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1. 目的 

 近年，機械学習を用いることで，低い計算コストで

のリアルタイム波浪予測が可能になった 1)．しかし，

機械学習には教師データとして観測値を用いるため，

観測点と異なる地点での波浪予測を行うことができ

ず，任意地点での波浪予測を実施する必要がある海上

工事の作業実施判断などへの利用が難しいという課

題があった．そこで本研究では，データ同化手法の一

つである最適内挿法を用いて数値モデルの結果から

精度の高い波高の空間分布を作成し，それをディープ

ニューラルネットワーク（DNN）の教師データに用い

ることで任意地点での予測を行うことができるリアルタイム波浪予測手法

を構築した． 

2. 内容 

2.1 構築した波浪予測手法の概略 

 図-1に構築した波浪予測手法の流れを示す．データ同化によって数値モ

デルから得た波高の空間分布（計算値）と観測値を使ってできるだけ精度の

高い波高の空間分布（最適推定値）を作成する．それを DNN モデルの教師

データとすることで任意地点のリアルタイム波浪予測手法を構築した． 

2.2 データ同化手法と精度検証 

 最適内挿法は事前に与えた誤差情報を基に観測値と数値モデルから得た

計算値の重み付き平均によって最適推定値を求めるデータ同化手法であ

る．式(1)は最適内挿法の式であり，最適推定値𝒙𝒂を得るためには，計算値

𝒙𝒃と観測値𝒚が必要となる． 

𝒙𝒂 = 𝒙𝒃 + 𝑩𝑯𝑻(𝑹 + 𝑯𝑩𝑯𝑻)−1(𝒚 − 𝑯𝒙𝒃)・・・(1) 

ここで，𝑯は観測行列で数値モデル格子点から観測点への内挿を表す行列で

ある．𝑩は数値モデルの誤差共分散行列，𝑹は観測値の誤差共分散行列であ

る．本研究では，計算値は第 3 世代波浪推算法 WAM（the WAve Modeling 

group）により算出した波高の空間分布を用い，観測値には NOWPHAS を用

いた．誤差情報については，観測値の誤差相関はなく誤差分散は一定とし

た．  

 

キーワード 波浪予測，データ同化，最適内挿法，機械学習，ディープニューラルネットワーク 

連絡先 〒819-0385 福岡市西区元岡 744 番地 九州大学大学院工学府沿岸海洋工学研究室 092-802-3416 

 

図-1 構築した波浪予測手法の流れ 

 

図-2 敦賀の予測地点と観測地点 

 

図-3 敦賀の RMSE の𝜙, 𝜎依存性 

 

図-4 敦賀の計算値と観測値と 

最適推定値の時系列比較 
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計算値の誤差共分散𝑏𝑖,𝑗はガウス分布（式(2)）に従い誤差相関スケール𝜙及び誤差標準偏差𝜎を変化させて最適推

定値の誤差が最小となる最適な値を探した． 

𝑏𝑖,𝑗 = 𝜎
2exp⁡(−

(𝑥𝑖−𝑥𝑗)
2
+(𝑦𝑖−𝑦𝑗)

2

2𝜙2
)・・・(2) 

ここで，𝑥𝑖 , 𝑦𝑖は地点𝑖の位置

である．精度検証のため，観

測値のある敦賀における最

適推定値を計算値と敦賀を

除く周辺の観測値から求め

た（図-2） .図-3 は敦賀の

NOWPHAS 観測値を正解値

とした最適推定値の RMSE

の𝜙, 𝜎依存性であり，赤星は RMSE が最小となる𝜙, 𝜎（最適パラメータ）を

示す．図-4は敦賀における最適パラメータを用いた最適推定値と計算値と観

測値の波高時系列の比較である．データ同化により RMSE が 33cm 小さくな

り精度が大幅に向上している．また，他地点でも最適推定値を計算した．い

ずれの予測地点でも RMSE が減少し，WAM より精度の高い推定値が得られ

たが，最適パラメータは場所ごとに異なる値となった（表-1）．これは，観測

間の距離や地形などによって計算値と観測値のどちらをより信頼して予測

を行うべきかが異なるためであり，予測対象とする海域によって適切なパラ

メータを事前に把握しておく必要性があることを示唆している． 

2.3 DNNモデル 

 DNN モデルは，隠れ層を 2 層に設定し，入力層には予測したい地点にお

ける週間アンサンブル数値予報モデル GPV の風速・風向の時系列データを与え，出力層では波高を出力する．ま

た，DNN において予測精度を大きく左右するハイパーパラメータ（隠れ層のノード数，エポック数など計 8 つ）に

ついては，ベイズ最適化を用いて探索した．なお，ある時刻の波高を予測する際，予測時刻から過去 24 時間の風

速・風向を使用した．教師データには同地点の最適パラメータを用いた最適推定値を使用した． 

2.4 波浪予測の精度検証 

敦賀の 2019 年の教師データを学習させ，2020 年の波高の予測を行った．図-6は縦軸を NOWPHAS 観測値，横軸

を DNN の予測値として波高をプロットした図である．予測値は観測値に対して過少評価傾向であるが， RMSE は

44cm となり，WAM の 56cm を下回った．したがって，本研究の波浪予測手法は数値モデルより高い精度の波高予

測を行えることが確認できた． 

3. 結論 

 観測値と数値モデルの結果を用いたデータ同化（最適内挿法）により，できる限り精度の高い波高の空間分布を

作成し，それを DNN の教師データとすることでリアルタイム波浪予測手法を構築した．最適内挿法では対象とす

る海域によって適切なパラメータを事前に把握することで，観測値を考慮した精度の高い波高空間分布を得た．ま

た，予測地点の最適推定値と風速・風向を教師データとして DNN に与え，2020 年の波高の予測を行ったところ，

数値モデルより精度の高い波高を得た． 
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表-1 予測地点の最適パラメータの比較 

 

予測地点 誤差標準偏差 誤差相関スケール 計算値RMSE(m) 最適推定値RMSE(m)

常陸那珂 20 10 0.72 0.29

仙台新港 1.3 10 0.33 0.26

久慈 1.5 0.4 0.58 0.29

秋田県沖 20 1 0.77 0.28

直江津 1.5 1000 0.57 0.34

敦賀 2.5 0.8 0.56 0.23

細島 2 0.2 0.43 0.26

清水 20 0.2 0.34 0.33

𝜙( )𝜎( )

 

図-6 敦賀の DNN の予測値と 

NOWPHAS 観測値の比較 

II-97 令和4年度土木学会全国大会第77回年次学術講演会

© Japan Society of Civil Engineers - II-97 -


