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本研究では，d4PDF を外力とした FVCOM による高潮計算で作成されたデータセットを用いて，台風情

報（台風位置，中心気圧，最大風速半径）のみを入力とする階層型ニューラルネットワークにより，有明

海の高潮予測モデルを構築し予測精度の評価を行った．その結果，台風情報のみでも比較的高い精度で高

潮を予測できることを確認した．さらに，台風位置の入力において，緯度経度として入力するより，予測

地点からの距離と角度で入力した方が，同じ台風情報でも特徴量の解釈性が向上し，予測精度が高くなる

ことが明らかとなった．また，実績台風での予測評価を行い，今後の高潮予測モデルの運用に向けた課題

点を示した． 
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1. はじめに 

高潮は台風などの低気圧による海面の吸い上げ効果や

海岸線に向かって吹く風による吹き寄せ効果によって,

海水面が大きく上昇する現象である.日本国内における

高潮被害は強い勢力をもって台風が接近する九州地方，

中国四国地方をはじめとして，多くの被害をもたらして

きた．発達した台風が接近すると短時間で急激に潮位が

上昇することから，避難指示の発令や安全かつ迅速な水

門操作を実施するために，長期間先の潮位を高精度で予

測することが求められている． 

園田ら 1) はアンサンブル気象予報を用いた 5日先の高

潮予測を 3分程度の短時間で予測可能な非線形長波方程

式による高潮モデルの構築を行った．辻尾ら 2)は藤田の

式に基づく簡易高潮予測システムを開発し，港湾管理者

の運用補助を目的としたモデルを構築した． 

このように長期間先の潮位を短時間で予測する研究は

多く，近年ではニューラルネットワーク（以下，NN）

を用いた高潮予測手法が注目されている．塩崎ら 3)は山

陰沿岸における NNによる高潮予測を行い，学習データ

に用いる入力データと予測精度の関係性を明らかにし，

学習に最適な入力パラメータの検討を行った．山城ら 4)

は有明海沿岸を対象に気象観測値のみを用いた入力デー

タで数時間先の高潮を高精度に予測できるモデルの構築

を行った．荒木ら 5)は JRA-55を入力とした畳み込み NN

を構築し，気象場の空間的情報から高潮予測を行った． 

このように多数の既往研究により，高精度な予測を行

うためには，気象場や観測値などの多くの特徴量に対し

て学習をすることが重要であると考えられる．しかしな

がら，水門操作を行う施設管理者や避難指示の発令を行

う自治体において，このようなデータが常に入手・利用

できるとは限らない．また，施設管理者や自治体が入手

可能なデータのみによる NNを用いた予測評価は行われ

ておらず，施設管理者や自治体が利用可能なデータのみ

で学習したモデルの予測精度が実運用に資する精度を持

つかは明らかではない． 

本研究では実運用を想定して，気象庁が公開する台風

進路予報（台風位置，台風中心気圧）及び，最大風速半
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径のみを用いた NNによる高潮予測を行い，実運用に資

する予測精度を有するかについて基礎的研究を行った．

研究対象は，台風接近のリスクや潮汐差が大きい有明海

とし，予測地点は有明海の高潮特性を包括的に評価でき

る有明タワー総合の潮位偏差とした． 

 

 

2. 研究手法 

 

