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1. はじめに 

近年、光学衛星画像は防災・災害監視、土木建設、農林

水産など様々な分野に活用されている。しかしながら、衛

星による撮影頻度は通常２週間に１回程度であり、さらに

雲に覆われている場合が多いため、利用できない衛星画像

が存在する。一方、衛星画像中の薄雲領域には地上情報が

残存しており、衛星画像から薄雲のみを除去することで、

解析可能な衛星画像に変換する薄雲除去技術の要求が高ま

っている。 

衛星画像の薄雲除去技術として、雲スペクトルに基づい

た物理モデル方式[1]や雲シミュレーションを用いた学習方

式[2]が提案されている。物理モデル方式はスペクトル情報

に基づいて薄雲下の画素を再構成するため、スペクトル情

報が比較的普遍な自然物の多い領域では良好に動作するも

のの、都市部では薄雲だけでなく建物などの人工物のスペ

クトル情報も減衰させてしまう問題がある。また、雲シミ

ュレーションを利用した学習モデルでは、実際の観測シー

ンを忠実に再現したデータを生成することは難しい。実際

に観測された衛星画像を用いる場合、同一地点の雲領域を

含む画像と含まない画像を学習データの入出力として学習

モデルを適用すればよい。ただし、厚雲のため地上情報が

残存しない領域では、学習モデルは入力画像に存在しない

情報を学習し、推定時にアーティファクトを生成してしま

うため、学習データの整理に時間がかかる問題がある。 

本稿では上記の問題を解決するため、テクスチャ解析方

法のひとつであるグレーレベル同時生起行列（GLCM）[3]

と、学習モデルである敵対的生成ネットワーク（GAN）

[4]を融合した薄雲除去ネットワークの学習方法を提案する。

テクスチャ解析によって学習データを自動で生成すること

で、アーティファクト生成などの不都合な学習を防止しな

がら GAN の薄雲除去モデルを学習できる。提案法で学習

された薄雲除去モデルを用いることで、厚雲領域における

アーティファクトの生成を避け、さらに都市情報を残した

薄雲除去処理が可能となる。実験では検証エリアにおける

薄雲除去の評価を行い、物理モデルを用いた場合と比較し

て性能が改善することを示す。 

2. 提案方法 

2.1 テクスチャ解析による学習データ生成 

雲を検出するためのテクスチャ解析方法として GLCM

を用いて、入力された衛星画像ペアから学習データの画像

ペアを生成する。入力された衛星画像ペアをグレー画像に

変換し、各画素に対して GLCM mean の値を求める。この

値に閾値を設けることで厚雲領域を検出する。次にペアで

入力された 2 枚の衛星画像のうち、厚雲領域が大きい方を

学習データの雲画像、小さい方を学習データの正解画像と

して分類する。さらに分類した２つの画像の厚雲領域から

雲が少ない画像の厚雲マスク Ms と雲が多い画像の厚雲マ

スク Ml を生成し、(1)式に基づいて雲画像に対するマスク

Maと正解画像に対するマスクMbを生成する。 

 𝑀𝑎 = 𝑀𝑠 

𝑀𝑏 =  𝑀𝑠  ∪  𝑀𝑙 
(1) 

最後にマスクによって厚雲領域の各色の画素値を全て 255

の白色に変換した学習データ画像のペアを出力する。本提

案における学習フレームワークを図１に示す。 

2.2 GANによる薄雲除去モデルの学習 

薄雲を除去するネットワークとして ID-CGAN [5]を用い

る。ID-CGAN は画像から雨や雪などの前景ノイズを除去

して背景を強調するネットワークであり、これを用いて薄

雲を除去する。推定時には生成器が雲画像から前景ノイズ

である薄雲を除去した画像を生成する。 

ID-CGAN の生成器は U-Net 構造を持つ。また、生成器

を学習するための損失関数として画素毎の Euclidean loss Le、

識別器の出力から計算する Adversarial loss La、VGGの 2_2

層 ReLU出力の perceptual loss Lp [6]の和を用いる。Leと Lp

は画素とチャンネル毎の平均二乗誤差とする。La は binary 

cross entropyとする。 

 𝐿 =  𝐿𝑒 + 𝜆1𝐿𝑎 + 𝜆2𝐿𝑝 (2) 

識別器は正解画像と生成画像を識別する。識別器の入力

は正解画像-雲画像ペアもしくは生成画像-雲画像ペアであ

り、出力は入力の 1/8 のサイズの特徴マップである。学習

時には特徴マップの画素毎に正解か生成物かを識別し、画

素毎の binary cross entropy を合計した値を、識別器を学習

するための損失関数とする。 

図 1 提案方法の学習フレームワーク 

衛星
画像
ペア

GLCM
による
厚雲検出

学習データ
雲・正解
画像決定

厚雲
マスク
適用

学習画像ペア
（雲・正解）

生成器雲画像(input)

正解画像(target)
雲画像(input)

生成画像(gen)
識別器

ID-CGAN[5]

テクスチャ解析による学習画像ペアの生成

U-Net

雲画像(input)

 

†NEC 

‡University of Milano Bicocca 

FIT2018（第 17 回情報科学技術フォーラム）

Copyright © 2018 by
The Institute of Electronics, Information and Communication Engineers and
Information Processing Society of Japan All rights reserved.

