
1． はじめに
　台風はしばしば強風により大きな被害をもたらすた
め，強度の実況を高頻度で正確に把握することが，防
災には非常に重要である．しかし，台風はそのライフ
サイクルの大部分の期間にわたって，精度の高い直接
観測が少ない海上を進むため，海上を高頻度で観測で
きる静止衛星リモートセンシングへの依存が相対的に
大きくなる．静止衛星観測を用いた台風強度推定法と
しては，衛星赤外画像における雲パターンを台風強度
に関連付けたドボラック法（Dvorak ₁₉₈₄）が長期に
わたって実施されている．しかし，ドボラック法では
台風に伴う雲域の主観的判断が解析結果に影響するこ
とがあるため，解析作業を自動化・客観化する開発が
行われている（例えば Olander and Velden ₂₀₀₇；佐々
木　₂₀₁₅）．
　一方，静止衛星観測を用いる場合でも，従来のドボ
ラック法を前提とせずに雲パターンと台風強度を関連
付けることも考えられる．二次元画像認識の手法とし
ては，畳み込みニューラルネットワーク（convolu-
tional neural network：CNN）を多層化した AlexNet
（Krizhevsky et al. ₂₀₁₂）の提案以来，精度が著しく向
上している．Pradhan et al. （₂₀₁₈）は AlexNetに類似
した畳み込み層 ₅層とプーリング層 ₃層，及び全結合
層 ₃層からなるモデルを用いて，北大西洋及び北東太

平洋の熱帯低気圧（以後，簡単のために北西太平洋以
外のものも含めた熱帯低気圧を強度にかかわらず台風
と称する）の衛星赤外画像を学習させ，強度分類を行
い， ₈割を超える正解率で分類できたと報告した．た
だし彼らの実験では，学習に使用したデータと検証に
使用したデータをランダムに分割しており，学習と検
証に同じ台風のかなり近い観測時刻の画像を使用した
ことにより，結果的に高い自己相関のあるデータを
使って学習を行っていたとみられる．最近，Chen et 
al. （₂₀₁₉）も AlexNetを参考にしたモデル（畳み込み
層 ₄層と全結合層 ₃層，プーリング層なし）を使用し
て，世界中の台風の ₃時間毎の赤外画像に加えて軌道
衛星マイクロ波観測データも用いて最大風速の学習と
推定を行い，従来の他の推定手法よりも高い推定精度
を得たとしている．これらで使用された CNNが二次
元画像の判別に用いられるのに対して，加瀬ほか
（₂₀₁₉）は画像の時間変化を学習・予測する手法である
Long Short‒Term Memory（LSTM：Hochreiter and 
Schmidhuber ₁₉₉₇）を用いて，前₁₁時間の雲画像の変
化から台風の中心気圧とその時間変化を推定した．こ
のように様々な手法の研究開発が始まっているが，現
業における解析では長時間の連続した観測値が得られ
ない場合でも強度解析を行う必要があるため，単一の
波長帯の画像を使用した手法でどの程度の精度の解析
が行えるか知ることは重要である．また即時的に入手
できるひまわり ₈号の₁₀分ごとの観測の活用も検討す
る必要がある．
　本研究では，静止気象衛星赤外画像と CNNを用い
て北西太平洋の台風の強度分類を行い，CNNによる
台風強度推定の可能性を検討して課題を抽出すること
を目的とする．用いたモデルは，Simonyan and 
Zisserman（₂₀₁₄）が提案した VGGのうち₁₁層のモデ
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ルである VGG₁₁を参考にしたものである．近年は
ResNet（He et al. ₂₀₁₆）などのさらに複雑なモデルも
提案されているが，今回の強度推定の可能性の検討に
は，比較的シンプルなモデルで効果を検討したほうが
有効と考える．このモデルを使って第 ₁表に示した ₆
つの台風強度カテゴリへ分類する．VSTと VTは，そ
れぞれ，気象庁の国内向け情報における「非常に強い
台風」と「猛烈な台風」に対応する強度である．

