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　1. 研究背景と目的
現在，報道などに用いられる各種の天気予報は，民間気象
会社の気象予報士により手作業で作成されており，気象庁に
より発表される予想天気図や各地域に対する予報文（以下，
府県概況文）がベースとなっている．ここで用いられる予想
天気図は，全球数値予報モデル（以下，GSM）という気圧
面ごとに気温などの物理量計 100種の予測数値が格納された
数値データを 1枚に可視化したものである．そのため，こ
の予想天気図から，気象状況を読み解く力には経験により差
が生じるという問題がある．そのため，天気予報で扱うべき
特徴的な気象状況（以下，極端現象）に対して，あらかじめ
その現象を予測し，かつ予想天気図上の該当地域を自動的に
特定することができれば大きな予報支援になると考えられる．
そこで本研究では，以下に示す２つのアプローチから予報支
援を行うことを考える．
(1) 極端現象をタグとし，天候を直接左右する物理量の予測

数値が格納された GSMから極端現象を特定するマル
チタグ推定モデルの構築．

(2) Attention機構 [1]を導入し，タグ付与の要因として注
視されている領域を示すことで，極端現象の対象地域を
示すモデルの構築．

これらのアプローチにより，タグを用いた過去の事例検索に
加えて，気象予報士の熟練度の違いに起因する予想天気図の
注視領域のばらつきを解消できると期待される．
このようなタグ推定問題は，画像認識の分野において研究
が盛んに行われており，その手法の 1つとして Attention

Branch Network（以下，ABN）[2]が挙げられる．ABN

とは，画像認識で用いられるDeep Convolutional Neural

Network（以下，DCNN）に対してAttention機構を組み
込み，推論時にDCNNが注視した領域（以下，Attention

Map）を用いた重み付けにより識別精度を向上させるととも
に，Attention Mapの可視化により推論時の判断根拠を視
覚的に捉えることを可能としたモデルである．ABNは，様々
なDCNNモデルに対して適用可能であることから，本研究
で対象とするマルチタグの推定に加えて，Attention Map

を可視化することにより，タグごとの注視領域の可視化が可
能であると考えられる．
そこで本研究では画像認識で用いられるABNに対し数値
データであるGSMを入力として，入力ごとにマルチタグで
タグを推定するとともに，タグごとにAttention Mapを出
力することによりタグごとの注視領域を特定する方法を提案
する．GSMを用いてタグを推定することで，予想天気図よ

り高精度な気象状況の推定が可能となると考えられる．さら
に，Attention Mapを活用することにより，各物理量の組
み合わせにより推定されるタグの対象地域の可視化が可能に
なると考えられる．最後に，実際の気象データ及び予報を用
いて分析実験・考察を行い，提案手法の有効性を検証する．
2. 準備
2.1. Deep Convolutional Neural Network

Deep Convolutional Neural Network (以下，DCNN)

は，画像認識の分野で用いられる Neural Networkの一種
であり，画像の局所的な特徴をつかむ畳み込み層と位置のズ
レに対してロバストにするプーリング層を繰り返し配置する
ことで，認識に有効な特徴を獲得している．DCNNを用い
た代表的なモデルの１つに ResNet [3]がある．ResNetは
深層学習モデルにおいて勾配消失という学習時の課題を回避
したモデルである．具体的には， Residualモジュールと呼
ばれるショートカットを追加することで，各層において畳み
込み等を行った後の情報だけでなく，行う前の情報も加算し
て学習を行っている．これにより，深いネットワークでも
勾配消失を回避し効率的な学習を可能としたモデルである．
2.2. Attention機構
Attention機構 [1]とは，機械学習や画像解析で用いられ
る入力に対して注視すべき箇所を自動的に学習する仕組みを
指す．また，推論時にAttention Mapと呼ばれるモデルが
注視した領域を可視化することで，分類における判断根拠と
して用いられる．
2.3. マルチタグ学習
マルチタグ学習 [4]とは，関連した複数のタスクを 1つの
ネットワークで学習を行う手法である．これは入力が 1つの
タグのみに所属するシングルタグのデータではなく，複数の
タグに所属することを許容されたマルチタグのデータにおい
て有用となる．1つのネットワークで学習を行い，各タスク
に共通した知識を獲得させることで，各タスクをそれぞれに
対応したネットワークで学習させた場合と比較して，少ない
データサンプルで各タスクの予測精度を向上させることが可
能である．
2.4. Attention Branch Network (ABN)

