
論文                                   河川技術論文集,第30巻,2024年6月 

 

 

 

AIの信頼度評価に基づく 

ダム流入量予測システムの構築 
DEVELOPMENT OF A DAM INFLOW PREDICTION SYSTEM 

BASED ON AI RELIABILITY ASSESSMENT  
 

 

 

曽田康秀1・若松聡2・楊枝秀之3・依田裕紀4 
Yasuhide SOTA, Satoshi WAKAMATSU, Hideyuki YOJI and Yuki YODA 

 
1理博 (株)東京建設コンサルタント 環境防災研究所(〒170-0004 東京都豊島区北大塚1-15-6) 

2(株)東京建設コンサルタント 東京本社環境防災本部(同上) 
3(株)東京建設コンサルタント 東京本社情報技術部(同上) 

4(株)東京建設コンサルタント 環境防災研究所(同上) 
 

 
AIを用いたダム流入量予測では，未経験の降雨イベントに対して予測精度が著しく低下することが課題

となっている．そこで本研究では，過去の大規模洪水数が限られているAダムを対象にRNNによるダム流

入量予測モデルおよびRNNオートエンコーダによるAIの信頼度指標を導入し，AIと同じ教師データで構築

された概念的物理モデル(貯留関数法)に対するAIの予測信頼度を評価した．未学習の既往最大洪水に対し

て，検証用データにより構築されたAIの信頼度が閾値を下回ると，AIモデルの予測精度が概念的物理モデ

ルのそれより低くなることが示された．これにより未経験洪水が起きる前に概念的物理モデルに予測を切

り替えることで,AIによる単独モデルよりも予測精度が向上する可能性が示された． 
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１． はじめに 

 

 近年，甚大な被害をもたらす豪雨が多発しており，

今後も気候変動の影響により増加していくと考えられ

ている．ダムはこれらの被害を抑えるための事前放流，

異常洪水時防災操作，特別防災操作に加え，発電のた

めの後期放流活用操作など，柔軟な操作を求められて

おり，これらの操作を事前に適切に判断するためには，

ダム流入量の予測精度が重要となる．その中の取組み

として，AIによるダム流入量予測は，近年，MLP(多層

パーセプトロン）やRNN（再帰型ニューラルネット）

のモデルが有効であると報告されている． 

 MLPによる長時間のダム流入量予測では,これまでN
時刻先までを一度に予測するモデルや1時刻先の予測を

次の時刻の入力とする1時刻予測モデルが提案されてお

り，前者のほうが精度が高くなることが示されている1)．

一方，時系列ネットワークから構成されるRNNでは1時
刻前の出力を次の時刻の入力に代入して学習させるこ

とが可能であり2)，長時間学習にも有効であると考えら

れる． 

AIによるダム流入量予測の問題点としては，経験し

たことのない規模の洪水に対する予測精度が低下する

ことが知られている．これまでに予測対象の変化量に

着目するやり方3)やデータ拡張の方法4)が提案されてい

る.データ拡張の方法では,飽和流出係数１.0の条件で,

さまざまな規模の定常降雨とそれによるダム流入量の

組を教師データに加えて学習させることで,未経験洪水

に対する長時間ダム流入量予測精度が向上することが

示されている.一方で,精度の上がらない例があるなど,

検討の余地も残されている． 

またMLPでの未来流入量の不定性に対する問題の解

決策として入力に概念的物理モデルによる流量や貯留

量変化を用いるハイブリッドモデルが提案されている
5,6)．概念的物理モデルでは，質量保存が考慮されてい

る分，未経験洪水に対する予測精度はAIモデルよりも

良くなる可能性がある．しかしながら，概念的物理モ

デルの予測精度はモデルパラメータの値に大きく依存

し7)，未経験洪水に対する予測精度がAIモデルを上回る



 

