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あらまし 本研究では，豪雨発生メカニズムの理解に向けて，数値気象モデルにおける物理量の可視化を目指す．
数値気象モデルの出力は時空間座標上の膨大なデータで構成されており，その効率的な処理にはデータ圧縮と高精
度な補間が求められる．そこで，膨大なデータを効率的に圧縮しつつ高精度に補間することを目的として，ニュー
ラル場を用いた連続関数表現を提案する．特に，回転および並進を表現可能な幾何変換のニューラル場を導入し，
複雑な移流場を効率的に表現した．線形補間と比較した結果，提案手法はデータサイズを約 1%に圧縮しつつ同等
以上の精度を達成し，全結合ニューラルネットワークに対しても精度の優位性を確認した．
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1. 緒 論
豪雨の発生メカニズムを理解することは，気象予測精度の向
上や災害リスクの低減に直結する重要な課題である．例えば，
降雨を誘発するクラウドシーディングを海上で実施すること
で陸域での豪雨被害を軽減する取り組みが検討されているが，
その適切な場所やタイミングを判断するためには，豪雨の発生
過程に対する深い理解が不可欠である [1]．こうした理解に資
する基盤として，観測を用いたデータ同化を行う数値気象モ
デルが広く利用され，大気中のさまざまな物理量が現実に即
して推定されている [2]．しかし，その出力は空間のグリッド
ごとに与えられる膨大な離散データであり，時間的・空間的に
連続する現象を直接的に把握することは難しい．特に，豪雨
形成過程で重要となる移流は，雲の発達など物理量の時間発
展を直感的に理解する上で鍵となるため，これを連続的に捉
える表現が求められる．本研究では，この移流を対象として，
膨大なグリッドデータを効率的に圧縮しつつ高精度に補間す
ることを目的とする．移流はグリッドごとに与えられる離散
的なベクトル場であり，混合比や温度といったスカラー場と
は異なる扱いが必要である．そこで本研究では，幾何変換を
用いたニューラル場による連続関数表現の獲得を提案する．

2. 関 連 研 究
気象分野で扱う現象には移流をはじめとする複雑な時空間
変化が含まれており，その理解や可視化には連続的で滑らか
な表現が欠かせない．特に降雨の発生や発達を支配する移流
を正しく表すには，4次元（3次元空間＋時間）の連続的に変
化するデータを用いて，空間的変化を滑らかに扱える方法が
必要となる [3]．

流体分野では，速度場を連続関数として学習する試みが数
多く行われており [4]～[6]，計算を高速化したり将来予測を改
善したりする成果が報告されている．しかし，これらの研究
は主としてシミュレーションや予測の改善を目的としており，
大規模な 4次元データを大幅に圧縮しつつ高精度に補間する
問題を直接扱ったものは少ない．
一方，コンピュータビジョンやグラフィクスの分野では，オ

プティカルフローやシーンの変形を表すベクトル場をニューラ
ルネットワークで連続的に表現する研究が行われている [7]～
[9]．ただし，これらは視覚的な一貫性を重視したものであり，
物理的意味を持つ移流の表現には必ずしも適さない．
こうした背景のもと，本研究では「幾何変換場」に注目す

る．幾何変換場は，局所的な剛体変換を組み合わせることで非
剛体な変形を滑らかに表す枠組みである．舩冨ら [10]は 2次
元画像の位置合わせに幾何変換場を導入し，単純なベクトル
場よりも複雑な非剛体変形を簡潔に表現できることを示した．
本研究はこの枠組みをニューラルネットワークで拡張し，基
底変換とその合成重みを学習することで，4次元気象データに
おける移流の高圧縮と高精度補間の両立を図るものである．

