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1.要旨 

地下水は絶やしてはならない重要な水資源であるとともに、「見えない」水資源でもある。地下水の

「見える化」として地下水位予測が挙げられるが、従来の手法は複雑で必要なデータ項目が多く、汎用

性が低かった。本研究では機械学習の手法であるTransformerを用いて、地下水位予測をより容易に行

うことを目的とし、作成した予測モデルは石川県手取川扇状地域及び富山県氷見市・高岡市そして愛知

県尾張地域において用い、予測の精度及び地点間、帯水層間、地域間の各汎用性を検証した。 

予測結果は先行研究と比較して大幅に高い精度であり、地点間や帯水層間、そして地域間での汎用性

も確認された。さらに、手取川上流で見られた地すべりに伴う急激な地下水位低下や地下水利用の増大

に伴う人為的な地下水位低下も一定程度予測出来ており、不測の地下水位変動にも対応ができることが

分かった。 

本モデルの活用方法としては地下水位観測の代替手段としての利用や降水量予測を用いた将来の地下

水位予測などが挙げられ、今後はボーリングデータ等を用いてより多くの地点情報を追加した予測モデ

ルを作成し、観測井がない場所においても地下水位を予測できるようにしたいと考えている。 

 

2(1).研究の背景 

地下水は水質が良好で水温が安定しているため、古くから人々の生活を支えてきた。しかし、高度経

済成長期は地下水利用の増大とともに地下水位が低下し、地盤沈下や湧水の枯渇、塩水化など様々な問

題を引き起こした。地下水は生活になくてはならない重要な資源であるが、同時に「見えない資源」で

もある。 

本校地学部では13年間に渡り新宿区立おとめ山公園の湧水について調査・研究しており、私達は毎日

おとめ山公園に通い、観測を行う中で(写真1、2)湧水が地下水によって形成された貴重な水環境である

とともに、地域住民に癒しを与え、コミュニティーの交流の場となっていることを実感してきた。湧水

は地域にとって絶やしてはいけない存在なのである。しかし、不浸透域の拡大などに起因する地下水位

の低下により湧水はその数を大幅に減らしており、東京都の調査では過去10年で68カ所の湧水が姿を消

した。かつて松尾芭蕉が暮らした本校付近の文京区関口芭蕉庵では20年前は多くの人が水を汲みに訪れ

たと聞いたが、現在では滴り落ちるほどしか湧出していない。 

地下水は「見えない」が故に保全が十分に行われず、身近な水環境が失われてゆくことに私達は胸が

締め付けられる思いを感じている。手軽に、多くの人が地下水を地下水位の形で「見える化」し変動の

予測が出来れば、早期に対策を講じることが出来ると考えた。 

本研究ではこれまで複雑でコストの高かった地下水位予測を、気象データと地下水位実測データから

機械学習を用いて容易に行うモデルを作成した。モデルは、機械学習の手法で2017年に発表された深層

学習モデルであるTransformerを用い、全てのコードを私達が書いて作成した。前段階として新宿区立

おとめ山公園付近の民家の井戸をお借りして計測した地下水位データを基に予測を行い、高い精度で予

測が出来たため、本研究では地方自治体から頂いた地下水位データを用いて地下水位予測を行った。 

機械学習は近年急速に発達した分野であり、機械学習を用いて将来の地下水位予測を行った研究は極

めて少ない。本研究では、作成した予測モデルを客観的に評価するため、機械学習の手法であるランダ

ムフォレストを用いて地下水位予測を行った長野ら(2017)と同じ手取川扇状地域の観測井でモデルの作

成を行った。なお、長野ら(2017)では本研究で使用したデータ項目に加え、手取川の流量、白山頭首工

の取水量、気圧、日照時間、曜日を用いている。 

 

