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   This paper examined a new method for classifying riverine land covers by using a machine learning 

technique with both the satellite and UAV(Unmanned Aerial Vehicle) images in the Kurobe River 

channel.  The method employed Random Forests (RF) for the classification with RGBs and 

NDVIs(Normalized Difference Vegetation Index) of the images in combination. In the method, the high-

resolution UAV images made it possible to create accurate training data for the land cover classification 

in the low-resolution satellite images. The results indicated that the combination of the high- and low-

resolution images in the machine learning could effectively detect trees and grasses from the satellite 

images with a certain degree of accuracy, while the usage of only the low-resolution satellite images 

could not determine the difference. These results could strongly support the effectiveness of the present 

machine learning method for grasp the most important areas in riverine vegetation management. 
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１． はじめに 

 

日本の多くの河川では，河道内の樹林化や砂州・みお

筋の固定化などが進行し，流下能力の阻害や河川構造物

の安定性への影響などが顕在化しつつある．また，本来

の河原環境が変化することで河川生態系や河川景観への

影響も懸念される．このような河川管理上の課題を把握

し適切な河川管理に繋げるためには，河道内の樹林化，

砂州・みお筋の固定化などの河川地被状況を継続的に把

握することが重要となる．これには通常，航空写真の目

視での比較による検討が行われているが，撮影頻度が限

られていること，分析手法が写真の比較に限られること

などから，洪水前後の状況変化や季節変化などの高頻度

の分析や定量的な比較は困難な状況である． 

これに対し，近年，河道管理や河川施設管理でAI 

(Artificial Intelligence)やUAV(Unmanned Aerial Vehicle)等

の新たな技術の活用が進んでおり，作業効率化や定量化

等の観点から河道管理の実務でもこれらの技術の積極的

な導入が期待される．UAV空撮を用いた河川地被状況

の分析1),2)も実施されるようになってきている．UAV空

撮を利用した既往研究では，主に画像のテクスチャーや

RGB値および正規化植生指標NDVI(Normalized Difference 

Vegetation Index)の情報などを用いた植生の自動判別が試

みられてきた3),4),5)．木本分類の研究3)では，機械学習を

UAV空撮のマルチスペクトル画像に適用させ，高木針

葉樹林を判別した．RGB情報を基にした植生分類4)では，

UAV空撮のモザイク画像を植生群落ごとに分割して機

械学習を適用させている．また，河川植生を対象とした

研究5)では，UAV空撮画像に深層学習を適用させてヤナ

ギの在・不在の自動判別を試みている．これら一連の研

究は植生判別に焦点をあてたものであり，それ以外の地

被状態の検出は検討されていない．これに対し，百瀬ら
6)は，UAV空撮画像から機械学習により高精度で裸地や

水面を含む地被状況を分類する手法を構築しており，河

道管理上の課題である樹林化状況等の把握に有用な手法
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として期待される． 

一方で，広範囲の地被状況を高頻度で把握する場合，

UAV空撮でも相当のコストを要する．これに対し，近

年，高頻度撮影の衛星画像が比較的容易に入手可能と

なっており，広範囲・高頻度での地被状況把握への活用

が期待される．衛星画像の河川分野への適用例としては，

瀬・淵の可視化7)や流路変遷の把握8),9)，河道内植生の分

類10)等の試みがみられるものの，地被状況の経時変化分

析など河道管理実務への応用は進んでいない． 

本研究では，百瀬ら6)の地被分類手法をもとに，衛星

画像とUAV空撮画像を併用した機械学習による地被分

類手法を検討した．その手法を黒部川の樹林化傾向を示

す礫床区間に適用することにより実効性の検証を行った． 

 

２． 対象河川 

 

