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あらまし 本研究では，衛星画像を入力として，各画素に対応する樹冠高を推定する手法を提案する．樹冠高は，森
林の分布や状態を把握する上で重要な指標であり，これまでは衛星画像を用いて樹冠高を推定する研究が行われてき
た．しかし，樹冠高は標高や気候，緯度経度といった地理的要因の影響を強く受けることが知られており，衛星画像
のみを入力とする手法では，これらの地理的要因を考慮できない．そこで本研究では，衛星画像に加えて地理的要因
を追加特徴量として統合する樹冠高推定手法を提案する．さらに，地理的要因をどのように機械学習モデルへ統合す
れば効果的であるかを検証し，樹冠高推定における地理情報統合の有効性を明らかにする．
キーワード 衛星画像，社会インフラデータ，U-Net

1 は じ め に
森林は地球の陸地の約 3割を占めており，二酸化炭素の吸収
や気温，水循環の調整など，気候変動の安定化において重要な
役割を果たしている．その中でも，樹冠高は森林の質や機能を
評価する上で注目される指標の一つである．樹冠とは樹木のう
ち葉と枝の集まった部分，樹冠高とは地面から樹冠の最も高い
部分までの垂直距離と定義される．樹冠高は場所や環境によっ
て大きく異なる．近年の研究により，樹冠高は標高，緯度，気
候帯などの地理的要因から強い制約を受けるということが明ら
かになっている [1], [7], [11]．
樹冠高は環境面だけではなく社会インフラにも影響を与える．
例えば通信分野では，樹冠の密度や高さによって携帯電話の電
波強度が変化し，特に高樹が密集する地域では電波の減衰や遮
断を引き起こす可能性がある．このように,樹冠高は自然環境
の理解や社会インフラの最適化を考えるうえで重要な指標であ
り，樹冠高の推定は，地球環境の理解や電波遮断地域の特定と
いった社会的価値に繋がる．
樹冠高推定の既存研究として，視差情報を利用した手法 [3], [17]
がある．この手法では，ドローンによって撮影された複数の角
度の航空写真を利用し，それらの視差を用いて地表面と樹冠表
面を含む 3次元復元を行う．この復元結果の 3次元点群の差分
として，樹冠高を算出している．そのため，樹冠高を直接推定
しているわけではなく，地表面の推定誤差や植生以外の構造物
の影響が樹冠高の推定性能に影響を与えてしまうといった問題
がある．また，この手法は複数視点の画像を前提としているた
め，ドローンの運用コストや天候条件，風による影響の制約を
受けやすいことが指摘されている [14]．
近年では，リモートセンシングや画像認識モデルの発展によ
り，LiDARや衛星画像を用いて樹冠高を推定する研究が行わ
れている．しかし，既存の高解像度な樹冠高データは，過去の
観測結果をもとに作成されたものしか存在しない．一方で，衛
星画像は現在も継続的に取得されており，最新の地表状態を広

域かつ高頻度に観測できる．樹冠高は成長や伐採，災害などに
より時間とともに変化するため，過去に取得された樹冠高デー
タのみでは現時点における森林構造を正確に把握することは困
難である．特に，通信インフラ設計や森林管理といった実社会
の応用においては，最新の樹冠高を推定することへの需要が高
まっている．

LiDARは高い性能を期待できるが，高額なコストがかかる
ため，観測範囲や頻度が限られてしまう．一方で，衛星画像は
単一画像で広範囲をモニタリングでき，データの利用も容易で
ある．そのため，本研究では衛星画像を利用する．しかし，衛
星画像のみを入力とした場合，標高や緯度，気候帯といった地
理的要因を考慮できないという制限があり，これらの地理情報
を考慮することで樹冠高の推定性能が向上する可能性がある．
そこで本研究では，衛星画像だけでなく，地理情報を追加特
徴量として組み込む機械学習モデルを構築し，樹冠高推定の性
能向上を目指す．
本研究では以下の 3つのリサーチクエスチョン（RQ）を設
定し，それぞれに対する実験を通じて，地理情報に基づく樹冠
高の推定の可能性を明らかにする．
RQ1 衛星画像から樹冠高をどの程度推定することができ

るか？
RQ2 標高，緯度，気候などの地理情報を考慮することで，樹

冠高の推定性能は向上するのか？
RQ3 樹冠高の推定において，地理情報を効果的に考慮するに

は，どのような方法が最適か？

2 関 連 研 究
2. 1 衛星画像からの樹冠高の推定

Jamie ら [16] は，衛星画像を事前学習した Vision Trans-
former（ViT）[4]を特徴抽出器として用い，その出力を畳み込
み型デコーダに入力することで地上解像度 1mでの樹冠高推定
を実現している．この研究では，カリフォルニア州とサンパウ
ロ州が対象地域として選定されている．特にカリフォルニア州
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では 2018年から 2020年にかけて撮影された高解像度衛星画像
を用いて州全域にわたる樹冠高マップを生成している．また，
Wagnerら [19]は，カリフォルニア州全域を対象に，U-Net [13]
を用いて衛星画像から画素ごとの樹冠高を推定している．
これらの研究では，画素全体を対象とした平均絶対誤差

