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   Passive remote sensing algorithms of shallow water depth are reviewed, and a new optically-based 
regressive algorithm for high-resolution multispectral satellite imagery is presented. The new algorithm is 
derived from the well-known algorithm of Lyzenga(1985) by relaxing the unrealistic uniformity 
assumption on water and atmosphere, while maintaining the advantages of linear prediction : simplicity 
and extensibility. The algorithms are tested in a coral reef area using a QuickBird image and in-situ 
bathymetry data. As a result, the new one is found to have higher prediction accuracy when enough 
training data are available. 
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１． 序論 

 

(1) 水深リモートセンシングの重要性 

 水深は，水域の管理・利用・研究に欠かせない基盤情

報であり，様々な時空間スケールでの計測が求められる．

最も一般的な計測方法は，船舶による音響測深であるが，

サンゴ礁等の浅い水域では，地形によって測深の範囲・

効率が制限される．近年導入されつつある航空機搭載

LIDARによる測深も，現時点では費用面に問題がある1)． 
一方，サンゴ礁等の浅く清澄な水域では，太陽由来の

可視光の一部が，水中における吸収・散乱に加え，底面

における反射を経て，再び大気中に射出される．その結

果，上方から観測される可視域の放射輝度が，水深・底

質を反映する．そこで従来，衛星・航空機が撮影したマ

ルチ1)-17),21)・ハイパー18)-22)スペクトル画像等を用いて水

深分布を予測するアルゴリズムが，数多く研究されてき

た．このような水深のリモートセンシングは，その精度

が底質・水質・波浪・大気の状態に強く依存する．しか

し，広域の分布を同時に，均一な空間密度で得られる利

点があり，音響測深が難しいサンゴ礁・岩礁帯の測深や，

粗い測深結果の高密度化の手段として，適用可能性・精

度に優れたアルゴリズムの開発が期待される． 

(2) 水深予測アルゴリズムの分類 

水深予測アルゴリズムは，画像の波長分解能（バンド

数），画像に加えて既知とする情報の種類によって，大

まかに分類できる．本研究では，主要な対象水域として

サンゴ礁を，撮影プラットフォームとして，一般の解析

者が費用・技術面で航空機より利用しやすい，地球観測

衛星を想定する．サンゴ礁では水深・底質が小さな空間

スケールで変動するため，空間分解能の高い画像を選ぶ

必要があり，現状では表-1に挙げたような衛星センサに

よる，可視域3バンド，近赤外域1バンド程度のマルチス

ペクトル画像が対象となる． 
高空間分解能マルチスペクトル衛星画像を用いて，底

質が不均一な水域の水深を予測するアルゴリズムは，既

知とする情報に関して，一部の画素の水深を既知とする

もの（回帰予測アルゴリズム）1),3)-6),12)-17)，対象水域に出 
 

表-1 主な高空間分解能衛星センサ 
搭載衛星 空間分解能 

（直下） 
バンド数 

可視 近赤外 
IKONOS 3.28m 3 1 
QuickBird 2.44m 3 1 
OrbView-3 4.00m 3 1 
GeoEye-1 1.65m 3 1 



 

 

