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1．はじめに 

 電力網をはじめとする社会インフラは日本の平野か

ら山間部まで広く網羅し，我々の生活を陰から支える

重要な役割を果たしている．ゆえに災害などによって

インフラが寸断された場合は早期に修繕を行い，生活

基盤としての役割を復旧することが求められる．しか

しながら，山間部にある一部のインフラ設備はアクセ

スそのものが容易ではない．また，被災直後の安全調

査を目視に頼っていることから被災状況の把握に時間

を要しており，これが早期復旧の妨げとなっている． 

 これに対する解決策の一例として空撮写真や衛星画

像などを利用した深層学習による被災箇所の検知があ

る．菊池ら 1)は微地形強調図を用いた斜面崩壊地の検

出を行っている．これらの研究を参考に，著者らは可

視画像を使用した深層学習を行い，新潟県中越地震に

よって山間部で発生した斜面崩壊地の検出を試みた 2）．  

本稿では可視画像に地形情報（DEM，DSM）を加え

た深層学習を行い，斜面崩壊地の自動判別結果にみら

れた変化を報告する． 

 

2．使用データ 

 発災前の可視画像にはオルソ処理済 pansharpen 

QuickBird 画像（2003 年 9 月 5 日撮影，画素サイズ

50cm），発災後には空中写真のデジタルスキャン画像

（2004年 10月 24日撮影，345シーン）から作成した

オルソモザイク画像（画素サイズ 50cm）を使用する．

また，発災前の地形情報には 1975 年の空中写真から

作成された DEM データ（画素サイズ 2m）3)を，発災

後の地形情報には先述したオルソモザイク作成時に生

成したDSM（画素サイズ 2m）を使用する． 

 

3．手法 

3.1 斜面崩壊地判別 

 本稿では学習済みニューラルネットワークを再学習

することで学習データが少なくとも深層学習が可能な

転移学習を行う．学習済みニューラルネットワークに

はGoogLeNetを使用する．GoogLeNetの入力層は 3層

（3 変量）となっている．使用データに含まれる変量

は発災前後の RGB（3変量×2）と発災前後の地形情報

（1 変量×2）の計 8 変量である．このうち先行研究と

同じ 3種（発災前の緑，発災後の緑，発災後の赤）に

発災前後の地形情報を加えた 5変量から後述する 4ケ

ースの組み合わせを作成し，入力データとする．入力

データの大きさ（パッチサイズ）は 25m（50pixcel）四

方とする． 

これらパッチの内部70%以上を崩壊地が占めるもの

に崩壊地，非崩壊地が占めるものに非崩壊地を割り当

てる．ラベルを割り当てたパッチは 2割を評価用パッ

チとして分離し，残りの 8割によって転移学習を実施

する． 学習終了後，転移学習済みネットワークを用い

て評価用パッチの分類を行う． 

 

3.2 ネットワーク評価手法 

 転移学習を行ったネットワークの判別性能を評価用

パッチの分類結果から評価する．使用する指標は以下

の式(1)で表される正解率，および式(2)で表される再現

率とする． 

ここで，Accuracyは正解率，Recallは再現率，TPは

真陽性，FNは真陰性，TNは偽陰性，FPは偽陽性を示

す． 

 

3.3 入力データ 

 発災前後の可視画像および地形情報の内，表-1に示

す 4ケースの組み合わせを入力データとする．表中の

2 文字からなる記号は各変量の時期とデータ種別を示

す．B と A は発災前と後，r，g，b はそれぞれ可視画

像の赤，緑，青バンド，dは地形情報を表すDEMある

いはDSMを意味している． 

 
𝐴𝑐𝑐𝑢𝑟𝑎𝑐𝑦 =

𝑇𝑃 + 𝑇𝑁

𝑇𝑃 + 𝐹𝑃 + 𝑇𝑁 + 𝐹𝑁
 （1） 

 
𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 =

𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑁
      （2） 



ケース 1は先行研究と同じ変量の組み合わせであり，

地形情報を加えた組み合わせとの比較ケースである．

ケース 2はケース 1の組み合わせのうち最も発災前後

の変化が大きいと考えられる Ag（発災後可視画像の

緑）と発災前後の地形情報の組み合わせである．ケー

ス 3，4は発災前後の可視画像（緑）と発災前，発災後

の地形情報をそれぞれ組み合わせたものである． 

 

4. 結果と考察 

表-1に示す 4ケースの入力データでGoogLeNetを

転移学習させ，評価データを分類した結果から再現

率，正解率を算出した（表-2）． 

それぞれをケース 1と比較すると，全てのケース

で非崩壊地の再現率が減少しており，それにともなっ

て正解率も低下している．崩壊地の再現率については

ケース 2，4で向上がみられたものの，発災前の地形

情報を利用したケース 3は低下している．ケース 2と

ケース 4を比較すると，発災前後の地形情報を利用し

たケース 2の崩壊地再現率がより高い値となってい

る． 

以上から，崩壊地の再現率向上には発災後の地形

情報を利用することが有効であり，発災前の地形情報

と合わせることでより高い効果を得ることができると

推測される．一方で，地形情報の利用は非崩壊地の再

現率を減少させ，ネットワーク全体の正解率を低下さ

せるものと考えられる． 

 また，各ケースの誤判別されたパッチを比較した所， 

ケース 2にてそれらがまとまって減少している領域が

複数確認された．これらは崩壊地のラベルが割り振ら

れていながら，斜面そのものがずれ落ちて草付きのあ

る山肌がそのまま残った，あるいは崩壊地へ向けて周

囲の木々が崩れ落ちたことによってパッチ内の多くを

森林や草地が占めているとみられる場所であった． 

このことから，ケース 2 は地形情報を 2 種利用し，

可視画像（緑）がもたらす情報量を減らしたことによ

って先行研究では検出できなかった崩壊地を捉えるこ

とが可能になったものと考えられる． 

 

5. まとめ 

 本稿では先行研究で行われていた斜面崩壊地自動判

別を行う際の学習データに地形情報を加え，検出結果

にいかなる影響がもたらされるかを検証した． 

地形情報を取り入れた 3ケースの組み合わせのパッ

チで転移学習を行い，崩壊地を判別した所，被災後の

地形情報を利用した 2つのケースで崩壊地の再現率が

向上した．また，この 2ケースのうち発災前の地形情

報を合わせて利用したものは再現率がより高くなった．

一方で非崩壊地の再現率が減少しており，正解率は低

下した． 

 今後は入力可能な情報量を増やして深層学習がより

多くの特徴を学習できるようにするとともに，次元圧

縮等によって特徴量を縮約し，崩壊地の検出性能が向

上するかを調査する． 

また，本研究の結果から崩壊地の検出には地形情報

が，非崩壊地の検出には可視画像（緑）が影響する傾

向にあることが予測される．今回は使用しなかった他

の変量についても指標に影響を及ぼすのか検証したい． 
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表-2 ケースごとの判別結果 

 

 

ケース
再現率（％）

正解率（％）
崩壊地 非崩壊地

1 72.1 93.8 82.9

2 89.2 70.0 79.6

3 70.8 87.9 79.4

4 79.6 80.8 80.2

表-1 入力データ 

 

ケース 変量

1 Bg Ag Ar

2 Bd Ad Ag

3 Bg Ag Bd

4 Bg Ag Ad


