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深層学習を利用したリアルタイム微気象予測への挑戦 
 

安田勇輝（東京工業大学 学術国際情報センター） 

 

1. はじめに 

リチャードソンは 1920年頃「6万 4千人が手計算

すれば、リアルタイム天気予報が可能」と提案した。

それから 100年経ち、計算機の発達により、気象予

測は我々の生活に欠かせないものとなった。この予

測は、空間を格子状に離散化し、物理方程式を数値

的に解くことで実現される。この計算で表現可能な

現象のスケールは、空間格子の解像度に依存する。 

微気象とは、空間スケール約 1 km 未満、時間ス

ケール約 1 日未満の局所的な大気現象を指す [1]。

微気象過程は、地表の影響を受ける低高度で主に起

こり、例えば、ビル風などを含む。このような小ス

ケール現象の再現には、数メートル程度の解像度が

必要となり、その計算負荷は非常に高い。スーパー・

コンピュータを用いても、1 時間予測に数時間を要

する。これではリアルタイム予測は実現できない。 

もしリアルタイム微気象予測が実現すると、人々

の生活はより良くなると考えられる。例えば、ビル

風の予測は、ドローンの運航をより安全にし、物流

網の発展に繋がる。また、酷暑環境において、路幅

の空間スケールで気温は変化し、熱中症リスクに影

響を与え得る [2]。微気象の気温予測に基づくナビ

ゲーションができれば、このリスクは低減され得る。 

本講義では、深層学習により計算負荷を低減し、

リアルタイム微気象予測を実現しようとする最新の

試みを紹介する。 

 

2. 深層学習を利用する理由 

深層学習とは、ニューラルネットと呼ばれる階層

構造を持つ関数のパラメータを、データから最適化

する手法を指す。この最適化を通し、ニューラルネ

ットはデータから規則を学習し、自然言語や画像分

野の課題へ応用される。様々な機械学習法から深層

学習を選択する理由は、少なくとも 3つ挙げられる。 

第一に実行環境の豊富さである。クラウド上はも

ちろん、ローカルデバイス上でも容易に動かせる。

例えば、TensorFlow.js を使えば、特別な準備をせず

に、ウェブブラウザ上の JavaScript 経由でニューラ

ルネットの推論が実行できる。 

第二にスケーリング則が挙げられる [3]。例えば、

学習データの増加と共に層を深くすると性能が向上

する。この結果は、気象データの拡充と共に、ニュ

ーラルネットの精度向上が可能なことを示唆する。 

第三に、物理との整合性がある。畳込ニューラル

ネットの成功の理由として、抽出される特徴量が位

置に依存しない点が挙げられる。これは人の認識と

似ている。犬が写真に写っている時、人はその位置

によらず犬と判断できる。この位置に依存しない性

質は対称性と呼ばれ、物理では保存則と密接に関係

する。つまり、ニューラルネットを利用することで、

運動量などの保存が実現できる。さらに、これらの

対称性を満たす演算は、畳込などのいくつかの演算

に数学的に絞り込まれる [4]。 

以上から、様々な環境で実行でき、データの拡充

と共に精度向上が期待でき、さらに、物理と相性の

良いニューラルネットを利用する。 

 

 

図 1: 辞書型・超解像におけるパターンの対応関係 

 

3. 超解像法 

リアルタイム微気象予測の困難は、解像度の高さ

に帰する。解像度を下げると計算負荷は低減するが、

ビルなどの流れに影響する障害物が表現できない。 

超解像とは、画像の解像度を向上させる手法を指

す。近年、ニューラルネットを利用した手法が研究

されており、低解像度では不鮮明なパターンが復元

可能なことが示されている。ここでは、超解像法と

して辞書型の手法を説明する。これは畳込ニューラ

ルネットで実現可能で [5]、後の微気象データの超

解像でも利用する。 
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辞書型の方法では、低解像度と高解像度のパター