2(2).研究の目的 

 地下水位が低下する要因は揚水量の増加や降水量の減少、土地利用変化に伴う浸透率の減少など様々

である。現在複数の地方自治体ではこのような水循環に影響を及ぼす環境の変動要因を抽出して将来の

地下水位を予測する取り組みがなされており、予測結果は将来の環境変化を踏まえた地下水保全の方策

を検討する際に重要な資料となっている。一方で従来の予測手法である年間水収支法やタンクモデル

法、有限要素法はいずれも10項目以上のデータを必要とし、さらに地下水位の観測井を2平方kmごとに1

か所設置する必要があるなど自治体にかかる負担が大きく、地域間の汎用性が低いなど普及には問題が

あった。 

そこで、本研究では使用するデータ項目が気象データ及び地下水位観測データと少なく、さらに地点

間や帯水層間、そして地域間の汎用性をもつ地下水位予測モデルを作成し、これまで複雑でコストの高

かった将来の地下水位予測を自治体に加えて個人レベルでも行えることを目的とした。 
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2021年6月、第204回国会において「水循環基本法の一部を改正する法律」が可決され、地下水の適正

な保全及び利用に関する規定が追加された点から鑑みても、地下水を通じた水循環の保全において地下

水位予測は社会的意義の大きいものである。 

なお、本研究では、目的によって4つのモデルを作成した(表1)。モデルⅠは手取川扇状地域において

モデルの精度や地点間、帯水層間の汎用性を検証した本研究の基本モデルである。モデルⅡはモデルⅠ

で使用した降雨の強弱についてのデータを使用せず、降雨の強弱が予測に与える影響を検証した。ま

た、モデルⅢでは地域間の汎用性を検証するため、富山県氷見市、富山県高岡市で予測を行い、さらに

モデルⅣでも同様に地域間の汎用性を検証するため、愛知県尾張地域で予測を行った。 

なお、上記の4モデルは使用したデータが異なるのみで、モデルの構造は同一である。 

 

3(1).研究材料  

本研究では石川県手取川扇状地域及び富山県氷見地域の気象データ、地下水位観測データを用いた。

また、各種データは予測モデルが地下水位変動の傾向を掴むために使用する「学習用データ」と、学習

を行った予測モデルが予測を行う「検証用データ」を分けて設定した。 

使用した気象データについては表2の通りであり、全て気象庁が公開するオープンデータである。な

おモデルⅠ、モデルⅢ、モデルⅣには日別気温、日別降水量、日最大1時間降水量、日別積雪量、時別

降雪量の5項目の気象データを用いた「Dataset-Large」を使用した。 

また、雨の強弱が予測に与える影響を検証するモデルⅡでは、日別気温、日別降水量、日別積雪量の

みを用いた「Dataset-Small」を使用した。 

 石川県手取川扇状地地域の地下水位データに関しては石川県生活環境部環境政策課より提供して頂い

た金沢市の福増町、白山市の千代野西(浅)、千代野西(深)、末広、井関、安吉、野々市市の太平寺、能

美市の赤井(浅)、赤井(深)、北市の各地点(図1)において、気象データと同様1974/04/01～2015/03/31

の日別地下水位データを学習用として、2015/04/01～2017/03/31の日別地下水位データを検証用として

使用した。 

なお、千代野西(浅)と千代野西(深)及び赤井(浅)と赤井(深)はそれぞれ同地点に設置された異なる観

測井であり、異なるストレーナー深度を有する。 

手取川扇状地は地下に3つの帯水層を有しており、浅い順に第１帯水層、第2帯水層、第3帯水層とし

た。 

地質資料、各観測井の標高、ストレーナー深度、地下水位変動より、推定した帯水層は表3の通りで

ある。いずれも本研究では汎用性を検証するため、帯水層の異なる観測井においても同一のモデルを用

いて予測した。なお第1帯水層は不圧帯水層であり、第2帯水層と第3帯水層は被圧帯水層である。な

お、各地点における地下水位変動(実測値)をグラフ1に示した。 

また、富山県氷見市、高岡市の地下水位データに関しては富山県生活環境文化部環境保全課より提供

して頂いた氷見市柳田、高岡市上関の各地点(図2)において2007/04/01～2018/03/31の時別地下水位デ

ータを学習用として、2018/04/01～2020/03/31の時別地下水位データを検証用として用いた。 

さらに、愛知県尾張地域の地下水位データに関しては愛知県環境局環境政策部水大気環境課より提供

していただいた弥富市十四山、飛島村飛島、稲沢市稲沢、一宮市一宮の各地点(図3)において

1974/04/01～2015/03/31の時別地下水位データを学習用として、2015/04/01～2017/03/31の時別地下水

位データを検証用として使用した。 

 