図-1に対象とする一級水系黒部川の概要と観測区間を

示す．黒部川は，水源から峡谷を刻みながら北流し，愛

本地先（河口から約13km）から下流に扇状地を形成し

て富山湾に至る幹川流路延長85km，流域面積682km2の

日本有数の急流河川である．河口から約13kmの扇状地

区間は，礫河原が発達するセグメント1区間であり，近

年植生の侵入が認められるようになっている． 

本検討で対象とした区間は，扇状地区間の植生の侵入

が認められる4-6km区間（図-1に示す赤色プロットの区

間）とした．当該区間は，百瀬ら6)による機械学習の検

討区間と一致し，UAVによる空中撮影画像が得られて

いる． 

 

３． 機械学習による地被分類手法 

 

(1) 適用画像 

本研究では，衛星画像とUAV空撮画像を使用した．

適用した衛星画像は，表-1の諸元を有するPlanet社提供

の衛星画像であり，全地球を常時撮影しているため，広

範囲が概ね3日に一度の頻度で撮影されている．一方，

UAVによる空撮は，搭載したマルチスペクトル（R/G/B/

近赤外線/レッドエッジ）により撮影された空間分解能

約0.5mであり，衛星画像に比較して高解像度の画像が得

られている．ここでは，2017年11月に撮影された衛星画

像とUAV空撮画像を検討に用いた．解析範囲の衛星画

像を図-2に，UAV空撮画像を図-3にそれぞれ示す．ま

た，機械学習に用いる教師データは，図-2および図-3の

赤枠内データより抽出した． 

 

(2) 地被分類手法の概要 

地被分類手法の流れを図-4に示す．衛星画像，UAV

空撮画像のRGB画像より判別してそれぞれの正解データ， 

 

図-2 衛生画像 2017/11/7撮影 

 
図-3 UAV空撮画像 2017/11/28撮影 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

図-4 地被分類手法の流れ 

目視判読 

UAV空撮画像，衛星画像 

 

正解データの作成 ※全域を対象 

 

教師データの作成 ※図-2，3の赤枠内を対象 

 

任意の範囲を抽出 

 

機械学習（ﾗﾝﾀﾞﾑﾌｫﾚｽﾄ） ※図-2，3の赤枠内を対象 

特徴量 

（RGB，NDVI） 

地被分類結果の精度検証 ※全域を対象 

UAV空撮画像

の正解データ

による検証 

黒部ダム

木屋平ダム
仙人谷ダム

出し平ダム

北又ダム

宇奈月ダム

河口(日本海）
4-6km地点

 
図-1 黒部川流域の概要と対象地点 

表-1 衛星画像の仕様 

項 目 仕様 

衛星名 Dove 

画像仕様 B/G/R/近赤外線のマルチスペクトル・バンド 

地上分解能 （高度475km)：3.7m，(高度400km)：3.0m 
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教師データを作成し，衛星画像とUAV空撮画像の併用

による地被分類結果を検証した．また，機械学習による

地被分類精度の検証には，高解像度のUAV空撮画像よ

り作成した正解データを用いた．なお，正解データは全

域を，教師データは図-2，3の赤枠の範囲を対象とした. 

 

(3) 特徴量のデータセット 

特徴量のデータセットは，衛星画像より取得可能な

RGB，NDVI，RGB+NDVIとした．衛星画像の画素サイ

ズ約3m×3mを解析単位にして，それぞれのデータセッ

トを用いて機械学習を行い，特徴量の組み合わせが地被

分類の精度に与える影響を検討する． 

 

(4) 機械学習アルゴリズム 

機械学習のアルゴリズムにはランダムフォレスト11)を

用いた．ランダムフォレストは決定木と呼ばれる弱い学

習器を多数組み合わせる手法である． 

ランダムフォレストの実行にはPythonライブラリの

scikit-learn12)を使用した．機械学習で生成される地被分

類の結果算出にはデータセットを5分割する交差検証法

を用いた．機械学習における分類性能の評価指標には精

度(Precision)と再現率(Recall)の調和平均であるF値(F-

measure)を用いた．定義を式(1)- (3)に示す． 

 
P

Precision
TP

TP F+
=  (1) 

 
TP

Recall
TP FN

=
+

  (2) 

