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要  旨 

 

本研究は，機械学習の１つであるニューラルネットワークを用いて，3次元非静水圧モデルの解析

部を代替する手法を提案したものである．学習過程における教師データは，3次元非静水圧モデルに

よる解析の各変数の出力値を用いた．このニューラルネットワークによって解析部を代替したモデル

を，一様水深のモデル地形上を伝播する津波に適用し，非常に精度良く流速および水圧を再現できる

ことを示した． 

本提案手法は，3次元非静水圧モデルの解析部を代替するモデルとして適用可能であり，今後の活

用が期待できる． 
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Synopsis 

 

In this study, an alternative solver of the differential equations in a three-dimensional tsunami 

numerical model is proposed, which consists of an artificial neural network (ANN) trained by using 

the outputs of simulations with the 3D model. This alternative solver with an ANN shows good 

performance in simulation of the flow velocity and the pressure in tsunami propagation on a flat 

bottom basin. 

This method has potential as an alternative solver for 3D models. 
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1. まえがき 

津波は，沖合では非常に長い波長であり，鉛直方向の

加速度は無視できる．そのため，沖合における津波は，

静水圧近似を用いた平面2次元モデルにより解析するこ

とが可能である．一方，防波堤等の構造物周りの津波に

伴う流れは複雑であり，鉛直方向の加速度を無視するこ

とができず，非静水圧の現象となる．構造物周りの複雑

な津波の流れを解析するためには，3次元非静水圧モデ

ルを用いる必要がある． 

また，波浪は，津波と比較して波長が非常に短いため，

構造物周りだけではなく，海域においても，鉛直方向の

加速度を無視することができず，非静水圧の現象となる．

そのため，波浪に伴う流況および水圧を解析するために

は，３次元非静水圧モデルを用いる必要がある． 

このように，波浪や構造物周りの津波の複雑な流れを

対象として，その流況および水圧を評価するためには，

3次元非静水圧モデルによる解析が必要になる．しかし，

3次元非静水圧モデルによる解析は，小さな計算セルを

用いるとともに，計算ステップを短い時間とする必要が

ある．そのため，3次元非静水圧モデルは，平面2次元モ

デルと比較して，非常に長い解析時間を要する． 

防波堤等の港湾構造物の設計や配置を検討するため

には，港湾構造物について，異なる構造形式や異なる配

置を対象とした比較検討を試行錯誤する必要がある．そ

のため，実務では，多くの解析条件を用いて解析が行わ

れている．解析に必要な容量や時間といったコストを踏

まえると，このような港湾構造物の設計や配置を検討す

る際には，3次元非静水圧モデルによる解析は非効率で

ある． 

最近では，様々な分野において，ニューラルネットワ

ークが用いられ，研究においても活用されている．海岸

工学の分野では，例えば，海域の生態系に対する環境因

子の影響評価（松原ら，1994），観測データから湾内の浮

遊ゴミの集積場所の予測（内田ら，2011），沖合の津波観

測情報から沿岸の津波高の予測（安田ら，2005；間瀬ら，

2007；Maseら，2011），台風情報や気象官署の観測情報か

ら高潮偏差の予測（金ら，2013；金ら，2015），波浪や構

造の情報から捨石マウンド式の防波堤の安定性の評価

（間瀬ら，1994；Maseら，1995），消波ブロックの変形量

の評価（間瀬ら，1995），緩傾斜護岸の越波流量の算定（間

瀬ら，2005）砕波波高および砕波水深の予測（李ら，2008；

李ら，2009），沖合の波浪情報から港内の波高分布の評価

（Londhe SNら，2004）等が挙げられる． 

一方，微分方程式を差分化した方程式を対象に，ニュ

ーラルネットワークを用いた研究（例えば，Meadeら，

1994；Lgarisら，1997）が行われている． 

しかし，本研究で提案する手法のように，3次元非静水

圧モデルの解析部を，ニューラルネットワークを用いて

代替する研究については，Lingら（2016）のように解析

部内の乱流モデルを対象とした限定的なものはあるも

のの，解析部全体を代替するものは見当たらない． 

本研究では，3次元非静水圧モデルによる解析時間を

短縮するため，3次元非静水圧モデルの差分方程式を解

析する新たな手法を提案する．具体的には，機械学習の

１つであるニューラルネットワークを用いて，差分基礎

式の解析部を代替するモデル（以降，「代替解析モデル」

という．）である．また，本手法の適用性を確認するため

の予備検討として，一様水深のモデル地形を伝播する津

波を対象に精度検証を実施する． 

ニューラルネットワークの学習や精度検証には，学習

データ，検証データおよびテストデータの3つのデータ

セットが必要となる．本研究では，これらのデータセッ