 
図-1 浅い水域の放射伝達過程に関する模式図 

 
現する底質やその分布・光学特性を既知とする（または

均一性などの特殊な仮定を置く）もの2),7)-11)に大別される．

どちらを用いる場合にも，精度の検証のために一部の画

素の水深を取得する必要がある．また，底質の種類・分

布・光学特性の網羅的観測はそれ自体容易でない．よっ

て，前者が未知の水域への適用可能性に優れている． 
 
(3) 本研究の目的 

以上から本研究では，高空間分解能マルチスペクトル

衛星画像を用いた回帰予測アルゴリズムを研究対象とす

る．その中で頻繁に参照されるアルゴリズムとして，

Lyzengaのアルゴリズム1),3),4)と，Stumpf et al.12)のアルゴリ

ズムがある．両アルゴリズムとも，比較的単純な回帰モ

デルを用いるが，前者は次のように，光学的根拠・簡便

性・拡張性の点で優れている． 
 光学的根拠：後者が経験的である17)のに対し，前者

は放射伝達モデルに基づいて導かれる． 
 簡便性：後者が実装に非線形最適化を要する17)のに

対し，前者はよく知られた，線形回帰モデルの最

小二乗推定に基づく予測である．  
 拡張性：前者は，底質に関するテクスチャ特徴量

の利用15)や空間的自己相関性の考慮16)といった，光

学的根拠を維持した拡張が容易である． 
但し，Lyzengaのアルゴリズムには，水・大気の光学

特性について強い空間的な均一性を仮定するという問題

点がある．そこで本稿では，２．でLyzengaのアルゴリ

ズムとこの問題点を説明した後，３．で，光学的根拠・

簡便性・拡張性を維持しつつ仮定を緩めた回帰予測アル

ゴリズムを提案する．さらに４．で，両アルゴリズムを

サンゴ礁水域に適用し，予測精度を比較する． 
 

２．Lyzengaのアルゴリズムと問題点 

 
(1) Lyzengaのアルゴリズム 

a) 水深と線形関係にある対数補正分光放射輝度の導出 

以下，文献1)における実装の，実質的な内容を説明す

る．清澄な水域の，任意の浅い位置において，衛星セン

サに入射する可視域の分光放射輝度𝐿𝐿は，主に図-1に示

した底面反射・水中散乱・水面反射・大気散乱の4成分

から成り，概ね次の放射伝達モデルで表される． 
𝐿𝐿(𝜆𝜆) = {𝑉𝑉 + (𝐵𝐵 − 𝑉𝑉) 𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒[−𝑘𝑘ℎ]}𝑇𝑇𝑇𝑇 + 𝑆𝑆 + 𝐴𝐴   (1) 

ここで，𝜆𝜆は波長，𝑉𝑉は無限水深での体積散乱による反

射率，𝐵𝐵は底面反射率，𝑘𝑘は実効消散係数5)，ℎは水深，𝑇𝑇
は大気・水面の透過率，𝑇𝑇は水面直上での下向き放射照

度，𝑆𝑆は水面反射成分，𝐴𝐴は大気散乱成分である．  
 𝐿𝐿∞(𝜆𝜆) ≡ 𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙ℎ→∞𝐿𝐿(𝜆𝜆)と，実効消散係数の大きい近赤

外域の分光放射輝度𝐿𝐿(𝜆𝜆𝑁𝑁𝑁𝑁𝑁𝑁)に関しては，式(1)の指数関

数項を無視できる．𝑆𝑆,𝐴𝐴がそれぞれ，光の波長に依存し

ない要因である，波浪・エアロゾルの状態に依存すると

仮定すると，𝑉𝑉𝑇𝑇𝑇𝑇が均一かつ，𝑆𝑆,𝐴𝐴のうち片方の変動が

卓越する領域（例えば波高が大きく，エアロゾルの組

成・濃度が比較的均一である領域では，𝑆𝑆の変動が𝐴𝐴の
変動に対して卓越しやすい）では，𝐿𝐿∞(𝜆𝜆)と𝐿𝐿(𝜆𝜆𝑁𝑁𝑁𝑁𝑁𝑁)に
相関関係が生じる．即ち，適当な係数𝛼𝛼0,𝛼𝛼1，𝐿𝐿(𝜆𝜆𝑁𝑁𝑁𝑁𝑁𝑁)と
独立で𝑇𝑇(𝜀𝜀) = 0を満たす0に近い確率変数𝜀𝜀を用いて， 

𝐿𝐿∞(𝜆𝜆) = 𝑉𝑉𝑇𝑇𝑇𝑇 + 𝑆𝑆 + 𝐴𝐴 = 𝛼𝛼0 + 𝛼𝛼1𝐿𝐿(𝜆𝜆𝑁𝑁𝑁𝑁𝑁𝑁) + 𝜀𝜀   (2) 
と表現できる．式(2)を式(1)に代入すると，次式を得る． 
𝐿𝐿(𝜆𝜆) = (𝐵𝐵 − 𝑉𝑉) 𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒[−𝑘𝑘ℎ] 𝑇𝑇𝑇𝑇 + 𝛼𝛼0 + 𝛼𝛼1𝐿𝐿(𝜆𝜆𝑁𝑁𝑁𝑁𝑁𝑁) + 𝜀𝜀 (3) 
𝜀𝜀を無視すれば，水深と線形関係にある新しい変量： 

𝑋𝑋 ≡ 𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙[𝐿𝐿(𝜆𝜆) − 𝛼𝛼0 − 𝛼𝛼1𝐿𝐿(𝜆𝜆𝑁𝑁𝑁𝑁𝑁𝑁)] 
= −𝑘𝑘ℎ + 𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙[(𝐵𝐵 − 𝑉𝑉)𝑇𝑇𝑇𝑇]            (4) 

