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1 はじめに
クロロフィル a（Chl-a）は，水質や藻類の分布を示
す重要な生物指標であり，海洋や湖沼環境のモニタリ
ングにおいて不可欠なパラメータである。近年，衛星
リモートセンシング技術の進展により，広域かつ高頻
度な Chl-a濃度推定が可能となり，赤潮の早期検出や
環境保全への応用が期待されている。
従来の Chl-a濃度推定には，可視および近赤外域の
複数のスペクトルバンドを用いた経験的な回帰モデル
（例：OCx系列）が広く用いられてきた [1]。しかし，光
学センサによる観測は雲の影響を強く受けやすく，雲
被覆領域ではスペクトル情報が欠損するため，Chl-aの
空間的な連続性や推定精度の低下が課題となっている。
この課題を解決する手法として，近年では深層学習
による画像補完技術が注目されており，U-NetやGAN

といったアーキテクチャを用いた手法が提案されてい
る [2, 3, 4]。これらの多くは，視覚的な自然さや構造
的整合性に着目して補完を行うが，再構成されたスペ
クトルが物理的に妥当かどうか，また Chl-a濃度推定
への影響については十分な検証がなされていない。
一方で，雲の影響を受けにくい合成開口レーダ

（SAR）や，条件によって取得可能な熱赤外（TIR）・
地表面温度（LST）など，異なる観測原理をもつ複数
のセンサデータを組み合わせたマルチモーダルな情報
統合により，欠損した光学情報を補完し，より安定し
た推定を実現できる可能性がある。本研究では，この
ようなマルチモーダルデータの活用によって，雲被覆
下でも物理的整合性を保った Chl-a濃度推定が可能に
なると考え，その実現に向けたモデル構築を行う。
具体的には，雲により欠損のある Sentinel-2の光学
バンドを対象とし，Sentinel-1の SARや Landsatに由

来する LSTといったマルチモーダルセンサデータを統
合的に活用することで，Chl-a濃度推定の精度を維持・
向上させることを目的とする。深層学習モデルとして
は，空間的特徴を保持しながら高精度な補完が可能な
U-Netモデルを採用する。本手法により，雲被覆領域
においても物理的に整合性のあるスペクトルを再構成
し，実環境の状態をより正確に反映した Chl-a濃度推
定を実現することを目指す。

2 関連研究
海洋における Chl-a濃度の推定に関しては，従来よ
りさまざまな手法が提案されてきた。代表的なものと
しては，衛星の可視バンドを用いた経験的な回帰モデ
ルである OCx（Ocean Color x）系列があり，広く利
用されている。しかし，この手法は大気や雲の影響を
強く受けやすく，特に雲被覆時における推定精度の低
下が課題となっている。
近年では，深層学習を用いたアプローチが注目され
ており，とりわけ画像のセグメンテーションや再構成
に優れる U-Netアーキテクチャは，衛星画像の補完や
回帰タスクへの応用でも成果を上げている。本研究で
は，衛星画像に含まれる雲の影響を軽減しつつ，Chl-a

濃度を高精度に推定するために，U-Netに基づく深層
学習モデルを構築する。OCxモデルは，海洋表面の反
射率から Chl-a濃度を推定するための経験的な多項式
回帰モデルであり，NASAの SeaWiFSや MODISな
どのセンサーデータに基づいて開発されてきた [1]。特
に，OC3や OC4といったモデルが良く用いられてお
り，可視光バンド（例：青・緑・赤）の反射率比の対数
変換を用いて濃度を推定する。
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OCxモデルは，計算が簡便で処理速度が速いという
利点を持つ一方で，雲や大気の影響によるデータ欠損
に弱く，センサ間の特性の違いや空間的な文脈情報を
考慮できないという制限がある。また，局所的な変動
を反映しにくい点も課題である。