ンの対応関係が、局所的に存在すると仮定する (図

1)。学習時はこの対応関係をデータから構築する。

テスト時はこの対応関係に従い、低解像度のパター

ンを高解像度のものに写像する。この処理を画像全

体に対し実行し、高解像度の出力が得られる。 

 

4. 超解像シミュレーション法 

Onishi et al. (2019) は、超解像により物理シミュレ

ーションの計算負荷を低減しつつ、高解像度の推論

を得る手法を提案した [6]。この方法は、学習とテス

ト段階に分けられる。まず、気象シミュレーション

など物理に基づく数値計算を高解像度と低解像度で

別々に行う。高解像度の結果を教師データとし、低

解像度の結果を入力とする。この学習データを用い

て、ニューラルネットの訓練を行う (図 2)。テスト

時は、低解像度の数値計算のみを行い、その結果を

ニューラルネットにより高解像度化する。高解像度

の数値計算は必要なく、また、ニューラルネットの

推論時間は通常無視できるほど小さいため、この手

法の計算効率は良い。 

 

 

図 2: 超解像シミュレーション法の模式図 

 

  気象学において解像度を上げる手法は、ダウンス

ケーリングと呼ばれ、深層学習の登場以前から研究

されてきた。この方法は、力学的なものと統計的な

ものに分けられる。力学的ダウンスケーリングでは 

[7]、低解像度の気象モデルの結果を初期条件および

境界条件として、高解像度のモデルによる数値計算

を行う。統計的ダウスケーリングでは [8]、気象デー

タの統計性に基づき、解像度を向上させる。3 章で

説明した超解像は、この統計的手法に分類できる。

一方、2 章で議論したように、物理的な対称性はニ

ューラルネットに組み込める。ニューラルネットを

適切に設計すれば、超解像シミュレーションは、統

計的な情報を利用しつつ、物理に整合した高解像度

の結果を出力できる。つまり、この手法は、力学的

と統計的ダウスケーリングの間に位置づけられる。 

 

5. 超解像法の微気象予測への応用 

超解像は、気候または気象モデルに適用され、そ

の有効性が確認されている [9,10]。しかし、都市に

おける微気象には十分に活用されていない。その理

由の 1つは、障害物であるビルの形状が解像度に依

存するためである。例えば、20 m 解像度では細い街

路は表現できないが、5 m 解像度では表現できる 

(図 3)。もし 20 m から 5 m へ超解像を行う場合、

欠損していた街路上の流れを構築しつつ、高解像度

化を行う必要がある。このような複合問題を扱うた

め、我々はまず空間 2次元のデータを作成し、解像

度のみを変化させる問題を扱う (5.2節)。次に、空間

3 次元を対象とし、高解像度化と欠損域の流れの構

築の複合問題を扱う (5.3節)。 

 

 

図 3: 高解像度と低解像度のビル高さの分布 

 

5.1 微気象シミュレーションによる訓練データ作成 

  ここでは、MSSG (Multi-Scale Simulator for the 

Geoenvironment) と呼ばれる大気モデルを用いて、

高解像度の微気象計算を行った [11,12]。そして、そ

の結果を平均操作し、低解像度のデータを作成した。

超解像シミュレーション法と異なり、低解像度の計

算は別途実施しない。その理由は、上で議論した複

合問題に対し、まずは簡単に作成できるデータで超

解像の有効性を確認するためである。また、簡単な

流体モデルによる事前実験によると、低解像度デー

タの生成法に結果は大きく依存しない [13]。 

2013 から 2020 年の猛暑日を対象とした再現実験

を 171ケース行った。微気象予測の気温分布に従う
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と、熱中症リスクを低減できる可能性があるため 

[2]、この問題設定を選んだ。計算領域には、東京駅

を中心とした 2 km 四方を選んだ。格子間隔は全て

の方向で 5 m とした。図 4は風速の 3次元分布を示

す。ビルの後方で風速が複雑に変化する様子が確認

できる。得られた 5 m の高解像度データに対し平均

操作を施し、20 m の低解像度へ変換した。推論対象

の物理量は、気温または風速ベクトルとした。 

 

