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1. はじめに

気候変動が社会・経済活動に及ぼす影響が顕在化する

中で，将来の気候を高精度に予測し，防災やインフラ計画，

農業・エネルギー分野の意思決定に活用することの重要

性が高まっている．将来気候の予測には全球気候モデル

（GCM）による数値シミュレーションが用いられるが，計

算資源の制約から空間解像度は数十〜100km 程度にとど

まり，地域スケールでの利用には不十分である． 

この課題に対し，GCM出力を高解像度化するダウンスケ

ーリング手法が広く用いられてきた[1,2]．従来の統計的

ダウンスケーリングは計算負荷が小さい一方で，地点ご

と・変数ごとに独立した処理を前提とするものが多く，空

間相関や複数の気象変数間に存在する依存関係を十分に

再現できないという課題がある．しかし，熱ストレスや洪

水，干ばつなどの高影響事象は，複数の気象変数の組み合

わせによって発生・増幅するため，変数間相関の再現は重

要である． 

本研究では，生成 AIの一種である拡散モデルを用いた

統計的ダウンスケーリング手法を提案し，多変量気象デ

ータに内在する相関構造を高解像度で再現することを目

的とする．拡散モデルによる高解像度推定と従来のバイ

アス補正を組み合わせた二段階手法を採用し，日本周辺

を対象とした数値実験を通じてその有効性を検証する． 

2. 提案手法

本研究では，生成 AIの一種である拡散モデルを用いた

統計的ダウンスケーリング手法を提案する [3]．提案手

法は，低解像度の気候モデル出力を入力とし，多変量気象

データの高解像度推定量を生成することで，空間構造お

よび変数間相関を同時に再現することを目的としている． 

提案手法は二段階で構成される．第 1段階では，拡散モ

デルを用いて高解像度の多変量気象データを確率的に生

成する．拡散モデルは高次元データの生成に適しており

[4]，高解像度場全体を一括して推定できるため，従来の

地点独立型手法と比較して，空間的に離れた地点間の相

関や複数の気象変数間に存在する共変動構造を高精度に

再現できることが期待される．また，確率的生成が可能で

あることから，同一条件下で複数の実現例を得ることが

でき，不確実性評価への応用も期待できる． 

一方で，拡散モデルによる生成結果は，各気象変数の絶

対値や分布特性に系統的な偏りを含む場合がある．そこ

で第 2 段階として，拡散モデルによって得られた高解像

度推定量に対し，従来の累積分布に基づくバイアス補正

手法を適用する．本研究では，標準的な分位点マッピング

（Quantile Mapping, QM）[5]を用いることで，各変数の

統計的分布特性を補正しつつ，第 1 段階で再現された相

関構造を維持することを図る． 

以上の二段階手法により，単変量の再現性と多変量相

関構造の再現性を両立した高解像度気候データの生成を

実現する． 

3. 数値実験

提案手法の有効性を検証するため，日本周辺を対象と

した気候観測データおよび再解析データを用いて数値実

験を行った．高解像度の正解データとして，約 1km 解像

度の気象観測データを使用し，低解像度データとして全

球気候モデルの再解析データを用いた．対象期間は 1980 

年から 2023 年までとし，学習用，検証用，テスト用デー

タに分割して評価を行った．ダウンスケーリングの倍率

は，緯度・経度方向それぞれ 50 倍とした． 

ダウンスケーリングの対象変数として，日平均気温，日

最高気温，日最低気温，日降水量，および全天日射量の 5 

変数を用いた．比較手法として，低解像度データを空間補

間した後に分位点マッピング（Quantile Mapping, QM）に

よるバイアス補正を適用する従来手法，および生成モデ

ルに基づく既存のダウンスケーリング手法を用いた［6］． 

まず，ダウンスケーリング結果の空間分布を視覚的に

比較した例を図 1に示す．図は，提案手法によって得られ

た高解像度分布と，正解となる観測データの分布を並べ

て示したものである．提案手法による結果は，単純な空間

補間と比較して，局所的な強弱や分布形状をより良く再

現しており，気温や日射量に見られる大局的な勾配構造

