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本講演の概要

2

１） 「超スマート社会」 / Society 5.0

４） 内閣府 戦略的ｲﾉﾍﾞｰｼｮﾝ創造ﾌﾟﾛｸﾞﾗﾑ（SIP）

２） 社会基盤の大切さを再認識する / インフラ分野との関係

３） 水道の未来予想図 / 次世代情報管理ｼｽﾃﾑ

５） ＩｏＴやＡＩ技術を活用した漏水検知
5-1） センサーの最適配置
5-2） ﾆｭｰﾗﾙﾈｯﾄﾜｰｸ（ＮＮ）による漏水判別

６） ＮＮを用いた配水管網の残塩予測モデル

７） まとめ （インフラ[水道]分野の発展と課題解決の両立に向けて）



「超スマート社会」 / Society 5.0 3

文部科学省 http://www.mext.go.jp/b_menu/hakusho/html/hpaa201601/1362981.htm



「超スマート社会」 / Society 5.0 4



「超スマート社会」 / Society 5.0 5

※内閣府資料より引用



「超スマート社会」 / Society 5.0 6

※内閣府



「超スマート社会」 / Society 5.0 7

※内閣府



インフラ（社会基盤）の大切さを再認識する 8



土木学会会長からのメッセージ 9

http://www.jsce.or.jp/taikai2017/kichoukouen/index.html

インフラ投資
先進国は
2倍、3倍。
日本は20年で
半減

インフラ投資
の減少により
先進各国に

比べて貧弱な
整備水準に



土木学会会長からのメッセージ 10

ＡＩを積極的に
導入すべきは
土木分野

例：応急給水

・助ける人
（水道局職員）

・助けなければ
ならない人
（高齢者）



水道の未来予想図 11

水道技術研究センター「PipeStarsプロジェクト」次世代の水道管路に
関する研究 http://www.jwrc‐net.or.jp/pipe‐stars/



次世代情報管理システム 12

● センシング技術
● ビッグデータの解析
● ＡＩ技術の応用



タイトル 13
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タイトル 14



荒井康裕 小泉明 國實誉治 大谷真也

平成２９年度 全国水道研究発表会＠高松市

漏水センサー最適配置計画モデル

の有効性に関する一考察
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研究の背景
漏水センサー最適配置計画モデル
の有効性に関する一考察
（首都大/荒井）

研究開発機構：
ア） ＮＴＴ未来ねっと研究所 イ） ＮＴＴアドバンステクノロジ
ウ） 首都大学東京 エ） フジテコム
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発表のポイント

本研究では、水道管路ネットワークにおける

漏水センサーの最適配置に着目し、数理最適化

問題の１つである「k-メディアン問題」を応用した

計画モデルの提案、並びにケーススタディによる

モデルの有効性について報告する。

k-メディアン問題：
施設をどの地点に配置すると顧客の利便性を高めることが
できるのか、といったテーマを扱う施設配置問題。

応用例：
デパート、学校、病院、郵便局等の種々の立地計画

漏水センサー最適配置計画モデル
の有効性に関する一考察
（首都大/荒井）
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例題（デパートの立地計画）

A

B

C

D E

F G

1
0
km

20 km

10 km

1
0
 k
m

ある企業は，【図-1】に示すA 市からG 市
までの7 市のいずれか1 つにデパートを
出店しようと考えている。

2 都市間の距離[ km] は【表-1a】のとおり
である（直接結ばれていない2 都市間の
距離は他の都市を経由したときの最短
距離を採用する）。

A B C D E F G 計

A 0 10 20 30 34 20 40 154

B 10 0 10 20 24 10 30 104

C 20 10 0 10 14 20 40 114

D 30 20 10 0 10 30 50 150

E 34 24 14 10 0 34 54 170

F 20 10 20 30 34 0 20 134

G 40 30 40 50 54 20 0 234

【図-1】
デパートの出店候補
となる都市ネットワーク

【表-1a】
都市（ノード）間の最短距離
（単位：km）

漏水センサー最適配置計画モデル
の有効性に関する一考察
（首都大/荒井）
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最適化手法（数理モデル）