トとして，3次元非静水圧モデルによる解析における時

間ステップ毎の全ての変数を無作為に3つに分割して用

意した．これらのデータセットを用いて検証した結果，

本手法を用いた代替モデルによる出力は，3次元非静水

圧モデルによる出力の再現性が非常に高い．このことか

ら，3次元非静水圧モデルの解析部をニューラルネット

ワークで代替する本手法の適用性が高いことが明らか

である． 

ニューラルネットワークでの入力層に変数を入力す

る対象範囲によっては，本手法の精度を低下させること

が考えられる．そのため，精度を確保できる対象範囲と

して，任意の計算セルの変数に変化を生じさせる範囲

（以降，「影響範囲」という．）について，基礎的な検討

も実施した． 

本稿の構成は，以下のとおりである． 

第2章では，本研究で提案する手法について，その基礎

となるニューラルネットワーク，学習過程，学習に用い

る３次元非静水圧モデルの概要，および，提案するモデ

ルの設計内容を示す． 

第3章では，本手法を一様水深の津波伝播に適用した

精度検証の結果を示す． 

第4章では，本手法において，入力層に変数を入力する

ために必要な計算セルの範囲の基礎資料として，影響範

囲の予備検討の結果を示す． 

なお，本稿は，Honda（2016）の内容に補足説明を追加

したものである．そのため，本研究を引用する際には，

Honda（2016）も参考文献に挙げられたい． 
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図-1.1 階層型ニューラルネットワーク（イメージ） 

 

図-1.2 ニューロンのユニット 

 

2. 3次元非静水圧モデルの代替解析モデル 

 

ニューラルネットワークは，人間の脳の情報伝達過程

を簡易にモデル化したものであり，数値的な情報伝達シ

ステムである．ニューラルネットワークには幾つかの種

類があり，それらのネットワーク構造によって，階層型

ニューラルネットワーク，相互結合型ニューラルネット

ワーク等に分類される． 

本研究は，3次元非静水圧モデルの解析部を代替する

モデルとしての機械学習の適用性の有無を確認するこ

とを目的としている．そのため，機械学習の手法の1つで

あり，また，学習過程が比較的簡易であることから，本

研究では，順伝播型の3層ニューラルネットワークを採

用し，ネットワークの学習には，誤差伝播学習法を採用

した． 

図-1.1に，本研究で採用した順伝播型の階層型ニュー

ラルネットワーク（3層）のイメージを示す．この図のよ

うな3層のニューラルネットワークの場合には，入力層

（Input Layer），1層の中間層（Hidden Layer），および，出

力層（Output Layer）から構成される．これらの全ての層

は，図-1.2に示すユニット（Unit）と呼ばれる人間のニ

ューロンをモデル化したものを有する． 

このネットワークでは，入力層の各ユニットは，1つの

入力信号に対し，1つの信号を出力する構成である．一方

で，中間層および出力層の各ユニットは，複数の入力信

号（Input Signal）を受信し，1つの信号を出力する構成と

なっている．入力層の各ユニットは，中間層の各ユニッ

トに対して，シナプス（Synapse）と呼ばれる1つの信号

伝達経路で接続されている．中間層と出力層についても，

同様に，層間の各ユニットは1つのシナプスで接続され

ている．なお，入力層の各ユニットと出力層の各ユニッ

ト，同一層内の各ユニットどうしは，シナプスで接続さ

れていない．このネットワークでは，シナプス内の信号

は一方向のみに伝播し，その伝播方向は，入力層から中

間層，および，中間層から出力層への方向である， 

各ユニットは，活性化関数（Activation Function） ݂ を

有し，1つ前の層のユニットと結合する各シナプスに対

してシナプス結合荷重（Synapse Weight） ݓ௜௝ を有する．

ユニットからの出力信号（Output Signal） ݋௜ は，式(2.1)

で表される． 

 

௜݋ ൌ ݂ ቌ෍൫ݓ௜௝ܫ௝൯

௃

௝ୀଵ

െ ௜ቍ (2.1)ߠ

 

݅ および ݆ は，それぞれ，その層におけるユニット番

号，および，1つ前の層におけるユニット番号であり，ܬ 

は1つ前の層のユニットの総数である．また，ߠ௜ は出力

に関する閾値（Threshold）である．ܫ௝ は1つ前の層のユニ

ット番号 ݆ のユニットからの入力信号であり，これは，

1つ前の層のユニット番号 ݆ のユニットの出力信号と等

しい値である． 

ここで，形式的に式(2.2)および式(2.3)を仮定し，式(2.1)

から，より普遍的な記述となる式(2.4)に拡張した． 

 

଴ܫ ൌ 1 ሺ݆ ൌ 0ሻ (2.2)

௜଴ݓ ൌ െߠ௜ ሺ݆ ൌ 0ሻ (2.3)
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௜݋ ൌ ݂ ቌ෍ݓ௜௝ܫ௝

௃

௝ୀ଴

ቍ (2.4)

 

一般的に，活性化関数としては，ステップ関数，線形

関数およびシグモイド関数が用いられる．階層型ニュー

ラルネットワークの学習過程では，微分可能な活性化関

数を用いる方が，解析的な手法で解くことが可能である

ため，より効率的である．そこで，本研究では，活性化

関数として，微分可能ではないステップ関数は採用せず，

線形関数およびシグモイド関数を採用した． 

本研究で採用した線形関数およびシグモイド関数を，

それぞれ，式(2.5)および式(2.6)に示す． 

 

ݕ ൌ ݂ሺݔሻ ൌ (2.5) ݔ

ݕ ൌ ݂ሺݔሻ ൌ tanhሺݔሻ (2.6)

 