(1) データセットの作成 

NN による学習において，事前に大量の訓練データを

準備する必要がある．しかしながら，有明海を通過した

実績の台風はごく僅かであるため，本研究ではd4PDFの

過去実験による気象場から，台風中心位置，最大風速半

径，中心気圧を算出したものを入力データとした．

d4PDFは，現在の温暖化トレンドを再現した20世紀末実

験及び産業革命前と比較して全球平均気温が1.5度，2度，

4 度上昇した条件を再現した実験からなる大規模アンサ

ンブル実験データセットである．過去実験データはアン

サンブル計算により 3000 年分以上の気候が格納されて

おり，本研究のような大量のデータを必要とする際には

適している考えられるため，d4PDF データセットを用い

た．正解データとなる潮位偏差は，竹田ら 6)の手法に倣

いd4PDFによる外力を入力として，非構造格子の海洋流

動モデルである FVCOM7)を用いて作成を行った．これ

らの数値シミュレーションで算出された訓練データは実

現象と十分に等しいものと仮定して学習を行うものとす

る． 

a) d4PDFによる入力データの作成 

入力データに用いる d4PDFは水平解像度約 20km領域

気候モデル(NHRCM) のメンバ 001～005（300 年分） 8)を

用いた．対象とする台風はタワー総合を中心とした半径

500 km以内に侵入し，最大風速半径500 km未満のトラッ

クを抽出した（図- 1）．さらに，その中から台風消滅ま

で12時間以上の計355トラックを用いて入力データの作

成を行った．入力データ（台風中心位置，中心気圧，最

大風速半径）の作成においては，Myers の式（Myers9) ） ，

低気圧トラッキングアルゴリズム（Webb et al 10) ）を用い

て算出した．本研究における高潮予測は 1時間ごとの台

風情報を入力としており，時間空間解像度を詳細に表現

する必要がないと考えられるため，台風情報に対し空間

内挿等の処理は実施しなかった． 

b) FVCOMによる正解データの作成 

正解データは三次元有限体積法を用いた非構造格子海

洋流動モデルである FVCOMを用いて作成した．非構造

格子メッシュの作成おいては SMS(surface water model 

system)を用い，有明海の海洋特性を再現できるようなメ

ッシュ構造及び計算条件とした．  

c) 訓練データとテストデータの分割 

d4PDF により作成されたデータセットを各台風トラッ

クの正解最大高潮偏差の分布が訓練データとテストデー

タで等しくなるように分割を行った．作成された全デー

タセットの 80%を訓練データとして使用し， 20%をテス

トデータとして使用した．訓練データの 10%はモデルの

汎化性を評価するための検証データとして使用した． 

 

(2) ニューラルネットワークモデルの構築 

本研究で用いる NNモデルは，入力に対して出力方向

のみにしか情報が伝播しない階層型 NNを用いて予測精

度の評価を行う．NN を用いた高潮予測では畳み込み

NN や再帰型 NN を用いたケースが多いが，本研究にお

いて限られた入力での高潮予測精度の有用性を検証する

ため，基本的な構造である階層型 NNを採用した．階層

数，ノード数，活性化関数，学習率についてはベイズ最

適化によるパラメータ探索(Akiba et al 11) )を行った． 

 

(3) 検証内容 

a) 入力時間数の影響 

任意時刻の潮位偏差を予測する際，どの程度遡った台

風情報を入力とした場合が最も精度が高くなるかの検証

を行った．ここでは予測対象時間を含む 3,6,9,12 時間分

の台風情報を入力として学習し，入力時間数が予測精度

図- 1 本研究で使用する台風トラック 

タワー総合 

図- 2 入力時間数の設定イメージ（n = 3の場合） 

タワー総合潮位：H(t+3)

T(t+3)

T(t+2)

T(t+1)

台風進路：T
入力変数：位置，中心気圧，最大風速半径

T(t)
t : 現在時刻
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に与える影響について評価を行った（図- 2）． 