 
2Precision Recall

F measure
Precision Recall


− =

+
 (3) 

ここで，TP(True Positive): 正解データの地被状態を機

械学習でも真と判定した画素数，FP(False Positive): 正

解データの地被状態以外を機械学習で真と判定した画像

オブジェクトの数，FN(False Negative): 正解データの地

被状態を機械学習で偽と判定した画像オブジェクトの数

である． 

 

４． 適用画像による地被分類性能の比較 

 

(1) 教師データと検証データ 

本検討では，機械学習に用いる教師データ，検証デー

タ及び特徴量のデータセットから表-2に示す組合せを設

定し，衛星画像のみを用いた場合とUAV空撮画像を併

用した場合の地被分類性能を比較した．地被分類の真値

となる正解データは，衛星画像，UAV空撮画像それぞ

れのRGB画像より判別して作成した．衛星画像は解像度

が低く，木本・草本の判別が困難であったため，それら

をまとめて植生とし，目視判読により水面・裸地・植生

の3つに分類した．一方，高解像度のUAV画像は，

Momose13)らの手法により水面・裸地・草本・木本の4分

類とし，衛星画像の画素サイズに粗視化した（粗視化の

詳細は後述）．教師データは，それぞれの正解データよ

り図-2の赤枠内のデータ（約550m×550m，画素数

29255）から50%をランダムに抽出したものと，同じ画

素の特徴量から構成される．モデルの性能を評価するた

めの検証データは，高解像度のUAV空撮画像より作成

した正解データを適用した．なお，図-5により教師デー

タの地被状況に偏りがないことを確認している．  

 

(a)目視による正解データ 

 

 

(b)機械学習による分類結果（RGB+NDVI） 

図-6 衛星画像から作成した教師データを用いた地被分類 

22% 31% 24% 23%

0% 20% 40% 60% 80% 100%

水面 裸地 草本 木本  
図-5 教師データの地被割合 

 
表-2 検討に用いた教師データと検証データ 

項目 
4.(2) 衛星画像による 

地被分類 

4.(3) UAV空撮画像 

による地被分類  

教師データ 衛星画像の地被分類と 

衛星画像のRGB，NDVI 

UAV空撮画像の地被分類

と衛星画像のRGB，NDVI 

地被分類に適

用する特徴量 
衛星画像のRGB，NDVI 衛星画像のRGB，NDVI 

検証データ UAV空撮画像の地被分類 UAV空撮画像の地被分類 

※教師データは図-2，3の赤枠内のデータから50%をランダムに抽出 
 

表-3 衛星写真を用いた機械学習における検証結果（F値） 

地被分類 
特徴量のデータセット 

RGB NDVI RGB＋NDVI 

水面 0.48 0.57 0.58 

裸地 0.82 0.82 0.83 

植生 0.89 0.92 0.92 

全体 0.78 0.80 0.81 

 

 ■ 水面 

■ 裸地 

■ 植生 

 ■ 水面 

■ 裸地 

■ 植生 
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(2) 衛星画像に基づく教師データを用いた地被分類 

衛星画像から作成した教師データを用いた機械学習に

よる地被分類を行った．結果を図-6に示す．衛星画像よ

り判読可能な水面，裸地，植生は高精度で分類できてい

る．また，表-3のUAV空撮画像から作成した正解デー

タに対するF値は水面を除き概ね0.8以上の精度となって

いる．一方で，樹林化状況を把握するには，衛星画像の

解像度の低さから木本と草本の判別が困難であり，河道

管理の実務への適用に課題がある． 

 

(3) UAV空撮画像に基づく教師データを用いた地被分類 

UAV空撮画像は，衛星画像に比べ高解像度である．

そこで，図-7に示すようにUAV空撮画像を衛星画像の

画素サイズに粗視化した．そのとき，衛星画像の画素サ

イズ内でUAV空撮画像の支配面積が最も大きい地被状

況を衛星画像の画素サイズでの地被状況とした．ただし，

その支配面積率がモデルの性能に影響を与える可能性が

あるため，正解データとする画素を抽出する際に支配面

積率のしきい値（70%以上，80%以上，90%以上）を設

けた場合の検証結果（F値）を比較した．その結果，表-

4に示すように，F値にはしきい値の変化による大きな差

はみられない．その理由は，全データの約85％で，真値 

  

