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1 はじめに
気象庁における AI(Artificial Intelligence)利用の歴
史は古く、1977年から機械学習を用いたガイダンスの
運用を行い、1996年からは現在の AIの基盤技術であ
るニューラルネットワークの利用を開始している (石
川 2018)。2006年にHinton and Salakhutdinov (2006)

による多層のニューラルネットワーク (深層学習)の手
法が発表され、2012 年の画像認識大会において深層
学習を用いたAlexNet(Krizhevsky et al. 2012)が圧勝
したことをきっかけに大きな注目を集めてから、深層
学習の改良が急速に進んでいる。また、汎用計算への
GPU(Graphics Processing Unit)利用が進展し、計算
手法自体の改良も進んだことにより、深層学習の計算
を高速に行うことが可能となり、様々な分野において
深層学習が実用化されてきている。このような状況を
受け、気象庁は「2030年に向けた数値予報技術開発重
点計画」において、最新 AI技術を活用した効率的な
モデル開発や、更に高精度かつ利用者にとって利便性
の高い数値予報プロダクトの作成を掲げている。この
計画に従い、気象庁では物理過程を模倣する AI(サロ
ゲートモデル)による計算の高速化、モデルのバイア
ス補正、観測データの品質管理、最新の AI技術を用
いたガイダンスなどの開発を進めてきた。
一方、近年深層学習による気象予測、特に過去の解析
値・観測値の時系列を学習したデータ駆動型気象予測モ
デル (本報告ではこれを AI気象モデルと呼ぶ)の研究
開発が急速に発展している。このような背景を踏まえ、
数値予報課ではその利用可能性について調査を進めて
きた。この調査においては、AI気象モデルに関する先
行研究の情報を収集・分析するとともに、公開されてい
るAI気象モデルのFourCastNetv2(Bonev et al. 2023)
1 , Pangu-Weather(Bi et al. 2023), GraphCast(Lam

et al. 2023)を現業利用可能な設定で気象庁のスーパー
コンピュータを用いて実行し、数値予報モデル開発者
の視点で予測性能や特徴の検証を行い、数値予報への
利用可能性を調査して整理した。また、AI気象モデル
開発に関する知見を得ることを目的に、GraphCastの
ファインチューニングやAI気象モデルの作成の試行も
実施した。
本報告では、AI気象モデルを取り巻く状況と先行研
究についてまとめるとともに、AI気象モデルの予測精
度やその特徴、他のモデルやガイダンスに対する影響
等について紹介する。また、ファインチューニングや
AI気象モデルの試行から得られた知見についても報告
する。

1 ここでは FourCastNet のうち、Pathak et al. (2022) と
Bonev et al. (2023) を区別する場合にそれぞれ FourCast-
Netv1, FourCastNetv2と呼ぶこととする。FourCastNetv1
も公開はされているものの、利用は非推奨となっていること
から、今回の調査対象からは外している。

2 AI気象モデルを取り巻く状況と先行研究
2.1 AI気象モデルの発展と先行研究
深層学習の発展を受け、2010年代後半から深層学習
による予測（データ駆動型気象予測）の研究は活発に
行われてきた (例えば Dueben and Bauer 2018; Scher

2018; Scher and Messori 2019; Weyn et al. 2019 な
ど)。しかし、この段階では現業予測において実用的と
言えるほどの予測精度を持たず、また水平格子間隔・
鉛直層などの仕様も現業数値予報モデルに比べて粗い
ものに留まっていた。

2020年代に入り、AI気象モデルの研究が進み、深層
学習による実用的な気象予測が大きく発展した。その理
由として、計算機の性能向上と自然言語処理や画像処理
分野での深層学習技術の発展が挙げられるが、それに加
えてWeatherBench(Rasp et al. 2020)の登場は特筆す
べき点である (de Burgh-Day and Leeuwenburg 2023)。
WeatherBenchは全球中期予測を対象としたベンチマー
クセットで、欧州中期予報センター (ECMWF)の第 5

次の長期大気再解析 (ERA5, Hersbach et al. 2020)を
基に AI気象モデル開発用に整備したデータセットも
提供している。また、WeatherBenchは欧米の大学や
ECMWFなどの気象関係者を中心に作成されたもので
あるが、気象分野の知識を持たない機械学習研究者に
も簡単に利用できるように工夫されているのが大きな
特徴である。WeatherBenchは登場後すぐに研究で利
用され、例えば、Weyn et al. (2020)では結果の相互
比較を容易にするためにWeatherBenchと一致する検
証指標とデータセットが用いられている。

2022年には、既存の各国の数値予報センターが運用
する物理シミュレーションベースの数値予報の予測精
度を上回る革新的なAI気象モデルが相次いで登場した
(Rasp et al. 2024)。これらモデルの多くは気象関係の
研究開発機関ではなく、NVIDIA, Google, Huaweiと
いった大手 IT企業を中心に研究が進められたもので
ある。Keisler (2022)は、ERA5を学習して水平格子間
隔 1°鉛直層 13層のAI気象モデルを開発し、一部の現
業全球モデルに匹敵する予測精度を持つことを示した。
FourCastNet(Pathak et al. 2022)は 6時間間隔かつ世
界で初めての水平 0.25°格子の高解像度予測を可能に
し、Pangu-WeatherやGraphCastは中期予測において
多くの要素で全ての現業全球モデルを上回る予測精度
を示した。FourCastNet, Pangu-Weather, GraphCast

はどれも 1979年から 2017年 (FourCastNetは 2015年)

の 40年程度の ERA5を学習データに用いて、主に全
球中期予測を対象として作成されている。

1



表 2.1 全球を対象とする代表的な AI気象モデルの仕様
名称 FourCastNetv1 FourCastNetv2 Pangu-Weather GraphCast

開発元 NVIDIA NVIDIA Huawei Google DeepMind

登場時期 2022年 2月 2023年 6月 2022年 11月 2023年 11月

学習データ ERA5 ERA5 ERA5
ERA5, IFS Analy-

sis

AI手法 AFNO2

(Transformer)

SFNO3

(Transformer)

3DEST4

(Transformer)

Graph Neural

Network

学習に用い
た計算機

64 × NVIDIA

A1005
8 × NVIDIA DGX6 192 × NVIDIA

V1005
32 × Google

TPU7v4

学習時間 16時間 4時間 16日 4週間
論文 Pathak et al. 2022 Bonev et al. 2023 Bi et al. 2023 Lam et al. 2023

名称 FuXi GenCast AIFS Aurora

開発元 Fudan Univ. Google DeepMind ECMWF Microsoft

登場時期 2023年 10月 2023年 12月 2023年 10月 2024年 5月

学習データ ERA5 ERA5
ERA5, IFS Analy-

sis

ERA5, CMCC8,

IFS-HRES Fore-

cast9, GFS10

AI手法 U-Transformer Graph Transformer Graph Neural

Network

Multi-scale 3D

Swin Transformer

+ U-Net

学習に用い
た計算機 8 × NVIDIA A100

32 × Google

TPUv5
64 × NVIDIA A100 32 × NVIDIA A100

学習時間 30時間 5日 1週間 2.5週間
論文 Chen et al. 2023c Price et al. 2023 Lang et al. 2024 Bodnar et al. 2024

2023年においてもAI気象モデルの発展のペースは衰
えず、様々なAI気象モデルが発表され予測精度の改善が
続いた（Bonev et al. 2023; Chen et al. 2023a,b,c; Price

et al. 2023など）。これらAI気象モデルの発展を受け、
各国の数値予報センターでもAI気象モデルの研究開発
プロジェクトが 2023年以降本格化しており、ECMWF

による独自の AI気象モデルである AIFS(Lang et al.

2024)が登場している。引き続き 2024年においても、
Microsoftが複数の解析値やモデル予測の結果を学習し
て通常の天気予測に加えて大気汚染予測にも適用可能
な Aurora(Bodnar et al. 2024)を開発するなど発展が
続いている。 Auroraは他にも、波浪や熱帯低気圧進
路の予測などの複数タスクに適用可能であり、基盤モ
デルを名乗っている。
表 2.1 に全球を対象とする代表的な AI 気象モデ
ルの仕様を示す。2024年 11月の時点では、MetNet-

2 Adaptive Fourier Neural Operators
3 Spherical Fourier Neural Operators
4 three-dimensional Earth-Specific Transformer
5 NVIDIA社の Tensorコア GPU
6 NVIDIAの AI向け GPUプラットホーム
7 Tensor Processing Unit
8 CMIP6の気候シミュレーションデータ
9 ECMWFの高解像度全球予報値

10 Global Forecast Systemの予報値

3(Andrychowicz et al. 2023)など特定の領域を対象と
するAI気象モデルも存在するが、多くのAI気象モデ
ルは全球予測を対象としている。表に示したように、
学習データとして ERA5を用いたものが多いが、これ
は ERA5データの取得のしやすさに加えて、ERA5を
基にしたデータセットを提供するWeatherBenchが機
械学習の研究者向けに問題を定義したことの影響があ
ると考えられる。
表 2.1 に示した AI 気象モデルでは、Deep Neu-

ral Network (DNN) のアーキテクチャに Trans-

former(Vaswani et al. 2017)および、その画像適用版で
あるVision Transformer(ViT, Dosovitskiy et al. 2020)

を拡張した手法を用いるものが多い。Transformerはも
ともと自然言語処理分野で革新を起こしたと言われる
DNN技術で、既存の畳み込み/再帰型ネットワークに
比べて軽量かつ並列計算がしやすく学習時間を大幅に
短縮可能であり、またデータの依存関係について、例え
ば自然言語処理における長い文章の文頭と文末にある
情報のように、距離のある情報の関連性をより正確に
捉えることができる。ViTはそれを画像処理において
効率的に適用可能にしたものである。これら革新的な深
層学習技術が気象予測にも転用された結果、AI気象モ
デルの急速な発展がもたらされたことが見て取れる。他
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にも、GraphCastや AIFSのようにグラフニューラル
ネットワーク (GNN: Graph Neural Network, Scarselli

et al. 2009; Pfaff et al. 2020)を採用したモデルも存在
する。GraphCastは全球を水平格子間隔を変えつつ階
層的に覆うマルチメッシュ構造を採用して効率的な局
所および長距離の情報伝播を可能にしている。
表 2.1に示したすべてのAI気象モデルは学習におい
てGPUまたはニューラルネットワークの行列計算に特
化した TPU (Tensor Processing Unit) を用いており、
例えば比較的登場時期の遅い Auroraでは、モデルを
生成するための事前学習においてNVIDIA A100を 32

枚利用して 2.5週間の大規模な計算を行っている。な
お、学習時間は DNNアーキテクチャだけでなく、学
習手法、学習データ量にも依存するので一概には言え
ないが、Transformer系も GNNも長いものでは 1週
間から１か月程度の学習時間となっている。
近年登場した実用的なAI気象モデルは、いずれも基
本的には Iterative predictionと呼ばれる手法を採用し
ている。これは、例えば 6時間など特定の時間間隔を
決めて時間発展演算子として DNNを構成し、それを
初期値から繰り返し適用することで予測を進める手法
であり、物理モデルが時間積分間隔に対する時間発展
演算子として構築されるのと似た手法である。一般的
には、DNNを用いる場合には必ずしもこの繰り返し手
法である必要はなく、例えば 5日先などの予測結果を
直接予測する仕組みも可能であるが、これは対象とす
る予測時間ごとに DNNを構築し学習することを意味
するため、学習コストを考えるとあまり現実的ではな
い。一方で、繰り返し予測には手法上誤差の蓄積が存
在するため、予測精度は直接予測の方が高くなる。そ
のため、例えばPangu-Weatherでは予測時間間隔を 1,

3, 6, 24時間とするDNNを 4つ作成し、それらを間隔
が長い方から階層的に組み合わせて用いることで、長
時間の予測については繰り返し回数を減らす工夫をし
ている (Bi et al. 2023)。

2.2 海外数値予報センターの動向
海外数値予報センターにおいても AI気象モデルの
研究開発が始まっている。ECMWF は 2023 年 10 月
に独自の AI気象モデル AIFSの最初のバージョンを
完成させ (Lang et al. 2024)、アンサンブル予報システ
ム用の AIFSも合わせ、実験的に現業 IFS(Integrated

