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要 旨

積乱雲を陽に解像し，再現可能な気象シミュレーションモデルに対して sampling importance
resamplingによる粒子フィルタを実装した．目的は積乱雲の発生・発達における非ガウス性を
評価し，その起源を突き止めることにある．このために統計分布モデルとして，ガウス分布，
ガウス混合分布，ヒストグラムの 3種を用意し，情報量規準 BICを用いて客観的な非ガウス性
判定を行った．その結果，まず局地前線上端における上昇流が非ガウスとなり，同領域の水蒸
気に非ガウス性が伝搬し，積雲の発生，発達に伴い，温位や雲水，雨水も非ガウスとなってい
くことが分かった．最終的に積乱雲の発達に伴い，検証領域全体が非ガウスとなり，積乱雲が
非ガウスであることを評価できた．さらにその起源が接地境界層における上昇流であることを
発見した．

キーワード：粒子フィルタ，非ガウス性，積乱雲，雲解像．

1. はじめに

近年，豪雨の発生回数が増加傾向にあることが報告されている（気象庁, 2021）．豪雨は積乱
雲の集合によってもたらされる地上降水であり，構成する積乱雲の水平スケールは 10km程度，
寿命は 1時間程度である．その発生は大気下層の水蒸気，風速場，安定度などによって決まり，
発生後は水蒸気が凝結して水物質（雨，雪，あられなど）を生成するとともに凝結熱を発生する
ことで上昇流が強化され，発達していく．一連のプロセスは非線形およびカオス性が強く，長
時間先に対する予測が難しい．
積乱雲の発生・発達を予測するためには，高性能な数値シミュレーションモデルと精度の高

い初期値が必要である．精度の高い初期値は，豪雨の要因となる気象要素に対して，さらにそ
の時空間スケールを捉えられる観測データをシミュレーション結果に対して同化することで得
られる．
例えば Kawabata et al.（2007）は 10分ごとの可降水量データと 1分ごとの気象レーダー動径

ベクトルデータを同化することで，積乱雲の発生予測に世界で初めて成功した．これは発生前
の大気下層の水蒸気とその水平収束を，両データの同化によって初期値に再現したことによる．
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また積乱雲の発生・発達プロセスは非線形性が強く，さらに時間的にも急激な変化を伴うた
め，これに対する観測，予測の誤差は非ガウスを為すと考えられる．天気予報に対して広く用
いられているデータ同化システムは，ガウス分布を前提とした観測モデルを設定し，変分法あ
るいはカルマンフィルタのアルゴリズムで推定しており，このような非ガウス性を扱うことが
難しい．

Bocquet et al.（2010）は事前分布における非ガウス性を 2種に分類しており，それぞれ予測
誤差と観測誤差を起源としている．後者について，非ガウスを為す観測データの典型として降
水量データの取り扱いについていくつかの試みが為されている．Koizumi et al.（2005）はその
誤差が指数関数に従っていることに着目し，変分法を用いている気象庁現業システムへ導入し
た．また Lien et al.（2013）は非ガウスを為す観測誤差を統計的にガウス変換する手法を開発
して，比較的簡単な数値モデルでその効果を実証した．さらに Kotsuki et al.（2017）はこの手
法を現実的なモデルに適用して降水予報精度の向上を確かめた．
予測誤差の非ガウス性について，例えば非負のみ取り得る状態変数（降水量など）が挙げら

れ，この場合は対数正規分布を適用することで対応が可能なことが多い（例えば Aonashi et al.,
2021）．しかし限られた種類の統計分布モデルにしか対応できず，広く対応するためには粒子
フィルタを用いる必要がある．

van Leeuwen（2009）は地球物理学における粒子フィルタの適用についてまとめている．ま
た Potthast et al.（2019）はドイツ気象局の全球予報システムに粒子フィルタを導入する開発
を行っている．これらの研究では全球規模のような大きなスケールを扱っており，積乱雲の
ようにスケールが小さくかつ変動の大きく，さらに水物質の相変化といった非線形プロセス
を含む現象では非ガウス性が卓越すると考えられ，粒子フィルタの必要性がさらに高い．こ
のため，Poterjoy（2016）と Poterjoy et al.（2017）はWRF（Weather Research and Forecasting
Model; Skamarock et al., 2008）に対して局所粒子フィルタを開発し，Poterjoy et al.（2019）は現
実事例に適用して予測精度の向上を示した．しかしながらこれら現実大気を対象とした先行研
究のアンサンブルサイズは数十のオーダーであり，確率密度や非ガウス性を議論するには不十
分であった．
非ガウス性を評価する際に，歪度や尖度，カルバック・ライブラー情報量などを計算してそ

の値の大小を議論することが多い（例えば Kondo and Miyoshi, 2019; Bocquet et al., 2010）．こ
れらの手法は，客観的にある閾値を超えると非ガウス，下回るとガウスという評価が出来ず，
便宜的に決めた閾値をもちいて非ガウスを判定して議論を行っている．本稿で提案する手法
は，いくつかの確率分布モデルを用意して，サンプルがどの分布モデルへ最も当てはまるのか
を判定するという全く新しいアプローチを取る．これによってガウスよりも当てはまりの良い
分布モデルがある場合に非ガウスと定義するために，客観的な分類が可能である．
気象現象は本質的にカオスであり，特に積乱雲のような激しい対流現象はカオス性が強い．

