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AFNO(Adaptive Fourier Neural Operator)はFourier変換による高速な self-attention機能を持った深層学習モデルであり，こ

れまでデータ駆動型全球 AI 気象予報モデル FourCastNet で，その有効性が確認されている．一方，線状降水帯のよ

うなメソスケールでのイベントに対する降雨予測に対しては，降雨領域の移流効果を考慮した予測モデルの有効性

が知られている．本研究では AFNO をメソスケールでの気象データに適用し，大気・降雨一体型の AI 予測モデル

を構築した． AFNO 大気・降雨予測モデルの入力に降雨移流項および可降水量を含めた大気予測項を付与し，損失

関数にフーリエ振幅・相関損失(FACL)を用いることで， 30mm/h 以上の強降雨領域の 2～3 時間先の線状降水帯

発生時の降雨予測精度が向上することが示された． 
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1. はじめに 
 
近年，気候変動の影響により，日本では九州地方を中

心に線状降水帯を伴う集中豪雨が多発しており 1)，水害

リスクが増大している．それに伴い，これらの豪雨に対

する予測精度の向上が望まれている．短時間の降雨の予

測においては，ナウキャストのような降雨移流モデルが

有効であるが，数時間先での予測精度の低下が課題であ

る．実際，Katoらは線状降水帯の発生に水蒸気フラック

スや相当温位，風速の鉛直シアなどの大気の状態が強く

影響していることを示している 2)．また数値予報モデル

では，水蒸気や風速，気温の観測を同化することにより，

予測精度が向上することが示されている 3)．数値予報モ

デルでは，予測の信頼度を高めるために，複数の初期条

件によるアンサンブルを用いた降雨予測も行われている．

アンサンブル予測では初期条件を変えた大量の数値計算

が必要なため，観測量による同化も含めたリアルタイム

での予測に対しては，計算コストの低減が課題となって

いる． 
一方，近年では大規模な数値予報に代わり，大量の観

測データや再解析データを学習させることにより得られ

るデータ駆動型 AI 気象予報モデルが進展している．降

雨領域の移流・生成・消滅の過程を大量に学習させた

NowcastNet4)や大気データの予測を降雨予測と組み合わせ

た FourCastNet5)では，推論時に従来の数値気象予報モデ

ルよりもはるかに少ない計算コストで同等以上の予測精

度を上げることが報告されている． 
降水量予測に関しては，CNNやLSTMおよびそれらを

組み合わせた Convolutional LSTM モデルなど，これまで

さまざまな AIモデルが提案されている 6,7)．CNNベース

のモデルは，局所的な空間相関を捉えるのには適してい

るが，空間的に離れた点の間の大域的な特徴を捉えるの

が課題となっている． 

一方，近年，大規模言語モデルにおいて self-attention
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機構を効果的に取り入れた Transformer8)の有効性が広く

認められている．self-attention とは，入力テキストをトー

クン単位に分割し，各トークンが他の全トークンにどの

程度注目すべきかを計算することで，文脈に応じた意味

表現（ベクトル）を生成する仕組みである．この手法は

画像処理の分野にも応用されており，画像をトークン化

して領域間の self-attention を行うことで，高精度な認識が

可能になることが報告されている 9)．気象予測において

も，self-attention 機構を組み込んだ手法が提案されている
10)．   
また、さまざまな初期条件に対する数値計算の解を高

速に取得する AI 手法として，Neural Operator11)が提案され

ている．Neural Operator の一つである Fourier Neural Operator
（FNO）および、FNO に柔軟性を持たせた Adaptive Fou-
rier Neural Operator（AFNO）12)は，高速フーリエ変換