が得られる．以下，𝑋𝑋を，対数補正分光放射輝度と呼ぶ． 
b) 深い領域を利用した対数補正分光放射輝度の評価 

本研究で対象とする回帰予測問題は，浅い領域に相当

する𝑁𝑁画素の水深を，𝑀𝑀個の可視バンドと1個の近赤外

バンド，及び𝐾𝐾個の水深既知画素を用いて予測する問題

である．但し，2 < 𝑀𝑀 + 1 < 𝐾𝐾 < 𝑁𝑁．画像内に，𝑉𝑉𝑇𝑇𝑇𝑇
が均一な十分に深い領域の画素集合を特定すれば，各バ

ンドについて式(2)を， 𝐿𝐿∞(𝜆𝜆)を𝐿𝐿(𝜆𝜆𝑁𝑁𝑁𝑁𝑁𝑁)で説明する単回

帰モデルとして，最小二乗法により推定できる．さらに，

𝛼𝛼0,𝛼𝛼1が浅い領域を含めて均一であると仮定すれば，

𝛼𝛼0,𝛼𝛼1の推定量𝛼𝛼�0,𝛼𝛼�1を用いて，式(4)の𝑋𝑋を評価できる．  
c) 対数補正分光放射輝度による線形回帰予測 

以 下 ， 画 素 𝑛𝑛 (𝑛𝑛 = 1,2,⋯ ,𝑁𝑁) ， バ ン ド 𝑙𝑙 (𝑙𝑙 =
1,2,⋯ ,𝑀𝑀)に関する𝑋𝑋を𝑋𝑋𝑛𝑛𝑙𝑙のように表し，他の変量に

ついても同様の添え字を用いる．浅い領域の各バンドに

ついて𝑉𝑉,𝑇𝑇𝑇𝑇が均一であると仮定し，行列とベクトル： 

𝑿𝑿 ≡ �
1
⋮
1

    
𝑋𝑋11 ⋯ 𝑋𝑋1𝑀𝑀
⋮ ⋱ ⋮

𝑋𝑋𝑁𝑁1 ⋯ 𝑋𝑋𝑁𝑁𝑀𝑀
� 

𝒉𝒉 ≡ (ℎ1 ⋯ ℎ𝑁𝑁)𝑡𝑡  
𝒌𝒌 ≡ (0   𝑘𝑘1 ⋯ 𝑘𝑘𝑀𝑀)𝑡𝑡  

𝑪𝑪 ≡ �
1
⋮
1

  
𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙[(𝐵𝐵11 − 𝑉𝑉1)𝑇𝑇1𝑇𝑇1]

⋮
𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙[(𝐵𝐵𝑁𝑁1 − 𝑉𝑉1)𝑇𝑇1𝑇𝑇1]

⋯
⋱
⋯

𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙[(𝐵𝐵1𝑀𝑀 − 𝑉𝑉𝑀𝑀)𝑇𝑇𝑀𝑀𝑇𝑇𝑀𝑀]
⋮

𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙[(𝐵𝐵𝑁𝑁𝑀𝑀 − 𝑉𝑉𝑀𝑀)𝑇𝑇𝑀𝑀𝑇𝑇𝑀𝑀]
� 

を定義すれば，合計𝑁𝑁画素・𝑀𝑀バンドに関する式(4)は， 



 

 

𝑿𝑿 = −𝒉𝒉𝒌𝒌𝑡𝑡 + 𝑪𝑪                (5) 
の形にまとめられる．ここで，𝑡𝑡は転置を表す記号であ

る．Lyzengaのアルゴリズムでは， 𝑀𝑀 + 1次元の適当な

係数ベクトル𝜷𝜷を用いて，水深を， 
𝒉𝒉� = 𝑿𝑿𝜷𝜷                   (6) 

によって予測する．但し，�は予測量や推定量を表す記

号である．式(6)の𝒉𝒉�が式(5)を満たす必要十分条件は， 

�𝒌𝒌
𝒕𝒕𝜷𝜷 = −1
𝑪𝑪𝜷𝜷 = 𝟎𝟎

�                  (7) 