かは自明ではない． 

以上から，本研究では対象流域における共通の出水

データを用いてAIモデルと概念的物理モデルを構築し，

RNNオートエンコーダを用いた信頼度指標を用いて両

者の予測精度を比較する．オートエンコーダでは入力

と出力が同じになるような学習を行うことで，データ

の特徴量が捉えられる8)．もしも教師データの特徴と合

わない時系列データが入力されると，入力の復元誤差

が増大する．またAIの予測精度は，教師データに用い

られた降雨イベントの平均雨量強度にも依存すると考

えらえる．よって本研究ではRNNオートエンコーダに

よる降雨パターンの復元誤差と平均雨量強度を信頼度

指標として導入し，AIモデルと概念的物理モデルとの

予測精度との相関を調べる． 
 

２．対象流域と教師データの構築 

 

対象となるＡダムの上流の流域面積は約80km2で，

基底流量は約10m3/sである．以下では2006年から2020
年までの4月から11月までの実績(国土交通省Cバンド

レーダ雨量，ダム流入量)の1時間間隔のデータを収

集・整理し，Aダム上流の流域平均雨量およびAダム流

入量を取得した．また無降雨期の影響を低減するため

に，以下の手続きで年ごとに降雨イベントを抽出した． 

(a)年(S)ごとに24時間累加降雨が年最大になる時刻から，

過去3日(72h)，未来2日間(48h)を切り出して年最大イ

ベント(S_1)とする． 

(b)年最大イベントを除いた期間で，24時間累加降雨が

年最大になる時刻から過去3日，未来2日間を切り出し

てイベント(S_2)を得る． 

(c)以下，24時間累加降雨が40mmを切るまでこれを繰り

返し，S年のイベントS_1，S_2,…を取得する．  

ただし先頭から24時間および末尾までの24時間無降

雨期が続くように各イベントの開始時刻と終了時刻を

調整し，融雪の影響を除くため先頭の無降雨期での平

均流量が15m3/s以上の降雨イベントを排除し，全部で

128のイベントを抽出した． 

次に学習後のモデルの予測精度を検証するために，

ピーク流量値が300m3/sを越える上位4つのイベント

(2011_1,2008_1,2013_1,2010_7)のうち上位2つのイベ

ントを含む以下の3出水をテスト用降雨イベントとして

選択した．  
• 2020_1ピーク流量 150[m3/s] 多峰性 

• 2008_1ピーク流量 470[m3/s] 単峰性 

• 2011_1 ピーク流量 639[m3/s] 多峰性 

またテスト用イベント以外の,AI学習に用いる降雨イ

ベントを教師用イベントと呼び，同じ年のデータが訓

練と検証に分かれないように，降雨イベントの発生年

で教師用イベントを4グループ(i)2008,2012,2016,2020
年，(ii)2009,2013,2017年，(iii)2006,2010,2014,2018年，

(iv)2007,2011,2015,2019年に分類した．以下では各グ

ループに属する年の教師用イベントを検証用，残りの

年の教師用イベントを訓練用とする4種類のAIモデル(i)
～ (iv)を構築した．モデル (ii),(iii)は上位イベント

2013_1(344 [m3/s]), 2010_8(315[m3/s])をそれぞれ訓練

用に含んでいないため，他の2モデルに比べて，テスト

用の上位2洪水の予測精度が下がると予想される． 

 

３．AIおよび概念的物理モデルによる信頼度評価

システムの構築 

 

(1) RNNを用いた長時間ダム流入量予測モデルの構築 

以下ではAダムの操作の実施判断を3日前から行うこ

とを想定し，基準時刻の12時間前から76時間先までの

範囲(図-1の時間範囲)をAI学習のスライド窓とする．

各降雨イベントに対し，開始時刻𝑡𝑡𝑠𝑠の12時間後から終

図-1  RNN オートエンコーダにおけるスライド窓の時間範囲とネットワーク構造．基準時刻を 0 として、−12 ≤
𝑖𝑖 ≤ 76の時間範囲の流域平均雨量がエンコーダの入力層に入る． 
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隠れ層 

 

入力層 

1時刻 

(1時間) 