シグモイド関数は，非線形性を有していることから，

非線形な現象を対象にする場合には，有効である．しか

し，シグモイド関数の出力値の範囲は限定的である．例

えば，式(2.6)のシグモイド関数は，-1から+1までの範囲

の出力値となる．一方，線形関数の出力値の範囲には制

限がない．しかし，線形関数は，非線形な現象には適用

できない． 

つまり，全ユニットの活性化関数に線形関数のみを用

いたニューラルネットワークは，非線形の現象を再現す

ることができない．また，出力層のユニットの活性化関

数にシグモイド関数を用いたニューラルネットワーク

は，その出力値の範囲が制限される． 

本研究では，非線形性を有する津波伝播を対象とし，

また，流速および水圧といった変数値の範囲には制限が

ない．そのため，中間層の活性化関数には，式(2.6)に示

すシグモイド関数を用い，出力層の活性化関数には，式

(2.5)に示す線形関数を用いた．なお，入力層については，

一般的に用いられるものとし，活性化関数は式(2.5)に示

す線形関数であり，出力の閾値 ߠ௜ ൌ െݓ௜଴ は全て0であ

る． 

 

 
(1)学習手法 

このニューラルネットワークでは，教師データを用い

てシナプス結合荷重を補正するといった学習を繰り返

し，正解または正解に近い答えを出力するようにネット

ワークを構築するといった学習過程となる． 

まず初めに，学習前のシナプス結合荷重を任意に設定

する．この初期のネットワークは，教師データの入力信

号パターンに対して，正しい出力をすることはできない．

学習過程を通して，全てのシナプス結合荷重を補正する

必要がある．本研究では，この学習過程において，一般

的に用いられている誤差逆伝播学習法を採用した．誤差

伝播学習法は，誤差の補正といったネットワークの学習

情報を，出力層から入力層に向かって伝播させるという

特徴がある． 

誤差伝播学習法は，全ての教師データの信号パターン

を対象に，誤差関数と呼ばれるニューラルネットワーク

からの出力誤差の合計を算出し，その出力誤差の合計を

最小とすることである．なお，教師データの信号パター

ンは，入力信号パターンと，それに対応する出力信号パ

ターンから構成される． 

学習過程での評価関数として，式(2.7)で示される誤差

関数 ܧ を用いる．ここで，݌ および ݇ は，それぞれ，

教師信号パターンの通し番号および出力層のユニット

番号であり，ܲ および ܭ は，それぞれ，教師信号パタ

ーンの総数および出力層のユニットの総数である．また，

௣,௞ は，それぞれ，教師信号の出力値および݋ ௣,௞ およびݐ

ニューラルネットワークからの出力値である． 

 

ܧ ൌ
1
2
෍෍൫ݐ௣,௞ െ ௣,௞൯݋

ଶ
௄

௞

௉

௣

 (2.7)

 

最急降下法は，誤差関数を最小化する1つの手法であ

る．これは，全てのシナプス結合荷重について，式(2.8)

で示される補正量を算出し，補正を繰り返す方法である．

ここで，∆ݓ௜௝ は，シナプス結合荷重の補正量であり，ߟ 

は，学習率である．この学習過程は，学習停止の条件を

満たすまで，式(2.7)および式(2.8)の処理を繰り返す． 

 

௜௝ݓ߂ ൌ െߟ
ܧ߲
௜௝ݓ߲

ሺߟ ൐ 0ሻ (2.8)

 

誤差関数の最小化は，最適化問題の1つであり，最急降

下法は，単純な最適化問題には効果的である．しかし，

この最急降下法は，複雑な最適化問題に用いると，収束

性が著しく低下するため，学習の効率が悪くなる． 

そこで，本研究では，ニューラルネットワーク内のユ

ニット数が多く，複雑な最適化問題であるため，最急降

下法より学習の効率が高く，一般的に複雑な最適化問題

への適用事例が多いLevenberg-Marquardt法を採用した． 
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(2)学習停止条件 

このニューラルネットワークの学習過程には，過学習

（overfitting）と呼ばれる問題がある．ある教師信号のデ

ータセットに対して，誤差関数を最小化するだけの学習

とした場合，その学習後のニューラルネットワークは，

他の入力信号パターンに対して正しい出力ができない

可能性が高い．つまり，特定の入出力信号のデータセッ

トに対してだけ最適化されたニューラルネットワーク

については，他の入力信号に対して適切な出力信号が得

られる保証はない． 

本研究では，この過学習を避けるために，教師データ

を，学習データおよび検証データという2つのデータセ

ットに分割した．学習過程では，これら2つのデータセッ

トを用いる．なお，学習後のニューラルネットワークの

性能を評価するために，さらにテストデータと呼ばれる

データセットを用いる．このテストデータは，学習過程

では利用しない． 

学習データを用いて，誤差関数を最小化するようにネ

ットワークを更新するためのシナプス結合荷重の補正

量を算出する．このとき，同時に，別途，検証データを

用いた誤差関数も算出する．学習過程の初期の段階では，

学習データに対する誤差関数の減少とともに，一般的に

は，検証データに対する誤差関数も減少する．しかし，

ニューラルネットワークが過学習に推移すると，学習デ

ータに対する誤差関数が減少しても，検証データに対す

る誤差関数は増加する．そのため，過学習を防ぐ方法と

して，検証データに対する誤差関数が増加を始めたとき，

学習過程を終了させる． 

 

 

