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1.はじめに 

近年、土砂災害に伴って発生する流木被害が増加し、流域治水において流

木対策が今後必要な対策として位置付けられている。国土交通省からも土

砂・洪水氾濫時に流出する流木の対策計画の基本的な考え方（試行版）1）が

公表され、流域全体での流木対策への取り組みが強化されている。 

国土交通省が管理する流域では、航空写真及び航空レーザ計測成果を用い

て流木発生ポテンシャルを分析した結果に基づく流木対策計画が策定済み

もしくは検討中であるが、都道府県が管理する流域では調査に必要なデータ

が十分に蓄積されておらず、計画策定まで時間を要することが課題である。 

上記の課題に対し、広範囲を短時間で撮影できる衛星画像のみを用いて精

度良い林相区分が可能となれば、短期間での流木発生ポテンシャルの把握が

期待できる。したがって、本稿では光学衛星画像のみを用いて AI による林

相区分図の自動作成技術の開発を試みた内容を報告する。対象流域は相模川

水系沢井川（A＝19km2）とした。 

 

2.AIモデルの開発方針 

本稿で開発するモデルは、光学衛星画像と林相目視判読結果の組合せを学習させ、解析対象エリアの林相を推論するこ

とを目的とする。本稿はその第一段階となる検討内容である。 

まず、対象流域内に存在する樹種や土地利用を把握した上で区分する林相は「スギ・ヒノキ・広葉樹・タケ・田畑・道

路建物」とした。AIモデルに使用する画像は林相判読に十分な空間分解能を保有し、全国的に整備されていることを重視

し、Pleiades Neo（Airbus社）を利用した。衛星画像は複数時期で撮影されているが、本稿では林相区分に適した衛星画

像を選定するため、春季と秋季の衛星画像（春季：2024/4/20撮影・分解能30cm、秋季：2024/11/24撮影・分解能30cm）

の2種類で比較した。 

 

3.使用する衛星画像の選定 

ここでは、林相区分を実施するにあたり、色調による各林相の分離性を定量的に把握する。なお、今回用意した衛星画

像には、R(赤)・G(緑)・B(青)・NIR (近赤外)・Red Edge(赤緑域)・Deep Blue（深青色域）の6種類が含まれており、そ

れぞれの波長帯の画素値を利用し分離性を評価する。 

林相の分離性の評価は、SNR（Signal-to-Noise Ratio）を指標とした。SNRは各林相間の平均画素値の差を比較する林

相の画素値の標準偏差の和で正規化した指標であり，値が大きいほど指定した波長帯における林相が区分しやすいことを

示す。 

まず、本稿で用意した2種類の衛星画像に対し、目視判読により林相区分図を作成した。その後、異なる2つの林相の

組合せ（以下、クラスペア）ごとに、特定の波長帯の画素値を用いて、式(1)によりSNRを計算した。なお、SNRの計算

に使用する波長帯は植生指数の解析に使われる機会の多いNIRとした。 

𝑆𝑁𝑅 = |𝜇𝑥 − 𝜇𝑦| √(𝜎𝑥
2 + 𝜎𝑦

2) 2⁄⁄  ・・・・・・(1) 

ここに、𝜇𝑥と𝜇𝑦は各林相に属するNIRの平均値、𝜎𝑥と𝜎𝑦はNIRの標準偏差を示す。 

比較した結果を表1に示しており、いずれのクラスペアでも春季の衛星画像

で分離性が大きいことを確認した。したがって、以降の検討は春季画像で実施

することとした。 

 

4.林相判読に使用する波長帯の解析 

上記の結果により、春季画像に対して、林相区分に用いる波長帯を定量的に

分析し選定する。分離性の比較は、複数の波長帯を組み合わせたときの分離性

も評価できるJM距離（Jeffries-Matusita距離）を指標とした。JM距離が大

 

図1  検討対象流域（背景：地理院タイル） 

沢井川流域
A=19km2

相模ダム

表1  SNR比較結果 

 

