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沿岸海域で発生する赤潮は，水産業に甚大な悪影響を与えている．その赤潮の発生と消失には，海況や

気象条件，河川からの流入量など様々なプロセスがかかわっている．諫早湾を含む有明海では，赤潮が頻

繁に発生しているため，多年にかけて水質の連続観測が行われているものの，赤潮の生成消失のメカニズ

ムの把握や，その予測は容易ではない．本研究では，有明海と諫早湾で得られたビックデータを用いて，

機械学習の SVR，RF，GBRTから赤潮予測モデルを構築するとともに性能検証を行った．その結果，デー

タを学習と予測データに分割する際にランダムで行った場合は，性能に問題がなかった．しかし，時系列

でデータを分割した場合は，予測データの Chl-a 変動特性が学習データに含まれていなかったため，再現

性が劣ることが確認された． 

 

     Key Words: Machine Learing,  Red Tide,  Ariake sea,  Isahaya Bay, Random Forest 

 

 

1．はじめに 

 

近年，陸域からの栄養塩負荷の増大や地球温暖化など

に伴い，世界各地で有害有毒赤潮が問題となっている．

有明海においては特に，Chattonella 属による有害赤潮と，

珪藻赤潮の発生が注目されている1)．Chattonellaは魚の鰓

上で粘性物質の放出と細胞崩壊を起こして魚を窒息させ，

養殖魚のへい死をもたらす 2,3)． 有明海ではブリ・ハマ

チの養殖が行われていないため Chattonella 赤潮による漁

業被害は表面化していないが，二枚貝（アサリ，タイラ

ギ，マテガイ，コケガラス等），魚類（クロダイ，コノ

シロ，スズキ等），甲殻類（シャコ，石ガニなど）のへ

い死にかかわっていることが疑われている 4)．珪藻は栄

養塩をめぐってノリと競合関係にあり，有明海の冬の珪

藻赤潮はしばしば養殖ノリの色落ち被害をもたらす 5)． 

赤潮は，その死骸が海底に沈降し分解する際に酸素を

消費することにより，貧酸素水塊をもたらす原因ともな

っている．有明海では二枚貝等ベントスが生態系に占め

る役割が大きく，底生生物に打撃となる貧酸素水塊は大

きな問題である． 

赤潮の発生と消失には様々なプロセスがかかわってい

る．たとえば，河川からの出水は海域に栄養塩をもたら

し，赤潮を引き起こす．一方，出水は赤潮の制限要因と

もなり得る．表層塩分が 10 を下回るほどの大きな出水

があった場合，Chattonella 属は赤潮を形成できないこと

が報告されている 6)．栄養塩は河川からだけでなく，外

 

図―1 データの位置（■：水質，✖：気象） 
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洋や海底からも供給される．有明海奥部では秋から冬に

かけて河川流入に匹敵する栄養塩が海底からもたらされ

ている 7)．ただし，その詳細は明らかでない． 

移流・拡散プロセスもまた重要である．有明海では，

出水に伴い諫早湾に発生した Chattonella 赤潮が，橘湾ま

で輸送された例が報告されている 8)．しかし，有明海奥

部の海水の挙動は地球自転，潮汐，風の影響を受け複雑

に変動しており 9~12)，赤潮の発生・消失との関係を理解

することは容易ではない． 

こうした背景から，有明海における赤潮の発生・消失

のメカニズムを明らかにし，また，その予測を行うこと

には大きな意義があるといえる．本研究では，有明海の

支湾である諫早湾を対象海域とし，沿岸域で連続的に計

測されている水質・気象データなどのデータを用いて，

機械学習により諫早湾における赤潮（クロロフィル aの

量）予測モデルを構築した．また，構築したモデルに基

づき各指標量の寄与について考察した． 

    

2．解析に用いたデータの詳細 

 

