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要旨 

和文要旨 

本論文は「熱赤外リモートセンシングによる分光放射輝度を用いた建築空間におけ

る気温分布の逆推定」と題し，以下の 7 章から構成した． 

1 章「序論」では，まず建築分野において気温分布を遠隔から観測する実用的な手

法は提案されていないこと，また人工衛星等からの気温分布の逆推定手法は建築スケ

ールでの水平気温分布に対して実現可能かどうかは自明でないことを論じた．そこで

本研究の目的として，建築空間において，熱赤外リモートセンシングにより観測した

分光放射輝度を用いて気温分布を逆推定する可能性を明らかにすること，およびその

適用条件を提示することとし，論文の構成を示した． 

2 章「放射伝達過程の概要と観測方程式の定式化」では，放射伝達過程の概要を述べ，

放射伝達方程式から分光放射計に入射するエネルギーである観測方程式を定式化した．

また透過率の変化率とプランク関数の積が観測機に入射するエネルギーにおける空気

からの寄与を表すことを示した．透過率の変化率を鉛直観測（人工衛星など）と水平

観測の場合で比較した場合，水平観測においては分光放射計から離れるに伴い透過率

の変化率が単調減少するため，鉛直観測よりも，遠方の気温の逆推定の難易度が高く

なることを明らかにした． 

3 章「気温分布の逆推定アルゴリズム」では，水平方向の気温分布の逆推定におい

て最小二乗法が使用できないこと，およびその原因を示し，本研究で用いる逆推定ア

ルゴリズムである Maximum a Posteriori（MAP）法を導入することを述べた．MAP 法

は観測前に気温について分かっている確率的な情報（事前情報）を用いて解を正則化

させる方法であるが，MAP 解の解釈には真値との誤差（本研究では，Root Mean 

Squared Error; RMSE）だけでは不十分なことを指摘し，事前情報からの影響を量的に

把握する指標である Averaging kernel を導入した． 

4 章「放射伝達シミュレーションによる逆推定の感度解析」では放射伝達シミュレ

ーションによって，建築スケールの気温分布逆推定の実現可能性やその特性に関して
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以下を明らかにした．(1)建築スケールでも，MAP 法を適用することで誤差の鋭敏性

が問題にならず気温分布を推定できる．(2)誤差の鋭敏性への対応という観点からは空

間の離散化方法に関して過度に配慮する必要はないものの離散化を工夫することで，

各層の観測からの寄与が同じになるように近づけることができ，これにより直感的に

観測からの情報の多寡を判断できる．(3)対象の距離に関して 100 m と 1000 m ではほ

ぼ同程度の推定精度が得られる．(4)分光放射計の波長分解能を上げるとより観測から

の情報が増える．特に半値幅（FWHM）が 1cm-1 の場合は全層に感度が確認できる理

想的な状態となる．一方で観測の情報が増えたことにより，観測誤差の影響を強く受

けるため，チャンネル選択などを行い，不必要なチャンネルを減らすことが必要であ

る．(5)ランダム誤差が 5%から 10%に増える程度では大きな影響はない．一方で観測

バイアスは大きな影響がある．(6)Jacobian 作成時の水蒸気のバイアスに関しては逆推

定に大きな影響がある．一方で二酸化炭素のバイアスは影響が小さく，水蒸気より二

酸化炭素の波長帯の方が逆推定にとって良好な性質を有する． 

5 章「熱赤外分光放射計を用いた建築スケールの気温分布の逆推定実験」では，建

築スケールの気温分布の逆推定の可能性を実験的に明らかにするために，ポータブル

熱赤外分光放射計を用いて温度差のある 2 つの空間の気温分布を逆推定する実験を行

った．まず放射伝達シミュレーションを用いて Jacobian を計算し，これと観測された

放射輝度から気温分布を逆推定した．気温の逆推定に対する事前情報の影響を確認す

るために，事前情報の標準偏差を 3 K または 5 K に設定しケーススタディを実施した．

全ケースの事前情報の平均 RMSE は 2.1 K であったが，MAP 解の平均 RMSE は 1.3 K

と，RMSE が 38%減少した．事前分布の設定によらず全てのケースで観測前より

RMSE が減少したことを確認した．この分光放射計（FWHM 約 30cm-1）では空間 5

層の内，センサーに近い 1 層目には感度が見られたが，2 層目以降は感度がみられなか

った．したがって 2 層目以降で気温分布を再現できたのは，事前分布からの寄与が支

配的であった． 

次に 6 章「局所的なヒートソースがある空間での逆推定実験」では，より一般的な

状況として観測パスの途中にヒートソースがある状況で気温分布を逆推定する実験を

行った．局所的なヒートソースがある場合は事前情報の不確実性が高くなることが想

定されるが，事前情報の標準偏差が 15 K または 30 K と 5 章に比べ大きい場合でも逆

推定により誤差が低減されることを明らかにし，RMSE は全ケース平均で 45%減少し
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た．特にヒートソースの位置が事前に明らかな場合は，ヒートソースが第 2 層から第 4

層と分光放射計から離れた場所にある場合でも，MAP 解はそのヒートソースの位置に

感度があることを Averaging kernel を用いて確認した． 

最後に 7 章「結論」では，各章で得られた知見と結果を総括して結論を述べるとと

もに，今後の課題を示した． 

以上要するに，本論文は，建築空間における熱赤外リモートセンシングを用いた気

温分布の逆推定の可能性をシミュレーション・実験を用いて定量的に示した． 

英文要旨 

The paper is divided into seven chapters. Chapter 1 discusses the lack of practical 

methods for remotely observing temperature distribution in built spaces and the 

feasibility of applying satellite-based techniques to building-scale horizontal temperature 

distributions. The study aims to determine the feasibility and conditions of using thermal 

infrared remote sensing for inverse estimation of temperature distribution in built spaces. 

Chapter 2 explains the radiative transfer process and formulates the observation equation. 

It discusses the increased difficulty of inverse temperature estimation for horizontal 

observations compared to vertical ones. Chapter 3 introduces the Maximum a Posteriori 

(MAP) method, which regularizes solutions using prior probabilistic information about 

temperature. The chapter also introduces the Averaging Kernel to quantify the influence 

of prior information. Chapter 4 shows sensitivity analysis of building-scale temperature 

distribution inverse estimation. The results show that temperature distribution can be 

estimated without solution instability. Increasing spectral resolution improves 

information from observations, but excess channels should be reduced to minimize 

observation error impact. Random have low impact, but observation biases significantly 

affect results. Chapter 5 describes an experiment using a portable thermal infrared 

spectroradiometer to estimate temperature distribution between two spaces with 

different temperatures. The study confirms that MAP reduces RMSE by 38% on average 

compared to prior information, although sensitivity was only observed in the nearest layer 

to the sensor. Chapter 6 extends the experiment to scenarios with local heat sources, 

showing that MAP can still reduce errors even with higher uncertainties in prior 
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information. The study finds that MAP is sensitive to the position of heat sources even 

when they are distant from the spectroradiometer, if we know the location of the heat 

source in advance. Chapter 7 summarizes the findings and results and outlines future 

research directions. In summary, the paper shows the feasibility of using thermal infrared 

remote sensing for inverse estimation of temperature distribution in built spaces through 

simulations and experiments. 
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第 1章  序論 

1.1 はじめに 

建築・都市環境工学において気温は重要な物理量である．気温の変動は人体の熱的

快適性や健康に影響を及ぼし[1–3]，また都市気象変化の原因にもなる．例えば建築分

野では，室内の温度変化が知的生産性に影響を及ぼすといわれ[4]，また都市気象分野

では都市の温度上昇が大気安定度に影響を及ぼし降水量を増加させることや[5]，熱中

症患者や冷房エネルギーの増加にも繋がることが指摘されている[6,7]．気温の分布を

簡便に測定できれば，快適な建築空間をつくり，都市気象(図 1-1) の理解の一助とな

るだろう． 

建築分野で一般的に用いられている気温を測定する方法はいくつかあるが，いずれ

もその場に計測器を置く方法である[8]．したがって気温分布を測定する際には多くの

温度計が必要である．しかし，実測時の制約により多くの温度計を設置することが困

難なこと（例えば，原子力発電所の内部などセンサーを配置することができない場所

や，都市空間の空中など物理的に配置ができない場所など）や，設置できたとしても

温度計自身によって場が乱される可能性がある． 

一方で，リモートセンシング分野では分光放射計を用いて人工衛星や地上から大気

の鉛直分布を測定する手法が実用化されている(図 1-2)．この手法を建築分野に応用で

きれば，遠隔で気温が測定できる点，時定数が短い点，気温の分布を知ることができ

る点などで有用である．リモートセンシング分野では気温の鉛直分布を長いパスで測

定した報告は多いものの，水平分布や短いパスの観測の報告は見られない．後で述べ

るように人工衛星からの気温の鉛直分布の観測には，気体成分が高度の上昇とともに

減少するという性質が利用されている．したがって建築空間における水平パスや短い

パスでの実現可能性は自明でない． 

近年，持ち運び可能な熱赤外分光放射計が登場してきており[9]，リモートセンシン

グ分野で開発されてきた手法が建築分野でも使用できる可能性が高まってきた．そこ

で本研究では熱赤外分光放射計を用いた建築分野における気温分布の逆推定に関する

基礎的検討をおこなう． 
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図 1-1 都市気象の例であるヒートアイランド現象を表した模式図[10]．縦軸が気温． 

 

図 1-2 分光放射計で観測できる放射輝度の波長分布のシミュレーション例[11]．実線

は境界面温度 306 K，点線は空気温度 296 K に対応する黒体放射．破線は高度 500 mか

ら下向きに観測した放射輝度．空気の影響が大きい波長がある． 
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1.2 既往研究 

1.2.1 建築分野における気温分布測定の既往研究 

建築スケールの気温分布測定には熱電対やサーミスタ式温度計，白金測温抵抗体等

をその場に置く方法が広く用いられている[12]．しかし，これらの機器はセンサー自

体が放射の影響を受け生じるという課題がある．直接日光を遮った自然通風式の温度

計では平均で 0.49 ℃ の誤差が生じていたという報告がある[13]．通風筒を２重にして

強制通風することで誤差が 10 分の１程度になるというシミュレーションもあるが[14]，

気温場や気流場を乱す可能性がある．他の手法としては赤外線放射カメラを用いる例

が多い．例えば，紙[15] やプラスチックスクリーン[16]，グラスファイバースクリー

ン[17]など熱容量の小さい物質が気温と熱平衡状態であると仮定して，赤外線放射カ

メラで撮影する方法がある（図 1-3）．この方法も紙やスクリーンが放射の影響を受け，

また物体がそこに存在するということで気温場・気流場の阻害要因になる可能性があ

る．また赤外線放射カメラで撮影した室内の壁面温度を熱拡散方程式の境界条件に用

いて気温分布を求める方法も提案されているが[18]，原理的に室が広い場合有効でな

いだろう． 

都市スケールでの気象観測で国内において最も有名なのはアメダス（Automated 

Meteorological Data Acquisition System; AMeDAS）だろう[19]．アメダスは気象庁が

管理している地域気象観測システムであり，日本全国約 21 km メッシュ（約 840 カ所）

で気温を観測している 1．しかし，比較的大きなスケールでの気象観測を目的としてい

るため，都市や街区スケールでの微気象の観測には不向きである．その欠点を補った

ものとして，東京都環境科学研究所と首都大学東京が共同運営している METROS

（Metropolitan Environmental Temperature and Rainfall Observation System）がある

[20]．METROS は東京周辺の小学校内の百葉箱とビルの屋上で気温などを自動計測す

るもので，約 2.5 km メッシュに 1 つの割合で配置されており首都圏のヒートアイラン

ドの解析に対して一定の成果をあげている[21]．ただし観測場所は関東首都圏に留ま

っていることに加えて，街区スケールでの気温分布の測定には不十分である．また大

気境界層の計測としては，鉄塔やタワーを使う事例がある．例えば国内では東京スカ

 
1 降水量の観測場所は約 1300 カ所と，気温の観測場所より多い． 
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イツリーの 250 m 付近で大気物性の計測が国立環境研究所によって行われている．海

外でも多くの事例があるが例えば，ドイツのベルリン工科大学が運用しているベルリ

ン都市気候観測所がある（図 1-4）[22]． 

民間の取り組みの中で特に興味深いものに，2011 年に創業した Netatmo 社の

Netatmo Weathermap がある．Netatmo 社は一般家庭での使用を目的とした，屋内・

屋外の気温や湿度を測定する観測機を販売している．その観測機の屋外のデータをク

ラウド上で公開しているものが Netatmo Weathermap である（図 1-5）．Netatmo 社の

観測機は世界中で販売されており，そのため Netatmo Weathermap も世界中に観測点

をもつ．まさにビックデータ時代の気象観測法といえるだろう．ただし，観測機をど

こに設置するかは購入者にゆだねられており，もしかすると室外機の前や直射日光の

よく当たる場所に置かれているかもしれない．図 1-5 にも，左下に外れ値が確認でき

る．このため観測機の信頼性はアメダスに劣るだろう． 

これらの定点観測は，その観測点がその周りの気温（アメダスなら 21 km 四方の空

間）を代表しているという前提でおこなわれている．しかしその代表性が議論になる

ことが多い[23]．このような観点から，気温の分布のみならず，気温の空間平均値を

取得できることは有用である 2．定点観測以外の方法として，ラジオゾンデ（図 1-6）

や車や自転車（図 1-7）に気象観測装置を取り付けて移動観測する方法がある[24–26]．

しかし移動観測の特性上，移動時間が長くなれば，マクロ気象の変化により任意の時

刻の気温の分布を知ることが困難になる．またセンサーの時定数により小さな変化が

観測できないことが指摘されている[27]．このように建築・都市環境分野では遠隔か

ら気温分布を測定する手段が不十分なのが現状である． 

  

 
2 例えば，東京管区気象台の地上気象観測地点が，2014 年 12 月に千代田区大手町のビル街から北の丸

公園へ移動し，それによって最高気温や最低気温がそれまでと不連続になる現象が生じている． 
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図 1-3紙を赤外線放射カメラで撮影することで気温の鉛直分布を可視化した例[15]．

紙は放射の影響をうけ，また気流場を乱すだろう． 
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図 1-4 （上）スカイツリーの 250 m付近で実施されている大気の観測[28]． 

（下）ドイツの都市気象観測用タワーの例[22] 
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図 1-5 Netatmo Weathermap の例[29]．それぞれの観測機のデータがクラウド上で公

開されている．左下のオレンジの外れ値は明らかに間違った値だ．外れ値を除外するフ

ィルターをかけているが完全ではないようである． 

 

図 1-6 気象庁によるラジオゾンデ観測[30]． 
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図 1-7 （上）自転車による移動計測によりヒートアイランドの実態調査を行う例[26]．

（下）自転車による移動計測により都市気象観測を行う例[25] 
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1.2.2 リモートセンシング分野の気温分布測定の既往研究 

リモートセンシング分野では，人工衛星から気温の鉛直分布を測定する技術が実用

化されている．Kaplan は CO2 の吸収帯である 15 µm 付近のチャンネルを用いて人工

衛星から観測した場合，大気の上部からの寄与が大きいのに対し，吸収帯の中心から

離れたところのチャンネルを用いた場合は大気の下層からの寄与が大きくなることを，

1959 年に初めて定性的に指摘した[31]．これは異なる波長のチャンネルを適切に組み

合わせることで気温の鉛直分布を知ることができる可能性があるということである．

その後，Wark(1961) や Yamamoto (1961) によって，人工衛星からの観測に関するよ

り詳しい方法論が提案された[32,33]．Wark は３つのチャンネルで観測することで，

２層の気温とその層の平均気温逓減率を求めた（i.e., ３点の気温を線形補間した）．

Yamamoto は４つのチャンネルを用いて，気温分布を多項式近似する３つの異なる方

法を提案した．両者は数値シミュレーションを行ったが，誤差が致命的な影響を及ぼ

すことを考慮していなかった．その後，誤差の対策がなされ，分光放射計を搭載した

人工衛星が打ちあがり，大気の鉛直気温分布の観測に初めて成功したのは 1969 年であ

った（図 1-8, [34,35]）．1968 年から 1970 年にかけて，地球物理学分野では Backus 

and Gilbert により，限られた観測データから地球内部構造を推定する一連の研究―こ

れは分光放射計を用いて気温分布を推定する問題に似ている―が発表された[36–38]．

その中で，次の３つを明らかにした[39]， 

1. 推定は一意でない． 

2. 推定したものの確からしさと，解像度の間にトレードオフ関係がある． 

3. 解像度とその確からしさについてのトレードオフをいかに妥協させかというこ

とこそが本質的な問題である． 

これは，離散化の間隔を細かくして解像度をあげようとするほど，未知数の数が増え

ることに起因する． 

この一連の研究はリモートセンシング分野にも影響を与えた．Rodgers は 1976 年に，

気温の逆推定に関する解像度と確からさのトレードオフ関係を適切に妥協させる方法

として，ベイズ的アプローチを提案した[40]．これは，未知数の数が実質的な観測デ

ータの数より多い場合に―ほとんど場合そうであるが―，未知数に関して観測前に持

っている知識を使って尤もらしい答えを出す方法である．またその後，地球物理学分

野でも同様の方法が Jackson (1979) によって提案された[41]．現在ではこの手法を
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Maximum a Posteriori（MAP）法といい，最尤法を拡張した概念として理解されてい

る．MAP 法は現在でも人工衛星からの大気の観測（CO2 の観測など）において広く用

いられている[42]3 ．本研究でもこの手法を用いた． 

リモートセンシング分野では研究の関心が，主に大気の鉛直構造にある．そのため

建築・都市環境工学分野で関心のある，室内の気温分布や都市・街区スケールの気温

分布などにこの手法を適用した例が見られないのが現状である． 

 

 
3 大気の鉛直気温分布は主に天気予報などのシミュレーションに利用する目的で観測されているが，近年

では人工衛星から取得した輝度データから気温分布を求めることなく，直接シミュレーションに同化させ

る方が簡便かつ精度が高いとして，その手法が利用されつつあるようである．[80,81] 
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図 1-8人工衛星から鉛直気温分布を逆推定する初期の研究の例[34]．実線が人工衛星

から算出した鉛直気温分布，点線がラジオゾンデによる観測．11-15 µm の８つの波長

が用いられた． 
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1.3 逆推定（inverse estimation）の諸問題 

本節では，なぜ熱赤外リモートセンシングにより気温分布を観測することを，気温

の逆推定というかについて述べる．我々は物理現象を理解する際に何らかのモデルを

設定することが多い．例えば汚染物質が大気に広がるという物理現象であれば，拡散

方程式というモデルを用いることができる．モデルを用いて現象を理解したり予測し

たりする場合，３つの問題を考えることができる．それは 

1. 入力が既知で出力を求める問題 

2. 出力が既知で入力を求める問題 

3. 入力と出力が既知でモデルを求める問題 

である（図 1-9）．主に，（1）を順問題（forward problem），（2）（3）を逆推定

（inverse estimation）や逆問題（inverse problem）と呼ぶ．汚染物質の拡散を例にと

ると，汚染物質の発生源が既知で一定時間が経過後どのように拡散されるか知る問題

が順問題，一定時間経過した後の汚染物質の分布が既知で発生源を知る問題が逆推定

といえる． 

しかしこの定義は完全でない．なぜなら一定時間後の状態を入力，汚染物質の発生

源を出力とするモデルを作成することができるからだ．しかし，筆者を含め多くの人

は，その問題を順問題ということに違和感があるだろう．逆推定を定義することが難

しいのは多くの研究者が指摘している（例えば[43]）．上村（2014）は定義することは

できないとしつつも，次のような規定を提案している． 

分割された要素（=原因）達のある規則（=法則）に基づく積み重ねで得られ

る包括（=結果）から要素を決定または推定する問題を，逆問題という．[44] 

熱赤外分光放射計で気温を観測することを上の規定に当てはめると；分割された要素

達＝それぞれの位置の気温，ある規則=放射伝達過程，積み重ねで得られる包括=分光

放射計に入射するエネルギー（分光放射輝度），といったようになる． 

逆推定には ill-posed といわれる(ill-conditioned や underdetermined，不良設定，非

適切，劣決定ともいわれる) 順問題にない困難さを伴うことが多い．このことは直感的

にも理解できる．ある程度時間が経過した後の，汚染物質の分布からその発生源を正

確に逆推定するのは，多くの人が直感的に難しいと考えるだろう．Hadamard によれ

ば[45]，問題が ill-posed であるとは，次の３つの性質の一つ以上を満たさないという
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ことだ 4． 

Existences 解が存在する 

Uniqueness 解が一意である 

Stability データの連続的な変化に対し解が連続的に変化する． 

分光放射計から気温を求める，離散逆推定（discrete inverse estimation）では，主に３

つ目の Stability が問題となる．3 章ではこの問題がなぜ発生するのかを特異値分解を

用いて説明し，この問題に対してベイズ的アプローチを用いて回避するアルゴリズム

を導入する． 

 

図 1-9順問題と逆問題の特徴．定義ではない．分光放射計から気温を求める問題は上

から２番目にあたる． 

 

  

 
4 Hadamard は，ill-posed 問題は現実世界の物理現象のモデルになりえないと考えていたが[45]，現在で

はそれは間違った理解であったことが知られている． 
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1.4 研究目的と各章の構成 

