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中川・村上：オブジェクトベース画像分析による森林分類

　森林分野、自然環境分野では、リモートセンシングデータを
用いた植生図の作成に関する研究が数多く行われている（例え
ば，渡辺，2006；鎌形ら，2006；長澤，2006；伊藤ら，2007；
Xie et al.，2008）。現在、日本の植生分布を示した情報として、
環境省の第６・７回自然環境保全基礎調査植生調査の結果であ
る２万５千分の１で作成された現存植生図を利用することがで
きる。しかし、作成に要する作業量の膨大さから、作業完了ま
でに長い年月を要し、自然環境の基盤情報としては期待にそぐ
わないことが指摘されている（日置，2007）。マツ枯れのよう
なマツの大量枯損を引き起こす樹病や自然災害等による植生の
変化をこの現存植生図から即時に捉えることは困難である。植
生図は森林分野だけでなく、野生動植物の生息域の推定等の自
然環境分野でも重要な情報源であり、利用価値は高い。
　現在、リモートセンシングデータを用いた研究に関する知識
の蓄積や技術の革新が進む中で、画像分類手法の１つとして、
高分解能衛星データに対するオブジェクトベース画像分類が注
目されている（例えば，小阪ら，2007；Blaschke，2010）。従
来のピクセルベース画像分類では、画像を構成する画素１つを
分類の最小単位としていたのに対し、オブジェクトベース画像
分類では、空間的に隣接する比較的均質な画素のまとまり（オ
ブジェクト）を分類の最小単位としている。オブジェクトベー
スの利点はオブジェクト単位で分類結果が得られるため、視覚
的に林相を認識しやすいことに加え、分類に使用できる特徴量
が従来のピクセルベース画像分類と比較して豊富なことが挙げ
られる。オブジェクトがピクセルの集合体であることから、オ
ブジェクト単位での平均値や標準偏差等の統計量、またオブ
ジェクト自身の形状やテクスチャに関する指数、隣接するオブ
ジェクトやオブジェクトサイズの異なる上下位階層のオブジェ
クトとの関係性のようにオブジェクトを特徴付ける定量的、定
性的条件が豊富に存在する（村上，2010）。本研究では、この
オブジェクトベース画像分類による、リモートセンシングデー

タを用いた対象地域における森林タイプ分類の実施を目的とし
た。本論では特に分類手法や分類に使用する特徴量の違いから
得られる分類結果の違いを考察した。

研究対象地

　研究対象地は、新潟県佐渡地域である。佐渡地域は、面積
855.26km2、海岸線延長 280.6km と日本海側最大級の離島であ
り、北には標高 1,172m の金北山を最高峰とする大佐渡山地、
南には標高 645m の大地山を中心とした小佐渡丘陵を擁し、こ
れらに挟まれる形で国仲平野が広がっている。佐渡地域の
74％の面積が森林に覆われており、主要樹種はコナラ、ミズナ
ラをはじめとする広葉樹が全体の 70％を占め、針葉樹はスギ、
ヒノキアスナロ、アカマツ、クロマツから成り、竹林も分布し
ている。

方法

使用データ
　本論では SPOT5 データを使用した。SPOT5 データは、マ
ルチスペクトル画像（空間分解能 10m）と、パンクロマチッ
ク画像（空間分解能 2.5m）で構成されている。撮影時期は、
マルチスペクトル、パンクロマチックともに 2007 年６月３日
に撮影されたものである。光学衛星 SPOT5 の諸元を表１に示
す。マルチスペクトル画像は、可視緑色域（GREEN）、可視赤
色域（RED）、近赤外域（NIR）、短波長赤外域（SWIR）の４
バンド構成となっている。
　その他のデータは、DEM （Digital Elevation Model：数値標
高モデル）として国土地理院が提供している数値地図 10m メッ
シュ（標高）を用いた。また、水土里ネットより提供を受けた
簡易オルソフォト（2006 年撮影、空間分解能 0.25m）を精度