3. 提 案 手 法
本研究では，数値気象モデルから得られる空間座標

x𝑚 = (𝑥𝑚, 𝑦𝑚, 𝑧𝑚) と時刻 𝑡𝑚 を入力とし，その点に対応す
る幾何変換 Y𝑚 ∈ Sim(3) を推定するニューラル幾何変換場を
構築する．モデルは，推定した幾何変換 Y(x𝑚, 𝑡𝑚)を空間座標
x𝑚 に対して適用した結果が，数値気象モデルから得られた各
グリッド上における風速成分 (Umet𝑚,Vmet𝑚,𝑊𝑚) で移流させ
た位置 x′ = (𝑥𝑚 + Umet𝑚, 𝑦𝑚 + Vmet𝑚, 𝑧𝑚 +𝑊𝑚) と一致するよ
うに学習される．
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3. 1 ニューラル幾何変換場 [11]とその問題点
石原ら [11] は，𝐾 個の基底変換 {𝑐1, 𝑐2, . . . , 𝑐𝐾 } ⊂ Sim(3)
の重み付き合成によって幾何変換のニューラル場をモデ
ル化する手法を提案した．ここで，基底変換の合成重み
W = (𝑤1, 𝑤2, . . . , 𝑤𝐾 ) ∈ R𝐾 の決定には，時空間座標を入力
とする多層パーセプトロン (MLP)を用いる．また，幾何変換の
重み付き合成には様々な方法があるが，指数重心 (Exponential
barycenter) [12]の定式化が用いている．ただし，指数重心は閉
形式では求まらない．そこで石原ら [11]は，指数重心の定式
化による幾何変換の合成方法として，Iterative Blending (IB) [13]
を用いている．これは，係数Wと基底変換 Cから幾何変換 𝑞

を合成する方法であり，∑
𝑖 𝑤𝑖Log𝑞 (𝑐𝑖) = 0を満たす指数重心

𝑞を反復的に求めている [12]．具体的には， 𝑗 番目の反復にお
いて，各基底 𝑐𝑖 を 𝑞 𝑗 を接点とした対数写像により接空間へ写
像し (図 1)，その線形結合 𝛼

∑
𝑖 𝑤𝑖Log𝑞 𝑗 (𝑐𝑖)を指数写像で幾何

変換が成す多様体に戻すことで次の更新点 𝑞 𝑗+1 を得る．初期
値を 𝑞0（例えば恒等変換）として，

∑
𝑖 𝑤𝑖Log𝑞 𝑗 (𝑐𝑖) のノルム

が閾値以下に収束するまで反復を行う (Algorithm 1)．ここで 𝛼

は減衰率であり，また 𝑤𝑖 が非負でない場合には収束が保証さ
れない．
しかし，ニューラルネットワークの学習の各ステップにおい
て，収束判定を伴う繰り返し演算による幾何変換の合成手法
を用いると，誤差逆伝播の計算において不都合となる．そこ
で石原ら [11]は，恒等変換を初期値として予め定めた回数だ
けを繰り返す Deep Unrollingと呼ばれる近似法を取っていた．
しかし，固定回数の繰り返しでは指数重心の計算で収束の保
証がなく，適切な学習を妨げる恐れがある．

3. 2 幾何変換の事前推定
一方，推論結果として出力すべき幾何変換を与えることが
できれば，繰り返し演算を介さずに適切な損失関数を設計す
ることが可能である．そこで本手法では，各サンプル点に対
し，その隣接グリッドでの移流成分からサンプル点での幾何
変換を推定し，これを教師信号として用いる．
本研究では幾何変換として，等角性を保持する相似変換

Sim(3) を用いることとし，Umeyama [14]の手法に基づき，移
流前後の座標の対応関係から各グリッドにおける相似変換を
事前に推定する．これにより学習時には，推定された変換の
接空間上で基底変換と重みの合成結果を直接評価することが
できるため，繰り返し演算が不要となる．なお，推論時には任
意の座標をMLPに入力して得られた重みと基底変換を用いて
IBを実行し，繰り返し演算によって相似変換 𝑦(𝑥) ∈ Sim(3)を
推定する必要がある．
各グリッド x𝑚 = (𝑥𝑚, 𝑦𝑚, 𝑧𝑚)⊤を中心に，前後・上下・左右
の 6近傍と自点を合わせた計 7点の対応を用いて，局所的な相
似変換 Q𝑚 を推定する．ここで Q𝑚 は，以下の誤差関数 𝑒(Q)
を最小とする．x̂, x̂′ は，入力の空間座標，風速成分による移
流後の空間座標のそれぞれを同次座標系で表したものである．
また，𝑖, 𝑗 , 𝑘 は x𝑚 に対応するグリッドの X,Y,Z軸のインデッ
クス値である．

図 1: Sim(3) の接平面空間

Algorithm 1 Optimization technique on Lie group Sim(3).
Input:

Initial value 𝑞0 ∈ Sim(3) , weights 𝑤𝑖 ∈ R+, basis 𝑐𝑖 ∈ Sim(3) ,
decay rate 𝛼 ∈ R, 0 < 𝛼 ≤ 1

Output: Optimal value 𝑞 ∈ Sim(3)
while

∑
𝑖 𝑤𝑖Log𝑞 (𝑐𝑖 ) > 𝜖 do

𝑞 ← Exp𝑞
(
𝛼

∑
𝑖 𝑤𝑖Log𝑞 (𝑐𝑖 )

)
end while

𝑒(Q) =


 Qx̂𝑚 − x̂′𝑚



2 (1)

x̂𝑚 =


𝑥𝑖, 𝑗,𝑘 𝑥𝑖+1, 𝑗,𝑘 𝑥𝑖−1, 𝑗,𝑘 𝑥𝑖, 𝑗+1,𝑘 𝑥𝑖, 𝑗−1,𝑘 𝑥𝑖, 𝑗,𝑘+1 𝑥𝑖, 𝑗,𝑘−1

𝑦𝑖, 𝑗,𝑘 𝑦𝑖+1, 𝑗,𝑘 𝑦𝑖−1, 𝑗,𝑘 𝑦𝑖, 𝑗+1,𝑘 𝑦𝑖, 𝑗−1,𝑘 𝑦𝑖, 𝑗,𝑘+1 𝑦𝑖, 𝑗,𝑘−1

𝑧𝑖, 𝑗,𝑘 𝑧𝑖+1, 𝑗,𝑘 𝑧𝑖−1, 𝑗,𝑘 𝑧𝑖, 𝑗+1,𝑘 𝑧𝑖, 𝑗−1,𝑘 𝑧𝑖, 𝑗,𝑘+1 𝑧𝑖, 𝑗,𝑘−1

1 1 1 1 1 1 1


(2)

x̂′𝑚 =


𝑥′𝑖, 𝑗,𝑘 𝑥′𝑖+1, 𝑗,𝑘 𝑥′𝑖−1, 𝑗,𝑘 𝑥′𝑖, 𝑗+1,𝑘 𝑥′𝑖, 𝑗−1,𝑘 𝑥′𝑖, 𝑗,𝑘+1 𝑥′𝑖, 𝑗,𝑘−1

𝑦′𝑖, 𝑗,𝑘 𝑦′𝑖+1, 𝑗,𝑘 𝑦′𝑖−1, 𝑗,𝑘 𝑦′𝑖, 𝑗+1,𝑘 𝑦′𝑖, 𝑗−1,𝑘 𝑦′𝑖, 𝑗,𝑘+1 𝑦′𝑖, 𝑗,𝑘−1

𝑧′𝑖, 𝑗,𝑘 𝑧′𝑖+1, 𝑗,𝑘 𝑧′𝑖−1, 𝑗,𝑘 𝑧′𝑖, 𝑗+1,𝑘 𝑧′𝑖, 𝑗−1,𝑘 𝑧′𝑖, 𝑗,𝑘+1 𝑧′𝑖, 𝑗,𝑘−1

1 1 1 1 1 1 1


(3)

3. 3 MLPによる重みの推定
本研究では，所与の座標に対応する幾何変換を表現するため

の基底変換の重みを，座標を入力した MLPにより推定する．
MLPの構造は，図 2に示す通り，中間層 256ユニットを 8層
積層し，各層の活性化関数には Leaky ReLU（負の傾き 0.1）を
用いた．Leaky ReLUを採用することで勾配消失を防ぎ，学習
の安定化と収束速度の向上を図っている．さらに，出力層には
ReLUを適用し，IBの収束条件である非負制約を満たすように
している．また，過学習を防ぐために，MLP全体にドロップ
アウト率 0.05を適用した．

3. 4 モデルの学習
図 3に，本研究で用いるモデルの順伝播の流れを示す．座

標 (x𝑚, 𝑡𝑚) が MLPに入力され，各基底変換 𝑐𝑖 に対する重み
𝑤𝑖 が出力される．
ここで基底変換 Cと合成重みWは，学習に用いられるサン

プル点 (x𝑚, 𝑡𝑚)と，3. 2節で求めた幾何変換 Q𝑚に対し，以下
の関係を満たすように学習する．まず，MLPに対して (x𝑚, 𝑡𝑚)
を入力して得られる重みをW(x𝑚, 𝑡𝑚; 𝜃) と表記する．この重
みを用いて，基底変換 Cを IBによって合成した結果が， Q𝑚