b) 台風位置の入力条件 

台風接近による高潮偏差の上昇は周囲との気圧差によ

り海面が盛り上がることで発生する．吸い上げ効果によ

る潮位変動を予測するためには台風の中心位置を把握し，

予測地点と台風の位置関係を把握することが重要といえ

る.台風の位置情報を入力として使用する場合，台風中

心の緯度経度を入力として学習することが一般的である
3), 6), 12)が，このような場合において予測地点からの距離は

特徴量としては与えられず，予測地点と台風の位置関係

を学習することが困難であると考えられる．一方，予測

地点が既知である場合，台風位置を緯度経度で与えず，

予測地点から見た距離と角度を入力とすることで，学習

時における予測地点と台風の位置関係の解釈性を高める

ことが可能であると考えられる． 

Chao et al 13)は台風と予測地点の位置及び，台風の進行

方向をベクトルとして入力とする NNを用いて高精度な

高潮予測モデルを構築している． 

しかしながら，台風位置の入力において緯度経度とし

て入力するか，予測地点から見た距離と角度で入力する

かによって，どの程度予測精度が変化するかを定量的に

評価した研究はほとんど行われていない．そこで本研究

では台風位置を緯度経度として入力したケース（Case1）

と予測地点から見た角度及び距離として入力したケース

（Case2）で学習を行い予測精度の検証を行った．Case2

において角度を連続的な入力とするため予測地点と台風

のなす角を正弦余弦に変換したうえで学習を行う．学習

に用いるパラメータを整理したものを表- 1に示す． 

 

 

3. 計算結果 

 

(1) ハイパーパラメータの最適化 

検討するモデルケースごとに，NN の層数，ノード数，

活性化関数，学習率において，探索回数を 100回として

ハイパーパラメータの最適化を行った．ノード数は各層

で同じ値とした．モデルケースごとに最適化を実施する

ことでハイパーパラメータによる学習状況の差が最小化

され，入力ノード数が異なるケース同士の比較が可能と

なると考えられる．ただし，全てのパラメータの組み合

わせによる試行は難しいため，本研究ではベイズ最適化

による手法を用いた． 表- 2 に示す学習条件で最適化さ

れたハイパーパラメータを表- 3 に示す．最適化された

パラメータを用いたモデルによって，それぞれのケース

ごとに予測精度の検証を行った． 

 

項目 探索範囲 Case1_3h Case1_6h Case1_9h Case1_12h Case2_3h Case2_6h Case2_9h Case2_12h

層数 １層～20層（1層毎） 18層 7層 14層 12層 8層 10層 19層 18層

ノード数 5～100（5ノード毎） 80 20 85 55 60 70 50 95

活性化関数 relu関数、tanh関数 tanh関数 relu関数 relu関数 relu関数 relu関数 relu関数 tanh関数 tanh関数

学習率 0.00001～0.01 3.04E-05 4.21E-05 2.85E-04 4.91E-04 1.42E-05 1.04E-05 8.30E-04 3.33E-04

表- 3 ハイパーパラメータの最適化結果 

図- 3 各ケースにおける二乗平均平方根誤差 図- 4 各ケースにおける相関係数 

表- 1 入力変数とケース設定一覧 

ケース 入力変数

エポック数 100回

early stopping 20エポック以内に検証損失に改善がない場合に学習を終了

バッチ数 32

最適化 /損失関数 Adam/mse

重み付初期値 全ケース同じ値を使用

検証データ 訓練データの10%を検証として使用

表- 2 学習条件一覧 

ケース 入力変数

Case1_n h
n時間分の1時間毎における台風位置（緯度，経度），

台風中心気圧，最大風速半径

Case2_n h
n時間分の1時間毎における予測地点から見た台風位置（角度，距離），

台風中心気圧，最大風速半径
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(2) 予測結果 

テストデータの台風トラックごとに予測した波形の

RMSE（式(1)）及び相関係数 CC（式(2)）を算出し，箱

ひげ図に整理を行った（図- 3，図- 4）. 