3(2).モデルの構造 

本予測モデルはInception ModuleとTransformer Module 、Linear Moduleの3段階構成となってい

る。ここではそれぞれのModuleについて説明していく。 

 

(ⅰ)Inception Module  

Inception ModuleはGoogle ResearchのSzegedyらにより提唱されたModuleである。これは同じデータ

に対してフィルターサイズの違う複数のConvolutional Neural Networks (畳み込みニューラルネット

ワーク) を用いることで計算コストを削減しながらもモデルの構造を深くすることができる、つまり計

算効率が向上するとの考えのもと提案されたModuleである。 

提案された論文内ではフィルターサイズ1、3、5のconvolutions(畳み込み)とmax pooling(マックス

プーリング) の4つを用いているが、本研究ではフィルターサイズ1、3、5、7のconvolutions(畳み込
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み)のみのInception Moduleを使用した。今回のモデルではInception Moduleの出力値をそのまま

Transformerの入力値として扱うため、Inception Moduleは次元を上げる役目も持っている。そのた

め、各Convolution Layerの出力値を平等に扱うため、Inception Module内のconvolutionのMax 

Poolingは使用しなかった。4つのconvolutionsの出力を最後に結合したのち、フィルターサイズが1の

convolutionで畳み込みを行なった(図4)。これはPosition Wise Convolutional Neural Networksの考

え方を用いている。また各層の出力にはIoffeらによって提案された正則化を促す、Batch 

Normalizationと活性化関数としてReLU 関数を用いた。なお、用いたハイパーパラメータは表4の通り

である。 

 

(ⅱ)Transformer Module 

Transformer は Google の Vaswaniらによって提案されたモデルであり、自然言語処理にとどまらず

様々な時系列データに用いられている。 

本モデルではTransformerのEncoderのみを用いた。Transformerは主にPositional Encoding、Multi-

Head Attention、Feed Forwardで構成されている。Positional Encodingではデータにデータの位置情

報を与えるModuleである。Multi-Head AttentionではSelf-Attention Mechanismを用いたModuleで以下

の式を元にAttention Scoreを算出しデータにおける重要度を数値化する。また、SoftMax関数を用いる

ことで横方向の和を1とし、確率として扱うことができる。最終的にそれを入力と行列の積を取ること

で入力の中から予測に必要なデータを抜き出すという働きを持つ。なお、用いたハイパーパラメータは

表5の通りである。 

 

𝐴𝑡𝑡𝑒𝑛𝑡𝑖𝑜𝑛(𝑄, 𝐾, 𝑉) = 𝑆𝑜𝑓𝑡𝑚𝑎𝑥 (
𝑄𝐾𝑇

√𝑑𝑘

) 𝑉 

𝑄: 𝑞𝑢𝑒𝑟𝑦, 𝐾: 𝑘𝑒𝑦, 𝑉: 𝑣𝑎𝑙𝑢𝑒, 𝑑: 𝑑𝑖𝑚𝑒𝑛𝑠𝑖𝑜𝑛 
 

(ⅲ)Linear Module 

このModuleは入力に行列をかけるシンプルな構造であり、以下の式で表す事ができる。なお、用いた

ハイパーパラメータは表6の通りである。 

 
𝑌 = 𝑋𝑊 + 𝑏 
𝑋: 𝑖𝑛𝑝𝑢𝑡, 𝑌: 𝑜𝑢𝑡𝑝𝑢𝑡, 𝑊: 𝑤𝑒𝑖𝑔ℎ𝑡, 𝑏: 𝑏𝑖𝑎𝑠 

 

3(3).モデルの学習方法 

予測モデルにおいては説明変数として過去一定期間の気象データと地下水位データをとり、目的変数

は翌日の地下水位と前日の地下水位の変化とした。 

また、過去の気象データの長さ及び、予測する期間は学習のハイパーパラメータとし、損失関数は先

行研究においても用いられることが多いMSE(Mean Squared Error)を用いた。最適化関数はKingmaらに

よって提案されたAdamをもちいた。 

 