 

図 4: 高解像度の微気象シミュレーションから得た

東京駅・丸の内口の風速の大きさの 3次元分布 

 

5.2 空間 2次元データの超解像 

  この節では、空間 2次元データに対し高解像度化

を行い、微気象への超解像の有効性を示す [6,14]。 

 

 

図 5: 2次元データ生成の模式図。 

赤点線がサンプリング高度を表す。 

 

  欠損領域が生じないように、下部境界から 2 m 高

さのデータをサンプリングし、2 次元データを作成

した (図 5)。ビルが存在する場合、ビルの屋上から 

2 m の高さがサンプリングされる。この 2 m の高さ

の気温や風を、人々は生活で感じる。推論するのは

高解像度の気温場で、入力として低解像度の気温、

水平風速、日射量、そして、高解像度のビル高さ分

布を利用した。 

  ニューラルネットは、SRCNN [5] に注意機構 [15] 

を組み込んだものとした。この機構により、入力デ

ータに応じた特徴量の動的な重み付けが可能となり、

精度や解釈性の向上が期待できる。このニューラル

ネットを教師あり学習により訓練した。 

  図 6は結果の例を示す。教師データと推論結果は

良く似ている。ビルの存在する地点では、屋上の気

温がサンプルされる為、その分布はビルを反映した

不連続性を持つ。ニューラルネットは、高解像度の

ビル高さ分布を活用し、このパターンの再現に成功

している。さらに結果を解析すると、ニューラルネ

ットは物理量間の関係を学習することが示唆された 

[14]。例えば、日射量が高い時、ビル高さに対する注

意機構の重みは大きくなる。この結果は、ビルによ

る日向と日陰のコントラストが強まると気温が大き

く影響を受けることに対応するかもしれない。以上

の結果により、都市の微気象に対し、ニューラルネ

ットによる高解像度化の有効性を確認できた。 

 

 

図 6: 気温の 2次元超解像の例 

 

5.3 空間 3次元データの超解像 

  次に空間 3次元データに対し、高解像度化と欠損

域 (細い街路上) の流れの構築を同時に行う [16]。2

次元の時のようなサンプリングは利用しない。 

  この欠損域の復元には、画像修復  (image 

inpainting) 技術を応用した。この技術は画像編集ア

プリなどに利用されており、例えば、写真内のオブ

ジェクトを指定すると、周りの風景に整合する様に

それを消すことが出来る。具体的にゲート畳込 [17] 
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と呼ばれる技術を用い、周囲の情報から畳込による

欠損域の復元を行う。 

  ニューラルネットとして U-Net を用いた。U-Net 

は画像修復にも利用されている [18]。出力は、高解

像度の気温と風速ベクトルの計 4成分であり、入力

は、低解像度の気温と風速および高解像度のビル分

布とした。このビル分布は、3 次元空間内の格子点

がビル内にあれば 0 を、ビル外にあれば 1 を取る。

訓練時の損失関数に、風速の発散を組み込むことで、

推論の物理的整合性を向上させた。このようなニュ

ーラルネットは「物理を考慮している  (physics 

guided)」とみなされる。 

 

 

図 7: 気温と鉛直風の 3次元超解像の例。地面から

3 m および 43 m 高さの水平断面を示す。灰色は

ビルを表す。水平風速に対しても似た結果を得た。 

 

  図 7は結果の例を示す。3 m 高さでは、多くの街

路が低解像度の入力データ内で表現されない。それ

にも関わらず、ニューラルネットは流れ場の復元と

高解像度化を同時に達成している。高さの増加に従

い、ビル内に位置する格子点数が減少し、入力の欠

損域が小さくなる。そのため、推論精度は高さと共

に上昇する。ニューラルネットの推論の成功は、3次

元パターンマッチに起因する。低高度の入力を全て

欠損させても、地面付近の流れは定性的に推論でき

た [16]。つまり、上空の流れのパターンから、地面

付近のパターンを推定していると解釈できる。 

  また、超解像シミュレーションの計算時間も見積

った。この仮見積によると、1 時間予測に約 5 分か

かる。これはリアルタイム予測の可能性を示唆する。 

以上の結果により、都市の 3次元の微気象に対し、

高解像度化とそれに伴う欠損域の補正が同時に実現

可能なことが実証できた。 

 

