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広域の海底地形を長期間継続してモニタリングする漁船ビッグデータ（BD）手法では，不規則な漁船

の航行位置で記録された水深情報を格子点状に整理して地形データを生成するため，大量の水深データの

補間（空間的な内挿）操作が必要とされる．地形データの内挿処理で多く用いられているKrigingは，異常

値除去のための計算コストを要し，多量のデータを扱うBD手法ではこれが課題であった．一方，機械学

習の一つであるサポートベクトル回帰（SVR）は，空間領域ごとに異常値の影響の少ない曲面を推定する

のに適している．本研究ではSVRをBD手法の内挿に適用し，Krigingと同等の精度が得られること，50 m
格子の地形生成に係る計算時間が1点抜きKrigingの約2.5%となることを明らかにした． 
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1. はじめに 

 
海岸の土砂管理においては，地形変化，漂砂の実態把

握が重要となる．侵食対策事業を実施している多くの海

岸では，年に1回程度の地形測量が実施され，長期的な

地形変化の解析に資しているが，高波浪や出水による短

期的な地形変化は把握できていない．短期的な地形変化

を把握するために測量の実施頻度を高めることは，コス

ト面の課題により現実的とは言えない．そこで，駿河海

岸では土砂管理上支障のない精度を有し，高頻度かつ迅

速に対応可能である安価で簡易なモニタリング手法につ

いて検討を進めている．このうち，漁船ビッグデータ

（漁船BD）は操業中の漁船に搭載されている魚群探知

機とGPSより水深，位置，時刻情報を取得して空間的な

内挿・外挿処理を実施し，地形データ（任意間隔の格子

データ）を作成するものである1),2),3)．  

魚群探知機により取得された水深データは，気泡や多

重反射などの影響により一定期間異常なデータが継続す

る場合がある．異常値除去の手法としては移動平均や

Wavelet 変換のようなフーリエ解析に基づく手法が考え

られる．しかしながら，前者では連続的な異常値除去が

困難であり，後者でもこれまでに Wavelet を使ったノイ

ズ除去では連続的な異常値が除去できないことが報告さ

れている 4)．従って水深情報を空間格子点上の情報に焼

き直した後に異常値除去が行われている． 
これまでの漁船データによる空間格子上の地形データ

内挿処理にはKrigingを主に用いてきた 1),2),3)．Krigingでは，

格子点上の水深期待値に対して加重平均が取られ，補間

対象点までの距離に依存して線形和の係数が決められる
5)．従って近傍の水深期待値に異常値が含まれる場合，

補間の精度が著しく低下する．Krigingでは，これを回避

するために一点抜き交差検証が用いられるが，これには



 

 
 

格子ごとの個別の補間計算が必要であり計算コストが膨

大になる． 
線形回帰を拡張した機械学習の一つであるサポートベ

クトル回帰（SVR） 6)は，これまでさまざまな分野に適

用されており，Krigingと組み合わせたモデルも広く利用

されている 7),8)．これらのモデルではいずれも SVR の説

明変数は目的変数と相関を持つ物理量であり，Krigingと
の組み合わせでは，各物理量の空間位置に依る相関誤差

が Kriging により埋め合わされる．SVR は単純な線形回

帰と比較し，汎化性を持たせるためのハイパーパラメー

タが含まれている.これにより教師データに過度にモデ

ルパラメータを合わせこむ過学習を回避するこができ，

異常値の影響の少ないモデルを構築することができる. 

