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広域分布型流出予測システムの観測流量によるデータ同化手法を提案する．予測システムは斜面部の流れを

表現する流出モデルと河道流れを表現する河道追跡モデルからなる．これらのモデルが持つ全ての状態量を実

時間で観測更新することは計算付加が高く，実時間予測システムとしての実行可能性に困難が伴う．そこで，本

研究では河道追跡モデルにマスキンガム－クンジ法を用い，河川流量を観測更新すると共に，流出モデルに起

因する予測のバイアスを河川流量と同時に逐次推定する方法を提案する．この手法を桂川流域の洪水予測に適

用し，斜面部の流出予測バイアスを補正することによって洪水予測精度が向上することを明らかにした．
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1. はじめに

計画規模に匹敵するような豪雨は，治水整備の不十

分な中小河川流域を中心に，甚大な洪水被害をもたら

す．例えば，平成 16年の新潟・福島豪雨では，五十嵐
川や刈谷田川など 11箇所で破堤し，16名の死者・行方
不明者をもたらした．また，平成 17年の台風 14号で
は，九州地方を中心に総雨量が 1000 mmを超え，五ヶ
瀬川や大淀川で大規模な越水氾濫が発生した．宮崎県

ではこの災害により 4300棟を越える住宅が床上・床下
浸水の被害を受けた1)．こうした中小河川流域では，治

水施設の整備のみに依存した防災は今後も容易ではな

く，詳細で確度の高い洪水予測と，それに基づく的確

な住民避難が災害を軽減するための重要な対策となる．

これまでの洪水予測は，流域下流の主要な地点やダ

ム地点を対象に，主に貯留関数法などの集中型モデル

を用いて行われてきた2),3),4)．こうした予測手法は，モ

デルを同定するための流量が，予測対象地点で得られ

る場合には有効である．しかし，中小河川を含めて観

測流量が得られない流域内部の任意の河道地点を対象

に予測するためには，分布型流出モデルを流域全体に

適用し，流域内部の河川流量を予測する必要がある．

筆者らは，流域全体の詳細な洪水予測を目指

して，淀川流域を対象とした広域分布型流出予

測システムを開発してきた5)．現行のシステム

(http://yodogawa.kuciv.kyoto-u.ac.jp/) では，
予測雨量を時々刻々入力し，6 時間先までの河川流量

を予測している6)．モデルの初期状態は，実績降雨を

入力した流出シミュレーションによって 1時間毎に更
新している．ただし，河川流量の観測情報は国土交通

省の光ネットワークを通じてリアルタイムで入手して

いるものの，現行のシステムでは，その観測情報を状

態量の推定には用いていない．今後，このシステムの

予測結果を向上させるためには，流域内の複数地点で

観測される河川流量を用いて広域分布型流出予測シス

テムの状態量を同化するアルゴリズムを導入する必要

がある．

流出モデルを観測流量で同化する方法については，

1974年に日野7)がはじめてカルマンフィルタ8)を流出

モデルに適用して以来，数多くの手法が提案されてき

た9),10),11),12)．例えば，高棹・椎葉13)は単一斜面のキ

ネマティックウェーブモデルを準線形化してカルマン

フィルタを適用し，モデルの状態量を逐次推定する方

法を提案している．また，高棹ら14),15),16)の一連の研

究は，貯留関数法にカルマンフィルタを導入して実流

域に適用するとともに，有色ノイズの応用や，複合流

域への応用を示している．また，近年になって，流出

予測の不確実性を評価するという観点から，異なるパ

ラメタを持つ複数のフィルタを同時進行させてフィル

タの重みを逐次更新する方法17)やアンサンブルカルマ

ンフィルタ18)を比較的構造の単純な流出モデルに適用

して，パラメタ分布と予測の不確実性を逐次推定する

研究19),20),21),22)が提案されている．

分布型流出モデルのフィルタリングについては，い

土木学会論文集Ｂ Vol.64 No.4, 226-239, 2008. 10 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

226



まだ確立した方法は無いものの，近年になっていくつか

の研究成果が報告されている．流域斜面系のフィルタ

リングとしては，例えば，キネマティックウェーブ型の

分布型流出モデルにカルマンフィルタを導入した Kim
ら23)の研究や，HBVと呼ばれる分布型流出モデル24)

の状態量を逐次更新するWohlingら25)の研究がある．

いずれの方法も，分布型流出モデルで計算する状態量

すべてをフィルタリングの対象とするのではなく，流

域全体の貯留量をひとつの状態量とみなして更新する

点にその特徴がある．また，空間分布する状態量をフィ

ルタリングの対象とする事例としては，SAC-SMAモ
デルに変分法のデータ同化を適用した Seoら26)の研究

がある．ただし，この研究で使用しているモデルの状

態量は全部で 6個であり，流域全体をグリッドで覆う
タイプの分布型流出モデルを対象とはしていない．

一方，河道追跡モデルにフィルタリングを適用した事

例もある．例えば，Fread and Ming27)や Shiibaら29)

