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1.はじめに 

土砂災害警戒区域の基礎調査は、令和元年度までにすべ

て完了予定であるが、その後も各区域で地形や土地利用等

の変化が認められた場合等には、概ね 5 年ごとに詳細な調

査を行うとされている 1)。それらを踏まえて、著者らは、基

礎調査に関わるコスト縮減と作業の効率化を目的に、深層

学習を用いた土砂災害警戒区域（土石流）（以下、警戒区域）

の自動抽出モデル（以下、検討モデル）を開発した。その結

果，検討モデルでは、高い精度で警戒区域を設定でき、自動

化・効率化への可能性を示すことができた 2)。 

しかしながら、その一方で、入力が地形データのみである

ため、谷地形であれば、保全対象の有無にかかわらず、警戒

区域を抽出するという課題も明らかになっている。 

本検討では、上記課題を解消することを目的に、建築物デ

ータを用いたフィルタリング手法を追加することによる検

討モデルの適合率向上を試みた。 

2. 使用データの概要 

深層学習に用いたデータは、地形データと氾濫開始地点デ

ータの 2 種である。ここで、地形データには、国土地理院の

「5mメッシュ数値標高モデル（以下、5mDEM）」を用いた。

また、氾濫開始地点データには、広島県 HP（土砂災害ポー

タルひろしま）より抽出した氾濫開始地点（9,203 地点）を

用いた。なお、氾濫開始地点データは、5mDEM と対応する

ようにした（図-1 (a)参照）。 

また、フィルタリングに用いる建築物データには、国土地

理院の「建築物の外周線」を用いた。なお、建築物データは、

「建築物の外周線」を 5mDEM に割り付けて作成した（図-1 

(b)参照）。 

(a) 地形および氾濫開始地点 (b) 建築物 

図-1  検討に用いる各種データ（代表例） 

3. 検討方法 

本検討では、5mDEM から氾濫開始地点を自動で抽出する

U-net3)を参考に構築したニューラルネットワークと当該地

点から警戒区域を設定する再帰的アルゴリズムを組み合わ

せたモデルを用いた。本検討の検討フローを図-2に示す。 

ここで、再現率、適合率の定義は、以下のとおりである（表

-1参照）。なお、表中の TP、FP、FN は、予測区域、評価用

区域の面積を用いて算出している。 

表-1  混同行列 

再現率ൌ
𝑇𝑃

𝑇𝑃 ൅ 𝐹𝑁

適合率ൌ
𝑇𝑃

𝑇𝑃 ൅ 𝐹𝑃

また、既指定の氾濫開始地点に対して再帰的アルゴリズム

で警戒区域を設定した結果は、図-3に示すとおりである。図

より、指定済区域と評価用区域は非常によく一致しており、

当該アルゴリズムでは、実際に設定されている警戒区域を概

ね再現できると推察される。 

図-2  検討フロー 

(a) 指定済区域              (b) 評価用区域 

図-3  指定済箇所と評価用区域の比較 
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4. 検討結果 

(1) フィルタリングによる効果の評価 

図-2に示す方法により算出した結果を図-4、表-2に示す。

なお、図-4、表-2では、フィルタリングの効果を評価するた

めに、フィルタリングを行わない場合の結果も併記してい

る。なお、図中の■、■、■は、それぞれ予測区域、評価用

区域、両区域の重複部分である。 

(a) フィルタリング無 (b) フィルタリング有 

図-4  モデルによる出力結果（代表例） 

表-2  フィルタリングの有無によるモデル性能の比較結果 

図、表より、フィルタリング無の場合、非常に多くの予測

区域が示されており、その結果、再現率は学習・テストデー

タともに 80%を超える高い値を示している。しかしながら、

適合率は、学習・テストデータでそれぞれ 29.0%、17.5%と

いう低い値となった。 

それに対して、フィルタリング有の場合、図中の〇で示す

範囲で予測区域が出力されておらず、適合率は、学習・テス

トデータとも、フィルタリング無に比べ 10%程度向上して

いる。ただし、依然として評価用区域上流における予測区域

が多く、適合率が再現率を大幅に下回っており、さらなる精

度向上が望まれる。 

  また、再現率は、いずれも 3%程度低下する結果となった

が、これは使用した建築物データの精度（基礎調査で人家と

判断された建築物が建築物データにない場合など）による

影響が考えられる。 

(2) 検討範囲の限定効果の評価 

本節では、上記で示した建築物データの影響を除外する

ために、建築物データが集中して存在する範囲に限定して、

図-2 の方法により再度検討を行った。なお、建築物データ

は、その精度を勘案し、外周線を割り付けた各メッシュをそ

れぞれ 5×5 メッシュ（25m格子）に拡大した（図-5参照）。 

  検討結果を表-3に示す。表には、比較のため、前節での検

討結果（フィルタリング有の場合）も併記している。 

(a) 範囲拡大前 (b) 範囲拡大後 

図-5  建築物の分布（代表例） 

表-3  範囲限定の有無によるモデル性能の比較結果 

表より、検討範囲を限定することにより、限定しない場合

に比べ、再現率が 3%向上することが確認された。これは、

評価用区域内に建築物データが存在しなかった場合の影響

を回避できたためと考えられる。したがって、検討範囲をあ

る程度限定することで、フィルタリング実施後も、再現率を

低下させることなく、適合率を向上させることが可能とな

った。 

  なお、この検討では、適合率も約 10%向上することにな

ったが、これは検討の対象範囲を狭めたことにより、山間部

等における予測区域の出力を抑制したためであると考えら

れる。 

5. おわりに

本検討では、開発した検討モデルにフィルタリング手法

を追加し、当該モデルの適合率向上を試みた。また、検討範

囲を限定することにより、フィルタリング実施後も再現率

を低下させることなく、適合率の向上が可能であることを

示した。 

しかしながら、現状では、検討モデルで適合率が十分とは

言い難く、引き続き、適合率向上に向けた検討を行う必要が

ある。また、既指定区域についても、見逃すことがないよう

に、再現率のさらなる向上も必要である。 
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Case 種別 再現率(%) 適合率(%)

学習ﾃﾞｰﾀ 85.4 29.0

ﾃｽﾄﾃﾞｰﾀ 83.5 17.5

学習ﾃﾞｰﾀ 82.6 38.6

ﾃｽﾄﾃﾞｰﾀ 80.3 26.3

ﾌｨﾙﾀﾘﾝｸﾞ無

ﾌｨﾙﾀﾘﾝｸﾞ有

Case 種別 再現率(%) 適合率(%)

学習ﾃﾞｰﾀ 82.6 38.6

ﾃｽﾄﾃﾞｰﾀ 80.3 26.3

学習ﾃﾞｰﾀ 86.0 55.4

ﾃｽﾄﾃﾞｰﾀ 83.2 37.7

範囲限定無

範囲限定有
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