2． データと学習結果の解析方法
2.1　対象とした台風と衛星画像
　本研究で対象とした台風は，赤道～₆₀°N，₁₀₀°E～
₁₈₀°において気象庁ベストトラックデータに記録され
た₁₉₈₁年台風第 ₁号（T₈₁₀₁）～₂₀₁₇年台風第₁₄号
（T₁₇₁₄）の₃₇年間の₉₃₄個である．台風の中心位置や
最大風速などの解析値は原則として ₆時間ごと（日本
に接近した際は ₃時間ごと）に記録されている．この
最大風速によって第 ₁表の ₆つのカテゴリに分類し
た．慣例により風速はノット（kt）で表し， ₁ kt＝
₀.₅₁₄m/sである．台風が温帯低気圧に変わった後の
解析値は使用しない．本研究ではこのベストトラック
データによる台風強度を「真値」と見なして学習及び
評価を行う．
　衛星画像としては，静止気象衛星ひまわり（GMS）
からひまわり ₈号（Himawari‒₈）まで，₂₀₀₃～₂₀₀₅年
の GOES‒₉も含む赤外画像を用いた．使用した衛星と

その観測時間間隔は第 ₂表に示すように，原則とし
て，初期の GMSでは ₃時間毎，最近の Himawari‒₈で
は₁₀分毎である．ただし，事例によっては臨時観測の
データがある場合もある．
　一方で，ベストトラックデータは上述のように ₆時
間毎（一部は ₃時間毎）である．₁₉₈₁年以降の気象庁
ベストトラックデータにおいて， ₆時間で最も気圧が
低下したのは₂₀₀₆年台風第₂₀号で，₁₁月₁₀日の₀₀₀₀ 
UTCから₀₆₀₀ UTCの間に中心気圧が₄₀hPa低下し，
最大風速は₃₅kt増大した．ここから，₁時間で最大風
速が変化するのは最大で ₆ kt未満であると仮定し，ベ
ストトラック解析時刻の前後 ₁時間の画像は解析時刻
と同一の強度カテゴリに分類した．他の事例の強度変
化はこれほど大きくはないが， ₆時間の間に台風強度
の極大・極小が生じていることもありうると考え，ベ
ストトラック解析時刻との差が ₁時間を超える画像は
本研究では採用しないこととした．この考え方によ
り，本研究では，一つのベストトラック解析値に対し
て，観測が ₁時間ごとである期間には ₃枚，観測が₃₀
分ごとである期間は ₅枚，観測が₁₀分ごとである期間
は₁₃枚の赤外画像を紐づけた．この結果，用いた衛星
画像の数は第 ₂表のように₁₃₁₃₄₃枚となった．
2.2　訓練・検証・テストデータの選択
　CNNモデルでの画像判別には，使用するデータを
訓練・検証・テストデータに分割し，訓練データと検
証データを使用して学習を行う．そして学習させたモ
デルを用いてテストデータで性能を評価する．本研究
ではまず，全データ（₁₃₁₃₄₃枚の画像）を Pradhan et 
al. （₂₀₁₈）と同様にランダムに₆₀％を訓練データ，
₂₀％を検証データ，₂₀％をテストデータとして学習・
テストを行った．これを「ランダム選択のデータによ
る実験」と呼ぶことにする．次に，全データのうち₂₀₀₃
年・₂₀₀₈年・₂₀₁₀年の台風を検証データ，₂₀₁₆年の台
風をテストデータ，その他の年の台風を訓練データと
した学習・テストを行った．この場合の各データ数は
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第 ₁表　本研究における台風強度カテゴリ．

強度カテゴリ 最大風速（kt）
TD（tropical depression） Vmax＜₃₄
TS（tropical storm） ₃₄≤Vmax＜₄₈
STS（severe tropical storm） ₄₈≤Vmax＜₆₄
TY（typhoon） ₆₄≤Vmax＜₈₅
VST（very strong typhoon） ₈₅≤Vmax＜₁₀₅
VT（violent typhoon） ₁₀₅≤Vmax

第 ₂表　 使用した衛星データ数を，観測時間間隔（原則）別に分けたもの．訓練デー
タ・検証データ・テストデータは，年別選択の実験で用いたデータ数．

衛星 時間間隔 データ数 訓練データ 検証データ テストデータ
GMS, ‒₂, ‒₃ ₃時間 ₁₃₀₈₉ ₁₃₀₈₉ ₀ ₀
GMS‒₄, ‒₅, GOES‒₉ ₁時間 ₄₂₉₈₉ ₄₀₄₅₁ ₂₅₃₈ ₀
MTSAT‒₁R, ‒₂ ₃₀分 ₄₄₁₃₁ ₃₈₃₅₀ ₅₇₈₁ ₀
Himawari‒₈ ₁₀分 ₃₁₁₃₄ ₁₉₈₃₀ ₀ ₁₁₃₀₄
計 ₁₃₁₃₄₃ ₁₁₁₇₂₀ ₈₃₁₉ ₁₁₃₀₄



