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1. はじめに

日本では，険しい山が多いため，地震や台風や豪雨

の際に発生する土砂災害の環境被害が問題となってい

る．土砂災害の広域分布を把握するために，災害後に

撮影した空中写真（航空写真）から目視による土砂移

動部の判読作業が現在様々な機関で行われている 1)．し

かし，判読作業は長時間の緻密な作業を必要とするた

め，作業者にとって大きな負担となっている．この作

業を効率的に行うため，近年，深層学習の技術を利用

し，土砂移動部の検出に関する研究が進められている．

中西 2)らは VGG16と LeNetを用いて CS 立体図と地質

図を入力し,土砂移動部検出を行っている．

張 3)らは，入力画像のチャネル数が土砂移動部の検出

精度に及ぼす影響を検証するとともに，スライド分割

手法を用いた土砂移動部検出手法を提案している．こ

の研究では，土砂検出器の学習時に土砂移動部を含む

(以下，土砂ありと記述する)領域の画像のみを訓練デ

ータとして利用していることから，土砂あり領域画像

における土砂移動部の検出精度は高いが，土砂なし領

域画像では誤検出が多い結果となった．

そこで，本研究では，土砂検出精度の向上を目的と

して，画像分類手法とセグメンテーション手法を組み

合わせたカラー画像から土砂移動部を検出する検出器

の開発を行った．具体的には，土砂検出器は，土砂分

類器と土砂領域抽出器から構成される．土砂分類器は，

入力されたカラー空中写真の分割画像を，都市部と森

林部に分類し，さらに土砂移動部を含む画像と土砂移

動部を含まない画像に分類するものである．これらは，

深層学習モデルである ResNet-1014)と ResNeXt-1015)を

用いて構築した．また，土砂抽出器は，分割画像から

画素レベルで土砂移動とそれ以外を分類するセグメン

テーションを行う深層学習モデルの U-net6)により構築

した．

2. 提案手法

2.1 提案手法の概要

図-1 には，本研究で提案する土砂移動部の自動検出

手法の概要を示す．本手法では,まず，STEP 1にて，空

中写真を 224×224pixelの小領域画像に分割する．STEP 2

では，STEP 1 で分割された分割画像群に対して，

ResNet-101をベースとした深層学習モデルにより，「森

林」と「都市」の 2つのクラスに分類する(以下，この

分類器を都市森林分類器と記述する)．続いて，STEP 3

では，STEP 2で分類された森林画像群と都市画像群そ

れぞれを ResNeXt-101 により構築した別々の土砂領域

分類器へ入力する．ここで，森林画像群は，「森林土

砂あり」「森林土砂なし」の 2クラスに分類される(以

下，この分類器を森林土砂領域分類器とする)．都市画

像群は，「都市土砂あり」「都市土砂なし」の 2 クラ

スに分類される(以下，この分類器を都市土砂領域分類

器とする)．さらに，STEP 4では，CNN モデルの一つ

である U-net により画素レベルで土砂移動部を抽出す

る(以下，この抽出器を土砂領域抽出器と記述する)，な

お，土砂領域抽出器へは，STEP3で土砂ありと分類さ

れた画像のみを入力し，土砂移動部を抽出する．STEP3

で土砂なし領域と分類された画像は，自動的に，すべ

ての画素を土砂移動部ではないと判定する．最後に，

STEP 5 では，土砂検出処理を行った分割画像を，元の

画像サイズに合成する．

2.2 本研究で用いた学習用データ

本研究では，土砂災害に関する知識を有した防災科

学技術研究所の研究者が，土砂移動部箇所を判読した

結果画像(以下，正解画像と記述する)と空中写真をペ

アとし，深層学習に利用した．本研究で利用した画像

は，2018年の土砂災害後に広島県で撮影した空中写真

及び正解画像であり，この領域から，学習用データと

し て ， 土 砂 移 動 部 の 多 い 領 域 の 空 中 写 真

（12709×6087pixel）を 12箇所選択し，それぞれを 224
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図-1 提案法の概要