積乱雲のカオス性を明らかにすることは，その予測可能性の限界を明らかにすることでもあ
り，カオス性は非ガウス性と密接な関係がある．Kawabata and Ueno（2020）は，積乱雲を陽に
表現できる対流スケールの気象モデルを，さらにアンサンブルサイズ 1000で実行し，積乱雲
の発生・発達に関する粒子フィルタの性能と非ガウス性について議論した．本稿はこの研究を
元にして非ガウス性の評価に焦点を当て，さらに加筆したものである．

2節では本稿で用いる粒子フィルタのシステムについて，3節で非ガウス性評価方法につい
て述べ，4節で実験設定とその結果について，5節で考察とまとめを述べる．
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2. NHM-RPF

本稿で用いる粒子フィルタは気象庁非静力学モデル（Japan Meteorological Agency NonHy-
drostatic Model: JMANHM; Saito et al., 2006, 2007; Saito, 2012）に基づいている．JMANHM
は 2017年まで気象庁で現業的に用いられ，また研究用としても様々な目的に用いられた．さ
らに本粒子フィルタには Ueno and Nakamura（2016）が提案した観測誤差共分散行列の動的推
定（Adaptive R Estimator: ARE）が組み込まれ，NHM-RPFと呼んでいる．なお AREによって
フィルタ発散を緩和する効果があることが分かっているが本稿では議論しない．
なお NHM-RPFには様々なリモートセンシング観測データを同化するための観測演算子が
実装されており，ドップラー動径ベクトル，Global Navigation Satellite Systems（GNSS）による
可降水量データ（Kawabata et al., 2007），GNSS天頂遅延量，視線遅延量データ（Kawabata et
al., 2013; Kawabata and Shoji, 2018），気象レーダー反射強度データ（Kawabata et al., 2011），
ドップラーライダーデータ（Kawabata et al., 2014），二重偏波レーダーデータ（Kawabata et
al., 2018a, 2018b）などの観測演算子が実装されている．ただしいずれの観測誤差についてもガ
ウス分布を仮定しており，本研究では予測誤差の非ガウス性に焦点を当てる．
粒子フィルタのアルゴリズムは，時間推進演算子と，フィルタリングの二つのパートに分

かれている．時間推進演算子として JMANHMを採用しており，2モーメント雲物理過程や
Deardorff乱流過程（Deardorff, 1980）など，高解像度シミュレーション用に高度な物理過程を
用いた．なお粒子フィルタのアルゴリズムとしては SIR（sampling importance resampling）法
を採用し，（2.5）式に定義する重みに従ってリサンプリングを行う．

SIRを採用する優位性として，各メンバーの状態変数が時間に連続しているということが挙
げられる．すなわちカルマンフィルタや変分法では，データ同化のタイミングで状態変数を最
適化するために連続性が失われ，その前後で力学的なバランスが保たれない．SIRでは連続し
ているために，非線形発展を陽に扱うことが出来，カオス性の高い現象解析に極めて有利であ
る．一方で，高次元の状態空間に対する確率分布を有限個のメンバーで表現するため，初期に
莫大な数のメンバーを用意しないと長期間のフィルタリングが出来ないことを意味している．
フィルタリングはベイズの定理より

(2.1) p(x|y) = p(x)p(y|x)∫
p(y|x)p(x)dx

となる．ここで p(x) はモデル大気 x に関する事前確率密度（probability density function:
PDF），p(y|x)は観測値 y に関する尤度を表す．本研究では観測誤差にガウス分布を仮定し，
尤度は次のようになる．

(2.2) p(y|x) = 1
(
√

2π)M
√

|R|
exp

{
−1

2 [y − H(x)]T R−1[y − H(x)]
}

ここで Rと ||はそれぞれ観測誤差共分散行列と行列式を表し，M は観測データ数を表して
いる．p(y|x)を求めるために，p(x)に対する PDFを N 個のメンバーを用いてデルタ関数で離
散化するモンテカルロ近似を導入した．

(2.3) p(x) = 1
N

N∑
i=1

δ(x − xi)

ここで N はアンサンブルサイズ，iは個々のメンバーを表している．さらに PDFの事後分
布は重み wi を用いて次のように離散化される．
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(2.4) p(x|y) =
N∑

i=1

wiδ(x − xi)

なお wi はさらに次のように表される．

(2.5) wi = p(y|xi)∑N

i=1 p(y|xi)

これは各メンバーの持つ尤度の全体に対する割合を意味している．この重みを用いて（2.6）
式で表される有効粒子数（effective sample size: ESS; 例えば Reich and Cotter, 2015）が計算さ
れ，フィルタの安定度を表す．