 本研究では，水質データとして，九州農政局が計測

を行っている観測櫓（B3， B4， B5， S6， S1， S6）と

佐賀大学有明海観測櫓（ST）で毎正時，海面下 0.5m 層

の水温，塩分，溶存酸素濃度（以降，DO と略記）およ

びクロロフィル a （以降，Chl-aと略記）を使用した．観

測櫓の位置を図-1に示す． 

 河川流量データとしては有明海に注ぐ 8つの 1級河川

の中で，既往の研究 9~12)で諫早湾への影響が明らかにな

った筑後川の流量のみを考慮することとし，国土交通省

の水文水質データベース 13)の瀬ノ下観測所（CR）の時

刻流量データを使用した．  

 気象データとしては，諫早湾に最も近い島原アメダス

（SB）と筑後川河口部に最も近い白石アメダス（SI）に

おける気温，降水量，風向風速および日照時間，長崎地

方気象台（NS）と佐賀地方気象台（SG）における湿度，

海面気圧のデータを用いた15)．風向はOne-hot-codingで16

方位へ変換し，カテゴリーデータとして扱った． 

上記データのうち，諫早湾の中央に位置する観測櫓

(B3)の Chl-a 値を目的変数，佐賀大学観測櫓（ST）の水

質データおよび河川流量データ，気象データを説明変数

としてモデルを構築した．対象期間は 2007 年から 2012

年である．環境条件が赤潮に反映されるまでのタイムラ

グを考慮するため，すべての独立変数について，7 日前

まで 24 時間ごとにシフトしたデータも独立変数として

使用した．変数はタイムラグを含めて 325個，エラーを

除いた各変数におけるデータ数は 20,208個であった． 

なお，観測櫓（B4，B5，B6，S1，S6）については，

観測櫓(B3)と近すぎ，また，データに欠測が多いことが

分かったため解析に使用しなかった． 

 

3．解析方法の概要 

  

機械学習（Machine Learning）は，ビックデータからパ

ータンおよび相関性を統計的に識別するデータマイニン

グに基づいて，学習アルゴリズムを用いて知識を抽出し，

それから予測を行う手法である．学習方法によって，教

師あり学習，教師なし学習，強化学習に分類できる．本

研究では，特徴量と出力を持つデータから学習して，経

験のないデータや未来のデータに対する予測をする教師

あり学習のうち，Support Vector Regression（SVR），

Random Forest（RF），Gradient Boosting Regression Tree

（GBRT）を使用した．SVR は，与えられたデータのグ

ループに基づいて，新たなデータがどのカテゴリに入る

のかを判断する非線形分類アルゴリズムの SVM

（Support Vector Machine）の回帰版である．RF は，決定

木アルゴリズムの過学習（Overfitting）問題を解決するた

め提案された決定木アンサンブルモデルであり，植物プ

ランクトンの時系列予測への適用例がある 16)．GBRT は，

RF と同じく決定木を用いたモデルであるが，誤差を最

小化するように逐次的に決定木を追加していく点が特徴

であり，浮魚の漁獲量推定への適用例がある 17)．  

なお，本研究ではプログラミング言語 Python 上のオー

プンソース機械学習ライブラリーscikit-learn18)を使用して

各モデルを構築した． 

  

表-1 ハイパーパラメータチューニング結果 

モデル名 主なハイパーパラメータ 

SVR 
C = 5 

 gamma=0.0001 

RF 

n_estimators=190  

min_samples_leaf=4 

 max_depth=4 

GBRT 

n_estimators=290 

 min_samples_leaf=3 

 max_depth=4 

 

 

 

図-2 SVRにおけるパラメータC調整と性能変化 
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4．結果と考察 

 

(1) モデルのチューニングと性能の評価 

 モデル性能の向上のため，グリッドサーチ法によるハ

イパーパラメータチューニングを行った．2007 年から

2012 年の中で，80%を既知のトレーニングデータ (train)，

残りの 20%をテストデータ (test) としてランダムにデー

タを分割し，学習と予測の性能差が 0.1 以下の内，予測

性能が最も大きい時のハイパーパラメータを選択した．

さらに，モデル性能の確認のため，全データと得られた

ハイパーパラメータを用いて K-Folds Cross Validation 

Methodによる交差検定を行った．交差検定の回数(K)は5

回とした． 

表-1に，チューニングに使用したハイパーパラメータ

とグリッドサーチ法により選択された値を示す．また，

図-2 に，パラメータ設定に伴う変動が最も大きかった

SVR について，gamma=0.0001(最適値)としたときの，C

調整による train，test に対する R2の変化を示す．本研究

ではC=5が選択され，このときTrain=0.59，Test=0.49であ

った．Cが 5以上になると，trainと testの R2に開きが生

じ，過学習傾向となっていた． 

 図-3に，選択されたハイパーパラメータを用いた時の

train，testのR2と，交差検証の結果(R2の平均値，Average) 

を示す．各学習モデル中で，GBRTが train， test共に優秀

な性能を示した．交差検証の結果は GBRT=0.68，

SVR=0.54， RF=0.44，であった． 

 