建築分野において気温分布を遠隔から観測する実用的な手法は提案されていない．

一方リモートセンシング分野で用いられている気温分布の測定手法が建築スケールで

の水平気温分布逆推定の実現可能かどうかは自明でない．そこで本研究では，「建築空

間において、熱赤外リモートセンシングによって観測した分光放射輝度により気温分

布の逆推定が可能かどうか？また可能な場合はその条件は何か？」という問いに答え

ることを目的とする．第２章では観測方程式の放射伝達過程の定式化を行い，観測方

程式の行列表現を導入する．第 3 章では，逆推定の困難さである解の誤差に対する鋭

敏性の説明を行い，その解決策として Maximum a Posteriori（MAP）法を導入する．

さらに，解の評価指標として，Averaging kernel を導入する．第 4 章では人工衛星から

の観測と大きく異なる建築スケールの気温分布を測定可能かどうか放射伝達シミュレ

ーションの感度解析により明らかにする．観測対象の距離・MAP 法の条件・バイア

ス・波長分解能（FWHM）等が逆推定に与える影響を明らかにする．第 5 章では，赤

外分光放射計を用いて，温度差のある 2 つの建築空間を対象に逆推定の実験を実施す

る．第 6 章では局所的なヒートソースがある建築空間での逆推定実験より現実のユー

スケースに近い条件として，観測パスの途中にヒートソースがある条件での実現可能

性を実験により明らかにする． 

 

図 1-10 博士論文の構成 
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第 2章  放射伝達過程の概要と観測方程式の定式化 

2.1 はじめに 

本章では，空気中の放射伝達過程の概要を述べ，エネルギー保存則に基づく支配方

程式である放射伝達方程式（radiative transfer equation）を導出する．次にその方程式

を解き，本研究に用いる，分光放射計に入射するエネルギーである観測方程式を定式

化する．さらに次章の逆推定アルゴリズムの定式化のために，観測方程式の行列記法

を導入する． 

2.2 放射伝達過程の概要 

2.2.1 空気中の放射伝達とは 

本研究では，放射が空気中を伝ぱする物理現象を主に扱う．一般に建築環境工学分

野では，室内の放射の計算において空気の影響を無視していることが多い．しかし，

無視してよいかは慎重な取り扱いを要する．例えば一辺が 5 m の室内の気温が 25 ℃，

湿度が 65 %rh で，室内の壁面温度が 10 ℃ のとき，部屋の壁に大きさ 1 m2 で温度

30 ℃ の黒体のパネルヒーターを設置したとする（図 2-1）．空気の影響を考慮した放射

フラックスは 101.7 W/m2 になるが，無視した場合 114.2 W/m2 となり，10% 以上の誤

差が生じることが指摘されている[46]．このとき自然対流による熱移動量は 11.5 

W/m2 のため，熱移動において空気の影響を無視できない．このように壁面温度と気

温に差がある場合は，広さが 25 m2 程度の部屋においても熱移動量に 10% 以上の誤差

を生むことがある． 

このように放射は空気中を伝ぱする間に変化する．その変化は波長によって全く異

なる性質を示す．本研究では常温域のエネルギー輸送に対して支配的である熱赤外域

を研究対象にした（図 2-2）．次項では，空気中を移動する間に放射がどのように変化

するか定式化する． 
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図 2-1 室内の放射伝達の例 
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図 2-2 波長によって異なる光の呼称[47]．本研究では常温域のエネルギー輸送に対して支

配的である熱赤外（Thermal Infrared）を対象にした． 
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2.2.2 放射伝達方程式の導出 

大気中での放射の伝達の様子を定式化する[48]．放射は大気中を伝ぱする間に，大

気中の物質により吸収や散乱を受けて減衰する．その減衰が，入射する放射輝度と密

度，距離に比例することが経験的に知られており以下のように書ける．  
 

d𝐼𝐼𝜆𝜆(𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒) = −𝑘𝑘𝜆𝜆𝐼𝐼𝜆𝜆𝜌𝜌𝜌𝜌𝜌𝜌 (2.1) 

ここで𝐼𝐼𝜆𝜆は入射する放射輝度，𝑘𝑘𝜆𝜆は質量消散係数とよばれる比例定数，𝜌𝜌は密度，𝑠𝑠は

位置である．次に，射出と散乱による増強を考える．ある方向に進む放射は，密度と

距離に比例して増強することが経験的に知られており，式で書くと 
 

d𝐼𝐼𝜆𝜆(𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟) = 𝑗𝑗𝜆𝜆𝜌𝜌𝜌𝜌𝜌𝜌 (2.2) 

となる．ここで𝑗𝑗𝜆𝜆は質量射出係数とよばれる比例定数である．大気中ではこの２つの

過程が同時におこるので，放射輝度の正味の変化量は，式(2.1)と式(2.2)の和で表され 
 

d𝐼𝐼𝜆𝜆 = −𝑘𝑘𝜆𝜆𝐼𝐼𝜆𝜆𝜌𝜌𝜌𝜌𝜌𝜌 + 𝑗𝑗𝜆𝜆𝜌𝜌𝜌𝜌𝜌𝜌 (2.3) 

となる．ここで以下に示す放射源関数を定義すると便利である 5． 
 

𝐽𝐽𝜆𝜆 ∶=
𝑗𝑗𝜆𝜆
𝑘𝑘𝜆𝜆

 (2.4) 

すると，式(2.3)は， 
 d𝐼𝐼𝜆𝜆

𝑘𝑘𝜆𝜆𝜌𝜌𝜌𝜌𝜌𝜌
= −𝐼𝐼𝜆𝜆 + 𝐽𝐽𝜆𝜆 (2.5) 

となる．これを放射伝達方程式（Radiative transfer equation）といい，放射伝達の支

配方程式である（図 2-3）． 

放射伝達方程式において重要なパラメータに質量消散係数𝑘𝑘𝜆𝜆がある．これは気体の

種類ごとに別々に考えることができる．質量消散係数は吸収線強度に比例することが

知られ，吸収線強度はデータベース化されている（e.g., HITRAN[49]が有名で，Web

上で広く公開されている）．地上付近の常温環境下の熱赤外域の放射伝達過程で重要な

気体は，水蒸気と二酸化炭素である．水蒸気が 1400 -1800 cm-1（7.14-5.56 µm）付近

 
5 式中の∶=は左辺を右辺によって定義するという意味である． 
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に強い吸収があり（図 2-4），二酸化炭素が 666 cm-1（15 µm）を中心に強い吸収があ

る（図 2-5）．  

キルヒホッフの法則によれば，場が熱力学的平衡状態にあるとき吸収と射出が等し

くなる．すなわち吸収の強い波長で観測すると，空気からの射出が多く含まれるため，

気温を観測するうえで重要である 6． 

 

図 2-3 放射伝達の概念図[47]．放射伝達方程式は位置 Sから微小距離 ds移動する間の放

射輝度の変化量を記述する．放射伝達方程式を解くことで位置 S1から出た放射輝度が

位置 S2を通過するまでにどう変化したかが分かる． 

 

  

 
6 逆に吸収がほとんどない波長―大気の窓領域―を用いれば対象面の情報を知るうえで便利である．市

販されている赤外線放射カメラは，この大気の窓領域を使用している． 
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図 2-4 水蒸気の吸収線強度．質量消散係数は吸収線強度に比例する．1400 -1800 cm-1に

（7.14-5.56 µm）強い吸収があることが分かる．HITRANデータベースを用いた．[49] 

 

図 2-5二酸化炭素の吸収線強度．666 cm-1（15 µm）を中心に強い吸収がある．水蒸気

より山が急峻である．HITRANデータベースを用いた．[49] 
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2.2.3 分光放射計に入射するエネルギーの定式化 

分光放射計を用いて気温分布を推定するには，まず分光放射計に入射するエネルギ

ーである観測方程式を定式化する必要がある．簡単のため一次元の観測方程式を定式

化する．いま，(a)散乱がなく，(b)空気が局所熱力学平衡状態 7で，(c)境界面が温度

𝑇𝑇surfの黒体であることを仮定する．まず仮定(a)，(b)より式（2.5）の放射伝達方程式

は次のようにかける． 
 d𝐼𝐼𝜆𝜆

𝑘𝑘𝜆𝜆𝜌𝜌𝜌𝜌𝜌𝜌
= −𝐼𝐼𝜆𝜆 + 𝐵𝐵𝜆𝜆 (2.6) 

ここで𝐵𝐵𝜆𝜆はプランク関数である．いま，位置 0 m に境界面があり，位置 s に観測機が

あるとする．観測機に入射するエネルギーは，式（2-6）を位置 0 から s まで積分する

ことで得られ， 
 

𝐼𝐼𝜆𝜆(𝑠𝑠) = 𝐵𝐵𝜆𝜆(𝑇𝑇surf)𝜏𝜏𝜆𝜆(0, 𝑠𝑠) + � 𝐵𝐵𝜆𝜆
𝑠𝑠

0
(𝑇𝑇(𝑠𝑠′))

𝜏𝜏𝜆𝜆(𝑠𝑠′, 𝑠𝑠)
𝑑𝑑𝑠𝑠′

𝑑𝑑𝑑𝑑′ (2.7) 

となる．𝑇𝑇(𝑠𝑠′)は位置𝑠𝑠′の気温を表す．これが本研究における観測方程式である．左辺

は観測機に入射する放射輝度を表す．右辺１項目は仮定(c)を用いており，境界面から

の放射による寄与を表す．右辺２項目は空気からの放射輝度が積分されて観測機に入

射する様子を表す．ここで𝜏𝜏𝜆𝜆(∙)は次で定義される透過率である． 
 

𝜏𝜏𝜆𝜆(𝑠𝑠0, 𝑠𝑠1) ∶=
𝐼𝐼𝜆𝜆(𝑠𝑠1)
𝐼𝐼𝜆𝜆(𝑠𝑠0) (2.8) 

透過率は各気体成分で別々に考えることができ，全体の透過率はその積であることが

知られている（図 2-6）． 

それぞれの仮定の妥当性を考察する．（a）散乱は特に太陽からの放射のような短波

長で寄与が大きくなる（図 2-7）．本研究では熱赤外の波長を用いて，ヘイズやスモッ

グがない状態の観測を想定しているため散乱による寄与は小さいと考え無視した．（b）

おおむね高度 60 km 以下では局所熱力学的平衡状態を仮定できる[50]．（c）式の簡単

な表記のため境界面が黒体であると仮定したが，黒体でない場合にも容易に拡張でき

る． 

 
7 一般的な空間など開いた系で全体として熱力学的平衡が成り立たないが，系局所的に温度や圧⼒の分布

が⼀様で熱⼒学的平衡が成り⽴っている状態を指す． 
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図 2-6 晴天時の主要な気体成分の地球大気全体の鉛直の透過率[47]．全体の透過率は各

成分の透過率の積である．熱赤外域では 6.3 µmを中心に水蒸気の吸収帯が，15 µmを中

心に二酸化炭素の吸収帯が確認できる．ただし，空気分子による散乱効果は含まれてい

ない．  
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図 2-7 波長の違いによる散乱のパターンの違い[47]．縦軸は粒子の半径を，横軸は波長

を表す．波長が長くなるほど散乱を無視できる．  
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図 2-8空気のそれぞれの位置の寄与は透過率の変化率に比例することを理解するための

思考実験．上の条件では分光放射計に入射するエネルギーは全て位置 s=s’の空気からで

あることは自明だ．s=s’において透過率は 0から 1へとステップ変化し，透過率の変化

率はデルタ関数となる．実際にはこのような極端な変化はなく，透過率はなだらかに変

化する． 

 

観測方程式である式（2.7）の右辺２項目について考察する．この項は空気からの放

射による寄与を表し本研究において重要な項である．まず，𝐵𝐵𝜆𝜆(𝑇𝑇(𝑠𝑠′))は位置 s’の気温

𝑇𝑇(𝑠𝑠′)の黒体放射を表す．𝜏𝜏𝜆𝜆(𝑠𝑠′, 𝑠𝑠) 𝑑𝑑𝑠𝑠′⁄ は，位置 s’から観測機がある位置 s までの透過率

𝜏𝜏𝜆𝜆(𝑠𝑠′, 𝑠𝑠)の位置 s’における変化率を表す．よって，∫ 𝐵𝐵𝜆𝜆
𝑠𝑠
0 �𝑇𝑇(𝑠𝑠′)� 𝜏𝜏𝜆𝜆(𝑠𝑠′, 𝑠𝑠) 𝑑𝑑𝑠𝑠′⁄ 𝑑𝑑𝑠𝑠′ は空気か

らの放射が，各位置の気温の黒体放射と透過率の変化率の積を積分したものであるこ

とを表す．よって空気からの寄与は透過率の変化率が大きくなる場所で大きい． 

これは次のような思考実験により容易に理解できる．図 2-8 のように境界面𝑠𝑠 = 0か

らある位置𝑠𝑠 = 𝑠𝑠′の間の透過率が 0 で全くエネルギーが透過しないとする．一方でその

位置𝑠𝑠 = 𝑠𝑠′ら，観測機のある場所𝑠𝑠 = 𝑠𝑠の間の透過率が１で 100%のエネルギーが透過す

るとする．すると，観測機がとらえるエネルギーは 100％位置𝑠𝑠 = 𝑠𝑠′の気温からである

ことは自明だろう．𝑠𝑠 = 𝑠𝑠′において透過率は 0 から 1 へとステップ変化し，透過率の変

化率はデルタ関数となる．実際にはこのような極端な変化はなく，透過率はなだらか

に変化する． 

人工衛星からの観測における透過率の変化率の模式図を図 2-9 に示す．極大点が現

れていることが分かる．これは（1）ビアー・ブーゲー・ランバートの法則により射出

のない均質な放射場では観測機から離れるつれ指数関数的に放射輝度が減衰する効果

と，（2）高度が上昇するにつれ気体成分の濃度が指数関数的に減少するという，２つ
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の相反する効果が打ち消しあっていることによる．しかし本研究の対象としている水

平の観測では（2）の効果が発生しないため，透過率の変化率は単調減少となる．図

2-10 に水平方向の距離 100 m の観測における透過率の変化率を熱赤外 600–1700 cm-1

で計算した例（FWHM は 5 cm-1）を示す．いずれの波長でも，単調減少していた．こ

れは，水平方向の観測において，遠方の気温の情報を取得することが，観測機の近傍

の気温に比べ難しいことを表す．人工衛星からの観測にない，本研究に特有の難しさ

である．一方で透過率の変化率の減少の程度は波長により異なっていることがわかる．

最も 1 層目（0～20 m）の透過率の変化率が大きいのは 1540 cm-1 であったが，2 層目

（20～40 m）は 1580 cm-1，3・4・5 層目（40～100 m）は 1585 cm-1 であった．この

ように透過率の変化率が異なる波長を組み合わせることで，遠隔の情報を取得できる

というのが本研究の着想である． 

 
 

図 2-9 人工衛星からの観測における透過率の変化率の模式図[48]．透過率の変化率に極

大が現れている．極大点の位置の空気からの寄与が最も大きくなる．縦軸が高度． 
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図 2-10 距離が 100 mの水平方向の観測における透過率の変化率．人工衛星からの観

測の例と異なり，中間部に極大が現れていない．いずれの波長でも観測機からの距離が

離れるにつれ単調減少していたが，その減少の程度は異なっている． 

2.3 観測方程式の行列表現 

2.3.1 行列を用いた観測方程式の表現 

次章での式変形が容易なように，行列表記を用いて観測方程式を表現する[51]．ま

ず，式（2.7）の右辺２項目を n 層に離散化し，それぞれの層の中でプランク関数が変

化しないとすると， 
 

� 𝐵𝐵𝜆𝜆
𝑠𝑠

0
�𝑇𝑇(𝑠𝑠′)�

𝜏𝜏𝜆𝜆(𝑠𝑠′, 𝑠𝑠)
𝑑𝑑𝑠𝑠′

𝑑𝑑𝑠𝑠′ = �𝐵𝐵�𝑗𝑗�𝜏𝜏𝑗𝑗 − 𝜏𝜏𝑗𝑗−1�
𝑛𝑛

𝑗𝑗=1

 

ただし 𝜏𝜏𝑗𝑗 = 𝜏𝜏𝜆𝜆�𝑠𝑠𝑗𝑗, 𝑠𝑠𝑛𝑛� 
(2.9) 

とかける．したがって行列表記を用いることができる．いま観測輝度を𝒚𝒚，気温分布を
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𝒙𝒙，とするとそれぞれ成分は次のようになる． 
 

𝒚𝒚 = [𝑦𝑦1,𝑦𝑦2,⋯ ,𝑦𝑦𝑖𝑖 ,⋯ ,𝑦𝑦𝑚𝑚]𝑻𝑻 

𝒙𝒙 = �𝑥𝑥1, 𝑥𝑥2,⋯ , 𝑥𝑥𝑗𝑗,⋯ , 𝑥𝑥𝑛𝑛�
𝑻𝑻 (2.10) 

ここで，𝑦𝑦𝑖𝑖は式（2.7）の左辺，𝑥𝑥𝑗𝑗は𝑇𝑇(𝑠𝑠′)を表す．空気を n 層に離散化し，m 個の波長

で観測したことになる．さらに観測誤差𝛆𝛆を明示的に表現すると，式（2.7）の観測方

程式は次のように簡単に表現できる． 
 

𝒚𝒚 = 𝑭𝑭(𝒙𝒙) + 𝜺𝜺 (2.11) 

次章以降の数値計算のため，観測方程式を気温分布𝒙𝒙について線形化する．ある気温分

布𝒙𝒙0で Taylor 展開し高次の項を無視すると， 
 

𝒚𝒚 = 𝑭𝑭(𝒙𝒙0) + 𝑲𝑲(𝒙𝒙 − 𝒙𝒙0) + 𝜺𝜺 (2.12) 

とかける．ここで，𝑲𝑲を Jacobian matrix（以後，Jacobian）といい 
 

𝑲𝑲: =
𝜕𝜕𝐅𝐅(𝒙𝒙)
𝜕𝜕𝒙𝒙

│𝒙𝒙=𝒙𝒙0 (2.13) 

で定義される m×n 行列である．この行列記法を用いると次章のアルゴリズムの定式

化が容易になる．Jacobian はこの観測を特徴づける重要な量である（図 2-11）．

Jacobian の i 行目の行方向成分を𝒌𝒌𝒊𝒊とすると，気温分布𝒙𝒙に，𝒌𝒌𝒊𝒊の重みがついて，観測

値𝑦𝑦𝑖𝑖になる． 

 



2.3 観測方程式の行列表現   | 32 

図 2-11 観測方程式の行列表現の意味するところ．気温の分布𝒙𝒙から観測𝑦𝑦𝑖𝑖が決まる様

子を図示している．線形代数の言葉を用いると，状態空間（State space）から観測空間

（Measurement space）への写像が Jacobian 𝑲𝑲（m×n行列）である 8． 

2.3.2 観測方程式の線形化（Jacobian） 

先ほど述べたように Jacobian 𝑲𝑲は気温分布が観測値にどのように伝わるかを表し重

要である．本研究における Jacobian の取り扱いについて述べる．Jacobian は式（2.13）

のように観測方程式を温度で微分したものである．透過率に温度依存性がなく，散乱

が無視できると仮定し，波長 i，層 j の Jacobian を次の式で求めた． 

 

𝑘𝑘𝑖𝑖𝑖𝑖 =
𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙 𝑗𝑗 𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟 ×  𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 𝑡𝑡𝑡𝑡 𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙 𝑗𝑗 𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡

𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃 𝑓𝑓𝑓𝑓𝑓𝑓𝑓𝑓𝑓𝑓𝑓𝑓𝑓𝑓𝑓𝑓 𝑎𝑎𝑎𝑎 𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙 𝑗𝑗 𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎 𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡.