(2.6) Me = 1∑N

i=1 w2
i

3. 確率分布の非ガウス性評価手法

ここでは，粒子フィルタによって得られたアンサンブルに複数の確率分布モデルをあては
め，適切なモデルを選択することで，アンサンブルが表現する確率分布の形状を分類する．特
徴的な気象現象の前後には，静穏時とは異なる特有の形状の分布が現れることを期待したもの
である．
アンサンブル {xi}N

i=1 はベクトルN 個の集合であるが，ここではベクトルの成分ごとに確率
分布モデルをあてはめる．すなわち，時刻・格子点・物理量（風速などベクトル量は方向成分
も）を指定し，それに対応する成分からなる 1次元データ {xi}N

i=1 に対して，ガウス分布，2成
分ガウス混合分布，ヒストグラムをあてはめる．ガウス分布は，静穏時に期待される分布，2
成分ガウス混合分布は，何らかの理由で複数のガウス分布が共存している状況，ヒストグラム
は，以上の 2つの確率分布モデルでは表現しづらい分布の検出のために導入するものである．

{xi}N
n=1 が互いに独立に得られたものとすると，これらの確率分布モデルの対数尤度は，次

のように表される．ガウス分布モデルは，平均を μ, 分散を σ2 としたガウス分布の確率密度関
数を φ(x; μ, σ2) とすると，対数尤度は

(3.1) �(μ, σ2) =
N∑

i=1

log φ(xi; μ, σ2)

となる．2 成分ガウス混合分布モデルは，各分布の混合比を π1, π2, (π1 + π2 = 1)，平均を
μ1, μ2，分散を σ2

1 , σ2
2 として，対数尤度は次のようになる．

(3.2) �(π1, μ1, σ2
1 , π2, μ2, σ2

2) =
N∑

i=1

log[π1φ(xi; μ1, σ2
1) + π2φ(xi; μ2, σ2

2)]

ヒストグラムモデルは，坂元 他（1983）の 5.3節で与えられるモデルを一部改変したものを
用いる．坂元 他（1983）では，多項分布を用いてヒストグラムの各階級の確率をモデル化して
いる．階級の総数を J とし，第 j 階級（j = 1, . . . , J）の確率と度数をそれぞれ Pj , Nj とすると，
観測値として度数 {Nj}J

j=1 が得られたときの対数尤度は

(3.3) �({Pj}J
j=1) = log N !∏J

j=1 Nj !
+

J∑
j=1

Nj log Pj

と与えられる（坂元 他, 1983,（5.48）式）．



雲解像粒子フィルタを用いた積乱雲の非ガウス性に関する研究 137

しかしここで，多項分布に基づくヒストグラムモデル（（3.3）式）をそのままガウス分布モデル
（（3.1）式），2成分ガウス混合分布モデル（（3.2）式）と比較するのは適切ではないことに注意する
必要がある．その理由は，（3.3）式で与えられるヒストグラムモデルはガウス分布・2成分ガウ
ス混合分布モデルと概念的に同等でないためである．具体的には，第一に，ガウス分布・2成
分ガウス混合分布はいずれも確率密度関数であるが，多項分布は確率関数である．第二に，ガ
ウス分布モデル・2成分ガウス混合分布モデルの対数尤度はデータ {xi}N

i=1 に基づいて定義さ
れているが，多項分布モデルはデータの集計値である各階級の度数 {Nj}J

j=1 に基づいている．
データ {xi}N

i=1 そのものではなく各階級の度数 {Nj}J
j=1 に基づくことの影響は，全 N 個のア

ンサンブルメンバーの中から第 j 階級に割り当てられる Nj 個のメンバーを選ぶ組み合わせの
自由度が許されることであり，（3.3）式の右辺第 1項がその効果を表している．
そこで，ヒストグラムを階段状の確率密度関数とみなしてモデル化することを考える．第 j

階級の範囲を [aj−1, aj)とし，確率 Pj を階級の幅で割って得られる確率密度 pj = Pj

aj −aj−1
を

モデルのパラメータとする．（3.3）式で
∑J

j=1 Pj = 1 を満たす確率 Pj を推定する代わりに，∑J

j=1 pj(aj − aj−1) = 1を満たす確率密度 pj を推定するわけである．このとき，確率密度関

数は

(3.4) φ(x; {pj}J
j=1) =

J∑
j=1

pjI(x ∈ [aj−1, aj))

となる．ここで I は指示関数である．{xi}N
i=1 の独立性を仮定すると，対数尤度は

(3.5) �({pj}J
j=1) =

J∑
j=1

Nj log pj

となる．ここで，

(3.6) Nj =
N∑

i=1

I(xi ∈ [aj−1, aj))

と置き，第 j 階級の度数を表していることに注意する．
ヒストグラムモデルの各階級 [aj−1, aj) (j = 1, . . . , J) の設定は，坂元 他（1983）に倣う．

まず d = min1≤i,j≤N,
xi �=xj

|xi − xj | とする．この値はメンバー同士の値の差の最小値（ただし

同一の値となる場合は除く）であり，坂元 他（1983）では精度と呼ばれている．この d を
用いて，N 個のメンバーすべてが含まれる区間 [min1≤i≤N xi − 0.5d, max1≤i≤N xi + 0.5d)
を c = [2

