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Abstract– Ocean observation data has been used for analyzing and forecasting global warming and cli-
mate changes. The globally-covered ocean observation system Argo including more than 3,800 floats is an
international project aiming at real-time acquisition of global ocean data. Argo system realizes automatic
observation inside the ocean; however, Argo floats sometimes fail in observation and, in such cases, the
data includes inaccurate observation values. A few attempts have been studying automatic quality control
comparable to human experts; however, the amount of error observation data is much less than normal data,
which makes it difficult to apply machine learning techniques. Therefore, this paper attempts to apply data
augmentation techniques to error detection of Algo float data.
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1 はじめに

地球温暖化や異常気象などの気候変動のメカニズム
は未だ十分に理解されていないが，変動の要因として，
海洋が強く関係していると考えられている．これは，海
洋が大気の 1,000倍もの熱容量を持ち，大気の状態を
大きく変化させうるためである．このため，海洋内部
の状態を把握することは，長期的な気候変動の予測や
解明に寄与する．2000年に 30ヶ国以上の海洋・気象機
関によって国際アルゴ計画が始動され 1)，3,800を超え
る自律移動フロート（アルゴフロート）が海洋内部の
観測を行っている．

アルゴフロートにより自動観測された海洋データは，
予期しないエラーを含むことがある．このため，観測
の信頼性を表す指標として，観測値ごとに品質管理フ
ラグが導入されている．エラーの除去，訂正を行うため
に，観測値に対して様々な歴史的観測データ 2)等を用
いて観測エラーを検知し，補正を行う自動的な品質管理
が行われている（Real-time Quality Control：RQC）．
しかし，自動品質管理においてすべての観測エラーを
検知することは困難であり，最終的に専門技術者によ
り目視で確認が行われている（Delayed-mode Quality

Control：DQC）．現在の手動の品質管理は，人間の専
門家の経験則に依存するため，世界中の海洋観測デー
タの品質を統一することは困難である点が問題となっ
ている．

このような海洋観測データの異常（本研究では，異
常という言葉を観測エラーと同義の言葉として扱う）
を検知するために，機械学習を用いた異常検知方式が
提案されている．上川路らは条件付確率場を用いた方

式を提案した 3)．また，林らは空間的自己相関を考慮
した方式を提案した 4)．近年は深層ニューラルネット
ワークを中心とする機械学習技術が急速な発展を遂げ
ており，海洋観測データに対するさらなる機械学習の
応用が期待される．しかし，海洋観測データにおいて
異常を含むデータの量は，正常な観測データと比較し
て極めて少ないため，深層ニューラルネットワークの
適用が容易ではない．

一方で，機械学習技術は，トレーニングデータの合
成（データ拡張，水増し，Data augmentation）によっ
て性能が向上することが知られている．コンピュータ
ビジョン（Computer Vision: CV）などの分野におい
ては，データ合成の有用性が示されている 5)が，時系
列データにおけるデータ合成技術に関する研究は比較
的行われていない 6)．海洋観測データにおけるデータ
合成の有用性も明らかにされていない．

本研究では，全球観測データの自動的かつ高精度な
品質管理手法の実現を目指し，機械学習を用いた海洋
観測データの異常検知技術を提案する．特に，訓練デー
タの合成方式の導入により，ニューラルネットワークや
より大量のデータを要求する深層ニューラルネットワー
クの適用を試みる．アルゴフロートによる観測データ
は，プロファイル単位では 10%程度の割合で観測異常
が含まれるものの，その多くが観測層の一部のみにお
いて観測異常を含む．このため，層ごとに観測データ
を分割して訓練データとすると，異常データの量は正
常データと比較して 2%程度まで減少し，不均衡さが深
刻化する．提案手法は，擬似的な観測異常を含むデー
タを合成することにより，上記の不均衡さを改善する．



Fig. 1: Example profile of Algo observation data.

(a) Density inversion error

(b) Equivalence error

(c) Outlier error

Fig. 2: Examples of Argo observation errors.

