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概要 

本論文では, 広範囲を雲の影響なく撮影できる合成開口レーダ（SAR）衛星画像を用いて

深層学習により地理情報識別を行うことで, 都市的土地利用への土地利用転換を把握する

ための情報を得る手法について提案し, その有効性について検証を行った. 

都市計画区域内においては, 定期的に都市計画基礎調査を通じた自然的土地利用や都市

的土地利用の把握が行われている. その一方で, 都市計画区域外では, 市町村により土地利

用の管理方法が異なり, なかには無秩序な宅地化やスプロール現象が進んでいる地域もあ

る. 農業的土地利用から都市的土地利用に転換されれば, 再び戻すことは不可能であるた

め土地利用の転換は慎重にする必要があり, どこをどのように転換するかを計画すること

は土地利用計画上極めて重要である. また日本の JICA等の機関は海外の都市開発支援のた

めの調査において, 土地利用の抽出, 市街地の拡がりの抽出, 人口分布の把握などを行って

いるが, 分析に使えるデータは限られている. これらのユースケースにおいて必要な精度・

頻度・観測範囲を明らかにし, 提案した手法を用いることでそれらの要求を満たすことがで

きるか検証を行った. 

提案手法は, 最初に 1偏波または 2偏波の SAR衛星画像から深層学習により 5クラスの

地理情報識別を行う. 地理情報識別の精度を上げるため, 深層学習の画像分類に重要であ

るコンテキスト領域を考慮したパッチサイズの検討, 高さ情報である DSM の追加, 2 偏波

SAR 衛星画像の偏波画像からの細部特徴強調の活用, 深層学習のモデルの再学習を行う方

法を示した. 次に, GIS ツールや作成したプログラム等を用いて, 都市的土地利用として識

別されたピクセルを抽出する. 抽出された都市的土地利用のピクセルの情報を時系列で分

析し, 都市的土地利用への土地利用転換の把握を行う.  

提案手法の有効性を検証するため, アジア 4 か国の 1偏波・2 偏波の SAR衛星画像を用

いた都市的土地利用への土地利用転換の分析を行い, 要求を満たすことを示した. また光

学衛星画像、オープンストリートマップ(OSM)の建物データ、統計データを学習データと

して深層学習による世帯数の推計を行い, 世帯数の補正に SAR 衛星画像からの非居住地エ

リアの識別結果等を用いることで世帯数を十分な精度で推計できることをインドネシアジ

ャカルタのデータを用いた検証により示した. 

本研究は, 時系列の 1偏波, 2偏波の SAR衛星画像を用いて, 深層学習を用いた都市的土

地利用への土地利用転換の把握を行うという新しい使い方を示したとともに, SAR 衛星画

像とDSMを組み合わせて, 深層学習により地理情報を識別する方法を新たに示した.  



 | i 

 

目次 

第 1 章 序論 .................................................................................................................................. 1 

1.1. 背景 .................................................................................................................................. 1 

1.1.1. 農村における土地利用転換 ........................................................................................... 1 

1.1.2. 海外都市の開発支援 ....................................................................................................... 1 

1.2. 都市的土地利用への土地利用転換の把握を行うための関連手法 ........................... 2 

1.3. 問題設定 .......................................................................................................................... 2 

1.4. リサーチクエスチョン ................................................................................................... 3 

1.5. 課題 .................................................................................................................................. 3 

1.6. 目的 .................................................................................................................................. 3 

1.7. 本論文の構成................................................................................................................... 3 

第 2 章 要求分析 .......................................................................................................................... 5 

2.1. 都市変化モニタリング手法のユースケース ............................................................... 5 

2.2. 都市計画区域外の土地利用の把握 ............................................................................... 6 

2.3. 世界の人口増加............................................................................................................... 6 

2.4. SDGs の住み続けられるまちづくり ............................................................................ 7 

2.5. 都市開発支援における衛星画像の利用 ....................................................................... 7 

2.6. ヤンゴン都市圏開発プログラム形成準備調査における衛星画像の利用 ............... 7 

2.7. ヤンゴン都市圏開発プログラム形成準備調査における人口分布の把握 ............... 8 

2.8. 衛星画像から確認できるインドネシアの都市変化 ................................................. 10 

2.9. 海外都市の人口推計 ..................................................................................................... 12 

2.10. 都市変化モニタリングへの要求定義 ......................................................................... 14 

2.11. 2 章のまとめ.................................................................................................................. 15 

第 3 章 関連技術研究................................................................................................................. 16 

3.1. リモートセンシング技術の比較 ................................................................................. 16 

3.2. 光学衛星画像と SAR 衛星画像の比較 ....................................................................... 20 

3.3. SAR 衛星画像を用いた観測の利点 ............................................................................ 21 

3.4. 深層学習を用いた画像分類の関連研究 ..................................................................... 22 

3.5. 光学衛星画像からの地理情報の識別に関する関連研究 ......................................... 22 

3.6. SAR 衛星画像からの地理情報の識別に関する関連研究 ........................................ 23 

3.7. 3 章のまとめ.................................................................................................................. 23 



 | ii 

 

第 4 章 提案手法 ........................................................................................................................ 24 

4.1. 概要 ................................................................................................................................ 24 

4.2. 提案手法のフロー ......................................................................................................... 26 

4.3. データの作成................................................................................................................. 27 

4.4. 深層学習による地理情報識別 ..................................................................................... 28 

4.5. 深層学習モデルの再学習 ............................................................................................. 29 

4.6. パッチサイズの検討による識別精度の向上 ............................................................. 30 

4.6.1. パッチ画像の作成 ......................................................................................................... 30 

4.6.2. パッチ画像サイズの検討 ............................................................................................. 30 

4.7. DSM の追加による識別精度の向上 ........................................................................... 32 

4.8. 複数の偏波情報を組み合せた精度の向上 ................................................................. 33 

4.8.1. SAR 衛星画像の偏波 .................................................................................................... 33 

4.8.2. 偏波画像の組み合せを利用した地理情報の識別 ..................................................... 35 

4.9. 時系列の SAR 衛星画像を用いた都市的土地利用への土地利用転換の把握 ....... 35 

4.10. 光学衛星画像と SAR 衛星画像を用いた世帯数の推計 ........................................... 37 

4.11. 提案手法の利点............................................................................................................. 38 

4.12. 検証方法 ........................................................................................................................ 39 

4.13. 4 章のまとめ.................................................................................................................. 40 

第 5 章 1 偏波 SAR 衛星画像からの都市的土地利用への土地利用転換の把握 ................ 41 

5.1. 概要 ................................................................................................................................ 41 

5.2. 利用するデータ............................................................................................................. 42 

5.3. 学習とテスト用のパッチ画像の作成 ......................................................................... 42 

5.4. 検証方法 ........................................................................................................................ 43 

5.5. パッチ画像の分類結果に対する定量的評価 ............................................................. 43 

5.6. ヤンゴンのピクセルベースの都市的土地利用への土地利用転換の把握 ............. 45 

5.7. ヤンゴンのメッシュベースの都市的土地利用への土地利用転換の把握 ............. 46 

5.8. マニラの都市的土地利用への土地利用転換の把握 ................................................. 49 

5.9. 光学衛星画像からの水域抽出結果を用いた精度向上 ............................................. 50 

5.9.1. 手法 ................................................................................................................................ 50 

5.9.2. 利用するデータ............................................................................................................. 50 

5.9.3. 正解データとの比較による定量性評価 ..................................................................... 52 

5.10. 水域の誤分類の改善 ..................................................................................................... 54 

5.11. 5 章まとめ ..................................................................................................................... 55 

第 6 章 2 偏波 SAR 衛星画像からの都市的土地利用への土地利用転換の把握 ................ 56 

6.1. 概要 ................................................................................................................................ 56 



 | iii 

 

6.2. 利用するデータ............................................................................................................. 56 

6.3. 学習とテスト用のパッチ画像の作成 ......................................................................... 56 

6.4. 深層学習の超パラメータ設定 ..................................................................................... 56 

6.5. 偏波の組み合わせ別の地理情報の識別精度の評価 ................................................. 57 

6.6. 地理情報の識別精度の定量的評価 ............................................................................. 58 

6.7. 時系列画像を用いたジャカルタの地理情報の識別 ................................................. 60 

6.8. DSM の利用についての考察 ....................................................................................... 61 

6.9. 深層学習と最尤推定の推測結果の比較 ..................................................................... 61 

6.10. メッシュベースでの都市的土地利用への土地利用転換の把握 ............................. 63 

6.11. 深層学習モデルの再学習 ............................................................................................. 67 

6.12. 異なる周波数の衛星画像を用いた地理情報の識別 ................................................. 68 

6.13. 6 章まとめ ..................................................................................................................... 69 

第 7 章 光学衛星画像と SAR 衛星画像を用いた世帯数の推計 ........................................... 70 

7.1. 概要 ................................................................................................................................ 70 

7.2. インドネシアの統計データ ......................................................................................... 70 

7.3. 使用したデータ............................................................................................................. 71 

7.4. 関連研究 ........................................................................................................................ 71 

7.5. 世帯数・人口推計の全体フロー ................................................................................. 71 

7.6. 建物数推定の教師データ作成 ..................................................................................... 72 

7.7. 深層学習のモデル ......................................................................................................... 73 

7.8. 建物数推定結果の補正 ................................................................................................. 74 

7.8.1. 非居住地マップの作成 ................................................................................................. 74 

7.9. 考察 ................................................................................................................................ 77 

7.10. 今後の展望 .................................................................................................................... 78 

7.11. 7 章まとめ ..................................................................................................................... 78 

第 8 章 結論 ................................................................................................................................ 79 

8.1. まとめ ............................................................................................................................ 79 

8.2. 本研究の学術的意義 ..................................................................................................... 80 

8.3. 本研究の貢献................................................................................................................. 80 

参考文献 84 

研究実績 90 

 



 | iv 

 

図目次 

図 2.1  都市変化モニタリングのユースケース図 ................................................................ 5 

図 2.2 世界の人口増加 ............................................................................................................ 6 

図 2.3  JICA 調査団によって作成された新規市街地及び開発予定地 ............................... 9 

図 2.4 Landsat 衛星画像で確認できるブカシの約 1 か月半毎の変化 ............................ 10 

図 2.5 Landsat 衛星画像で確認できるブカシの約 1 年毎の変化 .................................... 11 

図 2.6 JICA 調査団が行ったヤンゴンの将来人口推計の方法 ........................................ 12 

図 3.1 5ha と 50ha を撮影する際の UAV・航空機・衛星画像のコスト比較 ................ 17 

図 3.2 段階に応じたリモートセンシング技術の使い分けの例 ...................................... 17 

図 3.3 2010 年から 2014 年までの ILSVRC における画像分類の分類エラー率 ........... 22 

図 4.1  提案手法の概要 .......................................................................................................... 24 

図 4.2 都市計画調整調査実施要領 ...................................................................................... 25 

図 4.3 深層学習の学習と推論のフロー .............................................................................. 26 

図 4.4 正解データの作成方法 .............................................................................................. 27 

図 4.5 本研究で利用した深層学習のモデル ...................................................................... 28 

図 4.6 再学習モデルを用いた推論のフロー ...................................................................... 29 

図 4.7 パッチ画像の作成イメージ ...................................................................................... 30 

図 4.8  パッチサイズ別のパッチ画像の例 .......................................................................... 31 

図 4.9 パッチサイズ別の各クラスの見え方の違い .......................................................... 31 

図 4.10 SAR 画像と DSM 画像を組み合わせた地理情報の識別..................................... 32 

図 4.11 偏波の違いによる明るさのイメージ .................................................................... 33 

図 4.12 偏波の異なる SAR 衛星画像の見え方の違い ...................................................... 34 

図 4.13 時系列の SAR 衛星画像を用いた都市的土地利用への土地利用転換の把握 .. 36 

図 4.14 ピクセルベースの変化抽出からのメッシュベースでの変化抽出 .................... 37 

図 5.1 1 偏波 SAR 衛星画像を用いた都市変化の把握のフロー ..................................... 41 

図 5.2 混同行列...................................................................................................................... 43 

図 5.3 ヤンゴンの増加した人工物 ...................................................................................... 45 

図 5.4 2010 年から 2016 年のヤンゴンのメッシュベースでの都市変化 ....................... 46 

図 5.5  2016 年から 2017 年のヤンゴンのメッシュベースでの都市変化 ....................... 47 

図 5.6 JICA 調査団が作成した 2025 年のヤンゴン土地利用予測図 ............................... 47 

図 5.7 ヤンゴンにおける 2010 年から 2016 年の人工物変化と分析結果の比較 .......... 48 

図 5.8  ヤンゴンにおける 2016 年から 2017 年の人工物変化と分析結果の比較 .......... 48 

図 5.9  マニラにおける 2014 年から 2016 年の人工物変化と分析結果の比較 .............. 49 



 | v 

 

