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１． はじめに 

山岳トンネル工事において，地山が持つ地質リスクを正確に評価することは, 安全かつ合理的な施工をす

るうえで非常に重要である．毎日の切羽観察による地山評価は，切羽状態から支保工選定を行うと共に地山状

況を把握して安全に施工を行うために必要な作業である．地山評価の基準としては「トンネル地山等級判定マ

ニュアル（試行案）」1）などがあり，風化変質の程度や割れ目状態，圧縮強度を目視の観察によって評価する．

本手法は地質リスクを知る最も効果的な手法の一つであるが，観察者の知識や経験によって評価にバラツキ

が生じることが課題としてあげられてきた． 

AI による地山評価手法は，主観的になりがちな目視による切羽観察を補完する客観的な手法として, 近年

数多くの開発が進められてきている．事前に習熟技術者の知識と経験を AI に学習させ，習熟技術者と同様の

評価を行える AI を開発するというものである．しかし，切羽観察時における習熟技術者の複雑な判断基準や

視点をひとつの AI分析によってルール化し評価することは困難であった． 

そこで筆者らはディープラーニングと機械学習（勾配ブースティング決定木）の 2 段階の AI 分析手法を用

いた新たな地山評価手法を開発した 2)．本手法では切羽の特徴量の抽出と切羽評価点の点数付けをそれぞれ別

の手法で学習した AI によって分析させることで，切羽観察時に必要な多角的な視点を再現することができた． 

本稿では，切羽画像と切羽三次元データ（DEM 画像），切羽穿孔エネルギー値の 3 種類のデータを用いて技術

者判断との関連性を学習させた AI モデルにより，切羽評価項目 9 項目について判定を行ったのでその結果に

ついて述べる．和歌山県にある泥岩主体の堆積岩地山を対象とした． 

２． 現場概要 

すさみ串本道路（仮称）二色トンネルは，和歌山県串本町に位置し，トンネル延長 365m，掘削断面積 116㎡，

内空幅が 11.56m の大断面トンネルである．トンネル延長の約 40％は地山強度比が 0.4～1.6 の低強度塑性地

山と予想され，延長の約 60％は小土被りである（図-1）． 

地質は新第三期中新世の熊野層群敷屋累層の泥岩および泥岩優勢の砂岩泥岩互層からなる．多くは層状岩盤

であったが，部分的に砂岩が卓越する箇所は塊状であった．土被りが浅いことから，地下水等により酸化風化

し，茶褐色に変色した切羽が多くみられ，一部岩芯まで風化している様子が認められた．岩片は比較的硬質で

あったが，部分的に割れ目が開口しており，割れ目沿いに流入粘土や小規模な断層が発達して，割れ目を利用

した小崩落や剥落等が発生してい

た．湧水は適水程度しか確認され

ず，地下水位はトンネル掘削高さ

より下方にあったと考えられる． 

設計時の地山等級は低土被り部

を除き DⅠと CⅡが混在していた

が，切羽評価の結果，ほとんどは D

Ⅰと判定された． 図-1 二色トンネル地質縦断図 
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３．２段階 AI分析による地山評価 

本手法では，切羽画像，DEM 画像，穿孔エネルギー値を使用した．DEM 画像は複数の切羽画像を SfM 変換し

た三次元データからの数値標高モデル画像であり，切羽の凹凸を 2値（白黒）で表現する．切羽画像は風化度

合いの評価に，DEM画像は割れ目状態の評価に，穿孔エネルギー値は切羽の硬軟（圧縮強度）の評価に用いた．

それぞれの特徴量を数値化し，目視観察による技術者の評価との相関を AIに学習させた（図-2）． 

 

 

（１） 切羽の特徴量の抽出 

a) ディープラーニングを用いた切羽の風化及び割れ目状態の特徴量の数値化 

切羽画像と DEM画像は深層学習の一手法である CNN（畳み込みニューラルネットワーク）の画像分類モデル

を用いて特徴量化した．画像はそれぞれ縦 6×横 12の 72分割し，1ブロックを RGB形式で 300×300ピクセル

の解像度とした．分割することで，AI 学習用の教師データを多く取得できるようになった．また細かく評価

できるため切羽全体だけではなく局所部を考慮することが可能となった．DEM画像は特徴量をよりはっきりす

るため事前に 2 値化処理を行った．画像は風化用（1180 枚），割目用（364 枚）を風化・割れ目の度合で各３

段階のクラスに分けし，教師データとして転移学習に用いた．3段階のクラス分けは，AIによる判定精度を高

めるために視覚的に判別しやすい特徴を利用した．風化の場合，風化に伴い岩石が茶褐色に変色することを利

用し，色を特徴として分類した．割れ目の場合は，開口状態や規則性を考慮し，割目の大きさで分類した（図

-3）．分類モデルは十分な学習精度を確保した（図-4）． 

 

 

 

 

図-2 AIによる地山評価フロー 

図-3 ディープラーニングを用いた画像分類モデルの分類例 

図-4 各モデルの学習精度 
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学習した AI モデルを用いて 3 クラスに分類した結果，切羽の風化の程度と割れ目状態の分布状況について

１～３点で表現される特徴量の数値化データを獲得した（図-5）． 

 

 