数理最適化問題

k ‐メディアン*問題（k-median problem）の定式化

=
1 消火栓 iまでの路線を消火栓 j に設置した
漏水センサーよって探索しようとする時

0 それ以外の時

=
1 消火栓 j にセンサーが設置される時

0 それ以外の時

消火栓 i （ノード）から消火栓 j （センサーの設置
箇所）までの距離

* 一般的なメディアン問題として、各需要点（ノード）から配
送拠点までの輸送距離の総和を最小にする最適化問題が
ある。また、設置個所を１ヵ所ではなく、kヵ所に配置するよう
な場合に「k‐メディアン問題」と呼ぶ。（cf.「k‐センター問題」）
** 管路の重要度を考慮する場合、重み付け距離を全ての
ノードについて求め、和をとることで目的関数が表現可能。

*** ノード（消火栓）の数をnとし、ノードの集合をI、センサー
の配置可能な箇所の集合をJとする。センサーの設置箇所は
消火栓と仮定するため、I=J=｛1,2,…,n｝となる。

**

***

漏水センサー最適配置計画モデル
の有効性に関する一考察
（首都大/荒井）
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ケーススタディの結果（1）
1箇所に設置する場合

A B C D E Σ
A 0 307.1 276.2 300.0 342.9 1226.2
B 242.9 0 414.3 166.7 381.0 1204.8
C 161.9 307.1 0 133.3 152.4 754.76 ←Min.
D 291.4 204.8 221.0 0 247.6 964.76
E 291.4 409.5 221.0 216.7 0 1138.6

① ② ③

④ ⑤ ⑥

⑦ ⑧

⑨ ⑩ ⑪ ⑫

⑬ ⑭ ⑮

⑯ ⑰ ⑱

⑲ ⑳

Ａ

Ｃ

Ｂ

Ｄ 

Ｅ

30m100m
質問：
５箇所の候補のうち、
１箇所に設置するので
あれば、どこが良いか？

答え：
地点Ｃが最適

漏水センサー

漏水センサー最適配置計画モデル
の有効性に関する一考察
（首都大/荒井）
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ケーススタディの結果（2）
2箇所に設置する場合
1 A B C D E Σ

A 0.0 276.2 300.0 342.9
B 0.0 414.3 166.7 381.0

2 A B C D E Σ

A 0.0 307.1 300.0 342.9
C 307.1 0.0 133.3 152.4

3 A B C D E Σ

A 0.0 307.1 276.2 342.9
D 204.8 221.0 0.0 247.6

4 A B C D E Σ

A 0.0 307.1 276.2 300.0
E 409.5 221.0 216.7 0.0

5 A B C D E Σ

B 242.9 0.0 166.7 381.0
C 161.9 0.0 133.3 152.4

6 A B C D E Σ

B 242.9 0.0 414.3 381.0
D 291.4 221.0 0.0 247.6

7 A B C D E Σ

B 242.9 0.0 414.3 166.7
E 291.4 221.0 216.7 0.0

8 A B C D E Σ

C 161.9 307.1 0.0 152.4
D 291.4 204.8 0.0 247.6

9 A B C D E Σ

C 161.9 307.1 0.0 133.3
E 291.4 409.5 216.7 0.0

10 A B C D E Σ

D 291.4 204.8 221.0 0.0
E 291.4 409.5 221.0 0.0

←Min.

