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気象データを用いた三河湾有害藻類予測 AIの構築

GCOM-C衛星由来のクロロフィル a濃度予測モデルの検討

有馬千晴高橋信雄神沼英里

近年、日本では有害藻類ブルームが原因の漁業被害が増えている。本研究では、気象データを入力と

した有害藻類ブルームの予測モデル構築を試みる。有害藻類ブルームの事例と して、三河湾の赤潮に着

目する。三河湾の特定地点でのクロロフィル a濃度を有害藻類ブルーム観測値として、 RandomForest 

機械学習回帰モデルで過去気象データから予測を試みた。モデルの学習には、 三河湾での 2018年から

2022年までの観測前数日の気温 ・降水量 ・日 照時間 ・風速、および直前の雲無し過去観測日 のクロロフ

ィル a濃度を特徴量とし、 雲無し日の衛星観測クロロフィル a濃度値を予測した。回帰モデルの特徴量

分析から、過去観測のクロロフ ィル a濃度値が重要である こと、気象データの中では気温と日照時間が

クロロフ ィル a濃度値の予測に寄与することが示唆された。
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1. はじめに

海や湖、貯水池の水質汚染の問題の一つとして有害有毒

な藻類の大量発生に起因するものがあり、有害藻類ブルー

ム(HarmfulAlgal Blooms: HABs)と呼ばれている 1)。有

害藻類ブルームは、水中の酸素レベルを著しく低下させて

魚や他の海洋生物を死滅させる場合がある。例えば、 2021

年秋に北海道南東部の赤潮発生でウニ等の 80億円程の漁

業被害となった 2)。また 2022年夏季には熊本県で過去 2

番目の規模の 19億円の赤潮被害が発生している。赤潮だ

けでなく、湖やダム、貯水池にも植物プランクトンが大量

に増えて、湖面はアオコと呼ばれる青緑色の粉をまいたよ

うな状態になり、飲料水の水質悪化や悪臭の源となってい

る。2021年の UNESCO報告書「GLOBALHarmful Algal 

Bloom Status Report 2021」によると、 1950年から 2018

年にかけて地球規模での HABs発生数は増加している 3)。

これは、地球温暖化の影瞥が示唆されており、今後、発生

頻度が増加 して水産物の被害が深刻になると 言われてい

る。この HABsの発生イベントのモニタリングや発生予

測の為に、様々な地球観測衛星を使った研究が報告されて

いる。衛星の場合、センサの種類が問題になるが、 HABs

研究報告 420件のうち、クロロフ ィル a(Chl-a)濃度が衛

星データのプロキシと して 8割の論文で採用されていた

との報告がある 4)。クロロフィル a濃度の HABsスペク

トル特性は、植物プランクトンのバイオマス増加との関連

から、550nmと700nmに反射率ピークがあることが知ら

れている 5)。日本を観測対象とした場合は、クロロフ ィル

a濃度計測衛星と して、JA兄＼ のGCOM-C衛星（しきさい

衛星）6）のデータが活用可能である。

本研究では、 GCOM-C衛星による海域のクロロフィル

a濃度を用いて HABsのAI分析を行う 。HABs発生地域

として、愛知県名古屋市沖の伊勢湾と隣接する三河湾をタ

ーゲットとした。三河湾の衛星クロロフィル a濃度データ

と気象データを用いて、HABs発生に関連するクロロフィ

ル a濃度の予測AIモデルを構築した。クロロフィル a濃
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度予測AIモデルの重要変数を求める こと で、 HABs発生

に寄与する要因を探索する。

2 研究の方法

2. 1 Al学習データの収集

(1) JASMESしきさい衛星クロロフィル a濃度

JAXA地球観測研究センターは、日本国内内湾を対象と

した GCOM-C衛星観測値のクロロフ ィル a濃度データを

JAXA Satellite Monitoring for Environmental Studies 

(JASMES) Website 7)の「しきさい内湾モニタ」から提供

している。GCOM-C衛星の搭載光学センサ「多波長光学

放射計」の観測値データは、等緯度経度に地図投影 した値

が公開されている。内湾モニタは、地点毎に 1日平均でク

ロロフ ィル a濃度 ・懸濁物質濃度 ・海面水温の時系列デー

タを提供している。このうちクロロフィル a濃度(Chl・a)

