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第 1 章 緒論 

 

1.1 近年の電力エネルギー事情 

エネルギー基本計画は，我が国のエネルギー政策を長期的，総合的かつ計画的

な視点で遂行していくことを確保する目的で制定されたエネルギー政策基本法

に基づき政府によって策定される。2010 年 6 月に閣議決定された第三次計画で

は，エネルギー政策の基本である 3E（エネルギーの安定供給 Energy Security，

環境への適合 Environment，経済効率性の向上 Economic Efficiency)に加え，

エネルギーを基軸とした経済成長の実現と，エネルギー産業構造の改革が新た

に追加された[1]。また，2030 年に向けて以下の目標が掲げられた。 

1. エネルギー自給率及び化石燃料の自主開発比率を倍増，自主エネルギー比

率を現状の 38％から 70％程度まで向上 

2. ゼロ・エミッション電源比率を現状の 34％から約 70％に引き上げ 

3. 「暮らし」（家庭部門）の CO2 を半減 

4. 産業部門での世界最高のエネルギー利用効率の維持・強化 

5. 我が国企業群のエネルギー製品等が国際市場でトップシェア獲得 

これらの目標を達成するために，政府として再生可能エネルギーの普及・拡大

を目的に，2012 年 7 月から「再生可能エネルギー固定価格買取制度（FIT: Feed-

in Tariff）」が開始された。この制度は太陽光や風力などの再生可能エネルギー

の普及・拡大により，エネルギー自給率の向上，地球温暖化対策および日本の産

業の育成を目指している。この制度の導入により 2014 年 3 月末までに，再生可

能エネルギーの設備導入量は制度開始前と比較して 43％増加している（図 1.1）。 

2014 年 4 月に閣議決定された第四次のエネルギー基本計画では，東日本大震

災及び東京電力福島第一原子力発電所事故を初めとして，国内外で大きく変化

したエネルギーを巡る環境の変化に対応した，新たなエネルギー政策を示して

いる[2]。エネルギー政策の基本的視点として従来の 3E に安全性（Safety）を加

えた 3E+S を要としている。その中で再生可能エネルギーは，温室効果ガスを
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排出せず，国内で生産できる重要なエネルギー源であると位置づけおり，2030

年には国内の全発電電力量の 20％～30％となることを目標としている。 

以上のような国としての政策により，再生可能エネルギーはオフィス，工業な

らびに一般家庭などの新しいエネルギー源として着実に増えつつある。一方で，

電力会社は高度な ITC 社会において要求される安定した高品質の電力を供給す

るために，景気，暦，気象条件などをもとに需給計画を立て，それを基本に日々

の需給運用を行っている。今後予測される太陽光発電，風力発電という再生可能

エネルギーの大量導入は，その特性として天候によって短時間で変動する電力

であるため，これまでのような高品質の電力を供給するには，この出力変化をあ

る程度の時間的余裕を持って予測することが重要となる。 

本論文では，電力の安定供給と水力や風力の自然エネルギーの有効活用を目

的として，自然エネルギーの予測精度の向上について検討している。 
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図 1.1 固定価格買取制度(FIT)導入後の再生可能エネルギー発電設備量変化 

（出典：資源エネルギー庁発表資料より作成[3]） 
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1.2 再生可能エネルギーにおける水力発電の現状と課題 

わが国の水力発電は，時代とともにその役割が変化している。1960 年代半ば

頃までは電力供給の過半を担うものであったが，その後，産業の発達によりその

役割を火力発電に移していった。石油ショック以降，電源のベストミックスを目

指し，需要に対応した電源開発を進めるなかで，自然エネルギーである水力発電

は相対的にシェアが下がっているものの，安定して電力供給の約 1 割弱を担っ

ている。水力発電所の内，一般水力（流れ込み式，調整池式，貯水池式）は，運

転コストが低くベースロード電源として，揚水式は，発電量の調整が容易である

ため，ピーク電源としての役割を担っている。 

水力エネルギーは太陽光や風力などの他の自然エネルギーと比較してエネル

ギー密度が高く，貯水池という形で容易にエネルギーを蓄えることができると

いう特徴を有する。また，水力発電における発電効率は 80～90％であり，他の

発電方法と比較して非常に高い効率となっている。我が国で水力発電が稼働し

てから 100 年以上の歴史がある。その間，気象影響に関連した各種データの蓄

積があるため，再生可能エネルギーの中で最も安定している電源となっている。

設備稼働率を考えた場合，水力発電では同じ発電電力量を得るためには，太陽光

発電で約 1/5，風力発電で約 1/3 の規模の出力で済み，耐用年数も約 40 年と長

期間利用できるため電力の安定供給に寄与できるという特徴がある。 

一般水力発電所は 2012 年度末時点で，既開発が 1936 箇所，新規建築中が 22

箇所ある。これは我が国の包蔵水力の内，地点数で約 4 割にあたるが，電力量ベ

ースでは約 7 割にあたる（図 1.2）。経済性の良い地点から開発されたため，現

在の未開発の地点の内，50,000 万 kW 以上の比較的まとまった包蔵水力がある

地点は 17 箇所しか残されていない（表 1.1）。優れた特性を持つ水力発電では

あるが，今後新規に大規模な設備を作ることは困難であると言える。 

一方，「再生可能エネルギー固定価格買取制度(FIT)」の対象となる 30,000kW

以下の中小規模の水力発電が新規開発可能な地点は 2,331 箇所あるものの，発

電量の小規模化によって，経済性の確保が困難になり，開発が進まなくなってい

る。そこで，既存の水力発電設備を運用ソフト面から開発し，水力エネルギーを
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有効活用することが必要となる。 

 

 

 

図 1.2 我が国の包蔵水力の開発可能な地点数と年間可能発電電力量 

（出典：資源エネルギー庁 出力別包蔵水力（一般水力）を元に作成[4]） 
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表 1.1 一般水力発電の出力区分別未開発地点数 

（出典：資源エネルギー庁 出力別包蔵水力（一般水力）を元に作成[4]） 

出力区分(kW) 未開発地点数 割 合 備考 

1,000 未満 371 13.7%  ○ 

1,000～3,000 1,230 45.5%  ○ 

3,000～5,000 523 19.3%  ○ 

5,000～10,000 337 12.5%  ○ 

10,000～30,000 207 7.6%  ○ 

30,000～50,000 21 0.8%  

50,000～100,000 14 0.5%  

100,000 以上 3 0.1%  

合  計 2,706 100.0%  

備考欄○印は固定価格買取制度(FIT)の対象となるもの  
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1.3 ダム流入量予測の重要性 

各電力会社では変動する電力需要に対して供給力を調整して電力需給のバラ

ンスをとる中央給電指令所を持っている。指令所では，安定して電力を供給でき

るように，需要の動向，出水状況，気象状況，社会的な事象などの情報に基づい

て需要予測を行っている。翌日の需要の予測値によって，各電源の翌日の発電計

画を作成している。そこでは，火力，水力，新エネルギー（太陽光，風力，地熱

など）の発電電力，他社受電及び融通電力を，それぞれの特性に応じて 1 時間毎

に配分している。水力に関しては，翌日の出水予測や貯水池の使用計画などを勘

案して，発電計画を立てている[5]。 

水力発電の運用は，ダムの方式によって次の様になっている。貯水式，調整池

式では，河川流量を貯水池，調整池で調整できるため，降雨予測，電力需要など

を考慮して計画しているが，現在のところ運用者の経験による要素が大きく，効

率的な運用を行うことに苦慮している。流れ込み式では，調整池を持たないので

需要に応じた出力調整ができず，河川流量と降雨予測をもとに計画している。揚

水式は，貯水池への河川流量を含めた混合揚水式と含めない純揚水式に分類さ

れる。純揚水式は降雨による変動が少なく主にピーク電力の調整用に利用され

る。混合揚水式は純揚水式と貯水式，調整池式の特徴を合わせたものとなってい

る。このようにダムの方式によって運用計画は異なるため各々のダムに合わせ

た運用をしている[6]。 

水力発電は太陽光，風力ほどではないが必然的に気象条件の影響を受けるこ

とになるので，それを考慮してダム運用が行われている[7]。しかし，現在のとこ

ろ気象の変化に十分に対応できているわけではない。降雨による河川の増水分

を利用しきれずに無駄に放水してしまう場合がある。あらかじめ降雨による流

入量の増加が予測される場合，対象ダムは出来るだけ早期に，発電，放流しダム

水位を下げておくことが望ましい。そうすることで水力エネルギーを無駄にす

ることなく利用できるようになる。そのためには，時間的余裕をもって，降雨予

測を行い，その予測値によって河川出水の総量及び変化の時間予測を行う必要

がある。 
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翌日以降の降雨によるダム流入量の予測が可能であれば，発電計画に反映さ

せ水力エネルギーを有効に活用できる。河川の状況，ダムの規模によって異なる

が通常約 30 時間程度のリードタイムを持って降雨，出水の予測を行うことが求

められる。 

一般に降雨が河川に流出するまでのメカニズムは次のようになっている(図

1.3)。降雨が地表面に達したのち，一部は蒸発により大気中に吸収されるが，残

りは河川に流出する。その際，地表面から河川に流出する「表面流出」，地表に

近い土壌に浸透してから流出する「中間流出」，土壌深くまで浸透し地下水とし

て流出する「基底流出」の 3 種類に分類されることが多い[8]。これらの流出は降

雨から流出までにかかる時間が異なる。表面流出では降雨は土壌に浸透せずに

河川に流出するため，最も早く河川流量となるが，降雨終了後は早期に流出も終

了する。中間流出では土壌に浸透して保持された後流出するため，表面流出より

流出までに時間がかかる。また降雨時の土壌の状態によって流出する傾向が異

なる。基底流出では降雨は地下水として流出するため，長時間降雨がない場合で

も流出する。したがって，発電用ダム上流域全体の降雨量が，直接ダムの流入量

になるわけではなく，さらに実際の降雨のピークから，ダムへの流入量がピーク

を迎えるまでには，数時間の差があり，そこから緩やかに変動する。 

 
図 1.3 流出メカニズム 
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河川の流出量は，気象条件とその流域の持っている物理的条件の影響を受け

る。気象条件としては降水の種類（雨か雪か），降雨強度，降雨継続時間，前期

降雨，初期土壌含水量，雨域の移動，降雨の地域分布など。物理条件としては流

域面積，土地利用開発，土質の状況，流域の形状，標高と勾配など。これら数多

くの要因によって流出量は変わってくると考えられる。河川の流出量を数学的

にモデル化して求める多くの手法が提案されている。それらの手法としては単

位図法[9]，タンクモデル法[10]，貯留関数法[11]，Kinematic Wave 法[11]などが挙

げられる。実際に給電運用における出水予測では単位図法，タンクモデル法，貯

留関数法などが用いられている。 

広大な流域を分割し，個々の流域の地形などの特性を考慮に入れたモデルを

構成し，それらの結合として流域全体の出水量を予測する手法も提案されてい

る[12]。これは，モデルの持つ物理的特性を保ちつつ，流域の斜面などの特性を

考慮したものと考えられる。 

近年の研究では，気象レーダや短時間気象予測技術の活用による数時間先の

予測，ニューラルネットワーク，ファジー理論，カルマンフィルタ，自己回帰

(Auto-Regressive: AR)モデル，Particle Swarm Optimization などによる予測，

数値予報データの利用，気象予測モデルとの連携による予測などがある[13]-[22]。 

流量予測の入力データとして河川流出率（降雨のうち河川に流出する割合）を

用いて，降雨を有効雨量と損失雨量に分離する考え方が古くからある。有効雨量

とは降雨のうち実際に河川に流出する量であり，損失雨量は蒸発や地中への浸

透によって失われる量である。この有効雨量を入力として，これによる河川への

直接的な出水の総量を出力として与えるものである。これは，降雨による河川流

出の増量予測のように，比較的短期間の流量予測には有効なこともある[23]。 

しかしながら，同じ降雨量でも流域の状況や植生条件の違いなどによって河

川流量が全く違ってくるので，その検討はまだ十分であるとは言えない状況で

ある。そこで，河川流出率及び河川流入量を精度良く推定する方法を確立するこ

とが重要となる。 
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1.4 降雨の分布と時間変動予測手法の現状と課題 

 発電用ダムへの流入量を精度よく予測するためには，ダム上流域の降雨分布

状況を把握する必要がある。これまでの流量予測システムでは，入力データに地

上雨量計の観測値に基づいてダム流域内全体の平均降雨量を推定したものを用

いている。しかし，地上雨量計が観測している降雨量は直径 20cm 程度の円内の

降雨を測定しているにすぎない。この観測範囲はダム流域面積に比べ点に等し

い。これに対し，雨は広範囲に亘って降る。さらに地形などの影響により，流域

内の降雨分布状況は時々刻々と変化する。そのため，地上雨量計のみの観測では

流域における真の降雨量分布を把握することは不可能である。これは流域内の

全降雨量の推定値に大きな誤差を生じさせる。この降雨量の推定誤差が流量予

測の直接的な誤差に大きな影響を与えることになる。 

発雷状況や雷雲の移動状況などの把握に利用される気象レーダが電力会社に

おいても設置されており，その観測データが容易に利用できる。この気象レーダ

は雨量の観測も細かなメッシュ毎に行っている。レーダによる雨量観測では，広

範囲に亘って降雨状況を面的に捉えることができる。これにより，レーダの雨量

観測値から流域全体の降雨分布状況が把握できる可能性がある。他方，レーダで

は降雨を面的に把握できるが，レーダ方程式におけるパラメータは降雨の種類

によってバラツキがあり，地上雨量を正確に観測できない。そこで，地上雨量を

精度良く推定するために，「レーダ雨量値が実際の地上雨量の相対的な値を反映

している」という性質を利用して，レーダ雨量値を補正する手法が発表されてい

る[24],[25]。これらは地上雨量計観測点におけるレーダ定数や補正係数を求めたり，

観測点と観測点との間を内挿法により地上雨量の推定を行ったりするなど，計

算過程では多くの未知パラメータの決定問題を含んでおり，複雑な計算となっ

ている。 

 最近では，国土交通省，気象庁などが全国に設置している気象レーダ，アメダ

スを用いて日本全国を 1km2メッシュで 30 分毎に降雨量を解析した解析雨量デ

ータを用いて 6 時間先までの降水を 1 時間毎に予測する「解析雨量・降水短時

間予報」を提供している[26]-[29]。同様に，「レーダー・降水ナウキャスト」では 5
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分間隔で 60 分先までを予報を提供している[30]。平成 26 年 8 月から提供が開始