ニューラルネットワークを学習させたり，学習後のネ

ットワークの性能を評価したりするためには，学習デー

タ，検証データおよびテストデータという3つのデータ

セットが必要である．これらのデータは，入力信号パタ

ーンと出力信号パターンからなる． 

本研究では，3次元津波解析モデルによる解析におい

て，全ての計算セルにおける全ての時間ステップの流速

および水圧のデータを無作為に3つに分割し，学習デー

タ，検証データおよびテストデータとする． 

つまり，3次元津波解析モデルをニューラルネットワ

ークの学習過程における教師としているため，学習後の

ニューラルネットワークは，3次元津波解析モデルの代

替解析モデルとして採用できる（図-2.1）． 

Tomitaら（2006）は，STOC（Storm surge and Tsunami 

simulator in Oceans and Coastal areas）と呼ばれる津波解析

モデルを開発した．STOCは，多くの水理模型実験や実際

の津波伝播・浸水を対象に適用され，実験結果や観測・

測量結果の再現性が高いことが確認されている（Tomita

ら，2006；Tomitaら，2007；Hondaら，2008；Honda，2015）． 

STOCは，STOC-ICと呼ばれる3次元非静水圧津波解析

モデルのサブモデルを有している．このSTOC-ICの支配

方程式は，Reynolds平均したNavier-Stokes（RANS）方程

式および非圧縮流体の連続式である．STOC-ICは，連続

式を鉛直方向に積分することによって，自由水面の位置

を算出する．これらの支配方程式は，時間方向にはLeap-

frog法，空間方向にはStaggered格子を用いて，有限差分法

により解析している． 

 

 

STOC-ICの解析のフロー，および，本研究におけるニ

ューラルネットワークによる代替解析モデルの概念を，

図-2.1に示す． 

STOC-ICは，最初に，地形データおよび解析条件等の

情報といった入力データを読み込み，その後，時間ステ

ップ毎に，流速，水圧および水位といった変数の更新を

繰り返す時間積分計算を開始する．支配方程式に基づい

た解析部が，前の時間ステップ（Previous Step）における

変数値（Variable）から，次の時間ステップ（Next Step）

における変数値を計算し，この処理を最終の時間ステッ

プまで繰り返す． 

このように，流体解析モデルでは，全ての計算セルに

おいて，全ての時間ステップで流速，水圧および水位と

いった変数の値を算出している．一般的な実港湾等を対

象とした津波数値解析では，計算セル数は1,000万程度で

あり，時間ステップ数も10万程度である．そのため，3次

元非静水圧モデルを用いれば，1ケースの解析からであ

っても，1兆もの教師データ（Teacher Signal）を得ること

が可能であり，3次元非静水圧モデルは，非常に膨大なビ

ッグデータを提供できる． 

STOC-IC等の3次元非静水圧モデルの解析部において，

水位の算出には，収束計算を必要としないことが多い．

一方で，流速および水圧の算出には，時間ステップ毎に，

収束計算が必要になるため，平面2次元モデルと比較し

て，非常に長い解析時間を要する．解析時間の一例とし

て，計算セル数が81万（300×150×18）セルの3次元非静

水圧モデルによる津波伝播の解析時間は，同じ解析領域

の計算セル数4.5万（300×150）セルの平面2次元モデル

による津波伝播の解析時間の80倍以上となる． 
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図-2.1 ニューラルネットワークによる代替解析モデルの概念 

 

 
図-2.2 影響範囲 
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図-2.3 ニューラルネットワークによる代替解析モデルの設計 

 

そこで，本研究では，3次元非静水圧モデルの解析時間

を短縮するために，収束計算を必要としない水位の算出

ではなく，収束計算が必要な流速および水圧を対象に，

ニューラルネットワークを代替解析モデル（Alternative 

Solver）として適用した． 

ニューラルネットワークの学習および学習後のネッ

トワークの性能を評価するためには，入力信号パターン

および出力信号パターンからなるデータセットを用意

する必要がある．出力信号パターンは，次の時間ステッ

プにおける計算セル毎の流速および水圧に関する変数

である．この計算セル毎の出力信号パターンには，それ

に対応した入力信号パターンが必要である．この入力信

号パターンは，前の時間ステップにおける水位および流

速に関する変数である． 

入力信号パターンとして変数値を与える計算セルが

存在する空間的な範囲は，対応する出力信号パターンの

計算セルから一定の距離を有する．本研究では，この一

定の距離のことを「影響範囲」（Affected Range）と呼ぶ

（図-2.2）． 

ニューラルネットワークによる3次元非静水圧モデル

の代替解析モデルの設計概要を，図-2.3に示す．前の時

間ステップの水位 ௡ିଵߟ  ଶ⁄ ，流速 ௜ݑ 
௡ିଵ  および水圧 

௡ିଵ݌ ଶ⁄  といった既知の変数値から，未知の変数値である

次の時間ステップの水位 ߟ௡ାଵ ଶ⁄ ，流速 ݑ௜
௡  および水圧 

௡ାଵ݌ ଶ⁄  を算出する．なお，STOC-ICは，時間方向にLeap-

frog法を用いていることから，水位および水圧を算出す

る時刻と流速を算出する時刻の差は，時間ステップの半

分と設定しているため，それらの変数の上付インデック

スは，1/2の差を明記している． 

代替解析モデルとしてのニューラルネットワークは，

計算セル毎，または，時間ステップ毎に構築するもので

はなく，全ての計算セルおよび全ての時間ステップを対

象とした1つのニューラルネットワークを構築するため，

非常に汎用性が高い代替解析モデルとして用いること

が可能となる． 

ニューラルネットワークの入力信号パターンは，前の

時間ステップにおける流速 ݑ௜
௡ିଵ，および，水位に関する

変数である，計算セルから水面までの距離 ߟ௡ିଵ ଶ⁄ ൅ ݄ 

とする．なお，水位に関する変数として，計算セルから

水面までの距離ではなく，水位 ߟ௡ିଵ ଶ⁄  を直接用いる場

合には，計算セルの鉛直位置 ݄ も用いる必要がある．そ

のため，本研究では，より一般化するために，水位と計

算セルの鉛直位置を包含する変数として，計算セルから

水面までの距離を用いた． 
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一方，ニューラルネットワークの出力信号パターンは，