に加えて，地形や陸海分布に対応した細かな空間構造も

明瞭に再現されていることが確認できる．特に降水量に

ついては，空間的に散在する強降水域の分布や局所的な

コントラストが観測データに近い形で再現されており，

拡散モデルによる高解像度生成の効果が視覚的にも確認

できる． 

次に，これらの視覚的な一致が定量的にも妥当である

かを確認するため，単変量および多変量の指標に基づく

評価を行った．単変量指標としては，各気象変数について，

ダウンスケーリング結果と高解像度観測データとの差に

基づく誤差指標を用いた．その結果，提案手法は，気温，

降水量，全天日射量のいずれにおいても，従来手法と同程
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度，もしくはそれ以上の再現精度を維持できていること

が確認された．拡散モデル単体では，一部の変数において

系統的な偏りが生じる場合が見られたが，QM を組み合わ

せることで分布特性が補正され，単変量精度が安定化す

る傾向が確認された． 

さらに，多変量指標に着目すると，提案手法は，地点間

相関および変数間相関の再現性において，従来手法と比

較して顕著な改善を示した．地点間相関の誤差量で比較

すると，空間補間と QM を組み合わせた従来手法を基準

とした場合，既存の生成モデルに基づく手法［6］を QMと

組み合わせた手法では誤差が約 40% 程度まで低減され

ているのに対し，提案手法では誤差が約 13% 程度まで抑

えられていることが確認された．これは，拡散モデルを用

いることで，空間的に離れた地点間に存在する相関構造

がより高精度に再現されていることを示している． 

また，変数間相関誤差についても同様の傾向が確認さ

れた．空間補間と QM を組み合わせた従来手法と比較す

ると，既存手法［6］を QMと組み合わせた手法では誤差が

約 75% 程度まで低減されている一方で，提案手法では誤

差が約 21% 程度まで抑えられており，多変量気象データ

に内在する依存関係がより高精度に再現されていること

が分かる．これらの結果は，拡散モデルが高解像度場全体

を同時に生成することで，空間構造と変数間の共変動特

性を一体的に学習できていることを示唆している． 

さらに，QM によるバイアス補正を適用した後も，これ

らの相関構造が損なわれることなく維持されていること

から，提案する二段階手法が，単変量の統計的整合性と多

変量相関構造の再現性を両立する上で有効であることが

確認された．以上より，提案手法は，視覚的な分布構造の

再現性と定量的な評価指標の双方において，従来手法を

上回る性能を示しており，多変量かつ高解像度の気候デ

ータ生成に有効なアプローチであることが示された． 

4. まとめ

本研究では，拡散モデルを用いた統計的ダウンスケー

リング手法を提案し，日本周辺を対象とした気候データ

を用いてその有効性を検証した．提案手法は，拡散モデル

によって多変量気象データの空間構造および変数間相関

を高解像度で再現した後，従来のバイアス補正手法を組

み合わせる二段階構成を採用している． 

数値実験の結果，提案手法は，各気象変数の単変量的な

再現精度を従来手法と同程度以上に維持しつつ，地点間

相関および変数間相関の再現性において顕著な改善を示

した．特に，複数の気象変数が関与する相関構造について

は，従来手法では再現が困難であった特徴的な依存関係

が，高い精度で再現されることを定量評価および視覚的

比較の両面から確認した． 

以上の結果から，提案手法は，地域スケールでの気候リ

スク評価や，防災，インフラ計画，エネルギー分野などに

おいて重要となる，多変量かつ高解像度の気候情報を生

成する有効な手法であることが示された．今後は，確率的

に生成される複数のダウンスケーリング結果を活用した

不確実性評価や，将来気候予測データへの適用を進める

ことで，実務的な意思決定へのさらなる貢献が期待され

る． 
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図 1. ダウンスケーリング結果と高解像度観測データ（正解データ）との空間分布の比較
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