（MAE）を用いて評価が行われており，樹木が存在しない画素
も含めた形で誤差が算出されている．そのため，樹木が存在す
る領域における樹冠高推定性能のみに着目した詳細な評価は行
われていない．また，これらの手法は衛星画像の画像特徴のみ
に基づく推定であり，標高や気候条件といった樹冠高に影響を
及ぼし得る地理的要因を考慮していない．

2. 2 地理情報が樹冠高に及ぼす影響
樹冠高は，単に樹種の特性だけで決まるわけではなく，標高，
緯度経度，気候帯などといった地理的要因から強い制約を受け
ることが知られている．近年では，これらの地理的要因と樹冠
高の関係を広域的に分析する研究が数多く報告されている．

Gelabertら [7]と Amezteguiら [2]は，ヨーロッパの山岳地
域を対象として標高と最大樹冠高の関係を分析した．彼らの研
究では，ある標高までは樹冠高の変化は小さいものの，特定の
標高を境に樹冠高が低下するしきい値が存在することを発見し
た．これは，標高は一定の値を境に，樹木がそれ以上高く成長
できなくなる境界として機能することを示している．

Rahimiら [11]は，地球規模での樹冠高と地表面温度の関係
に着目し，ある一定の樹冠高から地表面温度が低下する非線形
関係があることを発見した．また，緯度帯によってその強さや
傾向が異なり，特に熱帯地域が最も強い関係があると報告して
いる．

Adrahら [1]や Frickerら [6]は，それぞれマレーシア全域と
カリフォルニア州を対象に，勾配ブースティングモデル [9]を
用いて標高や気候情報から空間解像度ごとの最大樹冠高を推定
した．その結果，年平均降水量が樹冠高の推定において最も影
響力の大きい決定因子であることを判明し，加えて年平均気温
や標高も一定の影響を与えることを示した．このように，樹冠
高は気候条件や標高等の地理情報から強い制約を受けることが
明らかになっている．

2. 3 U-Net

Ronneberger らが提案した U-Net [13] は，生物医学画像分
野におけるセグメンテーションを目的として提案されたモデル
である．U-Net は画像の全体的な特徴を抽出するためのエン
コーダ部と，特徴マップの解像度を段階的に上げていくデコー
ダ部から構成される．エンコーダ側で抽出された特徴マップを
スキップ接続を介してデコーダ側に組み合わせることで，よ
り正確な位置特定を可能としている．このような構造により，
U-Netはセグメンテーションのような画素単位で値やクラスを
推定するタスクで多く活用されている．衛星画像を入力とした
樹冠高推定においても，画素ごとに値を推定できる点で有力な
ベースラインモデルとなり得る．本研究では，衛星画像から各
ピクセルの樹冠高を推定するためのベースラインモデルとして

図 1: 入出力例

U-Netを用いる．
Stable Diffusion [12]は，U-NetにCross-Attention機構 [18]

を導入し，画像特徴とテキスト情報を柔軟に統合することを実
現している．この手法では，画像特徴を Query，テキストの条
件入力を Key および Value とする Cross-Attention を適用す
る．これにより，画像の各画素の特徴が，条件入力のどの要素に
注目すべきかを動的に学習でき，条件情報を画像特徴に効果的
に統合することができる．出力される Cross Attention Weight
は各画素に対する条件入力の注目度を表し，拡散モデルにおけ
る視覚言語現象の解析 [10], [15]やセグメンテーション技術 [20]
などに活用されている．

Cross-Attentionはエンコーダ側の低解像度の画像特徴抽出
からデコーダ側の復元過程まで適応される．そのため，一貫し
て条件情報を反映した画像特徴の抽出が可能となる．

2. 4 本研究の位置づけ
以上を踏まえ，本研究では衛星画像に加えて標高や気候と

いった地理情報を追加特徴量として統合する機械学習モデルを
構築し，樹冠高の推定性能の向上を目指す．具体的には，衛星
画像から抽出される視覚的特徴と，緯度経度，標高，気温，降水
量などの数値的な地理情報を統合することで，画像情報のみで
は捉えきれない地理的要因を考慮した推定を実現する．また，
本研究では地理情報をどのように機械学習モデルに組み込むこ
とが予測性能の向上につながるのかを調査する．