Forecasting System)解析値を初期として日々実行して
予測結果を公開している11。また、Aurora, FourCast-

Net, FuXi, GraphCast, Pangu-Weatherの各 AI気象
モデルの研究者と連携して、それらモデルについても
IFS初期値から実験的に日々実行して結果の比較を公

11 https://charts.ecmwf.int/catalogue/packages/

ai_models/

開し12ている。さらに、世界中の開発者がそれらのモ
デルを ECMWFのオープンデータを初期値として簡
単に実行できる環境を公開する13など、AI気象モデル
のオープンな発展を推進している。同時に、今後もAI

気象モデルの開発を推進し、AIFSの高解像度化や気
象-気候に関する様々なタスクに対応可能な基盤モデル
を開発することを公表している。
英国気象局は 2023 年にアランチューリング研究所
と共同で AI4NWP(Artificial Intelligence for Numeri-

cal Weather Prediction)というプロジェクトを開始し、
2024年には独自の AI気象モデル (FastNet)を開発し
たと発表した。FastNetの詳細は 2024年 11月時点で
は公開されていないが、発表によると全球を対象とす
る予測では現業の物理モデルと同等の予測性能が得ら
れているとのことである。また、FastNetを基にして、
全球に加えて英国領域を高解像度に扱う領域 AI気象
モデルや、アンサンブル予報モデルの開発を進めてい
ることを報告している。
米国海洋大気庁は 2023年 11月に各国の数値予報セ
ンターの研究開発者や、巨大 IT企業の研究者を集めて
数値予報のための AIワークショップ (Artificial Intel-

ligence for Numerical Weather Prediction Workshop;

AI4NWP 14)を開催した。2024年 3月には AI4NWP

の報告書として AI気象モデルの研究開発戦略をまと
め (Frolov et al. 2024)、研究開発のグランドチャレン
ジとして AI気象モデルによる全球アンサンブル予報
システム（GEFS-AI）や kmスケール AI気象モデル
の開発を目指すことを発表した。
他にも、カナダ気象局や中国気象局、台湾中央気象
局などの幅広い国の機関においてAI予測の研究開発・
活用を進めていることが報告されている。

2.3 その他の AI気象モデル
既存の物理モデルにおける力学過程においては、計
算安定性や偽の解を抑制するため格子配置に強い制限
が掛かるが、DNNを用いた予測ではそのような制限は
なく、既存の物理シミュレーションと比較して格子点
配置の自由度が高い。特に、画像処理を前提としない
GNN型のネットワークは自由な格子配置が可能であ
り、一部の領域だけ解像度が高いストレッチ格子など
可変格子も採用可能である。ただし、学習データより
も細かい水平格子間隔を扱っても意味がなく、また初
期値が必要になるため、ストレッチ格子で高解像度化
する対象は高解像度な学習データが存在する領域に限
られる。全球モデルの領域の一部を詳細に扱うストレッ
チ格子を利用したAI気象モデルの開発が ECMWFと
欧州各国の気象局の連携の下で進められており、その

12 同 上 、ま た https://charts.ecmwf.int/products/

cyclone?product=tc_tracks_ml_forecast
13 https://github.com/ecmwf-lab/ai-models
14 英国気象局のプロジェクトと名前は同じであるものの、別
物である。

3



枠組を利用したノルウェー気象局による北欧を対象と
した全球・領域一体型予測を行う AI気象モデルが報
告されている (Nipen et al. 2024)。このモデルでは事
前学習のデータとして水平格子間隔 31km の 43年間
の ERA5データと水平格子間隔 2.5kmの 3.3年分の領
域解析データを学習している。学習には約 6300GPU-

hour (AMD Instinct MI250X) の計算機資源を利用し
ており、表 2.1で紹介したAI気象モデルの中では中程
度の資源量である。予測精度は地上要素を中心に観測
値を真値として検証されており、要素によって良い悪
いは異なるが、既存の現業領域モデルに十分に匹敵す
る予測精度を持つことが報告されている。AI気象モデ
ルは予測計算のコストが高解像度物理モデルに比べて
かなり小さく、この手法は現在別々に計算されている
全球予測と領域予測を一体的に計算可能で、単一のモ
デルをさまざまな用途で使用できるようになる可能性
がある。

GenCast(Price et al. 2023)は、水平 0.25°格子で 15

日先までの確率的な全球アンサンブル予報を行うAI気
象モデルである。GenCastは、生成 AIの一種である
条件付き拡散モデル (Karras et al. 2022; Song et al.

2021; Sohl-Dickstein et al. 2015)として実装されてお
り、大気の過去状態と現在状態を入力に用いて、乱数
の分布を繰り返し修正することで次の時刻の予測を生
成する。この修正過程は Transformerの一種を用いる
DNNで、気象場にノイズを加える過程の逆過程となっ
ており、ノイズから気象場を生成することが出来る。乱
数を用いるため、予測を複数回実行すると自然とアン
サンブル予報（モデルアンサンブル）を構成すること
が可能である。GenCastのように、アンサンブル予報
を対象としてモデル摂動を表現できる AI気象モデル
の研究開発も進められている。
全球中期予報を対象とする AI気象モデル以外にも、
特定の領域を対象とするものや季節予報を対象とするも
の、数値予報モデルの物理過程全体をDNNで置き換え
るものなどが存在する。MetNet-3はGoogle DeepMind

が開発するAI気象モデルで、米国もしくはヨーロッパの
一部を対象に24時間先までの領域予測を行う。MetNet-

3は観測データ (レーダーや衛星データ含む)を数値予
報の解析値とともに学習している。地上の降水、気温、
風、露点温度の確率分布予測を出力するのが特徴的で
ある。

Ocean-linked-atmosphere (Ola) モデルは大気と海
洋を扱う AIモデルを結合し大気海洋結合予測を行う
AI 気象モデルである (Wang et al. 2024)。学習デー
タは大気が ERA5、海洋は米国大気海洋庁が作成した
海洋再解析15(UFS-replay: Unified Forecast System

replay,Orbe et al. 2017)であり、それぞれを個別に学
習して AIモデルを作成している。海洋の初期値と内

15 https://psl.noaa.gov/data/ufs replay/

部情報を扱うため大気の予測可能性を超えて延長予報
を行える可能性がある。ただし、まだ研究段階の手法
であり予測精度の検証は十分にはされていない。

NeuralGCMは既存の物理モデルと DNNのハイブ
リッドモデルである (Kochkov et al. 2024)。既存の物
理モデルのうち力学過程を用い、それ以外の物理過程
とバイアス補正に DNNを用いる。物理過程の一部で
DNNを用いる手法（物理過程のサロゲートモデル）と
は異なり、力学過程と DNNの両方を合わせた結果を
一体的に学習するため、学習手法の面で AI気象モデ
ルに近い。力学部分は計算内容が明確であり、既存の
知見をもとに解釈や改良が可能である一方で、DNNが
持っている計算安定性や小資源で実行可能な点などの
優位性は低下する。
他にも、気象予測だけでなく、ダウンスケーリン
グタスクにも適用可能な基盤モデルを名乗る Prithvi

WxC(Schmude et al. 2024)など、様々なコンセプトの
モデルが登場している。

3 AI気象モデルを用いた調査
3.1 今回検証した AI気象モデルとその仕様
ここでは、第 2章で報告した先行研究によるAI気象
モデルで公開されているもののうち、精度が高いと報告
されている FourCastNetv2, Pangu-Weather, Graph-

Castを対象に利用可能性に関する調査を行った。なお、
これらのモデルは、ECMWFによって開発された ai-

modelsという Pythonパッケージの形で学習済みモデ
ルが公開されている。
今回用いたAI気象モデルの論文では初期値として学
習データと同じ ERA5を用いている。ERA5では、な
るべく多くの観測データを解析で利用するために、観
測データの入電を十分に待ってから解析を行う (遅延解
析)。一方で日々の現業の速報解析では、ある時刻で観
測の入電を打ち切って解析を行う必要があり、利用で
きる観測データ (特に衛星データ)が少なくなり、遅延
解析に対しては精度面で劣るという特徴がある。遅延
解析の方が多くの観測データを同化利用できるため解
析精度は高いもの、解析値を利用可能になるまでに時
間がかかるため (ERA5の場合は 5日以上)、現業では
利用することができない。今回の調査では現業で実現
可能な設定での評価を行うため、AI気象モデルの初期
値には全球モデルGSMの現業の解析値 (速報解析)を
用いた。特に明記がない場合には GSM解析値を初期
値とした結果であり、AI気象モデルの初期値に ERA5

を用いた結果を示す場合には都度補足する。
各モデルの解像度及び実行に要した計算機資源を表

3.1に示す。物理モデルでは大気の支配方程式を離散化
して計算を行うため、離散化誤差を小さくするために
鉛直層数を多くとる必要があるが、AI気象モデルでは
出力データとして必要な鉛直層だけを計算すればよい。
いずれの AI気象モデルも作成時の学習にあたっては
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表 3.1 モデルの解像度及び全球 11日予測に要した計算機資源
モデル AI気象モデル GSM

水平解像度 0.25°× 0.25° 約 27km 約 13km

鉛直総数 13層 128層

使用計算機資源 1CPU(Intel Xeon Gold 6338)

と 1GPU(NVIDIA A100)

10 CPU 98 CPU

(Intel Xeon Max 9480)

実行時間 (I/O含む) 約 120–290秒 約 2000秒 約 1150秒

表 3.2 GSMと調査に用いたAI気象モデルの出力データ。GSMでは記載された全ての面・要素を出力しているのに対し、AI気
象モデルは下線の面・要素のみ出力可能。∗のついている要素のうち、雨と鉛直速度はGraphCast、可降水量は FourCastNetv2
のみ出力可能。

面 要素

地上面 海面更正気圧、地上気圧、気温、湿度 (比湿)、
風、雨∗、雲量、可降水量∗

気圧面 (hPa）
1000, 975, 950, 925, 900, 850, 800, 700, 600,

500, 400, 300, 250, 200, 150, 100, 70, 50,

30, 20, 10, 7, 5, 3, 2, 1, … (0.01hPaまで)

高度、気温、湿度 (比湿)、風、鉛直速度∗、
雲水量、雲量、渦度、発散、流線関数、
速度ポテンシャル、ジオポテンシャル

AI計算に特化した大規模な計算資源を要する (表 2.1)

のに対し、実行においては 1CPUと 1GPUで 11日予
測の計算が 5分以内に終了した。物理モデル (GSM)に
比べて、実行に必要な計算資源が非常に少ないことが
わかる。このように、AI気象モデルの作成には大規模
なAI計算機資源を必要とするものの、一度作ってしま
えば少ない資源で高速に実行可能という特筆すべき点
が確認できる。
次に、調査に用いた AI気象モデルの出力データを
表 3.2に示す。出力データの水平解像度はいずれの AI

気象モデルもERA5プロダクトと同じ 0.25°× 0.25°(約
28km)、出力層はWeatherBenchが提案する気圧面 13

層、出力時間間隔は 6時間 (Pangu-Weatherは 1時間
間隔も可能)である。出力要素はAI気象モデル間で大
きな違いはないものの、GSMに比べて出力要素・面が
限られていることがわかる。現状で AI気象モデルが
出力していない要素や出力時間間隔が必要になった場
合には、何らかの方法で診断して求めるか、AI気象モ
デルを再構築する必要がある。

3.2 代表的要素の予測精度
500hPa 高度場などの代表的な要素の予測精度を確
認するため、FourCastNetv2, Pangu-Weather, Graph-

Cast に対して、数値予報モデル開発でも標準的に用い
られている検証手法や WMO 標準検証16 による統計
的な検証を実施した。
まずは、対 GSM 解析値検証の結果について述べ
る。図 3.1に北半球領域 (20°N-90°N)における 500hPa