𝑀𝑆𝐸(𝑦, �̂�) =
1

𝑁
∑(𝑦𝑖 − �̂�𝑖)2

𝑛

𝑖=1

 

𝑦: 𝑚𝑒𝑎𝑠𝑢𝑟𝑒𝑑 𝑣𝑎𝑙𝑢𝑒𝑠, �̂�: 𝑜𝑢𝑡𝑝𝑢𝑡 𝑣𝑎𝑙𝑢𝑒𝑠 𝑁: 𝑡ℎ𝑒 𝑛𝑢𝑚𝑏𝑒𝑟 𝑜𝑓 𝑑𝑎𝑡𝑎  
 

3(4).予測方法 

予測モデルは精度が高い反面、1日先の予測しかできないため再帰的に用いることで長期間の予測を

可能にする。図5で示した通り1日目は実際の観測された地下水位データを用い、2日目以降では入力に

前日の出力を加えたものを与える。この予測方法により、直前の地下水データがなくても、直前の気象

データがあれば予測をすることができるようになる。 

 

4.結果 

予測モデルを手取川扇状地域において使用し、前日との変動量を予測した。長野ら(2017)のモデルと
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比較する際は長野ら(2017)の研究と同様に前日と翌日の変動量の予測を行なったが、それ以外では翌日

の地下水位の値を直接予測するモデルを作成した。表7にMSEスコアをまとめる。MSEスコアは値が低い

ほど精度が高く、白山市安吉、能美市北市の観測井でともに長野ら(2017)が示した精度を大幅に上回っ

ている。 

 