（FFT）を用いて空間的な依存関係を効率的に学習する

手法であり，Transformer の self-attention と類似した役割を

果たしつつ，学習時の計算コストを大幅に低減できる利

点を有する．実際、FourCastNet では，欧州中期気象予報

センター（ECMWF）が提供する再解析データセット

(ERA5)に AFNO を適用することで，全球スケールでの気

象データの空間的特徴を高精度に捉えることに成功して

いる 5) ．さらに AFNO は、ConvLSTM ベースの self-atten-
tion モデルと比較して ネットワーク構築が相対的に容易

であるという実装上の利点も有する． 
以上の点からAFNOを用いた気象予測モデルは，線状

降水帯の予測に必要なメソスケールでの予測にも有用で

あることが示唆される．日本におけるメソスケールの再

解析データとしては，気象庁のメソ客観解析や局地客観

解析データが公開されており，気象支援センターなどを

通して入手が可能である．特に局地客観解析データは 1
時間間隔 5Km メッシュでの時空間解像度であるため，

線状降水帯のようなメソスケール以下の気象予測に適し

ていると考えられる．降雨の予測では水蒸気量の情報が

有効であるが，リアルタイムの予測では，現時刻までの

再解析データからは入手できず，現時刻までの水蒸気量

の空間分布の情報を取得することは困難である．一方，

水蒸気量の鉛直方向の総和である可降水量は，GEONET
による天頂遅延量や気象衛星の輝度温度の分布からリア

ルタイムに推定することが可能である13)．よって，AIに
よる大気・降雨予測モデルにおいても説明変数として，

可降水量を用いた場合の予測精度を検証することは実用

面においても重要であると考えられる． 
以上の点を踏まえ，本研究では，気象庁の局地客観解

析データから可降水量を構築し，可降水量を含めた大気

データを教師データとして，AFNO 大気予測モデルを構

築する．長時間予報を目的としたFourCastNetでは，同時

刻の大気の状態だけから降雨予測を行うが，メソスケー

ルでの数時間程度の予測では，降雨の移流の情報が重要

である．以上から本研究ではAFNO降雨予測の入力に移

流項を加え，降雨移流モデルでの有効性が認められてい

るフーリエ振幅・相関損失(FACL) 14)を学習の誤差関数に

用いることでの降雨予測精度がどの程度向上するかを検

討する． 
 
 
2. AFNO深層学習における教師データの構築 

 
本研究では，西側をライダーなどの観測データが取得

できる福江島とする，九州地方[30.9350 - 34.0186°N，

128.4852 - 132.1657°E]を対象領域とした（図-1）．また大

気・降雨予測の教師データとしては 2018 年から 2024 年

までの気象庁局地客観解析データおよび気象庁解析雨量

の正時データを用いた．AI モデルの教師データ構築の

ために，HRA(Heavy rainfall areas) 候補を特定するための基

準 15)から，各年の4月から11月の範囲で，以下の条件を

少なくとも 1つ満たす時刻を抽出した． 
(i) 解析雨量 1km点で 3時間累加雨量が 80mm以上であ

るメッシュの数が 500以上となる． 
(ii)解析雨量 1km 点で 3 時間累加雨量の最大が 100mm

以上である． 
‘(i)においては，先行研究の基準に対して該当するメッ

シュが領域に点在している場合を考慮した緩い基準にな

っている．抽出した時刻から前 24時間，後 12時間の期

間をイベント期間とし，期間の重複が見られた場合は結

合し 1つのイベント期間とした．また各イベント期間内

で，対象領域を 2 のべき乗となる(128×128)のメッシュ

点に分割し，気象データの値を空間内挿で各メッシュ点

上に割り当てて教師データを構築した．可降水量の構築

には，OpenTopography16)の APIを通じて「AW3D30」デー

タセットを取得することで，約 30 メートルの空間解像

度を持つ標高データを取得し，内挿補間により，局地客

観解析データメッシュ点上の値を割り当てた．またこれ

図-1 九州地方対象領域． 
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を客観解析データの海面更正気圧と組み合わせて地表面

気圧を求め，局地客観解析データの各等圧面での相対湿

度および気温から，以下の式で可降水量を求めた 17)． 

𝑃𝑃𝑃𝑃 ≈�
(𝑊𝑊𝑖𝑖 + 𝑊𝑊𝑖𝑖+1)

2𝑔𝑔
(𝑃𝑃𝑖𝑖 − 𝑃𝑃𝑖𝑖+1)

