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たったの10分で!!

神戸市の都賀川
5名の方が流され死亡
（2008年7月28日）

（出典：気象庁パンフレット）1.34 m      わずか10分!!



ビッグデータ同化

スーパーコンピュータ新型センサ、IoT

ビッグデータ

シミュレーション観測・実験データ

データ同化

ビッグデータ
100x 100x



FY2013 FY2014 FY2015 FY2016 FY2017 FY2018 FY2019 FY2020 FY2021

CREST ビッグデータ応⽤

AIP 加速課題

Japanese Fiscal Year (April-March)

TODAY 12/1

「ビッグデータ同化」の研究

様々なプロジェクトの連携による効果的推進様々なプロジェクトの連携による効果的推進
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https://weather.riken.jp/
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富岳の約9%を専有



富岳の約9%を専有

2020 2021
コンピュータ Oakforest-PACS 富岳
データ同化アンサンブル数 50 1000
予報アンサンブル数 1 10
境界データ ⽶国NCEP全球モデル 気象庁メソモデル
計算領域数 4 2 (簡素化、安定化)



2021年7月30日15:30頃

15:30観測

30分予報

30分予報
強雨確率(>30mm/h)



ビッグデータ同化

スーパーコンピュータ新型センサ、IoT

ビッグデータ

シミュレーション観測・実験データ

データ同化

ビッグデータ
100x 100x



30秒更新のゲリラ豪雨予測手法

Youtube https://www.youtube.com/watch?v=42NZTGdp1Js

Miyoshi et al. (2016, BAMS ,doi:10.1175/BAMS-D-15-00144.1)



1

100

100

 dual polarization
 100×100 

elements array 
antenna

Multi‐parameter phased array weather radar (MP‐PAWR) was developed by 
SIP (Cross‐ministerial Strategic Innovation Promotion Program) in 2014‐2018
as a research subject of “torrential rainfall and tornadoes prediction.” 

Early forecasting by water vapor, cloud, and precipitation observation 

generate develop mature

★ Saitama Univ.（MP‐PAWR site)
●Olympic and Paralympic venues 

Development of MP‐PAWR

MP‐PAWR features

MP‐PAWR observation area

MP‐PAWR antenna

MP‐PAWR installed at Saitama Univ. on Nov 21, 
2017, and observation began in July 2018.



Real-time data transfer

Saitama Univ.
MP-PAWR NICT ds01

NICT
Saitama Univ.

TOSHIBA

Fugaku login1

data monitor
auto-restarter

SCALE-
LETKF

MTI
Amazon AWS

weather.
riken.jp

JIT-DT
106 MB per obs.

in 3 seconds

webpage

smartphone

RIKEN R-CCS



Real-time workflow

3-hour update 

30-sec update

boundary condition 

boundary condition

8808 nodes

Inner domain
(500m)

Outer domain (1.5km)

JMA mesoscale model (5km)

SCALE 30-min ensemble forecasts 

…
…

30 sec MP-PAWR
observation

SCALE LETKF

2002 nodes



Real-time job scheduling
node
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2400 03 06 09 12 15 18 21
Hour(JST)

Outer domain: 2002 nodes (2 nodes x 1001 members) Every 3 hours

Forecast
~60min

Downscaling
~10min x6

Inner domain: 8808 nodes
DA cycle：8 nodes x (1000+1) members

Extended 30min forecasts： 8 nodes x 10 members x 10 cases

Total
10810 nodes
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富岳を利⽤した30秒毎30分先のゲリラ豪⾬予測を、３次元可視化

(図2)3D豪⾬確率機能(図1)3D降⾬予測機能

ゲリラ豪⾬検知アプリ「3D⾬雲ウォッチ」内で、図1の30秒毎30分先の降⽔予
測と、図2の30mm/h以上の豪⾬確率を、リアルタイムに配信することができた。



Copyright© MTI  26CONFIDENTIAL

アプリ利⽤者意⾒結果①

3D降⾬予測表⽰を利⽤した感想と、豪⾬回避できたシーンに対する質問への回答

（前提）意⾒収集⽅法
・収集⽅法：アプリ内にアンケートフォームを設置
・集計期間：2021/7/20〜8/8と、2021/8/25〜9/5
・得られた総回答数：1986⼈

