
 

 

深層学習によるPM2.5濃度の予測モデル構築と精度評価  

Construction and Accuracy Evaluation of a Deep Learning Model  

for PM2.5 Concentration Prediction  

 

桐山 悠祐*、飯野 翔太**、柴崎 みはる**、平野 瑞歩**、吉村 有史** 

Yusuke Kiriyama*, Iino Shota**, Miharu Shibasaki**, Mizuho Hirano**, Yuji Yoshimura** 

 

【要約】 

わが国での予報手法の拡充と高精度化の第一歩として本研究ではACSA-14により得られた全国10地点のPM2.5とそ

の構成成分の連続観測データを用いた深層学習モデルを構築し、PM2.5濃度の予測とその精度評価を行った。深層

学習モデルのベースとして、ニューラルネットワークの一種のLong Short-Term Memory (LSTM)を採用して基本

構造を構築し、データ処理として単独の高濃度と統計的な外れ値を除くパターン、単独高濃度のみを除くパター

ンの2通りのデータ処理を通じてデータセットを作成した。その結果、予測開始直後は比較的良くPM2.5濃度を予測

するものの、時間が経つにつれその精度が下がる傾向が見られた。また、一定濃度より高い濃度を予測しない挙

動が見られ、改良を要した。この問題に対し、気象データおよびタイムラグを持たせたデータを追加し、モデル中

で受け渡すデータを正規化するためのBatch normalization層をモデルに追加することでモデルが改良される結

果を得た。 
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１．はじめに 

 

2013年冬季に中国北京での微小粒子状物質

(PM2.5)による重大な大気汚染が生じた際、越境輸

送によるわが国への影響が全国的に大きな関心事

として取り上げられた。健康に悪影響を及ぼすほ

どの大気汚染現象が生じうる場合、屋外での活動

を控えるなどの回避策が必要になり、そのための

情報として、大気汚染物質濃度の予報は重要であ

る。 

わが国ではこの問題に対してPM2.5についての注

意喚起の暫定指針が示された。この手法は非常に

簡易であり、誰でも実施できるという大きなメリ

ットがある一方で、誤った判定になる場合が多い。

ま た 、 国 立 環 境 研 究 所 が 運 用 す る Visual 

atmospheric Environment Utility System(VENUS) 

と呼ばれる大気質予報モデル(菅田ら,20111)や九

州大学等により開発、運用されているSPRINTARS 

(竹村, 20092)をはじめ、シミュレーションモデル

を用いた、天気予報と類似した予報システムがあ

る。大気汚染の科学的知見の蓄積や現象解明、成

分間の関連性の解析や科学的知見に基づいた情報

提供など、シミュレーションモデルが担う役割は

大気汚染研究を進める上で非常に重要である。し

かし、このような予報システムは計算負荷が非常

に大きく、大型計算機を用いた場合でも予報計算

に長時間 (VENUSでは全工程で7.5時間)かかるこ

とや基礎となるモデルに改善すべき点が未だ多い

など、課題や問題が多い。 

以上のようにわが国ではいくつかの予報手段が

運用されているが、多くの課題が残されている。

一方で、わが国では2017年4月から全国10地点で 
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PM2.5の成分自動測定機が稼働しており、高時間分

解能でPM2.5の成分濃度を測定している。このよう

なデータを有効に活用する方法の一つとして、深

層学習(ここでは多層のニューラルネットワーク

で構成されたモデルの学習、構築とする)という、

統計的な手法が挙げられ、国外では大気汚染研究

への応用事例も近年多く発表されている(例えば

Feng et al., 20153, Catalano et al., 20164, 

Kim et al., 20195) 。このような手法は、わが国

の常時監視網のデータを用いても同様の効果が期

待できる。しかし、PM2.5の構成成分を用いてモデル

構築した例は見られず、わが国のように多地点で

高時間分解能のPM2.5成分測定を長期的に実施して

いる例もみられない。深層学習を用いたモデル(以

下、深層学習モデル)の学習には多くの計算リソー

スが必要になるが、学習済みの深層学習モデルの

運用は比較的簡易であることもメリットである。 

本研究では、わが国での予報手法の拡充と高精

度化を目的に、その第一歩としてPM2.5の構成成分

の連続観測データを用いた深層学習モデルを構築

し、PM2.5濃度の予測とその精度評価を行った。 

 

２．方法 

 

２．１観測データおよびデータ処理 

 本研究では、環境省が実施している全国10地点

でのPM2.5成分自動測定機による観測データの2017

年 度 、 2018 年 度 お よ び 2019 年 度 の 確 定 値

(http://www.env.go.jp/air/%20osen/pm_resultm

onitoring/post_25.html, last access 

2019/12/20)の内、大気エアロゾル化学成分連続自

動分析装置(ACSA-14, KIMOTO ELECTRIC Co.,Ltd.)

