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現在の日本では今も尚, 新型コロナウイルス感染症の増減を繰り返している. 感染症には絶対湿度との

強い関係があるといわれている. そこで, 絶対湿度の面的なマップを作成することで視覚的に情報を得る

ことができ, 感染症への警戒度を示す重要な役割を担うと考える. 気象庁では, 絶対湿度のデータは公開

していないため, 絶対湿度を利用するには気温と相対湿度から求める必要がある. しかし, 相対湿度の観

測地点は少ないので, 絶対湿度と相対湿度の分布を把握することは難しい. そこで本研究では, 四国を対

象に 5kmメッシュの数値予報データを用いて, 絶対湿度と相対湿度の分布を推定する手法を検討

した. 結果として, MSMデータによる推定は良い結果を得られなかった. しかし, 入力値にアメダスの観

測データを用いた場合, MSMの予報値と同程度の精度で絶対湿度と相対湿度を推定できることがわかった. 
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1. 序論 

インフルエンザなどの感染症と強い関係があると

いわれている絶対湿度は, 新型コロナウイルスとも

強い関係があると, 名古屋工業大学の研究グループ

１）によって示されている. そこで, 絶対湿度の面的

なマップを作成することで, 視覚的に情報を得るこ

とができ, 感染症への警戒度を示す重要な役割を担

うと考える. 気象庁では気温と相対湿度を観測し,

データを公開しているが, 絶対湿度は公開していな

い. 従って, 絶対湿度を利用するためには気温と相

対湿度から計算する必要がある２）. しかし, 気象庁

の相対湿度の観測地点は少ないので絶対湿度や相対

湿度の詳細な分布を知ることは難しい. そこで本研

究では, 5 km メッシュの数値予報データを用いて, 

絶対湿度と相対湿度の分布を推定する手法を検討す

ることを目的とする. 
 

2. 手法 

2.1 対象地域及び使用データ,期間 

  

絶対湿度と相対湿度の推定モデルの作成には, 相

対湿度の観測が行われている気象官署(徳島, 多度

津, 高松, 松山, 宇和島, 高知, 室戸岬, 清水, 宿毛)

における 2021 年の気象観測データを用いる. また,

アメダスの穴吹, 引田, 内海, 安芸, 窪川では 2021

年 12 月から相対湿度の観測が開始された. そこで,

これらの地点における 2021年 12 月のデータを用い

て推定モデルの精度検証を行う. (図-1, 表-1)使用

データ及び期間は, GPS 可降水量データと気象庁の

気象観測データ３）, MSM データの 2021 年のデータ

を使用する. 

 MSM データとは, (財)気象業務支援センターを通

して公開されている数値予報データであり, 5 km メ

ッシュで 1 時間ごと(地上)に予報が行われている４）. 

 GPS 可降水量データとは, 国土地理院が公開して

いる全国の電子基準点における対流圏遅延量推定値

から求められた可降水量データであり, 1 時間ごと

に推定されている５）. 
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図-1 対象地点 

 

表-1 対象地点名 

都道府県 対象地点名 

徳島 徳島, 穴吹 

香川 多度津, 高松, 引田, 内海 

愛媛 松山, 宇和島 

高知 高知, 室戸岬, 清水, 宿毛, 安芸市, 窪川 

 

2.2 研究の流れ 
 

 

図-2 研究フロー 
 

研究の流れを表したものを図-2に示す. 機械学習

手法を用いた回帰により絶対湿度と相対湿度の推定

モデルを作成する. このとき, 説明変数(特徴量)に

はアメダス観測点で観測されている気温, 降水量,

風速に加え, 気圧と可降水量を用いる. 尚, 風速は

MSM の面データでは X と Y 方向に分かれており,

面的に再現するためには 2 方向に分ける必要がある

ため, 本研究では風速を X と Y 方向に分けた合計 6

つを説明変数とする. また, 可降水量のデータはす

べての推定に対して, GPS 可降水量のデータを使用

する. 
 

2.2.1 機械学習手法の決定及び降水量・気圧の有無 

気象庁の気象観測データ(JMA)を用いて,  6 つの

機械学習手法 (CatBoost, GBDT, LightGBM, RF, 

SVM, XGBoost)の回帰により相対湿度と絶対湿度

を推定し, 最も精度の良い学習手法に決定する. 次

に, 降水量及び気圧を推定モデルの説明変数に含め

たときと含めなかったときの精度を比較して, 説明

変数に含めるかを判断する. 精度の比較には決定係

数と RMSE 値を参考にする. 
 

2.2.2 絶対湿度と相対湿度の推定モデルの作成 

2.2.1 の結果より決定した機械学習及び説明変数

により絶対湿度と相対湿度の推定モデルを作成する.

作成にあたって, 訓練データ 8 割を利用し,残りの 2

割をテストデータとして精度検証を行う. 精度検証

で扱うRMSE値の計算には, 気象庁の観測データを

真値として用いる. これ以降の推定に対するRMSE

値の計算は同様の流れで行う. 
 

2.2.3 気象官署のデータによる推定 

 2.2.2 で作成できた四国全体の絶対湿度と相対

湿度の推定モデルを用いて, 気象官署ごとの観測

データから絶対湿度と相対湿度を推定し, 各気象

官署におけるRMSEを計算する. 
 

2.2.4 MSMデータによる推定及びマップ化 

面的に推定を行うため, 絶対湿度と相対湿度の

推定モデルにMSMデータ入力して絶対湿度と相対

湿度を推定し, マップ化及び各気象官署において

RMSEを計算する. 
 