うち、関東⼀部地域限定機能だったので、各機能の利⽤者下記の内訳となった。
└3D降⾬予測機能の利⽤者：876⼈
└3D豪⾬確率機能の利⽤者：579⼈

■アプリ利⽤者意⾒結果①

30分先予測が⾒られたことへの利便性、⾬対策や外出の判断に役⽴った点、さらには精度が良いと感じる
という感想を頂くことができた。
豪⾬を回避できたシーンとしては、外出前や仕事中が多かった。
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アプリ利⽤者意⾒結果

3D豪⾬確率表⽰を利⽤した感想と、豪⾬回避できたシーンに対する質問への回答
■アプリ利⽤者意⾒結果②

新しい⾒せ⽅となり、⾯⽩い、画期的などという感想を頂くことができた。⼀⽅で、直感的な分かりやす
さという点では、使い⽅や⾒⽅をさらに改善していく必要があることもわかった。

■アプリ利⽤者意⾒結果③
・⾬の強弱の予測が解りやすく、⽬で⾒える遠くの⾬雲が今どこにあるもので、どの程度の⾬の強さか、

こちらに来るのかの不安が解消された（60代・男性）

・雲の様⼦を⾒ることができるので後どれくらいで⾬が収まるのかがよくわかり、昨⽇も濡れずに済みました。
猛⾬が収まってから⾞を降りることができ濡れずに済みました。⼤変助かります。（50代・⼥性）

・もっと先のことまで予測可能だと嬉しい（40代・⼥性）１時間先くらいまで⾒られると有難い（50代・男性）



今後の計画

結果検証論文
執筆

予報改善のため
の高度化開発

実利用の可能性
検討
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全球モデル（GSM） メソモデル（MSM）

３つのガイダンスを統合
（現在は算術平均で運⽤されている）

局地モデル(LFM)

数値予報モデル

GSMガイダンス MSMガイダンス LFMガイダンス

統計処理

ガイダンス

要素 降⽔量、気温、⾵、降雪量、等

4080km

3300km

統合型ガイダンスの開発 上⽥G & 気象庁

Goal: データ駆動アプローチによる精度改善



予測時間
を指定

降⽔量のbin毎に評価
する損失関数

提案法︓新アプローチによる最適統合

３つのガイダンス
を⼊⼒ 予測値

Encoder‐decoder U‐netの画像変換アプローチを援⽤し、
2次元グリッド毎に最適な統合重みを推定

（cf. 従来法（算術平均、ベイズ平均）では全グリッド共通）



学習データ︓予測対象⽉の前3年間の同じ⽉と前後の⽉を使⽤
予測対象⽇︓ 2018年4⽉1⽇から2019年3⽉31⽇とし、各予測の予報時間
(FT: Forecast Time)を3時間後、6時間後、9時間後FT={3,6,9}とし、
各々に対する降⽔量を予測。予測精度は、気象分野で⽤いられる評価基準である
エクイタブルスレッドスコア(ETS:⾼い程予測精度が良い)を⽤いた。

学習データ︓予測対象⽉の前3年間の同じ⽉と前後の⽉を使⽤
予測対象⽇︓ 2018年4⽉1⽇から2019年3⽉31⽇とし、各予測の予報時間
(FT: Forecast Time)を3時間後、6時間後、9時間後FT={3,6,9}とし、
各々に対する降⽔量を予測。予測精度は、気象分野で⽤いられる評価基準である
エクイタブルスレッドスコア(ETS:⾼い程予測精度が良い)を⽤いた。

