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   This paper examined a new method for detecting riverine land covers by using a machine learning 
technique with the satellite images in different times in a Kurobe River channel.  In the method, UAV 
(Unmanned Aerial Vehicle) images were used to train the machine learning method in several small 
portions where the type of riverine land covers was precise and no land cover change occurred between 
the different times.  From these UAV images and the corresponding feature values (i.e., RGBs and Near-
InfraRed) in the satellite images, accurate training data were created for the land cover detection in the 
whole extent of the satellite images.  The results showed that the present method could detect riverine 
land covers at the multiple different times with high accuracy, in particular, the details of land cover 
change such as decreases in water surface and losses of vegetation due mainly to a flooding.  
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１． はじめに 

 

 日本の多くの河川において，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河川管理上の課題が顕在化し

ている．この課題を解決していくためには，植生や砂

州・みお筋など河道内の地被変化を継続的に把握し，そ

れらの状態や変化のメカニズムを踏まえた適切な河川管

理を実施することが重要となる．しかしながら，地被変

化の把握に従来からある航空写真の目視による方法は，

状態を高頻度に把握することが困難であるため，中小洪

水による地被変化をその都度把握することが難しい． 

これに対して，近年，樹林化や砂州の固定化等の河川

管理上の課題を把握し，適切な河川管理を実践していく

ために，AI (Artificial Intelligence)やUAV(Unmanned Aerial 
Vehicle)等の新技術が積極的に活用されてきている．

UAV空撮画像は，比較的容易に高解像度の画像を取得

できることから，地被分類に活用する研究が進められて

おり，画像のRGB情報などに機械学習などのAI手法を適

用させた植生の自動判別や河川の地被分類が試みられて

いる1-4)．鈴木ら1)は，UAV空撮画像のRGB情報をもとに

機械学習によって植物分類を試みている．また，斎藤ら
2)は，UAV画像に深層学習を適用させ，ヤナギの在・不

在の自動判別を行っている．さらに，百瀬ら3),4)は，

UAV空撮画像から機械学習を用いて河川の地被状況を

精度よく分類する手法を構築している．その一方で，

UAV空撮でも広範囲の地被状況を高頻度で把握するた

めには，相当の労力やコストがかかることが課題となっ

ている． 
そこで筆者ら5)は，近年，比較的容易に入手可能と

なっている高頻度撮影の衛星画像に着目し，効率的かつ

高精度に河川地被状況を検出する手法を検討してきた．

衛星画像を用いて土地被覆分類を行った既往研究には，
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船越ら6)が，災害前後の衛星画像および機械学習を用い

て山地部における土砂移動箇所の自動抽出を試みている．

また，衛星画像の河川分野への適用例としては，河川流

路変遷の把握7),8)や河道内植生の分類9)等が挙げられる．

しかしながら，筆者らの知る限りでは，河道管理の実務

において必要な精度で水面や砂州を含む河川の地被状況

を検出する手法の検討は未だ十分には行われていない． 
筆者らの前報5)では，高頻度で取得可能な衛星画像と

同時期に撮影されたUAV空撮画像を併用した機械学習

により，高精度で地被状況を分類する手法を構築した．

その一方で，複数時点の衛星画像から地被変化を検出す

る手法の開発に対しては，撮影時点の大気の状態などに

よる放射輝度の変化に伴う地被検出精度の劣化が課題と

して残されていた．したがって，これらの手法を適切な

河川管理に繋げていくためには，複数時点の地被状況変

化を効率的，高精度に把握する手法の確立が重要となる． 
本研究では，前報5)の地被分類手法を拡張し，機械学

習により撮影時点の異なる衛星画像から，河川地被変化

を検出する手法を検討し，黒部川において植生の侵入が

みられる区間を対象にしてその有用性を検証した． 
 

２．対象河川 

 