図 5.10  水域の誤分類の例 .................................................................................................... 49 

図 5.11 水域と他クラスのピクセル値の違い .................................................................... 51 

図 5.12 各指標のピクセル値 ................................................................................................ 52 

図 5.13  検証用の正解データ ................................................................................................ 53 

図 5.14 水域の識別結果と作成した正データの比較評価 ................................................ 53 

図 5.15 光学衛星画像と SAR 衛星画像からの水域識別結果の比較 .............................. 54 

図 6.1 偏波の組み合わせ別の分類精度 .............................................................................. 57 

図 6.2 各偏波による見え方の違い ...................................................................................... 58 

図 6.3 人工物のパッチサイズ別の精度の比較 .................................................................. 58 

図 6.4  ジャカルタの地理情報の推測結果 .......................................................................... 60 

図 6.5  ハノイの地理情報の推測結果 .................................................................................. 60 

図 6.6  ジャカルタ全体の深層学習と最尤推定による推測結果の比較 .......................... 62 

図 6.7  深層学習と最尤推定による推測結果の比較 .......................................................... 62 

図 6.8  メッシュベースの都市の分析結果 .......................................................................... 63 

図 6.9  大きな都市的土地利用への土地利用転換が起きていると推測されるエリア .. 64 

図 6.10  実際に変化が確認できた場所 (1/3) ...................................................................... 64 

図 6.11  実際に変化が確認できた場所 (2/3) ...................................................................... 65 

図 6.12  実際に変化が確認できた場所 (3/3) ...................................................................... 66 

図 6.13 再学習に必要なデータ数 ........................................................................................ 67 

図 6.14 バンド別の電波の反射イメージ ............................................................................ 68 

図 6.15 3 種類の SAR 衛星画像からの地理情報の識別結果の比較 ............................... 69 

図 7.1 ジャカルタ市における 2010 年度国勢調査結果（世帯数） ................................ 70 

図 7.2 世帯数・人口推計の全体フロー .............................................................................. 72 

図 7.3 SPOT 衛星画像および OSM の建物ポリゴンの例 ................................................ 73 

図 7.4 世帯数推計のための深層学習のモデル .................................................................. 74 

図 7.5 非居住地マップ作成のフロー .................................................................................. 75 

図 7.6 SAR 衛星画像からの人工物の抽出結果 ................................................................. 75 

図 7.7 世帯数の推定結果 ...................................................................................................... 76 

図 7.8 推計世帯数と 2010 年の統計データとの乖離 ........................................................ 77 



 | vi 

 

表目次 
表 2.1 ヤンゴンのタウンシップグループ毎の人口等のデータ ........................................ 8 

表 2.2 JICA 調査団の推計した人口 .................................................................................... 13 

表 2.3 都市変化モニタリングに対する要求一覧 .............................................................. 14 

表 3.1  精度に関する比較 ...................................................................................................... 18 

表 3.2 頻度に関する比較 ...................................................................................................... 18 

表 3.3 観測範囲に関する比較 .............................................................................................. 19 

表 3.4  雲量のレンジ別の画像数と 1 枚当たりの平均雲量 .............................................. 20 

表 3.5 光学衛星画像の受動型センサと SAR 衛星画像の能動的センサの違い ............ 21 

表 4.1 検証マトリックス ...................................................................................................... 39 

表 5.1 利用した衛星画像のデータ ...................................................................................... 42 

表 5.2 作成したパッチ画像の学習データ数 ...................................................................... 43 

表 5.3 パッチ画像の分類結果 .............................................................................................. 44 

表 5.4 各指標の名称と説明 .................................................................................................. 50 

表 5.5 正解データと比較した水域の抽出精度 .................................................................. 53 

表 6.1 利用した超パラメータ .............................................................................................. 57 

表 6.2  各クラスのパッチサイズ別の精度 .......................................................................... 59 

表 8.1 各要求に対する検証結果 .......................................................................................... 80 

 

 



 | 1 

 

第1章 序論 

1.1. 背景 

1.1.1. 農村における土地利用転換 

都市計画法第五条により, 一体の都市として総合的に整備し, 開発し, 及び保全する必要

がある区域が都市計画区域として定義されており [1], これらの区域では都市計画により土

地利用の状況が管理されている. 

都市計画区域内では, 都市計画基礎調査が行われており, 都市計画法に基づき, 都市にお

ける人口, 産業, 土地利用, 交通などの現況及び将来の見通しを定期的に把握し, 客観的・定

量的なデータに基づいた都市計画の運用を行うための基礎となる調査が行われている. 都

市計画基礎調査の一つである土地利用現況図は各都道府県の土地利用計画に向けた土地利

用の把握に有効である. 土地利用計画現況図の用途区分は自然的土地利用と都市的土地利

用に分類される. 自然的土地利用はさらに田・畑・山林・水面・その他自然地（原野・牧野, 

荒れ地など）に分けられる [2].  

一方で日本の面積の 73.6% (平成 17 年末) [3]を占める都市計画区域外においては, 地域に

よって土地利用方針が定められていなく, 無秩序な宅地化や異なる土地利用種が混在して

さまざまな支障を生み出す現象であるスプロール現象が進んでいるところもある [4]. 

改訂農村計画学によると, 農業的土地利用から都市的土地利用に転換されれば, 再び戻

すことは不可能であるため, 土地利用の転換は慎重にする必要があり, どこをどのように

転換するかを計画することが, 土地利用計画上極めて重要であるとされている.  

また, 異なる土地利用種が混在してさまざまな支障を生み出す現象である土地利用のス

プロールを防止することも土地利用計画上重要な課題である [5]. 

平成 29 年の農林地及び埋立地から都市的土地利用（住宅地, 工業用地, 公共用地等）への

転換面積は全国で約 15,400ha である [6]. 

 

1.1.2. 海外都市の開発支援 

日本の JICA 等の機関は, 海外の都市開発分野の協力の重点内容として, 経済活動に寄与

する基幹インフラ整備を目的としたマスタープランの作成やインフラ整備などを行ってい

る [7].  

しかし開発途上国などでは日本の都市計画基礎調査のような調査が定期的に行われてい

なく, 都市計画を行うための基礎データが入手できない国々も多い. また入手可能な人口や

世帯数などのセンサスデータについても, 更新頻度・粒度の点で課題がある． 
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JICA 等の機関が海外の開発支援のために行っている調査の事例については, 2.5 章で分析

を行う． 

 

1.2. 都市的土地利用への土地利用転換の把握を行うための

関連手法 

土地利用転換の把握や人口・世帯数の把握のためには, 国勢調査や都市計画図, 地理院地

図等のデータを使うことが考えられるが, 定期的に更新されないこと, 地理情報の分解能が

低いことが課題である. また海外の国々ではそれら公的な地理情報が整備されていないと

ころも多々ある.  

それらの課題を解決し, 定期的に把握するための方法としては, 公開されているオープン

土地被覆マップや航空画像・光学衛星画像の利用が考えられる. 最も分解能が高いオープン

土地被覆マップの一つにドイツのドイツ航空宇宙センター(DLR)が公開した Global Urban 

Footprint [8]があるが, 分解能は 12mと詳細な人工物の変化を捉えるのは難しく, さらに時系

列のデータを見ることができない.  

また航空画像や光学衛星画像の利用も行われているが, 光学航空画像や光学衛星画像で

は, 雲がかかっている地域については分析できず, 定期的に観測ができないことも多い. そ

こで雲の影響を受けない合成開口レーダ（SAR）衛星画像の利用が考えられる.  

リモートセンシング技術の比較については 3 章で詳細を述べる. 

 

1.3. 問題設定 

本研究では以下 2 つの問題を設定する. 

1. 土地利用転換の把握に必要な精度・頻度・観測範囲で都市的土地利用への土地利用転換

の把握ができていない 

2. 利用可能な衛星画像からでも都市的土地利用への土地利用転換を必要な精度・頻度・観

測範囲で把握することは難しい 

 

都市的土地利用への土地利用転換を把握する為に必要な精度・頻度・観測範囲については, 

2 章で分析を行い, 要求を定義する.  
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1.4. リサーチクエスチョン 

本研究のリサーチクエスチョンは, 「衛星画像により得られる画像情報と都市的土地利

用への土地利用転換を把握するための情報の関係とは何か」である. 

 

1.5. 課題 

1.3 章で設定した問題においては, 以下の 3 つの課題が挙げられる. 

1. 都市的土地利用への土地利用転換の把握に必要な精度・頻度・観測範囲のデータが限ら

れる 

2. 得られた画像情報から地理情報を識別できない 

3. 地理情報から都市的土地利用への土地利用転換を把握することができない 

 

1.6. 目的 

本研究では, 広範囲を雲の影響なく撮影できる SAR 衛星画像を用いて深層学習により地

理情報識別を行うことで, 都市的土地利用への土地利用転換を把握するための情報を得る

ことを目的とする. 

 

1.7. 本論文の構成 

本論文の構成は以下の通りである. 

第 2 章では, 本研究が目的とする都市的土地利用への土地利用転換の把握に必要な精度・

頻度・観測範囲を定義するために, どのようなユースケースが考えられ, それぞれのユース

ケースでどのような要求が求められるかについて分析を行った. 

第 3 章では, 本研究に関連する様々なリモートセンシング技術や, 画像情報から地理情報

を識別するための関連研究との比較分析を行った結果を示す. 

第 4 章では, SAR 衛星画像から深層学習による地理情報識別を行い, 必要な精度・頻度・

観測範囲での都市的土地利用への土地利用転換を把握するための提案手法について述べる.  

第 5 章では, 提案手法を用いて, 1 偏波の SAR 衛星画像から 5 分類の地理情報識別を行い, 

そこから都市的土地利用の場所の抽出を行う. その抽出結果を用いて都市的土地利用への

土地利用転換の状況を把握できるかを, アジアの衛星画像を用いた実験によって検証を行

い, 評価結果を示す.  

第 6 章では, 提案手法を用いて, 2 偏波の SAR 衛星画像からより高い精度での地理情報識

別を行い, 都市的土地利用への土地利用転換の把握に利用できるかをアジアの衛星画像を

用いた実験によって検証した結果を示す. 
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第 7 章では, 光学衛星画像・オープンストリートマップ(OSM)の建物ポリゴンを基に作成

した建物数を学習データとした深層学習による推計を行い, 世帯数を算出する手法を提案

する. 世帯数の補正に SAR 衛星画像からの非居住地エリアの識別結果等を用いることで世

帯数を十分な精度で推計できるかを検証する. 

最後の第 8章では, SAR 衛星画像を用いた深層学習による地理情報識別に基づく都市変化

モニタリングについてのまとめ, 学術的意義, 本研究の貢献について述べる.  
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第2章 要求分析 

2.1. 都市変化モニタリング手法のユースケース 

本論文で提案する都市変化モニタリング手法の利用法を図 2.1 のユースケース図に示す. 

代表的なユーザーとしては, 自治体または JICA 等の調査団が考えられ, ユースケースとし

て以下の 4 点を挙げることができる. それぞれのユースケースで, 現状どのように土地利用

の把握が行われているか分析を行う. 

 

〇一部の自治体 

1. 都市計画区域外の土地利用の把握 

 

〇海外都市の開発支援のための JICA 等の調査団 

2. 土地利用の抽出 

3. 市街地の拡がりの抽出 

4. 人口分布の把握 

 

 

図 2.1  都市変化モニタリングのユースケース図 
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2.2. 都市計画区域外の土地利用の把握 

和多の研究によると, 土地計画外地域における開発コントロールの方法としては主に 3

つに分けられる [9].  

 

1. 都市計画法や建築基準法の枠内で, 用途地域内や線引き区域における基準を適用 

2. 都市計画法以外の法令によってもしくは農業サイド等と調整により管理 

3. 自治体が条例や要綱を制定 

 

これらの開発コントロールのためには, 土地利用の状況を定期的に把握していく必要があ

る. 土地利用の把握の方法としては, 国土数値情報を利用した非農業土地利用の把握等が

ある [10]. この分析では 3 次メッシュ (1km2)が用いられており, 土地利用転換の把握に必

要な分解能としてもこの程度が求められる. 

 

2.3. 世界の人口増加 

図 2.2のように世界人口は 1950年以降増加しており, アジアでは 2040年頃まで増加傾向

にあり [11], 人口増加に伴い都市は拡大している. 本研究では, ASEAN諸国の中でも人口が

多いインドネシア(27,063 万人), フィリピン(10,812 万人), ミャンマー(5,405 万人), ベトナ

ム(9,646 万人)の代表的都市であるジャカルタ, マニラ, ヤンゴン, ハノイを事例として扱う. 

 

 [11] 

図 2.2 世界の人口増加 
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2.4. SDGs の住み続けられるまちづくり 

2015 年 9 月, 持続可能な開発のための 2030 アジェンダが策定, 世界共通の目標とした

SDGs が合意された. SDGs の Goal 11 には「住み続けられるまちづくり」として, 包摂的で

安全かつ強靱（レジリエント）で持続可能な都市及び人間居住を実現することが挙げられて

いる [12]. 