√
N ] − 1 等分（[ ] はガウス記号で，[a] は a を超えない最大の整数）し，分点

min1≤i≤N xi − 0.5d = ξ0 < ξ1 < · · · < ξc = max1≤i≤N xi + 0.5d を求める．今回は N = 1000
であるため，c = 62となる．この c個の階級は，刻み幅を最も小さくした場合であるとみな
し，以下ではそれらの階級を合併して得られる，より刻み幅を大きくした場合のヒストグラ
ムを考える．いま，階級の総数を J ≤ cとし，各階級 [aj−1, aj) (j = 1, . . . , J)の幅は，両端
の階級を不等間隔，中央部を等間隔とするヒストグラムを考える．すなわち a1 − a0 = Δa1,
aj − aj−1 = Δa(j = 2, . . . , J − 1), aJ − aJ−1 = ΔaJ とする．
全メンバーが同一の値をとる場合には，上で述べたように dを定義することができない．こ
れは珍しい場合ではなく，全メンバーが降水量をゼロと予報した場合などが当てはまる．この
ような場合の対処策として，デフォルトの dの値として，数値モデルに期待される計算結果の
有効数字の桁数を与えておく（観測値を対象とする場合は，観測装置の精度を dとすればよい
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だろう）．
対数尤度（3.1），（3.2），（3.5）式の最大化により，3つの確率分布モデルを推定する．（3.1）式

の最大解は解析的に得られる（例えば坂元 他, 1983の（3.26），（3.27）式）．（3.2）式の最大解は，
EMアルゴリズムにより得ることができる（例えば中村 他, 1993の第 3節）．（3.5）式の最大解
は，付録の（A.6）式に示すように解析的に得られ，

(3.7) p̂j = Nj

N(aj − aj−1) (j = 1, . . . , J)

となる．（3.7）式は，第 j 階級の確率密度が，その階級に入るアンサンブルメンバー数に応じ
て与えられることを示しており，仮にその階級に入るメンバーがなければ確率密度はゼロとな
る．階級の合併を含めたヒストグラムモデルの推定のプログラムは，坂元 他（1983）の III-1
「ヒストグラムの自動描画」のプログラムにおいて，164行目および 232行目を

AIC = −2 ∗ (NX(I) ∗ LOG(NX(I)/(N2 ∗ XN))) + AIC

から

AIC = −2 ∗ (NX(I) ∗ LOG(NX(I)/(N2 ∗ XN)/XX)) + AIC

へ変更し（下線部が変更分），446, 447行目の Pを P/XXと変更することで得られる．
推定した 3 つの確率分布モデルのうち，情報量規準 BIC（Bayesian Information Criterion;

Akaike, 1977; Schwarz, 1978）

(3.8) BIC = −2 max � + m log N

の値が最小となるものを，最も適当な確率分布モデルとして選ぶ．ここで max �は，各モデル
の最大対数尤度である．自由パラメータ数mは，正規分布モデルでは自由パラメータが μ, σ2

であるから m = 2，2成分正規混合分布モデルでは π1, μ1, σ2
1 , π2, μ2, σ2

2 に対して π1 + π2 = 1
を考慮してm = 6 − 1 = 5, ヒストグラムモデルでは {pj}J

j=1 に対して
∑J

j=1 pj(aj − aj−1) = 1
を考慮して m = J − 1 となる．
なお，上掲「ヒストグラムの自動描画」のプログラムにおいて，165行目および 234行目を

AIC = AIC + 2 ∗ IM

から

AIC = AIC + IM ∗ LOG(XN)

と変更することで，AICの代わりに BICの値が得られる．

4. 観測システムシミュレーション実験

4.1 実験設定
本研究では，観測システムシミュレーション実験（Observation System Simulation Experi-

ment: OSSE）を実施した．まず水平解像度 15kmで日本全体をカバーする領域（図 1（a））に対し
て，アンサンブル平均を含む 51メンバーの NHM局所アンサンブルカルマンフィルタ（Local
Ensemble Transform Kalman Filter: LETKF; Hunt et al., 2004）; NHM-LETKF（Kunii, 2014）
を 2016 年 8 月 1 日 00UTC から 8 月 3 日 00UTC まで，同化間隔を 6 時間として実行した．
この結果をダウンスケールして解像度 2kmで関東領域（図 1（b））を対象とした 51メンバーの
LETKFを 8月 2日 12UTCから 3時間間隔で実行した（LETKF-2km）．いずれも同化した観測
データはゾンデなどの conventional dataである．さらに 8月 2日 21UTCから関東北西部を切
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図 1．（a）LETKF実験領域（15km解像度），（b）LETKF実験領域（2km解像度），（c）OSSE
実験領域（2km解像度，48×48格子），地形のコンターは 500m間隔．（Kawabata and
Ueno, 2020より引用．）

図 2．上段（a-c）： Nature runによる雨水量混合比（g kg−1）．高度 3.49km，時刻は同化開始
より 40，60，90分．下段（d-f）：NHM-RPFによる同化結果（アンサンブル平均）．（a）
の青丸と赤丸はそれぞれ地上観測データ，レーダー観測データの水平位置．（d）の赤い
ボックスは図 4，6，7の領域を表し，ピンク線は図 3と 8の鉛直断面図線．（Kawabata
and Ueno, 2020より引用．）