×
𝜕𝜕𝐵𝐵𝑖𝑖(𝑇𝑇0)
𝜕𝜕𝑇𝑇0

 
(2.13) 

なおここで，プランク関数は，数値計算の便宜上波数𝜐𝜐で表示すると， 

 
8 この図は境界面の影響および誤差を無視している（i.e. 観測方程式が𝒚𝒚 = 𝑲𝑲𝑲𝑲で表現できる）．考慮するに

は定ベクトルを足せばよい． 
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𝐵𝐵𝜐𝜐(𝑇𝑇0) =
𝐶𝐶1𝐿𝐿𝜐𝜐3

exp 𝐶𝐶2𝜐𝜐𝑇𝑇0
− 1

 
(2.14) 

とかけるので，これを気温𝑇𝑇0で微分すると以下のようになる． 

𝜕𝜕𝐵𝐵𝜐𝜐(𝑇𝑇0)
𝜕𝜕𝑇𝑇0

=
𝐶𝐶1𝐿𝐿𝐶𝐶2𝜐𝜐4exp𝐶𝐶2𝜐𝜐𝑇𝑇0

�𝑇𝑇0 exp �𝐶𝐶2𝜐𝜐𝑇𝑇0
− 1��

2 (2.15) 

こ こ で ，𝐶𝐶1𝐿𝐿  = 1.191042953 × 10-16 Wm2 sr-1 は 放 射 輝 度 の 第 一 放 射 定 数 ，𝐶𝐶2  = 

1.43877736×10-2 m K は第二放射定数を表す．本研究では式（2.15）をプログラム上

で計算させている． 

また，Planck function at layer averaged temp と layer source radiance × sensor to 

segment transmittance は 放 射 伝 達 計 算 を お こ な う プ ロ グ ラ ム ソ フ ト で あ る

MODTRAN 5.4 (Spectral sciences 社)[52]の出力値を用いている．本研究で Jacobian

を使う際には収束計算になるため，繰り返しごとに𝑇𝑇0を更新して Jacobian を計算した．

ただし初期値には第 3 章で述べる事前分布の平均値を用いた．また，透過率に温度依

存性がないと仮定しているため Planck function at layer averaged temp と layer source 

radiance × sensor to segment transmittance は繰り返しにおいて更新していない．なお

透過率の温度依存性は小さく，無視しても問題ないとされている[40]．ただし，他の

方法で Jacobian を求める方法も提案されており，さらなる議論が必要である[53]． 

2.4 まとめ 

本章では，空気中の放射伝達過程の概要を述べ，本研究の対象とする熱赤外域の放

射達では水蒸気と二酸化炭素を考慮することが重要であることを示した．また放射伝

達の支配方程式である放射伝達方程式を導出し，その方程式から，本研究に用いる分

光放射計に入射するエネルギーである観測方程式を定式化した．また透過率の位置の

変化率と各位置の気温のプランク関数の積が観測機に入射するエネルギーの空気から

の寄与を表すことを示した．透過率の変化率を衛星リモートセンシング分野のものと



2.4 まとめ   | 34 

短いパスの水平観測の場合で比較し，異なることを明らかにした．水平観測の場合，

観測機からの距離が離れるにつれ単調減少していた．これは水平観測においては観測

機から離れるにつれ，気温を求めるのが難しくなることを示している．だたし，透過

率の変化率の減少の程度は波長によって異なっており，これを組み合わせることで，

遠隔の情報を取得できる可能性があるという本研究の着想を示した．次章の逆推定ア

ルゴリズムの定式化のために，観測方程式の行列記法を導入した．観測方程式を温度

で微分した Jacobian の本研究における取り扱いについて述べた． 
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第 3章  気温分布の逆推定アルゴリズム 

3.1 はじめに 

２章で導入した観測方程式を用いて観測値から気温分布を逆推定するには最小二乗

法を用いる方法が自然に思える．しかし，その方法では観測誤差が解に致命的な影響

を及ぼしうまくいかない．これを解の誤差に対する鋭敏性といい逆問題分野において

広く知られた現象である[44]．本章ではまず，解の誤差に対する鋭敏性の原因につい

て考察する．次に，この鋭敏性を回避した―正則化した―逆推定アルゴリズムについ

て述べる．さらにこのアルゴリズムに特有の評価方法について述べる．本章の用語と

記法は主に Rodgers (2000)を参考にした[51]． 

3.2 解の誤差に対する鋭敏性 

気温を逆推定するということは，観測輝度𝒚𝒚から気温分布𝒙𝒙を求めることである．序

論で述べたように，一般的に逆問題には ill-posed と呼ばれる困難さを伴う．本研究の

対象としている気温の逆推定では解が誤差に対して極めて鋭敏に反応してしまう．本

節ではその原因について考察する． 

いま，簡単のため式（2.12）の観測方程式が 
 

𝒚𝒚 = 𝑲𝑲𝑲𝑲 + 𝜺𝜺 (3.1) 

で記述できるとする 9．一般的に分光放射計を用いた観測では空気の層の数より観測チ

ャンネルの数の方が大きい（i.e. m > n）．よって最小二乗法を用いて 
 

𝒙𝒙 = (𝑲𝑲𝑻𝑻𝑲𝑲)−1𝑲𝑲𝑻𝑻𝒚𝒚 (3.2) 

として[54]，気温分布を求めることが自然に思える（図 3-1）．式（3.2）を用いて水平

 
9 これは定ベクトルを足すことで本来の観測方程式である式（2.12）に容易に拡張できる．物理的に解釈

すると，地表面からの寄与を無視していることになる． 
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気温分布を求めた例を図 3-2 に示す．真の観測値に正規分布に従う 5 ％の誤差を加え

た誤差付きの観測値を用いて式（3.2）により水平気温分布求めた．真値は 15 ℃

（288.15 K）一様であるが，最小二乗解は 20 000 K を超えている部分もあり，物理的

に全く意味がない解が求まった．最小二乗解が誤差に対して極めて鋭敏に反応してし

まったことがわかる．これを解の誤差に対する鋭敏性といい，逆推定において広く知

られた現象である[44]． 

Jacobian 𝑲𝑲を特異値分解することでこの問題の原因を考察できる．Jacobian を
特異値分解すれば，直行行列𝑼𝑼，直行行列𝑽𝑽，特異値の対角行列𝚲𝚲を用いて 

 
𝑲𝑲 = 𝑼𝑼𝚲𝚲𝑽𝑽𝑇𝑇 (3.3) 

と分解できる．ここで， 
 𝚲𝚲 = �𝚲𝚲𝒑𝒑 𝟎𝟎

𝟎𝟎 𝟎𝟎
� 

𝚲𝚲𝒑𝒑 = 𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑�𝜅𝜅1,𝜅𝜅2,⋯ , 𝜅𝜅𝑝𝑝� 
𝑼𝑼 = (𝒖𝒖𝟏𝟏,𝒖𝒖𝟐𝟐,⋯ ,𝒖𝒖𝒎𝒎) 
𝑽𝑽 = (𝒗𝒗𝟏𝟏,𝒗𝒗𝟐𝟐,⋯ ,𝒗𝒗𝒏𝒏) 

(3.4) 

 

図 3-1最小二乗法の概念図 
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図 3-2 最小二乗法を用いて水平気温分布を求めた例．74チャンネルの観測値で 10層

の気温を求めた（m=74, n=10）．真の観測値に正規分布に従う 5 ％の乱数を与えた．

真値は 15 ℃（288.15 K）一様だが，物理的に全く意味のない解が求まった． 

 
である．Hansen (2010)の表記を用いると特異値分解は次のようにかけ便利である[55]． 

 
𝑲𝑲 = 𝑼𝑼𝚲𝚲𝑽𝑽𝑇𝑇 = �𝜅𝜅𝑖𝑖(𝒖𝒖𝒊𝒊𝒗𝒗𝒊𝒊𝑻𝑻)

𝑝𝑝

𝑖𝑖=1

 (3.5) 

すると，観測方程式は 
 

𝒚𝒚 = �𝜅𝜅𝑖𝑖(𝒖𝒖𝒊𝒊𝒗𝒗𝒊𝒊𝑻𝑻)𝒙𝒙
𝑝𝑝

𝑖𝑖=1

 (3.6) 

となる．よって最小二乗解は， 
 

𝒙𝒙 = �
(𝒖𝒖𝒊𝒊𝑻𝑻𝒚𝒚)
𝜅𝜅𝑖𝑖

𝒗𝒗𝒊𝒊

𝑝𝑝

𝑖𝑖=1

 (3.7) 

となる．これは最小二乗解が右特異ベクトル𝒗𝒗𝒊𝒊の線形結合で表現できたことを意味す

る．Jacobian の特異値𝜅𝜅𝑖𝑖が係数の分母に入っていることより，特異値が小さくなると
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係数が大きくなる．最大特異値に比べ最小特異値が大変小さいときに，𝒚𝒚に含まれる誤

差が著しく増幅される．一般的に小さい特異値は空間周波数の高い右特異ベクトル𝒗𝒗𝒊𝒊

と対応している（i.e.短い周期で凹凸を繰り返す）．したがって最小二乗解の全体が係

数によって増幅された高周波の誤差に汚染され，極めて不安定になる[56]．これが，

解の誤差に対する鋭敏性の原因である．図 3-3 に先ほどの図 3-2 の特異値を示す．特

異値が急速に減少していた．最小二乗解の不安定性の指標である，最大特異値と最小

特異値の比―条件数とよばれる―は 4.2×104 と大きく，最小二乗解が極めて不安定で

あることがわかる．次に特異値に対応する右特異ベクトル𝒗𝒗𝒊𝒊を図 3-4 に示す．小さい

特異値に対応する右特異ベクトルは，比較的短い周期で凹凸を繰り返している．この

凹凸の成分が増幅され，図 3-2 の最小二乗解に現れている． 

鋭敏性の物理的な原因について考察する．これは多くのチャンネルで観測しても，

ほとんど同じようなものを観測しているため実質的な情報がほとんど増えてないとい

うことを意味する．次節ではこの鋭敏性を安定化させる方法のひとつである Maximum 

a posteriori 法を導入する． 

 

図 3-3 特異ベクトルの例（図 3-2 と対応）．不安定性の目安となる，最大特異値

（i=1）と最小特異値（i=10）の比（条件数という）は 4.2×104と大きかった． 
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図 3-4 右特異ベクトル𝒗𝒗𝒊𝒊の例．上から i=1,…,10．下にいくにつれ短い周期で凹凸が増え

ている．この高周波の凹凸は小さい特異値と対応しており極めて増幅され最小二乗解に

現れてしまう． 

0 20 40 60 80 100

-1

0

1

0 20 40 60 80 100

-1

0

1

0 20 40 60 80 100

-1

0

1

0 20 40 60 80 100

-1

0

1

0 20 40 60 80 100

-1

0

1

R
ig

h
t-

si
n
gu

la
r 

ve
c
to

r

0 20 40 60 80 100

-1

0

1

0 20 40 60 80 100

-1

0

1

0 20 40 60 80 100

-1

0

1

0 20 40 60 80 100

-1

0

1

0 20 40 60 80 100

Distance m

-1

0

1



3.3 逆推定のアルゴリズム（Maximum a posteriori 法）   | 40 

3.3 逆推定のアルゴリズム（Maximum a posteriori法） 

解の誤差に対する鋭敏性の問題を解決するために Maximum a posteriori（MAP）法

を用いる．MAP 法は最尤法を拡張した方法である（図 3-5）．MAP 法は地球物理学

[39]や機械学習[57]の分野で，パラメータ推定の際に広く用いられている．MAP 法と

は対象の気温分布について観測前に分かっている確率的な情報（事前分布）を正則化

のために用いる方法である． 

 

 

図 3-5 MAP法と最尤法と最小二乗法の包含関係． 
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MAP 法を定式化する．式（3-1）の観測方程式おける観測誤差𝜺𝜺を，状態𝒙𝒙が与えら

れたときの観測値𝒚𝒚の誤差と解釈して確率密度関数P(𝒚𝒚|𝒙𝒙)を用いて表現する．P(𝒚𝒚|𝒙𝒙)が

正規分布に従うと仮定すると， 
 

−2lnP(𝒚𝒚|𝒙𝒙) = �𝒚𝒚 − 𝑭𝑭(𝒙𝒙)�𝑇𝑇𝑺𝑺𝜀𝜀−1�𝒚𝒚 − 𝑭𝑭(𝒙𝒙)� + const (3.8) 

とかける．ここで，𝑺𝑺𝜀𝜀は観測誤差の共分散行列を表す．同様に，事前分布も正規分布

に従うと仮定すると 
 

−2lnP(𝒙𝒙) = (𝒙𝒙 − 𝒙𝒙𝒂𝒂)𝑇𝑇𝑺𝑺𝑎𝑎−1(𝒙𝒙 − 𝒙𝒙𝒂𝒂) + const (3.9) 

とかける．ここで𝒙𝒙𝒂𝒂は𝒙𝒙の事前分布の平均である．𝑺𝑺𝒂𝒂は， 
 

𝑺𝑺𝒂𝒂 = ℇ{(𝒙𝒙 − 𝒙𝒙𝒂𝒂)(𝒙𝒙 − 𝒙𝒙𝒂𝒂)𝑇𝑇} (3.10) 

で定義される，事前分布の共分散行列である．ℇ(∙)は期待値を表す．ここで，ベイズの

定理 
 

P(𝒙𝒙|𝒚𝒚) =
P(𝒚𝒚|𝒙𝒙)P(𝒙𝒙)

P(𝒚𝒚)
 (3.11) 

に，式（3-8）と（3-9）を代入すると， 

−2lnP(𝒙𝒙|𝒚𝒚) = �𝒚𝒚 − 𝑭𝑭(𝒙𝒙)�𝑇𝑇𝑺𝑺𝜀𝜀−1�𝒚𝒚 − 𝑭𝑭(𝒙𝒙)� + (𝒙𝒙 − 𝒙𝒙𝒂𝒂)𝑇𝑇𝑺𝑺𝑎𝑎−1(𝒙𝒙 − 𝒙𝒙𝒂𝒂) + const (3.12) 

となる．式（3-12）の右辺を最小にする𝒙𝒙が，事後分布P(𝒙𝒙|𝒚𝒚)を最大にする答えである．

したがって式（3-12）が本問題における評価関数である．いま，観測方程式の非線形

性があまり強くないと仮定すると式（3-12）を微分して０になる𝒙𝒙を見つけることで，

事後分布を最大にする𝒙𝒙をみつけることができる．式（3-12）を微分すると 
 

∇𝑥𝑥{−lnP(𝒙𝒙|𝒚𝒚)} = (−𝑲𝑲(𝒙𝒙))𝑇𝑇𝑺𝑺𝜀𝜀−1�𝒚𝒚 − 𝑭𝑭(𝒙𝒙)� + 𝑺𝑺𝑎𝑎−1(𝒙𝒙 − 𝒙𝒙𝒂𝒂) (3.13) 

となる．ただし， 
 

∇𝑥𝑥𝑭𝑭(𝒙𝒙) = 𝑲𝑲(𝒙𝒙) (3.14) 

とおいた． 

微分して０になる場所をみつけるためにガウス・ニュートン法を用いた[58]．ガウ
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ス・ニュートン法は一般に次のように定式化される． 
 

𝒙𝒙𝑖𝑖+1 = 𝒙𝒙𝑖𝑖 − [∇𝑥𝑥𝒈𝒈(𝒙𝒙𝑖𝑖)]−1𝒈𝒈(𝒙𝒙𝑖𝑖) (3.15) 

ここで，𝒈𝒈(𝒙𝒙)は評価関数の微分である．また，∇𝑥𝑥𝒈𝒈(𝒙𝒙)は評価関数の２階微分であり，

式（3-13）を用いると 
 

∇𝑥𝑥𝒈𝒈(𝒙𝒙) = 𝑺𝑺𝑎𝑎−1 + 𝑲𝑲(𝒙𝒙)𝑇𝑇𝑺𝑺𝜀𝜀−1𝑲𝑲(𝒙𝒙)− [∇𝑥𝑥𝑲𝑲(𝒙𝒙)𝑇𝑇]𝑺𝑺𝜀𝜀−1[𝒚𝒚 − 𝑭𝑭(𝒙𝒙)] (3.16) 

とかける．式（3-16）の右辺第３項目の∇𝑥𝑥𝑲𝑲(𝒙𝒙)𝑇𝑇は観測方程式の 2 階微分を表し，一般

に複雑になるが，観測方程式の非線形性があまり強くないと仮定しているので

∇𝑥𝑥𝑲𝑲(𝒙𝒙)𝑇𝑇 = 0としてよい．よって式（3-16）を式（3-15）に代入すると 

𝒙𝒙𝑖𝑖+1 = 𝒙𝒙𝑎𝑎 + [𝑺𝑺𝑎𝑎−1 + 𝑲𝑲(𝒙𝒙𝑖𝑖)𝑇𝑇𝑺𝑺𝜀𝜀−1𝑲𝑲(𝒙𝒙𝑖𝑖)]−1𝑲𝑲(𝒙𝒙𝑖𝑖)𝑇𝑇𝑺𝑺𝜀𝜀−1[𝒚𝒚 − 𝑭𝑭(𝒙𝒙𝑖𝑖)

+ 𝑲𝑲(𝒙𝒙𝑖𝑖)(𝒙𝒙𝑖𝑖 − 𝒙𝒙𝒂𝒂)] (3-17) 

となる．𝑖𝑖 → ∞のとき𝒙𝒙𝑖𝑖 → 𝒙𝒙� に収束し，これを MAP 解という．初期値に事前分布を用

いると合理的である（i.e. 𝒙𝒙𝑖𝑖=0 = 𝒙𝒙𝑎𝑎）．また，MAP 解の共分散行列は次のようになり，

対角成分をみることで解の精度の簡単な目安になる[51]． 

𝑺𝑺� = (𝑲𝑲�𝑇𝑇𝑺𝑺𝜀𝜀−1𝑲𝑲� + 𝑺𝑺𝑎𝑎−1)−1 (3-18) 

ここで𝒙𝒙𝑖𝑖の i は行列の成分でなく収束計算を表す．本研究では式（3-17）を用いて気温

分布を求めた．  

図 3-6 に MAP 法の流れ図を，図 3-7 に MAP 法の概念図を示す． 
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図 3-6 MAP法の流れ図． 

 

 
図 3-7 MAP法の概念図．観測と事前分布によりMAP解が決まる．したがってMAP

解は観測と事前分布両方の影響を受ける． 

3.4 逆推定値（MAP解）の評価方法 

3.4.1 Averaging kernelを用いた事前情報がMAP解に与える影響の評価 

MAP 解は観測値からだけでなく事前分布からも影響をうける．したがって得られた

MAP 解の観測値からの影響がどの程度で，事前分布からの影響がどの程度か知る必要

がある．そのために，Averaging kernel と Degree of freedom for signal（DOFS）を用
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い る [51] ． な お Averaging kernel は 分 野 に よ り 呼 び 方 が 異 な り ， Resolution 

Operator[59]や Model resolution matrix [60]などとも呼ばれる． 

 

■事前分布の平均と MAP 解の真値との RMSE を比較する際の注意点 
MAP 解の評価法としてまず思いつくのが，平均二乗根誤差（RMSE）である．MAP

法では逆推定された MAP 解における RMSE は，事前分布の設定次第で操作できてし

まうという特性があるため，より一般化して解釈するため観測前後での誤差の減少で

評価する． 事前分布の平均と真値との RMSE と MAP 解と真値との RMSE を比較する

と，事前分布からどの程度真値に近づいたか量的に把握することができる 10．MAP 法

はベイズ的アプローチをとっているため観測前の気温に関する確率分布と，観測後の

気温に関する確率分布を比較するというアプローチは自然なアプローチである．その

ため本論文でもこの評価をおこなっている．しかし，注意する必要があるのは，事前

分布の共分散行列の評価ができないことだ．例えば，事前分布が 15±20 ℃であった場

合と，15±2℃であった場合，事前分布の確からしさに大きな違いがあることは自明だ．

前者の場合は観測前にほとんど何もわかってないことになり，後者の場合かなり正確

に分かっていることになる．しかし，観測前の RMSE は事前分布の平均が 15 ℃であ

る限り変わらない．したがって RMSE だけでは，事前分布の不確かさをうまく表現で

きない．そのため，後で述べる Averaging kernel と組み合わせて評価することが重要

になってくる． 

 

■Gain matrix 
Averaging kernel を導入するためにまず，Gain matrix 𝑮𝑮を導入する[51]．Jacobian 𝑲𝑲

は状態空間（i.e. 気温の分布）から観測空間（i.e. 観測輝度の分布）への写像を表すと

解釈できるが，Gain matrix 𝑮𝑮はその逆で，観測空間から状態空間への写像を表すもの

である．式（3-17）の MAP 解において，Gain matrix 𝑮𝑮は次のようになる． 

 
10 工学的な応用を考えた場合は，ある特定の物理的な状況（例えば，都市気象の観測）から入手できる事

前情報が決定できるため，事前情報の恣意性が小さくなり，MAP 解の真値との差のみを議論しても問題

がないと考えられる． 



  第 3 章  気温分布の逆推定アルゴリズム 45 |  

 

𝑮𝑮𝑖𝑖 = �𝑺𝑺𝑎𝑎−1 + 𝑲𝑲𝑖𝑖
𝑇𝑇𝑺𝑺𝜀𝜀−1𝑲𝑲𝑖𝑖�

−1𝑲𝑲𝑖𝑖
𝑇𝑇𝑺𝑺𝜀𝜀−1 (3-19) 

また Gain matrix 𝑮𝑮は MAP 解𝒙𝒙�の観測値𝒚𝒚に対するセンシティビティを表すと解釈でき

る．（i.e. 𝑮𝑮 = 𝝏𝝏𝒙𝒙�
𝝏𝝏𝝏𝝏

 ）．ただし表記を簡略化するため，𝑲𝑲𝑖𝑖 = 𝑲𝑲(𝒙𝒙𝑖𝑖)とした． 

 

■Averaging kernel 
Averaging kernel 𝑨𝑨は MAP 解𝒙𝒙�の真の気温分布𝒙𝒙に対するセンシティビティを表す

（i.e. 𝑨𝑨 = 𝝏𝝏𝒙𝒙�
𝝏𝝏𝝏𝝏

 ）．Gain matrix を用いると Averaging kernel は次のようになる[51]． 

 

𝑨𝑨𝑖𝑖 = 𝑮𝑮𝑖𝑖𝑲𝑲𝑖𝑖 (3-20) 

