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重回帰分析等の統計的手法よりも Deep learning によるデータ解析が優れている旨の報告事例が散見され

るようになった. そこで, 騒音, 振動, および粉塵のデータ解析への Deep learning の活用を目的としてダミー

データ, および測定データを分析した. Deep learning は，内挿は優れているが 外挿の推計は直線的であるこ

と, 異常データの影響を受けやすいこと, および説明変数を三角関数等で変換して目的変数との関係を線形

にできる場合には重回帰分析に劣るが線形にできない場合には優れていることを把握した. 既存のデータ

を再解析した二つの事例では, 既報の方法に対する優位性を見出せなかったが, 少ない数の測定値から目的

変数を最大にする説明変数を見出すこと, および発生源を推定することへの応用の可能性を見出した. 
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1. はじめに 

 

2012年の画像認識のコンテスト ILSVRC において他を

圧倒して優勝したことを契機にディープラーニング ( 以

下, 「Deep learning」という. ) の活用が拡大している. 土木

事業の騒音,  振動, および粉塵の環境影響評価では現場で

の測定値を回帰分析等の統計的な手法で解析して整理し

たデータを使用しているが, 将来はDeep learning 等のAIで

データ解析することも考えられる. 建設工事による PM10

の予測にAIを活用した論文1)がみうけられるようになり, 

建設工事の粉塵予測に活用する検討をしている企業もあ

る.  近年は AI の性能の向上と普及が著しく, 医療のヘル

スケアのデータ解析 2), およびビルのエネルギー消費の予

測 3)においては重回帰分析よりもDeep learningの方が優れ

ていた旨の報告例もみうけられるようになった. 

しかし,  Deep learning等のAIでの計算はブラックボック

スであること, 日進月歩でアルゴリズムが進化している

こと, 様々なソフトウエアが乱立していること, および学

習 ( 教師 ) データやアルゴリスムの設定等の使い方で性

能に大きな違いが生じることから, 特性をよく把握した

適材適所の活用が重要であると考えている. 

そこで, 簡易な関数で測定値を模擬したデータ ( 以下,

「ダミーデータ」という. )  でDeep learningの特性を把握

し, 過年度の現場での測定値を重回帰分析と Deep learning

で再解析した. 

2. 方法 

 

(1) ソフトウエア 

Deep learningには米国のH2O.ai社が無償で公開していた

H2O を使用した. ビジネスマン向けの講習会で紹介され

ており, インターネットブラウザのクリック操作で AIの

解析ができる. H2O はアルゴリズムを複数試行し, 中間層

の層の数と各層でのノード数を自動で最適化する. 他の

アルゴリズムも選択できるが, 広く一般に知られるよう

になったDeep learningのみ使用した 

なお, 重回帰分析では統計解析ソフトRを使用し, 離散

フーリエ変換 DFT はマイクロソフトのエクセルに計算

式を入力して計算した. 

 

(2)  データの分類 

データは図-1  のように分類した. 目的変数の値のある

学習用データと目的変数を空欄にした評価用データに分

け, Deep learningでは学習用データを tarainig dataset, および 
 

図-1   データの分類. 
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validation datasetに分けた. 評価用データでは推計値（ 本稿

では計算で予測した値を「推計値」と称した. ）と正解

（ 想定した関数, および測定値 ）を比較した. 
 

図-2   ݕ ൌ ݔ
భ
మを模擬したデータの解析. 

 

図-3   桁違いのデータの混入を想定した推計. 

 
 

図-4   ݕ ൌ sinሺ2ߨሺݔ െ 30ሻ 365⁄ ሻ ൅ 1の模擬データの解析. 
 

(1) 設定した関数 (2) 学習用データ 

 
図-5   ݖ ൌ ݁ିሺ௫ିଷሻ

మ
݁ିሺ௬ିଷሻ

మ
を模擬したデータ. 

 

図-6   ݖ ൌ ݁ିሺ௫ିଷሻ
మ
݁ିሺ௬ିଷሻ

మ
を模擬したデータの解析. 

(3)  ダミーデータの解析 

数式でデータを設定した. データには乱数で模擬的に

偶然誤差を付加した.  

 

(4) 測定値の解析 

 過年度に報告した騒音 4), および粉塵 5)の測定値を再解

析した.  重回帰分析およびDeep learningでの推計結果は測

定値ܯと推計値ܲの差݁の平均値݁̅(  式(1)  )  で評価した. 