711.4

630.5

519.0

602.4

717.1

785.7

592.9

673.3

744.8

447.6

２箇所の場合：
地点Ｂ-Ｃが最適

① ② ③

④ ⑤ ⑥

⑦ ⑧

⑨ ⑩ ⑪ ⑫

⑬ ⑭ ⑮

⑯ ⑰ ⑱

⑲ ⑳

Ａ

Ｃ

Ｂ

Ｄ

Ｅ

30m100m

漏水
センサー

漏水
センサー

漏水センサー最適配置計画モデル
の有効性に関する一考察
（首都大/荒井）
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ケーススタディの結果（3）

漏水
センサー

漏水
センサー

漏水センサー最適配置計画モデル
の有効性に関する一考察
（首都大/荒井）

標準型モデル 改良型モデル

提案型モデルは、センサーの
「配置」と「未配置」が適度に配分

標準型モデルは、センサーの
「未配置」が近接
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管路延長：約 4.5 ｋｍ
候補箇所：30箇所

漏水センサー最適配置計画モデル
の有効性に関する一考察
（首都大/荒井） 実管路への適用

漏水監視センサーの最適配置計画モデルを実際の管路ネットワークに
適用し、モデルによって得られる計画代替案の定量的な評価方法について
検討する。各設置点が管網をバランスよくカバーしているかに着目し、
各設置点における分担管路延長を集計し、その標準偏差を計算する。

分担管路延長の標準偏差が
小さい（分担管路延長の短い
管路と長い管路のギャップが
小さい）配置案が合理的で
あると判断する。

管網A
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実管路での検証結果（1）
漏水センサー最適配置計画モデル
の有効性に関する一考察
（首都大/荒井）

「標準型」モデルを適用した結果（30C15）

※ 赤い星印は、センサーの
設置点を示す
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実管路での検証結果（2）
漏水センサー最適配置計画モデル
の有効性に関する一考察
（首都大/荒井）

適用結果（30C15）の比較

標準型モデル

改良型モデル

設置点 分担管路延長 設置点 分担管路延長

1 386 115.58 409 260.69

2 409 269.69 410 133.59
3 410 133.59 476 355.81
4 413 142.44 477 360.92
5 473 151.62 480 161.65
6 477 454.23 484 365.50
7 480 161.65 486 425.16
8 484 214.23 487 552.80
9 486 357.59 491 174.49

10 487 476.30 538 409.21
11 491 476.66 539 243.17
12 542 158.76 542 267.66
13 543 114.08 546 251.02
14 546 682.78 618 232.78
15 633 645.48 633 345.21

標準型 改良型

：分担管路延長上位３点
：分担管路延長下位３点



27

実管路での検証結果（3）
漏水センサー最適配置計画モデル
の有効性に関する一考察
（首都大/荒井）

適用結果（30C15）の比較

標準型モデル

改良型モデル

標準型 改良型

分担管路延長の平均値：
4500m÷15箇所＝300[m/箇所]
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実管路での検証結果（4）
漏水センサー最適配置計画モデル
の有効性に関する一考察
（首都大/荒井）

【管網Ａにおける検証結果】

「30Ｃ10」及び「30Ｃ15」のいずれの場合においても、分担管路延長の標準偏差
は「改良型」モデルの方が小さい。

よって、「改良型」モデルによる代替案の方がバランスの良い結果となって
いることが確認された。

分担管路延長の標準偏差

謝辞：
本研究の一部は，総合科学技術・イノベーション会議（内閣府）の「戦略的イノベーション
創造グラム（SIP；Cross-ministerial Strategic Innovation Promotion Program）」における
「インフラ維持管理・更新・マネジメント技術」の研究成果であることを付記し、ここに
感謝の意を表します。



平成３０年度 全国水道研究発表会＠福岡市

ニューラルネットワークを

応用した漏水有無判別モデル

に関する一考察

首都大学東京大学院

◎新居広大，南泳旭，荒井康裕，小泉明， 稲員とよの

フジテコム株式会社

加治克宏，鈴木賢一，有吉寛記，森山慎一 2018年10月25日(木)



１. はじめに ～研究背景と目的～

水道管路の多くは老朽化が
進み、漏水が頻発している。

路面や弁栓に伝わる漏水音を
音聴棒などで聞き分ける方法

ニューラルネットワークを
用いた漏水判別

”聴覚“と”経験”

