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1．はじめに 

 

大規模土砂災害発生後には土砂移動の分布や規模

を迅速に把握することが求められる．それに供する

観測データのうち現時点で最も早く得られるものは

衛星 SAR 画像であるが，強度差分 SAR 画像から熟練

技術者が目視判読する必要があるため汎用的でなく，

また検出率は条件によって異なるが 2 割～7 割程度

であり 1)，実用可能なレベルにあるとは言いがたい．

次に得られるデータとしては，光学衛星や航空機に

よる空中写真が挙げられる．2024 年 1 月 1 日の能登

半島地震では空中写真判読により，国土地理院が最

短わずか 3 日後に崩壊・堆積分布図を公開した 2）．

しかしこのような目視判読作業には人的リソースを

短期集中投入していると想像され，効率化が求めら

れる．また SAR 画像解析と写真判読のいずれでも得

られるのは土砂移動域のみであり，生産・堆積土砂

量を計測することはできない． 

近年では土砂量把握のためには航空レーザ計測

（以下 LP）を行い，災害前の LP データ等との差分

解析によって算出する手法がとられる事が多い．し

かしこの場合，LP のオリジナルデータからグリッド

データを製作するフィルタリング工程と，差分図や

オルソフォト等を用いた土砂移動域の目視判読作業

に時間を要することが問題である． 

そこで筆者らは，災害後のフィルタリングを待た

ずにオリジナルデータを使用し，また目視判読作業

を AI による推論に置き換えることによって，短時間

で土砂移動を検出する技術を開発した（図-1）．AI の

手法として，隣接メッシュとの関係性を考慮せずメ

ッシュ単位で解析する DNN (Deep Neural Network) 

と，画像として解析する CNN (Convolutional Neural 

Network) の 2 ステップを行う点が特長である． 

 

2．研究対象領域と使用データ 

 

研究対象領域は，2016 年熊本地震で土砂災害が多

発した阿蘇地域と，2018 年西日本豪雨で土砂災害が

多発した広島地域のうち，樹林部とした（図-2）．阿

蘇地域の土砂移動は尾根部を含めて幅広い形態の斜 

 

 

図-1  LP 計測～土砂移動把握における本研究の位置づけ 
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面で発生しており，土砂移動形態の多くは比較的深

い崩壊や地すべりであり，あまり長い距離を流下せ

ずに発生源の直下で堆積している．一方で広島地域

の土砂移動の多くは谷地形で発生し長距離を流下し

た土石流である．このような土砂移動形態の特徴は

誘因（地震か豪雨か）の違いを反映していると考え

られる．本研究では誘因によらず幅広い土砂移動に

対応するため，この両地域を選定した． 

樹林部のみを対象とした理由は，樹林部以外では

土砂移動による差分値が数センチ～数十センチ程度

と計測誤差に近いオーダーになるため，土砂移動検

出が困難であり，学習データに混在させると学習精

度の低下を招くこと，および，一般的には大規模土

砂災害の発生源の多くが樹林部に存在するため，樹

林部のみを対象とした推論モデルであっても実用的

価値があると考えたことによる． 

本研究では短時間での土砂移動検出を目的とする

ため，災害後 LP については製作に時間を要するグリ

ッドデータを使用せず，オリジナルデータのみを使

用することとした．これに加えて災害前 LP のオリジ

ナルデータ及びグリッドデータの，計 3 種類のデー

タのみを使用した．LP 計測年は阿蘇地域では災害前

2013 年と災害後 2016 年，広島地域では同じく 2017

年と 2018 年である．正解としての土砂移動域は，阿

蘇地域については災害前後の LP 差分結果とオルソ

フォトから筆者らが判読したものを使用し，広島地

域については既往調査成果 3)を使用した． 

 

3．研究方法 

 