図-2 U-net のネットワーク構成図

×224 pixelに単純分割法で分割した．

2.3 土砂分類器の作成

本研究では，ResNet-101を用いて都市森林分類器を

構築し，ResNeXt-101を用いて土砂領域分類器を構築し

た．ResNet-101はネットワーク構成が簡素で実用的で

あるという利点があり，画像分類問題の分野でよく用

いられる．この深層学習モデルは,比較的分類しやすい

データに対して応用される.本研究では，分割画像を

「森林」と「都市」の 2クラスに分類するために利用

した．ResNeXt-101は，ResNet-101に基づいて改良され

た深層学習モデルであり，学習精度が高いという利点

があり，難易度の堅い分類データを分類することがで

きる．本研究では，「森林」と「都市」に分類された

画像群を，さらに「土砂あり」と「土砂なし」の画像

に分類するために利用した．

2.4 土砂領域抽出器の作成

図-2 には，土砂領域抽出器に利用した U-net のネッ

トワーク構成図を示す．U-netによる画像処理は，まず，

入力画像に対して畳み込み層とプーリング層を繰り返

し処理した後に，UPサンプル層を用いて畳み込みの結

果から特徴マップを復元する．各層の特徴マップは，

図-2 中右側に示すように，2 回の畳み込み層処理後の

画像である．最後に，各画素の土砂領域確率は，Softmax

関数によって計算される．各画素に対して求められた

土砂領域確率を，閾値を用いて二値化する（値が 0.5未

満であれば土砂なし，値が 0.5以上であれば土砂あり）．

3. 提案手法の検出精度実験

3.1 実験目的

本章では，土砂分類器が検出結果に及ぼす効果を検

証する．土砂分類器を追加した検出器（以後，検出器 A）

と土砂分類器を追加しない検出器（以後，検出器 B）を

作成し，その土砂検出精度を比較した．

3.2 実験方法

（1）データセットの作成

土砂分類器の学習では，2.1章に記述した空中写真デ

ータを用いて，土砂ありと土砂なしの分割画像空中写

真を学習データとして用いた．具体的には，2609枚の

森林画像と 1872枚の都市画像を学習用データとして都

市森林分類器を学習した．また，871枚の都市土砂あり

画像と 758 枚の都市土砂なし画像を学習用データとし

て都市土砂領域分類器の学習を行った．さらに，2072

枚の森林土砂あり画像と 922 枚の森林土砂なし画像を

学習用データとして森林土砂領域分類器を作成した．

土砂領域抽出器の学習では，2.1章に記述した空中写

真データを用いて，土砂あり(正解画像における土砂移

動領域が 5％以上存在するもの)分割画像のみを学習デ

ータとして用いた．学習用データの数を増やすために，

学習用データとして選択した土砂ありデータとその正

解画像を右に 90 度，180 度，270 度で 3 回の回転処理

を行い，学習用データ総数を 4倍にし，合計は 9264ペ

ア（空中写真と正解画像のペア）とした．この中で，
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表-1 都市森林分類器の学習条件

表-2 都市土砂領域分類器の学習条件

表-3 森林土砂領域分類器の学習条件

80％（7408ペア）を訓練データとし，残りの 20％（1856

ペア）を抽出器に用いる重みを決定するために利用す

る検証データとした．図-3 と図-4 には，提案手法の汎

用性を評価するためのテストデータ（空中写真と正解

画像）を示す．

（2）分類器の学習条件

表-1，表-2，表-3 にはそれぞれ，都市森林分類器，

都市土砂領域分類器，森林土砂領域分類器の学習条件

を示す．

（3）分類器の分類精度結果

表-4には，図-3に示すテスト画像に対する，土砂分

類器の分類結果を示す．表-4の分類精度は次式(1)より

求めた．ここで，分類精度とは正解や不正解に分類さ

れたデータのうち，正しく分類されたものの割合であ

る．

分類精度 ＝
分類の正解数

各種類の画像総数
(1)