のみをモデル構築に利用する。モニタ リング地点は、No.4

の伊勢湾(AreaID=ISE)の 16観測サイト から三河湾の豊

橋寄り奥側の tyOl（経度 137.25，緯度 34.75)サイト を選択

した。しきさい衛星の観測データは雲が無い日の分のみで

ある。2018年 1月 13日から 2022年 10月 31日までの

371 日分のクロロフィル a濃度データを利用する事とし

た。tyOl地点の地図は、 ESRIJapan社提供の背景地図へ

のマッピング機能を持つ MATLABR2022b 8)で作成した。

(2) 気象庁過去データベースから気象観測値を収集

国土交通省気象庁ホームページから、過去のアメダス観測

地点での気象データ 9)をダウンロードした。アメダス観測

地点は、 三河湾を囲む渥美半島の愛知県田原市にあるアメ

ダス伊良湖気象観測所を選択した。対象期間は、 2018年

1月 1日から 2022年 10月 31日として、伊良湖観測地点

の日平均気温（℃)、降水量の日合計(mm)、日照時間（時間）、

日平均風速(m/s)を 1,765日分ダウンロード した。クロロ

フィル a濃度の観測値は、 371日分しかないので、前日 の

平均気温、降水量、日照時間、風速、また前 3日・同 5日・

同 7日を平均値を計算した日照時間と風速をAI予測モデ

ル構築用の入力変数とした。

2. 2 クロロフィル a濃度の予測 AIモデルの構築

三河湾 tyOl地点のクロロフィル a濃度の機械学習予測

モデルの構築は、 Pythonの自動機械学習 (AutoML)ライ

ブラ リの “PyCaretver. 2.3.10" 10)を用いた。回帰木のア

ルゴリズムを比較して、最も精度が高いモデルを選択した。

学習データは訓練とテストの割合を s:2に分割した。プロ

グラミング実行環境は、Webブラウザ経由でクラウド上

の計算機を利用できる GoogleColaboratory 11)を用いた。

また入力変数毎の予測モデルヘの重要度は、 PyCaretの

Feature Importance機能を用いて計算 した。

3. 研究の結果

3. 1 伊勢湾流域における HABs発生状況と Chi-aモニタ

リング地点

国土交通省中部地方整備局 名古屋港湾空港技術調査事

務所が管理している伊勢湾環境データベース 12)に、1993

年から 2017年までの赤潮の発生件数が、伊勢湾 ・知多湾 ・

渥美湾の湾別に分類されている。赤潮は海域における有害

ブルームの 1種である。伊勢湾環境データベースでは、発

生源別に珪藻類と渦鞭毛類に分けて赤潮発生件数がまと

められている。図ー1に、 2つの発生源別の件数を合算した

グラフを示す。
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図ー1.伊勢湾流域（伊勢湾、知多湾、渥美湾）における赤潮発生数

伊勢湾流域は、伊勢湾と三河湾に分割できる。三河湾は更

に知多湾と渥美湾に分割できる。図ー1では、三河湾の赤潮
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発生数は、知多湾（赤色）と渥美湾（黄色）を合わせた部

分に相当する。3つの湾をまとめた伊勢湾流域全体では、

2017年まで平均して年 32回の赤潮が発生 している。湾別

での赤潮の発生割合は、伊勢湾 (27%）と知多湾(25%）に対し

て、渥美湾(48%）が最も多く 、全体の約半分を占めている。

この為、 AIモデル予測対象のクロロフィル a濃度のモニ

タリング地 点は、渥美湾中の候補から豊橋寄りの tyOl地

点を選択 した。また三河湾の気象データを抽出するにあた

り、 tyOl地 点に近い気象庁アメダス観測地点として、渥美

半島の伊良湖気象観測所のデータを用いる事と した。図ー

2に、 tyOl地点と伊良湖観測所の地点を示す。

緯度
35• N 

34• SO'N 1' 

