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Takehisa SAITOH, Hiroto SUNAHARA, Masato ICHIKAWA, Tadashi FUKUMOTO,

Hajime MASE, and Hajime ISHIDA

This study aims to develop a highly accurate method for an estimation of hydraulic characteristics around an artificial

reef by using an artificial neural network, instead of a conventional method using a regression analysis. The wave trap-

ping artificial reef is chosen as the structure of an artificial reef, and transmission coefficient and wave setup behind the
reef are focused as hydraulic characteristics. For the training of the artificial neural network, the Levenberg-Marquardt

method with Bayesian regulation is employed. Predictions of transmission coefficient and wave setup from the trained

network agreed well with the experimental results comparing with predicted ones from the method using a regression

analysis.

1.　緒 論

人工 リーフ設置に伴 う周辺の水理特性を的確に評価す

ることは,防 護 ・利用 ・環境を考慮 した持続可能な海岸

環境保全のために基本的かつ重要な課題である.中 でも,

リーフ背後域での透過率および水位上昇量に関 して,高

精度な予測評価手法を構築することは,陸 域への打ち上

げ高や越波流量などの算定に直結す るため,人 工 リーフ

の性能 ・機能設計において必要不可欠である.

現在,人 工 リーフによる透過率および背後域での水位

上昇量評価は,実 験結果から回帰的に整理された算定図

(宇多 ら,1988;全 国 海岸協会,2004)や 実 験式(Van

der Mear et al., 2005)が 幅広 く活用されている.そ の

手法は,従 来型の断面形状のリーフの場合に限 らず,新

型人工 リーフの場合にも応用されている(白 石ら,2002;

福本 ら,2005b).一 方で,さ らなる予測精度の向上を求

める場合,従 来の回帰的手法を用いることでは限界があ

る.

そ こで,本 研究では,上 述の水理特性評価に関 して,

よ り高精度な評価手法の構築を目的として,ニ ューラル

ネットワークの導入を試みる.評 価対象には,400ケ ー

スを超える系統的な室内実験データの報告があるトラッ

プ式 ダブル リーフ(福 本 ら,2005a,2005b)を 取 り上げ,

重 回帰分析に基づ く従来型の評価手法との比較により,

ニ ューラルネットワークを導入 した本手法の有効性を検

討する.

2.　ニ ュー ラルネ ッ トワークの概要

ニューラルネットワーク法 は,神 経系の情報伝達機構

を模擬 した情報処理方式である.こ の中で,人 間の神経

細胞(ニ ューロン)の モデルを用いた人工システムはニュー

ロ,ニ ューロンの人工モデルはユニットと呼ばれる.あ

るデータ間の因果関係が不明確で,入 出力関係のプログ

ラム化が困難な場合など,ニ ューラルネットワークでは

ユニットをシナプスで結び付け,繰 り返 し学習によりそ

の結合度を変化させ,入 出力関係を具現化することが可

能である.し たが って,因 果関係の解析が困難なデータ

を処理する上で極めて有効であり,多 くの工学分野でニュー

ラルネットワーク法が導入されている.最 近では,後 述

する学習アルゴリズムやニューラルネ ットワークのモデ

ル自身の改良が活発に行われていることに加えて,そ の

基本原理,計 算手続および汎用化 された多 くのプログラ

ムが提供されている(例 えば,Martinら,1996;熊 沢,

1998).本 研究では,科 学技術計算言語として幅広 く利

用 されているMATLAB(R)のNeural Network Toolbox(R)を用

いてニューラルネットワークの構築を試みる.以 下に,

本 研究で採用するニューラルネットワークの構成および
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図-1　 階層 型 ニ ュー ラルネ ッ トワー ク

学習方法の概要を述べる.

(1)　ニ ューラルネッ トワークの構成

ニューロで通常用いられるモデル(ユ ニ ット)は 多入

力 ・1出 力 といった非常に簡略化されたモデルが用いら

れる.ユ ニット間は神経繊維に対応す る線(シ プナス)

で結ばれ,信 号は一方向に伝わる.ユ ニットにつながっ

ているシプナスからの入力信号は,あ る重み(結 合荷重)

をかけられ加算され,さ らに閾値が差 し引かれた値がそ

のユニ ットに入力される.ユ ニットは応答関数に応 じた

出力値を出力する.

ニ ューラルネットワークにおけるユニットの応答関数

として,し ばしば用い られるのはシグモイ ド関数である.

シ グモイ ド関数には,出 力が0～1のlog型 と出力が-1

～1のtangent型 が ある.実 際の応用に用いられる階層型

ニューラルネットワーク(図-1参 照)で は,最 後の層が

シグモイ ドニューロンの場合,出 力値が小さい領域に制

限される.そ のため,線 形関数が出力ニューロンに用い

られる.こ れにより出力が任意となる.本 研究では,間

瀬 ら(2005,2007)に な らい,中 間層にはlog型 シグモ

イド関数,出 力ユニットには線形関数を用いる.

