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大学卒業

↓
気象庁企画課 (2年)

↓
気象庁数値予報課 (1.25年)

↓
メリーランド大学

(2年, M.S. and Ph.D.)
↓

気象庁数値予報課 (3.5年)
↓

メリーランド大学 (4年)
↓

理化学研究所 (13年+)

Program Director, JST
Advisor, JAMSTEC
Visiting Professor, Kyoto University
Visiting Professor, University of Maryland
Research Counselor, National Meteorological Service, Argentina

http://data-assimilation.riken.jp/~miyoshi/
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http://www.data-assimilation.riken.jp/
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History of LETKF implementation
• 2005 SPEEDY-LETKF (Miyoshi, Ph.D. thesis)

• 2006 NHM-LETKF (Miyoshi and Aranami, SOLA)

• 2007 AFES-LETKF (Miyoshi and Yamane, MWR)

• 2007 GSM-LETKF (Miyoshi and Sato, SOLA)

• 2010 MarsGCM-LETKF (Hoffman et al., Icarus)

• 2010 MASINGAR-LETKF (Sekiyama et al., ACP)

• 2010 SPRINTARS-LETKF (Schutgens et al., ACP)

• 2012 WRF-LETKF (Miyoshi and Kunii, Pure and Appl. Geophys.)

• 2012 ROMS-LETKF (Hoffman et al., J. Atmos. Oceanic Tech.)

• 2014 IsoGCM-LETKF (Yoshimura et al., JGR)

• 2015 NICAM-LETKF (Terasaki, Sawada, Miyoshi, SOLA)

• 2017 SCALE-LETKF (Lien et al., SOLA)

• 2022 sbPOM-LETKF (Ohishi et al., GMD)

• More… (e.g., AFES-Venus-LETKF, …)
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Pushing the limits
Big Data × Big Simulations

Big ensemble (10240 ensemble members)
Rapid update (30-second update)

High resolution (100-m mesh)
 Future Numerical Weather Prediction

September 2012 March 2021
~100x
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SC23 in Denver, CO (November 2023)

https://sc23.supercomputing.org/2023/09/eyes-beyond-the-prize/

https://awards.acm.org/bell-climate
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Exclusive use of
~7% of Fugaku

(~0.5M cores)
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Multi-Parameter Phased Array Weather Radar (MP-PAWR)

 X-Band Frequency Radar 
 75m range resolution
 ~100 elevation angles
 Full-sky scan every 30 secondshttps://www.nict.go.jp/press/2017/11/29-1.html

(partially translated by S. Otsuka)

(Takahashi et al. 2019)

Accurate
precipitation
observation

Fast
volume scans

Dual-pol radar

Phased array radar

Hybrid

Fast and accurate
volumetric precipitation

observation

Multi-parameter
phased array
weather radar
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https://www.nict.go.jp/press/2017/11/29-1.html
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30-s refresh real-time workflow with “Fugaku”

Saitama Univ.
MP-PAWR NICT ds01

NICT
Saitama Univ.

TOSHIBA

Fugaku login1

SCALE-
LETKF

MTI
Amazon AWS

weather.
riken.jp

JIT-DT
106 MB per obs.

in 3 seconds

webpage

smartphone

RIKEN R-CCS

(MTI Ltd.)

(Takahashi et al. 2019)

Multi-Parameter Phased Array Weather Radar
(at Saitama Univ.)

13



https://weather.riken.jp/
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Time-to-solution < 3 min.

Figure 5: Every 30-second time series of time-to-solution (minutes, left axis) for each forecast 
initial time (JST) in 2021 for the periods of (a) Olympics and (b) Paralympics. Gray shadings 
show the periods when 30-minute forecasts were not produced in due course. Cyan and blue 
curves show the independent Japan Meteorological Agency observed rain area (100 km2, right 
axis) in the computational domain for rain rates >= 1 mm/h (cyan) and >= 20 mm/h (blue). (c) 
Histogram of time-to-solution (minutes). Total 75,248 forecasts were issued.



Skillful forecast achieved

Figure 6: (a) 30-minute forecast rains at 19:57:30 UTC, July 29, 2021. 
Colors represent radar reflectivity (dBZ) at the 2-km height. (b) 
Similar to (a), but for the actual MP-PAWR observation at the closest 
time. Hatched areas indicate no data due to out of the 60-km range, 
radar beam blockage, or other reasons.

Figure 7: Heavy rain forecast 
skill as shown by threat scores 
(the higher, the more skillful) 
for radar reflectivity at the 
30dBZ threshold for 120 
forecast cases between 19:00:00 
UTC and 20:00:00 UTC, July 
29, 2021. Red and black lines 
indicate the BDA system and 
persistence, respectively.