オブジェクトベース画像分析による森林タイプ分類における分類手法ならびに
特徴量選択に関する検討

中川恭兵1・村上拓彦1＊

（平成24年７月６日受付）

要　約
　現在、リモートセンシングデータを使用した迅速な相観植生図の作成が期待されている。本論では SPOT5データを使用し、
佐渡地域における森林タイプ分類を試みた。画像分類にはオブジェクトベース画像分類を用い、NN（Nearest Neighbor）法と
CART（Classification and Regression Trees）法の２種類の分類手法や、初期段階で分類に組込む特徴量を変えた分類結果を
比較した。本研究では、初期段階で組込む特徴量の少ない NN 法が最も良い分類精度を示した。NN 法での、初期段階で組込む
特徴量の数の違いによる分類結果を比較すると、特徴量を多く組込んだ方が分類精度は低くなっており、特徴量の多さが分類
精度の向上に必ずしも結び付くわけではないということが分かった。一方、CART 法では、初期段階で組込む特徴量の数を変
化させても、選択される特徴量が限定されており、両者に差は認められなかった。これらの結果から、分類手法に応じて、初
期段階で分類に組込む特徴量の各クラスの分離に対する有効性を精査し、事前に選別した方がいい場合があることが確認された。

新大農研報，65(1):57-65，2012
キーワード：オブジェクトベース画像分類、SPOT5、森林タイプ分類、NN 法、CART 法

1 新潟大学大学院自然科学研究科
* 代表著者：muratac@agr.niigata-u.ac.jp



58

新潟大学農学部研究報告　第 65 巻１号（2012）

検証のために使用した。
衛星画像の前処理
　衛星画像の前処理として、パンシャープン画像の作成、オル

ソ幾何補正、地形効果補正を行った。パンシャープン画像は、
マルチスペクトル画像とパンクロマチック画像を掛け合せるこ
とで、４バンド構成を有しながら分解能が 2.5m の画像となる

（図１）。この処理は、ERDAS IMAGINE 9.3（erdas 社，米国）
の HPF Resolution Merge で実行した。オルソ幾何補正とは、
センサの姿勢や向き、内部誤差、また地形の起伏による歪み等
の幾何学的な歪みを取り除く処理である。地形効果補正は、地
形の起伏や太陽の高度の影響で画像に生じた陰影（地形効果）
を除去、軽減する処理である。本研究では、坂本ら（2009）が
提案した二分割回帰法（DPR：Dual Partitioning Regression）
を用いた。
指数データの作成
　指数データとして NDVI（Normalized Difference Vegetation 
Index）、SWVI（Short Wave Vegetation Index）、NDWI

（Normalized Difference Water Index）をバンド間演算により
作成した。NDVI は植物の葉に含まれるクロロフィルが、可視
赤色域の波長帯を強く吸収し、葉の細胞構造が近赤外域の波長
帯を強く反射するという性質を利用した植生指数である（松英，
2010）。SWVI は、NDVI の可視赤色域を短波長赤外域に置き
換えたもので、焼け地の特徴等を他の指標よりも強く示す指数

表１．SPOT5衛星の諸元

国籍 フランス

運用 2002～

センサ名 HRG

観測波長帯 可視緑色域 0.50-0.59μm
可視赤色域 0.61-0.68μm
近赤外域 0.78-0.89μm
短波長赤外域 1.58-1.75μm
パンクロマティック 0.48-0.71μm

地上分解能 マルチスペクトル 10m（短波長赤外域は20m）
パンクロマティック 2.5m

観測幅 60km

図１．�パンシャープン画像の作成。左上：マルチスペクトル画像（空間分解能10m、４バ
ンド）、右上：パンクロマチック画像（空間分解能2.5m、単一バンド）、下：パンシャー
プン画像（色調を有しかつ空間分解能が2.5m）。
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として報告されている（例えば，Zhang et al., 2005）。NDWI は、
地表面の水分状況を定量的に表すとされる短波長赤外域を利用
した指標で、水分に関する指数として有効とされている（竹内・
安岡，2004）。以下に、それぞれの指数の算出式を示す。