3 提案手法
本章では，提案する雲除去および Chl-a濃度推定手
法について述べる。

3.1 雲マスクの推定
本研究では，雲の影響を受けた領域を特定するため，

Sentinel-2衛星画像のRGBバンドに基づく簡易な手法
を用いて雲マスクを推定する。具体的には，各バンド
の画素値を正規化した上で，各画素における平均輝度
A(x, y) = R(x,y)+G(x,y)+B(x,y)

3 を計算する。平均輝度
が所定の閾値 τ 以上の画素を雲と判定し，以下のよう
に雲マスク M(x, y) を生成する。

M(x, y) =

0 if A(x, y) ≥ τ

1 otherwise
(1)

得られたマスクにおいて，値が 0の領域を雲と判定し，
学習および推論時の処理における欠損領域として扱う。

3.2 U-Netモデルによる学習
提案手法では，雲除去とChl-a濃度推定を同時に実現
するために，エンコーダ–デコーダ構造を有するU-Net

モデルを採用する。モデルへの入力には，以下の複数
のモダリティから構成される衛星データをチャネル方
向に連結したテンソルを用いる。すなわち，Sentinel-2

のマルチスペクトルバンド，Landsat由来の地表面温
度（LST）画像，Sentinel-1による SAR画像（VV/VH

偏波），および対応する雲マスクである。
本モデルは，雲が除去された多バンド再構成画像と，

Chl-a濃度マップの 2種類の出力を同時に生成する。学
習においては，入力画像を一定サイズのパッチに分割
し，それぞれのパッチに対して雲の影響を受けていな
い有効画素のみに基づいて損失を計算することで，観
測データに準拠した教師あり学習を実現する。
ここで，Chl-a濃度の教師データには，Sentinel-3の
海洋観測ミッションから提供される Chl-a濃度プロダ
クト（OC4ME）を用いる。これは空間分解能こそやや

低いものの，広域かつ高信頼な Chl-a濃度推定値を提
供することから，本研究では教師データとして適して
いると判断した。
提案手法では，残差ブロックとデュアル出力を備え
た U-Netベースのエンコーダ–デコーダ構造を採用し
ている。エンコーダは，3段の畳み込み層，インスタン
ス正規化，Leaky ReLU活性化，および残差ブロック
で構成され，各段の後にマックスプーリングが適用さ
れる。ボトルネックでは高次特徴を抽出するための残
差ブロックを用いる。デコーダでは，転置畳み込みに
よるアップサンプリングとエンコーダからのスキップ
接続により特徴を統合し，残差ブロックで精緻化を行
う。最終的に，13チャネルのMSI再構成出力と Chl-a

濃度予測の 1チャネル出力という 2つの出力を同時に
得る構成である。残差ブロックには汎化性能向上のた
めのドロップアウトも導入している。
提案する U-Netモデルを次式のように定義する。{

X̂, Ŷ
}
= U-Netθ ([X,M ]) (2)

ここで，[·]はチャネル方向の結合を表す。U-Netモデ
ルは，入力多バンド画像 X とその対応マスクM（二
値マスク，1が有効画素）の各パッチを入力としその再
構成 X̂ と Chl-a濃度画像 Ŷ を出力する。
このモデルのパラメータ θは，次式で定義する損失
関数を最小化することで求める。

Lθ = λMSMSEM (X̂,X) + λChl-aMSEM (Ŷ , Y ) (3)

ここで，Y は Sentinel-3由来の参照 Chl-a濃度画像で
ある。λMSおよび λChl-aは，それぞれの損失項に対す
るスケーリング係数である。
マスク付き平均二乗誤差MSEM (·)は，マスクM に
基づき，各パッチ内の有効画素上でのみ誤差を計算し，
以下のように定義される。

MSEM (Ẑ, Z) =
1∑

i,j Mi,j

∑
i,j

Mi,j ·
(
Ẑi,j − Zi,j

)2

(4)

ここで，Ẑ および Z は同じ次元を持つ予測値と教師
データを，M は対応する雲マスクを表す。この定義に
より，雲のかかっていないパッチ内の画素のみを対象
として損失が評価される。