Higher skill 
than persistence

16



Bird’s-eye view

Figure 8: 3-D bird’s-eye view of 30-minute forecast rains at 04:48:00 UTC, July 30, 2021. Colors represent 
simulated radar reflectivity every 10 dBZ for 10-50 dBZ. Vertical scale is stretched by three times. Map data 
is from the web page of the Geospatial Information Authority of Japan (Courtesy of H. Sakamoto of RIKEN). 17



120x faster, big ensemble, precision
NWP
system

Center Data assimilation
method

Forecast grid
spacing /
# grid points

Frequency for
initialization /
free forecast

Use of radar data Ensemble
forecast grid
spacing /
# members

LFM
[6,7,8,9]

JMA,
Japan

Hybrid 3DVar,
5-km grid spacing

2 km /
1581 x 1301 x 76

1 h / 1 h Assimilation of RH
from radar and
radial wind

None
(MEPS: 5 km /
21 members)

HRRR v4
[10,11,12]

NCEP, US Hybrid 3D EnVar,
36 members

3 km /
1799 x 1059 x 51

1 h / 1 h Latent heating None

HRDPS
6.0.0

[13,14,15]

ECCC,
Canada

4DEnVar
perturbations
from global
ensemble

2.5 km /
2576 x 1456 x 62

6 h / 6 h Latent heat
nudging

None

UKV
[16,17]

Met
Office,
UK

4DVar 1.5 km /
622 x 810 x 70

1 h / 1 h Latent heat
nudging

2.2 km /
3 members

AROME
France

[18,19,20]

Météo-
France

3DVar 1.25 km /
2801 x 1791 x 90

1 h / 3 h Assimilation of
pseudo-RH from
radar

2.5 km /
12 members

ICON-D2
[21,22,23]

DWD,
Germany

LETKF
40 members

2.2 km /
542040 cells x 65
levels

1 h / 3 h Latent heat
nudging

2.2 km /
20 members

BDA2021
This paper

RIKEN,
Japan

LETKF
1000 members

500 m /
256 x 256 x 60

30 s / 30 s Reflectivity,
Doppler velocity

500 m /
11 members

(as of early 2023)

Future?
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Osaka 2025 Real-Time Experiment Tokyo 2021 Real-Time Experiment
Experiment Duration 1 month 1 month

Number of forecasts >75,000 75,248

Ensemble size (LETKF) 1000 1000

Number of MP-PAWRs 2 (Kobe and Osaka MP-PAWR)
2 x Doppler wind and Reflectivity

1 (Saitama MP-PAWR)
1 x Doppler wind and Reflectivity

Inner Domain Size 192 x 192 km 128 x 128 km

Number of computational nodes 26,648 (16% of total nodes on Fugaku) 11,580 (7%)
20



Smartphone screen shot of 3D rain cloud watch app showing rain at 
Osaka Expo site (circled)

Osaka 2025 30-minute Rain Forecast: 18:20 (local time) 12th Aug 2025

Expo

21 Advanced warning given to visitors via smartphone app Fast moving line of convection from west with >80 mm/hr rainfall
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30-min.-lead forecast Verification truth (analysis)

Figure. A case of forecasting rain clouds using “Fugaku” during Expo 2025 Osaka, Kansai.
Rain intensity (red is stronger) at 18:53 JST 12 August 2025. Push notification via smartphone 
app was made successfully based on this forecast.
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データ同化

データ同化は、シミュレーションと現実世界
を結びつけ、相乗効果を生み出す。

双方の情報を最大限に抽出

シミュレーション観測・実験データ

データ同化



データ同化

>2

1 1+
データ同化

シミュレーション観測・実験データ



データ同化

>2

1 1+
データ同化

シミュレーション観測・実験データ

Process-driven
演繹

サイバー空間

Data-driven
帰納

現実世界



データ同化

>2

1 1+
データ同化

シミュレーション観測・実験データ

Process-driven
演繹

サイバー空間

Data-driven
帰納

現実世界

データ同化の数理
力学系 dynamical systems

統計数理 statistical mathematics
UQ (uncertainty quantification)



