
図-1 我が国における活火山の分布 2) (2019 年 3 月現在) 
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我が国は世界の約 7%を占める 111 箇所の活火山が存在する火山大国である．火山がひとたび噴火する

と，噴石，火砕流，土石流等の噴火事象により甚大な被害が発生するため，定常的な観測・監視により噴

火の兆候を迅速に察知し対策をとることが重要である．本研究では，活火山監視の効率化を目的に，AI
技術の一種である深層学習(Deep Learning)を活用する方法について検討した．具体的には，気象庁が常時

観測・監視を実施している 50 箇所の活火山の一つである焼岳を対象に，深層学習モデルの畳込みニュー

ラルネットワーク(CNN(Convolutional Neural Network))により，火山監視を阻害する雲や霧等のノイズ除去，

並びに噴火事象(噴煙，土石流等)を検出するモデルを構築した．その結果，活火山監視の効率化に深層学

習が有効な技術となり得る可能性を示した． 
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1. はじめに 
 

2019 年現在，我が国には図-1 に示す 111 箇所の

活火山が存在する．気象庁火山監視・警報センター

では，その内の 50 箇所を対象に火山活動を 24 時間

体制で常時観測・監視を実施 1)しており，噴火の兆

候を確認した場合，関係機関・自治体・住民に噴火

警報・予報を迅速に発表する体制を採っている．近

年では，2014 年の御嶽山，2015 年の口永良部島，

2018 年の本白根山，新燃岳等，年単位で大規模な

噴火が発生しており，活火山の監視作業は重要な役

割を担っている．ここで，活火山の監視方法の一つ

である監視カメラの利用に着目した場合，カメラ利

用時の問題点として下記 2 点が考えられる． 
① 高山部に位置する活火山では，霧や雲が発生

しやすく，冬季には雪で視界が遮られる等，

良好な監視を妨げるノイズが多発する． 
② 噴煙を雲と判定する等の誤検出が生じる． 
そこで本研究では，深層学習(Deep Learning)の一

種であり，高度な画像解析能力を持つ畳込みニュー

ラルネットワーク(Convolutional Neural Network (以
下 CNN))を活用し，活火山監視効率化への深層学習

の適用について検討した．具体的には，常時監視・

観測対象の活火山である焼岳を対象に，雲や霧等の

ノイズ除去，並びに噴火事象(噴煙，土石流等)の検

出を行うモデルの構築と精度検証を実施した． 
 
 
2. 対象とした活火山監視カメラ 

 
本研究では，国土交通省北陸地方整備局松本砂防
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事務所において，焼岳の監視を行っている 2 種類の

カメラ映像(図-2)を対象にモデルを構築した． 
 
 

3. ノイズ除去モデルの構築 
 

(1) 教師データの作成 
モデルの教師データとして，表-1，図-3 の内容で

ノイズ除去前のオリジナル画像(正解データ)とノイ

ズを付加した模擬画像(入力データ)を作成した．模

擬画像の作成には，画像編集ソフト「Adobe Pho-
toshop」を用いて，焼岳の監視を頻繁に妨げる「雲」

と「霧」を付加した模擬ノイズ画像を作成した． 
 

(2) ノイズ除去モデルの構築 
図-4 に示すとおり，CNN により模擬ノイズ画像

に含まれるノイズの特徴を学習し，その特徴を除去

した画像を出力するモデルを構築した．また，

CNN モデルについては，初期モデルであり計算速

度が速い LeNet3)をベースとした． 
 

(3) モデルの精度検証 
a) 精度検証方法 

構築したノイズ除去モデルについて，図-5 に示

す内容で学習と精度検証を実施した． 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

噴煙部が確認できる画像データ 「霧」と「雲」を加工した模擬ノイズ画像

焼岳カメラ映像

訓練データ：9割

テストデータ：1割

ラ
ン
ダ
ム
に
分
類

AIの学習用データ

AIの学習結果検証用データ

図-3 教師データの作成イメージ図(例：焼岳カメラ) 

10

1. 模擬ノイズ画像入力 2. CNNによる画像データの特徴抽出

① 入力層 ② 畳み込み層 ③ プーリング層 ④ 逆畳み込み層
(画像の局所的特徴を抽出) (局所毎に特徴を纏める) (ノイズを除去した特徴を復元)

100

100

50

50

3

25

25

3

(例：画素数100×100の画像データ(1枚))

※ 畳み込み層の特徴マップ数(上記の場合3)が多いほど多様な特徴を捉える

10

10

5

5

50

50

5

3

3. ノイズ除去後画像出力

5

⑤ 出力層
(例：画素数100×100の画像データ(1枚))

100

100

エンコーダ部 デコーダ部

10

※ 図内の数値(フィルタサイズや特徴マップ数等)はサンプルであり、本数値や各層の数を変更することでモデルを修正

※ ：フィルタ（特徴を抽出するための検出器）、 ：特徴マップ（フィルタが抽出した特徴）

図-4 CNNによるノイズ除去モデルの構成図 

対象 
カメラ ① 焼岳カメラ ② 安房山カメラ ③ 安房山カメラ

模擬映像※1 

カメラ映像 

   

