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レーダデータを用いたニューラルネットワーク

による発電用ダム上流域の地上雨量分布推定

An Estimation of Ground Rainfall Distribution on Upper District 
of a Hydro-Power Plant Dam by Using Artificial Neural Network 

Taking Account of Radar Echo Data 
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Abstract τ'his paper describes an application of a neural network method for estimating the ground 

rainfall d祖国bution合omradar echo data. A n巴uralnetwork system for也ispurpose is d巴velopedthrough 

a case study on a dam for hydro-power plant located the upper district of出巴 Hida River in Central 

Japan. Weus巴th巴neuralnetwork comprised of出reelayers; an input layer， a hidden layer釦 dan output 

layer. τbe input data to白巴 neuralnetwork are a radar echo出nountobserved in each radar mesh and x-y 

coord泊atesshowing its location.τbe output from the neural network is出巴 estimatedground rainfall 

amount.百lUS，血eneural network has曲 eenodes for the input layer and a single node for仕leoutput 

layer. A set of three nodes is adopted for the hidden lay巴r. It is found出atthe estima也19syst巴myields 

goods results for the ground rainfall distribution. Further，仕leheight of the ground corresponded with to 

the radar mesh is taken as組 additionalinput datum. It is also found企omour investigations血atthe 

estimating accuracy of the neural network is improved by也巴 additionaldatum. 
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1. まえがき

発電用ダム上流域において賦与される水資源をでき

る限り無駄なく電気エネルギーに変換利用するために，

降雨によるダム流入量増加を精度良く予測する必要が

ある。日常の給電業務における流量予測手法としては

単位図法 1)，タンクモデル法2)，貯留関数法めなどが用

いられている 4)。先に，筆者らは出水伝達関数の考え

方に基づいたニューラルネットワークによるダム流入

量予測システムを構築し，予測の簡素化と精度の向上

を図つため6)。これらの流量予測の前処理として，地上

雨量計の観測値に基づいてダム流域内の全降雨を算定

し，これをシステムの入力データとしている。地上雨

量計は高々直径 20cm程度の円内の降雨量を測定して

いるにすぎず，この観測範聞はダム流域面積に比べて

点に等しい。この地点降雨量から流域内の全降雨量を

推定する方法として，ティーセン法 7)がよく用いられ

る。この方法では，雨量計が流域の平均的な降雨量を

観測していることを前提としている。
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他方，雨は広範囲にわたって降り，地形などの影響

を受け，流域内の降雨分布状況は時々刻々変化してい

る。そのため，地上雨量計設置点において，常に流域

の平均降雨量を観測できるとは限らない。これは流域

内の全降雨量推定に大きな誤差を生じさせる。この降

雨量の推定誤差は流量予測のための直接的な誤差とし

て表れる。

近年では気象レーダが電力会社においても設置され

ており，これから得られるレーダデータは主として雷

雲の移動や発雷状況の把握に利用され，系統事故後に
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おける回復時間の短縮化が図られている 8)。この気象 20 