N

i=0
× 103 (1) 

ただしg は重力加速度(9.8[𝑚𝑚 𝑠𝑠2]⁄ )で，𝑊𝑊𝑖𝑖 ,𝑃𝑃𝑖𝑖はそれぞれ，

i 番目気圧面での水蒸気混合比[g/Kg]および気圧[hpa]であ

り，水蒸気混合比は同気圧面での気温，相対湿度で決ま

る 17)． 
以下では大気データ学習用の説明変数として．

FourCastNet 同様に地上面での気温，風速，海面更正気圧，

500hpaおよび850 hpaの気温，風速，ジオポテンシャル高

度を用いた．これらは気象庁 30 分再解析データでリア

ルタイムに取得できる．一方，リアルタイムに取得でき

ない相対湿度の代わりに，上で取得した可降水量を加え，

合計 13 個の大気データを大気予測モデルの説明変数と

した(表-1)． 
 
 
3. AFNOモデル構築 

 

(1) AFNO大気予測モデル 

以下では，各説明変数の(128×128)のメッシュ点上で

の各時刻での値を画像データの 1 チャンネルとみなし

AFNO 予測モデルでの学習を行う．FourCastNet と同様， 
AFNO モデルの入力層と出力層の間には，AFNO ブロッ

ク層があり，各入力データは，4×4 の小パッチに分割

された後，各パッチごとに埋め込みベクトル（トークン）

に変換される 5)．変換後の32(=128/4)×32(=128/4)のベクト

ルの組が各成分ごとに Fourier 変換され，空間情報が

mixing される．Fourier 空間上で他の深層学習と同様，重

みおよび活性化関数が作用された後に，逆Fourier変換で

実空間に戻され，ブロック層の出力層で埋め込み次元か

ら元の入力データと同じ次元に変換される．AFNO では

Fourier変換および逆 Fourier変換に FFTを用いることで高

速にトークン間の self-attention機能を実現できる 12)．以下

では，3層の AFNOブロックから成る大気予測モデルを

AFNO大気 baseモデルと呼ぶ． 

以下では訓練データに対する最大値と最小値を用いて

各説明変数の値を正規化し，入力値を各時刻𝑡𝑡での正規

化された大気データ𝑋⃗𝑋𝑡𝑡，出力値を 1時間後の大気データ

𝑋⃗𝑋𝑡𝑡+1とする．バッチサイズを16とし，学習の損失関数

(loss)に出力値と正解値（ラベル）との平均二乗誤差

（MSE）を用い，AFNO 大気 baseモデルに対して深層学

習を行った．具体的には，2018 年から 2023 年までのデ

ータのうち，1 年分を検証用，残りの年のデータを訓練

用とした5ケースに対して，GPGPUによる深層学習を行

った．また検証用データが過学習を起こすと判定された

段階で早期終了で学習を完了させて AFNO 大気 base モ
デルを学習した. 次に FourCastNet5)と同様，2 時刻分の大

気データ𝑋⃗𝑋𝑡𝑡+1, 𝑋⃗𝑋𝑡𝑡+2を正解値（ラベル）として，同様の

手続きでbaseモデルを再学習しAFNO大気 finetuningモデ

ル 𝐴𝐴𝑓𝑓𝑓𝑓を構築した(図-2(a))． 

 

(2) AFNO大気・降雨予測モデル 

地上面  気温、水平風速（２成分）、

海面更正気圧 
500hPa   気温、水平風速（２成分）、

ジオポテンシャル高度 

850hpa  気温、水平風速（２成分）、

ジオポテンシャル高度 
others 可降水量 

 

表-1 AFNO大気モデルの説明変数 
 

AFNO

大気

base 

AFNO

大気

base 

(a) AFNO大気Finetuningモデル𝐴𝐴𝑓𝑓𝑓𝑓の学習 (c)  AFNO大気・降雨予測モデルによる推論 

(b) AFNO大気・降雨予測モデルの学習 

AFNO 

降雨base 

 