(1) 概要 

本研究で開発した推論モデルは次の 2 ステップで

構成される．第 1 ステップは 5m メッシュ単位で，隣

接メッシュとの関係を考慮せずに推論する 2 値分類

であり，DNN を用いた．DNN は脳の神経回路をモデル

化した Neural Network の一種で，入力層，2 層以上

の中間層，および出力層の構造を有するものである．

第 2 ステップは，第 1 ステップの結果を用いて推論

するセマンティック・セグメンテーションであり，

CNN を用いた．セマンティック・セグメンテーショ

ンとは画像認識技術の 1 つで，画像の 1 ピクセル毎

にラベル（本研究では土砂移動の有無）を割り付け

るものである．CNNも Neural Networkの一種であり，

畳み込み層によって隣接ピクセルとの関係性から画

像の特徴を抽出することができる．解析ソフトとし

てはいずれも，コーディング無しで AI 開発可能な

Sony 社製 Neural Network Console を用いた． 

 

(2) 第 1 ステップの解析方法 

初めに対象範囲内を 1m メッシュに区切り，各メッ

シュ内の災害前・災害後それぞれのオリジナルデー

タの最大値を採用して簡易な DSM (Digital Surface 

Model)を作成した．また災害前のグリッドデータよ

り 1m メッシュの DEM (Digital Elevation Model)を

作成した．これらより GIS の機能を用いて下記の 2

種類の差分値 𝑎𝑎�,𝑎𝑎� を算出した上で，計算負荷の低

減のため 5m メッシュにリサイズした． 

𝑎𝑎� � 𝑧𝑧���� � 𝑧𝑧����       (1) 

𝑎𝑎� � 𝑧𝑧���� � 𝑧𝑧����       (2) 

ここに，𝑧𝑧����は災害前 DEM の標高， 𝑧𝑧����は災害

前 DSM の標高，𝑧𝑧����は災害後 DSM の標高である．樹

林地で土砂移動が発生した場合の 𝑎𝑎�,𝑎𝑎� のイメー

ジを図-3 に示す．土砂生産域（崩壊・侵食部）では

樹林が消失した上で地盤高も低下するため， 𝑎𝑎�がや 

 

 

図-2  研究対象領域位置図 
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やマイナス， 𝑎𝑎� は樹高に相当する大きなマイナス

を示し，比較的容易に検出できると期待される．一

方で堆積域では樹林消失を伴わなければ検出は不可

能で，樹林消失を伴う場合であっても 𝑎𝑎�がプラスで

あるため樹林との差異が不明瞭で，検出しにくいこ

とが予想される． 

上記の𝑎𝑎�,𝑎𝑎�を説明変数とし，土砂移動の有無を表

す 2 値ラベルを目的変数とする DNN の推論モデルを

構築した．対象領域内から学習データと検証データ

の割合が 7:3 程度となり，かつそれぞれにおいて土

砂移動あり・なしのメッシュ数が同数になるように，

5m メッシュを抽出した．学習・検証の各データ数を

表-1 左列に示すが，これは図-2 に示した研究対象領

域全体の 5ｍメッシュ数 750,288 個の 7.6％にあた

る．このデータを用いて DNN による推論モデルを構

築した上で，対象領域全体に対する推論を行った． 

DNN のレイヤ構造やパラメータの設定に当たって

は，比較的単純なモデルを設定した後に，Neural 

Network Console の構造自動探索機能を用いて，精

度の高いものを選定した． 

 

(3) 第 2 ステップの解析方法 

第 1 ステップの解析の結果では，土砂生産域は良

く検出できていたが，堆積部の検出漏れが多い点と，

小面積のノイズ状の誤検出が多い点が問題であった

（図-4）．第 1ステップの推論結果を画像化したもの 

 

 
図-3  土砂移動に伴う地形変化のイメージ 

 