Attention Branch Network（以下，ABN）[2] とは，
画像認識で用いられる DCNNに対して判断根拠を示す At-

tention機構を組み込んだモデルである．ABNは Feature

Extractor, Attention Branch, Perception Branchの 3

つのモジュールから構成されている．Attention Mapを識
別に用いることで画像認識に対して有効な領域に対して適切



な重み付けを行うことで識別精度の向上が見込め，Attention
Mapの可視化により視覚的な説明力が伴うという利点があ
る．Feature Extractorでは，入力画像から Feature Map

を抽出する．Attention Branchでは，Feature Mapを入
力とし，入力画像の注視領域を示すAttention Mapを出力
するとともに，各タグへの所属確率を出力する．Perception

Branchでは，Feature Mapと Attention Mapを入力と
し，最終的な識別結果を出力する．ABNはマルチタグ学習
などのあらゆるモデルに適用可能である．本研究では，1つ
の入力が複数のタグへ所属することを許容するマルチタグで
のタグ推定を考慮しているため，以降では，マルチタグにお
ける ABNについて述べる．
一般的なマルチタグ学習では出力層の各ユニットが各タグ
に対する識別結果を推定するように設計されている．ABN

をマルチタグに拡張する場合は，タグと同数の Perception

Branchを設計することによって，各タグに対する識別結果
を出力することが可能である．その際，Attention Mapを１
つの入力に対してタグ数分出力する必要があるため，Feature
Mapに対してタグと同数のフィルタを用いて畳み込みを行
うことで１つの入力に対してタグ数分のAttention Mapを
得ることが可能となる．
タグ数を T，i番目の入力データの特徴量を xi，正解タグ
を yi = (yi1, . . . , yij , . . . , yiT ), yij ∈ {0, 1}とする．こ
こで，yij = 1は j番目のタグが付与される場合を，yij = 0

は j番目のタグが付与されない場合を表す．また，i番目の
入力データにおける t番目の Perception Branchからの出
力を ui

t = (ut
i1, . . . , u

t
ij , . . . , u

t
iT )とする．

各 Perception Branchには，式 (1)で示すように，各
タグに対応したAttention Mapで重み付けられた Feature

Mapが入力される．
g̃t(xi) = Mt(xi)g(xi) (1)

ここで，g̃t(xi)は t番目の Perception Branchの入力，
g(xi)はFeature Map，Mt(xi)は tチャネル目のAtten-

tion Mapを表す．
損失関数 L(xi)は以下の式 (2)～(4)で与えられる．

L(xi) = Latt(xi) + Lper(xi) (2)

Lper(xi) =

∑T
t=1 Lpert(xi)

T
(3)

Lpert(xi) = −
T∑

j=1

{yij log ut
ij + (1− yij) log(1− ut

ij)}

(4)
ここで，Latt(xi), Lper(xi)は Attention Branch, Per-

ception Branchによる学習誤差，Lpert(xi)はタグ tに対
応する Perception Branchにおける学習誤差を表す．その
際，Attention Branchでは Sigmoid関数とクロスエント
ロピー誤差，Perception Branchでは Softmax関数とク
ロスエントロピー誤差を用いて学習誤差を算出する．
2.5. 全球数値予報モデル (GSM)