 

2.5. 都市開発支援における衛星画像の利用 

JICA の都市開発支援としては, 経済活動に寄与する計画的な都市開発が重要であるとし, 

都市開発に合わせたインフラ整備等を行っている [13]. その調査の中では, 森林の状況把

握, 流域の地形や土地利用状況の継続的な把握のために衛星画像が利用されている [14]. 

例えばマレーシアやベトナムの Defense Mapping Agency などにおいては小縮尺（1/10,000

や 1/25,000）の土地利用の地図の定期的な更新が必要とされており, そのためには, 以下の

4 つの要件が挙げられている [15]. 

 

① 高精度な位置情報を有する. 

② 土地利用を抽出できる. 

③ 同時期の雲の無い画像データをアーカイブできる. 

④ 必要な周期で繰り返し同じ場所を観測できる. 

 

2.6. ヤンゴン都市圏開発プログラム形成準備調査における

衛星画像の利用 

ヤンゴンの経済活動促進, 物流の活性化, 及び生活環境の改善への寄与を意図し, ヤンゴ

ン都市圏の開発を効率的に進めるためのヤンゴン都市圏開発プログラムを形成し, その中

心的計画となる都市開発計画を策定するため, 「ヤンゴン都市圏開発プログラム形成準備調

査」が 2012 年 8 月～2013 年 3 月にかけて実施された. 

大統領は, 土地の管理・活用に関連して住宅開発やプロジェクト投資に関連する動きの中

で, 土地利用, 土地投機は難しい局面に直面するであろうと述べ, 都市開発, およびその他

の開発プロジェクトに関する土地利用と活用に関する提案を求めた. 

そこで, JICA の調査プロジェクトでは, 既存土地利用に関する現状と課題について, 衛星

画像等を分析することで整理を行った . その中で , Yangon City Development Committee 

(YCDC)の市街地開発を空間的な視点から検討を行い, 南部ではなく, 北部へ向かって開発

が進んでいることがわかった. 特に中心市街地から 15～20km 圏に新しい都市的土地利用

の地域が多くみられた. 市街地及び開発予定地の 2002～2012 年の変化を空間的に示してお
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り, 左図の濃い橙色が新規市街地, 右図の濃い紫色が新規開発予定地を現している. 新市街

地は既存市街地の周辺に, 北へ向かって拡大する傾向がこの比較分析からも明らかになっ

た [16]. 

 

2.7. ヤンゴン都市圏開発プログラム形成準備調査における

人口分布の把握 

JICA の調査では, 市街化のための開発余地と, 都市人口の増加についての分析も行った.

各地区での 1998 年と 2011 年の人口を YCDC の資料を基に JICA 調査団がまとめたタウン

シップグループ毎の面積, 人口, 年増加率, 人口密度を表 2.1 に示す. 

 

表 2.1 ヤンゴンのタウンシップグループ毎の人口等のデータ 

 [16] 

 

図 2.3 の 2002 年及び 2012 年時の衛星画像解析を基に作成された新規市街地及び開発予

定地と合わせて人口分布の把握を行うためには, 同じ年のデータを基に分析することが重

要であるが, 国によっては現地でデータを入手することができない. 
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 [16] 

図 2.3  JICA 調査団によって作成された新規市街地及び開発予定地 
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2.8. 衛星画像から確認できるインドネシアの都市変化 

ジャカルタの 2010 年の都市化率は 53.7%であるが, 今後も増えていくことが予測されて

おり, ジャカルタ都市圏は南東アジアでは最大の都市密集地である. 急速な地方分権化に

加えて, ローカル政府の土地管理能力の不足が, まとまりのない地域作りにつながってい

る. さらに利子利益に対するプライベートセクターと個人の圧力により地方政府の空間計

画の実施についての矛盾が生じている. そのため, 土地利用の観点からGISの開発が求めら

れる [17]. これらの現地の事情から, 都市的土地利用への土地利用転換の状況を定期的に

客観的にモニタリングすることが有用であると考えられる. 

インドネシアの都市変化をとらえるために必要な観測頻度を明らかにするため, 都市変

化が多い地域を例に, Landsat 5/8 の衛星画像を用いて, 目視で時系列変化の確認を行った. 

Landsat は 1972 年から U.S. Geological Survey (USGS)と the National Aeronautics and Space 

Administration (NASA)によって運用されている光学衛星である [18]. 

ジャカルタ近郊のブカシでの都市変化を約 1 か月半おきの変化を目視で抽出した例を図 

2.4 に示す. 1 か月半毎に時系列の衛星画像を見比べると, 建物を建てるための工事の進捗状

況を把握することができる. 青い四角で囲った箇所では, 新しい道ができたり, 建物が数個

増えたりする状況を把握することができた. 

 

(🄫USGS) 

図 2.4 Landsat 衛星画像で確認できるブカシの約 1 か月半毎の変化 
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一方で 1 年毎の Landsat 5/8 の衛星画像を用いて, 都市変化を捉えた例を図 2.5 に示す. 

青い四角で囲った箇所の都市的土地利用への土地利用転換の状況を見ると, 区画レベル

での建物の増加を捉えることができる. 

-  (🄫USGS) 

図 2.5 Landsat 衛星画像で確認できるブカシの約 1 年毎の変化 
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2.9. 海外都市の人口推計 

JICA 調査団が行ったヤンゴンのタウンシップ別の将来人口推計の方法を図 2.6 に示す 

[16]. それぞれのタウンシップが有する開発可能用地の面積割合を基に, 人口成長の増加率

で割り当てることで推計した各タウンシップの人口を表 2.2 に示す. しかしこの方法は, タ

ウンシップ別の開発可能割合を基に推計しており, 各タウンシップ別で同じ速度で一定の

開発が進んでいることを前提とした推計である. 

より高い精度で将来人口の推計を行うためには, 各地域でどのような都市的土地利用へ

の土地利用転換が行われているかを把握することが必要である. 

 

 [16] 

図 2.6 JICA 調査団が行ったヤンゴンの将来人口推計の方法 
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表 2.2 JICA 調査団の推計した人口 

 [16] 
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2.10. 都市変化モニタリングへの要求定義 

本研究で提案する都市変化モニタリングが利用できると考えられる各ユースケースにお

ける要求分析の結果を表 2.3 に示す.  

 

表 2.3 都市変化モニタリングに対する要求一覧 

No ステーク 

ホルダー 
ユースケース 

精度に関する 

要求 

頻度に関する 

要求 

観測範囲に 

関する要求 

１ 自治体 

(国内) 

都市計画区域外

の土地利用の 

把握 

3 次メッシュ 

区画 (1km2) 

定期的に変化

を把握できる 

自治体全域 

２ JICA 

調査団等

の開発 

支援組織 

 

土地利用の 

地図の 

定期的な更新 

土地利用を 

抽出できる 

精度 

必要な周期で

繰り返し同じ 

場所を観測 

できる 

都市全域 

３ 市街地変化の 

把握 

数百メートル

レベル 

１年～１０年

毎の変化を 

確認できる 

都市全域 

４ 人口/世帯数の 

推計 

タウンシップ 

グループ毎 

(地区毎) 

他のデータと

同時期の 

データを推計

できる 

都市全域 

 

これらの要求分析結果から, 要求事項として以下を挙げることができる. 

 

【精度に関する要求】 

 数百メートル～地区レベルでの土地利用の変化が抽出できること 

 

【頻度に関する要求】 

 定期的に, 1 年～数年毎に分析に必要な画像を得られること 

 

【観測範囲に関する要求】 

 都市全域を観測できること 
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2.11. 2 章のまとめ 

本章では, 本研究が目的とする都市変化モニタリングにおいて, どのような要求が求め

られるかを明らかにするため, 自治体と JICA 調査団等の開発支援組織が行っている衛星画

像等を用いた調査についての分析を行い, それぞれのユースケースでどのような精度・頻

度・観測範囲が求められているかを定義した. 

国内の自治体では, 都市計画区域外の土地利用の状況を把握するために, 定期的に観測

することが求められる．また JICA 調査団等の海外の都市開発支援組織では, 土地利用の地

図の定期的な更新のベースライン, 市街地変化の把握, 人口/世帯数の推計等を数百メート

ルレベルから地区毎の粒度で, 都市全域を定期的に把握することが求められる． 

本章で定義した要求を, 提案する手法が満たすことができるか検証を行っていく.  
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第3章 関連技術研究 

3.1. リモートセンシング技術の比較 

都市的土地利用への土地利用転換の把握を行うために利用できるリモートセンシング技

術は様々なものがあり, 無人航空機 (UAV), ヘリコプタ, 航空画像, 人工衛星などにより取

得した画像等が用いられている. それぞれの技術は特徴が異なるため, 用途にあった利用

法が求められる. 技術を選定するための要素としては, 代表的なものとしては分解能・観測

領域などが挙げられる. 各リモートセンシングの技術に対して, 精度・頻度・観測範囲に関

連する様々な項目での特性を比較した結果を 表 3.1, 表 3.2, 表 3.3 に示す. 

近年は高分解能の画像を撮影できる UAV 等の利用が進み, 災害時の被害状況の確認や物

理的に人がアクセスできない箇所等の把握等に利用されており, 都市の把握にも活用が考

えられている．しかし場所の制限, 大量のデータを処理する必要がある制約, 飛行するため

の安全性やセキュリティに関連する規制等により, 活用が進んでいないのが現状である 

[19]. 

精度に関する要求に対しては, 分解能は UAV, ヘリコプタ, 航空画像が高いのに対して, 

衛星画像は比較的に精度は低いが, 本研究で対象とする都市変化把握の要求としては数百

メートル～地区レベルでの土地利用の変化が抽出できることであり, どれも十分な分解能

を持つ. 画質に対しては, 自動で都市変化を把握することが必要であるため, 精度よく分析

するためには均一の画質の画像であることが求められる.これを満たすのは航空 SAR 画像

と SAR 衛星画像である. 

頻度に関する要求に対しては, UAV・ヘリコプタ・航空画像の画像は, 要求があった場所

を要求に応じて観測する一方で, 衛星画像は定期的な観測を１日～１か月の周期で常時行

っており, 過去に遡った画像データも入手することができる. そのため, 過去も含む時系列

での都市変化を把握することができる利点がある. 

観測範囲に関する要求に対しては, 本研究の対象としている自治体・都市全域を観測する

ためには相当数の画像枚数が必要である. 例えば, ジャカルタ(662 km²) [20]を UAV 観測す

るのに必要な画像の枚数は, 観測幅 500m の UAV では 2648 枚必要である一方で, 観測幅

50km の衛星画像は 1 枚でカバーすることができる. 

利用するリモートセンシング技術の選定にあたっては, 精度・頻度・観測範囲の他にコス

トについても考慮する必要がある. Alessandroらの研究において, 図 3.1のように5haと50ha

を撮影する場合のコストが比較されており, 50ha 以上では衛星画像が優位である [21]. 

また UAV・航空機・衛星画像を組み合わせて利用する事例としては, 図 3.2 のように林野

庁が整理した段階に応じたリモートセンシング技術の使い分けがあり, 第 1 段階の概要把
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握, 第 4 段階の全容把握に人工衛星・航空機が使われており, 第 2 段階の現地調査, 第 3 段

階の応急対策, 5 段階の災害復旧に UAV を利用している [22].  

2 章で整理した要求事項に対応する利用法としては, 過去画像も含めて天候の影響を受け

ず時系列での都市変化の分析が行える SAR 衛星画像をベースラインとして使うことが考え

られる. その上で SAR 衛星画像から抽出した都市の変化が起きている場所を, 得たい情報

の分解能に合わせた UAV, 航空機などを用いて観測し, 詳細の変化を分析する利用法が考

えられる. 