表-1 学習・検証用のデータ数 

 第 1 ステップ 

（メッシュ数） 

第 2ステップ 

（画像数） 

学習データ 39,894 1,604 

検証データ 17,098 688 

合計 56,992 2,292 

に比較的単純な CNN モデルを適用するという試行を

行った結果，ノイズ状の誤検出はかなり除去できた

が，検出漏れが増加し，また堆積部の検出漏れは改

善できなかった．これは第 1 ステップの解析結果の

各メッシュが0か1の情報しか持たないからである．

そこで第 1 ステップの推論結果に加えて，𝑎𝑎�と𝑎𝑎�を
加工した画像を再度入力するとともに，地形を表す

MPI (Morphometric Protection Index)を追加し，計

4種類の入力画像を使用するCNNモデルを構築した．

𝑎𝑎�，𝑎𝑎� および MPI の画像について以下に説明する． 

 𝑎𝑎�は 0～20m の範囲を 255～0 に変換したグレース

ケール画像とした（図-5）．これは，𝑎𝑎�が大きい箇所

は土砂移動が発生していないため樹高を示しており，

逆に小さい箇所は土砂移動が発生している可能性が

高いとの考えによる．変換後の値が大きい（画像と

しては白い）方が，土砂移動発生の可能性が高くな

るようにした．20m という値は，多くの場合樹高は

その程度に収まるという値として設定した． 

 𝑎𝑎�は-20～0mの範囲を255～0に変換したグレース

ケール画像である（図-6）．この意図は，樹林が消失

した箇所は土砂移動が発生した可能性が高いとの考

えにより，その他の考え方は上記と同様である． 

 MPI は災害前 DEM から SAGA GIS によって算出し

た．MPI は SAGA GIS の説明 4)によれば「ある地点が

周辺地形によってどの程度守られるか」を表すもの

であり，地上開度 5)と同様の意味を持つとされ，0～

1 の範囲で尾根ほど小さく，谷ほど大きな値を取る

（図-7）．本研究では第 1 ステップで土砂生産域を良 

 

 

図-4  第 1 ステップの推論結果 

 

図-5  a1 を変換したグレースケール画像 
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く検出できていたので，第 2 ステップでは「土砂生

産域に近い谷部では土砂堆積の可能性が高い」とい

うことを学習させる意図で，谷部が大きな値を示す

MPI を入力画像に加えた． 

正解画像は，目視判読結果を用いて土砂移動あり

の画素に 255，土砂移動なしの画素に 0 を割り当て

た．以上で作成した 4 種類の入力画像と正解画像に

ついて，土砂移動が見られる範囲（研究対象領域の

約 6 割に相当）を 40 pixel 四方 （200m 四方）のタ

イル状に分割した（図-2）．さらに縦・横とも20 pixel

ずらしたタイル状画像と，それらを 90 度ずつ回転し

た画像を作成した上で，7:3 で学習データと検証デ

ータに分割した．学習・検証データの画像数を表-1

右列に示す．このデータを用いて DNN による推論モ

デルを構築した上で，対象領域全体に対する推論を

行った．ここで，モデルの汎用性を評価するために

は学習・検証データ以外の領域（テスト領域）で精

度評価すべきであるが，本研究では十分なデータ数

を確保する事を優先して上記のように 6 割を学習・

検証データに費やした．テスト領域のみでの精度評

価は今後の課題としたい． 

CNN のレイヤ構造やパラメータの設定に当たって

は，比較的単純なモデルを設定した後に，Neural 

Network Console の構造自動探索機能を用いて，精

度の高いものを選定した．なお，第 1 ステップを経

ずに 𝑎𝑎�,𝑎𝑎� と MPI を入力として直接 CNN で解析す

る手法も試みたが，良い結果は得られなかった． 

 

 

図-6  a2 を変換したグレースケール画像 

 

 

図-7  MPI を変換したグレースケール画像 

 

(4) 土砂量の算出方法 

「土砂移動あり」と推論されたメッシュの𝑎𝑎� の値

のうち，マイナス部分とプラス部分をそれぞれ集計

し，1 メッシュあたり面積である 25m2を乗じて，そ

れぞれ生産土砂量と堆積土砂量の推論値とした． 

 

(5) 評価方法 

 土砂移動域の推論に対する精度評価指標値として

は，各メッシュの推論結果と正解値を比較して表-2

の各項に該当するメッシュ数を集計し，下式に示す

𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝑎𝑎𝐴𝐴𝐴𝐴（正解率），𝑃𝑃𝐴𝐴𝑃𝑃𝐴𝐴𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃（適合率），𝑅𝑅𝑃𝑃𝐴𝐴𝑎𝑎𝑅𝑅𝑅𝑅（再