春季 秋季

スギ-ヒノキ 0.93 0.83

スギ-タケ 1.75 0.83

スギ-広葉樹 1.31 0.66

タケ-広葉樹 0.43 0.22

クラスペア
SNR(クラス分離性)
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きいほど林相の分離性が高いことを示し、最小値は0.0，最大値は2.0である 2）。 
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ここに、𝑚𝑥と𝑚𝑦は各林相に属する画素値を成分とする多次元ベクトル、∑𝑥と∑𝑦はそれらの画素値の共分散を示す。 

表2にクラスペアごとに波長帯の組合せに応じたJM距離を示す。これらを比較した結果、単体の波長帯で解析するよ

りも、「R+NIR+RE」の波長帯を組み合わせた

方が林相の分離性が高いことを確認した。 

 

5.モデルの設計 

本モデルは森林のまとまりを考慮した深層

学習モデルにより林相の自動区分を試みた。

少数クラスにも配慮した学習設計により、安

定した判読を目的とした。 

訓練用データは春季に撮影された衛星画像

をベースに、「学習データ：検証データ＝8：2」の内訳とし、林相の

分布がなるべく均等になるよう分割した。学習データについては、表

3 に示すように衛星画像と正解データの組合せをモデルに学習させ

た。なお、モデルによる推論は上記で選定した「R+NIR+RE」の波

長帯の組合せで実施した。 

 

6.解析結果 

学習モデルを用いて、評価データに対し林相区分した結果につい

て、目視判読結果と推論結果を比較した事例を表 4 に示す。主要な

クラスであるスギ・ヒノキ・広葉樹のみ表示しているが、概ね適切に

区分できている。 

精度を定量的に評価するための指標として IoUを整理した結果を

表5に示す。IoU（Intersection over Union）とは、正解と推

論結果が、どの程度一致しているかを示す指標である（0.0≦

IoU≦1.0）。目視判読と推論の領域の重複割合を数値化して

おり、林相区分の精度を評価している。 

IoUを確認すると、広葉樹＞スギ＞ヒノキの順に精度が高

い。既往研究において、実務上十分な精度とされる目安は概

ねIoU=0.7であるため、スギや広葉樹は良い傾向を確認でき

た。一方で、その他の区分は更なる精度向上が必要と考えら

れる。 

 

7.今後の開発方針 

本稿で報告したモデルは小規模流域に対し、全て目視判読を実施した上で、「学習デ

ータ：検証データ＝8：2」で検討した。本モデルは砂防計画の対象となる流域に対し

て、判読作業の省力化を図ることが目的であるため、学習データは可能な限り少ない

ことが望まれる。したがって、本稿の対象流域に対し、学習データを少なくした場合

にIoUがどのように推移するか今後分析する。また、より広範囲への展開、さらに他

地方でのモデル適用性についても取り組む必要がある。 

【引用文献】 1) 国土交通省水管理・国土保全局砂防部(2024)：土砂・洪水氾濫時に流出する流木

の対策計画の基本的な考え方（試行版）、2) Richards, J. A., Jia, X (2013)：Remote Sensing Digital 

Image Analysis、3) 小林裕之(2014)：衛星データを使用したオブジェクトベース分類による林相

区分 

表2 JM距離の比較結果 

 

R NIR RedEdge R+NIR+RE RGB

スギ-ヒノキ 0.03 0.23 0.20 0.35 0.24

スギ-タケ 0.32 0.69 0.58 0.93 0.63

スギ-広葉樹 0.45 0.45 0.57 0.90 0.92

タケ-広葉樹 0.03 0.04 0.01 0.84 0.14

タケ-田畑草地 0.01 0.15 0.05 1.14 1.19

クラスペア
JM距離

表3 学習データ 

 

ス

ギ

衛 星 画 像 目 視 判 読 結 果

広

葉

樹

スギの領域

広葉樹の領域

表5 IoUの比較 

 

IoU

R+NIR+RE

スギ 0.70

ヒノキ 0.57

広葉樹 0.74

田畑 0.35

タケ 0.57

道路建物 0.64

クラスペア

表4 推論結果の事例 

 

目 視 判 読 結 果 推 論 結 果

令和8年度砂防学会研究発表会概要集




