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１．はじめに  

 豪雨災害が頻発する我が国の現状の中で，降雨量を局地

的に予測することは防災上重要な課題である．降雨予測の

手法には，物理現象をモデル化した微分方程式の数値解に

基づく数値予測と，現象の定常性を仮定した降雨域の外挿

に基づくナウキャストの大きく 2 種に大別される．これら

の手法はそれぞれ，予測のスピンアップ時間に起因して初

期の予測精度が低いことと，現象の変化を追従できないた

め次第に精度が低下することから，図 1 のようにいずれの手法においても精度が低い予測時間帯が存在する．

こうした点を補完するための手法として，近年では観測データの蓄積を背景として，機械学習モデルなどを利

用するデータ駆動型手法の適用が研究されている． 

 降雨量の予測は，空間的な広がりを持つ量の時系列変化に対する，回帰の問題として捉えることができる．

このような問題に対する機械学習モデルとして，データの空間的な特徴を抽出する畳み込み演算と，時系列的

な関係性を学習する再帰的ネットワーク構造を組み合わせた深層学習モデルである Convolutional Recurrent 

Neural Network やその発展的モデルの適用が提案されており，気象予測の問題に対しても応用が進んでいる 1)． 

そこで本研究では，レーダ観測による高い時空間解像度を有する降雨量分布データに対して上記の深層学習

モデルを適用し，短時間の局地的な降雨予測を機械学習モデルによって行うことを試みる．本稿では，モデル

の構築の際に行った各種機械学習モデルの比較検証結果を報告する． 

 

２．問題設定と観測データ 

 本稿では，機械学習による短時間の局地的な降雨予測を試

行するために，ある時刻 T までの観測データに基づいて 5

分後の降雨強度分布を予測する問題を設定した（図 2）． 

機械学習モデルの訓練と性能の検証に用いるデータとし

て，関東地方において 2011 年から 2017 年の間にレーダ雨量

計によって観測された，時間解像度 1 分，空間解像度 250m

の降雨強度分布を利用する．降雨のあるデータを検討対象と

するため，各年の 8 月のデータの中で，50km×50km 四方の対象地域において半数以上のメッシュに降雨のあ

る時刻を検索し，この時刻前後で連続する 60 分の記録を抽出することにより計 8,460 分のデータを抽出した． 

 これらのデータのうち 95%を機械学習の訓練に，5%を性能の検証に用いる交差検証法を実施することによ

り，以降に示す機械学習モデルの予測性能を比較した． 
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図 1 降雨予測手法と予測精度の関係 

 
図 2 機械学習による降雨予測の問題設定 

 CS10-10 令和元年度土木学会全国大会第74回年次学術講演会

© Japan Society of Civil Engineers CS10-10



３．機械学習モデルの比較  

 降雨強度の空間分布を予測する機械学習モデルとして，本稿で

は以下に示す U-NET モデル，Conv-LSTM モデルの 2 種の深層学

習モデルを利用し，その性能を比較した．U-NET は，空間分布量

を入力として空間分布量を出力する，図 3 のような畳込み層の積

層構造を有する深層学習モデルである．U-NET による降雨量の予

測は，時々刻々と変化する雨の降り方のある時刻 T でのスナップ

ショットR(tT, x, y)を元に，次の時間ステップでの雨の降り方R(tT+1, 

x, y)を予測しようとすることに相当する． 

Conv-LSTM は，畳み込み層（Convolution 層）によってデータの

空間的な特徴を抽出する機能と，Long Short-Term Memory(LSTM)

と称される，データの時系列な関係性を学習するための層構造を

組み合わせた，図 4 に示す構造を有する深層学習モデルである．

Conv-LSTM は，時刻 0 から時刻 T までの降雨強度分布{R(t0, x, y), 

R(t1, x, y), …, R(tT, x, y)}を入力として，R(tT+1, x, y)を出力する．この

モデルでは，降雨強度分布が過去にどのように変化してきたか（例

えば，西から東に推移している，雨が強まりつつある，といった

変化）という時系列的な特性を考慮できる点で降雨予測に適して

いると期待される．また，気象状態は地形や土地利用の影響のた

めに，空間位置に応じて一様でない変化をすることから，このよ

うな空間位置の影響を考慮するために位置座標値を入力情報に加

える Coord-Conv 手法 2)を畳み込み層に適用した．なお，解析にお

いては予測時刻の 30分前の時刻から 5分おきのデータを入力した． 

 図 5 に，それぞれのモデルを学習させた際の，性能検証用のデ

ータに対する 5 分後の予測結果と実際の降雨分布の 2 乗和誤差の

推移を示す．図には，比較のために 5 分間で全く降雨が変化しな

いと予測した場合（持続予測）の結果を示している．いずれの機械学習モデルも持続予測に比べて精度が向上

しており，特に時系列方向の関係性を考慮可能なConv-LSTMの予測精度が高いことが確認できる．Conv-LSTM

による予測結果と実際の降雨分布を比較した 1 例を図 6 に示す． 

 

４．おわりに 

 本稿では，時系列データを入力とする深層学習モデルによる短期降雨予測の試行を行った．今後は，短期予

測に特化したモデル構造の改良と，15-30 分先の降雨予測への適用を図っていく．  
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図 3 U-NET による予測の概念図 

 
図 4 Conv-LSTM による予測の概念図 

 
図 5 各モデルにおける予測誤差の比較 

 
図 6 Conv-LSTM による予測と実際の降雨分布の比較 
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