3 問題定義とデータセット
3. 1 問 題 定 義
本研究では，衛星画像を入力として，各画素に対応する樹冠

高を推定する機械学習モデルの構築を目的とする．本問題は，
以下のように定義される．
入力 RGB衛星画像 X ∈ R256×256×3

出力 各画素における樹冠高 Y ∈ R256×256×1

本タスクは，衛星画像に含まれる視覚情報を手がかりに，対応
する各画素の樹冠高を推定する回帰問題である．図 1にこの問
題の入出力例を示す．

3. 2 衛星画像と樹冠高データ
本研究では，入力する衛星画像として，National Agriculture

Imagery Program（NAIP）を使用する．NAIPはアメリカ合
衆国アメリカ合衆国本土を対象に取得された地上解像度 1mの
衛星画像である．これは，1画素が地上約 1m四方の領域に対
応することを意味する．NAIPは 2003年から現在まで撮影さ
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れており，2009 年からは州単位で 3 年以下の間隔で撮影され
ている．NAIPは州単位で DOQQと呼ばれる単位に分割され
ており，各 DOQQには撮影日を含むメタデータが付与されて
いる．本研究では，この撮影日を後述する樹冠高データとの時
間整合性を確保するために利用した．
一方，正解データとなる樹冠高には，Metaが公開している

Canopy Height Map（CHM）を使用した．CHMは地上解像
度 1mで提供される樹冠高マップであり，2009年から 2020年
までの全世界の樹冠高を提供している．その中でもデータの
80%は 2018年から 2020年に取得されており，近年の森林構造
を反映している．

CHMはタイルと呼ばれる単位に分割されており，各タイル
は 65, 536 × 65, 536ピクセルから構成される．各タイルはさら
に細分化された領域ごとに分割されており，各領域には樹冠高
の取得日を表すメタデータが付与されている．このため，CHM
は同一タイル内であっても観測時期が一様ではない点に注意が
必要である．
本研究では，CHMの主要な生成期間を考慮し，2018年から

2020 年を対象期間とした．また，NAIP の撮影日と CHM の
観測日の差が小さいペアのみを選択し，時間的に整合性の高い
ペアデータセットを構築した．

3. 3 ペアデータセットの作成
本研究では，アメリカ合衆国カリフォルニア州を対象地域と
し，NAIPと CHMを同一地点かつ近接した取得日の組み合わ
せでペアリングし，学習に適した大規模データセットを構築し
た．カリフォルニア州は気候条件が多様であり，山岳地帯も有
することから，衛星画像と地理情報を用いた樹冠高推定に有効
性を検証する上で適した地域である．NAIPと CHMの取得日
の差が大きい場合，樹木の成長や伐採などの影響により学習
データとして不整合が生じる可能性がある．そこで本研究では，
NAIPの撮影日と CHMの観測時期の差が 30日以内となる組
み合わせのみをペアデータセットとして採用した．ペアデータ
セットの作成手順を以下に示す．

3. 3. 1 CHMタイルと NAIP DOQQの取得
まず，カリフォルニア州境界ポリゴンを用いて，州内に含ま
れる CHMタイルを抽出した．具体的には，CHMタイルの空
間範囲とカリフォルニア州境界ポリゴンとの空間的な重なり判
定を行い，州内に含まれる CHMタイルを対象とした．その結
果，カリフォルニア州内では 143 個の CHM タイルが対象と
なった．
次に，NAIP Image Dates 1 から，2018年および 2020年の
カリフォルニア州の NAIP DOQQを取得した．NAIP Image
Datesは各 DOQQがカバーする空間範囲と撮影日を対応付け
たメタデータを提供する公開サイトである．本研究ではこの撮
影日情報を CHMの観測日との時間的整合性を確保するために
利用した．

1：https://naip-image-dates-usdaonline.hub.arcgis.com/

3. 3. 2 日付差 30日以内のフィルタリング
まず，CHMについては，タイル内で細分化された各領域に

付与された観測日メタデータを取得した．CHMは同一タイル
内であっても，領域ごとに観測日が異なるため，各領域を独立
した単位として扱った．次に，2018 年および 2020 年に撮影
された NAIP DOQQのメタデータを読み込み，各 DOQQに
付与された衛星画像の撮影日メタデータを取得した．その後，
CHMの各細分領域と空間的に重なる NAIP DOQQを抽出し，
両者の取得日の差を算出した．
最後に，取得日の差が 30日以内である組み合わせのみを残

し，該当する CHM範囲と NAIP範囲の共通領域をポリゴンと
して抽出した．このポリゴンを後続の画像パッチ生成処理にお
ける有効領域として利用した．

3. 3. 3 CHM画像パッチの生成
前節で抽出した CHMと NAIPの共通領域ポリゴンを用いて

学習用の画像パッチを作成した．まず，各 CHMタイル内で共
通領域に完全に含まれる画素領域を特定した．その後，共通領
域内に完全に含まれる領域のみを対象として，地上解像度 1m
に対応する 256 × 256 ピクセルの CHM 画像パッチを切り出
した．このとき，共通領域から一部でもはみ出すパッチや，欠
損値を含むパッチは除外した．この処理により，カリフォルニ
ア州全体で合計 447,946件の CHM画像パッチを作成した．ま
た，各パッチについて，中心の緯度経度を算出し，CHMのメ
タデータと空間的に対応付けることで，樹冠高の観測日を取得
した．

