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１．目的  

地表から数 10 m 程度の深度に堆積する表層地盤の状況によって，例えば地震時には地震動の局所的な増幅

による構造物の被害，地盤の液状化，斜面崩壊等の災害が発生することがある．この表層地盤の状況を把握す

るために，ボーリング調査を実施するのが一般的であるが，その実施数量が限られていることから，面的な変

動までを把握することは困難である．一方で，比較的容易に入手できる面的な地形データ（標高，地形区分等）

とその下に広がる表層地盤の関係については，近年十分なデジタルデータが整備されつつあるものの，その関

係性を検討した事例は限られる．そこで，本研究では近年急速に発展している畳み込みニューラルネットワー

クを採用した深層学習による回帰モデルを，画像状の地形情報からその地点の表層地盤における基盤深度を予

測するという問題に適用し，その有効性を確認した． 

２．ネットワーク構造 

 畳み込みニューラルネットワーク（CNN）は深

層学習における演算方法の一種であり，主に画

像処理分野に適用されることが多いネットワー

クである．CNN では畳み込み演算により入力画

像を徐々に縮退させることで，画像等の多次元

構造を持つデータから効率的に特徴量を抽出す

ることができる．本研究の基盤深度予測モデル

は，画像状に加工した複数種類の入力データか

ら各々抽出した特徴量を，更に一層の全結合層

で演算することで基盤深度の予測値を得る構造

を持つ（図 1）．特徴量の抽出には ResNet501)を

使用した． 

３．地域・データ 

 平野部および盆地部から基盤深度の記載を含むボーリングデータを収

集した（表 1）．基盤深度予測モデルの入力データは標高，傾斜，地形分類

を表すラスタデータおよび，地形立体表現手法「赤色立体地図」（特許第

3670274 号）による地図画像である．これらの画像データをボーリング地

点の周囲 1000 m の範囲で矩形状に切り出し，ボーリング地点の基盤深度

と組み合わせたデータセットを作成した．全地点のデータをランダムに二

分割し，予測モデルの構築に使用する学習データセットと，未知地点にお

ける予測値の評価に使用するテストデータセットに振り分けた．地形分類

は国土地理院が公開している「地形分類（自然地形）」2)を用い，7種類の地形に再分類して入力した．地形分

類はカテゴリを表す質的データであるため，他の量的データと同時にモデルに入力できるよう，二値のダミー

変数による数量変換を行った．赤色立体地図は RGB 画像として学習モデルに入力した． 
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図 1 ネットワーク構造 

表 1 ボーリングデータセット 

データ 件数 

東京都多摩地区～東部 13,061 

福岡県福岡市周辺 2,089 

千葉県柏市周辺 1,298 

山梨県甲府市周辺 130 

学習データセット 8,323 

テストデータセット 8,255 

合計 16,578 
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４．予測モデルの構築 

 学習データセットを用い，表 2に示す条件で予測モデルを構築した．ネ

ットワークの損失関数として平均絶対パーセンテージ誤差（MAPE）を使用

したため，学習データセットにおいてこの指標が最小となるようにモデル

のパラメタが最適化される．学習時には入力画像をランダムに回転・反転

させる処理を加えることで実質的な学習データ数を増量した．また，重回帰分析を実施し，入力変数のうち独

立である 11 変数を説明変数 Xnとし，偏回帰係数 bnを求めることで式(1)のように基盤深度 Yを推定した．   

  ・・・(1) 

５．結果  

 各々の手法による予測モデルの精度指

標として，平均二乗誤差（RMSE），平均絶

対パーセンテージ誤差（MAPE），標本相関

係数（r）を用いた．これらの指標は各予

測値 Yi，各真値 Ai，データ件数 nを用いて

式(2)，式(3)，式(4)のように表される． 

 テストデータセットに対するCNNによる予測結果

は，真値との絶対誤差を表す RMSE が 10.83 m，相対

誤差を表す MAPE が 44.4%だった．この結果は，重回

帰分析による予測値よりも高い精度だった（表 3）．

CNN の予測モデルでは学習データセットに対する精

度指標がテストデータセットよりも良く，学習データの基盤深度に適合するようにパラメタの最適化が進んだ

ことがわかる．CNN による予測モデルでは，データの分割をランダムに行った場合でも，どのデータを学習さ

せるかによってモデルのパラメタが大きく変動する特徴が示唆される．これは，重回帰分析において二つのデ

ータセットの精度指標が極めて近いことと対照的である． 

 テストデータセットの予測値と真値の頻度分布を比較し

たグラフを図 2 に示す．CNN による予測値のグラフはより真

値の分布に近い形状を示した．ところが，基盤深度の真値が

5 m 以下あるいは 30 m 以上である地点では予測精度が低下し

た．そのような範囲の基盤深度を持つ学習データが相対的に

不足していることが一因であると考えられる． 

６．まとめ 

 画像状データを入力とする CNN の予測モデルにより，工学

的基盤深度を RMSE10.83 m，MAPE44.4%程度の精度で推定する

モデルを構築した．この結果は，ボーリング地点の入力デー

タを変数とした重回帰分析のモデルよりも，高い精度となっ

ていることを確認した．今後は他地域への適用やデータ加工

方法の検討により，本手法の有効性をさらに確認する． 
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表 2 学習条件 

項目 設定値 

学習回数 500 エポック 

最適化関数 Adam 

損失関数 MAPE 

画像サイズ 224×224 ピクセル 

平均二乗誤差 
 

・・・(2) 

平均絶対パーセ

ンテージ誤差 
 

・・・(3) 

標本相関係数 

 

・・・(4) 

表 3 予測モデルの精度指標 

データセット 予測モデル RMSE MAPE r 

学習 
CNN 8.35 m 21.2% 0.82 

重回帰分析 11.53 m 77.0% 0.47 

テスト 
CNN 10.83 m 44.4% 0.63 

重回帰分析 11.61 m 76.1% 0.47 

 
図 2 予測値と真値の頻度分布 
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