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Abstract 
One of the concerns in the operation of irrigation dams is that the operation is based on the experience of the dam 

managers. In this study, LSTM model was used to forecast reservoir releases from 1 to 48 hours ahead. The results 
indicated that the model could be applied efficiently to forecast the discharges up to 24 hours ahead, with a forecast error 
of less than 30% in MAPE. Moreover, the MIMO-based model showed high applicability for forecasting the discharges 
up to 24 hours ahead, with an overall MAPE of 15.3% and it was only 2.0% for low flow conditions. These results are 
particularly important for water use management. In addition, the results of the contribution ratio of each feature to the 
model output showed that (1) the contribution ratio of the dam discharge was remarkably high in the short forecast, but 
the share decreased in the longer forecast, and (2) the meteorological data in downstream contributed to reducing the 
forecast error for the long-term ahead forecast. 
Key words: irrigation dam operation, reservoir release prediction, LSTM, Kino River, Ohsako Dam 

 
要 旨 

 ダムの利水運用において管理者の経験に基づく操作が不安材料の一つとなっている．本研究では，機械学

習手法の一つである LSTM を用いて利水ダムにおける 1~48 時間先の放流量予測を試みた．その結果，24 時

間先程度までであれば推定精度は平均絶対パーセント誤差（MAPE）で 30%未満と，モデルの適合性は十分

に高いと思われた．また，24時間先までを予測対象とした場合，時系列を出力するMIMO手法によりMAPE
が 15.3%，利水管理上特に重要となる低流量時では MAPEが 2.0%と高い適合性を示した．加えて，各特徴量

の重要度を求めた結果，① 短時間先予測では自己特徴量（ダム放流量）の寄与割合が顕著に高いが，より長

い先行時間の予測ではその占有率が低下する，② 長時間先の予測においてはダム諸量や上流の降水量のみな

らず下流の気象情報が予測誤差の軽減に寄与する，といったことが明らかとなった． 
キーワード: 利水ダム管理，放流量予測，LSTM，紀の川，大迫ダム 

 
１．はじめに 

 国内外を問わず水田灌漑においては，用水の大半を河川に依存しているケースがほとんどである．

特に水田開発が進んだ流域では，流域規模での農業水利システムが構築され，河川上流に設置された

利水ダムによって適宜河川流量が増強され，中下流に設けられた取水堰を通じて低平部に広がった農

地へと用水の安定供給が図られている．しかし，流域規模が大きい場合，利水ダム地点から水が取水

地点に到達するまでに長い時間を要し，そのためダム管理者は経験的判断に基づいて数時間～数日先

の河川流量や水需要を予測し，利水操作を行うことを余儀なくされる．こうした現状は，①将来的に

予想される職員数の減少による後継者不足，②渇水時における 24 時間体制での繊細な水管理，③下流

における水不足の回避を意識した過剰な放流決定（無効放流の増大），といった問題を内包しており，
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利水運用において管理者の意思決定を支援しうる実効性の高い制御システムや支援ツールの開発が望

まれる． 

 ダムの放流操作のような，自然事象のみならず栽培管理などを鑑みた人の意思が介在する複雑な現

象を物理モデルにより再現することは困難であり，古くからこうした問題に対するアプローチとして，

ファジィ理論やエキスパートシステムを用いた研究がなされてきた．例えば，猿渡ら（1991）は灌漑

用水供給のための水利施設における送配水操作をとりあげ，利水管理者による意思決定過程をファジ

ィ推論によりモデル化している．一方で，近年では AI 技術の進歩とともに，深層学習をはじめとする

機械学習モデルを用いた研究も数多く報告されており，特に洪水時のダム流入量や河川水位予測をは

じめとする治水関連分野での適用例が多くみられる．例えば，一言ら（2016）は深層学習を用いた河

川水位予測手法を提案し，その適用性を確認している．また，田村ら（2018）は洪水時のダム運用に

着目し，正確な予測雨量が得られるという条件下ではあるが，48 時間先までのダム流入量予測におけ

る深層学習モデルの有用性を明らかにした． 

一方，こうした洪水予測研究に比べ，利水管理支援を目的とした機械学習モデルの適用事例は少な

い．これは，大規模な流域における利水ダムの場合，洪水調節を目的としたダム管理に比べ対象とす

べき先行時間が長く，また人為的判断による影響の大きい水需要も考慮する必要があり，モデル化が

より複雑で困難であることがその一因になっていると考えられる．そこで本研究では，対象とすべき

予測先行時間が長い利水ダムにおいても実用的となりうる手法として，時系列事象の連続性や長期傾

向を学習できる機械学習モデルの一種である Long Short-Term Memory（LSTM）を用い，利水ダムにお

ける長時間先までの放流量予測モデルを構築し，その実効性を検討した． 

 