3. 3. 4 NAIP画像パッチの生成
前節で作成した CHM画像パッチに対して，対応する NAIP

画像を取得した．各 CHM パッチは，中心の緯度経度、観測
日をデータとして保存しており，これらの情報を用いて空間
的・時間的に対応する NAIP画像を選択した．具体的には，各
CHMパッチの中心の緯度経度を利用して，その緯度経度から
地上解像度 1m に対応する 256 × 256 ピクセルの NAIP 画像
を Google Earth Engineの APIを用いて取得した．NAIP画
像は，2018年から 2020年の期間に撮影された DOQQデータ
を対象とし，RGBの 3バンドを使用した．複数の NAIP画像
が同一領域を覆う場合には，CHMパッチの観測日との差が最
小となる NAIP画像を選択した．このとき，NAIPの撮影日と
CHMの観測日の差が 30日以内である場合のみを有効な対応関
係として採用した．条件を満たさない場合や，対応する NAIP
画像が存在しない場合には，当該パッチを除外した．その結果，
CHM画像パッチと時間的・空間的に対応付けられた NAIP画
像パッチは合計 396,556件となった．
以上の処理により，CHMおよび NAIPの大規模な画像ペア

データセットを構築した．しかし，計算資源および学習時間
を考慮し，本研究では，これらのペアデータセットの中から
10,000件をランダムサンプリングし，実験に使用した．サンプ
リングした 10,000 件のペアデータセットの例を図 2 に示す．
図 2に示す CHM画像パッチのカラーマップは，可視性を高め
るために，各 CHM画像パッチごとに最小値と最大値に基づい
て表示している．そのため，画像パッチ内の色は同一パッチ内
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図 2: ペアデータセットの例
上：NAIP画像 中：CHM画像 下：標高画像

図 3: 10,000件の CHM画像パッチ内の
全画素の樹冠高分布

表 1: CHMデータセットにおける樹冠高値の画素分布
全画素数 値 > 0 の画素数 値 = 0 の画素数

全体 655,360,000 202,598,679 452,761,321
訓練 524,288,000 162,024,862 362,263,138
検証 65,536,000 19,416,832 46,119,168
テスト 65,536,000 21,156,985 44,379,015

における相対的な高低のみを表している．
CHM画像パッチ内の全画素の樹冠高分布を図 3に示す．図 3
より，樹冠高が 0である画素が大部分を占め，樹木が存在しな
い領域が広く含まれていることが分かる．
抽出した 10,000 件のデータについては，ランダムに学習用
データ 8,000件，検証用データ 1,000件，テスト用データ 1,000
件に分割した．分割した CHMデータセットに含まれる，値が
0である画素数および 0より大きい画素数の内訳を表 1に示す．

3. 4 地理情報データセット
樹冠高は，樹木が生育する地形条件や長期的な環境条件の影
響を強く受ける．例えば，標高は最大樹冠高を決定し，気温や
降水量，日射量といった気候条件は，樹木の成長や樹冠構造の
形成に直接的な影響を与える．
そこで本研究では，衛星画像に加えて，地形条件および環境
条件を表現する補助的な地理情報として，標高データと気象

データを導入した．標高データは空間的な分布を持つ画像情報
として扱い，気象データは各地点に対応する数値情報として扱
う．これにより，樹冠高推定において，画像情報のみでは捉え
にくい地理的・環境的要因を考慮することを可能とした．

3. 4. 1 標高データ
標高データには，USGSが公開している 3D Elevation Pro-

gram（3DEP）の 10m解像度データを使用した．このデータ
はGoogle Earth Engine上で利用可能であり，広域な標高情報
を取得できる．

3. 2 節で作成した 10,000 件の各 CHM 画像パッチの中心の
緯度経度を基準として，一辺約 256mの正方形領域を定義し，
10m解像度で標高をサンプリングした．取得された標高データ
は，元の空間解像度では約 26 × 26ピクセルとなるため，CHM
および NAIP 画像と空間サイズを統一する目的で，バイリニ
ア補間を用いて 256 × 256 ピクセルへアップサンプリングし
た．バイリニア補間は，ある画素の値を周囲 4つの画素の値を
用いて距離に応じて平均を取ることで値を補間する．これによ
り，すべての入力データが同一の画素数を持つように整形した．
図 2に NAIP画像パッチおよび CHM画像パッチと同一の中
心座標から生成した標高画像パッチを示す．標高画像パッチも
CHM画像パッチ同様，可視性を高めるために各パッチごとに
最小値と最大値に基づいてカラーマップを表示している．
本研究では前処理として各画素の標高の値を 1,000で割る処