これは状態空間から観測空間への写したものをさらに観測空間から状態空間へ写した

ということである．つまり，事前分布を用いない観測では当然単位行列になる．

Averaging kernel 𝑨𝑨を用いると，MAP 解𝒙𝒙�と真値𝒙𝒙の関係は次のように表現できる． 

𝒙𝒙� = 𝒙𝒙 + �𝑰𝑰 − 𝑨𝑨��(𝒙𝒙𝑎𝑎 − 𝒙𝒙) + 𝑮𝑮�𝜺𝜺 

= 𝑨𝑨�𝒙𝒙 + (𝑰𝑰 − 𝑨𝑨�)𝒙𝒙𝑎𝑎 + 𝑮𝑮�𝜺𝜺 
(3-21) 
(3-22) 

ここで，𝑰𝑰は単位行列である．𝑮𝑮�𝜺𝜺は観測誤差が MAP 解に与える影響を表す．式(3-

22)をみると，真の気温分布と事前分布が𝑨𝑨�で重みを付けられていることが分かる．理

想的な観測では𝑨𝑨� = 𝑰𝑰となり右辺第２項が０となる．つまり，理想的な観測では真の気

温分布の情報が全く減らずに MAP 解に伝わる．しかし，一般の観測では𝑰𝑰 − 𝑨𝑨�で重み

をつけた事前分布の情報が MAP 解に伝わる．よって Averaging kernel が単位行列に近

いほど，理想的な観測に近づく．また式（3-22）の右辺１項より明らかであるが，真

の気温分布は Averaging kernel の行方向成分で重みがつけられて MAP 解に伝わる．よ

って Averaging kernel が単位行列から離れるにつれ，重みが平坦になり，解像度が悪

化する（図 3-8）． 
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図 3-8 Averaging kernelの概念図[60]．真の分布𝒙𝒙が Averaging kernelの行方向成分によ

り平滑化されてMAP解𝒙𝒙�になる． 
 

■Degree of freedom for signal  
MAP 解と事前分布の関係を表す便利な指標に Degrees of freedom for signal（DOFS）

がある．DOFS とは，観測をおこなう前の未知数 n 個のうち，何個が観測によって減

少したかを表す．理想的な観測では DOFS＝n となる．DOFS は次のように Averaging 

kernel 𝑨𝑨のトレースで表すことができる[51]． 

DOFS = tr(𝑨𝑨) (3-23) 

3.4.2 MAP解の共分散行列による誤差要因の分解 

また，MAP 解の共分散行列を，Averaging kernel による平滑化の寄与と観測機に混

入する誤差による寄与とに分解できる． MAP 解の共分散行列はその定義と式（3-21）

より次のように表現できる． 

𝒙𝒙� 𝒙𝒙 
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𝑺𝑺� = ℇ{(𝒙𝒙 − 𝒙𝒙�)(𝒙𝒙 − 𝒙𝒙�)𝑇𝑇} 

= ℇ ��𝑰𝑰 − 𝑨𝑨��(𝒙𝒙𝑎𝑎 − 𝒙𝒙)(𝒙𝒙𝑎𝑎 − 𝒙𝒙)𝑻𝑻�𝑰𝑰 − 𝑨𝑨��𝑇𝑇� + ℇ�𝑮𝑮�𝜺𝜺𝜺𝜺𝑻𝑻𝑮𝑮�𝑻𝑻� 

= �𝑰𝑰 − 𝑨𝑨��𝑺𝑺𝒂𝒂�𝑰𝑰 − 𝑨𝑨��𝑇𝑇 + 𝑮𝑮�𝑺𝑺𝜀𝜀𝑮𝑮�𝑻𝑻 

(3-24) 

こ れ は MAP 解 の 共 分 散 行 列 𝑺𝑺� が Averaging kernel に よ る 平 滑 化 の 寄 与

�𝑰𝑰 − 𝑨𝑨��𝑺𝑺𝒂𝒂�𝑰𝑰 − 𝑨𝑨��𝑇𝑇と観測誤差に寄与である𝑮𝑮�𝑺𝑺𝜀𝜀𝑮𝑮�𝑻𝑻に分解できたことを意味する．前者

を Smoothing error，後者を Retrieval noise と呼ぶ．ただし真の物理現象と観測方程式

の差や真のモデルパラメーター（i.e. 真の二酸化炭素濃度分布や真の水蒸気濃度分布な

ど）とその最良推定値の差などは考慮していない． 

本節では逆推定値を評価するために Averaging kernel と DOFS を定義した．この指

標を用いることで，事前分布が MAP 解に及ぼす影響について量的に評価することがで

きる． 

3.5 MAP法の実装 

本研究における MAP 法の求解の実装方法に関して述べる（表 3-1）．まず，事前分

布・観測輝度およびその分散共分散行列を与条件に応じて設定する．次に放射伝達シ

ミュレーション MODTRAN で，条件に応じた透過率の微分に相当する行列を計算す

る．次に，それらのベクトル・行列から Jacobian を計算し，式(3-17)を用いてガウ

ス・ニュートン法の収束計算により，ＭＡＰ解を求めた．さらに 4 章では数値計算に

より感度解析を行うため，観測輝度𝒚𝒚にランダム誤差を加えている．5 章・6 章では分

光放射計による実験を行ったため，観測輝度𝒚𝒚に実測値を与えている．数値計算は

MATLAB を用いて実施した（図 3-9・図 3-10）． 
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表 3-1 MAP解のアルゴリズム 

 # 変数の準備 
𝒙𝒙𝑎𝑎←事前分布（気温ベクトル） 
𝑺𝑺𝒂𝒂←事前分布の分散共分散行列（対角行列） 
𝒚𝒚← 観測輝度（輝度ベクトル・空気からの寄与のみ．シミュレーションの場合は

MODTRAN 出力値・実験の場合は観測値） 
𝑺𝑺𝜺𝜺←観測の分散共分散行列（対角行列） 
𝑾𝑾←MODTRAN で計算した透過率の微分に相当する行列 
 
# MAP 解の計算 
While 2-norm(𝒙𝒙𝒊𝒊+𝟏𝟏 − 𝒙𝒙𝒊𝒊) < 0.00001 

for i,j do #Jacobian の計算 
𝐾𝐾𝒊𝒊𝒊𝒊←𝑊𝑊𝒊𝒊𝒊𝒊×式（2.15）のプランク関数の微分（温度は都度更新） 

End for 
𝒙𝒙𝑖𝑖+1 = 𝒙𝒙𝑎𝑎 + [𝑺𝑺𝑎𝑎−1 + 𝑲𝑲(𝒙𝒙𝑖𝑖)𝑇𝑇𝑺𝑺𝜀𝜀−1𝑲𝑲(𝒙𝒙𝑖𝑖)]−1𝑲𝑲(𝒙𝒙𝑖𝑖)𝑇𝑇𝑺𝑺𝜀𝜀−1[𝒚𝒚 − 𝑭𝑭(𝒙𝒙𝑖𝑖) + 𝑲𝑲(𝒙𝒙𝑖𝑖)(𝒙𝒙𝑖𝑖 − 𝒙𝒙𝒂𝒂)] 
End while 
# ここで𝑭𝑭(𝒙𝒙𝑖𝑖)は，𝑾𝑾×プランク関数を行方向に和をとった輝度ベクトル． 
# While ループをぬけた𝒙𝒙が MAP 解𝒙𝒙� 
 
# MAP 解の評価指標 

𝑨𝑨 ← �𝑺𝑺𝑎𝑎−1 + 𝑲𝑲�𝑇𝑇𝑺𝑺𝜀𝜀−1𝑲𝑲��
−1𝑲𝑲�𝑇𝑇𝑺𝑺𝜀𝜀−1𝑲𝑲�  

𝑺𝑺� ← (𝑲𝑲�𝑇𝑇𝑺𝑺𝜀𝜀−1𝑲𝑲� + 𝑺𝑺𝑎𝑎−1)−1 
DOFS ← tr(𝑨𝑨) 
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図 3-9 MAP解のMATLAB言語を用いた実装例（1/2） 
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図 3-10 MAP解のMATLAB言語を用いた実装例（2/2） 
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3.6 まとめ 

本章では，本研究において最小二乗法が使用できないことを指摘した．この原因を

数学的に解釈すると，最小二乗解を Jacobian の右特異ベクトルの線形結合で表現した

際に係数の分母に現れる特異値が小さくなりすぎるからであることを示し，また物理

的に解釈すると，多くのチャンネルで観測しても，観測できるものが似ており，誤差

がある環境では，実質的に情報が増えないからであることを示した．次に本研究で用

いるアルゴリズムである MAP 法について述べた．MAP 法は観測前に気温について分

かっている確率的な情報を用いて解を正則化させる方法であり，ベイズの定理で計算

できる事後確率分布が最大となるものを解とする．本研究ではガウス・ニュートン法

の収束計算により MAP 解を求めることを述べた．また MAP 解の解釈に RMSE だけ

では不十分なことを指摘し，事前分布からの影響を量的に把握する指標である

Averaging kernel と DOFS を導入した．また MAP 解の共分散行列を事前分布によって

平滑化されることによる寄与と観測誤差による寄与とに分離できることを示した．最

後に，具体的な MAP 法の実装方法について述べた． 
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第 4章  放射伝達シミュレーションによる逆推定の感度
解析 

4.1 はじめに 

本章では第３章で導入した逆推定アルゴリズムである MAP 法を用いて，建築分野で

関心がある比較的短いパス（10 m–1000 m）を対象とした放射伝達シミュレーション

により，本手法の実現可能性を検討する．放射伝達シミュレーションを用いた検討に

あたっては，逆推定に影響を及ぼすと考えられる各種の与条件を変化させ，それらが

逆推定値にどのように影響するか確認する（表 4-1）． 

 

表 4-1 4章のリサーチクエスチョン 

放射伝達シミュレーションによって，熱赤外分光放射計を用いた建築スケールの気

温分布逆推定の実現可能性やその特性を明らかにする． 

 

4.2 方法 

4.2.1 放射伝達シミュレーションの方法 

シミュレーションのフロー図を図 4-1 に示す．まず真の気温分布などの与条件を設

定し放射伝達計算をおこない，真の観測値および Jacobian を作成した．つぎに作成し

た真の観測値に正規分布に従うランダム誤差を与え，所与の事前分布と誤差入り観測

値から気温分布の推定値（MAP 解）を算出することを 10,000 回繰り返しておこなっ

た．また 10,000 回分の平均２乗根誤差（RMSE）と Averaging kernel，Degree of 

freedom for signal（DOFS）を用いて評価した．なお Averaging kernel と DOFS はラ

ンダム誤差によらないため，10,000 回で共通である．シミュレーションの前提条件と

して以下を仮定した． 

 散乱は無視できる． 
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 水蒸気や二酸化炭素の濃度が既知である（バイアスに関しては感度解析で検討）． 

 境界面が黒体で，表面温度が既知である． 

 観測誤差はランダム誤差のみでバイアスは存在しない（バイアスに関しては感

度解析で検討する）． 

 Jacobian の作成に用いる透過率の変化率は真の温度分布で作成する ．ただし，

ガウス・ニュートン法の初期値のプランク関数の温度に関する微分は事前分布

で計算する（透過率の温度依存性を無視しているからである）． 

 

 
図 4-1 シミュレーションの検討フロー． 
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4.2.2 感度解析のケーススタディの条件 

本章では，感度を確認するためケーススタディを行う．基準となる標準ケース

（Case1）の条件を以下のように設定した．まず距離を 100 m，中間期を想定し気温を

15 ℃一様，湿度を 50 %rh 一様とした（図 4-2）．実際の測定環境において境界面温度

は気温と同程度になることが想定されるが，今回は気温の逆推定値との識別が容易な

ように 10 ℃と設定した．シミュレーションに用いた波数は 600–1700 cm-1 で，この波

数には，二酸化炭素と水蒸気の吸収帯が含まれている．センサーの解像度を表す

FWHM は 5 cm-1 に設定した．衛星リモートセンシング分野では一般にさらに解像度が

よいセンサーが用いられている．例えば，JAXA・環境省・国立環境研究所の合同プロ

ジェクトである GOSAT の熱赤外域のセンサーの FWHM は 0.27 cm-1 である[61]．し

かし，建築分野で利用可能な分光放射計の FWHM はより粗いのが現状である．放射

伝達計算には MODTRAN5.4（Spectral Sciences 社）を用いた． 

標準ケースの MAP 法の入力条件を表 4-2 に示す．気温の事前分布は全ての層で 17 

±5 ℃の正規分布に従うとした．観測誤差は誤差入り観測値を作成したときと同様に，

5％の正規分布に従うランダム誤差が混入しているとした．MAP 法のアルゴリズムは

MATLAB（Math Works 社）を用いて作成した． 

 

表 4-2 標準ケース（Case1）の放射伝達計算の与条件 

距離 100 m 

真の気温分布 15 ℃ 一様 

相対湿度 50 %rh 一様 

二酸化炭素濃度 400 ppmv 一様 

境界面温度 10 ℃ 

FWHM 5 cm-1 
用いたチャンネル 600-1700 cm-1 （16.7-5.9 µm） 

チャンネル数 221 チャンネル 
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表 4-3標準ケース（Case1）のMAP法に用いた条件 

層分割 均等 5 層 

事前分布 全ての層で 17 ± 5 ℃の正規分布 

各層の相関はなし 

観測誤差 5 %の正規分布に従う誤差 

チャンネル間の相関はなし 

収束条件 L2 norm が 0.00001 以下 

 

図 4-2標準ケースの解析に用いた条件の模式図． 

 

各ケーススタディに移る前にアルゴリズムの確からしさを確認するため，予備検討

を実施した．まず Case0a として観測に誤差を加えずに事前分布＝真値として設定する

ケースと，Case0b として観測に誤差を加えて事前分布＝真値として設定するケースを

設定した．それぞれの MAP 解の結果を図 4-3・図 4-4 に示す．まず Case0a では，

RMSE が 0.01 と正確に気温分布を再現できており，アルゴリズムが確からしいことと

いうことが確認できた．また Case0b では，RMSE が 0.60 となった．これは乱数で与

えた観測誤差が RMSE に与える影響を表しており，事前分布にバイアスがない場合で

も生じうる観測誤差による MAP 解の誤差である． 
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図 4-3 誤差を加えずに事前分布＝真値として設定した予備検討におけるMAP解推定値

（RMSE＝0.01 ℃）事前分布と真値はグラフ上で重なっている． 
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図 4-4 誤差を加え事前分布＝真値として設定した予備検討におけるMAP解推定値（RMSE 

=0.60 ℃）事前分布と真値はグラフ上で重なっている． 
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各ケーススタディの条件を表 4-4 に示す．観測のランダム誤差，距離，事前分布の

平均，事前分布の不確かさを示す標準偏差，層分割数，センサーの解像度を表す

FWHM，水蒸気バイアス，CO2 バイアス，観測バイアスに関してそれぞれ検討した． 

 

表 4-4 ケーススタディの条件 

Case 検討要素 距離 
m 

FWH
M  
cm-1 

事前
分布
平均 
℃ 

事前
分布 
標準
偏差 
 ℃ 

観測
ラン
ダム
誤差  
% 

層分
割数 

水蒸
気バ
イア
ス 
% 

CO2

バイ
アス 
% 

観測
バイ
アス 
% 

1 標準ケース 
100  

5  

17 
5 

5 

5 

0 
0 

0 

2 観測誤差 10 
3 距離 10 

5 

4 距離 1000 
5 事前分布平均 

100 

20 
6 事前分布平均 13 
7 事前分布分散 

17  

2 
8 事前分布分散 8 
9 層分割数 

5 

3 
10 層分割数 10 
11 FWHM 15 

5 

12 FWHM 1 
13 H2O バイアス 

5 

5%rh 

14 H2O バイアス -5%rh 

15 CO2バイアス 

0 

5 
16 CO2バイアス -5 
17 観測バイアス 

0 

5 
18 観測バイアス -5 
19 真値温度分布 

分布  20 真値温度分布 
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4.3 結果 

4.3.1 気温の逆推定（ＭＡＰ解） 

気温の逆推定結果を図 4-5 に，各ケースの RMSE の 10,000 回の平均を表 4-5 に示

す．まず標準ケース（Case1）に関して，RMSE は観測前の 2.00 ℃から，1.13℃まで

減少した．これはこの観測によって気温分布に関する確率的不確かさが減少している

ことを表している．また 1 層目は 10,000 回の MAP 解のばらつきは他の層と比較して

最も小さい．一方で 2 層目のばらつきは他の層と比較して最も大きい．このばらつき

の傾向は，ケーススタディを通して一貫してみられた． 

観測のランダム誤差を 5%から 10%に増やした Case2 では，標準ケースと比較して，

RMSE がやや悪化していた．また 2 層目の MAP 解がやや低めに推定されるバイアス

が強く表れていた． 

距離 10 m にした Case3，距離を 1000 m にした Case4 では標準ケースと比較して

RMSE がやや悪化していた．特に距離が 10m の Case3 ではセンサーから距離が離れる

4 層目，5 層目で事前分布に近づいていく傾向が強くでていた． 

事前分布の平均を標準ケースの 17 ℃から，20 ℃（Case5）に変更したケースでは

RMSE は観測前の 5.00 ℃から，1.39℃まで減少した．標準ケースと比較して RMSE は

2.00 ℃から 5.00 ℃へ増加したにも関わらず，観測後の RMSE はそれほど大きく増加し

なかった．また事前分布の平均を 13℃（Case6）に変更したケースでは RMSE は標準

ケースと同様にも関わらず，観測後の RMSE は 1.13 ℃から 1.50 ℃へとやや悪化した． 

事前分布の分散を標準ケースの 5 ℃から 2 ℃（Case7）に変更したケースでは， 

RMSE は 0.86 ℃に減少したのに対して，8 ℃（Case8） に変更したケースでは， 

RMSE は 1.83 ℃に悪化した． 

層分割数を標準ケースの 5 層から 3 層（Case9）に変更したケースでは RMSE は

1.23 ℃へ悪化したのに対して 10 層（Case10）に変更したケースでは 0.95 ℃に減少し

た． 

センサーの波長分解能である，FWHM を標準ケースの 5 ㎝-1 から 15cm-1（Case11）

へ粗くしたケースでは RMSE は 1.17 ℃，1 cm-1（Case12）へ細かくしたケースでは

1.26 ℃といずれも悪化した． 

水蒸気バイアス，CO2 バイアスや観測のバイアスが入っているケースでは，CO2 の
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低めのバイアスを除きいずれも RMSE が悪化した．ただし CO２のバイアスはそれほど

大きな影響がなかったのに対して，観測バイアスは大きな影響（RMSE の悪化）があ

った． 

真の気温分布にパスの途中で温度差があるケース（ただし，事前にどの場所に温度

差があるかわかっている状況）では，パスの途中に高温の場所があるケース，低温の

場所があるケースのいずれも MAP 解はパスの温度差の外形をとらえることができてお

り，RMSE も改善していた． 
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図 4-5 気温分布の逆推定結果であるＭＡＰ解（点線は事前分布の標準偏差を表す．ＭＡ

Ｐ解の誤差範囲は 10,000回のＭＡＰ解の標準偏差を表す）． 
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表 4-5 各ケースの RMSEの 10,000回の平均 

Case 観測前 RMSE ℃ 観測後 RMSE ℃ RMSEが改善したケース 
Case1 

2.00 

1.13 ○ 
Case2 1.38 ○ 
Case3 1.17 ○ 
Case4 1.18 ○ 
Case5 5.00 1.39 ○ 
Case6 

2.00 

1.50 ○ 
Case7 0.86 ○ 
Case8 1.83 ○ 
Case9 1.23 ○ 
Case10 0.95 ○ 
Case11 1.17 ○ 
Case12 1.26 ○ 
Case13 2.32 × 
Case14 2.23 × 
Case15 1.16 ○ 
Case16 1.13 ○ 
Case17 4.97 × 
Case18 5.64 × 
Case19 1.12 ○ 
Case20 1.14 ○ 
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4.3.2 Averaging kernel 

各ケースの Averaging kernel を図 4-6 に示す．Averaging kernel のトレースである

DOFS は標準ケースで 2.11 となり，5 層の内の 2.11 層の気温が観測により明らかにな

ったと解釈できる．特に１層目（10 m）の Averaging kernel は１を超えており十分に

観測値の寄与が大きかった．一方で 5 層目（観測機から 90 m の付近）では 0.2 を下回

っており，事前分布の寄与の方が支配的であった．1 層目・2 層目の Averaging kernel

はそれぞれ 1 層目・2 層目にピークが表れていたのに対して，3 層目は 2 層目に，4 層

目は 3 層目に，5 層目は 4 層目にピークが表れていた．これは，1 層目・2 層目はそれ

ぞれ正しい場所からの寄与が最も大きかったのに対して，3 層目以降はひとつセンサ

ーに近い場所からの寄与が最も大きかったことを示す．さらに，1 層目に対して 2 層目

のピークが小さくなっていたことから，センサーから離れるにつれ観測からの寄与が

小さくなっていることを表す． 

各ケースで最も DOFS が良かったのが，Case12 のセンサーの分解能が高い条件であ

った．一方で最も悪かったのが，Case7 の事前分布の不確かさが低い条件であった．

これは，正則化が強く表れたことによると考えられる． 
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図 4-6 Averaging kernel とそのトレースの DOFS 
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4.3.3 誤差要因の分解 