(a)UAV空撮画像による正解データ                (b)機械学習による分類結果（RGB） 

  

(c) 機械学習による分類結果（NDVI）              (d)機械学習による分類結果（RGB＋NDVI） 

図-8 UAV空撮画像から作成した教師データを用いた地被分類結果 

表-4 支配面積率のしきい値を設けた場合の検証結果（F値） 

地被分類 
しきい値70% 

以上（93.0%） 

しきい値80% 

以上（90.0%） 

しきい値90% 

以上（85.9%） 

水面 0.65 0.66 0.66 

裸地 0.83 0.83 0.83 

草本 0.71 0.70 0.70 

木本 0.65 0.64 0.65 

全体 0.74 0.74 0.74 

※特徴量のデータセットはRGB＋NDVI 

（ ）は図-3の赤枠内の全データに占める割合 

 

表-5 衛星画像とUAV空撮画像を併用した場合の検証結果（F値） 

地被分類 

特徴量のデータセット 

RGB 

図-8 (b) 

NDVI 

図-8 (c) 

RGB＋NDVI 

図-8 (d) 

水面 0.59 0.51 0.66 

裸地 0.83 0.69 0.83 

草本 0.69 0.55 0.70 

木本 0.63 0.47 0.65 

全体 0.72 0.59 0.74 

 

表-6 教師データの違いによる検証結果の比較（F値） 

地被分類 

教師データ 

衛星画像 

（図-6 (b)） 

UAV空撮画像 

（図-8 (d)の草本と木本を植生として評価） 

水面 0.58 0.66 

裸地 0.83 0.83 

植生 0.92 0.93 

全体 0.81 0.83 

※特徴量のデータセットはRGB＋NDVI 

 

3 3 2 1 1 1

3 2 2 1 2 4

2 1 1 1 2 4

1 1 4 4 4 4

4 4 4 4 4 4

4 4 4 4 4 4

4

UAV空撮画像の画素サイズ0.5m 衛星画像の画素サイズ3m

衛星画像の

画素単位で

面積の最も大

きい地被分類

により粗視化

1 水面 2 裸地 3 草本 4 木本
 

図-7 UAV空撮画像による正解データの作成方法 
 ■ 水面 
■ 裸地 
■ 草本 
■ 木本 

 ■ 水面 
■ 裸地 
■ 草本 
■ 木本 

 ■ 水面 
■ 裸地 
■ 草本 
■ 木本 

 ■ 水面 
■ 裸地 
■ 草本 
■ 木本 

木本と草本の分類精度が向上 

水面の再現性向上 
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となった地被状況の割合が各画素面積の9割以上を占め

ているためである．よって,本研究ではしきい値を設定

しないこととした． 

UAV空撮画像から作成した教師データを用いて機械

学習による地被分類を行った．結果を図-8に示す．

UAV空撮画像の教師データを用いたことにより，一部

再現性に課題があるものの，衛星画像より分類困難で

あった木本と草本の判別や，視認困難な水面の再現など

地被分類が可能となっている．特徴量のデータセットの

違いによる比較からは，RGB+NDVIのデータセットを

用いることで表-5の正解データに対するF値0.75程度の

精度が確保できる．また，表-6に示すように，木本と草

本を植生として水面・裸地・植生の3分類でのF値を算定

した場合，衛星画像のみの検証結果よりも精度が高い． 

 

５． 撮影時点の異なる衛星画像への適用 

 