 

𝑅𝑀𝑆𝐸 = √
1

𝑛
∑ (𝑥𝑖 − 𝑦𝑖)

2𝑛
𝑖=1 (1) 

𝐶𝐶 =

1
𝑛
∑ (𝑥𝑖 − 𝑥̅)𝑛
𝑖=1 (𝑦𝑖 − 𝑦̅)

√1
𝑛
∑ (𝑥𝑖 − 𝑥̅)2𝑛
𝑖=1

√1
𝑛
∑ (𝑦𝑖 − 𝑦̅)2𝑛
𝑖=1

(2)
 

𝑥𝑖:予測値 𝑦𝑖:正解値  

𝑥̅:予測平均 𝑦̅:正解平均（= −0.01） 

 

 各ケースの評価指標の平均において，RMSE では

Case2_6h (0.0461m)，相関係数ではCase2_12h (0.694)が最も

予測精度が高い結果となった．次点において，RMSE で

は Case2_3h (0.0462m)，相関係数では Case1_9h (0.667)であ

った．また，最も評価指標の平均が悪かったケースは

RMSE では Case1_6h (0.0537m)，相関係数では Case1_6h 

(0.625)であった．波形全体での予測精度は Case1と Case2

を比較して僅かに Case2 が高い傾向であることが確認さ

れた．台風による気圧場は台風中心から同心円状に分布

することからも，台風中心位置と予測地点の距離を把握

することは，吸い上げ効果による潮位上昇を求めるうえ

で重要な要因と考えられる．そのため，NN の入力に緯

度経度ではなく距離と角度として学習させることで，説

明変数と目的変数の関係性を強く結ぶことができたため，

Case1と比較してCase2の予測精度が高くなったと考えら

れる． 

次に各台風トラックの正解最大潮位偏差で分類した
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図- 8 最大潮位偏差の散布図（Case1） 
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図- 7 高潮の予測結果の一例 
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図- 6 正解最大潮位偏差ごとの相関係数 
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図- 9 最大潮位偏差の散布図（Case2） 

AI・データサイエンス論文集　5巻3号，2024

298



 

  

RMSE及び，相関係数を図- 5，図- 6に示す．ハッチング

は正解最大潮位偏差ごとに最も精度がよかったケースを

示している．正解最大潮位偏差が大きくなるにつれて，

RMSE と相関係数が増加する傾向にあった．通常 RMSE

の増加は精度の悪化を示し，相関係数の増加は精度の向

上を示している．しかし，このように両指標で相反する

傾向を示す結果になった要因として，正解最大潮位偏差

が小さいデータはピークがなく平坦な波形をしており，

誤差が小さいにもかかわらず，予測値と正解値における

直線的な関係性の強さを示すことができず，相関係数が

低くなったと考えられる． 

テストデータのなかで比較的大きな潮位偏差となった

台風トラックによる正解波形と予測波形を比較したもの

を図- 7 に示す．各ケースでばらつきはあるものの概ね

波形をとらえられていることが確認された． 

このように MSM などの気象場やアメダス等の観測値

を入力としなくても，台風の位置や中心気圧などの台風

情報のみで高潮予測が可能であることが明らかとなった． 

 