はダイナミックウェーブモデルに，藤田ら28)は河道網

集中型キネマティックウェーブモデルに，それぞれカル

マンフィルタを適用している．河道追跡モデルの状態

量をフィルタリングの対象とするこれらの方法は，空

間分布する状態量を複数地点の観測流量で同化できる

点で優れている．ただし，予測のリードタイムが長く

なると，河道追跡の予測結果が流出モデルによる斜面

流量の予測結果に依存するため，河川の状態量を更新

した効果が消えてしまうという欠点がある．つまり，斜

面流量の予測モデルに起因する系統的な誤差をフィル

タリングで予測・補正しなければ，河道網の状態量を

フィルタリングする効果は十分に発揮できない．

従って，河道および斜面の状態量を同時に観測更新

することが重要となる．しかし，水系全体を対象とす

るような洪水予測モデルを考える場合，これらの状態

量すべてを観測更新の対象とすることは，実行可能性

の点で困難さが付きまとう．この問題を解決する一つ

の方法として，斜面流出モデルが算定する流出量の予

測誤差を，河道流追跡モデルのシステム方程式におけ

る予測バイアスとして捉え，逐次その予測バイアスを

推定・補正する方法が考えられる．つまり，システム方

程式に未知定数を加え，河道状態量とともにその未知

定数を逐次推定する適応カルマンフィルタを応用する

ことによって，斜面流量の予測モデルに起因する誤差

を逐次推定し，これをもとに河川流量を予測する方法

が考えられる．ただし，この方法を用いたとしても本

論で取り扱う広域分布型流出予測システムでは，河道

網を約 3 km毎の河道区分に分割し，各河道区分への流
入量を斜面流量の予測モデルによって計算しているの

で，適応カルマンフィルタで推定すべき未知乗数の数

は河道状態量の数の二倍になる．つまり，適応カルマ

ンフィルタで計算する分散共分散行列やカルマンゲイ

ンの次元が二倍に拡大し，計算負荷の大きい非効率な

解法となる．

Friedland30)は適応カルマンフィルタの計算次元が拡

大する問題に対し，行列計算の次元を状態量の数に抑

えつつ，未知定数と状態量とを順に求める方法を提案

している．また，これによって得られる推定量が，適

応カルマンフィルタによる推定量と一致することを理

論的に証明している．さらに，Dee and Da Silva31)は，

Friedland30)によって提案された方法を拡張し，予測に

含まれるバイアスを推定・補正するより実用的な方法

を展開している．

そこで本論はこれらの手法を参考とし，広域分布型

流出予測システムの状態量を観測流量で同化する方法

として，河道流に適用するマスキンガム－クンジモデ

ルにバイアス補正カルマンフィルタを導入する方法を

提案する．このシステムを桂川流域に適用し，降雨流

出モデルに起因するバイアスを考慮することの効果を

分析する．また，下流地点の観測流量を用いてフィル

タリングした結果が，上流域の予測流量に及ぼす影響

を分析する．

本論の構成は以下の通りである．広域分布型流出予

測システムについて 2.で概説する．次に，3.では，計

算安定化手法を適用したマスキンガム－クンジモデル

を河道網全体に適用して，それを行列形式で表示する

方法を述べる．4.では未知定数を含むシステム方程式

のフィルタリング法として分離カルマンフィルタを導

出し，それをもとにバイアス補正カルマンフィルタを

導出する．5.では具体的な洪水予測のアルゴリズムを

述べる．6.では提案する手法の桂川流域 (833 km2)へ
の適用結果を示し，7.において本論の結論をまとめる．

2. 広域分布型流出予測システムの概要

本論で用いる広域分布型流出予測システムは，落水

線型の分布型流出モデルと河道網の河道追跡モデルで

構成される．淀川流域全体を対象としたシステム5)は，

これらのモデルに加えて，琵琶湖の湖沼モデルとダム

モデルとを統合しているが，本論では，琵琶湖とダム

の影響を考慮する必要がない流域および期間を対象と

して以下の議論を進める．

広域分布型流出予測システムの構成手順は次の通り

である．まず，1/25,000の地形図に記載されている河
道網を抽出し，それを合流点で分割する．分割した河

道が 3 km以上の場合には，その長さが 3 km以下にな
るように河道をさらに分割する．次に，空間分解能 250
mの標高情報をもとに，最急勾配法で落水方向を決定
し，各河道区分に流入する部分流域を抽出する32)．そ
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れぞれの部分流域は，矩形斜面の集合であり，各矩形斜

面に不飽和・飽和中間流・表面流モデル33)を適用する．

各部分流域に適用した分布型流出モデルによって，河

道区分への側方流入量を計算する．河道追跡モデルに

は，これまでキネマティックウェーブモデルを用いてき

たが，本論でカルマンフィルタを導入するにあたって，

河川流量を状態量にとり，状態量の時間推移が形式上，

線形式となるマスキンガム－クンジ法を用いた．

広域分布型流出予測システムの構成とその再現性に

ついては文献5)に記述しているのでここでは省略し，本

論に関連するマスキンガム－クンジ法とその行列表示

について 3.でその詳細を述べる．

3. マスキンガム－クンジ法による河道追跡

(1) 河道区分における計算

広域分布型流出予測システムの河道追跡計算にはマ

スキンガム－クンジ法を用いる．上述の通り，本システ

ムでは，河道の合流点および約 3 km毎の河道地点で河
道網を分割しており，その各河道区分に対して，以下に

示すマスキンガム－クンジ法を適用する．なお，流域

の河道網が p 個の河道区分で構成される場合には，状

態量とその時間変化を示す式がそれぞれ p 個ずつ存在

することになり，河道網全体の流量を計算するために

は，(4)に示す行列計算を解くことになる．

ここではひとつの河道区分を対象に，時刻 n，n− 1
の河道区分上端での流量 Qn

j−1，Qn−1
j−1，時刻 n − 1の

下端での流量 Qn−1
j ，および単位河川長あたりの側方流

入量 qn
j (n− 1 から nの間の平均側方流入量)をもとに，

流量 Qn
j を求める．ここで，Qや qの上添え字と下添

え字はそれぞれ時間ステップと空間ステップを表して

おり，ここでは時刻 n − 1 の初期条件と空間 j − 1 の
境界条件が既に得られていることを前提にして議論を

進める．

流量を Q，通水断面積を A とすると連続式は，

∂A

∂t
+

∂Q

∂x
= q (1)

となる．ここで流れの伝播速度 cを dQ/dA とすれば，

式 (1)は
∂Q

∂t
+ c

(
∂Q

∂x
− q

)
= 0 (2)

のように変形できる．マスキンガム－クンジ法ではこ

の式の各項を次のように差分近似する．

∂Q

∂t
= X

Qn
j−1 −Qn−1

j−1

∆t
+ (1−X)

Qn
j −Qn−1

j

∆t
(3)

∂Q

∂x
=

Qn
j −Qn

j−1

2∆x
+

Qn−1
j −Qn−1

j−1

2∆x
(4)

X は空間差分の重み付けを規定するパラメタであり，

マスキンガム－クンジ法では X を式 (11)のように決

l

t

Δx

Δt
Δx / c

jj-1

n-1

n

c > Δx / Δt

l

t

Δx

Δt

c Δt

jj-1

n-1

n

c < Δx /Δt

図–1 Multi-step, Multi-reach 法における計算時空間ステッ
プの分割方法

定する．c を差分区間内で一定と仮定して，式 (3)，(4)
を式 (2)に代入すれば，

Qn
j = C1Q

n
j−1 + C2Q

n−1
j−1 + C3Q

n−1
j + C4q

n
j (5)

を得る．ここに C1 から C4 は，

C1 =
c∆t/∆x− 2X

2(1−X) + c∆t/∆x
(6)

C2 =
c∆t/∆x + 2X

2(1−X) + c∆t/∆x
(7)

C3 =
2(1−X)− c∆t/∆x

2(1−X) + c∆t/∆x
(8)

C4 =
2c∆t

2(1−X) + c∆t/∆x
(9)

である．cはマニングの抵抗則を用いれば，

c = M

(√
i

N

) 1
M (

Qo

B

)M−1
M

(10)

となる．ここに，M : 無次元の流量流積パラメタ ( =
5 / 3)，i : 河道の勾配，N : Manning の粗度係数，
B : 河道幅，∆t : 計算の時間ステップ，∆x : 計算の
空間ステップである．Qo は参照流量であり，本論では

Qo = Qn−1
j−1 とする．また式 (6)から (9)にある X は，

X =
1
2

(
1− Qo

Bci∆x

)
(11)