２．研究方法 

2.1 対象地概要 

 本研究では，紀の川の上流

域に位置する大迫ダムを対象

として利水ダム放流量の予測

を検討した．紀の川流域の概

要を Fig. 1 に，大迫ダムに関

する諸元はTable 1に示す．大

迫ダムは，「十津川・紀の川

総合開発事業」において灌漑

用水および水道用水の供給を

目的として造成された利水ダ

ムであり，国営ダムとして現在も近畿農政局南近

畿土地改良調査管理事務所によって管理されてい

る．紀の川本川は，源流部に全国有数の多雨地帯

である大台ケ原を擁し，奈良県および和歌山県を

貫流する幹川流路延長 136 km，流域面積 1750 km2

の一級河川で，大迫ダムはその最上流部に位置す

る．また，大迫ダム下流には洪水調節機能を担う

大滝ダムが造成され，2013 年からその運用が開始

 
Fig. 1 対象流域の概要 

 

 

河川名

形式

堤高 70.5 m  総貯水量 27750 千  m3

堤長 222.3 m  有効貯水量 26700 千  m3

流域面積 114.8 km2  計画洪水量 2300 m3/s

湛水面積 107.0 ha  常時満水位 398.0 m

紀の川水系紀の川

不等圧ドームアーチダム

Table 1 大迫ダムの諸元 
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されている．同年からは，灌漑期に合わせて大滝ダムのドローダウンを行うなど，両ダム間で人為的

判断による連携操作もなされている． 

なお，実際の利水操作において，ダムから放流された水が下流の頭首工地点に到達するまでに長い

時間を要する場合，将来的な河川流況の予測的判断に基づいてダム管理者が放流量を決定する必要が

ある．例えば，大迫ダムにおいては下流の下渕頭首工（Fig. 1）に到達するまでに 12 時間以上，最下流

の頭首工に至るまでには 24 時間以上を要する．そのため，本研究ではこの現状をふまえ，実用的な範

囲を想定し 1〜48 時間先までの放流量予測を試みることにした． 

 

2.2 使用データおよびデータセットの作成 

 本研究では，近畿農政局南

近畿土地改良調査事務所より

ダムおよび頭首工の管理記録

の提供を受け，これらをもと

にデータセットを作成した．

加えて，国土交通省が公開し

ている水文水質データベース

から得られた大滝ダム流入量

と両ダム近傍 2 地点での降水

量データを用いた．また，下

流での水需要を考慮するた

め，気象庁から配信されている過去の地点気象データを用い，五條地点（Fig. 1）における気象情報も

データセットに加えた．使用したデータの詳細は Table 2 に示した通りである．なお，いずれの項目に

ついても 2013 年 1 月〜2018 年 9 月までの時間単位のデータを用いい，本研究ではこれらの期間のうち

2013 年 1月〜2016年 9 月までをモデル学習時のパラメータ決定に用いる訓練期間，2016 年 10 月〜2017

年 9 月までをハイパーパラメータチューニングに用いる検証期間，2017 年 10 月〜2018 年 9 月までをモ

デルの性能評価に用いるテスト期間として，3 つの期間に分割して利用した． 

 

2.3 モデル概要 

2.3.1 モデル構造 

機械学習モデルは，基本的にデータセットを与える入力層，与えられたデータセットの演算処理を

行う中間層，演算結果を所定のデータセットとして出力する出力層から構成される．本研究では，複

数提案されているモデルのうち，時系列事象の予測に適しているとされる Recurrent Neural Network

（RNN）型を採用し，中間層には，特に長期的な依存関係を学習することができる LSTM を適用した

もの（以下，LSTM モデル）を用いた． 

LSTM は，RNN の欠点であった長期記憶を保存できないという問題を緩和する手法として提案され

たゲート構造付きの RNN である．LSTM の内部構造は Fig. 2 のような構造をとる．まず，過去の記憶

を保持する役割を担う記憶セルが存在し，セル内で新旧データの追加・更新が行われる．また，新し

い記憶の追加割合を決定する入力ゲート，過去の記憶の忘却割合を決定する忘却ゲート，記憶された

情報の出力内容への反映割合を決定する出力ゲートの計 3つのゲートが存在し，これらのゲート制御に

より記憶セルに長期的な依存関係が保持される．時刻 t における LSTM ブロック内での各ゲートと記憶

Table 2 使用データの詳細 

カテゴリー 項目 単位

大迫ダム放流量 m3/s
大迫ダム流入量 m3/s
大迫ダム貯水量 m3

下渕頭首工流量 m3/s
大滝ダム流入量 m3/s
大台ケ原地点降水量 mm
大滝地点降水量 mm
五條地点降水量 mm
五條地点気温 °C
五條地点風速 m/s