(2)　学習法

本研究で採用する階層型ニューラルネットワークは,

入 力層,中 間層,出 力層からなる.入 力層に与えられる

数値データ(入 力パターン)と 同時に,学 習の指針 とし

て望 ましい出力値(教 師信号)を 与え,ニ ューラルネッ

トワークか らの出力信号 と教師信号との誤差をフィー ド

バックすることにより,教 師信号に近い値がでるように

結合荷重と閾値を調整する.バ ックプロパゲーションが

この様な教師付 き学習法のことであり,学 習によって得

られる知識は結合荷重と閾値に情報 として蓄えられる.

バ ックプロパゲーションアルゴリズムには多くの種類

があるが,最 も単純なものは,パ フォーマンス関数(ニ ュー

ラルネットワークからの出力とターゲッ ト出力の間の平

均二乗誤差)が 最 も早 く減少する勾配の負方向に経路の

重み(結 合荷重)と 閾値 を更新する勾配降下法である

(例えば,熊 沢,1998).本 研究では,数 値最適化手法に

基づ く高速訓練アルゴリズムである以下の共役勾配法,

1)Powell/Bealeリ ス ター ト法(CGB法),2)ス ケー リン

グ共役勾配法(SCG法),お よ びニュー トン法に似 た3)

Levenberg-Marquardt法(LM法)の 中か ら,間 瀬 ら(2005,

2007)が 行 った解析結果を参考に,Levehberg-Marquardt

法(LM法)を 用いた学習法を採用する.

ニ ューラルネットワークの訓練中に起 きる問題の一つ

に,過 学習(オ ーバーフィティング)が 挙げられる.こ

れは訓練データセ ットに対する適合度が良くなり過 ぎ,

新 規のデータセットに対 してかえって誤差が大きくなる

現象である.ニ ューラルネットワークは訓練データセッ

トの特徴を記憶するが,新 規の状況を一般化するための

学習をすることはできないためである.こ れに対 して,

上述の一般化のための改良方法に,早 期停止法および正

則化法(MacKay, 1992)が 提案されている.

早期停止法では,利 用可能なデータを,訓 練データセッ

ト,バ リデーションデータセットおよびテストデータセッ

トの3つ のサブセッ トに分割する.バ リデーションデー

タセットの誤差は,訓 練データセット誤差と同様に,訓

練の初期 フェーズ中に通常減少するが,ニ ューラルネッ

トワークが過学習 し始めるとバ リデーションデータセ ッ

トの誤差は増加 し始める.そ こで,バ リデーションデー

タセットに対する誤差が指定 した繰 り返 し回数以上 に連

続 して増加するときには訓練を停止 させる.テ ス トデー

タセットは訓練中には用いられないが,ニ ューラルネ ッ

トワークの妥当性を検証するために用いられる.

一方
,正 則化法は,出 力誤差の平均二乗和であるパフォー

マンス関数に,結 合荷重の平均二乗和を加えることによっ

て,一 般化の改良を行 う.修 正されたパ フォーマンス関

数を用いると,ニ ューラルネットワークは小さい結合荷

重 と閾値をもつようになり,そ の応答は強制的に滑 らか

になり,オ ーバーフィッティングしにくくなる.自 動的

に最適正則化パ ラメー タを決定す る学習方法 として

Bayesian法 がある.本 研究では,ニ ューラルネットワー

クの訓練アルゴリズムとして,教 師データに対するバ リ

デーションデータを必要とせず,実 験データの効率的な

利用 が可 能 とな るBayesian正 則 化法 を付 加 したLM

(Levenberg-Marquardt)法 を採用する.

3.　 リー フ周辺 の波浪特 性評価 に用 いるニ ュー

ラルネ ッ トワークモデル

(1)　解析に用いる実験データ

トラップ式 ダブル リーフによる透過率および水位上昇

量 に関する実験データは,西 松建設(株)技 術研究所で

実施された断面2次 元水槽実験の結果を用いる.図-2お

よび表-1に 水槽およびリーフ模型の寸法を示す.な お,
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図-2　階実験水槽およびトラップ式ダブルリーフ模型の概要

表-1　 トラ ップ式 ダブル リー フの形状

トラップ式ダブル リーフは,捨 石マウンドとス リット付

中空コンクリー ト構造物の2段 で構成される新 しい人工

リーフである.従 来型の人工 リーフと同様な リーフ法面

および天端上での消波機能に加えて,ス リット付構造物

沖側開口部からの戻り流れとス リット部での擾乱により

消波効果を高め,従 来型人工 リーフに比べて小断面で同

等の消波効果が発揮できる.さ らに,低 反射であること,

背 後域での水位上昇を大幅に抑えることができる特徴を

有 している.実 験に際 して用いられた模型縮尺は1/20で

あ り,入 射波には実スケール換算でH0=1.0～4.0m,T0

=7 .0～12.0sの 範囲か ら12種 類 の不規則波を採用 してい

る.ま た,リ ーフ断面形状 は,天 端幅B1 ,2,3と天端水深R1,2,3

を変化 させた39種 類 であり,計342ケ ースに対 して,透

過率および水位上昇量データが取得されている.