34. 40'N 

Ew, JOP.,, HERE. G..m•. INCREMENT P. USGS. NGA 

136" 30"E 136" 40"E 136" 50モ 137"E 137" 10"E 137" 20"E 

経度

図ー2.しきさい衛星でのクロロフィルa涙度の観測地点 tyOlと、

気象観測地点の伊良湖観測所

3. 2 tyOl地点の Chl-aデータと、伊良湖地点の気象デー

タの特徴

AIモデル構築用の学習データには、 2018年 1月 1日か

しかデータが無く時系列データとして AI予測モデルを構

築する事ができない。この為、Chl-aを予測するために主

として前日の気象データを用いる事とした。

3. 3 気象データからの Chl-a予測機械学習モデルの構築

海域の有害ブルームに関連するクロロフ ィル a濃度を

気象データから推論する AIモデルを構築する。AIモデ

ルの学習用入カデータは、前回観測の Chl-a値 ・前日の気

温 ・降水量 ・日照時間 ・風速と 、前三日、前五日、前七日

で平均値を求めた日照時間と風速を追加 した。合計で 11

種類の入力変数となる。予測対象の Chl-a値は、対数スケ

ールに変換した。

次に、自動機械学習(AutoML)のローコードライブラ リで

ある PyCaretを用いて伊良湖地点の気象データを入力変

数とし、tyOl地点のクロロフ ィル a濃度を出力変数とす

る三河湾 Chl-a予測モデルを構築した。前処理で入力変数

の標準化を行った。予測モデルの作成には、 AutoMLツー

ルである PyCaretを用いて、 Chl-aを予測する最適な回帰

アルゴ リズムを探索 した。5分割交差検証を行い、平均 2

乗誤差 (MeanSquare Error, MSE)の評価尺度を用いて

比較したところ、RandomForest回帰 13)の機械学習アル

ゴリズムが最も低い MSEを示 した。図ー3にクロロフ ィル

a濃度の予測値と観測値を示す。
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伊良湖観測所の気象データを使用する。通常の時系列デー

タならば、過去の値から未来値を予測する AIモデルを作

成可能である。しか し、 今回のクロロフィル a濃度データ

は、衛星の光学センサ由来の為に欠損値が多いので、時系

列データとして扱う 事が出来ない。実際に、衛星と 地上

(tyOl地 点）の間に雲がかかって Chl-aが欠損値となった

割合は、全日数の 8割を占めた。一方で、伊良湖観測所の

気象データは、地上センサで観測値の為に、全 1,765日に

亘り欠損値がない。 この様に、 Chl-aデータは全体の 2割
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図ー3.クロロフィル a狼度の観測値（青）と予測値（緑）。横軸は雲無

し観測 Hの為、時系列データではない事に注意。

図ー3の予測値と観測値の決定係数 即 は、訓練データで

0.56,テス トデータで-0.027と予測モデルと して精度が低

かった。本論文に似た既存研究と して、入力変数に気象デ

ータに河川流量 と水質データを加えた諫早湾の赤潮予測

モデルの報告がある 14)。諫早湾の予測モデルも、訓練デ
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ータは精度が出るものの、テストデータでは低精度だった。

一方で、時系列で過去の Chl-aデータを入力情報として機

械学習予測モデルを構築する研究では、対象海域サイト毎

に精度が大きく変動する結果が出ている 15)。

3. 4 Chl-a予測モデルにおける重要変数の分析

次に、tyOl地点のクロロフィル a濃度予測に、各入力

変数がどの程度影響を与えているかの重要度(Feature

Importance)を計算してランキングを行った（固ー4)。横軸

の値が大きい程、入力変数として Chl-a予測モデルヘの寄

与度が高い。結果として、クロロフ ィル a濃度の前回計測

値が、 気象変数よりも重要である事が判る。一方で、気象

変数の中では、降水量が見られないことから Chl-aモデル

への影警が小さい事が判る。また図ー4の重要度のランキ

ング結果から、前 日データに限ると気温、日照時間、風速

の順番に Chl-a予測に影響がある ことが明らかとなった。
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図ー4.tyOl地点の Chl-a予測モデルの特徴量重要度ランキング

一方で、日照時間も風速も、前7日平均や前5日平均の影

響が、前日 1日分の影響よりも大きかった。今回は気象デ

ータを入力してChl-aを推論する回帰モデルを構築した

が、過去7日間の日照時間が前回Chl-a観測値に近い重要

度を示 し、 HABs予測に有効な気象属性であることが示唆

された。

4. まとめ

本研究では、有害藻類ブルームの AI予測モデルを構築

するために、過去気象データからの三河湾 HABs予測モ

デルを構築 した。HABsの定量化には、 GCOM-C衛星の

クロロフィル a濃度観測値を用いた。予測モデルに影響す

る特徴量重要度分析から、クロロフィル a濃度予測には、

気温 ・日照時間 ・風速の順で影響があり、降水量は影響が

あまりない事が明らかとなった。一方で、海水での物理化

学分析から硝酸塩が HABsに影響する等の報告 16)や、

HABs関連のメタバーコーディング研究 17)も進められて

いる。今後は、衛星観測では網羅が出来ない観測サイト で

の計測情報を HABs予測モデルに取り込み、時系列デー

タを作成 していく予定である。
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