第 ₂表に示している．これを「年別選択のデータによ
る実験」と呼ぶ．
　年別選択のデータによる実験では，₁₀分毎の画像に
ついて強度分類を行うため，ベストトラックの解析値
₁個に対して最大₁₃個の分類結果が得られる．実際に
気象庁における現業台風強度推定ではドボラック法で
得られる瞬間的な解析値を ₃時間について平均して利
用している（佐々木　₂₀₁₅）．そこで本研究では，この
₁₀分毎の強度分類結果を用いて，同一のベストトラッ
ク解析値に紐づけられた画像に対応する CNNモデル
出力（確率）を平均することで，短時間変動を除去し
た強度分類結果を算出した．これを「時間平均した強
度分類」と呼ぶ．
2.3　入力画像の前処理
　入手した衛星画像は，輝度温度₂₅₆階調のモノクロ
画像で， ₁ピクセルあたり₀.₀₂度の解像度で経緯度座
標に変換されている．この画像から，ベストトラック
データの台風中心位置を中心として，緯度・経度方向
にそれぞれ₆₄₀ピクセル（₁₂.₈度）の幅で切り出し，さ
らに，バイリニア法を用いて両辺それぞれ₃₂₀ピクセ
ルに縮小した画像を作成した．各ピクセルは ₀から
₂₅₅までの正数値を取る画素の値として表されている
ため，₂₅₅で除算することで ₀～ ₁に規格化した．さら
に，これらに前処理として画像にランダムな回転など
の人為的なノイズを与えた．これは data augmenta-
tionと呼ばれ，CNNモデルで精度向上のためしばしば
適用される手法である（例えば Krizhevsky et al. 
₂₀₁₂；Simonyan and Zisserman ₂₀₁₄）．最後に₂₅₆×
₂₅₆ピクセルの領域（経緯度₁₀.₂₄度四方に相当）をラ
ンダムに切り出し，これをモデル入力画像とした．
2.4　CNNモデルの構築と実験
　本研究のモデルの層構造は Simonyan and Zisser-
man（₂₀₁₄）の VGG₁₁と同様の組み合わせで，₈層の
畳み込み層と ₅層のプーリング層，及び ₃層の全結合
層とした．畳み込み層と全結合層のパラメータ決定に
は，サイズ₁₆のミニバッチ学習も取り入れた確率的勾
配降下法を用い，optimizerには Adam（Kingma and 
Ba ₂₀₁₄）を，損失関数にはクロスエントロピー誤差を
採用した．さらに，各畳み込み層と全結合層の後には，
バッチノーマライゼーション（Ioffe and Szegedy 
₂₀₁₅）を実行することで学習の収束速度の向上などの
効果が得られるようにした．出力層の演算では活性化
関数として Softmax関数を用いた．本論文では以上の
構成のモデルを単にVGG₁₁と呼ぶことにする．このモ

デルに，モノクロ画像である ₁チャネルで₂₅₆×₂₅₆の
サイズのデータを入力すると，最後の出力層で第 ₁表
の ₆個のカテゴリそれぞれに分類される確率が得られ
る．
　本研究では深層学習モデルの作成・実行には，Sony 
Neural Network Console（Sony ₂₀₁₇a）を使用し，
Neural Network Libraries（Sony ₂₀₁₇b）フレームワー
ク上に実装した．これらは利用法が容易で，シンプル
なモデルにおいては有効であると考えられる．
　全訓練データに対して学習が一巡する単位を ₁エ
ポックとし， ₁エポックごとの学習終了時には独立
データである検証データを用いて損失関数の値を計算
して，それが最小になったパラメータの組み合わせを

