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1. はじめに 
気候変動が環境や社会へ与える影響を評価する

ため，将来気候の予測が行われている．しかし

予測には複雑な支配方程式を微細なグリッドで

離散化し，数値的に解く必要があるため，計算

量が膨大となる．そこで近年，機械学習モデル

を用いた高速化技術（サロゲートモデル）が多

く提案されている [1]．サロゲートモデルでは，

シミュレーション結果を学習データとして用い

る．気候分野のシミュレーションデータは，欠

損，不規則格子，周期的挙動といった特性を持

ち，これらを適切に扱う必要がある．既存手法

では 3 つの特性を個別に扱うため，特に長期予測

において精度の悪化が見られる [2]．そこで本研

究では，3 つの特性を同時に考慮する手法を提案

する．また，気候予測において特に重要な要素

である海洋に焦点を当て，提案手法を海洋大循

環シミュレーションへと適用する実験を行う． 
2. 提案手法 
シミュレーションデータは，主にグリッドデー

タとして得られる．そのため，海洋のデータで

は，陸地に相当するグリッドが欠損値となる．

また，球面上に分布するデータをグリッドデー

タで表現しているため，位置によりグリッド間

の距離が異なるといったグリッドの不規則性を

考慮する必要がある．そして，気候システムに

は季節性といった周期性が存在する．既存手法

では，畳み込みニューラルネットワーク（CNN）

を改良し，不規則格子を扱う手法などが提案さ

れている [2]．しかし，複数の特性を深層モデル

のアーキテクチャの改良により扱うことは難し

く，個別に特性を扱う手法がほとんどである． 
2-1. 提案手法の概要 
本研究では，使用する深層モデルに依存しない

アプローチにより同時に特性を扱う手法を提案

する．具体的には，気候シミュレーションデー

タの時空間特性から，2 種類の特徴量を設計し，

深層モデルへと組み込む手法である． 
空間特徴量 空間特性として，球体に由来する

球面上の隣接関係に基づいた，特徴	𝒮 = {lat, lon,
sin(2𝜋lat) , cos(2𝜋lat) , sin(2𝜋lon) , cos(2𝜋lon)}
を導入する．ここで，lat, lon	はそれぞれ各グリ

ッドにおける正規化した緯度と経度の値である． 

時間特徴量 時間特性として，自転と公転によ

り生じる日周性と年周性に基づいた，特徴	𝒯! =
{ℎ, sin(2𝜋ℎ) , cos(2𝜋ℎ), 	𝑦, sin(2𝜋𝑦) , cos(2𝜋𝑦)}	
を導入する．ここで，ℎ, 𝑦	はそれぞれあるシミ

ュレーション時間ステップ	𝑡	での，正規化された

1 日の時間の値，および，1 年の日数の値である． 

3. 実シミュレータによる計算機実験 
3-1. 実験設定 
MITgcm [3] により，実際の地球を仮定した設定

による海洋大循環シミュレーションを実行し，

学習データを生成した．実行時間は，CPU (Core-
i9 10900K)を用い，約 4.5 時間であった．得られ

たデータの詳細を表 1 に示す． 
本研究では，深層モデルとして，既存研究で一

般的な，Feed-forward Neural Networks (FNN)，
CNN，U-Net を用いた．提案手法の有無による精

度を比較した．また，気候分野のベースライン

モデルとして一定値モデル（Persistent）を使用し

精度を比較した [4]． 
前処理として状態変数ごとに標準化を行った．

損失関数に平均二乗誤差を用い，タイムステッ

プ	𝑡	のデータから	𝑡 + 1	のデータを予測するよう

に学習を行った．テスト時には，学習済みモデ

ルを使用し自己回帰的に予測を行った．また，

CNN と U-Net では，陸地に対応するピクセルを 0
とし，海洋に対応するグリッドのみで誤差を計

算し，学習を行った． 
表 1:実験に使用したデータの詳細 

空間解像度 水平方向 4°×4°，鉛直方向 15 段階，全
球を計 54000個のグリッドに分割． 

時間解像度 1日（本実験では季節性の変数のみを使用） 
実行期間 100年間 （シミュレータの既定の設定になら

い，計算簡略化のため 1年を 360日とした） 
出力変数 海水塩分濃度 [g/kg]，海水温度 [℃]，海

流速度 [m/s] (x, y, z成分) 
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表 2:10 年間（3600タイムステップ分）予測の実行時間 
（GPUは RTX3090, CPUは Core-i9 10900Kを使用． 

100回実行時の平均と標準偏差を記載） 

 
表 3:テストデータに対する MAE・RMSE・ACC 

 
3-2. 実験結果 
速度性能 比較指標として，シミュレータ出力の

1 タイムステップに対応する，1 日後の状態変数

の計算に要した時間を用いる．表 2 に結果を示す． 
GPU，CPU どちらで実行した場合においても，

提案手法の有無に関わらずサロゲートモデルに

より，シミュレータとの実行時間比で，約 100倍
以上の高速化を達成できている． 
予測性能 比較指標として，類似する大気予測ベ

ンチマークデータセット [4] で用いられている，

平均絶対誤差（MAE），平均二乗誤差（RMSE），

および異常相関係数（ACC）を用いる．結果を

表 3 に示す．提案手法を FNN へ適用した場合，

他の手法と比較しより小さい誤差となる． 
時空間面での誤差解析 図 1に，海面に対応する

2 次元平面において，各グリッド点において，テ

ストデータに対する予測値と真値の MAE を時間

平均したものをプロットした図を示す．提案手

法の適用により，全球を通してより誤差が小さ

くなることがわかる．また図 2 に，𝑥	軸方向流速

に関して，ある点に対する，テストデータに対

する予測値と真値を示す．提案手法は，長期的

にシミュレータ出力値と同様の予測結果が得ら

れるなど，出力結果が安定しており，季節性を

うまく捉えられている． 
4. おわりに 
実際の海洋大循環シミュレーションにおいて提

案手法を検証した結果，数値シミュレータと比

較し実行時間で 100倍以上の高速化を達成した上

で，既存手法と比べより良い精度で，安定した

長期予測結果が得られた． 
今回，元シミュレータ値と予測値の誤差をもと

にサロゲートモデルの予測性能を検証した．し

かし，気候変動による影響を評価する際には，

予測結果の統計的傾向や，予測結果を集約し計

算される定量的指標を用いることが多い．提案

手法の評価は，これら実応用と同様のプロセス

を経て得られる結果で比較する必要がある． 
また，複数のシミュレーション設定に対する検

証を行っていない．そのため，提案手法が有効

であるかどうか，また，複数の設定に対応可能

なモデルや学習方法を検討していく必要がある． 
最後に，提案手法の課題として，入力データの

解像度に対するスケール性がある．解決に向け，

入力データの低次元潜在表現を用いる，もしく

は，座標や時間を入力として取るようなアーキ

テクチャを検討する必要がある． 
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図 1:テストデータに対する誤差の空間的分布 

図 2:テストデータにおける真値・予測値の推移 
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