2.2.5 アメダスの観測点における推定 

モデルの作成に用いていない観測所(穴吹, 引田,

内海 , 安芸 , 窪川)を対象にアメダス観測データ , 

MSMデータ, 複合データ(Composite)の３つのデー

タをそれぞれモデルに入力し, RMSE値を比較する. 

尚, アメダスの観測点では, 気圧は観測されていな

いため,近くの 2 つの気象官署における観測値の平

均を用いた. 

複合データとは, 気温, 降水量, X風速, Y風速を気

象観測データ , 気圧をMSMデータ , 可降水量を

GPS可降水量データとして説明変数に扱うデータを

分けたものである. 
 

2.2.6 精度評価の基準 

RMSE の計算に用いる気象庁の観測データ(絶対

湿度の場合)は, 気温と相対湿度から計算したもの

を扱う. また, 3.3 と 3.4 で用いる「基準」とは, 気象

観測データを真値としたときの, MSM データの気

温と相対湿度の予報値から計算した絶対湿度の

RMSE 値のことを指す. 同様に相対湿度の「基準」

とは, 気象観測データを真値としたときの, MSM デ

ータの相対湿度の予報値の RMSE 値を指す. 基準

データの RMSE 値を表-2に示す. 
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表-2 基準データの RMSE 値 

 

3. 結果・考察 
 
3.1 モデル作成に対する結果  

3.1.1  各機械学習による比較結果 

各機械学習の精度結果を表-3に示す. 精度の高い

順にRF, XGBoost, CatBoostとなった. 
 

表-3 各機械学習の推定値と観測データから算出した 

絶対湿度の関係(高知,1 月) 

 
 

3.1.2 降水量及び気圧の有無による比較結果 

降水量を説明変数とした場合の推定値の比較結果

を表-4に, 気圧を説明変数とした場合の推定値の比

較結果を表-5に示す. 月や観測地点によって違いが

見られた. 12 カ月分の比較を見ると, 両者ともに説

明変数として用いることで精度が向上したことがわ

かる. 
 

表-4 降水量の有無による推定値の比較(絶対湿度) 

 

 

表-5 気圧の有無による推定値の比較(絶対湿度) 

 
 

3.1.3 モデル作成と精度検証結果 

3.1.1と3.1.2の結果から本研究では, RF回帰によ

り絶対湿度と相対湿度の推定モデルを作成する

こととした. このときの説明変数は気温, 降水量, 

X風速, Y風速, 気圧, 可降水量である. テストデー

タによる RMSE値及び各気象官署における RMSE

値を表-6に示す. 
 

表-6 テストデータ及び各気象観測所の推定値(JMA) 

 
 

テストデータによる RMSE値は,列名の「四国全

体」に対応する. それ以降の列は3.2で扱う. 絶対湿

度では, 夏場にかけて精度が低下している. これは,

モデルに与える説明変数の重要度を見てみると, 夏

場にかけて気温の重要度が増大していて, 気温の変

化がモデルの推定精度に影響を与えるためと示唆さ

れる. 相対湿度では, 絶対湿度とは逆に冬場に精度

が低下している. これは, 冬場に気温が低下し飽和

水蒸気量が小さくなるため, 説明変数の少しの変化

がモデルの誤差に結びついたと考えられる. 
 

3.2 各気象官署(JMA)の RMSE 値 

 表-6の RMSE値と表-2の基準RMSEを比較する
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と, 各気象官署や月によって基準との差にバラつき

が見られたものの, ほとんどの値は各気象官署の観

測データを用いた推定値の方が基準を上回っていた. 

このことから, 9つの気象官署におけるモデルの精度

は, MSMデータの気温と相対湿度の予報値から計算

した絶対湿度の推定精度より良い結果であることが

わかった. 
 

3.3 各気象観測所(MSM)データによる RMSE 値 

 GPS可降水量及びMSMデータの気温 , 降水量 ,  

X風速, Y風速, 気圧の予報値を入力データとして絶

対湿度と相対湿度を推定した際の RMSE値を表-7

に示す. また, 推定データをマップ化した例を図-3

に示す.  

表-7 各気象官署の推定値(MSM) 

 
 

 

図-3 絶対湿度のマップ化(12 月 1 日 1 時) 
  

表-2の基準RMSEと比較すると,ほとんどの値は

基準に比べ精度が下回っていた.つまり, JMAとの精

度の差はさらに大きく, 推定精度としては不十分な

結果となった. 
 

3.4  アメダスの観測データによる RMSE 値 

 次に,モデルの作成に用いていない観測所におい

て, 3つの推定方法から RMSE値を計算した. 基準

とともに結果を表-8に示す. 
 

表-8 追加気象官署の推定値の比較 

 
 

 MSM データを用いた推定の RMSE 値は, 5 つの

地点でも基準より悪かった. また, 複合データを用

いた推定の RMSE 値は, MSM データを用いた場合

に次いで悪かった. これらに対して, 気象観測デー

タを用いた推定の RMSE 値は, 基準と同程度の精度

を得ることができた. このことから, アメダスはお

よそ 20 km 間隔で観測点があるので, 同様の間隔で

絶対湿度と相対湿度を推定できる可能性が示唆され

た. 

4. まとめ 

本研究で作成した絶対湿度と相対湿度の推定モデ

ルは入力値に MSMデータを用いた場合, 良い精度

を得られなかった. しかし, 入力値にアメダスの観

測データを用いた場合は, MSMの予報値と同程度の

精度で絶対湿度と相対湿度を推定できることがわか

った. MSMデータを用いて5 kmメッシュで絶対湿

度と相対湿度を精度良く推定するためには, MSMデ

ータ自体の精度を向上することが必要であり, モデ

ルの作成に用いる説明変数の再検討が必要であると

考える. 
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