「最適化された学習結果」とみなす．そして，この最適
化されたパラメータを用いたモデルに，学習・評価に
用いていないテストデータを適用することで，モデル
の精度を評価する．
　なお，本研究では畳み込み層を₁₀層としたモデル
（VGG₁₃）を用いた実験も行ったが，使用した計算機
の性能の制約に合わせてバッチサイズを縮小して
VGG₁₁と比較した実験では，層を増やしたことによる
精度向上は見られなかった．このため本論文では
VGG₁₁の結果のみを述べる．

3． 結果
　第₂.₂節で述べたランダム選択，年別選択のデータ
を用いて，それぞれ実験を行った．評価の指標として
は，正解率，再現率，適合率，F値を用いる．正解率
は全データ中で正しく分類できた事例の割合，再現率
は実際のカテゴリ中でモデル推定が正しかった割合
（すなわち「見逃し」でなかった割合），適合率はモデ
ル推定のカテゴリ中で実際にそのカテゴリであった割
合（すなわち「空振り」でなかった割合）である．F
値は再現率と適合率の調和平均である．
　ランダム選択のデータによる実験では，₄₀₀エポッ
クの学習を行い，これが終了した時点でのパラメータ
を最終的な学習結果として採用してテストを行った．
その結果（混同行列は省略），正解率は₈₁.₅％で，同様
にランダム選択であった Pradhan et al. （₂₀₁₈）で ₈割
以上の正解率を出していたのと同様の結果になった．
　年別選択のデータによる学習は₃₃₀エポックを行っ
たが，₁₁₀エポックの学習が終了した時点でパラメー
タが収束したと考えられることから，₁₁₀エポックで
のパラメータを最終的な学習結果として採用してテス
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トを行った．その結果の混同行列を第 ₃表に示す．正
解率（表中の太字の事例数の合計の割合）は₅₂.₄％と，
ランダム選択のデータによる実験よりかなり低くなっ
た．しかしそれでも半数以上が正しく推定・分類され
ている．さらに ₁段階のズレ（表中の下線の事例数の
合計の割合）を含めると₉₁.₀％に達するため，この分
類による学習でも台風強度と衛星画像の対応の傾向は
十分にとらえられていたと言える．カテゴリ毎に見る
と，STSと VTの再現率が特に低い（見逃しが多い）．
ただし VTは適合率₁₀₀％で，すなわち見逃しが多い
が空振りはなかった．STSは再現率・適合率とも低
い．これらはランダム選択データによる実験の結果
（詳細は略）と共通している．ドボラック法（Dvorak 
₁₉₈₄）では衛星画像で眼が明瞭なものが TY以上の強
度に対応付けられており，眼が不明瞭なSTS強度の台
風は特徴が捉えにくく TSに分類される傾向が生じる

ことが考えられる．
　ここで，第 ₃表において，真値は VTだが CNNモ
デルで TSと分類され ₄段階のズレとなったものが₁₁
事 例 あ る． こ の う ち，T ₁₆₂₆の₂₀₁₆年₁₂月₂₄日
₁₈₁₀UTCの画像（第 ₁図 c）に着目する．ベストト
ラックでは₁₈₀₀UTCの最大風速が₁₀₅ ktであること
から，この時刻の真値は VTである．これと同じ時刻
のベストトラックデータに紐付けされていた
₁₇₀₀UTC～₁₉₀₀UTCの₁₀分毎の衛星画像は₁₃枚ある
が，TSに分類されたのは第 ₁図 cの ₁枚だけで，他
は第 ₁図 a，bのように一見ほとんど違いはないがTY
または VSTに分類されていた．この期間の₁₃枚の画
像について，各カテゴリの確率値（Softmax関数出力）
を第 ₂図に示す．図中に太線で示しているのが各時刻
で最大の確率となったカテゴリで，それがその時刻の
強度分類となる．₁₈₁₀UTCを除く₁₂枚の画像で，TY
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第 ₃表　 CNNモデルによる年別選択のデータの実験の混同行列．太字は真値と推定
値が同じカテゴリ，下線はカテゴリの推定のずれが ₁段階以内の事例数．