 ݁̅ ൌ ܯ| െ ܲ|തതതതതതതതതത  (1)

 

 

3. データ解析 

 

(1) ダミーデータ 

a) ݕ ൌ ݔ
భ
మ 

     関数形に関する情報がない前提で説明変数ݔと目的変

数ݕの関係を解析した結果を図-2 に示す. 一次回帰では 

30 ൏ xの外挿での乖離が大きくなる. Deep learning では

x ൏ 30で曲線をよく模擬しており30 ൏ xの外挿でもお

きな乖離が生じていない. 次に tarainig datasetに桁違いのデ

ータが混入した場合を想定しDeep learningで推計した (図

-3 ). 内挿, 外挿ともに推計値が乖離する.  

b) ݕ ൌ sinሺ2ߨሺݔ െ 30ሻ 365⁄ ሻ ൅ 1 

    365 日周期で変化するデータを想定した解析結果を図-

4に示す. Deep learningは説明変数ݔ ൏ 720の内挿では

曲線をよく模擬しているが720 ൏ の外挿では直線的なݔ

推計になり, 大きく乖離する. そこで周期 365日は既知を

前提とし, 説明変数ݔを変換した1ݔ ൌ sinሺ2ݔߨ 365⁄ ሻと

2ݔ ൌ cosሺ2ݔߨ 365⁄ ሻを説明変数に追加した. 重回帰分析

での推計はほぼ想定した関数と一致し, Deep learning の推

計も改善された.  

 なお, 周期365日が未知の場合を想定して学習データか

ら離散フーリエ変換DFTで周期を分析したら373日周期

となった. 付録で補足説明する. 

c) ݖ ൌ ݁ିሺ௫ିଷሻ
మ
݁ିሺ௬ିଷሻ

మ
 

説明変数ሺ	ݔ, ሻ	ݕ ൌ ሺ		3, 3	ሻで目的変数ݖが最大になる

ガウス分布を模擬した ( 図-5 ). 学習用データは図-5の(2)

のように設定した. ガウス分布が既知の場合には,  

 lnݖ ൌ ଶݔܽ ൅ ݔܾ ൅ ଶݕܿ ൅ ݕ݀ ൅ ݁	 (2)

と変換して係数 a, b, c, および dを重回帰分析する方法が

簡便で正確であることが b)の事例よりわかるが, ここで

は関数形が未知の場合を想定して Deep learning のみで解

析した. ݔ ൌ 3.5での解析結果を図-6 に示す.説明変数を

変換しないݖ ൌ ݂ሺݔ, ሻとして解析した場合はいびつなݕ

推計になるが, 説明変数にݔଶ, およびݕଶ追加すると推計
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の性能が向上しガウス分布を想起することができる.ま

た,推計ではݖが最大になるሺ	ݔ, ,3.1	ሻはሺ	ݕ 3.1	ሻとなり設

定した関数とほぼ一致した.  

 

(2) 測定値 

a) 騒音 

公道を走行する大型車420台から発生する騒音ܮௐ୅, 速

度ܸ, および質量ܯの測定値を重回帰分析し, dB 単位の

ௐ୅をܮ ஺ܲ ൌ 10௅ௐ஺/ଵ଴ ∙ 10ିଽで mW に換算した値 ஺ܲがܸ

の 3乗, およびܯの 0.5乗に比例していた旨の報告 4)をし

ているが, ここでは測定値を学習用データ210台と評価用

データ 210台に分けて重回帰分析, およびDeep learningで

再解析した. Deep learningでの tarainig dataset, およびvalidation 

datasetの数は双方とも105台にした. 推計値を式(1)で評価

した結果を表-1に示す. 測定値のままでの解析では重回 
 

表-1  騒音の解析結果の比較. 

 
図-7  粉塵の測定. A～Qは測定点. 

 

図-8  測定値に基づくDeep learnigでの推計値. 上限値を超

える推計値は上限値でグラフ化. 
 

表-2  降下ばいじんの再解析結果. 

帰分析よりDeep learningの方が優れていたが, 説明変数ܸ,

およびܯを対数で変換したlnܸ,および lnܯを説明変数

とした解析では重回帰分析の方が優れていた. この重回

帰分析の方法は既報でも採択していた. 

b) 粉塵 

 土木工事に起因して発生する粉塵を降下ばいじんとし

て測定した結果を整理して環境影響評価の予測用データ

として報告している 5)が,  ここでは粉塵の発生量が多い

路床安定処理のなかから一つの現場 ( 図-7 ) を選定して

再解析した. 既報では  

୥୭୳୬ୢିୢܥ ൌ ෍ ඵܽିܣଵ

ோୢ୧୰ୣୡ୲୧୭୬ୱ

ଶdܵିݔଵିݑ
 

(3) 

を仮定し, 降下ばいじんの測定値ିୢܥ୥୭୳୬ୢ ( t / km2・日),  

発生源エリアの面積ܣ ( m2 ), 風向 directions, 風速ݑ ( m / s ),  

および発生源領域 R のなかの微小領域dܵ から測定点

（予測地点）までの距離ݔ ( m ) から定数ܽを悉皆的に調

べる方法で算出していた.  

     式(3)を前提として重回帰分析, およびDeep learningを適

用する方策が不明だったため, 説明変数を発生源の中心

からの距離ܮ, および最頻風向での風下方向との角度ߠと

の余弦cosߠとして Deep learning で推計したら既報よりも

誤差が小さくなった. しかし, 風向がずれると降下ばいじ

ん量が増えるとの現実にはありえない推計値になった.  