された「高解像度降水ナウキャスト」では，解像度が 250m2メッシュとなり 30

分先までの予測を提供している[31]。これらの予報は，数時間の大雨の状況を把

握しての避難行動や災害対策およびゲリラ豪雨対策には役立つものであるもの

の，各メッシュにおける累積地上降雨量を計測するものではないため，発電用ダ

ムへの流入量予測への応用はさらなる検証が必要と考えられる。 

また，気象庁は数値予報によって各地の週間天気予報を提供しており，天候，

最低気温，最高気温，降水確率などを知ることができる。また，数値予報天気図

として 24 時間予想図，48 時間予想図が 12 時間毎に提供され，気圧配置などを

知ることができる[32]。しかしながら，水力発電の需給運用のためには降雨量の

時間的な変動を予測する必要があるが，そのためのデータとして利用できるよ

うなものは無いようである。したがって，ある程度の精度を有する降雨の時間変

動予測手法が必要となる。 
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1.5 再生可能エネルギーにおける風力発電の現状と課題 

 風力発電は，再生可能エネルギーであり，枯渇の心配がない純国産のエネルギ

ーとして，その普及が期待されている。水力発電と同じく CO2 を排出しないた

め，ライフサイクル CO2 排出量も極めて小さなものとなっている。国内におい

ては，2013 年度末で 1,934 基が稼働していて総設備容量は約 270 万 kW となっ

ている[33]。風力発電のメリットは，以下のようなものが挙げられる。 

 ・発電コストが低い 

 ・変換効率が高い 

 ・24 時間運転可能 

 発電コストは他の再生可能エネルギーによる発電方法の中ではコストが掛か

らないものとなっている。風力発電に適した地域で大規模に開発すれば，LNG

火力発電と同等のコストで発電可能である。風力発電では発電電力は風速の 3

乗に比例しており，風車の形状にもよるが最大約 30～40%の変換効率を持って

いて，再生可能エネルギーの中では水力発電に次いで効率の良いものである。太

陽光発電と違い，風が吹いていれば 24 時間昼夜を問わず発電可能である。近年

においては，風車の大型化により風速が高くなる上空の風を活用できるように

なったことと，可変速度制御方式の採用によって低い風速における発電効率が

向上したことにより，発電量が向上している。以上のようなメリットがあるもの

の，普及のためには多くの課題がある。 

風は常に変化し，風向きや風速が絶えず変動するため，安定した発電出力が得

にくいことや，風のエネルギー密度が小さいことが挙げられる。国内では風力発

電に適している地域は北海道(45%)と東北(21%)に集中している。一方で，こう

した人口が少ない地域は送電線網が脆弱なため，高電圧送電網の整備が必要不

可欠となっている。加えて，変動する出力を系統に連携させるためには，大型蓄

電池システムの導入などで地域内の連携を安定させることも必要となる。高電

圧送電網の整備費用も普及の妨げとなっている[34]。 

近年，大規模な風力発電の導入時に電力システム内で安定して利用できるよ

うにするために出力の平滑化について様々な検討がなされている。風力発電の
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個々の発電電力は短時間に小刻みに出力変動する成分と緩やかに大きく出力変

動する成分を合わせたものになっているが，ウィンドファーム内の合計出力で

見ると小刻みな変動はお互いに打ち消しあう平滑化効果が期待できる。国内で

は東北電力による竜飛ウィンドパークにおける 10 機の発電電力による評価[35]，

海 外 で は NREL(National Renewable Energy Laboratory) に よ る SW 

Minnesota wind power plant の 138 機による平滑化効果が報告されている[36]。

これらの報告によると設置場所，季節によって異なるが，台数が多くなるほど平

滑化効果が高くなることが確認されている。また，ウィンドファーム間において

も評価が行われており[37]-[41]，これらの報告によると一定程度の平滑化効果があ

ることが確認されている。 

個々の発電機においても出力平滑化が取り組まれており，タービン翼のピッ

チ角制御による方法[42]-[44]や，インバータによる回転数制御による方法によって

出力変動を平滑化する方法[45]が提案されている。 

また，風力発電の出力変動を抑制するために，蓄電池や電気二重層キャパシタ

(EDLC)といった電力貯蔵装置と組み合わせることが効果的であり，様々な方法

が提案されている[46]-[50]。その中で東北電力のウィンドパワー西目風力発電所に

おいて実証実験が行われた報告では電力貯蔵装置を用いた出力変動飽和型の電

力安定化装置によって「20 分間の最大出力変動幅が風力発電定格出力の 10％以

下」という技術要件を 90%以上満たす結果を得ており，その出力変動抑制効果

があることが確認されている[50]。 
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1.6 風向・風速変動予測の現状と課題 

 現在，風力発電出力の予測として，数時間から数日先までの長時間の予測には

数値気象モデルを用い，直近から数時間先までの短時間の予測には統計モデル

を用い，それぞれのモデルの長所・短所をお互いに補完するように組み合わせる

手法が広く用いられている[51]。予測の適用対象は，個別ウィンドファームの予

測を行うモデルと，系統エリア全体の風力発電の合計発電量の予測を行うモデ

ルがある。 

 数値気象モデルは，対象とするエリアの大きさによって分類されており，以下

のようになっている。 

(1) 全球モデル： 解像度 10～40km 

(2) メソモデル： 解像度 2～10km 

(3) 乱流モデルなど： 解像度 10～100m 

国内では，気象庁の全球モデルとして GSM（解像度 20km），メソモデルとし

て気象庁の MSM（解像度  5km） , 伊藤忠テクノソリューションズの

LOCALS[52]，岐阜大学の局所気象予測システム[53]，日本気象協会の SYNFOS-

3D[54]などが代表的なものである。これらの数値気象モデルでは，大気の移動で

ある風速，大気中の熱循環や水分の相変化などの気象要素を予測しているが，解

像度が低いため，風力発電で利用される地表面近くの風の予測精度を上げるこ

とは難しい。 

 そこで高解像度の風況を予測するために，風力発電設備のある地表付近の大

気の移動のみに着目して解析する乱流モデルが開発されている。乱流モデルは

工学モデルとも呼ばれ流体解析で用いられるモデルである。乱流モデルによる

風速予測システムとして MASCOT[55], LAWEPS[56], RIAM-COMPACT[57],など

がある。風速・風向の予測は全球モデル，メソモデル，乱流モデルを組み合わせ

ることで精度が向上することが報告されている。 

 数値気象モデルによる予測はメッシュを細かくするほど精度が良くなるが，

計算時間が膨大になる欠点がある。計算時間を削減するためはニューラルネッ

トワークや自己回帰など統計モデルによる予測が有効である。統計モデルによ
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る予測は数値気象モデルを使わず，過去数分から数日の風況時系列データを用

いて予測する方法と，数値気象モデルの誤差を統計モデルで補正する方法に分

けられる。前者の方法としては，自己回帰型統計モデル[58]-[61]，ニューラルネッ

トワーク[62],[63]が利用され，後者の方法としては，回帰式[64]，ファジィ推論[65],[66]

が利用されることが多い。 

 いずれの予測方法も単独で利用するには十分な精度を出すところまで達して

いないため，複数の予測手法を組み合わせて最終的な予測精度を高める工夫を

している。 
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1.7 本研究の目的と内容 

1.7.1 本研究の目的 

本論文では，自然エネルギーを有効活用するための予測システム構築を主題

とし，自然エネルギーの内，水力エネルギーと風力エネルギーの予測システムの

精度向上に寄与することを目的としている。水力エネルギーに於いては，発電用

ダム上流域の降雨から精度良く河川流入量を予測することが重要であり，風力

エネルギーでは，風速変動を精度良く予測することで，系統全体として安定した

電力供給を行うことが可能になる。そこで，本論文では，水力エネルギーにおい

ては，レーダ雨量データとニューラルネットワークを活用することで，河川流入

量を予測するシステムを提案した。具体的に，矢作川上流域を対象としてシステ

ムを構築し，提案する手法の有効性を実証した。また，風力エネルギーでは，天

気図，アメダスデータとニューラルネットワークを活用することで，風速変動を

予測するシステムを提案した。具体的に，名古屋気象台の観測値を対象としてシ

ステムを構築し，提案する手法の有効性を実証した。 

 

1.7.2 本論文の内容 

本論文は 7 章から成る。第 1 章は，緒論であり，再生可能エネルギー普及と

電力系統における水力発電と風力発電の役割と近年における適用，研究状況を

まとめている。第 2 章は本研究に使用したレーダデータ，雨量・流量データ，風

速データ（アメダス），天気図データの内容や特徴を記述している。合わせて，

検討対象とした降雨の一覧を示している。 

第 3 章では，本研究で用いているレーダ雨量データによって発電用ダム上流

域の雨量分布状況を精度良く推定するシステムを提案している。電力会社が設

置している気象用レーダから得られる雨量データから発電用ダムの流域全体の

総降雨量を推定するために必要となるシステムを構築する手法を提案し検討し

ている。気象用レーダから得られる 1 時間降雨量は，実際に地上雨量計で計測

した降雨量と相関関係はあるものの，レーダ雨量がそのまま地上雨量を表して

いるとは言えない。そこで，ニューラルネットワークを用いることで，レーダ雨
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量データから地上雨量を精度よく推定するシステムを構築した。さらに精度向

上のため，ニューラルネットワークへの入力情報を増やしたシステムを合計 4

種類構築し，比較を行っている。その結果，流域内の全メッシュのデータを用い

た場合の推定誤差が最小であることが分かった。 

第 4 章では，発電用ダムへの河川流入量を予測するシステムの構築方法を提

案している。先ず，流入量予測システムとして発電用ダム上流域の総降雨量と降

雨開始時点の基底流量を入力とするニューラルネットワークを構築した。ここ

で，地上雨量計から推定した流域全体の総降雨量を入力した場合，流入量の推定

誤差が大きくなってしまうことが分かった。そこで，第 3 章で提案しているレ

ーダ雨量データを入力とするニューラルネットワークにより，降雨の地上雨量

分布を求め，そこで得られた総降雨量を流入量推定システムへの入力とする 2

段階方式の流入量予測システムを構築した。その結果，地上雨量計のデータを用

いた場合より，予測誤差を小さくすることができた。さらに，レーダ雨量データ，

地上雨量計データを入力とする川流入量予測システムを構築した。その結果，予

測誤差をさらに小さくできることが分かった。 

第 5 章では，積雪や融雪期を含む 1 ヶ月程度先の水力エネルギーの計画運用

を目的として，季節別河川総流量を予測するシステムの構築方法を提案してい

る。赤道付近の海面温度の内，エルニーニョ監視海域（NINO.3），西太平洋熱帯

域（NINO.WEST），インド洋熱帯域（IOBW）の 3 か所のデータと対象流域の

降雨量，気象データを入力とするニューラルネットワークを構築した。河川流量

は季節毎に大きく変化するため，梅雨，積雪，融雪などの影響を考慮し季節毎に

最適となる入力情報を選定し季節別にシステムを構築した。その結果，海面温度

データを用いない予測システムより，予測誤差の小さなシステムを構築するこ

とが出来た。 

第 6 章では，風速変動を予測するために，過去の天気図データベースから類

似した天気図を抽出し，その時の風速を基にニューラルネットワークにより，風

速変動の予測を行うシステムを提案している。類似する天気図を抽出するため

に，天気図を 16×16 のブロックに分割し，気圧と前線によってデータ化してい

る。気圧は 980hPa～1036hPa を 4hPa 毎に分け 16 段階の値に変換し，ブロッ
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クに与えている。前線は寒冷，温暖，停滞，閉塞の各前線の有無を値に変換し，

ブロックに与えている。このようにしてデータベース化した天気図をパターン

マッチングで類似した天気図を抽出している。抽出した天気図の日付の風速と

対象の日付の風速を比較したところ，類似性が確認できた。さらに，現時点から

50 分前まで 10 分毎の風速値の 6 ユニットを入力とするニューラルネットワー

クを構築し，風速変動予測を行うシステムを構築した。その結果，構築したシス

テムで比較的良好な結果を得ることができた。 

第 7 章は総括であり，各章の内容をまとめるとともに今後の課題について述

べている。  
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第２章 本論文で使用したデータ 

 

2.1 まえがき 

本論文で提案する地上雨量分布推定システム，河川流出率予測システムでは，

気象観測レーダで得られた 1時間雨量データをその入力情報として用いている。

また，河川流出率予測では，ダム日誌から得られる過去の降雨や流量の実測デー

タを用いている。 

季節別河川総流入量予測システムでは，降雨量データ，流入量データは国土交

通省水文水質データベースを利用し，海面温度データ，気象データ（アメダス）

は気象庁の気象統計情報を用いている。 

風速変動予測システムでは，天気図データ，アメダスによる風速データを用い

ている。本章では，本研究で利用したこれら各種データの主な特性などを述べて

おく。 

 