現在は・・・

「漏水あり」「漏水なし」を分類する
ニューラルネットワークの構築

機械学習モデルの構築

が必要になる。

30



２. 使用データと判別方法 31

擬似漏水

テストコース

録音機



２. 使用データと判別方法

疑似漏水実験において録音機で測定した

「漏水なし」・「漏水あり」の各120秒間の音声データを
1秒ごとに周波数分析し、得られた周波数スペクトルを
入力データとする。

テストコース 漏水量

 

漏水なし

0.3[L/min] 1.2[L/min]
0.4[L/min] 1.4[L/min]
0.6[L/min] 1.6[L/min]
0.8[L/min] 1.8[L/min]
1.0[L/min] 2.0[L/min]

0.0[L/min]

漏水量

漏水あり

32



過学習とは…

過学習とは、訓練データは正しく見分けることができるが、
訓練データに含まれないデータ（検証データ）は判別できない現象

訓練データ及び検証データの学習の推移を確認する。
その際、それぞれの推移の差異に注目し、
開きが認められる時に過学習であると判断される。
一般的に汎化能力が低いモデルとされる。

２. 使用データと判別方法

学習 汎化能力

33



３. 学習データの多様性の検討

「毎分0.3Lのみ(0.3)」
「毎分0.3L、毎分1.0L、毎分2.0Lを均等に組み合わせたもの(0.3‐1.0‐2.0)」
「毎分2.0Lのみ(2.0)」

学習に用いるデータ

推定精度

0.3 94.17

0.3-1.0-2.0 93.75

2.0 100.00

使用データ 推定精度[%]
推定精度ではどの場合も
良好な結果が得られたが、
その中でも「2.0」が最も高い。

しかし、代入精度では・・・

34



３. 学習データの多様性の検討
代入精度

0.3 54.17 90.83 93.33 70.83 97.50 91.67 80.00 82.62

0.3-1.0-2.0 49.17 93.33 91.67 74.17 100.00 98.33 92.50 85.60

2.0 1.67 8.33 10.83 20.00 80.00 93.33 65.00 39.88

代入精度[%]0.8L/min 1.2L/min 1.4L/min 1.6L/min 1.8L/min使用データ 0.4L/min 0.6L/min

「0.3‐1.0‐2.0」が
代入精度が1番高い

「2.0」は他と比べて
代入精度が低くなって
いる。

学習に用いるデータは幅広い漏水データを
用いた方が汎用性の高い結果が得られた。

35



４. おわりに

今回のニューラルネットワークの漏水判別モデルは、
最適化アルゴリズムをAdam、活性化関数をシグモイド関数、
Dropoutありとし、単純な構造である隠れ層を１層、50ユニットで
構成されたモデルを用いることでより高い推定精度を得られた。

学習に使用するデータは、可能な限り多様な漏水データを用い
た方が汎用性の高い結果が得られることを明らかにした。

今後は、実際の漏水の音声データを活用し、より精度が高く、
実用的で柔軟な判別分析モデルの検討が必要である。

36



首都大学東京

荒井 康裕 ・ 中岡祐輔・

稲員 とよの ・ 酒井宏治・

小泉 明
水道技術研究センター

佐々木 史朗

2019年度 土木学会 全国大会 （香川大学 幸町キャンパス）

配水管網の水質監視データ
活用とニューラルネットワークによる
残留塩素濃度推定

P

浄水場

配水池 配水池
P

B地区

D地区E地区

P

C地C地区



0.1

1.0

残
留
塩
素
濃
度
(m

g/
L)

