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あらまし 本研究の目的は、水中分光反射率による水中物質濃度の推定のために、ニューラルネットワークによる水質推定モ

デルを作成することである。このとき推定に有効な波長帯を決めるのに遺伝的アルゴリズム（ＧＡ）を用いる。対象水域を懸

濁物質量や溶存有機物量の多い茨城県霞ヶ浦に選び、構成したニューラルネット推定モデルにより良い水質推定結果を得るこ

とができた。この様な場所は従来のモデルではクロロフィル a(chl.a)濃度の推定が困難であった[1][2]。さらに、この水質推定

モデルをリモートセンシング画像に適用を試みた。 

 

１.  はじめに 

近年、湖沼などでの悪臭に対して、アオコの発生の予測な

どの対策が急務である。このためには、プランクトンに含ま

れるクロロフィルの分布を計測し、その現状を正確に把握す

ることが必要である。そのために近年、広い範囲を周期的に

観測できる人工衛星を利用したリモートセンシング手法の活

用が、水質分布の計測が試みられるようになってきている。 

 

２.  研究の目的 

本研究では、水面反射光と大気の影響を無視できる水中で

測定されたスペクトルデータをもとに、ニューラルネットワ

ークによる chl.a と SS の推定モデルの作成を行った。対象水

域は茨城県霞ヶ浦であり、ここは従来のモデルでは chl.a 濃

度の推定が困難であった懸濁物質量や溶存有機物量の多い地

域である。このモデルは将来のリモートセンシングによる

chl.a や SS (Suspended Solids) の定量を試みるための基

礎的知見を得るために有効である。 

 
３ .   ニューラルネットワーク推定モデル  

3 . １使用データについて  
今回使用したデータは、国立環境研究所の提供による茨城

県霞ケ浦において日時や場所の異なる 29 地点での水中分光

反射率のデータと同じ地点で測定された chl.a と SS の濃度

データである。 

 

 

 

水中における分光反射率 R は、水中から水面に出てくる光

の分光放射輝度 Iw および水面に入射する太陽の分光反射照

度を用いて、 
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として与えられる。 

 
3 . ２ ネットワークの構造と学習方法 

水中物質濃度の推定モデルのために使用するニューラルネ

ットワークは、階層型ニューラルネットワークで、学習法と

しては BP 法を用い、学習は、水中分光反射率を入力とし、

chl,a と SS の濃度を出力として行う。 

ネットワークの構造としては、入力層のユニット数 10 個と

出力層のユニット数 2 個を固定し、中間層はユニット数を 1

～40 個まで変化させてその最適のュニット数を決める。学習

評価の指標として、平均二乗誤差を用い、学習回数を 100 万

回とする。また学習を高速化する手段として、Momentum 法、

学習率更新法（delta-bar-delta）や Jacob’s hybrid 法[4]

などを行い、その中から最適な方法を選ぶ。 

Chl.a の吸収帯1は420～460nm、吸収帯2は650～690nm、

SS の推定に有効な波長帯 700～760nm である[5]。 

 

 

3 . 3  様々な学習法と最適な学習法での推定誤差  
それぞれの推定に有効な波長帯を適宜に選んで学習した後、

最適な学習法として momentum 法が示された。これにより求め

られた推定結果を以下に示す。 

 

 
 

４ .  ＧＡによる最適波長の選択  

より誤差を縮小する最適の波長帯を GA によって求める。 
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4 . 1  遺伝子の設定  

GA の仮想生物個体には、ある長さをもつ遺伝子に 400ｎ

ｍ～840ｎｍ（2ｎｍ間隔）の波長帯の値を持たせ,初期生物個

体の遺伝子の値は、ランダムに選択される. 

   
4 . 2  適応度評価の設定  

それぞれの個体は、その遺伝子（波長帯）の水中分光反射

率を入力データとして使い、ニューラルネットワークで水中

物質濃度を推定するように学習する。その後、そのネットワ

ークを用いて、その遺伝子の未学習データと既学習データの

水中分光反射率から水中物質濃度の推定を行う。それぞれの

個体の適応度は、（１）学習データに対しての推定誤差、（２）

未学習データに対しての推定誤差、の２つの点を考慮して定

める。遺伝規則としては、淘汰、セミエリートおよび新種の

発生、交差、突然変異の４つの遺伝規則に従って世代交代を

行う。 

• 入力層のユニット数（遺伝子長）   5,10 個 

• 中間層のユニット数          10 個 

• 出力層のユニット数           2 個 

• 学習方法      BP ＋ momentum 法 

• 学習回数              100 万回 

以上の条件でＧＡによるニューラルネットワーク水質推定モ

デルでの最適な波長帯の探索を行った。その結果、100 回の

ＧＡによる探索により最適な条件として、（１）遺伝子長は 5

の場合であり、（２）適用度と波長帯は以下に示す値である。 

 

 
また、この波長帯を用いたときの推定の平均誤差と未知デー

タとの推定の平均誤差を以下に示す。 

  

 
4 . 3  従来のモデルとの比較 

このニューラルネットワーク水質推定モデルと従来のモデ

ルとの比較を行った。比較対象としては、（１）沖[4]の２波長

の比を用いた chl.a 濃度推定モデルとの比較と、（２）ＳＳ濃

度推定においては 760nm の反射率を用いてモデル構築を行な

い比較結果を以下に示す。 

この結果から SS 等では特に従来のモデルよりも推定精度が

良いことが言える。また、沖の chl.a 推定モデルでは、chl.a

濃度はＳＳ濃度に依存することが示されており、複雑な条件

を組み合わせた線形推定モデルを考えなければならない。一

方、ニューラルネットワークによる水質推定モデルでは、そ

のような事を考慮せずとも精度の高い推定が可能である。 

 

５ .  リモートセンシング画像への応用  
5 . 1  C A S I 画像  

使用した画像データは水質データと同期して同地点を観測

されたものを用いた。画像データは 410.74～957.79nm の波

長帯を96バンドに区切った航空機によって観測されたCASI

画像である。 

 

5 . 2  画像の前処理  
CASI 画像は分光放射輝度によって表されているので、そ

れを、高島[5]らの方法により水中分光反射率に変換して用い

た。 

水質データを採取した地点の水中分光反射率を CASI 画像

から採取し、それを入力データとしてニューラルネットワー

クに学習させ、推定を行った。ニューラルネットワークの構

造は、4.2  と同一である。以下に学習データに対する平均推

定誤差を示す。 
 

 

 

６ .  結論  
本研究によって水中分光反射率を用いたニューラルネット

ワークによる水中物質濃度の推定モデルを開発することがで

きた。これは従来のモデルでは推定が困難であった chl.a 量、

懸濁物質量そして溶存有機物の多い湖沼でも水質推定ができ

ることを示したものである。また、このモデルは従来の線形

推定モデルよりも若干推定精度が良いことが示され、さらに

は、リモートセンシング画像での水質推定分布を作成するこ

とが可能であることを示した。 
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