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１．はじめに 
 近年，日本において短時間での非常に強い降

水の回数が増加している．それに伴い土砂災害

や洪水の被害も報告されており，その被害軽減

は喫緊の課題である．それに対し，内閣府はム

ーンショット目標 8 として，クラウドシーディン

グ等の人為的操作によりハザードとなる豪雨を

緩和する検討を開始している[1]． 
しかし，人為的操作による豪雨緩和を行う際

には，想定外の被害が操作の副作用として発生

しないことが求められ，数値気象モデルにより

高い信頼性で効果を予測することが求められる． 
以上を踏まえて本研究では，倉上ら[2, 3]が開

発した深層学習による数値気象モデル予測結果

正手法を，データ拡張に注目して改良する[4]．
さらに，豪雨緩和効果予測への活用を目指した

手法改良の方策について検討する． 
 

２．使用するデータと深層学習手法 
 本研究では，詳細な都市活動を考慮した気象

シミュレーションが可能な数値気象モデル

CReSiBUCver2.4.4 [5, 6]による予測結果を深層学

習の入力データとして用いる．前日 21JST を初

期時刻と設定した 36 時間の予測を，2001 年の夏

季（8 月 1 日～8 月 31 日）及び 2011 年夏季（8 月

1 日～9 月 7 日）について，空間解像度 2km で，

鉛直解像度 68 層（平均 200m 間隔，最下層

30m）で毎日シミュレーションを行った．結果の

内，地上付近での降水量，鉛直風速，水平風速

について，1 時間ごとの出力データを用いる[4]． 
 本研究では，深層学習手法として畳み込みニ

ューラルネットワークの一種である U-Net を用い

る．U-Net は，従来の畳み込みニューラルネット

ワークと異なり，全結合層を持たず，畳み込み

層，プーリング層，ショートカット接続で構成

されており，ショートカット接続により入力画

像が持つ位置情報を逆畳み込み層に加えて学習

を行う．本研究では教師データとして気象庁解

析雨量の連続的な降水強度分布を用いる．その

ため，損失関数として二乗誤差和を用いて回帰

問題に適用可能とした U-Net [3]を用いる． 
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図 1 深層学習による数値気象モデル予測結果 

補正手法の概要 
 
３．データ拡張手法 
 データ拡張手法として倉上ら（2020）[1]は，

数値気象モデル予測結果と気象庁解析雨量 1 組の

検討範囲（160×160 セル；空間解像度 2km）に

対して，ウィンドウサイズ 40×40 セル（空間解

像度 2km）を設定し 8 セルずつ動かしながら切り

出し入力データを作成した．切り出す際にウィ

ンドウを動かしたセル数を以降ストライドと呼

ぶ．この手法は，入力画像の切り出し枚数を増

やすことができるため，学習を行う際により多

くの画像を用いることができる．一方で，学習

で用いるデータに重複が生じるため，学習に悪

影響を与える可能性がある．そこで本研究では，

先行研究の手法であるストライド 8 に加えて，ス

トライドを拡大した 20 セルと 40 セルを設定し，

ストライドを変更した際の補正結果への影響に

ついて検討を行う． 
 また，本研究ではエポック数（一連の画像を

学習させる回数）を検証過程（パラメータ調

整）における降水量分布を用いた定性的評価に
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よって設定する．ストライド 8 ではエポック数

500，ストライド 20 ではエポック数を 1500，ス

トライド 40 ではエポック数を 2500 に設定し計算

を行う． 
 
４．定量的評価で用いる手法 
 定量的評価では降水あり無しについて閾値を

設けてカテゴリー分類表（混同行列；表 1）を作

成して評価する．分類表では，FO（降水あり的

中)，FX（空振り），XO（見逃し），XX（降水

事象無し）の４つに分類される．本研究では，

以下の計算式を用いてデータ全体に対する予測

精度（ACC，正解率），XX を考慮に入れないと

きの予測精度（CSI），捕捉率の高さ（POD），

空振りの多さ（FAR）をカテゴリー分類表の 4 要

素を用いて算出する． 
 
ACC= ( FO + XX ) / ( FO + FX + XO + XX )  (1) 
CSI = FO / ( FO + FX + XO )        (2) 
FAR = FX / ( FO + FX )          (3) 
POD = FO / ( FO + XO ) (4) 
 

表 1 定量的評価における分類表[4] 

降水あり 降水なし

降水あり FO FX

降水なし XO XX

解析雨量

補正後

 
 
 

５．補正手法の適用と結果 
本研究では，学習過程において 2001 年 8 月 1

日~2011 年 8 月 31 日と 2011 年 8 月 1 日~2011 年 8
月 19 日，検証過程（パラメータ調整）において

2011 年の 8 月 20 日，8 月 25 日，9 月 1 日の 3 日

間，推論過程において検証過程を除いた 2011 年

8 月 20 日~2011 年 9 月 7 日のデータを用いる． 
推論過程に使用した画像全体で平均した POD 

(5 mm/hr) について，ストライド 40 では 0.337 と

ストライド 8 での 0.251，ストライド 20 での

0.213 及び補正前の 0.210 と比較して数値が上昇

した．また, CSI (5 mm/hr) においてもストライド

40 では 0.223 とストライド 8 での 0.192，ストラ

イド 20 での 0.160，及び補正前の 0.210 と比較し

て数値が上昇した．一方で ACC と FAR は各スト

ライドでの大きな変化は見られなかった． 
 
６．まとめと豪雨緩和効果予測への 

活用へ向けた検討 
 本研究では，深層学習を用いた数値気象モデ

ル予測結果補正手法にデータ拡張が与える影響

について，ストライドの大きさを変えた評価を

行った．ストライドを大きくすることにより，

台風に伴う豪雨について捕捉率（POD）が上昇

し降水をより捉えられる可能性があることが示

唆された．一方で ACC と FAR については大きな

変化は見られなかった． 
豪雨緩和において台風に伴う豪雨は重要な対

象の一つであるが，今後は前線に伴う豪雨，局

地的大雨等についてもターゲットとする必要が

ある．そのため今後は，地形情報や水蒸気量等

を入力データとして加えることにより，補正手

法の更なる信頼性向上を図る必要がある． 
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