気象予報士は予想天気図として可視化された情報を読み取
り，その情報を基にして天気予報を行なっている．この予想

天気図はGSMを基に作成されているため，GSMから直接
情報を読み取ることによって高い精度で気象情報を推定する
ことができると考えられる．
GSMとは気象庁により 1日 4回発表される，気圧面ご
との気温など計 100種の物理量が格子点ごとに格納された数
値予報データである．1回の発表につき 84時間までの予報
が地上では１時間間隔，気圧面では 3時間間隔で行われてい
る．GSMには全球域と日本域の 2種類あり，本研究では日
本域（格子点 151× 121の 20kmメッシュデータ）を用
いる．一般的な画像データとの違いは以下に示す通りである．
(1)RGBの 3チャネルではなく，物理量ごとにチャネルが
存在し，最大 100とチャネル数が多い．(2)各チャネルの
値域が 0～255ではなく，各物理量の単位が異なるため値域
が変動する．(3)対象領域が北緯 20度～50度，東経 120

度～150度と固定されている．
3. 提案手法
3.1. 問題設定
注意報・警報として発令される大雪などの極端現象は，被
害が大きいため，天気予報で必ず伝えるべき事象である．そ
の際，極端現象は１つとは限らず，例えば，北海道地方に大
雨，暴風警報が発令されるというように複数が同時発生する
ことが考えられる．また，天気予報において極端現象は，対
象となる地域に関する情報も合わせて発表される．ここで，
気象予報士は天気予報を行う際，主に予想天気図から情報を
参照しているが，予想天気図はGSMと呼ばれる気圧面ごと
の物理量計 100種の予測数値が格納された 20kmメッシュ
の数値データを基に作成される．GSMを用いることで，天
候を直接左右する各物理量の予測数値によって推定が可能で
あることから，予想天気図を用いた場合と比べてより精度の
高い予報が可能であると考えられる．しかし，各極端現象は
GSMの物理量の組み合わせにより判定されることから，各
極端現象の対象地域を特定することは困難である．
3.2. 概要
本研究では予報士支援を目的とし，一般的な画像データと
異なる特性を持つGSMにおいて，複数が同時に発生する極
端現象をタグとしてマルチタグで推定を行うとともに，タグの
対象地域の可視化を行う．その際，タグの推定とともに推論
時の判断根拠として用いられるAttention Mapを出力する
ことで，タグごとの出現位置を可視化することが可能なABN

を援用することを考える．ここで，マルチタグ学習に拡張し
たABNでは，タグ数と等しい T 個のPerception Branch

を設計する必要がある．その際，出力層では各 Perception

Branchにおいて全タグに対する所属確率が出力され，式 (3)

に示すように各 Perception Branchでの学習誤差の平均を
Perception Branchの損失関数としている．しかし，本研
究で対象とするタグは「大雪」や「大雨」のようにタグ間の
相関が高く，従来のABNでは適切な学習が行われないとい
う問題がある．
そこで本研究では，上述の問題に対し，マルチタグにおい
てタグ間の相関が高い場合に対応したモデルを提案する．



3.3. 提案モデル
提案モデルでは，各 Perception Branchにおいて出力層
のノード数を 1つとして，各タグに対する所属確率を出力す
るよう設計した．その際，各 Perception Branchでの出力
を結合したものと正解データとの学習誤差を損失関数として
学習を行う．
i番目の入力データに対する j番目のPerception Branch

からの出力を vji とし，損失関数を以下の式 (5)に示す．

Lper(xi) = −
T∑

j=1

{yij log vji +(1−yij) log(1−vji )} (5)