(3) 最大高潮偏差及びピーク生起時刻による評価 

実運用を想定した高潮予測精度を評価する際には，前

述の波形全体を対象とした評価に加え，水門操作開始や

避難情報の発令などの観点から，最大高潮偏差とピーク

の生起時刻の予測が重要である． 

そこで台風トラックごとの最大高潮偏差及び，ピーク

の生起時刻に着目して予測精度の評価を行った． 

図- 8，図- 9 は Case1,Case2 の予測及び正解の最大潮位

偏差を散布図で示したものである．Case1とCase2で比較

すると，Case1 は正解最大潮位偏差に対して過少に予測

している傾向にあるが，Case2のほうが±0.05mのライン

にプロットが収まっており，台風位置を緯度経度ではな

く距離と角度で入力することで，同じ台風情報であって

も最大潮位偏差における予測精度が向上することが明ら

かとなった． 

正解最大潮位偏差ごとの最大潮位偏差の平均絶対誤差

及び，ピーク時刻の平均絶対誤差を図- 10，図- 11 に示

す．絶対平均誤差において全波形の予測精度では

Case1_9h（2.56 h）が最も予測精度が高く，次点では

Case2_12h（2.84 h）であった．正解最大潮位偏差が 0.1 m

以上の絶対平均誤差に着目するとCase2_6h（1.16 h）が最

も高く，次点ではCase1_9h（1.28 h）であった． 

図- 12，図- 13 は Case1,Case2 の予測及び正解の波形の

ピーク時刻の絶対誤差を示したものである．両ケースに

おいて正解最大潮位偏差が大きくなるにつれてピーク生

起時刻の絶対誤差が小さくなる結果となった．正解最大

潮位偏差が 0.1m 未満の小さい高潮の絶対誤差が大きく

なる要因として，正解最大潮位偏差が小さいと波形のピ
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ークが立っておらず，ピーク生起時刻の予測が難しくな

ったためだと考えられる．また，両ケースにおいて，ピ

ーク生起時刻の予測精度に顕著な差は確認されず，台風

位置の入力手法の違いがピーク生起時刻の予測精度に与

える影響は少ないと考えられる． 

最大潮位偏差の平均絶対誤差においてはCase2_6hがど

の正解最大潮位偏差において最も予測精度が高く，概ね

6 時間分の台風情報があれば最大潮位偏差を予測できる

ことが確認された．そのため，6 時間分以上の時間数を

入力とした場合，学習時間が増加するが予測精度向上に

おける影響は小さいと考えられる． 

 

(4) 訓練データセットが予測精度に与える影響 

訓練データのばらつきが予測精度に与える影響につい

て評価を行った．図- 14，図- 15は正解最大潮位偏差にお

ける最大潮位偏差絶対誤差を示したものである．図- 14，

図- 15 中の棒グラフは正解最大潮位偏差ごとに整理した

訓練データの台風トラック数を示している．×印は

0.1mごとの正解最大潮位偏差における最大潮位偏差絶対

誤差を平均したものである．訓練データにおいて，最大

潮位偏差が0.0m～0.1m程度となるデータが最も多いこと

が確認できる．平均した最大潮位偏差絶対誤差において

も 0.0 m～0.1m 付近の予測精度が最も高く，訓練データ

に多くある潮位偏差の予測精度は高くなる傾向にあるこ

とが確認された．この結果より訓練データの潮位分布が

予測精度に影響を与えることが考えられより高い最大潮

位偏差を高精度に予測するためには，高い潮位偏差を含

む訓練データを作成することが重要であるといえる． 

また，Case2 の方が正解最大潮位偏差の大小にかかわ

らず平均した最大潮位偏差絶対誤差が小さく，予測する

高潮の大きさによって精度に差が生じにくいモデルであ

ることが確認された． 

4. 実績台風の評価 

 

実運用上必要とされる最大潮位偏差予測とピーク生起

時刻予測で精度の高い傾向にあったCase2_6hを用いて実

績の台風による高潮予測の評価を行った．予測評価にあ

たり有明海付近を通過した台風である 2019 年 8 号台風

と，2020 年 10 号台風を対象とした．実績の台風情報は

メソ数値予報モデル GPV の初期値を毎時に補間したも

のを用いた． 

実績の台風による高潮予測結果及び，台風の進路図を

図- 16，図- 17 に示す．正解の潮位偏差はタワー総合に

おける観測潮位から天文潮位を減算して算出したもので

ある．2019年 8号台風による高潮予測では，実績の波形

をとらえて精度良く予測できていることが確認された．

一方，2020 年 10 号台風では実績の波形を追従すること

ができず，過小に予測する結果となった．この要因とし

て，訓練データセットに含まれる最大潮位偏差は最大で

も 0.7m 程度であり，1.0m 近い高潮は訓練データに含ま

れていないため，外挿予測となり予測精度が低下したと

考えられる．これは訓練データ作成時の入力となる

d4PDF のメッシュサイズが大きく，台風のような局所的

な気象場を表現できていない可能性が高い．台風などの

局所的現象を表現できるような手法として，細かいメッ

シュでダウンスケーリングされたデータやバイアス補正

を実施するなどが考えられる． 

そのため今後の課題として，高い潮位偏差の予測精度

の向上を図るためには，訓練データの作成時に使用する

外力を適切に選定することが考えられる．このような課

題があるなかで実運用に向けた方針として，令和 6 年 3

月に公開された d4PDF シリーズの一つである「全国版

5km d4PDF NHRCM」を使用することが考えられる．

Kanda et al 14) は台風の構造を表現するためには少なくも
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5km 以上の分解能が必要と言及していることからも，