レーダは細かなメッシュ毎に雨量の観測を行っており，

これ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。

本研究では発電用ダム流入量予測の精度向上を図る

ことを百的としてB レーダ雨量データを活用すること

を検討している。レーダ観測では相対的な降雨分布が

把握できる。筆者らは，先に，大井川上流域を対象と

して芳レーダから得られるデータを用いることにより，

1時間毎の地上雨量分布を推定する手法を提案した 9)。

そこでは，レーダ雨量データから地上雨量分布を推定

するシステムがニューラルネットワークにより比較的

簡単に構築できており，これを用いた推定結果も良好

であった。本論文では，対象河川を先の大井川から飛

騨川に変更して同様の検討を加え，ニューラルネット

ワークによる本地上降雨分布推定システムの有用性を

示す。さらに，入力に標高データを追加することによ

り，本システムの予測精度向上が図られることを明ら

かにしている。

2. レーダ雨量と地上雨量

本研究で利用した気象レーダは送信出力 250kW，送

信周波数5330MHzで，東経 137度 11分 31秒，北緯 35

0510km  
噌斗御獄山

地上雨量計設置点
A:子ノ原 B:御獄 C:ダム D:野麦 E:日和田

図 1 飛騨川上流域の地上雨量計設置点と

レーダメッシュ権成図

Fig. 1. Observation points of ground rainfall 

and radar meshes on the upper 

districts of the Hida River 

0 

o !--:;-
Jコ
、¥

自
信

咽 10
陸

ベ
言書

。一也 10 0- 10 

レーダ雨量 (mrn/h) Iレーダ雨量 (rnrn/h)

(a)野麦地点 Dの (b)野麦地点 Dでの

全降雨 9例 1991年 7月 15日の降雨

図 2 レーダ雨量と地上雨量の相関図

Fig. 2 Correlation between radar echo data 

and ground rainfall amount 

at p口intD in Fig.1. 

度 15分 00秒に位置する三国山(岐阜県土岐市)の頂

上付近に設置されている。さらに，半径 120km円内に

おいて，方位 128方向，距離 3km毎に仕切られた扇形

状のメッシュ内の雨量を観測している。対象とした飛

騨川上流域は，流域面積 308km2 であり，乗鞍岳(標高

3，026m)と御獄山(標高 3，師3m)とを結ぶ比較的高い尾

根で図まれており，東に高く，西に低い谷となってい

る。図 lに飛車草川上流域の地上雨量計設置点とレーダ

メッシュ構成図を示す。対象流域には 28個のレーダメ

ッシュが対応しており，西側には小さいレーダメッシ

ュ番号を，東側には大きいレーダメッシュ番号をそれ

ぞれ対応させている。この対象流域内の各レーダメッ

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，その値を各時間毎のレ

ーダ雨量値とする。また，同流域内には，地上雨量計

が5地点 (A:子ノ原， B:御獄， C:ダム， D:野麦，

E:日和田)に設置されており，これらの各観測地点に

おける雨量計の観測データを地上雨量とする。レーダ

メッシュ NO.1O，15，19，24および26と地上雨量計設置点

A，B，C，DおよびEとがそれぞれ対応している。

1991 年 ~1992 年の降雨 13 例について，各雨量計設

置点、におけるレーダ雨量と地上雨量との関の相関関係

を調べた。対象流域内の Dの野麦地点における降雨 13

例を一括して調べた結果を図 2(a)に示す。両者の聞に

はどの降雨にも共通する相関関係は認められない。と

ころが個々の降雨について相関性を調べたところ，比

較的良い比例関係が認められる。その一例として， 1991
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年 7月 15日の場合を図 2(b)に示している。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，個々の

降雨については比較的良好な相関関係が認められた。

このような傾向は先に大井川で調べた結果と同じであ

る 9)。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。

3. レーダデータからの地上雨量分布推定システム

前述のように，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すことができる。

そこで，レーダ雨量から地上雨量分布を推定するため

のニューラルネットワークを図 3のように構築した。

同図に示すように，入力層，中間層，出力層からな

る3層の階層型ニューラルネットワークを構成してい

る。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。ここでは，入力層は 3ユニットで，レー

ダメッシユ 1の座標値ぉ，Yiおよびそこでの 1時間毎の

レーダ雨量値 R正t)としている。レーダメッシュの座標

値 Xj，Yiは，あらかじめ各メッシュの中心を求めておき，

基準点をもとに表した平面座標である。また，出力層

は 1ユニットで，その地点での地上雨量推定値 r;(t)と

している。中間層は 1層， 3ユニットとしている。

4冒レーダデータからの地上雨量分布の推定例

4.1ニューラルネットワークの学習

飛騨川上流域を対象として，図 3に示すニューラル

ネットワークシステムを用いることにより，地上雨量

分布の推定を試みる。ニューラルネットワークの学習

入カ属 中 関 層 出力周

{ユエ外量生:3) (!l:!，ト数3) (:C:1ト数 1) 

