道観測所では、予測誤差は -0.6 ｍ
～ +0.4 ｍの範囲内であり、概ね良好と
言える。このように将来の点水位予測精
度の向上が、線水位予測の精度に大きく
影響する。

５.おわりに

本稿では、深層学習による「点」水位
予測とシミュレーション技術（DIEX-
Flood）により、将来時刻の「線」水位デー
タを予測する新たな洪水予測手法を提案
し、本モデルの有効性を確認した。本モ
デルは、物理型洪水予測モデルの境界条
件予測誤差等の課題と、AIにおける「線」
水位予測の課題を合わせて解決する点で
今後の拡張が期待できる。
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図－７　１～６時間先のForecastとNowcastの水位差の縦断分布

（平成27年９月10日10時，Case F3の結果を使用）
図－６　水位予測誤差のRMS値（Case F2，F3）


