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1．はじめに 

 我々が生活する領域のほぼ全てを網羅している電

気・ガス・水道をはじめとしたライフラインは現代社

会に欠かせないインフラ施設である．故にこれらの設

備が被災した場合，社会活動が大きく損なわれる．令

和元年に発生した台風 15 号による被害では送電塔 2

基を始めとした複数の設備の損壊により 93 万軒に対

する給電が停止し，一部地域では復旧に 2 週間を要す

るなど大きな混乱をもたらした 1)．このような社会的

影響を最小限に抑えるためには損傷した設備を早急に

復旧させる必要がある． 

早期復旧を行う上で重要となるのが被災状況の迅

速な把握である．しかし，インフラ施設の一部は山間

部などアクセスが難しい場所に存在し，それら設備群

に対する被災状況の確認は現地へ赴いての目視点検に

よって行われている．その結果，災害時の状況把握に

は多くの時間や人員が必要とされており，早期復旧の

妨げとなっている． 

 このような課題を解決するために注目されているの

が深層学習による画像認識である．近年は土木分野に

おける画像認識技術の利用が積極的に研究されており，

撮影した画像による橋梁の損傷検出 2)や UAV 撮影画

像による河川の氾濫域の検出とその深度予測 3)，など

様々な例が存在する． 

災害時の被災状況把握についても同様であり，即応

性と調査範囲に優れる航空写真を利用した土砂流出範

囲の自動検出 4)や被災建築物の検出 5)といった形での

適用が報告されている． 

 著者らは発災前後の可視画像を組み合わせて転移学

習を行い，斜面崩壊地を検出する手法の開発を試みて

いる．これまで可視画像を利用した試みでは露出した

滑落面や土砂流入といった地表面の変化が大きい崩壊

地の検出には成功したものの，土塊が植生を伴ったま

ま滑落した領域や起伏によって影がかかっていた崩壊

地は検出されなかった 6)． 

 検出性能の向上を行う上では誤判別要因の分析が必

要である．そこで本稿では判別結果に影響を与えた画

像領域を可視化する Grad-CAM を用いて，誤判別傾向

を検討する． 

 

2．Grad-CAMについて 

2.1 Grad-CAMの概要 

 深層学習において画像データを取り扱う際には，畳

み込み層(Convolution Layer)とプーリング層(Pooling 

Layer)を繰り返すことで入力データ中の特徴を抽出す

る CNN(Convolutional Neural Network)が使用されるこ

とが多い．このネットワークは入力データ中に含まれ

る各要素の位置情報を保持したまま扱うことが可能で

あり，画像解析の分野に対して優位という特徴を持つ．

しかし，最終的に利用者が知ることができるのは解析

の結果のみであり，結果に大きく影響した要素や注目

度の大きい領域を確認することは困難であった．この

欠点に対して考案された手法が分類の結果を利用して

着目領域を可視化する Grad-CAM（Gradient-weighted 

Class Activation Mapping）である 7)． 

 

2.2 Grad-CAMの手法 

Grad-CAM は次の図-1 に示す形で着目領域の可視化 

を行っている． 

① CNN による画像分類 

CNN による分類の様子を簡易的に示したものが図- 

3 中の①である．この際に畳み込み層内部には入力 

画像に対応する特徴マップ C1~Cn が蓄積され，それ 

を基に分類の結果が出力される． 

② 誤差逆伝播 

誤差逆伝播とは通常の分類とは逆方向に結果から

その算出過程を逆算する手法のことである．Grad-

CAM ではこの手法によって最も後ろにある畳み込

み層内の要素に対する分類結果の勾配 G1~Gn を特

徴マップ毎に算出する． 

③ 重みの計算 

総和を計算する際に使用される重み W1~Wn は特徴



マップごとに勾配の平均を取る操作(Global Average 

Pooling)によって求められる．この重みが大きいほど

分類結果への寄与率は高くなる． 

④ 総和の計算 

求めた重みW1~Wnを対応する特徴マップC1~Cnに

積算し，総和を取って一枚のレイヤとする． 

⑤ リサイズとカラーマップ化 

算出されたレイヤには既に分類に寄与した領域が

示されているものの，元にしたレイヤが畳み込み層

であったため入力データよりもサイズが小さくな

っている．よって活性化関数 Relu によってサイズを

入力データと等しくなるようにリサイズする．こう

して得たレイヤをカラーマップ化し，入力データと

重なるように出力することでGrad-CAMは着目領域

の可視化を行なっている． 

 

3．データと方法 

3.1 使用データ 

 著者らの先行研究の事例である新潟県中越地震で多

くの斜面崩壊が発生した新潟県長岡市山古志地区（旧

山古志村）周辺を対象とする．発災前後の画像と崩壊，

非崩壊を判断するラベル画像は先行研究のものを流用

するが，学習へ使用するパッチについては新しく作り

直す． 

 

3.2 学習用画像作成 

 使用する画像は赤(R)，緑(G)，青(B)の 3 バンドから

なり，発災前後合わせて計 6 バンド存在する．使用す

る 3 バンドについては以前の研究に倣い，植生の有無

で値が大きく変動する発災前後の緑バンド双方と発災

後の赤とする．バンドの割り当てについては R に発災

前の緑，G に発災後の緑，B に発災後の赤とする． 

 

