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１． 研究背景と目的 

日本では，地震・豪雨が多いことや山地が国土の

約 6割を占めることが原因となり，人的被害を伴う

土砂災害がしばしば発生している．特に，2018年 9

月 6日に発生した北海道胆振東部地震では，震源に

近い厚真町を中心に発生した土砂崩壊が主な原因と

なり，死者 43名，負傷者 782名と甚大な被害をもた

らした（2019年 8月 20日時点の被害状況）．国土地

理院等では土砂災害の分析及び減災を目的として斜

面崩壊・堆積分布図 1)が作成されている．しかし，

斜面崩壊箇所の判読，抽出は作業員が被災地域の衛

星画像から目視で行っているため，作業員の負担が

大きく，また被害の迅速な把握も難しい状況にある． 

そこで本研究では，地球観測衛星が撮影する画像

を用いて，土砂崩壊箇所を自動検出する手法を深層

学習により構築することを目的とする． 

 

２． 用いる深層学習手法 

本研究では，深層学習手法の中でも画像認識に広

く使われている CNN(Convolutional neural network)を

用いる．CNNとは，人間の脳の視覚野と似た構造を

持つ畳み込み層と，畳み込み層の出力を縮約しデー

タの量を削減する層であるプーリング層を持つ多層

ニューラルネットワークである．全結合層のみで構

成される多層ニューラルネットワークと比較すると，

画素同士の位置的な関係も考慮した特徴抽出ができ

るという利点があるため，画像分類や物体検出によ

く用いられている 2)． 

 

３． 衛星画像の詳細とデータセット作成 

(1)衛星画像の詳細 

本研究では，地球観測衛星の一つである SPOT-6,7

が北海道胆振東部地震発生後の 2018年 10月 4日に

撮影した衛星画像を用いる．撮影対象地域は北海道

厚真町周辺であり，画像の大きさは縦 14396画素，

横 13248画素である．また，青・緑・赤・近赤外線

の 4つの波長帯の電磁波を記録したマルチスペクト

ル画像であり，解像度は 1.5mである． 

(2)データセット作成 

SPOT-6,7の観測波長のうち，赤・緑・青に対応し

たものを合成して作成したトゥルーカラー合成画像

と，近赤外線・赤・緑に対応したものを合成して作

成したフォールスカラー合成画像の 2つを用意した．

それぞれの画像を正規化し，縦 128画素，横 128画

素のメッシュで分割後，土砂崩壊箇所が映っている

ものを「崩壊あり」，そうでないものを「崩壊なし」

として 2つに分けラベル付けを行い，トゥルーカラ

ー合成画像を用いたデータセット 1と，フォールス

カラー合成画像を用いたデータセット 2を作成した．

図１にラベル付けの例を示す．また，ラベル付けの

際，雲や影によって地表が見えない画像は除いた． 
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図 1 ラベル付けの例 

 

本研究では分割後の画像が合計 8037枚得られた．

内訳は，「崩壊あり」の画像が 5127枚，「崩壊なし」

の画像が 2910枚となった．この画像を 6：2：2に分

け，それぞれ訓練データ，検証データ，テストデー

タとし，モデルの学習と汎化性能の確認を行った．

データセットの詳細な内訳は，表１の通りである． 

表 1 データセットの詳細な内訳 

 崩壊あり 崩壊なし 

訓練データ 3448枚 1377枚 

検証データ 803枚 803枚 

テストデータ 876枚 730枚 

 

４． ネットワークの構造とハイパーパラメータ 

 ネットワークの構造は，畳み込み層を 2から 3層

連続して配置させることでシンプルな構造で多層化

を実現した vgg163)の構造をベースとし，構築した

（図 2）．また，構築したネットワークのハイパーパ

ラメータを表 2に示す． 

 

図 2 本研究で用いたネットワーク構造 
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表 2 ハイパーパラメータの詳細 

活性化関数 ReLU（中間層） 

Softmax（全結合層） 

最適化アルゴリズム Adam 

学習率 0.0001 

ミニバッチサイズ 32 

損失関数 Cross-entropy Loss 

最大エポック数 100 

Dropout rate 0.1 

Weight decay 

（荷重減衰係数） 
0.0006 

 

５．学習結果と評価 

 図 2に示したネットワークと表 2に示したハイパ

ーパラメータに基づき，データセット 1を適用して

学習を行ったモデルをモデル 1，データセット 2を

適用して学習を行ったモデルをモデル 2として学習

を行った．なお，訓練データを学習させる際，画像

の回転処理を行い画像の枚数を 4倍に拡張した．   

各モデルの学習結果として，100エポックの中で

最も検証データの損失関数が小さいエポックでの正

解率と損失関数値を表 3に示す． 

また，表 3に示したエポック数まで学習を行った

各モデルを各テストデータで評価した結果を表 4と

表 5に表す．各テストデータの判別結果を表 4では

混同行列で示し，表 5では性能評価指標で示した． 

表 3 データセット別の学習結果 

 エポック数 正解率 損失関数値 

モデル 1 18 0.8873 0.2837 

モデル 2 21 0.9172 0.2382 

 

表 4 モデル 1，2のテストデータの混同行列 

モデル 1 
予測結果 

崩壊あり 崩壊なし 

実際の結果 
崩壊あり 770 106 

崩壊なし 63 667 

モデル 2 
予測結果 

崩壊あり 崩壊なし 

実際の結果 
崩壊あり 790 86 

崩壊なし 48 682 

 

表 5 モデル 1，2のテストデータによる精度指標 

 モデル 1 モデル 2 

崩壊あり 崩壊なし 崩壊あり 崩壊なし 

正解率 0.89 0.92 

適合率 0.92 0.86 0.94 0.89 

再現率 0.88 0.91 0.90 0.93 

F値 0.90 0.89 0.92 0.91 

 

 

６．考察 

モデル 1，2で学習を行ったところ，データセッ

ト 2を用いて学習したモデル 2の方が，検証データ

の正解率が高く，損失関数が小さい結果となった．

この結果フォールスカラー合成画像をデータセット

として用いた方が，精度が高くなることが分かった．

フォールスカラー合成画像の方が植生の有無を表す

のに適しているため，土砂崩壊箇所を認識しやすか

ったと考えられる． 

しかし，どちらのモデルも表 3に示したエポック

数以降，検証データの損失関数が増加傾向にあり，

過学習の恐れがある．過学習は，一般にはデータに

対して過剰に複雑なモデルを適応させることや，不

適切なハイパーパラメータの設定，訓練データの不

足や偏り，データ内のノイズなどが原因となって起

こるものである．今回は，手動でハイパーパラメー

タの設定を行ったこと，訓練データの内訳が崩壊あ

りに偏っていることが起因して過学習が起こったと

考えられる． 

 また，テストデータの性能評価では，モデル 1，2

ともに全指標で 9割程度の精度を示し，崩壊あり，

崩壊なしの判別に関して汎化性能が高いことが確認

できた． 

 

７．結論と今後の展望 

 今回構築したモデルによって，土砂崩壊箇所が映

っている画像と写っていない画像を92%の精度で判

別することができた．しかし，今回構築したモデル

では縦 128画素，横 128画素の大まかな範囲での土

砂崩壊箇所検出となり，実際の土砂崩壊範囲までは

特定することができない．よって，今後はアノテー

ションに基づく画像認識により，土砂崩壊の影響範

囲まで特定できるようなモデルの検討を行う． 
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