現率），および𝐼𝐼𝑃𝑃𝐼𝐼を算出した． 

𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝑎𝑎𝐴𝐴𝐴𝐴 � �����
�����������     (3) 

𝑃𝑃𝐴𝐴𝑃𝑃𝐴𝐴𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃 � �𝑃𝑃/��𝑃𝑃 � �𝑃𝑃�    (4) 

𝑅𝑅𝑃𝑃𝐴𝐴𝑎𝑎𝑅𝑅𝑅𝑅 � �𝑃𝑃/��𝑃𝑃 � ���     (5) 

𝐼𝐼𝑃𝑃𝐼𝐼 � �𝑃𝑃/��𝑃𝑃 � �𝑃𝑃 � ���    (6) 

𝐼𝐼𝑃𝑃𝐼𝐼は正解と推論結果の画像の重なり具合を示す

指標である．一般に誤検出と検出漏れはトレードオ

フの関係にあるが，𝐼𝐼𝑃𝑃𝐼𝐼は誤検出と検出漏れの両方

をバランス良く低減できているかを評価することが

できる．気象や土砂災害の未来予測に用いられるス

レットスコアと同義である． 

また土砂量については，災害後 DEM と災害前 DEM

の差分解析結果を目視判読による土砂移動域内で集

計し，生産・堆積土砂量の正解値とした．正解値と

推論値の差を正解値で除したものを，土砂量の誤差

率とした．  

 

4．結果と考察 

 

(1) 各ステップの推論結果 

 正解画像と第 2 ステップの推論結果の比較を，図

-8 および図-9 に示す．第 1 ステップ（図-4）で多く

見られたノイズ状の微少箇所や直線状の送電線の誤

検出は，第 2 ステップでほとんど解消できた．また

図-10 の拡大図に示すように，堆積部の検出漏れは

第 2 ステップでも完全には解消できなかったものの，

若干の改善が見られた． 

各ステップにおける解析結果の混同行列を表-3

に，精度評価指標値を表-4 に示す．表-3 を見ると第 

 

表-2 精度評価における混同行列 

推論結果 

正解 

土砂移動 

あり 

土砂移動 

なし 

土砂移動あり TP（的中） FN（検出漏れ） 

土砂移動なし FP（誤検出） TN（的中） 
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1 ステップから第 2 ステップにかけて，誤検出が

63,689 から 13,102 へと大きく減少しており，この

結果再現率以外の全ての精度指標値が大きく改善し

た．一方で検出漏れは 19,450 から 18,871 へと若干 

 

 

図-8  目視判読と推論結果の比較（阿蘇地域） 

 

 

図-9  目視判読と推論結果の比較（広島地域） 

 

 

図-10  第 1 ステップと第 2 ステップの比較（阿蘇地域，

拡大図） 

の減少に留まったため，再現率もわずかな改善に留

まった．第 2 ステップでは適合率と再現率が同程度

の値を示し，IoU が 0.611 と比較的高い値を示して

いることから，誤検出と検出漏れのいずれかに偏る

ことなくバランスの良いモデルであると評価できる． 

 表-4 の生産土砂量の誤差率はいずれもマイナス

値すなわち過小評価を示しており，第 2 ステップの

方がより過小評価となっている．この理由は，検出

漏れピクセルに対応して土砂量の過小評価が発生す

るが，第 1 ステップではノイズ状の誤検出ピクセル

に対応した土砂量を「誤って」計上することで，過

小評価幅を補っていたものと考えられる．しかし第

2 ステップにおいても 3 割程度の過小評価に収まっ

ており，土砂災害発生後の迅速さを優先した概算土

砂量把握という目的には十分な精度であると考える． 

一方で堆積土砂量の誤差率は数百％と非常に大き

く，概算土砂量としても許容できるレベルではない．

この原因としては，誤検出ピクセルや，そうでなく

正しく土砂移動を検出できていても崩壊地縁辺部や

地すべり土塊内など立木が残留しているピクセルで

は，樹高が堆積土砂として計上されて大きな誤差に

つながっているためと考えられる． 

 

表-3 第 1 ステップ／第 2 ステップの混同行列 

推論結果 

正解 

土砂移動 

あり 

土砂移動 

なし 

土砂移動あり 50,034 / 50,260 19,450 / 18,871 

土砂移動なし 63,689 / 13,102 617,115 / 658,258 

 