 

 [21] 

図 3.1 5ha と 50ha を撮影する際の UAV・航空機・衛星画像のコスト比較 

 

  [22] 

図 3.2 段階に応じたリモートセンシング技術の使い分けの例 
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表 3.1  精度に関する比較 

[23] [24] [25]を基に作成 

 

表 3.2 頻度に関する比較 

  UAV ヘリコプタ 航空機 人工衛星 

観測頻度 
要求に 

応じて 

要求に 

応じて 

要求に 

応じて 
1 日～1 か月 

軌道 全て異なる 全て異なる 全て異なる 
固定軌道 

(周期的) 

データの 

即時性 

リアルタイ

ム 
リアルタイム リアルタイム 

ダウンリンク

以降に 

処理 

入手可能な 

データ 
観測後 観測後 観測後 

運用開始 

以降 

頻度要求 

(定期的,  

～1 年毎) 

△ △ △ ◎ 

[23] [24] [25]を基に作成 

 

 

  UAV ヘリコプタ 航空機 人工衛星 

分解能 0.5-10cm 5-50cm 0.1-2m 0.3-30m 

画質 ばらつき ばらつき 
SAR 画像は 

安定 

SAR 画像は 

安定 

天気・大気の 

影響 
有 有 

SAR 画像は 

少ない 

SAR 画像は 

少ない 

精度要求 

(数百メートル

～地区レベル) 

◎ ◎ ◎ ○ 
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表 3.3 観測範囲に関する比較 

[23] [24] [25]を基に作成 

 

  

  UAV ヘリコプタ 航空機 人工衛星 

1 枚の 

観測領域 
50-500m 0.2-2km 0.5-5km 10-500km 

撮影場所 
要求した 

場所 

要求した 

場所 

要求した 

場所 

定期的に観測 

＋ 

要求した場所 

1 枚あたりの 

コスト 
低い 中程度 高い 非常に高い 

搭乗員 不要 必要 必要 不要 

観測範囲要求 

(都市全域) 
△ △ △ ◎ 
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3.2. 光学衛星画像と SAR 衛星画像の比較 

衛星画像としては光学衛星画像もあるが, 雲がかかっていると分析できず, 定期的に観測

ができないという課題がある. Landsat 5が 17 年間に撮った 16,540 枚の日本各地の画像の雲

量を調べたところ日本全国平均の快晴率は 6.17％，すなわち 16 回に１回程度の確率で雲の

少ないデータ（雲量 20%以下）が撮れる. Landsat の回帰日数は 16 日であり, 平均すると

16×16＝256 日に１度しか快晴データを取得できない [26]. 特に東南アジアインドネシアの

ような年中雲が多い国においては, 航空画像や光学衛星画像を用いて定期的に地理情報の

変化を捉えることは極めて困難である. 2016 年にインドネシアのジャカルタを撮影した

Landsat画像の雲量を分析すると, 表 3.4に示す通り 15％以下の雲量の画像は 23枚中 4枚で

あった. 15％程度であっても, 雲によりみることができない場所が多く存在する衛星画像が

多くある. 

 

表 3.4  雲量のレンジ別の画像数と 1 枚当たりの平均雲量 

 0-15% 15-30% 30-100% 

画像数 4 枚 4 枚 15 枚 

1 枚あたりの 

平均雲量 
11.3% 21.9% 64.3% 

 

また光学衛星画像は, 画質（例：光の当たり具合）が画像により異なり, 機械学習の汎用

的モデル作成が困難であるという課題もある. 光学衛星画像等の受動型センサと SAR 衛星

画像等の能動的センサの違いについて表 3.5 に示す. 
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表 3.5 光学衛星画像の受動型センサと SAR 衛星画像の能動的センサの違い 

 光学衛星画像 SAR 衛星画像 

センサの特徴 
反射された太陽光を 

観測する受動型センサ 

マイクロ波を地表面に照射し,  

地表面からの後方錯乱波を 

受信する能動型センサ 

判別性 直観的な判別が可能 
反射強度を表すモノクロ画像で,  

直観的な判別が困難 

画像間の画質の 

違い 
大きい 小さい 

雲の影響,  

時間帯 

雲があると観測できなく,  

夜間の観測も不可 

全天候で観測でき,  

夜間の観測も可 

[27]を参考に作成 

 

3.3. SAR 衛星画像を用いた観測の利点 

SAR衛星画像は, 雲の影響をほとんど受けず定期的に観測可能であり, 画像間で画質の違

いが小さく汎用的なモデルを作成しやすい. しかし, SAR 衛星画像を利用する際には, 光学

画像と比較して直感的にわかりづらく, 画像の解釈には専門家と時間が必要であるという

課題があった. SAR衛星画像からの地理情報識別の専門的知識をもつ方々の人数も限られて

いるため, 多くの衛星画像を分析するためには自動化することが重要となる. 
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3.4. 深層学習を用いた画像分類の関連研究 

本研究では, 近年, 画像分類において分類精度がよいことが様々な研究により示されて

いる深層学習の一つである畳み込みニューラルネットワーク (CNN) [28]を用いる.  

画像分類の機械学習の手法を比較する上で参考になる国際コンペティションである

ImageNet Large Scale Visual Recognition Challenge (ILSVRC)の画像分類部門においては, 2012

年に CNN（畳み込みニューラルネットワーク）モデルである AlexNet [29]が, 図 3.3 に示す

通り, 前年度から 10％近く精度を向上させて以来, 上位を深層学習の手法が占めている 

[30]. 

 

 [30] 

図 3.3 2010 年から 2014 年までの ILSVRC における画像分類の分類エラー率 

 

3.5. 光学衛星画像からの地理情報の識別に関する関連研究 

光学衛星画像からの地理情報の識別に関する関連研究としては, Krylov らが, 都市ゾーン

の分類において, CNN による識別結果とランダムフォレストによる識別結果を比較し, CNN

がランダムフォレストよりも精度が高いことを示した [31]. 

Huang らは, 誤差逆伝搬法 (バックプロパゲーション)を用いたニューラルネットワーク

を用いて, QuickBird からの都市エリアの地理情報の分類を行った [32]. 

Pacifici らは, QuickBird と World View-1 の光学衛星画像から, ニューラルネットワークを

用いた都市の土地利用の分類を行った [33]. 

Lagkvist らは, 光学衛星画像と DSM を組み合わせた画像に対して, CNN によりピクセル

ベースの分類を行い [34], 筆者らも CNN による Landsat 画像からの土地被覆分類の手法を

提案した [35]. 
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3.6. SAR 衛星画像からの地理情報の識別に関する関連研究 

SAR 衛星画像からの地理情報の自動識別に関する関連研究としては, Lv らは Deep belief 

network を用いて多偏波合成開口レーダ（PolSAR）画像から都市エリアの土地被覆分類を行

い [36], Gao [37], Zhang [38], Chen [39], Wang [40]らは PolSAR 画像の分類に対する新しい機

械学習モデルの提案を行った. 

これらの研究では, 入手しづらい 4 偏波の画像を用いて色付けた PolSAR 画像を利用して

いるが, 4 偏波の SAR 画像は撮影リソースの観点から撮影できる機会が極めて少ない. また

これらの研究では同じ画像から学習データとテストデータを作成しており, 他の地域への

適応, 複数の時系列画像を用いた分析などは行われていない. 

Li らは人工物のエリアを検出する手法 [41], Xu らは建物の分類手法について [42], CNN

を用いた手法を提案し, 他の機械学習の手法であるサポートベクターマシン (SVM) 等に

比べて良い精度で分類できることを示した. Gong らは, オートエンコーダ, CNN と教師なし

のクラスタリング手法を組み合わせた変化検出フレームワークを提案した [43]. 

これらの研究では, CNN 等を用いた様々な地理情報の識別を行うモデルやアルゴリズム

等についての提案を行っているが, 時系列画像を用いた人工物・都市の変化については分析

が行われていない. 

 

3.7. 3 章のまとめ 

本章では, 本研究の目的に関連するリモートセンシング技術として, UAV・ヘリコプタ・

航空機・衛星から得られる画像の特徴について比較を行った. 

UAV や航空機は, 高い解像度の画像を要求に応じて撮影することができ, すぐにダウン

リンクできることが利点である一方で, 過去の画像を得ることができず, また日により異

なる軌道や環境条件による画質の違いがあること, 広範囲を一度に撮影できないこと等の

課題がある. 

光学衛星画像は比較的高分解能の画像を広範囲で撮影することができるが, 雲の影響を

受けやすく, 定期的に都市的土地利用への都市利用転換を把握することは難しい. 

そこで, 過去画像も含めて入手することができ, 天候の影響を受けず比較的均一な画質

の画像を得られる SAR 衛星画像を用いることとする. 将来的には SAR 衛星画像に加えて, 

UAV, 航空機画像などを組み合わせて観測を行い, 都市的土地利用への都市利用転換の把握

を行う利用法が考えられる. 

光学衛星画像と SAR 衛星画像からの地理情報の識別に関する関連研究については, 近年

深層学習を含む機械学習を用いた地理情報の識別を行う研究が行われてきているが, モデ

ルやアルゴリズム等についての提案が多く, 時系列画像を用いた都市的土地利用への都市

利用転換についての分析は行われていない. 
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第4章 提案手法 

4.1. 概要 

本章では, SAR衛星画像からの深層学習による地理情報識別に基づき都市的土地利用への

土地利用転換の把握を行う提案手法について述べる. 図 4.1 に提案手法の概要を示す. 

 

 

図 4.1  提案手法の概要 

 

最初のステップでは, 1 偏波または 2 偏波の SAR 衛星画像から深層学習により高精度な地

理情報識別を行う. 分類のクラス数を決める上では, 図 4.2 の国土交通省都市局が発表して

いる都市計画調整調査実施要領 [2]を参考に 5 クラスに設定した. 自然的土地利用と都市的

土地利用にまず分けることができ, 自然的土地利用はさらに 5 分類に分けられる. 季節によ

り見え方の異なる田畑を合わせて草地とし, 残る森林・その他裸地・水域と合わせて 5クラ

スの分類とした. 

次のステップでは, Geographic Information System (GIS)ツールや作成したプログラム等を

用いて, 都市的土地利用として識別されたピクセルを抽出する. 本研究では GISツールとし

て, Quantum GIS (QGIS) [44]を用いた. そして抽出された都市的土地利用のピクセルの情報

を時系列で分析し, 都市的土地利用への土地利用転換の把握を行った． 
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 [2] 

図 4.2 都市計画調整調査実施要領 

 

都市的土地利用への土地利用転換の把握を高精度で行うため, 主に以下の 5 点について

の工夫を行った. 

 

1． 超パラメータ探索により最適化したモデルの利用と再学習の活用 

2． 光学/SAR 衛星画像に加えて NDVI を基に正解データを作り 5 分類 

3． 都市的土地利用に適した観測地域画像のコンテキスト情報の活用 

4． 高さ情報である DSM の活用 

5． 細部特徴を強調する複数偏波の活用 
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4.2. 提案手法のフロー 

提案手法のフローを図 4.3 に示す. フェーズは学習フェーズと推論フェーズに分けられ

る. 学習フェーズでは, まず SAR衛星画像に前処理を行い, 正解データのクラスラベルを基

に, データセットを作成する. SAR 衛星画像に加えて, 地理情報の分類精度を上げるために

高さ情報である全球数値地表モデル(DSM)や数値標高モデル(DEM)を重ね合わせてデータ

セットを作成することができる. 作成した各クラスのラベル付きのデータセットを用いて, 

深層学習のモデルにより学習を行い, 学習済モデルを作成した. 

推論フェーズでは, SAR画像に学習フェーズと同じ前処理を行い, 学習済みモデルを用い

て推論を行い, 5 クラスの地理情報の識別を行った. 

その後, 都市的土地利用を GIS ツールで抽出し, 人工物マップを作成し, 時系列での都市

的土地利用への土地利用転換の把握や非都市エリアの識別を行う. 

 

 

図 4.3 深層学習の学習と推論のフロー 
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4.3. データの作成 

SAR 衛星画像は光学衛星画像に比べて, 感覚的に分かりにくいため, 専門知識をもった

者が識別を行う必要がある. そこで SAR 衛星画像からの地理情報の見分け方を熟知した上

で, データの作成を行った. 

正解データの作成方法を図 4.4 に示す. SAR 衛星画像だけでは, 5 クラスの正確に識別し

きにくい場所もあるため, 光学衛星画像と光学衛星画像から数式(1)で算出した正規化植生

指標 (NDVI) [45]の画像を見比べることで, 確実にそれぞれのクラスと識別される場所をそ

れぞれのクラスのラベル別の属性値を付加し GIS ツールで囲った. 

 

𝑁𝐷𝑉𝐼＝
𝐼𝑅−𝑅

𝐼𝑅＋𝑅
 ・・・数式 (1) 

 

NDVI は植生の分布状況を表す数値であり, 都市的土地利用と自然的土地利用を区別する

ための指標として活用することができる. IR は近赤外域の反射率の画像, R は可視域赤の反

射率の画像を表す. 本研究では, QGIS の演算機能を用いて各ピクセルの NDVI 算出を行い, 

画像化した. 

 

 

図 4.4 正解データの作成方法 
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4.4. 深層学習による地理情報識別 

本論文の検証で用いる深層学習のモデルは, 各クラスのラベル付けしたコンテキスト領

域を考慮したパッチを CNN への入力とし, 最終層の活性化関数は CNN で広く使われてい

るソフトマックス関数 [46]とすることで, 入力パッチが各クラスである予測確率を出力と

した. 学習率や正則化パラメータ等の学習によって自動的に決めることのできない超パラ

メータは，ベイズ的最適化を利用し [47], 検証用データセットの分類精度が高くなるような

組み合わせを探索して決定した. 層の構造についても，超パラメータを固定したうえで幾通

りか試し，学習・テストに要する時間や，検証用パッチセットに対する精度を考慮して各値

を設定した. 深層学習モデルの構造を図 4.5 に示す. 