 

b) 穿孔エネルギー値による切羽の硬軟の評価 

毎切羽，同じ 10か所からドリルジャンボを用いて取得した穿孔エネルギ

ー値を統計処理し，得られた切羽毎（1m）の数値を切羽の硬軟を示す特徴量

の数値化データをとして解析に用いた（図-6）．併せて代表的な切羽の転石

を用いて点載荷試験を行い，評価基準の参考値（100J/㎤ =37.5MPa）とし

た． 

（２） 機械学習した AIモデルによる判定 

獲得した切羽の特徴量の数値化データと技術者が評価した評価点との

相関関係を学習させることで, AI による地山評価が可能となった．9 項

目の評価項目に関連する数値化データを選択し，通常の切羽評価と同様

に切羽の天端，左肩，右肩のそれぞれの部分において分析を行った（図-

7）．教師データでは，選択した数値化データを説明変数とし，技術者の評

価を目的変数とした．特徴量は複数選択可能で同時に分析可能なため，こ

れにより技術者が判断する際の多角的な視点を表現した． 

（３） 実装したアルゴリズム 

本手法でのディープラーニングおよび機械学習は Apple CoreMLフレー

ムワークを用いて Swift5 言語で MacOS10.15 上に実装した．切羽画像と DEM 画像からの特徴量の抽出では

Apple CreateML ImageClassifier(CNN による転移学習)を用いて数値化を行った．また特徴量の数値化データ

と評価点との関連付けの機械学習には CreateML Boosted Tree(勾配ブースティング決定木)アルゴリズムを用

いて分類モデル構築を行った． 

４．AIによる地山評価結果と技術者との比較 

（１）教師データ数による比較 

坑口から 100mまでの観察結果を教師データとした AIモデルと，同様に 200ｍまでの観察結果を教師データ

としたモデルとの比較を示す（図-8）．目視による観察結果の評価点は，坑口から 30m 程度は点数が低くなる

（地山が良くなる）傾向が見られ，それ以降はあまり大きなばらつきがなく，2.1～2.3点前後で推移した． 

それぞれの AI モデルについて切羽観察をしていない未知のデータに対して予測を行った結果，どちらにつ

いても教師データと同じ傾向の評価結果となった．それぞれについて二乗誤差を比較すると, 100m までのモ

デルは 0.1908 に対し，200m までのモデルは 0.1508 と誤差が小さくなり，教師データを増やすことにより切

羽観察結果と AI予測結果が全体的に近づき精度が向上することがわかった． 

 

1:風化なし 2:風化少し有り 3:風化有り 1:割目なし 2:大きい割目 3:複雑な割目 

図-5 数値化した切羽（左：風化の程度、右割れ目の状態） 

図-6 数値化した切羽 

（穿孔エネルギー値） 

図-7 選択した特徴量 
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（２）AI による判定結果と考察 

切羽評価項目の 9 項目について AI による評価と切羽観察結果を比較した．未知のデータを分析した代表的

な結果を図-9，10に示す．本切羽は層状の砂質泥岩と泥質砂岩からなり，黒灰色を呈していた．全体的に風化

している様子が見られ，茶褐色に変色している様子が見られた．風化に伴う岩石強度の低下は見られなかった

が，割目が非常に細かく部分的に開口しており，左肩では割れ目を利用して頻繁に剥落する様子が観察された． 

 

 

ディープラーニングの分析結果では，

風化が顕著な箇所について風化あり（濃

い青色）と分類されていることがわかっ

た．割れ目については，大きな割れ目が

卓越する箇所，細かい割れ目が見られる

個所について AIが認識していることがわ

かった．   

AIによる切羽評価点と目視による切羽

評価点が一致した例を図-10 に示す．9項

目の中では，圧縮強度，割れ目の頻度，

水による劣化で一致したが，その他につ

いては観察結果と AI 予測の点数が一部異

なっていた．予測は，教師データ内の数

値化データの値と配列パターンに一番近

い観察結果を評価点として選択する．9項

目のうち圧縮強度は，評価区分ごとに閾

値が大きく異なることから比較的予測結

果が一致しやすいと考えられる．一方

で，湧水の項目は，今回採用した 3つの特徴量（風化，割れ目の状態，圧縮強度）のどれとも関連性が薄く

適切な判定が難しかったと考えられる．また，風化変質については，今回風化を色によって分類したため，

色の違いが顕著な「１．なし・健全」と「２．岩目に沿って変色」の区分は可能だが，色合いがあまり変化

図-8 教師データ数ごとの評価結果の違い 

 

図-9 ディープラーニングによる分析結果 

 

図-10 AIによる評価点予測結果 

 

教師データ 100m までのモデル 教師データ 200mまでのモデル 
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しない評価区分２と３については分類が難しかったと考えられる． 

５．2段階 AI分析による地山評価手法の今後の展開 

現場での実験結果より，教師データを増やすことで精度向上が図れることが確認できた．今後，さらに多

くの数値化データのパターンを AIに学習させることで，さらなる精度の向上が図れると考えられる．一方

で，今回の湧水のように，関連が薄い教師データを用いて学習させた場合，評価点が分散したり，評価点が

教師データの分布数の影響を受けたりして，適切な評価が行えない可能性が考えられた．そのため各切羽評

価項目に関連する特徴量を教師データとして新たに採用することと，より評価区分の評価視点にそった特徴

量を選択していく必要があり，そうすることでさらに高度な AIによる地山評価手法が確立できると考えられ

る． 

６．まとめ 

堆積岩地山である二色トンネルにおいて，2 段階 AI 分析による地山評価手法を適用した結果，得られた知

見は以下のとおりである． 

 ディープラーニングによる分析結果では，切羽の風化の程度と割れ目状態に関して，特徴量ごとに高い精

度で分類することができた．視覚的に判別しやすい特徴を用いることで，切羽の特徴量を抽出することが

可能であることがわかった． 

 AIによる切羽評価点の判定結果は，技術者の目視による観察結果と傾向が一致した． 

 教師データ数の異なるモデルを比較した結果，教師データ数が多いモデルほど誤差が小さくなったことか

ら，教師データ数を増やすことで精度の向上が図れることが確認できた． 

 今後，採用する特徴量を増やし評価項目に沿ったモデルを構築することで，より高度な AI による地山評

価手法が確立できると考えられる． 
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