表-4 精度評価指標値の算出結果 

 第 1 ステップ 第 2ステップ 

土砂移動 
域 

正解率 0.889 0.957 
適合率 0.440 0.793 
再現率 0.720 0.727 

IoU 0.376 0.611 
土砂量の 
誤差率 

生産土砂 -23% -34% 
堆積土砂 517% 299% 

 

表-5 両地域における精度評価指標値の比較 

 阿蘇地域 広島地域 

土砂移動 
域 

正解率 0.959 0.954 
適合率 0.824 0.763 
再現率 0.714 0.741 

IoU 0.620 0.602 
生産土砂量の誤差率 -39% -27% 
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(2) 両地域による精度の比較 

阿蘇地域と広島地域の精度評価指標値を表-5 に

示す．ただし上述のとおり堆積土砂量については誤

差が大きすぎて比較の意味がないので記していない． 

土砂移動域に関する指標値については，概して両

地域で大きな差はない．適合率で広島地域の方がや

や低い値を示すのは，伐採地を誤検出したためであ

る．一方で生産土砂量の誤差率は阿蘇地域-39％，広

島地域で-27％と顕著な差が見られる．この理由は阿

蘇地域では地震に起因した地すべり性の崩壊が多く，

土砂生産域に立木・倒木が多く残存しており，災害

後 DSM の標高が地盤高よりも高めに表現されている

ため，侵食深が過小評価された結果であると考えら

れる． 

 

(3) 時間短縮効果 

 国土交通省の測量業務標準歩掛（令和 5 年度版）

を基に計算すると，図-2 の範囲（阿蘇地域・広島地

域とも 20～30km2 程度）のグラウンドデータ作成に

は 5 人で 5 日～7 日程度要することになる．さらに

本研究において時間計測しながら土砂移動域の目視

判読を再度行ったところ，阿蘇地域・広島地域それ

ぞれ 2 日程度を要した．よって従来手法ではオリジ

ナルデータ完成から土砂移動域把握までに 7 日～9

日程度を要することになる． 

一方で本研究では GPU (NVIDIA Tesla M60)搭載の

仮想デスクトップ環境で解析した場合，第 1 ステッ

プ・第 2 ステップそれぞれ数分で推論は完了した．

入力データの作成や推論結果の整理等を含めても 1

日で完了することができる． 

 

(4) 地震による地盤変動の影響 

阿蘇地域については地震による地盤変動のため，

土砂移動が発生していなくとも数十 cm 程度の標高

変化は普遍的に見られる．本研究ではこれに対する

特別な処理は行っていないが，それでも一定の精度

が得られたのは，主に樹林消失による標高変化によ

って土砂移動を検出するモデルとしたためであると

考えている． 

 

5．おわりに 

 樹林部を対象とし，災害前 LP データと，災害後 LP

データのオリジナルデータのみを使用し，AI によっ

て迅速に土砂移動域と生産土砂量を検出する手法を

開発した．AI の手法としては DNN と CNN の 2 ステッ

プを行う点が特長である．得られた結果は下記の通

りである． 

 正解率 0.957，適合率 0.793，再現率 0.727，

IoU 0.611 という高精度でバランスの良い推

論モデルを構築できた．ただし学習・検証領

域を含んだ指標値であるため，それ以外の領

域で汎用性を確認することが，今後の課題で

ある． 

 推論結果を基に生産土砂量を推定した場合，

誤差率は 3 割前後の過小評価に留まり，概算

土砂量としては実用的な範囲であった．地震

による土砂移動においては，豪雨による土砂

移動よりも過小評価幅が大きめに出たが，こ

れは立木が残存しているためと考えられる． 

 一方で堆積土砂量については数百％の誤差率

が生じるため実用的でない． 

 開発した手法では，災害後 LP のフィルタリン

グ工程と土砂移動域の目視判読工程を不要と

することにより，対象面積 20km2～30km2 の場

合，従来手法では 7 日～9 日要していたとこ

ろを 1 日に短縮できることができる． 
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