実験により，データ合成を用いることで，浅層，中層
において異常検知の精度が向上することを確認した．

2 関連研究

2.1 アルゴ計画

全球海洋監視システム「アルゴ」は，「アルゴ計画」
のもとで運営される国際プロジェクトであり，2000 年
より全球観測データのリアルタイムな取得を目的とし
て開始された．このプロジェクトでは，全球アルゴ観
測網を実現するために，アルゴフロートと呼ばれる自

Fig. 3: Argo float 1

動昇降型の海洋観測ロボット Fig．3を海へ投入し，海
洋内部の基本的な物理量である水温や塩分の自動観測
を行っている．
アルゴフロートには自身の浮力を調整する機能が内
蔵されている．海中に投入されると，海流の影響が少な
い漂流深度（通常 1, 000[m]）まで沈む．一定期間（通常
10日間程度）漂流深度で漂流した後，観測最深層（通
常 2, 000[m]）まで降下してから海面に浮上する間に水
温や塩分等の鉛直分布を観測する．海面浮上後にアン
テナから電波を発射して衛星経由で観測データを伝送
する．通信が終わると，再び漂流深度まで沈む．この
ような沈降，浮上サイクルを約 140回，通常の設定で
3～4年にわたって繰り返すように設計されている．

2.2 アルゴフロートによる観測データ

アルゴフロートが 1回の観測で得たデータの単位を
プロファイルと呼ぶ．1つのプロファイルには水温，塩
分等の観測値が含まれ，また，それらの値の品質管理
フラグが与えられる．品質管理に用いられる主なフラ
グの種類として，1（正）2（おそらく正），3（おそら
く誤），4（誤）の 4段階の信頼性と，観測予定の水深
で観測を行えなかったことを表す 9が使用される．
観測データの例を Fig. 1に示す．縦軸は水圧 [dbar]

であり，観測深度とおよそ同義である．青色のグラフは
水温 [℃]，赤色のグラフは塩分 [PSU − 78]，緑色のグ
ラフは密度 [kg/m3]を表す．密度は，水温と塩分から
算出される値であり，単調増加するという特徴を持つ．
上川路らはアルゴフロートによる観測データのエラー
を 13種類に分類した 3)．主なエラーの例を Fig．2お
よび下記に示す．

(1) 密度逆転エラー 密度逆転エラーの例を Fig. 2(a)

に示す．密度逆転は，ハードウェア・ソフトウェアの
問題，汚濁物質や生物の付着などの環境場に起因して
観測不良が発生するエラーである．密度は，水温と塩
分から算出される値であり，深度方向に単調増加する
特徴がある．そこで，海面から 2, 000[dbar]までの観測
層のうち，ある閾値より大きな鉛直密度の重軽の関係
が逆転する場所を検知することでエラーを検知し，そ

1https://www.euro-argo.eu/Outreach/Education/On-the-
way-to-an-oceanic-treasure-hunt/How-Argo-Floats-work



の深度を特定する．密度逆転は，水温または塩分のど
ちらか一方の観測不良によって引き起こされることが
多く，上下層の値の関係で決まる．一方で，自然現象
に伴う変動が含まれるため，観測不良と自然現象を切
り分ける必要があり，判断が困難である．

(2) 同値エラー 同値エラーは，連続した観測層で同じ
観測値が格納されるエラーのことである（Fig. 2(b)）．
アルゴフロートが観測する際に，電圧低下により観測
が行われず，前の観測した値がそのままコピーされる
ことがある．ただし，連続した観測層間の水圧値の差
が小さい場合は許容され，フラグ 4(誤)が割り当てら
れないこともある．

(3) 外れ値エラー 外れ値は，観測した値が正常な範
囲を外れている場合を指す（Fig． 2(c)）．この観測エ
ラーは，単層にのみエラーフラグを割り当てることが
多い．

2.3 海洋観測データの異常検知

海洋観測データの異常検知のために，上川路らはアル
ゴフロートによる品質管理を系列ラベリング問題ととら
え，条件付確率場（Conditional Random Field: CRF）
に基づく系列ラベリング方式を提案した 3)．CRFは，
隠れマルコフモデル（Hidden Markov Model: HMM）
と比較して，様々な素性を同時に設計できる点に特徴
がある．
林らは，空間的自己相関を考慮した海洋データのエ
ラー検知フレームワークを提案した 4)．正常である訓
練データ（水温または塩分のプロファイル）が与えら
れたとき，テストデータの異常度を出力する．一般的
な異常検知手法が適用可能であり，また，不均衡問題
を受けず，様々な変動が存在する海洋データの未知の
エラーに対応可能になる．

