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1. はじめに  

地殻変動監視を目的とした衛星搭載型 SAR (衛星 SAR) のデータの解析は，解析手法の標準化が進

んでおり，今や一定の精度を担保する定常的な解析結果の提供も可能となっている．SAR 干渉解析の

結果を SAR 時系列解析に適用することによって，地殻変動の観測精度も向上してきた．海外では SAR

時系列解析の結果をプロダクトとしてウェブサイトに公開し，数値データにアクセスできる環境も整

備されつつある (Lazechý et al., 2020)．一方，SAR 衛星の運用数は増加傾向にあり，観測データの蓄積

も飛躍的に進んでいる．観測データが増加したとしても標準化された解析手法を適用することによっ

て，自動的に解析結果を得ることはできるようになった．一方，大量に生成された全ての解析結果に

目を通すことは次第に困難になり，地殻変動由来のシグナルを早期に認知することも難しくなりつつ

ある．地殻変動監視においては，新たに地殻変動が現れた場合や変位速度が上昇した時点を早期に検

知することが重要である．地殻変動由来の位相変化が現れた際に，定量的にある指標をもって早期に

認知できるシステムの開発が必要である．  

近年では機械学習や深層学習といった異常検知手法が提案され，様々な場面において活用されてい

る．地球科学分野においても主成分分析といった統計学的手法や機械学習に基づいた時系列データに

対する異常検知手法が提案されている(Anantrasirichai et al., 2018; Albino et al., 2020; Festa et al., 2023)．

SAR 時系列データに対しても地殻変動由来のシグナルの早期検知を目的とした手法が提案され，地殻

変動を示唆する位相変化を異常の確率として評価できるようになった．機械学習では解析解によって

計算される断層運動や火山地下における圧力変化に伴う地殻変動を学習データとして用いている．地

殻変動の空間的特徴は無数に存在するため，大量の教師データを生成することができたとしても全て

の位相変化を認識させるためには相当の計算資源を要する．従前の機械学習とは異なるアプローチに

よる SAR 時系列データに対する異常検知手法を提案が望まれている．  

 

2. 研究内容  

2.1 研究開発の概要  

本研究では SAR 時系列データに対する異常検知手法の提案を目的として，統計学的手法（教師なし

学習）による異常検知手法の開発を目指す．研究期間初年度に当たる令和 6 年度は 2 次元データの空

間的特徴から異常度を定量的に評価するために，データ共分散を用いた異常度算出手法を提案する．

データ共分散は空間的に相関を持つノイズの空間的特徴を記述するために用いられる．衛星 SAR に

おいては大気中の水蒸気擾乱を示す対流圏伝搬遅延に伴う位相変化といった数キロメートルの空間波

長を有するノイズの特徴を共分散によって記述できる．本課題で開発を目指す手法は解析結果中に含

まれるノイズの空間的特徴をモデルとして記述し，実データとの乖離の程度を定量的に評価すること

を目指す．機械学習をはじめとする教師あり学習に基づく異常検知手法では異常（地殻変動）の空間

的特徴を学習して異常を認識するのに対して，本手法ではノイズをモデル化するという異なる視点で

異常検知を目指している点でユニークである．  
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2.2 データ共分散に基づく異常度スコアの算出手法 

データ共分散に基づく異常度スコアの空間分布は主に以下の手順で求める．①2 次元データにおけ

る共分散のパラメータ推定，②任意の大きさの窓関数における共分散行列の生成，③2 次元データの

小領域に対して共分散行列の逆行列を用いた二次形式の計算をデータ全体にわたり実施する．  

はじめに，空間的に相関を持つノイズの特徴を記述する共分散関数のパラメータを推定するために

指数型バリオグラムを用いてモデル化する．指数型バリオグラムは横軸に相関距離を，縦軸にランダ

ムに抽出した 2 点のデータ値の差分をプロットし，式(1)のバリオグラムのパラメータを推定する．  

 

(ℎ) = + ( − ) 1 − exp −ℎ  (1) 

 

(ℎ)はデータ分散である． は Nugget， は Sill， は Lag distance と呼ばれる．Nugget は空間的に無相

関なノイズの分散，Sill は空間的に相関をもつノイズの分散，Lag distance はノイズの相関距離を示す．

上記で推定したパラメータを式(2)に適用することにより共分散関数を求める． 

 

(ℎ) = ℎ = 0
+ ( − )  −ℎ ℎ > 0 (2) 

 

2 次元データ（例えば SAR 干渉解析によって得られた衛星視線距離変化の分布）に対する異常度ス

コアの空間分布を求めるために，任意の共分散行列の大きさを設定し，2 次元データの小領域に対し

てデータ全体の平均を差し引いた上で共分散行列を除する操作をシーン全体に対して走査する．ここ

で得られる値はマハラノビス距離の二乗値に相当し，設定した任意の小領域における異常度のスコア

を算出することになる．  

 

2.3 擬似データへの適用  

上記の異常度スコア算出手法の実効性を検証するために，擬似データへ適用する試行実験を実施し

た．擬似データは解析解を用いて求めた地表変位と空間的に相関を持つ擬似ノイズの和をとって生成

した．地表変位は半無限弾性体媒質における矩形領域の食い違いに伴う地表変位と球状圧力源の圧力

変化に伴う地表変位の解析解を用いて生成した．空間的に相関を持つ擬似ノイズは以下の式で求めた． 

 

