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1. はじめに 

砂防堰堤における出水時の土砂捕捉や異常堆積などに

よる堆砂量の変化を定量的に把握することは，その後の

緊急対応の必要性を検討するうえで重要である。航空機

やUAVによるレーザ測量で取得可能な三次元地形データ

の差分解析により堆砂量の変化を定量的に把握すること

は可能であるが，出水後のデータ取得に時間を要するこ

とが課題である。一方で，UAV による斜め撮影画像は出

水後の臨時点検でも取得されており迅速なデータ取得が

可能であるが，堆砂量の変化は出水前後画像の目視比較

判読となり，時間がかかる上に変化量も概算数量の把握

程度となる。 

そこで，出水後すぐに取得可能な UAVによる斜め撮影

画像を用いて，短時間かつ自動的に 2 時期の堆砂量の変

化を定量的に求める手法の確立を最終的な目的とし，本

発表ではAI画像解析を用いて 2時期の画像から堆砂域の

「堆積」や「侵食」といった変化箇所を自動抽出する取り

組みの結果を報告する。 

2. AI画像解析モデルの構築 

2.1 使用した UAV撮影画像 

富士川砂防事務所では，砂防施設の定期点検用に UAV

の自律飛行ルートを設定しており，これらを活用し概ね

同画角となる 2時期の斜め撮影画像を取得した。 

表-1 使用した UAV画像の撮影時期 

用途 施設名 
撮影時期 

1 時期目 2 時期目 

学習データ 
作成 

雨畑砂防堰堤 

2024.9 2025.10 
御池の沢砂防堰堤 

御池の沢第二砂防堰堤 

御池ノ沢第 1～4 床固 

大武川砂防堰堤 
2021.11 2023.12 

人面砂防堰堤 

新規画像への 
適用性検証 

大武川本川 
砂防堰堤 8 施設 

2023.11 
2023.12 

2025.11 

大武川支川（石空川） 

砂防堰堤 6 施設 
2023.12 2025.11 

2.2 使用した AIモデル 

2時期の画像から堆砂域の「堆積」や「侵食」といった

変化箇所を抽出することから，「物体検出」を適用するこ

ととし，物体検出モデルとして一定の実績がある「Faster 

R-CNN」を用いた。 

2.3 学習データ作成 

（1）OpenCVを用いた自動幾何補正 

使用したUAV撮影画像は自律飛行を活用して取得して

いるが，機体の違いや各種センサの誤差，撮影時の気象等

により 2時期間で完全に重なる画像にはなっていない。 

2 時期間の変化箇所を正確に抽出するにあたり，

OpenCVを活用し，画角が異なる写真の一方に幾何補正処

理を加え，他方の画像と完全に重ね合わせ可能な画像を

短時間かつ自動的に生成し，学習データ作成や AIモデル

での検証に使用した。 

表-2 OpenCVによる自動幾何補正に使用したアルゴリズム 
アルゴリズム名 概要 

AKAZE 2 枚の画像から特徴点を抽出 

BFMatcher 2 枚の画像の特徴点をマッチング 

findHomography 
特徴点のマッチング結果をもとに，1 つの画像を他の
画像に相対的に変換するための変換行列を計算 

warpPerspective 変換行列をもとに画像を射影変換 

（2）学習データ作成方法 

2 時期の画像の比較判読および撮影画像と同時期に取

得した DEMによる標高差分解析結果を活用し，1時期目

から 2 時期目の画像間における堆砂域の変化箇所を矩形

で囲み，2時期目の画像上に「堆積」か「侵食」のラベル

を付与し，学習データとした。また，堆砂域に変化がある

2時期のペア画像の量を確保できなかったため，便宜的に

撮影時期を入れ替え，2時期目から 1時期目の画像間での

地形変化（＝1 時期目から 2 時期目の画像間での「堆積」

または「侵食」を反転）についても同様に，1時期目の画

像上にラベル付けを行い，学習データの充実を図った。 

 

図-2 学習データの作成イメージ 

（3）学習データ作成結果 

（2）で示した方法で作成した学習データ（1,200）を，

トレーニングデータセット（867）と検証データセット

（333）に分割した。トレーニングデータセットは AIモデ

ルの学習に使用し，検証データセットは AIモデルの評価

に使用した。 

表-3 作成した学習データとデータセット区分 

区分 
データ数 

堆積 侵食 合計 

学習 

データ 

トレーニング 
データセット 

437 430 867 

検証 
データセット 

166 167 333 

合計 603 597 1,200 

 