り出した領域で解像度 2kmのアンサンブル計算を行い，このうちの 1メンバーを OSSEにお
ける nature runとして用いた．Nature runでは，実験期間開始 40分後に雨水が観察され（図 2
（a）），これが発達して 90分後には成熟した積乱雲となり（図 2（c）），雲頂も対流圏界面に達し
た（図略）．
同化する観測データは，nature runより生成した．地上観測データとして，温位（PT; K），風

（東西成分 U，南北成分 V; m s−1），水蒸気混合比（QV; g kg−1）を高度 20mに配置し，気象レー
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ダーを模した空中の水物質として雨水量混合比（QR; g kg−1）を高度 0.84，1.94，3.49，5.49kmに
配置した．図 2（a）に疑似観測データの水平分布を示すが，積乱雲が発生し，発達する過程を捉
えられる領域とした．また観測誤差として，それぞれの標準偏差を 2.0K，1.0m s−1，10.0g kg−1

（水蒸気，雨水とも）に設定し，正規乱数を誤差として付加した．
NHM-RPFによる同化実験は，1000メンバーを用い，8月 2日 21UTCから 90分間である．

1000メンバーのための初期値・側面境界値は，LETKF-2kmの平均を含まない 50メンバーに
よる 18，21UTCにおける同化結果を一つにまとめて 100メンバーアンサンブルとして取り扱
い，さらにこのアンサンブル集団による平均と共分散を用いて正規分布に従う乱数を生成する
ことで，900個の新しいアンサンブルデータを追加作成した．これを第一推定値および側面境
界値に用いて，データ同化実験を行った．ここで側面境界値に 900通りのアンサンブルデータ
を用いることで，モデル誤差項と同等の効果が期待できる．すなわち同じ初期値から出発して
も側面境界値の影響を受けて異なる予測となる．このことは粒子の多様性を確保し，粒子フィ
ルタの安定性をもたらす．

4.2 結果と考察
4.2.1 発生メカニズム
NHM-RPFによるデータ同化実験では，対象とする積乱雲の発生（図 2（d））をよく再現し，発

達した後の積乱雲の大きさや強度が nature runと極めて近い結果を得た．同化しない場合（図
略），発生時刻が遅くなり，強度が大きく低下する結果であった．
この積乱雲の発生メカニズムを調べるために，図 2（d）の N-S線に沿った dLCL（lifting con-

densation level: 持ち上げ凝結高度）の鉛直断面図を示す（図 3）．dLCLは，ある気塊が上昇を始
める高度と凝結する高度の差として定義される．すなわち小さいほど不安定を表す．
実験開始 10分後では，湿った不安定気塊に対して，南から乾いた安定気塊が吹き寄せてお
り，その上端で上昇流となっている（図 3（a））．40分後には局地前線面が 15kmほど北へ移動
し，かつ不安定気塊が持ち上げられ，その上端で雨水が発生している．このように本事例にお
ける対流の発生は小規模な局地前線の上端から始まっており，これは例えば Iwai et al.（2018）
が観測データを用いて示した事例とよく似たメカニズムである．
この局地前線上端に当たる高度 2.82kmにおける各気象要素の水平断面図（10分ごと）を図 4
に示す．上昇流については地上との中間点に当たる 1.23km高度の分布である．
計算開始 10分後では，上昇流が存在している地点に対して，温位が高く，相対的に乾燥し

図 3．図 2（d）ピンク線に沿った鉛直断面図．dLCL（シェード），断面図に投影した風（矢
印），雨水量混合比（緑のコンター）．（a）10分，（b）40分．×印は図 4の Dグリッドを
表す．x軸は領域南端からの距離（km）．（Kawabata and Ueno, 2020より引用．）
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図 4．シェード：高度 2.82kmにおける（a）温位（PT），（b）水蒸気混合比（QV），（c）相対湿度
（RH），（d）雲水量混合比（QC），（e）雨水量混合比（QR）のアンサンブル平均．図 2（d）
の赤枠内．コンター：高度 1.23kmにおける上昇流（0.2m s−1 毎）．（e）の赤い×は図 5
の A-Eに対応．（Kawabata and Ueno, 2020より引用．）

た気塊が流入している（図 4（a），（b），（c））．そして 20分後にはこの地点で雲が発生し（図 4
（d）），さらに 40分後に雨水が発生した（図 4（e））．この時刻では，温位が上がり，水蒸気が増
え，相対湿度も高くなっている．（図 4（a），（b），（c））．増加した水蒸気は下層からもたらされ
（図 3），高い温位は水物質の凝結によってもたらされた．この雲は水物質量と面積を拡大しな
がら北上し，60分後には雲頂が高度 8kmに達した（図略）．
なおこの間，ESSは 200から 300で推移し，80分後まで 100を超えており，フィルタが安定

