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研究背景
■ 有義波高予測の重要性
• 安全で効率的な港湾運営，船舶の安全航行支援．海洋資源開発の計画・運用．海岸構造

物の設計・施工判断．津波・高潮など沿岸防災への活用．

■ 従来手法：数値波浪モデル（Wave Watch III (WWIII)、SWAN）
• 物理法則に基づく高い信頼性，全球～沿岸域まで幅広く利用
〇 課題
• 計算コストが非常に大きい，高性能計算機（HPC）が必要

■ 深層学習による波浪予測
大量の波浪・気象データから予測パターンを学習．学習後は極めて高速に推論可能．数値
モデルと比較して最大1000倍高速化との報告．Ti ら (2024) は、西太平洋12年分の波浪予
測を数秒で実施．

➡ 高精度な波浪予測を維持しつつ、リアルタイム予測や大規模アンサンブル予測を実現す
る手法として深層学習が注目されている．

日本海波浪の数値計算．約8か月の計算に，
16コアPC(3.7Ghz)で1週間を要する。
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既往研究
■ 時系列予測モデルの発展

SVM・逐次学習：初期の機械学習手法，長期依存関係の学習が困難．
LSTM：波高時系列予測で高精度，多くの研究で従来手法を上回る．
BiLSTM + Attention：極端気象下でも精度向上，空間情報の利用が限定的．

■ 時空間情報を考慮した深層学習手法
CNN：波浪場の空間特徴を抽出．
CNN-LSTM：空間＋時間特徴を同時学習．
CNN-BiLSTM：長期依存・非線形性の表現能力向上．
Ti et al.：風速場→波浪場の面的予測を実現．

■ 実用化に向けた課題
入力変数の最適化：波高のみ vs 風速＋波高風予報誤差の影響
日本沿岸への適用性：複雑な海岸線・海底地形日本海側と太平洋側で異なる波浪特性
長期予測性能：多くの研究は24時間以内72時間先予測の信頼性は未解明

複雑な波浪及び他
の物理場との面的
関係性の学習が可
能となる．

時系列情報(過
去情報)を残す
手法の進化．
より最近

より最近

Attention is all you need (Vaswani et al. 2017)
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本研究の目的
■ 研究目的：日本海沿岸で，双方向ConvLSTM（BiConvLSTM） を用いた有義波高予測モデ
ルの有効性を体系的に評価する。

〇 着目点：日本沿岸は地形・海域特性が複雑．波浪場の時間変動も複雑．
双方向構造により時系列依存関係をより適切に学習可能

■ 研究概要
〇 データ対象期間：2000～2024年，対象領域：日本沿岸海域，
〇 入力変数：波高のみ / 波高＋風速
〇 感度分析条件：入力時系列長 (WS)6 h, 12 h, 24 h
〇 リードタイム (LT)：1 h, 6 h, 12 h, 24 h, 36 h, 72 h

■ 検証項目
①日本沿岸の複雑な地形条件下での適用性．②海域特性の違いに対する予測性能．
③風速入力が長期予測精度へ与える影響．④72時間先予測における精度維持能力． 4



研究手法① (対象領域・使用データ)
■ 対象領域
・日本周辺海域（範囲：25–50°N，125–150°E）
・日本海側と太平洋側の双方を含む日本沿岸の複雑な地
形・海域特性を対象

■ 使用データ（ERA5 再解析データ変数）
・ Swh：有義波高，u10：10 m高度の東西風速，v10：10 
m高度の南北風速．時間分解能：1時間．風速成分を波浪格
子へ線形内挿．格子状時系列データとして整備

■ データ期間と分割区分
・学習期間 2000/1/1 – 2015/12/31
・検証期間 2016/1/1 – 2019/12/31
・テスト期間 2020/1/1 – 2024/12/31
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図-1 対象海域の格子構成（北緯25-50度，
東経125-150度）．



研究手法②
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𝑧𝑧𝑡𝑡,𝑖𝑖,𝑗𝑗
𝑘𝑘 =

𝑥𝑥𝑡𝑡,𝑖𝑖,𝑗𝑗
𝑘𝑘 − 𝜇𝜇 𝑘𝑘

𝜎𝜎 𝑘𝑘
(1)

