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日本近海の数値海況予測実験(JCOPE)において

行っている、黒潮変動のスケール間相互作用解

明に向けた高解像度化による詳細なモデリング

（ダウンスケーリング）およびデータ同化の取

り組みについて紹介する。 

 

1. はじめに 

相模湾・駿河湾は外洋の黒潮の影響が強く、

観測データ等に現われた海況変動を詳細に調べ

て実現象として解釈するにはまず黒潮の変動を

考慮することが必要である。従来、潮位計デー

タや衛星海面水温画像等を用いて黒潮影響が論

じられてきた。最近では、海洋短波レーダーな

どの新しい観測技術が登場し、黒潮影響を時空

間的に詳細に把握することが可能になってきた

（Hinata et al., 2005等）。本稿では、数値モ

デルによって表現された日本南岸の黒潮がどの

程度実現象の解釈に適用可能なのかという視点

から、海洋研究開発機構で行っている黒潮の数

値予測研究（「日本沿海予測可能性実験」：JCOPE）

について紹介する。特に、高解像度化による詳

細なモデリング（ダウンスケーリング）の効果

について考えてみたい。さらに、沿岸海況の予

測に適したデータ同化手法の候補として、カル

マンフィルターをとりあげその適用可能性につ

いて検討する。 

 

2. JCOPEモデルのこれまでと今後 

JCOPE の当初の目標は、日本南岸の黒潮流路変

動の予測可能性を検証することであった。当初か



ら沿岸海洋と外洋を円滑に接続することを意識し

ていたため、水深に依存しない鉛直層数を確保で

きるシグマ座標系の海洋大循環モデルである

Princeton Ocean Model (POM)を数値モデルの基盤

とした。効率的に計算するため、北太平洋全体を

表現する比較的粗い格子をもった海洋大循環モデ

ルをまず構築し、その中により高解像度のモデル

を入れ子状にはめ込み外側のモデルから側面境界

条件を逐次与え、NCEP/NCAR 再解析データや衛星

データ等から計算した現実的な海上風や海表面熱

フラックスによって駆動していくモデル化手法を

採用した(JCOPE モデル)。Guo et al. (2003)は、

水平 1/18 度間隔の高解像度モデルを用いてトカ

ラ海峡に進入する黒潮流路の平均位置およびその

季節変動が成層と地形の再現性に依存することを

明らかにした。 

Guo et al. (2003) のモデルでは、遠州灘沖の

黒潮流路は常に非大蛇行接岸流路であり安定して

いた。そこで亜熱帯前線付近の中規模渦活動の表

現に留意しつつ再構築した水平 1/12 度間隔の数

値モデル（JCOPE 北西太平洋モデル）は、非大蛇

行接岸流路と離岸流路、さらには一時的に大蛇行

流路に類似した流路への遷移を表現した

（Miyazawa et al., 2004 ）。JCOPEモデルは海面

高度や水温塩分観測値のデータ同化機能をそなえ

た JCOPE数値海況予測システム（JCOPE1）として

2001 年 12 月から海洋研究開発機構の海洋変動予

測実験において運用されるようになった

(Kagimoto et al., 2008)。Miyazawa et al. (2005) 