以上の点を踏まえ，本論文では漁船 BD の空間内挿に

SVR を用いた場合の検討を行う．2章では，SVRの説明

変数に 10 m 格子座標，目的変数にその位置での水深期

待値，カーネル関数にガウス型 RBF 関数を用いること

で，Krigingと同様に周囲の格子点との距離に依存した重

みによる空間内挿ができることを示す．また 3章では計

算コストのかかる一点抜き交差検証なしに Kriging と同

定度の補間精度が得られることを示す．4 章では本論文

の結果や今後の課題をまとめる． 
 
 
2. SVRを用いた漁船BDによる海底地形の生成 
 
(1) 漁船データを用いた教師データの構築と前処理 
本論文では，大井川河口付近の吉田漁港および大井川

港を出港するシラス漁船（それぞれ 4隻）により得られ

たデータについて検証した．データーロガーには，漁船

に搭載されている魚群探知機と GNSSから水深，位置，

時刻を収録し，海底地形データは次の手順で作成した．

先ず，データが収録された位置（緯度・経度，WGS84）
を平面直角座標系（VIII 系，X：南北方向座標，Y：東

西方向座標）に変換し，計測された水深に対して潮位と

水温補正を行い水 深（T. P. 値）を求めた（以降，単に水

深と呼ぶ）．潮位補正では，気象庁観測潮位（清水港，

御前崎）の調和解析結果を用い，1 分毎の駿河海岸の海

水位を定め，漁船が計測した水深を修正した． 
2023年3月21日から9月19日までの，吉田漁港および大

井川港を出港する漁船の航行経路を重ね合わせると図-1
のようになる．海底地形の作図には，平面を10 m間隔の

格子点で分割し，1分間隔で得られる水深データを，20 
m以内の距離にある格子点に割り振る． 

各漁船から得られる水深の時系列データには，図-2に
みられるようなノイズが発生する．ノイズによる異常値

を除去するための前処理として，各格子点に割り振られ

た水深データの平均値および標準偏差をもとめ，平均値

からのずれが標準偏差の2倍以上になるデータを削除す

る．ただし図-2に見られるような連続的な異常値が格子

点に割り振られた場合，格子点に付与された水深値に対

して異常値が支配的になり異常値除去ができない場合が

ある． 

海底地形を求めるために広く用いられているKrigingで
は，異常値を除去した後，各格子点に水深データの平均

値を割り振り，漁船データの存在しない格子点に対する

観測値を内挿補間により求める．ここで，格子点に割り

振られたデータの異常値が取り除けていない場合は，補

間精度が大幅に下がる．Krigingでは観測値の存在する格

子点での補間値は観測値と一致するため，補間値と観測

値の差異による異常値判定はできない．よって各格子点

上での観測値を，その格子点を除いた周辺の観測値で

Kriging補間した値と比較し，その差が閾値を超えるデー

タを除去する(1点抜き交差検証)．この1点抜き交差検証

は，観測値の存在する全ての格子点で行う必要があるた

め観測値の数に比例して計算コストが増加する．以下で

はKrigingに代わり，SVRを水深データの空間内挿に用い

た海底地形作成を行い，Krigingによる空間内挿との予測

精度や計算速度を比較検証する． 

図-2 吉田漁港から出漁した1隻の漁船の取得水深（青）

および出発位置からの移動距離（赤）の1日の時系

列変化例（2023年5月2日） 
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 (2) SVRによるモデル構築 

SVRは，線形回帰を拡張した機械学習の一つであり，

目的変数を説明変数の線形和で記述する．本研究では説

明変数を 10 m 格子点座標�⃗�𝑥，目的変数を�⃗�𝑥での水深値𝐻𝐻
とし，𝐻𝐻 = 𝜔𝜔��⃗ ∙ 𝜙𝜙�⃗ (�⃗�𝑥) + 𝑏𝑏とする．𝜔𝜔��⃗ , 𝑏𝑏はモデルパラメー

タで，関数𝜙𝜙�⃗はモデルの非線形性を反映している．𝜔𝜔��⃗ , 𝑏𝑏
の値は，10 m 格子点(𝑥𝑥�⃗ 1,𝑥𝑥�⃗ 2,⋯ ,𝑥𝑥�⃗ 𝑁𝑁)における水深観測