2.2 気象レーダデータ 

本研究では中部電力（株）が三国山頂上付近に設置している気象レーダの観測

データを用いた。この気象レーダは，方位方向を約 1.4°毎に，距離方向を 1km

毎に 198km までを 1 セクタとしており，空中線を 1 回転させることにより全部

で 256 セクタを観測している。しかし，実際に降雨を定量的に観測できるのは，

半径 120km の円内であり，この範囲を定量雨量範囲という。また，半径 120～

198km の範囲を定性雨量範囲いう。定量雨量範囲では，方位方向を 2 セクタ毎

に，距離方向を 3km 毎に加算平均して雨量データを記録している。したがって，

定量雨量範囲では方位方向 128 セクタ，距離方向 40 トラックのデータが 12 分

毎に記録されている。1 時間雨量データは 12 分毎に得られる雨量データを 1 時

間平均したものを各時間のレーダ雨量値としている[1]。 

表 2.1 に主な特徴を，図 2.1 にメッシュ構造，図 2.2 に観測範囲を示す。 
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表 2.1 三国山気象レーダの特徴 

設置地点 北緯 35 度 15 分 00 秒 

東経 137 度 11 分 31 秒 

標高 738m 

送信出力 250kW 

送信周波数 5330MHz 

定量観測範囲 半径 0 ～ 120km 

方位 128 セクタ 

距離 3km 毎 40 トラック 

定性観測範囲 半径 120 ～ 198km 

方位 256 セクタ 

距離 3km 毎 26 トラック 

観測間隔 12 分毎 

観測データ PPI データ 

CAPPI データ（低高度，高高度） 

RHI データ 
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図 2.1 三国山気象レーダのメッシュ構造 

（出典：東芝：三国山気象レーダ観測装置使用説明書） 
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図 2.2 三国山気象レーダの定量観測範囲 

（出典：東芝：三国山気象レーダ観測装置使用説明書） 
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2.3 天気図データ 

 現在，気象庁は実況天気図，予想天気図，高層天気図，数値予報天気図などを

Web ページで提供している。1 日 7 回（3, 6, 9, 12, 15, 18, 21 時）の観測データ

を解析した結果にもとづく速報天気図，9 時と 21 時の観測から 24 時間後と 48
時間後の予想をした予想天気図などが良く利用されている[2]。 
 速報天気図の発表後に，船舶や極軌道気象衛星の観測データなどを含めて解

析した結果を最終的な「気象庁天気図」として作成し翌月 25 日過ぎに Web ペ

ージに掲載している。過去の天気図は一般財団法人気象業務支援センターから，

書籍，CD/DVD，電子データのダウンロードなどで入手できる[3]。 
 本研究では，この気象庁天気図が掲載されている気象年鑑の 1999 年～2001
年のデータを用いている（図 2.3）。 
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図 2.3 天気図（2001 年 12 月 15 日 9 時） 
（出典：気象年鑑 2002 年版） 
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2.4 アメダス（AMeDAS）データ 

 アメダスは「Automated Meteorological Data Acquisition System」の略で

「地域気象観測システム」のことである。気象庁は 1974 年 11 月 1 日から運用

を開始し，降水量を観測する箇所は約 1,300 箇所あり，このうち降水量に加え

て，風向・風速，気温，日照時間を観測している箇所は約 840 箇所ある[4]。降水

量は平均 17km 間隔，その他の項目は平均 20km 間隔で観測している。運用当

初は 1 時間毎に観測だったが，1993 年 2 月には 10 分間隔の観測が開始されて

いる。平成 24 年時点の観測点を図 2.4 に示す。 
 本研究では第 5 章で対象流域における平均気温，最高・最低気温，日照時間を

使用し，第 6 章で名古屋地方気象台における風向・風速の 10 分間データを使用

している[5]。 
風向・風速データは，風の吹いてくる方向を 16 方位，風速を 1m/s 単位で記

録している。過去のアメダスデータは天気図と同じく一般財団法人気象業務支

援センターから，CD/DVD，電子データのダウンロードなどで入手できる。 
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図 2.4 アメダス観測地点 平成 24 年 4 月 1 日時点 
（出典：気象庁 Web ページ） 
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2.5 海面温度データ 

 気象庁では，太平洋赤道付近のペルー沖（NINO.3），西太平洋熱帯域のフィ

リピン海域（NINO.WEST），インド洋熱帯域（IOBW）の 3 か所の海域で海

面水温値を観測している（図 2.5）。月平均の監視指数として，海面水温値，基

準値，基準値との差が公開されている。これらの数値から，エルニーニョ・ラ

ニーニャ現象の監視速報が毎月更新される[6]。 
 本論文では，第 5 章で海面水温偏差値を使用している。 
 

 

 

図 2.5 海面温度監視域 
（出典：気象庁 Web ページ） 

 
 

2.6 対象流域，雨量，流量データ 

2.6.1 対象流域 

 中部電力（株）が保有している水力発電用ダムの内，大井川水系畑薙第一ダ

ムと矢作川水系矢作第一ダムを対象としてその上流域を対象としている。 
 大井川水系畑薙第一ダム上流域は静岡県北部に位置し，総面積 316km2，標

高 3,000m 級の比較的高い山々に囲まれており，北に高く，南に低い谷となっ

ている。もう一方の，矢作川水系矢作第一ダム上流域は愛知県北東部に位置

し，総面積は 505km2あり，東に高く，西に低い谷を形成している。 
 

2.6.2 雨量，流量データ 

 畑薙第一ダム，矢作第一ダムにおける過去の降雨量や流量の実測データはダ

ム日誌から得られる。ダム日誌には雨量，ダム水位，水位差，ダム放流量，発

電使用水量，ダム流入量などの情報が 1 時間毎に記載されている。 
 ダム日誌データのうち雨量については，地上雨量計の設置された各地点で観

測された値である。畑薙第一ダムでは，畑薙第一ダム，赤石，二軒小屋の 3 箇
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所，矢作第一ダムでは，黒田，上矢作，根羽，平谷の 4 箇所にそれぞれ地上雨

量計が設置されている。また，ダム流入量は，水位－流量曲線から推定された

値である。本論文では第 3 章，第 4 章でこれらの値を降雨量及び流量の実測デ

ータとして用いている。これらの降雨例を表 2.2 と表 2.3 に示す。 
 第 5 章では，降雨量データ，流入量データとして国土交通省の水文水質デー

タベース[7]の観測値を用いているが，計測方法についてはダム日誌の場合と同

じである。 

 
 
 

表 2.2 本研究で用いた降雨例 
（畑薙第一ダム地点 降雨量は降雨開始から 50 時間分の累計） 

 

降雨 No. 降雨日 地上雨量計によ

る実測値[mm] 

1 1991.04.06 111 

2 1991.04.17 64 

3 1991.06.02 79 

4 1991.06.22 141 

5 1991.06.23 136 

6 1991.07.04 85 

7 1991.07.16 83 

8 1991.08.19 97 

9 1991.08.29 329 

10 1991.09.13 241 

11 1991.09.18 463 

12 1991.09.26 133 

13 1991.10.05 81 
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表 2.3 本研究で用いた降雨例 
（矢作第一ダム地点） 

 

降雨

No. 

降雨日 基底流量[m3/s] 

1 1991.06.22 20 

2 1991.07.15 37 

3 1991.07.27 23 

4 1991.08.29 9 

5 1991.09.13 17 

6 1991.09.18 45 

7 1992.05.13 14 

8 1992.06.05 13 

9 1992.06.30 18 

10 1992.08.07 10 

11 1992.09.25 12 

12 1993.06.25 20 

13 1993.07.30 29 

14 1993.08.17 48 

15 1993.09.03 21 
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2.7 あとがき 

 本論文で第 3 章，第 4 章において利用した気象レーダデータおよびダム日誌

データは中部電力（株）から提供して頂いたものである。それぞれ，コンピュ

ータで処理できるようデータ化して，流域で全体の降雨量推定，河川流出率推

定を行っている。 
 第 5 章において利用した気象データ，海面温度データは気象庁統計情報デー

タからダウンロードしたものを，降雨量データ，流入量データは国土交通省水

文水質データベースからダウンロードしたものを用いて各々用いて総流量の予

測を行っている。 
 天気図データ，アメダスデータは書籍，CD 媒体で入手したものを用いた

が，インターネットにより収集可能になっている。これらのデータを処理し

て，第 6 章で風速変動予測を行っている。 
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第３章 河川流量の予測精度向上のためのニュ

ーラルネットワークによる地上雨量分布推定 
 

3.1 まえがき 

再生可能エネルギーである水力発電を効率よく利用するためには，河川流入

量を精度良く予測する必要がある。本章では，流量予測の精度向上を目的として，

ニューラルネットワークの特徴を生かすことにより，簡単で，比較的精度良く地

上雨量を推定するシステムの構築を試みた。具体的に，大井川上流域を対象とし

てレーダ雨量データを入力に用いるニューラルネットワークにより，地上雨量

分布の推定システムを構成した。本推定システムは，ある地点でのレーダ雨量デ

ータと地上雨量との間の関係をニューラルネットワークにより構築させるとい

うものである[1],[2]。 

地上雨量の推定精度の向上を目的として，ダム上流域のレーダ雨量の内，どの

範囲のレーダ雨量が推定結果に影響を及ぼすかを検証した。そのために入力層

に用いるレーダ雨量の個数が異なる 4 種類の推定システムを構築した。具体的

に，対象地点のみのレーダ雨量を入力とする推定システム，対照地点の周囲を含

む 9 地点のレーダ雨量を入力とする推定システム，対象地点の西方を含む 10 地

点のレーダ雨量を入力とする推定システム，対象地点の全ての地点のレーダ雨

量を入力とする推定システムである。構築した 4 種類の推定システムの推定結

果を比較検討したので以下に述べる。 

 

3.2 レーダ雨量と地上雨量 

今回対象とした大井川水系畑薙第一ダム上流域は静岡県北部に位置し，総面

積 316km2，標高 3,000m 級の比較的高い山々に囲まれており，北に高く，南に

低い谷となっている。同流域では，図 3.1 の太線内に示すように，28 個のレー

ダメッシュが対応している。この各レーダメッシュにおいて，12 分毎に得られ

るレーダエコーから換算した雨量値を１時間平均した値を求め，時間毎のレー
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ダ雨量値として使用した。地上雨量計は，畑薙第一ダム，赤石，および二軒小屋

の 3 地点(それぞれ A, B および C とする)に設置されている。流域内のレーダメ

ッシュ No.10 が設置点 A，No.46 が設置点 B，No.45 が設置点 C にそれぞれ対

応している。 

各雨量計設置点におけるレーダ雨量と地上雨量との間の相関関係を 1991 年

の降雨 13 例について調べた。ここで，一連の降雨は降雨開始から 50 時間分を

対象としている。対象流域内の地点 A の畑薙第一ダムにおける降雨 13 例を一括

して調べた結果を図 3.2(a) に示す。両者の間にはどの降雨にも共通する相関関

係は認められない。 

そこで，地点別，降雨別(降雨開始から 50 時間分)の毎時のレーダ雨量と地上

雨量の相関関係を調べた。その一例として，1991 年 6 月 22 日の降雨の相関関

係を図 3.2(b) に示す。同図によれば，レーダ雨量と地上雨量との間に比較的よ

い相関関係が認められる。他の地上雨量観測地点についても相関関係を調べた

結果，地点毎，降雨毎に単独でみれば，比較的良好な相関関係が認められた。こ

のような傾向は別に飛騨川で調べた結果と同じである[2]。このことから，レーダ

雨量の地域的分布は地上雨量の相対的な分布を表していると言えるが，レーダ

雨量値がそのまま地上雨量を表しているとは言えない。 
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図 3.1 大井川上流域の地上雨量計設置点とレーダメッシュ構成図 
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(a) 畑薙第一ダム地点 A の全降雨 13 例 

 

 
(b) 畑薙第一ダム地点 A での 1991 年 6 月 22 日の降雨 

図 3.2 レーダ雨量と地上雨量の相関図 
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3.3 地上雨量推定 

3.3.1 推定システム 

地上雨量推定の基本システムである推定システム 1 を図 3.3 に示す[1],[2]。この

システムは「レーダ雨量の地域的分布は地上雨量の相対的な分布を表している

と見なせる」という前述の検討結果に基づいて構築したものである。同図より推

定システムは入力層，中間層，出力層からなる 3 層の単純階層型ニューラルネ

ットワークで構成している。入力層は 4 ユニットで，レーダメッシュ i 地点の座

標値 xi, yi および標高値 zi，そのメッシュにおける１時間毎のレーダ雨量値 Ri(t)

としている。レーダメッシュの座標値 xi, yi は，あらかじめ各メッシュの中心を

求めておき，ダム地点を基準に表した平面座標である。標高値は，各メッシュ中

心点における標高である。中間層は種々の推定結果から経験的に 1 層，3 ユニッ

トとした。なお，ニューロンの入出力関数は全てシグモイド関数としている。 

今回，地上雨量の推定精度の向上を図るために，推定の対象地点以外のメッシ

ュにおけるレーダ雨量データを推定システムの入力データとして付加すること

を試みた。具体的には，図 3.3 に示すような 1 地点のレーダ雨量データを入力

とした推定システムの他に，3 種類のニューラルネットワークを新たに構築し

た。これら 4 種類の推定システムを用いた推定結果を相互に比較する。各シス

テムの構成を以下に示す。 
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図 3.3 推定システム１（対象地点におけるメッシュのみの 
レーダ観測値を入力とする推定システム） 
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・推定システム 1：対象地点におけるメッシュのみのレーダ観測値を入力とす

るシステム（入力層 4 ユニット，中間層 3 ユニット，出力層 1 ユニット，

図 3.3 参照） 
・推定システム 9：対象地点及び周囲の 9 メッシュにおけるレーダ観測値を入

力とするシステム（入力層 12 ユニット，中間層 4 ユニット，出力層 1 ユニ

ット，図 3.4 参照） 
・推定システム 10：対象地点及び西方の 10 メッシュにおけるレーダ観測値を

入力とするシステム（入力層 13 ユニット，中間層 4 ユニット，出力層 1 ユ

ニット，図 3.5 参照） 
・推定システム all：対象流域内における全 28 メッシュのレーダ観測値を入

力とするシステム（入力層 31 ユニット，中間層 8 ユニット，出力層 1 ユニ

ット，図 3.6 参照） 
 

これらの図に示したニューラルネットワークの中間層ユニット数は，あらか

じめ試行を行い誤差が小さく，かつ計算時間が少なくなるものをそれぞれ採用

した。例えば，推定システム all では，中間層ユニット数を 8 個以上に増やして

も，推定誤差が小さくならないため，冗長な計算時間を避けるために，ユニット

数は 8 としている。他のシステムにおいても同様にして中間層ユニット数を決

定している。 

推定システム 9 では，対象地点の周囲 9 メッシュにおけるレーダ観測値を入

力とする。具体的に，対象地点を畑薙第一ダム地点 A(図 3.1 のメッシュ No.10)