撮影日時 2018年 
11月27日(火) 12時台 

2018年 
12月11日(火)  14時台 
12月13日(木)  9時台 

2019年 
1月13日(日)  8時台 

撮影時間 5分間 1分間×2 1分間 
画質 SD画質(720×480) SD画質(720×480) HD画質(1280×720) 

付加ノイズ 霧・雲 霧・雲 霧・雲 
オリジナル 
画像枚数 60枚※2 24枚※2 12枚※2 

模擬ノイズ 
画像枚数 600枚※3 240枚※3 120枚※3 

※1 モデルの汎用性向上を目的に，未発生の噴煙を付加した映像 
※2映像シーンを分けるため約 5秒間隔で 1枚ずつ画像化 
※3 オリジナル画像データ 1枚につき 10種類の模擬ノイズ画像を作成 

表-1 ノイズ除去モデル用の教師データの内容 

① 学習方法 

・教師データを，モデル学習用の訓練データ， 
検証用のテストデータに 9:1 の割合で分類 

・訓練データを用いてモデルの学習を実施 
② 精度検証方法 

・テストデータで，学習済モデルの精度を検証 
・精度評価指標として表-2 に示す RMSE を使用 
・精度が低い場合は各種ハイパーパラメータ(人 
間が初期値を設定するパラメータ)を適宜調整 

図-5 ノイズ除去モデルの学習と精度検証方法 

設置箇所 住所 カメラ名 

上高地防災情報 
管理センター 

長野県松本市安曇 
上高地国有林 4468 

焼岳カメラ 
(可視光) 1台 

安房山観測所 
長野県松本市 
安曇地先 

安房山カメラ 
(可視光) 1台 

 図-2 焼岳監視カメラの設置位置図と内容 

上高地防災情報 

管理センター 

(旧：焼岳監督官詰所) 

安房山 

観測所 

 

松本砂防 

事務所 

 

焼岳 

 

- 186 -



 

 

b) 精度検証結果 
構築したノイズ除去モデルの精度検証結果を表-3，

図-6 に示す．現状のモデルにより，晴天時や曇天

時における雲や霧等のノイズを除去し，噴煙部を残

す理想的なノイズ除去を一部可能にしている．ただ

し，低画質(SD 画質)の画像ほど，精度が低くなっ

ているため，これらの改善が今後の課題である． 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
  
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

4. 噴火事象検出モデルの構築 
 

(1) 教師データの作成 
モデルの教師データとして，カメラ映像内の噴火

事象領域を学習させるデータセットを作成した．具

体的には，表-4，図-7 の内容でノイズ除去モデル構

築で選定したカメラ映像を対象に，「噴煙」，「土

石流」，「対象外」の 3 種類の領域をラベリングし

た画像(正解データ)を作成した． 
 
(2) 噴火事象検出モデルの構築 
図-8 に示すとおり，CNN により画像内の噴火事

象(噴煙・土石流)の特徴を抽出し，噴火事象の検出，

並びにその規模を出力するモデルを構築した．また，

使用した CNN モデルについては，自動運転や医療

診断等の研究開発分野で世界的に利用されているモ

デルである U-Net4)をベースとした． 
 

(3) モデルの精度検証 
a) 精度検証方法 
噴火事象検出モデルの精度検証は，ノイズ除去モ

デルと同様の方法で実施した．精度評価指標につい

ては表-2 に示す正検知率と誤検知率を使用し，図-9
の算出式で噴火事象規模を算出した． 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

図-7 教師データの作成イメージ図 

噴煙部と土石流部が確認できる画像データ

焼岳カメラ映像 安房山カメラ映像 安房山カメラ映像 (模擬映像)
訓練データ：9割

テストデータ：1割

AIの学習用データ

AIの学習結果検証用データ

「噴煙」、「土石流」、「対象外」をラベリングした画像データ

ランダムに分類

図-6 テストデータに対するノイズ除去結果の一例 

模擬ノイズ画像データ モデルのノイズ除去結果

③ 安房山カメラ(模擬映像)

① 焼岳カメラ

② 安房山カメラ

ノイズのみを除去し、
噴煙を残している

低画質(SD画質)の
画像では精度が低い

高画質(HD画質)の
画像では精度が高い

No. 対象カメラ 
教師データ 精度評価指標 

合計 訓練データ(9 割) RMSE 
テストデータ(1 割) 

1 焼岳カメラ 
(可視光) 600 枚 540 枚 0.076 

60 枚 0.077 

2 安房山カメラ 
(可視光) 240 枚 216 枚 0.071 

24 枚 0.068 

3 
安房山カメラ 

(可視光) 
模擬映像 

120 枚 
108 枚 0.034 

12 枚 0.029 

 

表-3 ノイズ除去モデルの精度 

対象 
カメラ ① 焼岳カメラ ② 安房山カメラ ③ 安房山カメラ

模擬映像※1 

カメラ 
映像 

   