高度場の対解析値アノマリー相関係数を示す。Pangu-

Weather は 5 日先予測以降で GSM を大きく上回って
16 検証の概要については金浜貴史 (2013)を参照。

図 3.1 北半球領域 (20°N-90°N) における 500hPa 高度場に
ついての対解析値アノマリー相関係数 (2022年-2023年平
均値) の予測時間依存性。初期時刻は 00, 12UTC。

おり、高度場のアノマリーを精度良く予測しているこ
とが分かる。他の要素についても、特に対流圏中上層
の総観規模の予測精度で GSM を上回る要素が複数見
られ、AI 気象モデルの予測精度の高さが伺えた。一方
で、対流圏下層においては急峻な山岳地帯 (例えばロッ
キー山脈やチベット高原)を中心に誤差の大きな領域が
存在する（図略）。この領域では下層になるほど GSM

解析値と ERA5解析値の差が広がっており、AI気象モ
デルでは ERA5 解析値に近い予測となっていることを
確認している（図略）。このことから、検証の真値とし
ている GSM 解析値との差異が下層ほど顕著になった
ものと考えられる。日本周辺などの山岳地帯が少ない
地域に限れば、Pangu-Weather と FourCastNetv2 は
GSM と同程度の性能を示した（図略）。GraphCast に
ついては、下層から上層に至るまで多くの要素で GSM

よりも予測精度が低かった。
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図 3.2 2021年冬季 (2021年 12月～2022年 2月) の北半球
領域 (20°N-90°N) における 500hPa 高度場予測のバイア
ス。初期時刻は 12UTC。横軸は予測時間 (時間)。各線は
それぞれ、青線が GSM、紫線が Pangu-Weather、赤線が
FourCastNetv2、緑線が GraphCastの結果であり、AI気
象モデルについては実線 (点線) が ERA5 解析値 (GSM
解析値) を初期値とする場合の ERA5 解析値 (GSM 解析
値) に対するバイアスを表す。

FourCastNetv2 と GraphCast では予測時間が進む
ほど予報活動度の著しい低下が見られたが、Pangu-

Weatherでは予報活動度の低下が比較的に緩やかであっ
た (図略)。図3.2に500hPa高度予測のバイアスを示す。
Pangu-Weather と FourCastNetv2 では、予測時間の
経過とともにバイアスの拡大が見られた。GraphCast

は初期値によってバイアスの予測時間依存性に違いが現
れ、GSM解析値を初期値として用いた場合のバイアス
(緑点線)は、11日先予測まで一貫して ERA5を用いた
場合のバイアス (緑実線) と符号が逆で、その変化傾向
も異なっていた。AI気象モデルでは物理過程に対する
特定のスキームやパラメータセット等に仮定を置かな
いことから、物理過程由来のバイアスは持たない。しか
しながら、Pangu-Weather (紫線) や FourCastNetv2

(赤線) では冬季の 500hPa 高度場等において予測時間
が進むほどバイアスが拡大する傾向があり、GSM (青
線) と同程度かより大きなバイアスを示した。
次に、図 3.3に対ラジオゾンデ検証における北半球

500hPa 高度場 の二乗平均平方根誤差 (RMSE: Root

Mean Square Error) の改善率を月別で示す。AI気象
モデルは北半球の夏季を中心に GSM より精度が良く、
冬にやや悪いことが見て取れる。図 3.4のスコアカー
ドで対流圏での主要要素の精度を見ると、対 GSM 解
析値検証の結果と異なり、北半球領域において下層の
要素の精度は特に悪くないことが分かる。スコアの検
証対象地点の違いや GSM 解析値との特性の違いの影
響が大きいと考えられる。図 3.5の改善率でみた場合
には下層の要素の方が改善幅が大きいが、日本付近に
着目すると要素ごとに良し悪しがある結果となった。
最後に地上実況気象通報 (SYNOP: surface synoptic

observations) に対する地表面要素の検証結果を示す。

図 3.3 北半球 500hPa高度場の 5日先予測における対 GSM
での月別 RMSE 改善率 (2022 年：対ラジオゾンデ検証)。
初期時刻は 00, 06, 12, 18UTC。縦軸の値が 0 よりも大き
ければ (小さければ) AI 気象モデルで改善 (改悪) を意味
する。

図 3.4 Pangu-Weather における対流圏主要要素のスコア
カード (2022 年 1 月：対ラジオゾンデ検証)。初期時刻
は 12UTC。スコアは上から RMSE、相関係数 (CC: Cor-
relation Coefficient)、平均誤差 (ME: Mean Error) を表
す。欄内の黄色・灰色はそれぞれ対象の予測時間において
統計的に有意に改善・改悪するかを表しており、着色面積
が大きいほど統計的有意性が高いことを示す。検証対象
の領域はそれぞれ、NH が北半球 (20°N 以北)、TR が熱
帯 (20°S-20°N)、SH が南半球 (20°S 以南)、JP が日本周
辺（110°E-150°E, 20°N-50°N）、NWPが北西太平洋領域
（100°E-180°E, 0°-60°N）を意味する。

図 3.5 Pangu-Weather における対流圏における主要要素
の、予測時間ごとの対 GSM の RMSE 改善率 (2022 年
1 月：対ラジオゾンデ検証)。初期時刻は 12UTC。改善率
が 0 より大きい (小さい) ほど Pangu-Weather の方が改
善 (改悪) していることを意味する。検証領域は図 3.4と
同様。
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図 3.6 2022 年夏季 (6 月～8 月) の北半球における 2m 気
温と 10m 風速予測の RMSE。初期時刻は 00UTC。横軸
は予測時間 (時間)。モデル予測値は観測点の最近接格子点
の値を使用。ただし、2m 気温予測値についてはモデルと
観測点の標高差に応じて気温減率 0.0065 K/m を用いて
鉛直外挿した値を使用。

図 3.6に 2022年夏季の北半球における 2m気温と 10m

風速の RMSE を示す。2m 気温では GraphCast 以外
の AI 気象モデルがどの予測時間でも GSM を上回る
精度を示しているが、10m 風速については、予測時間
初期の 1 日目までを除き AI 気象モデルと GSM の精
度は同程度となっている。AI 気象モデルの学習元デー
タである ERA5 解析値では SYNOP の 2m 気温が同
化利用されているため、AI 気象モデルが 2m 気温予測
で高い精度を示した一方で、陸上の 10m 風速観測値を
同化利用していないことから17(Hersbach et al. 2020)、
10m 風速については予測精度はそれほど高くなかった
要因の一つと考えられる。

3.3 台風予測の基礎検証
数値予報システムの評価において台風予測に関する
精度は重要な指標の 1 つとなっている。AI 気象モデ
ルの先行研究においても、台風予測に関する指標が精
度評価の指標の 1つとして用いられており、例えば Bi

et al. (2023)では、2018年台風第 25号や第 26号の事
例を取り上げ、ECMWFの現業モデルである IFSの高
解像度予測 (high-resolution forecast; HRES)の進路予
測結果よりもPangu-Weatherの予測結果の方が優れて
いたことを報告している。その他、Lam et al. (2023)

17 観測船や係留・漂流ブイによる海上観測値は同化利用して
いる。

図 3.7 各 AI 気象モデル及び GSM の予報時間ごとの台風
進路予測の RMSE。

でも顕著現象の予測精度検証の 1つとして、熱帯低気
圧の進路予測誤差について言及し、GraphCastの進路
予測精度はHRESより良好であったことを主張してい
る。ただし、これらの論文では HRESの初期値は IFS

の速報解析を用いているのに対し、AI気象モデルの初
期値は ERA5、すなわち遅延解析を用いているため、
公平でない検証になっていることに留意が必要である。
ここでは、上記留意点を踏まえつつ、GSM 解析値
を初期値とした AI気象モデルの台風予測について基
礎的な検証を行ったので、その結果の概要を報告する。
なお、検証期間は 2021年 7月 20日から 2023年 12月
31日とし、その期間において台風が存在した 1339初
期値分18の予測結果を検証対象とした。
最初に進路予測検証結果について示す。図 3.7は気象
庁ベストトラックを用いた進路予測誤差の統計検証結
果を表している。3日予測の結果に着目すると、Pangu-

Weatherや FourCastNetv2の結果はGSMの予測精度
を 20％程度上回った一方で、GraphCastは同様の精
度向上を示さなかった。Pangu-Weatherに関してはBi

et al. (2023)で報告されていた熱帯低気圧の進路予測
精度の高さが、GSM解析値からの実行でも確認できた
一方で、GraphCastについては Lam et al. (2023)で
の報告と異なる結果となった。後者の要因としては、
GraphCastは学習したデータと初期値に利用したデー
タの特性が異なることによる不整合に鋭敏に反応し、
そのことが進路予測精度に影響したことが考えられる
が、正確な原因は不明である。また、統計的な予測精
度の良かったPangu-Weatherにおいても全ての事例で
進路予測誤差がGSMよりも小さかったわけではなく、
例えば、2023年台風第 2号の事例では台風の転向を上
手く予測できなかったり、2023年台風第 11号の事例
では複雑な迷走傾向を示したりと、進路予測誤差が大
きくなった事例が少なからずあった (図略)。このこと
は、AI気象モデルにおいても物理モデルと同じく予測
誤差の事例依存性があることを示している。
次に進路予測検証の中でも、系統的な誤差に関する

18 00,06,12,18 UTCの初期値の該当分。
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図 3.8 GSM及び Pangu-Weatherの台風進路予測における
位置誤差 [km]の散布図。縦軸がベストトラックの台風の
進行方向に沿う方向 (AT)の誤差、横軸が同じくベストト
ラックの台風の進行方向に直交する方向 (CT)の誤差を表
す。上段が GSM、下段が Pangu-Weatherの結果を示し、
右側からそれぞれ FT=48,54,60,66の結果を示す。

図 3.9 2023 年台風第 5 号の台風経路図。黒線がベストト
ラック、薄赤線・赤線が 2023年 7月 19日 18UTCから同
年 7月 30 日 12UTC 初期値の Pangu-Weather による予
測経路、薄青線・青線が同じ初期値における GSMの予測
経路を示す。

調査結果を示す。図 3.8は進路予測誤差を台風の進行
方向に沿った方向の成分 (AT: Along-Track)と進行方
向に直交する方向の成分 (CT: Cross-Track)に分けて
検証した結果であり、GSM及び AI気象モデルの中で
も特に進路予測の精度が良かったPangu-Weatherの結
果を示している。まず各散布図の CT誤差 (横軸方向
の誤差)に着目すると、どちらのモデルもある程度ば
らつきが見られるが、右側の象限に注目すると Pangu-

Weatherは GSMに比べ比較的 CT誤差が小さい傾向
が確認できる。このことは、経田・越智 (2014)などで
GSMの進路予測の課題として指摘されていた台風西進
時での北上バイアスがPangu-Weatherでは見られない
ことを示している。ここで一例として図 3.9に、2023

年台風第 5号におけるGSM及び Pangu-Weatherの進
路予測の経路図を示す。それぞれの予測を比較すると、
フィリピンの東において、台風第 5号が西進から北西進
に変わるタイミングの前後で GSMの進路予測が概ね
ベストトラックに比べ北側を進む予測となっていたの

図 3.10 各 AI気象モデル及び GSMの予報時間ごとの台風
中心気圧の予測値のME。

に対し、Pangu-Weatherは概ね北西進する予測となっ
ており、北上誤差が小さかったことがわかる。一方で、
図 3.8の AT誤差 (縦軸方向の誤差)の特に 66時間予
測での下側の象限に注目すると、CT誤差に比べあま
りばらつきの程度に差がないことがわかる。これは北
上バイアス同様 GSMの課題として知られている転向
後のスローバイアスが AI気象モデルでも少なからず
見られることを示していると考えられる。
最後に強度予測検証の結果について述べる。図 3.10

にGSM解析値を初期値としたときの中心気圧予測の統
計検証結果19を示す。まず 6時間予測の結果を見ると、
どのAI気象モデルも正のバイアスが大きくなっている
ことがわかり、特にPangu-WeatherとFourCastNetv2