実験結果

提案法
提案法 提案法

算術平均法のETSで正規化した各ガイダンス、
およびベイズ平均、提案法の正規化ETS値

ガイダンス ガイダンス ガイダンス

3時間平均降⽔量が多い場合に特に提案法は、従来法より優位



AI技術に基づく気象観測データの品質管理⼿法
上⽥G & 気象庁

現⾏の気象庁プロダクト「推計気象分布」の⾼精度化を⽬指す

アメダス等の観測値と数値予報(LFM)の予測値、さらに標⾼等の地形情報から⾯
的内挿により気象情報（気温、降⽔、⾵）を⾼精度に予測し、アメダス等による
地上地点観測データの⾯的品質管理を同時に実施するシステムの構築を⽬指す

アメダス等の観測値と数値予報(LFM)の予測値、さらに標⾼等の地形情報から⾯
的内挿により気象情報（気温、降⽔、⾵）を⾼精度に予測し、アメダス等による
地上地点観測データの⾯的品質管理を同時に実施するシステムの構築を⽬指す

LFM(気温)、地形情報、アメダス内挿データを観測点周辺で切り出し、各畳み込み
ニューラルネットワークへ⼊⼒し、最後に全結合層へ接続し、⼊⼒した地上観測
データから10分後の気温予測値を推定

LFM(気温)、地形情報、アメダス内挿データを観測点周辺で切り出し、各畳み込み
ニューラルネットワークへ⼊⼒し、最後に全結合層へ接続し、⼊⼒した地上観測
データから10分後の気温予測値を推定

各⽉の予測誤差(RMSE)考案したマルチモーダル畳み込みNN

現⾏の推計気象分布
を上回る精度を実現



Clutter echoes (orange and pink 
regions) must be distinguishable 
with “Semantic Segmentation” 
(Convolutional Encoder‐Decoder)

PAWR Data QC using Deep Learning

The current real‐time 
PAWR data QC algorithm 
is calculated within 10 
sec, but the accuracy in 
various cases is not so 
good.

Mehta.,S. et al., ESPNet: Efficient Spatial Pyramid of 
Dilated Convolutions for Semantic Segmenntation, 
arXiv:1803.06815v3, 2018  ESP module



Training Data and Learning Outcomes

Num of epoch Num of epoch

Input image (reflectivity) Annotation (QC flag)Sample Data
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AZ
 (3

00
 p
ix
) 

RANGE (600 pix) 

AZ
 (3

00
 p
ix
) 

Black: clutter
Red: rain echo

Number of data Training Validation

Convective rain (High ELs) 528 136

Stratiform rain (High ELs) 531 113
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120km

Results of clutter classification by ESPNet

60

0

20190920‐170005_el8 Stratiform Rain  Case EL=6°

20190621‐160013_el8 Convective Rain  EL=6°

Reflectivity Image QC flag
(conventional method)

Segmentation

Black: clutter
Red: rain echo

Black: clutter
Green: rain echo



ML for
Weather Forecasting

Model Acceleration

Precipitation Nowcasting 

Forecast Verification

Lorenz model  emulation



Experiment  
 Quasi-Geostrophic model: Potential 

Vorticity

 Models:
1. Process-Driven Physical Model 
(PDPM)

2. Data-Driven Statistical Model 
(DDSM)

3. Hybrid Physical-Statistical Model 
(HPSM)

Climate Model Acceleration by Machine Learning



Model Acceleration: Results  
Criterion:   Anomaly Correlation Coefficient (ACC)
Predictability range:   ACC > 0.6

Wall‐clock computer time



Fusing ML+DA+Simulation
Observation

Weather Simulation

INPUT

OUTPUT New 3D Precip. Nowcasting

Improved forecast

Input of future data 
from NWP!!

(NICT)

Otsuka, Miyoshi, et al.



Preliminary results:
Using future data in Conv-LSTM is effective.

Better

Otsuka, Miyoshi, et al.