2.4 データ合成

機械学習の分野では，訓練データを増やすこと (デー
タ合成) によって，性能が向上することが知られてい
る．mixupは Zhangらによって提案されたデータ合成
手法である 7)．訓練データのペアとそのラベルを凸結
合させることで新たな訓練データを合成する．前原ら
は気象時系列データの変化点検知において，人工デー
タの合成手法を提案した 8)．教師信号を持たないデー
タから教師信号付きの学習データを合成できる点に特
徴がある．

3 データ合成と機械学習を用いた海洋観測
データの異常検知

3.1 概要

本研究は，機械学習とデータ合成技術を用いた海洋
観測データの異常検知手法を提案する．海洋観測デー
タは，正常なデータに比べて異常なデータが少なく，不
均衡データである．このため，異常なデータを合成す
ることにより，異常検知の精度向上を試みる．
本手法の概要を Fig. 4に示す．本手法は大きく分類
して訓練段階と推論段階の 2段階に分けられる．訓練
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Fig. 6: Example of data augmentation by augmenta-

tion method 2

段階では，訓練データを用いて異常検知モデルの学習
を行う．推論段階では，学習済みのモデルを用いて推
論を行う．学習段階は，前処理，データ合成，および，
モデルの訓練の段階から構成される．それぞれについ
て，次節以降で述べる．

3.2 前処理

前処理として，深度ごとのスライド窓集合の生成を
行う．訓練データに対してスライド窓変換を行い，深
度方向にスライド窓幅に相当する層数の特徴量を得る．
なお，先行研究 4)では，観測値に対して深度方向の線
形補間を行った後にスライド窓に分割を行っていたが，
本研究では，同値エラーを適切に検出するために，補
間を行わない．また，スライド窓幅を 10，オフセット
を 1と設定する．スライド窓変換を行う際は，スライド
窓内の全層における観測値のフラグが正常フラグから
なる場合のみ，スライド窓に正常フラグを付与し，い
ずれかの層に異常なフラグを含む場合はスライド窓に
異常なフラグを付与する．
上記のようにしてスライド窓ごとに切り出された事
例から，観測終了深度に基づいて浅層 0～250[m]，中



層 250～650[m]，深層 650～2, 000[m] における事例を
集め，その層における訓練事例集合とする．

3.3 データ合成

前処理によって生成された訓練事例集合に対して，
データの合成を行う．データ合成はスライド窓変換後
の各深度における訓練事例集合内で行う．すなわち，
深度が異なる事例同士のデータ合成は行わないものと
する．
本研究では，下記に示す 2通りの合成方式を利用す
る．なお，合成元の事例をランダムに抽出する方法は，
どちらも同じとし，非復元抽出で行う．

(1) データ合成方式 1 Zhangらによって提案された
データ合成方式 7)を海洋観測データに適用する．デー
タ合成の概要を Fig．5に示す．まず，同深度における
スライド窓変換後の事例をランダムに 2つ選択する．次
に各特徴量を式 1に示すように凸結合することで合成
事例を得る．

x̃ = λxi + (1− λ)xj

ỹ = λyi + (1− λ)yj (1)

ここで，(xi, yi)と (xj , yj)は学習データからランダ
ムに抽出された 2 つのサンプルである．また，λ は，
ベータ分布Beta(α, α)から得られるランダムな値であ
り，λ ∈ [0, 1]である．αは，補間の強さを制御するハ
イパーパラメータである．なお，本方式では，正常な
サンプル同士の合成は行わないものとする．

(2) データ合成方式 2 前原らによって提案されたデー
タ合成方式 8)を海洋観測データに適用する．本方式は，
教師信号を持たないデータから教師信号付きのデータ
を生成できる点に本来の特徴を有するが，本研究では，
教師信号付データに適用して異常な事例を合成する．
データ合成の概要を Fig．6に示す．図中のラベル 0は
その観測点が正常であることを意味しており，ラベル
1はその観測点が異常であることを意味する．まず，訓
練事例集合の中から正常な事例と異常な事例とを 1事
例ずつランダムに選択する．次に，正常な事例の一部
を，異常な事例の異常箇所の絶対値で置き換えること
により，新たな異常事例を合成する．