して動作したことを表している（図略）．

4.2.2 対流発生・発達に関する確率密度
図 4（e）中の A-Eグリッドにおける確率密度（PDF）を図 5に示す．これらの各点は対流の発

生や発達に関わる地点およびこの領域への流入地点として選択した．なおこれら PDFは事前
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図 5．PT, QV, RH, W, QC, QR の A, B, C, D, E（図 4（e）参照）グリッドにおける確率密
度分布（%）．y軸の最大値は 50%に設定し，x軸のビンは 20個．PT, QV, Wの x軸
は最小値から最大値に設定し，RH は 50 から 100%，QC と QR はそれぞれ 0.01 か
ら 1.0g kg−1，0.1から 10.0g kg−1 の間でかつ対数に設定している．従って PT, QV,
Wについては対照な分布であれば平均が x軸の中央に位置することが期待され，RH,
QC, QR についてはグリッド，時刻によって変動することに注意．（Kawabata and
Ueno, 2020より引用．）

分布である．これは観測誤差にはガウス分布を仮定しており，これに基づく尤度によってリサ
ンプリングを行った事後分布よりも事前分布の方が非ガウス性が強調されるため，本研究では
事前分布を取り上げている．
実験開始 10分後では，PT, QV, 相対湿度（RH），上昇流（W）について PDFは概ね正規分布

となっているが，QCと QRは凝結のない領域（0g kg−1）のみに分布している．このように水物
質に関する確率密度は下限値が存在するとともに，条件が整わないと存在確率が 0という性質
があり，ガウス近似が有効でない理由となっている．また DグリッドにおけるWの PDFは
ピークが中央から左に位置しており，歪んでいる事が分かる．20分後には，Dグリッドにおけ
る RHが歪み，また QVの分布が広がっている．RHには 100%という上限があり，これが一
つの原因である．

30分後には，Dグリッドにおけるアンサンブル平均で湿度が 95%を超え，雲水量も 0.5g kg−1

を超えた（図 4）．このような雲の発生と移動に伴い，Cグリッドにおける雲水（QC）の PDFに
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おいても 0g kg−1 より多い QCに対する確率が現れ（高さが 10%程度の山），RHが 100%のビ
ンに確率が大きくなって，QV，PTとともに二山の確率密度分布を示している．これは湿度
100%を超えた時点で，水蒸気が雲水に変換されるために QVにもやはり上限が発生し，凝結
熱によって PTが高くなるためである．しかし PTの上限は RH, QVほど明確には見えない．

40分になると雲が移動し，Cグリッドにおいて 0.5g kg−1 以上の雨水量混合比（図 4）が見ら
れ，PDFにおいても 1g kg−1 以上の領域（x軸中央より右側）に分布が見られる．QCに対して
は，1g kg−1 の上限に多くの確率密度が達しており，これは Bグリッドにおいても同様である．
これは JMANHMに採用されている雲物理過程において，1g kg−1 を閾値として雲水を雨水に
変換する auto-conversionと呼ばれるスキームが実装されているためである．また B, Cグリッ
ドともすべての PDFが非ガウス分布に変化している．すなわち対流の発生過程は極めて非ガ
ウス的であると言える．Wu and Takemi（2021）はここで見られたと同様に雲量の増加と誤差
の発達が比例関係にあり，対流の予測可能性に影響を与えていることを明らかにした．すなわ
ちこのような非ガウス性がカオスを増幅していると言える．
このような過程はまずWから始まり，RHの上限値 100%を起源とする非ガウス性を通じて

QVへ伝搬し，最終的に全変数が非ガウス分布となった．50-60分後に掛けて，発生した積雲
は，積乱雲へ発達しながら北上し，これに伴って非ガウス性も A, Bグリッドへ移流した．
これまで述べてきた非ガウス性はモデリングに起因するものと，自然にそもそも存在するも

のと 2種類に分類できる．まず auto-conversionを起因とする非ガウス性は Kondo and Miyoshi
（2019）と同様に明らかにモデリング起源である．また解像度 2kmは乱流スキームに採用して
いる Deardorffスキームには粗く，十分に接地境界層を解像できているとは認めがたい．境界
層上端で上昇流が発生し，積乱雲へと発達するメカニズムは観測的研究（Iwai et al., 2018）と矛
盾がないが，本研究では非ガウス性が強調されている可能性がある．次に湿度の上下限や凝結
熱の放出は自然に存在し，その誤差分布を議論することは意義深い．ただしそのような評価を
行うためには，本研究のように一つの観測データセットを用いた OSSEでは不十分で，多くの
観測データセットを用意する replica法（Bishop and Satterfield, 2013）が提案されているが，計
算コストも多大であり，本研究ではなし得ていない．
ここまで非ガウス性を PDFの形状から主観的に議論してきたが，3節で述べた手法を用い
て，客観的に非ガウス性を判定した（図 6）．判定はシミュレーションモデルの各グリッド，各
要素のアンサンブル集合に対して行い，その水平分布を図 6に示し，アンサンブルスプレッド
を図 7に示す．なお判定結果の一例として，10分後の DグリッドにおけるWはガウス混合分
布，RHはヒストグラム，QV, PTはガウス分布が選ばれた．