 107

H-009

第3分冊



図 2 都市部の衛星画像に対する薄雲除去処理の推定結果の比較 

 

(A) Input                             (B) Conventional                         (C) Proposed                           (D) Reference 

3. 実験 

実験で用いる衛星画像データは Landsat 8 のマルチスペ

クトル画像であり、オリジナルは約 8000×8000 画素と７

バンドの色チャンネルを持つ。衛星画像データセットの撮

影日時を表１に示す。衛星画像ペアは、季節が一致するよ

うに撮影日時を選択する。 

オリジナルの衛星画像から同じ領域の衛星画像ペアを

256×256 の画素サイズでランダムに切り出す。切り出した

画像ペア数は 1500 ペアであり、これらの画像ペアの中に

は、薄雲と晴れの画像ペアだけでなく晴れと晴れの画像ペ

アや雲と雲の画像ペアも含まれる。最初に衛星画像を選択

する以外には、手動による学習画像のスクリーニングはせ

ずに実験を行う。実験に用いるマルチスペクトルのバンド

は Blue, Green, Red, NIR, SWIR2, SWIR3の６バンドとする。 

 

表１ 学習に用いた衛星画像データセットの撮影日時 

撮影領域 Input 1 Input 2 

都市部：関東(日本) 2015/09/23 2015/10/09 

都市部：関東(日本) 2014/06/16 2016/07/07 

山森部：キャンベラ 

（オーストラリア） 
2013/09/09 2017/10/22 

山森部：ペインズビル 

（オーストラリア） 
2018/01/17 2018/01/17 

 

学習データの生成では、GLCM のパラメータをカーネル

サイズ 5×5、生起行列サイズ 8×8 として厚雲領域の抽出

を行う。ID-CGAN のアーキテクチャは[5]で使われている

ものをそのまま利用する。ID-CGAN の生成器と識別器は

Adam optimizerの学習率を 2×10-4として学習する。生成器

の損失関数の重みは(λ1, λ2) = (6.6×10-3, 1.0)とする。 

4. 結果 

図２に都市部における薄雲除去の適用結果を示す。検証

データは表１の学習データに含まれる横浜付近で、学習デ

ータとは異なる時期の衛星画像を用いる。(A)が入力画像、

(B)が従来法[1]の結果、(C)が提案法の結果、(D)が晴天時の

参照衛星画像であり、全て RGB の３バンドで表示する。

まず、入力画像(A)の下側の海上にある薄雲は従来法と提

案法の両方で除去できていることがわかる。しかし、画像

左側の都市部をみると、従来法の結果(B)は薄雲を除去で

きてはいるが同時に都市部の白色の建物の色が変化してい

る。提案法(C)では完全ではないものの、従来法(B)と比較 

して、都市部の建物の白色を残しつつ薄雲を除去している

ことがわかる。 

表２に山森部と都市部における薄雲除去適用の PSNR を

用いた定量評価の結果を示す。山林部の衛星画像は表１の

学習データに含まれるキャンベラ付近で時期が異なる検証

データを用いる。都市部の検証データは図２と同じものを

用いる。提案法は従来法に比べて山森部では性能は低いも

のの、都市部での性能は従来法の薄雲除去法に比べて

PSNRで 2.1 dB改善する。 

 

表２ PSNRによる定量評価の結果 

Input Conventional [1] Proposed 

山森部 31.94 28.49 

都市部 26.36 28.43 

 

今回の実験では 1500 ペアと比較的少数の衛星画像ペア

で検証を行ったため、山森部での PSNR の値が従来法より

悪かった。しかし提案法を用いれば学習データを増やすこ

とは容易であるため、山林部においても PSNR の値のさら

なる改善が期待できる。また、学習データが少なかったの

は都市部でも同様であるため、都市部の PSNR の値も学習

データを増やすことでさらに改善できる可能性がある。 

5. おわりに 

本稿では雲のテクスチャと GAN の融合による衛星画像

の薄雲除去を提案した。本提案では、雲のテクスチャに基

づいて訓練画像ペアを実観測画像から自動生成することで、

厚雲領域のアーティファクトを抑制し、都市部の建物の色

の減衰を抑制する GAN の薄雲除去モデルを学習した。実

験にて都市部で薄雲除去を行った際の PSNR の値が従来方

式と比較して改善することを示した。 
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