4(1).モデルⅠ 石川県手取川扇状地域 Dataset-Large 

本研究の基本モデルである、手取川扇状地においてDataset-Largeを使用して予測したモデルⅠの白

山市安吉、能美市北市における予測結果をグラフ化した(グラフ2～13は全て予測値を青、実測値を橙で

示している)。両地点は第2帯水層の深層地下水である。 

手取川扇状地域では全域で2015年10月付近と2016年11月付近において2回の急激な地下水位低下が確

認されており(グラフ2～11内青矢印で示した)、両地点においては特に2015年7月～11月に2m以上の低下

が見られ、予測値の誤差は2m程度であった。この際の地下水位は両地点とも観測開始の1974年以来最低

である。 

本現象については2015年5月に手取川上流で発生した大規模な地すべりとの関連が指摘されており、

予測モデルの想定を超える自然現象であったと言える。一方で2015年10月、2016年11月を除くと実測値

との誤差は数cm～50cm程であり、両地点とも高い精度で予測が行えている。 

また、白山市安吉と能美市北市は直線距離で約4㎞離れているが、同一モデルを用いて予測が可能で

あり、地点間の汎用性を備えていることが示せた。なお、地点間の汎用性は後述の各地点においても確

認できる。 

 さらに、本モデルを用いて、安吉及び北市とは異なる帯水層での予測を行った。 

グラフ4の能美市赤井(浅)は第1帯水層の浅層地下水であるため、実測値では降水の影響を強く受け、

短期間で大きく変動している。予測値の誤差は数cm～80cm程であり、殆どの期間で実測値よりも高い値

を予測する傾向にあった。 

グラフ5の能美市赤井(深)は第3帯水層の深層地下水であり、通常時の変動は小さいが、2016年、2017

年ともに1月付近で2m以上低下している。本現象について石川県環境政策課の方の話によると道路消雪

に伴う地下水利用の増大が原因と考えられるが、予測値の誤差は数cm～20cm程であり、人為的な地下水

位低下の際にも高い精度で予測が行えている。 

グラフ6の白山市千代野西(浅)は第1帯水層の浅層地下水であるが、赤井(浅)や末広と比較して変動が

小さく、降水の影響をあまり受けていない。このため、第1帯水層でない可能性がある。予測値の誤差

は数cmであり、地下水位低下の際も極めて高い精度で予測が行えている。 

グラフ7の白山市千代野西(深)は第3帯水層の深層地下水であり、予測値は殆どの期間で実測値よりも

高い値を示す傾向にあったが、その誤差は数cm～20cm地下水位低下の際にも高い精度で予測が行えてい

る。 

グラフ4～7より、異なる帯水層間においても、同一モデルを用いて高い精度で予測できることが分か

った。 

 グラフ8、9の野々市市太平寺、金沢市福増は両地点とも第3帯水層の深層地下水であり、変動が非常

に似通っている。2016年、2017年ともに1月付近では2m程低下しており、グラフ5の能美市赤井(深)と同

様に道路消雪に伴う地下水利用の増大が考えられる。この際の予測値の誤差は1m～2mであるが、本低下

時を除くと予測値の誤差は数cm～30cm程であった。 

グラフ10の白山市末広は第1帯水層の浅層地下水であり、降水の影響を強く受けており、変動が大き

い。予測値の誤差は数十cm～3m程であり、殆どの期間で実測値よりも高い値を予測する傾向にあった。 

 グラフ11の白山市井関は第3帯水層の深層地下水である。予測値の誤差は数cm～30cm程であり、2015

年11月、2016年9月の手取川扇状地域全域で見られた地下水位低下の際も高い精度で予測が行えてい

る。 

 グラフ2～11より、同じ地域内の場合、帯水層や地点の違いに関係なく高い精度で予測できることが示

せた。また、半分ほどの地点で、手取川扇状地全域で見られた地下水位低下を高い精度で予測できてお

り、自然災害に起因する想定外の地下水位変動も一定程度予測が可能である事が分かった。さらに、グ

ラフ5、8、9で見られた地下水利用の増大に伴う人為的な地下水位変動も20cm～2mの誤差で予測が行え

ていた。 
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4(2).モデルⅡ 石川県手取川扇状地域 Dataset-Small 

モデルⅡではDataset-Smallを予測に用いた。Dataset-SmallはDataset-Largeで使用した日最大1時間

降水量、時別降雪量を使用しておらず、降雨の強弱が予測精度に与える影響を検証した。総雨量が同量

であっても雨の強弱によって地下水涵養量が異なり、地下水位への影響度も異なるためである。表7よ

り、MSEスコアはDataset-Largeと殆ど変わらなかった。よって本予測モデルでは降雨の強弱による地下

水涵養量の違いを予測できていることが分かった。 

 

4(3).モデルⅢ 富山県氷見市・高岡市 Dataset-Large 

モデルⅢでは、予測モデルを富山県の氷見市柳田、高岡市上関において使用した。なお、富山県氷見

市と手取川扇状地域は直線距離で50km～60kmであり、水系も異なる。表8に氷見市柳田のMSEスコアを示

した。手取川扇状地域と比較して精度は劣るものの、一定程度の予測が出来ていることが分かった。ま

た、モデルⅢの予測結果をグラフ12、13に示した。 

グラフ12の氷見市柳田における予測値の誤差は数cm～1m程度であり、傾向は概ね掴んでいた。 

グラフ13の高岡市上関における予測値の誤差は数cm～1m程度であるが、2020年1月前後の地下水位低

下時を除くと殆どの期間で実測値との誤差は数cm～50cmであり、地下水位低下時以外では高い精度で予

測が行えていた。 

グラフ12、13より、異なる地域においても同一モデルを用いて変動の傾向については予測が可能であ

り、一定程度の汎用性を持つ事が分かった。一方で、モデルⅢの精度が手取川扇状地域と比較して低い

理由としては、モデルの学習期間が10年と短いことが挙げられ、より長期間のデータを用いて学習する

必要があると考えられる。 

 