降雨移流 降雨移流 

大気移流 大気移流 

AFNO 

降雨base 
  

AFNO 

降雨base 
  

 AFNO 

大気

Finetuning  
 

 AFNO 

大気

Finetuning  
  

 AFNO 

大気

Finetuning  
  

𝑋⃗𝑋𝑡𝑡 𝑃𝑃𝑡𝑡 
 

𝐴𝐴𝑓𝑓𝑓𝑓�𝑋⃗𝑋𝑡𝑡� 

𝑋⃗𝑋𝑡𝑡  

𝑃𝑃𝑡𝑡  
  

AFNO

大気

finetuning 

AFNO

降雨base 

現時刻降雨  

現時刻大気  

𝑃𝑃𝑡𝑡+1 
  

現時刻大気  
𝑋⃗𝑋𝑡𝑡  

𝑋⃗𝑋𝑡𝑡+2 

𝐴𝐴𝑓𝑓𝑓𝑓2 �𝑋⃗𝑋𝑡𝑡� 

図-2 学習時，推論時におけるAFNOモデルのネットワーク構造 

𝐴𝐴𝑓𝑓𝑓𝑓�𝑋⃗𝑋𝑡𝑡� 

𝐴𝐴𝑓𝑓𝑓𝑓3 �𝑋⃗𝑋𝑡𝑡� 

𝐴̂𝐴𝑓𝑓𝑓𝑓(𝑥⃗𝑥𝑡𝑡) 

𝐴𝐴𝑓𝑓𝑓𝑓�𝑋⃗𝑋𝑡𝑡� 𝐴𝐴𝑓𝑓𝑓𝑓2 �𝑋⃗𝑋𝑡𝑡� 
𝐴̂𝐴𝑓𝑓𝑓𝑓(𝑥⃗𝑥𝑡𝑡) 𝐴̂𝐴𝑓𝑓𝑓𝑓2 (𝑥⃗𝑥𝑡𝑡) 𝐴̂𝐴𝑓𝑓𝑓𝑓3 (𝑥⃗𝑥𝑡𝑡) 

𝑋⃗𝑋𝑡𝑡+1 
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FourCastNetにおけるAFNO降雨予測モデルでは，入力

層に，同時刻での大気予測モデルの出力値𝑋⃗𝑋𝑡𝑡+1が用い

られる．従って，現時刻の降雨データは入力されず，降

雨の移流の効果が反映されない．一方，我々はメソスケ

ールでの数時間先までの予測を考えるので， AFNOの入

力層に， 150 mm/h で正規化された時刻𝑡𝑡での降雨データ

𝑃𝑃𝑡𝑡を加え，AFNO の降雨 baseモデル𝐴𝐴𝑓𝑓𝑓𝑓�𝑃𝑃𝑡𝑡 , 𝑋⃗𝑋𝑡𝑡+1�を構築

する．ただし学習時に，1 時刻後の大気データは，現時

刻の大気データ𝑋⃗𝑋𝑡𝑡の𝐴𝐴𝑓𝑓𝑓𝑓による出力値𝐴𝐴𝑓𝑓𝑓𝑓�𝑋⃗𝑋𝑡𝑡�を用いる．

以下では，𝑥⃗𝑥𝑡𝑡 ≡ �𝑃𝑃𝑡𝑡 , 𝑋⃗𝑋𝑡𝑡�として AFNO 大気・降雨モデル

の出力を 

A�fp(x�⃗ t) ≡ Afp �Pt, Aff�X��⃗ t�� (2) 

と表記する．AFNO 大気・降雨モデルの学習では，各時

刻で𝐴̂𝐴𝑓𝑓𝑓𝑓(𝑥⃗𝑥𝑡𝑡) に対するラベルを𝑃𝑃𝑡𝑡+1として深層学習を行

う (図-2(b))．学習時には大気 base モデルと同じネット

ワーク構造とバッチサイズを用い，loss には移流モデル

の学習に有効であるフーリエ振幅・相関損失(FACL)を
用いた 14)．FACL では，学習の前半にフーリエ相関損失

(𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹)，後半にフーリエ振幅損失(𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹)が用いられ，学習

