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近年, 熱中症の危険性がさらに高まっている. そこで環境省は熱中症の危険性を判断する数値として暑さ

指数を公開している. 相対湿度の観測が行われていない地点では相対湿度の予測値を用いて暑さ指数を計

算している. 本研究では機械学習手法を用いて面的に相対湿度を高精度に推定する手法を検討した. その

結果, RandomForest は過学習の傾向があるため, 本研究では CatBoost を用いることで精度が向上するこ

とが分かった. また土地利用形態の割合を説明変数として追加すると精度が向上した. しかし, 気象観測

データを入力データとしても, 相対湿度推定モデル構築に利用した観測点以外の場所では精度よく推定す

ることは困難であり, さらに, MSM データを用いて面的に相対湿度を高精度に推定することも困難である

ことが分かった. 
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１． 序論 

近年, 地球温暖化に伴い気温が上昇しており, 熱

中症の危険性がさらに高まっている. その対策とし

て環境省は熱中症の危険度を判断する数値として各

気象観測点において暑さ指数を計算, 公開している. 

暑さ指数とは, 人間の熱バランスに影響の大きい気

温, 湿度, 輻射熱の３つの指標を取り入れた温度の

指標であり, 影響の割合として湿度が高くなってい

る 1). しかし相対湿度を観測している地点は限られ

ている. よって面的に相対湿度を推定することで相

対湿度が観測されている地点以外の場所でも暑さ指

数の計算が可能となる. 先行研究である川上の研究

では, 機械学習 RandomForest の回帰により推定モ

デルを構築し, 数値予報データを用いて絶対湿度と

相対湿度の分布を推定する手法を検討した 2). 結果

として数値予報データを用いた場合, 良い精度が得

られないという結果となった. そこで本研究では相

対湿度の推定精度向上のために機械学習手法の再検

討, 過学習の考慮, 説明変数の再検討を行うことを

目的とする. 

２． 手法 

(1) 対象地域及び使用データ、期間 

本研究の対象地域は川上の研究の対象地域と同様

に図-1 とした. 

データは GPS 可降水量データ 3), 2021 年の気象官

署の気象観測データ 4), 2021 年の 12 月から相対湿

度の観測が行われている AMeDAS 観測点の気象観

測データ 4)を用いる. また, 数値予報データとして

2021 年の MSM データ 5), さらに, 国土数値情報の

土地利用細分メッシュデータ 6)を用いた. 

(2) 研究の手法 

図-1 対象地点 2) 
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(a) 本研究の流れ 

先行研究 2)では四国の全気象官署における気象観

測データ（気温, 気圧, 降水量, 風速）と GPS 可降

水量データを用いて機械学習の回帰により, 相対湿

度推定モデルの構築, 精度検証を行った. 次に推定

モデルを用いて, 各気象官署にて精度検証を行った, 

次に面的に推定を行うため, MSM データを入力デ

ータとして相対湿度を推定, マップ化及び各気象官

署において RMSE 値を計算し精度検証を行った. 次

に 2021 年 12 月から相対湿度の観測が行われてお

り, モデルの構築に用いていない AMeDAS 観測点

を対象に気象観測データを用いて相対湿度を推定し, 

RMSE 値を計算し精度検証を行った. 

本研究では機械学習手法の再検討, 過学習を考慮

し, 土地利用形態割合を新たな説明変数として追加

を行い, 新しく相対湿度推定モデルの構築を行う. 

その後, 先行研究と同様にして精度検証を行う. 精

度検証では基準値を推定精度の目標とする. 基準値

とは, 気象観測データを真値としたときの, ＭＳＭ

データの相対湿度のＲＭＳＥ値である(表-1). 

(b) 機械学習の再検討 

先行研究 2)では機械学習 RandomForest の回帰によ

り推定モデルを構築した. 本研究ではまず GBDT, 

RandomForest, CatBoost, XGBoost, LightGBM の５

つの機械学習を用いて推定モデルを構築し, 四国全

体の月毎の相対湿度を推定, 精度検証を実施する. 

この時, 説明変数に気温, 気圧, 降水量, 風速（X, Y

方向）, 可降水量, 目的変数に相対湿度を用いる. 

(c) 過学習の考慮 

先行研究 2)では過学習の考慮がなされていなかっ

た. 本研究では過学習を考慮するために学習曲線を

作成して過学習の発生状況を確認する. 学習曲線と

はモデルの過学習を判断することができるグラフで

ある. 過学習とは未知のデータに対してうまく汎化

できない状態を指す 7). 2(2)(b)の結果から精度が良

いと判断した機械学習の推定モデルの学習曲線を作

成し, それぞれに過学習が発生していないかを確認

していく.  

(d) 土地利用形態の考慮 

本研究では相対湿度推定モデル構築の際の説明変

数として気象観測点周辺の土地利用の割合を追加す

る. まず, 四国地方の土地利用細分メッシュデータ

から QGIS を用いて各観測地点から半径 5 ㎞の土地

利用割合を集計する. 集計された土地利用形態を植

生, 建築物, 水域の 3 種類に統合し, それぞれ割合

を計算する. それらの結果を説明変数として追加し, 

推定モデルを新たに構築する. 同様に MSM データ

を用いた推定の際の入力データとして, 1km メッシ

ュ毎に植生, 建築物, 水域の割合を集計したデータ

をそれぞれ作成する. 

３．結果及び考察 

(1) 機械学習手法の再検討 

四国地方全体で５つの機械学習を用いて相対湿度

推定モデルを構築し, 精度検証を行った. 月毎に最

も精度の高い機械学習を調べた結果, 先行研究で用

いられた RandomForest と新たに CatBoost の結果

が良好であった.  

