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1. はじめに 

 三重県南部に位置する七里御浜井田海岸では，海岸

侵食が顕在化して久しい．これまでに人工リーフの建

設や消波ブロックの設置，養浜など様々な海岸保全対

策が行われてきたものの，浜の回復には至っていない．

井田海岸に有効な海岸保全対策を講じるには，地形変

化をもたらす波浪条件を解明する必要がある．渡邉ら 1)

は，井田海岸に設置されているネットワークカメラの

画像に Sobel gradient 法を適用して汀線を抽出し，その

変化量と波浪を用いて判別分析を行った．一方，ネット

ワークカメラで撮影された海岸画像そのものから地形

と波浪状況を推定できれば，地形変化をもたらす波浪

条件を解明できる可能性がある．そこで，本研究では，

ネットワークカメラによって撮影された現地海岸画像

から波浪条件を判別するためのディープラーニングの

パラメータについて検討することを目的とする． 

2. 研究手法 

(1) ネットワークカメラによる画像の取得 

 井田海岸では，護岸背後に設置されたネットワーク

カメラ(Canon VB-C50 iR)により，毎日 6 時から 18 時ま

で撮影が行われている．カメラは毎時間 10 分間ずつ撮

影方向を変え，1 秒間隔で 5 分間の連続撮影を全 5 方向

に対して行っている． 

 本研究では，2012 年 2 月から 2018 年 8 月に撮影され

た画像のうち，海岸を正面に捉える毎時 21～30 分の画

像を学習・評価に用いた．毎時間帯に撮影された複数の

画像を平均・縮小化し，写真-1 に例示するような

80 × 60 pixelの合成画像を 1時間に 1枚ずつ作成した． 

(2) CNN の概要 

 本研究では，ディープラーニングの中でも画像認識

の分野で用いられる畳み込みニューラルネットワーク

(Convolutional Neural Network: CNN)を用いた．CNN で

は，入力層が学習データとして入力データを受け取り，

中間層を介して出力層で学習の結果を出力している．

プラットフォームには，Sony の Neural Network Console

を使用した．判別処理は，データセットの準備・学習・

判別・評価の順に実施した． 

(3) データセット 

 本研究では，画像にラベル付けする波浪条件として

玉田ら 2)が提案している，入射波数の上位 2%に対応す

る超過打上高𝑅ଶ%を用いた．𝑅ଶ%は NOWPHAS により三

重県尾鷲沖で観測されている有義波高 H1/3 と有義波周

期 T1/3を用いて，式(1)より算出した． 

𝑅ଶ% ൌ ൜2.99 െ 2.73expሺെ0.57

ൈ tan 𝛽 ට𝐻ଵ ଷ⁄ 𝐿⁄ൗ ሻൠ ൈ 𝐻ଵ ଷ⁄  
(1) 

ここで，𝐿は波長である．また，tan 𝛽は海底勾配であり，

現地海岸に基づき 1/7 とした． 

 本研究では，全画像の 75%を学習用，25%を評価用と

してデータセットを作成した． 

(4) 学習条件 

 各検討ケースにおける CNN の構成を図-1 に示す．

Case 1 を初期条件として，学習回数は 100 回，ミニバッ

チ学習に使用するデータサイズは 64 とした．Case 2 で

は，Case 1 の構成に Dropout 層を 1 層追加し，Case 3 で

は，Case 2 における 1 層目の Max Pooling 層を Average 

Pooling 層に変更した． 

(5) 評価指標 

 本研究では，学習の評価指標として，精度 Precision，

検出率 Recall，精度と再現率の調和平均 F-Measures に

着目した．各指標の算定式を式(2)～(4)に示す． 
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写真-1 平均画像の例 
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Precision ൌ
𝑇𝑃

𝑇𝑃 ൅ 𝐹𝑃
 (2) 

Recall ൌ
𝑇𝑃

𝑇𝑃 ൅ 𝐹𝑁
 (3) 

𝐹 െ Measures ൌ
2 ൈ Precision ൈ Recall

Precision ൅ Recall
 (4) 

ここで，𝑇𝑃は正解データを正しいと判別した回数，𝐹𝑃

は正解ラベルからみて判別結果と異なる判別をした回

数，𝐹𝑁は判別結果からみて正解ラベルと異なる判別を

した回数である．各指標の値が 1 に近いほど画像の特

徴を判別できているといえる． 

3. 判別精度が向上する構成 

 各検討ケースにおける学習・判別結果を表-1 に示す．

Case 2 では，すべての評価指標がほかの検討ケースを上

回る結果を得た．しかし，学習時間については，Case 3

が最も短く，効率的な学習ができているといえる． 

 図-2 は，各検討ケースにおける学習曲線を示してい

る．同図において，横軸は学習回数，縦軸は計算コスト

と誤差をそれぞれ表している．誤差には，学習用データ

に対する誤差を示す訓練誤差と，評価用データに対す

る誤差を示す汎化誤差がある．汎化誤差，訓練誤差はと

もに，本来は学習を重ねるにつれて減少していくが，

Case 1 では，汎化誤差が最適学習回数を境に大幅に増加

しており，過学習に陥っていると考えられる．過学習は，

過度な学習により判断基準が厳しくなることで評価用

データに対して正しく判別できない状態であり，未知

データへの適用性が低いことである．Dropout 層を追加

した Case 2 と Case 3 では，その傾向がみられなくなっ

ていることから，Dropout 層を 2 層設けることで過学習

を防ぐことや，判別精度を向上させることがわかる．ま

た，Case 3 においては，学習回数 100 回を超えても汎化

誤差が減少傾向にあり，より学習回数を増やすことで

判別精度が向上する可能性も考えられる．そのため，短

い時間で比較的高い判別精度を得た Case 3 の CNN の

構成が最もよいといえる． 

4. 結論 

 本研究では，Dropout 層を 2 層設けることで，過学習

が抑えられ，判別精度が大きく向上することが明らか

となった．しかし，海岸画像を判別する精度としてはま

だ十分とはいえない．本研究で行った検討以外にも設

定できるパラメータは多数あり，改善の余地がある．そ

のため，パラメータの最適な設定値や学習率の変化，計

算コストを低下させる工夫を行うことでより判別精度

を向上させることが今後の課題である． 
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図-1 CNN の構成 
 

表-1 学習・判別結果 

 Case 1 Case 2 Case 3 
Avg. Precision 0.594 0.634 0.616 

Avg. Recall 0.518 0.583 0.579 
Avg. F-

Measures 
0.535 0.603 0.594 

Time 15:00:11 07:05:19 01:56:36 
Best epoch 40 50 100 

 

 

(a) Case 1 

(b) Case 2 

(c) Case 3 
図-2 学習曲線 
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