ステップμでの損失関数は以下の式で与えられる． 
𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙 = 𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹𝐿𝐿�A�fp(x�⃗ t), Pt+1, μ� = 

�
 𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹�A�fp(x�⃗ t), Pt+1�, if p > P(μ)
𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹�A�fp(x�⃗ t), Pt+1�, otherwise

 
(3) 

ただし，p は [0,1]区間の一様乱数，𝑃𝑃(𝜇𝜇)は非負の単調減

少関数である． 
大気・降雨モデルの推論時には， 1時刻後の降雨予測

値𝐴̂𝐴𝑓𝑓𝑓𝑓(𝑥⃗𝑥𝑡𝑡)および 2 時刻後の大気予測値𝐴𝐴𝑓𝑓𝑓𝑓2 �𝑋⃗𝑋𝑡𝑡�を𝐴𝐴𝑓𝑓𝑓𝑓の
入力に用いて 2 時刻後の降雨予測値𝐴̂𝐴𝑓𝑓𝑓𝑓2 (𝑥⃗𝑥𝑡𝑡)を取得する．

同様に，𝐴̂𝐴𝑓𝑓𝑓𝑓2 (𝑥⃗𝑥𝑡𝑡)および𝐴𝐴𝑓𝑓𝑓𝑓3 �𝑋⃗𝑋𝑡𝑡�を𝐴𝐴𝑓𝑓𝑓𝑓の入力に用いて，

3 時刻後の降雨予測値𝐴̂𝐴𝑓𝑓𝑓𝑓3 (𝑥⃗𝑥𝑡𝑡)を取得する (図-2(c))．以

上の手続きを繰り返せば， 任意の時刻𝑛𝑛までの降雨予測

値�𝐴̂𝐴𝑓𝑓𝑓𝑓(𝑥⃗𝑥𝑡𝑡), 𝐴̂𝐴𝑓𝑓𝑓𝑓2 (𝑥⃗𝑥𝑡𝑡),⋯ , 𝐴̂𝐴𝑓𝑓𝑓𝑓𝑛𝑛 (𝑥⃗𝑥𝑡𝑡)�を取得することが可能

である．  
 
 
4. 解析結果 
 
本研究では，2018 年から 2023 年までの教師データの

うち，2018 年から 2022 年までのいずれか一つの年のデ

ータを検証用とし，残りの年のデータを訓練用とした 5
ケースについて，3 時間先までの AFNO 大気・降雨予測

モデルを構築した． また学習後のモデルに対する予測

精度を検証するために，九州北部で線状降水帯が発生し

た期間を含む 2024年 7月 12日 00:00から 2024年 7月 16
日00:00までの期間をテスト期間として選択した．AFNO

大気・降雨予測モデルの降雨予測精度は，AFNO 大気

finetuning モデルによる大気予測の精度と，AFNO 降雨

base モデルの精度の両方に依存する．以下では，これら

を検証するために，以下の 3モデルを学習・構築した． 
(i) AFNO降雨 baseモデルの入力を𝑃𝑃𝑡𝑡のみとする． 
(ii) AFNO降雨baseモデルの入力層に降雨データの正解

値𝑃𝑃𝑡𝑡と大気データの正解値𝑋⃗𝑋𝑡𝑡+1を用いる． 
(iii) AFNO 降雨 base モデルの入力層に降雨データの正

解値𝑃𝑃𝑡𝑡と AFNO 大気 finetuning モデルによる予測値

𝐴𝐴𝑓𝑓𝑓𝑓�𝑋⃗𝑋𝑡𝑡�を用いる． 
 (i)はNowcastNetに，降雨の移流のみを考慮したものであ

り，(ii)は大気データの予測が完全に観測量と一致する

理想的な場合を想定している．(iii)は図-2 (b)の AFNO 大

気・降雨モデルで，大気データの予測精度が高いほど，

降雨の予測精度が(ii)に近づくと予想される． 
 
(1) AFNO大気・降雨予測モデルの深層学習 

AFNO大気モデルの5ケース平均に対する50エポック

までのbaseおよび finetuningでの学習曲線の振る舞いは図

-3 (a)，(b)のようになる．訓練データでの𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙は，base で