NDVI ＝NIR － RED
NIR ＋ RED

（NIR：近赤外域、RED：可視赤色域） （1）

SWVI ＝NIR － SWIR
NIR ＋ SWIR

（SWIR：短波長赤外域） （2）

NDWI ＝RED － SWIR
RED ＋ SWIR

 （3）

尾根線からの距離データの作成
　櫻井ら（2009）は、衛星画像のスペクトル情報に加え、地形
情報を森林タイプ分類に加えることで、精度の向上を図ってい
る。本研究では、DEM をもとに、尾根線からの距離を示す画
像を作成した。DEM に－ 1 を乗じ、ローパスフィルタを実行
した後に、水文解析と同様の手順で、流向、累積流量の順に算
出し、累積流量に対して閾値を設定することで尾根線を再現し
た。尾根線を作成後、近隣の尾根線からの距離を示すデータを
作成した。
画像分類
　画像分類は、GREEN、RED、NIR、SWIR の４つのスペク
トル画像に加え、NDVI、SWVI、NDWI の指数データ、さら
に標高データである DEM と尾根線からの距離データを合成し

た、計９レイヤ構成のデータセットに対して行った。植生部の
みを画像分類するため、NDVI で閾値を設定してマスク処理を
実行した。
　画像分類はオブジェクトベース画像分類で行った。使用ソフト
は、Definiens Developer 7.0（Definiens 社，ドイツ）である。オ
ブジェクトベース画像分類では、まずセグメンテーションを行うこ
とによって、画素のまとまりであるオブジェクトを生成する。セグ
メンテーションの際には Scale、Shape、Compactness の各パラメー
タを設定する。今回は、Scale：20、Shape：0.3、Compactness：0.5
でセグメンテーションを実行した。分類手法には、NN 法と
CART 法を採用した。NN 法とは、特徴空間において、未分類オ
ブジェクトと各クラスのサンプルを分布させ、特徴空間上の距離
が最も近接しているサンプルのクラスに未分類オブジェクトを分
類する手法である。NN 法は、Definiens Developer 7.0 にある
Feature Space Optimization 機能を使用した。これは、各クラス
のサンプルを比較し、それぞれを各クラスに分類するために、
組込んだ特徴量の中から最適な特徴量を自動で選出してくれる
機能である。ここで得られた結果をそのまま NN 法に使用する
ことができる。CART 法とは、説明変数の値を分岐条件とし、
それらを組合せて、判別、予測モデルを構築する樹木モデルの
１つである。CART 法では、説明変数を２進分岐させ、２進
木を生成する。その際、節の分岐の評価基準には尤離度とジニ
係数を用いている。CART 法は、各クラスのサンプルの特徴量
を用いて、フリーソフト R2.10.0 にある関数 tree を用いて行った。
初期段階で分類に組込む特徴量は２パターンに分けた（表２）。
１つは、全９レイヤのオブジェクト内の平均（Mean）、標準偏

表２．初期段階で分類に組込む特徴量

特徴量の数 使用する特徴量

多数

オブジェクト内の平均
（Mean）

GREEN（可視緑色域）
RED（可視赤色域）
NIR（近赤外域）
SWIR（短波長赤外域）
NDVI
SWVI
NDWI
DEM
DIS（尾根線からの距離）

オブジェクト内の標準偏差
（Stdd）

GREEN（可視緑色域）
RED（可視赤色域）
NIR（近赤外域）
SWIR（短波長赤外域）
NDVI
SWVI
NDWI
DEM
DIS（尾根線からの距離）

Brightness（全レイヤの合計）、Max.diff（最大値と最小値との差）

少数 オブジェクト内の平均
（Mean）

GREEN（可視緑色域）
RED（可視赤色域）
NIR（近赤外域）
SWIR（短波長赤外域）
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差（Stdd）、さらに Brightness（全レイヤの合計）、Max.diff（最
大値と最小値との差）と多くの特徴量を組込んだ。もう１つは、
衛星画像のオリジナルバンドである可視緑色域、可視赤色域、
近赤外域、短波長赤外域のオブジェクト内の平均（Mean）の
みとした。分類項目はアカマツ、竹林、スギ、広葉樹の４クラ
スである。精度評価は、分類画像に対して、ランダムポイント
を発生させ、簡易オルソフォトを参照データとして、各ポイン
トにおける真の土地被覆を確認して実行した。その結果は判定
効率表としてまとめた。分類手法、分類に組込む特徴量を変え
ることで、分類精度の比較を行った。

