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1 序論 

近年日本では台風や大雨によって洪水や土砂によ

る災害が多発している．これらの災害に対して，日

本において堤防やダム等の対策設備が整備されてい

る．しかしながら，いずれの設備にも能力の限界が

あり，能力の限界を超える災害が起こった際は迅速

に避難をしなければならない．そのためには避難情

報をいち早く入手し，避難指示に従わなければなら

ない．1) 

また，より正確な予測をするためには河川の形状

や細かい地形変化に対応するために，これらのデー

タの更新が必要となってくる．そこで本研究では，

近年水工分野でも，災害予測，予測降雨の修正，水

質予測，気象データの高度化，風速の短時間予測，

画像による植生判別，ダム操作の効率化等に利用さ

れており，さかんになりつつある AI（Artificial 

Intelligence）技術に着目し，細かいパラメータ等の調

整が不要で予測をすることができる AI を用いて信

濃川流域における長岡，渡部の流量の予測を行った． 

 

2 収集したデータ 

本研究では，長岡および渡部の流量を予測するに

あたり，国土交通省の信濃川河川事務所から拝借し

た信濃川流域の流量・水位データを収集した．収集

した地点は，図- 1 に示す渡部，長岡，小千谷，十日

町，宮野原の 5 地点である．期間は 2017 年 1 月 1 日

から 2018 年 12 月 31 日までの 2 年間の 1 時間ごと

の時系列データである．長岡の期間については前述

の 2 年間に加え，1987 年 1 月 1 日から 2019 年 12 月

31 日までの合計 32 年間分のデータを収集した．流

量観測データは，国土交通省北陸地方整備局信濃川

河川事務所によって計測されたものを借用した．実

際には流量の値は毎正時の水位データを水位流量曲

線によって流量に変換されたものである．また，予

測結果を比較する際に 2018 年の代表的な融雪（2018

年 4 月 2 日～4 月 9 日），梅雨（2018 年 7 月 5 日～7 

 

月 9 日），台風（2018 年 10 月 1 日～10 月 5 日）の期

間を対象として，比較を行った． 

 

3 予測の手法 

3.1 LSTM 

時系列データを扱うため，隠れ層の値を再び隠れ

層に入力するという構造にしたニューラルネットワ

ークを RNN（Recurrent Neural Network）と呼ぶ．し

かしながら RNN は長時間前のデータを利用しよう

とすると，誤差の消滅や，演算量が爆発するなどの

問題があり，短時間のデータの処理のみに対応して

いた．これらの問題点を 3 つのゲートを加えること

によって解消し，長期間の時系列データを学習でき

るようにしたモデルを LSTM（Long Short-Term 

Memory）と呼ぶ．本研究では LSTM を用いて予測を

するにあたって検討すべき切り出す期間を 2 日間

（48 時間），3 日間（72 時間），1 週間（168 時間），

2 週間（336 時間），1 か月（7200 時間）の 5 期間で

比較を行い，続いて学習期間の検討を 10 年間，20 年

間，30 年間の 3 期間で比較を行った．これらの結果

から後述の粒子フィルタでの予測結果との性能の比

較も行った． 

図- 1 水位・流量データを収集した地点 



 

3.2 粒子フィルタ 

粒子フィルタは，非線形・非ガウス型のあらゆる

一般状態空間モデルに対する逐次解法である．本研

究ではタンクモデル等に適用せず，流量に対してフ

ィルタリングを行うことによって時系列的に予測を

行った．最終的に粒子フィルタによる予測結果を

LSTM の予測結果との比較を行った． 

 

4 予測結果 

本研究では，結果の比較をそれぞれの結果の平均二

乗誤差と平均二乗平方根誤差で行った． 

4.1 切り出す期間の検討 

切り出す期間の比較を行った結果を表- 1 で示す．

5 期間のうち最も誤差の少なかった予測結果を黄色

で示している．最も精度の良かった切り出す期間 2

日間の融雪期間の 12 時間先までの 3 時間ごとの予

測を行った図を図- 2 で示す．これらの結果から，最

も精度の良かった切り出す期間は 3 日間であること

が分かった． 

4.2 学習期間の検討 

切り出す期間の検討結果と同様，学習期間の比較

を行った結果を表- 2 で示す．3 期間のうち最も誤差

の少なかった予測結果を黄色で示している．また，

同様に最も精度の良かった学習期間 20 年間の融雪

期間の 12 時間先までの 3 時間ごとの予測を行った

図を図- 3 で示す．これらの結果から，最も精度の良

かった学習期間は 20 年間であることが分かった 

4.3 粒子フィルタとの比較 

同様に，粒子フィルタの予測結果と LSTM の切り 

 

出す期間 3 日，学習期間 20 年での予測結果の比較し

た結果を表- 3 で示す．2 つのうち誤差の少ない方を

黄色で示している．粒子フィルタでの融雪期間の 12

時間先までの 3 時間ごとの予測を行った図を図- 4 で

示す．これらの結果から，LSTM の予測結果のほう

が誤差が少ないということが分かった． 

 

5 結論 

本研究では次の結論が得られた． 

⚫ 切り出す期間は 3 日が最も誤差が少ない 

⚫ 学習期間は 20 年間が最も誤差が少ない 

⚫ 粒子フィルタと LSTM を比較すると，LSTM の

ほうが誤差が少ない 
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表- 3 切り出す期間の検討の比較（平均二乗平方根誤差） 

図- 2 切り出す期間 3日の融雪期間の予測結果 

表- 2 学習期間の検討の比較（平均二乗平方根誤差） 

図- 3 学習期間 20年間の融雪期間の予測結果 

表- 1 粒子フィルタと LSTM の比較（平均二乗平方根誤差） 

図- 4 粒子フィルタの予測結果 