前項の結果より，高解像度のUAV空撮画像を用いる

ことで同時期に撮影された衛星画像から木本・草本を比

較的高い精度で分類できることを示した．一方，河道管

理上植生域の経年変化の把握が重要であることから，

UAV空撮画像による機械学習結果を異なる時期の衛星

画像に適用できれば，植生の経年変化の効率的な分析が

期待できる．そこで，以下の2ケースの方法により，撮

影時点の異なる2017年9月9日と2018年6月24日の衛星画

像へ適用することを試みた．適用したデータセット等の

組合せを表-7に示す．  

ケース① ：前項の学習結果を撮影時点の異なる衛星

  

(a)2017/9/9撮影                      (b)2018/6/24撮影 

図-9 撮影時点の異なる衛星画像（RGB画像） 

 

  

(a)ケース①（2017/9/9）                   (b)ケース①（2018/6/24） 

  

(c)ケース②（2017/9/9）                 (d)ケース②（2018/6/24） 

図-10 撮影時点の異なる衛星画像による地被分類結果（RGB+NDVI） 

表-7 教師データセットの組合せ 

項目 ケース① ケース② 

特微量の 

データセット 

衛星画像 

（2017/11/7） 

のRGB+NDVI 

衛星画像 

（2017/9/9，2018/6/24） 

のRGB+NDVI 

正解データ 
UAV空撮画像 

（2017/11/28） 

UAV空撮画像 

（2017/11/28） 

 

 ■ 水面 
■ 裸地 
■ 草本 
■ 木本 

 ■ 水面 
■ 裸地 
■ 草本 
■ 木本 

 ■ 水面 
■ 裸地 
■ 草本 
■ 木本 

 ■ 水面 
■ 裸地 
■ 草本 
■ 木本 
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画像に適用した場合 

ケース② ：各衛星画像の特徴量データセット

（RGB+NDVI）と撮影時点の異なるUAV空撮画像

による地被分類結果を教師データとして機械学習に

用いて広範囲の地被分類に適用した場合 

特徴量データセットは，前項で最も再現性の高いと判

断したRGB＋NDVIとした．また，ケース②では，図-9

の赤枠内のRGB＋NDVIと図-8(a)の正解データをもとに

教師データを作成した． 

2017年9月9日，2018年6月24日撮影の衛星画像を図-9

に示す．UAV空撮画像と同時期の2017年11月7日撮影の

衛星画像（図-2）と比較すると，撮影時点の流量の違い

により水域と裸地域に違いがみられるものの，植生域の

変化はほとんどみられない．一方で，地被状況に変化が

ない箇所でもRGB画像に色の変化がみられ，その特性も

図-9のように異なっているが，これは樹木の葉量や大気

の状態の違い等により放射輝度が異なるためと推察され

る． 

各ケースの地被分類結果を図-10に示す．ケース①の

場合，撮影時点の異なる衛星画像より作成したモデルで

は，地被状況のほかに大気の状態により放射輝度が異な

るため，精度よく地被状況を分類することができない．

図-10(a)と(b)の結果を比較しても，地被分類結果が大

きく異なることから，放射輝度の違いによる影響が大き

いことが確認できる．一方，ケース②では，ある1時点

のUAV空撮画像（2017年11月28日撮影）による地被分

類結果を真値として機械学習を行うことにより，異なる

2時点の衛星画像からの地被分類の同定精度が大きく向

上している．この期間では，撮影時点が異なっていても

地被状況に大きな変化がないため，撮影時期の異なる

UAV空撮画像を真値として適用することにより，精度

の向上が図れたものと推察される．水域と裸地域，木本

域と草本域の分類精度に課題が残るものの，植生域に着

目すれば，概ね同定可能となっている． 

 

６． 結論 

 

本研究では機械学習に高解像度のUAV画像を併用す

ることにより，衛星画像がもつ地被分類情報（木本と草

本の分類等）を精度よく引き出せることを示した．衛星

画像は一般的に解像度に限界があり，そこに内在する詳

細な地被分類情報の目視での判読にも限界がある．本研

究での高解像度のUAV画像を併用した手法は，それら

を十分補完しており，河道管理上重要な植生域の把握に

有用な手法である． 
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