なお, さらに深い層の深層学習モデルである GoogleNet [48]や ResNet  [49]等を, パラメ

ータチューニングを行った上で利用することは可能である. 

 

 

図 4.5 本研究で利用した深層学習のモデル 
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4.5. 深層学習モデルの再学習 

深層学習は未知のデータに対しても, 精度を大きく下げることなく推論することができ

るが, 少ない新規データを作成し, 再学習 (fine-tuning)することで [50] [51], より高い精度

の推論を行うことができる. 再学習とは, 学習済みモデルを用いて少数の新しいデータセ

ットで再度学習させることである. 再学習と再学習済モデルによる推論のフローを図 4.6

に示す.  

 

 

図 4.6 再学習モデルを用いた推論のフロー 
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4.6. パッチサイズの検討による識別精度の向上 

4.6.1. パッチ画像の作成 

GIS ツールで作成した正解データから学習と検証に用いるパッチ画像を作成する方法は, 

図 4.7 に示すように, 25m x 25m の関心領域に単一のラベル（5 クラス）を含む領域におい

て, 100m～700m のコンテキスト領域を考慮したパッチ画像を切り出す. 

 

 

図 4.7 パッチ画像の作成イメージ 

 

 

4.6.2. パッチ画像サイズの検討 

深層学習を用いる場合,  コンテキストの情報が重要である. 識別したい対象により, 必

要なコンテキストの領域は変わってくるため, 本研究では観測したい地域の画像で精度の

検証を行い, 最適なパッチサイズを決定する. 100m から 700m のパッチサイズを作成し, 学

習・推論を行い, 識別精度を比較することで, パッチサイズを決定した. インドネシアジャ

カルタの衛星画像から 100m から 700m のパッチサイズで切り出したパッチ画像の例を図 

4.8 に示す.  

100m では建物の一部しかパッチに入らない一方で, 700m では数十個の建物をコンテキス

トとして含むことができる. またクラス別のパッチ画像の例を図 4.9 に示す.  
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図 4.8  パッチサイズ別のパッチ画像の例 

 

 

図 4.9 パッチサイズ別の各クラスの見え方の違い 
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4.7. DSM の追加による識別精度の向上 

SAR衛星画像は場所により異なる見え方をし, 5クラス分類が正しくできないことがある. 

例えば, 海は水域に分類するのが正しいが, 浅瀬・浮遊物・船舶等により, 裸地や人工物と

して誤分類されることもある. そこで高さ情報である DSM 等を追加情報として与えること

により, 分類精度を向上させることを考える. 

方法としては, まず 1 偏波以上の SAR 衛星画像に DSM 画像をマージした画像データを

作る. その後, 図 4.3 のフローにしたがい, 深層学習の学習と推論を行う. インプットとア

ウトプットのイメージを図 4.10 に示す. 

 

 

図 4.10 SAR 画像と DSM 画像を組み合わせた地理情報の識別 
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4.8. 複数の偏波情報を組み合せた精度の向上 

2 偏波 SAR 衛星画像を用いる場合, 識別精度を向上させるための偏波の組み合せ方につ

いて検討を行った. 

 

4.8.1. SAR 衛星画像の偏波 

偏波とは, 時間的に変動する電場の振幅と振動方向の関係を記述するものであり, 電界

ベクトルの向きにより, 振幅が進行方向に対して水平である水平偏波(H)と振幅が進行方向

に対して垂直である垂直偏波(V)に分類される [27]. 送受信の組み合わせで, HH, HV, VH, 

VV と表現される. SAR 衛星画像の偏波により異なる情報が得られるが, 例えば HH, HV は

崩壊地で後方散乱強度が大きく, 森林では小さくなる. 一方で HV, VH は森林で後方散乱強

度が大きく, 崩壊地では小さくなるという特性がある. 図 4.11 のように偏波の違いにより

明るさが異なり, 見え方が異なる.  

 

 [27] 

図 4.11 偏波の違いによる明るさのイメージ 

 

例えば ALOS-2 の HH, HV 画像では図 4.12 のように, それぞれの地理情報の見え方が異

なる. HH では草地と人工物の区別がしやすい一方で, HV では裸地と草地の区別がしやすい

などの異なる利点がある. 
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図 4.12 偏波の異なる SAR 衛星画像の見え方の違い 
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4.8.2. 偏波画像の組み合せを利用した地理情報の識別 

Abdikanらは, 欧州の衛星である Sentinel-1の 2偏波 SAR衛星画像を用いて, Support Vector 

Machine (SVM)による土地被覆分類の方法を提案した [52]. 垂直方向で送信し垂直方向で受

信する VV と垂直方向で送信し水平方向で受信する VH の組み合わせの分類精度の比較を

行った結果, VV,VH, (VV-VH)の組み合わせが最も精度よく, 全体の精度（Overall accuracy）

は 93.3％であった. 

これらの偏波の組み合わせは, SAR衛星画像の種類や機械学習の手法により異なることが

考えられるため, 本研究で用いる SAR 衛星画像と深層学習のモデルを用いて, 複数の偏波

組み合わせパターンで精度を検証し, 最も分類精度がよくなる組み合わせを用いて, 都市

的土地利用への土地利用転換の把握を行うこととした. 

 

4.9. 時系列の SAR 衛星画像を用いた都市的土地利用への 

土地利用転換の把握 

本研究の目的である都市的土地利用への土地利用転換の把握を行うため, SAR 衛星画像

から識別した 5 クラスの地理情報から都市的土地利用を抽出し, 時系列の分析結果を比較

する. 地理情報の識別結果から都市的土地利用への土地利用転換の把握を行うイメージを

図 4.13 に示す. 
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図 4.13 時系列の SAR 衛星画像を用いた都市的土地利用への土地利用転換の把握 

 

まず 5 クラスの地理情報の識別結果から, GIS ツールを用いて都市的土地利用のエリアと

識別されるピクセルの抽出を行う. その後, 時系列の SAR 衛星画像のピクセル値を比較す

ることで, ピクセルベースでの都市的土地利用への土地利用転換の把握を行う. ピクセル

ベースの変化抽出は, 細かい箇所の変化まで捉えることができる一方で, 画像のノイズな

どにも影響されやすく, 誤分類も起きやすい. 

そこで図 4.14 に示すように GIS ツールで数百メートル単位のメッシュ（方形区）ポリゴ

ンを作成し, ピクセルの統計処理を行うことで, メッシュベースでの変化分析を行うこと

とした. 
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図 4.14 ピクセルベースの変化抽出からのメッシュベースでの変化抽出 

 

4.10. 光学衛星画像と SAR 衛星画像を用いた世帯数の推計 

深層学習の教師データのラベルとして 5 章と 6 章で利用するクラスの値の代わりに建物

数を与えて学習・推測を行うことで, 衛星画像のテクスチャの特徴から 100m メッシュ内に

含まれるおおよその建物数の回帰推定を行うことができる. 

提案手法と検証結果については 7 章において詳しく述べる. 
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4.11. 提案手法の利点 

1.5で挙げた 3つの課題に対応した本提案手法の利点としては以下が挙げられる. 

 

1. 都市的土地利用への土地利用転換の把握に必要な精度・頻度・観測範囲のデータが限

られる 

 精度に関しては, 画像分類で他の機械学習に比べて分類精度が高い深層学習を用い

た地理情報の識別を行うことでより高い精度での推測を行うことができる.また学

習時よりも少量の新規データを用いたモデルの再学習を行うことで, 学習データと

異なる画像に対しても高精度な地理情報の識別が可能になる. 

 頻度に関しては, SAR 衛星画像を用いることで雲や太陽光の影響を受けず, 安定し

た画質の画像が取得可能であり, 高頻度で地理情報の識別ができる. 

 観測範囲に関しては, SAR衛星画像 1枚で広範囲をカバーすることができ, 均一な

基準での分析を行うことができる. 

 

2. 得られた画像情報から地理情報を識別できない 

 SAR 衛星画像は光学画像と異なりモノクロであり感覚的に地理情報の識別を行うこ

とが難しく, 識別にかかる時間も長時間かかる. 専門知識をもった者が一部の地域

の画像のみに対して地理情報の識別を行うことで学習データを作成し, 深層学習モ

デルに学習させることで, 自動での地理情報の識別が可能になる. そのため, 均一の

基準での地理情報の識別を行うことが可能になる. また深層学習は学習済みモデル

を用いた推測を迅速に行うことができるため, SAR 衛星画像を入手してから分析結

果を得られるまで短時間である. 

 

3. 地理情報から都市的土地利用への土地利用転換を把握することができない 

 SAR 衛星画像から識別した 5 クラスの地理情報から都市的土地利用の場所を抽出し, 

時系列の分析結果の差分をとることで, 2 章で定義した都市的土地利用への土地利用

転換の把握に必要なレベルでの情報を得ることができる. 
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4.12. 検証方法 

4 章で提案した手法について, 表 4.1 の各項目の検証マトリックスに従い, 5 章・6 章・7

章で検証を行っていく. 

 

表 4.1 検証マトリックス 

 5 章の検証  

(1 偏波画像の利用) 

6 章の検証 

(2 偏波画像の利用) 

7 章の検証 

(世帯数の推計) 

4.3. データの作成 〇 〇 〇 

4.4. 深層学習による 

地理情報識別 

〇 〇 〇 

4.5. 深層学習モデルの

再学習 

- 〇 - 

4.6. パッチサイズの 

検討による 

識別精度の向上 

〇 〇 - 

4.7. DSM の追加による

識別精度の向上 

- 〇 - 

4.8. 複数の偏波情報を

組み合せた精度の

向上 

- 〇 - 

4.9. 時系列の SAR 

衛星画像を 

用いた 

都市的土地利用

への土地利用 

転換の把握 

〇 〇 - 

4.10. 光学衛星画像と

SAR 衛星画像を 

用いた世帯数推計 

- - 〇 
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4.13. 4 章のまとめ 

本章では, SAR 衛星画像を用いた深層学習による地理情報識別に基づく都市的土地利用

への土地利用転換の把握を行うための手法について述べた. 

最初に 1 偏波または 2 偏波の SAR 衛星画像から深層学習により高精度な 5 クラスの地理

情報識別を行う. 次のステップでは, GIS ツールや作成したプログラム等を用いて,都市的土

地利用として識別されたピクセルを抽出する. そして抽出された都市的土地利用のピクセ

ルの情報を時系列で分析し, 都市的土地利用への土地利用転換の把握を行う． 

また地理情報識別の精度を上げるために, 深層学習の画像分類に重要であるコンテキス

ト領域を考量したパッチサイズの比較, 高さ情報である DSM を追加した精度の改善, 2 偏

波 SAR 衛星画像を用いることができる場合の偏波画像を組み合せ方法, 新しい画像に対す

る深層学習のモデルの再学習についての手法を示した. 

本章で提案した手法の有効性を示すための検証結果を, 5 章・6 章・7 章で述べる. 

  



 | 41 

 

第5章 1 偏波 SAR 衛星画像からの 

都市的土地利用への土地利用転換の把握 

5.1. 概要  

本章では, 提案手法を用いて, 1 偏波 SAR衛星画像 TerraSAR-Xから, 都市的土地利用への

土地利用転換の把握を行うことが出来るかの検証を行った. TerraSAR-X はドイツの衛星画

像であり, SAR 衛星画像としては高分解能の画像を得ることができる [53]. Spotlight SL 

mode の HH の分解能 1.25m の画像を用いた. 1 偏波 SAR 衛星画像を用いた都市的土地利用

への土地利用転換の把握のフローを図 5.1 に示す. 

 

 

図 5.1 1 偏波 SAR 衛星画像を用いた都市変化の把握のフロー 
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5.2. 利用するデータ 

学習データとしてインドネシアのジャカルタ, フィリピンのマニラ, ベトナムのハノイ

の画像データを用い, テストデータとして, 別日時に撮影されたマニラとヤンゴンの画像を

用いた. 用いた衛星画像の場所・撮影日時を表 5.1 に示す.  

 

表 5.1 利用した衛星画像のデータ 

目的 衛星 場所 撮影日時 

学習データ TerraSAR-X 

ジャカルタ 2015/12/23 

マニラ 2016/02/20 

ハノイ 2016/09/01 

テストデータ TerraSAR-X 

マニラ 

2010/03/27 

2013/03/20 

2016/08/25 

2017/01/15 

ヤンゴン 

2010/05/26 

2016/08/30 

2016/12/07 

 

5.3. 学習とテスト用のパッチ画像の作成 

4.6.1 章で述べた方法を用いて, 学習とテスト用のパッチ画像を作成した. 光学衛星画像, 植

生指標(NDVI)の結果, SAR 衛星画像を比較し, 確実に人工物・水域・植生・森林・裸地の 5

クラスの区域である地域を抽出し, パッチサイズ100mと200mのパッチ画像を作成した. 正

解データ・NDVI 画像の算出等に用いる光学衛星画像は Pleiadesと Landsatを用いた. Pleiades

はフランスの 50cm の高分解能光学衛星の画像である [54]. 

