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あらまし 本研究では，スマートフォンなどで撮影した空の画像から，そこに写っている雲の種類や雲の状態を認識

する問題に取り組む．雲画像の分類問題においては，雲の種類や雲の状態を判別することは専門家によってしか行う

ことができない．一方で，雲画像は容易に大量に撮影することが可能である．そこで，ラベルがつけられていない雲

画像を利用して分類を行う手法を提案する．提案手法では，まず，ラベルがつけられている雲画像を用いて分類モデ

ルを構築する．その後，ラベルがつけられていない雲画像の分類を行い，そのうち，確信度高く分類できた画像を選

択し，もともとラベルがつけられている雲画像とそれらを用いて新たに分類モデルを構築するということを行う．
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1 は じ め に

雲は気象状況を判断するための重要な要素であるといえる．

雲の種類が異なると，天気に与える影響も異なる．インター

ネットでは雲の種類の情報は提供されているが，一般の人々が

実際に雲を見て，雲の種類を判別することは難しい．気象の専

門家であれば，雲の特徴に基づいて雲の種類を判別することが

できる．そして，実際に，雲の種類の情報は気象予報などで利

用されている．

雲の画像から雲の種類を自動的に判別することができれば，

気象の専門家にとって有用であるばかりでなく，ビッグデータ

時代において社会に有用な情報を提供することができるように

なり，社会的意義があると考えられる．そこで，本研究では，

スマートフォンなどで撮影した空の画像から，そこに写ってい

る雲の種類や雲の状態を認識する問題に取り組む．

本研究で用いるデータは，スカパー JSAT株式会社によって

提供されている「くもろぐ」というスマートフォンアプリケー

ションにおいてユーザから提供された画像データである．「くも

ろぐ」は，スマートフォンで撮影した雲の写真をアップロード

することで，写真に写っている雲の種類と状態を知ることがで

きるものである．「くもろぐ」内部では，雲の種類や状態を判別

する機械学習の分類器が機能している．その分類器のモデルを

構築するために，あらかじめ収集された雲画像に対して，気象

の専門家がラベル付けを行うことでデータセットが作成されて

いる．

機械学習問題として，雲画像の分類問題が持つ特徴は，雲の

種類や雲の状態を判別することが専門家によってしか行うこと

ができないということである．すなわち，ラベル付きデータを

大量に用意することが困難であるということである．一方，雲

画像そのものは，空を撮影することで，容易に大量に取得する

ことが可能である．そこで，本研究では，ラベルがつけられて

いない空の画像もうまく利用して，分類モデルの構築を行う手

法を提案する．提案手法では，まず，ラベルがつけられている

雲画像を用いて分類モデルを構築する．その後，ラベルがつけ

られていない雲画像の分類を行い，そのうち，確信度高く分類

できた画像を選択する．もともとラベルがつけられている雲画

像と選択された画像を用いて，新たに分類モデルを構築すると

いうことを行う．

2 関 連 研 究

近年，画像認識においては畳みこみニューラルネットワーク

を使った手法の実績が顕著である．ResNetと呼ばれる手法で

は 2 層を学習するごとに出力と 2 層前の入力を足し合わせる

手法を取り入れることによって多層化を行っても良い結果を得

ることができるようになっている [1]．何も工夫をせずに多層

化を行った際には，層を進んでいけばいくほど出力値が極端に

なっていく現象が生じるその結果，勾配効果方が意味をなさな

くなってしまい学習が進まなくなる問題が生じる．この問題は

勾配消失問題と呼ばれるが，ResNetでは 2層を学習するごと

に出力と 2層前の入力を足し合わせる手法を取り入れることに

よって多層化を行っても勾配消失問題が生じなくなり良い結果

を得ることができるようになっている．精度が劇的に良くなる

わけではないが，ResNetを使えば 1000層以上の多層化を行っ

たうえで計算を行うことも可能である．このような素晴らしい

層が作られているが，一方でディープラーニングには学習に必

要なデータ数が膨大に必要であるという弱点が存在している．

特に画像では顕著にたくさんの画像が必要になるこれは画像で