とすることにより，数値拡散を物理的な拡散として扱

うことができる34)．

(2) Multi-step, Multi-reach法 35)による数値計

算の安定化

マスキンガム－クンジ法は，係数 C1，C2，C3，C4

を既知の値を用いて設定することにより，形式上，線形

の式で河川流量を計算できる点にその特長がある．ただ

し，∆x と ∆t のとり方によっては Ci(i = 1, . . . , 4) や
X が負の値になって，計算が不安定になることがある．

陸ら35)はマスキンガム－クンジ法による河道追跡計

算の安定性を確保する方法として，Multi-step, Multi-
reach 法を提案しており，本論でもこの方法を採用す
ることにした．Multi-step, Multi-reach 法の要点は，
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∆x/∆t が流れの伝播速度 c とほぼ等しくなるよう

に ∆x と ∆t を決定することにあって，これにより

Ci(i = 1, . . . , 4) や X が負の値になるのを防ぐ．本論

の適用例では，∆x と ∆t の初期設定値をそれぞれ各

河道区分の長さ (約 3 km)，1時間としておき，流れの
伝播速度 cが∆x/∆tよりも小さい場合には，計算の空

間ステップを c∆t として短くとる．一方，流れの伝播

速度 cが∆x/∆t よりも大きい場合には，計算の時間ス

テップを ∆x/cとして短くとる．

図–1に示した例は，黒丸で示した既知の値 Qn−1
j−1，

Qn−1
j ，Qn

j−1 から白丸で示した未知の値 Qn
j を求めて

いる．図–1左が c < ∆x/∆tの場合である．Multi-step,
Multi-reach法では，式 (5) の要領で ((j−1)+ c∆t) 地
点の流量をまず求め，それを上流の境界条件として，次

に ((j−1)+2c∆t) 地点の流量を求める．これを繰り返
せば，求めるべき地点の流量 Qn

j を得る．なお，計算

の空間ステップを分割する場合には，(j − 1)地点と j

地点の間の初期流量が必要となるが，ここでは，Qn−1
j−1

と Qn−1
j との流量を線形内挿してこれらの値を求めて

いる．図–1右が (c > ∆l/∆t)の場合で時間ステップを
分割しており，その手順は空間ステップを分割する場

合と同様である．

(3) 時空間ステップを変更する場合の係数について

Multi-step, Multi-reach法は，計算の時空間ステップ
を変化させることにより，河道追跡計算の安定性を確保

する．計算の時空間ステップが変化することは，上流か

ら下流に向かって順次計算を進める場合には問題では

ない．しかし，本論のようにカルマンフィルタを適用す

る場合には，状態量の時間変化を行列形式で表現する

必要がある．Multi-step, Multi-reach法を適用すると，
行列の次元や時間ステップの幅が変化することになり，

そのままではカルマンフィルタを適用することができ

なくなる．従って，次のような工夫が必要となる．

河道区分を空間的に分割する図–1の (c < ∆l/∆t)の
ケースをまず考えてみる．Multi-step, Multi-reach法
では，上述の通り c∆tずつ下流に移動しながら流量を

求めていく．従って，最終的に求まる下端の流量Qn
j は

式 (5)を満たさなくなってしまう．

ただし，式 (5)を解析的に解けば，未知量であるQn
j

と既知量であるその他の流量との関係を，式 (5)と同じ
線形の式 (12)で記述することができる．

Qn
j = A1Q

n
j−1 + A2Q

n−1
j−1 + A3Q

n−1
j + A4q

n
j (12)

そのときの式 (12)の係数 Ai(i = 1, . . . , 4) は，

A1 = Cnl
1 (13)

A2 =
{

A2,nl
;A2,m = C1A2,m−1 + C2

(
1− m− 1

nl

)

Downstream

Upstream

Q1
n

Q2
n

Q3
n

Q4
n

Q5
n

q1
n

q2
n

q3
n

q4
n q5

n

図–2 5つの河道区分で構成された河道網の例

+C3

(
1− m

nl

)
; m = 1, . . . , nl, A2,0 = 0

}
(14)

A3 =
{

A3,nl
;A3,m = C1A3,m−1 + C2

m− 1
nl

+C3
m

nl
; m = 1, . . . , nl, A3,0 = 0

}
(15)

A4 = C4
1− Cnl

1

1− C1
(16)

となる．ここに，nl(= ∆l/c∆t)はMulti-step, Multi-
reach法における空間分割数であり，A2, A3 は漸化式

を解くことにより得られる．同様に，時間ステップを

nt(= c∆t/∆l) 分割する場合の係数は，

A1 =
{

A1,nt ;A1,m = C3A1,m−1 + C2
m− 1

nt

+C1
m

nt
; m = 1, . . . nt, A1,0 = 0)

}
(17)

A2 =
{

A2,nt
;A2,m = C3A2,m−1 + C2

(
1− m− 1

nt

)

+C1

(
1− m

nt

)
; m = 1, . . . , nt, A2,0 = 0

}
(18)

A3,m = Cnt
3 (19)

A4 = C4
1− Cnt

3

1− C3
(20)

となる．A1，A2は漸化式を解いて得られる．これによ

り，Multi-step，Multi-reach法を適用した各河道区分
のマスキンガム－クンジ式をの線形の式 (12)で表すこ
とができる．

(4) マスキンガム－クンジ法の河道網全体への適用

上ではひとつの河道区分を対象にした場合のマスキ

ンガム－クンジ法による河道追跡計算法を述べた．次

に複数の河道区分が存在する河道網を対象にした場合

に，どのように式 (12)を連立させ，河道網全体の流量
を計算するかについて説明する．ここでは簡単のため

図–2に示す河道網を対象にして以下の議論を進める．

図–2は 5つの河道区分が河道網を構成している例で
ある．それぞれの河道区分には式 (12)を適用する．例
えば，時刻 n の河道区分 3 の下端流量を Qn

3，河道区

分 4 の下端流量を Qn
4 とすれば，時刻 n の河道区分 2
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の下端流量 Qn
2 は，

Qn
2 = A2

1 (Qn
3 + Qn

4 ) + A2
2

(
Qn−1

3 + Qn−1
4

)

+A2
3Q

n−1
2 + A2

4q
n
2 (21)

となる．なお，A の肩につけた 2 という数字は，それ
が河道区分 2 を対象にして求めた係数であることを意
味している．同様の式を各河道区分で構成すれば，河

道網全体の河川流量を次のように行列表示できる．



1 −A1
1 0 0 0

0 1 −A2
1 −A2

1 0
0 0 1 0 0
0 0 0 1 −A4

1

0 0 0 0 1







Qn
1

Qn
2

Qn
3

Qn
4

Qn
5




=




A1
3 A1

2 0 0 0
0 A2

3 A2
2 A2

2 0
0 0 A3

3 0 0
0 0 0 A4

3 A4
2

0 0 0 0 A5
3







Qn−1
1

Qn−1
2

Qn−1
3

Qn−1
4

Qn−1
5




+




A1
4 0 0 0 0

0 A2
4 0 0 0

0 0 A3
4 0 0

0 0 0 A4
4 0

0 0 0 0 A5
4







qn
1

qn
2

qn
3

qn
4

qn
5




(22)

