


講演の内容

講演の内容

• はじめに
• 台風予測の基礎
• AI技術の歴史

• 台風予測におけるAI活用の過去・現在・未来
• 台風の検出・強度推定・強度予測
• AI気象モデルによる台風の予測

• 大規模言語モデルによるコンセンサス予測

• おわりに
• 現状と課題

• 展望



気象庁の台風予報

気象庁の台風予報
• 台風の実況（現在の位置や強さ等）を3時間ごとに発表

• 台風の5日先までの24時間刻みの予報を6時間ごとに発表

©気象庁



予報のプロセス

予報のプロセス

• 観測による状況把握、シミュレーションによる予測から理解、利用へ

• 多様なニーズに答えるための科学的根拠と説明性

1. 観測

気象衛星、レーダー、アメダス等
による多角的な地球観測

2. データ同化

観測とモデルを統合し
予測モデルの初期値化

3. 予測

物理法則に基づいたシミュ
レーションによる数値予報

4. 情報配信

予測情報の分析、天気予報・警報
等の作成・発表

©気象庁

©気象庁

©気象庁
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気象のシミュレーション

気象のシミュレーション

©気象庁

計算領域を格子化（メッシュ化）し、格子点上で物理方程式を解き進めるプロセス駆動型の予測アプローチ

初期値などをずらした計算を大量に実施
することで結果のばらつき度合いを確率
的に評価するアンサンブル予測

©気象庁



研究の歴史AI

AI研究の歴史

1950 1956 1975 1980 1981 2005 2007 2012 2017 2020

第一次AIブーム
（推論・探索）
1956-1970

第三次AIブーム
（機械学習・深層学習）

2010-現在

第四次AIブーム
（生成AI）
2023-現在

第二次AIブーム
（知識表現）
1980-1995

冬の時代冬の時代

O p e n A I
GPT-3/ 3 . 5 / 4

Trans fo rme r
の登場

ILSVRCで
A l e xNe t優勝

ニューラルネットワーク
の多層化（深層学習）

S ta b l e  D i f f u s i o n、
拡散モデルの登場

DALLE-E 2
M i d j o u r n e y

シンギュラリティ提唱

エキスパートシステム

第5 世代コンピュータ教師付き機械学習による
文字認識、音声認識

チューリングテスト
の提唱

ダートマス会議にて
「人工知能（AI）」

https://dxconso.com/about-ai/を改編

Krizhevsky+2017

畳み込みニューラルネットワークによる手書き文字
認識

画像生成AI 文章生成AI

音楽生成AI

動画生成AI

生成AIの市場規模
（指数的に増加するとの予測）

生成AIのサービス化識別系AIの登場と産業・学術への利用
大規模画像データベースImageNet (2012)

https://dxconso.com/about-ai/
https://dxconso.com/about-ai/
https://dxconso.com/about-ai/