MAP 解の誤差は(1)事前分布によるものと（Smoothing error），(2)観測誤差による

もの（Observation error）とに分けられる．両者の寄与を図 4-7 に示す．標準ケース

（Case1）において，MAP 解の１層目の標準偏差は事前分布の 5 ℃から，1 ℃未満へ

と大きく減少しており，解の不確かさが大きく減少していた．一方で２層目は約 3 ℃，

3 層目以降は 4 ℃を超えておりセンサーからの距離が離れるにつれ不確かさの減少幅が

小さくなっていた．  

多くのケースにおいて，2 層目の Observation error は他の層よりも大きくなってお

り，観測誤差の影響は特に 2 層目に強く表れることがわかる． 
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図 4-7 誤差要因の分解． 
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4.4 考察 

4.4.1 分光放射計を用いた建築スケールの逆推定手法のシミュレーションによ
る実現可能性 

 本章では，放射伝達シミュレーションを用いて，分光放射計による建築スケールの

逆推定手法の実現可能性を検討した．標準ケース（100 m）の結果（図 4-5・Case1）

から，観測に 5%のランダム誤差が入っている場合でも，解の誤差に対する鋭敏性が問

題になっておらず，真の気温分布付近で推定できていることがわかる．観測前の

RMSE である 2.00 ℃に対して，観測後は 1.13 ℃まで減少しており，観測によって気温

分布の確率的不確かさが減少していることがわかる（表 4-5）．これは，本手法が人工 

衛星と大きくことなる測定環境においても，有効である可能性を示している． 

 MAP 法は気温分布の推定値に正則化に用いた事前分布の影響が入るため，どの程度

観測からの寄与が気温分布の推定値に影響を与えているか見積もることが重要である．

その評価に Averaging kernel を用いることができる．標準ケース（case1）の Averaging 

kernel をみると 2 層目までは対応した層にピークが確認でき（i.e., 1 層目のピークは 1

層目に，2 層目のピークは 2 層目にきている），観測によってその層の情報が気温分布

の推定値に最も大きな寄与を及ぼしているよい傾向であることがわかる．一方で 3-5

層目はそうでなく，空間解像度が悪いことがわかる．例えば，3 層目の Averaging 

kernel のピークは 2 層目にきており，これは 3 層目の気温の推定値は 2 層目からの観

測の寄与が最も大きいことを示している．したがって，本手法は遠方からの気温の情

報はより取得することが難しく，標準ケースでは 2 層目まで（センサーから 40 m ま

で）は観測によって情報を取得できていると解釈できる．その解釈は誤差要因の分解

とも整合的である（図 4-7）．Case1 の気温の推定値の標準偏差（図の MAP solution）

は，センサーから離れるにつれ事前分布の 5 ℃に近づいているが，3 層目以降の標準偏

差は 4 ℃を超えており，事前分布から大きな改善はみられていない．この結果は，各

種条件によって異なるため以下で確認する． 

4.4.2 観測のランダム誤差が逆推定に与える影響 

 Case2 は観測のランダム誤差を標準ケースの 5%から 10%に増やした場合である．観

測後の RMSE は Case1 の 1.13 ℃に対して，Case2 は 1.38 ℃であり，観測前よりは改

善しているものの，Case1 よりはやや悪化していることがわかる（表 4-5）．Averaging 
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kernel のトレースである DOFS は Case1 の 2.11 から Case2 は 1.72 とこちらもやや悪

化している．DOFS は未知数である層分割数（ここでは未知数は 5）のうち，どの程

度が観測によって明らかになったかを評価するスカラー値である．一方で，Averaging 

kernel のピークの傾向は Case1 と同様で，Case1 よりは情報量が減るものの 2 層目ま

で（センサーから 40 m まで）は観測によって情報を取得できていると解釈できる．観

測のランダム誤差は少ないほうがよいものの，ランダム誤差 5%が 10%に増える程度

では致命的な悪影響は及ぼしていないと解釈できる． 

4.4.3 対象の距離が逆推定に与える影響 

 Case3-4 は観測の距離を変えた場合である．観測後の RMSE は Case1（100 m）の

1.13 ℃に対して，Case3（10 m）は 1.17 ℃で，Case4（1000 m）は 1.18 ℃でいずれも

観測前よりは改善しているものの，Case1 よりはやや悪化していることがわかる（表 

4-5）．一方で Averaging kernel のトレースである DOFS は Case1（100 m）の 2.11 か

ら Case3 は 1.70 と Case4（1000 m）は 2.15 で距離が長くなるにつれて観測からの情

報がやや増えている．Averaging kernel のピークの傾向は Case1 と同様で，Case1 より

は情報量が減るものの 2 層目まで（Case3 はセンサーから 4 m まで，Case4 は 400 m

まで）は観測によって情報を取得できていると解釈できる．ただし，2 層目の観測か

らの寄与は 10 m < 100 m ≒ 1000 m となっており距離が短い場合，2 層目以降の観測

がより難しくなる傾向であることがわかる． 

 100 m と 1000 m を比較した場合に，RMSE は 100 m の方がよく（小さく），一方で

DOFS は 1000 m の方がよい（大きい）結果となった．これは観測からの情報が多い

（i.e., DOFS が大きい）ということは，正則化が弱いということであり，すなわち気

温の推定値に対して観測誤差の影響を受けやすくなる（i.e., RMSE が大きい）ため，

RMSE がやや悪化したというように解釈できると思われる． 

  以上より，一般的な傾向としては距離が増えるほど観測からの情報が増える傾向あ

ったが，100 m と 1000 m ではほぼ同程度の推定精度が期待できた．一方で 10 m と距

離が極端に短い場合は観測の精度がやや下がることがわかる．  

4.4.4 事前分布が逆推定に与える影響 

Case5-6 は事前分布の平均を 17 ℃から 20 ℃（Case5），13 ℃（Case6）にした場合で

ある（なお，真の気温分布は 15 ℃）．観測後の RMSE は Case1 の 1.13 ℃（観測前 
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2.00 ℃）に対して，Case5 は 1.39 ℃（観測前 5.00 ℃）であり，Case6 は 1.50 ℃（観

測前 2.00 ℃）である．興味深い傾向として，Case5 は事前分布を標準ケースよりも

+2℃から+5℃へ悪化させたにも関わらず RMSE はそれほど大きくは悪化していない．

一方で，Case6 は事前分布を+2 ℃から-2℃へ対称に変更させただけにもかかわらず，

Case5 よりもさらに悪い RMSE を得た．これは，この逆推定に非対称性がみられ，低

く推定されやすいバイアスがあることを示唆している． 

 Case7-8 は事前分布の標準偏差を 5 ℃から 2 ℃（Case7），8 ℃（Case8）にした場合

である．観測後の RMSE は Case1 の 1.13 ℃に対して，Case7 は 0.86 ℃であり，Case8

は 1.83 ℃である．一方で DOFS は Case1 の 2.11 に対して，Case7 は 1.59，Case8 は

2.40 であった．事前分布の標準偏差が大きいほど，正則化が弱くなり，観測に頼らざ

るおえない状況になっているものの，それは観測誤差の影響を強く受けることになっ

てしまい，RMSE が悪化しているものと考えられる． 

4.4.5 空間の離散化が逆推定に与える影響 

Case9-10 は層分割数を 5 層から 3 層（Case9），10 層（Case10）にした場合である．

観測後の RMSE は Case1 の 1.13 ℃に対して，Case9 は 1.23 ℃であり，Case10 は

0.95 ℃であった．層分割数を 3 層に減らしたケースでは，DOFS は 1.96 と，3 層の内

1.96 層分の情報を得ることができた．一方で 10 層に増やした場合は 10 層の内 2.22 層

の情報しか得られなかった．標準ケースは 5 層の内，2.11 層の情報を得ていたことか

ら考えると，総分割数を減らした場合でも増やした場合でも得られる情報の量は大き

くは変化していない．10 層と増やした場合でも，自動的に事前分布による正則化が強

くなる． 

人工衛星からの大気物性の逆推定では観測からの情報の多寡に応じて空間離散化の

間隔を変えることが行われることがある．これによりグリッドが粗いところは情報が

少ないということが，Averaging kernel をみなくても直感的にわかるという点で実用上

のメリットが大きい．そこで本研究は追加のケースとして，まず 10 層に離散化したケ

ース（Case10）で Averaging Kernel を求めた後，各層での Averaging kernel の行方向

成分の合計がおおむね 1 を超えるように離散化行い MAP 解と Averaging kernel を求め

た（図 4-8）．その結果， 均等な離散化では 10 層中 2 層目（～20 m）までしか感度が

なかったが，離散化の変更により 5 層中 4 層目（～70 m）まで感度がみられ，DOFS
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も 2.22 から 2.43 へ向上する結果となった． 

 

 
図 4-8 Case10と Case10の離散化を Averaging kernel の行方向成分の合計値がおおむね

1を超えるように離散化した追加ケース（Case10-2）のMAP解（上）と Averaging Kernel

（下）．  
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4.4.6 分光放射計の波長分解能（FWHM）が逆推定に与える影響 

Case11-12 は波長分解能である FWHM を標準ケースの 5 cm-1 から 15 cm-1（Case11），

1 cm-1（Case12）にした場合である．DOFS は標準ケースで 2.11 であったが，波長分

解能が 1/5 倍と粗くなると 1.69 に悪化した一方で，5 倍になると 2.84 まで改善した．

特にＦＷＨＭが 1 cm-1 のケースではすべての層で Averaging kernel のピークが表れて

おり，本手法は波長分解能が 1 cm-1 程度の分光放射計を使うことで遠方の気温の情報

を得ることが可能であることを示唆している．得られた MAP 解の確率的不確かさを表

す標準偏差をみても，標準ケースの第 4 層目の標準偏差は±4.65 ℃であるのに対して，

Case12 の 4 層目の標準偏差は 4.16 ℃と遠方での不確かさが減少していることがわかる

（図 4-7）．一方で観測誤差の影響を強く受けるようになっており，標準ケースと比較

して RMSE は逆に悪化していた．チャンネル選択などを慎重に行い，不必要なチャン

ネルを減らすことが有効だと思われる． 

4.4.7 各種の推定誤差が逆推定に与える影響 

Case13-14 は Jacobian の作成時の空気中の水蒸気に+5%rh のバイアスがあった場合

（Case13）と-5%rh のバイアスがあった場合（Case14）である．Case13 の RMSE は

2.32 ℃，Case14 は 2.23 ℃と観測前の RMSE の 2.00 ℃よりも悪化してしまっていた．

したがって，水蒸気のバイアスに関しては逆推定に大きな影響があるため，十分に注

意する必要がある． 

Case15-16 は Jacobian の作成時の空気中の二酸化炭素に+5%（+20ppm）のバイア

スがあった場合（Case15）と-5%（-20ppm）のバイアスがあった場合（Case16）で

ある．Case15 の RMSE は 1.16 ℃，Case16 は 1.13 ℃で標準ケースの RMSE の 1.13 ℃

と比較しても遜色なく大きな影響がなかった．したがって，水蒸気と比較して二酸化

炭素の波長帯の方が逆推定にとって良好な性質を有するといえる． 

 最後に，Case17-18 は（シミュレーションにより作成した）観測値に+5%のバイア

スがあった場合（Case17）と-5%のバイアスがあった場合（Case18）である．Case17

の RMSE は 4.97 ℃，Case18 は 5.64 ℃で観測前の RMSE の 2.00 ℃よりも悪化してし

まっていた．今回のケーススタディの全 18 ケースで最も悪い結果となっており，観測

バイアスは致命的な悪影響を及ぼすことがわかる． 
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4.4.8 真の気温分布の温度差が逆推定に与える影響 

Case19-20 は真の気温分布にパスの途中で温度差があるケース（ただし，事前にど

の場所に温度差があるかわかっている状況）である．パスの途中に高温の場所がある

ケース（Case19），低温の場所があるケース（Case20）のいずれも MAP 解はパスの温

度差の外形をとらえることができており，RMSE も Case 1 の 1.13 ℃と比較して，

Case19 が 1.12 ℃，Case20 は 1.14 ℃と温度差がないケースと同程度の精度が得られて

いた．このことより，観測パスに温度差があるケースであっても温度差がないケース

と同様に推定できると考えられる． 

4.5 まとめ 

 本章では「放射伝達シミュレーションによって，熱赤外分光放射計を用いた建築ス

ケールの気温分布逆推定の実現可能性やその特性を明らかにする．」というリサーチク

エスチョンに対して以下の知見を得た． 

 建築スケール（10～103m）でも，MAP 法を適用することで鋭敏性が問題になら

ず気温分布を推定できる可能性があることをシミュレーションにより明らかにし

た． 

 空間離散化を変更しても自動的に事前分布による正則化が強くなるため，誤差の

鋭敏性への対応という観点からは空間の離散化方法に関して過度に配慮する必要

はない．ただし，空間の離散化を Averaging kernel の行方向成分の合計が等しく

なるように離散化を工夫することで，各層の観測からの寄与が同じになるように

近づけることができる．これにより，離散化の間隔をみることで直感的に観測か

らの情報の多寡を判断できる点で有用である． 

 対象の距離に関して 100 m と 1000 m ではほぼ同程度の推定精度が得られた．た

だし 10 m と距離が極端に短い場合は観測の精度がやや下がることが明らかになっ

た． 

 波長分解能を上げるとより観測からの情報が増える．特に FWHM が 1cm-1 の場合

は 5 層全てに感度が確認できる理想的な状態であった．一方で観測の情報が増え

たことにより，観測誤差の影響を強く受けるようになっており，標準ケースと比

較して RMSE は逆に悪化していた．チャンネル選択などを慎重に行い，不必要な

チャンネルを減らすことが有効だと思われる． 
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 ランダム誤差は少ないほうがよいものの，ランダム誤差 5%が 10%に増える程度

では大きな影響はない．一方で観測バイアスは致命的な影響があるため十分に注

意する必要がある．  

 Jacobian 作成時の水蒸気のバイアスに関しては逆推定に大きな影響があるため，

十分に注意する必要がある．一方で二酸化炭素のバイアスは逆推定に比較して影

響は小さく，水蒸気より二酸化炭素の波長帯の方が逆推定にとって良好な性質を

有するといえる． 

 真の気温分布に温度差があっても，温度差がない状況と同様に推定できる． 
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第 5章  熱赤外分光放射計を用いた建築スケールの気温
分布の逆推定実験 

5.1 はじめに 

4 章の感度解析では，建築スケールの水平気温分布の逆推定の実現可能性をシミュ

レーションにより明らかにした．本章ではそれを実験的に検証する．実験として（市

販の）熱赤外分光放射計を用いて，温度差のある 2 つの建築空間の気温分布を逆推定

できるか確認する（表 5-1）． 

 

表 5-1 5章のリサーチクエスチョン 

熱赤外分光放射計を用いた実験を行い，温度差のある 2 つの建築空間の気温分布の

逆推定に関する実現可能性を明らかにする． 
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5.2 建築スケールを想定した実験方法 

5.2.1 実験概要 

建築スケールの室温分布の逆推定を検証するために，2 つのシナリオで実験を実施

した．まず第 1 のシナリオは，温度差のある 2 つの部屋の間の水平方向の温度分布を

逆推定する実験 (以後，屋内実験という) であり，第 2 のシナリオは，建物の内外に存

在する温度差に対する水平方向の温度分布を逆推定する実験 (以後，屋外実験という) 

である．実験は，冬期（2016 年 12 月 21 日）に，東京工業大学すずかけ台キャンパス

（北緯 35 度 30 分 45 秒，東経 139 度 29 分 5 秒）に実施した． 

冬期に実験を実施した理由について述べる．まず熱赤外領域の波長では大気中の水

蒸気からの放射の影響が大きい．湿度が低い環境では空気からの熱赤外線放射が少な

いことにより，分光放射計に入射するエネルギーが小さくなるため，冬期の測定には

不利になると考えられる．また，日射により真値を測定する温湿度計に誤差が生じる

可能性があるため，屋外実験は日射のない夕方に実施した． 

図 4-1 および図 5-2 に，それぞれ屋内実験と屋外実験に対応する平面図を示す．両

実験では，観測点に熱赤外分光放射計を設置し境界面に 50 ℃に設定した平面黒体炉を

設置した．使用した分光放射計の視野角は 7 mrad で，これは黒体表面上の直径約 12 - 

13 cm の円形のフットプリントに相当する．平面黒体炉のサイズは 17.8 cm × 17.8 cm

のため，分光放射計の観測フットプリント全体が黒体を観測していることになってい

る． 

本手法では境界面表面温度が何度であったとしても，それには関係なく気温分布を

することが原理から予想される．日射量のない一般的な建築空間では境界面温度は周

囲の気温に近いと考えられるが，本実験では境界面温度を意図的に気温との差のある

50℃に設定した．これは精度の検証のため逆推定した気温分布と明確に差をつけるた

めである．  

どちらの実験でも，この推定方法を検証するために，熱赤外分光放射計の視線経路

上の 4 点で温湿度計を使用して温湿度を測定した．各温湿度計は，時定数を改善させ，

放射の影響を排除するために強制通風筒内に配置され，床から約 1.1 m の高さに設置

した．温湿度計は RTR-503 温湿度計（T&D，松本，日本）を使用し測定間隔は 10 s

に設定した． 
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図 4-1屋内実験の平面図．単位は mm．  
 

図 5-2屋外実験の平面図．単位は mm  
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5.2.2 実験器具 

熱赤外の波長領域では，バンドパスフィルターを使用すると例えば波長 6.5 µm にお

いて，FWHM が 0.1µm（30 cm-1）程度の分光分解能が得られる．さらに高い分解能が

必要な場合は，フーリエ変換分光法が用いられる[62]．人工衛星に搭載されている分

光放射計はフーリエ変換分光計を使用しているため高いスペクトル分解能を有してお

り，たとえば，温室効果ガス観測衛星 GOSAT の（雑音等価温度差）は 0.2 K（雑音等

価温度差）と高い[63]．ただしフーリエ変換分光法は費用が高い傾向がある（例えば，

IFS 125HR など）．本手法を建築空間で適用するには，持ち運びも容易で市販されてい

る入手可能な機器の精度を検証することが重要である．そのため本研究では，近年建

築工学や都市気候学で使用できるようになった，市販の比較的小型で持ち運び可能で

連続的なスペクトルが観測可能な，回転式分光フィルターの熱赤外分光放射計を使用

する 11． 

この研究で使用した分光放射計 (SR-5000N，CI Systems，米国テキサス州[64])の仕

様を表 5-2 写真を図 5-3 に示す．この分光放射計は円形可変フィルター方式を使用し

ており，衛星で使用されているものと比較するとスペクトル分解能はあまり高くない

（<2% of wavelength）．例えば温室効果ガス観測衛星（GOSAT）に搭載された分光放

射計（TANSO-FTS）の波数分解能は 0.2 cm-1 と高い[65]． 

より高い波長分解能は，より高い空間分解能を可能にすることが原理的に予想され

るが，本実験では建築空間で現在利用可能な市販の分光放射計を利用することを重要

視した．また第 4 章では水蒸気の推定バイアスによる MAP 解の誤差が大きく， 667 

cm-1（15 µm）を中心とする二酸化炭素の吸収帯を使うのが望ましいという結果であっ

た．しかし本分光放射計は水蒸気の波長帯（1587cm-1・6.3 µm）しかカバーしていな

い．入手可能な実験機器の都合により，本実験では分光放射計を用いるが，本来は二

酸化炭素の波長帯までカバーする分光放射計を利用することが望ましい． 

  

 
11 主要な波長分解能の高い分光放射計は付録 A に参考に記載した． 
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表 5-2 実験に用いた分光放射計の仕様 

スペクトル領域 0.2–14.3 µm 

スペクトル分解能 <2% of wavelength 

ディテクター InSb/MCT 

分光器 CSV (Circular Variable Filters [15]) 

視野 7 mrad 

 

 

 

図 5-3屋内実験の平面図．単位は mm．  
 

 

分光放射計によって取得されたシグナルデータを放射輝度に変換する方法について

記載する．まず，平面黒体炉に密着させた分光放射計による基準測定データを用いて，

で定義される応答関数を求めた． 

 

https://www.mdpi.com/2072-4292/13/4/562#B15-remotesensing-13-00562
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ただし，𝐵𝐵𝜆𝜆(𝑇𝑇)は絶対温度𝑇𝑇，波長𝜆𝜆でのプランク関数，𝜀𝜀は外部黒体炉の放射率

（0.97），𝑇𝑇𝐼𝐼𝐼𝐼𝐼𝐼 𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜は観測時の内部黒体炉の絶対温度，𝑇𝑇𝐼𝐼𝐼𝐼𝐼𝐼 𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟は校正時

の内部黒体炉の絶対温度，𝑇𝑇𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸は外部黒体炉の絶対温度（50+273.15 K）を表す．本

測定では，シグナルデータと応答関数により放射輝度を求める．ランダム誤差を小さ

くするため，1 回の測定で 10 回連続スキャンを行い，その平均値を用いた． 

5.2.3 MAP法の条件 

MAP 法では，ベイジアンアプローチを使用して解（ここでは逆推定した気温分布）

を正規化するため，対象の気温分布に対する事前分布を設定する必要がある．本研究

における事前分布とは，観測する前に観測者が気温分布に対して知っている確率的情

報（確率分布）を指す．事前分布の設定は，測定対象に関わる物理現象（例えばヒー

トアイランド現象や室内空調など）に依存する．今回の検討では，建築空間での測定

対象として一般的な状況の範囲で，事前分布のパラメトリックスタディを実施し事前

分布が逆推定した気温分布に与える影響の確認を行う．本実験に利用した MAP 法の条

件を以下に示す． 
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表 5-3 MAP法に用いた条件． 

 