である．さらに，式(7)を満たす𝜷𝜷が存在する十分条件は，

底質の種数がバンド数M以下であることである． 
実際には，水質・底質に関する情報がなければ式(7)の

成立性を吟味できない．そこで，式(7)の成立を期待しつ

つ，𝑿𝑿から水深既知画素に対応する𝐾𝐾行を抽出した

𝐾𝐾 × (𝑀𝑀 + 1)行列𝑿𝑿𝐾𝐾を用いて，𝜷𝜷を最小二乗推定量： 

𝜷𝜷�𝑂𝑂𝐿𝐿𝑆𝑆 = �𝑿𝑿𝐾𝐾𝑡𝑡𝑿𝑿𝐾𝐾�
−1𝑿𝑿𝐾𝐾𝑡𝑡𝒉𝒉             (8) 

によって与えることが提案されている． 
 
(2) 問題点 

 Lyzengaのアルゴリズムは，様々な光学的仮定に基づ

いているが，特に𝛼𝛼0,𝛼𝛼1が深い領域と浅い領域を含めて

均一であるという仮定は，一般には，両領域を通じて

𝑉𝑉𝑇𝑇𝑇𝑇が均一かつ，𝑆𝑆,𝐴𝐴のうち片方の変動が卓越しなけれ

ば成り立たない．この仮定は，アルゴリズムの適用可能

性ないし予測精度を損なう強い仮定であると考えられる． 
第1に，沿岸域では，浅い領域の方が深い領域に比べ

て，懸濁物質濃度が大きい傾向にある．この場合，両領

域で𝑉𝑉，結果として𝛼𝛼0に差が生じる． 
第2に，沿岸域では，波高や波長の統計量が水深に依

存する．その結果，𝑆𝑆の変動の大きさが，深い領域と浅

い領域で異なる．例として，サンゴ礁周辺のQuickBird
画像（図-2；４．で解析予定）について，近赤外バンド

4の輝度値の分布を図-3に示す．深い領域（外洋）では

波のパターンを伴う局所的な変動が観察できる一方で，

浅い領域（礁池）ではそれが不明瞭であり（外洋から伝

播する波が，外洋と礁池を隔てる礁嶺で砕波するため），

𝑆𝑆の変動が深い領域で大きく，浅い領域で小さいことが

わかる．このような場合，𝑆𝑆,𝐴𝐴のいずれも両領域を通じ

て卓越してはおらず，𝛼𝛼0,𝛼𝛼1は両領域で異なる． 
他にも，沿岸域では，上記の仮定の成立性を損なう要 

因として，陸域の植生等による隣接効果（adjacency 
effect；反射率の大きい物体からの反射光が，大気中で

の散乱を経て，周辺の画素に混入する現象）や，エアロ

ゾルの組成・濃度の不均一性等が想定される． 
 

３．新しいアルゴリズム 

 

以下，深い領域における𝛼𝛼0,𝛼𝛼1の推定量𝛼𝛼�0,𝛼𝛼�1と浅い 

 

図-2 対象水域とQuickBirdマルチスペクトル画像（可視バンド

3を赤,2を緑,1を青に割り当てたカラー合成） 

 

 

図-3 QuickBirdマルチスペクトル画像の近赤外バンド4 
 
領域の𝛼𝛼0,𝛼𝛼1との差をそれぞれ𝜀𝜀0, 𝜀𝜀1，𝛼𝛼�0,𝛼𝛼�1を式(4)の
𝛼𝛼0,𝛼𝛼1に代入して計算される𝑋𝑋を𝑋𝑋�と置く．２．(2)の議

論は，𝜀𝜀0, 𝜀𝜀1が無視できない問題を指摘したものである． 
この問題への1つの対策として，𝛼𝛼0,𝛼𝛼1を深い領域の画

素集合を用いて推定せず，𝜷𝜷の最小二乗推定の際の残差

平方和を最小化するように与えるアプローチが考えられ

る．このアプローチでは，適当な非線形最適化アルゴリ

ズムに基づく反復計算が必要であり，Lyzengaのアルゴ

リズムの長所である簡便性・拡張性が失われてしまう． 

そこで本研究では，別のアプローチを提案する．𝑒𝑒 ≡ 
{𝜀𝜀0 + 𝜀𝜀1𝐿𝐿(𝜆𝜆𝑁𝑁𝑁𝑁𝑁𝑁)} 𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒−1 𝑋𝑋�に関する1次テイラー近似： 