レーダ雨量Ri-→ 

ri 

地上雨量
機定値

r Xi -一幹

i地点 I -
のベ

座榎 l 
l Yiー+

-
図3 ニューラルネットワークによる

レーダデータからの地上雨量分布推定システム

Fig. 3. Estimation system of ground rainfall 

distribution from radar echo data 

by using arti伍cialneural network 

は，地上雨量の全観測点のうち， 1地点を除いて得ら

れるデータを教師信号として用いて行う。残りの 1地

点での観測値を推定精度の評価に用いる。入力データ

の座標値 X，Yは， Cのダム地点(図 lに示す)を基準

点とし，各レーダメッシュの中心座標までの距離で表

している。

具体的に， 4地点 (A:子ノ原， B:御獄， D:野麦，

E:日和田)の地上雨量データを教師信号として用いて

ニューラルネットワークの学習を行い，残った Cのダ

ム地点の観測値を，本推定システムの有効性を検証す

るために使用した。合計 13例の降雨について， 1時間

毎の学習および地上雨量分布の推定を繰り返した。

4掴 2J也上雨量分布の推定結果

学習を終えたニューラルネットワークを用いて対象

流域の全地点における雨量を推定した。その結果の 2

例を図 4および図 5に示す。各図において，推定雨量

をT印で，実測値を?印で示す。図 4の 1991年 10

月 1日 12時の例において，教師データとして用いた

A，B，Dおよび Eの各地点の雨量はその実績雨量に等し

い値で推定できており，ニューラルネットワークの学

習が充分に行われていることが確認できる。教師デー

タとして用いなかったダム地点 Cに注目すれば，そこ

でも実測雨量に近い値で地上雨量が推定できている。

流域全体から見ると西側では 5mm 程度で多く，東領~で

は lmm程度と少なく推定されている。これはレーダ

雨量を用いることによって推定したものであり，実際

にもこのように不均一に雨量は分布しているものと考

えられる。

調

学習池点 推定地点 1:続雨量
A:子ノ原 C :i高根ダム 品
B:御岳 i:池上雨量

JTE:!1川 jhh
レ::71324〉〉封殺脅片秀ヲ7
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図4 ニューラルネットワークによるレーダデータ

からの地上雨量推分布定結果

(ダム地点 Cにおける 1991年 10月 1日12時の降雨)

Fig， 4. Estimated result of ground rainfall 

distribution at point C in Fig.1 

at 12 a.m. on October 1， 1991 



4 愛知工業大学研究報告，第31号B，平成8年， V 01.31 ~ B， Mar. 1996 

他方，図 5の 1992年 7月 17日19時の場合，教師デ

ータとして用いた A，B，DおよびEの各地点では実測雨

量に近い値の推定雨量を示しているものの，ダム地点

Cでの雨量は実測値より多めに推定されている。これ

は推定に失敗した例と言える。
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図 5 ニューラルネットワークによるレーダデータ

からの地上雨量推分布定結果

(ダム地点 Cにおける 1992年7月17日19時の降雨)

Fig. 5. Estimated result of ground rainfall 

distribution at point C in Fig.l 

at 7 p.m. on July 17， 1992 

4.3検討

流量予測において，総降雨量の値が予測結果に大き

く影響する。そこで，本システムの推定精度を評価す

るために， Cのダム地点における推定総降雨量を 1時

間毎に得られる地上雨量推定値の累積値として算出し，

当該地上雨量計による観測値と比較した。その結果を

表 1に示す。上述の図 4および図 5は同表の降雨香号 8

および降雨番号 12のものである。また，誤差の絶対

表 1 ニューラルネットワークによる

地上雨量分布の推定誤差 (C:ダム地点)