— 2 —
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図 2: MLPアーキテクチャ
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図 3: 提案モデル

となることが望ましい．これはつまり，Q𝑚 が IBの収束条件∑
𝑖 𝑤𝑖 (x𝑚, 𝑡𝑚; 𝜃)LogQ𝑚 (𝑐𝑖) < 𝜖 を満たすことを意味する．この
値が 0となれば，合成重みW(x𝑚, 𝑡𝑚; 𝜃) によって基底変換 C
を IBで合成した結果得られる幾何変換 Ŷ(x𝑚, 𝑡𝑚; 𝜃,C) が Q𝑚
に一致することを意味する．しかし，学習の過程においては
これは成り立たない．
そのため，基底変換 CやMLPのパラメータ 𝜃の学習におい
ては，幾何変換 Ŷ(x𝑚, 𝑡𝑚; 𝜃,C)とQ𝑚の誤差を評価する．相似
変換は回転・並進・拡大縮小といった異なるパラメータを含
み，行列の要素によって意味合いが異なる．本研究では，それ
ぞれの変換をサンプルの空間座標 x𝑚に作用させ，移流後の空
間座標 x′𝑚 との二乗距離によって誤差を評価することとした．
その結果，モデルの学習に用いる損失関数は以下のように定
まる．

Ŷ(x𝑚, 𝑡𝑚; 𝜃,C) = ExpQ𝑚

(∑
𝑖

𝑤𝑖 (x𝑚, 𝑡𝑚; 𝜃) LogQ𝑚 (𝑐𝑖)
)

(4)

L(𝜃,C) =
∑
𝑚






Ŷ(x𝑚, 𝑡𝑚; 𝜃,C)
[
x𝑚
1

]
−

[
x′𝑚
1

]





2

(5)

モデルの学習には誤差逆伝播を用いるが，基底変換 Cを更
新する際，Sim(3) は加法に関して閉じていないため，一般的
な勾配降下法（式 (6)）を直接適用することはできない．

𝑐𝑖 ← 𝑐𝑖 − 𝛼
𝜕

𝜕𝑐𝑖
L(𝜃,C) (6)

そこで本研究では，各基底変換 𝑐𝑖 に対し，接空間に定義した
最適化用の一時変数 𝑣𝑖 = 0 ∈ Sim(3) を用い，接空間上で勾配
を計算した後，指数写像を用いて 𝑐𝑖 を更新する (Algorithm 2)．

𝑐𝑖 ← Exp𝑐𝑖

(
𝛼
𝜕

𝜕𝑣𝑖
L(𝜃, {Exp𝑐𝑖 (𝑣𝑖)})

)
(7)

3. 5 モデルの推論
推論時には，学習によって得られたMLPのパラメータ 𝜃 と

Algorithm 2 Optimization technique on Lie group Sim(3).
Input: Initial value {𝑐𝑖 } ∈ Sim(3)𝐾 , Learning rate 𝛼 ∈ R,

Loss function L(𝜃, c) ∈ R, #iteration Itr ∈ N
Output: Optimal value 𝑐𝑖 ∈ Sim(3)

for 𝑗 = 1 to Itr do
𝑣← 0 ∈ Sim(3)
Δ𝑣← −𝛼 𝜕

𝜕𝑣 L(𝜃, {Exp𝑐𝑖 (𝑣) } )
𝑐𝑖 ← Exp𝑐𝑖 (Δ𝑣)

end for

基底変換 Cを用いて，Iterative Blending (IB)による幾何変換の
推定を行う．

4. 評 価 実 験
4. 1 データセット
本研究では，気象介入操作シナリオに基づく 2 種類の 4

次元データセットを用いる．データの生成には気象モデル
SCALE-RM [15], [16]を用いた．

a ) Dataset1
Dataset1は，図 4に示す平成 27年 9月関東東北豪雨を対象

とした気象介入シミュレーションデータである．オリジナル
データは北緯 32～37度，東経 136～143度にわたり， 𝑥, 𝑦 方
向に 720グリッド，𝑧方向に 55グリッド，𝑡 方向に 73タイム
ステップを有する，約 2.1 × 109 点のデータから構成される．
用いたデータは，介入操作として対象領域内に高さ 300m・幅
200mの障害物を 500m間隔で 100基配列し，およそ 0.5度の
範囲にわたる構造物群を設置した場合のものである．空間解
像度は 800m，積分期間は 12時間であり，出力は 10分間隔の
netCDF形式で記録されている．出力変数は東西風（Umet），南
北風（Vmet），鉛直風（𝑊）である．
本研究では，この大規模データから台風近傍の領域を切り