𝑖𝑖𝑡𝑡 = 𝜎𝜎 𝑊𝑊𝑥𝑥𝑥𝑥 ∗ 𝑋𝑋𝑡𝑡 + 𝑊𝑊ℎ𝑖𝑖 ∗ 𝐻𝐻𝑡𝑡−1 + 𝑏𝑏𝑖𝑖 (2)

𝑓𝑓𝑡𝑡 = 𝜎𝜎 𝑊𝑊𝑥𝑥𝑥𝑥 ∗ 𝑋𝑋𝑡𝑡 + 𝑊𝑊ℎ𝑓𝑓 ∗ 𝐻𝐻𝑡𝑡−1 + 𝑏𝑏𝑓𝑓 (3)

𝑜𝑜𝑡𝑡 = 𝜎𝜎 𝑊𝑊𝑥𝑥𝑥𝑥 ∗ 𝑋𝑋𝑡𝑡 + 𝑊𝑊ℎ𝑜𝑜 ∗ 𝐻𝐻𝑡𝑡−1 + 𝑏𝑏𝑜𝑜 (4)

𝑔𝑔𝑡𝑡 = tanh 𝑊𝑊𝑥𝑥𝑥𝑥 ∗ 𝑋𝑋𝑡𝑡 + 𝑊𝑊ℎ𝑐𝑐 ∗ 𝐻𝐻𝑡𝑡−1 + 𝑏𝑏𝑐𝑐 (5)

𝐶𝐶𝑡𝑡 = 𝑓𝑓𝑡𝑡 ⊙ 𝐶𝐶𝑡𝑡−1 + 𝑖𝑖𝑡𝑡 ⊙ 𝑔𝑔𝑡𝑡 (6)

𝐻𝐻𝑡𝑡 = 𝑜𝑜𝑡𝑡 ⊙ tanh 𝐶𝐶𝑡𝑡 (7)

■ データ前処理・標準化（海域マスクの作成）
・swh が有限値の格子点：海域 = 1
・それ以外：陸域 = 0
・入力チャネルおよび損失関数に適用
・陸域の誤差を学習・評価から除外
・欠損値処理マスク抽出後，欠損値を 0 で補完
・ zスコア標準化の式は式(1)
・対象変数：swh, u10, v10
・平均 μ・標準偏差 σ は学習期間のみから算出
・欠損値は除外して推定海域マスクは標準化しない．

■ BiConvLSTMモデル
・時間依存関係と空間特徴を同時に学習
・日本沿岸の複雑な波浪変動に対応
・ConvLSTMにより格子構造を保持したまま時空間特徴を抽出
・順方向ConvLSTM：過去から現在へ処理
・逆方向ConvLSTM：入力系列を逆順に走査
＊逆方向処理は未来情報を用いるものではない 図-2 BiConvLSTMの概略図．



研究手法③
■ 入力データと予測対象
• 入力系列：式（9），予測対象：式（10）
• WS：入力時系列長．LT：予測リードタイム
• 現在時刻までの履歴から将来の有義波高分布を予測
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(13)

＊本研究の特徴
①海域のみを対象に評価（Masked MSE）．②将来の気象予報値は使用しない．
③履歴情報のみから72時間先まで予測．④風速入力の有効性を公平に比較．

感度分析評価・計算環境 学習設定

WS 6, 12, 24 h 損失関数 Masked MSE

LT 1, 6, 12, 24, 36, 
72 h Optimizer Adam

Case 1 swh + ocean 
mask 学習率 1×10⁻³

Case 2
swh + u10 + 
v10 + ocean 

mask
Hidden size 64

Framework PyTorch 2.9.0 層数 2

CUDA 12.9 Dropout 0.1

GPU NVIDIA RTX 5090 最大Epoch 100

■ 評価指標
・RMSE： 誤差の大きさ（式 12）
・R²: 空間分布の再現性（式 13）



研究結果①
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■ リードタイム LT の影響
・RMSE
持続モデル（Persistence）は LT の増加に伴い急激に悪化
Case2（波高＋風速）は高い予測精度を維持．
・R²
LTの増加に伴い低下するが，持続モデルおよび既往研究を上
回る性能⇒ Case2（WS=24 h）は全LTで最も高精度．