は、1999年に生じた黒潮流路の非大蛇行接岸流路

から同離岸流路の遷移について JCOPE1 システム

を用いて調べ、遷移の２か月前に九州南東沖に存

在した高気圧性渦と黒潮の相互作用が流路の遷移

に重要な役割を果たしていることを明らかにし、

高気圧性渦の強度によっては大蛇行流路も出現す

る可能性があったことを示唆した。予測実験を行

っているうちに日本南岸の黒潮流路は，2004年夏

には大蛇行流路に遷移し、約 1 年間持続した。

Miyazawa et al. (2008) は、亜熱帯前線付近の中

規模渦と 2004 年に生じた大蛇行発生の関係に着

目し、JCOPE1システムを用いて大蛇行流路の形成

について調べ、2004年 3月に台湾東方にあった高

気圧性渦が東シナ海を流下し九州南東沖で減衰し

かけていた小蛇行の振幅を増幅させたことが大蛇

行発生の直接の原因であることを示している。 

漁海況予報の数値予報化に貢献するために，

2004 年度から 2006 年度にかけて水産総合研究セ

ンターと海洋研究開発機構による共同研究

（FRA-JCOPE）が実施された（小松他，2006 他）。

その際、日本南岸の黒潮変動だけではなく黒潮・

親潮混合域や黒潮続流域の海況について、水産総

合研究センターが保有する豊富な現場観測データ

により JCOPE1 の海況表現精度が詳細に検証され

た。また，同共同研究によって従来同化されてい

なかった水産関係研究機関の観測データを同化す

ることにより，沿岸海況の予測精度が向上するこ

とを確認できた。FRA-JCOPEにより、2007年 4月

から太平洋側の地方水産試験研究機関の毎月の定

点観測データの多くが全球気象通信網(GTS)に通

報されるようになり、GTS の水温塩分データを即



時的に利用する数値海況予測システムとの連携が

可能となった。一例として図１に、2007 年 10 月

20 日前後の GTS通報済の 200m深水温観測点分布

を示す。同図から、関東各県沿岸の定点観測点デ

ータが通報されていることが確認できる。 

図 1: GTSPP ウェブサイトより取得した、2007 年

10月 10-30日の 100m深水温観測点。 

 

FRA-JCOPE における検証において、観測密度が

稠密な水産試験研究機関の現場水温塩分データと

衛星データとの融合方法や、数値モデル本体の性

能が課題となった。水産総合研究センターと海洋

研究開発機構はこうした課題に対処し、数値海況

予測システムを用いた水産資源変動の解明と予測

を推進するための第二期の新たな共同研究を開始

した。新しい共同研究においては、海洋研究開発

機構は数値海況予測システムの精度をさらに向上

させ、水産総合研究センターはその成果を水産資

源変動の解明と予測に直ちに活用していくという

役割分担になっている。このような役割分担のも

と、海洋研究開発機構では JCOPE1に水温塩分結合

EOF モードを用いる三次元変分法（Fujii and 

Kamachi, 2003）を導入し、さらにモデルの移流拡

散スキームを変更するなど、新たな数値海況予測

システム JCOPE2 を開発した（宮澤他、2008; 

Miyazawa et al., 2008）。 

現状のモデルの水平分解能 1/12 度(約 10km)

は, 黒潮流路変動や周辺の中規模渦など 100kmス

ケールの中規模現象を表現するために設定されて

いる。実際、JCOPE1予測システムの対象とする最

小の時空間スケールは当初から 10 日、50km とし

ていた。しかし、水平 1/12度格子は、黒潮前線波

動に伴って生じる暖水舌や、黒潮分枝流など中規

模現象のいわば境界付近（フロント）で生じるよ

うな 10kmスケール以下の現象（サブメソスケール

現象）を表現するためには不十分であると考えら

れる。JCOPE2では中規模現象よりさらに小さな時

空間スケールの現象を解析するために、日本南岸

を1/36度(約3km)格子によって高解像度化したモ

デル(JCOPE2 日本南岸モデル)を新たに構築した。

JCOPE2 日本南岸モデルの紀伊半島周辺海域には

さらに 1/108 度格子のモデル(JCOPE2 熊野灘モデ

ル)が入れ子にされ、海洋研究開発機構の海底掘削

船「ちきゅう」の運航支援等に活用される予定で

ある。 

JCOPE2 システムの結果の一例として 2007 年

10 月末の海表面の水温と流れ場の現況(データ同

化を用いて作成した物理場)を図 2、3 に示す。1

週間程度の時間間隔では黒潮流路それ自体はそれ

ほど変わらないが黒潮フロントに沿って顕著な変



動がみられる。JCOPE2北西太平洋モデル（図 2）

および、JCOPE2日本南岸モデル（図 3）は現況観

測（図 4、「一都三県漁海況速報」より）の黒潮流

路位置をともにほぼ再現できているが、黒潮流路

のフロントにみられる暖水の内側域へのはりだし

や黒潮水温フロントの勾配が JCOPE2 日本南岸モ

デルによってより精密に表現されていることがわ

かる。JCOPE2北西太平洋モデルも同日本南岸モデ

ルも図 1にみられる現場観測データを同じように

同化しているにもかかわらずこのような違いが生

じたのは水平解像度の違いによるものである。ま

だ結果に検討の余地はあるが、図 1にみられるよ

うな沿岸の現場観測網を高解像度数値モデリング

によっていよいよ有効に活用し得る状況になって

きたものと考えられる。JCOPE2日本南岸モデルに

おいては他に、紀伊水道の振り分け潮や、熊野灘

沖の黒潮急加速現象等のサブメソスケール現象の

再現性が向上していることが確認されている（清

松他、2008）今後はさらに検証を進めるとともに

JCOPE2 日本南岸モデル等に潮汐や河川水など沿

岸海域で顕著に作用する外力を導入したダウンス

ケーリングを進め、予測精度の向上を図っていき

たい。 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

図 2: JCOPE2北西太平洋モデル(水平 1/12度

格子)の現況表面水温と流れ。左：2007年 10

月 22日平均。右：2007年 10月 30日平均。 

 