(2) 過学習の考慮 

(1)の結果から RamdomForest と CatBoost の学習

曲線を作成した結果が次の図-2, 図-3 のようになっ

た. 学習曲線の状態が 2 月から 12 月まで同様の結

果となったことから, RandomForest は過学習の傾

向にあり, 一方 CatBoost は比較的良好な学習状態

であると判断した. よって本研究では, 機械学習手

法として CatBoost を用いることとした. 

図-2 RandomForest の 
学習曲線(1 月) 

図-3 CatBoost の 
学習曲線(１月) 

表-1 相対湿度推定モデルの評価に用いる RMSE 基準値 
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(3) 土地利用形態の考慮 

各観測地点から半径 5 ㎞の土地利用割合を集計、

植生, 建築物, 水域に統合した結果, それぞれの割

合は表-2 のようになった. これらの数値を新たな説

明変数として追加し, 推定モデルの構築を行った. 

(4) 推定モデルの構築 

全気象官署における気象観測データと可降水量デ

ータを用いて CatBoost 回帰により, 相対湿度推定

モデルの構築, 精度検証を行った(表-3).  

先行研究 2)の RandomForest 回帰による推定モデ

ル 構 築 の 結 果 と の 比 較 か ら , RandomForest と

CatBoost の精度に大きな差は無いが, 6~12 月は

CatBoost の精度の方が同程度, またはわずかに良好

であることが分かった. 

さらに, 土地利用割合を説明変数として追加する

前の精度と追加後の精度を比較した結果を表-4 に

示す.  

この結果から, 四国全体では土地利用形態割合の

追加前より追加後の方の精度が良好となり, 基準値

も満たしていることが分かる. よって, 推定モデル

構築において土地利用形態を説明変数として追加す

ることで精度は向上すると考えられる. 

この結果と推定モデルの構築に伴ってその説明変

数を予測に用いた場合と用いなかった場合でどの程

度モデルの予測値が変わるのかを指標化 3)した特徴

量重要度のグラフ（図-4, 図-5）から特徴量重要度と

相対湿度推定精度との関連性を調べた. 

各観測地点の精度が悪い月と良い月を調べた結果, 

精度の悪い月は 1 月, 2 月, 5 月, 10 月, 精度の良い月

は 7 月, 8 月, 9 月が主に挙げられた. 特徴量重要度

のグラフでは 1~5 月, 10~12 月は気温の特徴量重要

度が低下しており, 7 月, 8 月は気温の特徴量重要度

が高い数値を示していた.これらの結果から, 夏季

は, ほぼ気温のみで相対湿度が決まることが示唆さ

れた. 

(5) AMeDAS 観測点での推定 

3(4)にてモデルの構築に用いていない AMeDAS 観

測点を対象に, 気象観測データをモデルに入力して

相対湿度を推定し, RMSE 値を計算し精度検証を行

表-4 土地利用割合を追加した前後の相対湿度推定精度 
(RMSE) 

表-2 観測地点から半径 5 ㎞以内の土地利用割合 

図-4 特徴量重要度グラフ（1 月） 
表-3 RandomForest と CatBoost の相対湿度推定精度 

(RMSE)の比較 

図-5 特徴量重要度グラフ（8 月） 

表-5 土地利用割合を追加した前後の AMeDAS の気象観側点 
での相対湿度推定値の RMSE(2021 年 12 月) 
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った(表-5).  

説 明 変 数 を 追 加 す る 前 の 結 果 と 先 行 研 究 2) の

RandomForest を用いた場合の結果を比較した結果, 

窪川, 穴吹では精度の向上は見られたが, その他の

地点では精度は低下した. また 3(4)の説明変数追加

前の結果(表-5)と比較すると, 精度が悪いことが分

かる. 説明変数を追加した後の結果も精度向上は見

られなかった. また, 土地利用割合の追加前後で推

定精度に大きな違いは見られなかった. よって構築

した推定モデルを用いて, モデルの構築に用いてい

ない場所における相対湿度を精度よく推定すること

は困難であると言える.  

(6) MSM データを用いた推定 

3(4)で構築した推定モデルに MSM データの値, 

1km メッシュ毎で集計した土地利用割合を入力し, 

相対湿度分布のマップ化, 観測地点ごとに基準値と

の精度検証を行った結果が表-6, 表-7 である. 

説明変数を追加する前の結果(表-6)と先行研究 2)

の結果を比較すると精度の低下が見られたが, 先行

研究では過学習が起きていた可能性がある.  

また 3(4)の結果と比較すると, 土地利用割合を説

明変数に追加してもしなくても, MSM データを入

力データとすることで精度の低下が見られた.  

従って, 機械学習手法を CatBoost に変更しても, 

MSM データを用いて面的に相対湿度を高精度に推

定することは困難であることが分かった. 

４．まとめ 

先行研究である機械学習の回帰により数値予報デ

ータを用いて湿度を推定する手法の再検討として, 

機械学習手法の再検討, 過学習の考慮を行った結果, 

RandomForest は過学習の傾向があり, CatBoost を

用いることで精度が向上することが分かった. また

土地利用形態の割合を説明変数として追加すると精

度が向上した. しかし, 気象観測データを入力デー

タとしても, 相対湿度推定モデル構築に利用した観

測点以外の場所では, 精度よく推定することは困難

であった. さらに, MSM データを用いて面的に相対

湿度を高精度に推定することは困難であることが分

かった. 
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