パラメトリックスタディとして，事前分布の平均気温𝒙𝒙𝒂𝒂を室内実験，屋外実験とも

に温湿度計の実測値（i.e., 正解データ）より 2 ℃高いケース（Case A1，A2，B1，B2），

2℃低いケース（Case A3，A4，B3，B4）を設定した．また，事前情報の不確かさは

正規分布の標準偏差として（つまり，𝑺𝑺𝒂𝒂の対角成分の平方根）として与えられる．事

前情報の不確かさに対するパラメトリックスタディとして，標準偏差が 3 ℃のケース 

(Case A1，A3，B1，および B3)，より不確かさが大きい 5 ℃のケース (Case A2，A4，

B2，および B4)を設定した． 

観測誤差の標準偏差 (つまり，𝑺𝑺𝑺𝑺の対角成分の平方根)は予備実験による検討により

観測値の 5% として 与え た．観測誤 差に は Spectral noise， forward model error

（forward model に設定した水蒸気濃度等の不確実性を含む），Representation error

（離散化等による誤差）が一体となって含まれる[66]． 

両方の実験では，観測対象は温度差のある 2 つの空間で構成されていり．離散化は

この空間の境界と一致するように設定した．都市気候や建築分野では，空調制御や微

気象調査などに数メートルオーダーの空間分解能が必要であることを考慮し，経路を

4 層に離散化した． 

Jacobian は MODTRAN 5.4 (Spectral Sciences Incorporated，USA) を使用して計算

した[52]．Jacobian 計算の気温の初期値は事前分布の平均値𝒙𝒙𝒂𝒂によって与えられ，

Jacobian は収束計算のたびに更新（再計算）した．Jacobian と分光放射計の各チャン

ネルの離散化間隔は異なるが，両者のチャネルの滑らかさがほぼ同じであることを確
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認した上で，分光放射計の観測値を線形補間によって Jacobian の波長離散化と一致さ

せた．Jacobian の計算における水蒸気濃度は温湿度計の観測値から与えた．多くの場

合，気温を直接測定できない場所の水蒸気を測定することは難しいが，先見情報（例

えば夏は湿度が高いなど）からある程度の事前情報を取得することは可能である． 

5.2.4 相互情報量を用いたチャンネル選択 

分光放射計観測では多数のチャンネル（波長）のデータを同時に取得できる． した

がって，直感的には最小二乗法を使用すると，チャネル数の増加に伴って MAP 解の精

度が向上すると予想できる． しかし，実際の観測では，MAP 解は必要以上に多くの

チャネルを使用すると系統誤差の影響を受けやすいことが指摘されている[65]．した

がって，本研究では，温度の逆推定に必要なチャネルのみを選択することにより，

MAP 解への誤差の影響を軽減することを試みた． 

Rogers et al.は相互情報量の順にチャネルを選択する手法[67]を提案しており，本研

究でもその方法を採用する．この方法に基づいて，チャネル数を 10 個として選択した．

選択された波長はすべて水蒸気の波長帯域内であった．この選択された 10 チャンネル

には，全観測範囲の 81%に相当する情報が含まれていた (図 5-4)．  
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図 5-4 チャネルの相互情報量の昇順累積グラフ．最初の 10チャンネルには，全波長

の 81%の情報が含まれている． 
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5.3 結果 

図 5-5(a)に屋内実験（Case A1–A4）の Jacobian を，図 5-5(a)に屋外実験（Case B1–

B4）の Jacobian を示す．両実験において，どのチャンネルにおいても 1 層目に最大の

Jacobian が観測された．一方で，2 層目以降で徐々に減少した．これは，観測された放

射輝度において，第 1 層からの寄与が他の層からの寄与よりも大きいことを示してい

る． 

両実験で観測した放射輝度と放射伝達シミュレーションで得られた放射輝度を図 5-6

に示す．ここで，放射伝達シミュレーションに入力するための気温分布は，事前情報

の平均値𝒙𝒙𝒂𝒂を用いた．Case A1, A2, B1, B2 の放射伝達シミュレーションにより得た放

射輝度は，Case A3, A4, B3, B4 に比べて，大きさが若干小さい傾向にあった．これは，

前者のケースの事前情報が温湿度計で測定された室温より 2 ℃高いと仮定し，後者の

ケースの事前情報が 2 ℃低いと仮定していることによる．全体として，分光放射計に

より観測された値は放射伝達シミュレーションを用いて計算されたスペクトルと一致

していることが確認できた． 

 

 

 

図 5-5 計算した Jacobian (10 チャンネル)． どのチャネルでも，第 1層の値は特に大き

く，距離とともに単調減少する傾向がある．(a)屋内実験 (Case A1-A4)．(b)屋外実験 (Case 

B1 - B4)． 
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図 5-6 MODTRANでシミュレーションした放射輝度と実験で観測した放射輝度．

MODTRANへ入力する気温分布として，事前情報の平均𝒙𝒙𝒂𝒂を使用した．(a)屋内実験 (Case 

A1 - A4)，(b)屋外実験 (Case B1 - B4)． 

 

次に MAP 解（気温分布の推定値）の逆推定結果を示す．図 5-7 に屋内実験の MAP

解を示し，図 5-8 に屋外実験の MAP 解を示す．Case A1–A4 は，1 層目と 2 層目が暖

房室にあたり，3 層目と 4 層目が暖房室にあたる．また，Case B1–B4 では，第 1 層か

ら第 3 層までが屋外であり，暖房室となるのは第 4 層のみである． 

すべての Case において，MAP 解は対象となる 2 つの空間の気温分布の空間分布パ

ターンを推定できている．屋内実験の CaseA1 と A2 では，最初の層の MAP 解はそれ

ぞれ 23.1 ℃と 22.4 ℃で，近傍の温湿度計の計測値である 25.2 ℃よりも約 2.1–2.8 ℃ 

低くバイアスが事前情報よりも大きく推定された． 

一方で Case A3，A4，および B1–B4 では，事前分布の平均値𝒙𝒙𝒂𝒂と比較して，MAP

解は真の値（温湿度計の測定値）に近づいた． すべてのケースにおいて，分光放射計

からの距離が増加するにつれて，MAP 解は事前分布の平均値𝒙𝒙𝒂𝒂に近づいた． さらに，

事前分布の標準偏差が 3 ℃と 5℃の場合 (つまり，A1 と A2，A3 と A4，B1 と B2，お

よび B3 と B4 の比較) の間に顕著な差はみられなかった． 
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図 5-7 屋内実験 Case (A1 - A4) の MAP解．実線は正規分布で与えた事前情報の平均値𝒙𝒙𝒂𝒂

を示す．CaseA1，A2では事前情報の平均値を温湿度計の測定値より 2 ℃高く設定し，

Case A3，A4では 2℃低く設定した．影付きの領域は，事前情報の標準偏差(つまり，𝑺𝑺𝒂𝒂の

対角成分の平方根) を表す．  
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図 5-8 屋外実験 Case (B1 - B4) の MAP解．実線は正規分布で与えた事前情報の平均値𝒙𝒙𝒂𝒂

を示す．CaseB1，B2では事前情報の平均値を温湿度計の測定値より 2 ℃高く設定し，

Case B3，B4では 2℃低く設定した．影付きの領域は，事前情報の標準偏差(つまり，𝑺𝑺𝒂𝒂の

対角成分の平方根) を表す． 

 

表 5-4 に，MAP 解の二乗平均平方根誤差 (RMSE) と事前情報の RMSE を示す． 

MAP 解の各層の中心位置（離散化の中心）は，温湿度計で測定した点の中心位置とは

異なる．そこで，RMSE を計算するために，各空間（暖房室，非暖房室，屋外）の測

定値を線形補完した．外挿範囲には最近傍値を使用した． 

MAP 解の気温は 0.3–2.2 ℃の誤差の範囲内で推定された．RMSE は，すべてのケー

スで事前情報と比較して減少した．全ケースの事前情報の平均 RMSE は 2.1 ℃であっ

たが，MAP 解の RMSE は 1.3 ℃であった．したがって，観測により気温分布の RMSE 

が 38%減少したことになる． 
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表 5-4 事前情報と MAP解の RMSE の比較．  

Case Prior RMSE (°C) MAP RMSE (°C) RMSE 減少率 

Case A1 2.9 2.1 28% 

Case A2 2.9 2.2 24% 

Case A3 1.7 1.3 24% 

Case A4 1.7 1.2 29% 

Case B1 2.1 1.2 43% 

Case B2 2.1 1.5 29% 

Case B3 2.0 0.7 65% 

Case B4 2.0 0.3 85% 

平均 2.1 1.3 38% 

 

両実験の Averaging kernel を図 5-9 に示す．事前分布の標準偏差(𝑺𝑺𝒂𝒂の対角成分の平

方根)は，Case A1，A3，B1，および B3 では 3 ℃で，Case A2，A4，B2，および B4

では 5 ℃であった．したがって，Averaging kernel は後者の場合の方が大きくなる．事

前情報の不確実性が大きくなるほど(つまり，事前分布の標準偏差が大きくなるほど)，

正則化が弱くなり MAP 解は観測値の寄与が大きくなる．  

全てのケースで，Averaging kernel は第 1 層でピーク値を示し，第 2 層から第 4 層で

はピークが得られていない．この結果は，分光放射計に近い層の気温の方が推定しや

すいことを示している．この点については，後の節で詳しく考察する． 

 



  第 5 章  熱赤外分光放射計を用いた建築スケールの気温分布の逆推定実

 

89 |  

 

 
図 5-9 Averaging kernel． MAP解は分光放射計の観測と事前情報の両方で構成され，

Averaging kernelの値が大きいほど，分光放射計の観測値からの重みが大きくなる．(a) 

Case A1と A3，(b)Case A2と A4，(c)Case B1と B3，(d)Case B2と B4． 
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5.4 考察 

5.4.1 熱赤外分光放射計を建築スケールに適用した場合の逆推定の誤差 

両実験の結果から，市販の熱赤外分光放射計を使用して，建築空間内で想定される

数十メートルという比較的短い経路であっても，推定気温の RMSE が従来分布と比較

して低減されることが明らかになった（表 5-4）． さらに，屋内実験の暖房室と非暖房

室，屋外実験の屋内と屋外で温度差が存在する空間の温度分布を再現することができ

た（図 5-7，図 5-8）．実験では，MAP 解の RMSE は 0.3–2.2 ℃であり，ケースによっ

ては RMSE の減少が 50%を超えるケースも得られた (CaseB3 および B4)．なお，航空

機搭載の分光放射計を用いて高度約 8.9 km から気温の鉛直分布を観測した場合，平均

バイアスは-0.7 K であることが報告されている [68]．今回の実験はそれに匹敵する精

度が得られている（特に Case B3）． 

MAP 解の誤差は，(1)観測輝度の誤差，(2)離散化による誤差，(3)観測方程式と真

の物理現象（水蒸気などの入力パラメータを含む）との誤差が一体となって表される

ことが指摘されている[66]．放射伝達シミュレーションにバイアスがないと仮定する

と，分光放射計で観測された放射輝度は Case A1，A2 と A3，A4 の放射輝度の間の範

囲にあることが予想される．しかし，観測放射した放射輝度は，1500–1545 cm-1 の範

囲では，それらのシミュレーションの放射輝度よりも低い結果が得られた（図 5-6）． 

したがって，屋内実験における 1500–1545 cm-1 の観測値もしくは放射伝達シミュレー

ションにはバイアスが存在する可能性がある． 

ここで，このスペクトル帯域は水蒸気の吸収帯域に対応しており，水蒸気の測定バ

イアスが結果に影響を与えた可能性が考えられる．本実験で使用した温湿度計の精度

は５%rh であった． 実測値よりも 5%rh 高い水蒸気を設定した場合，Case3 の RMSE

は 1.3 から 1.1 に，Case4 の A4 の RMSE は 1.2 から 0.9 に減少した．水蒸気濃度の不

確実性が高い現象を観測する場合には，本研究で使用したチャンネル以外のチャンネ

ルを使用する必要がある． 

いずれにしてもケースによってはこのようなバイアスがあるにもかかわらず，全体

として平均 RMSE は 2.1 ℃から 1.3 ℃に低下した（表 5-4）．本研究では，スペクトル

分解能が比較的低い市販の熱赤外分光放射計を使用して，建築空間への機器の適用可

能性を調査した．高スペクトル分解能の分光放射計を使用することで，さらなる推定
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精度の向上が期待できる．  

5.4.2 逆推定に対する事前分布の影響 

MAP 法では，事前情報を使用して解を正則化する．したがって，推定された温度分

布 (つまり，MAP 解) には，分光放射計による観測と事前情報からの寄与が含まれる． 

実際，MAP 解は，分光放射計からの距離が増加するにつれて，事前分布に漸近する傾

向があった（図 5-7，図 5-8）．したがって，MAP 法により得られる温度分布の推定値

の精度を検証するには，温湿度計との比較に加えて MAP 解に対する事前情報の影響の

両方を定量的に分析する必要がある．Averaging kernel は後者の分析に有用である[51]． 

Averaging kernel が大きいほど，MAP 解に対する分光放射計での観測の寄与が大きく

なります（i.e., Averaging kernel が大きいほど，正則化が弱い．）． 

実験では Averaging kernel は全てのケースにおいて，最初の層（分光放射計に一番

近い層）でピークを示した（図 5-9）．一方，２層目から４層目までは極大値が見られ

なかった．この結果は，分光放射計に近い領域の気温を推定するのが他の場所と比較

して容易であることを示している．一方で，分光放射計からの距離が離れると温度を

推定することが困難になることも示している． 

この研究では，相互情報量に従って利用するチャネルを選択した．この方法は観測

領域全体の情報量を最大化するが，遠方の情報を得るには必ずしも最適な方法ではな

い可能性がある．遠方の気温に関する情報が不足しているため，この方法をそのまま

建築空間に適用する場合には制限がある．観察方法を工夫することで，この弱点をカ

バーできる可能性がある．例えば，ヒートアイランド現象のような都市気象を対象と

する場合，いくつかの建物の屋上にわけて複数の分光放射計を設置できる．屋内環境

（特にスタジアムやドームなどの広い空間）では，向かい合う壁の両側に設置できる． 

したがって，両方向からの分光放射計の観測値を使用して，情報を補完することがで

きる．さらに，複数の分光放射計を高さの異なる場所に設置することで，三次元的な

気温分布を得ることができ，より高度な空調制御や境界層気象の解明に貢献すること

ができる． 

また，本研究では境界面温度を既知として実験を行ったが，実際の測定では境界面

温度が不明な場合が多い．2 章で述べたように，スプリットウィンドウ法[69,70]を用

いることにより，観測に用いた分光放射計のみで境界面温度を求めることができる． 
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今回の検討では，MAP 解に大きな影響を与える事前分布について，情報量基準に基

づくチャネル選択法などのバイアスを可能な限り排除した上でケーススタディを実施

した．その結果，長さ 20 m の建築空間では，水平気温分布が 1.3 ℃の RMSE で推定で

きることを示した． 

5.5 まとめ 

本章では「熱赤外分光放射計を用いた実験を行い，温度差のある 2 つの建築空間の

気温分布の逆推定に関する実現可能性を明らかにする．」というリサーチクエスチョン

に対して以下の知見を得た． 

 市販の熱赤外分光放射計で建築スケール（17～20 m）の温度差ある 2 つの空間を

想定した実験を行った．まず放射伝達シミュレーションを用いて Jacobian を計算

し，これを用いて観測された放射輝度から気温分布を逆推定した．気温の逆推定

に対する事前分布の影響を確認するために，ケーススタディを実施した．全ケー

スの事前情報の平均 RMSE は 2.1 ℃であったが，MAP 解の RMSE は 1.3 ℃と，

RMSE が 38%減少した．事前分布の設定によらず，すべてのケースで観測前より

RMSE が減少した．また，温度差のある 2 つの空間の分布のステップ変化のプロ

ファイルを再現できていた． 

 この分光放射計（FWHM 約 30cm-1）では 5 層の内，センサーに近い 1 層目には感

度が見られた． 

 一方で，2 層目以降は感度がみられなかった．したがって 2 層目以降で空間の分布

の形状を再現できたのは，事前分布からの寄与が支配的であった． 

 観察方法を工夫により，遠方の情報を補うことができる可能性がある．例えば，

ヒートアイランド現象のような都市気象を対象とする場合，いくつかの建物の屋

上にわけて複数の分光放射計を設置できる．屋内環境（特にスタジアムやドーム

などの広い空間）では，向かい合う壁の両側に設置できる． 
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第 6章  局所的なヒートソースがある空間での逆推定実
験 

6.1 はじめに 

5 章での実験により建築スケールの水平気温分布の逆推定において，温度差のある 2

つの空間の気温のステップ変化を再現できるなど，実現可能性が一部見られた．ただ

し，センサーからみて 1 層目しか感度が見られないなど，遠方にいくにつれ気温の情

報の取得が難しいことも明らかになった．またリアルワールドの建築空間では観測パ

スの途中にヒートソースがあり，部分的に気温が高い場所の検知ができることが求め

られる状況が多い（例えばデータセンターや，産業用途・工場など）．そのような状況

での逆推定の可能性は明らかでない．そこで本章では経路の途中に局所的にヒートソ

ースがある状況で気温分布を逆推定できるかどうかを実験的に明らかにする（表 6-1）． 

 

表 6-1 6 章のリサーチクエスチョン 

熱赤外分光放射計を用いた実験を行い，観測パスの途中にヒートソースがある状況

で気温分布を逆推定できるか？を明らかにする． 

 

6.2 経路の途中に局所的なヒートソースを設けた実験方法 

6.2.1 実験概要 

実験の概要を説明する．実験は夏期，日本の神奈川県にある東京工業大学すずかけ

台キャンパス（北緯 35 度 30 分 45 秒，東経 139 度 29 分 5 秒）の地下実験室で実施し

た（2019 年 8 月 29 日）．地下実験室では換気のみを行っており，室温は概ね 25℃程度

に保たれていた（エアコン等，換気以外の空気調和機は存在しない）．窓や日射が無い

ため，室温，天井・床・壁の表面温度，気流などが安定した環境であったといえる． 

熱赤外分光放射計と黒体炉（境界面）を 10 m 離した距離に設置し，それらの間の気
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温分布を逆推定した．この空間内にサーバーなどのヒートソースを想定した局所的に

気温が高い領域（以下，加熱領域という）を設定し，分光放射計から近いところから

遠いところまで加熱領域の位置を変えて観測した（図 6-1）． 

加熱領域を発泡ポリスチレンフォーム製の細長い長方形の箱で囲み，観察前に内部

をハンドドライヤーで加熱して気温を上昇させた．観測の直前に，分光放射計と黒体

炉を結ぶ経路の両側のカバーを撤去したため，加熱領域の移流は最小限にとどめられ

た．加熱領域は，長さ 1.8 ｍ，幅 0.23 ｍ，高さ 0.30 ｍ（発泡ポリスチレンフォームの

厚さは約 0.04 ｍ）であった（図 6-2）．今回の実験では，ハンドドライヤーによる加熱

領域は約 50 ℃前後まで昇温された．屋内の気温が 50 ℃を超えることは，住宅や事務

所などでは一般的ではないが，室内にヒートソース(例えば IT 機器など)がある場合は

おこりうる現象である． 

たとえば，データセンターでは，エネルギー効率を向上させるために，サーバーの

室温が緩和されることがある． ASHRAE データセンターのガイドラインでは，クラス

A4(最も幅広い環境要件)の許容温度範囲を 5–45 ℃と指定している[71]．コールドアイ

ル側が 45 ℃の場合，ホットアイル側は 55 ℃を超えることもありうる． 

温湿度計のセンサー部は箱の表面から離して設置したが，分光放射計の視野に入ら

ないように注意して配置した．気温分布を逆推定するために，実験室の表面温度 (天井，

床，壁など) は必要ない．実験において重要な点は，室内環境が安定していることであ

る．これにより，温湿度計の観測値が各層を代表することが保証される．ケーススタ

ディの詳細は「6.2.3 ケーススタディの条件」で説明する． 

境界面の黒体炉は 70 ℃に設定した．70 ℃は建築空間の表面温度としては高温だが，

これは，気温分布と差をつけることで，逆推定した結果が表面温度と異なることを明

確にするために意図して設定した．この方法では観測方程式から明らかなように原理

的には境界の表面温度に関係なく気温を逆推定することができる．この実験では実験

条件を明確にするために黒体を使用したが，実環境ではスプリットウィンドウ法を用

いて分光放射計のみを使用して境界面の輝度温度を求めることができるため，黒体を

使用する必要は必ずしもない[69,70]． 

気温を逆推定するには空間を離散化する必要がある．空間は，加熱領域の位置に対

応させ 4 つの層に離散化した(図 6-1(c))．空間の離散化間隔は，以下のような空間を

想定している．たとえば，データセンターでは，アイル間の標準距離 (コールドアイル
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から次のコールドアイルの距離) は約 4.2 m に設定されることが多い[71]．コールド ア