とした場合，入力に用いるレーダメッシュは，No.5, 6, 7, 9, 10, 11, 20, 21, 22 と

なる。同様に，推定システム 10 では対象地点を畑薙第一ダム地点 A とした場

合，レーダメッシュ No.10, 3, 4, 5, 11, 12, 13, 18, 19, 20 を入力に用いている。 

なお，いずれの推定システムにおいてもニューラルネットワークによる出力

値の算出は，入力層の出力を Ii，中間層の出力を Hj，出力層の出力を Ok，入力

層から中間層への結合係数を Wji，中間層から出力層への結合係数を Vkj，中間層

の閾値をθj，出力層の閾値をγk とした時，式(3.1)~(3.3)で行っている。結合係

数 Wji，Vkj と閾値θj，γk はバックプロパゲーション法による学習によって決定

している。式(3.2)はシグモイド関数でαはゲインである。 
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構築した推定システムの各種パラメータは以下の値を用いている。 

 

・ニューロンの入出力関数: シグモイド関数 

・結合係数用学習定数: 0.9 

・シグモイド関数のしきい値用学習定数: 0.8 

・シグモイド関数の傾き: 0.75 

・結合係数の初期値: 乱数（0～1） 

・しきい値の初期値: 乱数（0～1） 

・収束条件: 誤差の絶対値総和が 0.001 以下 
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(a) 対象地点周囲のレーダメッシュ（対象地点 Ri(5)） 

 

 

(b) 対象地点及び周囲の 9 メッシュにおける 
レーダ観測値を入力とする推定システム 

 
図 3.4 推定システム 9 
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(a) 対象地点西方のレーダメッシュ（対象地点 Ri(1)） 

 

 
(b) 対象地点及び西方の 10 メッシュにおける 

レーダ観測値を入力とする推定システム 
 

図 3.5 推定システム 10 
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図 3.6 推定システム all（対象流域内における全メッシュの 
レーダ観測値を入力とするシステム） 
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3.3.2 推定結果 

大井川上流域を対象として，図 3.3～図 3.6 に示す各ニューラルネットワーク

システムを用いることにより，地上雨量の推定を試みる。地上雨量計の全観測点

のうち，1 地点を除いて得られるデータを教師信号として，ニューラルネットワ

ークの学習を行う。学習後のニューラルネットワークを用いて，同時刻における

流域内の全地点の雨量推定を行う。学習に用いなかった残りの 1 地点の観測値

は，推定精度の評価に用いる。これにより，地上雨量計の設置されていない地点

での推定結果を評価することができる。なお，ここでの学習結果は他の時刻，他

の降雨に使用せず，当該時刻での地上雨量推定にのみ使用することとする。 

具体的に，畑薙第一ダムを地上雨量推定の対象地点としてとりあげ，学習およ

び推定を 1 時間毎に実施した。その推定手順は次の通りである。 

まず，各推定システムの入力ユニット数に応じたレーダデータと赤石地点 B，

二軒小屋地点 C，2 地点の地上雨量観測値を教師信号としてニューラルネット

ワークの学習を行う。学習後のネットワークを用い，畑薙第一ダム地点 A のレ

ーダ雨量データを入力信号として当該時刻の地上雨量推定を行う。 

表 3.1 に示す 13 例の降雨について地上雨量推定を行った。推定結果の１例と

して，1991 年 7 月 4 日～5 日の降雨について，各システムの畑薙第一ダム地点

における１時間毎の雨量推定結果を図 3.7～図 3.10 に示す。各図において，推

定雨量を破線で，実測雨量を実線で示してある。また，括弧内には 50 時間分の

累積雨量を総降雨量として示してある。 
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表 3.1 総降雨量から見た各種推定システムによる雨量推定結果の比較 

（対象地点 A：畑薙第一ダム）  
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3.4 推定結果の検討 

4 種類の推定システムによる地上雨量分布の推定結果を定量的に比較するた

めに，13 例の降雨について総降雨量からみて検討する。その結果を表 3.1 に示

す。同表の降雨番号 6 は図 3.7～図 3.10 に示した例に対応している。 

 

 

 

 

 

図 3.7 推定システム 1 による雨量推定結果 

（畑薙第一ダム地点における 1991 年 7 月 4 日の降雨） 
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図 3.8 推定システム 9 による雨量推定結果 

（畑薙第一ダム地点における 1991 年 7 月 4 日の降雨） 

 

 

 

図 3.9 推定システム 10 による雨量推定結果 

（畑薙第一ダム地点における 1991 年 7 月 4 日の降雨） 
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図 3.10 推定システム all による雨量推定結果 

（畑薙第一ダム地点における 1991 年 7 月 4 日の降雨） 
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表 3.1 における誤差の絶対値について，その度数分布を調べた。その結果を図

3.11 に示す。同図に示すように 30%を境に，誤差の大きい降雨と，誤差の小さ

い降雨とに分かれていることがわかる。そこで，誤差の絶対値が 30%以下のも

の(＊印付きの数値で示す)についてみれば，いずれの推定システムも 7～9 個で，

ほぼ同程度の推定精度と言える。誤差の絶対値平均から見ても，推定システム 9

に若干大きめの誤差 35%が認められるものの，いずれの推定システムも同程度

の推定精度と言える。 

対象流域内の全雨量計設置点のうちの 1 地点を除いてニューラルネットワー

クの学習を行い，残りの 1 地点で推定結果を評価する方法(Leave One Out 法)

を全ての地上雨量計設置地点(畑薙第一ダム，赤石及び二軒小屋)に適用した。そ

の結果を推定誤差として表 3.2 にまとめた。同表において，推定システム 9 の

畑薙第一ダム地点を除いて，平均値では推定誤差 24～28%で大きな差は見られ

ない。 

表 3.2 の最大誤差についてみれば，推定システム１がいずれの観測点におい

ても最小となっている。各システムについて，最大誤差に対応する全ての降雨を

詳細に調べた。その結果，最大誤差を与えるほとんどの降雨は 3 地点の地上雨

量計観測値のうち 1 地点の降雨が他の 2 地点と比較して極端に違う，局地的な

降雨，いわゆる「しゅう雨」に近い雨の場合であった。 
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図 3.11 雨量推定誤差の度数分布 
 

 

表 3.2 各推定システムによる雨量推定誤差の比較 
（対象地点 A,B および C: 対象流域の 3 地点） 
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各システム毎の誤差の平均値で比較すると，全メッシュのレーダデータを入

力とした推定システム all が最小の推定誤差を示しているが，その値は他の推定

システムより若干小さい程度である。表 3.2 より，本システムを使ってレーダ雨

量から地上雨量を推定した場合，地上雨量計がない地点でも同程度の誤差で推

定できると考えられる。 

他方，流量予測に関して，流域全体の推定雨量を用いて，流出率推定を行った。

その結果，流出率推定の精度向上が確認できた[5]。このことからも，レーダデー

タを活用することによる地上雨量推定法の有効性が確かめられた。 

本システムでは，学習に用いる地点では，推定誤差はごく僅かなものになるが，

評価に用いた地点は学習に用いておらず，推定値は平均 25～28%の誤差を持っ

ていることになる。これは一般的に，降雨の原因（低気圧，台風，雷雨など）や

周りの地形などによりレーダ観測値が実際の地上雨量と大きく変わることによ

る影響が大きいと考えられる。特に「しゅう雨」の場合，誤差がかなり大きくな

ると言われている[5]。このような場合には，最大誤差が 50～100% にもなる場

合があると言える。 

次に，推定システムの学習に要する時間の比較を行った。その結果を表 3.3 に

示す。同表は推定システム 1 の学習時間を 1.0 として，各システムの学習に要

する時間を表してある。同表から，入力に用いるレーダデータ数の増加に伴って，

計算時間が大幅に増加することがわかる。 
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表 3.3 各推定システムの学習に要する時間の比較 
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以上の結果から，入力情報として用いるレーダデータの個数は雨量の推定精

度にそれ程大きく影響していないと言える。したがって，学習にかかる時間など

を考慮すると，雨量推定に対応した地点のレーダデータ 1 個とその座標(x, y, z)

を入力とするニューラルネットワーク(推定システム 1)は 4 種類のうち最も単純

で，学習に要する時間も最小であり，精度についても他の推定システムに劣らず

良好な結果を与えていると言える。 

気象庁などで用いられているレーダ・アメダス雨量合成手法[4]と提案手法とを

比較した。具体的に，同じ条件で，提案システムを用いて推定した 1 時間雨量

と地上雨量計で観測した雨量とを比較した。その結果を表 3.4 に示す。同表よ

り，推定値と観測値が一致するのは，650 例中 434 個(67%)あり，1 ランクのず

れを許容すれば， 650 例中 615 個(95%)が一致している。これは，一般的に，

用いられているレーダ・アメダス雨量合成手法における精度の検証結果「一致し

ているものが 73%，1 ランクのずれを許容した場合で 96%」[4]と比較して遜色

のないものと言える。また，推定システム 1 の場合，推定雨量 1 時間分の学習

時間が数秒で済み，レーダ・アメダス合成手法に比べて，複雑なパラメータ設定

の必要もなく，推定システムは単純で，計算時間についても短時間で計算できる。 
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表 3.4 1 時間雨量の推定値と観測値との比較 
（畑薙第一ダム地点 50 時間分 13 例の集計） 

 

 

（表中の数字は回数を表す） 

  



 
 

61 
 

3.5 あとがき 

気象レーダデータを活用することにより地上雨量分布の推定手法を提案し，

その入力情報として用いるレーダデータの個数に関して検討した。具体的に，合

計 4 種類の地上雨量推定システムを取り上げ，大井川上流域を対象として推定

誤差を比較検討した。以下に，本章の成果を要約する。 

 

(1) レーダ雨量と地上雨量との間の相関性はすべての降雨について認められな

いが個々の降雨について，比較的良い相関関係が認められる。 

(2) ニュ－ラルネットワークの入力データとして，レーダ雨量データを用いる

ことにより，地上雨量計の設置されていない地点を含めて，地上雨量を推

定できる可能性が確認できた。 

(3) 入力に用いるレーダデータ数に関して４種類の推定システムを取り上げ，

比較したところ，流域内の全レーダメッシュデータを用いた場合の推定誤

差が最小であった。 

(4) １地点のレーダ観測値を入力とする推定システム１は単純で，ネットワー

クの学習に要する計算時間も最小，推定精度は他の推定システムに比べ，

同程度であった。 

(5) 本システムにより，発電用ダム全流域の総降雨量をレーダ雨量値から算出

できる可能性が確認できた。 

 

本章で提案した手法により得られる地上雨量推定値を流量予測の入力データ

として用いることにより，予測精度の向上が図られ，水力エネルギー有効利用の

ための基本的指針を与えるものと考える。 
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第 4 章 河川流量の予測精度向上のためのニュ

ーラルネットワークによる河川流出率推定 
 

4.1 まえがき 

 水力エネルギー利用に関して，効率よく電気エネルギーに変換するためには，

発電用ダム上流域において，降雨によるダム流入量増加の総量（流入量増加分の

時間累積値）と時間変化パターンを精度良く予測する必要がある。流量予測に用

いる入力データに関して，流出率（流域に降った雨のうち，河川に流出する割合）

を用いて，降雨を有効雨量と損失雨量とに分離して取り扱う考え方が提案され

ている[1][2]。  

 流出率推定に関して，土地の湿潤状況を表す指標として基底流量（対象とする

降雨直前の流量）をとると，統計的優位性が高く，平均降雨強度との相関性も高

いことが確認され，報告されている[4]。また，基底流量，総降雨量，流出率に関

する過去のデータを用いて統計的に処理し，3 者の関係を一つの近似曲面で表す

ことによる流出率の推定法が既に報告されている[8]。このような従来の方法によ

り流出率推定システムが構築できたとしても，他の流域に対して必ずしも適用

できるとは限らない。対象河川が異なったり，経年変化による流域の形状変化や

植生変化があった場合，パラメータ選定など，改めて構築しなおす必要があり，

データ量も多く，取り扱いも煩雑である。また，新たにデータが追加され，推定

システムとしてのパラメータを更新する際にも，統計的処理などの面倒な計算

や手入力操作が必要となる。ニューラルネットワークを活用することで他の流

域への適応や，流域の形状変化や植生の変化があった場合でも，ニューラルネッ

トワークの学習をやり直すことで，これらの変更に対応できる可能性がある。 

本章ではニューラルネットワークを用いることで河川流出率を精度よく推定

するシステムを提案している。流出率推定システムの入力データとして一般に，

地上雨量計の観測値に基づいてティーセン法によりダム上流域の全降雨を算定

したものを用いている[6]。この場合，地上雨量計は高々直径 20cm 程度の円内の
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降雨量を測定しているにすぎず，この観測範囲はダム流域面積に比べ，点に等し

い。他方，雨は広範囲にわたって降る。さらに地形などの影響により，流域内の

降雨分布状況は時々刻々と変化する。そのため，地上雨量計のみ観測値から常に

流域の平均降雨が得られるとは限らない。これは流域内の全降雨量算定に大き

な誤差を生じさせると考えられる。そこで，第 3 章で提案しているレーダ雨量

データを用いた地上雨量推定システムにより，ダム上流域の降雨分布を求め，そ

の結果を流出率推定システムの入力とする 2 段式のニューラルネットワークに

よる推定システムを提案する。その結果，比較的容易に流出率推定ができ，推定

精度の向上も図ることができたので，以下に述べる。 

 