5km メッシュ解像度にダウンスケーリングされたデータ

を使用することで実際の高潮現象により近いデータセッ

トの作成が可能になると考えられる．また，FVCOM に

おいても全体的に潮位を過小に計算する傾向が確認され

ている．したがって，メッシュ格子や計算条件の見直し

を行い，実際の潮位変動を再現した FVCOMモデルを構

築する必要があるといえる． 

また，2020 年 10 号台風ではピークの生起時刻は予測

できているものの，台風通過後の副振動とみられる波形

は予測できていない．これは台風情報のみを学習してお

り，台風通過後の気象場などは学習しておらず，低気圧

など台風以外の要因による潮位変動は考慮できないため

だと考えられる． 

運用時において，台風情報は予報値を使用することが

想定され，NN の他に台風予報が持つ不確実性も加わり

予測精度が低下することが考えられる．運用時を想定す

るにあたり，信頼区間などの幅を持たせた予測手法にむ

けた検討を行う必要があると考えられる． 

 

 

 

 

 

 

5. まとめ 

 

d4PDFを外力とする FVCOMにより作成された訓練デ

ータを用いて，台風情報のみを入力とした高潮の予測を

行った．本研究より得られた結果を以下に列挙する． 

 MSMなどの気象場を用いず，台風情報のみの限られ

たデータだけでも NN による高潮予測が可能である

ことが確認された． 

 同じ台風情報のデータであっても，事前に台風の位

置を緯度経度から，予測地点から見た角度と距離に

変換して学習させることで予測精度が向上する． 

 実績の台風において，0.5 m 程度の高潮偏差の予測は

可能であることが確認された．一方，訓練データに

ないような高い潮位偏差の予測精度は著しく低下す

る． 

 より高い精度で予測を行うには台風などの局所的な

現象を表現できる訓練データの作成を行い，外力デ

ータのバリアンスを増やすことが必要であると考え

られる． 

 

謝辞：本研究で用いたタワー総合の観測潮位は国土交通

省九州地方整備局筑後川河川事務所より提供いただいた

ものである．ここに記して謝意を表する． 

 

 

図- 16 実績台風による予測評価（2019年8号台風） 

（台風経路出典：気象庁ホームページ） 

図- 17 実績台風による予測評価（2020年10号台風） 

（台風経路出典：気象庁ホームページ） 
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Fundamental research on building a storm surge prediction model using neural networks 

for actual operation 

 

Yuki OBARA, Tomoyuki SHIMADA, Hiroki TAKAOKA, Yuta NOMURA, 

Masazumi AMAKATA, Akira ISHII, Masaru YAMASHIRO and Yoshihiko IDE 

 
In this study, storm surge prediction in the Ariake Sea using a hierarchical neural network was conducted. 

The network was trained with only typhoon information (position, central pressure, and maximum wind 

speed radius) as input, using a dataset generated from storm surge calculations performed by FVCOM and 

d4PDF. As a result, we confirmed that storm surge could be predicted with high accuracy even with only 

typhoon information. Furthermore, we found that inputting the typhoon location as a distance angle from 

the prediction point, instead of latitude and longitude, improved the prediction accuracy even when using 

the same typhoon information because of improving the interpretability of the feature values. We evaluated 

the prediction accuracy using actual typhoon data as input and presented issues for the future operation of 

storm surge prediction. 
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