時刻
基準値～目標値
を満たす必要あり

給水栓における
残留塩素濃度
・基準値「0.1mg/L以上」
・目標値「1.0mg/L以下」

※遊離残留塩素の場合

配水過程の滞留などで
残留塩素濃度が減少

適切な管理のために
減少幅の推測が必要

1. 研究背景と目的 38



2. 対象地域と使用データ

浄水場計測データ
・送水流量ܳ௧ ・濁度
・残塩濃度ܤ௧ ・pH

配水流量データ
・S系第一配水流量
・M系‐d配水流量
・M系‐o配水流量

個人宅計測データ
・濁度 ・残塩濃度ܥ௧
・pH ・水温 ௧ܹ ・色度
・電気伝導率 ・水圧

計14変数

計測期間
2016年4月1日～2017年3月31日
時間単位データ

39

濁度
残塩࢚
pH
水温࢚ࢃ

色度
電気伝導率
水圧

W浄水場

M配水池

S1
配水池

K浄水場

S2
配水池

P

個人宅

送水流量࢚ࡽ
濁度
残塩࢚
pH

S系第一
配水流量

M系-o
配水流量

M系-d
配水流量



4. 残留塩素濃度減少のモデル構築

…

… …入
力
デ
ー
タ

出
力
デ
ー
タ

入力層 中間層 出力層
入力層ニューロン：21個

中間層ニューロン：
3個～17個から選択
（中間層は2層とする）

出力層ニューロン：1個

バイアスニューロン：
入力・中間層に各1個

荷重（重み）

凡例
＜本研究のニューラルネットワーク＞

※中間層が2層以上（入力・出力層合わせて4層以上）の場合は
ディープラーニングと呼ばれることもある

40



4. 残留塩素濃度減少のモデル構築

訓練(training)
出力データー入力データ間のパラメータを設定するデータ
本研究では6月のデータ（݊ ൌ 720）を用いた

検証(validation) ハイパーパラメータ設定時に用いるデータ
本研究では用いていない

テスト(test)
学習の精度を確かめるために最後に用いるデータ
本研究では7月のデータ（݊ ൌ 744）を用いた

41



4. 残留塩素濃度減少のモデル構築

ニューラルネットワークを用いて残留塩素濃度減少推定
モデルを作成した
→説明変数・目的変数の設定
・説明変数 （データ個数 n= 12 +3 +6 =21）
11時間までの時間遅れを考慮した浄水場残塩濃度

,	௧ܤ ,	௧ିଵܤ ௧ିଶܤ ⋯ , ௧ିଵଵܤ （n=12）

2時間までの時間遅れを考慮した個人宅水温

௧ܹ 	, ௧ܹିଵ	, ௧ܹିଶ （n=3）

5時間までの時間遅れを考慮した浄水場流量
ܳ௧	, ܳ௧ିଵ	, ܳ௧ିଶ ⋯ , ܳ௧ିହ （n=6）

・目的変数
残塩消費幅ܦ௧
௧ܦ） ൌ ௧ିଵଵܤ െ ௧ܥ ：ただしܥ௧は個人宅残塩）

説明変数・目的変数は
重回帰分析を用いた
先行研究にあわせる

モデル学習方法の検討を行う
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4. 残留塩素濃度減少のモデル構築

モデル評価の方針

エポック数

二
乗
和
誤
差

エポック数

最
大
誤
差

エポック数と二乗和誤差の関係を表
したグラフより、過学習が起こってい
ないか確認

＜モデルが過学習の場合＞
train_lossが減少するのに対して

test_lossが増加する

エポック数と最大誤差の関係を表し
たグラフより、最大誤差の最小値を
与えるエポック数を探査する

③エポック数
train , testそれぞれに対して
最大誤差の最小値を与えるエポック

ユニット数
バッチ数
検討時

※両図とも中間層12ユニット時の例
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4. 残留塩素濃度減少のモデル構築

NN 重回帰
学習期間（6月） 0.144 0.192
検証期間（7月前半まで） 0.126 0.076
検証期間（7月後半まで） 0.157 0.158

最大絶対誤差
期間

重回帰モデルとの比較
→NNモデルでは学習期間における
最大絶対誤差を改善できた
また推定値グラフの局所的な微細
な変動も再現可能である

＜検証期間(7月前半)のグラフ＞
最終的なモデル⇒中間層 = 2層12ユニット・バッチサイズ = 24・エポック数 = 1840
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5. 研究成果のまとめ