で顕著である。また、どのAI気象モデルもおおよそ 3

日予測あたりからバイアスが+15hPa付近で落ち着く
ようになり、一貫として中心気圧をベストトラックよ
りも浅めに予測する傾向にあることがわかる。言い換
えると、今回調査した AI気象モデルはどのモデルに
おいてもベストトラックほど発達することを予測でき
ない傾向にある。この傾向の要因として第一に考えら
れるのが、学習元データセットの特性である。学習元
データセットであるERA5は、1979年以降のデータに
おいてベストトラック (IBTrACS)の中心気圧の同化を
行っておらず、Bell et al. (2021)において ERA5で再
現された 1979年以降の熱帯低気圧の中心気圧はベス
トトラックよりもかなり浅く表現されていることが報
告されている。今回調査した AI気象モデルはいずれ
も 1979年以降のデータを学習していることから、この
特性を学習している可能性は十分考えられ、ベストト
ラックほど発達することを予測できないという傾向の
大きな要因であると推察できる。その他、AI気象モデ
ルが小さいスケールの大気現象を表現できていないこ
とや初期値として与えている解析値の情報不足等も原
因と考えられる。

19 進路予測検証と同じく気象庁ベストトラックを参照値とし
ている。
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3.4 予測特性と課題
AI気象モデルの各初期値の予測をGSMの予測と比
較すると、GSM とは異なった予測特性が複数見られ
た。用いた初期値は同じであるため、これらの違いは
DNNと物理シミュレーションの予測手法の違いに基づ
くが、特に学習データである ERA5解析値の水平格子
間隔・鉛直層数と表現能力が原因となっていると考え
られる。
図 3.11に東北地方の大雨事例におけるGraphCastと
現業 GSMの降水予測を比較したものを示す。Graph-

Castの初期値にはGSM解析値を用いており、両者の
初期値は同一である。GraphCastも大まかには 6時間
20 mm を超える降水を予測しているが、6時間 50 mm

を超える強い雨は予測しておらず、ピーク表現がGSM

よりも弱く解析雨量との対応が良くない。また、降水
域がより広がっている。このようなピークが弱く降水
域が広がるGraphCastの傾向は他の事例でも概ね同じ
であり、ERA5を入力とした場合でも同様の傾向が報
告されている (Liu et al. 2024)。
また、冬型の事例を見ると地上風の収束帯を十分に
は表現せず、弱い雨もGSMよりも広く予測するなど、
面的なメリハリが弱かった（図略）。 他にも細かいス
ケールの擾乱・降水、前線の強化 (frontogenesis) を比
較すると、GSMに比べて現象そのものを表現しない事
例が目立つ、海上風のピークが弱いなど、小スケール
の現象や極端現象の表現は GSMに比べて弱い特徴が
見られた。
これらの特徴は、学習データである ERA5の降水量
や地上風速は水平格子間隔が約 30kmの全球モデルに
よる予測結果であり、GraphCastはそれを学習してい
ることや、二乗平均誤差 (MSE: Mean Square Error)

型の損失関数を最小化する DNNではメリハリを出さ
ず鈍った予測を行う方が有利になる点を考えると自然
な結果であると考えられる20(Bonavita 2024)。
図 3.12 に台風について GraphCast とメソモデル

MSMの解析値による海面更正気圧と地上風速を比較
したものを示す。この事例では、GraphCastは水平格
子が約 28 km 相当の解像であるにもかかわらず、5 km

のMSMと比べても台風の等値線に大きながたつきが
見られており不自然である。また、GraphCastやこの
事例に限らず、どの AI気象モデルも等値線を細かく
見ていくと物理モデルには見られないがたつきが見ら
れた（図略）。この細かいスケールのノイズは海面更正
気圧以外の要素でも同様に見られ、空間的な物理量の
整合性が小さいスケールまでは十分には取れていない
ことを示している。なお、ここでのGraphCastの予測
では初期値に ERA5を用いており、DNNを学習した

20 特に、MSE 型の損失関数を採用する限り、解析時系列に
おける解析誤差や時間発展に不足している情報量の不確実性
に対応して平均化された予測になると推測される。学習デー
タの解析解像度程度が表現可能な限界と考えられる。

図 3.11 2023年 7月 15日 00UTCを対象時刻とする前 6時
間降水量 [mm] の比較（塗り潰し）。上段が GSMの予測
で中段が GraphCast の予測、下段が解析雨量。GSM と
GraphCastは 2023年 7月 12日 00UTCを初期時刻とす
る 72 時間予測の結果で、コンターは海面更正気圧 [hPa]
、矢羽は地上風 [knot] である。

データと異なる特性の初期値を用いていることは原因
ではない。このような学習データには見られない特性
が表現される理由は不明であり、AI気象モデルの予測
が学習データよりも鈍る傾向とは反しており理由は不
明である。
図 3.13に FourCastNetv2, Pangu-Weather, Graph-
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図 3.12 2023 年台風第 6 号についての GraphCast 予測と
MSM 解析の比較。コンターが海面更正気圧 [hPa] で塗
り潰しと矢羽が地上風速 [knot]（矢羽）の比較。上段が
GraphCastの 2023年 7月 30日 12UTCを初期値とする 72
時間予測で、下段が対象時刻のMSM解析値。GraphCast
の初期値には ERA5を用いている。

Castそれぞれの 500hPa高度での全球領域の運動エネ
ルギーのスペクトルをGSMと比較したものを示す。ど
の AI気象モデルのスペクトルも波数 100より低波数
側で GSMと比べると大きな差はないが、それよりも
高波数側では減衰が大きく、波数 400より高波数側で
は振動が目立つ。また、特に FourCastNetv2の高波数
側での減衰が大きく、減衰特性はそれぞれのAI気象モ
デルの違いに依存している。高波数側の減衰や振動は、
活動度の低さ（予測が鈍る）特性や等値線ががたつく
特性を波数空間で見ているものだと考えられる。物理
モデルの予測と比較してスペクトルの分解能が低い点
は Bonavita (2024)で指摘されているものと同様の結
果である。
今回の調査では検証対象からは外しているが、Four-

CastNetv1を実行した際には予測結果に格子状のノイ
ズが発生する事例がみられた (図 3.14)。このようなノ
イズが予測に生じると物理モデルでは計算不安定になっ
て異常終了するが、異常終了することなく計算が進む
というのも AI気象モデルの特徴の一つである。

図 3.13 500hPa 高度の単位密度あたりの運動エネルギー
(KE)のスペクトルを全球領域で平均したもの。縦軸がスペ
クトルで横軸が波数番号。KEを東西方向（格子点数 1440）
でフーリエ変換して 2乗して波数ごとに平均している。上
段は FourCastNetv2（赤線）、中段はPangu-Weather（紫
線）、下段は GraphCast（緑線）の結果。それぞれの図で
GSMの結果は共通して青線で示している。2023年 1月 1
日 00UTC初期値の予測について、5日先までの 6時間ご
との予測を平均している。3つの AI気象モデルの初期値
は GSMと同一であり初期値が原因の差異は含まれない。

図 3.14 FourCastNetv1で予測結果にノイズが生じた例。実
線は海面更正気圧 [hPa]、塗り潰しは前 6時間降水量 [mm]。
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図 3.15 GEPSと Pangu-Weatherそれぞれでの海面更正気圧 [hPa]の 2023年 7月 29日 00UTC初期値からの 48時間予測。
左図が GEPSのもので右図が Pangu-Weatherのもの。黒実線は摂動なし予測の海面更正気圧 [hPa]を、塗り潰しは摂動の
時間発展（摂動あり予測から摂動なし予測を引いたもの）を表す。摂動は GEPSのこの初期値での 01pメンバーのものを用
いている。

3.5 AI気象モデルを用いたアンサンブル予測
はじめに、アンサンブル予報システム (EPS)で AI

気象モデルを利用する場合の一般論について整理する。
アンサンブル予報は多数の予測（メンバー）を実行す
るため、計算機資源の使用量が仕様上のボトルネック
になる。そのため、現業運用する EPSでは、予報モデ
ルの水平格子間隔や予報時間などの仕様を落とし、ま
たメンバーの数を制限することにより計算機資源の量
を現業的に実行可能な範囲に収めている。AI気象モデ
ルの予測計算は物理モデルに比べて使用する資源量が
非常に少ないことから (第 3.1節)、高解像度かつ長時間
を予測し、また大メンバー数の構成とすることが可能
となる。このため、アンサンブル予報におけるAI気象
モデルの利用価値は高いと考えられる。ただし、EPS

では予測の不確実性を扱うための摂動を用いるが、AI

気象モデルを用いた EPS において物理モデルを対象
とした既存の摂動手法が必ずしも利用できるわけでは
なく、また利用すべきかには議論の余地がある。数値
予報モデルの予測誤差の原因は、(1)初期値の不確実
性、(2)予報モデルの不完全性、(3)境界値の不確実性
に分類できる。物理モデルを用いた EPSでは、それぞ
れを (1)解析値誤差からの誤差成長を捉える初期値摂
動、(2)物理過程の不完全さなどを考慮して加えるモデ
ル摂動、(3)海面や陸面などモデルの境界値の不確実性
を表現した境界値摂動により表現する。初期値摂動に
ついては、AI気象モデルが物理モデルに似た摂動応答
をするのであれば利用可能であると考えられる。ただ
し、大メンバーのアンサンブルを構成したい場合、メ
ンバー数分の初期摂動をどのようにして作成するかは
検討しなければいけない。モデル摂動は、そもそも予
測を行う仕組みが全く異なるため既存の手法は使えな
い。境界値摂動は、時系列データを学習する AI気象
モデルにおいては予測値とは別に境界値を与える必要

性が弱いため、摂動手法として考慮すべきかにそもそ
も検討の余地がある。
次に、AI気象モデルがアンサンブル予測にどの程度利
用できるかの初期的な確認として、気象庁全球アンサン
ブル予報システム (GEPS: Global Ensemble Prediction

System)の初期摂動を用いてアンサンブル予報実験を
行った結果を示す。使用する AI気象モデルにはGSM

初期値からの予測精度が良かったPangu-Weatherを用
いた。GEPSの初期摂動は GSMの成長モードや解析
誤差を表現したものであり、一般には他のモデルに適
用可能とは限らない。特に、初期摂動を加えた初期値
は解析値が表現しないような、例えば擾乱が分裂した
場など、教師データに含まれない現実には出現しない
気象場を表現することがあるため、AI気象モデルの信
頼性は下がると考えられる。
図 3.15に Pangu-Weatherの摂動成長の様子を確認
するため、GEPS と Pangu-Weather の海面更正気圧
の摂動予測の例を摂動なし予測からの差で示す。図を
見ると、AI気象モデルは摂動のスケールの大きな構造
について GEPSと同様のパターンで成長させており、
実用的に誤差を補足できる可能性を示唆する結果であ
る。一方で、台風周辺など相対的にスケールの小さい
擾乱に伴う摂動はGEPSとは異なり摂動が成長しにく
くなっている。これは、擾乱が維持されにくい特性が
原因の一つと考えられる。この、総観規模の大きなス
ケールの誤差は成長するが、小さいスケールの誤差成
長は表現しない特徴は先行研究と整合的である (Selz

and Craig 2023)。
図 3.16に 2023年の台風第 6号に対する台風進路予
測について Pangu-Weather によるアンサンブル予測
とGEPSを比較したものを示す。図を見ると、Pangu-

Weatherも初期摂動に応じて台風進路の不確実性を表
現しているが、GEPSに比べて進路の広がりがやや小
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図 3.16 2023年 7月 29日 00UTC初期値の GEPSと Pangu-Weatherそれぞれでの 2023年台風第 6号に対するアンサンブ
ル予報の比較。左図が GEPS、右図が Pangu-Weatherの結果。両者とも GEPSの初期値を用いて 51メンバーで 132時間
先までの予測を行っている。黒線はベストトラック、青線はコントロールラン (摂動なし予測)、緑線はアンサンブル平均を表
す。桃、黄、橙、緑、水、赤線はそれぞれ各アンサンブルメンバーの 24, 48, 72, 96, 120, 132時間先までの予測を表す。