 

 

𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙[1 + 𝑒𝑒] ≅ 𝑒𝑒  (𝑒𝑒 ≅ 0)            (9) 
を用いると，式(4)の変形により， 

𝑋𝑋 ≡ 𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙[𝐿𝐿(𝜆𝜆) − 𝛼𝛼0 − 𝛼𝛼1𝐿𝐿(𝜆𝜆𝑁𝑁𝑁𝑁𝑁𝑁)] 
= 𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙[𝐿𝐿(𝜆𝜆) − (𝛼𝛼�0 − 𝜀𝜀0) − (𝛼𝛼�1 − 𝜀𝜀1)𝐿𝐿(𝜆𝜆𝑁𝑁𝑁𝑁𝑁𝑁)] 

= 𝑋𝑋� + 𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙�1 + {𝜀𝜀0 + 𝜀𝜀1𝐿𝐿(𝜆𝜆𝑁𝑁𝑁𝑁𝑁𝑁)} 𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒−1 𝑋𝑋�� 
≅ 𝑋𝑋� + 𝜀𝜀0 𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒−1 𝑋𝑋� + 𝜀𝜀1𝐿𝐿(𝜆𝜆𝑁𝑁𝑁𝑁𝑁𝑁) 𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒−1 𝑋𝑋�     (10) 

を得る．式(6)(10)によれば，水深は，水深を各バンドの

𝑋𝑋�, �𝑌𝑌� ≡� 𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒−1 𝑋𝑋� , ��̂�𝑍 ≡�𝐿𝐿(𝜆𝜆𝑁𝑁𝑁𝑁𝑁𝑁) 𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒−1 𝑋𝑋�で説明する線

形回帰モデルによって予測される．即ち， 

𝑿𝑿′ = �
1
⋮
1

   
𝑋𝑋�11 ⋯ 𝑋𝑋�1𝑀𝑀
⋮ ⋱ ⋮

𝑋𝑋�𝑁𝑁1 ⋯ 𝑋𝑋�𝑁𝑁𝑀𝑀

𝑌𝑌�11 ⋯ 𝑌𝑌�1𝑀𝑀
⋮ ⋱ ⋮
𝑌𝑌�𝑁𝑁1 ⋯ 𝑌𝑌�𝑁𝑁𝑀𝑀

�̂�𝑍11 ⋯ �̂�𝑍1𝑀𝑀
⋮ ⋱ ⋮
�̂�𝑍𝑁𝑁1 ⋯ �̂�𝑍𝑁𝑁𝑀𝑀

� 

と， 3𝑀𝑀 + 1次元の適当な係数ベクトル𝜷𝜷′を用いて， 

𝒉𝒉� = 𝑿𝑿′𝜷𝜷′                  (11) 
と書ける．𝜷𝜷′は，Lyzengaのアルゴリズムにおける𝜷𝜷と
同じく，最小二乗推定量： 

𝜷𝜷′�𝑂𝑂𝐿𝐿𝑆𝑆 = �𝑿𝑿𝐾𝐾′
𝑡𝑡𝑿𝑿𝐾𝐾′ �

−1
𝑿𝑿𝐾𝐾′

𝑡𝑡𝒉𝒉          (12) 

で与える．但し𝑿𝑿𝐾𝐾′ は，𝑿𝑿′から水深既知画素に対応する

𝐾𝐾行を抽出した𝐾𝐾 × (3𝑀𝑀 + 1)行列である． 

Lyzengaのアルゴリズムが，各バンドの𝑋𝑋�による線形

回帰予測であるのに対し，新しいアルゴリズムは，各バ

ンドの𝑋𝑋�,𝑌𝑌� , �̂�𝑍による線形回帰予測である．新しいアルゴ

リズムは，Lyzengaのアルゴリズムと同様に，光学的根

拠に加え，線形回帰予測であるがゆえの簡便性・拡張性

を有している．但し，𝛼𝛼0,𝛼𝛼1に関しては，Lyzengaのアル

ゴリズムのように深い領域と浅い領域の間で正確に一致

すること(𝑒𝑒 = 0)を仮定せず，式(9)のテイラー近似が成

立する条件(𝑒𝑒 ≅ 0)のみを仮定する． 

 線形回帰モデルの回帰係数の数は，Lyzengaのアルゴ

リズムでは𝑀𝑀 + 1であるのに対し，新しいアルゴリズム

では3𝑀𝑀 + 1となる．従って，𝐾𝐾が比較的小さい場合，

新しいアルゴリズムは相対的に，トレーニングデータ

（水深既知画素）への過適合に陥りやすい．そこで，各

バンドの𝑌𝑌�と�̂�𝑍に関しては，説明変数として必ずしも全

てを使用せず，使用する変数の組合せを，AICやCross 
Validation等の情報量基準23)に基づいて選択する． 
 

４．サンゴ礁水域における検証 

 