(2) 諫早湾のChl-a変動に対する特徴量選択 

 諫早湾の Chl-a の変動に対する重要な影響因子を把握

するため，Boruta アルゴリズムを用いて特徴量選択

（Feature Selection）を行った．Boruta は，RandomForest に

基いて，有意味な変数を探して，ランクを付けるアルゴ

リズムのライブラリーである 19)． 

 図-4に，Borutaで選ばれた上位 37個のランクを示す．

1位~5位は，①佐賀大学観測櫓における Chl-a（ST_Chl-a)，

②筑後川の 3日前の出水量（CR_3days），③佐賀大学観

測櫓における 3日前の表層塩分（ST_SSS），④筑後川の

2日前の出水量 CR_2days，⑤賀大観測櫓における 2日前

の表層塩分ST_SSS_2daysであった． 

 ①が高い理由は，佐賀大学櫓(ST)と諫早湾観測櫓(B3)

 

図-5 諫早湾で発生したChattonella属赤潮の細胞数とSTの表層Chl-aおよび筑後川の出水量の比較 

 

 

 

 

 

 

図-3 各モデルの学習と予測性能と交差検証点数 

（観測櫓B3のChl-a値）  

 

 

図-4 観測櫓B3のChl-a値に対する特徴量選択結果 
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の直線距離が 25km であり，似通った気象条件の下で植

物プランクトンの増殖が同期するためと推察される． 

 ②，④と③，⑤は，筑後川(CR)の出水の影響が佐賀大

学櫓(ST)を経て諫早湾観測櫓(B3)に及ぶまでのタイムラ

グを表していると推察される．齋田ら 9)は，出水時の筑

後川河川水の運動は，コリオリ力に支配されており，出

水後の一潮汐間で佐賀県太良沖まで到達することを示し

ている．また，Kimら 12)は，諫早湾観測櫓データの解析

により，筑後川瀬ノ下からの淡水の影響が 1日から 3日

後に諫早湾に及ぶことを示している．上記の結果はこれ

らと整合する． 

ここまでは Chl-a を赤潮の指標として再現性を見てき

たが，ここでは個別の赤潮種に注目することにより現在

のモデルの改善すべき点を考察する．図-5に，2013年の

夏季に諫早湾で発生した Chattonella 属赤潮の最高細胞数

（長崎県総合水産試験場で公表された赤潮速報から作

成），佐賀大学観測櫓の表層の Chl-a，および筑後川瀬

の下の流量を示す．諫早湾では 8月 6日に Chattonella属

赤潮が発生し，8月 7日には一旦減少したが 8月 8日に

再び増加する傾向が見られた．特に，8 月 7 日の 3日前

に筑後川から多量の出水，8月 7日～10日までは有明海

奥部（佐賀大学観測櫓）における表層の Chl-a の増加が

確認された．この期間の環境因子は，本研究で構築した

赤潮予測モデルの特徴量選択結果のランク 1 と 2（図-4）

に相当するものであり，2013年の Chattonella赤潮の挙動

に対する整合性の取れるものと判断される．しかし，8

月 6 日に多量に発生した赤潮対しては，2日前（図-4 の

ランク4）のと4日前（図-4のランク6）の筑後川からの

出水は確認されるものの，ランク 1の有明海奥部におけ

る表層の Chl-a の増加は確認されていない．これは，モ

デルの構築際に考慮していない環境因子が関係している

可能性がある．特に，Chattonella 属の赤潮は，密度成層

の形成と貧酸素化に伴う海底からの栄養塩溶出が引き金

になっていることが指摘されているため 20)，密度成層と

海底からの栄養塩溶出などの環境因子をさらに考慮する

ことによってモデルが改善される可能性がある．このよ

うに，機械学習を用いた赤潮予測モデルの性能を向上さ

せるためには，海況条件によって変わる赤潮の種類に対

する適切な環境因子の選択が重要である． 

 