イルの間にヒートソース(IT 機器) があるため，空間の解像度は 4.2 m 未満にする必要

がある．さらに，分光放射計に近いほどより多くの情報を取得できるため，分光放射

計に近いほど細かい離散化とすることができる．逆推定した気温を検証するために，

温湿度計 (T&D Systems，松本，日本)を 4 か所に設置して気温分布を測定した． 測定

間隔は 10 秒に設定した．設置された温湿度計は離散化の中心に位置し，温湿度計によ

って測定した相対湿度は Jacobian を計算するための入力データとして使用した． 
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図 6-1 実験の概要．(a)側面．加熱領域，分光放射計，黒体炉の関係． 測定は 4回行わ

れ，加熱領域の位置は測定ごとに変更した．(b)各測定における加熱領域の断面図．(c)逆推

定のための空間離散化．加熱領域の位置に対応させ 4つの層に離散化した． 
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図 6-2 実験中の写真．(a)分光放射計側，(b)平面黒体炉側 

 

6.2.2 実験器具 

 実験には前章と同様のポータブル熱赤外分光放射計 (SR-5000N[72]，CI Systems，

米国，テキサス州) を使用した(表 6-2)．逆推定には主に水蒸気の吸収帯の波長 (5.7–

14.3 μm) を使用した．この波長帯には今回観測できる波長帯に比べ，空気からの情報

が比較的多く含まれるからである．分光放射計の視野は 7 mrad で，これは 10 m の距

離で直径約 7 cm の円形のフットプリントに相当する．使用した黒体 (SR-800N[73]，

CISystems，米国，テキサス州)のサイズは 17.8×17.8 cm で，10 m 先でのフットプリ

ント全体が黒体炉であることを確認している． 

図 6-3 は，実験において分光放射計によって観測した放射輝度を示している．全波

長において，観察された放射輝度は，最初の層が加熱されたときに最も高く，4 番目

の層が加熱されたときに最も低くなった．この結果は，分光放射計からの距離が増す

につれて気温の影響が減少するという定性的解釈と一致している． 
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表 6-2 実験に用いた器具 
器具 モデル 

 (メーカー) 
仕様  

分光放射計 SR-5000N 
(CISystems) 

Spectral range 0.2–14.3 µm 
 Spectral resolution <2% of wavelength 
 Detector InSb/MCT 
 Spectrometer Circular Variable Filters 

[64] 
 Field of view 7 mrad 
黒体 SR-800N 

(CISystems) 
Size 17.8×17.8 cm 

 Temperature 
accuracy 

0.015 K at 70 °C 

 Emissivity 0.98 ± 0.02 
温湿度計 TR-72nw 

(T&D) 
Accuracy ±0.5 K, ±5%rh  

at 25 °C, 50%rh 

 

 

 
図 6-3分光放射計で観測された放射輝度．加熱領域を 1–4層まで変化させて観測した． 
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なお分光放射計は事前に校正済みである．校正の詳細を以下に示す．分光放射計の

特性と Jacobian の計算に使用される放射伝達コード（MODTRAN）の差異によるバイ

アスの影響を可能な限り排除するために，事前にコントロールされた室内条件下で測

定することでバイアスを推定した．具体的には，均一な室温で分光放射計を使用して

測定し，放射伝達コードを使用して測定を再現するシミュレーションを実行した．分

光放射計によって観察された放射輝度と放射伝達コードによって計算された放射輝度

との差は，分光放射計の機器バイアスと放射伝達コードのモデルバイアスの合計であ

るバイアスとみなした．バイアスの推定結果を図 6-4 に示す．本実験では，分光放射

計で測定した放射輝度に図 6-4 を用いて補正して，バイアス補正済みの放射輝度を求

めた．補正した結果が図 6-3 である． 

 

図 6-4 分光放射計の推定バイアス．正の側は，放射伝達コードが分光放射計よりも大

きな値をとることを示す． 
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6.2.3 ケーススタディの条件 

リサーチクエスチョンに答えるために，事前情報の不確実性やヒートソースの位置

や分光放射計のチャンネル数に関してケーススタディを実施した(表 6-3)． 

まず，事前情報の不確実性について，4 章では，事前分布の標準偏差（i.e., 𝑺𝑺𝒂𝒂の対角

成分の標準偏差）は 5 K と 3 K であった．このケーススタディでは，本手法がより一

般的な状況で有効であるかどうかを確認するために，より不確実性が高い状況を検討

した．本ケーススタディにおいて，標準偏差を 30 K (Case 1–8 および 13–20)と 15 K 

(Case 9–12 および 21–24)とした． 

さらに，ヒートソースの位置については，加熱領域の場所を変化させて，逆推定へ

の影響を確認した．具体的には加熱領域を第１層（Case １，５，９，１３，１７，２

１），第２層（Case ２，６，10，14，18，22），第 3 層(Case 3，7，11，15，19，23)，

第 4 層(Case 4，8，12，16，20，24)と変化させて観測した． 

また，MAP 法で使用する分光放射計のチャネル数については，10 チャネル（Case 

1–4，9–16，21–24）と 20 チャネル（Case 5–8，17–20）を検討した．チャネルの選択

には，Rogers によって提案された方法[67,74]を用いて検討した．この方法では，相互

情報量が増加するようにスペクトルチャネルを選択する．情報理論では，相互情報量

は 2 つの確率変数が互いに影響を与える程度を表す量を表す．チャネルの選択では，

相互情報量が増加すると MAP 解の不確実性が減少する． 

ケーススタディでは，事前情報のバイアス（i.e., 𝒙𝒙𝒂𝒂と真値の差）を，温湿度計によ

って測定された真の値に対して +10 K (Case 1–12)および-10 K(Case 13–24) に設定し，

その改善の度合いをこの方法の精度の指標として採用した．誤差は，次の二乗平均平

方根誤差 (RMSE) を使用して評価した． 

 

𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅 = �
1
𝑛𝑛
�(𝑥𝑥𝑖𝑖 − 𝑥𝑥𝚤𝚤� )2
𝑛𝑛

𝑖𝑖=1

, (6 − 1) 

 

ここで，𝑛𝑛は空間離散化の数（𝑛𝑛 = 4），𝑥𝑥𝑖𝑖は i 層目の真の気温（温湿度計観測値），𝑥𝑥𝚤𝚤�

は i 層目の MAP 解を表す．さらに本研究では加熱領域のみの誤差も以下で評価した． 

 

𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑖𝑖 = �(𝑥𝑥𝑖𝑖 − 𝑥𝑥𝚤𝚤� )2, (6 − 2) 
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ここで，𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑖𝑖は i 層目の加熱領域の誤差である．5 章での検討により，MAP 法の

観測誤差は 5%に設定した． 

 

表 6-3 ケーススタディの条件 

Case 
事前情報の

バイアス [K] 

事前分布の標準偏

差 [K] 
チャンネル数 加熱領域 

Case 1 +10 30 10 1st 

Case 2 +10 30 10 2nd 

Case 3 +10 30 10 3rd 

Case 4 +10 30 10 4th 

Case 5 +10 30 20 1st 

Case 6 +10 30 20 2nd 

Case 7 +10 30 20 3rd 

Case 8 +10 30 20 4th 

Case 9 +10 15 10 1st 

Case 10 +10 15 10 2nd 

Case 11 +10 15 10 3rd 

Case 12 +10 15 10 4th 

Case 13 -10 30 10 1st 

Case 14 -10 30 10 2nd 

Case 15 -10 30 10 3rd 

Case 16 -10 30 10 4th 

Case 17 -10 30 20 1st 

Case 18 -10 30 20 2nd 

Case 19 -10 30 20 3rd 

Case 20 -10 30 20 4th 

Case 21 -10 15 10 1st 

Case 22 -10 15 10 2nd 

Case 23 -10 15 10 3rd 

Case 24 -10 15 10 4th 
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6.3 結果 

6.3.1 気温の逆推定結果 

MAP 法を用いて逆推定した気温分布（MAP 解：𝒙𝒙�）を示す（図 6-5）．まず，すべ

てのケースにおいて，加熱領域の MAP 解は他の層の MAP 解よりも高く，局所的なヒ

ートソースの存在を捉えることができている．さらに，表 6-4 に示すように，事前情

報の RMSE は 10.0 K であったが，MAP 解の RMSE は全てのケースで減少した．全ケ

ース平均で，MAP 解の RMSE は 5.5 K で，事前情報の RMSE から 4.5 K 減少した．加

熱領域の層のみの RMSE に関しては，全 24 ケースのうち 2 ケース(Case 1, 9) だけが

事前情報よりも悪い RMSE を示した．しかし，ほとんどのケース (22 ケース)では

RMSE の減少が確認できた． 

さらに，リサーチクエスチョンを確認するために事前情報の標準偏差（不確実性）

の影響を確認した．標準偏差 15 K のケース(Case 9–12，21–24)の RMSE は，標準偏差

30 K のケース(Case 1–4，13–16)の RMSE よりも大きい傾向があった． 

また，分光放射計のチャネルの数の影響も調査した．20 チャネルのケース (Case 5–

8，17–20)は，10 チャネルのケース(Case 1–4，13–16)と比較して一貫した傾向は確認

されなかった(表 6-4)．具体的には Case 7 と Case 3，Case 18 と 14，Case 19 と 15，

Case 20 と 16 同士の比較では，チャネルが多いケースで RMSE が増加した．一方で他

のケースでは逆の傾向が観察された． 
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図 6-5 逆推定した気温分布（MAP解）． 
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表 6-4 MAP解の RMSE 

Case 

事前分布

の RMSE 

[K] 

MAP 

RMSE [K] 

RMSE の減

少  

加熱領域の

RMSE𝑖𝑖  [K] 

加熱領域RMSE𝑖𝑖  の減

少 

Case 1 10.0 6.2 38% 10.3 -3% 

Case 2 10.0 3.4 66% 1.9 81% 

Case 3 10.0 2.8 72% 2.3 77% 

Case 4 10.0 4.3 57% 5.4 46% 

Case 5 10.0 4.6 54% 8.9 11% 

Case 6 10.0 2.7 73% 4.7 53% 

Case 7 10.0 4.5 55% 8.0 20% 

Case 8 10.0 2.1 79% 2.1 79% 

Case 9 10.0 7.2 28% 10.7 -7% 

Case 10 10.0 4.7 53% 1.0 90% 

Case 11 10.0 4.2 58% 2.3 77% 

Case 12 10.0 5.5 45% 7.0 30% 

Case 13 10.0 8.3 17% 5.2 48% 

Case 14 10.0 5.8 42% 2.8 72% 

Case 15 10.0 6.5 35% 5.5 45% 

Case 16 10.0 4.6 54% 4.6 54% 

Case 17 10.0 6.6 34% 5.8 42% 

Case 18 10.0 6.3 37% 3.8 62% 

Case 19 10.0 8.3 17% 8.4 16% 

Case 20 10.0 5.6 44% 6.1 39% 

Case 21 10.0 8.5 15% 5.2 48% 

Case 22 10.0 6.3 37% 3.8 62% 

Case 23 10.0 6.7 33% 5.9 41% 

Case 24 10.0 6.3 37% 7.0 30% 

全ケース平均 10.0 5.5 45% 5.4 46% 
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6.3.2 選択したチャンネルの相互情報量 

各ケースで使用したチャネルの相互情報量について述べる．相互情報量は，チャネ

ルに含まれる気温の情報量をスカラーで表現したものである．値が大きいほど，含ま

れる情報が多くなる．図 5-6 は，各ケースで選択したチャネルの相互情報量を示して

いる．本実験で選択したチャネルは全て水蒸気の吸収帯であった．20 チャネルを選択

したケース(Case 5–8，17–20)は，他のすべての条件が同じである 10 チャネルを持つ

ケース(Case1–4，13–16)よりも相互情報量が多くなる傾向があった．相互情報量は，

Jacobian を計算するときの Taylor 展開の展開点 (Jacobian は反復計算により求められ

るが，初期値は𝒙𝒙𝒂𝒂である)の影響を受ける．したがって，加熱領域の位置以外の条件が

同一であっても（例えば，Case1–４），相互情報量が異なる． 

 

図 5-6 各ケースで選択したチャネルの相互情報量． 
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6.3.3 MAP解の不確実性に関する分析 

MAP 解の不確実性に関する分析を行う．図 6-7 は，事前情報の不確実性（i.e., 𝑺𝑺𝒂𝒂の

対角成分の平方根），MAP 解の不確実性 (i.e., 𝑺𝑺�の対角成分の平方根)，そして𝑺𝑺�を分解

して得られる smoothing error�𝑰𝑰 − 𝑨𝑨��𝑺𝑺𝒂𝒂�𝑰𝑰 − 𝑨𝑨��𝑇𝑇の対角成分の平方根と，observation 

error 𝑮𝑮�𝑺𝑺𝜀𝜀𝑮𝑮�𝑻𝑻の対角成分の平方根を示す．smoothing error は正則化が MAP 解に与える

不確実性を表し，observation error は観測誤差に起因する不確実性を図示したものであ

る．表 6-3 に示すように，事前情報の不確実性（i.e., 𝑺𝑺𝒂𝒂の対角成分の平方根）は，

Case 1–8 および 13–20 では 30 K，Case 9–12 および 21–24 では 15 K で設定した．ま

ず注目すべきは，最初の層の MAP 解の不確実性がすべてのケースで小さいことであ

る．これは，Jacobian が最初の層で大きくなる傾向と整合している（図 6-8）．さらに，

smoothing error と observation error には，トレードオフの関係が確認された．

smoothing error は正則化の強さに影響されるため，正則化が弱いほど（つまり

smoothing error が小さいほど），observation error の影響が強くなっていると考えられ

る． 

 



  第 6 章  局所的なヒートソースがある空間での逆推定実験 107 |  

 

 

図 6-7 事前情報およびMAP解の不確実性の分析． 
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図 6-8 Jacobian． 
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6.3.4 Averaging kernel 

 Averaging kernel は，MAP 解に対する事前情報の寄与，観測からの寄与を定量化

するための指標である．値が単位行列に近いほど，事前情報の影響は小さく，観測の

影響は大きくなる．第 1 層 (図 6-9 のピンクの線) の Averaging kernel をみると MAP

解は，第 1 層の重み (つまり，x 軸が 0.9 m の位置) が一番大きかった．これは，第 1

層の MAP 解は正則化により 1–4 層目のすべての温度の影響を受けるが，第 1 層の温

度の影響が最も大きいことを示している．一方で，第 2 層から第 4 層の Averaging 

kernel (図 6-9 の緑，青，紫の線) にも，第 1 層がピーク（x 軸が 0.9 m の位置）になっ

ているものがあった．これは，第 2 層から第 4 層は，第 1 層に比べて逆推定が困難で

あることを示している．ここで重要な発見は，第 2 層から第 4 層まで，各層にピーク

が現れる場合があったことである（緑色の線は x 軸の 2.9 m にピークがあり，青色の

線は 5.5 m にピークがあり，紫の線は 5.5 m にピークがあるケースが該当する）． 第 2

層は Case 2，6，14，18，第 3 層は Case 1，3，5，7，11，15，17，19，第 4 層目は

Case 4，8 ，16，20 がそれに該当する．これらのケースのほとんどでは，事前情報の

不確実性は 30 K であった．つまり，smoothing error が比較的小さく，観測の寄与が大

きかった (Averaging kernel の対角成分の和である DOFS が大きかった)． 特に，チャ

ネルの数が多い場合 (Case 5–8 および 17–20)は DOFS が大きい傾向があった．  
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図 6-9 各ケースの Averaging kernel． 
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6.4 考察 

6.4.1 事前情報の不確実性が逆推定に与える影響 

室内にヒートソースが存在（e.g., データセンターのサーバー等）すると，ヒートソ

ースが存在しない室に比べて気温分布の不確実性が増大する可能性がある．不確実性

が大きくなるということは，ＭＡＰ法において正則化が弱くなることに相当する．こ

のような条件下でも本手法が建築空間において有効であるか確認した． 

本実験では，事前情報の不確実性は事前分布の分散・共分散行列𝑺𝑺𝒂𝒂（空間相関は考

慮していないため，対角行列となる）で与える．𝑺𝑺𝒂𝒂の対角成分の平方根を 30 K (Case 

1–4，13–16)や 15 K(Case 9–12，21–24) など，不確実性が第 4 章の実験よりも大きい

場合でも，加熱領域の MAP 解は他の層の MAP 解よりも高く，局所的なヒートソース

の存在を捉えることに成功した(図 6-5)．さらに，パス全体の RMSE は，事前分布の

RMSE の 10 K から，ＭＡＰ解の RMSE の 5.5 K に改善された(RMSE は 45%改善し

た．表 6-4)．第 4 章では，不確実性がより小さい状況を想定して，𝑺𝑺𝒂𝒂の対角成分の平

方根が 3 K または 5 K で与えた場合，パス全体の RMSE は 2.1 K から 1.3 K に改善し

た（RMSE は 38%改善した）．この結果は，室内にヒートソースがあり室温に対する不

確実性が高い状況においても，この手法が有効であることを示している．ただし，建

築空間に適用するには，精度のさらなる向上が必要である（一般的に室温測定の精度

は 1 K 以下であることが望ましい）．この改善点については，「6.4.4 本実験の限界」

で述べる． 

事前分布の不確実性が大きい Case 1–4 および 13–16 と，比較的小さい Case 9–12 お

よび 21–24 を比較すると，前者の RMSE は 10.0 K から 5.3 K に減少し（47%改善），

後者の RMSE は 10 K から 6.2 K（38%改善）に減少した．先験的な不確実性が小さい

ということは，逆推定した気温 (i.e., MAP 解) への先験情報の寄与が大きいことを意味

する． したがって，本実験では事前情報の不確実性が大きいほうが，ＭＡＰ解への観

測の寄与が大きく，RMSE の削減に貢献したと考えられる． 

先験的な情報により，気温の確率分布が設定される．本実験では，パラメータが平

均と分散 (標準偏差の二乗) である（多変量）正規分布を使用した．実際の建築空間で

は，正規分布の平均値を，建築設計条件から推定することができるだろう．データセ

ンターの場合，ホットアイルとコールドアイルの温度は設計仕様によって決まる．こ
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のケーススタディでは，ヒートソースの事前情報の平均値𝒙𝒙𝒂𝒂として 40 ℃と 60 ℃を設

定した．標準偏差のサイズは正則化の強さに対応する．このケーススタディでは，事

前情報がほとんどないこのような条件下での適用可能性を明確にするために，標準偏

差を 15 K または 30 K に設定した． 

6.4.2 ヒートソースの位置が逆推定に与える影響 

真の気温に対する MAP 法の感度は，センサーからの距離に依存する．センサーか

らの距離が近いほど感度が高いが，ヒートソースの場所に依存せず，MAP 解は加熱領

域の温度に感度をもっているか確認した． 

空調制御への応用を考える場合，空間全体の温度よりも，ヒートソースによって高

温になった所の温度を取得することが重要であることがよくある．加熱領域のみの 

RMSEi は，24 ケースのうち 2 ケース(Case 1 と Case 9)で悪化したが，ほとんどのケ

ース (24 ケース中 22 ケース)で改善した(図 6-5・表 6-4)．これは，パス内に局所的な

ヒートソースがある状況でも，局所的な温度変化を捉えることができる可能性を示し

ている． 

Case 1 と Case 9 の RMSEi が事前分布よりも悪化した理由について考察する．MAP 

解は観測と事前情報の両方の影響を受けるため，観測にバイアスがなければ，MAP 解

は事前情報と真の温度の間に収まる可能性が高い．しかし，Case 1，5，9 の第 1 層で

は，事前情報が真の温度よりも高いにもかかわらず，MAP 解は真の温度よりも低くな

った)．このバイアスの原因としては，観測機器によるバイアス（電気ノイズなど），

放射伝達計算（Jacobian 計算など）のバイアス，モデルパラメータ（水蒸気など）が

考えられる．ここでさらに追加のシミュレーションを行って原因を考察する．Case1–

4 を対象に，観測輝度を実測値の代わりに MODTRAN のシミュレーション値を用いて

MAP 解を推定した（図 6-10）．ここで青点線は放射伝達シミュレーションで設定した

気温である．MODTRAN の空間離散化の制約により，MODTRAN の設定値は真値に

一致させていない．観測輝度は温度計で測定した値が真値だとすると，真値よりもす

べてのケースで MODTRAN のほうが低くなるように設定している．ここで 1 層目を

高温化した，Case 1a は Case 1 と同様に 1 層目が低く推定されている．MODTRAN で

設定した青点線に MAP 解が一致しており，1 層目は MODTRAN の設定に対して正確

に推定できていることがわかる．このことから， 1 層目に MAP 解が低く推定されるの
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は，分光放射計の測定値に全体的に低く測定される計測バイアスがあり， 1 層目がそ

の影響を最も受けているからだと考えられる． 

なお 2 層目以降を高温化したケースでは MODTRAN で設定した気温よりも事前分

布に近い．Averaging kernel はでは各層に感度がみられたものの，1 層目よりは相対的

に小さく，事前分布の影響が大きくでたものと考えられる． 

 