 

 

 

 

 

図 3: 図 2と同様。ただし JCOPE2日本南岸モ

デル(水平 1/36度格子)の現況。 

 

 

 

 

 

 

図 4: 「一都三県漁海況速報」。左：2007年

10月 22日。右：2007年 10月 30日 

 

 

 

 

 



3. 沿岸海域におけるデータ同化 

 外洋から沿岸海域にダウンスケーリングして

詳細な予測を行うにあたり、沿岸海域の海況特性

を考慮して、適切な同化手法を選択する必要があ

る。沿岸海域では時空間スケールが小さくなると

地衡流近似の精度が低くなり、外洋のデータ同化

のようにまず水温・塩分を同化して密度場を推定

するだけでは十分ではなくなる。そこでフェリー

定期航路の船底 ADCP海流データや、漂流ブイの軌

跡データを直接同化することで初期値に含まれる

非地衡流成分を修正することも必要になってくる。

また、熱容量の小さい沿岸海域においては、外洋

の場合におけるような初期値の慣性効果よりも、

海上風や海面の熱フラックス等、境界条件の効果

がより大きいと考えられるので、データ同化によ

って外力を修正することも考えていきたい。こう

した要求を満たすデータ同化手法として、４次元

変分法やカルマンフィルターが現在よく用いられ

ている。これらの手法のそれぞれの長所と短所に

ついては、気象予報の分野を中心にさかんに議論

されている(Kalney et al., 2007)。ここでは主に

カルマンフィルターを紹介しながら、沿岸海域に

適したデータ同化について検討する。 

 カルマンフィルターは、 線形モデル
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について、その誤差形状が正規分布に従うことを

仮定した場合、統計的に最適な推定値を与える手

法である。カルマンフィルターは、解析と時間発

展の二つの手続きによって構成される。時刻i に

おける観測データ
oy とモデル予測値

f

ix の双方

を融合した解析値
a

ix は 

)1)(()( 1 f

i

oTf

i

Tf

i

f

i

a

i HxyRHHPHPxx  

で与えられる。H は状態変数から観測データへの

対応を与える行列であり、
f

iP は時刻i における

状態変数の誤差共分散行列である。添え字のT は
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る補正を与える式(1)右辺第二項の係数はカルマ
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モデルの時間発展に伴い、誤差共分散行列も同様

に時間発展する。 
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Qはモデルの誤差を表わす行列である。誤差共分

散行列
f

iP は、モデル状態変数の数をm とすると

mm の大きさとなり、大規模な計算を行う海洋

大循環モデルでは式(5)によって時間発展させて

いくのは非常な困難を伴う。さらに海洋大循環モ

デルは非線形なのでそのままカルマンフィルター

を適用することはできない。これを解決するため

に、カルマンフィルターの解析を行う際のモデル

については粗格子上の変数ないしは尐数の統計モ

ード変数によって記述する線形かつ簡易な力学モ

デルで近似し、モデルの時間発展については複雑

かつ非線形の海洋大循環モデルを用いる手法（縮

小近似カルマンフィルター, Fukumori and 



Malanotte-Rizzoli, 1995; Fukumori, 2002）が実

用化されている。国内でも日本海の予測システム

RIAMOM（Hirose et al., 2007）には、縮小近似カ

ルマンフィルターが用いられ、日々の海況予報が

行われている。 

 本章ではカルマンフィルターの別種の近似法と

して特にアンサンブル・カルマンフィルター

(Evensen, 1994; 2006)をとりあげ、主に三好

(2005)および Hunt et al. (2007)における記述を

参考にしながら、その沿岸海域への適用可能性を

検討する。アンサンブル・カルマンフィルターは、

誤差共分散の時間発展を式(5)によって直接解か

ず、K 個の異なるモデル予測値の集合（アンサン

ブル・メンバー） ),...,( )()1( Kff xx を用いて、 
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カルマンゲイン(2)を算出するにあたり、

RHHP Tf

i  の逆行列を求める必要があるが、

この行列は観測データの総数を s とすると ss

の大きさであり、観測データの数が多い場合等、

逆行列を解くことが困難になることがある。さら

に、巨大な大きさの解析値誤差共分散行列を式(3)

により算出することも困難な作業である。こうし

た問題を解決するために様々な計算法が提案され

ている。ここでは、最近提案された、局所アンサ

ンブル変換カルマンフィルター(Local Ensemble  

Transformation Kalman Filter; LETKF)（Hunt et 

al., 2007）を紹介する。 

 誤差共分散行列(6)は行列の平方根 
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となる変換W を見つけることができれば、解析値