値(𝐻𝐻1,𝐻𝐻2,⋯ ,𝐻𝐻𝑁𝑁)を教師データとし，パラメータ𝐶𝐶, 𝜀𝜀
をそれぞれ正則化パラメータ，不感度パラメータとして，

式(1)に示すラグランジュ関数を最小にするように決定

される 6)． 

       𝐿𝐿 =
1
2

|𝜔𝜔��⃗ |2 + 

       𝐶𝐶 ∑ 𝑚𝑚𝑚𝑚𝑥𝑥��𝐻𝐻𝑖𝑖 − 𝜔𝜔��⃗ ∙ 𝜙𝜙�⃗ (�⃗�𝑥𝑖𝑖) − 𝑏𝑏� − 𝜀𝜀, 0�𝑁𝑁
𝑖𝑖=1   (1) 

式(1)に対する最適解は，𝜔𝜔��⃗ , 𝑏𝑏に対する双対変数�⃗�𝛼±, 𝜂𝜂±

を用いて表現でき，10 m 格子点�⃗�𝑥での水深𝐻𝐻の最適解

𝐻𝐻∗(�⃗�𝑥)は，双対変数の最適解�⃗�𝛼∗±, 𝜂𝜂∗±および関数𝜙𝜙�⃗に対応

するカーネル関数 Kを用いて，式(2)のとおり表される 6)． 

                𝐻𝐻∗(�⃗�𝑥) = ∑ �𝛼𝛼𝑖𝑖,∗+ − 𝛼𝛼𝑖𝑖,∗− �𝐾𝐾(�⃗�𝑥, �⃗�𝑥𝑖𝑖)   𝑁𝑁
𝑖𝑖=1     (2) 

特にカーネル関数としてガウス型 RBF カーネル

𝐾𝐾(�⃗�𝑥, �⃗�𝑥𝑖𝑖) = 𝑒𝑒𝑥𝑥𝑒𝑒(−𝛾𝛾‖�⃗�𝑥 − �⃗�𝑥𝑖𝑖‖)を用いることで，Kriging補
間と同様に観測データとの距離‖�⃗�𝑥 − �⃗�𝑥𝑖𝑖‖に依存した重み

付けを行うことが可能である．SVRには，他の回帰モデ

ルやKrigingと比較して以下のような利点がある． 

・python のオープンソースライブラリ scikit-learn 9)にモジ

ュール SVR が公開されており，モデル構築および最

適解の取得を容易に行うことができる． 

・Kriginig と異なり，観測値の存在する格子点での補間

値は観測値と一致しない．また式(2)でカーネルの重

みを双対変数に対して行うため，各格子点での補間値

は近傍にある異常値の影響を直接受けにくくなる. 

・ハイパーパラメータ𝐶𝐶, 𝜀𝜀を調整することで，関数形の

過度な教師データへの合わせ込みを回避し，異常値の

影響を受けない予測値を取得できる． 

以下では,scikit-learnのSVRモジュール 7)で,kernel = rbf, 
gamma = scale のオプションを指定し,パラメータ𝛾𝛾を自

動最適化したガウス型 RBF カーネルを用いて機械学習

を行う． 

 