式 (22)に示したように，Qn
j を下流から上流に向かっ

て順にならべて行列表示すれば，左辺の係数行列は上

三角行列になるので，逆行列を容易に求めることがで

きる．その逆行列を両辺に左側からかけた式を，行列

表示すれば，

xn = Anxn−1 + Dndn (23)

となる．ここに x は各河道区分の流量を要素に持つベ

クトルであり，d は降雨流出モデルによって計算され

る各河道区分の側方流入量を要素に持つベクトルであ

る．これをシステム方程式として，次章で述べるカル

マンフィルタの一連の式を適用する．

4. バイアス補正カルマンフィルタの導出

(1) 問題の定式化

マスキンガム－クンジ法の状態ベクトル xn (p×1次
元)は，時刻 nとともに線形的に変化する量であり，斜

面部の流出モデルで計算する側方流入量を dn (p× 1次
元)として，モデルの不確かさを表現するシステムノイ
ズ項を ξn を加えれば，

xn = Anxn−1 + Dndn + ξn (24)

のように表すことができる．ここに，AnとDnは (p×p)
の次元を持つ係数行列である．また，通常のカルマン

フィルタでは ξnの白色正規性を仮定して，その期待値

と分散共分散行列を次のように設定する．

E{ξn} = 0 (25)

E{ξnξT
m} = Qnδnm (26)

ここに，E{·}は期待値操作を表す．δnmはクロネッカー

のデルタであり，Qnはシステムノイズの大きさを表す

(p× p)次元の分散共分散行列である．
一方，観測ベクトル yn (r×1次元)は，係数行列Hn

(r × p次元) を用いて以下のように表す．

yn = Hnxn + ηn (27)

ここに，ηnは観測ノイズであり，システムノイズと同

様，白色正規性を仮定して次のように設定する．

E(ηn) = 0 (28)

E(ηnηT
m) = Rnδnm (29)

ここに，Rnは観測ノイズの大きさを示す (r × r)次元
の分散共分散行列である．

式 (24)をシステム方程式，式 (27)を観測方程式とし
て，観測量をもとに状態量を逐次推定するカルマンフィ

ルタのアルゴリズムはKalman8)によって提案され，そ

れ以降，降雨流出予測の分野にも数多く適用されてき

た．ただし，式 (24)における定数項 Dndn を河道区

間ごとに分布型流出モデルで算定し，その結果を既知

の定数として与える本論の適用例では，Dndn の推定

によって生ずる誤差バイアスを考慮にいれた上で，状

態量 (河川流量)を推定・予測することが望ましい．そ
こで本論では，式 (24)と式 (27)に未知のバイアス項 β

(p× 1次元)を加えた式 (30)と式 (31)をシステム方程
式と観測方程式とし，状態量と未知のバイアスを併せ

て推定するカルマンフィルタを導入することを考えた．

xn = Anxn−1 + Dndn + Bnβ + ξn (30)

yn = Hxn + Cnβ + ηn (31)

ここに，Bnは (p× p)次元の係数行列である．基礎式
に一般性を持たせるため，観測方程式にも Cnβ (C :
r× p次元の係数行列) の項を加えて以下の導出を行う．

(2) 適応カルマンフィルタ

未知定数 βを含むシステム方程式に対しては，以下

に示す適応カルマンフィルタを利用するのが一般的な

解法である36)．これは，推定すべき状態量xnと未知定

数 βnを併せて新たに拡大したベクトル zn = [xT
nβT

n ]T

(2p× 1次元)を定義し，この znをカルマンフィルタで

次のように推定する．

ẑ−n = Φnẑn−1 + D′
nd′n (32)

P−
n (z) = ΦnP n−1(z)ΦT

n + Q′
n (33)

K(z) = P−
n (z)LT

n

[
LnP−

n (z)LT
n + Rn

]−1

(34)
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ẑn = ẑ−n + K(z)
[
yn −Lnẑ−n

]
(35)

P n(z) = [I −K(z)Ln]P−
n (z) (36)

ここに，ẑn (2p× 1次元) は znの推定量であり，K(z)
(2p× r次元)はカルマンゲイン，P−

n (z)は zの事前分

散共分散行列である．上式の‘ –’の記号は znや P n

を前時間ステップ (n−1) の情報をもとに推定したこと
を意味する．また，Φn (2p× 2p)，Ln (r× 2p)，D′

nd′n
(2p× 1)，Qn (2p× 2p)は，それぞれ状態推移行列，状
態量から観測量への変換行列，既知の定数ベクトル，シ

ステムノイズの分散共分散行列であり，以下のように

定義する．

Φn =

[
An Bn

 I

]
Ln =

[
Hn Cn

]
(37)

D′
nd′n =

[
Dndn



]
Q′

n =

[
Qn 

 

]
(38)

適応カルマンフィルタは，式 (30)，(31)で表される
状態空間モデルにおいて，最適推定量を得るための一

般的な解法である．しかし，状態量ベクトルとそのバ

イアスベクトルがそれぞれ (p× 1)の次元を持ち，かつ
pが大きくなる本論の問題においては，計算する行列の

次元が (2p× 2p)に拡大するため，計算負荷が大きくな
るという欠点を持つ．

(3) 分離カルマンフィルタ

この問題を克服するため，Friedland30)は行列の次元

を (2p× 2p) に拡大することなく，状態量ベクトル xn

とそのバイアスベクトル β を (p × p) の次元のままで
順次求める方法を提案している．この方法は，分離カル

マンフィルタと呼ばれ，Friedlandの提案以降，より一
般化した問題への展開37),38)や，Friedlandとは異なっ
た方法でのアルゴリズムの導出が進められてきた．以

下では，Friedland30)に比べて，簡潔的な導出方法を示

した Igagni 39)の方法に従って，分離カルマンフィルタ

の導出過程を追う．

a) バイアス項 β を無視した場合と既知の場合とのカ

ルマンフィルタの比較

分離カルマンフィルタを導出するにあたり，まず式

(30)における未知定数の項 (バイアス項)を無視した場
合のシステム方程式と観測方程式を想定する．

xn = Anxn−1 + Dndn + ξn (39)

yn = Hnxn + ηn (40)

この問題に対し，バイアス項を無視した通常のカルマ

ンフィルタは次のようになる．

x̃−n = Anx̃n−1 + Dndn (41)

P̃
−
n (x) = AnP̃ n−1(x)AT

n + Qn (42)

K̃(x) = P̃
−
n (x)HT

n

[
HnP̃

−
n (x)HT

n + Rn

]−1

(43)

x̃n = x̃−n + K̃(x)
[
yn −Hnx̃−n

]
(44)