の全10地点のデータを使用してモデルの学習を行

った。環境省が公開しているACSA-14のデータには

E、M、C、H、H1のフラグと呼ばれる記号が適宜付与

されている(環境省、20196)。このうち、E、M、Cは

それぞれ測定エラー、機器メンテナンス、機器校

正を表し、事前にデータが削除されている。残るH、

H1、は高濃度(各年度の平均値＋5を超過)、およ

び単独高濃度(Hフラグ付与の対象、かつ前後のデ

ータより10倍以上濃度が高い)を示す。本研究では、

H1フラグが付与されたデータには、突発的な機器

的エラーや特異的なイベントによる影響が含まれ

ているとみなし、除外する方針とした。また、本研

究では、データ処理による予測精度の変化を検証

するために、1. H1と外れ値を削除(以下、処理①)、

2. H1のみ削除(以下、処理②)の2パターンを検証

した。ここで、外れ値はデータの四分位幅の1.5倍

を超えるデータを指す。 

入力データはPM2.5質量濃度および微小粒子とし

て分級された硫酸塩、硝酸塩、水溶性有機炭素お

よび黒色炭素の各濃度を用いた。毎日23時に自動

的に行われる濃度校正による欠測は、22時と24時

のデータが存在する場合は線形内挿する、という

条件で連続データを作成した。また、モデルの学

習及び検証計算にデータを投入する際、(1)式で示

す正規化処理を成分ごとに施した。 

                                 (1) 

ここで、aは地点、tは時刻、iはPM2.5および成分濃

度、za,t,iは地点a、成分iの時刻tにおける正規化

後データ、a,iは地点a、成分iの平均値、a,iは地

点a、成分iの標準偏差を示す。 

以上の処理を施したデータからモデル構築に用

いるデータセットを作成した。本研究では、学習

データ72時間分、正解データ72時間分を一組とす

るデータセットを作成した。データセット一組に

欠測がある場合、その組は除外した。処理①を施

した場合、計7502セット、処理②を施した場合、計

80058セットがモデル構築に利用可能であった。デ

ータセットは、学習用と検証用を9:1に分割した。 

さらに、上記のデータとは別にACSA-14による観

測データの2020年度4月から12月までの速報値を

用いて、モデル構築後の実用性を評価した。その

際、新潟巻局の 2020/5/3 9:00および大阪局の

2020/8/4 10:00のPM2.5濃度を異常高濃度と判断し

て削除したうえで、上記と同様の処理を施した。 

 

２．２モデル構築環境およびデータ処理環境 

 本研究では、モデル構築およびデータ処理には 

Python version 3.7.12を利用した。また、主要な



 

 

モジュール類を表 1に示す。 

 

表 1 本研究で用いた Python モジュール 

モジュール名, 

バージョン 
利用目的 

Pandas 

version 1.1.5 
入力データの処理 

Numpy 

version 1.19.5 

Tensorflow 

Version 2.7.0 
深層学習モデルの構築 

(TensorlowはKerasをバッ

クエンドとして用いた) 
Scikit-learn 

Version 1.0.2 

 

２．３深層学習モデル 

 以下に、本研究で用いたモデルについて述べる。 

本研究で採用する深層学習は、人工ニューロン

と呼ばれる、統計処理を行うためのユニットを複

数接続してネットワーク化し(ニューラルネット

ワーク)、それらを多数接続することで複雑なデー

タの特徴や関連性を抽出し、処理することを可能

にする手法である。本研究では、再帰的ニューラ

ルネットワークと呼ばれる、連続データを処理す

ることに長けたニューラルネットワークのうち、

Long Short-Term Memory(LSTM) (Hochreiter and 

Schmidhuber, 19977) を基本構造として採用した。

構築したモデルの概要を図 1 に示す。投入する学

習データを時間軸として順方向に認識させる

(Forward LSTM)以外に、同時に逆方向からのデー

タも認識させる(Backward LSTM)ことで、過去、未

来の両面からのデータの特徴抽出を試みた。

ForwardとBackwardの両者へ学習データを投入し、

時系列データの特徴量を抽出して、それぞれから

出力された特徴量を結合した。その後、結合した

特徴量と各層の重みを次段のLSTMへ渡して予測結

果を出力する構成とした。 

深層学習では、モデルを学習する過程で重要な

パラメータは自動的に調整されるが、いくつかの

パラメータ(ハイパーパラメータ)については、基

本的にはユーザーが設定する必要があり、これら

がモデルの精度を左右する場合がある。本研究で

は入力データの条件ごとに、Optuna (Akiba et al., 

2019) を用いてモデルのハイパーパラメータの最

適化を行った。最適化の試行回数を30回とした。

また、1試行あたりの最大のエポック数を30回とし

た。これは早期に過学習に陥るパターンが多く、

これより多く設定しても効果が見られなかったた

めである。表 2 に、調整の対象としたハイパーパ

ラメータと、最終的に用いた値を示す。 

 