4.2 河川流出率 

 河川流域に雨が降った場合，その降雨がすべて河川に流出するわけではない。

流出する成分の他に，地面や樹木の葉面からの蒸発・蒸散あるいは地中への浸透

などにより失われる成分が存在する。河川流域に降った雨量のうち河川に流出

する成分を有効雨量といい，流出しない成分を損失雨量という。総降雨量に対す

る有効雨量の割合を流出率という。季節による植生の状態，土壌・大気の状態等

によって降雨の蒸発量や地下浸透量が変化するため，同一の河川において総降

雨量が同じ場合でも，流出率は異なる。 

 給電運用業務において用いられる流量予測としては，タンクモデル法，単位図

法，貯留関数法などが使用されている[1][3][10][11]。先にニューラルネットワークに

よる流量予測システムを構築し，河川流量予測の精度向上を図った[12]。しかし，

ダム運用面からは流量変化の最大値とその発生時刻が重要となるが，これらを

予測するという点では必ずしも満足な精度が得られていない。その原因の一つ

に，精度の良い流出率推定法が確立されていないことが考えられる。本章では，

気象レータから得られるデータを活用することにより流出率推定システムを構

築し，具体例により精度向上のための検討を加える。 
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4.3 対象流域 

 流出率推定の対象として，中部地区主要河川のうち矢作川をとりあげる。具体

的には同水系上流に位置する矢作ダムおよびその上流域を対象としている。図

4.1 に同ダム上流域を示す。この矢作ダム上流域は愛知県北東部に位置し，東に

高く，西に低い谷を形成しており，総面積は 505 km2 である。同流域内には，

黒田，平谷，上矢作，根羽の 4 地点に地上雨量計が設置されている。また，岐

阜・愛知県境に設置されている三国山気象レーダの観測メッシュ 105 個が対象

流域に対応している。図 4.1 には地上雨量計設置地点およびレーダメッシュを

併記してある。 
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図 4.1 矢作ダム上流域のレーダメッシュと雨量観測点 
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4.4 地上雨量観測値を用いた流出率推定 

4.4.1 河川流出率推定システム 

 ニューラルネットワークによる河川流出率推定システムを図 4.2 に示す[5]。入

力層には流域平均累積雨量と基底流量の 2 ユニットを用いている。中間層は 1

層,   3 ユニットとしている。ここで，中間層のユニット数に関して，2～7 個に

変えてネットワークの学習，推定を繰り返したところ,   3 個以上に増加させて

も推定誤差はあまり改善されなかった。そこで，中間層のユニット数は 3 個と

した。出力層には推定流出率として 1 ユニットを対応させている。また，ニュー

ロンの入出力関数はすべてシグモイド関数を用いている。 

 

 
図 4.2 河川流出率推定システム 
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4.4.2 流出率推定  

矢作川水系矢作ダム上流域を対象として，流出率推定を試みた。具体的に 1991

年～1993 年の 15 例の降雨を取り上げる。この 15 例のうち 9 例について，ニュ

ーラルネットワークの学習を行い，学習に用いなかった残り 6 例の降雨につい

て流出率の推定を行った。入力データには流域平均累積雨量および基底流量を

用いている。流域平均累積雨量は地上雨量計の観測値をもとにティーセン法[13]

により算出した流域平均雨量の降雨開始後 100 時間の累積値である。基底流量

は降雨開始時の矢作ダム流入量である。また，この流域平均累積雨量とダム流入

量実績値より流出率を算出し，それを教師データとして用いている。推定結果を

表 4.1 に示す。同表において，上段の 9 例がネットワークの学習に用いた降雨

の結果である。また，下段の 6 例は学習に用いなかった降雨の流出率推定結果

を示す。 

 表 4.1 の上段より，学習時の推定誤差の平均は 24%である。これは，学習回

数を 30,000回以上に増加させても，これ以上に誤差は小さくならないことから，

この時点で，ニューラルネットワークの学習を終了した。学習に用いたデータに

よる推定誤差は 9 例中,  7 例までが誤差 30%以内に収まっている。他の 2 例の

誤差は 40%～55％と大きく，教師データにも大きなバラツキが含まれているこ

とが考えられる。また，表 4.1 の下段より，推定誤差の平均は 38％である。 

 これらの推定誤差の原因の一つに，対象流域内の降雨分布が一様でないこと

が考えられる。推定誤差の大きい場合の例として 1993 年 9 月 3 日について降

雨の時間変化を図 4.3 に示す。同図は,矢作ダム上流域における雨量計設置点 4

ケ所の各観測結果について，降り始めから 40 時間分の降雨量を 1 時間毎に示し

ている。また，地名の後の（ ）内はその地点での 100 時間分の累積雨量を示

しており,  4 地点とも大きく異なった値を示している。また，同じ時間帯にお

いても場所により降雨量が異なっていることが分かる。 
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表 4.1 地上雨量計観測値を用いた流出率推定結果 
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図 4.3  1993 年 9 月 3 日の降雨状況 
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4.5 レーダデータを用いた流出率推定 

 前述の結果からも分かるように対象流域などの山間部では降雨分布は一様で

なく，流域内の全雨量を推定することは困難であるといえる。このような降雨量

の推定誤差は流量予測のための直接的な誤差として現れることになる。第 3 章

で，レーダ雨量データをニューラルネットワークの入力データとして用いるこ

とにより，簡単で，比較的精度良く地上雨量を推定するシステムの構築を試みた。

具体的に，レーダ雨量データを入力に用いるニューラルネットワークにより，地

上雨量分布の推定システムを構成し，大井川上流域を対象として検討している。

その結果，ニューラルネットワークの入力データとして，レーダ雨量データを用

いることにより，比較的容易に地上雨量分布を推定することができた。 

 4.4 節の結果は，降雨分布が一様でないことが流出率推定誤差の一因として考

えられることから，まず，対象流域の地上雨量分布を精度良く推定することにし

た。得られた雨量分布の推定結果を用いることにより，流出率の推定精度向上を

図った。 

 

4.5.1 対象流域内の雨量分布推定 

 第 3 章で提案した地上雨量分布の推定システムの入力に用いるレーダ観測値

データのユニット数に関する検討結果によれば，図 4.4 に示すような単純なニ

ューラルネットワークが学習に要する時間も最小で，精度についても比較的良

好であることが分かった。 

 本章では，図 4.1 に示した流域を対象として，図 3.4 のネットワークシステム

を用いることにより，降雨の地上雨量分布推定を試みた。雨量計設置のうち B～

D の 3 地点での地上雨量値とレーダ観測値とを用いて推定システムの学習を行

い，学習に用いなっかった A 地点での地上雨量を推定した。一連の降雨の各時

間毎に学習と推定を行い,  100 時間分の雨量累積値として実測雨量と推定雨量

の比較を表 4.2 に示す。同表から，15 例中 11 例が 30％以下の誤差で雨量推定

されており，誤差の絶対値平均で 28％となっている。 

 気象など，多くの自然現象を扱う場合，観測値に大きなバラツキが含まれるこ
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とが多い。学習に用いた教師データにもこのようなバラツキが含まれ，雨量推定

に誤差を生じたものと思われる。一般に，気象庁などで用いられるレーダ・アメ

ダス雨量合成手法と提案手法による地上雨量分布の推定法による結果を同じ基

準で比較したところ，提案手法では遜色のない結果を確認している[7]。 

 以上のように，ニューラルネットワークの入力情報として，レーダ雨量値と地

上雨量観測値を用いることにより，流域全体の雨量が推定できることがわかる。

そこで，対象流域内の全観測計 4 地点（A～D で示す）による観測データを教師

信号として，雨量推定システムの学習を行った。学習後の雨量推定システムを用

いて，流域内の全地点の雨量推定を行った。1 時間毎に雨量分布推定システムの

学習および推定を実施した。レーダメッシュ毎に推定した雨量値 100 時間分の

累積値から流域全体の累積雨量の平均値を算出する。このようにして得られた

流域平均累積雨量と基底流量とを用いることにより，流出率推定の精度向上を

図る。 
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図 4.4 ニューラルネットワークによる地上雨量分布推定システム 
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表 4.2 地上雨量の推定結果（対象地点：図 4.1 の A 地点） 

 

 
  

Observed Estimated

(y.m.d) [mm] [mm] (%)
1991.06.22 110 161 46

1991.07.15 84 59 -30

1991.07.27 59 63 6

1991.08.29 141 112 -20

1991.09.13 245 201 -18

1991.09.18 218 154 -29

1992.05.13 102 88 -13

1992.06.05 103 76 -26

1992.06.30 59 42 -29

1992.08.07 153 87 -43

1992.09.25 67 36 -46

1993.06.25 70 57 -19

1993.07.30 88 56 -36

1993.08.17 48 57 19

1993.09.03 172 122 -29

28

Date of
rain start

Total volume of rainfall
Error

Average absolute error
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4.5.2 流出率推定のための 2 段式ネットワーク 

 流出率推定のための 2 段式ニューラルネットワークを図 4.5 に示す。あらか

じめ地上雨量推定用のニューラルネットワークによって地上雨量分布を推定す

る。ニューラルネットワークの人力層は流域内レーダメッシュ中心点における x

座標，y 座標および標高 z とそこでのレーダ雨量観測値の 4 ユニットである。 

 中間層は図 2 と同様に種々の試行結果から，3 ユニットとした。出力層は地上

雨量推定値の 1 ユニットである。ニューロンの入出力関数は，すべてシグモイ

ド関数を用いている。流出率推定用のニューラルネットワークは図 4.2 と同じ

構成である。すなわち入力層は流域平均累積雨量と基底流量の 2 ユニット，中

間層 3 ユニット，出力層は推定流出率として 1 ユニットである。ニューロンの

入出力関数にすべてシグモイド関数を用いているのも同様である。 

 

 

  



 
 

76 
 

 

 

 
図 4.5 流出率推定のための 2 段式ニューラルネットワーク 
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4.5.3 流出率推定 

 一連の降雨のレーダ雨量を人力データ，地上雨量計観測値を教師データとし

て用いて，地上雨量分布推定システムにより地上雨量を推定する。地上雨量は 1

時間毎，レーダメッシュ毎に推定される。その 100 時間累積値のレーダメッシ

ュ平均を算出し，これを流域平均累積雨量とする。この流域平均累積雨量と基底

流量（降雨開始時の矢作ダム流入量）とを流出率推定用ニューラルネットワーク

の入力層に加える。学習のための教師データには流域平均累積雨量とダム流入

量実績値より算出した流出率を用いる。 

 比較のため，地上雨量計観測値のみを用いて推定を行った場合と同じ降雨に

ついて学習および推定を行った。すなわち矢作川水系矢作ダム上流域における

1991 年～1993 年の 15 例の降雨について，15 例のうち 9 例をニューラルネッ

トワークの学習に用い，残りの 6 例で推定を行った。推定結果を表 4.3 に示す。

同表において，上段の 9 例がネットワークの学習に用いた降雨の結果であり，

下段の 6 例は学習に用いなかった降雨における流出率推定結果である。なお，

同表において，実測流出率（Observed value）を求める際，地上雨量やレーダ雨

量を用いて流域内全降雨を前もって推定している。推定した雨量値と実測され

た河川流出量から流出率を求め，これを実測流出率としている。流域内の全降雨

の算定には，表 4.1 では地上雨量観測値のみを用い，表 4.3 では地上雨量とレー

ダ雨量を用いていることから，得られる実測流出率は両表で若干異なっている。 
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表 4.3  レーダデータを用いた流出率推定結果 
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 ニューラルネットワークの学習に関して, 30,000 回以上に学習回数を増加し

ても推定誤差は 22％以下に減少しなかった。従って，学習回数を増加しても推

定誤差が減少しなくなった時点で学習を完了させている。流出率推定誤差が

22％以下に減少しない一因として，教師データとして用いた流出率実測値のバ

ラツキが考えられる。一般に，流出率実測値のバラツキは比較的大きいことが認

められる[1]。違う河川でのバラツキの程度を厳密に比較することはできないが，

参考として，文献[1]に掲載の流出率実績値（有効雨量/総降雨量）とその近似曲

線から，バラツキを推定誤差として算出してみた。その結果，誤差の絶対値平均

で 25%程度となっており，この値は本提案法による学習時の誤差 22%に対応し

ている。このように，一般的にも，自然現象を扱う場合，この程度のバラツキや

誤差は止むを得ないものと考える。 

 表 4.3 下段によれば 6 例中 4 例について，流出率推定誤差は 30％以内に収ま

っている。また，推定誤差の絶対値平均は 26％となっている。次に，学習を終

えたニューラルネットワークを用いて，基底流量 0～50m3/s および流域平均累

積雨量 0～250mm に対して，流出率を推定した。その結果を流出率推定曲面と

して図 4.6 に示す。 
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図 4.6  ニューラルネットワークにより推定された流出率推定曲面 
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 同図には今回取り上げた 15例のうち推定に用いた 6例の実測流出率も併記し