P̃ n(x) =
[
I − K̃(x)Hn

]
P̃
−
n (x) (45)

ここに，x̃n はバイアスを無視して推定した状態量ベク

トルであり，P̃ n(x) はバイアスを無視して推定した x̃n

の分散共分散行列である．

次にバイアス β が既知である場合を想定する．バイ

アスが既知であると仮定した場合の状態ベクトルの事

前推定値 X̂
−
n と事後推定値 X̂n は，

X̂
−
n = AnX̂n−1 + Dndn + Bnβ (46)

X̂n = X̂
−
n + K̃(x)

[
yn −HnX̂

−
n −Cnβ

]
(47)

のように表される．バイアス項 βは既知の定数として

扱うため，事前および事後の分散共分散行列とカルマ

ンゲインは式 (42)，(45)，(43)と同様である．

b) パラメタ Un, V n, Sn の定義と計算法

バイアスを無視した場合のフィルタリング前後の推定

量 x̃−n，x̃n と，バイアスが既知であると仮定した場合

のフィルタリング前後の推定量 X̂
−
n，X̂n との関係を，

X̂
−
n = x̃−n + Unβ (48)

X̂n = x̃n + V nβ (49)

と仮定し，係数行列Unと V n (p× p次元)を求めるこ
とを考える．

X̂
−
n と x̃−n との関係は，式 (41)，(46)，(48)，(49)か

ら，

X̂
−
n − x̃−n = Unβ

= An

(
X̂n−1 − x̃n−1

)
+ Bnβ

= (AnV n−1 + Bn)β (50)

となるので，Un と V n−1 との関係は，

Un = AnV n−1 + Bn (51)

と表される．

同様に，X̂nと x̃nとの関係は，式 (44)，(47)，(48)，
(49)から，

X̂n − x̃n = V nβ

= X̂
−
n − x̃−n + K̃(x)

[
−Hn(X̂

−
n − x̃−n )−Cnβ

]

=
[
Un − K̃(x) (HnUn + Cn)

]
β (52)

となる．いま Sn (r × p次元)を，

Sn = HnUn + Cn (53)

と定義すれば，V n と Un との関係は，

V n = Un − K̃(x)Sn (54)

となる．式 (51)，(53)，(54)をみれば，V n−1をもとに

Un, Sn, V n を求める式になっており，この三つの式

を再帰的に解くことにより，式 (48)，(49)におけるUn

と V n を求めることができる．
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c) β を推定するためのカルマンフィルタ

未知の定数項 β を逐次推定する方程式を以下に導出

する．まず，βの伝達方程式は，

β̂
−
n = β̂n−1 (55)

とする．βの観測方程式については，以下のように rn

(r × 1次元) を定義し，

rn = yn −Hnx̃−n

= yn −Hn

[
X̂
−
n −Unβ

]
(56)

式 (56)の右辺第 1項と第 2項にそれぞれ−CnβとCnβ

を加えれば，

rn =
(
yn −HnX̂

−
n −Cnβ

)
(57)

+ (HnUn + Cn) β (58)

= Snβ + vn (59)

となるので，この式 (59)をβの観測方程式と見立てる．

ここに，vn は (yn −HnX̂
−
n −Cnβ) で定義する r次

元のベクトルであり，vnの分散共分散行列は次のよう

に表される．

E{vnvT
n} = HnP̃

−
x (n)HT

n + Rn (60)

これより βを逐次推定するためのカルマンフィルタ

は次のようになる．

P−
n (β) = P n−1(β) (61)

K(β) = P−
n (β)ST

n ×[
HnP̃

−
n (x)HT

n + SnP−
n (β)ST

n + Rn

]−1

(62)

β̂n = β̂
−
n + K(β)

[
rn − Snβ̂

−
n

]
(63)

P n(β) = [I −K(β)Sn]P−
n (β) (64)

上式の中で，P̃
−
n (x)と rnはバイアスを無視したカルマ

ンフィルタで求めることができる．また，Snは式 (51)，
(53)，(54)で求めることができる．つまり，バイアスを
無視したカルマンフィルタで x̃ を推定し，バイアス推

定のためのカルマンフィルタで β を推定し，それらの

値を式 (48)と (49)に代入すれば，バイアスを補正した
状態の事前推定値 x̂−n と事後推定値 x̂n を得る．

x̂−n = x̃−n + Unβ̂
−
n (65)

x̂n = x̃n + V nβ̂n (66)

d) バイアス補正後の分散共分散行列

バイアス補正後の状態量ベクトルとバイアスベクト

ルの分散共分散行列は以下の式で計算できる39)．

P̂
−
n (x) = E{(x̂−n − xn)(x̂−n − xn)T }

= P̃
−
n (x) + UnP−

n (β)UT
n (67)

P̂ n(x) = E{(x̂n − xn)(x̂n − xn)}
= P̃ n(x) + V nP n(β)V T

n (68)

以上をまとめると，分離カルマンフィルタは，式 (41)
から (45)でバイアスを無視した推定量を求め，式 (55)
から (64)でバイアスを推定し，式 (65)から (68)でバ
イアスを補正する一連のアルゴリズムであった．なお，

分離カルマンフィルタの推定量は，適応カルマンフィル

タによる推定量と理論的に一致することが Friedland30)

によって証明されている．

(4) バイアス補正カルマンフィルタ

分離カルマンフィルタは，行列の次元を拡大するこ

となく，状態量と未知定数を順次推定できる．ただし，

実際の問題で合理的な推定量を得るためには，P (x) や
P (β) の初期値を適切に設定する必要がある．これは，
上述のアルゴリズムを工学的な問題に適用するうえで

十分に留意すべき点である．

Dee and Da Silva31)は，推定結果が P (β)の初期値
に大きく依存するという分離カルマンフィルタの問題

点を指摘したうえで，バイアスの分散共分散行列 P (β)
を P (x) から簡単な方法で求め，より安定したフィル
タリングのアルゴリズムを提案している．そのアルゴ

リズムは，分離カルマンフィルタと同様に行列の次元

を抑えて計算し，かつより少ない手順で状態量とバイ

アスを推定することができる．本論では，このアルゴ

リズムをバイアス補正カルマンフィルタとよび，分離

カルマンフィルタの一連の式からバイアス補正カルマ

ンフィルタを導出する．

a) バイアス b の定義

まず，ここからの議論で用いるバイアス (p× 1次元)
を，

b−n ≡ E[x̃−n − xn] (69)

と定義する．bnは xの推定量 x̃に含まれるバイアスで

あり，分離カルマンフィルタの説明で用いた β とは異

なっていることに注意する．式 (65)と (69)から b−n と

β との間には，

b−n ≡ E[x̂−n − xn]− E[Unβ̂n−1] (70)

= −Unβ (71)