(1) 対象水域と使用データ 

a) 対象水域 

検証を行った水域は，沖縄県石垣市沿岸の玉取南水域

である．この水域では，底質として，砂礫，岩盤の他，

多種のサンゴが分布している15)． 
b) 衛星画像 

図-2に示した，2007年7月2日撮影，空間分解能2.4mの

QuickBird画像（標準画像；マルチスペクトル）を用い

た．可視域の3バンドを全て使用したため，𝑀𝑀 = 3とな

る．同画像を，GISを用いて国土地理院発行の数値地図

2500（公称水平位置精度1.75m）と重ね合わせた結果，

目視で検出可能な変位は確認されなかった． 
c) 水深実測値 

2006年7月29日に，RD Instruments社のWorkhorse 
Sentinel ADCPおよびDGPSをボートに搭載し，図-2に太

線で示した測深コースに沿って水深を計測した．ADCP
の4本のビームによる計測値は，傾斜に関する補正を行

い，気象庁の潮汐観測資料から内挿した計測時刻の潮位

に基づいて，TP基準に換算した．次に，4ビームによる

計測値の変動係数（標本標準偏差と平均の比）が0.05未
満である，625の測深地点を抽出し，4ビームの平均計測

値を求めた．その後，QuickBird画像の中で抽出した測

深地点を含む539画素について，画素ごとに平均計測値

の平均を求め，画素の水深実測値とした．図-4に，水深

実測値のヒストグラムを示す． 
 
(2) 検証方法 

 水深実測値をもつ画素のうち，MT1993724)を用いて単

純無作為抽出した一部の画素を水深既知画素として利用

し，Lyzengaのアルゴリズムと新しいアルゴリズムに

よって，残りの画素の水深を予測した．水深実測値と予

測値の差を予測誤差と定義し，予測された画素に関する

2乗平均平方根誤差(Root Mean Square Error; RMSE)と平

均絶対誤差(Mean Absolute Error; MAE)等を評価した．こ

のような試行を，水深既知画素の数を20から250まで10
刻みで変化させながら，2000回ずつ反復した．その結果

を基に，RMSE, MAE等の，2000回の試行に関する平均

を評価した．実装の詳細は次の通りである． 
 実際の演算では各バンド・各画素について，放射

輝度の代わりに輝度値を用いた．各バンドについ

て，通常は放射輝度が輝度値の線形関数であるた

め，この置き換えは予測結果に影響しない． 
 α0,α1は，図-2の赤枠内の画素集合（300×300画素）

を用いて，表-2のように推定された． 
 新しいアルゴリズムについて，𝛃𝛃′は式(12)の最小二 

 

 
図-4 水深実測値（TP基準）のヒストグラム 

 

表-2 深い領域の画素集合（図-2赤枠内）に関して，各可視バ

ンドの輝度値を近赤外バンド4の輝度値で説明する単回帰

モデルを推定した結果 

バンド 切片(α0) 傾き(α1) 決定係数(R2) 
1 197.727 0.697 0.797 
2 159.265 1.257 0.802 
3 51.126 0.912 0.830 



 

 