人間の脳：ニューロンの仕組み
脳の中の神経細胞。電気信号を伝えあっ
て情報を処理する。

人工ニューラルネットワーク
多数の「人工ニューロン」が繋がった、
脳をモデルにしたデジタル回路。

AIが学習する仕組み
人工ニューラルネットワークのプログラムが間違い
を修正しながら学習することで賢くなる

ニューロン

ニューロン

多層化されたニューラルネットワーク（ディープニューラルネットワーク）を用いた機械学習
深層学習（ディープラーニング）

多層化されたニューラルネットワーク（ディープニューラルネットワーク）を用いた機械学習

深層学習（ディープラーニング）

隠れ層（中間層）の各層が抽出するパターン



画像認識AI

画像認識AI ～ディープラーニングによる画像の識別～

畳み込みニューラルネットワーク(CNN)
局所的な特徴の積み上げによるパターンの認識

Vision Transformer (ViT)
大域的な情報の重みづけによるパターンの効率的な認識



画像認識 の応用AI

画像認識AIの応用

分類 物体検出 領域分割回帰

超解像 画像変換欠損修復

台風 非台風

ノイズ除去

979hPa 987hPa

10km
メッシュ

100km
メッシュ

風

重力波

欠損値

ノイズなし

ノイズあり



～ディープラーニングによる画像の生成～画像生成AI
変分オートエンコーダ 拡散モデル

𝑥෤
入力画像

𝑥
エンコーダ

𝑞𝜙  𝑧 𝑥

デコーダ

𝑝𝜃  𝑥 𝑧

潜在変数

𝑧
確率分布観測データxから、潜在

変数zを生成する確率分

布を近似

出力画像
（再構成画像）

潜在変数の変化による
手書き数字の生成

𝑥0 𝑥1 𝑥2 ・・・

拡散過程 データに徐々にノイズを加え、完全なノイズにする

𝑥0 𝑥1 𝑥2

𝑥𝑇

＝  認識モデル

𝑥𝑇・・・

逆拡散過程 データからノイズを除去し、データにする  ＝  生成モデル

・・・

敵対的生成ネットワーク

𝑧

識別器D

偽物の
データ

本物の
データ

本物 
or 

偽物

（ノイズ）

生成データの特
徴の種に相当す
る潜在空間上の
ランダムノイズ

ノイズを、本物のデータに
近づけるようにマッピング

本物と偽物の真
偽を判定

Back 

propagation

Back 

propagation

生成器G

Kingma and Welling, 2013

Song and Ermon, 2019; Ho et al., 2020

Goodfellow et al., 2014



画像認識 を用いた台風研究の例AI

画像認識AIを用いた台風研究の例

台風の検出 台風の強度推定 台風の発達予測

http://www.fudeyasu.ynu.ac.jp/

経験的・主観的な処理（検出・推定・予測）から、AIによる客観的かつ自動的な処理へ

Dvorak法 Early Stage Dvorak Analysis 台風強度予報ガイダンスSHIPS

Pradhan et al., 2018 An et al., 2026

（ドボラック法）

http://www.fudeyasu.ynu.ac.jp/


気象予測AI

AI気象予測

Rasp et al., 2020

• 物理方程式を用いないデータ駆動型の予測モデル

• 気象データ（再解析データ）を用いてニューラルネットワークを学習

• 機械学習ベースの高速な予測（10日間の予測を約10秒で計算）

潜在空間の中で計算を進める



気象予測AI

AI気象予測

Pangu-Weather（ViTベース）

FourCastNet-3（FNOベース）

Nguyen et al., 2023

ClimaX（ViTベース）

Lam et al., 2023

GraphCast（GNNベース）

FNO: Fourier Neural Operator, ViT: Vision Transformer, GNN: Graph Neural Network

Hirabayashi and Matsuoka, 2025

Bonev et al., 2025

Bi et al., 2023

Kochkov et al. 2024

NeuralGCM（ハイブリッドモデル） Hirabayashiモデル（ViT+拡散モデルベース）

GenCast（拡散モデルベース）

Price et al., 2025



気象予測モデル：AI Pangu-Weather

AI気象予測モデル：Pangu-Weather
• 入力された物理量（風、気温、水蒸気など）をAIが理解しやすい「潜在空間（特徴が凝縮された抽
象的な空間）」上で予測計算し、元の物理量に戻す

• 台風などの構造も発生

Bi et al. 2023



気象予測モデル：AI GraphCast

AI気象予測モデル：GraphCast
• 近傍のグリッドと遠方のグリッドをグラフ構造で接続することで、さまざまな時空間スケールの現
象を効率的に学習し、高精度に予測

• 台風の経路予測などにおいて数値予報モデルを上回る予測精度

Lam et al. 2023



気象予測モデルによる台風の予測AI

AI気象予測モデルによる台風の予測
• 台風の進路予測精度は数値予報と比べて大きく改善された例が多いが、強度予測精度は数値予報に
は及ばない

台風の経路 台風の中心位置の誤差 台風の中心気圧の誤差

PNG-W：AI気象予測モデル GSM：数値気象予測モデルBest track：真値（確定値）

Yamaguchi et al. 2025



気象予測モデルによる台風の予測AI

AI気象予測モデルによる台風の予測

：AIモデル

• 大型の台風やハリケーンの強度を実際よりも過小評価する傾向がある

• AIモデルの中で生成された台風の構造は、物理法則（運動方程式、熱力学方程式、傾度風平衡）を
十分に満たしていない可能性が高く、台風の眼やアイウォール（眼の壁雲）の表現も不十分

中心気圧と最大風速の比較 最大風速半径と最大風速の比較 温度の鉛直分布（上段）と再解析との差（下段）

：AIモデル

Weng & Gori, 2026

：正解（再解析）
Shi et al., 2025

再解析 AIモデル



画像生成 を用いたアンサンブル生成AI

画像生成AIを用いたアンサンブル生成
変分オートエンコーダを用いた気象場生成
集中豪雨などの発生頻度の低い希少なイベントに絞った生成

Oliveira et al., 2021

Price et al., 2023

AI気象予測モデルとの組み合わせ
高速な大規模アンサンブル生成への活用

Hirabayashi and Matsuoka, 2025
課題

• アンサンブルのばらつきが拡がりにくい
• 極端な強度・雨量の台風を予測しにくい



• 大量の文章データとディープラーニング技術を用いて構築された自然言語処理モデル

• 文章や単語の出現確率を用いて言語の生成をモデル化し、質問応答や要約、翻訳などを可能に

• 意味のベクトル空間上で文章や画像を数値的に表現することで、画像の言語理解や生成も

ベクトル埋め込み
意味の似た単語はベクトル空間上で近くに配置

ChatGPT

大規模言語モデル（ ）Large Language Model: LLM

大規模言語モデル（Large Language Model: LLM）



の活用：天気図の理解LLM

LLMの活用：天気図の理解



の活用案：コンセンサス予報LLM

LLMの活用案：コンセンサス予報
• 過去の予測情報や論文などの知識も活用し、5つの気象モデルによる予測結果からもっと
もらしい一つの予測結果に取りまとめる

TIGGE http://gpvjma.ccs.hpcc.jp/TIGGE/

http://gpvjma.ccs.hpcc.jp/TIGGE/


の活用案：コンセンサス予報LLM

LLMの活用案：コンセンサス予報
• 各モデルの予測根拠や過去の実績を主張したり受け入れたりしつつ、最終的に合意形成
するまでの段階的なプロセスを生成

TIGGE http://gpvjma.ccs.hpcc.jp/TIGGE/

http://gpvjma.ccs.hpcc.jp/TIGGE/


おわりに

おわりに

• 現状と課題
• 主観的で経験的な解析から、AIによる客観的で自動的な解析へ

• 物理法則に基づくプロセス駆動型の予測から、データ駆動型の予測へ
• 物理的な整合性、科学的根拠、解釈・説明性などAIには課題も多い

• 展望
• 大規模言語モデルの登場によって、台風予測の新しい形が拓ける可能
性あり
• 蓄積された学術知識の活用、複数の予測結果の統合、社会への発信など
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