（4）抽出器の学習条件

表-5には，抽出器の学習条件を示す．検出器 Aと検

出器 Bは同じ抽出器を用いた．両者の相違点は入力画

像の処理過程であり，検出器Aでは入力画像が 3.1章(2)

で記述した分類器の分類を経て土砂領域抽出器により

表-4 土砂分類器の分類精度の結果

表-5 抽出器の学習条件

図-3 空中写真（テスト用）

図-4 正解画像

処理される．一方，検出器 Bにおける入力画像は土砂

領域抽出器によって直接処理される．

（5）抽出器の評価指標

テストデータの土砂部検出結果に対する評価指標は，

次式(2)から式(4)までに示す．再現率，適合率，F値の

観点から検出器を評価する．ここで再現率は，正解画

深層学習モデル ResNet-101

画像サイズ 224×224（pixel）

森林画像数 2609（枚）

都市画像数 1872（枚）

学習回数 100（エポック）

深層学習モデル ResNeXt-101

画像サイズ 224×224（pixel）

都市土砂あり画像数 871（枚）

都市土砂なし画像数 758（枚）

学習回数 100（エポック）

深層学習モデル ResNeXt-101

画像サイズ 224×224（pixel）

都市土砂あり画像数 2087（枚）

都市土砂なし画像数 1498（枚）

学習回数 100（エポック）

都市森林

分類器
土砂領域分類器

分類精

度種類と総

数
分類総数 分類結果

森林

(5212)

土砂あり

(724)

正解 599

0.91
不正解 125

土砂なし

(4488)

正解 4136

不正解 352

都市

(836)

土砂あり

(73)

正解 42

0.92
不正解 31

土砂なし

(763)

正解 723

不正解 40

深層学習モデル U-net

画像サイズ 224×224（pixel）

訓練データ数 7408（ペア）

検証データ数 1856（ペア）

学習回数 100（エポック）
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再現率 ＝
正検出領域(TP)

正検出領域 TP ＋検出漏れ領域(FN)
(2)

適合率 ＝
正検出領域(TP)

正検出領域 TP ＋誤検出領域(FP)
(3)

F 値 ＝
2×再現率×適合率

再現率＋適合率
(4)

像の土砂部に対して，検出器が土砂部と検出した領域

の割合である．適合率は，検出器が土砂部と判定した

全ての領域に対して，真に土砂部である領域の割合で

ある．F値は，再現率と適合率の調和平均の値を示す．ま

た，すべての指標の最良値は１である．

3.3 実験結果

図-5と図-6には，検出器 Aと検出器 Bによる検出結

果（分割画像を結合）を示す．これらを比較すると，

図-5では誤検出の減少が顕著である．さらに，表-6に

は，テスト画像の評価指標の結果を示す．表-6 の結果

を見ると，再現率は検出器 A が検出器 Bよりも低く，

一方で，適合率と F値は検出器 Aが検出器 Bより高く

なった．特に，検出器 Bの結果画像を見ると，河川や

市街地等において誤検出が多く発生している．一方で，

検出器 A は市街地と河川部分の誤検出が減少し，F 値

が 0.27向上している．

4.まとめ

本研究では，深層学習を利用して土砂抽出器と土砂

分類器を作成した．3章の実験結果より，土砂分類器を

追加した検出器と土砂分類器を追加しない検出器につ

いて，以下の知見が得られた．

 表-6 の結果より，分類器の追加は，再現率はやや低

下するが，適合率を向上させ，F値を向上させること

ができる．

 分類後の画像は抽出器に直接入力されることから抽

出時に分類ミスがあると検出精度に大きく影響す

る．
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図-5 検出器 A結果

図-6 検出器 B結果

再現率 適合率 F 値

検出器 A 0.74 0.51 0.60

検出器 B 0.84 0.20 0.33
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