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1.背景と目的 

日本の水道インフラは高度経済成長期に集中的に

整備された経緯がある．その結果，近年では管路の経

年化が進行しており，令和 3年度時点における管路経

年化率は 22.1%に達している 1)．法定耐用年数を超過

した水道管の使用は，腐食や破損に起因する漏水のリ

スクを増大させ，国内の管路事故件数は年間 2万件規

模に上ると報告されている 2)． 

漏水は地上漏水と地下漏水に大別されるが，地下漏

水は漏水状況の確認が困難であり，発見の遅れや修理

の長期化を招く可能性が高い．また，多くの水道事業

者は小規模で経営基盤が脆弱な上，職員数の減少も進

行している．このような状況下では，従来の管理維持

体制の継続が困難となり，管路更新率は近年低下して

いる．以上より，老朽化の進行に伴う漏水事故の増加

が懸念されており，漏水の早期発見および事故の未然

防止を可能とする技術の確立が求められている． 

これらの背景を踏まえ，本研究はスマートメータ 3)

により取得される水圧の時系列データを用いた漏水

検知モデルの構築を目的とする．水道用スマートメー

タが計測する水圧変動に基づき漏水の発生を判別す

る手法を提案し，漏水事故の未然防止に資する技術の

実現を目指す． 

2.管網解析 

本研究では，管路モデルの構築および解析に管網解

析ソフト EPANET (Environmental Protection Agency 

Network Evaluation Tool) 4) を用いる．EPANETは，

米国環境保護庁により提供されている配水管網解析

用ソフトウェアであり，本研究では管内流量や水圧な

どの水力学的な挙動を対象とした水理解析を行う．  

対象地域は神奈川県茅ヶ崎市萩園地区とし，実際の

埋設配水管網に基づいて管路モデルを構築する 5)．配

水管と配水管，および配水管と給水管の分岐点にノー

ドを配置し，各ノード間をパイプで接続する．全ノー

ド数は 471であり，このうち 315箇所の配水管と給水

管の分岐点をスマートメータ設置点として扱い，各ノ

ードの水圧データを収集する．水源は，水頭 50mの水

頭固定型水源を 1箇所設定する． 

解析条件として，各ノードに標高および基準需要量，

各パイプにパイプ長および粗度係数を設定するとと

もに，時間帯別の水使用量変動を考慮した水使用パタ

ーンを与える．水使用パターンは，基準需要量に乗じ

る倍率として定義し，1 日を 10 分間隔に分割して倍

率を設定する．構築した管路モデルおよび配水管の口

径別分布を図-1に示す． 

 

図-1 構築した管路モデルおよび配水管の口径別分布 

 

漏水は，管路上の任意のパイプに新たなノードを追

加し，追加したノードへ水需要量 (漏水量) を付与

することで再現する．漏水量は 0.5L/s，1.0L/s，

2.0L/sの 3段階とし，漏水は 14時に発生して継続す

るものと仮定する．これらの条件に基づき管網解析を

実行し，各ノードにおける水圧の時系列データを収集

する． 

通常時および大規模漏水発生時における水圧分布

を，それぞれ図-2，図-3に示す． 

 

図-2 通常時の水圧分布 

 

 
図-3 大規模漏水発生時における水圧分布 



3.漏水検知モデルの構築 

本研究では，機械学習手法の一つであるオートエン

コーダ (Autoencoder)6) を用いて漏水検知モデルを

構築する．水圧データが時系列データであることを考

慮し，1次元畳み込み層 (Conv1D) を用いたオートエ

ンコーダを採用する．オートエンコーダは入力と出力

を近づけるように学習されるニューラルネットワー

クの一種であり，教師なし学習に基づく異常検知手法

として漏水検知へ適用する． 

はじめに，通常時 (漏水なし) の水圧データのみ

を用いてモデルを学習させる．学習過程では，入力デ

ータと再構成データの差を最小化するように学習が

進行し，損失関数には平均二乗誤差 (MSE：Mean 

Squared Error) を用いる．検証時には，各検証用デ

ータにおける平均二乗誤差を算出し，その値があらか

じめ設定した閾値θを超えた場合に，漏水が発生して

いると判定する．通常時のデータが入力された場合と

比較して，漏水時には水圧の変動特性が異なるため，

平均二乗誤差が大きくなる傾向がある．この性質を用

いて，水圧データに基づく漏水検知を行う． 

4.本モデルの精度評価 

本モデルの精度評価指標として，適合率と再現率の

調和平均である F1値を用いる．F1値は，漏水検知性

能を総合的に評価する指標であり，F1 値の定義を 

(1) に示す． 

𝐹1 =
2 ∙ 𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 ∙ 𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 + 𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙
(1) 

 

ここで，Precisionは漏水と判定したデータのうち

実際に漏水であった割合，Recall は実際に漏水であ

るデータのうち正しく検知できた割合を示す． 

各漏水量条件において漏水検知評価を行うととも

に，漏水点からの距離に基づき 4つの距離区分を設定

する．距離別の同心円図を図-4に示す．また，各漏水

条件における F1値を表-1に示す． 

 

図-4 漏水点からの距離別の同心円図 

 

表-1 各漏水条件における F1値 

 
漏水点からの距離 

50m 100m 200m 400m 

漏水量 

0.5L/s 0.84 0.28 0.17 0.13 

1.0L/s 0.95 0.58 0.25 0.19 

2.0L/s 0.95 0.73 0.56 0.08 

 

以上の結果から，本研究で構築したモデルは，漏水

点からの距離が近いほど，F1 値が高くなる傾向を示

し，より正確な漏水検知が可能であることが確認され

た．これは，漏水点に近い条件下では水圧低下が顕著

となり，漏水検知に有効な特徴が水圧データから抽出

されやすくなるためである．また，漏水量が多いほど，

検知可能な距離範囲は拡大する傾向が見られたが，漏

水点からの距離が 400m 前後の場合には，漏水量にか

かわらず検知が困難であった． 

5.本研究の総括と今後の展望 

本研究では，スマートメータにより取得される水圧

の時系列データを活用し，漏水を早期に検知すること

を目的としたモデルの構築を行った．その結果，漏水

点からの距離が近く，かつ漏水量が多い条件下におい

て，高い検知性能を示すことが明らかとなった．特に，

漏水点からの距離が 50m 以下，漏水量が 1.0L/s 以上

の場合には，F1値 0.95という良好な検知精度が得ら

れた．一方，漏水点からの距離が遠い場合や，漏水量

が小さい場合の検知性能については，改善の余地が残

されている． 

今後は，管網解析におけるシナリオ数を拡充し，よ

り実際の水理状況に即した管網解析を行う．これによ

り，本研究で検知できなかった漏水シナリオに対する

検知性能の向上を目指す．また，漏水点の位置特定を

可能とする機械学習アルゴリズムの構築についても

検討する予定である． 
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