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1 はじめに
近年の気候変動による降雨の増加により，洪水を安全に
流下させる河道設計の重要性が高まっている．これには，
洪水時の平面的な流れと河床形状を把握する必要がある．
これらの実測は困難であるため，洪水前に測定した河床
形状を初期条件とする河床変動計算が用いられる．しかし，
入力となる河床形状の広範囲かつ詳細な測定が難しいこと
や，土砂輸送モデルの妥当性が不十分であることから，計
算結果は実現象と乖離することが多い．このような数値計
算の課題を解決するため，洪水中に観測可能なデータを用
いた逆解析による未知の水理量の推定が行われる．
河川の逆解析は，洪水時に比較的取得が容易な表面流速
分布を用いることで，主に水深推定が行われてきた．しか
し，目的は流量観測の精度向上であり，対象が単一横断面に
留まる 1),2)ため，平面的な逆解析の事例は限られている．
本研究では，実河川の平面的な流れと河床形状の推定を目
的とし，画像解析による表面流速データへPhysics-informed

neural networks(PINNs) 3)を適用する．先行研究 4)では
模型スケールの数値実験で河川の逆解析における PINNs

の適用性を示したが，本稿ではこれを実河川の実測値に拡
張する．実河川において，特に実測の難しい水深の情報を
直接には一切与えず，物理法則から間接的に推定した水深
を ADCPによる測定結果と比較し，その妥当性を示す．

2 方法
2.1 ニューラルネットワークの構造
入力値は x, y座標，出力値が z, h, u, vであるニューラル
ネットワークを独立して定義する．

f̃i = NNi(x, y;wi,bi) (i = z, h, u, v) (1)

ここで，f̃iは各変数の出力値，wi,biは重みとバイアスを表
し，ネットワークは損失関数により接続される．本研究で
は粗度係数 nmを推定対象として扱うが，ニューラルネッ
トワークの重みとして最適化することにより推定する．
2.2 深層学習へ組み込む物理法則
本研究で対象とする流れは，平面二次元の定常流れであ
る．ニューラルネットワークへ組み込む支配方程式は，局
所項を省略した浅水流方程式で，次の通りである．
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ここで，xは流下方向，yは横断方向，hは水深，uは x方
向流速，vは y方向流速，H は水面高，gは重力加速度，τ

は河床せん断力，ρは水の密度である．マニング式を用い
ることで河床せん断力は次式で表される．
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ここで，nm はマニングの粗度係数である．
2.3 定常流れにおいて冗長に組み込む物理法則
本研究で対象とするのは定常流れであり，式 (2)内の連続
式に加えて質量保存則に基づく冗長な物理制約を導入する．
定常状態では各横断面における流量が河道全体にわたって
一定となるため，以下の関係が成立する．

Qc =

∫
B

√
(uh)2 + (vh)2 dn, (4)

ここで，Qc は定常状態における流量，nは任意の横断方
向，B は n方向に沿った川幅である．
2.4 損失関数
学習により最小化する総損失 Lは，式 (2), (3)に基づく
損失 LPDE，式 (4)に基づく損失 LQ，学習データに基づく
損失 Lrefで表される．Lを構成する損失は平均二乗誤差と
し，学習の収束を目的として重み係数の設定を行う．

L = λ1LPDE + λ2LQ + λ3Lref (5)

ここで，λ1，λ2，λ3 は任意の定数である．
2.5 学習パラメータの設定
隠れ層の数は 8層，各層のニューロン数は 60とした．各
層の結合は全結合で，活性化関数には tanh関数を適用す
る．出力層について，水深 hは物理的に正値，x方向流速 u

も事前に正値が予想されるため，それぞれ Softplus関数を
適用し，zと vには恒等関数を適用した．学習率は 0.0001

で固定し，最適化アルゴリズムには Adamを用いた．

3 対象河川
本研究は，信濃川の小千谷水位観測所付近を対象として
行った．UAVによる水面の動画撮影およびADCPによる
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図–1 オルソ化した画像と PIVによる表面流速のベクトル図

測定は 2023年 10月 1日 12時頃に実施した．観測時の水
位は 42.30 mであり，平常状態であった．

4 PINNsの設定
4.1 学習データ
図–1に，実測値の学習データである PIV解析によって
取得した表面流速を示す．また，側壁境界で v/uが境界形
状の接線方向の傾き ∂y/∂xと一致する条件を学習データ
として与え，推定される流速が側壁に沿う条件を課した．
4.2 物理法則の学習
式 (2)の学習は，図–1において河道の範囲を手動で定義
し，その範囲内で残差点を 3000点サンプリングして行っ
た．残差点は一定のイテレーションごとに再サンプリング
することにより，河道全体で学習が進行するようにした．
式 (4)の学習には定常の流量Qcが必要となるが，これには
水文水質データベース 5)で公開されている数値を用いた．
4.3 損失関数の重み
式 (5)で定義される損失関数 L は，学習の安定した収束
を目的として各項に以下の重みを設定した．

L = 102Lobs + 100Lv/u + 105LPDE + 10−3LQ (6)

ここで，Lobsは表面流速の損失，Lv/uは側壁境界の損失，
LPDE は方程式の損失，LQ は質量保存則の損失である．

5 結果
図–2に，(a)PINNsによる水深の推定値，(b)ADCPに
よる水深の実測値を示す．なお，両者のカラースケールは
比較のため統一している．水深に加えて流速と河床高の推
定値が得られているが，紙面の都合上省略する．
(a)PINNsと (b)実測値を比較すると，水深が上流側で深
く，川幅の拡大に応じて浅くなり，下流で再び深くなると
いう全体的な傾向の一致が確認できる．特に，下流側にお
いて左岸側が深くなる分布を PINNsは適切に表現できて
おり，表面流速から水深分布を推定できることが示された．
一方で，(a)PINNsは (b)実測値と比較して空間的に平滑
化された分布となっている．これは，解析領域に対して学
習データが高波数成分を含むため，モデルが十分に学習で

(a) Prediction

100 m

Flow

(b) Reference

100 m

1

2

3

4

5

h
(m

)

図–2 (a)PINNsによる水深の推定結果，(b)ADCPによる水深
の測定結果

きなかったためと考えられる．この対策として，解析領域
を分割することで各領域での相対的な波数が低減し，モデ
ルの学習が進行することで推定精度の向上が期待できる．
また，本手法では直接の測定ができない粗度係数を同時
に推定している．PINNsの推定値は 0.03，河床材料の粒
径から計算した値は 0.025であり，概ね妥当な結果となっ
た．粗度係数の一致は，その他の変数の推定結果に対する
間接的な妥当性を示している．

6 終わりに
本研究では，実河川の表面流速データに PINNsを適用
し，平面的な流れと河床形状を推定する手法の妥当性を検
証した．推定水深と ADCPの実測値と比較した結果，全
体的な傾向が一致し，本手法の有効性を示した．一方で，
推定結果は高波数成分を表現できず平滑化される課題が明
らかになった．今後は，解析領域の分割によるスペクトル
バイアスの緩和と，ADCPで測定した鉛直流速分布の活用
により，推定精度の向上と適用限界の明確化に取り組む．
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