(3)  Chl-aの時系列の再現性の検証 

有明海・諫早湾で発生する赤潮は，魚介類のへい死，

貧酸素水塊の発生，養殖ノリの色落ちなどと深くかかわ

っている．赤潮が時間を追って変化していく様子が表現

されれば，機械学習は被害予防のためのツールとして役

に立つ． 

(1)で行った交差検証では，ランダムに分割したデー

タを使用したため，時系列の再現性を評価することがで

きない．そこで，図-6に示すように全期間を 5等分し，

ある 1期間を test，残り全てを trainとして K=5の交差検

証を行った．SVR, RF, GBRT のそれぞれについての各回

のR2を表-2に示す． 

図-７に，分割5の train,  testに対するR2と，5回分の test

の平均 (Average) を示す．どのモデルについても，trainの

R2の値は testのR2よりかなり小さく，過学習が起こって

いることが示された．特に，SVRとGBRTでは，R2はほ

とんど 0であった．そこで，時系列がどのように再現さ

れているのか，また，R2が低い原因は何か，最も R2が

高かったRFの結果に基づき考察した． 

図-8に，分割⑤の場合における観測櫓B3のChl-aの実

測値と予測値の比較を示す．train, testともにChl-aの変動

を定性的には再現しているが，短周期かつ大振幅の変動

はあまり再現されなかった．特に，夏季における Chl-a

の増大を再現できているものの，その大きさは完全に再

現されていない．一方，2008年 12月から 2009年 3月ま

でや 2011年10月から12月までのように，冬季における 

Chl-a の変動幅が小さい期間中はとくに定量的な再現性

が劣っているのが確認される． 

 

図-6 交差検証における時系列データ分割の概略 

  

表-2 時系列データの交差検証結果 

学習機 分割① 分割② 分割③ 分割④ 分割⑤ 

SVR 0.16 0.09 0.00 0.119 0.00 

RF 0.125 0.107 0.00 0.224 0.104 

GBRT 0.336 0.307 0.00 0.245 0.00 

 

図-7 各モデルの学習と時系列予測性能と交差検証点数 
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図-9に，分割⑤とランダム分割の場合の，諫早湾観測

櫓 (B3) のChl-a実測値と，Borutaで最も高い寄与があると

された有明海観測櫓 (ST) の Chl-a の散布図を示す．分割

⑤の場合は，test 期間に属する点が random の場合に比べ

て偏っていることがわかる．これは，Chl-a の変動のメ

カニズムが年によって異なっており，時系列に基づく分

割を行った場合は test 期間の変動特性を学習器が把握で

きなかったためと推測される． 

時系列に基づきデータを分割して機械学習される場合

は，データの分布に十分に注意し，特に，様々な赤潮発

生パターンを網羅した，十分大きいトーニングデータセ

ットを用いて解析を行う必要がある．また，Chl-a 値の

ように時間・空間的にばらつきの多いデータに対しては，

カテゴリ化を行うことも有効な対策になると推測される． 

 

5．結論 

本研究では，機械学習のアルゴリズムの中で SVR，

RF，GBRTを用いて，沿岸海域における赤潮（Chl-a）予

測モデルを構築するとともに性能評価を行った．その結

果，機械学習による赤潮予測に有効であることが分かっ

た．特に，諫早湾における Chl-a 変動に対する特徴量選

択を行った結果，既往の研究と整合する結果が得られ，

さらに，学習対象期間外の年度で発生した Chattonella 赤

潮の挙動にも整合性が取れることが確認された．しかし，

学習と予測の期間を時系列で分割した場合は，すべての

モデルから過学習現象が確認された．その原因は，時系

列に基づく分割を行った場合はテスト期間の変動特性を

学習器が把握できなかったためと推測された． 今後，

現在構築中であるRNN（Recurrent Neural Network）など，

時系列の再現に適した，より高性能なアルゴリズムを用

いて赤潮予測モデルの性能向上を試みる予定である． 
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図-8 観測櫓B3におけるChl-a値と予測結果（RandomForest，分割⑤） 

 

（a）分割⑤ 

 

（b）ランダム分割 

図-9  ST_Chl-aと観測櫓B3のChl-aのトレーニングとテ

ストデータの分布特性 

 

 

 

 

 

 

 

 

図―1 データの位置 
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RED TIDE PREDICTION USING THE MACHINE LEANRINGIN COASTAL AREA 

 

Sangyeob KIM, Naoki FUJII and Takaharu HAMADA 

 
Red tides occurring in the coastal area has a tremendous negative impact on the fishery industry. The 

occurrence of red tides is strongly affected by the coastal environment. In the Ariake Sea including Isahaya 

Bay, red tides occur frequently. Although continuous observation of water quality has been conducted for 

other years in coastal area, the forecasting model of red tides has not been constructed yet. In this study, 

using big data mesured in Ariake Sea and Isahaya Bay, we tried to make a phytoplankton prediction model 

from SVR, RF, and GBRT of machine learning. As a result, there was no problem in performance if the 

data was divided into learning and prediction data at random. However, when the data was divided in time 

series, the Chl-a fluctuation characteristic in the prediction data was not included in the learning data, so it 

was confirmed that the reproducibility of the time series model is poor. 
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