理を施した．これにより，標高値のスケールを適度な範囲に収
め，衛星画像と組み合わせた際のスケール差を緩和させた．

3. 4. 2 気象データ
気象データには，NASA が提供する Daymet V4 を使用し

た．Daymet V4は，北米を対象とした高解像度の地上気象デー
タセットであり，日次の気象変数を 1km解像度で提供してい
る．Daymet V4は本研究で使用する NAIPおよび CHMとは
空間解像度が異なるが，気温や降水量といった気候条件が 1m
単位で急激に変化することは考えにくい．そのため，本研究で
は Daymet V4を元の 1km解像度のまま利用する．
本研究では，Daymet V4 に含まれる以下の 7種類の気象変

数を使用した．これらの変数は，樹木の生育環境を総合的に表
現できる指標である．
• 最大気温
• 最低気温
• 降水量
• 短波放射量
• 水蒸気圧
• 積雪水量
• 日照時間

Daymet V4は日次の気象データであるが，本研究では，単
一日の気象条件ではなく，長期的な環境条件が樹冠高に与える
影響を考慮するため，気象データを疑似的な気候データとして
扱った．具体的には，各 CHM 画像パッチの観測日を基準と
し，その日から過去 1年間の期間について，各気象変数の平均
値を算出した．この 1年平均化により，短期的な天候変動では
なく，長期的な気候情報を抽出した．
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3. 5 数値情報の前処理
本研究では各画像パッチの中心の緯度経度および Daymet

V4の各気候情報の 9種類を数値情報として扱う．これらの数
値情報について，スケールを均一化するために以下の前処理を
施した．まず，緯度経度については，それぞれ 90 および 180
で除算する処理を施し，位置関係を保持したまま値域を下げた．
Daymet V4の各気候情報については，日照時間以外の変数に
ついては Zスコア標準化を行い，平均 0，分散 1となるように
変換した．日照時間については 10,000 で除算する処理を施し
た．これによりモデルの学習の安定化だけでなく，単位や値域
の異なる気候情報を同等に扱えるようにした．各画像パッチに
は，対応する位置および気候条件を表すこれらの 9次元の数値
ベクトルが紐づけられる．

4 衛星画像からの樹冠高の推定
本節では，樹冠高推定のための機械学習モデルの概要と，地
理情報を追加特徴量として入力する手法について説明する．ま
ずは衛星画像のみを入力する場合をベースライン手法とする．
次に，標高や気候といった地理情報を追加特徴量として組み込
み，衛星画像のみでは捉えにくい地理的要因を考慮する手法を
提案する．また，本研究では地理情報を画像特徴に統合するた
めに複数の統合手法を検討した．

4. 1 衛星画像からの樹冠高の推定
本研究の目的は， 3. 1節で示した通り，入力となる衛星画像
から画素ごとに樹冠高を推定することである．本研究では，入
力と同解像度の予測値を出力できる U-Net（U-Net（3ch））を
用いた．本研究で扱った U-Net の構造を図 4 に示す．U-Net
はエンコーダとデコーダから構成され，エンコーダでは畳み込
みと最大プーリングにより解像度を段階的に低下させながら特
徴抽出を行う．畳み込みブロックは 3 × 3の畳み込み層，Batch
Normalization，ReLUからなる一連の処理を 2回繰り返す構
成となっている．ボトルネック層では，最も抽象度の高い特徴
を抽出する．デコーダでは，転置畳み込みにより特徴マップを
段階的にアップサンプリングし，出力解像度を段階的に上げる．
このとき，エンコーダ側の同解像度の特徴マップをスキップ接
続により結合する．具体的には，各段でアップサンプリング後
の特徴と対応するエンコーダ特徴をチャンネル方向に連結し，
畳み込みブロックにより統合する．これにより，ボトルネック
層で得られる大域的文脈と，エンコーダの浅い層で保持される
位置情報や輪郭情報を同時に活用することができる．本研究
では，エンコーダの各層で 64，128，256，512，1024と段階的
に特徴次元を増加させた．また，デコーダの各層では転置畳み
込み [5] により画像サイズを拡大させている．最終層では出力
チャンネル数を 1に変換し，各画素の樹冠高を表す予測値を出
力する．損失関数には平均二乗誤差（MSE）を用いた．

4. 2 地理情報と衛星画像からの樹冠高の推定
前節では，U-Net を用いて衛星画像から樹冠高を推定する
ベースラインモデルを示した．しかし，樹冠高は標高や気候条

図 4: U-Netのアーキテクチャ

件といった地理的要因から強い制約を受けることが知られてお
り，衛星画像の視覚情報だけではこれらの要因を十分に捉えら
れない可能性がある．そこで本節では，衛星画像の特徴と数値
特徴量として与えられる地理情報を統合的に扱う枠組みを導入
する．しかし，U-Netの画像特徴に対して地理情報をどのよう
に統合すれば最も効果的に樹冠高推定性能を向上させられるか
については，これまで十分に検討されていない．そこで本研究
では，地理情報を画像特徴に統合する複数の手法を提案し，そ
れらの性能を比較することで本タスクに適した統合方法につい
て検討する．
本節で言及する各手法に共通する操作として，衛星画像の 3