入手元

近畿農政局

南近畿土地改良調査事務所

水文水質データベース

（国土交通省）

過去の地点気象データ

（気象庁）

気象情報

水利諸量
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セルでの処理を式として表すと，以下のようになる． 

𝑓𝑓𝑡𝑡  = σ�ℎ𝑡𝑡−1𝑊𝑊(𝑓𝑓) + 𝑥𝑥𝑡𝑡𝑊𝑊(𝑓𝑓) + 𝑏𝑏(𝑓𝑓)�,  𝑖𝑖𝑡𝑡  = σ�ℎ𝑡𝑡−1𝑊𝑊(𝑖𝑖) + 𝑥𝑥𝑡𝑡𝑊𝑊(𝑖𝑖) + 𝑏𝑏(𝑖𝑖)� 

𝑜𝑜𝑡𝑡  = σ�ℎ𝑡𝑡−1𝑊𝑊(𝑜𝑜) + 𝑥𝑥𝑡𝑡𝑊𝑊(𝑜𝑜) + 𝑏𝑏(𝑜𝑜)�, 𝑔𝑔𝑡𝑡  = tanh�ℎ𝑡𝑡−1𝑊𝑊(𝑔𝑔) + 𝑥𝑥𝑡𝑡𝑊𝑊(𝑔𝑔) + 𝑏𝑏(𝑔𝑔)�                                         (1) 

𝐶𝐶𝑡𝑡  = 𝑓𝑓 ⊙𝐶𝐶𝑡𝑡−1 +  𝑖𝑖 ⊙𝑔𝑔,  ℎ𝑡𝑡  = 𝑜𝑜 ⨀ tanh(𝐶𝐶t) 
ここで，σはシグモイド関数，W は学

習する重み，b はバイアス，x は入力

データ，h は LSTM ブロックから出力

される隠れ状態，f，i,o はそれぞれ忘

却ゲート，入力ゲート，出力ゲートの

処理を表す関数で，g はブロックへの

入力情報である．また，Ct は時刻 t に

おける記憶セルを表し，直前の記憶セ

ルに対して不要な情報を処理した後，

選別された情報を追加する． 

これら一連の制御構造により，

LSTM ブロックは記憶を忘却・更新し，長い時系列データの特徴を考慮できるとされている

（Hochreiter and Schmidhuber(1997)）.本研究で採用したモデルにおける中間層は多層構造の LSTM とし，

中間層から出力された隠れ状態を処理する出力層は単層の全結合層とした． 

 

2.3.2 学習条件 

 本研究で用いた LSTM モデルの，ハイパーパ

ラメータをはじめとする設定条件を Table 3 に

示す．モデル適用の際，LSTM 層数，LSTM ブ

ロック数，リカレントドロップアウト率，全結

合層ノード数，ドロップアウト率の 5 項目につ

いては，オープンソースの自動最適化ライブラ

リ Optuna（T.Akiba, et.al., 2019）を用い，100 回

の試行結果の中から損失が最小となるハイパー

パラメータの組み合わせを抽出した．なお，エ

ポック数については上限を 500 とし，30 回連続

で精度が改善しなければ学習を中断する Early 

Stopping 方式を用いた．  

 

2.3.3 モデル入出力 

 複数の時間ステップ先の予測を行う場合には様々な戦略的手法が想定され，予測タスクの性質や利

用データの特徴に合わせて最適な手法を選択する必要がある．本研究では，① 予測先行時間に対して

個々にモデルを構築する Direct Strategy（DS）（Fig. 3(a)），② 1時間先の予測モデルを再帰的に利用する

Recursive Strategy（RS）（Fig. 3(b)），③ 目的とする時間長の時系列を出力するモデルを構築する Multi-

Input Multi-Output（MIMO）（Fig. 3(c)）の 3 種を採用し，比較検討を行った．なお，モデルの入力には

Table 2 に示した項目について現時点から 23 ステップ前までの計 24 ステップ（すなわち，24 時間分）

Table 3 LSTM モデルの各種設定 

パラメータ項目 設定条件

バッチサイズ 128

エポック数
Early Stopping
（Patience=30）

損失関数 Mean Absolute Error
最適化手法 Adam
LSTM層数 1~5

LSTMブロック数 1~100
リカレントドロップアウト率 0~1

全結合層ニューロン数 1~100
ドロップアウト率 0~1

Fig. 2 LSTM ブロックの構造 

 