さい。特に、Pangu-Weatherはこの事例において途中
で転向するメンバーはほとんど表現していない。また、
台風中心気圧の予測はどのメンバーも浅く、海上では
あまりばらつかない。

3.6 AI気象モデルを境界とするMSM予測
これまで見てきたように、今回調査したAI気象モデ
ルにはぼやけた予測となり、スケールの小さい現象や
強雨・暴風のような極端現象の予測が苦手であるとい
う課題がある一方で、総観規模の現象の予測精度が高
いという利点がある。このため、AI気象モデルの予測
結果を境界値として領域モデルを実行することで、AI

気象モデルによる精度の高い総観場を境界から得つつ、
小スケール現象や極端現象を領域モデル内で表現でき
る可能性がある。ここでは、AI気象モデルを境界値と
してMSMを実行した結果について報告する。
ここでの調査では、AI 気象モデルを境界値に用い
た場合の影響を簡潔に調べるため、メソ予報のみの評
価を行った。現業MSMでは GSMのモデル面データ
を 1時間毎に参照しているのに対し、AI気象モデルの
データをMSMの境界値とする場合は、出力データの
制約 (第 3.1節)からいずれも P面 13層、6時間間隔
で参照することになるため、境界値の鉛直解像度及び
時間間隔が粗くなる。また、現業MSMはモデルトッ
プを約 35kmとしているのに対し、AI気象モデルは上
空 50hPaまでしか出力していないため、AI気象モデル
を境界とする実験ではMSMのモデルトップを 50hPa

より低い約 19.8kmに下げ、これに伴い上部境界にお
けるレイリーダンピング (河野・荒波 2014)をかける
層も下げる変更を行った。以後、GSMモデル面データ
を 1時間ごとに境界値として参照するMSM(すなわち
現業 MSMと同じ構成)を GSM境界 MSM、AI気象
モデルのデータを境界とする MSMを AI気象モデル
境界MSMと呼ぶこととする。実験期間は、夏は 2023

年 6月 1日 00UTCから 2023年 8月 15日 18UTC、冬
は 2022年 12月 15日 00UTCから 2023年 2月 28日
18UTCである21。
まず、AI気象モデル境界MSMの実行結果について
示す。AI気象モデルの予測では物理的整合性が担保さ
れているとは限らない (第 3.4節)ことから、その予測
値をMSMの境界値とした場合に計算安定性に問題が
生じる可能性22 があったが、いずれの実験でも実験期
間を通して問題なく予測計算が終了した。MSMの境
界値作成処理では境界値データの気圧を直接利用せず、
境界値の密度や気温等のプロファイルから静力学平衡
を元に気圧の再診断を行っている。このようにして物
理的整合性を担保するようになっていることが、安定
に計算できた要因として大きいと考えている。

MSMでは予測後半ほどスケールの大きな場の予測
が境界値とする GSMと似た予測となることが知られ
ている (越智・石井 2013; 原 2016)が、AI気象モデル
境界MSMでも、予測が進むにつれて次第に境界値と
似た予測となる傾向が見られた。図 3.17に 2023年台
風第 7号に対する GSM及び AI気象モデルの予測と、
それらを境界値に用いたMSMの予測結果を示す。境
界値の予測 (図 3.17左図)と、MSM(図 3.17右図)で、
似た台風進路予測となっていることがわかる。一方で、
原 (2016)で指摘されていることと同様に、偏西風の影
響が弱い南海上に台風があり、MSMにおける台風周
辺の非断熱加熱の表現が境界値と異なるような場合に
は、MSMと境界値で異なる進路予測となる事例が見
られた (図略)。 次に、図 3.17と同じ初期時刻におけ

21 AI気象モデルの出力間隔が 6時間毎であることと、現状
のMSMの境界値処理の都合から、00, 06, 12, 18UTC初期
値のMSMのみを実行している。

22 例えば、境界値の鉛直プロファイルが静力学平衡から大き
く外れた場合、MSMの境界付近で大きな鉛直流が生じうる。
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図 3.17 2023年台風第 7号進路に対するGSMとAI気象モデル (左図)と、それらを境界とするMSMの予測 (右図)。黒線・灰
線が気象庁ベストトラックを、青線・赤線・桃線・緑線がそれぞれGSM, FourCastNetv2, Pangu-Weather, GraphCastの予
測 (左図)、もしくはそれらを境界とするMSMの予測 (右図)を表す。モデルの初期時刻は左図は 2023年 8月 9日 18UTC、
右図は 2023年 8月 10日 00UTC。左図は 132時間、右図は 78時間先までの予測。

図 3.18 2023年台風第 7号に対する GSMと AI気象モデルの台風の中心気圧の予測 (左図)と、それらを境界とするMSMの
予測 (右図)。線の色とモデル初期時刻・予測時間は図 3.17と同じ。

る台風の中心気圧の予測を図 3.18に示す。台風の強度
予測については、第 3.3節で述べたようにAI気象モデ
ルの予測では台風の中心気圧が浅くなる特徴があるが、
AI気象モデル境界MSMでは境界値の影響を受けて浅
くなる傾向は見られるものの、AI気象モデルよりも深
い台風を予測できていることがわかる。
次に、統計検証の結果を見ていく。図 3.19に夏・冬
それぞれについて、代表的な要素の予測結果に対する
スコアカードを示す。FourCastNetv2とGraphCastを
境界にした実験では、ほぼ全ての要素が夏・冬の両方で
改悪する結果となっている。一方で、Pangu-Weather

境界実験では予測後半に対ゾンデ観測で改善が見られ、
総観場の予測精度が向上する傾向が見られるものの、
降水予測は中立から改悪傾向となっている。AI気象モ
デルは GSMとは異なるバイアス特性があり、それら
を境界とするMSMでは予報が進むにつれて徐々に気
温や水蒸気場のバイアス特性が変わっていた (図略)。

モデル内の水の相変化を伴う物理過程の応答は特に水
蒸気場に対して敏感であり、水蒸気量のバイアスが変
化すると降水予測に大きく影響する23。総観場の予測
の精度が良くなった一方で、水蒸気量のバイアスが変
化したことで物理過程の応答が変わり、降水予測が悪
化したと考えられる。すなわち、現在のMSMはGSM

境界に対して最適化されており、バイアス特性の異な
る境界値を用いると予報精度が悪化する可能性がある
ことを示唆している。
台風進路予測では、GraphCast と FourCastNetv2

境界では悪化する傾向が見られるのに対し、Pangu-

Weather 境界 MSMでは中立の結果となった (図略)。
台風中心気圧 (図 3.20)と最大風速 (図略)の予測では、
GSM境界MSMには予測が進むにつれて台風の中心気

23 例えば、下層乾燥バイアスがあるモデルに対して下層水蒸
気量の流入を増加させて乾燥バイアスが改善するような変更
を行うと、降水が過大になるといった問題が生じうる。
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図 3.19 左から順に、FourCastNetv2, Pangu-Weather, GraphCast を境界とするMSMの夏季のスコアカード、同MSMの
冬季のスコアカード。各スコアカードの縦軸は上から対解析雨量検証 (8閾値)、対ゾンデ検証 (4要素 6気圧面)、対 SYNOP
検証 (5要素)を、横軸は 6時間ごとの予測時間を表す。青・赤は GSM境界MSMに対して RMSE(降水の場合は ETS)が
統計的に有意に改善・改悪しているかを示しており、塗りつぶし面積が広いほど統計的有意性が高い。

圧を下げすぎてしまい、強すぎる風速を予測する傾向
があるのに対し、AI気象モデル境界MSMでは中心気
圧と最大風速が弱まり、平均誤差 (ME: Mean Error)

が 0に近づく。これに伴い、RMSEも予測後半で改善
する傾向が見られる。MSMではモデルトップを下げて
レイリーダンピング層が台風上部にかかるようになっ
た場合、台風の発達を阻害することで中心気圧が上が
ることが分かっている。図 3.20の赤線は、AI気象モデ
ルと同じ鉛直解像度・時間間隔でGSM境界値を与え、
MSMのモデルトップを下げて実行した結果であるが、
GSM境界MSMより中心気圧が上がっているものの、
AI気象モデル境界MSMと比べると変化は小さい。こ
のことから、AI気象モデル境界MSMで中心気圧が高
くなるのは、MSMのモデルトップを下げたことより
も、境界値の予測特性が変化したことによる影響が大
きいといえる。個別の事例で見ると、AI気象モデル境
界MSMではほぼ全ての事例で GSM境界MSMより
高い中心気圧を予測し、GSM 境界 MSM で適切な中
心気圧を予測していた事例でも中心気圧を上げ、台風
を弱めすぎていた。このことから、AI気象モデル境界
MSMでは、予報後半の台風中心気圧MEやRMSEに
改善が見られるものの、台風の表現が向上していると
いうよりは、ただ GSM境界MSMに比べて台風を浅
くし、MSMとの間で誤差を打ち消しあった結果であ
ると考えられる。
これらの結果から、AI 気象モデルを MSM の境
界値として用いることにより、モデルによっては
MSM の総観場の予測精度が向上するものがあるも
のの、特に降水や台風の予測精度には課題があり、

図 3.20 気象庁ベストトラックの中心気圧に対する検証
結果。各線はそれぞれ、GSM(青)、P 面 13 層 6 時間毎
の GSM(赤)、FourCastNetv2(緑)、Pangu-Weather(紫),
GraphCast(黄) を境界とした MSM の ME(左図) と
RMSE(右図)。黒丸はサンプル数を表す。いずれも縦左軸は
気圧 [hPa]、縦右軸はサンプル数、横軸は予測時間 [hour]。

小スケール現象や台風をはじめとする極端現象の予測
が良くなるわけではないことが示された。

3.7 ガイダンス
AI気象モデルを入力としたガイダンスの調査結果を
述べる。数値予報ルーチンで運用しているガイダンス
は複数あるが、AI気象モデルは数値予報モデルと比べ
出力する高度が少なく、降水量や雲量など出力されて
いない要素もあるため（表 3.2）、多くのガイダンスは
AI気象モデルを入力とした実行はできなかった。この
ため、AI気象モデルを入力とした実行ができた風ガイ
ダンスについてのみ、その精度検証結果や事例につい
て記述する。

AI気象モデルを入力とした風ガイダンスは、GSM

風ガイダンス (松本 2018)と同じ仕様で、入力となる
モデルの地上風 (U,V成分)を説明変数として、カルマ
ンフィルタと頻度バイアス補正により、風向・風速を予
測する。正時の風向・風速を予測する定時風ガイダン
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図 3.21 アメダス地点で検証した、予報時間別の定時風速の RMSE（実線）とME（破線）で、上段はガイダンス、下段は AI
気象モデルと GSMの結果。左から GraphCast, Pangu-Weather, FourCastNetv2 の結果（赤線）と比較のためそれぞれに
GSMの検証結果（青線）を示す。

GraphCast(ETS)

GraphCast(BI)

GSM(ETS)

GSM(BI)

Pangu-Weather

(ETS)

Pangu-Weather(BI)

GSM(ETS)

GSM(BI)

FourCastNetv2(ETS)

FourCastNetv2(BI)

GSM(ETS)

GSM(BI)

図 3.22 風速別の定時風速の ETS（実線）と BI（破線）で、左から GraphCast, Pangu-Weather, FourCastNetv2 の風ガイ
ダンスの結果（赤線）と、比較のためそれぞれに GSM風ガイダンスの検証結果（青線）を示す。エラーバーは 95％信頼区
間を表す。

スと、前 3時間内の最大風速とその風向を予測する最
大風速ガイダンスを作成した。AI気象モデルを入力と
した風ガイダンスは 2021年 7月 20日から作成を開始
した。初期係数は前日 19日のGSM風ガイダンスの係
数を利用し、逐次学習により係数を更新している。な
お、GSM風ガイダンスの予報時間間隔は 1時間ごと
だが、AI気象モデルの予報時間間隔が 6時間ごとであ
るため、AI気象モデルを入力とした風ガイダンスも予
報時間間隔は 6時間ごととなっている。
最初に AI気象モデルを入力とした風ガイダンスの