対象とする一級水系黒部川の概要と解析区間を図-1に
示す．本検討で対象とする区間は，礫河原が発達するセ

グメント1区間で，近年植生の侵入が認められる河口か

ら4-6km区間（図-1に示す赤色プロットの区間）とした． 
当該区間では，筆者ら3-5)により図-2および図-3に示す

2017年11月と2018年11月の2時点のUAV空撮画像が得ら

れている．また，対象河川ではUAV空撮画像の2時点間

に，図-4に示すように2018年7月6日に国土交通省所管の

愛本観測所（河口から13.4km）で日流量632m3/sの出水

（以下，2018年7月出水）が発生し，当該区間では植生

の流出や河岸侵食が確認されている． 

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・UAV空撮画像の仕様 

項 目 衛星画像 UAV空撮画像 
衛星／製品名 Dove（Planet社） eBee（senseFly社製） 

画像仕様 B/G/R/近赤外線 
B/G/R/近赤外線/ 
レッドエッジ 

地上分解能 約3.0m 約0.1m 

 
図-2 UAV空撮画像 2017/11/28撮影 

 
図-3 UAV空撮画像 2018/11/5撮影 

 

図-4 愛本観測所流量（日流量）と使用画像の撮影日 

 
図-5 衛星画像 2017/11/7撮影 

 

図-6 衛星画像 2018/11/8撮影 

- 522 -



 

 

３．機械学習による河川地被変化の検出方法 

 

 (1) 使用画像 

 本研究では，表-1に示す衛星画像とUAV空撮画像を使

用した．衛星画像は，当該区間では概ね3日に一度の頻

度で撮影されており，比較的容易に高頻度で入手可能で

あるPlanet社提供の画像を使用した．一方，図-2および

図-3に示すUAV空撮画像は，地上分解能が約0.1mであり，

衛星画像よりも高解像度となっている． 
前報5)では，衛星画像と同時期に撮影された高解像度

のUAV空撮画像を併用し，衛星画像に内在する詳細な

地被分類情報をうまく検出することで精度よく河川地被

状況を分類可能であることを示した．本研究では，その

手法を拡張し複数時点の衛星画像に適用して地被分類を

行うために，図-4に示すUAV空撮画像が存在する2時期

間に撮影された衛星画像を選定し，それらの組み合わせ

が地被分類の精度に与える影響を検討する．使用した衛

星画像は，図-5，図-6に示すUAV空撮画像と同時期に撮

影された2017年11月7日，2018年11月8日に，これらの期

間内に発生した2018年7月出水前後の3時点を加えた計5
時点の画像を使用した． 
 
 (2) 地被検出手法の流れ 

 本研究の地被検出手法の流れを図-7に示す．2時点に

おける高解像度のUAV空撮によるRGB画像をもとに，

各時点の地被状況を対象範囲全域で判別して正解データ

（水面，裸地，草本，木本の4分類）を作成し，機械学

習による分類精度の検証に使用した．その際，正解デー

タは衛星画像の画素サイズ約3m×3mに粗視化してある．

粗視化の詳細は前報5)を参照されたい．作成した正解

データのうち，2017年11月から2018年11月までの期間で

地被変化が生じず地被分類が明確な図-2および図-3の赤

枠内データ（画素数7,991）を機械学習に用いる教師

データに使用した．また，衛星画像より取得可能なRGB，
近赤外線から特徴量データセットを作成した．これらの

正解データと特徴量データセットからなる教師データを

用いて機械学習を行い，正解データを作成した2時点の

地被状況について，対象範囲全域を対象に機械学習によ

る地被分類結果の精度を検証した． 
 
 (3) 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10)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-learn11)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像オブジェクト数，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

ジェクト数である． 
 

４．機械学習による河川地被分類の精度比較 

 

 本研究では，複数時点の衛星画像を組み合わせた以下

の3ケースの教師データによる機械学習を対象範囲全域

に適用し，2時点（2017年11月，2018年11年）の地被分

類の精度を検証した．教師データの組合せを表-2に示す． 
ケース① ：1時点（2017年11月）の教師データによる

機械学習結果を異なる撮影時点（2018年11月）の衛星

画像に適用した場合 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

図-7 地被検出手法の流れ 

 