3.3 反復的な画像再構成と濃度推定
提案手法では，入力画像を一定サイズのパッチに分
割し，雲の有無を考慮しながら，画像の再構成を反復
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的に実施する。雲領域が完全に補完された後，最終的
な再構成画像を用いて Chl-a濃度の推定を行う。
ステップ tにおいて，前回の再構成結果 X̂(t)と雲マ
スクM (t)を用いて，U-Netモデルによる補完処理を次
のように定義する。

X̂(t+1) = U-Netθ

(
[X̂(t),M (t)]

)
(5)

ここで，[·]はチャネル方向の結合を表す。U-Netはパッ
チ単位で動作するため，各パッチ出力をスライディン
グウィンドウにより重ね合わせ，全体画像として統合
した再構成結果を得る。
続いて，統合された再構成画像に基づいて雲領域を再
判定し，次のステップで用いる新たな雲マスクM (t+1)

を更新する。
パッチの処理は，雲の占有率があらかじめ定めた閾値

（例：50%）以下であるものに限定する。ただし，パッ
チを重ねてスライドさせながら処理することで，雲の
少ない周辺領域を含むパッチがスキップされた領域の
再構成にも間接的に寄与する。このようにして，雲の
少ない領域から順に再構成とマスク更新を繰り返すこ
とで，初期には補完が困難であった広範な雲被覆領域
も，反復的な推定により段階的に再構成されていくこ
とが期待される。反復処理は，雲マスクM (t)の全画素
がゼロ（すなわち全域が雲除去された状態）になるま
で継続される。
雲領域が完全に補完された再構成画像 X̂(T ) に対し
て，U-Netモデルを適用し Chl-a濃度画像 Ŷ を得る。

4 実験
本研究では，人工的に雲を付加して実験を行うため，
雲の影響が少ない晴天時の衛星画像を選定し，実験デー
タとして使用した。衛星画像は，静岡県沿岸域（東経
約 138.3°，北緯約 34.8°）を対象として，2023年 8月
20日付近に取得されたものである。
入力データとして，Sentinel-2 SR画像の 10バンド

（B2˜B4，B5˜B8A，B11，B12）に加え，Landsat-8/9

の地表面温度（LST）データおよびSentinel-1 SARデー
タ（VV偏波，VH偏波）を使用し，これら 13バンド
を 1つの入力テンソルとして統合した。
Chl-a 濃度の教師データは Sentinel-3B 衛星から取
得したものであり，欧州宇宙機関（ESA）のコペルニ
クスプログラムのデータポータルよりダウンロードし，
Sentinel-2画像と同一日時・同一座標のものを使用した。
Chl-a 濃度の教師データを除く全てのデータは，

Google Earth Engine上で雲マスク，正規化，空間的リ

スケーリングの処理を行い，空間解像度を 10 mに統一
して使用した。一方，教師データは，Sentinel-2と空間
的に整合するように投影系を変換し，補間処理を行っ
た。すべての画像データは，上述した経度緯度を中心と
し上下左右に 500ピクセルずつ切り出し，1000×1000