     そこで他目的での活用を想定した解析を行った. 既報 5)

では発生源エリアを修正すると推計誤差が小さくなる現

場がいくつかあった. そこで, 発生源エリアの確認に活用

することを試行した. 図-8は測定値, Deep learningでの推

計値,  および調査表に記入されいた発生源エリアである. 

逆二乗で距離減衰する式(3)よりも急な減衰をしている

ようにみうけられたので, 平行移動して再解析したら 誤

差の平均が小さくなった( 表-2 ).  

     なお, 説明変数を座標としたDeep learningでの推計でも

誤差は小さくなるが( 表-2 ), 他の現場には活用できない. 

また, 距離ݔのべき数も説明変数として解析するとିݔଷ.ଶ

となり誤差は小さくなるが, 複数の現場を俯瞰してିݔଶで

統一していた 5).   

 

 

4. 考察 

 

Deep learningには以下の特性があると考えた. 

・内挿的な推計の性能は高いが，学習データに誤りのデ

ータが混入した場合は影響を受けやすい.  

・説明変数 ( 変換した説明変数も含む ) と目的変数が線

形（直線）の関係の場合は Deep learning よりも重回帰分

析の方が優位であり,  非線形（曲線）の場合は,  Deep 

learningが優位である. 

誤差の平均 dB

重回帰 測定値のまま解析 1.25

重回帰 速度Vおよび質量Mを対数にして解析 1.14 ◎最小

Deeplearnig 測定値のまま解析 1.21

Deeplearnig 速度Vおよび質量Mを対数にして解析 1.32
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さらに Deep learning は少ない数の測定値に基づく以下

に応用できると考えた.  

・推計に整合する関数の推定, およびコスト最小, 効率

最大等の最適なパラメータを予測すること( 図-6  ). 

・発生源の位置推定( 図-8 ). 

    最後に以下に留意することが必要と考えた. Deep learn-

ing では過学習とされている現象を避けるため, 学習の過

程で validation を行う対策が講じられているが, 万全とは

言い難い. 高い能力を過信することなく人の判断で賢明

な使い方をすることが重要である. 

 

 

5. まとめ 

 

騒音, 振動, および粉塵等のデータ解析に活用すること

を目的として重回帰分析と Deep learning を以下で比較し

た. 

・ソフトウエアはH2O.ai社のH2O. 

・データは各種の関数で設定したダミーデータ, および

現場での測定値. 

 Deep learningには以下の特性があると考えた. 

・説明変数と目的変数に曲線の関係がある場合でも内挿

は優れているが, 外挿での推計は学習データの直線的な

延長 (図-4 ) . 

・特異的なデータの影響を受けやすい( 図-3 ). 

・正弦波やガウス分布のように増減するデータは測定値

のままでは解析できないので説明変数を三角関数,二次

関数等で変換することが必要（ 図-4, 図-6  ）. 

・説明変数 ( 変換した説明変数も含む ) と目的変数が線

形（直線）の関係の場合は Deep learning よりも重回帰分

析の方が優位であり,  非線形（曲線）の場合は,  Deep 

learningが優位. 

 Deep learning で既存の騒音, および粉塵のデータを再解

析した結果, 以下となった. 

・騒音のデータでは重回帰分析の方が優位( 表-1  ). 

・粉塵のデータでは誤差を小さくする推計もできたが実

務に活用する見込みはなかった. 

 Deep learning は少ない数の測定値に基づく以下の活用

ができると考えた. 

・関数形の推測, および目的変数が最大・最小になる説

明変数の推定(図-6 ). 

・発生源の推定(図-8 ) 

最後に, Deep learningは, 学習用 ( 教師 ) データに不良な

データが混入しないように留意すること等, 賢明な使い

方が重要であること, および着目されることになった契

機が性能のコンテストであったことは, 人間社会にも通

じる点があると感じたことを付記する. 

図-9  離散フーリエ変換 DFT での周期分析と重回帰分析の組

み合わせによる周期的なデータの分析例. 

 

 

付録 周期の分析 

 

図-4のデータ解析では周期 365日を前提としたが周期

が未知の場合を想定して離散フーリエ分散 DFTで周期ܶ

を分析した. 周期ܶの出力ܨሺܶሻを݊番目のデータ, および

データの平均値を݂ሺ݊ሻ , および݂̅として,  

ሺܶሻܨ  ൌ อ෍ሺ݂ሺ݊ሻ െ ݂̅ሻ݁ି௜
ଶగ௡
்ே

ே

௡ୀଵ

อ 

 
(4)

で計算したら, ܨሺܶሻが最大になる周期ܶは373日になった. 

図-9に示すように周期 373日とした重回帰分析での推計

値は想定した関数とほぼ一致する. 

なお, 周波数分析では高速フーリエ変換 FFT を使用す

るのが一般的であるが, 使用するデータを 10日間隔で 64

個 ( FFTは 2の累乗数のデータを使用するため ) としたら

分析できる周期は 213, 320, 640 等の飛び飛びの値となり, 

出力の最大として推計した周期が 320 日となったので

DFTで分析した. 
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