表 2 調整対象のハイパーパラメータ 

また、モデルの損失関数をMean Absolute Error 

(MAE、(2)式)とし、これを指標として判断した。 

ここで、(2)式において𝑦̂𝑖は観測値を、y𝑖はモデル

による予測値を示す。これより、MAE は値が小さい

方が良い結果であることがわかる。評価用データ

を用いた予測結果の評価指標には Root Mean 

パラメータ 処理① 処理② 

バッチサイズ 56 32 

LSTM層一層あたりの 

ユニット数 
128 84 

LSTM層の総数 12 4 

Forward LSTMの 

ドロップアウト率 
0.02696 0.12010 

Backward LSTMの 

ドロップアウト率 
0.00113 0.09123 

結合後LSTMの 

ドロップアウト率 
0.70568 0.01383 

学習率 0.00015 0.000025 

図 1 本研究で用いたモデルの概要 



 

 

Squared Error (RMSE, (3)式)および MAE を用い

た。(3)式における𝑦̂𝑖、y𝑖は(2)式と同様であり、RMSE

も値が小さいほど良好な結果である。 

 

３．結果と考察 

 

３．１データ処理による差異の検証 

 図 2に、処理①、処理②のそれぞれで、検証用

のデータセットで予測した結果の、各時点及び期

間全体におけるMAEおよびRMSEを示す。また、図 3

に各時点での予測値と正解値の散布図を示す。 

図 2より、予測開始時点から遠い時点程精度が落

ちる傾向が見られた。処理①では全予測データの

MAEが4.63、RMSEが6.30である一方、処理②では全

期間のMAEが4.06、RMSEが5.57と、両指標値から処

理②で構築したモデルの方が、精度が良いことが

わかる。一方、図 3から予測値と観測値の分布は

両モデルで類似しているが、両モデルに共通して、

どの時点でもモデルで予測された値に20 g/m3付

近を上限とするような傾向がみられた。これによ

り、高濃度の再現に困難が生じると予測される。 

この問題について、モデル構成の改良とデータ

の追加による解決を試みた。 

 

３．２追加的検討 

3.1節で示した問題について対応するため、以下

の事項を、処理②に基づくモデルを基に検討した。 

ⅰ. データの追加 

本研究で対象としているACSA-14のデータセッ

トのみでは、深層学習モデルの学習に対してデー

タの種類、量が不足であると考えられる。そこで、

データの種類を増やすため、気象データを処理②

のデータセットに加えた(以下、気象)。データは

気象庁のメソ数値予報モデルのGPVデータを京都

大 学 生 存 圏 研 究 所 の 生 存 圏 デ ー タ ベ ー ス

（http://database.rish.kyoto-u.ac.jp）からダ

ウンロードして用いた。海面更正気圧、地上2 m気

温、湿度、地上10 mと850 hPa面の風の南北、東西

成分を、ACSA-14が設置されている測定局の位置に

対応するグリッドから抽出し、3時間間隔データを

1時間間隔に線形に内挿した。さらに、PM2.5濃度お

よび成分濃度に正時、正時-1時間、正時-3時間の

データが横並びになるようにタイムラグを持った

データセットを作成した(以下、Lag)。ただし、気

象データにはこのラグは適用していない。 

ⅱ.Batch normalizationの追加 

 モデルを構成する各層の間でデータを受け渡す

際、前の層のパラメータの変化に伴って次層への

入力データの分布が変化することで、学習の不安

定化や学習速度の低下を引き起こす可能性がある。

これを回避するために、Ioffe and Szegedy (2015)

が提唱したBatch normalizationと呼ばれる手法

を導入し、学習の安定化と速度向上を図った。図 

図 4 モデル改良による統計指標の変化        

丸:処理②,三角:処理①,四角:処理②+Lag 

ひし形:処理②+Lag+気象 

黒:MAE、灰色:RMSE                                  

図 3 各時点における散布図 

黒:処理①、グレー：処理② 

予測開始時点から 

上:(左)1 時間後、(中)12 時間後、(右)24 時間後 

下:(左)48時間後、(中)72時間後 

の予測結果と対応する実測値の比較 

正解と予測が黒実線:1対1、破線：1対2、2対1 

図 2 データ処理①、②によるモデルの精度評価 

三角+破線：処理①、丸+実線：処理② 

黒：MAE、灰色：RMSE 



 

 