学習に用いたパッチ画像のデータ数を表 5.2 に示す. 
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表 5.2 作成したパッチ画像の学習データ数 

 ジャカルタ マニラ ハノイ 合計 

人工物 2579 2578 2579 7736 

水域 2579 2578 2579 7736 

草地 2579 2578 2579 7736 

森林 3239 3812 685 7736 

裸地 971 2882 3883 7736 

合計 11947 14428 12305 38680 

 

5.4. 検証方法 

マニラ・ヤンゴンの 600 個のパッチ画像を画像分類し定量的評価を行うとともに,  SAR

衛星画像全体に対して識別を行い, 定性的評価を行った. 

 

5.5. パッチ画像の分類結果に対する定量的評価 

100m と 200m のパッチサイズで作成した人工物とラベル付けしたパッチ画像を分類した

結果を適合率(Precision)・再現率(Recall)・F 値により比較することで定量的評価を行った. 

適合率は正解と予測したうちの正解率, 再現率は正解の正のうち正しく予測できた率, F

値は適合率と再現率の調和平均をとった指標である [55]. 混同行列を図 5.2 に示す. 適合

率・再現率・F 値を算出するための数式は(2)-(4)である. 

 

 

図 5.2 混同行列 
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適合率 =  
𝑇𝑃

(𝑇𝑃+𝐹𝑃)
  ・・・数式 (2) 

 

再現率＝
𝑇𝑃

(𝑇𝑃+𝐹𝑁)
  ・・・数式 (3) 

 

𝐹値＝
2∗再現率∗適合率

再現率＋適合率
 ・・・数式 (4) 

 

パッチ画像の分類結果を適合率・再現率・F 値で評価した結果を表 5.3 に示す. 100m と

200m のコンテキストのパッチサイズ別の適合率, 再現率, F 値を比較すると, いずれの値で

も 200m のパッチ画像の方が高い. このことから, より大きなコンテキストを含めたパッチ

画像を用いることにより, より高い精度の地理情報識別を行うことができると考えられる. 

さらに大きなコンテキストを考慮したパッチサイズを用いることで精度がさらに高まる

か 6.6 章の 2 偏波画像を用いた検証により示す. 

 

表 5.3 パッチ画像の分類結果 

 100m 200m 

適合率 532 パッチ/560 パッチ 

(95%) 

556 パッチ/572 パッチ 

(97.2%) 

再現率 532 パッチ/600 パッチ 

(88.67%) 

556 パッチ/600 パッチ 

(92.67%) 

F 値 91.73% 94.88% 
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5.6. ヤンゴンのピクセルベースの都市的土地利用への 

土地利用転換の把握 

ヤンゴンの衛星画像を用いて都市的土地利用への土地利用転換を把握できるかの定性的

評価を行った. ピクセルベースでの変化分を図 5.3 に示す. 

 

 

図 5.3 ヤンゴンの増加した人工物 
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5.7. ヤンゴンのメッシュベースの都市的土地利用への 

土地利用転換の把握 

ピクセルベースの分析結果を見ると, 変化しているピクセルの数が多く, 都市的土地利

用への土地利用転換が行われているエリアを識別するのは難しい. そのため, QGIS の演算

機能を利用したメッシュベースで変化分の分析を行うこととした. メッシュサイズの大き

さを 300m と 1 ㎞の 2 通りで変化分の分析を行った結果を図 5.4 と図 5.5 に示す. 取得した

い情報の粒度に合わせてメッシュサイズを選択し, 分析を行うことが重要である. この結

果を図 5.6 の JICA 調査団が作成した 2025 年のヤンゴン土地利用予測図の傾向と比較する

と, 整合性のある結果を得ることができる. 

分析結果で変化があると推測された箇所と, Landsat 画像から目視で確認できた人工物の

変化が確認された箇所の比較を行った結果を図 5.7 と図 5.8 に示す. 赤枠で囲った箇所に

ついては, Landsat 画像でも目視で変化を確認することができた. 

 

 

 

図 5.4 2010 年から 2016 年のヤンゴンのメッシュベースでの都市変化 
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図 5.5  2016 年から 2017 年のヤンゴンのメッシュベースでの都市変化 

 

 [16] 

図 5.6 JICA 調査団が作成した 2025 年のヤンゴン土地利用予測図 
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©USGS 

図 5.7 ヤンゴンにおける 2010 年から 2016 年の人工物変化と分析結果の比較 

 

 

©USGS 

図 5.8  ヤンゴンにおける 2016 年から 2017 年の人工物変化と分析結果の比較 
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5.8. マニラの都市的土地利用への土地利用転換の把握 

マニラの画像を用いて都市的土地利用への土地利用転換の把握ができるかの定性的評価

の結果を図 5.9に示す. 赤枠で囲った箇所については, Landsat画像から目視で人工物の変化

を確認することができた. 緑枠で囲った箇所については, Landsat画像では変化を確認できな

かったが, 分析結果ではメッシュ内の 20%から 40%の変化が確認されている. 

これらの場所を光学衛星画像で確認を行った結果, 図 5.10 に示すように, 狭い川などの

水域において誤分類が多いことが確認された. 

 

 

©AIRBUS DS 

図 5.9  マニラにおける 2014 年から 2016 年の人工物変化と分析結果の比較 

 

 

図 5.10  水域の誤分類の例 
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5.9. 光学衛星画像からの水域抽出結果を用いた精度向上 

5.9.1. 手法 

水域の分類結果の誤分類を改善するため, 光学衛星画像から深層学習を用いて水域を抽

出しその結果を組み合せることで, 都市的土地利用への土地利用転換の把握の推論精度を

上げる. 水域の抽出精度を上げるため, NIR・gNDVI・NDWI・BAI の 4つの指標を用いて, 

深層学習を用いた地理情報の識別を行った.  深層学習のモデルは, 衛星画像のピクセルサ

イズの違いを考慮し, 4.4 章のモデルにパディングを加えた. 

 

5.9.2. 利用するデータ 

光学衛星画像は欧州の ESA が無料で提供している Sentinel-2 [56]を用いた. Sentinel-2 は合

計 13 バンドの観測波長帯を持つため, それらのバンドから算出できる NDVI をはじめとす

る様々な指標の活用を行った. 様々な指標を検討した上で, 今回の目的に合わせて選定し

た指標の名称と説明を表 5.4 に示す. 

 

表 5.4 各指標の名称と説明 

 

 

  

番号 指標の名称 指標の説明 数式 

1 

正規化植生指数 

Normalized difference  

vegetation index (NDVI) [45] 

植生指標 (1) 

2 

緑正規化植生指数 

Green normalized difference vegetation index 

(gNDVI) [57] 

植生指標 (5) 

3 

正規化水指数 

Normalized Difference  

Water Index (NDWI) [58] 

水指標 (6) 

4 
開発指標値 

Built-up Area Index (BAI) [59] 
市街化指標 (7) 
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gNDVI =
(NIR−Green)

(NIR+Green)
・・・数式 (5) 

 

NDWI =
(Green−NIR)

(Green+NIR)
 ・・・数式 (6) 

 

BAI =
(Blue−NIR)

(Blue+NIR)
 ・・・数式 (7) 

 

RGB と近赤外領域のバンドに加えて, 数式(1), (5)-(7)で算出した指標が, 水域を抽出する

のに有効であるかの評価を行うため, 水域のピクセル値と人工物・草地・森林・裸地それ

ぞれのピクセル値との差を比較した結果を図 5.11 に示す. 4 つの指標のピクセル値を GIS

表示したものを図 5.12 に示す. 

 

 

図 5.11 水域と他クラスのピクセル値の違い 
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図 5.12 各指標のピクセル値 

 

5.9.3. 正解データとの比較による定量性評価 

正しく水域が抽出できたか評価を行うため, 高分解能の光学衛星画像の SPOT6 [60]のデ

ータから目視で水域の正解データを作成し, その正解データとの比較評価を行った. 作成

した正解データを図 5.13 に示す.  

深層学習により水域と識別されたピクセル値と作成した正解データに対して, 適合率・再

現率・F 値による比較を行った結果, 表 5.5 に示すとおり, 68.47%の F 値を得ることができ

た. 深層学習による水域の識別結果と作成した正解データを比較した結果を図 5.14 に示す. 

画像の右側の比較的大きな川はほぼ全域で正しく抽出ができているが, 左側の水域は誤分

類があった. 

水域の精度をさらに向上させるためには, 無料で入手可能な Sentinel-2 の代わりに, 有償

で入手可能な高分解能の光学衛星画像を用いることが考えられる. 
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図 5.13  検証用の正解データ 

 

表 5.5 正解データと比較した水域の抽出精度 

 水域 

適合率 56.18％ 

再現率 87.64% 

F 値 68.47% 

 

 

図 5.14 水域の識別結果と作成した正データの比較評価 
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5.10. 水域の誤分類の改善 

SAR 衛星画像からの水域識別結果と光学衛星画像からの水域識別結果を比較した結果を

図 5.15 に示す. この結果から, 光学衛星画像を用いた水域の識別結果をマージすることで, 

水域と人工物の誤分類を減少できることが確認できた. 

 

 

図 5.15 光学衛星画像と SAR 衛星画像からの水域識別結果の比較 
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5.11. 5 章まとめ 

提案手法を用いて 1 偏波の SAR 衛星画像から 5 分類の地理情報識別を行い, そこから都

市的土地利用を抽出し, 時系列の分析結果を用いた変化抽出を行うことで都市的土地利用

への土地利用転換の把握を行えることを, フィリピンのマニラ・ミャンマーのヤンゴン・イ

ンドネシアのジャカルタの衛星画像を用いた検証で示した. 

SAR衛星画像から深層学習による地理情報識別を行い, 数か月・数年単位での都市的土地

利用への土地利用転換の把握を行うことができた. ピクセルベースとメッシュベースでの

都市的土地利用への土地利用転換の分析結果の特徴を以下のように整理することができる. 

 

① ピクセルレベルでの変化把握 

• 1～6mほどの高い分解能で, 変化の把握が可能になる 

• 一方で誤分類も多い 

 

② メッシュレベルでの変化把握 

• 捉えたい変化の程度に合わせた粒度で変化の把握ができる 

• 誤分類が比較的少なくなり,土地利用の変化が起きている箇所を特定しやすくなる 

 

狭い川などに対しては 1 偏波の SAR衛星画像の限られた情報量により誤分類があったが, 

光学衛星画像からの地理情報の識別結果を用いて精度の改善を行った結果, 半分以上のエ

リアで水域を正しく抽出することができた. 

検証結果から, 2.10 章で整理した要求に対して, 都市的土地利用の転換の把握に必要な精

度・頻度・観測範囲で分析を行えることを示した.  
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第6章 2 偏波 SAR 衛星画像からの 

都市的土地利用への土地利用転換の把握 

6.1. 概要 

2 偏波の SAR 衛星画像を用いて都市的土地利用への土地利用転換の把握を行った. 2 偏波

画像を用いることで, 1 偏波の衛星画像よりも得られる情報量が多くなり, 分類精度も上が

ることが期待される. また人工物の分類精度を上げるために, 高さ情報である数値表層モデ

ル（DSM：Digital Surface Model）を活用した.  

DSMの利用に関する先行事例として, Tianらは, 光学衛星画像と DSMを組み合わせるこ

とにより建物変化検知の精度を上げ [61], Längkvist らは, 光学衛星画像からの CNN による

分類・セグメンテーションに DSM を組み合わせて精度を上げることができた [34]. 

 

6.2. 利用するデータ 

ジャカルタ 2 時期, ハノイ 1 時期の ALOS-2の 2偏波 SAR 衛星画像に加えて, DSMとし

てオープンデータである ALOS World 3D – 30m [62]を用いた学習・テストを行った. SAR衛

星画像の分類結果の妥当性評価のため, 同時期に撮影された光学衛星画像を利用した. 

 

6.3. 学習とテスト用のパッチ画像の作成 

光学衛星画像, 算出した NDVI の結果, SAR衛星画像を比較し, 確実に人工物・水域・植

生・森林・裸地の 5 クラスの区域である地域を抽出した.パッチサイズ 100m, 300m, 500ｍ, 

700m のパッチ画像を作成し, 学習データと評価データに分けた. また高さ情報としての

DSM を画像データの一つのバンドとしてマージした. 

 

6.4. 深層学習の超パラメータ設定 

本検証では 4.4 章に述べた深層学習のモデルを用いたが, 学習によって自動的に決めるこ

とのできない超パラメータは，ベイズ的最適化を利用して検証用データセットの分類精度

が高くなるような組み合わせを探索して決定した [47]. 精度が高くなるような超パラメー

タをマニュアルでの試行で決めることは難しいため, ランダムにパラメータの組み合わせ

を作成し, 試行を行うプログラムを作成し, 最も精度が高くなるパラメータを探索した.  