3.4 観測エラーの検知

異常の検知を行う段階では，前処理段階及びデータ
合成段階で得られた，各深度における事例集合を訓練
データセットとして異常検知手法の学習を行う．本研究
では，異常検知手法として，kNN，MLP及びMLSTM-

FCNを用いる．なお，異常検知モデルを学習させる前
に，訓練データセットに対して，標準化を行う．

(1) kth Nearest Neighbor (kNN) kNNは，距離
ベースの異常検知手法である 9)．kNNは，統計的手法
が必要とするデータ分布の事前知識を必要としない点
に特徴がある．提案方式では，参照サンプルが教師信
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Fig. 7: Architecture of MLP
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Fig. 8: Architecture of MLSTM-FCN

号を持つため，テストサンプル xの異常度 S(x)を式
(2)のように定義する．

S(x) =

{
dk if ydk

= 0 ∧ |N k| ≥ k
2

C otherwise
(2)

dkはテストサンプルから k番目に近いデータ点までの
距離であり，ydk

は k 番目に近いサンプルのラベルを
表す．N kは，xの近傍 k個のサンプルのうち，正常な
サンプルからなる集合を表す．C は任意に設定する定
数である．k = 1の場合，最近傍の参照サンプルが正
常なサンプルであれば異常度として最近傍サンプル間
の距離を付与し，最近傍の参照サンプルが異常なサン
プルであれば異常度として C を付与する．kが 2以上
の場合，k 個の最近傍サンプルに付与されているラベ
ルの多数決をとる．多数決の結果，正常なサンプルが
多い場合は異常度として k番目のサンプル間の距離を
付与する．異常なサンプルが多い場合は，異常度とし
て C を付与する．
本研究では，データ合成方式 1を用いる場合，訓練
サンプルのラベルとして，ソフトラベルを扱う．ソフ
トラベルの場合は近傍 k個のサンプルのソフトラベル
に対して正常なソフトラベルおよび異常なソフトラベ
ルの和を算出する．

S(x) =

{
dk if

∑
j∈Nk ỹj ≥

∑
j∈Ak ỹj

C otherwise
(3)

正常なソフトラベルの和
∑

j∈Nk ỹj が異常なソフトラ
ベルの和

∑
j∈Ak ỹj よりも大きい場合，異常度として
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(a) kNN (k=1)
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(b) MLP
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(c) MLSTM-FCN

Fig. 9: Experiments results

k 番目のサンプル間の距離を付与し，異常なソフトラ
ベルの和の方が大きい場合は，異常度として C を付与
する．本研究では，十分に大きい定数として，C = 104

とする．また，距離尺度として，ユークリッド距離を
用いる．

(2) Multi Layer Perceptron (MLP) MLP は，
ニューラルネットワークベースのクラス分類手法であ
る 10)．本研究で用いたMLPのアーキテクチャを Fig．
7に示す．それぞれ 32個のニューロンを持つ 2層の隠れ
層を含んだMLPを用いる．各層の活性化関数はReLU

関数を用いる．最適化手法は確率的勾配降下法 (SGD)

を用い，学習率は 0.01とする．また，バッチサイズは
512，epoch数は 100とする．

(3) Multivariate LSTM-FCNs (MLSTM-FCN)

MLSTM-FCNは Karimらによって提案された，時系
列データの分類手法である 11)．単変量時系列分類モデ
ルである LSTM-FCN 12)を多変量時系列データの分類
モデルへと拡張したモデルである．提案されたモデル
は，Fig．8に示すように，2つの分岐構造を持ち，そ
れぞれ畳み込みブロックと LSTMブロックから構成さ
れる．