の関係があるので，フィルタリング前後のバイアス推

定量は，

b̂
−
n = −Unβ̂

−
n (72)

b̂n = −Unβ̂n (73)

となる．また，バイアス推定量の分散共分散行列は，

P−
n (b) = UnP−

n (β)UT
n (74)

P n(b) = UnP n(β)UT
n (75)

となる．
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b) 状態量とバイアスの更新

式 (53)と (54)から V n は，

V n = Un − K̃(x)[HnUn + Cn] (76)

となり，観測にはバイアスがないと仮定 ( Cn = 0 ) す
れば，

V n = [I − K̃(x)Hn]Un (77)

となる．この V nを式 (66)に代入することで，バイア
ス補正後の状態量 x̂n の推定式を以下のように得るこ

とができる．

x̂n = x̃n + V nβ̂n

= x̃n + [I − K̃(x)Hn]Unβ̂n

= x̃n − [I − K̃(x)Hn]b̂n　

= x̃−n + K̃(x)[yn −Hnx̃−n ]

−[I − K̃(x)Hn]b̂n

= x̃−n − b̂n

+K̃(x)[yn −Hn(x̃−n − b̂n)] (78)

ここで，x̃−n はバイアス補正前の予測状態量である．前

述の分離カルマンフィルタでは x̃−n を式 (41)で求めた．
つまり，バイアスを無視したカルマンフィルタを実行

することにより x̃n−1 を求め，それを初期値として時

刻 n の状態量を予測した．一方，バイアス補正カルマ

ンフィルタでは，x̃−n を求める際に以下の式を用いる．

x̃−n = Anx̂n−1 + Dndn (79)

これは，バイアス補正後の状態量 x̂n−1 を初期値とし

て，x̃−n を予測することを意味する．これにより，最新

のバイアス推定量を状態量の伝達式にフィードバック

するとともに，バイアスを無視したカルマンフィルタ

のアルゴリズムを省略できるので，分離カルマンフィ

ルタに比べて計算の手順が少なくなる．

bn を推定するためのカルマンゲイン K(b) は，式
(62)の両辺に −Un を掛けて，K(b) を UnK(β) と定
義すれば，

K(b) = P−
n (b)HT

n ×
[HnP̃

−
n (x)Hn + HnP−

n (b)Hn + Rn]−1 (80)

として求めることができる．同様に，式 (63)の両辺に
−Un を掛けることで，b̂n の更新方程式は次のように

なる．

b̂n = b̂
−
n −K(b)(yn −Hnx̃−n + Hnb−n ) (81)

以上がバイアス補正カルマンフィルタにおける，状

態量 x̂n とバイアス b̂n の推定法である．

c) 状態量とバイアスの分散共分散行列

バイアスを補正した状態量の分散共分散行列は，式

(67)と (74)から，

P̂
−
n (x) = P̃

−
n (x) + P−

n (b) (82)

の関係がある．これは，バイアスを無視して推定した

状態量の分散共分散行列 P̃
−
n (x) に，バイアスの分散共

分散行列 P−
n (b) を加えた値が，バイアス補正後の状態

量の分散共分散行列 P̂
−
n (x) となることを意味する．

分離カルマンフィルタは，この P−
n (b)に相当するバ

イアスの分散共分散行列を逐次更新するアルゴリズム

となっているが，バイアス補正カルマンフィルタでは，

P−
n (b)が P−

n (x)と同じ空間構造で生ずると仮定し，式
(83)を用いて P−

n (b)を簡単に推定する．

P−
n (b) = γP̂

−
n (x) (83)

P̃
−
n (x) = (1− γ)P̂

−
n (x) (84)

ここで，γ は P−
n (b) と P̃

−
n (x) の割合を決めるスカラ

量のパラメタであり 0 から 1 の値をとる．γ が 1 に近
ければ，バイアス推定のカルマンゲインが相対的に大

きくなり，観測量と予測量との差の情報は主にバイア

スの更新に用いることになる．一方，γ が 0 に近けれ
ば，状態量のカルマンゲインが相対的に大きくなり，観

測量と予測量との差の情報は主に状態量の更新に用い

ることになる．なお，γ が 0 のときはバイアスは更新
されないので，バイアス補正カルマンフィルタの推定

結果はバイアスを考慮しない通常のカルマンフィルタ

になる．

(5) バイアス補正カルマンフィルタのまとめ

以下にバイアス補正カルマンフィルタのアルゴリズ

ムをまとめる．

• 状態量とバイアスの予測
x̃−n = Anx̂n−1 + Dndn (85)

b̂
−
n = b̂n−1 (86)

• 予測結果のバイアス補正
x̂−n = x̃−n − b̂

−
n (87)

• 分散共分散行列の予測
P̃
−
n (x) = AnP̃ n−1(x)AT

n + Qx(n) (88)

P̂
−
n (x) =

1
1− γ

P̃
−
n (x) (89)

P−
n (b) =

γ

1− γ
P̃
−
n (x) (90)

• バイアスの更新
K(b) = P−

n (b)HT
n [HnP−

n (b)HT
n

+HnP̃
−
n (x)HT

n + Rn]−1 (91)

b̂n = b̂
−
n −Kb[yn −Hn(x̃−n − b̂

−
n )] (92)

• 状態量の更新
K̃(x) = P̃

−
n (x)HT

n

×[HnP̃
−
n (x)HT

n + Rn]−1 (93)

x̂n = (x̃−n − b̂n)
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+K̃(x)[yn −Hn(x̃−n − b̂n)] (94)

• 分散共分散行列の更新
P̃ n(x) = [I − K̃(x)Hn]P̃

−
n (x) (95)

5. 洪水予測のアルゴリズム

マスキンガム－クンジ法による河道追跡計算に，バ

イアス補正カルマンフィルタを導入する．以下に，そ

のアルゴリズムを組み込んだ広域分布型流出予測シス

テムによる流量予測の具体的な手順を述べる．現在時

刻を n とし，時刻 n− 1 のフィルタリング後の状態量
が得られている状況を想定する．

Step 1 時刻 n− 1 から n までの観測降雨を入手する．

Step 2 各部分流域に適用した分布型流出モデルを実

行し，各河道区分への側方流入量 dn を計算する．

Step 3 マスキンガム－クンジモデルを実行し，時刻 n

の河川流量 x̃−n を計算する．

Step 4 時刻 n − 1 で求めたバイアス b̂n−1(= b̂
−
n ) を

もとに，状態量を補正する (x̂−n = x̃−n − b̂
−
n )．

Step 5 状態量の分散共分散行列 P̃
−
n (x)，P̂

−
n (x) と，

バイアスの分散共分散行列 P−
n (b) を計算する．

Step 6 時刻 n の観測流量 yn を入手する．

Step 7 式 (91)から式 (95)を実行し，バイアス，状態
量，分散共分散行列を更新する．

Step 8 Step 2で得た流出モデルの状態量と，Step 7
で更新した河道モデルの状態量を初期条件として，

時刻 n+1までの予測流量を計算を実行し，Step 6
で推定したバイアスをもとに予測結果を補正する．

Step 9 Step 7で得たバイアス補正後の状態量を初期
値として，n+2 までの予測計算を実行し，同様に
予測結果をバイアス補正する．この予測計算を必

要とするリードタイムまで繰り返す．

6. 桂川流域への適用

(1) 対象流域と計算条件

バイアスカルマフィルタを導入した広域分布型流出

予測システムを，桂川流域 (桂地点上流: 833 km2) に
適用する．計算対象期間の 1992年と 1993年当時は上
流域に主要なダムが存在しないので，自然流況で予測