探索して決定したパラメータの例を表 6.1 に示す. 
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表 6.1 利用した超パラメータ 

超パラメータ名称 選定したパラメータ 

学習率 1e-3 

モメンタム 0.877408447266 

荷重減衰 0.000425028418183 

イタレーションの数 20000 

 

6.5. 偏波の組み合わせ別の地理情報の識別精度の評価 

2 偏波の情報を有効に利用するため, 偏波の組み合わせ（例：HH, HV, HH-HVなど）別に

5 クラスの分類精度を比較し, 最も平均値が高い組み合わせをその後の学習・テストに用い, 

深層学習を用いた地理情報の識別を行うこととした. 偏波の組み合わせ（例：HH, HV, HH-

HV など）別に 5 クラスの分類精度を比較した結果を図 6.1 に示す.  5 クラスの分類精度の

平均が 64.92％と最も高い組み合わせであった HH, HV, HH/HV を用いて, その後の学習・テ

ストを行った.  

 

 

図 6.1 偏波の組み合わせ別の分類精度 

 

SAR 衛星画像の HH, HV, HH/HV, DSM, 比較するための光学衛星画像の見え方の違いにつ

いて図 6.2 に示す. それぞれ異なる見え方の画像情報を得ることができ, 深層学習により分

類精度を向上させることができる. 
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図 6.2 各偏波による見え方の違い 

 

6.6. 地理情報の識別精度の定量的評価 

5 クラスそれぞれ 400 個のパッチ画像を用いて検証を行った.  DSM ありなしの 2 パター

ン, パッチ画像の大きさ 4 つのパターンで, それぞれパッチ画像の分類精度を評価した.  

人工物のパッチサイズ別の結果をグラフ化したものを図 6.3, 5 クラスのパッチサイズ別

の結果を表 6.2 に示す. その結果, 人工物の識別精度については, 300m のパッチサイズで, 

DSM を加えた画像データで学習したモデルが最も良い結果であった. 

 

 

図 6.3 人工物のパッチサイズ別の精度の比較 
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表 6.2  各クラスのパッチサイズ別の精度 

100m 

 
DSM を加えていない時 

の分類精度 

DSM を加えた時の 

分類精度 

人工物 95.95 95.40 

水域 88.97 95.34 

草地 67.74 79.83 

森林 90.27 97.24 

裸地 77.94 88.55 

300m 

 
DSM を加えていない時 

の分類精度 

DSM を加えた時の 

分類精度 

人工物 97.18 97.96 

水域 96.88 98.37 

草地 92.31 94.99 

森林 97.18 98.39 

裸地 97.33 98.76 

500m 

 
DSM を加えていない時 

の分類精度 

DSM を加えた時の 

分類精度 

人工物 96.79 96.64 

水域 98.24 98.74 

草地 95.03 95.47 

森林 98.52 99.25 

裸地 98.64 99.13 

700m 

 
DSM を加えていない時 

の分類精度 

DSM を加えた時の 

分類精度 

人工物 90.96 97.32 

水域 97.24 98.74 

草地 81.53 95.31 

森林 89.59 99.13 

裸地 95.71 98.76 
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6.7. 時系列画像を用いたジャカルタの地理情報の識別 

学習済みモデルを用いて SAR 衛星画像全体に対して地理情報の識別を行った. ジャカル

タとハノイの画像に対して, パッチサイズ別の SAR 衛星画像のみの識別結果, SAR 衛星画

像に DSM を加えた画像の識別結果, 同時期に撮影された光学衛星画像 SPOT 画像を並べた

画像を図 6.4 と図 6.5 に示す. 

パッチサイズにより, 異なる特徴の結果を得た. 例えば 100m では人工物を過抽出してい

る箇所が多いことが分かった. また DSM を含めることにより裸地や人工物の誤分類を減ら

すことが出来ることを確認した. 

 

 

図 6.4  ジャカルタの地理情報の推測結果 

 

 

図 6.5  ハノイの地理情報の推測結果 
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6.8. DSM の利用についての考察 

偏波の組み合わせ, 高さ情報である DSM の追加, パッチ画像のサイズ別の分析結果を比

較することにより, 5 種類の地理情報の識別精度を上げることができた. DSM については 1

時期のデータを用いたが, 精度をさらに向上させるためには, 衛星画像の日時と DSM の日

時をできるだけ合わせる必要がある. そのため複数の SAR衛星画像からのDSMを作成する

手法の利用 [63] [64], SAR衛星画像と DSMをセットで学習させた深層学習モデルを作成し, 

SAR衛星画像から DSMを推測すること等の方法が考えられる.  

 

6.9. 深層学習と最尤推定の推測結果の比較 

深層学習モデルと他の機械学習の手法を比較するため, 代表的な機械学習の手法である

最尤推定を使って推測を行った結果との比較を行った. 光学衛星画像からの土地被覆分類

に対する最尤推定の有効性を示した関連研究としては Akgun [65]や Subhash [66]らの研究が

ある. 

光学衛星画像と 2 つの方法の識別結果を比較した結果を, 図 6.6 と図 6.7 に示す. 最尤推

定は Arc GIS 10.3 [67]を用いて行った. 最尤推定の利点としては, 学習データに似ている特

徴をもつ画像に対しては高い精度で識別を行うことができることである.  

図 6.7 の結果を考察すると, 住宅街などは精度よく識別が出来ている一方で, 工場エリア

等の地域は人工物でなく, 草地として誤分類している. またコンテキスト情報を考慮した

識別を行っていないため, 識別結果が細かく分かれており, 深層学習に比べて都市的土地

利用の土地利用転換の把握に適していないと考察される. 深層学習はモデルの再学習がで

きることからも, 他の機械学習に比べて優位である. 
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図 6.6  ジャカルタ全体の深層学習と最尤推定による推測結果の比較 

 

 

図 6.7  深層学習と最尤推定による推測結果の比較 
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6.10. メッシュベースでの都市的土地利用への 

土地利用転換の把握 

時系列の人工物の推測結果の変化分を捉えるため, QGIS を用いた 300m メッシュでの変

化したピクセル値を集計した. 集計結果を図 6.8 に示す. 白は 0%-25%, オレンジ色は 25-

50%, 赤色は 50-100%の変化が推測されたメッシュである. 最尤推定の結果により土地利用

転換が起きていると推測されたメッシュは, 深層学習の結果に比べて少ない結果となった. 

 

 

図 6.8  メッシュベースの都市の分析結果 

 

DSM を加えた場合と加えていない場合の 100m から 700m の結果での合計 8 個のパター

ンでの結果において, 50%以上の変化が確認されたメッシュの合計を集計した結果を図 6.9

に示す. 1 つのパターンのみ 50%以上の変化が確認されたメッシュは 7 個, 2 つのパターンで

確認されたメッシュは 2 個, 4 つのパターンで確認されたメッシュは 1 個, 7 つのパターンで

確認されたメッシュは 1 個という結果が得られた. これらのエリアに対して, 実際に変化が

起きているかを高分解の光学衛星画像で確認を行った. 黒い四角で囲った箇所が都市的土

地利用への土地利用転換が起きていると推測された箇所であるが, 赤く囲った場所で, 実

際に都市的土地利用への土地利用転換が起こっていることを図 6.10, 図 6.11, 図 6.12 のよ

うに目視でも確認することができた. 
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図 6.9  大きな都市的土地利用への土地利用転換が起きていると推測されるエリア 

 

 

図 6.10  実際に変化が確認できた場所 (1/3) 
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図 6.11  実際に変化が確認できた場所 (2/3) 
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図 6.12  実際に変化が確認できた場所 (3/3) 
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6.11. 深層学習モデルの再学習 

4.5 章で述べた深層学習モデルの再学習の方法を用いた識別結果について, 新規データ数

を横軸, 各クラスの F 値を縦軸に表したグラフを図 6.13 に示す. 各クラス 25 枚, 50 枚, 100

枚, 200 枚で比較を行った結果, 100 枚以上のデータを用いた学習を行うことで, 各クラスの

平均値 95％以上を達成することができることが分かった. 

この結果から, 少ない新規データを使って再学習を行うことで深層学習モデルの精度を

向上させることができることを確認できた. 

 

 

図 6.13 再学習に必要なデータ数 
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6.12. 異なる周波数の衛星画像を用いた地理情報の識別 

一つの衛星では撮影できるリソースも限られているため, 短期間の間隔で定期的に撮影

するために, 異なる SAR 衛星画像を組み合わせて地理情報を識別することが考えられる. X

バンド（波長: 3.1cm）の TerraSAR-X, C バンド (波長: 5.6cm)の Sentinel-1, L バンド(波長：

24cm)の ALOS-2 [68]の 3種類の SAR 衛星画像を用いて深層学習による地理情報の識別を行

った. 

一般に, 短い波長の電波は物質の表面で反射しやすく, 長い波長の電波は物質内部にあ

る程度入り込む性質がある. 例として森林に対して, L バンドの波長では葉を透過して幹や

地表で反射, X バンドの波長では葉で反射, C バンドの波長では葉や枝で反射される [27]. イ

メージ図を図 6.14に示す. それぞれの波長の SAR衛星画像を用いて深層学習による地理情

報識別の定性的評価を行った結果を図 6.15 に示す. 各 SAR 衛星画像の分解能と各バンドの

特徴により異なる特徴の地理情報の識別結果を得ることができた. 

都市的土地利用への土地利用転換の把握にこれらの分析結果を利用するためには, 識別

結果の組み合わせ方等について工夫を行う必要がある. 

 

 [27] 

図 6.14 バンド別の電波の反射イメージ 
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図 6.15 3 種類の SAR 衛星画像からの地理情報の識別結果の比較 

 

6.13. 6 章まとめ 

本章では深層学習を用いて 2 偏波の SAR衛星画像からの 5種類の地理情報の識別を行い, 

都市的土地利用への土地利用転換の把握できるかの検証をインドネシアのジャカルタ・ベ

トナムのハノイの衛星画像を用いて行った. 定期的な都市的土地利用への土地利用転換の

把握に求められる高精度な地理情報の識別を行うため, 偏波の組み合わせ, 高さ情報である

DSM の追加, パッチ画像のサイズの検討を行い, 精度を向上させることが出来た. 

今回の実験で用いた ALOS-2 の画像を用いた実験の結果では, HH, HV, HH/HV に加えて

DSM を組み合わせた画像で, パッチサイズを 300m とした場合が最も高い精度で都市的土

地利用を識別できることを示した. また 100 枚の新規データを用いた再学習を行うことで, 

各クラスの平均値 95％以上を達成することができることも示した. 

最後に 3 種類の SAR 衛星画像を同一の深層学習モデルで分析できることを示し, 複数の

SAR 衛星画像を組み合わせたより間隔の短い都市的土地利用への土地利用転換の把握が出

来る可能性を示した. 

これらの結果から, 2.10 章で整理した各要求を満たす形で都市的土地利用への土地利用転

換の把握が行えることを示した. 
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第7章 光学衛星画像と SAR 衛星画像

を用いた世帯数の推計 

7.1. 概要 

光学衛星画像から深層学習を用いた世帯数の推計を行い, SAR 衛星画像からの深層学習

を用いた都市的土地利用識別結果等を用いて補正を行う手法を提案し, ジャカルタの画像

データを用いた検証を行った. 

 

7.2. インドネシアの統計データ 

統計データの一例として国勢調査の結果を入手できる地域もあるが, 更新は不定期であ

り都市計画等に必要な最新の統計データを得ることが難しい. インドネシアのジャカルタ

市の国勢調査は, 最近の更新は 2000 年と 2010 年であり, それ以降の最新の統計データは更

新されていない [69]. また図 7.1 に示すように国勢調査の統計データは村などの大きな単

位で作成されており, 数百メートルメッシュ単位での統計データは存在しないことが課題

である. 

 

 

図 7.1 ジャカルタ市における 2010 年度国勢調査結果（世帯数） 

[69]のデータを基に作成 
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7.3. 使用したデータ 

光学衛星画像は 2017 年に撮影されたジャカルタ市の SPOT 画像 , SAR 衛星画像は

TerraSAR-X を用いた. 衛星画像に対する建物数の教師データとしてはオープンストリート

マップ (OSM) [70]の建物ポリゴン（2017 年度更新）を利用した. また居住地エリアを補正

するためのデータとして土地利用状況を示したゾーンマップ・Google map の建物名称など

を利用した.  

 

7.4. 関連研究 

Bast らは, OpenGeoDB のセンサス統計データと OSM の建物ポリゴン・Point of Interest

（POI）・道路ネットワーク・土地利用図等を用いて, 回帰ツリーによる欧州やアメリカの都

市についての人口推定を行った [71]. 