4(4).モデルⅣ 愛知県尾張地域 Dataset-Large 

 モデルⅣでは予測モデルを愛知県尾張地域において使用した。予測結果はグラフ14～17の通りであ

る。 

 グラフ14の弥富市十四山は全体を通して変動幅が小さく、予測値の誤差は数cm～20cmであった。 

 グラフ15の飛島村飛島についても全体を通して変動幅が小さく、予測値の予測値の誤差は数cm～30cm

であった。 

 グラフ16の稲沢市稲沢は予測値の誤差が数cm～30cmであり、地下水位が大きく変動する際も高い精度

で予測が行えていた。 

 グラフ17の一宮市一宮は検証期間中では全体を通して地下水位の上昇が見られたが、予測値の誤差は

数cm～50cmと傾向を掴むことが出来ていた 

 グラフ14～17より、予測期間がモデルⅠと同様の40年間であれば、異なる地域においても高い精度で

予測が可能であることが分かった。 

5.考察と展望 

予測結果より、同じ地域内であれば観測井において実測を行わなくとも地点や帯水層に関係なく高い

精度で予測できることが分かった。また、地域間においても一定程度の汎用性を有することが分かっ

た。そこで結果を踏まえた本モデルの活用方法を3つ提案する。 

 第1に、コストのかかる観測井での継続的な地下水位観測の代替として、本モデルと気象データを用

いて現在の地下水位を予測することが出来る。なお、地下水位予測は小さな誤差が続くことで誤差が次

第に大きくなるため、半年に一度程度実測を行い、予測値の補正が必要である。 

 第2に、降水量予測値を用いて将来の地下水位を予測することが出来る。例えば、気象庁６か月予報

アンサンブル数値予報モデルGPVを用いることで、6か月先までの地下水位を予測可能であり、農業分野

では地下水を利用する際に地下水位変動を事前に把握し、計画的な地下水利用が行える。 

 第3に、研究の目的でも述べた通り、環境変化を踏まえた将来の地下水位を予測することが出来る。

環境変化の例として、気象庁は地球温暖化により全ての地域で大雨が増加することを示しており、こう

した環境変化に伴う地下水位への影響予測が行える。そのため、影響予測を踏まえて将来のために今か

ら効果的な地下水保全施策を行うことが可能である。 

 また今後の課題としては、さらに多くの地点や期間で学習を行い、地点間の汎用性をより高くしたい

と考えている。 

 さらに展望として、本研究では観測井の地下水位実測データを用いてモデルを作成したが、今後はボ

ーリングデータや全国6万件以上の井戸情報を有する全国地下水資料台帳調査などを用いて、学習を行
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う地点数を増やした予測モデルを作成し、観測井がない場所においても地下水位を予測できるようにし

たいと考えている。 

 

6.結論 

本研究では地下水位予測を通して地下水を「見える化」することを目的として行った。本モデルは誰

もが、容易に高精度で地下水位を予測することが出来、今後も予測精度や汎用性を高めていくことで世

界のどこにおいても地下水を「見える化」し、全ての人の身近な水環境を守ることに繋がると考えてい

る。 

今回作成した地下水位予測モデルは機械学習の手法であるTransformerを用いることで従来よりも使

用するデータ項目が少なく、高精度に、そして地点間及び帯水層間、そして地域間においても汎用性を

もち、同一のモデルで予測が可能となった。 
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写真1 おとめ山公園での毎日の観測の様子 

写真2 水質の自動観測の様子 

表2 使用した気象データ 

表1 各予測モデルの種類と目的 
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図1 石川県手取川扇状地域の各観測井 

グラフ1 石川県手取川扇状地域の各観測井における地下水位変動 

表3 各観測井の情報 
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図4 畳み込みの概要 

図2 富山県氷見市、高岡市の各観測井 

図3 愛知県尾張地域の各観測井 
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表4  Inception Moduleで用いたハイパーパラメータ 

表5  Transformer Moduleで用いたハイパーパラメータ 

表6  Linear Moduleで用いたハイパーパラメータ 

表7 先行研究とのMSEスコアの比較  

図5 予測モデルの予測方法 
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グラフ2 

白山市安吉における予測値(青)と実測値(橙) 

グラフ3 

能美市北市における予測値(青)と実測値(橙) 

グラフ4 能美市赤井(浅) グラフ5 能美市赤井(深) 

グラフ6 白山市千代野西(浅) グラフ7 白山市千代野西(深) 
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表8 氷見市柳田におけるMSEスコア 

グラフ8 野々市市太平寺 グラフ9 金沢市福増 

グラフ11 白山市井関 グラフ10 白山市末広 

グラフ12 氷見市柳田 グラフ13 高岡市上関 
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グラフ14 弥富市十四山 グラフ15 飛島村飛島 

グラフ16 稲沢市稲沢 グラフ17 一宮市一宮 