出して解析対象とした．切り出し後のデータは 𝑥, 𝑦方向に 346
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図 4: Dataset1のシナリオ概要．（左）初期時刻，（中）中間時刻，（右）終盤を示し，時間が進むにつれて台風の発達と移動が表さ
れている．

グリッド，𝑧方向に 41グリッド，𝑡 方向に 27タイムステップ
を含む，約 1.5 × 108 点のデータである．

b ) Dataset2
Dataset2は，令和 3年 8月に九州地域を対象として実施した
気象介入シミュレーションデータである．オリジナルデータ
は北緯 30～33度，東経 126～132度にわたり， 𝑥 方向に 1440
グリッド，𝑦方向に 960グリッド，𝑧方向に 159グリッド，𝑡方
向に 36タイムステップを有し，約 7.9× 109点のデータから構
成される．空間解像度は 800m，積分期間は 36時間であり，出
力は 1時間間隔の netCDF形式で記録されている．この大規模
データから，𝑥方向に 241グリッド，𝑦方向に 120グリッド，𝑧
方向に 159グリッド，𝑡 方向に 36タイムステップを切り出し
て，約 1.6 × 108 点のデータを対象とする．
なお，学習に際しては両データセットに共通して，空間方向

（𝑥, 𝑦, 𝑧）において約 20～50%，時間方向（𝑡）において 50%を
学習データとして用い，残りを評価用データとした．この分
割により，提案手法が未知データに対してどの程度汎化性能
を発揮できるかを検証した．

4. 2 実 験 条 件
提案手法の有効性を検証するために，以下の条件で実験を
行った．
本研究では，性能評価の指標としてデータサイズ（MB）お
よび風速成分 u𝑚 = (Umet𝑚,Vmet𝑚,𝑊𝑚)に基づく平均二乗誤差
RMSE（Root Mean Square Error）を用いる．RMSEは次式で定
義される．

RMSE =

√√√
1
𝑁

𝑁∑
𝑚=1
∥ û𝑚 − u𝑚 ∥2 (8)

ここで，û𝑚 は推定された風速ベクトル，𝑁 は評価対象データ
の総数を表す．
これらの指標に基づき，以下の手法をベースラインとして
設定し，提案手法と比較する．

a ) 全結合ニューラルネットワーク（MLP）
入力は x𝑚 = (𝑥𝑚, 𝑦𝑚, 𝑧𝑚)と時刻 𝑡𝑚であり，ネットワーク内
部で基数 𝐶 = 2，周波数数 𝐾 = 4の位置エンコーディングを適

図 5: ステップサイズに対する RMSEとデータサイズ

用した．出力は風速成分 (Umet𝑚,Vmet𝑚,𝑊𝑚) であり，ネット
ワークは中間層 256ユニットを 8層積み重ね，活性化関数に
Leaky ReLU（負の傾き 0.1），出力層には tanhを用いた．

b ) 線形補間（バイリニア補間）
入力された時空間座標に対し，学習データに含まれる近傍

の時空間座標における値を用いて線形補間を行った．
4. 3 データサイズと精度の結果
図 5 に，Dataset1 における線形補間（Linear）と提案手法

（GTF）の比較結果を示す．時間方向のステップサイズを 2に
固定し，空間方向 (𝑥𝑚, 𝑦𝑚, 𝑧𝑚) におけるステップサイズを 2，
3，4，5に変化させて学習を行い，学習データに含まれないグ
リッドを対象に評価した．図中の横軸は空間方向のステップ
サイズ，縦軸は RMSE（km/10min），バブルサイズはデータサ
イズ（MB），色は手法の違いを表す．
線形補間は，ステップサイズが小さいほど精度は良好である
がデータサイズは大きく，逆にステップサイズを大きくする
とデータサイズは減少する一方で精度が悪化するという，典
型的なトレードオフの関係を示した．
一方，提案手法は，ステップサイズ 2～5のいずれにおいて
もデータサイズは一定の 1.0 MBに保たれており，圧縮率が極
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図 6: Dataset1における各成分の学習／検証データ別精度