推定値
再現率

TD TS STS TY VST VT

真値

TD 2288 ₇₄₅ ₂₈ ₁₀ ₁ ₀ ₀.₇₄₅
TS ₈₇₀ 1395 ₂₉₀ ₁₅₁ ₀ ₀ ₀.₅₁₆
STS ₃₄₂ ₈₃₀ 386 ₃₅₆ ₁₂ ₀ ₀.₂₀₀
TY ₄₃ ₃₄₄ ₂₆₂ 903 ₁₇₀ ₀ ₀.₅₂₄
VST ₁₅ ₃₉ ₀ ₄₁₆ 778 ₀ ₀.₆₂₃
VT ₀ ₁₁ ₀ ₂₀ ₄₂₉ 170 ₀.₂₇₀

適合率 ₀.₆₄₃ ₀.₄₁₅ ₀.₄₀₀ ₀.₄₈₇ ₀.₅₆₀ ₁.₀₀₀
F値 ₀.₆₉₀ ₀.₄₆₀ ₀.₂₇₀ ₀.₅₀₅ ₀.₅₉₀ ₀.₄₂₅

第 ₁図　 T₁₆₂₆の₂₀₁₆年₁₂月₂₄日₁₇₁₀UTC，₁₈₀₀UTC，₁₈₁₀UTCの衛星画像．画像に付記した強度カ
テゴリは年別選択データによる CNN強度分類結果を示す．



と VSTが₃₀％前後またはそれ以上となっている．こ
のうち₁₇₀₀UTCと₁₇₁₀UTCは僅差で TYが卓越した
ために最終的に TYに分類された．その他の時刻は
VSTが卓越して VSTに分類されたが，₁₇₃₀UTCや
₁₇₄₀UTCは TYと僅差であるのに対して₁₈₄₀UTC前
後は VSTが₅₀％を超えている．これらは最終的なカ
テゴリ分類が同じでも信頼度に差異があることを示し
ている．この事例は眼が比較的小さいため，各時刻の
画像における眼の鮮明さの違いが，判別に影響した要
素の一つとして考えられる．
　第 ₂図で₁₇₀₀～₁₉₀₀UTCの各カテゴリに対する確
率を平均すると，同じ図中の「AVE」の各カテゴリの
値となる．AVEで確率が最大なのは VSTの₄₂.₃％

で，これが₂₀₁₆年₁₂月₂₄日₁₈₀₀UTCの時間平均した
強度分類となる．ここでは時間平均により短時間の変
動が除去され，ベストトラックでの強度 VTとは ₁段
階のズレがある結果が得られたことになる．これと同
様の時間平均の処理を，テストデータとした₂₀₁₆年の
₁₁₃₀₄個に対して施すと，₇₁₅個の時刻に関する強度分
類が得られる．その結果の混同行列を第 ₄表に示す．
この場合の正解率は₅₅.₄％で，さらに ₁段階のズレを
含めると₉₂.₇％となった．また再現率・適合率・F値
ともほとんどのカテゴリにおいて時間平均を取った方
が向上している．第 ₄表で推定値が真値から ₂カテゴ
リ以上過大になった事例は，TSが TYに分類された
₈事例のみとなった．一方，推定値が ₂カテゴリ以上
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第 ₂図　 T₁₆₂₆の₂₀₁₆年₁₂月₂₄日₁₇₀₀～₁₉₀₀UTC（横軸）の台風強度カテゴリ分類の確率値
（縦軸）．AVEは₁₇₀₀～₁₉₀₀UTCの平均．

第 ₄表　 第 ₃表と同じ，ただし年別選択のデータによる実験結果を時間平均した強
度分類の混同行列．

推定値
再現率

TD TS STS TY VST VT

真値

TD 166 ₄₉ ₀ ₀ ₀ ₀ ₀.₇₇₂
TS ₅₅ 93 ₁₈ ₈ ₀ ₀ ₀.₅₃₅
STS ₂₀ ₄₄ 22 ₂₄ ₀ ₀ ₀.₂₀₀
TY ₁ ₂₀ ₁₆ 57 ₁₄ ₀ ₀.₅₂₈
VST ₀ ₂ ₀ ₂₉ 50 ₀ ₀.₆₁₇
VT ₀ ₀ ₀ ₁ ₁₈ 8 ₀.₂₉₆

適合率 ₀.₆₈₆ ₀.₄₄₇ ₀.₃₉₃ ₀.₄₇₉ ₀.₆₁₀ ₁.₀₀₀
F値 ₀.₇₂₇ ₀.₄₈₇ ₀.₂₆₅ ₀.₅₀₂ ₀.₆₁₄ ₀.₄₅₇



過小になったのは₄₄事例ある．これは時間平均しない
強度分類結果である第 ₃表でも推定値が過小になった
事例が多かったことを反映している．どの実験におい
ても全体に推定値が過少となる傾向となったのは，元
のデータに比較的弱い台風が多く，強い台風が少な
かったことが影響していると考えられる．