2023年の検証結果を示す。定時風ガイダンスの結果の
みを示すが、最大風速ガイダンスについてもおおむね
同様の検証結果となることを確認している。
図 3.21にアメダス地点で検証した、定時風速の予報
時間別の RMSEと MEを示す。上段はそれぞれのガ
イダンス、下段は AI 気象モデルと GSM の検証結果

で、AI気象モデルとGSMはアメダス地点に最も近い
格子の地上風で検証した。RMSEでは、GraphCastと
FourCastNetv2の風ガイダンスは GSMガイダンスに
比べて同程度かやや精度が低くなっているのに対し、
Pangu-Weatherの風ガイダンスについては同程度かや
や精度が高くなっている。MEについてはおおむねどの
AI気象モデルの風ガイダンスもGSM風ガイダンスと
同程度となっている。GraphCastとFourCastNetv2の
風ガイダンスについて、FT=30, 54, 78のスコアでは他
の予報時間と比べてギャップが見られるが、これは風ガ
イダンスが予報対象時刻で層別化しており、FT=6, 12,

18, 24で学習した係数を、FT=30以降は同じ対象時刻
の係数を繰り返し利用しているためである。入力となる
GraphCast と FourCastNetv2 は FT=6 と FT=30 で
MEの特性がやや異なっており、この影響でそれぞれの
ガイダンスでギャップができたと考えられる。Pangu-
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マルチモデル(GraphCast追加後)

GraphCast

マルチモデル(GraphCast追加前)

GSM

MSM

図 3.23 マルチモデル風ガイダンスと GSM, MSM, GraphCast の風ガイダンスの検証結果。マルチモデル風ガイダンスは
GraphCast追加前の結果（青線）と、GraphCast追加後の結果（赤線）を示す。予報時間別の RMSE（左上）とME（右
上）、風速別の ETS（左下）と BI（右下）。エラーバーは 95％信頼区間を表す。

Weatherについては予報時間の異なるモデルの組み合
わせで長時間の予測をする手法（第 2.1 節）のため、
FT=24, 48, 72でギャップが見られるが、ガイダンス
で同じ係数を利用する予報時間（例えば FT=18と 42

や、FT=24と 48など）で比較すると同じような予測
特性となっているため、風ガイダンスではギャップは
見られなくなる。
図 3.22に、定時風速の風速別のエクイタブルスレット
スコア（ETS）とバイアススコア（BI）を示す。Graph-

Cast と FourCastNetv2 の風ガイダンスは、GSM 風
ガイダンスと比べて ETSが低くなっている。Pangu-

Weatherの風ガイダンスについては、風速が 13m/s以
下ではGSM風ガイダンスと同程度となっているが、そ
れより風速が強くなると ETSが低くなる。AI気象モ
デルの風ガイダンスは全般に強風の BIが低くなって
おり、これはAI気象モデルが台風を浅めに予測する傾
向があり（第 3.3節）、強風の予測が不十分となること
や、ガイダンスで強風事例の学習が不足していて強風
の補正が十分に出来ていないことが影響しているため
と考えられる。
図3.23に、マルチモデル風ガイダンスとGSM, MSM,

GraphCastの風ガイダンスの検証結果を示す。マルチ
モデル風ガイダンスは GSM, MSM, LFM風ガイダン
スを算術平均したガイダンスである (気象庁 2021)。今
回はマルチモデル風ガイダンスに GraphCast の風ガ

イダンスを追加して検証を行った。左上図は予報時間
別の RMSEで、GraphCastを追加したマルチモデル
風ガイダンスの RMSE が最も小さく、GSM, MSM,

GraphCastの風ガイダンスや GraphCast追加前のマ
ルチモデル風ガイダンスよりも精度が高いことが分か
る。右上図は予報時間別のMEで、GraphCastを追加
することでマルチモデル風ガイダンスのMEは 0に近く
なる。左下図は風速別のETSで、こちらもGraphCast

を追加したマルチモデル風ガイダンスの ETS が最も
高くなっている。右下図は風速別のBIで、GraphCast

を追加したマルチモデル風ガイダンスはおおむね 1に
近くなっており、強風時の GSM, MSM風ガイダンス
の過大なバイアスを、GraphCastを追加することで緩
和することができている。
次に事例を確認する。図 3.24に、2023年 8月 15日

00UTCの地上天気図と、2023年 8月 13日 00UTC初
期値の FT=48の GSM, GraphCast, Pangu-Weather,

FourCastNetv2の海面更正気圧と地上風の予測、各モ
デルの風ガイダンスとGraphCastを追加したマルチモ
デル風ガイダンスの関西空港と神戸空港の予測と実況
を示す。地上天気図では台風第 7号が淡路島の南にあっ
て、中心気圧は 980hPaで解析されている。FourCast-

Netv2では台風の中心が三重県の東に予測されている
が、その他のモデルはおおむね実況と同じ位置に予測で
きている。中心気圧はGSMが 968hPa、GraphCastが
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図 3.24 上段は 2023年 8月 15日 00UTCの地上天気図と、2023年 8月 13日 00UTC初期値の FT=48のGSM, GraphCast,
Pangu-Weather, FourCastNetv2の海面更正気圧と地上風の予測を、2段目以降は各モデルの風ガイダンスと GraphCastを
追加したマルチモデル風ガイダンスの関西空港（左列）と神戸空港（右列）の予測と実況を示す。GSM風ガイダンス（青矢
羽）と実況（黒矢羽）は 1時間ごと、GraphCast, Pangu-Weather, FourCastNetv2 の風ガイダンスとマルチモデル風ガイ
ダンス（赤矢羽）は 6時間ごとに描画している。
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図 3.25 FourCastNetv2 の予測場に見られた不自然な分布の例。2021年 7月 20日 12UTCからの 15日（360時間）予測に
おける北極付近の気温分布。(a) 850 hPa気温 [℃]、(b) 本初子午線に沿った緯度-鉛直断面 [℃]。

984hPa、Pangu-Weatherが 991hPa、FourCastNetv2

が 988hPa となっており、GSM は実況と比べ台風を
深めすぎで、AI 気象モデルはやや浅めの予測となっ
ている。関西空港と神戸空港ではピーク時にそれぞれ
24.8m/s、19.3m/sの強風を観測したが、各モデルの風
ガイダンスの予測を見ると、GSM風ガイダンスは実況
と比べやや強め、AI気象モデルの風ガイダンスはいず
れも弱めの予測となった。この事例に限らず台風の予
測では、AI気象モデルの風ガイダンスは強風が予測さ
れにくい傾向があった。マルチモデル風ガイダンスに
ついては、おおむね実況に近い風速を予測できている。
風向については、FourCastNetv2は台風中心位置の予
測がずれているため、北東風系から南西風系に変わるタ
イミングが早いが、GraphCast、Pangu-Weather、マ
ルチモデル風ガイダンスについてはおおむね実況に近
い風向を予測できている。
以上の結果から、AI気象モデルの風ガイダンスはお
おむねGSM風ガイダンスと同程度かやや精度が低く、
特に強風の予測頻度が低いことが分かった。学習が進
めばある程度改善する可能性はあるが、台風事例につ
いては強風が予測されにくい傾向が残ると思われる。
マルチモデル風ガイダンスについては AI気象モデル
を入力とした風ガイダンスを追加することで、マルチ
モデル風ガイダンスの精度が上がることを確認した。

3.8 長期積分
FourCastNetv2, Pangu-Weather, GraphCastの 3つ
の AI気象モデルを用いた一か月程度の長期積分の特
性を検証した。
これらの AI気象モデルでは、海洋内部や陸面過程
等の初期値情報を持たないため、それらの効果（第二
種の予測可能性）が支配的になる長いリードタイムで
の予測には原理的な限界がある。よって、現在大気海
洋結合モデルが担っているような季節予報は調査対象
外とし、全球アンサンブル予報システム（全球 EPS）
が担っている 34日目までの季節内予報を対象とした。

なお、これらの AI気象モデルは決定論的な中期予報
を想定して開発されたモデルであり、11日目より先の
予報は文献でも詳細に調べられていない想定外の利用
である。
長期積分実験として、3つのモデルに対して 2021年

7月 20日から 2023年 12月 31日の 12UTCを初期時
刻とする 895事例を実行した。積分は全ての事例で正
常に完了し、いくつかの要素の予測場を目視で確認し
た限りでは、多くが自然な予測となっていた。その一
方で、FourCastNetv2の予測場を細かく見ると、予測
が進むにつれて両極で同心円状の歪みが発達する様子
が多くの事例で確認された（図 3.25）。
統計的な評価として、同期間のうち初期時刻が火曜
または水曜であるものを全球 EPS ルーチンのコント
ロールランと比較した。なお、ここで検証の対象とし
た 2021年以降の事例は各モデルの学習期間と重複し
ないため、長期積分の検証で通常行われるような過去
数十年間に遡る再予報型の実験よりも全球EPSとの比
較検証に適していると考えられる。検証には GSM解
析値の等気圧面データを 1.25°の等緯度経度格子に変
換したものを用いて対解析誤差を評価した。
図 3.26 に、夏を初期値とする 3-4 週目の 500 hPa

ジオポテンシャル高度と 850 hPa 気温の、平均誤差
（ME: Mean Error）を例として示す。気温に着目する
と、チベット高原やグリーンランド、南極大陸と言った
標高の高い地域で AI気象モデルのMEが大きくなっ
ていることがまず目に付くが、これは学習データであ
る ERA5 と検証データである GSM 解析値の差に起
因することが分かっている（第 3.2 節）。これを差し
引いて見比べると、夏を初期値とする 850 hPa気温の
MEは、FourCastNetv2が全球EPSと同程度、Pangu-

Weatherと GraphCastは明らかに全球 EPSより大き
くなっている。空間分布を見ると、南太平洋（ペルー
沖）の高温など一部のMEは AI気象モデルに共通し
ており ERA5とGSMの差に起因するとみられる。一
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図 3.26 夏（6-8月）を初期値とする全球 EPSコントロールラン及び AI気象モデルの 3-4週目（17-30日目）予測の GSM解
析値に対するME。(a-d): 850 hPa気温 [℃]、(e-h): 500 hPaジオポテンシャル高度 [m]。モデル名は各パネルに記した通り。

方で、同じ ERA5データから学習したはずのモデル間
にも大きなMEの差がある点は興味深い。予報時間に
伴う全球的なMEの発展を見ると、Pangu-Weatherは
予報時間に伴い低温方向にドリフトする傾向が卓越し、
GraphCastは予報初期に一度高温化した後次第に低温
化する様子が見られていた。夏初期値の 500 hPaジオ
ポテンシャル高度の ME は、GraphCast が全球 EPS

と同程度で、FourCastNetv2 と Pangu-Weather は全
球EPSよりも大きな傾向だった。各モデルのMEの傾
向は要素・季節に依存するが、全般的にはAI気象モデ
ルのMEが全球 EPSコントロールランより速く拡大
するものが多かった。RMSEの大小に関しても、ME

の大小と概ね整合的で、全球 EPSコントロールランに
及ばない要素・季節が多かった（図略）。
長期積分の結果から、中期予報用に開発されたAI気
象モデルの予報時間延長には限度があることが確かめ

られた。長期予報を精度良く実行するには、それに見
合った設計（繰り返し予報の時間間隔、評価関数、学
習対象の予報時間など）が必要と考えられる。

3.9 AI気象モデルの利点と課題
AI気象モデルは既存の物理モデルに比較して少ない
資源で高速に動作するのが大きな利点の一つである。今
回調査した FourCastNetv2, Pangu-Weather, Graph-

Castはどれも 1GPUと 1CPUを用いて 5分以内に全
球の 11日予測が可能であり、これは同程度の水平格子
間隔を持つ GSMの低解像度版が 10CPUを用いて 35

分程度であるのに比べてかなり高速である (表 3.1)。な
お、この比較はファイル I/Oを含むものであり、予測
演算のみで比較すればその差はさらに広がる。一方で、
使用メモリに関しては、実行に大きなメモリの搭載さ
れたノードを必要とする点は GSMと同じであった。
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今回調査した 3つのAI気象モデルはどれもGSM解
析値を初期値として安定に動作し、大規模な時空間ス
ケールの流れの表現等において既存の数値予報モデル
のそれを良く模倣できていた。1日 4回約 3年間分の
初期値に対して予測を実行したが、それらの結果にお
いて大規模なスケールに限れば不自然な予測は見られ
ず、利用可能性は高いと考える。特に、台風進路予測
の精度は高く、Pangu-WeatherとFourCastNetv2の予
測精度が GSMを 20%程度上回り、また多くの物理モ
デルが持つ北進バイアスがほぼ見られなかった。
一方で、3つのAI気象モデルとも発達した台風が予
測されず、暴風が予測されない、極端現象が十分に表現
されない、JPCZや前線の降雨による強化など小スケー
ルの現象が出ないなど、学習元データである ERA5解
析値の解像度・表現能力や、学習手法に由来すると考え
られる課題が見られた。また、AI気象モデルには、等
値線が波打つ、台風が移動した後に小渦が残るなど非
物理的な挙動が稀に見られるものがあった。学習デー
タの信頼できるスケールに対してスケールが小さい現
象の予測には問題が多いと考えられるため、より高解
像度で精度の高い解析値を学習するのが良いと考えら
れる。また、小スケールの現象を良く表現するための
学習手法の改良も重要になると考える。

AI気象モデルは GEPSの初期摂動を加えた初期値
から動作し、大きなスケールでの初期摂動の成長を表
現した。一方で小さなスケールの現象では摂動が十分
に成長せず、初期摂動以外の摂動を考慮できていない
ことも合わせ、スプレッドの広がりは十分ではなかっ
た。GenCast(Price et al. 2023) や FuXi(Chen et al.