めて高いにもかかわらず精度の劣化は小さい．特にステップ
サイズ 2では，元データサイズに対して約 1%に相当する極め
て高い圧縮率を達成しつつ，RMSEは 0.78程度に留まった．
以上の結果から，提案手法は線形補間に比べて極めて高い
圧縮率を達成しつつ精度を保持でき，圧縮率と精度の両立が
可能であることが示された．

4. 4 評価データとテストデータ別の結果
図 6と図 7に，Dataset1と Dataset2での空間・時間方向の教
師信号の有無に基づく 4 条件（(a) train time + train space，(b)
train time + test space，(c) test time + train space，(d) test time + test
space）における各手法の RMSEを示す．比較対象として，空
間方向のサンプリング間隔を変えた線形補間 (Linear2, Linear5,
Linear10)，空間方向のステップサイズを 2とした全結合ニュー
ラルネットワーク（MLP），および提案手法（GTF）を用いた．
なお，Linear10は，ニューラル手法におけるデータサイズと同
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図 7: Dataset2における各成分の学習／検証データ別精度

程度であるため，比較対象として選定した．
(a)（既知時間・既知空間）の条件では，すべての手法で

RMSEが小さく，線形補間は既知データ点を完全に再現する
ため RMSE がゼロとなった．一方，(b)～(d)の未知データを
含む条件では，各手法の汎化性能の差が顕著に現れた．特に
Linear系列は未知時間・空間で急激に RMSEが増大したのに対
し，MLPと GTFは 0.5～1.0程度に抑えられ，(d)（未知時間・
未知空間）の条件においても安定した精度を維持した．Umet
成分と Vmet成分ではこの傾向が共通して観測され，𝑊 成分は
変動幅が小さいため全体的に RMSEが低く，大きな差は生じ
なかった．これは，𝑧方向におけるグリッド間隔が 𝑥, 𝑦方向に
比べて極端に狭いことが原因であると考える．
さらに，MLPとGTFの性能を比較した結果，いずれのDataset

においても，多くの条件で GTFの RMSEが小さく，より高い
推定精度を示した．これは，提案手法が単純な座標入力に基
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づくMLPと異なり，隣接する時空間座標間の関係を学習でき
るためであり，未知データに対してもより良好な一般化性能
を発揮した結果と考えられる．
以上の結果から，提案手法（GTF）は時間的・空間的に未知
のデータに対しても高い一般化性能を有し，小さなモデルサ
イズで複雑な移流を適切に表現できることが確認された．

5. 結 論
本研究は，数値気象モデルにおける膨大な 4次元データを対
象として，高精度な補間と効率的なデータ圧縮を両立すること
を目的とした．この目的のために，幾何変換を連続関数とし
て表現可能な幾何変換場（GTF）のニューラル表現を導入し，
2種類の大規模気象データに適用した．実験の結果，提案手法
は線形補間および全結合ニューラルネットワーク（MLP）と比
較して，小さなモデルサイズで高い精度を維持でき，未知の時
間・空間に対しても優れた汎化性能を有することが示された．
本研究では，数値気象モデルから得られる 4次元データを対
象として提案手法の有効性を検証したが，気象介入操作その
ものの影響についてはクローズアップしていない．今後の課
題として以下の 3点が挙げられる．第 1に，提案手法（GTF）
が介入操作による気象場の変化をどの程度表現できるかを調
査する必要がある．特に，介入規模や配置条件の違いに対し
て風速場の変化をどの程度再現可能かを検証することで，本
手法の表現力と限界を明らかにできると考えられる．第 2に，
提案モデルを用いた風速場の可視化をさらに発展させる必要
がある．特に流線の可視化に適用し，空間的・時間的に連続性
を保ちながら風速場を再構成することで，介入操作が気象場
に与える影響を直感的かつ高精度に把握できると期待される．
第 3に，GTFにおける鉛直風成分（𝑊）の再現精度が他の成分
に比べて十分でないため，（𝑊）成分の表現精度を向上させる
ための検討が必要である．
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