使用される畳みこみニューラルネットワーク（CNN）の特性に

由来する．CNNはラベル付きの画像を学習することで高い精

度を得ることできるが，画像データをスカラー値として入力す



るため，同じ画像でも少しゆがめただけで別のラベルの画像と

して判別してしまうという弱点が存在する．

この弱点に対応するために Data Augmentationという手法

が用いられている [2]．Data Augmentation は画像に回転や

ズームなどを加えることによって画像の枚数を増やす手法を示

している．画像の枚数を増やすことで少しゆがめただけの画

像にも対応できるようになる．また，mixupと呼ばれる Data

Augmentationの手法を用いている [3]．この手法は二つの画像

を混ぜることによって一つの画像を生成し，学習用画像を生成

する手法である．混ぜた画像のラベルは二つの画像をどの割合

で混ぜたかによって決まる．たとえば，Aの画像と Bの画像を

0.2と 0.8の割合で混ぜた場合，ラベルも Aの画像のラベルも

0.2の割合とし，Bの画像のラベルも 0.8とすることで学習さ

せる．このように盛んにディープラーニング手法の研究や環境

の整備が行われたことにより様々な分野からディープラーニン

グの応用が注目されている [4–6]．

Inceptionという深層学習モデルも存在している [7]．Incep-

tion が登場する前は，最も人気のある CNN は，単により多

くの畳み込み層を積み重ねて，ネットワークをより深くし，パ

フォーマンスの向上を望んでいた．その目的は，優れたローカ

ルトポロジを持つネットワークを設計することである．つまり，

入力画像に対して複数の畳み込み操作またはプーリング操作を

並列に実行する．すべての出力結果を非常に深い機能マップに

ステッチする．1× 1，3× 3，または 5× 5などのさまざまな畳

み込み演算とプーリング演算により入力画像の異なる情報を取

得できるため，これらの演算を並列処理し，すべての結果を組

み合わせることで画像表現が向上する．一方，Inception ネッ

トワークは複雑である．速度と精度の両方を含む多くのトリッ

クを使用してパフォーマンスを改善する．InceptionV3では 2

次元畳み込みを 2つの小さな畳み込みに分割する [8]．たとえ

ば，7 × 7畳み込みを 1 × 7畳み込みと 7 × 1畳み込みに分解

する．これには，パラメーターの量を減らすというメリットが

ある．この非対称畳み込み分割により，効果は対称分割をいく

つかの同一の畳み込みに分割するよりも優れており，より多く

のより豊かな空間的特徴を処理できることが分かる．

雲の分類を行う研究も行われている．Shiらは数種類の空の

曇り度合いの分類や一部の雲形の判別を CNNを用いて判別を

行っている [9]．Yeらは 9種類の雲形と CNN＋ SVMを用い

て雲の種別の判別を行っている [10]．Huertas-Tato らは独自

で集めた 8種類の雲形と random forestsを用いて雲の種別の

判別を試みた [11]．

3 問 題 定 義

3. 1 雲 の 種 類

世界気象機関（WMO）の分類によれば，雲は 10 種類に分

類される．その 10種類とは，表 1に示すように，巻雲，巻積

雲，巻層雲，高積雲，高層雲，乱層雲，層積雲，層雲，積乱雲，

積雲である．雲の高さに応じて，上層，中層，下層の 3つのグ

ループに分けることができる．上層雲（図 1）には巻雲，巻積

表 1 雲の種類とデータにおける写真枚数

雲層 雲形 図 枚数

上層雲

巻雲 図 1(a) 1579

巻積雲 図 1(b) 507

巻層雲 図 1(c) 379

中層雲

高積雲 図 2(a) 4222

高層雲 図 2(b) 607

乱層雲 図 2(c) 37

下層雲

層積雲 図 3(a) 210

層雲 図 3(b) 65

積乱雲 図 3(c) 66

積雲 図 3(d) 4808

空ではない 図 5 372

雲がない空 図 6 78

(a) 巻雲 (b) 巻積雲

(c) 巻層雲

図 1 上層雲の雲形

(a) 高積雲 (b) 高層雲

(c) 乱層雲

図 2 中層雲の雲形

雲，巻層雲が属し，中層雲（図 2）には高積雲，高層雲，乱層

雲が属し，下層雲（図 3）には層積雲，層雲，積乱雲，積雲が

属する．

3. 2 雲 の 状 態

雲の種類に加えて，雲の状態というものが定義されている．