従来のABNの設計では，各Perception Branchに対応し
たタグの学習が行われる際に，出力層に Softmax関数を適
用していたことで，タグ間に高い相関を持つデータの場合に
他のタグからの影響によりうまく学習が行われない問題があっ
たが，式（5）の損失関数によってこれを解消し，Attention
Mapやタグ推定精度の向上が期待できる．
4. 実データによる検証
4.1. 実験条件
対象データには気象庁より発表されるGSM（入力）と府
県概況文（出力ラベル）を用いる．対象期間は 2017年 1月
1日から 2018年 6月 30日であり，2017年の 365日間を
学習用とし，2018年の 181日間をテスト用とした．出力タ
グは，一般利用者向け，かつ気象が原因となって発令される
警報である「大雪」・「暴風」・「大雨」・「暴風雪」の４つを
選択した．これらのタグにおいて，府県概況文中でそれぞれ
のタグに関する記述がある日を正例，それ以外を負例とした．
入力データとしては，層ごとの GSMの物理量計 100種の
うち経験的に各ラベルとの関連性が高いと考えられる，500・
700・850・1000hPa風（東西，および南北方向）（m/s），
500hPa高度（m），300・400・500・600・700・850・925・
1000hPa気温（℃），300・400・500・600・700・850・925・
1000hPa相対湿度 (%)，地上降水量（mm/h）の 26指標
を用いた．また，本研究におけるタグの対象地域は，気象庁
により発表される各地に対する予報文である府県概況文に記
述されるか否かで行う．そのため，20kmメッシュのGSM

より，広範囲のメッシュ数でも特定可能と考えられる．した
がって，日本域におけるGSMの 151× 121の 20kmメッ
シュデータに対して以下の処理を行い，25× 25の 100km

メッシュデータに変換した．（１）151× 121の領域を持つ
GSMの上下を切り取り 121× 121の 20kmメッシュデー
タに変換する．（２）20kmメッシュの格子点から 4つおき
に値を抽出し，25× 25の 100kmメッシュデータとした．
比較手法には，従来手法であるABNとベースライン手法と
して Attention機構を用いない単純な ResNet-20 [3]を用
いる．ここで，提案手法や ABNにおける DCNN構造は
ベースラインと同じくResnet-20 [3]を用いた．その際，エ
ポック数 100，バッチサイズ 16として実験を行った．評価
指標としては，正例に対する再現率，適合率，F-measure

を用いた．

4.2. 結果と考察：タグ推定
以下の表 1, 2, 3に実験結果を示す．

表 1: カテゴリごとの再現率
手法 大雪 暴風 大雨 暴風雪
提案手法 0.9464 0.6170 0.8065 0.8571

ABN 0.7500 0.1915 0.8387 0.0714

ResNet-20 0.7679 0.0000 0.0000 0.5000

表 2: カテゴリごとの適合率
手法 大雪 暴風 大雨 暴風雪
提案手法 0.6163 0.3867 0.3788 0.2927

ABN 0.6563 0.2368 0.4000 0.0909

ResNet-20 0.7544 0.0000 0.0000 0.3182

表 3: カテゴリごとの F-measure

手法 大雪 暴風 大雨 暴風雪
提案手法 0.9464 0.6170 0.8065 0.8571

ABN 0.7500 0.1915 0.8387 0.0714

ResNet-20 0.7679 0.0000 0.0000 0.5000

これらの結果により，適合率では「暴風」において，再
現率，F-measureでは「大雨」以外のタグにおいて，従来
手法である ABNや ResNet-20よりも良い結果を示した．
これにより，Attention Mapによりタグ推定に有効な領域
に重み付けを行うことによって，分類精度が向上すること
が確認できる．また，適合率においてベースラインである
ResNet-20が最も良い結果を示した．これは，すべてのタ
グにおいて ResNet-20が負例と多く予測していたことに起
因すると考えられる．
ここで気象予報において，「実際にある極端現象が予報され
なかった日（負例）を正例と予測」する場合よりも，「実際
にある極端現象が予報された日（正例）を負例と予測」する
場合のほうが，業務上の損失が大きい．そのため，実際にあ
る極端現象が予報された日をどれだけ正しく予測できている
かを示す再現率が重要であると考えられる．したがって，多
くのタグにおいて高い再現率を示した本提案モデルは有効で
あると考えられる．
4.3. 結果と考察：該当地域の特定
図 1, 2の Attention Mapにおいて日本地図内で都道府
県が色付けられている箇所は，府県概況文で各タグに関して
記述されている場合（正例）を示す．したがって，図中にお
いてタグは {1, 1, 0, 1}を示している．また，図内のマス目
が塗られている箇所は Attention機構を用いた DCNNモ
デルによる注視領域を示しており，色が濃くなるほどより強
く注視していることを表している．また，図中の予想天気図
は GSMにおいて地上気圧を可視化した一例を示す．
図 1の結果により，提案手法におけるAttention Mapで
は，各タグにおいて異なる領域に対して注視していることが
見てとれる．「大雪」「暴風」「暴風雪」のように実際に予報
された箇所に対して注視領域が一致している部分が多い．そ