Table 1. Estimati口nerror of ground rainfall 

at point C in Fig.l 

降雨 降雨日 総降雨量
実測値 推定値 誤差 備考

番号 年月日 mm mm % 
1 1991.04.06 36 22 36 
2 1991.04.18 33 34 3 。
3 1991.06.12 85 47 43 
4 1991.07.15 93 95 2 。
5 1991.09目13 94 108 15 。
6 1991.09.18 76 86 13 。
7 1991.09.27 91 105 15 。
8 1991.09.30 70 77 10 。
9 1991.10.17 51 43 13 。
10 1992.04.05 35 11 64 
11 1992.06.30 50 56 12 。
12 1992.07.17 51 82 61 
13 1992.10.08 38 37 5 。

誤差の絶対値平均 22 

値が 30%以下場合には，備考欄にO印を付しである。

それによれば， 13例中 9例が誤差 30%以下に収まって

いる。また，誤差の絶対債の平均を求めたところ 22%

となっている。

雨量推定対象地点を D地点(野麦)に変更し，教師

データとしては A，B，CおよびEの各地点での実測雨量

を用いて，ニューラルネットワークの学習および推定

をやり直した。その結果を表 2に示す。この例におい

ても， 13例中 9例が誤差 30%以下に収まっており，そ

の誤差の絶対値の平均は 23%となっている。表 lの結

果と比較すれば，誤差の最大値では C地点の方が若干

大きいものの，両ケースともほぼ同じ程度の精度で推

定できていると言える。

5.標高値を考慮した地上雨量分布の推定

前述のように，飛騨川上流域を対象としてレーダ雨

量および地点の平面座標データを入力とするニューラ

ルネットワークを構築し， 1 時間毎の地上雨量分布の

推定を試みたところ比較的良好な結果が得られた。し

かしながら，山間部などの降雨の分布は地形や標高と

の聞に依存性があると考えられる 10)11)。そこで，本章

では地上雨量分布の推定精度向上を図る目的で，ニュ

ーラルネットワークによる地上雨量推定システムの入

力に標高データを加えることを試みた。

5.1標高値を考慮した推定システム

地形を表す 3次元座標Xi，Yi，Ziおよびレーダ雨量分布

表 2.ニューラルネットワークによる

地上雨量分布の推定誤差 (D:野麦地点)

Table 2. Estimation error of ground rainfa!l 

at point D in Fig.l 

降雨 降雨日 総降雨量
実測値 推定値 誤差 備考

番号 年月.日 mm mm % 
l 1991.04.06 43 27 ~37 

2 1991岨04.18 33 25 ~23 。
3 1991目06.12 86 94 10 。
4 1991.07.15 111 60 一45
5 1991.09.13 121 106 ー11 。
6 1991.09.18 85 73 13 。
7 1991.09.27 130 106 18 。
8 1991.09.30 102 81 一19 。
9 1991.10.17 44 38 ~13 。
10 1992.04.05 35 40 17 。
11 1992.06.30 53 29 -44 
12 1992.07.17 74 43 ~40 

13 1992.10.08 43 37 ~13 。
誤差の絶対値平均 23 
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から地上雨量分布を推定するための新しいニューラル

ネットワークを図 6のように構築した。これは 9 先に

用いた雨量分布推定システム(図 3) の入力層に，地

点標高 Ziデータを追加したものである。したがって，

ニューラルネットワークの入力層は各時間毎のレーダ

観測雨量R正t)，その観測地点の地上座標 Xj，Yi，Zjの 4ユ

ニットとなる。出力層はその地点での地上雨量の推定

値 ri(のの 1ユニット，中間層は 1層， 3ユニットとして

おり，これらは図 3の値と同じである。ニューロンの

入出力関数についても，同じく全てシグモイド関数を

用いている。

入力屑
(=1ト数4)

中間腐
('-=，ト数3)

出 力 漕
(ユエpト量生1)