表-2 検討に用いた教師データと検証データ 

項目 ケース① ケース② ケース③ 

教師

データ 

(図-2， 

図-3の

赤枠内) 

特徴量 

(衛星画像) 

・2017/11/7 ・2017/11/7 
・2018/11/8 

・2017/11/7 
・2018/6/25 
・2018/7/2 
・2018/7/10 
・2018/11/8 

正解データ 

(UAV空撮画像) 

・地被分類が明確で2017/11/28～2018/11/5

で地被変化が生じていない範囲の地被分類 

検証

データ 

(全域) 

特徴量 

(衛星画像) 

・2017/11/7 

・2018/11/8 

正解データ 

(UAV空撮画像) 

・2017/11/28の地被分類 

・2018/11/5の地被分類 
※教師データは図-2，3の赤枠内のデータから作成 
※特徴量は表中の時期に撮影された衛星画像のRGB+近赤外値を使用 

UAV空撮画像 

（2017年11月，2018年11月） 

衛星画像（2017年11月～ 

2018年11月までの5時点） 

正解データの作成 

（水面，裸地，草本，木本） 

特徴量の抽出 

（RGB，近赤外） 

教師データの作成 

機械学習（ランダムフォレスト） 

地被分類結果の精度検証 

正解データ

による検証 広範囲（全域）に適用 

任意の範囲を抽出 

目視による地被分類
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ケース② ：2時点（2017年11月，2018年11年）の教師

データによる機械学習結果を同じ撮影時点の衛星画像

に適用した場合 

ケース③ ：検証データ以外の時点を含む5時点の教師

データによる機械学習結果をそのうちの2時点の衛星

画像に適用した場合 

機械学習結果をもとに，2時点の地被分類を行った結

果を図-8に，それぞれの時点のF値を表-3，表-4に示す． 
1時点の衛星画像を教師データとしたケース①では，

撮影時点の異なる2018年11月の地被分類を行った結果，

表-4に示すF値は0.6程度であり，図-8(b)では草本が検出

されていない．図-5，図-6に示した2時期の衛星画像を

比較すると，同じ地被状況でも2時期のRGB画像の色調

が大きく異なっており，特に2018年11月8日撮影の衛星

画像では目視による草本の検出が困難となっている． 
これは，大気の状態の違いなどによる放射輝度が異なっ

ているためであり，その影響によりケース①の地被分類

結果（図-8(b)）では草本が検出されなかったと推察され

る． 
一方，2018年11月の衛星画像を含めた教師データを用

いたケース②，③では，表-4に示すF値で0.8程度の精度

が確保できる．また，表-3に示す2017年11月の地被分類

もF値0.7程度の精度が確保できている．図-8に示した正

解データと機械学習による地被分類を比較しても，一部

  
(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（ケース①） 

  

(c) 機械学習による分類結果（ケース②）            (d)機械学習による分類結果（ケース③） 

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-3 2017年11月の地被分類検証結果の比較（F値） 

地被分類 
特徴量のケース 

ケース① ケース② ケース③ 
水面 0.66 0.66 0.65 
裸地 0.83 0.82 0.83 
草本 0.60 0.64 0.64 
木本 0.59 0.61 0.58 
全体 0.72 0.72 0.72 

※特徴量のデータセットはRGB＋近赤外線 

表-4 2018年11月の地被分類検証結果の比較（F値） 

地被分類 
特徴量のケース 

ケース① 
図-8 (b) 

ケース② 
図-8 (c) 

ケース③ 
図-8 (d) 

水面 0.68 0.78 0.77 
裸地 0.89 0.89 0.91 
草本 0.00 0.65 0.62 
木本 0.47 0.59 0.55 
全体 0.63 0.79 0.79 

※特徴量のデータセットはRGB＋近赤外線 
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図-9 地被別面積変化の比較（2017年11月～2018年11月） 

  ■ 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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植生の分類精度に課題があるものの，衛星画像の目視よ

り判別困難な水面と裸地の判別など，広範囲の地被状況

を十分な精度で同定可能となっている． 
 

５．河川地被変化の検出性能の精度検証 

 

