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1. はじめに 

 AI を用いた予測手法に関する研究が盛り上が

りを見せている。その一方，農業用水予測に適用

した研究は少なく，槻瀬(2018)の試みがなどが

あるのみである。 

本研究では，槻瀬(2018)に従い中勢用水をモ

デル地区とし，深層学習を用いた農業用水の供

給量予測が可能か再検討した。さらに，最も予測

精度が高くなる学習手法や説明変数の最適化を

試みた。 

2. 研究方法 

2.1 目的変数 

目的変数は，中勢用水土地改良区事務所に

蓄積されている 2016 年 1月 1日から 2018年

10月 31日までの幹線水路(2路線)及び頭首工

(4 か所)の日単位取水量実績(㎥/day)を採用

した。なお，予測期間は 2018 年 4 月 20 日か

ら 2018年 10月 31日の 195日間とした。 

2.2 説明変数 

説明変数は，津地方気象台で観測された同

期間の 1 日あたりの降水量(mm/day)，平均気

温(℃)，日照時間(hour/day)に加え，今回新た

に安濃ダムの有効貯留量(m³)及び中勢用水の

水利権量(m³/day)を採用した。 

2.3 深層学習モデル 

LSTM，CNN，GRU，QRNN の計 4 つの学習手法で

計算を試みた。いずれの手法でも，学習させた後

に予測日前日から過去 60 日間分の説明変数を 1

セットとして入力し，目的変数である予測日の

取水量を出力するモデルとした。最適化手法は

Adam, 学習率は 0.001 を採用した。説明変数は

Z-Score Normalization , 目的変数は Min-Max 

Normalizationにより正規化した。 

 

2.4 モデルの評価基準 

基本的には予測値と実測値の RMSEを基準とし

た。しかし，実用面も考慮して，予測値と実測値

のグラフの形状の一致度合い，さらに取水量が

急増または急減する時期をどれだけ捉えている

かを含めて総合的に判断した。 

3. 結果及び考察 

3.1 槻瀬(2018)モデルの改良 

取水量及び気象データを訓練，検証及びテス

トデータに分割，さらに情報の漏れを減らすた

め，データの分割前にランダムにシャッフルさ

せずに訓練した。 

気象データのみを入力した場合，予測精度が

悪く，改善の余地がある結果となった(図 1)。 

3.2 説明変数の追加 

そこで，気象データに加え，安濃ダムの有効貯

留量(m³)及び中勢用水地区内の水利権量

(m³/day)を説明変数に追加し，予測精度がどの

図 1 実測値と予測値の比較(槻瀬(2018)モデル) 

Fig.1 Result of Tsukise(2018)model 
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程度改善されるか比較した。安濃ダムの有効貯

留量，水利権量のいずれか一つを説明変数に追

加した場合(図 2)，両方を追加した場合(図 3)の

いずれでも予測精度が向上した。 

ま 

また，これまでエポック数は 1,000 としてい

たが，計算時間も考慮し，以降の解析ではエポッ

ク数は 100を採用することにした。 

3.3 別期間のデータセットを用いた検証 

槻瀬(2018)が使用した取水量データの中で欠

測値のない範囲を学習用データとし，本研究で

使用した取水量をテストデータとした。 

予測結果は実測値と概ね一致しており，学習

用データセットとテストデータセットの期間が

不連続の場合でも予測可能であった(図 4)。この

結果より，中勢用水では供給主導型の水管理が

なされ，年毎の取水量に大きな変化が見られな

いことが示唆され，土地改良区へのヒアリング

でも供給主導型の水管理が再確認された。 

 

3.4 学習手法の最適化 

学習手法を LSTM以外のもの(CNN, GRU, QNN)

に変えることで予測精度の向上がはかられるか

検証した。 

いずれの学習手法も予測精度の向上は見られ

ず，今回の検討の範囲では，供給量予測において

LSTM が最も高い予測精度を発揮することが分か

った(図 5)。 

4. まとめ 

深層学習を用いた農業用水の供給量予測の可

能性を再検討し，十分予測可能であることを示

せた。その過程で，学習手法として LSTMが最善

であり，貯水ダムの有効貯留量や水利権量のい

ずれも取水量予測に重要な因子であることを示

した。 
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図 2 実測値と予測値の比較(説明変数追加) 

Fig. 2 Result of adding objective variable 

図 3 実測値と予測値の比較(説明変数追加) 

Fig. 3 Result of adding both objective variables 
図 5 実測値と予測値の比較(学習手法の比較) 

Fig.5 Comparison of different learning methods 

図 4 実測値と予測値の比較(別期間データセット) 

Fig.4 result using data set of another period 
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