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1 はじめに

数値天気予報において、予報の不確実性を表
現する方法としてアンサンブル予報が用いられ
てきた。近年では、予報モデル自体の不確実性を
扱うために、マルチモデルアンサンブル予報が
研究されている。多くの場合、異なる力学コア、
物理スキームを用いたモデルを組み合わせるこ
とにより、マルチモデルアンサンブルを構成し
ている (e.g., Stensrud et al., 2000)。マルチモデ
ルアンサンブルを用いたデータ同化についても
研究が進められている (e.g., Meng and Zhang,

2007)。
モデルアンサンブルと初期値アンサンブルを
組み合わせる場合、先行研究においては多くの
場合、各モデルのアンサンブルサイズは事前に
定められている。たいていの場合、各モデルに
同じアンサンブルメンバ数が割り当てられてい
る。しかし、全てのモデルに同じメンバ数を割
り当てることが最適とは限らない。そこで、本
研究の目的は、マルチモデルアンサンブルデー
タ同化における各モデルの最適なアンサンブル
数を動的に推定することである。

2 手法

ここではベイズの定理に従い、Nmodel個のモ
デルに割り当てるアンサンブルメンバ数を示す
離散確率分布P (Ai) (i = 1, ..., Nmodel)を、観測
に基づいて更新する（図 1）。

P (Ai|X) =
P (X|Ai)P (Ai)

P (X)
, (1)

Nmodel∑

i=1

P (Ai) = 1, (2)

ここでP (Ai|X)は更新された分布、P (X|Ai)は
観測 Xに基づく各モデルの尤度、P (X)は規格
化係数である。
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図 1: ベイズの定理に基づくモデル確率分布の
更新の概念図。

観測に基づく尤度は以下のようにして決定す
る。まず、少し前の時刻の解析アンサンブルか
ら延長予報を行う。次に、観測の得られた時刻
において、各モデル別のアンサンブル平均と観
測の距離を求め、その逆数に比例する形で尤度
を与える。その尤度を用いて、観測が得られた
時刻の解析後にモデル確率分布 P (Ai)をベイズ
更新する。図 2に尤度決定の概念図を示す。
モデルの確率分布 P (Ai)が単一の不完全モデ

ルに収束すると、成績が低下する。そのため、モ
デル確率分布 P (Ai)の膨張を行い、単一の不完
全モデルへの収束を防ぐ。

α = (∆−∆0)× β, (3)

P (Ai) ← P (Ai)× (1− α) + α/Nmodel,(4)

ここで、∆はアンサンブルカルマンフィルタの
適応膨張パラメータ、∆0は完全モデル実験で得
られるアンサンブルカルマンフィルタの適応膨
張パラメータの平均値、β はチューニングパラ
メータである。
システムの安定的な動作のため、モデル確率
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図 2: 各モデルの尤度決定方法の概念図。黒矢印
（実線・破線）は位相空間上におけるマルチモデ
ルアンサンブルの時間発展を示す。十字印は各
モデルのアンサンブル平均を示す。

分布 P (Ai)は時間方向に平滑化し、その分布を
用いてアンサンブルサイズの変更を行う。変更
の際は、アンサンブルサイズを減少させるモデ
ルの各メンバのうち、観測にもっとも近いメン
バの状態ベクトルを、アンサンブルサイズを増
加させるモデルの新しいメンバの初期状態ベク
トルとして用いる。

3 実験設定

使用するモデルは Lorenz の 40 変数モデル
(Lorenz, 1996; Lorenz and Emanuel, 1998)で
ある。時間積分は 4次の Runge-Kuttaを用い、
時間刻みは 0.01単位時間とする。
異なる F の値を用いたモデルを異なるモデル
とみなして、マルチモデル実験を行う。本実験
の目的は F の値を推定することではなく、最適
なモデル組み合わせを探すことであることに注
意されたい。以後、F = f1のモデルをFf1と表
す。実験ごとに真の F を定め、真の F を用いて
作成した時系列を真値、真値に分散 1の独立な
正規乱数を加えたものを観測とする。
同化手法としては逐次アンサンブル平方根フィ
ルタ (SEnSRF, Whitaker and Hamill, 2002) を
用いる。アンサンブルメンバー数は合計で 20と
し、これを複数のモデルに分配する。観測は 0.05

単位時間（F8の場合、6時間相当）おきに 40点

図 3: EXP1における各モデルのアンサンブルサ
イズ時系列。F6:黒、F7:赤、F8:緑、F9:青、F10:

紫。計算開始から 1年を示す。

の全てで与える。実験期間は 110年（160600同
化ステップ）である。最初の 10年はスピンアッ
プとして除外し、後半 100年を用いて統計量を
計算する。誤差共分散行列の局所化スケールは
6.0（正規分布の標準偏差を 1.0とする単位）と
した。適応共分散膨張法はMiyoshi (2011)を基
に、全点で同一の膨張率∆を用いるようにして
いる。初期値は∆ = 1.1、背景分散として 0.052

を用いている。
本手法において、延長予報の長さは 0.4単位

時間（2日相当）とした。完全モデル実験（F8、
20メンバー、観測点 40点）による適応共分散膨
張の係数は∆0 = 1.015であった。モデル確率分
布の P (Ai)膨張パラメータ βと、P (Ai)の時間
平滑化の強さは最適にチューニングした。

4 結果

4.1 EXP1：真のモデルを含む場合

まず、真の Fを 8とし、F6, F7, F8, F9, F10

でマルチモデルアンサンブルを構成した場合の
結果を示す。この場合、真のモデルF8が含まれ
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図 4: EXP2における各モデルのアンサンブル
サイズ時系列。F6:黒、F7:赤、F9:緑、F10:青。
110年分の時系列を示す。

るため、真のモデルのみに収束することが期待
される。図 3に各モデルのアンサンブルサイズ
の時系列を示す。同化サイクル開始と同時に真
のモデルF8のアンサンブルサイズが増加し、す
べてのアンサンブルメンバが F8に割り当てら
れた状態で落ち着く。すなわち、本手法は期待
通りの動作をしているといえる。解析値の root

mean square error (RMSE)は 0.188で、真のモ
デルのみで同化を行った場合とほぼ同じになる。

4.2 EXP2：真のモデルを含まない場合

次に、真の Fを 8とし、F6, F7, F9, F10で
マルチモデルアンサンブルを構成した場合の結
果を示す。この場合、真のモデルF8は含まれな
いため、複数のモデルの組み合わせに落ち着く
ことが期待される。図 4に各モデルのアンサン
ブルサイズの時系列を示す。同化サイクル開始
とともに真のモデルから離れている F6, F10が
減少し、F7と F9が残る。F7と F9の割合は平
均するとおよそ 8割強と 2割弱である。これは
手動で求めた最適なモデル組み合わせとほぼ一
致する。そのため、解析値のRMSEも最適なモ

図 5: EXP3における各モデルのアンサンブルサ
イズ時系列。F6:黒、F7:赤、F9:緑、F10:青。破
線は真の F を示す。計算開始後 10年から 12年
までの 2年を示す。

デル組み合わせの場合とほぼ同じ 0.274になる。
これは、すべてのモデルに同じメンバ数を割り
当てた場合の 0.316に比べて 1割以上RMSEを
減少させたことになる。

4.3 EXP3：真の F が時間変化する場合

最後に、真のF を 8+sin(2πt/73)とした場合
（1年周期相当の変動）に、F6, F7, F9, F10で
構成した動的マルチモデルアンサンブルが F の
時間変化に追従できるかどうかを調べる。この
実験では、各モデルに最低 1メンバを割り当て
ることで、あるモデルから別のモデルへの遷移
をなめらかに行うことができるようにする。図
5に各モデルのアンサンブルサイズの時系列を
示す。真の F が 7に近づくと F7のメンバ数が
増え、9に近づくと F9のメンバ数が増える。真
の F の位相に対して、アンサンブルサイズの位
相はやや遅れる。F6とF10は 1メンバ（最低メ
ンバ数）のまま、ほとんど変化しない。
提案手法による解析のRMSEは 0.273であり、

時間的に一定な最適モデル組み合わせにおける
0.287よりもさらに低くなる。
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5 まとめ

マルチモデルアンサンブルカルマンフィルタ
において、各モデルのアンサンブルサイズを動
的に最適化するために、離散ベイズフィルタを用
いた手法を開発した。解析アンサンブルからの
延長予報を用いて、各モデルのアンサンブル平
均と観測の距離に逆比例する形で各モデルの尤
度を決定した。また、単一の不完全モデルに収束
しないように、モデル確率分布の膨張を行った。

Lorenzの 40変数モデルを用いた実験により、
提案手法が良好に動作することを確認した。こ
こではモデル中のパラメータ F を変えたモデル
を複数用いることにより、マルチモデルアンサ
ンブルを模した実験を行った。真のモデルを含
むマルチモデルアンサンブルの場合には真のモ
デルに収束し、真のモデルを含まない場合には
複数のモデルの最適な組み合わせを得た。解析
値のRMSEは、手動で求めた最適なモデル組み
合わせの場合とほぼ同じ値を得た。
真の系が時間変動する場合には、その時間変
動に追従する形で最適な組み合わせを得た。こ
の場合、時間的に一定なモデル組み合わせにお
ける最適値と比べてさらにRMSEを減少させる
ことができた。
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