図-3お よ び図-4に,透 過率Ktお よび水位上昇量 η/H0

(η は背後域における平均水位上昇量)特 性に関する実

験結果を示す.図 より,透 過率特性では,同 一の相対天

端波高R3/H0に 着 目した場合,相 対天端幅B/L0の(B=B2

+B3)増 加 に伴 う透過率の減少,さ らに,同 一の相対天

端幅B/L0の 場 合,相 対天端波高R3/H0の 増加 に伴 う透過

図-3　 トラ ップ式 ダブル リー フによ る透 過率 特性

率の増加が確認できる.ま た,水 位上昇量特性では,同

一の波形勾配H0/L 0に 着 目した場合,相 対天端波高H3/H0

の増加に伴 う水位上昇量の減少,さ らに,同 一の相対天

端波高R3/H0の 場合,波 形勾配H0/L0の 増加 に伴 う水位

上昇量の減少が確認できる.以 上の結果は,従 来型人工

リーフの場合と同様な特徴(全 国海岸協会,2004)と な っ

ている.た だし,同 等の透過率を発揮する従来型人工 リー

フと比較 した場合,ト ラップ式ダブル リーフの場合,断

面が小断面でその性能が発揮され,背 後域での水位上昇

量も大幅に軽減されていることが報告 されている(福 本

ら,2005a).

上述 の実験結果に対 して,構 造形状 に関する,天 端水

深R1,2.3および天端幅B1,2,3をそれぞれH0お よびL0で 無 次

元化 した6変 数を説明変数(福 本 ら,2005b)と し,透 過

率および水位上昇量に関する重回帰分析を行う.結 果と

して,透 過率および水位上昇量の算定式が,決 定係数R2

(R:相 関係数)を0.875お よび0.758と して,以 下のよう

に整理できる.

(1)

(2)

(2)　ニ ュー ラル ネ ッ トワー ク モ デ ル

本 研 究 で は,ネ ッ トワ ー ク の概 要 で 述 べ た よ うに,入

力 層,中 間 層 お よ び 出力 層 か らな る階 層 型 ニ ュー ラル ネ ッ

トワ ー クを 採 用 し,学 習 法 に は,Bayesian正 則 化 法 を 付

加 したLM(Levenberg-Marquardt)法 を 用 い る.な お,

ニ ュ ー ラル ネ ッ トワー クの 構築 に お い て ,入 力 層 ユ ニ ッ

ト数 お よ び 中 間 層 ユ ニ ッ ト数 の違 い が,予 測 値 の精 度 に

影 響 す る こ とが 指 摘 さ れて い る(間 瀬 ら,2005;Panizzo

and Briganti, 2007).確 か に,よ り高 精 度 に 実 験 結 果 を

予 測 可 能 とす る入 力 層 ユ ニ ッ ト数 お よ び中 間 層 ユ ニ ッ ト

図-4　 トラ ップ式 ダブル リー フによ る水位上 昇量 特性
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図-5　 ニ ュー ラル ネ ッ トワー クを用 い た透 過 率 の予測 値 と実

験値 との比 較(中 間層 ユニ ッ ト数:10,Bayesian正 則

化法)

図-7　 ニ ュー ラル ネ ッ トワー クを用 いた水 位 上昇 量 の予測 値

と実験 値 との 比 較(中 間 層 ユ ニ ッ ト数:4,Bayesian

正則 化法)

数を決定することは重要な課題である.た だし,本 研究

では,従 来の回帰的手法を用いた予測値 とニューラルネッ

トワークを用いた予測値との予測精度の比較を主要な目

的とするため,入 力層ユニットには,重 回帰分析の際に

採用 した説明変数を用い,説 明変数の違いに伴う予測精

度の比較には言及 しない.つ まり,入 力層ユニット数は,

上述の重回帰分析での説明変数,B1/L,B2/L,B3/L,R1/

H1/3,R2/H1/3お よ びR3/H1/3の6に 固定する.ま た,中 間

層ユニット数に関しては,そ の数を変化させた試行計算

を行い,予 測値 と実験値との相関の違いを検討 して,最

も決定係数が高 くなるユニット数を選択 した.な お,実

験データを教師データとテス トデータへ分割する際には,

両 データで実験条件に偏 りがないように均等に分割 して

いる.