性能を検証できる．また，図–3に示すように，主河道

に沿って複数の流量観測所が存在するので，流域下端で

フィルタリングした効果の上流に及ぼす影響や，複数

地点の流量を更新に用いた場合の効果などを分析でき

る．なお，広域分布型流出予測システムは桂川流域の河

道網を 193 の河道区分に分割しており，バイアス補正
カルマンフィルタの主な行列計算の次元は (193× 193)
になる．

Katsura River Basin

(833 km2)

Yodo River Basin 

(7,281 km2)

Lake

Biwa

Katsura

Tenryuji

Kameoka

Gauging Sta.

10 km

図–3 桂川流域 (833 km2)における流量観測所の位置

本論の適用例では，1992年 8月 18日 0時から 23日
0時までの 5日間の洪水イベント (1992年イベント, 流
域平均雨量: 140 mm) と，1993年 8月 14日 0時から
19日 0時までの 5日間の洪水イベント (1993年イベン
ト, 流域平均雨量: 175 mm) の二つを計算対象洪水と
した．1992年イベントは一山洪水であり，1993年イベ
ントは複数のピークが連続する洪水である．

入力降雨については，流域内 13ヶ所で観測された地
上雨量 (時間分解能: 1時間)を最近隣法で空間内挿し
たものを用いる．フィルタリング手法の性能を明らか

にすることが本論の目的なので，降雨の予測が完全に

なされた状況を想定して，予測降雨についても実績降

雨と同じ降雨分布を用いた．

状態量の更新に用いる河川流量は，特に断らない限

り，桂地点一地点の観測流量 (時間分解能: 1時間)と
し，(2) b)で亀岡地点の流量をフィルタリングに用い

た例を示す．

バイアス補正カルマンフィルタで加えるノイズにつ

いては，試行錯誤的に決定し，システムノイズの分散を

10 [m6/s2]，観測ノイズの分散を 100 [m6/s2]とした．
バイアスの分散共分散行列の大きさを規定するパラメ

タ γ はまず 0.5に設定し，その値を変更した場合の予
測結果への影響を (2) c)で検討した．広域分布型流出

予測システムのパラメタは既往の研究5)で同定したパラ

メタと同じ値を用いた．
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(2) 結果と考察

a) バイアス補正の効果

図–4に 1992年の洪水イベントを対象にしてバイア
ス補正カルマンフィルタを適用した結果を示す．リード

タイムをそれぞれ 0, 1, 2, 3 時間として予測したときの
桂地点の流量を示している．また，バイアス補正カル

マンフィルタの結果 (Bias filter)と比較するために，バ
イアスを考慮しない通常のカルマンフィルタ (Kalman
filter)と，オフラインシミュレーション (Simulated)の
結果を併せて示す．リードタイム 0 時間の予測，すな
わちフィルタリング直後の解析結果を示すパネルには，

推定した桂地点のバイアス (Bias)も併記している．

まず，フィルタリング直後の解析結果に着目すると，

バイアス補正カルマンフィルタと通常のカルマンフィル

タとの違いはほとんど見られず，いずれも観測流量に

近い値をとっていることがわかる．フィルタリングを実

行した後の河川流量は，システムノイズと観測ノイズ

の大きさをいかにとるかに依存しており，この計算例

では解析結果が観測流量に近い値になっている．推定

したバイアスの時系列は，概ねオフラインシミュレー

ションと観測流量の差の時系列に類似している．バイ

アスの大きさは，例えばピークに近い計算開始後 40時
間の結果で見れば，バイアスが約 70 m3/s，オフライ
ン計算値と観測流量との差が約 100 m3/s であるから，
オフライン計算値と観測流量との差の約 7 割程度で推
移していることになる．また降雨終了後では，計算流

量と観測流量との差の時間的変化が小さいために，推

定されたバイアスの値も概ね同じ値で推移することが

分かる．

次に予測結果に着目する．リードタイムが 1 時間の
場合，バイアスを考慮することによって，洪水の立ち上

がり部や逓減部の予測が観測流量に近づく．また，ピー

ク直前もバイアスを考慮することによって予測結果が

下方修正され，観測流量に近づいている．

予測のリードタイムが 3時間の場合に着目すると，バ
イアスを考慮しない通常のカルマンフィルタの予測は

オフラインシミュレーションの結果とほぼ一致し，フィ

ルタリングの効果が見られないことがわかる．これは，

観測情報をもとに河川流量を更新したとしても，3時間
が経過すれば，河川の流量が斜面部の流出モデルに大

きく依存するためである．それに対して，バイアス補正

カルマンフィルタは流出モデルに起因するバイアスを

逐次推定して，河川流量の予測を補正するので，リー

ドタイムが 3時間の場合でもフィルタリングの効果が
現れる．

同様の傾向は図–5に示した 1993年イベントの結果
でも見られる．特にオフラインシミュレーションの結果

が継続的に観測流量よりも大きくなっている計算開始か
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図–4 1992年イベントを対象にしたフィルタリング後の流量
と予測流量 (リードタイム: 1-hr, 2-hr, 3-hr)
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図–5 1993年イベントを対象にしたフィルタリング後の流量
と予測流量 (リードタイム: 1-hr, 2-hr, 3-hr)
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図–6 桂地点の流量のみをフィルタリングに用いた場合と，桂
地点・亀岡地点の流量をフィルタリングに用いた場合