4． まとめと考察
　CNNモデルを用いて，衛星赤外画像における雲パ
ターンによる台風の強度分類を行い，以下の結果が得
られた．
① 訓練・検証・テストデータへの分割をランダムに
行った実験では，分類の正解率は₈₀％を超えた．し
かし，この実験では訓練・検証・テストデータに自
己相関のあるデータが含まれており適切ではなかっ
たと考えられる．
② 年別にデータを分割した実験では，正解率は₅₂％程
度になった．短時間での雲パターンの変化の影響を
除去するため，₁₀分毎に得られた強度分類結果を時
間平均すると，分類精度はやや向上した．
③ いずれの実験でも，過大な強度に分類されるものよ
りは過小な強度カテゴリに分類されるものが多かっ
た．特に，最も強いカテゴリの VTでは見逃しは少
なくないが空振りはなかった．これはもとのデータ
に強い台風の事例が少なかったことが影響している
と考えられるため，各カテゴリのデータ数ができる
だけ均一になるように調整することで改善される可
能性がある．しかし VTは事例が非常に少なく，今
回の手法での推定は難しいことが考えられる．
④ 全カテゴリのうちSTSが特に再現率が低い．眼が不
明瞭な STS強度の台風は特徴が捉えにくくTSに分
類される傾向が生じることが示唆される．
⑤ 本研究では，人間にはほとんど見分けのつかないよ
うな₁₀分ごとの観測による画像でも大きく異なる分
類結果が出る事例が見られた．それに対する実用上
の対処法としては，時間平均して短時間変動を除去
することを示したが，このような変動の起こる要因
を調べることは，CNNモデルの精度向上につなが
ると同時に台風の構造と強度に関する新たな知見を
得るきっかけとなる可能性もあるだろう．
　台風強度に関する議論を行う際は，本研究のよう
に，ベストトラックデータを真値とするのが一般的で
ある．ベストトラックデータ自体がドボラック法への
依存が小さくないが，今のところ基本的に各国機関の

ベストトラックデータが最も妥当なものと見なされて
おり，それと比較しつつ強度推定誤差を小さくする努
力が進められている（例えば Chen et al. ₂₀₁₉）．木場
ほか（₁₉₉₀）は，航空機観測があり衛星への依存が小
さい時期のベストトラック最大風速と，ドボラック法
の CI数に対応する最大風速との差を調べ，標準偏差
を ₇～₁₂ ktとしている．これはドボラック法の推定
では₂₀ kt前後の誤差幅に₆₆％の事例が入ることを示
唆している．このようなドボラック法に依存するベス
トトラックデータに不確実性が生じることを考慮する
と，本研究で各強度カテゴリ（第 ₁表に示すように最
大風速₁₄～₂₀ ktの幅を持つ）の正解率が₅₂％程度と
なったのは低すぎることはなく十分に意味があると考
えられる．
　ところで，最近 Chen et al.（₂₀₁₉）が本研究よりさら
にシンプルな ₇層の CNNモデルを用いた台風強度推
定ではベストトラックデータとの最小二乗誤差が ₈ kt
程度となり，従来の他の台風強度推定手法と比較する
と高い精度であったとしている．彼らの手法の特徴
は，世界中の台風を対象としたことや強度カテゴリ分
類でなく強度推定を行った点に加え，精度向上に関係
する工夫として以下の点が挙げられる．
● 静止衛星赤外画像に加え，軌道衛星マイクロ波観測
の情報も使用している．

● 台風中心付近の特徴を捉えるため，狭い範囲の画像
のみ使用し，また畳み込み層が ₄層と少なくプーリ
ング層やドロップアウト層を使用しない非常にシン
プルなモデルを採用している．

● 基本的には衛星画像を処理する CNNモデルだが，
畳み込み層の後の全結合層に，画像データ以外の情
報（海域や季節等）も加えている．

　このような入力データや処理方法の工夫について，
本研究の将来課題として検討を続ける必要がある．
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