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1. はじめに 

	 現在の地球上で最も大きな変化は極域で起こ

っており、南極氷床が全てを融解した場合には

地球の海水位が約 70	m 上昇するといわれている。

海水位の上昇は、IPCC 第 5 次予測評価において

氷床融解の寄与が最大の不確実性の原因となっ

ており、氷床の消長に強く依存していることか

ら、氷床融解による水位の上昇が懸念される。氷

床は氷河を介して海洋へ流出して氷山となるが、

この氷山の流出は海水位の上昇に寄与するだけ

でなく、氷河を取り囲む定着氷の安定および不

安定に関連しており、その海氷の安定および不

安定が海氷上の積雪深や気象要素の年々変化の

傾向と符合している 1)。	

	 氷山の検出にはリモートセンシングが有効で

あるが、極域では光学センサの観測機会が限ら

れるため、昼夜および天候の影響がほとんどな

いマイクロ波センサ、とくに合成開口レーダが

有効である。したがって、本報告では Advanced	

Land	Observing	Satellite（ALOS）搭載の Phased	

Array	type	L-band	Synthetic	Aperture	Radar

（PALSAR）データに人工知能を適用して氷山検

出を試みた結果を示す。	

2. テストサイト 

	 日本南極地域観測隊のベースキャンプである

昭和基地周辺は定着氷で覆われており、隊員お

よび物資の輸送は砕氷船「しらせ」により実施さ

れている。本研究では、砕氷船「しらせ」による

砕氷航行や昭和基地周辺の海氷状況を把握可能

な領域をテストサイトに設定した。図 1 に本研

究のテストサイトを示し、点線囲み枠は、本研究

で使用した PALSAR データの取得範囲を示す。	

3. 研究方法 

3.1. 使用データ 

	 本研究では、テストサイトが観測された

PALSARのFine	Beam	Single	polarization（FBS）

モードによる、全 12観測データを使用した（表

1）。FBS データの処理レベル 1.0 データを画像再

生、マルチルック、グランドレンジおよび後方散

乱係数へ変換の処理を施し、1 ピクセルが 60	 m

のスペーシングとなる画像とした。後述する学

習モデルの構築において、入力データは PNG フ

ォーマット（8	bit）にする必要があり、-25.5〜

0.0	dB を 0〜255 へスケーリング処理した。	

	 PALSAR データをトレーニングデータ兼テスト

データとするため、1 シーンを 28×28 ピクセル

となるブロックを設定した。なお、入力データサ

イズは後述するネットワークアーキテクチャに

依存する。各ブロックにおいて氷山、海氷、氷床

および氷河、露岩の 4種類にラベリングし、PNG

フォーマットへ変換して入力層データとした。	

3.2. 使用データ 

	 画像を対象とした検出や分類での問題は、入

力となる画像から（1）特徴を抽出、（2）抽出し

た特徴を分類、という 2 段階に分けて考えられ

る。一般に特徴の抽出は人間が自ら設計する一

方で、ディープラーニングでは特徴を含めて学

習することにより、特徴として抽出する可否の

判断が難しい場合でも、特徴量を獲得する可能

性が期待される。したがって、本研究では、氷山

検出に機械学習を適用し、とくにディープラー

ニングの 1 つである畳み込みニューラルネット

ワーク（Convolutional	Neural	Network:	CNN）

を使用した。	

	 氷山検出への CNN の導入は、オープンソース

のフレームワークである Caffe2)を利用し、ネッ

トワークアーキテクチャには、LeNet-53)、

AlexNet4)、GoogLeNet5)を用いて氷山検出のため

の学習モデルを構築した。この構築に係り、初期

の学習率（Learning	rate）は 0.01、全調査回数

（Epoch）は 100 とした。各ネットワークアーキ

テクチャは LeNet-5 が全 8 層、AlexNet が全 12

層、GoogLeNet は全 23 層である。入力層につい

ては、LeNet-5 の入力データサイズを 28×28 ピ

クセルとし、AlexNet および GoogLeNet は LeNet-

5 と比較できるように LeNet-5 の入力データサ

イズをオーバーサンプリングして 256×256ピク

セルへ変換して使用した。出力層については、入

力層と同様に 4種類に分類される設定とした。	

3.3. 分類正解率の算出 

	 学習モデルは PALSARデータの組み合わせから、

各アーキテクチャで C（12,1）から C（12,11）の

4094 モデルを構築し、各モデルに全 12シーンの

PALSAR データを適用して、テストエリアにおけ

る分類正解率を算出する。なお、モデルに使用し

たシーンデータは、分類正解率の算出から除外

する交差検定法を採用し、全 24564 の評価結果

を調査した。	

4. 解析結果 

	 図 2 に PALSAR データの 1 シーンから 12 シー

ンまでの組み合わせにより構築されたモデルに

よる、LeNet-5、AlexNet、GoogLeNet を用いた氷

山の分類正解率の平均値をそれぞれ示した。こ



の図から、LeNet-5 による分類正解率（学習モデ

ルに用いた PALASR データが C（12,1）から C

（12,11））は 41.3–65.1%であり、AlexNet では

51.6–82.5%、GoogLeNet では 55.2–84.4%であっ

た。いずれにおいても、学習モデルの構築に使用

するデータシーン数の増加に伴い、氷山の分類

正解率は指数関数的な向上が見られた。しかし、

C（12,1）から C（12,6）まではデータシーン数の

増加に伴う正解率の向上が明瞭であるが、それ

以降のデータシーン数の増加に伴う正解率の向

上は鈍化する傾向が見られた。	

5. 考察・まとめ 

	 機械学習を適用した氷山検出として、PALSAR

データにディープラーニングの 1 つである CNN

を適用し、LeNet-5、AlexNet、GoogLeNet を用い

た氷山の分類正解率を評価した結果、以下の知

見を得た。	

（1） 分類正解率は学習モデル構築に使用する
データシーン数の増加に伴い指数関数的

な向上が見られた。LeNet-5 は 41.3–65.1%、

AlexNet が 51.6–82.5%、GoogLeNet では

55.2–84.4%であり、LeNet-5 と比較して

AlexNetおよびGoogLeNetはそれぞれ正解

率が 1.3 倍高かった。	

（2） 氷山検出のような画像を対象とする場合、
ネットワークアーキテクチャの構造にお

いて、LeNet-5 と比較して AlexNet は層の

数が多く複雑な構造をもたせることによ

り、分類正解率の向上が期待できる。	

（3） 一方で、AlexNetと比較してGoogLeNetは、
層の数がより多く複雑な構造であるが、

AlexNetと比較してGoogLeNetは正解率の

向上が 1.03 倍に留まった。このことから、

単純にはネットワークアーキテクチャの

層数の増加に伴う分類正解率の向上が期

待できないと考えられる。	
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表 1. PALSAR データ取得日 

	

 
 

図1. テストサイト（点線枠はPALSAR観測範囲） 

 

 
 

図 2.使用シーン数の違いによる氷山平均正解率 
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