 
図 6-10 1層目に低いMAP解が推定される傾向を分析するための追加実験． Case1～4を

対象に，観測輝度を実測値の代わりにMODTRANによりシミュレーション値を用いた．青

点線は放射伝達シミュレーションで設定した気温．MODTRANの空間離散化の制約によ

り，MODTRAの設定値は真値に一致させていない．  
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4 章でも明らかになったように，一般的に実際の気温分布に対する MAP 解の感度は，

分光放射計からの距離が増加するにつれて低下する．しかし，図 6-9 で示したとおり，

加熱領域の MAP 解は，感度が高い傾向がみられた(加熱された層の Averaging kernel

はその層で最大値を示した)．特に正則化が弱い条件においてその影響は顕著であった．

実際，RMSEi は，事前情報の不確実性が 15 K の場合よりも，30 K の場合の方が小さ

い傾向があった(チャネルの数が 10 の場合，RMSEi の平均値はそれぞれ 4.8 K と 5.4 K 

であつた)．加熱領域の Averaging kernel がその層で最大値を持つ理由は，加熱領域の

位置が事前に与えられていたためだと思われる(i.e., 𝒙𝒙𝒂𝒂が真の温度より 10 K 高いもし

くは低く設定した)．したがって，あらかじめヒートソースの位置が大まかにわかって

いる状況においては，本手法は局所的な温度変化を捉えることができる．実際の建築

空間においても，ヒートソースの位置がわかっていることは珍しくない．例えばデー

タセンターであればどこにサーバーがあるかは，あらかじめわかっているだろう． 

6.4.3 分光放射計のチャンネル選択数が逆推定に与える影響 

分光放射計は，複数のチャネルを使用して放射輝度を測定できる．チャンネル数を

増やすことは推定精度を向上させることができるか考察する． 

先行研究では必要以上に多くのチャネルを使用すると，MAP 解にバイアスが生じる

可能性があることが指摘されている[65,75]．この実験では，チャネル数を 10 (Case 1–

4，9–16，21–24)と 20 (Case 5–8，17–20)にした場合のケーススタディを実施した．同

じ条件で，チャネルの相互情報量を比較すると，20 のチャネルを持つケース（Case 5–

8，17–20）の方が，10 チャネルを持つケース (Case 1–4，13–16) よりも情報量が多い

という結果が得られた（図 5-6）．DOFS（Averaging kernel の対角成分の和）に関して

も，チャネルが 20 の場合は，10 の場合よりも高くなる傾向があった．これも，使用

されるチャネルの数が増加するにつれて，実際の温度情報が増加することを意味して

いる． 

しかし，相互情報量や DOFS は，観測誤差が平均 0（バイアスがない）で正規分布

するという仮定の下で計算されている． したがって，観測にバイアスがある場合，相

互情報量や DOFS だけでは適切に評価することが困難である．本研究では，Case 1 と

5，Case 2 と 6，Case 4 と 8，および Case 13 と 17 において，チャネル数が 10 の場合

よりも 20 の場合の方が，RMSE が減少した．一方で，Case 3 と 7，Case 14 と 18，
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Case 15 と 19，および Case 16 と 20 では，逆の傾向が観察された．RMSEi をみると，

ほとんどのケースで，20 チャネルが使用された場合よりも 10 チャネルが使用された

場合の減少が顕著であった．チャネルの数が MAP 解の RMSE に与える影響は，観測

条件に依存する．ただし，この研究のように，空間スケールが約 10 m でスペクトル分

解能が低い分光放射計の場合は，約 10 個のチャネルで十分と考えられる． 

今回の実験で使用した熱赤外分光放射計は広範囲の波長を測定するため高価（数千

万円）であり，実際の建築空間で使用するのは困難である．しかし，必要な波長を絞

ることで，より小型で安価なセンサーに置き換えることが可能になるだろう． 

6.4.4 本実験の限界 

本実験の限界について考察する．まず空間の離散化について考察する．本実験では

空間離散化と加熱領域が完全には一致していない（図 6-1）．空間離散化と加熱領域

（発泡ポリスチレンフォームの筐体）の長さは，最初の層では同じであったが，他の

層では異なっていた（例えば，第 4 層ではそれぞれ 3 m と 1.8 m）．図 6-5 に示す温湿

度計での観測値は，加熱領域の中心で測定した温度である．したがって，温湿度計で

の観測値は，離散化された実際の層の平均値温度よりも高い可能性がある．ただし，

真値が低くなった場合に RMSE が増加するのは，Case 4，10，11，12 のみである．し

たがって，安全側で計算されているケースの方が多いため，全ケースの平均 RMSE も

安全側で算出されていると解釈できる． 

次に，事前情報について考察する．「6.4.2 ヒートソースの位置が逆推定に与える

影響」で述べたような，本実験では加熱領域の位置を事前に知っていることが重要で

あった．これは，建築の設計図などでからヒートソースの位置があらかじめわかって

いる状況も多いと考えられ，不合理な前提条件ではない．しかし，状況によっては加

熱領域の正確な位置を設定することが難しい場合がある．たとえば，データセンター

では，サーバーや空調装置の動作条件などの非定常要因によって温度分布が変化する

可能性がある[76,77]．当然のことながら，あらかじめ温度分布を方程式として仮定す

る方法[78,79]は適用できない．図 6-9 は，分光放射計から遠ざかるほど Averaging 

kernel が小さくなり，遠方の温度を逆推定することが困難になることを示している．

これらの課題に対して考えられる解決策は，ノイズやバイアスが低い分光放射計を使

用することであが，これはポータブル性能や市販であることの利点を損なってしまう．
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本実験で用いた機器を複数台利用して測定方法を工夫することで解決できる可能性が

ある．具体的には，対象のパスの両側からの観測することで，相互に情報を補完する

ことが期待できる． 

次に利用した波長帯に対して考察する．逆推定に使用したチャネルは水蒸気の吸収

波長範囲である 1455–1740 cm−1 であった．熱赤外線領域には，約 666 cm-1 付近に二酸

化炭素の吸収帯がある．このバンドは，大気中の二酸化炭素の時空間変動が水蒸気よ

りも小さいため，衛星から気温の垂直分布を取得するためによく利用されてきた

[62,63]．このバンドは，本実験の分光放射計の仕様により，測定されたスペクトルに

はほとんど含まれていなかった．今回の結果は，逆推定に使用されるチャネルの数を

増やしても精度が向上しないことを示している．今後は，より長波長の測定が可能な

分光放射計が利用できれば，より精度向上が期待できる． 

次に本研究では，境界面の表面温度と放射率が既知であると仮定した．特に表面温

度に関しては実際の測定では不明な場合が多いだろう．分光放射計のみを使用して境

界表面温度を取得できるスプリットウィンドウ法[69,70]という方法があり，本手法に

も組み合わせることができると思われる． 

 最後に，この研究における加熱領域は約 50 ℃であり，これは人が滞在していない

サーバールームのホットアイルや工場などでみられる環境である．原理的には，この

方法はより低いヒートソースでも適用できると考えられるが，さらなる検証が必要で

ある． 分光放射計からどれだけ離れた場所の温度を逆推定できるかは，分光放射計の

仕様と事前情報などによって異なる．6 章の実験では，第 2 層以降の感度は，加熱領域

の位置をあらかじめ知っているということが重要であった．層が高温であれば，より

多くの放射エネルギーが存在するため，その層に関するより多くの情報が得られると

考えられる．ただし，4 章の感度解析で明らかにしたように，付録 A に示すようなよ

り高い波長分解能をもった分光放射計を用いることで，事前にヒートソース／シンク

の場所が明らかでない場合でも，遠方の気温に関する取得できる可能性がある．   

6.5 まとめ 

本章では「熱赤外分光放射計を用いた実験を行い，観測パスの途中にヒートソース

がある状況で気温分布を逆推定できるか？を明らかにする．」というリサーチクエスチ

ョンに対して以下の知見を得た． 



  第 6 章  局所的なヒートソースがある空間での逆推定実験 117 |  

 

 局所的なヒートソースがある場合は事前分布の不確実性が高くなることが想定さ

れる．事前情報の不確実性が 5 章に比べ大きい場合でも，逆推定により誤差を低

減することに成功した．温度分布の RMSE の減少は，事前分布の不確実性（𝑆𝑆𝑎𝑎の

対角成分の平方根）が 15 K の場合よりも 30 K の場合の方が大きく，そのとき

RMSE は 10 K から 5.3 K に減少した． 

 ヒートソースの位置が事前にわかっている場合は，ヒートソースが第 2 層から第 4

層にある場合でも（特に事前の不確実性が大きい場合），MAP 解は加熱領域に感

度があった．加熱領域の RMSE は 10 K から 4.8 K に減少した． 

 逆推定に利用したチャネル数はパス全体の RMSE に対して一貫した傾向を与えな

かったが，加熱層の RMSE は 10 チャンネルの場合の方が小さくなった．この研

究では，チャンネル数は 10 チャネルで十分であった．  

6 章の結果は，局所的なヒートソースを備えた空間の気温分布を遠隔で測定できる

可能性を示している．（たとえば，建築空間であればデータセンターのホットアイルや

空調室外機からのショートサーキットの監視などが考えられる．都市気象の観測であ

れば，ヒートアイランドの現象の観測が考えられる．）． 
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 第 7章  結論 

7.1 本研究の総括 

建築分野において気温分布を遠隔から観測する実用的な手法は提案されていない．

またリモートセンシング分野で用いられている気温分布の測定手法が建築スケールで

の水平気温分布逆推定に対して実現可能かどうかは自明でない．そこで本研究では，

「建築空間において、熱赤外リモートセンシングによって観測した分光放射輝度によ

り気温分布の逆推定が可能かどうか？また可能な場合はその条件は何か？」という問

いに答えることを博士論文全体にわたる目的とした．  

まず 2 章では，本章では，空気中の放射伝達過程の概要を述べ，本研究の対象とす

る熱赤外域の放射達では水蒸気と二酸化炭素を考慮することが重要であることを示し

た．また放射伝達の支配方程式である放射伝達方程式を導出し，その方程式から，本

研究に用いる分光放射計に入射するエネルギーである観測方程式を定式化した．また

透過率の位置の変化率と各位置の気温のプランク関数の積が観測機に入射するエネル

ギーの空気からの寄与を表すことを示した．透過率の変化率を衛星リモートセンシン

グ分野のものと短いパスの水平観測の場合で比較し，異なることを明らかにした．水

平観測の場合，観測機からの距離が離れるにつれ単調減少していた．これは水平観測

においては観測機から離れるにつれ，気温を求めるのが難しくなることを示している．

だたし，透過率の変化率の減少の程度は波長によって異なっており，これを組み合わ

せることで，遠隔の情報を取得できる可能性があるという，本研究の着想を示した．

次章の逆推定アルゴリズムの定式化のために，観測方程式の行列記法を導入した．観

測方程式を温度で微分した Jacobian の本研究における取り扱いについて述べた． 

次に 3 章では，本研究において最小二乗法が使用できないことを指摘した．この原

因を数学的に解釈すると，最小二乗解を Jacobian の右特異ベクトルの線形結合で表現

した際に係数の分母に現れる特異値が小さくなりすぎるからであることを示し，また

物理的に解釈すると，多くのチャンネルで観測しても，観測できるものが似ており，

誤差がある環境では，実質的に情報が増えないからであることを示した．次に Rogers
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（2000）[51]を参考に本研究で用いるアルゴリズムである MAP 法について述べた．

MAP 法は観測前に気温について分かっている確率的な情報を用いて解を正則化させる

方法であり，ベイズの定理で計算できる事後確率分布が最大となるものを解とする．

本研究ではガウス・ニュートン法の収束計算により MAP 解を求めることを述べた．ま

た MAP 解の解釈に RMSE だけでは不十分なことを指摘し，事前分布からの影響を量

的に把握する指標である Averaging kernel と degrees of freedom of signal (DOFS)を導

入した．また MAP 解の共分散行列を事前分布によって平滑化されることによる寄与と

観測誤差による寄与とに分離できることを示した．最後に，具体的な MAP 法の実装方

法について述べた． 

次に 4 章では「放射伝達シミュレーションによって，熱赤外分光放射計を用いた建

築スケールの気温分布逆推定の実現可能性やその特性を明らかにする．」というリサー

チクエスチョンに対して以下の知見を得た． 

 建築スケール（10～103m）でも，MAP 法を適用することで鋭敏性が問題になら

ず気温分布を推定できる可能性があることをシミュレーションにより明らかにし

た． 

 空間離散化を変更しても自動的に事前分布による正則化が強くなるため，誤差の

鋭敏性への対応という観点からは空間の離散化方法に関して過度に配慮する必要

はない．ただし，空間の離散化を Averaging kernel の行方向成分の合計が等しく

なるように離散化を工夫することで，各層の観測からの寄与が同じになるように

近づけることができる．これにより，離散化の間隔をみることで直感的に観測か

らの情報の多寡を判断できる点で有用である． 

 対象の距離に関して 100 m と 1000 m ではほぼ同程度の推定精度が得られた．た

だし 10 m と距離が極端に短い場合は観測の精度がやや下がることが明らかになっ

た． 

 波長分解能を上げるとより観測からの情報が増える．特に FWHM が 1cm-1 の場合

は 5 層全てに感度が確認できる理想的な状態であった．一方で観測の情報が増え

たことにより，観測誤差の影響を強く受けるようになっており，標準ケースと比

較して RMSE は逆に悪化していた．チャンネル選択などを慎重に行い，不必要な

チャンネルを減らすことが有効だと思われる． 

 ランダム誤差は少ないほうがよいものの，ランダム誤差 5%が 10%に増える程度
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では大きな影響はない．一方で観測バイアスは致命的な影響があるため十分に注

意する必要がある． 

 Jacobian 作成時の水蒸気のバイアスに関しては逆推定に大きな影響があるため，

十分に注意する必要がある．一方で二酸化炭素のバイアスは逆推定に比較して影

響は小さく，水蒸気より二酸化炭素の波長帯の方が逆推定にとって良好な性質を

有するといえる． 

 真の気温分布に温度差があっても，温度差がない状況と同様に推定できる． 

次に 5 章では「熱赤外分光放射計を用いた実験を行い，温度差のある 2 つの建築空

間の気温分布の逆推定に関する実現可能性を明らかにする．」というリサーチクエスチ

ョンに対して以下の知見を得た． 

 市販の熱赤外分光放射計で建築スケール（17～20 m）の温度差ある 2 つの空間を

想定した実験を行った．まず放射伝達シミュレーションを用いて Jacobian を計算

し，これを用いて観測された放射輝度から気温分布を逆推定した．気温の逆推定

に対する事前分布の影響を確認するために，ケーススタディを実施した．全ケー

スの事前情報の平均 RMSE は 2.1 ℃であったが，MAP 解の RMSE は 1.3 ℃と，

RMSE が 38%減少した．事前分布の設定によらずすべてのケースで観測前より

RMSE が減少した．また，温度差のある 2 つの空間の分布のステップ変化のプロ

ファイルを再現できていた． 

 この分光放射計（FWHM が 約 30cm-1）では 5 層の内，センサーに近い 1 層目に

は感度が見られた． 

 一方で，2 層目以降は感度がみられなかった．したがって 2 層目以降で空間の分布

の形状を再現できたのは，事前分布からの寄与が支配的であった． 

 観察方法の工夫により，遠方の情報を補うことができる可能性がある．例えば，

ヒートアイランド現象のような都市気象を対象とする場合，いくつかの建物の屋

上にわけて複数の分光放射計を設置できる．屋内環境（特にスタジアムやドーム

などの広い空間）では，向かい合う壁の両側に設置できる． 

最後に 6 章では「熱赤外分光放射計を用いた実験を行い，観測パスの途中にヒート

ソースがある状況で気温分布を逆推定できるか？を明らかにする．」というリサーチク

エスチョンに対して以下の知見を得た． 

 局所的なヒートソースがある場合は事前分布の不確実性が高くなることが想定さ
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れる．事前情報の不確実性が 5 章に比べ大きい場合でも，逆推定により誤差を低

減することに成功した．温度分布の RMSE の減少は，事前分布の不確実性（𝑆𝑆𝑎𝑎の

対角成分の平方根）が 15 K の場合よりも 30 K の場合の方が大きく，そのとき

RMSE は 10 K から 5.3 K に減少した． 

 ヒートソースの位置が事前にわかっている場合は，ヒートソースが第 2 層から第 4

層にある場合でも（特に事前の不確実性が大きい場合），MAP 解は加熱領域に感

度があった．加熱領域の RMSE は 10 K から 4.8 K に減少した． 

 逆推定に利用したチャネル数はパス全体の RMSE に対して一貫した傾向を与えな

かったが，加熱層の RMSE は 10 チャンネルの場合の方が小さくなった．この研

究では，チャンネル数は 10 チャネルで十分であった．  

以上の結果をまとめると，博士論文全体の問いに対して以下のことを明らかにした． 

 建築空間の温度差ある空間において，観測前に観測対象の気温について知って

いる確率的な情報（事前情報）と比較して，熱赤外リモートセンシングによる

逆推定を実施することにより，対象の気温分布に関して確率的な不確かさが減

少することを確認した．具体的には，温度差ある 2 つの空間を対象として事前

情報の標準偏差を 3 K もしくは 5 K で与えた場合は観測前と比較して RMSE が

平均で 38%減少し，観測パスの途中にヒートソースがある空間を対象として標

準偏差を 15  K もしくは 30 K で与えた場合は観測前と比較して平均で 45%減少

した． 

 局所的なヒートソースが存在する空間で，そのヒートソースの位置が事前に明

らかな状況であれば，FWHM が約 30 cm-1 の分光放射計であっても，遠隔に気

温の感度が得られる． 

 建築空間でヒートソースの位置に関する事前情報の制約なく気温分布を逆推定

するには FWHM を 1 cm-1 まで解像度を上げる必要がある 12． 

7.2 今後の課題 

本研究で明らかにした今後の課題を列挙する． 

 境界面の情報 

 
12 なお環境省が運用する GOSAT の波長分解能は 0.2 cm-1 程度． 
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本研究では境界面の温度および放射率を既知として扱った．建築空間や都市空間

に本手法を適応する場合に必ずしもこの前提が成り立つとは限らない．そのよう

な場合，Split-window 法とよばれる手法を用いて表面温度を決定できる可能性が

ある． 

 分光放射計 

利用可能な分光放射計の制約で本実験では水蒸気の波長帯を用いており，また波

長分解能が必ずしも高くなかった．4 章の感度解析では二酸化炭素の波長帯（15 

µm）がバイアスに強く，波長分解能を向上させるとヒートソースの位置の制約

なく遠方の気温分布を逆推定できる可能性があるため実験による確認が必要であ

る．一部の分光放射計は 4 章の感度解析で検討した FWHM 1 cm-1 満たしており

観測波長として 15 µm もカバーしている（付録 A 参照）．また，分光放射計は現

状では高価であるが，限られた波長しか使用しなくてよいため機器の低廉化を検

討することも重要である． 

 事前分布の与え方 

本研究では，事前分布を性質のよい正規分布として機械的に与えた．基礎的検討

のため，機械的に与えた場合の MAP 解の挙動をみることが重要だと考えたから

である．しかし，実用を考えた場合に必ずしも正規分布が最適とは限らない．３

章で提示した Gauss-Newton 法を用いるアルゴリズムは正規分布以外にそのまま

適用することはできない．正規分布以外に MAP 法を用いる場合，マルコフ連鎖

モンテカルロ法（Markov chain Monte Carlo methods; MCMC）を使用する方法

があるが，その場合 Averaging kernel や Degree of freedom for signal は計算でき

ない． 

 観測の工夫の検討 

今後，より具体的な測定状況の想定により，工学的な測定の工夫について検討を

進めることができる．例えば都市気象の観測であれば，「7.1 本研究の総括」で

述べたようにビルの両側から角度を変えて計測することで水平分布に限らず 3 次

元的な気温分布に関しても取得ができる可能性がある．両側から計測することで

遠方になるほど情報の取得が難しいという原理的な弱点を補うことができるため

有効である（図 7-1）．  
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図 7-1 観測の工夫により Averaging kernel が改善する可能性を示す模式図． 
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付録 A 主要な熱赤外分光放射計のレビュー 

 分光放射計の例① 

この赤外分光計は，主に大気中の物質をリモートセンシングする用途で販売されて

おり，屋外での利用が想定されている．主な仕様は以下の通り． 

・分光方式：フーリエ変換分光 

・波長分解能：最高 0.5 cm-1 

・スペクトルレンジ：700–3800 cm-1(14.2–2.63 µm) 

・サイズ：400mm×360mm×270mm 

・重量：18kg 

 

 

図 A-1 分光放射計の例①（画像出典：BRUKER 社 EM-27） 

 

 分光放射計の例② 

この赤外分光計は、主に対象の物体の材料を遠隔から調査する用途であり，屋外の

利用が想定されている．主な仕様は以下の通り．特にこの機器は二酸化炭素の吸収波

長帯である 15 µm 付近をカバーしており，波長分解能も高いため，気温の逆推定にお
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いても有効だと思われる． 

・分光方式：フーリエ変換分光 

・波長分解能：最高 1.0 cm-1 

・スペクトルレンジ：500–11,111 cm-1(20.0–0.9 µm) 

・サイズ：360mm×410mm×300mm 

・重量：23 kg 

 

図 A-2 分光放射計の例②（画像出典：LR Tech社 VSR） 
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