結果

　NN 法での多次元空間での分離度をそれぞれ図２に示す。ま
た、CART 法での分類樹をそれぞれ図３、４に示す。実際に
分類に使用した特徴量を表３にまとめている。NN 法では、特
徴量を多数組込むと、12 の特徴量を使用して分類を実行して
いた。NN 法では NIR、SWIR が共通して選択されていた。一方、
CART 法では、組込む特徴量の数は異なっても、選択された

特徴量はいずれも少なく、また SWIR が共通して分類に使用
されていた。NN 法、CART 法で選択された特徴量を見ると、
必ず SWIR が分類に使用されていることが分かる。 
　分類結果を図５に示す。分類結果を見ると、NN 法で特徴量
を多数組込んだものは、アカマツ、竹林が過大に分類されてい
た。また、CART 法は組込む特徴量の数に関係なく、分類結
果も類似していた。判定効率表を表４～７に示す。判定効率表
を見ると、NN 法で組込む特徴量の少ないものが最も精度の良
い結果となっていた。アカマツはスギ、広葉樹との誤分類が多
かった。竹林はどの分類結果でも精度が低かった。スギは
User's Accuracy が高いものの、Producer's Accuracy は低かっ
た。広葉樹は他の分類クラスよりも精度が高かった。

考察

　選択された特徴量に着目すると、SWIR が必ず分類に使用さ
れており、樹種分類に有効に働いたことが分かる。また、
SWVI が NIR と SWIR から算出されることから、NIR も全て
の分類に関係していたこととなる。

図２．�NN 法での多次元空間での分離度分析。（a）特徴量多数の場合。12
の特徴量を使用することで各クラスを最も分離できることを示して
いる。（b）特徴量少数の場合。３つの特徴量を使用することで各ク
ラスを最も分離できることを示している。
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　分類手法に着目すると、NN 法では、実際に分類に使用した
特徴量の数は、初期段階で分類に組込む特徴量が多数であった
方が多かったが、分類精度は初期段階で分類に組込む特徴量が
限定した方が良好だった。このことは、NN 法では組込む特徴
量を初期段階で、各クラスを分離するために必要最低限の数の

特徴量を選定しなければならないことを示している。CART
法で選択された特徴量は、組込んだ特徴量の数に関係なく少数
であったこと、また、SWVI の方が NIR よりもクラスの分離
に有効であったと仮定するならば、選択された特徴量の違いは、
初期段階で組込む特徴量の違いでしかなかった。CART 法で
は初期段階で多くの特徴量を組込んだ方が分類に有利である可
能性がある。また、オブジェクトの平均のみでもある程度の精
度が得られるということが分かった。
　分類結果に着目すると、アカマツのクラスはスギや広葉樹の
クラスと多く誤分類を生じていた。これは、スギの若齢林の示
すスペクトル特徴量がアカマツと類似していたこと、アカマツ
と広葉樹の混交状態にある林分では分類が困難であったことが
原因であった。スギの若齢林との誤分類箇所に関しては、テク
スチャ特徴量といった本研究では使用していないオブジェクト
の特徴量の検討が必要である（河邑ら，2005）。広葉樹との混
交状態にあるアカマツを抽出するには、適切なオブジェクトを
作成することができなかったため、オブジェクトベース画像分
類では困難であった。今後は、アカマツ広葉樹混交クラスの設
定や分解能のより高い衛星画像での分類、もしくはピクセル
ベース画像分類との併用を検討する必要がある。本来、オブジェ
クトベース画像分類ではオブジェクトに階層性を持たせること
が可能であるが、今回使用したデータの分解能の高さと対象地
の広域さから、オブジェクトサイズを決定するスケールパラ
メータの設定には限界があり、ピクセルレベルの詳細なオブ
ジェクトの作成は叶わなかった。今回は６月データを使用して
いるが、さらに落葉期のデータ等も含めた多時期合成画像（小
出，2008）での分類も検討しなければならない。
　今後、相観植生図の作成にあたり、リモートセンシングデー
タの利用に対する期待はさらに大きくなるだろう。樹種分類を
行う際には、植生図の利用目的（例えば、求める情報の質と精
度）、リモートセンシングデータの種類（例えば、観測する波
長帯や分解能の高さ）や対象地の林況（例えば、純林や混交林）、
分類に使用する特徴量や分類手法を各地域で検証し、実用に応
じた解析、解析結果の提示を検討していく必要がある。