チャンネルに対して，対応する標高情報を 1チャンネルとして
空間方向に結合し，4チャンネル入力とした．これにより，各
画像パッチの各画素に対応する標高情報を視覚情報と同時にモ
デルへ入力することが可能となる．

4. 2. 1 ボトルネック層における地理情報の結合
各画像パッチに対応する地理情報は， 3. 5節で示した緯度・

経度および気候変数からなる 9次元の数値ベクトルとして与え
られる．本節では，この 9次元の地理情報ベクトルを U-Netの
ボトルネック層で統合する手法（Bottleneck Concat）を提案
する．ボトルネック層の特徴は，広域的な地形構造を反映した
抽象的な表現である．さらに，ボトルネック層では空間解像度
が最も低く，特徴次元が高いため，1 × 1畳み込みによるチャ
ンネル方向の特徴統合を効率的に行うことが可能である．
具体的には，U-Netのエンコーダから得られるボトルネック

特徴 b ∈ RB×1024×16×16 に対し，地理情報ベクトルを空間方向
に複製して g ∈ RB×9×16×16 を生成する．これをチャンネル方
向に連結することで b′ ∈ RB×1033×16×16 を得る．これにより，
各空間位置の特徴が同一の地理条件に条件付けられ，広域的な
環境要因を考慮した表現学習が可能となる．b′ に対して 1 × 1
畳み込みを施し，元の特徴次元 b′′ ∈ RB×1024×16×16 に戻した
上でデコーダへ入力する．この一連の操作を通じて画像特徴と
地理情報の統合を行う．

4. 2. 2 Cross-Attentionを用いた地理情報の統合
本節では，条件付き生成モデルの分野で有効性が示されて

いる Cross-Attention 機構を応用する．Cross-Attention 機構
は 2. 3 節で示した通り，画像特徴を Query，条件入力を Key
および Value として用いることで，画像の各画素の特徴が条
件入力のどの要素に注目すべきかを動的に学習することができ
る．以下に Cross-Attentionを用いた地理情報統合の処理手順
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を示す．
まず，各画像パッチに対応する地理情報は 9次元の数値ベク
トル c ∈ R9 として与えられる．各次元を 1つのトークンとみ
なし，cを 9トークンの系列へ変換する．具体的には，各成分
ci をスカラーとして取り出し，線形変換により Attentionの埋
め込み次元 da へ射影することで，

ti = fθ(ci) ∈ Rda (i = 1, . . . , 9)

を得る．ここで fθ は学習可能な全結合層である．このとき，
地理情報トークン列 T = [t1, . . . , t9] ∈ R9×da を Key および
Valueとして用いる．
次に，U-Netのある層における入力特徴マップF ∈ RC×H×W

に対して，畳み込みにより特徴を抽出し，F′ ∈ RC′×H×W を得
る．これを空間方向に平坦化して，N = H × W 個の位置に対
応する特徴列 Φ ∈ RN×C′ へ変換する．N は画素数を表す．Φ
を線形変換して Query Q ∈ RN×da を構成する．地理情報トー
クン列 T に対しても，線形変換して Key K ∈ R9×da，Value
V ∈ R9×da を構成する．これにより，画像特徴と地理情報は同
一の特徴空間上に射影され，互いの類似度を計算できる表現へ
と変換される．

Cross-AttentionはMulti-Head Attentionにより

Attn(Q, K, V ) = softmax
(

QK⊤
√

da

)
V

として計算される．
ここで，QK⊤ ∈ RN×9 は，各画素位置に対応する画像特徴
と，各地理情報トークンとの類似度を表す行列である．この行
列の (i, j) 成分は，i 番目の画素位置が j 番目の地理情報成分
に対してどの程度注目しているかを示す重みを表す [8]．この重
みは softmax関数により，各画素における重みの総和が 1とな
るように調整される．この正規化された重み行列を Attention
map A ∈ RN×9 とする．A は Value V と行列積を取ること
で，各画素位置において地理情報を注意重みに基づいて重み付
けした特徴を算出する．すなわち，Cross-Attentionの出力は，
各画素位置に対して地理情報 9次元を注意重みに基づいて統合
した条件付き特徴表現となる．得られた出力は線形変換により
元のチャンネル次元 C′ へ戻し，F に残差接続で加算した後，
畳み込みにより統合特徴を得る．これにより，各画素位置の特
徴が，地理情報 9次元のうちどの要素に注目すべきかを学習し
ながら衛星画像特徴へ地理情報を注入できる．
本手法では，畳み込み層，線形変換層 fθ，Query，Key，Value
の射影行列，Attention出力の射影層を含むすべての学習可能
パラメータを学習対象とし，予測された樹冠高と正解値との平
均二乗誤差（MSE）を損失関数として用いて学習を行った．
本研究では，Cross-Attention を導入する位置と数が異な
る 2 種類の構成を検討した．1 つ目はボトルネック層のみに
Cross-Attentionを導入する構成（Cross-Attn（Bottleneck）
）であり，抽象度の高い特徴に対して地理情報を統合する．2
つ目はエンコーダ・ボトルネック・デコーダのすべての層に
Cross-Attentionを導入する構成（Cross-Attn（ALL Layer））