エンコーダ                   デコーダ 

    正規化された流域平均雨量 �̂�𝑟𝑖𝑖(𝐼𝐼)(−12 ≤ 𝑖𝑖 ≤ 76) 
    デコーダの出力値 𝑅𝑅𝑖𝑖(𝐼𝐼)(−12 ≤ 𝑖𝑖 ≤ 76) 
  隠れ層(GRU)ユニットの集合 

ラベル 

 
-12 -11          0    1         75   76 

スライド窓

-12 -11          0    1         75   76 



                                    

 

 
端時刻𝑡𝑡𝑒𝑒の76時間前まで基準時刻を１時刻ずつ未来方

向にずらして𝑡𝑡𝑒𝑒 − 𝑡𝑡𝑠𝑠 − 89個のスライド窓を構築し， 

125個の全教師用イベントから構築されたスライド窓を

併せ,各スライド窓に識別Id（以下𝐼𝐼と表記する）を付与

する．AIの学習や予測ではスライド窓単位でデータが

入力される(既往文献2)図-4(a))．以下では各スライド窓𝐼𝐼
の基準時刻を0とし, i番目時刻での流域平均雨量を𝑟𝑟𝑖𝑖(𝐼𝐼)，
ダム流入量を𝑄𝑄𝑖𝑖(𝐼𝐼)とする．𝑟𝑟𝑖𝑖(𝐼𝐼),𝑄𝑄𝑖𝑖(𝐼𝐼)の全スライド窓

に対する期待値, 標準偏差をそれぞれ�̅�𝑟𝑖𝑖 ,𝜎𝜎𝑟𝑟,𝑖𝑖および 
𝑞𝑞�𝑖𝑖 ,𝜎𝜎𝑞𝑞,𝑖𝑖 とし， 𝑟𝑟𝑖𝑖(𝐼𝐼)(−12 ≤ 𝑖𝑖 ≤ 76),𝑄𝑄𝑖𝑖  (𝐼𝐼)(−12 ≤ 𝑖𝑖 ≤
0)をそれぞれ�̅�𝑟𝑖𝑖 ,𝜎𝜎𝑟𝑟,𝑖𝑖および𝑞𝑞�𝑖𝑖 ,𝜎𝜎𝑞𝑞,𝑖𝑖で正規化したものを説

明変数, 𝑄𝑄𝑖𝑖(𝐼𝐼)(1 ≤ 𝑖𝑖 ≤ 76)を𝑞𝑞�𝑖𝑖 ,𝜎𝜎𝑞𝑞,𝑖𝑖で正規化したもの

を目的変数として教師データを構築する．学習時の評

価関数は，ダム流入量の76時間先までのLeadTime出力

と観測値の間の2乗平均平方根誤差(RMSE) 

   ∆𝑄𝑄�𝐴𝐴(𝐼𝐼) ≡ �∑ �𝑄𝑄𝑖𝑖(𝐼𝐼) − 𝑞𝑞𝑖𝑖(𝐼𝐼)�
2 �76𝜎𝜎𝑞𝑞,𝑖𝑖

2 ��𝑖𝑖=76
𝑖𝑖=1     (1) 

とする(添え字AはAIモデルに依ることを指す) ．学習

時には訓練用イベントの全スライド窓をシャッフルし

たものを16のバッチサイズに分割し，各バッチサイズ

ごとにRNNの入力層に値を入れて確率的勾配降下法に

よりモデルの重みを学習させる．RNNモデルには長時

間予測での逆誤差伝搬における勾配消失を回避するた

め60個のGRUユニットを用いた隠れ層1層のRNNモデ

ルを適用し，その他のハイパーパラメータおよび学習

方法については既往文献2),と同様のものを用いた． 
 

(2) RNNオートエンコーダによる信頼度指標の構築 

以下ではAIモデルの信頼度を評価するために，RNN
オートエンコーダによる信頼度指標を構築する．RNN
オートエンコーダは，2つのスライド窓内のRNNネット

ワークを結合したseq2seq9)から構成される(図-1)．以下

では，教師データの各スライド窓における正規化され

た流域平均雨量�̂�𝑟𝑖𝑖(𝐼𝐼) ≡ (𝑟𝑟𝑖𝑖(𝐼𝐼) − �̅�𝑟𝑖𝑖)/𝜎𝜎𝑟𝑟,𝑖𝑖(−12 ≤ 𝑖𝑖 ≤ 76)

