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１．はじめに 

九州地方は前線や台風による被害が多く，東シナ海から南西の風によって湿った空気が供給さ

れることで豪雨をもたらす傾向がある．東シナ海から供給される水蒸気を観測するのに適した位

置である鹿児島県甑島にラマンライダーを設置するプロジェクトがあり，九州南部地方の気象現

象と東シナ海からの水蒸気の流入の関係性を調査するため甑島のラマンライダー1)に着目した．本

研究ではラマンライダーから得られた気象データを水蒸気フラックスとして算定・活用し，球磨

川，川内川流域の流域平均雨量を AI で予測することで，九州地方南部での豪雨と甑島上空での気

象条件の関連性を確認することを目的とする． 得られた水蒸気フラックスを用いた雨量予測モデ

ルの開発に際して時系列データの学習において強力な非線形モデルである Nonlinear Auto-

Regressive with eXogenous (NARX) モデル 2)を採用した．

２．研究手法 

本研究では MathWorks 社が開発した数値解析ソフトウェアである MATLAB を使用して時系列

のための時間的な動的振る舞いを示すことが可能 3)な回帰型のニューラルネットワークで取り扱

いが非常に簡便で時間的効率にも優れている NARX モデル 4)を採用した． 本研究では地理的要

因に影響されにくい流域平均雨量の予測を主として実施した．本研究では降水にかかわる気象現

象が起こりやすい 600m(950hPa 面)における甑島上空での ERA-5(ECMWFReanalysisv5)による気

象データの鉛直分布から水蒸気のフラックスを算定した． 以下の(1)に水蒸気フラックスの算定

式を示す． 

𝐻𝒗 (1) 

𝐻𝒗は水蒸気フラックスを表し𝐻は混合比，𝒗は風速ベクトル(𝑣，𝑢)で，𝑣(𝑚/𝑠):南北方向風速，

𝑢(𝑚/𝑠):東西方向風速の成分を持つ．以下の(1)に甑島からの水蒸気フラックスの流域代表点方向

成分の算定式を示す． 

𝑓 = 𝐻𝒗 ∙ 𝒏 (2) 

𝑓は水蒸気フラックスの流域代表点方向成分を表し𝒏は甑島からの代表点方向単位ベクトルを表

す．各流域の代表点方向の単位ベクトルと水蒸気フラックスの内積をとることで水蒸気フラック

スの各流域代表点方向成分を取り出すことができる．本研究の気象予測の一部のケースで説明変

数となる水蒸気フラックスはこのように各流域代表点方向成分を抽出したものを使用している．

甑島から流域代表点への方向は中甑島から水平方向に緯度に沿った線を 0 度として各流域の代表

地点までの南北方向の開き方から角度を取った． 各流域での値は球磨川流域が𝜃 = 30°，川内川
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流域が𝜃 = 11°となった(図 1) ．本研究の予測に用いることで豪雨発生の要因として有用なパラ

メータであるかを確認することができる．以下の表 1 に本研究で用いたモデルの学習期間，テス

ト期間並びにケースごとの目的変数，説明変数を示す．

本研究における流域平均雨量は流域内の AMeDAS 観測地点を参照地点としたボロノイ分割によ

り各地点の観測雨量を割り当て範囲面積に応じて平均化したものを用いた．表 1 に示すケースの

ように過去の流域平均雨量，過去の水蒸気フラックスをそれぞれ学習したモデルの予測精度を比

較することで算出した水蒸気フラックスが九州南部の気象予測に有用か検討できる．ネットワー

ク構造は入力層，隠れ層，出力層ともに 1 層であり入力層には，表 1 の気象データに加え，初期

遅延状態として 6 時間の過去の同気象データを与えた 5)．隠れ層では 10 個のニューロンで特徴量

を分解する構造を使用した．隠れ層に活性化関数としてシグモイド関数を導入することでネット

ワーク全体に非線形な変換を与えた 6)．本研究では豪雨災害をもたらす短期的な気象変動パター

ンや時系列依存性を学習するためリードタイムを 6 時間と設定し，6 時間先の豪雨発生予測を行

った． 予測結果の評価指標として実測値と比較した際の平均二乗誤差(MSE)と相関係数(R2)を使

用した． 

３．予測結果 

以下の図 2～9に NARX モデルを用いた気象予測の結果を示す． 

検証においてケースごとの精度差はほとんどなく雨量の多いピーク値の再現性も高い．水蒸気

表 1各データ期間と各変数 

 

 

 

 

 

 

図 1 各流域の代表点までの角度と内積による補正 

学習

検証

テスト

2022～2023(6/1~9/30)

2006～2021(6/1~9/30)

2024(6/1~9/30)

Case 目的変数

流域平均雨量（球磨川流域）

流域平均雨量（川内川流域）

流域平均雨量（球磨川流域）

流域平均雨量（川内川流域）
2

説明変数

水蒸気フラックス

水蒸気フラックス

流域平均雨量（球磨川流域）

流域平均雨量（川内川流域）
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フラックスを学習したモデルは自分自身を予測したモデルと比較して同等かそれ以上の予測精度

であることが確認できた．学習するパラメータによる精度の差がほとんどないことから甑島上空

の気象情報から算定された水蒸気フラックスは説明変数として十分に有用なパラメータであると

いえる． 2024 年の気象データは欠測値が多く，線形補間で補った値を考慮すると評価指標のわず

かな低下が考えられた．しかしテスト結果では予測値が負の値を導いた要素も散見されるものの

雨量ピーク値の再現性は高いように見受けられる．予測された雨量は実測値と強い相関を示して

おり MSE の水準も高く，豪雨災害対策としての雨量予測の観点から予測値が過大評価傾向である

ことも評価できる．よって検証・テスト結果を通じて水蒸気フラックスは球磨川・川内川流域平

均雨量の時系列予測において有用な指標であると結論付けられる． 

図 2 球磨川流域（ケース 1 検証） 図 3 球磨川流域（ケース 2 検証） 

図 4 川内川流域（ケース 1 検証） 図 5 川内川流域（ケース 2 検証） 

図 6 球磨川流域（ケース 1 テスト） 図 7 球磨川流域（ケース 2 テスト） 

図 8 川内川流域（ケース 1 テスト） 図 9 川内川流域（ケース 2 テスト） 
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４．おわりに 

甑島から流入する水蒸気フラックスと川内･球磨川流域平均雨量との間には強い相関があり，甑

島で観測された気象データからその風下の豪雨域発生を捉える指標として水蒸気フラックスは非

常に有用であることを確認できた． 本研究では NARX モデルを使用したが，初期遅延状態を長

時間に設定することで，雨量ピーク値の再現性や負の雨量予測値の向上がみられる可能性がある．

初期遅延状態を長くとれる回帰型ニューラルネットワークには LSTM モデルなどがあり，予測精

度の向上を目指して予測モデルの構築を行う必要がある． 今後の課題としては， 多様な角度か

らの予測を複合的に判断して精度を高めるために様々なパラメータでの予測を比較検討すること

が必要である． 本研究では水蒸気フラックスのみであっても流域平均雨量の予測が高精度で実施

できたが，より正確な雨量予測に関しては，別の予測モデルの検討や，今回使用したパラメータ

以外の有用なパラメータを説明変数に加えて予測精度の向上を図る必要がある． 
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