Ct-1

xt

ht-1

Ct

ht

𝜎

tanh

tanh𝜎 𝜎

＋

入力ゲート 出力ゲート

忘
却
ゲ
ー
ト

：すべての入力を合計

：要素積

：シグモイド関数
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のデータを用いた． 

 

３．結果および考察 

3.1 予測手法の比較と LSTMモデルの適用性 

テスト期間（2017 年 9 月～2018 年 10 月）における各 LSTM モデルの 48 時間先予測値を実測値とと

もに Fig. 4 に示す．いずれの LSTM モデルにおいても，概ね観測値と同様の波形を再現できている様子

が確認できる．ただし，詳細にみると RS を用いたモデルでは DS や MIMO と比べて放流量を過大評価

する期間や，立ち上がりの先行が散見された．また，12月～1月にかけて DS および MIMO で長期間に

わたる過大推定が確認できるが，これはこの期間に行われたダム堤体のメンテナンスにより特異的な

Model 1 Output (t+1)Input (t, t-1, t-2, … , t-23)

Model 2 Output (t+2)Input (t, t-1, t-2, … , t-23)

Model 3 Output (t+3)Input (t, t-1, t-2, … , t-23)

Model 48 Output (t+48)Input (t, t-1, t-2, … , t-23)

(a) DS による 48 時間先までの予測方法 (b) RS による 48 時間先までの予測方法 

(c) MIMO による 48 時間先までの予測方法 

Model Output (t+1, t+2, t+3, … , t+48)Input (t, t-1, t-2, … , t-23)

Fig.3 各予測手法におけるモデルの入出力例 

Model Output(t+1)Input(t, t-1, t-2, … , t-23)

Model Output(t+2)Input(t+1, t, t-1, … , t-22)

Model Output(t+3)Input(t+2, t+1, t, … , t-21)

Model Output(t+48)Input(t+47, t+46, t+45, … , t+24)

1

10

100

1000

大
迫

ダ
ム
放
流
量

(
m

3 /s
)

観測値

DS
RS
MIMO

Fig. 4 テスト期間における各手法の 48 時間先推定結果 

 

10月      11月       12月        １月        2月          3月         4月         5月         6月         7月          8月        9月 
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放流操作が行われていたことに起因すると考えられる． 

また，各予測手法による 1~48時間先までの予測先行時間別での推定精度を Fig. 5に示す． Fig. 5(a)は

テスト期間全体に対する推定精度，Fig. 5(b)は利水管理上特に重要となる低流量時のみを対象とした推

定精度をRMSE（平均2乗誤差の平方根），MAPE（平均絶対パーセント誤差）で評価したものを表す．

なお，ここでの低流量時とは，本河川での利水管理上の基準点である下渕頭首工地点（Fig. 1）におけ

る実測河川流量が低水量の 11.5 m3/s 以下となる時間を指す．各予測先行時間における推定精度を比較

すると，6 時間先程度までであればいずれの手法にも大きな差はなく予測誤差も小さいといえる．しか

し，先行時間がそれより長くなると，どの手法でも誤差は大きくなり，特に RS で誤差の増大が顕著で

あった．これは再帰的な予測が誤差を累加させる方向に作用した結果であると考えられる．また，DS

では他の手法と比べて予測先行時間ごとに精度のばらつきが大きい．これは DS が個別モデルの集合体

であることにより，ハイパーパラメータの設定による学習のばらつきの影響を受けたものと推察され，

より詳細なハイパーパメータ探索を行えば予測精度がさらに改善する可能性が残されている． 

ここで，各手法の 24 時間先および 48 時間先における推定精度を Table 4 に示す．この表における

MIMO_24h，MIMO_48h は MIMO における出力時系列長をそれぞれ 24 時間，48 時間として計算を行っ

たことを表す．また，表中の塗りつぶし部分は各評価項目における最良値を指す．48 時間先予測では，

DSの予測精度が MIMOを僅かに上回る結果となった．ただし，24時間先予測ではいずれの流量レベル

においても MIMO_24h の推定精度が最も高く，特に低流量時においては RMSE で 0.3 m3/s，MAPE で

Fig. 5 予測先行時間ごとのモデル別推定精度 

 

（a）テスト期間全体に対する推定精度 

（b）低流量時における推定精度 
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2.0 %と予測への高い適用性を示した．一方， 出力時系列長を 48 時間とした MIMO_48h による 24 時間