4.　実験結果 と算定結果 の比較 および考察

本研究で構築 したニューラルネットワークを用いて計

算 した トラップ式ダブル リーフによる透過率の予測値と

実験値 との比較を図-5に 示す.な お,中 間層ユニット数

図-6　重回帰分析を用いた透過率の予測値と実験値との比較

図-8　 重回帰分析を用いた水位上昇量の予測値と実験値との

比較

の詳細に関 しては後述するが,図 中の予測値は,ユ ニ ッ

ト数が10の 場合である.図 より,透 過率の全範囲におい

て予測値は実験値を良好に再現 し,決 定係数R2が0.944

と非常に高い相関を示すニューラルネットワークの構築

が達成されている.一 方,重 回帰分析 により得 られた式

(1)に,テ ス トデータの値を代入 して計算 した予測値 と

実験値との比較を図-6に 示す.決 定係数 は0.883と 比 較

的高 く,図 中でも透過率の全範囲において予測値は比較

的よく実験結果を再現 している.た だし,ニ ューラルネッ

トワークを用いた場合の相関の値0.944に は達成 してお

らず,図-5の 場合に比べて実験値と予測値の等値線から

の値のばらつきが大きい.

次 に,ニ ューラルネットワークを用いて計算 した リー

フ背後域での水位上昇量の予測値と実験値との比較を図

-7に 示 す.中 間層ユニット数は4の場合である.さ らに,

図-8に 式(2)を 用 いて計算 した予測値 と実験値 との比較

を示す.重 回帰分析を用いた場合,決 定係数は0.758と

な り,比 較的良好な値を示 している.し か しなが ら,水

位上昇量の値が0.04を 超 える範囲で,予 測値 は過小評価
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表-2　 中間層ユニット数の違いによる決定係数の変化

図-9　 ニ ュー ラル ネ ッ トワー クを用 い た透過 率 の予測 値 と実

験値 との比較(中 間層 ユニ ッ ト数:10,早 期停止 法)

となり実験値を良好に再現できていないなど,水 位上昇

量の全範囲において的確に予測値を算定できていないこ

とが分かる.こ れに対 して,ニ ューラルネットワークを

用いた場合,全 ての水位上昇量の範囲において予測値が

実験値を良好 に再現できている.さ らに,決 定係数は

0.887と な り,重 回帰分析の場合に比べて予測精度 は大

幅に改善できることが確認できる.

こ こで,中 間層ユニット数の変化が構築されたニュー

ラルネットワークの予測値の精度に与える影響を検討す

る.図-5お よび図-7で 検 討 した透過率および水位上昇量

に関して,入 力層ユニット数を同 じ6つ に固定 し,中 間

層ユニ ット数を4か ら16ま で変化 させ,予 測値 と実験値

との決定係数を計算 した結果を表-2に 示す.表 より,図

-5お よ び図-7で 用 いた中間層ユニ ット数10お よ び4の 場

合に,決 定係数が最 も高 くなるが,決 定係数の変化に規

則性を見出すには至 らなかった.

なお,他 の学習アルゴリズムとして,上 述の中間層ユ

ニッ ト数を用いて,バ リデーションデータを使用 した早

期停止法による予測値 と実験値との比較を図-9お よび図

-10に 示 す.他 の中間層ユニッ ト数の場合 も含めて,今

回 採 用 し たBayesian正 則 化 法 を 付 加 し たLM

(Levenberg-Marquardt)法 を用いた予測値が実験値に対

して最 も高い相関を示 していた.

5.　結 論

本研究では,人 工 リーフ背後域での透過率および水位

上昇量のより高精度な評価手法の構築を目的として,ト

ラップ式ダブル リーフの場合を対象に,ニ ューラルネッ

トワークの導入を試みた.

図-10　 ニ ュー ラル ネ ッ トワー クを用 いた 透過 率 の予 測 値 と

実験 値 との比較(中 間層 ユ ニ ッ ト数:4,早 期 停止 法)

透 過 率 お よ び水 位 上 昇 量 と も に,重 回 帰 分 析 に基 づ く

従 来 型 の評 価 手 法 に よ る算 定 値 に比 べ,本 研 究 で構 築 し

た ニ ュ ー ラル ネ ッ トワ ー クを 用 い た算 定 値 が 実 験 値 との

相 関 が 極 め て 良 好 と な り,ニ ュ ー ラル ネ ッ トワ ー ク を 導

入 した本 手 法 の 有 効 性 が 確 認 で き た.
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