Wにおいては，10分後の時点ですでに積雲発生地点に周りで非ガウス分布が広がっており，
さらにはスプレッドが大きい．同様に RH でも非ガウス性や大きなスプレッドが見られる．
PTや QVについては，10分後の時点ではほぼ全域でガウス分布が選択されたが，積雲発生地
点付近のスプレッドは周辺より大きい．従ってスプレッドの大きさと非ガウス性がよく対応す
るとは限らないことが分かる．また PTの非ガウス性は積雲発生とともにその面積を拡大して
いくが，積乱雲が北上した 60分後には南側からガウス性が回復して行く様子が見られる．PT
がガウス性を回復する一方で，QVについてはそうではない．熱力学的な観点から PTはラグ
ランジュ的に保存する量とされている一方，QVは保存しないとされている．このことが，ガ
ウス性を保存して流入するという今回の観察をもたらしているのか，今後の調査が必要と考え
られる．

PT, QV, Wのスプレッドは，そのピークの位置やスプレッドの大きい領域の広がりなど，非
常に良く似通っていて（図 7），さらに QC, RH, Wのアンサンブル平均において値の大きな領
域，さらには RHの非ガウス性を示した領域とも似通った分布となっている．スプレッドの大
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図 6．高度 2.82kmにおける（a）PT，（b）QV，（c）RH，（d）Wに対する選択された統計モデ

ル．図 4 と同領域．白，灰色，黒はそれぞれガウス，混合ガウス，ヒストグラムを表
す．（Kawabata and Ueno, 2020を改変．）

きさはメンバーの多様性を表しているが，各要素間の分布が似通っているということはそれぞ
れが熱力学的な関係によって強く相関していることを表している．似通った水平分布ながら，
変数の確率的な側面からガウス分布をなす要素と非ガウスとなる要素があるという現象は興味
深い．
非ガウス性がどこから発生しているのか，さらに詳しく調べるために，図 3と同じ断面図線

に沿った鉛直断面図を示す．この領域には湿った気塊が存在しているが（図 4（b）,（c）），その
スプレッドは RHでわずか 2%に満たない．一方で上昇流は Dグリッドにおけるアンサンブル
平均で 0.02m s−1 に対して，0.14m s−1 のスプレッドであり，相対的に大きい．また中央値は
−0.01m s−1 で，上位 100メンバーによる平均値は 0.33m s−1 である．すなわち少数のメンバー
のみが強い上昇流を表している．これは局地前線の位置やタイミングがメンバーによって異な
るために生まれた変動であるかもしれない．

DグリッドにおけるWと QVの高い相関（図 8（b））が境界層上部に水平に広がっている．ま
た，Wは局地前線面を超えて上下に強い自己相関を持っている．これらの事実から，局地前線
面における上昇流が水蒸気を鉛直輸送し，対流の発生につながったと考えられる．すなわち，
Wの大きなスプレッドが対流発生の大きなスプレッドにつながっており（図 8（a）），非ガウス
性を生じさせたと推測される．このような大きなスプレッドは BICによる統計モデル選択で
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図 7．図 6と同じだが各要素のスプレッドを示す．（Kawabata and Ueno, 2020より引用．）

は非ガウスとなっていることが確認できる（図 8（c））．特に Dグリッドの上下層では非ガウス
性が卓越している．すなわち水平分布で確認した非ガウス性の起源であったWは，鉛直にも
その非ガウス性を広げていた．

5. まとめと議論

気象庁非静力学モデルに SIRに基づく粒子フィルタを実装した（NHM-RPF）．本システムの
特徴は観測誤差の動的推定によりフィルタ発散を緩和するところにあるが，本稿の主題が非ガ
ウス性評価にあるので，この効果については触れない．

NHM-RPFを用いて観測システムシミュレーション実験を実施した．実験は積乱雲の発生前
から発達までの 90分間を対象に，水平解像度は 2km，アンサンブルサイズは 1000，同化間隔
は 10分，地上観測データ，レーダー観測データを模したネットワークを設定した．第一推定
値と比べたところ，積乱雲の発生・発達予測に対して，大きく改善した．
非ガウス分布としてガウス混合分布とヒストグラムを用意し，ベイズ情報量規準（BIC）を用
いてガウス分布より当てはまりのよい分布モデルを判定することで，客観的にガウス分布では
ないグリッドを抽出する手法を開発した．BICによる非ガウス性とスプレッドを併せて議論
した．
水平分布から上昇流（W）と相対湿度（RH）に対して，積雲発生領域で非ガウス性が見られ，そ
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図 8．図 3 と同じ断面図線に沿った（a）RH のスプレッド（シェード）と W（コンター），
（b）QVとWの相関（シェード）と D グリッドからの W の自己相関（コンター），そ

して（c）Wに対する選択された統計モデル．時刻は実験開始 10 分後．（Kawabata and
Ueno, 2020を改変．）

れぞれスプレッドも大きいことが分かった．温位（PT），水蒸気混合比（QV）ともにスプレッド
が大きいが，非ガウス分布は選択されなかった．この領域は時間とともに拡大し，PT，QVも
非ガウスとなった．
積雲発生領域の鉛直断面図から，Wの非ガウス性が鉛直方向に分布しており，これによって