をエンコーダの入力およびデコーダのラベルとし(図-

1),入力に対するデコーダ出力𝑅𝑅𝑖𝑖(𝐼𝐼)(−12 ≤ 𝑖𝑖 ≤ 76)の
復元誤差 

         𝜀𝜀(𝐼𝐼) ≡ �∑ �𝑅𝑅𝑖𝑖(𝐼𝐼) − �̂�𝑟𝑖𝑖(𝐼𝐼)�
2 89⁄𝑖𝑖=76

𝑖𝑖=−12         (2) 

を評価関数として，前節のダム流入量予測と同様の深

層学習を行う．各スライド窓の復元誤差𝜀𝜀(𝐼𝐼)は，スラ

イド窓𝐼𝐼内の降雨分布の平均強度に比例して大きくなる

ことから，ここではオートエンコーダの優位性を確認

するため，もう一つの信頼度指標として89時刻分の正

規化された平均降雨強度 �̅�𝑟(𝐼𝐼)を以下のように設定する． 
          �̅�𝑟(𝐼𝐼) ≡ ∑ �̂�𝑟𝑖𝑖(𝐼𝐼)𝑖𝑖=76

𝑖𝑖=−12 89⁄               (3) 
 

(3)  貯留関数法を用いた概念的物理モデルの構築 

AIモデルの概念的物理モデルに対する予測信頼度を

評価するために，AIと同一の教師データ，同一の評価

関数の下で最適化された概念的物理モデルを構築する．

概念的物理モデルとしては，星らによって提案された

二価非線形貯留関数法を用いた10,11)．このモデルでは

kinematic wave法との対応により，複数のモデルパラ

メータを一つのパラメータ𝑓𝑓𝐶𝐶(流域平均粗度)だけで表現

できる11)．以下テスト用イベントを除く125 の教師用

イベントのダム流入量ハイドログラフから直接流出量

を求め7,12)，それから得られる累加有効降雨を累加降雨

から差し引いて流域保留量Fを得る．累加雨量Rに対し

てFをプロットすると，図-2(a)のようになる．この分布

を近似するように，雨水保留量曲線12)を飽和雨量𝑅𝑅𝑠𝑠𝑠𝑠で
傾きが𝑠𝑠1から𝑠𝑠2に変化する折れ線で図-2(b)のように近

似し，図-2(a)の分布範囲に合うように(𝑅𝑅𝑠𝑠𝑠𝑠, 𝑠𝑠1, 𝑠𝑠2)の値

を表-１のように離散化し，以下の手順で教師用イベン

トJのi番目時刻(𝑖𝑖𝑆𝑆 ≤ 𝑖𝑖 ≤ 𝑖𝑖𝑒𝑒 )の直接流出量に対して,計算

流量𝑄𝑄𝐶𝐶 ,𝑖𝑖(𝐽𝐽)と観測流量𝑞𝑞𝑖𝑖(𝐽𝐽)の間の予測誤差 

図-2  (a) 教師用 (青点)およびテスト用(赤点)の降雨イベントに対するプロットと直線近似のパラメータ最適解(赤線)．黒線は

R=F．オレンジで囲まれたプロット点はイベント2013_1 および2011_1に相当する．(b) 雨水保留量曲線の直線近似． 
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∆𝑄𝑄𝑒𝑒 (𝐽𝐽) ≡ ∑ �𝑞𝑞𝑖𝑖(𝐽𝐽) −𝑄𝑄𝐶𝐶,𝑖𝑖(𝐽𝐽)�
2