(a) 層積雲 (b) 層雲

(c) 積乱雲 (d) 積雲

図 3 下層雲の雲形

(a) 下層雲の状態「1」 (b) 中層雲の状態「4」

図 4 雲 の 状 態

図 5 空ではない

図 6 雲がない空 図 7 複数の雲を含む

世界気象機関によって，それぞれの層で 10種類ずつ定義され

ている．雲の状態は，それぞれの層で 0から 9までの数値で表

現される．たとえば，図 4(a)は下層雲の状態「1」を示してい

る．これは，「発達していないへんぺいな積雲のある状態」とい

うものである．図 4(b)は中層雲の状態「4」を示している．こ

れは，「レンズ型をした高積雲が散在して存在している状態」と

いうものである．

3. 3 データと問題の構造

本研究で用いる画像データは，「くもろぐ」アプリを使用す

図 8 提案手法の全体構造

るユーザがアプロードしたものである．その中で，本研究で

利用したラベル付き画像の枚数を表 1 に掲載する．これらの

ラベルは，気象の専門家によって付与されたものである．全部

で 10,025枚ラベル付き写真と 42,517枚ラベルなし写真が存在

する．

図 5や図 6のように雲が写っていない画像も存在している．

図 5のような空を撮影したものではない画像を「空ではない」

画像と呼ぶこととする．ラベル付き画像の中には，空ではない

画像は 372枚存在していた．画像の中には，雲が写っていない

画像もある．図 6は，雲が写っていない画像の一例である．下

層，中層，上層のそれぞれにおいて，雲が存在するという場合

もありうる．図 7は，下層で積雲，中層で高積雲，上層で巻雲

がそれぞれ存在する画像である．

本研究では，ラベル付きデータを，訓練データ，検証データ，

テストデータに分割した．比率は，8:1:1 とした．訓練データ

は，機械学習の分類モデルの構築に使用する．検証データは，

訓練の途中において，過学習が起こっているかどうかといった

ことを監視するために使用する．テストデータは，学習された

モデルを評価するために使用する．

まず，提案手法の全体構造（図 8）を説明する．入力は 1枚

の画像である．入力された画像は，はじめに，空かどうかを判

別するモデルに入力する．もし，空でないと判断されたら，処

理はそこで終了する．空であると判断されたら，次に，入力画

像を雲の雲形と状態の分類モデルに入力する．下層，中層，上

層のそれぞれで分類モデルが構築されており，雲形の場合は，

下層雲雲形分類モデル，中層雲雲形分類モデル，上層雲雲形分

類モデルという 3つのモデルに入力し，それぞれの層でどのよ

うな雲が存在するのか，もしくは存在しないのかといったこと

を知る．

ここでは，空画像の判別問題と，雲の種類と状態の分類問題

という 2つの問題に取り組むこととなる．

3. 4 空画像の判別問題

空画像の判別問題とは，入力された画像が，空の画像である

か，空の画像でないかを判別するという問題である．入力は 1

枚の画像であり，出力は空の画像である場合は 1，空の画像で



ない場合は 0とする．

3. 5 雲の種類と状態の分類問題

雲の種類と状態の分類問題とは，入力された画像に，どのよ

うな雲が存在しているかを判別する別個の 6 つの問題である．

入力は共通しており，1枚の空画像である．6つの問題とは，以

下の通りである．

• 上層雲の雲の種類の分類問題

• 中層雲の雲の種類の分類問題

• 下層雲の雲の種類の分類問題

• 上層雲の雲の状態の分類問題

• 中層雲の雲の状態の分類問題

• 下層雲の雲の状態の分類問題

雲の種類の分類は，上層雲，中層雲，下層雲のそれぞれで行

う．すなわち，下層雲の分類モデル，中層雲の分類モデル，上

層雲の分類モデルを構築し，それぞれで画像に写っている雲の

種類の判別を行う．たとえば，下層雲には 4 種類の雲がある．

下層雲には雲が写っていない「下層雲がない」という場合もあ

る．そのため，下層雲の分類モデルは，5クラス分類モデルを

構築することとなる．中層雲や上層雲にはそれぞれ 3種類の雲

がある．そのため，「中層雲がない」や「上層雲がない」という

場合も含めて，それぞれ 4クラス分類モデルを構築することと

なる．たとえば，雲のない画像が入力として与えられた時は，

これら 3 つのモデルからは，「下層雲がない」「中層雲がない」

「上層雲がない」という出力が得られることが理想となる．

雲の状態の分類も，上層雲，中層雲，下層雲のそれぞれで行