であり，複数の解像度において地理情報との関係を学習できる
ようにした．

5 実 験
本節では， 1節で述べた 3つのリサーチクエスチョン（RQ）

に取り組むために，衛星画像のみを入力としたベースライン手
法と地理情報を追加特徴量として統合した手法との比較を行っ
た．まず，実験設定および評価方法について述べる．その後，
各手法の結果を比較し，地理情報の導入による性能向上の有無
と，統合手法の違いが推定性能に与える影響を検証する．

5. 1 実 験 設 定
本節では，樹冠高の推定の学習における実験設定について述

べる． 4節で示した 4つの手法の性能を公平に比較するために
シード値を固定し，データ分割，モデルの初期化，ミニバッチ
の生成順序などに起因するランダム性の影響を可能な限り排除
した．これにより，モデル構造や入力情報の違いによる性能差
を適切に評価できるようにした．
本研究ではいずれの手法においてもシード値を 42とし，学

習パラメータとして最大エポック数を 100，Patienceを 10，学
習率を 1.0 × 10−5 と設定した．また，バッチサイズについて
は，U-Net（3ch），Bottleneck Concat，および Cross-Attn

（Bottleneck）の各手法では 50とし，Cross-Attn（ALL Layer）
では 10とした．Cross-Attentionにおける埋め込み次元 da は
1024，ヘッドの数は 4とした．

5. 2 評 価 方 法
本研究では，樹木が存在する画素と存在しない画素とで性質

が大きく異なることを考慮し，評価方法を回帰タスクと分類タ
スクに分けて設計した．
まず，正解データにおいて樹冠高が正の値を持つ画素を「樹木

が存在する画素」とみなし，これらに対しては樹冠高推定を回
帰問題として評価する．回帰性能の指標として，平均絶対誤差
（MAE），平均二乗誤差（MSE），二乗平均平方根誤差（RMSE）
を用いた．一方で，正解データにおいて樹冠高が 0である画素
を「樹木が存在しない画素」とみなし，全画素を対象として樹
木の有無を判定する 2値分類問題として評価を行った．テスト
データにおける樹冠高データセットの画素分布は， 3. 2 節の
表 1 に示す通り，樹木が存在する画素が 21,156,985個，樹木
が存在しない画素が 44,379,015 個である．正解データの樹冠
高は整数型として与えられる一方，モデルの出力は小数点型で
あるため，分類評価において閾値を用いた処理を適用した．具
体的には，モデルの出力値が閾値以上の場合を「樹木あり」，閾
値未満の場合を「樹木なし」と判定した．本研究では，予測値
が 0.5未満の場合に当該画素を「樹木なし」と判定する閾値を
設定した．2値分類の性能評価には，混同行列に基づく正解率，
再現率，適合率，F値を用いた．本研究では，再現率は樹木が
存在する画素をどれだけ検出できたかを示す．適合率は樹木が
存在すると予測した画素のうち，実際に樹木が存在していた割
合を示す．この評価方法により，樹木が存在する領域における
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表 2: 樹木存在画素における各手法の回帰性能比較
MAE MSE RMSE

U-Net (3ch) 5.25 49.05 7.00
Bottleneck Concat 4.48 36.50 6.04

Cross-Attn（Bottleneck） 4.42 36.71 6.06
Cross-Attn（ALL Layer） 3.99 29.74 5.45

表 3: 各手法の樹木有無の分類性能比較
正解率 再現率 適合率 F 値

U-Net (3ch) 0.868 0.701 0.864 0.774
Bottleneck Concat 0.876 0.763 0.839 0.799

Cross-Attn（Bottleneck） 0.873 0.828 0.778 0.808
Cross-Attn（ALL Layer） 0.780 0.956 0.600 0.737

樹冠高の推定性能と，樹木の有無の分類性能を評価できる．

5. 3 実 験 結 果
本節では， 4節で示した 4つの手法を， 5. 2節で示した 2通
りの方法で評価する．

5. 3. 1 樹木存在画素における樹冠高推定性能
樹木存在画素における各手法の樹冠高推定性能の比較結果を
表 2に示す．表 2に着目すると，いずれの評価指標においても
Cross-Attn（ALL Layer）が最も高い性能を示していることが
確認できる．特に，ベースラインである U-Net（3ch）との比較
では大幅な誤差の低減が確認された．これは，エンコーダからボ
トルネック，デコーダに至るまで各層に Cross-Attentionを導
入することで，各解像度において地理情報と画像特徴の関係を段
階的に学習できたためであると考えられる．また，Bottleneck