𝑖𝑖=𝑖𝑖𝑒𝑒
𝑖𝑖=𝑖𝑖𝑠𝑠 を以下の手順で最小化

する． 
1) (𝑅𝑅𝑠𝑠𝑠𝑠, 𝑠𝑠1, 𝑠𝑠2)を固定し，イベントJに対して貯留方程

式を解き∆𝑄𝑄𝑒𝑒 (𝐽𝐽) を最小にするような𝑓𝑓𝐶𝐶 の値

𝑓𝑓𝐶𝐶,min (𝐽𝐽,𝑅𝑅𝑠𝑠𝑠𝑠, 𝑠𝑠1, 𝑠𝑠2)および∆𝑄𝑄𝑒𝑒 (𝐽𝐽)の最小値 

∆𝑄𝑄𝑒𝑒,min (𝐽𝐽,𝑅𝑅𝑠𝑠𝑠𝑠, 𝑠𝑠1, 𝑠𝑠2)を求める． 

2) 全教師用イベントJに対する総和 

� ∆𝑄𝑄𝑒𝑒,min (𝐽𝐽,𝑅𝑅𝑠𝑠𝑠𝑠, 𝑠𝑠1, 𝑠𝑠2)
𝐽𝐽  

 

が最小になるような(𝑅𝑅𝑠𝑠𝑠𝑠 , 𝑠𝑠1, 𝑠𝑠2)の組𝑅𝑅𝑠𝑠𝑠𝑠∗ , 𝑠𝑠1∗, 𝑠𝑠2∗を求

める． 

3) (𝑅𝑅𝑠𝑠𝑠𝑠∗ , 𝑠𝑠1∗, 𝑠𝑠2∗)を固定し，各教師用イベントJに対して

貯留方程式を解き, ∆𝑄𝑄𝑒𝑒 (𝐽𝐽)を最小にするような𝑓𝑓𝐶𝐶
の値𝑓𝑓𝐶𝐶,min (𝐽𝐽,𝑅𝑅𝑠𝑠𝑠𝑠∗ , 𝑠𝑠1∗, 𝑠𝑠2∗)を求める. 

4) 全ての教師用イベントJに対する 
𝑓𝑓𝐶𝐶,min (𝐽𝐽,𝑅𝑅𝑠𝑠𝑠𝑠∗ , 𝑠𝑠1∗, 𝑠𝑠2∗)の分布の平均値を𝑓𝑓𝑐𝑐∗とする． 

 

以上の手続きで求めたパラメータの最適値𝑓𝑓𝑐𝑐∗,𝑅𝑅𝑠𝑠𝑠𝑠∗ , 𝑠𝑠1∗, 𝑠𝑠2∗

での雨水保留量曲線を描くと図-2(a)の赤線のようにな

る．以下ではこのパラメータ値の下で，各教師用イベ

ントJに対して二価非線形貯留方程式を解き，イベント

内の各時刻を基準時刻とするスライド窓𝐼𝐼の計算流量

𝑄𝑄𝐶𝐶 ,𝑖𝑖(𝐼𝐼)と観測流量𝑞𝑞𝑖𝑖(𝐼𝐼)の間の正規化されたRMSEを 

     ∆𝑄𝑄�𝐶𝐶(𝐼𝐼) ≡ �∑ �𝑄𝑄𝐶𝐶 ,𝑖𝑖(𝐼𝐼) − 𝑞𝑞𝑖𝑖(𝐼𝐼)�
2

(76𝜎𝜎𝑞𝑞,𝑖𝑖
2 )�𝑖𝑖=76

𝑖𝑖=1     (4) 