う．こちらは，それぞれ 10クラス分類問題となる．

4 空画像の判別

本節は与えられた画像が空画像かどうかを判別するモデルの

構築について説明する．

4. 1 モデルの構築

図 9は，画像を入力して，特徴量を抽出し，空画像かどうか

を分類する手法の概要を表している．以下の 4つのステップか

らなる．

• 画像の読み込み

• Data Augmentation

• 既存モデルによる画像の特徴化

• 分類

まず，このモデルは，入力として画像を 1枚読み込む．画像

の特徴抽出には訓練済みのモデルを使用する．そのため，画像

データは 4次元のテンソルの形状となっている必要がある．訓

練済みのモデルに合わせて，テンソルの形は 1× 224× 224× 3

としている．

次に，画像を様々な方法で変形を行う．このような操作は，

Data Augmentation と呼ばれる手法である．Data Augmen-

tationは，深層学習において訓練時に用いるデータを変形させ

てデータ量を増やす手法である．過学習を避けることができ，

モデルの汎用性が向上するとされ，広く一般に利用されている．

本研究では，Kerasに付属しているデータ拡張機能を使用した．

変形の方法としては，回転，トリミング，色差の変更，歪め，

サイズ変更，ノイズ付与など，以下のような変形を行った．

• 画像を-40～40度の間でランダムに回転

• 水平・垂直方向に 20%以内の範囲で平行移動

• 0～0.2π で反時計回りシアー変換

• 画像中心に対して 20%以内の範囲でズーム変形

• 水平方向で反転

深層学習モデルにおいて，画像特徴として現在広く用いられ

ている訓練済みのモデルには，ResNetや InceptionV3があげ

られる．本研究では，ResNet50と InceptionV3の利用を検討

し，事前の実験の結果，InceptionV3 を利用することとした．

画像特徴の抽出のために InceptionV3の畳み込み層の後の最後

の pooling層を使用する．

InceptionV3の最後の pooling層で，画像特徴を抽出した後，

さらに 3つの層を加える．第 1層は flatten層である．pooling

層によって出力される特徴ベクトルを平坦化する．第 2，第 3

層は全結合層である．第 2層のユニット数は 64と設定した．活

性化関数は ReLUを使用する．空かどうかを判別するモデルの

出力は空の画像か，空の画像ではないかであるので，第 3層の

ユニット数は 1を設定し，活性化関数はシグモイドを使用した．

このようにして構成された深層学習モデルによって，入力さ

れた画像が空の画像かそうでないかを判別することが可能と

なる．

4. 2 モデルの学習

モデルの訓練のために，データを空の画像と，空ではない画

像の 2つ種類に分ける．その結果，空の画像は 9,653枚，空で

はない画像は 372枚得られた．それらを用いて空かどうかを判

断するモデルを構築する．空の画像と空ではない画像の枚数に

は偏りがある．このようなバランスが取れていないデータを用

いて学習を行い，分類器を作成すると，より多くのデータが存

在するカテゴリに分類されやすい分類器となる．空の画像と，

空ではない画像を分類するとすると，空の画像の方が圧倒的に

多いため，分類器は空ではない画像でも，空の画像と分類する

ようにモデルの正解率が低下することが多い．そのため，デー

タ量のバランスを取る必要がある．本研究では，写真の数に応

じて各カテゴリの重みを調整することで，このような正解率の

低下を避けるようにしている．

モデルの学習時には Early Stopping を使用して，適切なと

ころで学習を終了させるようにした．すなわち，検証データの

正解率を観測し，もし正解率が 10回連続で更新されなかった

時には学習を停止させるようにした．モデルは検証データの正

解率は一番高い時点のモデルを保存しておき，分類に利用する．

学習率は 1× 10−5 と設定した．

4. 3 実 験

訓練データを用いて構築したモデルに対して，テストデータ

を適用して予測を行った．その結果，テストデータの分類の正

解率は 97.10%であった．テストデータに含まれる 40枚の空で



図 9 空かどうかを判別するモデル
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図 10 空の画像であると誤って予測された空ではない画像