Concatおよび Cross-Attn（Bottleneck）も U-Net（3ch）と
比較して一定の性能向上を示している．

5. 3. 2 樹木有無判定における分類性能評価
各手法の樹木有無の分類性能の比較結果を表 3に示す．
表 3に着目すると，各手法の分類性能には明確な傾向の違いが
確認できる．まず，正解率に着目すると，Bottleneck Concat

が 0.876と最も高く，樹木有無の分類性能に優れていることが
分かる．また，U-Net（3ch）と Cross-Attn（Bottleneck）も
0.87 前後の正解率を示しており，大きな差は見られない．し
かしながら， 5. 2 節に示す通り，本研究で扱った CHM デー
タセットは，樹木が存在しない画素が全体の約 7 割を占めて
おり，クラス分布に偏りが存在する．このような不均衡データ
においては，負例を正しく分類するだけでも高い正解率が得
られるため，正解率のみではモデルの実質的な分類性能を適
切に評価できない可能性がある．そこで，F 値に着目すると，
Cross-Attn（Bottleneck）が 0.808と最も高い値を示してお
り，検出性能と分類安定性のバランスに優れていることが分か
る．次いで，Bottleneck Concatも 0.799と高い値を示してお
り，ボトルネック層において画像特徴と地理情報を統合する手
法が樹木有無の分類に有効であることが確認された．一方で，
Cross-Attn（ALL Layer）は再現率が 0.956と極めて高いが，
適合率が 0.600と低く，樹木が存在しない画素を誤って樹木が

存在すると判定する傾向が強いことを示している．この結果と
して，正解率および F値は他手法と比較して低下している．

5. 4 考 察
本節では， 1節で述べた 3つのリサーチクエスチョン（RQ）

に対する考察を行う．
5. 4. 1 RQ1 衛星画像からの樹冠高の推定性能
RQ1 は，衛星画像から樹冠高をどの程度推定できるかとい

うものであった．表 2より，衛星画像のみを入力とする U-Net

（3ch）において，MAE=5.25, MSE=49.05，RMSE=7.00 と
なっている．これは，平均して 5,25mの誤差で樹冠高を推定し
ていることを示している．

5. 4. 2 RQ2 地理情報の有効性
RQ2は，地理情報を考慮することで樹冠高の推定性能は向上

するかというものであった．表 2より，すべての地理情報統合
手法において U-Net（3ch）との比較で推定性能の向上が見ら
れる．この結果から，地理情報を用いることで衛星画像のみで
は捉えにくい環境条件を考慮でき，樹冠高の推定性能の向上に
寄与することが示された．したがって，地理情報は，樹冠高の
推定に有効であると結論付けられる．

5. 4. 3 RQ3 地理情報の統合手法による推定性能の違い
RQ3 は，樹冠高の推定において，地理情報を効果的に考
慮するにはどのような方法が最適かというものであった．本
研究では，Bottleneck Concat，Cross-Attn（Bottleneck），
Cross-Attn（ALL Layer）の 3手法を比較した．
まず，回帰性能に着目すると，Cross-Attn（ALL Layer）が
最も高い性能を示している．これは，複数の異なる解像度に対
して地理情報を段階的に統合する構成が，樹冠高の推定に有
効であることを示している．続いて，分類性能に着目すると，
Cross-Attn（Bottleneck）および Bottleneck Concat が比
較的高い F値を示しており，検出性能と分類安定性のバランス
に優れていることが確認された．これらの結果から，地理情報
を全層に導入する手法は樹冠高を推定するタスクには優れてい
るが，樹木の存在有無の分類では誤検出が増加する傾向があり，
分類安定性の観点では課題が残ることが分かった．
これは，Cross-Attentionを全層に適用した場合は，各解像
度において地理情報が反映され，地理条件を詳細に学習できる．
しかしながら，局所的な画像特徴が過度に補正されるため，樹
木の非存在領域においても樹木が存在すると誤認識しやすくな
るためであると考えられる．その結果，樹冠高の推定性能は向
上するものの，樹木有無の誤検出の増加により分類性能が低下
したと考えられる．一方で，ボトルネック層のみに地理情報を
統合する場合は，抽象的な特徴に対してのみ地理情報を付与す
るため，画像本来の局所的構造や境界情報が保持されやすい．
このため，樹木の有無の判別においては安定した判断が可能と
なり，分類性能の向上につながったと考えられる．

6 まとめと今後の課題
本研究では，衛星画像を入力として，各画素に対応する樹冠
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高を推定する手法を提案した．さらに，地理情報を統合する手
法として 3種類の手法を提案し，推定性能の比較を行った。実
験の結果，地理情報を考慮することで樹冠高の推定性能が向上
することを確認した．特に，Cross-Attentionを全層に導入す
る手法が樹冠高の推定において最も高い性能を示した．
今後の課題として，対象地域を拡張し，未知地域における樹
冠高と樹木有無を高精度で推定する手法の提案に着手する．
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