(3) SVRによるモデル構築の最適化 

以下では，SVRにより格子点を補間するために，平面

を 50 m格子座標Aで分割し，各 50 m格子領域の内部の

10 m 格子点上での水深をその周辺にある観測点で SVR
補間する．ただし，外縁部での補間誤差を低減するため

に，図-3(a)のように各格子領域の外接円𝐶𝐶𝑂𝑂𝑂𝑂𝑂𝑂内部の 10 
m 格子点(�⃗�𝑥1, �⃗�𝑥2,⋯ , �⃗�𝑥𝑁𝑁)における水深データの観測値

(𝐻𝐻1,𝐻𝐻2,⋯ ,𝐻𝐻𝑁𝑁)に対して式(1)の最小化によりモデル構築

を行い，内接円𝐶𝐶𝐼𝐼𝑁𝑁内部の 10 m 格子点�⃗�𝑥での水深値を求

める(SVR補間)． 

通常，機械学習におけるパラメータ最適化には k-分割

交差検証法が用いられる．k-分割交差検証法では，教師

データを k個に分割し，そのうちの 1個を検証用，残り

k-1 個を訓練用とし，訓練用の観測点によって得られる

予測モデルでの検証用観測点での予測値との誤差を評価

する．以下ではハイパーパラメータ𝐶𝐶, 𝜀𝜀の最適値を得る

ために，吉田漁港を出港する 4隻の漁船によって得られ

た 2023年 3月 21日から 6月 1日までの水深データを 4
期間に分割し，i 番目の期間を検証用，残りの 3 期間を

訓練用としたモデル𝑖𝑖(1 ≤ 𝑖𝑖 ≤ 4)を構築した．正則化パ

ラメータ𝐶𝐶 = 0.1,100,不感度パラメータ0.1 ≤ 𝜀𝜀 ≤ 0.7 
m の範囲で，内接円𝐶𝐶𝐼𝐼𝑁𝑁内部での訓練用データによる

SVR補間値と検証データ観測値との二乗平均平方根誤差

（RMSE）を求めると，図-4 より各モデルでの RMSE は

𝐶𝐶の値に依らず，𝜀𝜀に対しては 0.2 m 以上で単調増加して

いる．以上から各 A 格子座標内の 10 m 格子点上の水深

値には 0.1 m～0.2 m 程度の揺らぎが存在していると考え

られる． 

以下では，𝐶𝐶, 𝜀𝜀の最適値として，𝐶𝐶 = 1.0,𝜀𝜀 = 0.1 𝑚𝑚
に値を固定し，全期間の水深データを用いて，格子座標

図-4 内接円𝐶𝐶𝐼𝐼𝑁𝑁内部での訓練用データによるSVR補間と検

証データとの4モデル(1 ≤ 𝑖𝑖 ≤ 4)でのRMSE 
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図-3(a) 50 m格子座標Aと格子領域中心の周りの内接円𝐶𝐶𝐼𝐼𝑁𝑁
（オレンジ）および外接円𝐶𝐶𝑂𝑂𝑂𝑂𝑂𝑂（緑），(b) 50 m格子

座標A（赤）と50 m格子座標B（黄色）の配置および

それぞれの格子座標での内接円（オレンジ） 
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A の各 50 m 格子領域ごとにモデル構築を行い，内接円

𝐶𝐶𝐼𝐼𝑁𝑁内部の10 m格子点に対するSVR補間を行う．ただし

格子座標Aのみによるモデル構築では，50 m格子領域内

の内接円の外側の領域が補間されない．従って格子座標

Aを半格子（25 m）だけずらした格子座標 Bを導入し，

同様の SVR補間を行う．図-3(b)より，これらの 50 m格

子座標の内接円は互いに交差し，領域内の全ての 10 m
格子点を覆う．2 つ座標系での内接円の交差領域で両座

標系での SVR 補間値の相加平均を与えることで，対象

領域内の全ての 10 m格子点での SVR補間値を求めるこ

とができる． 

 

 

3. Krigingに対するSVR地形データ作成の精度比

較検証 
 
(1) Krigingでの海底地形構築 

以下では，SVR構築した海底地形の精度検証のために，

SVRと同様に50 m格子上でのKrigingによる内挿補間を行

った．Krigingでは前処理で除去できない異常値の影響を

取り除くために1点抜き交差検証を実行し，各50 m格子

内で，対象点の観測値とそれ以外の観測点による補間値

との差が閾値以上となった場合，対象点での観測値を排

除した．次に各50 m格子領域内で全異常値を除去した後

に，観測値の付与されていない10 m格子点での水深値を

Kriging補間した． 
 

(2) SVRとKrigingでの取得地形の精度比較 

図-5より2022年11月から2023年6月1日までに顕著な高

波浪イベント，出水等は見られず，この期間に大きな地

形変化は生じていないと推定される．よって，以下では

2022年11月に静岡河川事務所が実施した深浅測量（NMB
測量）成果と，2022年11月から2023年6月1日までのSVR
およびKrigingによる50 m格子内挿の予測精度を比較検討