3.3 パッチ作成 

学習用画像からランダムに四角形領域を切り出し

て崩壊地(land_slide)と非崩壊地(not_land_slide)の2種の

ラベルを持つパッチを多数作成する．ラベル付けは図

-2のように発災後可視画像から目視で崩壊地を判別し

たものを基準としてパッチ内の 75％以上を崩壊地が

占めるものを崩壊地 (land_slide)とする．非崩壊地

(not_land_slide)については先行研究では 25％以下とし

ていたところを 0％に変更し，パッチを再作成した．

 

 

 

 

 

 

 

 

 

図-1 Grad-CAM の工程 
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パッチは 1 辺 75m 四方とし，各ラベル 1000 個ずつ作

成した． 

3.4 転移学習と検証 

 作成した 2000 個のパッチを用いて転移学習する．

転移学習に使用する学習済みネットワークは

GoogLeNet とする．学習完了後は各ラベル 1000 個ず

つのパッチを実際に判別させて検証し，正解率，

land_slide の再現率，not_land_slide の再現率の 3 つの指

標によってネットワークの凡その性能を把握する． 

 

3.5 Grad-CAMの適用 

 検証時にラベルは land_slide であるものの判別結果

が not_land_slide となっているパッチ(偽陰性)について

Grad-CAM を適用し，着目される領域を可視化する． 

可視化された領域については傾向ごとにグループ化し，

判別に影響を与える要素を検討する． 

 

4．結果と考察 

4.1 転移学習 

学習後の検証結果は図-3の混同行列に示すような形

となった．この時の正解率は 82.8%，land_slide 再現率

は 97.3%，not_land_slide 再現率は 68.3%である． 

 また，崩壊地を誤判別した 27パッチは全てが図-4に

示す崩壊地に含まれていた．崩壊地(a)，(b)は山の起伏

により生じる影領域，(c)は崩壊地上に植生が残る領域

である．今回の判別については先行研究と処理手法は

基本的に同様であり，似通った結果が得られている．

 

4.2 Grad-CAM 

 誤判別した 27 パッチに Grad-CAM を適用し，判別

時に着目された領域の傾向を調査し，3 つにグループ

化した． 

1： 情報量が少ない影領域 

ネットワークが影領域の斜面崩壊地に着目してい

ることがわかる（図-5a 中央）．影領域のため，情報

量が少なく斜面崩壊地にネットワークが着目した

ものの，結果としてパッチを非崩壊地と判別した

と考えられる．同様のパッチは 4 つ確認された． 

 

 

 

図-4 誤判別パッチが存在する崩壊地，水色線内が崩壊地 
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図-3 判別結果の混同行列 
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図-2 崩壊地の目視判別結果．左が発災後画像，右がラベル

画像を重ねたもの．青枠内が崩壊地 



このような領域を正しく判別する手法として，

入力画像の輝度値を補正しコントラストを向上さ

せることが考えられる．しかし，情報量が少ない影

領域ではその効果も期待できないため，判別不能

な領域として処理することも方法の一つと考える． 

2：植生を伴う崩壊地中の植生 

ネットワークが滑落した土塊上に植生が残る崩壊

地に着目していることがわかる（発災後画像の緑

バンドの画素値が周囲より高い部分，図-5b中央）．

同様のパッチは 14 個確認された． 

これらの領域を正しく判別する手法として地形

情報の利用が考えられる．植生等に左右される分

光情報ではなく，土塊の移動によって生じる高度

差を利用すればより正確に崩壊地を検出できると

思われる． 

3：崩壊地に隣接する非崩壊地 

このパッチは大部分が崩壊地であるのものの一部

（図-5c 赤丸の中）に非崩壊地が含まれる．ネット

ワークはこの非崩壊地に強く着目した結果，非崩

壊地と判別された．このような誤判別は 9 パッチ

確認された．この要因として考えられるのがこの

非崩壊地の分光特性の変化が発災前後の崩壊地の

変化と類似したことである． 

これに対する対策として考えられるのがパッチ

サイズの変更である．着目領域はパッチ全体から

みれば僅かである．そのためパッチを細かく分割

し，判別していけば着目領域は除かれ，その他の部

分が正しく判別可能になると考えられる． 

 

5. まとめ 

 本稿では判別結果に影響を与えた画像領域を可視化

する Grad-CAM を用いて，誤判別領域の傾向を検討し

た．その結果，先行研究で誤判別領域の例として挙げ

られていた「影の影響」「植生が残った崩壊地」の 2 つ

の特徴を含めてネットワークが着目しているパッチ内

の領域を可視化し，その傾向を３つにグループ化した．

2 点に加えて「崩壊地に隣接する非崩壊地」が誤判別

の要因となっていることが判明した．今後は地形情報

の利用やパッチサイズが異なるデータを学習に導入す

るなどしてこれらを捉えられるようにすることで実用

的な崩壊地検出手法を構築することが期待される． 

しかし，転移学習は一度の学習で使用可能なデータ

に限りがあり，既に使用されるバンドが絞られている． 

今後は異なる組み合わせのデータによって学習を施し 

たネットワークを複数用意して結果を統合するなど検

出に使用されるデータ量を増やす必要があると考える． 
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図-5 Grad-CAM 適用結果例．左から順に対象領域周辺のカラ

ー合成画像，対象地周辺の発災後可視画像，Grad-CAM 結果．

赤い部分が判別に対して影響を与えた領域 

(a)

(b)

(c)