次の時間ステップにおける，流速 ݑ௜
௡，および，水圧に関

する変数である前の時間ステップの水圧 ݌௣௥௘  からの時

間変化量 ݌ߜ௡ାଵ ଶ⁄  とする．なお，水圧に関する変数とし

て，前の時間ステップからの水圧変化ではなく，例えば，

静水圧からの水圧増分を用いることも可能である．しか

し，本研究では，教師データとしているSTOC-ICが水圧

を算出する際に解いているPoisson方程式の処理手法と

揃えるために，水圧の時間変化量を用いた． 

このように，代替解析モデルとしての学習後のニュー

ラルネットワークは，計算セルの鉛直位置とともに，前

の時間ステップにおける水位および流速を用いて，次の

時間ステップにおける流速および水圧の時間変化量を

出力する． 

次の時間ステップにおける水圧は，ニューラルネット

ワークから出力された水圧の時間変化量を，前の時間ス

テップにおける水圧に加算することで算出することが

できる． 

一方，次の時間ステップにおける水位については，

STOC-ICと同様に，前の時間ステップにおける水位 

௡ିଵߟ ଶ⁄ ，および，ニューラルネットワークから出力され

た次の時間ステップにおける流速 ݑ௜
௡ を用いて，連続式

から算出することができる． 

 

3. 代替解析モデルの適用性の検証 

 

本研究で提案したニューラルネットワークを用いた3

次元非静水圧モデルの代替解析モデルについて，その適

用可能性を評価するため，モデル地形上を伝播する津波

を対象に，精度検証を実施した．本手法は，学習後のニ

ューラルネットワークから，流速および水圧に関する変

数を出力するものであり，水位については，それらの流

速および水圧を用いて，収束計算が不要な連続式により

算出するものである．そのため，精度検証の対象は，ニ

ューラルネットワークから出力される流速および水圧

のみとする． 

精度検証の対象は，一様水深のモデル地形を伝播する

津波を対象とした．モデル地形，津波の初期波形等の概

要を図-3.1に示し，STOC-ICによる解析条件を表-3.1に

示す． 

津波の初期波形は，10mの一様水深のモデル地形の中

心に位置し，その形状は，振幅4mで波長200mの正弦波

（Sinusoidal Wave）である．解析領域は，水平方向5km，

鉛直方向20mとし，計算格子間隔は0.5mである．解析領

域の両端の境界条件は，開境界である．解析対象時間お

よび時間間隔は，それぞれ，30秒および0.02秒である． 

本研究の目的は，3次元非静水圧モデルへのニューラ

ルネットワークの適用可能性の確認である．そのため，

代替解析モデルとしてのニューラルネットワークの学

習および精度検証の対象は，解析領域内の全計算セルに

おける変数とする必要はないため，津波の初期波形の先

端から離れた10個の計算セルに限定した． 

対象とした計算セルの中心は，津波の初期波形の先端

から水平方向に99.75m離れており，初期水位に対する水

深は0.75mから5.25mの範囲にある． 

津波が対象の計算セルの地点に到達する時間は，約10

秒である．そのため，学習や精度検証で使用する変数値

は，対象の計算セルの変数値のうち，10秒から30秒まで

の0.1秒間隔のものを採用した． 

出力信号パターンの変数は，水平流速 ݑ および鉛直

流速 ݓ，ならびに，水圧の時間変化量を水の密度と重力

加速度で除した ݌ߜ ⁄݃ߩ  とした． 

 

 
図-3.1 モデル地形と学習対象の計算セル 

 



ニューラルネットワークの数値流体力学への適用 / 本多和彦 

  - 8 - 

表-3.1 解析条件 

Domain 5000 m×0.5 m×20 m (x×y×z) 

Grid size dx = dy = dz = 0.5 m 

Integrated time 30 s 

Time interval 0.02 s 

Bathymetry Flat sea bottom: h0 = 10 m 

Boundary condition Open boundary 

Initial velocity 0 m/s 

Initial surface Sinusoidal wave 

Amplitude of 

sinusoidal wave 
a0 = 4 m 

Length of 

sinusoidal wave 
L0 = 200 m 

 

 
図-3.2 出力信号の比較（Case-A） 

 

 
図-3.3 出力信号の誤差（Case-A） 

 

入力信号パターンの変数は，対象の計算セルに対する

影響範囲内の全ての計算セルの変数であり，その変数値

は前の時間ステップの値である．これらの変数は，水平

流速 ݑ および鉛直流速 ݓ，ならびに，計算セルから水

面までの距離 ߟ ൅ ݄ である． 

ここでは，中間層のユニット数を10個とした．しかし，

本来であれば，中間層の総数および各中間層のユニット

数といった，対象の問題に対する最適なネットワーク構

造の検討が必要である． 

再現の精度には，水面の境界条件が影響すると考えら

れる．そこで，対象とする計算セルを1個とするケース

（Case-A）と，前述の全ての計算セルの10個とするケー

ス（Case-B）の2ケースについて，精度検証を実施した． 

 