乗推定量で与え，説明変数𝑌𝑌� , �̂�𝑍の組合せの選択には

AICを基準とした総当たり法を用いた． 
 画像撮影時刻のTP潮位は，気象庁の潮汐観測資料

より，-0.14mと内挿された．両アルゴリズムについ

て，0.14m未満の予測値は0.14mで置き換えた． 
 
 (3) 検証結果 

まず，1回の試行による予測結果の例として，図-5に，

図-2に示した測深コース上の区間における，水深の実測

値と両アルゴリズムによる予測値の分布を示す．但し図

-5には，水深既知画素にたいする予測値（あてはめ値）

も含まれている．新しいアルゴリズムによる予測値は，

Lyzengaのアルゴリズムと比較して，全体的に実測値に

近いことがわかる． 
 次に，図-6に，両アルゴリズムに関するRMSE, MAE
と合わせて，トレーニングデータである水深既知画素に

対する回帰モデルの2乗平均平方根残差(RMSR; Root 
Mean Square Residual)，各アルゴリズムの説明変数によ

る線形予測で達成可能な最小のRMSE（以下，限界

RMSE；予測対象画素に対して回帰モデルを最小二乗法

であてはめた場合のRMSRとして求められる．新しいア

ルゴリズムにおけるあてはめでは，各バンドの𝑌𝑌� , �̂�𝑍を全

て説明変数に用いる）について，それぞれの2000回平均

値を示す．図-6から，以下の観察・考察が可能である． 
 両アルゴリズムについて，水深既知画素が増加す

るに伴い，水深既知画素の数が小さい区間で特に

顕著に，RMSRが増加，RMSE, MAEが減少し，

RMSR, RMSEが限界RMSEに接近する傾向にある．

これは回帰予測で一般的に観察される傾向であり，

トレーニングデータの増加に伴う過適合の解消等

として解釈できる． 
 新しいアルゴリズムは，Lyzengaのアルゴリズムと

比べて，水深既知画素の数が20の場合，RMSE, 
MAEが大きい．これは前者の方が，平均的に回帰

モデルの説明変数が多いため，過適合に陥りやす

いためであると考えられる．一方，水深既知画素

の数が40以上の場合は，前者が後者と比べてRMSE, 
MAEが小さく，前者の有効性が確認される． 

 新しいアルゴリズムとLyzengaのアルゴリズムによ

る予測のRMSEは，例えば水深既知画素の数が250
の場合，水深実測値の平均1.95m（図-4）に対して

それぞれ0.265m, 0.315mである．この場合，後者の

代わりに前者を用いることによって期待できる

RMSEの減少は，15.8%に留まる．しかし，今回使

用したデータに含まれる様々な誤差（波浪等に起

因する測深誤差，測深地点と画素に関する水平位

置情報の誤差，画像に含まれる各種のノイズ等）

の存在を考えれば，新しいアルゴリズムの限界

RMSEである0.228mが，輝度値に基づく回帰予測で

達成可能な最小値に近い可能性がある．測深誤差

の目安として，625の測深地点に関して，ADCPの4
ビームの出力した計測値の標準偏差は，平均

0.046m，最大0.14mに及んだ． 
 さらに，新しいアルゴリズムが，Lyzengaのアルゴ

リズムと比較して何ら新しい情報，複雑な数値計

算を必要としないことを鑑みれば，新しいアルゴ

リズムの選択が動機づけられるであろう． 
 新しいアルゴリズムの予測精度をさらに改善するため

の方策として，最小二乗法より状況に適した回帰モデル

の推定法を用いる16)ことにより，RMSEを限界RMSEに
近づけること，説明変数候補としてテクスチャ特徴量を

追加すること15)等が挙げられる．また，表-2の決定係数

から示唆されるように，可視バンドに含まれる水面反

射・大気散乱成分の和（式(1)の𝑆𝑆 + 𝐴𝐴）の変動を，単一 
 

 

図-5 測深コース上の水深分布の予測例 

 

 

図-6 水深予測実験における予測誤差統計量の2000回平均 



 

 

の近赤外バンドで予測する精度には限界がある．今後，

WorldView-2衛星等による，2つ以上の近赤外バンドを有

する高空間分解能マルチスペクトル衛星画像が登場する

ことにより，より高精度な予測が可能となることが期待

される． 
 

５．まとめ 

 
 高空間分解能マルチスペクトル衛星画像を用いた水深

の回帰予測アルゴリズムに関して，光学的根拠・簡便

性・拡張性を備えたLyzengaのアルゴリズムの更なる改

良を試みた．同アルゴリズムの問題点として，水・大気

の光学特性に関する強い空間的均一性の仮定に着目し，

仮定を緩めたアルゴリズムを開発した．新しいアルゴリ

ズムは，テイラー近似を利用して線形回帰予測の形で提

案され，Lyzengaのアルゴリズムの長所である簡便性・

拡張性を維持している． 
 新しいアルゴリズムをサンゴ礁水域に適用した結果，

水深既知画素が十分にある場合， Lyzengaのアルゴリズ

ムよりも優れた予測精度を与えることが確認された． 
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