カオス同期 Chaos Synchronization
Master (drive) system

何らかの情報伝達

Slave (response) system

自然

観測

モデル



カオス同期 Chaos Synchronization
Master (drive) system Slave (response) system

自然 モデル

不安定性（カオス性の強さ）
不完全性（モデル誤差）

観測（精度, 密度, 時間間隔）
データ同化手法

同期の安定性



2つの情報の重ね合わせ（ベイズ推定）

p

A B
AとBの情報の
重ね合わせ



2つの情報の重ね合わせ（ベイズ推定）

p

A B
AとBの情報の
重ね合わせ

2つの独立した情報を重ね

合わせることで、より確から
しい推定になる



数値天気予報のしくみ

time

予報

観測

解析

観測

真の状態（未知）

解析

予報

解析

モデル
シミュレーション

予報解析サイクル：過去の観測の情報を
時間方向に積み重ねる。→4次元同化



データ同化（DA）のworkflow

Simulation

DA

Initial State

Simulated State

Observations

(Best estimate)

Sim-to-Obs
conversion

Sim-minus-Obs
DA

Data-driven

Process-driven



データ同化（DA）のworkflow

Simulation

DA

Initial State

Simulated State

Observations

(Best estimate)

Sim-to-Obs
conversion

Sim-minus-Obs
DA

Data-driven

Process-driven

Human knowledge
Science



データ同化（DA）のworkflow

Simulation

DA

Initial State

Simulated State

Observations

(Best estimate)

Sim-to-Obs
conversion

Sim-minus-Obs

Broad-sense DA

Data-driven

Process-driven



データ同化（DA）でできること

Simulation

DA

Initial State

Simulated State

Observations

(Best estimate)

Sim-to-Obs
conversion

Sim-minus-Obs

Broad-sense DA

多様なデータ
を統合逆問題解法

としてのDA

モデル誤差推定
バイアス補正

計測の最適化

モデルパラメータ推定
モデル同定初期値・境界値推定

高精度予測
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https://www.data.jma.go.jp/jra/html/JRA-3Q/index_ja.html



Good for both Big DA 
and ML

Good for Big DA
Not suitable for ML

September 2012 March 2021

“Fugaku Next”
(2030-?)

AI focused



Data Assimilation

“rich”
data

“rich”
model
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AI
ML

Data Assimilation

“rich”
data

“rich”
model
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Model identification

AI
ML

Data Assimilation

Data driven
AI model

Big ensemble
Non Gaussian

41

“rich”
data

“rich”
model Exo-dimensional expansion



Training Prediction

Current
(ECMWF)

42

Raw observations: y

(Nakano et al. 2017)

Physically-based 
model

DA

Emulation of the 
reanalysis data
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Source: ECMWF Newsletter No. 185 
Autumn 2025

ECMWF
AIFS-ENS vs. IFS-ENS

予報スキル比較
変数・高度・領域別
予報時間（横軸）

青いほどAI気象モデルのスキルが高い
驚くべき進展



Precipitation nowcasting 
with deep learning

S. Otsuka and T. Miyoshi (RIKEN)
Acknowledgment

Y. Maejima, P. Tandeo, M. Ohhigashi, V. P. Huynh, 
S. Satoh, T. Ushio, P. Baron



(NICT)

App by MTI Ltd.

Updated
every 30 s

247,000+
downloaded

Phased-Array Weather Radar 
3D nowcast (https://weather.riken.jp/)

Open to the public since July 2017 (Licensed by JMA)



(NICT)
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Generate future 
images by
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Observations by 
Phased Array Weather Radar

ConvLSTM
(with observations)
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Integrating big data assimilation and deep learning for precipitation nowcasting

(NICT)

Process past 
observations by 

ConvLSTM

Generate future 
images by
ConvLSTM

Assimilated by
NWP system

SCALE-LETKF

NWP-AI 
merged 

predictions

NWP
results

Conventional
nowcasting Numerical Weather Prediction

ConvLSTM (with 
obs. + nowcasting)

ConvLSTM (with 
obs. + NWP)

Observations by 
Phased Array Weather Radar

ConvLSTM
(with observations)



Preliminary results (rain rate @ 2km)

↓improved
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Machine Learning approach to nowcasting
• GSMaP-based AI forecast
• ConvLSTM-based encoder-decoder
• Adversarial training

(NASA)



Comparison with a conventional algorithm

Observations

Proposed

Conventional
tracking

algorithm
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Verification scores for Jan-Dec 2024



https://weather.riken.jp/en/gsmap_rain/gsmap_rain.html

https://weather.riken.jp/en/gsmap_rain/gsmap_rain.html


AI気象モデル：現状 近年の驚くべき進展

• 全球再解析データ（ERA5, 0.25度）を学習、高い予報スキル
• 特定の観測による学習、予報（スキルは低い）

58

再解析データ
（風、気温、湿度、

気圧、雲など）

観測データ
（降水）

再解析データ
（風、気温、湿度、

気圧、雲など）

観測データ
（降水）



AI気象モデル：チャレンジ
• 高解像度の極端現象の学習
• 様々な観測による学習、予報
• 観測を直接取り込む、データ同化
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気圧、雲など）