誤差共分散行列を式(3)により直接算出する必要

はなく、 

)10(WXX fa   

として予測値アンサンブルの各メンバーを解析

値アンサンブルの各メンバーに変換する（アン

サンブル・アップデート）だけでよい。変換W

には IUUT  (単位行列)を満たす行列U だ

けの自由度があり（変換WU もまた式(8)を満

たす）、様々な変換が提案されている。式(8)(9)

を用いて解析値誤差共分散行列を算出する手法

は平方根フィルター(Square Root Filter; SRF)

と総称されている（三好, 2005）。アンサンブ

ル・カルマンフィルター開発の初期段階では、

(3)式にならい、 
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として各アンサンブル・メンバーに対して独立

した解析を施す手法が用いられていた。このと

き(7)式より 
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となり解析値誤差共分散としては過小な見積も

りとなるので、(3)式を満たすために観測データ

に人工的な誤差を加えて解析を行う必要が出て

くる（Perturbed Observation method; 観測摂

動法）。これにより人工的な誤差導入に伴うサン

プリング誤差が混入しやすくなり、平方根フィ

ルターより性能が劣る可能性が指摘されている

(Whitker and Hamil, 2002; 三好, 2005)。 

 LETKF における変換行列W を導出するにあ

たり、カルマンフィルターの解析式(1)を、解析

誤差共分散行列
a

iP を用いて表現する式を示し

ておく。 

)13()(1 f

i
oTa

i

f

i

a

i xHyRHPxx  

また、解析値誤差共分散行列を算出する式の別

表現も、後の導出のために便利なので以下に示

しておく。 

)14(])[( 111   i

T

i

f

i

a

i HRHPP

(13)は、カルマンフィルターの原理から、以下

のコスト関数の期待値 

)()()(
1 ffTf

xxPxxxJ 


 