の，天竜寺地点における 3時間先の予測流量の比較

ら 40時間後以降は，バイアスを考慮する効果がはっき
りと現れる．ただし，30時間後のピーク前後では，洪
水の立ち上がり部で推定したバイアスが正の値をとっ

ているのに対し，ピーク時のオフラインシミュレーショ

ンが観測結果に近いので，予測結果を小さく見積もる

結果になっている．

b) 上流地点におけるフィルタリングの効果

図–6は，リードタイムを 3 時間とした場合の天竜寺
地点における予測結果である．桂地点の約 5 km上流に
天竜寺地点は位置する．桂地点だけで流量を更新する

場合と天竜寺から約 10 km上流の亀岡地点でも流量を
更新する場合について，バイアス補正カルマンフィル

タによる予測結果を示している．

桂地点だけで流量を更新する場合にまず着目すると，

バイアス補正カルマンフィルタの結果は図–4に示した

オフラインシミュレーションのそれより観測流量に近

づいていることが分かる．これは，下流桂地点で流出

モデルのバイアスを検知したことが，上流地点の予測

にも効果を及ぼすことを意味する．また，上流の亀岡

地点にも観測情報がある場合には，さらに予測結果が

向上する．

本論で行ったシミュレーションはフィルタリングの

検証を目的としているので，あえて用いる観測流量の

地点数を制限して計算した．しかし，洪水予測の実務

においては，可能な限り多地点の信頼できる観測流量

を用いてフィルタリングすればよい．フィルタリング

の効果は流量観測が無い上下流地点にも及ぶので，従

来洪水予測の難しかった中小河川においても，バイア

ス補正カルマンフィルタを導入した分布型流出モデル

を用いることにより，確度の高い洪水予測を実現でき

る可能性がある．
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図–7 パラメタ γ による 3時間先の予測流量とバイアス推定
の違い (桂地点, 1993年イベント)

c) パラメタ γ の影響について

バイアス補正カルマンフィルタには，バイアスの分

散共分散行列の大きさを決める γ というパラメタがあ

る．4. (4)で前述の通り，γ は観測量と予測量との差

をバイアスの補正に用いるか，状態量の補正に用いる

かを決定するパラメタである．γが 0に近ければ状態
量のカルマンゲインが，1 に近ければバイアスのカル
マンゲインが大きくなる．分布型流出モデルと河道モ

デルの不確実性が定量的に明らかであれば，γ の値を

理論的に決定することができると考えられる．しかし，

両者のモデルの不確実性評価に関する研究は現状では

発展途上にあり，上述のシミュレーションでは，分布型

流出モデルと河道モデルによる相対的な誤差が概ね同

じ大きさで出現することを仮定して γ の値を 0.5に設
定することにした．ここでは，この γ の値を変えて予

測計算を行った場合に，それが予測結果に及ぼす影響

を考察する．

図–7は 1993 年の洪水を対象にしたリードタイム 3
時間の予測結果である．γ を 0.25と 0.75に変えて計算
している．γ が大きくなればバイアス推定量の分散共

分散行列である P (b)が大きくなり，バイアスの推定値
は予測と観測との差に応じてより鋭敏に変化すること

になる．例えば，30 hr付近のバイアス推定値に着目す
ると，流出ピークに達するまでは予測流量の方が観測

流量より大きく，γ = 0.75 の場合は γ = 0.25 の場合に
比べてバイアス推定値が大きくなっている．その結果，

流出ピークの付近では γ = 0.75 の予測流量は観測流量
に比べて小さくなっている．一方，バイアスの出現傾

向が安定する後半部では γ = 0.75 の方が γ = 0.25 に
比べて予測流量が観測流量に近い．なお γ の予測流量

に対する鋭敏性はそれほど大きなものではないことが

図–7の分析結果から確認できる．
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図–8 適応カルマンフィルタによる 3時間先の予測流量 (桂
地点, 1993年イベント)

d) 適応カルマンフィルタとの比較

バイアス補正カルマンフィルタは，4.に示したように，

適応カルマンフィルタから派生した方法であり，両者

の予測結果の違いを比較しておく必要がある．図–8は，

1993年の洪水イベントを対象に適応カルマンフィルタ
による桂地点の予測結果を示している．計算開始後 30
時間後から 40時間後に現れる洪水のピーク付近は，バ
イアス補正カルマンフィルタのように過小評価をする

こともなく，適応カルマンフィルタの予測結果は良好

である．また，図–4に示した通常のカルマンフィルタ

(Kalman filter) に比べて，各リードタイムで適応カル
マンフィルタの予測が観測流量と近づいている．つま

り，未知定数をシステムに加えたことによる予測結果

の向上を確認できる．しかし，リードタイムが長くな

るほど，予測結果がオフラインシミュレーションの結

果に近づき，リードタイムが 3 時間の場合にはフィル
タリングの効果が現れない．この傾向は，通常のカル

マンフィルタと同様である．両者の手法の違いは，主

に未知定数項（バイアス項）の分散共分散行列の取り

扱いにあり，適応カルマンフィルタはそれを逐次更新

していくのに対し，バイアス補正カルマンフィルタで

は状態量の分散共分散行列とバイアス項のそれが同じ

空間構造を持つと仮定して推定している．これにより

バイアス補正カルマンフィルタでは行列計算の次元が

状態量の数以上に拡大することがないので，より大き

な流域への展開にも適している．

7. おわりに

広域分布型流出予測システムの観測流量データ同化

手法として，河道網に適用したマスキンガム－クンジ

モデルのフィルタリング法を提案した．以下に，本論

で示した手法の概要と予測シミュレーションの結論を

まとめる．
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(a) 計算安定化手法を導入したマスキンガム－クンジ
法をもとに，空間分布する河川流量の時間推移を

行列形式で表現する方法を示した．

(b) マスキンガム－クンジ法によって推定する河川流
量をフィルタリングの対象とした．また，流出モ

デルに起因するバイアスをシステム方程式に加え

て，河川流量とともに推定すべき対象とした．

(c) 状態量とともに未知定数を推定するフィルタリン
グ法として，適応カルマンフィルタを示したうえ

で，その代替法として，行列の次元を拡大せずに

状態量と未知定数を推定する分離カルマンフィル

タの導出方法を示した．さらに，バイアスの推定

問題に特化して，より計算効率を高めた方法とし

て，バイアス補正カルマンフィルタの導出方法を

説明した．

(d) バイアス補正カルマンフィルタをマスキンガム－
クンジ法に適用して，桂川流域の洪水を予測した．

その結果，通常のカルマンフィルタではフィルタ

リングの効果をほとんど発揮しない 3 時間先の予
測についても，バイアス補正カルマンフィルタで

はその効果を発揮し，予測結果が全般的に観測流

量に近づくことを示した．

(e) 流量観測が得られない上流の地点においても，バ
イアス補正カルマンフィルタの方法では，フィルタ

リングの効果が及ぶことを明らかにした．ただし，

観測地点から離れればその効果は小さくなるので，

洪水予測の実務ではできるだけ多くの流量情報を

フィルタリングに用いるべきである．提案した方

法は，複数地点の流量観測情報を同じアルゴリズ

ムで同化することができて，流量情報を増やすこ

とによって予測結果が向上する事例を示した．

以上のように，本論で提案した方法は，流出モデル

に起因する予測のバイアスを，カルマンフィルタのア

ルゴリズムで状態量とともに逐次推定し，予測結果の

補正を行うものである．今後はこの手法を淀川全流域

体に適用するとともに，稼働中のリアルタイム予測シ

ステムに導入する予定である．
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