先予測では，いずれの項目においても MIMO_24h を下回る結果となり，目的とする予測先行時間によ

っては手法間の優位性が異なる可能性も示唆された． 

 

3.2  各特徴量のモデル出力への寄与割合 

前項の MIMO_48h モデルを用いて，各特徴量の重要度を算出した．ここで，特徴量とは，モデルへ

の各入力項目のことであり，重要度とはモデル入力に用いた各特徴量が予測結果に対してどの程度寄

与したのかを示す指標である．本研究では，重要度の検討手法として Permutation Importance

（A.Altmann, et.al.,2010）を用いた．Permutation Importanceは各特徴量をランダムにシャッフルして入力

に用いた際に得られる予測誤差の増加割

合によって算出される．これはすなわ

ち，ある種の感度解析に相当する．な

お，ここでは予測先行時間による各特徴

量の重要度の変化に着目するため，全特

徴量の合計重要度に対して各特徴量の重

要度が占有する割合を算出し，これを

「寄与割合」と定義した． 

 予測先行時間ごとの各特徴量の寄与割

合を Fig. 6 に示す．なお，ここでは 1，

12，24，36，48 時間先を代表値として抽

出している．1 時間先の予測においては，

大迫ダム放流量の寄与割合が 74.7%と顕著

に高く，他の特徴量の寄与割合が低い．

一方で，予測先行時間が長くなるにつれ

て大迫ダム放流量の寄与割合は低くな

り，それに伴い他の特徴量の寄与割合が

高くなる傾向が確認できる．中でも，下

渕頭首工流量は 36 時間先の予測において

寄与割合が 35%を上回るなど，長時間先

の予測において特に重要となる特徴量で

あると思われた．また，ダム下流（五條

地点）での降水量や気温についても 48 時

Table 4 各手法の 24 時間先および 48 時間先における推定精度 

RMSE

(m3/s)
MAPE

(%)
RMSE

(m3/s)
MAPE

(%)
RMSE

(m3/s)
MAPE

(%)
RMSE

(m3/s)
MAPE

(%)
DS 44.8 23.6 0.6 14.9 47.1 41.7 1.7 55.5
RS 64.1 39.0 1.5 39.0 96.4 81.8 2.7 86.1

MIMO _24h 43.6 15.3 0.3 2.0 - - - -
MIMO _48h 43.8 29.3 1.6 25.3 46.5 43.0 1.8 60.5

48時間先
全流量 全流量 低流量時

モデル
低流量時

24時間先

Fig. 6 予測先行時間ごとの各特徴量の寄与割合 
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間先での寄与割合は 10%を上回り，長時間先の予測においてはダム諸量や上流での降水量のみならず，

下流での気象情報が予測誤差の軽減に寄与していることが確認できる． 一方で，大滝ダム流入量，五

條地点風速，大迫ダム貯水量についてはいずれの予測先行時間においても寄与割合の下位 3位を占め，

予測先行時間の拡大に伴う寄与割合の増加傾向もみられない．ただし，Permutation Importance の性質上，

特定の特徴量がシャッフルされて入力されたとしても他の特徴量がその影響を軽減した可能性も考慮

しなければならない． 

 

４．おわりに 

 本研究では，機械学習モデルの一種である LSTM モデルを用いて利水ダムにおける 1~48 時間先まで

の放流量予測を試みた．その結果，RS を用いた場合を除き，少なくとも 24 時間先程度までの予測誤差

は MAPE で 30%未満と比較的小さく，LSTM モデルの利水ダム管理への適用の可能性は十分に示され

た．特に，24 時間先を目的とした場合には MIMO を用いたモデルで MAPE が 15.3%，利水管理上特に

重要となる低流量時においては MAPE が 2.0%と，高い適用性を示した．また，Permutation Importance

を用いて各特徴量のモデル出力への寄与割合を算出した結果，① 1 時間先程度の短時間先予測において

は大迫ダム放流量の寄与割合が顕著に高いが，より長い先行時間の予測においては占有率が低下する，

② 長時間先の予測においてはダム諸量や上流の降水量のみならず，下流での気象情報が予測誤差の軽

減に寄与している，といったことが明らかとなった． 

 なお，本研究ではあくまで過去のダム管理記録に基づいて利水ダムにおける放流量予測を試みた．

つまり，モデル学習に用いた教師データには実績の放流操作が用いられている．しかし，この実績値

の中には結果的に過剰放流であった操作なども含まれると考えられ，利水管理の観点からいえば，決

して実績値を再現することが最適となるとは限らない．よって今後は，下流の水需要を考慮するなど，

利水管理実態に則したより望ましい放流操作を予測可能なモデルの構築が求められる． 
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