と表記する． 

 
４．AIモデルと概念的物理モデルの信頼度と予測

精度の比較 

 
(1) AIモデルおよび概念的物理モデルに対する信頼度

指標と予測誤差の関係 

以下では全教師用イベントのスライド窓(教師用スラ

イド窓)に対して,前章で定義された信頼度指標とAIモデ

ル優勢指標𝜇𝜇(𝐼𝐼) ≡ ∆𝑄𝑄�𝐴𝐴(𝐼𝐼) − ∆𝑄𝑄�𝐶𝐶(𝐼𝐼)との関係について

考察する.AI学習時に検証に用いられた教師用スライド

窓 𝐼𝐼に対して式(2),(3)でそれぞれ定義された信頼度指標

𝜀𝜀, �̅�𝑟と𝜇𝜇(𝐼𝐼)の関係をプロットすると図-3(a),(b)のよう

になる．𝜇𝜇 < 0ではAIモデルのほうが概念的物理モデル

よりも予測誤差が小さくなる．以下では𝑋𝑋(≡ 𝜀𝜀, �̅�𝑟)と表

記し,𝑋𝑋(𝐼𝐼)の𝐼𝐼に対する平均値,標準偏差をそれぞれ

〈𝑋𝑋〉,𝜎𝜎𝑋𝑋とする．図-3(a),(b)の赤の破線は 𝑋𝑋 = 〈𝑋𝑋〉，黒

の破線が𝑋𝑋 = 〈𝑋𝑋〉 + 𝑘𝑘𝜎𝜎𝑋𝑋(𝑘𝑘 = 1,2,3,4,5)を表しており，

各点線の間の区間を下から順に信頼区間ID=0~5とする． 

図-3(c)に各区間でのAIモデル優勢(𝜇𝜇 < −0.1),中立

(−0.1 < 𝜇𝜇 < 0.1), 概念的物理モデル優勢(𝜇𝜇 > 0.1)と
なるスライド窓の割合を示す． 

教師用およびテスト用3イベントのスライド窓に対す

る信頼度指標𝜀𝜀, �̅�𝑟と∆𝑄𝑄�𝐴𝐴(𝐼𝐼)の関係は図-4のようになる． 
イベント2011_1のスライド窓については,X(≡ 𝜀𝜀, �̅�𝑟)のい

ずれにおいても, 𝑋𝑋(𝐼𝐼) > 3𝜎𝜎𝑋𝑋で∆𝑄𝑄�𝐴𝐴(𝐼𝐼)に不連続な跳び

が見られるが，イベント2008_1については,𝜀𝜀(𝐼𝐼), �̅�𝑟(𝐼𝐼)
で大きな違いがみられる.𝜀𝜀(𝐼𝐼)の値は𝜀𝜀(𝐼𝐼) > 3𝜎𝜎𝜀𝜀となり，

平均降雨強度は教師用イベントのスライド窓と同程度

だが,エンコーダの復元誤差が大きくなる例となってい

る. 以下ではテスト用スライド窓の跳びがみられる範

囲𝑋𝑋𝐶𝐶 ≡ 〈𝑋𝑋〉 + 𝑘𝑘𝜎𝜎𝑋𝑋(𝑘𝑘 = 3,4,5)を信頼度指標の閾値と定

義する．

(b) (c) 

物理優勢 AI 優勢 
AI優勢(μ<-0.1) 
中立(-0.1<μ<0.1) 

 物理優勢 (μ>0.1) 
 

物理優勢 AI優勢 

図-3 教師用スライド窓に対するAI優勢指標μと(a)信頼度指標 𝜀𝜀および(b)信頼度指標 �̅�𝑟との関係．X(≡ 𝜀𝜀, �̅�𝑟)として赤破線

は𝑋𝑋(𝐼𝐼) = 〈𝑋𝑋〉,黒破線は𝑋𝑋(𝐼𝐼) = 〈𝑋𝑋〉 + 𝑘𝑘𝜎𝜎𝑋𝑋(𝑘𝑘 = 1,2,3,4,5)．(c)各区間IDごとのAI優勢なスライド窓の割合(赤)，中

立なスライド窓の割合(,緑), 物理優勢なスライド窓の割合(青)．実線は𝜀𝜀(𝐼𝐼),破線は�̅�𝑟(𝐼𝐼)． 

(a) 

区間ID=5 
区間ID=4 
区間ID=3 
区間ID=2 
区間ID=1 

区間 ID=0 

区間 ID=5 
区間 ID=4 
区間 ID=3 
区間 ID=2 
区間 ID=1 

区間ID 

区間ID=0 

�̅�𝑟 𝜀𝜀 

𝜇𝜇 𝜇𝜇 

表-1 貯留関数法最適化のためのパラメータ値 

パラメータ名 値 

R𝑠𝑠𝑠𝑠  130,150,170 
𝑠𝑠1R𝑠𝑠𝑠𝑠 80,90,100,110,120 
𝑠𝑠2 𝑠𝑠1⁄  0.6,0.7,0.8 

 