(1) 地被別面積変化の比較 

 まず，2時点（2017年11月，2018年11月）の機械学習

（ケース③）による地被分類結果をもとに各時点の地被

別面積変化を算出し，UAV空撮画像（正解データ）に

よる地被別面積変化と比較した．結果を図-9に示す．機

械学習による河川地被変化では，草本と木本の増減傾向

に課題があるものの，河道各部における水面の減少や裸

地の増加等，全体として地被変化を的確に捉えているこ

とが確認できた． 

 

(2) 2018年7月出水による河川地被変化の検出 

 次に，比較的高い再現性が得られたケース③の機械学

習を，出水期間を含めた3時点（2018年6月25日，7月2日，

7月10日）の衛星画像に適用し，2018年7月出水による地

被状況変化を検出した．その結果を図-10に示す．3時点

の衛星画像（RGB画像）を比較すると，大気の状態の違

い等により放射輝度が異なるため，同じ地被状況でも

RGB値が異なっていることが推察される．これに対し，

5時点すべての特徴量を教師データに加えることで，衛

星画像の目視からでは判別困難な草本や木本が検出され

ている．ただし，その検出精度は前項で示した精度の誤

差を内包している．また，2018年7月10日は他の時点に

比べて流量が多いが，流量が異なる場合でも水面（みお

筋）が精度よく抽出されている．出水中の時系列変化に

着目すると，図-10(b) と(c)に赤丸で例示した出水期間

中に発生したみお筋の下流延伸や出水後の植生流出など

が機械学習結果からも確認できる．このことから，本手

法は出水による河道応答を詳細に把握可能であることが

示唆される． 
 正解データと機械学習による地被分類をもとに，2017
年11月から2018年11月までの地被変化の比較結果を図-
11に示す．図-11(b)の機械学習による水面などの地被変

化は，図-11(a)のUAV空撮画像の正解データをもとに抽

出した地被変化と概ね一致する．さらに，機械学習によ

り抽出した地被変化では，図-11(b)に赤丸で示した2018
年7月出水により流出した植生が検出されているほか，

図-11(a)に赤枠で示した部分で出水により河岸の一部が

侵食されて植生が流出している状況が確認できる．以上

の結果から，本提案手法は河道管理上重要となるみお筋

や植生の変化を把握可能であることが示された． 
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(a)2018/6/25撮影（洪水前） 衛星画像             (a)2018/6/25（洪水前） 地被分類結果 

  
(b) 2018/7/2撮影（洪水中） 衛星画像              (b) 2018/7/2（洪水中） 地被分類結果 

  
(c) 2018/7/10撮影（洪水後） 衛星画像            (c)2018/7/10（洪水後） 地被分類結果 

図-10 撮影時点の異なる衛星画像による地被分類結果（RGB+近赤外線） 
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６．結 論 

 

本研究では，機械学習を用いて複数時点の衛星画像か

ら河川地被変化を効率的，高精度に検出できることを示

した．地被変化が生じていない範囲で教師データを作成

し，判別する衛星画像の特徴量を教師データに加えるこ

とで，出水による植生流出やみお筋変化などの河川地被

変化を検出することが可能となることが示された．また，

提案した手法は中長期の河川地被変化についても定量的

に把握可能であることが示唆されたことから，河道管理

上重要な河川地被変化の把握に有用な手法である．今後

の課題としては，本手法による地被検出精度が河道管理

の実務において必要となる精度を確保できているか検証

することなどが挙げられる． 
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(a) UAV空撮画像の正解データによる地被変化 

  
     (b) 機械学習の地被分類結果（ケース③）による地被変化 

図-11 2017年11月-2018年11月の地被変化の比較 

UAV空撮画像拡大図（2017/11/28撮影） 

みお筋が河岸際に形成 

河岸の一部が侵食され，植生が流出 

UAV空撮画像拡大図（2018/11/5撮影） 

河岸侵食に伴い植生が流出 

植生が流出 

2017年11月の水面 

2018年11月の水面 

流出した植生 
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