はない画像のうち，18枚が正しく予測され，22枚は空の画像

であると誤って予測された．また，テストデータに含まれる空

の画像の 963枚のうち，956枚は正しく予測され，7枚は誤っ

て空の画像ではないと予測された．今後，データのクリーニン

グなどが必要であると考えられる．表 2 は，モデルの適合率，

再現率と f 値を示している．空ではない画像における適合率，

再現率と f 値がともに比較的低いことが分かる．図 10 に，空

であると誤って予測された空ではない画像の例をいくつか示す．

ここに示すように，これらの写真の一部は実際には空の画像で

あると考えられるものも存在していた．また，空の画像の領域

が小さいために，人が空ではない画像と判断したものも存在し

ていた．また，空が映っており，雲も写っているが，人手で雲

の種類のラベリングを行った際に雲の種類が判別できなかった

画像が含まれていた．

空の画像の判別についての適合率，再現率，f値は比較的高

いといえる．そのため，ある写真が空を撮影したものであるか

どうかを判断するためにこのモデルを使用することはある程度

表 2 空かどうか判断するの適合率，再現率，f 値

適合率 再現率 f 値

空ではない画像 0.72 0.45 0.55

空の画像 0.98 0.99 0.99

妥当であると考えられる．

訓練した空かどうかを判別するモデルを使用して，ラベルな

し画像データの予測を行った．その結果，ラベルなし画像デー

タの全 42,517枚のうち，41,473枚の画像が空画像であると予

測された．

5 雲の種類の分類

5. 1 提案アプローチ

本節では提案アプローチを紹介する．ここでは下層雲の雲の

種類を分類する場合について説明する．中層や上層においても

下層と同様に行う．全体構造は図 11のようになっている．ま

ず，図の中央にはラベル付き画像がある．これらのラベル付き

画像を用いて，下層雲の雲の種類を分類するモデルの学習を行

う．ここで訓練されたモデルを初期モデルと呼ぶこととする．

次に，空かどうかを判別するモデルでラベルなし画像から空の

画像のみを取得する．そして，初期モデルを用いてそれらのラ

ベルなし空画像の分類を行う．分類結果によって，ラベルなし

空画像には予測ラベルがつけられることとなる．予測ラベルが

つけられたラベルなし空画像を，以後，疑似ラベル付き画像と

呼ぶ．疑似ラベル付き画像の全体集合から何枚かを選択し，そ

れらと，初期モデルの訓練で利用したラベル付き画像を合わせ

て，それら全てを利用して新たにモデルを訓練する．

5. 2 初期モデルの構築

初期モデルの構築方法について説明する．これは，空かどう

かを判別するモデルの構造の最後の層以外は全く同じように構

築する．下層には 4つ種類の雲，すなわち，層積雲，層雲，積

雲，積乱雲が存在する．また，下層雲が存在しない場合，すな

わち，下層雲なしという場合がある．よって，このモデルは 5

クラス分類を行うモデルとなる．そこで，最後の層のユニット



図 11 半教師あり学習の構造

表 3 初期モデル構築に用いる画像数

雲層 ラベル 訓練データ 検証データ テストデータ

上層雲

巻雲 1271 154 154

巻積雲 433 37 37

巻層雲 299 40 40

上層雲なし 5718 735 735

中層雲

高積雲 3396 413 413

高層雲 457 66 66

乱層雲 25 6 6

中層雲なし 3843 481 481

下層雲

層積雲 180 15 15

層雲 55 5 5

積乱雲 50 8 8

積雲 3812 498 498

下層雲なし 3624 440 440

数は 5と設定する．その活性化関数には Softmaxを使用する．

中層雲（高積雲，高層雲，乱層雲，中層雲なし）と上層雲（巻

雲，巻積雲，巻層雲，上層雲なし）では，4クラス分類となる．

訓練においては，Early Stopping を使用する．学習率は

1× 10−5 と設定した．各初期モデルを使用するデータは表 3に

示すとおりである．

5. 3 半教師あり学習によるモデル構築

初期モデルを利用して得られた疑似ラベル付き画像から，ど

のように追加で利用する画像を選択するかを説明する．図 12

の左側では，あるラベル（たとえば層積雲）と推定された画像

の集合がある．それらには，予測結果の確信度が付与されてい