6. 4次元超解像データ同化 

この章では、微気象予測への応用を見据えて開発

中の「4次元超解像データ同化」を説明する [19]。 

数値シミュレーションの結果は、大気のカオス性

やモデルで表現できない小スケール現象により、時

間と共に現実から乖離する。データ同化はこの乖離

を観測データにより修正する方法である。近年、衛

星などの高解像度の観測が利用可能になってきた。

そのような観測を十分に活用するには、高解像度の

気象モデルが必要だが、その計算負荷は高い。 

ここでは、超解像シミュレーション法とデータ同

化を融合させる (図 8)。時間発展は低解像度の物理

モデルで計算し、その結果をニューラルネットによ

り高解像度化する。この際、高解像度の観測データ

を同化し、推論の補正を同時に行う。この入出力デ

ータは流れ場の時系列であり、4 次元 (空間 3+時間

1) 配列で記述される。出力された推論のうち、現在

時刻に対応する高解像度のスナップショットを適当

な平均操作で低解像度化する。これを初期値として、

次の観測データが得られるまで物理モデルで予測計

算を行う。このサイクルは繰り返し実行する。この

手法は、超解像シミュレーション法と同様に、低解

像度の物理計算を利用するため、計算効率が良い。 

超解像データ同化の有効性を確認するため、理想

化された 2次元の海洋ジェット流の数値実験を行っ

た。高解像度と低解像度の流体計算を別々に行い、

データのペアを作成した。観測データは高解像度の

結果から擬似的に作成した。ニューラルネットは、

畳込により特徴量を抽出し、時系列相関をトランス

フォーマー [20] により取り込み、超解像とデータ

同化を同時に行う。 
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図 8: 4次元超解像データ同化の模式図 

 

図 9は結果の例を表す。真の渦度分布は、教師デ

ータよりも 8倍高解像度のシミュレーションから求

めた。観測される格子点 (図中の黒点) は疎なのに

も関わらず、超解像と同化の両方が実現されている。

その精度は、比較対象のアンサンブル・カルマンフ

ィルタ (EnKF) よりも高い。また、ニューラルネッ

トの推論時間は小さく、実質的に、低解像度のシミ

ュレーションの計算時間で、高解像度の推論が得ら

れた。 

 

 

図 9: 超解像データ同化の結果の例。渦度の時間発展

を表す。真の渦度分布中の黒点は、観測格子点を示

す。EnKF はアンサンブル・カルマンフィルタより

得られた推論である。この推論は超解像データ同化

に対する比較対象である。 

 

7. おわりに 

本講義では、深層学習を用いた超解像により計算

負荷を下げ、リアルタイム微気象予測を実現しよう

とする試みを紹介した。超解像シミュレーション法 

[6] では、低解像度の微気象モデルで時間発展を計

算し、ニューラルネットにより高解像度化を行う。

都市における微気象では、ビルなどの障害物の形状

が解像度に依存することが難点であった。すなわち、

高解像度化と欠損域の流れの構築を同時に行う必要

がある。この難点は画像修復技術 (image inpainting) 

により克服した [16]。また、データ同化と超解像を

組み合わせる基礎研究にも触れた [19]。 

現在、我々は基礎技術を組み合わせ、超解像シミ

ュレーション・システムの試作を行っている。また、

超解像データ同化を発展させ、生成モデルによる教

師なし学習法の研究も進めている。このような技術

発展の先に、近い将来、リアルタイム微気象予測が

実現されるであろう。近未来都市では、この微気象

予測とドローンや熱環境の制御が組み合わさり、よ

り便利で安全な社会が訪れると期待される。 
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