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本研究課題ではリアルタイム微気象予測の実現に向け，

4 つのサブ課題を遂行している．以下ではそれぞれに関す

る成果報告を行う． 
 
1. リアルタイム微気象予測に向けた超解像シミュ
レーションの実現 
 都市における微気象は，人間活動に強く影響し得る．し

かし，その小スケール性 (数 m オーダー) から数値計算

負荷は高く，リアルタイム予測は難しい．この計算負荷を

下げる試みとして，深層学習技術「超解像」と数値流体計

算を組み合わせる「超解像シミュレーション法」が提案さ

れた [1]．この手法は，低解像度の数値流体計算の結果を，

ニューラルネットにより高解像度化 (超解像) すること

で，高解像度の推論を高速に出力する．先行研究では [1,2]，
都市微気象の予測に対し超解像シミュレーション法が有

効である可能性が示されていた．本研究は，マルチスケー

ル大気・海洋結合モデル MSSG (Multi Multi-Scale Simulator 
for the Geoenvironment) [e.g. 3,4] と深層ニューラルネット 
[2] を組み合わせ，超解像シミュレーション法が実際に都

市微気象に対し有効であり，総計算時間を約 1/35 に低減

できることを示した． 
 具体的に，東京駅周辺の 2 km 四方の領域を対象とし

た微気象計算を利用し，手法の有効性を示した．この実験

では，MSSG による水平・鉛直 20 m 解像度の微気象計

算結果を 5 m へと超解像する (4 倍超解像)．推論対象と

したのは，温度と 3 次元速度の計 4 成分である．ニュー

ラルネットの訓練には，5 m 解像度の MSSG の計算結果

を用いた．図 1 は地上付近における温度と鉛直風の推論

の例を示す．20 m 解像度 (入力データ) では表現されな

い街路上の流れが，超解像により復元されている．5 m 解

 
図 1: 超解像シミュレーション結果のスナップショット．東京駅八重洲・地上 10 m 高さにおける 600 m 四方領域

を示す．灰色の領域は建物による欠損を表す． 
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像度の MSSG 計算結果を正解とした時，誤差率は温度に

対し 7%，速度ベクトルに対し 15% 程度であった．また，

1 時間先予測の総計算時間は約 260 分から 7.5 分へと 
1/35 に低減された．得られた成果は国内学会で発表し，

査読付き国際論文誌への投稿を行った．現在，査読結果を

待っている． 

2. 気象予測に基づく微気象場の推論
本サブ課題では，「気象」予測に対し，超解像シミュレ

ーション法を適用する．気象予測は，数 km 以上の大気

現象を扱い，日々の天気予報の元となる．もし気象 (数 
km スケール) から微気象 (数 m スケール) への超解像

が実現出来れば，例えば，東京全域の微気象予測が低コス

トで得られるかもしれない．その実現可能性を調べるた

め，本年度は MSSG による水平 100 m 解像度の気象計

算結果を 5 m 解像度へと超解像した (倍率 20 倍)．図 2 
にその推論の例を示す．気象計算では，地面付近の流れが

表現されず欠損しているため，上空の流れのみを入力し

た．ニューラルネットにより，上空の流れから地表付近の

流れが推論され，街路間の細かい温度場が再現された．得

られた成果は国内学会で発表し，現在，ニューラルネット

の更なる改善に取り組んでいる． 

3. 教師なし学習による超解像データ同化法の開発
気象予測は，初期条件の不確実性や大気のカオス性な

どから，時間と共に現実から乖離する．そのため，現行の

予報業務では，観測データを予測に取り込む「データ同化」

を行い，予測精度を向上させる．本課題では，リアルタイ

ム微気象予測への応用を見すえ，データ同化と超解像を

組み合わせる基礎研究を実施した [5]．先行研究 [6, 7] と
異なり，教師なし学習に基づく新たな手法を提案し，その

妥当性を理論と数値実験の両面から示した． 
具体的に，Bayes 推論の手法を用いることで，本提案手

法が，伝統的な同化方法「3 次元変分法」の拡張であるこ

とを理論的に明らかにした．この結果は，ニューラルネッ

トによる同化の妥当性を示唆する．さらに，理想的な海洋

ジェット流の数値実験を通し，超解像とデータ同化が同

時に実現可能なことを示した．図 3 にその推論の例を示

す．ニューラルネットの訓練に高解像度のデータは利用

しないにも関わらず (教師なし学習)，高解像度の流れを

推論している．得られた成果は，国内・国際学会で発表し

た．また，そのプレプリントは公開済みである [5]．現在，

査読結果を同化手法へ反映している途中であり，それが

完了した後，国際論文誌に再投稿する予定である． 

4. 深層生成モデルを利用した超解像
近年，深層生成モデル (生成 AI) の発展が著しい．深層

生成モデルは，限られたサンプルから背後にあるデータ

の確率分布を推定する．そして，得られた分布からサンプ

リングを行うことで，未知データが生成できる．データ同

化は，Bayes 推論の考え方に基づけば，真の状態の確率分

布の推定と見なせる．そこで，最新の深層生成モデル [8] 
を超解像データ同化に利用する試みを実施している．本

年度は，その第一歩として，深層生成モデルを流れ場の超

解像に利用し，その有効性を示した．得られた結果は国内

学会で発表し，現在，データ同化への応用を進めている． 
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