てあり，曲面より上にあるものを●印で，曲面より下にあるものを○印で示して

いる。図 4.6 を用いることにより，累積雨量と基底流量から流出率の推定値が容

易に得られることが分かる。 

 比較のために，レーダデータを用いず地上雨量観測値のみを用いた場合の流

出率推定誤差（表 4.1 参照）と表 4.3 の推定誤差とを併記し，表 4.4 に示した。

地上雨量のみを使用した場合と比較して，レーダ雨量を用いた場合の誤差は全

体的に小さくなっており，絶対値平均をとると，38%を 26%まで誤差を軽減で

きている。 

 レーダ雨量を用いた場合，大きい誤差 2 例についてみれば，いずれも誤差は

減少しているものの，依然として，30％以上の誤差を与えている。この場合の誤

差原因として，降雨分布の不均一性以外にも流域内の植生状態，土壌の状況など

も大きく影響していることも考えられる。 

 実際のダム運用における予測誤差と本章での推定誤差を同じ基準で比較する

ことはできないが，神通川水系角川ダムを対象とした 1 時間先の流量予測結果

として，誤差の平均が 9%程度であるという報告がある[14]。流量予測を行う際，

降雨量に流出率を乗ずることにより有効雨量（降雨のうち，直接河川に流出する

量）を算出し入力データとしており，流出率誤差はそのまま流量誤差となって現

れる。従って，流量と流出率は異なる量ではあるが，両者は誤差で比較できる。

1 時間先予測は 1 時間前までの実績雨量，実績流量が使用できるために，1 時間

毎に誤差修正ができることになり，誤差は比較的小さくできる。他方，本章では

100 時間分の降雨の累積値を与え，流出率を推定しており，個々の降雨ごとにバ

ラツキが出やすく, 1 時間先流量予測誤差に比べて，流出率推定誤差は大きくな

る。本章で評価用に用いた降雨全 6 例のうち 2 例に大きい誤差を有するが，こ

の 2 例を除けば，誤差の絶対値平均で 13％程度となっており，前述の 1 時間先

流量予測結果より若干，大きい程度の誤差となっている。このような結果から，

提案手法は実際のダム運用における一般の流量予測手法と比較して，遜色のな

いものと考える。なお，誤差の大きい 2 例の雨量分布を調べた結果，不均一性が

著しいことが分かった。レーダデータの活用により若干の精度向上がみられる
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ものの,  30％以上の推定誤差となった。さらに，ニューラルネットワークの学

習法改善や汎化能力を向上することなどにより[15]，降雨分布および流出率の推

定精度を改善することは可能と考える。 

 

 

 

表 4.4 誤差の比較 
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4.6 あとがき 

 地球環境に負荷をかけないものとして，自然エネルギーを利用した発電方式

の普及が期待される。自然エネルギーのうち，水力発電は太陽エネルギーや風力

エネルギーによる発電に比べて，大規模発電が可能であり古くから利用されて

いる。しかし，現在の日本において，水力発電として利用可能な地点は殆ど開発

されており，今後，新たな水力発電所の増設は困難とされている。そこで，本章

では既設水力発電設備の効率的運用を図るために，発電用ダム流人量の総量予

測に関して，流出率推定の精度向上について検討した。具体的に，中部日本に位

置する矢作川上流域を対象としてレーダ雨量観測値を活用することにより，流

出率の推定精度の向上を図ることができた。本章を要約すれば，以下の通りとな

る。 

 

(1) 一連の降雨に対する累積雨量と基底流量から流出率を推定するシステムを

構築した。 

(2) 地上雨量計から算出された流域平均雨量値を流出率推定の入力データとし

て用いると，推定誤差が大きい場合がある。このような誤差の原因として，

流域内の降雨分布が一様でないことが考えられる。 

(3) 地上雨量計設置点での雨量観測値とレーダ雨量値との関係を雨量分布推定

システムを用いて学習させ，学習後のシステムを用いて流域全体の雨量値

が推定できる。 

(4) レーダデータを用いて得られた流域平均雨量を推定し，これを流出率推定

の入力とする,   2 段式ニューラルネットワークを構築した。 

(5) レーダデータを人力情報とする 2 段式ニューラルネットワークによる流出

率推定では，全体的に推定精度の向上がみられた。 

 

 以上の結果から，地上雨量推定と流出率推定の 2 段式ニューラルネットワー

クを用いることにより，流出率推定の精度向上の可能性を確認できた。今後，レ

ーダ雨量，座標および基底流量を人力し，直接，流出率を推定するニューラルネ
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ットワークを構築することにより，流出率推定システムの簡素化を図る。さらに，

他の河川を対象として同様の検討を行うとともに，レーダ雨量から直接流出率

を推定する手法についても検討を行う予定である。 
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第５章 長期間の河川総流量予測精度向上のた

めのニューラルネットワークによる季節別予測 
 

5.1 まえがき 

 前章までは，数時間先までという短期の流量予測の精度向上方法について検討

を進めてきた。本章では，１ヶ月程度先の河川総流量の予測方法について述べる。 

河川流量の長期予測に関して，これまでにニューラルネットワークを活用し

てエルニーニョ観測情報を用いた予測法を報告している[1]。しかし，河川流量は

季節ごとに大きく変化するため，梅雨，融雪，積雪など河川流量への影響を考慮

した流量予測法の検討が必要とされている。特に積雪寒冷地の河川において，冬

季の積雪によって春先の融雪出水や土壌凍結が生じる。融雪出水は出水時期に

まとまった雨が降った場合，通常よりも多く出水されるため，ダムの運用が難し

い[2]。 

本章では，積雪や融雪期を含む１ヶ月程度先の水力エネルギーの計画的運用

を目的として，河川流量の総量予測手法について検討を行っている。具体的に，

エルニーニョ監視海域（NINO.3），西太平洋熱帯域（NINO.WEST），インド洋

熱帯域（IOBW）の各海域における海面温度情報を用いる手法を提案し，日本の

中部地区を対象として提案法の有効性について検討したので，以下に述べる。 

 

5.2 エルニーニョ・ラニーニャ現象 

 気象庁観測による海面温度の監視区域を図 5.1(a)に示す[3]。同図に示すように，

NINO.3(太平洋上赤道付近のペルー沖)，NINO.WEST(西太平洋熱帯域のフィリ

ピン海域)，IOBW(インド洋熱帯域)の 3 か所の海域で水温が観測されている。こ

れらの監視データは，前年までの過去 30 年間の各月の平均値を基準値とし，こ

の基準値からの海面温度偏差として公開されている。各海域における過去 10 年

間の観測データを図 5.1(b)に示す[3]。エルニーニョ監視海域の海面温度の 基準

値との差の 5 か月移動平均値が 6 か月以上続けて＋0.5℃以上となった場合を
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「エルニーニョ現象」，−0.5℃以下となった場合を「ラニーニャ現象」として定

義されている。この現象は，大気の変動と密接に関連しており，世界各地に異常

天候を引き起こすとされる[4]。 
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NINO.3: 5degN-5degS and 150degW-90degW  

NINO.WEST: 15degN-0degN and 130degE-150degE  

IOBW: 20degN-20degS and 40degE-100degE 

 
 (a)監視海域 

(El: El Nino period, La: La Nina period)  

 

 (b)2005~2014 年における海面温度偏差 

図 5.1 海面温度の監視海域と海面温度偏差[3] 

 

El ElLa La La
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5.3 流量予測の対象流域と使用データ 

 発電用ダム総流入量の予測検討対象として，中部地区主要河川のひとつである

矢作川を取り上げる。図 5.2 に同河川の上流域を示す。同領域は流域面積が 505k

㎡あり，全体的に東に高く，西に低い谷を形成している。また，同流域内には 6

か所の地上雨量計が設置されており，同図の A～F で示す。これらの雨量計の観

測値から流域内の平均雨量値を算出し，これを予測システムの入力データとし

て用いる。各雨量計は 1 時間毎の降雨量を観測している。 

一般に雨は広い地域にわたって降っており，その降り方は不均一である [5] 。

したがって，各雨量計の観測値から対象とする流域全体の平均雨量値を求める

ために，ティーセン法を用いた[6],[7]。本検討では，2003 年～2012 年の 10 年間

に観測された降雨・流量データを使用した[1]。なお，各季節に対応する総流量と

して，梅雨期を 6 月～8 月，融雪期を 4 月～5 月，積雪期を 2 月～3 月とし，各

時期における累積流量として用いた。 

 

 

図 5.2 矢作川上流域. 
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5.4 海面温度観測情報と河川流量の相関性 

5.4.1 梅雨期との相関性 

 1 月から 5 月までに観測される各種気象情報，赤道上の海面温度偏差と予測

対象地点の梅雨期流量との相関性を調べた。各種気象情報，赤道上の海面温度の

データ抽出期間として 2003 年から 2012 年の 10 年間を対象とした。図 5.3 に 5

月における各海域の海面温度偏差と梅雨期流量の相関を示す。同図から，海面温

度偏差が高いとき総流量は NINO.3 では少なく，NINO.WEST では逆に多くな

る傾向にある。IOBW では顕著な傾向は少ない。このように，梅雨期(6～8 月)

における NINO.3(太平洋東海域)と NINO.WEST(太平洋西海域)とで，海面温度

に対して，総流量の変化が全く逆の傾向がみられる。これは，太平洋赤道付近に

吹く東風(貿易風）に関係しており，エルニーニョ期の赤道上海面水温は東海域

で高く，西海域で低い。逆に，ラニーニャ期は西海域で高く，東海域で低い (図

5.1 の NINO.3 および NINO.WEST を参照) [4]。したがって，対象流域の総流量

の変化傾向は赤道上の両海域における各海面水温変化に対して逆傾向となるも

のと考える。図 5.4 は 4 月の予測対象地点における日照時間，平均気温，総降雨

量と梅雨期流量との相関を示す。梅雨期流量について，日照時間と平均気温では

共に高いほど少ない傾向にあり，総降雨量では多くなる。他の海域温度や対象流

域の気象情報と相関関係を調べ，その結果を表 5.1 に示す。同表より，4 月の気

象情報の諸量と梅雨期の総流量との間にある程度の相関性が認められる。また，

他の月の相関係数と比較により，5 月の海面温度偏差に相関性が確認できる。表

中の太枠線は，後述する梅雨期に用いる流量予測システムの入力情報に対応す

る相関係数値を示している。 
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(a) NINO.3 

(b) NINO.WEST  

(c) IOBW 
図 5.3 5 月期海面温度偏差と梅雨期流量の相関 
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(a) 日照時間 

(b) 平均気温 

(c) 総降雨量 
図 5.4 矢作川上流域の 4 月期気象情報と梅雨期流量の相関 
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表 5.1 矢作川上流域の気象情報と梅雨期流量との相関 

 

 

  

Mar. Apr. May

NINO.3 -0.17 -0.20 -0.41

NINO.WEST 0.04 0.57 0.65

IOBW -0.25 -0.25 -0.33

0.23 -0.54 -0.14

-0.27 -0.53 -0.12

0.17 0.33 0.16

Sea
surface
temp.

Rate of sunshine

Total rainfall

Average temp.

Kind of observed data 
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5.4.2 融雪期との相関性 

 前年 12 月から翌年 2 月の間に観測される情報として，各種気象情報，赤道上

の海面温度偏差を取り上げ，予測対象地点の融雪期の総流量との相関性を調べ

た。それらの結果のうち，図 5.5 は 2 月の予測時点における NINO.WEST と融

雪期の総流量の相関関係を示しており，海面温度偏差が高いほど，融雪期の総流

量は多い傾向にある。しかし，他の海域(NINO.3 および IOBW)についても海面

水温と総流量の相関性を調べた結果，両者の間に明確な関係は認められなかっ

た。このことは，融雪期(4 月～5 月)の流量は気温に影響されその流出量が変化

し易いことから，日本に近い NINO.WEST（太平洋西海域）の海面水温が対象

河川流域の気温に大きく関係し，さらに流量にも大きく関係することによるも

のと考える。 

 他の海域における海面温度偏差やダム上流域の気象情報と融雪期総流量との

相関性を調べ，その結果を表 5.2 にまとめた。海面水温偏差は海域 NINO.WEST

における前年 12月～翌年 2月の監視情報が融雪期総流量とある程度の相関性を

有し，また，対象流域内の気象情報にも流量とある程度の相関性が確認できる。

同表の太枠線は，後述する融雪期に用いる流量予測システムの入力情報に対応

する相関係数値を示している。 
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図 5.5  2 月期 NINO.WEST 海域の海面温度偏差と 
融雪期総流量との相関 

 

 

 

表 5.2 矢作川上流域の気象情報と融雪期総流量との相関 
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5.4.3 積雪期との相関性 

 前年 11 月から翌年 1 月に観測される情報として，各種気象情報，赤道上の海

面温度偏差を取り上げ，予測対象地点の積雪期の総流量との相関性を調べた。そ

れらの結果のうち，図 5.6 は 1 月の海面温度偏差（IOBW）と積雪期の総流量と

の相関関係を示しており，海面温度偏差が高いほど，総流量が多い傾向にある。

前年 11 月と 12 月，翌年 1 月における赤道付近の海面温度偏差や対象流域内の

気象情報との相関性を調べ，その結果を表 5.3 に示す。同表の海面水温について

みると，積雪期 (2 月～ 3 月 )の流量は， IOBW(インド洋熱帯海域 )や

NINO.WEST(太平洋西海域)の前年 11～翌年 1 月の観測値に相関係数 0.4～0.6

を示しており，比較的高い相関性が確認される。このように，積雪期の流量が 2

～3 ヶ月前の赤道上の海面水温に影響される結果は，インド洋熱帯域の海面水温

がエルニーニョ/ラニーニャ現象は発生から 2～3 ヶ月程度遅れて影響し，これ

により日本での気温も平年より高く(低く)なる[4]と言われていることと類似の

結果と言える。海面水温の他に表 5.3 から，日照時間，累積雨量，積雪期総流量

との間にも，ある程度の相関性が確認できる。同表の太枠線は，後述する積雪期

に用いる流量予測システムの入力情報に対応する相関係数値を示している。 
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図 5.6  1 月期 IOBW 海域の海面温度偏差と 
積雪期総流量との相関 

 

 

 

表 5.3 矢作川上流域の気象情報と積雪期総流量との相関 
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5.4.4 海面水温と降雨量との相関関係 

 流量に直接的に影響する気象要素として降雨量が挙げられる。数ヶ月先雨量の

予測を目的として海面水温と中部日本における降雨量との相関性について，先

に検討した[3]。その結果，海面水温が降雨に及ぼす影響は 2～3 ヶ月ほどの時間

遅れがあることが確認できた。降雨の大半が流量として河川に流出するのに要

する時間がわずか数時間程度であることから 2～3 ヶ月という期間で見た場合，

その影響は少ないと考えられる。以上のことより，海面水温と降雨量との関係は，

前述の海面水温と流量との関係に類似していると言える。 

 

