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 近年日本では，台風や線状降水帯による土砂災害が頻発している．土砂災害による被害を軽減するには

土砂災害危険度現況推定の信頼性向上が不可欠である．本研究では土地が持つ地形や地質といった性質

（素因）と豪雨などの直接的な要因（誘因)を考慮した土砂災害危険度現況推定手法について，静岡県に

大きな被害をもたらした2022年台風15号事例へ適用し，市町村単位で混同行列に基づく評価指標を算出し

信頼性を評価した．その結果災害の見逃しが無く，正解率0.54と先行研究で信頼性を評価した2019年台風

19号事例（正解率0.55）と同等の結果が得られた．このことから本研究で用いた土砂災害危険度現況推定

手法の妥当性が示唆され，災害被害軽減への活用へ向けたさらなる改良が期待される． 
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1.   はじめに 

 

2019年の台風19号や2020年の令和2年7月豪雨など，近

年豪雨に伴う土砂災害が社会・経済活動における大きな

被害をもたらしている．例えば令和2年7月豪雨における

家屋や人的な被害は全国で死者84名行方不明者2名，住

家の全半壊等9,628棟，住家浸水6,971棟にのぼった注1)．

家屋や人災に限らず，土砂流出や法面崩落，路肩崩壊，

橋梁の流失などにより道路や鉄道などの重要インフラも

機能停止した． 

 山梨県と静岡県には糸魚川―静岡構造線が縦断し断層

群や破砕帯が数多く分布し，脆い地質構造を呈している．

静岡県では土砂災害特別警戒区域が15327箇所存在し注2)，

警戒が必要である．特に，2022年台風15号による静岡県

での豪雨の被害は甚大であった．死者2名，行方不明1名

を含む人的被害，4,482棟の家屋被害などの人的・物的

被害が発生した．加えて，静岡市では117,430戸で停電が，

静岡市清水区では63,000戸で断水が生じた注3)．高速道路

の通行止めや鉄道の運転見合わせ等の公共交通機関にも

大きな影響を及ぼした注3)． 

被害軽減のためにハードインフラを整備する対策のみ

で対策を行うことは時間的にも予算的にも難しい．その

ため，避難体制が整備されるなど土砂災害を防止するた

めのソフト対策が必要になる． 

 現在気象庁は土砂災害警戒情報を発信しているが，60

分間積算雨量と土壌雨量指数を考慮しているものの，そ

れ以外の要因を災害履歴によるクリティカルラインを用

いることで対応している注4)．土地特性が直接考慮され

ず十分に反映できていないため，土砂災害が生じていな

い地域での妥当性が懸念されている． 

それに対し平野ら1), 2)は機械学習を用いて素因と誘因

を考慮した土砂災害危険度推定手法を構築してきた．そ

の妥当性をより多くの事例で検討する必要がある． 

以上を踏まえて本研究では，静岡県に大きな被害をも

たらした2022年台風15号を含む事例に素因と誘因を考慮

した土砂災害危険度推定手法を適用し，災害報告と比較
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した検討を行う． 

 

 

2.  本研究で用いるデータ 

 

 本研究では土地利用や土地特性を反映する素因データ, 

災害発生の引き金となる自然現象を反映する誘因データ,

を機械学習における入力データとした．また，土砂災害

発生箇所データを機械学習における教師データとした． 

 

(1) 素因データ 

 研究対象地域である山梨県と静岡県の富士川流域の土

地特性を表すデータとして素因データを用いる．平野2)

では，平野ら1)で考慮した最大傾斜角度と断層の有無の

素因2項目に加えて，素因45項目を追加して考慮してい

る． 本研究では斜面傾斜角度について，国土数値情報

の標高・傾斜度3次メッシュデータを用いている．また

平野らによって森林面積，表層地質，地形分類，土砂災

害警戒区域，土砂災害危険箇所の素因45項目が追加され

た．地形分類，表層地質，土砂災害警戒区域，土砂災害

危険箇所といったカテゴリカルデータに関しては「存在

しない」を0，「存在する」を1としてダミー変数への変

換を行った． 

 

(2) 誘因データ 

災害発生の引き金となる自然現象を反映する誘因デー

タとして，平野ら1)と同様に60分間積算雨量と土壌雨量

指数を用いた．これらのデータは全国合成レーダーGPV

について，本研究で使用する国土数値情報に合わせて3

次メッシュ区画へ最近隣内挿法を用いて内挿して作成し

た．土壌雨量指数は降った雨が土壌中に水分量としてど

れだけ貯まっているかを，タンクモデル水位の合計を用

いて指数化したものである．本研究では60分間積算雨量

を，3段タンクモデルに入力して算出した． 

 