る．それらを基にしてランキングを行う．そして，確信度が高

い順に，半教師あり学習で利用する画像を選択する．

どのラベルの画像を何枚選択するかという手法には，様々な

方法が考えられる．ここでは，5つの手法，すなわち，50%追

加モデル，100%追加モデル，100枚ずつ追加モデル，200枚ず

図 12 疑似ラベルの選択方法

つ追加モデル，300枚ずつ追加モデルを検討した．50%追加モ

デルでは，初期モデルでの訓練データの半分の量を追加する．

100%追加モデルでは，初期モデルの訓練データと同数の量を

追加する．100枚ずつ追加モデル，200枚ずつ追加モデル，300

枚ずつ追加モデルでは，各種類の疑似ラベル付き画像を，それ

ぞれ，100枚，200枚，300枚ずつ追加する．

訓練時の検証データと，評価のためのテストデータは，初期

モデルでも半教師あり学習によるモデルでも同じものを利用す

る．疑似ラベル付き画像を追加した訓練データを使用して，分

類モデルの学習を行う．

5. 4 評 価 実 験

下層雲の分類の初期モデルのデータは表 3 の下層雲部分の

データを使用する．訓練データを用いて，初期モデルの学習を

行う．図 13は，初期モデルの学習データと検証データの損失

値と正解率を示している．Early Stoppingによって，エポック

数が 40回の時のモデルが用いられることとなった．

テストデータを使用して初期モデルの評価を行った．下層雲

雲形モデルの初期モデルの正解率は 77.12%であった．
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図 13 学習データと検証データの損失値と正解率
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図 14 混 同 行 列

次に，半教師あり学習によるモデルの訓練を行った．空と判

断されたラベルなし画像は 41,473 枚存在した．初期モデルに

おいて使用したラベル付き画像の枚数と，半教師あり学習によ

るモデルを追加の疑似ラベル付き画像の枚数は表 4に示す．

これらの追加データを用いて，半教師あり学習によるモデル

の構築を行った．それらのモデルの訓練時の検証データは，初

期モデルの際のものと同じものを使用した．そして，テスト

データについても，初期モデルの評価の際のものと同じものを

使用した．各モデルを評価結果を表 5を示す．

下層雲の分類においては，200枚ずつ追加モデルの正解率が

最も高くなった．図 14は初期モデルと 200枚ずつ追加モデル

の混同行列を示している．混同行列を見てみると，積乱雲と正

確に予測された枚数に変化はなかった．一方，下層雲なしと正

確に予測できた枚数は増えた．積雲と正確に予測できた枚数は

少し減少した一方で，層積雲と正しく予測できた枚数は増えた．

全体として，モデルの分類正解率は向上した．

表 5中において，各層において作成したモデルのうち，最も

高い正解率となった結果を太字で表している．結果全体を見た

ところ，半教師あり学習を用いることによって，分類の正解率

が上がったといえる．

本研究では，雲の状態の分類も雲形モデルと同様の手法で

行った．表 6中において，各層において作成したモデルのうち，

最も高い正解率となった結果を太字で表している．状態分類に

おいては，半教師あり学習によって正解率は大幅には向上しな

いということが分かった．50%追加モデルのように，元のデー

タ量に応じてデータを追加する方が正解率の向上が見込めると

考えられる結果となった．

6 まとめと今後の課題

本研究では，擬似ラベル付き半教師付き学習によって，雲の

種類と状態を分類する手法を提案した．ラベルなしデータを効

果的に使用してモデルを構築することで，より高い正解率を得

ることができることが示された．

今後の課題としては，まず，今回，疑似ラベル付き画像の使

用枚数について，5つの方法を試したが，今後はより多くの方

法を試すことで，より良いデータ追加の方法を模索する予定で

ある．また，今回，最終的なモデル構築に利用できたのは，疑

似ラベル付き画像のうち，確信度が高いものだけであった．し

かし，初期モデルによる分類の確信度が低い画像も活用したモ

デル構築の手法を検討したいと考えている．
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