は急速に小さくなるが，finetuningでは baseの学習済みモ

デルを再学習させているため，緩やかに減少している．

finetuningでは 2時刻の誤差を評価しているため，最小誤

差は baseよりも大きくなる． 

AFNO 大気・降雨予測モデルで，最大エポック数を

100 とし，𝜇𝜇𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚 ≡最大エポック数×バッチ数，𝑃𝑃(𝜇𝜇) ≡
max [0,1 − 2𝜇𝜇/𝜇𝜇𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚]とした場合の，学習曲線の 5 ケー

ス平均の振る舞いは図-3 (c)，(d)のようになる．式(3)の
𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹は，𝑃𝑃(𝜇𝜇)の定義から，前半の 50 エポックまでは 
𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹が優位となり，後半の50エポックで𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹が優位にな

っている．また検証データでの𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙も訓練データでの

𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙と同様に十分に小さくなることが確認できる． 

図-3 予測モデル学習曲線の5ケース平均値．(a)大気モデ

ル訓練，(b)大気モデル検証，(c)大気・降雨モデル訓練，(d) 

大気・降雨3モデル検証．誤差棒は5ケースの std. 
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(2) AFNO大気 finetuningモデルの検証 

 AFNO大気 finetuningモデルの予測精度を検証するため

に，気象庁福岡観測点(33.5833 N, 130.3833°E)でのテスト

期間内の各日での𝑡𝑡 = 9時，21時のラジオゾンデ高度観

測から式(1)によって得られた可降水量と，時刻𝑡𝑡に対す

るAFNO大気 finetuningモデルの予測値�𝐴𝐴𝑓𝑓𝑓𝑓𝑠𝑠 �𝑋⃗𝑋𝑡𝑡−𝑠𝑠��𝑠𝑠=1,2,3

の可降水量成分とを比較する．AFNO大気 finetuningモデ

ルでの 1から 3時間後の可降水量の予測値は，ゾンデ観

測による値と同様，線状降水帯の発生時に向けて上昇傾

向を示していることが確認できる(図-4)． 
 
(3) AFNO大気・降雨予測モデルの検証 

まずAFNO大気・降雨予測モデルによる予測精度を検

証するために，線状降水帯が熊本で発生した2024年7月
15日 5:00の 3時間前における降雨分布の予測精度を 5ケ
ースで比較した(図-5)．図-5 の最上段右端が基準時刻 7
月15日2:00の降雨分布の正解値，2段目が基準時刻から

1~3時間後の正解値を表し，7月 15日 5:00には熊本県で

40mm/h 以上の強雨が確認できる．3 段目以降がケース 1
から 5までの 3時間先までの予測分布を表す．範囲や強

度はケースごとに異なるが，いずれのケースでも 3時間

先までに熊本県で強雨領域が確認できる． 

次に、対象期間における 3モデルの予測精度を比較す

るため、各メッシュ点で降雨量が閾値𝑅𝑅𝑐𝑐𝑐𝑐を超えるか否

かを正解値および予測値に基づいて判定し、両者の一致

度を以下の臨界成功指数（CSI）により評価する． 

𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶 ≡
𝑇𝑇𝑇𝑇

𝑇𝑇𝑇𝑇＋𝐹𝐹𝐹𝐹＋𝐹𝐹𝐹𝐹
 (4) 

ここで、𝑇𝑇𝑇𝑇（真陽性）は正解値・予測値の両方が𝑅𝑅𝑐𝑐𝑐𝑐以
上となったメッシュ点数、𝐹𝐹𝐹𝐹（偽陰性）は正解値が閾

値以上で予測が閾値未満、𝐹𝐹𝐹𝐹（偽陽性）はその逆を示

す．𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶は 𝑇𝑇𝑇𝑇（真陰性）を考慮しない指標であり、𝑇𝑇𝑇𝑇
の割合が多いほど1に近づく．𝑅𝑅𝑐𝑐𝑐𝑐 = 10,30[mm h⁄ ]とし