QVが局地前線上端に輸送され，積雲発生をもたらしたことが分かった．すなわち局地前線の
位置や強度がメンバーによってばらついていることによって生まれたと考えられるWのばら
つきが非ガウスとなり，積乱雲の発達・移動とともに領域全体および全変数が非ガウスとなっ
た．以上より，積乱雲の発生・発達の予測プロセスは非ガウスであり，その起源が境界層上部
の上昇流にあることが分かった．
本研究では BICが最小の値を与える統計モデルを最適としているが，それぞれの統計モデル
に対する BICの値が近い値をとり，モデル間の差が小さい格子が存在している．情報量規準
は BIC以外にも多数提案されており（例えば小西・北川, 2004），採用する情報量規準によって
はこのような格子で選択される統計モデルが入れ替わる可能性がある．本研究で BICを採用
したのは，情報量規準値の算出にブートストラップ法のような反復計算が必要なく，計算コス
トを抑えられるためである．また気象モデルにおいては 1000メンバーによるアンサンブルで
は実用上サンプリングエラーを無視できることが先行研究によって示されている（Kunii, 2014;
Miyoshi et al., 2014; Kondo and Miyoshi, 2016）．しかしながらこれはモードが二つしかないガ
ウス分布を仮定した場合であって，多モードの非ガウス分布に対しては 1000メンバーでは不
足することが予想される．このことも最適な統計モデル判定に対する誤差要因として挙げら
れる．
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さらに本研究における OSSEはガウス分布を仮定した LETKFによるアンサンブルから出発
しており，このために図 5，6の流入側（南側）でガウスとなっている．しかし，ガウス分布か
ら出発しても非線形性はこれをゆがめ，非ガウスとなる．図 4と 5および 6の比較はこのよう
なプロセスを表している．さらに非ガウス性が強まっていくと，カオス的と言ってよい状況に
なると考えられる．
従って，非線形性・非ガウス性はカオス性と密接な関係があり，これは予測可能性を決定づ

けている．本研究において，局地前線面における上昇流が積乱雲の予測可能性を決めているこ
とが示唆された．しかしながら解像度 2kmはこのような現象を扱うには大きすぎるかもしれ
ない．今後，数百mのような高解像度で，かつ積雲発生までに十分に長い実験期間・広い領域
を設定して，現実事例で実験を行い，今回と同様の現象が見られるのか，Wが非ガウスとなっ
た原因は何なのか調べたい．
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付録A：ヒストグラムモデルの最尤推定量の導出∑J

j=1 pj(aj − aj−1) = 1 を考慮して pJ を消去すると，対数尤度（3.5）は

(A.1) �({pj}J−1
j=1 ) =

J−1∑
j=1

Nj log pj + NJ log 1
aJ − aJ−1

[
1 −

J−1∑
j=1

pj(aj − aj−1)

]

となる．pj (j = 1, . . . , J − 1)が（A.1）式を最大とするための必要条件は

(A.2) ∂�

∂pj
= Nj

1
pj

− NJ
aj − aj−1

1 − ∑J−1
j=1 pj(aj − aj−1)

= 0 (j = 1, . . . , J − 1)

である．（A.2）式の両辺を (aj − aj−1)で割り，
∑J

j=1 pj(aj − aj−1) = 1を考慮すると，

(A.3) Nj
1

pj(aj − aj−1) = NJ
1

1 − ∑J−1
j=1 pj(aj − aj−1)

= NJ
1

pJ (aJ − aJ−1) (j = 1, . . . , J − 1)

を得る．（A.3）式の最右辺は j に依存しないから，K をある定数として，

(A.4) Nj
1

pj(aj − aj−1) = K (j = 1, . . . , J)

が成り立つことが分かる．ここで，（A.4）式の分母を払い，両辺を j = 1, . . . , J に対して和を取
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ると
J∑

j=1

Nj = K

J∑
j=1

pj(aj − aj−1)

すなわち

(A.5) N = K

であることから，最尤推定量は（A.4），（A.5）式より

(A.6) p̂j = Nj

N(aj − aj−1) (j = 1, . . . , J)

となる．最大対数尤度は（3.5）式に（A.6）式を代入して

�({p̂j}J
j=1) =

J∑
j=1

Nj log Nj

N(aj − aj−1)

=
J∑

j=1

Nj log Nj − N log N −
J∑

j=1

Nj log(aj − aj−1)

となる．
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We develop a particle filter with the sampling-importance-resampling algorithm into a
storm-scale numerical weather prediction model, which can explicitly resolve cumulonim-
bus. Our purpose is to investigate the origin of chaos which is caused by non-Gaussianity
in initiations and developments of cumulonimbus. For this, we compare the information
criterion BIC for three distribution models of Gaussian, Gaussian mixture, and histogram,
and select the best model. After that, we objectively determine whether the data follows
Gaussian or non-Gaussian distribution. From the result, the updraft in upper area of a
local front becomes non-Gaussian first, the non-Gaussianity propagates to water vapor
in the same region second. Once cumulus initiates and starts development, other fac-
tors like potential temperature, cloud and rain waters become non-Gaussian in sequence.
When cumulonimbus becomes mature, whole evaluation area is non-Gaussian, then we
see that cumulonimbus is non-Gaussian. From that, we find that the origin of the whole
non-Gaussianity is the updraft in the upper region of the local front.

Key words: Particle filter, non-Gaussianity, cumulonimbus, storm-scale.