 
図-3.4 出力信号の比較（Case-B） 

 

 
図-3.5 出力信号の誤差（Case-B） 
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Case-Aについては，津波が伝播している際にも常に水

面より下に位置している計算セルとし，その位置は，ݖ ൌ

െ5.25ሾ݉ሿ とした．一方，Case-Bについては，津波が伝播

している際に，水面が，幾つかの対象の計算セルの下に

位置するときがある． 

本研究では，水面が計算セルの位置よりも下になると

きの出力信号パターン，および，それに対応する入力信

号パターンは，学習および精度検証から除外する． 

入力信号パターンおよび出力信号パターンからなる

データを無作為に，学習データ，検証データおよびテス

トデータに分割し，それらの比率は，学習データが70%，

検証データが15%，テストデータが15%とした． 

影響範囲については，後述の第4章での検討結果を踏

まえて，3mとした． 

 

 

Case-Aについて，ニューラルネットワークからの出力

値と，3次元非静水圧モデルであるSTOC-ICの結果との比

較を，図-3.2に示す．なお，この図は，学習データ（Training 

Data），検証データ（Validation Data）およびテストデータ

（Test Data）の全てを合わせてプロットしたものである．

2乗平均平方根誤差は，出力信号パターンの0.01%以下で

あり，相関係数は，1.00である． 

Case-Aについて，出力信号の誤差を，図-3.3に示す．

出力信号の誤差の平均値 ߤ および標準偏差 ߪ は，それ

ぞれ，3.97 ൈ 10ିହおよび7.42 ൈ 10ିହである．正規分布の

場合には，99.7%は േ3ߪ の範囲に含まれる．出力値は-1

から+1の範囲程度に含まれることから，そのオーダーは

100程度である．このことと，3ߪ ൌ 2.23 ൈ 10ିସ であるこ

とから，ニューラルネットワークからの出力の99.7%は，

約0.023%以下の誤差の範囲に含まれている． 

Case-Bについて，ニューラルネットワークからの出力

値と，STOC-ICの結果との比較を，図-3.4に示す．2乗平

均平方根誤差は，出力信号パターンの1%以下であり，相

関係数は，1.00である． 

Case-Bについて，出力信号の誤差を，図-3.5に示す．

出力信号の誤差の平均値 ߤ および標準偏差 ߪ は，それ

ぞれ，2.97 ൈ 10ିହおよび3.48 ൈ 10ିଷである．同様に，出

力値のオーダーは100程度であり，3ߪ ൌ 1.04 ൈ 10ିଶ であ

ることから，ニューラルネットワークからの出力の

99.7%は，約1.0%以下の誤差の範囲に含まれている． 

これらの結果から，ニューラルネットワークは，3次元

非静水圧モデルの代替解析モデルとして，非常に高い再

現性を有することが分かる．なお，Case-Aと比較して，

Case-Bの誤差が大きいことについては，Case-Bでは水面

が近い計算セルが含まれることにより，水面の境界の影

響が推察される． 

 

4. 影響範囲の予備検討 

 

出力信号パターンは，次の時間ステップにおける各計

算セルの変数値であり，また，入力信号パターンは，前

の時間ステップにおける，対象の計算セルに対する影響

範囲内の全ての計算セルの変数値である（図-2.2）． 

圧縮性流体における影響範囲については，理論上は，

流体の音速を時間間隔で除した値とすることが正しい．

一方，非圧縮性流体の場合，理論上は，影響範囲は∞と

なり，本研究で提案したニューラルネットワークの代替

解析モデルは成立しない．しかし，第3章での精度検証の

結果のとおり，非圧縮性流体であっても，ある程度の誤

差を許容すれば，有限の影響範囲を設定することができ

る．そこで，許容する誤差に対する影響範囲について，

その検証方法の検討を実施した． 

一様水深の地形上の静水に，パルス状のトリガーとし

て，水位のトリガー ߟ଴ または流速のトリガーݑ଴ を与

え，次の時間ステップにおける全ての変数の時間変化を

評価する． 

水位 ߟ，水圧 ݌ および流速 ݑ௜ の時間変化は，それぞ

れ，式(4.1)，式(4.2)および式(4.3)で表される．なお，時間

間隔および初期時刻は，それぞれ，ݐ߂ および ݐ଴ である． 

 

ሻݔሺߟ߂ ൌ ,ݔሺߟ ଴ݐ ൅ ሻݐ߂ െ ,ݔሺߟ ଴ሻ (4.1)ݐ

,ݔሺ݌߂ ሻݖ ൌ ,ݔሺ݌ ,ݖ ଴ݐ ൅ ሻݐ߂ െ ,ݔሺ݌ ,ݖ ଴ሻ (4.2)ݐ

,ݔ௜ሺݑ߂ ሻݖ ൌ ,ݔ௜ሺݑ ,ݖ ଴ݐ ൅ ሻݐ߂ െ ,ݔ௜ሺݑ ,ݖ ଴ሻ (4.3)ݐ

 