ピクセルの領域を使用した。
各バンドに対して以下の正規化を行った。

• Sentinel-2の反射率バンド：14ビット（0˜16384）
を基準に 0˜1の範囲へスケーリング

• SARデータ（VV，VH）：dB単位で −35˜30 dB

の範囲を 0˜1の範囲へスケーリング

• LSTデータ：−40 ◦C˜40 ◦Cを 0˜1の範囲へスケー
リング

雲除去モデルの訓練および評価用データとして，晴
天画像に人工的な雲を付加したデータを作成した。雲
の生成には，ゼロ行列上にランダムな位置・大きさ・回
転角を持つ複数の楕円を重ね合わせ，これにガウシア
ンフィルタを適用することで，現実の雲に類似した滑
らかな雲形状を生成した。各楕円の長軸・短軸の半径
は所定の範囲内で一様乱数により決定され，回転角も
0˜180度の範囲でランダムに設定された。さらに，生
成されたブロブには輝度の高い値を加えることで，雲
の輝度分布を再現した。図 2に，原画像，作成した雲
マスク，雲合成画像および推定した雲マスクを示す。
雲の面積は，楕円の数・大きさ・ぼかし処理を考慮した
マスク画像上のピクセル比に基づいて確認を行い，画像
全体の約 20˜25%となるように調整した。また，RGBバ
ンドから計算される平均輝度に基づき閾値処理を行い，
雲マスクを生成して実験に使用した。本研究では，こ
の雲マスクを用いて雲領域外のみ学習対象とするため，
Sentinel-2の画像にのみ人工的な雲を付与している。
U-Netモデルの入力は 64×64ピクセルのパッチ単位
であり，元画像（1000×1000ピクセル）からハーフオー
バーラップさせてパッチを抽出した。学習時には雲の
影響がない領域のパッチのみを使用し，雲がかかって
いるパッチは除外した。
1画像から得られるすべてのパッチを 1エポックと
し，100エポック繰り返してモデルを学習した。最適
化にはAdamを用い，初期学習率は 1.0 ·10−3，重み減
衰は 1.0 · 10−5 とした。
評価には，予測されたChl-a濃度と実測値の誤差の大
きさを示す指標として，二乗平均平方根誤差（RMSE）
を用いた。RMSEは，推定値と実測値の差の 2乗平均の
平方根であり，値が小さいほど推定精度が高いことを意
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(a) 原画像 (b) 作成した雲マスク

(c) 雲合成画像 (d) 推定した雲マスク

図 1: 衛星画像の原画像と雲マスクの例

(a) (b) (c)

(d) (e) (f)

図 2: 雲除去および Chl-a濃度推定の結果：(a, d) 原画
像および Chl-a濃度の正解データ，(b, e) SARなしモ
デルによる再構成画像と推定結果，(c, f) SARありモ
デルによる再構成画像と推定結果

味する。表 1に示すように，雲の有無および SARデー
タの有無によって領域を分けて評価を行った。表 1から，
SARデータを用いない構成と比較して，SARデータを
併用した構成ではすべての領域においてRMSEが低下
していることが分かる。特に雲有り領域では，RMSE

が約 43%低減しており，SARの活用が雲被り領域にお
ける推定精度向上に大きく寄与していることが示され
ている。また，雲の有無にかかわらず，SARあり構成
が一貫して最も低い誤差を示しており，本手法の有効
性を裏付ける結果となっている。
図 2に，提案する U-Netモデルによって推定された
マルチスペクトル画像（RGBバンド）およびChl-a濃
度画像の結果を示す。ここでは，SARデータの有無に
よる影響を検証するため，SARを使用しない場合の結

表 1: Chl-a濃度推定誤差（RMSE）
モデル構成 雲無し領域 雲有り領域 画像全体
SAR無し 0.0369 0.1196 0.0647

SAR有り 0.0316 0.0676 0.0421

果も併せて比較している。これらの結果から，提案手
法は雲被覆下においても高精度に Chl-a濃度を推定で
きることが確認された。特に SARデータを併用するこ
とで欠損領域の補完精度が向上し，推定誤差（RMSE）
の低減に加えて，空間的に自然な分布の再現が可能と
なった。これにより，雲の影響下においても高い信頼
性を維持した推定が可能となり，広域的な水質モニタ
リングへの応用において有効であると考えられる。

5 むすび
本研究では，雲被りのある光学衛星画像においても
高精度な Chl-a 濃度推定を実現する手法を提案した。
U-Netを用いた雲領域の逐次的な補完と再構成に加え，
SARおよび LSTデータを統合することで，雲の影響
を効果的に緩和しつつ推定精度の向上を図った。実験
により，特に SARデータの活用が雲被り領域での精度
向上に有効であることが示された。
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