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1 はじめに
河川における土砂輸送は，河道形状の変化，生態系への
影響および水資源管理において重要な役割を果たしている．
このため，流砂量の定量化とその予測は重要である．しか
し，流砂量の直接測定は技術的に困難であり，現状では経
験式・理論式に頼らざるを得ない．
流砂量式の代表例として，現在でも頻用されるものは

Meyer-Peter Müller の式 (M.P.M. 式) 1) である．これは
1948年に提案された式であるが，流砂量の直接測定ができ
ずに妥当性の確認は十分にされていない．
直接の測定が困難な対象の定量化には物理モデルによる
逆解析が有用である．Raissiら 2)が近年提案した物理制約
を深層学習に組み込む Physics-informed neural networks

(PINNs)は，多くの流体現象の逆解析に適用されており，
高い性能を示している．河川に対しても PINNsが応用さ
れ，流速に基づく水深・底面高の逆解析が可能となった 3)．
本研究の目的は，直接測定が困難な流砂量の PINNsに
よる逆解析である．具体的には，先行研究 3) の手法によ
り得られる流れと河床形状のデータを教師データとして使
用し，PINNsを用いて流砂量の間接的な推定を行う．

2 方法
2.1 ニューラルネットワークの構造
目的変数である底面高，摩擦速度および流砂量に関する
データが利用可能であると仮定する．データと物理的な制
約との組み合わせにより全ての変数を推定するニューラル
ネットワークを設計する．底面高 z と摩擦速度 u∗ の入力
値は時刻 tと座標 x，流砂量 qB は摩擦速度の関数である
ため入力値は u∗ とした．
2.2 物理的制約と変数の正規化
深層学習へ組み込む物理制約は次の流砂の連続式である．
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ここで，λは空隙率であり，0.4で一定とした．
深層学習において，入力値や出力値のスケールが揃って
いない場合，適切に学習が進行しない現象が生じる．そのた

表–1 数値計算の条件
Q (m3/s) ib (-) n Fr (-) d (m) τ∗c (-)

1000 1/1000 0.02 0.61 0.005 0.050

め，各変数の最大値および最小値を用いて正規化を行った．
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(2)

ここで，U = [t, x, z, qB ]
T である．Umax − Umin =

[T,X,Z,QB ]
T とすると，流砂の連続式は次式となる．
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2.3 損失関数
学習によって最小化する総損失は Lは，式 (3)に基づく

LPDE，データに基づく Lref により表される．Lを構成す
る損失は平均二乗誤差とし，適切な学習の収束を目的とし
て異なる重み係数の設定を行う．本研究では試行錯誤によ
り以下のように設定した．

L = 107LPDE + Lref (4)

3 問題設定
はじめにで述べたように，先行研究において流速に基づ
く水深と底面高の逆解析が可能である．本研究では，一次
元の河床変動計算により流れと河床変動のデータセットを
作成し，流れの情報は得られたものと考え，河床変動のみ
を対象として流砂量の推定を行う．
3.1 数値計算の結果と教師データの設定
数値計算は，川幅 100 m，流下方向 3000 mの水路にお
いて，流下方向の中央に高さ 0.5 mのマウンドを設定して
行う．表–1に計算条件を示しており，Qは流量，ib は河
床勾配，nはマニングの粗度係数，Frはフルード数，dは
粒径，t∗c は無次元限界掃流力である．流れについては不
等流計算を行い，河床変動には流砂の連続式である式 (1)

と流砂量式として次のM.P.M.式を用いる．
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図–1 数値計算に基づく教師データ．qB のみ下流端における値を使用する．
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図–2 流砂量 qB の参照値と予測値の比較結果．それぞれ着色の範囲は揃えている．
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√
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ここで，sは砂の水中比重 (= 1.65)，gは重力加速度，uは
流速，hは水深である．境界条件として，下流端に等流水
深，上流端に z = 0を与え，10秒間隔で 24時間計算した．
図–1は，河床変動計算による教師データの設定を示し
たものである．a)は底面高 zであり，時刻の進行に伴い初
期の底面形状が平坦となり流下方向へ移動していることが
分かる．c)の qB については，予測値のオフセットを決定
することを目的として下流端のみに教師データを設定した．
3.2 学習パラメータの設定
学習は 500,000回反復し，最適化手法にはAdamを用い
て学習率は 0.001とした．全てのニューラルネットワーク
で隠れ層の数は 5層，一層あたりのニューロン数は 20，活
性化関数には tanhを用いた．

4 結果と考察
図–2は，流砂量 qB の参照値と予測値およびその差を示
している．qB の参照値と予測値の分布は概ね一致してい
ることが確認できる．それぞれの差の分布では，qBが最大
および最小となる初期時刻に近い範囲で予測精度の低下が
見られる．ただし，誤差のオーダーは qB と比較して 10−1

であり，十分小さいと言える．
図–3は，学習した流砂量式 qB = f(u∗)の評価を目的と
して，M.P.M.式による qB と比較した結果である．赤色で
着色した範囲が u∗ の教師データの範囲外における外挿結
果である．u∗の教師データが存在する範囲では良好に流砂
量式を学習しているが，外挿範囲においてM.P.M.式との
差異が生じた．図–2で確認された最大値および最小値の
学習が適切に行われなかった結果として外挿能力が低下し

0.05 0.10 0.15 0.20 0.25 0.30

u∗ (m/s)

0.000

0.005

0.010

q B
(m

2
/
s) Ref.

Pred.

Extrap.

図–3 学習した流砂量関数．赤色で着色した範囲は外挿した結果．

たと考えられる．
図–3において，u∗の大きい範囲の外挿能力が特に低かっ
た理由として，本研究で定義した qB を予測するニューラ
ルネットワークは qB = f(u∗)という関係のみに基づいて
おり，u∗が大きいほど qB が大きくなる関係を組み込めて
いないことが考えられる．また，学習した流砂量式は活性
化関数で使用した tanh関数の形状に類似しており，予測
値もその影響を受けている可能性がある．

5 終わりに
本研究では，数値実験により PINNsを手法とした流砂
量の推定を行い，妥当な結果が得られた．しかし，学習し
た流砂量関数については外挿能力に問題があった．今後，
これを解決するために u∗と qBの関係に基づく正則化の追
加や活性化関数の検討を行う．
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