2023c)などの先行研究ではそれらを補う AI気象モデ
ルの研究が進められている。

AI気象モデルの予測をMSMの境界値として用いた
場合、いずれの AI気象モデル境界値でも、GSM境界
値と比べて、台風進路予測と降水予測はともに中立か
ら悪化であった。これは現在のMSMが GSM境界に
対し最適化されていることを示唆しており、AI気象モ
デルを領域予測で活用するには、第 2章第 2.3節で紹
介した全球・領域一体型の予測手法を含めて検討する
ことが良いと考える。

AI気象モデルの予測値をガイダンスの入力として利
用する場合、計算されている要素の数や予測時間間隔
が不十分であることが課題である。既存のガイダンス
のうち、3つのAI気象モデルの予測結果に対して実行
可能なものは風ガイダンスのみであった。今後、雲量
や雲水量をはじめとする予測要素の追加が課題になる
と考えられる。各AI気象モデルの風ガイダンスの精度
は、GSM風ガイダンスと比べ同等かやや低かったが、
マルチモデル風ガイダンスの入力として追加するとそ
の精度を改善した。

3つの AI気象モデルとも GSM解析値からの 34日
積分を正常に完了したが、モデルによっては予報時間

が進むにつれて局所的に不自然な分布となるなどの問
題も見られた。また、3から 4週目の予測にかけて多く
の要素でMEや RMSEが GEPSコントロールメンバ
よりも早く悪化した。これらから、中期予報用に開発
された AI気象モデルの予報時間延長には限度がある
と考えられる。また、物理法則の制約を考えると、更
に必要な予測精度を確保しつつ予測時間を延長するた
めには、大気にとっての境界値である海洋や陸面等と
の相互作用を考慮する必要がある。

4 AI気象モデル開発試行
4.1 学習データの検討

AI気象モデルは基本的には Iterative prediction 手
法を採用しており時間発展演算子として DNNを構成
する。その DNNは大気の時系列データを学習してお
り、時系列データを生成する時間発展演算子を近似して
いるものになる。大気を一様にカバーする時系列デー
タとしては、データ同化による解析値の時系列と、物
理シミュレーションによる予測値の時系列が存在する。
物理シミュレーションによる時系列データの生成にお
ける時間発展演算子は物理モデルであり、データ同化
による時系列の時間発展演算子は第一推定値を観測情
報で修正する手法から物理モデルと解析を合成したも
のになる。両者とも物理モデルを用いているが、デー
タ同化では物理モデルの時間発展を観測情報で修正し
ている分、時間発展演算子としての精度が高い（現実
大気系に近い）。本稿で紹介した AI気象モデルは、解
析値の時系列を学習することで物理シミュレーション
（既存の物理モデル）による予測の精度を超えること
を可能にしており、その精度の改善量は解析値の精度、
つまり物理モデルが表現する気象場の時間発展を観測
情報により修正した精度向上量に制限される。また同
時に、水平格子間隔・鉛直層数、予測時間間隔等の仕
様も解析値の仕様に縛られる。その解析値の精度や仕
様は、解析値を作成する解析システムに依存し、物理
シミュレーションにはない制限に拘束される。
表 4.1でデータ同化による解析値の時系列と、物理
シミュレーションによる予測値の時系列について、学
習に関連する特徴を比較する。解析値は観測データの
情報を含む分精度が相対的に高い点が大きな利点であ
る。一方、物理シミュレーションの結果を観測情報を
用いて解析で修正する仕組み上、精度を修正できる水
平スケールが観測密度に実質的に制限される点や、計
算コストの高さから高解像度の計算が難しいこと、観
測データが存在しない期間は作成できないこと、特に
衛星データが豊富にある期間が限られるため精度の良
い解析値を作成できる期間が限られる点が不利な点で
ある。このため、AI気象モデルで既存の物理モデルの
精度を改善できる可能性がある対象には、解析システ
ムの解像度程度の大きなスケールまで、対象とする現
象が観測データの豊富に存在する 40年程度の期間で十
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表 4.1 学習データの比較
作成手法 データ同化 物理シミュレーション
作成手法の詳細 物理シミュレーションの結果を観測データ

により修正
流体の支配方程式 (力学過程)と物理過程を
数値的に計算

データの精度
高い
（観測データの量・質とデータ同化
システムの性能による）

低い（予報モデルの性能による）

水平解像度 低い（計算コストの高さと観測密度が束縛） 高い
期間の長さ 短い（観測データの存在期間による） 長い（計算資源の許す範囲で可能）

分に学習可能な程度に高頻度であるなどの制限が掛か
ると考えられる。
近年登場した多くの AI気象モデルは ERA5を学習
データとして利用しているが（表 2.1）、一般的に再解
析とは現業の客観解析（現業解析）に対して過去の期
間について客観解析を再び行うことおよびその生成物
を指し、主に長期再解析と機械学習（ガイダンス）用
データセットの 2種類が存在する。長期再解析は、数
十年以上の長い期間を対象とした均質的なデータセッ
トであり、気候変動や予測可能性などの研究用途に加
え、GPV気候値（平年値）の作成や気候予報モデルの
初期値としても利用される。通常、長期再解析の開発
を開始した時点での現業解析システムをベースに、利
用可能な計算機資源を考慮してその低解像度版を用い
て作成される。機械学習用データセットは、数値予報
モデル更新に際して主に各種ガイダンスを再学習する
ためのデータセットである。再解析を初期値とする予
報（再予報）を行い、ガイダンスでは主にその再予報
を利用するが、再解析部分の作成コストが大きい。通
常、数値予報システムが改良され、現業導入が決まっ
た段階でその次世代の数値予報システムを用いて作成
される。AI気象モデルの学習のためには、解析時系列
の期間は長い方が良く、一方でより新しく解像度など
が高い方が良いため、長期再解析と機械学習用データ
セットの中間の性質を必要とする。
現業解析値も学習データの候補である。再解析と比
べて、現業解析システムは運用中に水平格子間隔など
の仕様が変わることがある点や、解像度等のスペック
が高いため保存コストが高く保存期間が短くなりやす
いなどの欠点もあるが、現時点で最も解像度が高くま
た精度が高い利点がある。また、AI気象モデルを実際
に運用する場合には、その解析値を初期値としてAI気
象モデルを実行するため学習する価値が高い。再予報
も現業の解析システムがベースとなるため、学習デー
タの精度や水平格子間隔等の仕様を向上させるために
は、いずれにせよ現業解析システムの高度化が必要に
なる。AI気象モデルの学習データを作るニーズの面か
ら、解析システムの高精度化や高解像度化など仕様向
上に対する期待が高いと考えられる。

AI気象モデルの最新の動向として、複数の学習デー

タを組み合わせて学習する発展を見せており、大規模
言語モデルなど他のAIと同様に、今後学習データの大
規模化・多様化（基盤モデル化）を志向する可能性が
ある (Bodnar et al. 2024; Schmude et al. 2024; Nipen

et al. 2024)。学習データの組み合わせとしては、再解
析と現業解析、全球解析と領域解析、解析システムの
異なる解析値、解析値と予測シミュレーション、解析と
観測リトリーバルなど多様である。この方向で発展が
続くならば、AI気象モデルを作成するにあたっては、
既存の様々な解析値を入手して目的に合わせて適切に
組み合わせることが基本になる。AI気象モデルは、水
平格子間隔や出力時間間隔などの仕様が学習データの
仕様に、予測精度が学習データの精度にそれぞれ制限
されるため、よりスペックと精度が高い学習データを
より多く集めて作成することが重要である。特に、日
本周辺の気象を高解像度かつ高精度に予測する場合、
解像度と精度がより高い領域解析値を利用することが
必須である。

4.2 ファインチューニング
ファインチューニングとは、モデルを生成する際の
学習 (事前学習)に用いたデータセットとは異なるデー
タセットを用いて追加学習を行い、異なるデータセッ
トの入力に対して適応できるようにパラメータの調整
を行う手法のことである。AI 気象モデルにおいても
GraphCastの他、AIFSについても予測精度向上を目
的に事前学習は ERA5で行うものの、IFS速報解析値
を用いてファインチューニングが行われている (Lam

et al. 2023; Lang et al. 2024)。今回、学習用コードや
学習済みモデルが公開されている GraphCast を用い
て、AI気象モデルの学習に関するノウハウの蓄積や、
ファインチューニングによる予報結果に対するインパ
クトを調査することを目的に、GSM解析値を学習デー
タとしたファインチューニングを行った。
今回試行したファインチューニングの仕様について
表 4.2に示す。AIモデルの予測と学習データとの誤差
の大きさを表す損失関数 (Loss function)にはMSEを
用いることや、学習要素別の損失関数への寄与率を表

24 前 6時間降水量は、該当時刻の 6時間前の解析値からの 6
時間予測、すなわち解析–予報サイクルの予報値を利用。
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表 4.2 ファインチューニングの仕様
学習データ GSM解析値
解像度 (格子、時
間間隔)

0.25°、6時間間隔

学習要素 (地表
面)

海面更正気圧、2m気温、10m

風 (U,V)、前 6時間降水量24、
ジオポテンシャル、海陸比

学習要素 (気圧
面)

気温、比湿、水平風 (U,V)、鉛
直速度、ジオポテンシャル

気圧面 1000, 925, 850, 700, 600, 500,

400, 300, 250, 200, 150, 100,

50 [hPa]

学習データ期間 2018 年 4 月 1 日 00UTC～
2020年 3月 31日 18UTC

検証データ期間 2020 年 4 月 1 日 00UTC～
2021年 3月 31日 18UTC

学習回数 1000回

図 4.1 学習データに対する Loss(青線) と検証データに
対する Loss(赤線)

図 4.2 2023年 7月 23日 12UTCを対象時刻とする 2m気温 [℃]の予測値 (黒実線)、全球速報解析値 (緑実線)、予測値と全
球速報解析値との差分 (塗り潰し)。左図が GraphCast-origの予測で、右図が GraphCast-tuneの予測。それぞれ 2023年 7
月 22日 12UTCを初期時刻とする 24時間予測の結果。

す係数の重みについてはオリジナルのGraphCastから
変更していない。
ファインチューニングを実施するにあたっては未知の
データに対する予測性能を確認するため、学習に用い
るデータとは別に検証データを用意し、学習を 10回実
行する毎に 1回検証データにより損失関数の値 (Loss)