する．図-6の(a)は2022年11月に実施された深浅測量の結

果, 図-6の(b)，(c)は50 m格子内での内挿後に漁船BDから

KrigingおよびSVRで得られた水深補間値の分布である． 

以下では，深浅測量のデータ値と漁船BD補間値の両

方を含む10m格子点上で，両者の水深値の差分を比較す

る．図-7の(a)，(b)は大井川河口付近でのKrigingおよび

SVRによる図-6の水深補間値と深浅測量観測値との差分

の空間分布である．KrigingではSVRに比べて，差分値の

分布に細かい揺らぎが多く見られる．これらの揺らぎの

高周波成分を除去するために，水深の補間値に移動平均

によるローパスフィルタを作用させ，深浅測量観測値と

の差分を取ると，図-7(c)，(d)の平滑化された空間分布が

得られる．平滑化後もKrigingではSVRよりも細かい揺ら

ぎが残る．一方，大井川河口付近（図-7黒線枠内）での

各ケースにおける全10 m格子点に対する水深補間値の深

浅測量との差分の頻度分布に対する箱髭図が図-8である．

水深差分の平均値はいずれ10 cm程度であり，最大で平

均値から ±50 cm程度の範囲に分布している．表-1は各ケ

ースでの水深差分の平均値および中央値の値である．

Krigingでは差分の平均値が10 cm程度上振れしており，

既往研究10)と同様の結果が得られている．SVRでの差分

の平均値および中央値はいずれもKrigingと同等であり，

SVRが1～1.5 cmとわずかに大きくなる結果となった. 
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図-5 駿河海洋（沖）の平均有義波高と降雨量の経時変化 
 

図-6 大井川河口付近での深浅測量による水深値および漁船BD取得データの水深補間値 

(a) 深浅測量 (b) 漁船BDのKriging補間 (c) 漁船BDのSVR補間 



 

 
 

(3) SVRとKrigingでの補間処理に対する計算コストの比

較 
SVRでは，Krigingと異なり，双対変数による補間およ

びハイパーパラメータの調整により，1点抜き交差検証

による異常値除去は不要である．以下では，1点抜き交 
差検証を伴うKrigingとSVRとで，大井川河口付近（図-7
黒線枠内)での各50 m格子領域内の内挿に要する計算コ

ストを表-2の計算環境で1コアのみを使って比較する． 
図-9に50 m格子点内の異常値除去に要するCPU時間を

KrigingとSVRで比較して示す．横軸は，各50 m格子点内

に存在する水深値の付与された10 m格子点数を示してい

る．Krigingでは，各50 m格子内の全ての観測点に対して

1点抜き交差検証を行うため，図-9に示すとおり観測点

の個数に比例して計算期間が長くなっている．一方，

SVRでは最適化されたパラメータ値(𝐶𝐶 = 1.0, 𝜀𝜀 = 0.1)
で50 m格子領域内で一度だけ補間計算をすれば良いので，

観測点の個数に依存せずCPU時間はほぼ一定となる．ま

た表-2の計算環境において，大井川河口付近，約5.4 km2

表-1 大井川河口付近（図-6(a)～(d)における黒枠内）で

の全10m格子点に対する水深補間値の深浅測量と

の差分の平均値および中央値 

パラメータ名 (a) (b) (c) (d) 

差分平均値[cm] 11.4 12.9 11.6 13.1 
差分中央値[cm] 8.4 9.9 7.9 8.7 
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図-9 大井川河口付近（図-6 (a)～(d)における黒枠内）での50m 
     格子点内の内挿に要する1コア1CPUでのCPU時間の分布 