 残留塩素濃度減少を推定するモデルをニューラルネットワークを
用いて作成した。従来モデル（重回帰モデル）と比較すると、
学習期間の最大誤差を改善でき、また推定値グラフの
局所的な微細な変動も再現可能となった

 残塩濃度減少幅を推測することで、浄水場における残塩濃度
の適切な管理が可能になる。

 今後は原水濁度等のビッグデータを活用を試み、モデルの精度
向上と汎用性を高める検討を行う

45

“量”の観点 １ヵ月モデル→「6ヶ月」モデル
“質”の観点 「原水濁度」を追加した

データを 豊富・多様 にした場合を追加検討



０．予備検討 46

原水濁度の移動平均化

原水濁度の時間遅れについて、過去の研究成果を踏まえ、浄水
場残塩濃度と同じく、11時間までの時間遅れを考慮した移動平均
をとった。すなわち説明変数に用いる原水濁度ܴ௧を以下のように
変更した。

モデル_0-1 ：ܴ௧ିସ଼	, ܴ௧ିହଶ	,⋯ , ܴ௧ିଽ 13個のデータ追加

モデル_0-2 ： ෨ܴ௧	, ෨ܴ௧ିଵ	,⋯ , ෨ܴ௧ିଵଵ 12個のデータ追加

ただし、 ෨ܴ௧はܴ௧	, ܴ௧ିଵ	,⋯ , ܴ௧ିଵଵの平均値

中間層の構造：2層12ユニット、バッチサイズ：72、
エポック数は2000。

モデルの評価：実測値－推定値の散布図を用いて行う。

モデル_0-1

モデル_0-2
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モデル_0-1

モデル_0-2

過学習？
汎化能力の
低下？



１．予備検討（モデル_0）のまとめ

 原水濁度を説明変数に追加すると推定結果が良くなる期間と悪く
なる期間が両方現れる

 特に2017年10月の期間では実測値と推定値の乖離が大きい

 実際の浄水場の残塩管理の影響を受けている可能性があり、その
ような期間の推定は現モデルでは難しい

 原水濁度の時間遅れなどの条件を変更するなどの対応が必要

原水濁度の時系列図を確認し、現状の
「時間遅れ」 を見直す
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２．原水濁度 ー時系列図の確認ー

2016年5月～10月および2017年5月～10月について、
浄水場原水濁度の時系列図を作成

例1:2016年7月前半の時系列図

原水濁度
上昇

残塩消費幅
増加

36時間程度
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２．原水濁度 ー時系列図の確認ー

時系列図より、原水濁度が上昇すると

36時間から48時間程度遅れて
残塩消費幅に影響を及ぼすことがわかった

説明変数：原水濁度 ௧の変更

 遡行平均 ෨ܴ௧の定義を変更する
(変更前)：ܴ௧	, ܴ௧ିଵ	, ܴ௧ିଶ 	⋯		ܴ௧ିଵଵの平均値
(変更後)：ܴ௧	, ܴ௧ିଵ	, ܴ௧ିଶ 	⋯		ܴ௧ିସの平均値

 この条件でNNモデルを再構築し、結果を
比較する
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３．原水濁度の追加有無による比較

実測値ー推定値散布図（訓練期間）

原水濁度なし 原水濁度あり

訓練期間の
精度には
改善傾向あり
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３．原水濁度の追加有無による比較