図 1: 提案手法における Attention Map (2018年 3月 23日)

図 2: ABNにおける Attention Map (2018年 3月 23日)

の一方で，「大雨」のように予報が行われていない場合は，関
東付近を注視しているものの強い注視箇所は見受けられない．
したがって，Attention機構により対象領域に対して適切に
重み付けられ，分類精度が向上したことが確認できる．また，
「大雪」「暴風」「暴風雪」では，正例と注視領域が一致してい
る部分が多いことから，強く注視している部分に対して予報
を行うことで出現位置の特定が可能であると示唆される．こ
れにより，様々な情報が記載される予想天気図において，練
度の異なる予報士によって読み取る内容が異なるという問題
が解消され，予報の均一化に結びつくと考えられる．
図 2の結果により，ABNにおける Attention Mapで
は，全てのタグにおいて日本域を囲う形で注視領域がとられ
ており，北海道・東北地方を除く地域がほとんど注視されて
いないことがわかる．すなわち，誤った重み付けがなされ
てベースラインである単純な ResNet よりも分類精度が低
下したと考えられる．これは，全てのタグに関して類似した
Attention Mapが出力されており，タグ間の相関が高いこ
とから他のタグから影響を受けたために適切な学習が行われ
なかった可能性が考えられる．
5. 考察
本研究では，マルチタグで極端現象に関するタグの自動推
定を行うとともにその気象現象が該当する地域を可視化する方
法を示した．予報士支援を目的として，天候を直接左右する気
温などの予測数値が格納されたGSMを用いたタグの対象地
域の可視化を行ったが，本提案モデルを実務上で用いる際に
は更なる検討が必要である．現状では，2017年の 1年間を学
習データとしているが，入力として用いたGSMは 26チャ
ネルであり，更なる精度向上を考えた場合にはデータ数を拡
張することが望ましい．これは，「暴風」であれば，500hPa，
850hPa気温，850hPa湿度，500–1000hPa風（東西成分・

南北成分）の物理量と関連性が高いように各タグに基づく物
理量が非常に多いことに起因する．また，Attention Map

の注視領域で示された部分に対して，具体的にどの地域に対
して予報を行うべきかなど位置ラベルの付与方法を検討する
ことにより更なる予報士支援になると考えられる．
6. まとめと今後の課題
本研究では，予報士支援を目的とし，一般的な画像データ
とは異なる特性を持つGSMデータを用いて，マルチタグで
極端現象に関するタグの自動推定を行うとともにそのタグの
対象地域を可視化する方法を提案した．結果として提案手法
を用いることで，タグの推定精度が向上し，かつAttention

Mapを用いて注視領域を可視化することにより対象領域の
可視化が可能となった．これにより，気象予報士の経験の差
による予想天気図の注視領域のばらつきの統一化など，さま
ざまな予報士支援への活用が見込まれる．
今後の課題としては，Attention Mapを人手により修正し
学習させることで，Attention Mapの性能向上を図ること，
注視領域の位置ラベルの付与方法や入力として用いる GSM

の物理量の検討などが挙げられる．
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