↓improved

↓improved
↓improved



GANs for forecast verification

Random vector 

Generator

Run QG model 

Discriminator 
(CNN)

Binary classification:
real / fake

Deformed samples

Real samples

Forecast verifier
(CNN)

Fake samples Real samples Deformation map 

Knowledge extractor 
(rule based)

Conv ‐> pattern/scale 
anomaly
Actv ‐> displacement/ FP/ FN 

• Create training data
Deformation:

convolution maps 



QG 

Outputs

GAN 

Deformation: 
Displacement example

Difference  

Sample 
2 

Sample 
1 



Lorenz63 
• NN map (xt,yt,zt) to (xt+1,yt +1,zt +1)
• Data set 2.106 points generated 
from L63 

• 1.106  training data.

L63 L63

CNN

1.10
6

1.10
6

L63 NN

xNN(t) ‐ xL63(t)



L63 NN



気象予測モデルにおけるデータ駆
動型のパラメータ推定⼿法
• 数値予報における誤差の要因
物理モデル（雲微物理、乱流など）の不完全性
初期値の誤差、離散化誤差、…

• 物理モデルの最適パラメータの推定
従来⼿法

パラメータ感度実験に基づく最適値の決定
研究者・技術者⾃⾝が⼿動でパラメータスイープを実施

本研究の⼿法
データ同化を⽤いた⾃動的・客観的パラメータ推定



気象予測モデルにおけるデータ駆
動型のパラメータ推定⼿法
• 本プロジェクトでの実施内容
積乱雲のレーダー観測データの同化による雲微物

理スキームのパラメータ推定を想定した理想実験
同化⼿法：LETKF（アンサンブルサイズ：32メンバー）

初期のパラメータ値

真値
精度

収束時間

推定精度 真値への収束時間

精度⾼い 収束時間短い

成果
時系列モデルに基づく推定の精度/収束時間の

定量化
精度/収束時間の観点で最適な実験設定を提案

※横軸はパラメータ値のアンサンブル・スプレッド



シミュレーションの再現性向上
• 課題

• TOKYO2020実験における事例において、予測シミュ
レーションにおいて上層の氷雲が急速に消えてしまう

• 改善
• ⽔蒸気と氷雲の変換において、飽和調節の代わりに
Rho and Sato (2020) scheme を⽤いるように変更するこ
とで改善

Observation Original (30分予測) Improved (30分予測)
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平均=0.001、標準偏差=0.712
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LETKF

PF

予報値
解析値
(⾮ガウス分布）

⾮ガウスデータデータ同化⼿法

※ 𝑚 : アンサンブル数

観測

𝜎௦, ி
ଶ

𝜎௦, ா்ி
ଶ

𝜎௦, ி
ଶ ൌ

𝜎௦ଶ

α

U (4層⽬~500 hPa) T (1層⽬~925 hPa)4.4 % 3.5 %

⾮ガウス分布の定量的評価による
⾮ガウスデータ同化を開発

𝐗𝒇分布から⾮ガウス性を評価
⇒ガウス分布であれば、LETKFと同等、
⇒⾮ガウス性の程度により粒⼦フィルター

を併⽤。

⾮ガウスデータデータ同化⼿法の概要

OSSE実験により
⾮線形観測演算⼦
を使った場合、解
析精度向上を確認

例:2つ⼭で
⾮ガウス性
が⾼い

解析値(ガウス分布）



(mm/3h) (mm/3h) (mm/3h) (mm/3h)

hybrid 4D-Var 10 min hybrid 4D-Var 60 min GuessRadar raingauge

Increase of rainfall along the shear,
better corresponding to observation.