原水濁度なし 原水濁度あり

2017年10月
の期間

52

実測値ー推定値散布図（テスト期間：5月～10月の６ヵ月）



４．「原水濁度」導入の中間整理

１）説明変数として原水濁度を導入する際の
時間遅れについて、11時間から47時間に変更した。

２）原水濁度を追加したことで、訓練期間の精度は
改善されたが、テスト期間に関しての精度は同等か、
それ以下になる可能性もある。

３）原水濁度の追加は残塩消費幅の推定の精度向上に
寄与する反面、年度によって時系列特性が異なる
ようなデータ（浄水運転の人為的な操作等が起因して
いる可能性のあるデータ）であった場合、モデルの
説明変数として「やみくもに」加えると、かえって足を
引っ張る結果につながる面も考える必要あり。
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５．「原水濁度」を説明変数に追加する方法 54

次の4パターンの訓練期間とテスト期間の推定
精度を比較し、説明変数に「原水濁度」を追加
した場合の効果を比較

① 原水濁度なし

② 原水濁度あり（12時間分）
෨ܴ௧ ൌ ܴ௧	, ܴ௧ିଵ	, ܴ௧ିଶ 	⋯		ܴ௧ିଵଵの平均値

③ 原水濁度あり（24時間分）
෨ܴ௧ ൌ ܴ௧	, ܴ௧ିଵ	, ܴ௧ିଶ 	⋯		ܴ௧ିଶଷの平均値

④ 原水濁度あり（48時間分）
෨ܴ௧ ൌ ܴ௧	, ܴ௧ିଵ	, ܴ௧ିଶ 	⋯		ܴ௧ିସの平均値



参考：各パターンの ௧について

ܴ௧ݐݐ െ ݐ11 െ ݐ23 െ 47 ݐ െ 1

෨ܴ௧: ܴ௧~ܴ௧ିଵଵの平均
෨ܴ௧ିଵ: ܴ௧ିଵ~ܴ௧ିଵଶの平均

෨ܴ௧ିଵଵ: ܴ௧ିଵଵ~ܴ௧ିଶଶの平均

パ
タ
ー
ン
②

෨ܴ௧: ܴ௧~ܴ௧ିଶଷの平均
෨ܴ௧ିଵ: ܴ௧ିଵ~ܴ௧ିଶସの平均

෨ܴ௧ିଵଵ: ܴ௧ିଵଵ~ܴ௧ିଷସの平均

パ
タ
ー
ン
③

෨ܴ௧: ܴ௧~ܴ௧ିସの平均
෨ܴ௧ିଵ: ܴ௧ିଵ~ܴ௧ିସ଼の平均

෨ܴ௧ିଵଵ: ܴ௧ିଵଵ~ܴ௧ିହ଼の平均

パ
タ
ー
ン
④
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５．「原水濁度」を説明変数に追加する方法 56

原水濁度
なし
① ② ③ ④

訓練期間 0.886 0.915 0.938 0.940
テスト期間 0.732 0.697 0.620 0.617

原水濁度
あり

実測値―推定値
相関係数

訓練期間のみの精度が向上することは、モデルの「過学習
（overfitting）」の可能性があり、「汎化能力」の低下を招くの
で、極力避けるべきである。

ｂ）
一方で、テスト期間の
推定精度は、「原水濁度なし」の
パターンが最良であった。

ａ）
原水濁度の時間遅れを
48時間に近づけると、
訓練期間の推定精度は向上

あり
12時間 24時間 48時間
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アプローチがあるはずであり、特徴量の抽出・吟味（これが
各分野のノウハウに相当）が必要ではないか。
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経済的発展と社会的課題の解決を両立し、人々が
快適で活力に満ちた質の高い生活を送ることのできる
人間中心の社会：「Society 5.0」。

水道分野においても、「Society 5.0」のコンセプトは、目指すべき
将来像として共通。

人口減少に伴う経営環境の悪化、施設の老朽化、
自然災害の激甚化など、水道分野の課題は山積。

逆境は「イノベーション」の好機である。
いまこそ 「質の高いインフラ投資」が必要ではないか。
管路の耐震化も、質の高いインフラ投資の１つと考えられ、地震大国の日本である
からこそ、諸外国より率先して取り組まなくてはならないインフラ整備のはず。