                                    

 

 

 
 

(2) テスト用イベントに対する信頼度と予測誤差の関

係 

以下ではX(≡ 𝜀𝜀,  𝑟𝑟�)の〈𝑋𝑋〉からのずれの逆数として,ス

ライド窓𝐼𝐼の信頼度を 

      𝜂𝜂𝑋𝑋(𝐼𝐼) ≡ 𝜎𝜎𝑋𝑋 (|𝑋𝑋(𝐼𝐼) − 〈𝑋𝑋〉| + 𝜎𝜎𝑋𝑋)⁄         (5)            
と定義すると,0 < 𝜂𝜂𝑋𝑋 < 1が成り立つ．信頼指標の閾値

𝑋𝑋𝐶𝐶に対する信頼度の閾値は, 式(5)からXに依らず𝜂𝜂𝐶𝐶 ≡
1 6⁄ , 1 5⁄ , 1 4⁄ となり,前節の信頼指標の振る舞いから

𝜂𝜂 < 𝜂𝜂𝐶𝐶,𝑚𝑚𝑠𝑠𝑚𝑚 ≡ 1/4(𝑋𝑋𝐶𝐶 = 〈𝑋𝑋〉 + 3𝜎𝜎𝑋𝑋)でAIモデルの予測誤

差が増幅し,概念的物理モデルが優勢になると考えらえ

る． 

テスト用イベントの時系列に対して,スライド窓𝐼𝐼の
基準時刻を𝑡𝑡𝐼𝐼として,信頼度𝜂𝜂𝜀𝜀(𝑡𝑡𝐼𝐼), 𝜂𝜂�̅�𝑟(𝑡𝑡𝐼𝐼)をプロットす

ると，図-5(左)のようになる．2020_1では𝜂𝜂𝜀𝜀(𝑡𝑡𝐼𝐼), 𝜂𝜂�̅�𝑟(𝑡𝑡𝐼𝐼)
のいずれも閾値を下回らずAI優勢となっている．一方，

イベント2008_1, 2011_1では, 𝜂𝜂𝜀𝜀(𝑡𝑡𝐼𝐼)が閾値𝜂𝜂𝐶𝐶,𝑚𝑚𝑠𝑠𝑚𝑚を下

図-4  テスト用3イベントのスライド窓に対する予測誤差∆𝑄𝑄�𝐴𝐴と(a)信頼度指標 𝜀𝜀および(b)信頼度指標 𝑟𝑟�との関係．灰色の点

は教師用スライド窓． X(≡ 𝜀𝜀, �̅�𝑟)として赤破線は𝑋𝑋(𝐼𝐼) = 〈𝑋𝑋〉,黒破線は𝑋𝑋(𝐼𝐼) = 〈𝑋𝑋〉 + 𝑘𝑘𝜎𝜎𝑋𝑋(𝑘𝑘 = 1,2,3,4,5)． 

AI 
2020_1 

2008_1 

2011_1 

(a) (b) 

𝜀𝜀 

∆𝑄𝑄�𝐴𝐴 

�̅�𝑟 

∆𝑄𝑄�𝐴𝐴 
 

図-5  (左)テスト用 3 イベントに対する AI の信頼度𝜂𝜂𝜀𝜀(𝑡𝑡𝐼𝐼), 𝜂𝜂�̅�𝑟(𝑡𝑡𝐼𝐼)．黒の破線は下から𝜂𝜂𝐶𝐶 =
1 6⁄ , 1 5⁄ , 1 4⁄ を表している．緑色の矢印は𝜀𝜀(𝐼𝐼)が𝜂𝜂𝜀𝜀(𝑡𝑡) < 𝜂𝜂𝐶𝐶,𝑚𝑚𝑠𝑠𝑚𝑚となる時刻．(右)テス