(3) 土砂災害発生箇所データ 

 土砂災害発生箇所データとして，山梨県県土整備部砂

防課と静岡県交通基盤部河川砂防局砂防課による土砂災

害報告一覧を用いた．本研究では平野と同様に，3次メ

ッシュ区画における土砂災害発生の有無について，「土

砂災害発生報告なし」を0，「土砂災害発生報告あり」

を1としてダミー変数への変更を行った． 

 

 

3.  土砂災害危険度推定手法 

 

(1) 深層ニューラルネットワークの入力・教師データ 

 本研究では平野2)に基づき，素因47項目と誘因2項目を

後述の深層ニューラルネットワークの入力データとし，

山梨県と静岡県における土砂災害報告一覧から作成した

教師データを用いた． 

また，平野2)に基づき，学習過程におけるデータ選別

を行った．対象地域のすべてのセルにおいて「災害なし」

の確認が行えていないので，報告書に記載がないセルを

すべて「災害発生報告なし」と扱うと信頼度の低い「災

害発生報告なし」を教師データに用いることになる．そ

こで，過去土砂災害が発生したセルと教師データ作成に

用いる事例で土砂災害が発生したセルのみを抽出し，そ

れ以外を排して教師データの作成を行った． 

 

(2) 深層ニューラルネットワークの設定 

本研究では平野2)と同様に，全結合型深層ニューラル

ネットワークを用いた．入力層，中間層（3層），出力

層で構築されている．最適化手法としてはSGDを用い，

学習率は0.0005に設定し，バッチサイズは100，エポック

数は300に設定した．本研究では災害の有無という2値分

類を行っているので，損失関数はBinary Cross-Entropyを用

いた．活性化関数としては正規化線形関数(ReLU: rectified 

linear unit)を用いた． 

本研究では，機械学習における学習・検証過程では誘

因データとして2007年9月6日22時（台風9号）と2011年9

月21日15時（台風15号）における60分間積算雨量，土壌

雨量指数を用いた．また，2011年9月3日14時（台風12号）

の誘因データを閾値決定に用い，推論過程では平野2)が

検討した2019年10月12日17時（台風19号）に加えて，新

たに2022年9月23日23時（台風15号）の誘因データも用

いた．各過程で用いた台風事例の発生日時を表-1に示し

た． 

学習・検証過程ではK-分割交差検証を用い，今回はデ

ータを10分割し，9セットを学習に，残りの1セットをテ

ストに用いた．10セットすべてでテストを行い，テスト

の都度モデルを保存した．学習と検証におけるloss値と

acc値は，各モデルの平均値を採用した．推論過程では，

対象領域すべての入力データをセル毎に入力し，保存し

た10個の重みを用いた深層ニューラルネットワーク計算

結果を平均して出力結果とした． 

 

表-1  学習・閾値決定・推論で用いた 

台風・土砂災害の発生日時 

年 月 日 時刻(JST)

2007 09 06 22

2011 09 21 15

閾値決定 2011 09 03 14

2019 10 12 17

2022 09 23 23

学習過程

推論過程
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4.  土砂災害危険度推定手法の評価 

 

(1) 土砂災害危険度への変換と評価指標 

閾値決定・推論過程における深層ニューラルネットワ

ーク出力値について，0～1の連続てきな値を土砂災害危

険度が「高い」と「高くない」の2値に分類する必要が

ある．そこで，閾値を設けて閾値以上の出力を「土砂災

害危険度が高い」と判定し，閾値以下の出力を「土砂災

害危険度が高くない」と判定する． 

閾値決定過程では2011年9月3日台風12号に対して推論

を行い，各市町村で危険度が高いと判定されたメッシュ

と災害発生の有無を比較し，見逃しが生じない最大の値

を0.01刻みで設定した結果，0.29を閾値とした． 

また，土砂災害危険度の定量的評価を行うにあたって，

市町村ごとに危険と判定されたメッシュと災害発生の有

無を比較して混同行列（表-2）を作成した．危険度が高

いと判定されて実際に土砂災害が報告された場合を真陽

性(True Positive : TP)，に土砂災害が報告されていない場合

を真陰性(True Negative : TN)とする3)． 

また，危険度が高くないと判定されて実際に土砂災害

が報告された場合を偽陽性(False Positive : FP)，土砂災害

が報告されない場合を偽陰性(False Negative : FN)とする．

真陽性は「災害あり的中」，真陰性は「災害なし的中」，

偽陽性は「見逃し」，偽陰性は「空振り」を表す． 

 評価指標として，真陽性と真陰性の割合を示すACC 

(Accuracy : 正解率)，真陽性と偽陽性の合計に対する偽陽

性の割合を示すFAR (False Alarm Rate: 空振り率)，真陰性

と偽陰性の合計に対する偽陰性の割合を示すFNR (False 

Negative Rate: 見逃し率)，真陰性を除外した正解率を示す

CSI (Critical Success Index)の4つを用いる． 

 