■ 入力時系列長 WS の影響
・RMSE・R²の比較

WS = 6 → 12 h：RMSE低下，R²向上
WS = 12 → 24 h：改善効果は小さい⇒ 波浪発達・減衰の予
測には約12 hの履歴情報が重要

図-3 予測リードタイムLTに対するRMSEおよびR2の推
移 (WS = 24 h)．(a) RMSE，(b) R2．

図-4 入力時系列長に関する感度解析 (Case2). 
(a) RMSE，(b) R2．

6 h LT ≥ 24 hで精度低下
12 h 精度が大幅に改善
24 h 12 hとほぼ同等主な結果



研究結果②
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■ R²の空間分布（図-5，図-6）
・ Case2はCase1（波高のみ）より全体的に高い
・ R²を示した特に日本海側および沿岸近傍海域で改善が顕著
リードタイム別の特徴

■ 代表地点における時系列再現性（図-7）
・対象地点：北緯39.5°東経150°（波浪変動が最も大きい地点）

➡ 長期予測では極端波浪の再現性が課題

図-5 決定係数R2の空間分布比較 (WS = 24 h)．

図-6 全海域における観測値 (ERA5) と予測値の相関分
析 (WS = 24 h)．

6 h ほぼ全域で R² = 0.90–1.00
24 h 日本海側・太平洋沖合で R² = 0.70–0.90
72 h 全体的に低下するがCase1より高精度

LT R² 再現性

6 h 0.982 周期的な波高変動やピーク時期を良好に再現

24 h 0.732 波形傾向を概ね再現（ばらつきが増加）

72 h 0.232 高波浪を過小評価（4.5 m以上の高波浪を十分
に予測できない ）



研究結果③
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■ 観測された高波浪場解析領域南部（140°E，30°N付近太平洋
沖）で，10 m超の高波浪域を観測
・周辺には 4–8 m の高波浪域が広い分布テスト期間中の最大波高事例

■ リードタイム別の予測結果

■ 空間分布の比較 図-7 代表地点（北緯39.5度，東経150度）における予測
性能の検証結果．左列は時系列，右列は散布図．

図-8 最大波高観測時（2021年9月30日）における有義波高分布の比較．

6 h 高波浪域の位置・広がり・極大値を良好に再現

24 h 高波浪域の位置は再現するが極大値を過小評価

72 h 高波浪域中心が消失し分布が平滑化

LT＝6 h 高波浪域の位置を正確に再現周辺海域への
広がりも良好

LT＝24 h 波浪分布の大局的構造は維持極大波高は低
く推定

LT＝72 h 高波浪域の中心が消失最大波高は2–4 m程
度に低下極端波浪を大幅に過小評価



考察
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■ 風速入力の効果
・Case2（波高＋風速）が全リードタイムで最高精度
① LTが長くなるほどCase1との差が拡大．② 風速履歴により波浪の発達・減衰過程を表現可能．
③ 日本海・太平洋沖合で特に効果が顕著 → 長期予測では風速入力が有効．

■ 入力時系列長（WS）の影響
① 6 h：長期予測で精度低下．② 12 h：高精度かつ計算効率良好．③ 24 h：12 hとほぼ同等

■ 高波浪時の再現性
① LT = 24 h：高波浪域の位置は再現．② LT = 72 h：極大波高を過小評価

LTが長いと予測場が平滑化 → 長期予測では極端波浪の再現が課題

■ 海域マスクの効果
① 陸域を損失計算から除外．②沿岸地形の影響を低減．③日本海側・沿岸域でも比較的高精度．

→ 複雑な沿岸地形を含む海域で有効

■ 限界と今後の課題
① Multi-shot予測．② 将来風速場の導入．③ 極端波浪の再現性向上



まとめ
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■ 本研究の成果

① BiConvLSTMの有効性：日本沿岸を対象とした波浪予測に適用LTの増加に伴い精度は低
下するものの，LT = 24 hで R² ≈ 0.77 を維持．既往研究を上回る予測性能を確認． ➡ 24
時間先程度までの予測に有効．

② 風速入力の効果：有義波高に加えて風速（u10, v10）を入力．日本海側および太平洋沖合
で精度向上．長いLTほど改善効果が顕著．➡ 風の履歴情報は波浪発達・減衰の表現に重要

③ 入力時系列長（WS）の影響：WS = 6 → 12 hでRMSE改善・R²向上．WS = 12 hと24 h
の差は小さい．➡ WS = 12 hが精度と計算効率の両面で有力．

④ 高波浪時の再現性：LT = 24 hでは高波浪域の位置・広がりを概ね再現．LT = 72 hでは極
値を過小評価し分布が平滑化． ➡ 短中期予測には有効だが長期予測には改善の余地．
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