異なる変数を比較するために，各変数の代表値（ߟ଴，

଴）で無次元化したものを用いる．水位，水圧およݑ，଴݌

び流速の代表値を，それぞれ，式(4.4)，式(4.5)および式

(4.6)に示す．これらは，運動方程式の次元解析から導出

したものである．なお，ߩ，݃  および ݏ߂ は，それぞれ，

水の密度，重力加速度および計算セルの間隔を表してい

る．また，ここでは，全ての計算セルの間隔は，水平方

向も鉛直方向も同一としている． 

 

଴ߟ ൌ ሺ1 ݃⁄ ሻሺݏ߂ ⁄ݐ߂ ሻݑ଴ (4.4)

଴݌ ൌ ଴ߟ݃ߩ ൌ ݏ߂ሺߩ ⁄ݐ߂ ሻݑ଴ (4.5)
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଴ݑ ൌ ݃ሺݐ߂ ⁄ݏ߂ ሻߟ଴ (4.6)

 

全ての変数を同時に比較するために用いる無次元化

した時間変化量は，式(4.1)～式(4.6)から次のように求め

られる． 

 

ሻݔሺ′ߟ߂ ൌ ሻݔሺߟ߂ ⁄଴ߟ  (4.7)

,ݔሺ′݌߂ ሻݖ ൌ ,ݔሺ݌߂ ሻݖ ⁄଴݌  (4.8)

,ݔ௜ሺ′ݑ߂ ሻݖ ൌ ,ݔ௜ሺݑ߂ ሻݖ ⁄଴ݑ  (4.9)

 

これら式(4.7)，式(4.8)および(4.9)で表される無次元化

した時間変化率を用いて，影響範囲の検証方法の検討を

行う．本研究では，この無次元化した時間変化率を，「影

響率」（Affected Rate）と呼ぶ． 

 

 

一様水深のモデル地形を対象に検討する．水位および

流速をトリガーとした場合のレイアウトを，それぞれ，

図-4.1および図-4.2に示す．また，検討に使用する3次元

非静水圧モデルであるSTOC-ICの解析条件を，表-4.1に

示す． 

 

 
図-4.1 水位上昇によるトリガー 

 

 
図-4.2 流速によるトリガー 

 

  



国総研研究報告 No. 63 

- 11 - 

表-4.1 解析条件 

Domain 
500.5 m×0.5 m×(h0+1.0) m 

(x×y×z) 

Grid size dx = dy = dz = 0.5 m (=s) 

Integrated time 0.02 s (=t) 

Bathymetry 
Uniform sea bottom (seven cases) 

h0 = 5, 10, 50, 100, 500, 1000, 5000 m 

Boundary condition Open boundary 

Initial surface  = 0 m 

Initial velocity 0 m/s 

Surface trigger 0 = 1 m 

Flow trigger 

u0 = 0.392 m/s 

or 

w0 (= u0) = 0.392 m/s 

Depth of flow 

trigger 

ht = 0.2×h0, 0.4×h0, 0.6×h0, 

 0.8×h0, 1.0×h0 

(five cases) 

Size of trigger dx = dy (= dz) = 0.5 m 

 

トリガーの位置は，水平方向については，領域の中央

に設定した．領域の両端における境界条件は，開境界と

した．積分時間は，影響範囲を検討するための時間間隔

と同一とした． 

流速トリガーを与える水中の計算セルの位置は，鉛直

方向に5ケースとした．また，流速トリガーの向きは，正

負の2ケースとした．そのため，同一のモデル地形を対象

とした流速トリガーは，合計10ケースとなる． 

モデル地形の水深は，7ケースとした．そのため，水位

トリガーのケース数は，合計7ケースであり，流速トリガ

ーのケース数は，合計70ケースとなる． 

 

 

影響範囲の一例として，正方形となる水深500mのモデ

ル地形における水位トリガーの場合の影響率を，図-4.3

から図-4.6に示す．図中の数値は，影響率の常用対数で

あり，例えば，図中の-4.0の表記は，10-4の影響率を表し

ている．なお，図中の横軸および縦軸は，それぞれ，領

域の幅で無次元化した水平方向の座標，および，水深で

無次元化した鉛直方向の座標である． 

水位トリガーは，水平流速に対しては，主にトリガー

の斜め下に向かう対角線方向に影響し（図-4.3），鉛直流

速に対しては，主に鉛直方向および水平方向に影響する

（図-4.4）．一方，これら水平流速と鉛直流速の合成流速

に対しては，水位トリガーは，全方位に同等に影響し，

高い影響率は，水位トリガーの近傍に集中している（ 

図-4.3 水平流速に対する影響率（水位トリガー） 

（h0=500 m） 

 

図-4.4 鉛直流速に対する影響率（水位トリガー） 

（h0=500 m） 

 

図-4.5）．水圧に対しては，水位トリガーは，広い範囲に

影響しているが，水面近くでは影響率が非常に小さい

（図-4.6）．これは，水面は大気圧と等しくなり，水圧が

解放されることによるものである． 
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図-4.5 合成流速に対する影響率（水位トリガー） 

（h0=500 m） 

 

図-4.6 水圧に対する影響率（水位トリガー） 

（h0=500 m） 

 