観測データ
（降水）

全球再解析では解像されない現象



AI気象モデル：チャレンジ
• 高解像度の極端現象の学習
• 様々な観測による学習、予報
• 観測を直接取り込む、データ同化
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再解析データ
（風、気温、湿度、

気圧、雲など）

観測データ
（降水）

全球再解析では解像されない現象

領域再解析
PINNなど



AI気象モデル：チャレンジ
• 高解像度の極端現象の学習
• 様々な観測による学習、予報
• 観測を直接取り込む、データ同化
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AI気象モデル：チャレンジ
• 高解像度の極端現象の学習
• 様々な観測による学習、予報
• 観測を直接取り込む、データ同化
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再解析データ
（風、気温、湿度、

気圧、雲など）

観測データ
（降水）

再解析データ
（風、気温、湿度、

気圧、雲など）

観測データ
（降水）

様々な観測End-to-End ML



AI気象モデル：チャレンジ
• 高解像度の極端現象の学習
• 様々な観測による学習、予報
• 観測を直接取り込む、データ同化
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再解析データ
（風、気温、湿度、

気圧、雲など）

観測データ
（降水）

再解析データ
（風、気温、湿度、

気圧、雲など）

観測データ
（降水）

観測を加味



Training Prediction

Raw observations: y Latent space: 𝜙𝜙

64

(JMA)

(JMA)

(Nakano et al. 2017)

Physically-based 
model

Future?

Training

Diffusion model

Full Bayes?
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https://www.jst.go.jp/moonshot/program/goal8/



https://www.riken.jp/press/2026/20260115_1/



予測可能性

改変可能性
≠ 制御可能性

カオス
Time

Chaos implies effective 
controllability but only after 
the predictability limit

「バタフライ効果」を制御できるか？





カオス同期 Chaos Synchronization
Master (drive) system Slave (response) system

自然
目標軌道

モデル
自然

不安定性（カオス性の強さ）
不完全性（モデル誤差）

同期の安定性

観測（精度, 密度, 時間間隔）
介入（強度, 密度, 時間間隔）



技術革新 天気予報
遠隔通信

天気図解析

電子計算機
数値天気予報

リモートセンシング
• レーダ
• 人工衛星

データ同化
予測可能性

AI/ML
AI/MLを使った数値天気予報?

制御可能性?

天気予報の革新の歴史
1850

1950

1980

2015


	みよし たけまさ�三好 建正
	天気予報の革新の歴史
	科学の方法
	スライド番号 4
	スライド番号 5
	スライド番号 6
	スライド番号 7
	History of LETKF implementation
	Pushing the limits
	スライド番号 10
	スライド番号 11
	スライド番号 12
	30-s refresh real-time workflow with “Fugaku”
	スライド番号 14
	Time-to-solution < 3 min.
	Skillful forecast achieved
	Bird’s-eye view
	120x faster, big ensemble, precision
	スライド番号 19
	スライド番号 20
	スライド番号 21
	スライド番号 22
	スライド番号 23
	データ同化
	データ同化
	データ同化
	データ同化
	カオス同期　Chaos Synchronization
	カオス同期　Chaos Synchronization
	2つの情報の重ね合わせ（ベイズ推定）
	2つの情報の重ね合わせ（ベイズ推定）
	数値天気予報のしくみ
	データ同化（DA）のworkflow
	データ同化（DA）のworkflow
	データ同化（DA）のworkflow
	データ同化（DA）でできること
	スライド番号 37
	スライド番号 38
	スライド番号 39
	スライド番号 40
	スライド番号 41
	スライド番号 42
	スライド番号 43
	Precipitation nowcasting �with deep learning
	Phased-Array Weather Radar �3D nowcast (https://weather.riken.jp/)
	スライド番号 46
	スライド番号 47
	スライド番号 48
	Preliminary results (rain rate @ 2km)
	スライド番号 50
	スライド番号 51
	スライド番号 52
	スライド番号 53
	スライド番号 54
	スライド番号 55
	スライド番号 56
	スライド番号 57
	AI気象モデル：現状  近年の驚くべき進展
	AI気象モデル：チャレンジ
	AI気象モデル：チャレンジ
	AI気象モデル：チャレンジ
	AI気象モデル：チャレンジ
	AI気象モデル：チャレンジ
	スライド番号 64
	スライド番号 65
	スライド番号 66
	スライド番号 67
	スライド番号 68
	カオス同期　Chaos Synchronization
	天気予報の革新の歴史