レーダ雨量

r，i 

r Xiー・+

i地点 l
の~

平面座棟 l
l!Ji -争

地上雨量
推定値

標高データ 'Zi -ー》

図 8 標高値を考慮した

地上雨量分布推定システム

図 6 Estimation system of ground rainfall 

taking acc口untof the height 

5.2地上雨量分布の推定例

図 1の対象流域について，各レーダメッシュ中心点

に対応する標高を調べた結果を図 7に示す。同図の横

軸はレーダメッシュ番号を示している。メッシュ番号

が小さい方が流域の西側にあり，大きい方が東側に位

置している。同流域内の標高は 1，∞O~3，∞伽n の聞に

分布し，東側ほど標高が高い傾向にある。

3000 

図 7 標高分布(飛騨川上流域)

Fig. 7 Distribution of the height of 

ground surface corresponding to 

radar mesh number on upper district 

。fthe Hida River. 

標高値を考慮することにより地上雨量分布推定の精

度向上について検討を行う。例として，先の推定に失

敗した 1992年 7月 17日の降雨(降雨番号 12)をとりあ

げ，新しいニューラルネットワークシステムの学習を

前章と同様に実施した。学習を終えたニューラルネッ

トワークを用いて， 17日 19時の時点において，各レ

ーダメッシュに対応する地上の雨量分布を推定した結

果が図 8の T印である。また， 5地点の雨量計の実測

値を?印で示している。そこでの推定値はその実測値

に等しく，ここでも学習が充分行われたことが確かめ

られる。また，学習に用いなかった c点においも，推

淘

学習地点
A園子ノ原

B:御岳
D:野表

E:日和問

1:櫛量。
i:1也上雨量

推定地点
C :i高根ダム

{
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図 8 標高値を考慮した地上雨量分布推定結果

(高根ダムにおける 1992年 7月 17日19時の降雨)

Fig. 8. Esti田 atedresult of ground rainfall 

distribution at point C in Fig.l 

at 7 p.田園 onJ uly 17， 1992 taking 
account of the height 

表 3 標高を考慮することによる地上雨量分布

の推定誤差 (C:ダム地点)

Fig. 3. Estimati口nerror of ground rainfall 

at point C in Fig.l 

降雨 降雨日 総降雨量
実担IJf直 推定値 誤差 備考

番号 年.月目白 mm mm % 
l 1991.04.06 36 25 -28 。
2 1991.04.18 33 28 -12 。
3 1991.06.12 85 82 -3 。
4 1991.07.15 93 146 57 
5 1991.09.13 94 98 5 。
6 1991.09.18 76 79 4 。
7 1991.09.27 91 99 9 。
8 1991.09.30 70 71 l 。
9 1991町10.17 51 44 -12 。
10 1992.04.05 35 31 9 。
11 1992.06.30 50 44 10 。
12 1992.07.17 51 56 11 。
13 1992.10.08 38 37 ーワ 。

誤差の絶対値平均 13 
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定値(T印)は実測値(?印)にほぼ等しく，先の図 5

に比べて推定精度が改善できている。

13例の降雨について，同様の学習および降雨量分布

の推定を行った。本システムの推定精度を評価するた

めに， Cのダム地点における総降雨量の推定誤差を調

べた。その結果を表 3に示す。同表によれば，標高を

考慮した場合 13例中 12例が誤差 30%以下に収まって

いる。表 1の結果と比較して，推定精度が改善できて

いる。誤差の最大値も若干小さし誤差の絶対値の平

均についても小さくできた。以上のことからニューラ

ルネットワークの入力データとして，標高値を加える

ことにより地上雨量分布の推定精度が改善できたと言

える。

6.あとがき

ニューラJレネットワークを用いてレーダ雨量データ

から地上雨量分布を推定する手法を提案した。具体的

に飛騨川上流域を対象として検討を行ったところ，レ

ーダ雨量データから流域全体の地上雨量分布を簡便に

推定できることが分かつた。また，ニューラルネット

ワークの入力情報にレーダメッシュに対応した地点の

標高情報を追加することにより，推定精度の向上を図

ることができた。

最後に，実験に協力して頂いた本学大学院電気電子

工学専攻平成6年修了の児蔦伸幸君に感謝します。
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