た場合の 1時間先から 3時間先までの予測に対する 3モ
デルでの𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶の結果を図-6に示す．図-6で𝑅𝑅𝑐𝑐𝑐𝑐を超えるメ

ッシュがない時刻では，𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶の値は 0 としている．また，

図-6の各点は 5ケースの平均値を表し，誤差棒は 5ケー

スでの最小値から最大値の範囲を示している．また，線

状降水帯が(A)長崎県五島，(B)熊本県で発生した期間を

それぞれ橙色，灰色で示している． 
図-6 (a),(c),(e)はそれぞれ𝑅𝑅𝑐𝑐𝑐𝑐 = 10[mm h⁄ ]での 1時間先

から 3 時間先までの予測に対する𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶を表している．線

状降水帯発生期間(A),(B)での𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶は，1時間先では 3モデ

ルで大きな差はなく, 0.4~0.6程度となっているが3時間

先では0.2~0.3となる．この結果をKimらによるCNNで

の𝑅𝑅𝑐𝑐𝑐𝑐 = 1.0[mm 10min⁄ ]での結果 6,)と比較すると，

CNNでは東京，大阪，京都3地点でのテストケースでの

30 分後予測の𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶はいずれも0.4未満となっており，本
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図-5  AFNO大気・降雨予測モデル(iii)による線状降水帯の

検証．最上段右端が基準時刻7月15日2:00での降雨分布，

2 段目が予測時刻の正解値. 3 段目以降は，ケース 1 からケ

ース 5 のモデルによる予測値．各列の最上段は，左から基

準時刻の 2,1,0 時間前，2 段目以下は，左から基準時刻の

1,2,3時間後の降雨分布を表している． 
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図-4  AFNO大気 finetuningモデルによる可降水量予測値．
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破線はそれぞれ1，2，3時間後の可降水量予測値の観測点

への内挿．いずれも9時，21時の値を直線で結んでいる． 
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研究での線状降水帯発生時の 1時間後予測結果はこれを

上回っている． 

図-6 (b),(d),(f)は，それぞれ𝑅𝑅𝑐𝑐𝑐𝑐 = 30[𝑚𝑚𝑚𝑚 ℎ⁄ ]での1時間

先から 3 時間先までの予測に対する𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶を表している．

この場合，期間(A)の 1時間先予測は，3モデルいずれも

0.3~0.4程度となっているが，期間(B)の 1 時間先予測で

は，大気データを含むモデル(ii),(iii)で 0.3程度なのに対し，

降雨データのみのモデル(i)では，0.2 程度と低くなって

いる．この 𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶の差は 2 時間先，3 時間先の予測ではよ

り顕著になり，モデル(ii),(iii)では0.1~0.2，モデル(i)では

0.05未満となる. 以上から予測時間が長くなるほど，降

雨のみでの予測精度の低減は顕著になり，大気による精

度向上の寄与が大きくなる．これは予測時間が長くなる

につれ，大気の状態による積乱雲の発生に伴う強降雨領

域への発生確率が高くなり 2)，単純な移流だけでは予測

が困難となるためであると考えられる． 
 
(4) 推論に掛かる計算コスト 

学習後の予測モデルの推論に要する時間の検証に対し

ては，CPU として AMD Ryzen™ Threadripper™ PRO 
5975WX（ベースクロック 3.6GHz，32 コア）を搭載した

Linuxマシンで 32コアを利用した場合と 1コアのみで計

算した場合の1時刻分の予測に対するCPU計算時間を比

較した．表-2のように，降雨のみの場合はコア数に依ら

ず0.1秒程度であり，大気データを含めた場合でも，1コ
ア 1 秒程度で推論が完了することが確認できた（表-2）． 

 
 

5. 結び 

 

