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コアアプリ: JAXA全球天気予報

・JAXA,理研,東大と共同開発。
・スパコン「富岳」も使い研究推進。
・社会生活に直結するDEEPな研究！

2020年8月プレスリリース！

富岳プロジェクト
にも参画

Kotsuki et al. (2019a, 2019b)



地球科学
衛星観測

データ科学・
数学・AI

データ同化
大規模計算

研究室の3本柱



データ同化について
導入



Initial State
（present）

Prediction

Model
Predicted State
（future）

iterative computations

Numerical Simulation w/ Computers

an example 

of billiards



Numerical Weather Prediction

Initial State
（present）

Weather Prediction

Model

Predicted State
（future）

wind, temperature, humidity, pressure

©JMA

3-dimensional grids of atmosphere

iterative computations

wind, temperature, humidity, pressure



Simulated Global Precipitation



Deterministic Chaos & Predictability

Initial Conditions :: x=y=z=15.000, 15.001, 15.002, …, 15.009
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Chaotic systems have
limits to predictability

even with the perfect model!!

Lorenz 63 model

Edward Lorenz
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Ensemble Prediction: an example of typhoon

© Japan Meteorological Agency

initial states

Observed
(answer)

－: deterministic
－: ensemble



Numerical Weather Prediction

time

true state (unknow)

t t+1 t+2

Init
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Obs

DA FCST

Obs

DA



Global Observing System

Surface station

Aircraft

Satellite

Ship

Buoy

Radar



Observation Data in NWP: world’s efforts!

courtesy of JMA (2019/05/01 00:00 UTC)



Observation Data in NWP: world’s efforts!

courtesy of JMA (2019/05/01 00:00 UTC)



Observation Data in NWP: world’s efforts!

courtesy of JMA

Before COVID-19 in COVID-19 restriction



Data Assimilation (DA)

Real World Cyber Space

Observation

Prediction

DA
(best estimates)

Data-driven

(inductive)

Sparse & Infrequent

(low-dimensional)

Process-driven

(deductive)

Dense & Frequent

(high-dimensional)



Error “co-variance”; an example of mid. troposphere

An error covariance structure with 10,000-member SPEEDY

(Miyoshi et al. 2014)
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How can we assimilate dense observations?

Analysis error 

covariance Pa

Forecast error 

covariance Pf( )
1
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m
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P X X

fX

: ensemble size (usually <1,000)m

: ensemble perturbation (n x m)

n : # of model variables (> 108)

n x n

( ) ( )min ,frank n m m P



問題意識: 観測ビッグデータの利用限界

同化する観測を減らすと予報精度が改善！

(1)得られる観測の数％しか利用できていない
(2)観測が多ければ多いほど良い、とは限らない

同化する観測を
減らした実験

コントロール実験

全球平均 北半球 熱帯 南半球
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500 hPa高度の気温の予報誤差（低いと改善） (2014年夏の３か月平均)



「観測の価値」を推定



観測インパクト推定手法：EFSO
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個々の観測が、予報を改善に貢献した寄与度を定量化する
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y: 観測値, R: 観測誤差共分散, Ya: 観測空間解析摂動, Xf: 予報摂動, C: ノルム, e: 誤差ベクトル
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定量化された「観測の価値」

● Beneficial observations

● Detrimental observations

2014/07/11/00UTC; vs. ERA interim

Kotsuki et al. (2019; QJRMS)



観測の価値を評価: NICAM-LETKF

Kotsuki et al. (2019; QJRMS)



EFSO Impact Estimates (vs. ERA Interim)

beneficial
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EFSO Impact Estimates (vs. ERA Interim)

Bad

Good

MTE (J/kg)

Can we detect statistically detrimental obs stations?

agreed with NOAA’s system



Impact of DA
- A case of Record-breaking 

Rainfall in July 2018 -

Kotsuki et al. (2019; SOLA)



Predictability of Record-breaking Rainfall in 2018

6/27 6/28 6/29 6/30

7/1 7/2 7/3 7/4

7/5 7/6 7/7 7/8

[mm/day]



6hr

5.5-day

FCST

4.5-day

FCST

3.5-day

FCST

7/6

7/5

7/4

7/3

7/1

DA

7/7

7/2

OBS

FCST

RIKEN’s Ensemble Rain Forecasts w/ NEXRA



6hr3.5-day

FCST

7/6

7/5

7/4

7/3

7/1

DA

7/7

7/2

OBS

FCST

Ensemble Forecasts w/ NEXRA

What happed?



Ensemble Correlation Analysis

lower SLP

➔more rain

lower SLP

➔ more rain



6hr3.5-day

FCST

7/6

7/5

7/4

7/3

7/1

DA

7/7

7/2

OBS

FCST

Ensemble Forecasts w/ NEXRA

How did DA improve

state estimate?