撮影日時 2018年 
11月27日(火) 12時台 

2018年 
12月11日(火)  14時台 
12月13日(木)  9時台 

2019年 
1月13日(日)  8時台 
1月13日(日)  13時台 

撮影時間 5分間 1分間×2 1分間×2 
画質 SD画質(720×480) SD画質(720×480) HD画質(1280×720) 

画像枚数 150枚※2 60枚※2 60枚※2 
※1 モデルの汎用性向上を目的に，未発生噴煙と土石流を付加した映像 
※2 映像シーンを分けるため約 2秒間隔で 1枚ずつ画像化 

表-4 噴火事象検出モデル用の教師データの内容 

評価

指標 
算出式 

RMSE 

 
① 概要：ノイズ除去画像(AI予測値)とノイ

ズの無い原画像(正解値)の一致率 

② 最適値：0.0 

 

表-2 ノイズ除去精度の評価指標 
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b) 精度検証結果 
構築した噴火事象検出モデルの精度検証結果を表

-5，図-10 に示す．現状のモデルにより，晴天時や

曇天時を問わず，雲と実噴煙・模擬噴煙を区別して

噴煙のみを検出し，模擬土石流についても山肌と区

別して検出できており，実務的に適用できるレベル

の精度が得られている．今後は，雪や雨等の他の気

象条件に対しても，同程度の精度で検出を可能にす

ることを目指す． 
 
 
5. おわりに 

 
本研究では，深層学習による活火山監視の効率化

手法として，監視を阻害する雲や霧等のノイズを除

去するモデルと，噴火事象(噴煙，土石流等)を自動

検出するモデルについて検討した．結果として，両

モデルとも高い精度が得られ，深層学習が有効な技

術になり得る可能性を示すことができた． 
今後はモデルの精度向上と併せ，焼岳以外の活火

山への適用に向け，異なるカメラ，画角の映像にも

対応可能な汎用性の高いモデルへの改良に取り組む

予定である． 
 
謝辞：本研究で使用した焼岳の監視映像データは，

国土交通省北陸地方整備局松本砂防事務所よりご提

供頂いたものである．ここに感謝の意を表する． 
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1. 焼岳監視画像入力 2. CNNによる画像データの特徴抽出

① 入力層 ② 畳み込み層 ③ プーリング層 ④ 逆畳み込み層
(画像の局所的特徴を抽出) (局所毎に特徴を纏める) (噴火事象の特徴を復元)

100

100

50

50

3

25

25

3

(例：画素数100×100の画像データ(1枚))

※ 畳み込み層の特徴マップ数(上記の場合3)が多いほど多様な特徴を捉える

10

10

5

5

50

50

5

3

3. 噴火事象(例：噴煙)検出画像出力

5

⑤ 出力層
(例：画素数100×100の画像データ(1枚))

100

100

エンコーダ部 デコーダ部

10

噴煙領域：0.294%

※ 図内の数値(フィルタサイズや特徴マップ数等)はサンプルであり、本数値や各層の数を変更することでモデルを修正

※ ：フィルタ（特徴を抽出するための検出器）、 ：特徴マップ（フィルタが抽出した特徴）

図-8 CNNによる噴火事象検出モデルの構成図 

No. 対象 
カメラ 

教師データ 精度評価指標 

合計 

訓練 
データ 
(9割) 

① 噴煙 ② 土石流 

テスト 
データ 
(1割) 

正検知率 誤検知率 正検知率 誤検知率 

1 焼岳 
カメラ 150枚 135枚 0.764 0.001 － － 

15枚 0.686 0.001 － － 
2 安房山 

カメラ 60枚 54枚 0.944 0.001 － － 
6枚 0.789 0.001 － － 

3 
安房山 
カメラ 
模擬映像 

60枚 
54枚 0.830 0.001 0.931 0.001 
6枚 0.842 0.001 0.935 0.001 

 

表-5 噴火事象検出モデルの検出精度 

図-10 テストデータに対する噴火事象検出結果の一例 

オリジナル画像データ 噴火事象検出結果

① 焼岳カメラ

② 安房山カメラ

③ 安房山カメラ(模擬映像)

雲が多い場合でも，

実噴煙，模擬噴煙，

模擬土石流を検出可能

曇天時でも噴煙

を検出可能

雲と噴煙を区別

して検出可能

誤検出も一部

残っている

実噴煙 模擬噴煙

模擬土石流

噴火事象規模 =

噴火事象検出モデルが検出した

正解クラス �噴煙または土石流�数

写真データの総ピクセル数
 

図-9 噴火事象規模の算出式 

評価指標 算出式 

正検知率 

【最適値】1.0 

AI が正しく正解値と予測したクラス数

正解値のクラス数
 

誤検知率 

【最適値】0.0 

AI が誤って正解値と予測したクラス数

不正解値のクラス数
 

 

表-4 噴火事象検出精度の評価指標 
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