50 m格子内の観測点数 

  SVR 
  Kriging 
 

表-2 大井川河口付近データ数および計算環境 

10 [m]メッシュ点の総数 45,200 
50 [m]メッシュ点の総数 2,170 
CPU Intel(R) Xeon(R) Gold 6226 

CPU @ 2.70GHz 
ソケットあたりのコア数 12 
ソケット数 4 
利用可能メモリ量 376Gbyte 

 

 

 

 

 

 

 

(a)  線形Kriging ローパスフィルタ無し (b)  SVR ローパスフィルタ無し 

(d)  SVR ローパスフィルタ有り (c)  線形Kriging ローパスフィルタ有り 

図-7 大井川河口付近における水深補間値の深浅測量との差 

(a) (b) (c) (d) 

：中央値 ：平均値 

図-8 大井川河口付近（図-6(a)～(d)における黒枠内）で

の全 10 m 格子点に対する水深補間値の深浅測量と

の差分の頻度分布に対する箱髭図 
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の領域(図-6(b), (c)黒線枠内)での格子点内挿に要した計算

時間は，Krigingが約43分であるのに対し，SVRでは約1
分であった．SVRでの50 m格子点1個あたりの平均計算

時間はKrigingの約2.5 %で，大幅に計算時間が短縮される

ことが確認された． 
 
 
4. 結び 

 

本研究では，Krigingに代わりSVRを用いて漁船BDに

よる海底地形の構築を行い，その処理速度や予測精度を

比較，検討した．SVRでは，Krigingと違い線形和は周囲

の水深期待値に対してではなく，双対変換された変数に

対して行われる．またSVRでは，ハイパーパラメータを

調整することで周囲の個々の観測値への過度のフィッテ

ィングを避けることができる．以上からSVRは一点抜き

Krigingのような計算コストのかかる手続きを回避しつつ，

異常値の影響の少ない補間値を与えることが示された．

深浅測量との差分による精度評価では，SVRのほうが差

分値の空間的な揺らぎは少なく，差分の平均値の差は

1.5 cm程度とごくわずかであった．なお，SVRの差分値

がわずかに大きくなる要因がSVRのアルゴリズムに依る

のかは検討の余地がある． 
海底地形取得のための計算時間に関しては，50 m格子

の地形生成に係る計算時間が1点抜きKrigingの約2.5 %と

なることを確認した． SVRでは，pythonのオープンソー

スライブラリ scikit-learn のモジュールの利用が可能なた

め，計算コードの拡張も容易である．今後も継続してモ

ニタリングを実施し，複数時期の評価を行うとともに，

別の海域でも同様の評価を行い，SVRによる海岸地形構

築の標準化について検討を進めていく必要がある． 
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ACCELERATION OF TERRAIN DATA INTERPOLATION PROCESSING USING 
SVR METHOD 

 
Yasuhide SOTA, Fumiaki ITO, Katsushi ISHIDA, Chihiro SAKAYORI, Hiroko YAGI 

and Takumi OKABE 
 

In big data (BD) methodologies for monitoring seafloor topography over long periods, irregularly spaced 
spatial data from fishing vessels are allocated onto grid points to generate bathymetric data. Interpolation 
of large amounts of depth data is necessitated for this purpose. Kriging, a widely used method for terrain 
data interpolation, requires computational costs to eliminate anomalies, posing a challenge in the BD meth-
odologies dealing with massive data. On the other hand, Support Vector Regression (SVR), a machine 
learning technique, is suitable for estimating surfaces with minimal influence from anomalies in spatial 
domains. In this study, we applied SVR to interpolation in the BD methodologies. The demonstration 
showed that it achieves accuracy equivalent to Kriging while reducing computational time for generating 
terrain with 50 m grid spacing to approximately 2.5 % of one-point-removed Kriging. 

 
 