ACC = (TP+TN) / (TP+FP+FN+TN) (1) 

FNR = FN / (TP+FN) (2) 

FAR = FP/(TP+FP)           (3) 

CSI = TP / (TP+FP+FN)          (4) 

 

 

表-2 本研究で用いる混同行列 

 

 

(2) 土砂災害危険度推定の定量的評価 

平野2)は2019年10月12日（台風19号）事例へ構築した

土砂災害危険度現況推定手法を適用して推論・定量的評

価を行った．2019年台風19号事例ではACC（正解率）が

0.55，CSIが0.13，FNR（見逃し率）は0.00であった．本

研究では，推論過程へ2022年9月23日の台風15号事例を

追加し，推論・定量的評価を行った．2022年台風15号事

例の災害発生箇所を図-1に示す．結果として，2022年台

風15号事例では，ACC（正解率）が0.54，CSIが0.11，

FNR（見逃し率）は0.00であった．いずれの事例でも見

逃し率が0.00であった一方，FAR（空振り率）は2019年

台風19号事例では0.86，2022年台風15号事例では0.88であ

った． 

以上2事例の混同行列における要素数を表-3に，性能

指標の値を表-4に示す． また，混同行列に基づく行政単

位区域での定量的評価結果を図-2に示す．2022年台風15

号事例は土砂災害危険度現況推定手法において学習や閾

値決定に用いていない未知の事例である．そのような事

例を用いたが，ACCとCSIのスコアは2019年台風19号事

例と同等であった．また，見逃しの発生もなかった．こ

のことは，本研究で用いた土砂災害危険度現況推定手法

の妥当性を指示する結果と考えられる． 

 

表-3 推論過程の混同行列おける各要素 

 

表-4 推論過程における各性能指標の値 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

図-1 2022年台風15号の災害発生箇所 

（●：土石流,  ×：がけ崩れ） 

事例 ACC FAR FNR CSI

2019/10/12 0.55 0.86 0.00 0.13

2022/09/23 0.54 0.88 0.00 0.11

災害発生の有無 実測値 (災害発生報告)

(実測値と推定値) あり なし

推定値 あり TP：災害あり的中 FP：空振り

(出力値) なし FN：見逃し TN：災害なし的中

事例 閾値 災害あり的中 災害なし的中 空振り 見逃し

2019/10/12 0.29 5 34 31 0

2022/09/23 0.29 4 34 32 0
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図-2 行政単位区域での定量的評価 

 

 

5.  まとめ 

 

 本研究では，静岡県に大きな被害をもたらした2022年

台風15号を含む事例に素因と誘因を考慮した土砂災害危

険度推定手法を適用した．学習・検証過程と別事例で閾

値を決定し，その閾値を用いて学習・検証・閾値決定と

異なる事例で危険度推定を行った．ニューラルネットワ

ーク出力値と閾値を基に2クラス分類を行い，混同行列

に基づき性能指標を算出して評価した． 

新たな事例として2022年台風15号事例を用いて推論と

定量的評価を行った結果，災害発生の見逃しはなく，

ACCとCSIのスコアが平野による2019年台風15号事例と

同等となった．このことから本研究で用いた土砂災害危

険度現況推定手法の妥当性が示唆され，土砂災害被害軽

減への活用に向けたさらなる改良が期待される． 
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NOTES 

注1) 国土交通省 九州地方整備局 八代河川国道事務  所

球磨川水害伝承記，https://kumariver-r0207archive.jp/ , 

2023 年 07 月 15 日閲覧． 

注2)  静岡県: 台風第 19 号による被害状況について(第 23

報 )https://www.pref.shizuoka.jp/_res/projects/default_pro

ject/_page_/001/035/877/houdou-teikyou23.pdf , 2023 年

7 月 14 日閲覧． 

注3) 静岡県：台風第 19 号による被害状況について(第 13

報 )https://www.pref.shizuoka.jp/_res/projects/default_pro

ject/_page_/001/043/687/houdouteikyou0927800.pdf, 

2023 年 7 月 25 日閲覧. 

注4) 土砂災害警戒情報・土砂キキクル（大雨警報（土砂

災害）の危険度分布）

https://www.jma.go.jp/jma/kishou/know/bosai/doshakeika

i.html#b , 2023 年 07 月 15 日閲覧． 
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