畳み込みブロックはWangらによって提案されたモ
デル 13)の各畳み込み処理後に Squeeze and Excitation

（SE）ブロックを追加したモデルで構築される．3層の
各畳み込み層のカーネルサイズはそれぞれ 8，5，3と
する．各層の活性化関数は ReLU関数を用い，その後
Batch Normalizationを行う．1層目，2層目の畳み込
み層には，SE ブロックが続く．SEブロック 14) では，
まず global average pooling によって各チャンネルの
平均をとり，次に，これを全結合層に入力することに
より，チャンネルの重みを学習する．最終的に，SEブ
ロックの入力に各チャンネルの重みをかけ合わせた結
果を出力する．SEブロックは，畳み込み後の特徴マッ
プ全体の情報を利用する Self-Attention の 1種と考え
ることができる．

LSTMブロックでは 1層の一般的な LSTMを用いて
特徴抽出を行う．LSTMの活性化関数は tanh関数を
用いる．

学習の設定として，バッチサイズは 1, 024，エポック
数は 100とし，最適化手法は Adamを用い，学習率は
0.001とする．

Fig. 10: Successfully detected example (Density in-

version error)

Fig. 11: Failed example (Continuous error)

4 評価実験
4.1 実験設定

本実験では，北太平洋 (北緯 10～50度，東経 140～
西経 140度)で観測されたデータを対象として実験を
行った．学習データとして，塩分値が正常なプロファイ
ルと異常なプロファイルをランダムに 5, 000プロファ
イルずつ抽出した．テストデータとして学習データと
同範囲内から，重複がないように，2, 000プロファイル
抽出した（そのうち，異常なプロファイル数は 117で
あった）．
実験に使用したプロファイルは，国立研究開発法人
海洋研究開発機構で遅延品質管理（DQC）が行われた
プロファイルとし，DQCによる品質管理フラグを真値
とした．先行研究 4)にならい，異常標本精度と正常標
本精度の調和平均を評価尺度とし，浅層 0～250[m]，中
層 250～650[m]，深層 650～2, 000[m]の 3層に分割し
て算出した．本実験における，データ合成方式 1のパ
ラメータ αは 0.2とした．

4.2 実験結果

各異常検知手法を用いた場合の実験結果を Fig. 9に
示す．縦軸は調和平均を表す．青のグラフがデータ合



Fig. 12: Neighborhood profiles of the failed example

shown inf Fig. 11

成を用いない場合の評価値，赤のグラフがデータ合成
方式 1を用いた場合の評価値，緑のグラフがデータ合
成方式 2 を用いた場合の評価値を示す．
異常検知モデルとして，kNNの結果に着目すると，
データ合成方式 1を利用することで，浅層において調
和平均の値が改善されていることが分かる．また，デー
タ合成 2による改善はみられなかった．
MLPの結果に着目すると，データ合成方式 2を利用
することで浅層および中層において調和平均の値が改
善されていることがわかる．また，データ合成方式 1

を利用すると，浅層において調和平均の値が改善され
ていることが分かる．
MLSTM-FCNの結果に着目すると，データ合成方式

2を利用することで，浅層，中層において調和平均の
値が改善されていることが分かる．一方で，データ合
成 1を利用することによる改善はみられなかった．特
に，Fig. 10に示すような密度逆転エラーが検知可能に
なったことを確認した．一方で，Fig. 11に示すような
連続エラーの検知が困難であった．このエラーは，深
度 1, 600[m]あたりから，塩分の増加量が減少して観測
されたエラーである．
Fig. 12は，検知に失敗したエラー（Fig. 11）に対し
て，訓練データに含まれるエラープロファイルのうち，
kNNを用いた場合の近傍 5サンプルを示す．近傍のエ
ラーサンプルには，上記の検知に失敗したエラーサン
プルのような塩分の増加量が減少するような傾向はみ
られなかった．従って，上記のエラーは，発生頻度が
低いために訓練データとして十分な数の事例が存在し
なかったため，検知が困難であったと考える．

5 おわりに
本研究では，海洋観測データの異常検知において，
データ合成を行うことでニューラルネットワークや深
層ニューラルネットワークの適用を可能にする方式を
提案した．提案する方式は，異常観測データを合成す
ることで正常データと異常データの不均衡性を緩和し，
識別精度の改善を図る．実験により，データ合成を行う

ことで異常検知の精度が向上することを確認した．今
後，発生頻度が低いエラーを検知できるよう，提案方
式の改善が必要である．また，本方式を他の海域で検
証する必要がある．
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