54 members: EDA (6 members) 
x 9 initials

⾼頻度⾼密度観測データのハイブリッドデータ同化

予報時間3時間後の3時間降⽔量分布

EDAの模式図

観測誤差時間空間相関を考慮した
変分法データ同化システムを開発

札幌レーダのドップラー速度に注⽬し、4D-Var同化サ
イクルにより観測誤差相関を統計的に診断し、得られ
た誤差相関と、EDA(右図)により求めた「流れに依存
する背景誤差」を4D-Varに導⼊して、その効果を調査
した。
導⼊することで、より現実に近い降⽔域を再現するた

めに、降⽔のevolutionに即した時間間隔（10分毎）
のデータをより有効に同化できることを⽰した(下図)。



フェイズドアレイレーダーのダム運⽤への活⽤検討 (1/3)

放流対応
（2時間程度先）

放流対応
（2時間程度先）

ゲリラ豪⾬の予測

観測値 観測値

予測値 予測値
洪⽔⽴ち上がりの
精度向上に期待

観測と予測のずれが⼤きくダム放流判断が難しい 観測と予測のずれが⼩さく的確な運⽤が可能

近年、ゲリラ豪⾬が頻発し予想外に河川流量が増加する恐れがあり、ダム操作には
⼀層の安全性確保が求められている。
• 埼⽟フェーズドアレイ気象レーダ（60km）モードの活⽤し，⼭間部に位置する発

電⽤ダムを対象にゲリラ豪⾬を⾼精度に予測し、それに基づきダム運⽤の⼀層の
安全性向上を⽬指す。

精度向上



フェイズドアレイレーダーのダム運⽤への活⽤検討 (2/3)

気象庁レーダと埼⽟フェーズドアレイ気象レーダMP-PAWR 降⾬分布

※2020年9⽉5⽇の降⾬状況

気象庁レーダ 埼⽟レーダ

気象庁レーダと埼⽟フェーズドアレイによる降⾬量の⽐較を⾏ったところ、乖離が
⼤きい結果であった。そのため、気象庁レーダ⾬量と埼⽟フェーズドアレイ観測⾬
量の相関分析を⾏い、ダム流⼊量計算における埼⽟フェーズドアレイ観測⾬量の活
⽤⽅法を検討した。



分布型流出モデルでの計算事例（宮ケ瀬ダム）

• 流出モデルの再現性を確認（気象庁レーダ観測⾬量による計算流量と実測⾬量を⽐較し
概ね⼀致）

• 気象庁による降⾬予測データを⼊⼒とした、ダム流⼊量予測を実施した結果、予測開始
時間にもよるが予測流量のずれが⼤きい。

• 理研らが開発している埼⽟レーダを活⽤した降⾬予測⼿法による予測結果を流出モデル
の⼊⼒とし、ダム流⼊量の予測計算を⾏い精度向上を⽬指す予定。ダム流域内の局地的
⼤⾬等による初期放流対応の判断への利⽤可否を検討する計画である。

フェイズドアレイレーダーのダム運⽤への活⽤検討 (3/3)

⾚︓実測流量

緑︓気象量レーダ観測⾬量
による計算流量

9/5 0:00
予測開始

9/5 12:00
予測開始

9/6 0:00
予測開始

9/6 12:00
予測開始

9/7 0:00
予測開始
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# of participants:
2021/02/17 – 38 
2021/03/03 – 33
2021/03/18 – 20
2021/03/31 – 23
2021/04/14 – 27

IMT‐Atlantique & RIKEN Online Joint 
Seminar Series (Feb.17 ‐ Apr.14, 2021 )

Theme:
The fusion of Data Assimilation  
with Artificial Intelligence in 
the fields of Meteorology, 
Oceanography, and Climate

Youtube playlist of recorded talks

https://www.youtube.com/playlist?list=PL7ee1Myi7l8jC6ECNscgY_4LeHH6D2h1x



http://www.data‐assimilation.riken.jp/en/events/imt_ws_2021/index.html
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将来展望

• 0から1を成し遂げた。1から100へ、社会実装

• 気象予報の価値拡大への新たな方向性？

• SATREPS（アルゼンチンの都市洪水防災）

• 高度天気予報活用社会へ

• 日本初民間気象衛星開発プロジェクトAETHER
• 予測可能性制御可能性へ （ムーンショット目標8）

• 気象様々な事象の予測・制御・推定へ

– 新しい「予測科学」の創生へ