ト用 3 イベントの 76 時間先ダム流入量予測に対するハイドロハイエトグラフ．灰色の実

線は 1 時間平均されたダム流入量の観測値．紫の実線および破線は、それぞれパラメータ

𝑓𝑓𝑐𝑐∗, 𝑓𝑓𝐶𝐶,min (𝐽𝐽,𝑅𝑅𝑠𝑠𝑠𝑠∗ , 𝑠𝑠1∗, 𝑠𝑠2∗)に対する概念的物理モデル最適解．緑色の矢印は𝜂𝜂𝜀𝜀(𝑡𝑡) < 𝜂𝜂𝐶𝐶,𝑚𝑚𝑠𝑠𝑚𝑚

となる時点から 76時間後の時刻． 
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回った時刻以降,76時間後のピーク流量は観測値の半分

程度になっている(図-5(右))．2008_1では𝜂𝜂�̅�𝑟(𝑡𝑡𝐼𝐼)は閾値

𝜂𝜂𝐶𝐶,𝑚𝑚𝑠𝑠𝑚𝑚を下回らず,平均雨量強度では特異と判定されな

かった．このことは𝜀𝜀(𝐼𝐼)の方が�̅�𝑟(𝐼𝐼)よりも信頼度指標と

して有効であることを示唆している.  

図-5(右)より, 既往最大洪水2011_1に対しては,𝜂𝜂𝜀𝜀 <
𝜂𝜂𝐶𝐶,𝑚𝑚𝑠𝑠𝑚𝑚となった時点で予測を概念的物理モデルに切り

替えることで，76時間後のダム流入量の予測精度を向

上できる．一方, 2008_1では概念的物理モデルの流量誤

差が大きいため,𝜂𝜂𝜀𝜀 < 𝜂𝜂𝐶𝐶,𝑚𝑚𝑠𝑠𝑚𝑚でも物理優勢にはならな

い.図-5(右)の紫の破線は𝑓𝑓𝑐𝑐∗による最適化ではなく,イベ

ントごとに個別最適化された𝑓𝑓𝐶𝐶,min (𝐽𝐽,𝑅𝑅𝑠𝑠𝑠𝑠∗ , 𝑠𝑠1∗, 𝑠𝑠2∗)を用い

た場合の概念的物理モデル解である. 2008_1の個別最適

解では,AIモデルよりも概念的物理モデルが優勢になる

ことが確認できる. 
 

５．まとめ 

 

本研究では，同一の教師データおよび評価関数でAI
モデルおよび概念的物理モデルを構築し，RNNオート

エンコーダの復元誤差およびスライド窓の平均雨量強

度を信頼度指標とし，AIダム流入量予測誤差との相関

を調べた.また信頼度指標に基づく信頼度を導入し,テ

スト用イベントの信頼度低下とダム流入量予測誤差の

関係を調べた. 

3つのテスト用イベントのうち，ピーク流量の大きい

2イベントでは信頼度𝜂𝜂𝜀𝜀 < 𝜂𝜂𝐶𝐶,𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚となった時点で,AIモ
デルの76時間後の予測誤差が増幅することが示され,エ

ンコーダの復元誤差が信頼度指標として有効であるこ

とが示された.また既往最大洪水2011_1では、𝜂𝜂𝜀𝜀が閾値

を下回った時点で,予測を概念的物理モデルに切り替え

ることで予測精度が上がることが示された.本モデルは,
データ拡張モデル4)と異なり，概念的物理モデルとの併

用により，流出係数や降雨波形に依らず適用できる.一

方, 2008_1のような中小規模の降雨イベントでは，概念

的物理モデルへの切り替えにより精度が向上せず，パ

ラメータ同化のような概念的物理モデルの個別最適化

の必要性が示された. 

今後は，パラメータ同化や分布型流出モデルを適用

すること等概念的物理モデルの予測精度向上および本

モデルの他流域への適用可能性の検討，オートエン

コーダの先行降雨への対応等が課題となる． 
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