全てのケースについて水平方向および鉛直方向の影

響範囲を算出し，それらの最大値を影響率毎に整理した

ものについて，水位トリガーの場合を表-4.2に，流速ト

リガーの場合を表-4.3に示す．ただし，計算セル毎に影 

表-4.2 影響範囲（水位トリガー） 

Affected 

Rate 
Direction Pressure Velocity 

Water 

Surface 

10-3 
Horizontal 1.5 m 3.0 m 0.5 m 

Vertical 3.0 m 3.0 m - 

10-4 
Horizontal 19.0 m 10.5 m 0.5 m 

Vertical 36.0 m 10.0 m - 

10-5 
Horizontal 148.5 m 33.5 m 2.0 m 

Vertical 251.5 m 32.0 m - 

 

表-4.3 影響範囲（流速トリガー） 

Affected 

Rate 
Direction Pressure Velocity 

Water 

Surface 

10-3 
Horizontal 0.0 m 9.5 m 0.0 m 

Vertical 0.0 m 8.5 m - 

10-4 
Horizontal 3.0 m 29.5 m 2.0 m 

Vertical 1.5 m 27.5 m - 

10-5 
Horizontal 9.5 m 97.0 m 8.0 m 

Vertical 5.0 m 90.0 m - 

 

響率を判定しているため，計算セルの間隔である0.5m毎

の算出となっている．なお，ニューラルネットワークに

よる代替解析モデルについては，水圧および流速の影響

範囲のみが必要な情報であるが，参考までに，これらの

表には，水位に対する影響範囲も示している． 

水圧に対する影響範囲については，流速トリガーと比

較して，水位トリガーの影響が大きい．一方，流速に対

する影響範囲については，水位トリガーと比較して，流

速トリガーの影響が大きい． 

以上の結果から，許容誤差を10-3に設定した場合には，

水位変化に起因する影響範囲は3.0mであり，流速変化に

起因する影響範囲は9.5mであることが分かる． 

今回の検討における解析条件は，計算セルの間隔は

0.5m，時間間隔は 0.02 秒である．そのため，これ以外

の解析条件の場合には，影響範囲が変化することに注

意が必要である． 

 

5. まとめ 

本研究では，機械学習の1つであるニューラルネット

ワークを，3次元非静水圧モデルの代替解析モデルとし

て適用する手法を提案した． 

本手法は，1つの計算セルを対象に1つのニューラルネ

ットワークを構築するものではなく，全ての計算セルを

対象とした1つのニューラルネットワークを構築するも
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のであるため，非常に汎用性が高い手法である． 

3次元非静水圧モデルによる解析値を教師データとし

て学習させたニューラルネットワークは，前の時間ステ

ップにおける水位および流速に関する変数を入力する

ことにより，次の時間ステップにおける流速および水圧

に関する変数を出力するものである． 

本研究の提案手法の適用性の検証のため，一様水深の

モデル地形上を津波が伝播する現象について，幾つかの

計算セルを対象に，変数値の再現性を確認した．なお，

この適用性の検討では，3次元非静水圧モデルとして

STOC-ICによる解析結果を用いた． 

ニューラルネットワークによる代替解析モデルは，水

面近くの計算セルについては，誤差が認められたが，そ

の値は非常に小さい．そのため，本研究の提案手法の適

用性は，非常に高いものと考えられる． 

ニューラルネットワークによる代替解析モデルは，影

響範囲と呼ばれる入力信号を与える計算セルの範囲を，

適切に設定する必要がある． 

許容誤差に対する影響範囲を設定する手法について，

非圧縮性流体を対象に検討を行った． 

計算セルの間隔を0.5m，時間間隔を0.02秒，許容誤差

を10-3とした場合，非圧縮性流体に対する影響範囲は，水

位変化に起因する影響範囲は3.0mであり，流速変化に起

因する影響範囲は9.5mである． 

 

6. あとがき 

本研究は，3次元非静水圧モデルの代替解析モデルと

して，ニューラルネットワークを用いることを提案し，

その提案手法の適用可能性を示した． 

3次元非静水圧モデルは，解析ステップ毎に収束計算

を必要とすることから，平面2元モデルと比較して数十

倍程度の解析時間を要する．学習後のニューラルネット

ワークは収束計算を必要としないことから，本提案手法

により，大幅な解析時間の短縮が期待できる． 

今後，本提案手法を実用化するためには，以下に示す

検討が必要である． 

水面の境界近傍では誤差が生じやすいことから，水面

の境界処理に関する検討が必要である．また，構造物や

地形等の境界に関する検討も必要である． 

ニューラルネットワークによる出力値の精度向上，学

習の効率化等のために，最適なネットワーク構造（中間

層の層数，中間層のユニット数，活性化関数等）に関す

る検討が必要である． 

連続式を用いて，ニューラルネットワークから出力さ

れた流速および水圧から算出される水位に関する精度

検証が必要である． 

任意の計算セルの間隔および時間間隔を対象に，影響

範囲の検討が必要である．なお，計算セルの間隔が小さ

い場合，解析の時間間隔も小さく設定する必要があるこ

とから，影響範囲内の計算セルの総数は，大きく変化し

ないことが推察される． 

解析時間が膨大な3次元非静水圧モデルと比較して，

学習後のニューラルネットワークを代替解析モデルと

して用いると，非常に短い解析時間となることが期待で

きる．解析コストの低減を評価するためには，異なる解

析条件および解析規模を対象に，解析時間の比較も実施

する必要がある． 

 

（2019 年 2 月 14 日受付） 
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