4および図 5に、図 2および図 3で示した結果に

加えて、データとモデル層を追加した結果を示す。 

図4より、MAE、RMSEの両指標で、処理②+Lag+気

象と処理②+Lagの精度が大きく改善される傾向に

あった。これはデータの変動を表現する特徴量を

適切に増やしたことによる効果であると考えられ

る。また、図5から、処理②で見られた20 g/m3付

近を上限とする振る舞いが、Lagと気象データを加

えた場合に解消される傾向にあった。しかし、ど

の予測時点でも予測が正解値を過小に評価する傾

向が処理②+Lag、処理②+Lag+気象に見られ、実際

の濃度ピークを十分に予測できていないことを示

唆している。図 6に予測事例として、福岡局 

2020/6/10 3:00～6/16 2:00と、同局2020/6/16 

16:00～6/21 15:00の観測データと処理②、処理

②+Lag、処理②+Lag+気象の、それぞれの予測結果

を示す。図 6(上)より、処理②、処理②+Lagおよ

び処理②+Lag+気象のモデルに共通して予測期間

の初めに濃度増加がみられ、現実とは異なる予測

になっていた。処理②ではその後増加を続けるが、

処理②+Lagおよび処理②+Lag+気象では6/14頃に

減少を示し、予測期間後半にかけての増加傾向を

再現していた。ただし、6/15にみられる急激なピ

ークを予測しない等の問題が残っている。また、

図 6(下)から、処理②+Lag+気象は予測期間初め

の濃度減少、低濃度を示すような挙動をしている

が、その他2つのモデルではその様子が見られな

い。一方、期間後半へかけての濃度の増加傾向は、

細かな変動を除いて3つのモデルで表現していた。

処理②+Lagや処理②+Lag+気象のようにデータを

追加するだけでも統計指標は改善される傾向にあ

るが、日内変動や濃度増大イベントを再現できな

い等、課題が残る。これらの改良にはモデル構造

の大幅な改良やさらに踏み込んだ検討が必要であ

ると考えられる。 

 

４．まとめと課題 

 

 本研究ではPM2.5濃度の予測手段の拡充における

第一歩として、ACSA-14によるPM2.5濃度及び構成成

分を入力データとし、LSTMをベースとした深層学

習モデルを構築し、将来予測を実施した。学習に

用いるデータ処理により、予測結果の精度が明確

に変化することが確認された一方、PM2.5成分濃度

を単純に使用するのみでは予測値に問題が生じた。

これを解決するため、PM2.5濃度に重要な影響を与

える気象データと、PM2.5濃度及びその成分濃度に

タイムラグを持たせたデータを加え、さらにモデ

ルの学習を安定させるためのモデル構造とするこ

とで、上記のような問題が解決されるとともに、

大幅に再現性の指標が改善される結果を得た。た

だし、事例検証から、改善されたモデルであって

図 5 モデル改良後の各時点における散布図 
黒:処理②,灰色：処理②+Lag,白:処理②+Lag+気象 

予測開始時点からそれぞれ 

上:(左)1 時間後、(中)12 時間後、(右)24 時間後 

下:(左)48時間後、(中)72時間後 

の予測結果と対応する実測値の比較 

黒実線：1対1、破線：1対2、2対1 

図 6 予測結果の事例検証 

上段：福岡局 2020/6/10 3:00～6/16 2:00    

下段：福岡局2020/6/16 5:00～6/22 4:00 

黒細線：PM2.5観測値 

黒太破線：処理②による予測結果 

灰色線：処理②+Lagによる予測結果 

黒太線：処理②+Lag+気象による予測結果 

 



 

 

も、大まかな傾向は再現するが、細かな時間変動

や急激なピークを見逃すなど、未だ課題が残る。 
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Summary 

 

As a first step toward expanding and 

improving the accuracy of forecasting methods 

in Japan, this study developed a deep learning 

model that predicted PM2.5 concentrations and 

evaluated its accuracy using continuous 

observation data of PM2.5 and its components 

obtained by ACSA-14 at 10 locations 

nationwide. As the base of the deep learning 

model, long short-term memory (LSTM), a type 

of neural network, was used to construct the 

basic structure. A dataset was created 

through two types of data processing: a 

pattern that excludes single high 

concentrations and statistical outliers and a 

pattern that excludes only single high 

concentrations. The results showed that there 

was a tendency for the accuracy to decline 

further away from the starting point of the 

forecast. Furthermore, it did not predict 

concentrations higher than a certain level, a 

behavior that requires improvement. To 

address this problem, we added meteorological 

data and data with a time lag as well as a 

batch normalization layer to the model to 

normalize the data passed through the model, 

which eliminated the behavior of not 

predicting concentrations above a certain 

level and improved the model. 

 