 

5.5 各季節における総流量予測 

5.5.1 総流量の予測システム 

 本論文で用いた総流量予測システムを図 5.7 に示す[5]。同図より，予測システ

ムは入力層，中間層，出力層からなる 3 層の単純階層型ニューラルネットワー

クにより構成している。予測システムの入力層には，予測時点で入手可能なデー

タを用いることとし，総流量と比較的相関性が高いとされる赤道上海面温度偏

差と対象ダム上流域の気象情報を用いている。 

 ここで，ニューラルネットワークの学習用に 1993 年から 2007 年(15 年間)の

データを使用し，予測結果の検証のために 2008 年~2012 年(5 年間)のデータを

使用した。中間層のユニット数の選定には，あらかじめ学習データ Ntr個のうち

の 1 個を検証用データとして用いる，いわゆる Leave-one-out 法を用いて決定

した。具体的には，ニューラルネットワークの過学習を避けるために，中間層を

少ないユニット数から順次多くしながら，Ntr－1 個のデータによる学習と検証

データの予測を繰り返し行った結果，少ない予測誤差を与える中間層のユニッ

ト数として，4 ユニットが選定された[8]。本研究の対象流域の梅雨期，融雪期，

積雪期において用いる総流量予測システムはいずれも中間層 4ユニットとした。 
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図 5.7 ニューラルネットワークによる河川流量予測システム 

 

 

5.5.2 梅雨期における総流量予測 

 梅雨期(6 月～8 月)における総流量を予測するために，NN 法の入力情報とし

て，先の表 5.1 で示す相関性の結果から，予測に用いる入力諸量を選択した。選

択基準として，相関係数 0.3～0.4 程度以上を与える入力情報と過去データを用

いた予測の試行結果から，より少ない誤差を与える入力情報を決定した。最終的

に決定した入力情報に対応する相関係数を表 5.1 の太線枠で示す。選択決定し

た予測の入力情報として， 5 月の赤道上海面温度偏差と 4 月の気象情報の諸量

を用いることとした。したがって，5 月期の 3 海域（NINO.3, NINO.WEST お

よび IOBW）で観測された海面温度偏差および 4 月期の矢作川上流の気象情報

を用いて梅雨期の総流量予測を行った。その結果を図 5.8 に示す。流量予測値

(破線)はその実績値(実線)に比較的近い値を示している。予測結果を誤差で比較

し，表 5.4 にまとめた。誤差の絶対値平均は 8.1%となった。 
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図 5.8 梅雨期における総流量予測結果 
 

 

表 5.4 梅雨期における総流量予測誤差 

 

 
 

 

 

  

Year
Observed

Rivwerflow[㎥ ]
Forecasted

RIverflow[㎥ ]
Error[%]

2008 70,500 68,010 -3.5
2009 85,500 91,245 6.7
2010 105,000 82,530 -21.4
2011 115,500 109,680 -5.0
2012 82,500 85,455 3.6

8.1Average absolute error[%]

0

20

40

60

80

100

120

2008 2009 2010 2011 2012

forecasted with
sea surface temp.

observed

A
m

ou
nt

 o
f 

ri
ve

r 
fl

ow
in

 r
ai

ny
 s

ea
so

n 
 [

m
3 ]

×103

Year



 
 

102 
 

5.5.3 融雪期における総流量予測 

 融雪期を 4 月~5 月とし，この時期の総流量を予測するために，前節の梅雨期

と同様の方法により予測に用いる入力情報を選択決定し，対応する相関係数の

値を表 5.2 の太枠線で示す。選択決定された入力情報として，前年 12 月～翌年

2 月の NINO.WEST 海域における海面温度偏差と各種気象情報（1 月の日照時

間，平均気温,最高・最低気温，前年 12 月の累積雨量，最高・最低気温）を用い

て総流量予測を行った。その結果を図 5.9 に示し，予測誤差として表 5.5 にまと

めた。同図および同表によれば，融雪期の流量予測値はその実績値に比較的近い

値を示し，予測誤差の絶対値平均は 12.2%であった。 

 しかし，図 5.8 および図 5.9 における 2010 年の予測結果が他の年と比較して

誤差が大きいと言える。これは図 5.１(b)に見られるように，この時期における

ペルー沖海面温度偏差から判断すれば，エルニーニョ期（2009 年）からラニー

ニャ期（2010 年前半）にかけて大きく変化している時期である。このような時

期には他の年に比べ，異常気象が発生し易く，一般にも予測が困難とされる。し

たがって，2010 年はエルニーニョからラニーニャへの切り替わり時期に当たり，

流量予測が外れ，大きな誤差を示したとも考えられる。 

 

 

図 5.9 融雪期における総流量予測結果 
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表 5.5 融雪期における総流量予測誤差 

 

 

 

5.5.4 積雪期における総流量予測 

 積雪期を 2 月~3 月とし，同時期の総流量を予測するために，前節までと同様

の方法により予測に用いる入力情報を選択決定した。予測の入力情報として，表

5.3 の太枠線数値に対応する海面温度（IOBW における前年 11 月～翌年 1 月）

および気象情報（12 月と 1 月日照時間，11 月累積雨量）などの諸量を用いた。

その予測結果を図 5.10 に示し，予測誤差として表 5.6 にまとめた。同図および

同表から，積雪期の流量予測値はその実績値に比較的近い値を示しており，予測

誤差の絶対値平均は 18.6％である。 

しかし，同図の予測結果について，図 5.8 の梅雨期や図 5.9 の融雪期に比べて

誤差が大きいと言える。これは，積雪期の対象ダム上流域に降った雨や雪は他の

時期に比べて，より複雑な機構を経て河川に流出することが関係していると考

えられる。 
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図 5.10 積雪期における総流量予測結果 
 

 

表 5.6 積雪期における総流量予測誤差 
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5.5.5 海面温度偏差データ利用による改善効果 

 海面温度偏差データを用いた場合の総流量予測精度の改善効果を調べるため

に，海面温度偏差データを用いない場合の予測システムの学習および検証を行

った。使用した気象データは梅雨期，融雪期および積雪期について，それぞれ表

5.1，表 5.2 および表 5.3 で太枠線に対応する情報のうち，気象情報（日照時間，

平均気温，最高・最低気温，降雨量）のみを用いた。その結果の総流量予測誤差

を表 5.7 に示す。同表には，前節までに述べた海面温度偏差を用いる場合の予測

誤差も併記した。同表から，海面温度偏差を用いることにより，総流量予測は梅

雨期で 20.2→8.1%，融雪期で 42.3→12.2%，積雪期で 58.7→18.6%の誤差改善

が確認できる。 

 

 

表 5.7 海面温度情報を用いた場合の予測精度改善 

 

 
 

 

 

 

With
sea

surface
temp.
[%]

Without
sea

surface
temp.
[%]

With
sea

surface
temp.
[%]

Without
sea

surface
temp.
[%]

With
sea

surface
temp.
[%]

Without
sea

surface
temp.
[%]

2008 -3.5 25.8 -5.0 -67.9 28.2 -6.0
2009 6.7 -11.4 -4.4 5.3 -18.4 -28.1
2010 -21.4 -17.5 22.7 13.1 -13.9 -53.7
2011 -5.0 -14.0 14.1 104.3 -18.6 128.9
2012 3.6 32.4 14.7 21.0 -14.0 76.9

Average
absolute
error[%]

8.1 20.2 12.2 42.3 18.6 58.7

Year

Rainy season Thaw season Snow season
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5.6 まとめ 

 本章では，赤道付近の海面温度データを用いて梅雨期，融雪期および積雪期に

対応した流量予測システムを構築し，手法の有効性について検討を行った。提案

手法の特徴は以下の通りである。 

 

(1) 赤道付近の海面温度情報は大気の変動と密接に関連していることに着目し，

梅雨期，融雪期，積雪期について総流量と相関を調べた。その結果，海面

温度や対象ダム上流域の気象情報は総流量との間に比較的高い相関性がみ

られた。 

(2) 流量予測を行う時期に対して，用いる最適な入力情報は大幅に変わること

から，予測時期に対応した入力情報を取捨選択する必要がある。 

(3) 海面温度情報を用いることによる効果を検討するために，海面温度情報を

用いない場合の総流量予測誤差を調べた。その結果，総流量予測精度は絶

対値誤差平均で見ると梅雨期で 20.2→8.1%，融雪期で 42.3→12.2％，積雪

期で 58.7→18.6％にまで改善できた。 

 

提案手法は気象庁発表の海面温度，対象流域の気象と流量のデータを用いる

のみで，ニューラルネットワークによる予測システムが容易に構築できること

から，中小水力発電用ダムへの適用が可能と言える。 
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第 6 章 アメダスデータと天気図パターンマッ

チングを用いた風力変動予測 
 

6.1 まえがき 

 前章まで水力発電の有効利用について検討してきた。再生可能エネルギーの

中で，水力発電が最も効率がよい発電方法であるものの，国内において新たに開

発可能な箇所はごく僅かであるため，他の再生可能エネルギーと組み合わせて

いくことが必要となる。風力発電は太陽光発電に比べて，システムあたりの発電

容量が大きい特徴を有している。国内では，2014 年度までに約 293 万 kW が導

入済みとなっている。 

 風力発電は変動が大きく持続性に欠けるという難点があり，系統連系により，

電源として直接利用することが困難となる[1]。風力発電は実用化が容易なことか

ら，これまでにも，種々の研究が盛んに行われてきた[2]。そこで，風力発電量を

精度良く予測し，系統運用に反映させることにより，風力エネルギーの高効率利

用が期待できる。本章ではニューラルネットワークを用いて予測を行い，学習デ

ータの選択としてパターンマッチングを用いた[3]。広域の気象データとして，天

気図とアメダス 10 分値データを用いて風速の時間変動予測を行い，予測結果の

検討を行った。 

 

6.2 予測システムに用いる教師データと類似天気日の抽出 

6.2.1 予測に用いる教師データ 

ニューラルネットワークを用いて予測や推定などを行う場合，教師データを

用いたシステムの学習が必要である。ニューラルネットワークの学習用データ

は予測に用いるデータに類似したものを使用することにより予測精度向上が期

待できる。ここでは，ニューラルネットワークに用いる学習用データとして，予

測対象日と類似した天気図を抽出し，使用することを試みた。以下に，天気図デ

ータの作成と類似天気日の抽出のためのパターンマッチング法を示す。 
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6.2.2 天気図データベースの作成 

 気圧配置や前線の有無は天候に大きな影響を与える。使用する天気図データ

ベースは，1999 年～2001 年に発行された気象年鑑に掲載されている天気図日

記の 9 時の天気図を用いて作成した[4]。 

 天気図データベースには, 各日の天気図を 256 （16×16）ブロックに区切り, 

2 項目（気圧，前線）をデータ化し登録した。各ブロックに，表 6.1 に示される

気圧の値を 980hPa から 1036hPa まで 4hPa 毎に分けられた値を与える。これ

をデータ化する対象日の行列データ（16×16）として登録する｡前線については，

寒冷前線，温暖前線，停滞前線，閉塞前線，前線がない場合の 5 種類を数値変換

し，種類と有無をデータ化し登録した。 
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表 6.1 気圧変換表 

 

 

 

 

 

 

表 6.2 前線変換表 
 

 

  

Con- Con-
verted verted
values values

0 1,008 < P i  < 1,012 8

980 < P i  < 984 1 1,012 < P i  < 1,016 9

984 < P i  < 988 2 1,016 < P i  < 1,020 10

988 < P i  < 992 3 1,020 < P i  < 1,024 11

992 < P i  < 996 4 1,024 < P i  < 1,028 12

996 < P i  < 1,000 5 1,028 < P i  < 1,032 13

1,000 < P i  < 1,004 6 1,032 < P i  < 1,036 14

1,004 < P i  < 1,008 7 15

980 < P i

 P i  > 1,036

Atmospheric 
pressure

[hPa]

Atmospheric 
pressure

[hPa]
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6.2.3 パターンマッチング手法 

 予測対象日の気圧 P0i, 前線 Z0iと過去の比較すべき天気日の気圧 Pi, 前線 Ziか

ら，天気図の類似度を表す評価指標 Jtを算出する。 

 

 式(6.1)で示す評価指数 Jt が最も 0 に近い天気図がデータベースから類似天気

図として抽出される。 

 図 6.1 は予測日として用いた天気図である。同天気図について，表 6.1 および

表 6.2 を用いて得られた行列を図 6.2 に示す。このような行列データについて，

過去の天気図データを用いて，式(6.1)により，評価指標 Jt を算出する。この Jt

の値が 0 に近ければ近いほど対象日の天気図と類似していることになる。 
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図 6.1 天気図（2001 年 12 月 15 日） 
（出典：気象年鑑 2002 年版） 

 

 

 

図 6.2 天気図行列データ（2001 年 12 月 15 日） 
  

0 0 1 2 2 2 2 1 1 1 0 0 1 1 1 1

0 0 0 1 2 2 1 2 2 4 4 2 1 2 1 2

0 0 0 0 1 1 0 1 3 5 7 6 3 0 2 3

0 0 0 0 0 1 0 1 3 5 7 6 5 2 1 3

0 0 0 0 0 1 0 0 2 4 6 6 6 4 1 2

0 0 0 0 1 1 1 0 1 2 4 5 6 4 2 0

0 0 0 0 1 1 2 1 0 0 2 3 5 4 2 0

1 1 1 1 1 1 1 2 0 0 2 1 3 3 2 0

1 1 1 1 1 1 1 2 0 0 0 1 2 2 0 1

1 0 1 1 1 1 1 2 0 0 1 1 1 0 0 0

1 0 1 1 1 1 1 1 1 1 0 1 1 1 0 1

0 0 1 1 1 1 2 1 1 1 0 0 0 0 0 1

0 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 0 0 0 1

1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 0 1 1 1

0 1 1 1 0 0 1 2 2 2 1 1 1 1 1 1

1 1 2 2 1 1 1 2 2 2 1 1 1 1 1 1
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6.2.4 パターンマッチング結果 