)15(][][ 1 HxyRHxy oTo  
 

を最小化する値であるといえる。 

wを平均 0、共分散 IK 1)1(  の正規分布に

したがうK 次元確率変数ベクトルであるとす

ると、 wXxx ff

 は平均
f

x 、共分散

Tff XXK 1)1(  の正規分布にしたがう確率

変数ベクトルとなることを念頭において、式

(15)をwの関数に変換すると、 

)16()1()( wwKwJ T  

)]([)]([ 1 wXxHyRwXxHy ffoTffo  

となる。さらに問題を簡明にするために、観測

値に対応する予測値のアンサンブル 

)17(),( )()()()( fifififif yyYxHy 

を用いるとコスト関数(16)はさらに 

)18()1()( wwKwJ T  

][][ 1 wYyyRwYyy ffoTffo  
 

と表わされる。コスト関数(18)の期待値の最小

値を与える解析値について、式(14)と同様に 

( 0
f

x ,
a

i

a

i PP
~

 ,
f

i YH  ,

foo yyy  という対応を用いると)、wの

空間において 

)19()(
~ 1 foTfaa

yyRYPw  
 

)20(])1[(
~ 11  fTfa YRYIKP  

という最適解が求められる。wの空間でなくモ

デル状態変数の空間でこの最適解を表現すると 

)21(
affq

wXxx   

)22(
~ Tfafa XPXP   

となる。式(22)から、予報値アンサンブルから

解析値アンサンブルへの変換
afa WXX  を

与える行列
aW を行列

aPK
~

)1(  の平方根と

して 

)23(]
~

)1[( 2/1aa PKW   

とするのがよい。こうすると、行列
aX の列の

和がゼロになり、
aX を用いて作成した解析値

アンサンブル・メンバーのアンサンブル平均が

a

x に一致する。さらに、ある格子点で求めたT

と、隣りあう格子点で求めたW は、用いる観測

値アンサンブル
fY が尐ししか違わないことか

ら式(20)によりやはり尐ししか違わないことが

保証されるので、後で述べる局所化に都合が良



い。 

 次に、LETKF で用いられる局所化について述

べる。各格子点で(19)(20)(23)式を計算する際、

用いる観測データ
oy は各格子点の周囲のある

影響半径内部のものだけを用いるという操作が

局所化である。用いるアンサンブル・メンバー

数がK であるので、予測誤差共分散行列のラン

クも高々K であり、予測誤差共分散行列によっ

て表現される誤差の成長モード数もK 以下で

ある。ところが、用いている予測モデルによっ

て表現される誤差の成長モード数は必ずしも

K 個以下ではない。しかし十分に狭い局所領域

内では、成長モード数がK 個以下になっている

ことが期待できる。さらに別の理由としては、

局所化により、有限のアンサンブル・メンバー

数によって不可避的に生ずるサンプリング誤差

による変数同士の見かけの共分散をあらかじめ

抑制できるという利点があげられる(Hunt et 

al., 2007)。 

 実際に LETKFを行う際には、モデルの誤差等

により解析値誤差共分散が過小評価されやすく

なるので、 1 なる定数 を用い、以下の式

で共分散の大きさを人工的に大きくする

(covariance inflation; 共分散膨張)必要があ

ることが多い。 

)24(]/)1[(
~ 11  fTfa YRYIKP 

 LETKFの実行手順を以下にまとめる。 

<1> 予測値のアンサンブル平均
f

x を求める。 

<2> 観測値に対応する予測値アンサンブル 

fifififif yyYxHy  )()()()( ),( を 求

める(  ff

xHy  )。 

<3> 各格子点で、その周囲から影響しうるl 個

の観測データのベクトル
o

Ly 、これに対応する

l 次元ベクトル
f

LY および ll 行列
1

LR を構

成する。 

<4> 各格子点で、 Kl 行列
1

 L

Tf

L RYC を

計算する。 

<5> 各格子点で、 KK  行列 

1]/)1[(
~ 

f

L

a CYIKP  を計算する。 

<6>各格子点で、 KK  行列 

2/1]
~

)1[( aa PKW  を計算する。 

<6> 各格子点で、K 次元ベクトル 

)(
~ fo

L

aa

yyCPw  を計算する。 

<7> 各格子点で、解析値アンサンブルを 

afaffa WXwXxx  として計算する。 

上記の手続きのうち、<4>～<7>はすべて局所

的に行う計算であり並列化可能な操作である。

計算量が最も多い手続きは<5>および<6>の計算

であり、計算格子数を p とすると、それぞれ

3pK オーダーの計算量を必要とする。アンサ

ンブル・メンバー数K が大きくなるとそれによ

る計算量増大は無視できなくなるが、そもそも

LETKF 自体が全体として 100K 程度の比較

的尐ないアンサンブル・メンバー数を前提とし

て考案されたアルゴリズムである。 

 LETKF は、米国環境予測センター(NCEP)・気

象局 (NWS)の現業大気予測モデル (Global 

Forecast System; GFS)に適用され、３次元変分

法等を用いた現業予測システムに優るとも劣ら

ない予測精度を示している（Suzunyogh et al., 



2008）。国内においても、気象庁数値予報課を中

心とする研究グループによる様々な大気モデル

への適用が行われている（例えば、Miyoshi and 

Yamane, 2007）。モデルの外力、開境界条件、お

よび未解像の物理過程によるモデルバイアスを

LETKF によって修正する試みも行われている

（Baek et al., 2006）。沿岸域の海洋モデリン

グについても、LETKF が機能することが既に確

認されている（Hoffman et al., 2008）。LETKF

は、４次元変分法における接線形モデル・アジ

ョイントモデルのような複雑なモデルの構築を

必要とせず、実装が比較的容易であり、並列性

等の計算効率にも優れているという実用的な手

法なので、今後さらに諸分野への適用が進むも

のと考えられる。沿岸海洋でのモデリングにお

ける、観測データに含まれる非地衡流成分の同

化、多様な種類のデータ同化、およびモデルバ

イアスの修正、といった特有の課題の解決に向

けた検討においてもその適用が有効であろう。 

 

4. おわりに 

数値海況予測をダウンスケーリングさせてい

くと、従来解析予測対象であったメソスケール

（100km オーダー）よりさらに小さなサブメソ

スケール(10km オーダー)以下の現象の解析と

その予測可能性の検討が必要となってくる。

「ちきゅう」における南海掘削でも、現状の数

値海況予測システムでは解像していない 1日以

下の短い周期での激しい流速変動が観測された。

JCOPE 海流予測データを用いた、マイワシの卵

稚仔魚を想定した粒子の海面輸送過程の解析に

おいても、黒潮の蛇行・非蛇行といったメソス

ケールの現象よりも、黒潮前線の小さな変動と

いったサブメソスケールの現象のほうが粒子の

輸送過程（ある意味ではマイワシの資源変動）

に直接影響するという興味深い結果が最近得ら

れている（Kiyomatsu et al., 2008）。さらに興

味深いのは、サブメソスケールの現象を解像す

ることによってその上位のスケールの現象の描

像がどのように変化して見えてくるかというス

ケール間相互作用の問題について調べていくこ

とである。ここでその一端を紹介したダウンス

ケーリングとデータ同化の技術をさらに発展さ

せ、こうした問題に積極的に取り組んでいきた

い。 
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