まとめ

　SPOT5 データを使用し、オブジェクトベース画像分析での
森林タイプ分類を行った。SPOT5 データの有する短波長赤外
域、近赤外域の情報が分類に有効であった。また、使用する分
類手法、初期段階での特徴量の数により、分類精度が異なるこ
とを示した。分類手法によっては、初期段階での特徴量の選別
が解析者に要求される。
　課題は、特徴量の選別と精度向上のための分類手法の検討が

図３．特徴量多数の CART の分類樹。

図４．特徴量少数の CART の分類樹。

表３．実際に分類に使用した特徴量

分類手法 特徴量の数 選択された特徴量

NN 多数 Mean： NIR，SWIR，NDWI，DEM，DIS
Stdd： RED，NIR，SWIR，NDWI，DEM，DIS
Max_diff

NN 少数 Mean： RED，NIR，SWIR

CART 多数 Mean： SWIR，SWVI

CART 少数 Mean： NIR，SWIR
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図５．分類結果。

表４．判定効率表（NN 法、特徴量多数）

分類クラス
参照クラス

計 User’s
Accuracyアカマツ 竹林 スギ 広葉樹

アカマツ 54 6 37 87 184 0.29
竹林 31 12 22 87 152 0.08
スギ 9 0 39 7 55 0.71
広葉樹 23 4 7 284 318 0.89

計 117 22 105 465 709
Producer’s
Accuracy 0.46 0.55 0.37 0.61

全体精度 0.55
Kappa 係数 0.30

表５．判定効率表（NN 法、特徴量少数）

分類クラス
参照クラス

計 User’s
Accuracyアカマツ 竹林 スギ 広葉樹

アカマツ 65 4 50 73 192 0.34
竹林 9 7 1 10 27 0.26
スギ 6 0 41 0 47 0.87
広葉樹 37 11 13 382 443 0.86

計 117 22 105 465 709
Producer’s
Accuracy 0.56 0.32 0.39 0.82

全体精度 0.70
Kappa 係数 0.44
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必要となることである。リモートセンシングデータを使用した
樹種分類は、各樹木の持つ特異的な特徴量を利用して実行され、
とりわけ分光反射特性の差異が利用されることが多い（加藤，
2010）。分光反射特性に加え、NDVI のような植生指数、標高
や傾斜のような地形情報、オブジェクトベース画像分類ではテ
クスチャやオブジェクトのサイズ、形状等の従来のピクセル
ベース画像分類にはない新しい指数のように、分類に使用でき
る特徴量は増加しており、また分類手法も多岐にわたる（例え
ば，Johansen and Phinn，2006; Dobrowski et al.，2008）。そ
のため、解析者は試行錯誤を繰り返し、対象地の植生図作成に
対して、より良い分類精度を有し、費用対効果の高い手順を構
築しなければならないであろう。
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Examination of classification methods and feature selection on forest type mapping by 
object-based image analysis
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Summary
Remotely sensed data would be expected to be beneficial for vegetation mapping. In this paper, we reported forest 

type mapping using SPOT5 data in Sado Island. Object-based image analysis was applied and two classification methods 
were compared:  NN (Nearest Neighbor) and CART (Classification and Regression Trees). The number of features was 
also examined to evaluate its effect on classification accuracy. The best accuracy is achieved by NN classifier with fewer 
features. When the classification results obtained through two datasets with NN method were compared, classification with 
more features showed lower accuracy. NN method with more features does not necessarily contribute to better classification 
accuracy. However, in the CART method, even if the number of features was varied, selected features were so similar that 
both accuracies were almost the same. It was suggested that it may be better to examine features carefully regarding its 
efficiency to separate each class and to sort out valid features in advance.
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