Robinson らは, 光学衛星画像から CNN を用いて 74x74 の画像パッチ毎に人口と画像の関

係性を 17 クラスで学習し, 異なる時期の光学衛星画像から画像パッチ毎に 17 クラスの分

類を行い, 人口を推定する方法を提案したが [72], ノイズデータによりパッチ画像により

エラーが大きくなったり, 新しく出来た建物が学習したデータと異なる特徴を持っている

場合に精度が低くなったりする等の課題があった. 

 

7.5. 世帯数・人口推計の全体フロー 

深層学習の教師データのラベルとして 5 章と 6 章で利用していたクラスの値の代わりに

建物数を与えて学習・推測を行うことで, 衛星画像のテクスチャの特徴から 100m メッシュ

内に含まれる建物数の推計を行う. 

推計を行った結果に対して, 政府発表のゾーンマップや光学衛星画像, SAR衛星画像を

基に作成した非居住地マップやエムポリスの高層建物情報などの統計情報を用いた補正や, 

雲の影響を受けている箇所の補正などを行うことで, 推計結果の高精度化を行った.提案手

法の全体フローを図 7.2 に示す.  
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図 7.2 世帯数・人口推計の全体フロー 

 

世帯数・人口推計の全体フローは, 以下の 5 ステップから成る. 

 

1．深層学習を用いて光学衛星画像からジャカルタ市全域における 100ｍメッシュごとの建 

物数を推定し, 係数をかけ合わせて推定世帯数/人口を算出 

2．光学衛星画像・土地利用状況を示したゾーンマップ・Google map の建物名称を利用し 

て非居住地エリアマップを作成し, 推定世帯数/人口を補正 

3．高層マンションの POIデータを用いて高層マンション世帯数補正マップを作成し, 推定 

世帯数/人口を補正 

4．雲がかかっている地域について推定世帯数/人口を補正 

5．建物数が異常値を示すメッシュについて地域に合った補正 

 

7.6. 建物数推定の教師データ作成 

本研究では, 建物の形状はある程度判別できる 1.5m分解能のジャカルタ市全域を 2017年

度に撮影した SPOT 衛星画像を用いた. また, 衛星画像に対する建物数の教師データとして

OSM の建物ポリゴン（2017 年度更新）を加工して作成した 100m メッシュごとの建物数マ

ップを用意した. 建物数のカウントは建物の大きさによらず, 各建物の中心点のみを用い

て行った. 建物の面積や階数による世帯数の補正については後処理によって行う.  

教師データを作成するにあたり, OSM の建物ポリゴンは任意の市民の手によって作成さ

れたデータであり, 対象地域にある全ての建物が網羅的に抽出されていない. 例えば図 7.3

において建物は白いポリゴンで示されているが, 過密地域では隣接する建物が 1 つのポリ

ゴンにまとめられている, または抽出漏れがあるなど, 建物ポリゴンが衛星画像にそくし

ていない地域が多く存在する. 
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図 7.3 SPOT 衛星画像および OSM の建物ポリゴンの例 

 

そこで本研究ではジャカルタ市の一部地域において OSM を補正し, 教師データとして 3 種

類のデータを作成した. 

 

1. OSM データが信頼できる地域: 国勢調査の結果から算出した村単位の人口密度と, 

OSM から算出した村単位の人口密度の誤差が 15%以内のメッシュ 

2. 高密度地域：OSM の建物ポリゴン数と光学衛星画像からわかる建物数の乖離度が高い

ため, OSM から算出した建物数に補正をかけたメッシュ 

3. 低密度地域：OSM の建物数と光学衛星画像からわかる建物数がおおよそ一致している

ため, OSM から算出した建物数を採用したメッシュ 

 

7.7. 深層学習のモデル 

本研究で用いた深層学習のモデルを図 7.4 に示す. モデルへの入力は光学衛星画像から

切り出した 100m メッシュのパッチ画像, 出力は入力されたパッチ画像内に含まれる建物数

の推計値とした. 

本モデルは 6 層の畳込み層, 3 層のプーリング層および全結合層からなる. 畳み込み層及

びプーリング層では建物数推定に最適な特徴量を学習し, 全結合層では建物数の推定を行

う. 全結合層の活性化関数は線形関数とし, 回帰を行った. 学習時においての教師データの

建物数とモデルが推定した建物数の誤差の算出には最小二乗誤差関数を用いた. 
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図 7.4 世帯数推計のための深層学習のモデル 

 

7.8. 建物数推定結果の補正 

推定した建物数推計結果の改善を行うための方法として以下 4 つの補正を行った. 

1. 非居住地エリアマップを作成し補正. 詳細については, 7.8.1 で述べる． 

2. 高層マンションの POI と重なったメッシュの世帯数に対して, 現地不動産サイトや不

動産冊子から調査した世帯数（又は, 調査データから作成した 1Floor あたり世帯数×建

物階数）で算出した高層マンション世帯数補正マップを作成して補正 

3. 雲がかかっている地域に対して, 雲および雲の影がかかる地域は OSM の建物ポリゴン

数を基に, 時点の近い他の衛星画像もしくは航空写真と OSM のポリゴンを比較するこ

とで補正 

4. 建物数が異常値を示すメッシュに対しては, 高密度地域・低密度地域はある程度連続し

て存在するという想定のもと, 建物数推定結果において隣接する 8 メッシュと著しく

数値が異なるメッシュは異常値として扱うこととし, Google Map や時点の近い衛星画

像で異常の有無を目視で確認することで補正 

 

7.8.1. 非居住地マップの作成 

推定した建物数推計結果を補正するために用いる非居住地マップ作成のフローを図 7.5

に示す. また SAR 衛星画像からの人工物の抽出結果を図 7.6 に示す. 

光学衛星画像と Google Map の建物名称とジャカルタの自治体が公開しているゾーンマッ

プを参考に居住地でないエリアを識別し, 非居住地マップを作成した. また, SAR 衛星画像

から深層学習により識別した人工物結果を利用して非居住地エリアを作成し, 非居住地マ

ップにマージした. 
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図 7.5 非居住地マップ作成のフロー 

 

 

図 7.6 SAR 衛星画像からの人工物の抽出結果 



 | 76 

 

各補正後の 100mメッシュごとの 2017 年の世帯数の推計結果を図 7.7に示す. 

本手法によるジャカルタ市全域の推定世帯数の合計は 2,164,945 世帯であり, 2010 年の国

勢調査の合計世帯数の 2,404,745 世帯に対する乖離度は 10%であった. 

 

 

図 7.7 世帯数の推定結果 

 

推計した世帯数の評価を行うため, 現地の 2010 年の国勢調査のデータを用いて乖離度を

算出した評価結果を図 7.8 に示す.世帯数の推計結果と国勢調査のデータが極端に異なった

村は 3 個のみであり, その他の村では, 高い精度で推計することができたと言える. 
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図 7.8 推計世帯数と 2010 年の統計データとの乖離 

 

7.9. 考察 

国勢調査データは 2010 年であり, 本手法による推定結果は 2017 年を対象としているた

め, 実際の乖離度は今回の評価結果よりも改善することが期待される.  

乖離度が 10%となった理由の一つとして, インドネシアの多様な建物の特性にあると考

える. インドネシアでは超高密集地から 1000m2 以上のスペースの家まで居住地の特性に大

きな開きがある. 建物は, 1 棟, 1 棟単独のものから, 家と家の間の壁を共有し, 数十件が繋

がって形で建てられているものもある. 例えば, 4 章で述べた建物数教師データ補正や 5 章

で述べた各補正の一部は, 村単位で補正値を決めており, 村の中で建物特性の揺らぎがあ

った場合, 補正が有効に作用せず, ノイズが増え, 最終的な乖離率に影響したと考えられる.

推計した世帯数と国勢調査のデータが極端に異なった 3 個の村については, 高層マンショ

ンなどは確認できなかったため, 特殊な住居の状況であることが考えられる. 
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7.10. 今後の展望 

本提案手法は, 深層学習による建物推定結果から世帯数に変換する際に様々な補正を介

したものである.  

推定の精度に影響を与える要因の一つとして, 光学衛星画像の分解能や画質が挙げられ

る. 今回使用した分解能 1.5m の SPOT 画像では建物の密集地域において建物の境界が曖昧

になってしまう場合があった. 建物数を正確に推定するには, 建物一棟一棟の境界線が認識

できるような高分解能衛星画像を使用することで精度を上げることができると考えられる.  

 

7.11. 7 章まとめ 

本章では OSM の建物ポリゴンを修正・加工したデータを教師データとして, 光学衛星画

像からの深層学習による建物数・世帯数を推計し, 様々な補正を行うことで世帯数推計の精

度を上げる手法について提案を行い, ジャカルタのデータを用いた検証を行った.  

実験の結果から, 2.10 章で整理した要求に対して, 一部の特殊な住居状況の地域を除き, 

タウンシップグループ毎(地区毎)の世帯数や人口を, 都市全域で均一の質で推計できること

を明らかにした. 
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第8章  結論 

8.1. まとめ 

本論文では, 1 偏波と 2 偏波の SAR 衛星画像からの深層学習を用いた地理情報の識別を行

うための手法, 精度向上を行うための手法について提案し, 高精度での都市的土地利用へ

の土地利用転換の把握に寄与することを示した. また光学衛星画像と SAR 衛星画像を組み

合わせて世帯数の推計にも応用できることを示した. 本論文で提案した手法は都市的土地

利用への土地利用転換の把握や世帯数の推計だけでなく, 自然的土地利用把握や違法開発

等の様々な用途に応用できると考えられる.  

 

本研究の以下 3 つの課題に対応した要求に対する検証結果を表 8.1 に示す. 

1. 都市把握に必要な精度・頻度・観測範囲のデータが限られる 

2. 得られた画像情報から地理情報を識別できない 

3. 地理情報から都市的土地利用への土地利用転換の把握を行うことができない 

 

本研究のリサーチクエスチョンである「衛星画像により得られる画像情報と都市的土地

利用への土地利用転換を把握するための情報の関係とは何か」に対しては以下が明らかに

なった.  

 

 SAR 衛星画像により得られる画像情報は, 適切な領域に分割し, 土地利用現況図での

用途区分に準ずる５分類のクラスとして, 都市的土地利用への土地利用転換の把握の

ための情報を得ることができる 

 さらに, 高さ情報や細部特徴強調（複数偏波画像）を活用することで, その情報の質

を向上させることができる  
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表 8.1 各要求に対する検証結果 

No ステーク 

ホルダー 
ユースケース 解析・検証結果 

１ 自治体 

(国内) 

都市計画区域

外の土地利用

の把握 

本論文では, 日本の SAR 衛星画像を用いた検証は

行っていないが, 海外の SAR 衛星画像を用いて, 

大規模な都市的土地利用への土地利用転換が 

行われた場所を数百メートル程度の分解能で 

捉えられることを示した 

２ JICA 調査団

等の開発 

支援組織 

 

土地利用の 

地図の 

定期的な更新 

土地利用を抽出, 市街地変化の把握ができるよう

な数百メートル程度の分解能で, 目視の結果と 

大きく変わらない精度で, 数か月～1 年毎に 

都市全域に対して分析を行えることができた ３ 市街地変化の

把握 

４ 人口/世帯数の

推計 

タウンシップグループ毎(地区毎)の世帯数や人口を

他のデータと同時期の SAR 衛星画像を用いて 

都市全域を均一の質で推計することができた 

 

8.2. 本研究の学術的意義 

本研究の学術的意義としては, 時系列の 1 偏波, 2 偏波の SAR 衛星画像を用いて, 深層学

習を用いた都市的土地利用への土地利用転換の把握を行うという新しい使い方を示したこ

とと SAR 衛星画像と DSM を組み合わせて, 深層学習により地理情報を識別する方法を示

し, 検証により有効性を示したということである [73] [74] [75]. 

 

8.3. 本研究の貢献 

SAR 衛星画像を利用した土地利用の把握については, 天候の影響を受けないことから活

用が期待されているが, 光学画像に比べて視覚的に地理情報の識別が難しく, 専門的な知

識が必要であるためなかなか普及が進んでいない. 

本研究で提案する手法を用いることで, 一部のエリアのみに対して専門家が地理情報の

識別を行うだけで, 画像全体に対して地理情報の自動識別が可能になる. 新しい地域の衛

星画像に対しても, 少量のデータを用いた深層学習の再学習を行うことで, 精度良く地理

情報の識別を行うことが可能となる. この手法を用いて全世界の主要都市の衛星画像に対

して分析を行う事で, 世界レベルでの都市的土地利用への土地利用転換の把握を定期的に

行うことが出来るようになる.  
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また都市的土地利用への土地利用転換の把握のみでなく, 深層学習を用いて人口や世帯

数の推定を行う事ができるので, 世界中の人口・世帯数を統一した基準で, 定期的に (最短

で 2 週間毎) 把握することができるようになる． 

6.12 章で試行した複数の種類の SAR 衛星画像を用いた分析が出来るようになると, さら

に短い間隔で変化を把握することができるようになり, 数日毎の変化を把握することが出

来るようになる. 
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