Evaluation of Observation Impacts w/ DA

■ME : Moist Energy (moisture field)

■PE  : Potential Energy (temperature & pressure)

■KE  : Kinetic Energy (wind field)

Obs @ 07/03 12UTC

cf. Impact Estimates by EFSO  

Kotsuki et al. (2019; QJRMS)

a radiosonde



Evaluation of Observation Impacts w/ DA

■ME : Moist Energy (moisture field)

■PE  : Potential Energy (temperature & pressure)

■KE  : Kinetic Energy (wind field)

●: beneficial radiosondes

●: detrimental radiosondesObs @ 07/03 12UTC

cf. Impact Estimates by EFSO  

Kotsuki et al. (2019; QJRMS)



情報特徴量の
データ同化



Workflow of Data Assimilation

Observations

Model (t→t+1)

Sim-to-Obs

Forecast

Analysis solver Obs-ForecastDA 一般的な方法:

観測物理量を同化

本研究の提案:

情報特徴量（メタ情報）
として同化



「ひまわり」の輝度温度データ同化

Honda et al. (2018; MWR) は 0.20º × 0.20º (約20km)

に間引いて同化 (ひまわり自体は0.5~2km解像度)

➔特徴量抽出でより観測情報を使えないか？

進展する全天候データ同化

OBSCTRL (w/o Himawari) TEST (w/ Himawari)



VGG16 to extract typhoon features

台
風

非
台
風 VGG16-based Deep Convolutional Network

入力 深層学習で特徴量２次元化

明らかな非台風

確かに台風 明瞭な台風

台風の卵(前駆体)台風ではない

前駆体分類が
ブレークスルーの鍵



Intermediate Step: Improving Typhoon Detection

(0,0)

(0,0)からの
距離データ

雲量

CNN

全結合層
TC

or

nonTC

実装モデル

CNNのみと実装モデルの比較

特徴量(雲量, 距離)を明示的に与え
る事で、台風検知率が大きく向上。
(本質的に同データだが学習効率化)

台
風

非
台
風

improved

CNN
(学習済み)

学習

学習



今後の計画

Observations

Model (t→t+1)

Sim-to-Obs

Forecast

Analysis solver Obs-Forecast



設計に活かす
データ同化



設計に使うデータ同化: an example of JFE

Problem to be solved:

to reproduce inner

materials & conditions

from surface obs only.

Hashimoto et al. (2017)



数理×衛星: 新型コロナウィルス感染予測手法

λ
δ

米国の感染者推移

逆推定したパラメータ

ロックダウン
(2020/03/16)

感染数理モデル
(SEIR モデルを改良)

日々の国別・統計情報

新規感染者 新規死亡者

社会的感染力”λ”を逆推定

USA

衛星解析

NO2, late April 2020

NO2, late May, 2020東アジアの例

感染力
パラメータ

死亡リスク
パラメータ

経済活動再開

経済再開
(2020/05/15)

健康 潜伏 感染 回復

死亡

データ
同化

λ



DA combines Simulation & Data Science

シミュレーション
（第３の科学）

データ同化
（結び付け）

機械学習
（第４の科学）

性質 プロセス駆動型 データ駆動型

観測 少ない 大きい

数理 既知（硬い） 未知（柔らかい）

モデル 大自由度 低自由度

天体 気象 脳 遺伝子感染症

予測をしたい予測をしたい メカニズムを
理解したい

鉄鋼 臓器



インタビューからの実感

• 総じて現場のDA同化研究は想定以上に進展
– 社会との繋がりも薄かろうと考えていたデータ同化研
究は、想定以上に実分野への拡がりを見せていた。

– 基本的に、機械学習で出来る事をデータ同化でやる必
要はない。基本的に解きたい問題は、「限られた(多く
の場合表層的な)観測から、如何に内部状態を推定する
か」であり、ここに物理プロセスを用いるデータ同化
の優位性がある。
• e.g. 鉄鋼、橋梁などの構造、酒造り

– 模索すると良さそうなのは、機械とDAの併用か。

• 一方で、現場のボトルネックの解決には、現場に
踏み込んだ共同研究が必要とも感じた。
– 特に、企業の研究の場合、情報の秘匿性もあるため、
他者の技術者との意見交換・議論が難しい



データ同化の学習方法



Research Strategy

1. math & toy models
(e.g. Lorenz 96, n~O(102), p~ O(102))

2. intermediate models
(e.g. SPEEDY, n~O(106) , p~O(104)) 

3. realistic models
(e.g. NWP, n>O(108), p>O(106)) 

having nxn Pf is unaffordable (>100 Gb) ➔ EnKF



Observing System Simulation Experiment (OSSE)

Simulation Model

① nature run

③ independent

simulation

② to generate obs

w/ Gaussian noise

forecast

observation

analysis

True state

④ Data

Assimilation

⑤ validation

also known as Idealized Twin Experiment



Data Assimilation Study w/ 40-variable Lorenz-96

( )1 2 1/j j j j jdX dt X X X X F+ − −= − − +
For j=1,…,J, Xj=Xj+J

Lorenz-96 model (Lorenz 1996)

Advection term Dissipation term Forcing term



(1) variance inflation (KF, EnKF)

no inflation 10% inflation

Empirical treatment for variance underestimation due to

(1) limited ensemble size

(2) model nonlinearity

(3) model imperfection

f f

inf = P P

inflation factor (a tuning parameter)

2( ) /truRMSE x x n= − ( ) 2/ ( ) /f truSpread tr n x x n= = −P



(2) covariance localization (EnKF)

Localized

Empirical treatment for

(1) reducing sampling noise

(2) increasing the rank

( )
1

1

f f f

m
 

−

T

P X X

f f→P ρ P

f
ρ P

ρ
localization

◦: Schur product



• データ同化について概念的説明

• 観測インパクト推定

• データ同化と機械学習の併用

• 設計に活かすデータ同化(私見)

• データ同化の学習方法

まとめ



Presented by Shunji Kotsuki

(shunji.kotsuki@chiba-u.jp)

Further information is available at

Lab: https://kotsuki-lab.com/

Personal:  http://www.kotsuki-shunji.com/

Thank you for your attention!