= ×  ℎ  =   (3) 
 

は空間的に相関を持つ白色ノイズ， は空間的に相関を持たない白色ノイズ， は共分散行列の逆

行列， は Cholesky 分解による下三角行列を示す．  

 

2.4 実データへの適用  

実データへの適用例として，福島県と山形県の県境に位置する吾妻山を対象とした SAR 干渉解析

の結果に適用する．吾妻山では 2014–2015 年，2020–2021 年にかけて大穴火口周辺で繰り返し膨張が

生じていることが報告されている．  

 

- 151 -



 

3. 得られた成果  

3.1 擬似データへの適用  

擬似データを用いた検証の結果を図-1 と図-2 に示す．擬似データを用いた検証では，解析解を用い

て計算した変位を与えた領域周辺で異常度スコアが高い値を得ることができた．図-2 で示す断層運動

を想定した例では，空間的に相関を持つノイズの振幅は擬似変位の振幅よりも大きい領域があり，単

純にデータ分散で除した場合では擬似ノイズにも感度を持ってしまう．一方，共分散を考慮した場合

では空間的に相関を持つノイズには感度を持たずに，先験的に与えた変位の領域にのみ高い異常度ス

コアが求めることができた． 

 

 

 

図-1 擬似データへの適用事例（球状圧力源）(a)擬似ノイズ(s0: 0.2 cm2, s: 1.0 cm2, r: 5.0 km)，(b)解析解を用い

て生成した球状圧力源の圧力増加に伴う地表変位，(c)擬似ノイズと地表変位の合成，(d)データ共分散に基

づくマハラノビス距離の 2 乗値の空間分布． 
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図-2 擬似データへの適用事例（断層運動）(a)擬似ノイズ (s0: 0.2 cm2, s: 1.0 cm2, r: 5.0 km)，(b)解析解を用い

て生成した矩形領域の食い違い（横ずれ）に伴う地表変位，(c)擬似ノイズと地表変位の合成，(d, e)データ

共分散に基づくマハラノビス距離の 2 乗値の空間分布．(d)共分散成分を考慮しない場合，(e)共分散成分を

考慮した場合． 

 

3.2 実データへの適用  

実データを用いた検証の結果を図-3 に示す．SAR 干渉解析の結果には大穴火口で最大 6 cm の視線

距離短縮が検出された．この結果は大穴火口を中心とした膨張を示唆している．大穴火口の周辺では

水蒸気擾乱の影響に伴う位相変化も認められる．吾妻山を含まない領域でデータ共分散を推定したと

ころ，Nugget s0 は 0.23 cm2，Sill s は 0.81 cm2, Lag distance r は 3.0 km と推定された．これらのパラメ

ータを用いて異常度の分布を求めると，共分散を考慮する場合としない場合のいずれも大穴火口周辺

で高い異常度スコアを求めることができた．一方，大穴火口以外の領域においても χ2 分布（自由度

1）の上側有意確率が 95％となる 3.84 の値を超えている領域が複数認められる．また大穴火口南東

に位置する吾妻小富士においても高い異常度スコアが算出されている．これはフォアショートニング

の影響で位相変化が地形の傾斜方向に引き伸ばされて，高い変位の勾配が生じている．この位相変化

の高い変位勾配に対して感度を持ってしまった可能性が考えられる．  

 

4. 結論  

統計学的手法による SAR 時系列データに対する異常検知手法の開発を目指して，令和 6 年度はデ

ータ共分散を用いた空間的な異常度の定量的な評価手法を提案した．データ共分散による 2 次元デー

タの空間的異常検知は，ノイズの相関距離との差異が大きい空間波長が小さいシグナルに対する感度

が高い結果を得ることができた．したがって，地すべりや火山の地下浅部の圧力変化に由来する地殻

変動，内陸部におけるクリープに伴う地殻変動といった変位の勾配が大きい地殻変動の検知に有効で

あることを示唆している．統計学的手法に基づいた異常度スコアの算出はデータ共分散を精度良く求
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めることさえできれば，学習データに依存せずに異常検知を強健に行うことが期待できる．一方，観

測結果の空間フィルターの強度によっても異常度算出に対する感度が変わる可能性もある．異常度ス

コアを算出する際の解析戦略については引き続き検討すべき事項である．令和 7 年度は時系列データ

の時間変化に対する異常検知手法について検討を行う．  

 

 
図-3 実データへの適用事例 (a)ALOS-2/PALSAR-2 の SAR 干渉解析の結果，(b)SAR 干渉解析の結果における

バリオグラム．黒点は観測データ，赤線はモデル．黒点線は共分散関数のパラメータの値(s0: 0.23 cm2, s: 

0.81 cm2, r: 3.0 km)を示す．(c)共分散を考慮しない場合のマハラノビス距離の 2 乗値の空間分布，(d)共

分散を考慮した場合のマハラノビス距離の 2 乗値の空間分布．黒線は χ2 分布の 95%の上側有意確率のコ

ンター(3.84)を示す． 
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