 天気図データベースを用いてパターンマッチングを行った。図 6.1 で示した

2001 年 12 月 15 日を予測対象日として類似天気図を抽出した。評価指標 Jtが最

小として抽出された天気図（1999 年 12 月 11 日）である。図 6.1 と図 6.3 は全

体的な気圧配置が類似しており，オホーツク海沖に位置する気圧の中心やそれ

を取り巻く等圧線など，良く似ている。 

 

 

 

図 6.3 図 6.1 に類似した天気図（1999 年 12 月 11 日） 

（出典：気象年鑑 2000 年版） 
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 先の予測対象日として取り上げた 2001 年 12 月 15 日および類似天気日とし

て抽出された 1999 年 12 月 11 日について，両日の風速変動を調べた。その結果

を図 6.4 に示す。なお，図中の風速値は 10 分間隔で得られたものである。同図

から，両日の風速値は若干異なるものの変化パターンの類似性が確認できる。ま

た，両日の風速値の相関を時間毎に調べた。その結果を図 6.5 に示す。相関図か

らも，両風速値変動の類似性が確認できる。同様の比較を別の予測対象日につい

て調べた結果を図 6.6 および図 6.7 に示す。これらの図からも，予測対象日と類

似天気日における風速変動の類似性が確認できる。 
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図 6.4 類似天気日の風速変動の比較 
（2001 年 12 月 15 日と 1999 年 12 月 11 日） 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

図 6.5 風速の相関図 
（2001 年 12 月 15 日と 1999 年 12 月 11 日） 
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図 6.7 類似天気図の風速変動の比較 
（2001 年 12 月 26 日と 1999 年 12 月 23 日） 

 

 
図 6.8 風速の相関図 

（2001 年 12 月 26 日と 1999 年 12 月 23 日） 
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6.3 予測システムの構成 

 風速変動予測のために図 6.8 に示すニューラルネットワークを用いた。入力層

として，対象地点で観測された現時点(t＝0), 10 分前(t=－Δt), 20 分前(t＝－2Δ

t)…, 50 分前(t＝－5Δt)における風速値の６ユニットを用いた。出力層は, 1 時

間後(t=6Δt)の風速値として対応させた１ユニットを用いた。ここで，Δt は風

速データのサンプリングであり，ここでは 10 分である。中間層は１層で，中間

層は 5 ユニットとした。中間層のユニット数は予測時間と計算時間との両面か

ら試行錯誤により決定した。  

 

 

 

 

 

図 6.8 風速変動予測システム 
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6.4 風速変動予測結果 

6.4.1 学習および予測に用いたデータ 

 学習に用いるデータは 2001 年 12 月で，風力エネルギーとして有効な平均風

速 4m/s 以上の日を予測に用いる。名古屋気象台(海抜 51m,地上高 18m)を予測

対象地点として取り上げた。前章により抽出した類似天気日の風況データを用

いて 10 分間隔でニューラルネットワークの学習を繰り返した。学習後の予測シ

ステムを用いて 10 分間隔で逐次 1 時間先の風速変動予測を行った。 

 表 6.3 にニューラルネットワークの学習に用いたデータおよび予測に用いた

データを示す。また対象地点において 10 分毎(Δt=10 分)に風速の観測データは

得られている[5]。 

 

 

表 6.3 学習及び予測に用いたデータ 
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6.4.2 予測結果 

 得られた風速変動の予測結果を図 6.9～図 6.12 に示す。これらの図において，

予測値を○印，実績値を●印で各々示す。 

 

 
 

図 6.9 風速変動予測結果 
（2001 年 12 月 10 日） 

 

図 6.10 風速変動予測結果 
（2001 年 12 月 11 日） 
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図 6.11 風速変動予測結果 
（2001 年 12 月 15 日） 

 

 
図 6.12 風速変動予測結果 
（2001 年 12 月 26 日） 
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 これらの図から，いずれも予測値は実績値に比較的近い値であると言える。図

6.9 および図 6.12 では全体的に風速変動は一様であり，予測結果はいずれも実

績に近い。また図 6.10 および図 6.11 についてみれば，風速変動は比較的大きい

けれども，予測値は実績値に近く，同じような変化パターンを示している。 

 これらの予測結果を定量的に比較するために, 式(6.2)でまず予測の瞬時値を

求め表 6.4 に示す。同表には，平均風速の実績値と予測値も併記した。 

 
ここで vfi は風速の予測値，voi は風速の実績値である。 
 

表 6.4 風速変動予測誤差 

 

*1: By using Eq. (6.2) 
*2: Average absolute error 

 

表 6.4 によれば，平均風速 4m/s 以上として予測対象を選んでいるが，例とし

て取り上げた 12 月の風速の平均値はいずれも 6m/s 前後であり，予測値と実績

値は殆ど同じ値となっている。予測誤差では最大で 11.1%,平均 9.6%となってお

り，比較的良い結果である。 
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6.4.3 風力エネルギーからみた予測誤差 

 予測結果を風力エネルギーから比較検討する。風力エネルギーP [Ｗ]は風速 v 

[m/s], 空気密度ρ [kg/m3], 受風面積 A [m2] としたとき，次式で与えられる。 

 

 
 

 空気密度は基準状態として 1.293[kg/m3]とした。 受風面積は単位面積当りと

するため 1[m2]とした。前節から得られた風速の予測結果を用いて式(6.3)により

得られた風力エネルギーを予測値として算出した。 

 

  

ここで Pfi および Poiは風速の予測値および実績値である。 

 

式(6.4)で風力エネルギーの予測誤差を求めて表 6.5 に示す。同表には，風力エ

ネルギー平均値[W/m2]の実績値と予測値および予測誤差[%]を各々示した。なお

ここで予測誤差の算出は式(6.2)と同様に瞬時値誤差として求めている。 
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表 6.5 風力エネルギーの予測誤差 

 
*1: By using Eq. (6.4) 

*2: Average absolute error 
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6.5 あとがき 

 地球温暖化抑制のための風力エネルギー有効利用を目的として，ニューラル

ネットワークによる風速変動予測システムを構築した。ニューラルネットワー

クでは教師データによる学習を必要としており，教師データの選択の良否が予

測精度に大きく影響する。 

 本章では，教師データの選定に関して，予測対象日に類似した天気日の抽出を

行い，予測精度の向上を図った。本章の主な内容は以下の通りである。 

 

（1）類似天気日を抽出するために，天気図データベースを作成し，予測対象日

を入力することにより，類似天気日が容易に抽出されることを可能にした。 

（2）類似天気日について，風速値については若干異なるが，風速変動のパター

ンは比較的類似していることが確認できた。 

（3）ニューラルネットワークの入力情報として 10 分値風速データを用いる風

速変動予測システムを構築した。 60 分先までの変動を 10 分間隔で予測し

た結果，風速の瞬時値誤差は平均 9.6%，最大 11.1%となった。 

（4）風力エネルギーからみた場合，瞬時値誤差は平均 21%，最大 27%という予

測結果であった。 

 

 本章で提案した手法により，日照時間や太陽エネルギーの予測が可能となる。

今後は，日照時間データを用いて太陽エネルギー予測を行うと共に，風力・太陽

エネルギーの併用予測システムについても検討する。 
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第 7 章 総括 

7.1 まえがき 

 本論文では，自然エネルギーを有効活用するための予測システム構築を主題

とし，自然エネルギーの内，水力エネルギーと風力エネルギーの予測システムの

精度向上に寄与することを目的としている。水力エネルギーに於いては，発電用

ダム上流域の降雨から精度良く河川流入量を予測することが重要であり，風力

エネルギーでは，風速変動を精度良く予測することで，系統全体として安定した

電力供給を行うことが可能になる。そこで，水力エネルギーにおいては，レーダ

雨量データとニューラルネットワークを活用することで，地上雨量分布を推定

するシステム，河川流出率を推定するシステムを提案した。さらに，赤道付近の

海面温度データを用いた季節別河川総流量を予測するシステムを提案した。ま

た，風力エネルギーでは，天気図，アメダスデータとニューラルネットワークを

活用することで，風速変動を予測するシステムを提案した。本論文で得られた成

果を要約し，次節以降にまとめる。 

 

7.2 レーダ雨量データを用いた地上雨量分布推定とその入力情報

の検討 

河川流量予測の入力データに用いる降雨に関して，レーダ雨量データから地

上雨量分布の推定手法を提案している。ニュ－ラルネットワークの入力データ

としてレーダ雨量データを用いることにより，地上雨量計の設置されていない

地点を含めて，流域全体の地上雨量分布を推定するシステムを構築した。 

具体的に，入力に用いるレーダ雨量データ数を変えた 4 種類の推定システム

を構築し比較している。その結果，１地点のレーダ観測値を入力とする推定シス

テムは構造が単純で，ネットワークの学習に要する計算時間も最小となり，推定

精度は他の推定システムに比べ同程度であることが分かった。 

これらの検証結果からレーダ雨量データを入力とする推定システムにより発
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電用ダム上流域の総降雨量を算出できる可能性が確認できた。 

 

7.3 レーダ雨量データ用いた発電用ダム上流域における河川流出

率推定 

 河川流量の総量予測に関して，流出率の推定精度向上について検討した。総降

雨量のうち河川に流出する有効雨量の割合である流出率を精度良く推定するこ

とにより，流量の総量予測精度向上を図った。 

発電用ダム上流域における流域平均累積雨量を算出する方法として，従来か

ら用いられている地上雨量計の計測値から算出するティーセン法によるものと，

第３章で提案したニューラルネットワークを活用したレーダ雨量データによる

地上雨量推定システムにより算出したものを，各々流出率推定システムへの入

力として用いて推定結果を比較検討した。 

その結果，従来の地上雨量計から算出された流域平均累積雨量値を使用した

流出率推定システムと比較して，レーダ雨量データから算出した値を使用した

推定システムでは，全体的に推定精度の向上が見られ有効性が確認できた。 

 

7.4 赤道付近の海面温度データを用いた発電用ダム上流域におけ

る季節別河川総流量予測 

 積雪や融雪期を含む１ヶ月程度先の水力エネルギーの計画運用を目的として，

河川流量の季節別の総量予測手法を提案した。赤道付近の海面温度情報が大気

の変動と密接に関連していることに着目し，エルニーニョ監視海域（NINO.3），

西太平洋熱帯域(NINO.WEST)，インド洋熱帯域(IOBW)の各海域における海面

温度偏差情報と総流量との相関性を梅雨期(6 月～8 月)，融雪期(4 月～6 月)，積

雪期(2 月～3 月)について調べた。さらに，発電用ダム上流域における各種気象

情報と総流量との相関性についても調べた。 

その結果，季節によって相関性の高い情報が異なる事から，対象とする季節に

よって最適な入力情報を使い分ける総流量予測システムをニューラルネットワ
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ークにより構築した。 

検証の為，海面温度情報を用いた予測システムと，用いない場合の予測システ

ムの結果を比較したところ，本提案手法によって予測精度の向上がみられ有効

性が確認できた。 

 

7.5 アメダスデータと天気図パターンマッチングを用いた風力変

動予測 

  ニューラルネットワークによる風速変動予測システムを構築した。風力発

電は水力発電と比較すると変動が大きく，持続性に欠ける。風力発電量を精度良

く予測し，予測結果を運用計画に反映させることにより，風力エネルギーの高効

率利用が期待できる。 

具体的に，ニューラルネットワークの教師データの選定に関して，予測対象日

に類似した天気日の抽出を行い，類似度の高い教師データで学習を行うことで

予測精度の向上を図った。類似天気日を抽出するために，16×16 のブロックに

区切り，気圧の値と前線の有無等を数値化してデータとした天気図データベー

スを作成した。このデータベースからパターンマッチングで抽出した類似天気

日では風速値は若干異なるものの，風速の変化パターンは比較的類似している

ことを確認できた。 

ニューラルネットワークを活用して10分値風速データを用いた風速予測シス

テムを構築した。その結果，10 分間隔で 60 分先までを予測した場合，風速の瞬

時値誤差は平均 9.6%，最大 11.1%であり，風速エネルギーからみた予測結果で

は，瞬時値誤差は平均 21%，最大 27%であった。本提案手法が有効であること

を示している。 

 

 

7.5 今後の課題 

 今後の課題として，以下のような点が挙げられる。 
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本論文では，水力エネルギーと風力エネルギーの有効活用のために，ニューラ

ルネットワークを用いた予測システムを提案した。今回提案している予測シス

テムで使用したニューラルネットワークは中間層が 1段のものであるが，近年，

画像認識やビッグデータ解析では機械学習，深層学習などの新しい手法が提案

されてきている。これらの新しい手法を取り入れることで，より精度の高い予測

システムの構築が期待できる。 

地上雨量分布の推定では，レーダ雨量観測技術の高度化によって都市部を中

心にこれまでより細かなメッシュの観測データが得られるようになってきてい

る。発電用ダム上流域においてもこのようなデータが利用できるようになるこ

とで，より精度の高い推定が可能になることが期待できる。 

流出率推定では，地上雨量分布推定と組み合わせ，直接流入量を予測するシス

テムを検討していく。また，他の河川への適用，中小水力発電用ダムへの適用を

検討していく。 

類似天気図の抽出では，事前のデータベース構築を行わずに類似画像の認識

と同様に機械学習によって抽出が可能になることが期待できる。 

 エネルギー供給全体をとらえた場合，太陽エネルギーなど他の再生可能エネ

ルギーを含めた有効活用、マイクログリッドシステムへの応用など、統合的なシ

ステムの開発が必要であると考える。 
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