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1. はじめに 

近年，気候変動の影響により極値現象の発生数が

増加しており．これに伴いより多くの洪水氾濫や干ば

つといった水災害が引き起こされる 1)．これらの水災

害被害を抑制するには降水量を予測する必要がある． 

水文・気象分野では物理方程式を用いた手法が一

般的であった．しかし，近年，一言ら(2016)の機械学

習を用いた水位予測を筆頭に機械学習を用いた研究が

行われている 2)．本稿の目的は，深層学習を利用した

降水量の季節予報モデルを作成するうえで，全球月平

均表面温度以外のデータセットの検討を行うことであ

る 3)．本稿では，全球月平均日射量を入力データとし

て降水量の予測モデルを作成し，全球月平均日射量の

有用性を検討した． 

 

2. 対象領域 

本研究の対象領域はタイ国バンコク周辺である．

図-1に予測対象領域(図中黒枠矩形)を示す．図-2に

1958~2017年(59年間)におけるタイ国バンコクの月降

水量の時系列変化を示す．この領域の月降水量は

11~4月は乾期，5~10月は雨期と 2時期に明瞭に分か

れている． 

 

3. 使用データ及び予測手法 

使用したデータは 55年長期再解析データ(JRA55)で

ある 4)．解析期間は 1958年 1月~2017年 8月(716ヶ

月)であり，学習期間を 1958年 1月~2007年 12月(600

ヶ月)，試験期間を 2008年 1月~2017年 8月(126ヶ

月)とした．学習期間のデータは降水強度順に並び替

えを行った後，学習用データと検証用データに 2：3

の割合で分割した．また，用いたデータは全球月平均

日射量(SRF)[W/m2]と月降水量[mm/day]である．月降

水量[mm/day]は各月の日数を乗することで[mm/month]

として使用した． 

予測手法は深層学習のアルゴリズムの 1つである

畳み込みニューラルネットワーク(CNN)である．CNN

は畳み込み層とプーリング層を用いることで 3次元の

データ処理を得意としたアルゴリズムである． 

 

4. 予測結果・考察 

図-3は JRA55による月降水量と CNN による予測

月降水量の散布図である．図-4は試験期間における J

RA55による月降水量と CNN による予測月降水量の

時系列変化である，図-5は検証データにおける 100m

m 降水量幅ごとのMAEとデータ量である．表-1に

学習期間と試験期間における JRA55による月降水量

と CNN による予測月降水量により算出された決定係

数(R2)，Mean Absolute Error(MAE)，Root Mean Squa

red Error(RMSE)を示す．本稿では，バンコクにおけ

る２ヶ月後の月降水量を予測した． 

図-1 予測対象領域 

図-2 1958-2017 年のタイ国バンコクの月降水量の時系列変化 

図-3 JRA55 による月降水量と CNN による予測月降水量の

散布図 
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図-3を見ると，学習データと検証データの精度に

大きな差があることが確認された．このことからこの

モデルは過学習が起きており，モデルパラメータのチ

ューニングを行うことで予測精度改善の余地がある．

検証データでの予測精度は R2が 0.68，MAEが 64.71

[mm]という結果であった．また，JRA55の降水量値

が高くなるにつれて過小評価となる傾向にあった． 

検証データと試験データの結果を見ると，検証デ

ータと分布の形状が似ていることからモデルの汎用性

が確保されていることが確認できる．しかし，学習期

間と同様に既往最大値とみられる月降水量は過小評価

となっており，これを再現するのは困難であることが

わかった． 

図-5を見ると，特定の降水量幅のデータ量に比例

するようにその予測精度は低下している．既往最大値

のような極値現象を予測できない原因として，データ

量の不足が挙げられる． 

図-6に全球月平均日射量(左)，全球月平均表面温度

(右)を示す．この２つのデータを見ると表面温度と日

射量のデータは類似していることが確認できる．表面

温度は日射量と海面・陸面の比熱の差の影響を受ける

ことで形成されるためである．降水量の季節予報を行

う際には海面水温が強く影響することから，入力デー

タを表面温度とした場合と同様に日射量でも予測が可

能であったと考えられる． 

 

5. まとめ 

深層学習を利用した全球月平均日射量からの２ヶ

月後の月降水量予測は決定係数 R2が 0.68 という精度

で可能であった．この予測モデルの特徴としては，降

水量が高くなるにつれて予測降水量は過小評価となる

傾向にあることが挙げられる．これは高い強度の降水

現象の発生回数が少ないことが原因である． 

今後は，高い強度の降水現象を予測可能とするため

のデータ拡張手法の検討及び引き続き他の気象要素を

入力データとし，その予測モデルの検討を行うことで，

最適なデータセットの作成を行う予定である． 
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表-1 学習期間と試験期間における JRA55 による月降水量と

CNN による予測月降水量により算出された R2，MAE，

RMSE の結果 

図-4 試験期間における JRA55 による月降水量と CNN によ

る予測月降水量の時系列変化 

[W/m2] 

図-6 全球月平均日射量(左)，全球月平均表面温度(右)の例 

[K] 

図-5 検証データにおける 100mm 降水量幅ごとのMAE とデ

ータ量 
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