の計算を行った。図 4.1に学習回数に対する Lossの推
移を示す。学習データと検証データに対する Lossは学
習回数を進めるごとに減少しており、意図通りの学習
が進んでいると判断できる。
ファインチューニングを実施したモデルを用いていく
つかの事例について単発実験を行い、予報へのインパク
トを確認した。図 4.2にチベット高原付近の 2m気温の
GSM解析値に対する差分を示す。調査を行った 3つの
AI気象モデルに共通して、学習元データとなったERA5

とGSMとの地形の差や地表面気温の診断手法の違いか
ら、標高の高い地域において大きな気温のバイアスが存
在することが分かっている (第3.2節)。GSM解析値を入

力としたオリジナルの GraphCast(以後、GraphCast-

orig)では予報開始後速やかに ERA5の地表面気温の
特徴に変化していくため、対 GSM解析値との差分で
みるとヒマラヤ山脈付近で大きな低温バイアスが見ら
れるが、ファインチューニングしたGraphCast(以後、
GraphCast-tune)では GSM解析値に対するバイアス
が大きく減少し、GSMの予測特性に近づいていること
が確認できた。
図 4.3に台風事例の一例を示す。GraphCastに限ら
ず今回調査を行った AI気象モデルでは台風の中心気
圧を浅く予測する傾向があるが、GraphCast-tuneでは
より深い中心気圧を予測し、GSM解析値や実況に近づ
いている様子が見られた。一方で、線状降水帯といっ
た水平スケールの小さい顕著現象での予測性能につい
ては、GraphCast-tuneはGraphCast-origと比べると
やや強めの降水を予測できるようになるものの、実況
と比べると大幅に少ない降水量しか予想できておらず、
学習元データとなる GSMの降水表現性能に制約され
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図 4.3 2023年 8月 2日 12UTCを対象時刻とする前 6時間降水量 (塗り潰し)と海面更正気圧 (コンター)、地上風 (矢羽)。左
図が GraphCast-origの予測で、中図が GraphCast-tuneの予測、右図が GSM解析値。それぞれ 2023年 7月 31日 12UTC
を初期時刻とする 48時間予測の結果で、各図の右下に台風の中心気圧を示している。

ていた (図略)。
今回実施したファイチューニングの 1000回という学
習規模は一般的なAI気象モデルのファインチューニン
グと比べて非常に小規模である一方、 GPU(NVIDIA

A100)を 1枚利用して約 35時間の実行時間を要した。
学習回数をより大規模とするファインチューニングを
行うにあたっては、複数GPUを利用した分散学習25の
導入や I/O時間を隠蔽する等の実行時間削減の工夫が
必要になることに加え、学習データの期間や損失関数
の選び方、適切な係数の重みについても検討する必要
があると考えられる。

4.3 全球 AI気象モデルの試作
GNNを用いた小規模な全球AI気象モデルの試作に
ついて報告する。設計の大半はKeisler (2022)と Lam

et al. (2023)に基づいている。
一般的に画像のように空間的な広がりを持つデータ
をニューラルネットワークで取り扱う際には、畳み込
みニューラルネットワーク（CNN）が用いられること
が多い。しかしながら、CNNは格子点の一様性を仮定
しているため、球面上のデータに対して適用するため
には球面をいくつかの領域に分割した上でそれぞれの
領域を平面で近似する必要がある (Weyn et al. 2021;

Karlbauer et al. 2024)。一方、グラフというデータ構
造は任意の点集合と、それらの間の任意の 2点間のつ
ながりで相互作用する系を表現したものである。特に、
球面上の準一様格子上に分布する特徴量を考え、その
近傍との相互作用を学習するGNNは、CNNの曲面へ
の自然な拡張と捉えることができる。
図 4.4に、試作したGNNモデルのネットワーク構造
を模式的に示す。内部格子系には各頂点の担当領域が
等面積である等の特徴を持つ HEALPix (Gorski et al.

2005)を用い、グラフ上の畳み込み（近傍頂点の特徴

25 ネットワークで接続された複数の計算機（ノード）で並列
に行う学習。並列化の手法は各プロセスに別のデータを参照
させるデータ並列と、1つのモデルを複数のGPUまたはノー
ドに分割して動作させるモデル並列に大別される。

図 4.4 試作した GNNモデルのネットワーク構造。

量や頂点の相対位置等の学習可能な関数で頂点の値を
更新する）を基本処理としている。解像度変換に相当
するエンコード/デコードも、始点と終点が別の点集合
に属する（二部グラフと呼ばれる）GNNで実装してい
る。ここではGraphCastと同様に、長距離相互作用を
表現しつつ計算量を抑えることを狙って 6階層の内部
格子系を併用しているが、全ての階層が相互に接続さ
れているGraphCastと違い、解像度変換を順次行う構
造を採用した。これによりデコードに用いる粗い格子
が切り替わる場所で学習初期に不連続な場となる問題
が解消することを確認している。同様の階層構造を採
用した Oskarsson et al. (2023)でも偽の空間パターン
解消が報告されている。

JRA-3Q (Kosaka et al. 2024)の 1.25°気圧面データ
のうち、1979-2014年を学習用データ、2015-2016年を
検証用データとして用いた。ここでは簡単のために問
題を 00UTCからの 24時間予測に限定し、繰り返し予
測も行わない。入出力する変数には、海面更正気圧に
加え、13の気圧面における気温、比湿、ジオポテンシャ
ル高度、東西風、南北風を用いる。同じ変数であって
も、異なる気圧面上にあるものはそれぞれ独立な要素
として扱う（計 66要素）。入力には、上記に加えて地
形、海陸マスク、大気上端下向き短波放射、1979年 1
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図 4.5 GNN による予測の例。(a, c, e) 2016 年 4 月 19 日
00UTC と 24 時間後の 500 hPa ジオポテンシャル高度。
(b, d, f) 2015 年 1月 1日 00UTCと 24時間後の海面更
正気圧。(a, b) 入力に用いた初期値。(c, d) GNNから出
力された 24時間変化量。(e, f) JRA-3Q解析値における
24時間変化量。

月 1日からの経過日数の 4要素を用いた。損失関数に
は各要素の気候学的な 24時間変化量（標準偏差）の逆
数と緯度に応じた格子面積を乗じた二乗平均誤差を用
いる。4GPU（NVIDIA A100）によるバッチ並列で約
26時間（約 24万反復）学習させたところで検証用デー
タの Lossが下げ止まったと判断し学習を打ち切った。
図 4.5に検証用データに対するGNNモデルの予測例
を示す。ここに示す両要素とも、JRA-3Qで解析され
ている時間変化を概ね捉え、持続予報に対して RMSE

を数分の 1に減らしていることから、意味のある予測
が出来ていると言える。一方で、空間的に細かな時間
変化が解析値に比べて鈍っている等の問題も見て取れ
る。なお、検証データをランダムに 100事例用いた簡
易的な統計検証では 500 hPaジオポテンシャル高度の
24時間予測のRMSEは 8.8 mとなり、最新のAI気象
モデルで報告されているような精度には及ばない。更
なる高精度化には学習データと初期値の増強、内部格
子点の高解像度化や注意機構を用いるといったモデル
（ネットワーク構造）の高度化、学習や推論手法の高度
化などを含む総合的なアプローチと、それらに見合っ
た学習量が必要であると考えられる。
試作中に得られた知見のうち業務上重要な事柄を述べ
る。まず一点目に、ネットワーク設計等を検討する場合
には、試行錯誤は不可欠である。特に、学習初期のLoss

の下がり方から学習完了後の精度の良し悪しを推測す
るのは難しいため、試行ごとに学習をある程度完了させ
る必要がある。二点目として、学習のための誤差逆伝播
には計算過程での変数保存が不可欠であり大量のメモ
リを必要とすると同時に、gradient checkpointing26や

26 前方計算の過程で全ての変数をメモリ上に保存せずに一部
の変数を逆伝播時に再計算する方法。計算量が増える代わり

分散学習といった大規模モデル特有の技術習得が必要
になる。三点目に、比較的小さい GPU時間の学習で
も学習用データと検証用データの Lossの違いからデー
タ量が不足している兆候が見られており、学習データ
の時空間解像度の増強と同時に、複数のデータを収集
し学習に活用することも精度向上の助けになると考え
られる (Bodnar et al. 2024)。

5 まとめ
近年急速に発展した、機械学習による気象予測、特
に過去の解析値・観測値の時系列を学習したデータ駆
動型気象予測モデルであるAI気象モデルについて、先
行研究のレビューや公開されている AI気象モデルの
実行と検証、学習や作成の試行などを通じて、その利
点と課題の整理を進めてきた。

AI 気象モデルの研究は 2020 年代から加速し始め、
2022年には実用的な気象予測を可能とするものが複数
登場し、それ以降も様々なAI気象モデルが登場し続け
ている。この分野の発展は速く、調査を進めている間
にも新しい成果が毎週のように報告されている状況で
あった。今後も先行研究のレビューや海外数値予報セ
ンターの動向を注視し、情報収集を行うことが重要と
考える。
今回、公開されている AI気象モデルを用いて可能
な調査を実施し、先行研究を再現することを確認し、
また精度評価で不十分な点や細かい特徴の把握を進め
た。調査対象とした FourCastNetv2, Pangu-Weather,

GraphCastはどれもGSM解析値を初期値として安定
に動作し、大規模なスケールの流れの表現等において
既存の数値予報モデルのそれを良く模倣できていた。
台風進路予測など、大規模なスケールの特定要素の予
測に限れば精度が高くまた不自然な予測は見られず、
利用可能性は高いと考える。同時に、小スケールの現
象については GSM予測と比較して複数の異なった予
測特性を示した。これらの違いは DNNと物理シミュ
レーションの手法の違いに基づくが、特に学習データ
である ERA5解析値の水平格子間隔・鉛直層数と表現
能力が原因となっていると考えられる。また、今回の
調査では AI気象モデルの開発元の論文では紹介され
ていない違いも見られたため、今後も自ら評価を行う
ことが重要であると考える。

AI気象モデルは既存の物理モデルに比較して少ない
資源で高速に動作するのが大きな利点の一つであること
をあたらめて確認した。今回調査した FourCastNetv2,

Pangu-Weather, GraphCastは、どれもGPU1枚を用
いて、同程度の水平格子間隔を持つ GSMと比較して
かなり高速に実行可能であった。
一方で、AI気象モデルの予測値をMSM境界値とし
て用いた場合にMSMの予測精度を必ずしも改善しな
かった点、ガイダンスの入力として利用するには計算

に必要なメモリが減る。
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している要素が不足している点、11日を超える長期積
分ではバイアスの拡大がGSMよりも大きい点など、作
成時の目的外利用では様々な課題が見られた。
また、AI気象モデルの学習についても検討した。AI

気象モデルの仕様や精度は学習データに拘束されるた
め、学習データの仕様・精度は非常に重要である。最新
の動向として、複数の学習データを組み合わせて学習
し、学習データの大規模化・多様化（基盤モデル化）を
志向する可能性があるため、学習データの収集・整備が
重要になる可能性が高い。今回、GraphCastを GSM

解析値を用いてファインチューニングする調査を行っ
たが、試行の結果は良好で、この技術の可能性を示す
ものであった。蓄積された現業解析値を十分に活かし
ていくことも重要であると考える。また、GNNを用い
た小規模な全球 AI気象モデルを試作した。業務的な
利用はできない簡素なモデルの試作であるが、ネット
ワーク設計等を検討する場合には試行錯誤は不可欠で
あることや、実用的な AI気象モデルの開発には大規
模な計算機資源や大規模モデル特有の技術習得が必要
になること、十分な量の質の高い学習データを確保す
ることが重要であるなどの知見が得られた。
今回の調査を通じて、DNNによるデータ駆動型の気
象予測が非常に有望な技術であることを理解すると共
に、既存の数値予報システムと併用して活用する価値
が高いことが確認できた。この分野の発展は速く、今
後も様々なアイデアに基づく DNNの利用方法が提案
され発展が続くと考えられ、現在課題となっている点
や達成できていない項目についても今後新しい成果が
登場する可能性が高い。引き続き AI気象モデルの利
活用や開発の観点での検討に務めたい。
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