本研究では， AFNOを用いて可降水量を含めたメソス

ケールでのデータ駆動型 AI 大気・降雨予測モデルを構

築した．AFNO 大気予測モデルでは，3 時間先までの予

測で，線状降水帯発生時の水蒸気上昇を再現できること

が示された．また降雨予測モデルに大気データを含める

ことで，強降雨条件での 2~3時間先までの降雨予測精

度が改善されることが確認できた．本研究でのAFNO学

習済みモデルでの推定に要する時間は CPU を用いて数

秒以内であるので，予測精度の改善により，データ同化

を考慮した降雨予測をリアルタイムで運用することが可

能になると期待できる． 
一方で，降雨予測精度は教師データの組み合わせによ

るケースごとの差異が顕著となった．これは局所客観解

析データが 6年分しか利用できないのが一因と推測され

る．気象庁メソ客観解析データは 2001 年から提供され

ており，これらの事前学習およびその転移学習により，

予測精度を向上させられる可能性がある．また，AFNO
降雨予測では，1 時刻モデルを繰り返すため，複数時刻

の予測で予測誤差の蓄積が顕著になる．実際，強降雨判

 32 コア 1コア 
(i)降雨のみ 0.101sec 0.09sec 
(ii)降雨+PWV 0.409sec 0.748ec 
(iii)降雨+全大気 0.499sec 1.14sec 

 

表-2 AFNO1時刻降雨予測に要する平均CPU計算

 

図-6  AFNO 大気・降雨予測モデル降水量予測の CSI．(a) 𝑅𝑅𝑐𝑐𝑐𝑐 = 10[𝑚𝑚𝑚𝑚 ℎ⁄ ],1 時間後,(b) 𝑅𝑅𝑐𝑐𝑐𝑐 = 30[𝑚𝑚𝑚𝑚 ℎ⁄ ],1 時間後,,(c) 
𝑅𝑅𝑐𝑐𝑐𝑐 = 10[𝑚𝑚𝑚𝑚 ℎ⁄ ],2時間後,,(d), 𝑅𝑅𝑐𝑐𝑐𝑐 = 30[𝑚𝑚𝑚𝑚 ℎ⁄ ],2時間後(e ) 𝑅𝑅𝑐𝑐𝑐𝑐 = 10[𝑚𝑚𝑚𝑚 ℎ⁄ ],3時間後,(f) 𝑅𝑅𝑐𝑐𝑐𝑐 = 30[𝑚𝑚𝑚𝑚 ℎ⁄ ],3時間後. 
橙色および灰色の帯は，それぞれ線状降水帯が(A)長崎県五島，(B)熊本県で発生した期間を表す． 

(a) (b) 

(c) (d) 

(e) (f) 
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定の𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶の値は予測時間が長くなるにつれて，大きく減

少している．よってAFNO大気モデルをNowcastNetのよ

うな降雨移流モデルと組み合わせるなど，降雨予測精度

の改善が課題となる．また，今回は１時間間隔の降雨デ

ータを用いたが，時間分解能を高められれば，線状降水

帯の予測精度をさらに向上させられることが期待できる．

大気データにおいては衛星による水蒸気量観測の空間分

解能や観測頻度も今後上昇していくと考えられるため，

それに合わせたモデルの精度向上が今後の課題となる．  
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The Adaptive Fourier Neural Operator (AFNO) is a deep learning model with self-attention based on Fou-
rier transforms, whose effectiveness has been demonstrated in data-driven global AI weather forecasting 
models such as FourCastNet. Meanwhile, for rainfall prediction of mesoscale events such as linear precip-
itation bands, models that account for the advection of rainfall regions have proven to be effective. In this 
study, we applied AFNO to mesoscale meteorological data and constructed an integrated atmospheric–
precipitation AI forecasting model. By incorporating rainfall advection terms and atmospheric predictors 
including precipitable water vapor into AFNO input, and by employing the Fourier Amplitude and Corre-
lation Loss (FACL) as the loss function, we demonstrated the forecast accuracy for intense rainfall areas 
exceeding 30 mm/h associated with linear precipitation bands, up to 2–3 hours ahead. 