画像a

画像b

画像a’

OpenCVによる
自動幾何補正

標高差分解析結果

変化箇所を矩形で抽
出し、堆積・侵食のラベ
ルを付与
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3. AIモデルの評価 

3.1 評価方法 

検証データセット（正解データ）と AIモデルによる抽

出結果（予測データ）がどの程度重なっているかを示す指

標（IoU；Intersection over Union）を用いて，AIモデルの

抽出結果に正誤判定を実施した。本試行では，IoUが 20%

以上の場合に正解として評価を行った。また，正誤判定を

した AIモデルの抽出結果に対し，図-3に示す指標を用い

て，抽出精度を算出した。 

 
正解 

正 誤 

予 
測 

正 
TP 

（True Positive） 
FP 

（False Positive） 

誤 
FN 

(False Negative) 

TN 

(True Negative) 

図-3 精度算出に使用した指標 

3.2 評価結果 

図-3 に示す指標で評価をした結果，AI モデルの予測結

果に対する評価結果は，適合率：48.15%，再現率：39.16%，

F値：43.19%となり，変化箇所の抽出精度は 4割程度とな

った。検証データセット（正解の矩形データ）に対するAI

モデルが予測した「堆積」または「侵食」の変化箇所（AI

予測の矩形データ）の評価事例を図-4に示す。 

 
図-4 AIモデルによる変化箇所抽出結果の評価事例 

4. 新規画像への適用性検証 

4.1 検証方法 

トレーニングデータセットや検証データセットに使用

していない新規画像（表-1 参照）に対して，作成した AI

モデルを使用し，堆砂域の変化箇所の抽出を試行した。 

4.2 検証結果 

新規画像への適用性検証の結果，検証データセットを

用いて行ったモデル評価時に比べ，誤抽出や抽出漏れが

散見された。以下に抽出結果の特徴及び考察を示す。 

①実際の地形変化とAI抽出結果が概ね整合：学習データ

とした地形変化の特徴をAIモデルが学習し，新規画像に

対して同様の特徴が存在する箇所を機械的に抽出してい

ることから，学習データに比較的類似した地形変化があ

る場合にはAI抽出結果が概ね整合していると考えられる。 

②実際の地形変化に対してAI抽出結果が部分的：堆砂域

における地形変化は様々な形状を呈しており，必ずしも

画像内で水平・垂直方向に存在せず，変化箇所を正確に矩

形で囲むこと自体が難しく，AI 抽出結果が部分的となる

要因ではないかと考えられる。 

③AI 抽出結果の不整合・変化なし箇所の誤抽出：学習デ

ータの大半が御池ノ沢のデータであり，地形変化や施設

規模，堆砂域形状等のバリエーションが少なく，新規画像

にAIモデルが学習していない特徴が存在していることが

不整合や誤抽出の要因ではないかと考えられる。 

④その他の誤抽出：植生部分や日陰部分における誤抽出

は，学習データ作成画像と新規画像での画像取得条件の

違いが大きいこと（樹木繁茂と紅葉・落葉、日陰の有無）

が要因であると考えられる。 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

図-5 AIモデルによる変化箇所抽出事例 

4.3 本取り組みにおける課題 

検証結果を踏まえ，現状の課題を表-4に示す。 

表-4 本取り組みにおける課題 
項目 内容 

変化箇所 

抽出方法 

・堆砂域の地形変化は様々な形状を呈しており，矩形での
抽出では変化箇所を正確に抽出することが困難。 

・学習データ作成時に変化箇所を矩形で囲むことも困難。 

学習データ 
サンプル 

・本業務で作成した教師データ数は1,200 と少ない上，大
半を占めるのが御池ノ沢の事例。 

・学習データとする堆砂域の地形変化のバリエーションや撮
影画像（撮影角度[俯角]・撮影方向・撮影縮尺[撮影
対象との距離]）のバリエーションが少ない。 

画像取得 

タイミング 

・学習データ作成に使用した画像の多くは樹木が青々とし，
堆砂域に日陰の少ない画像であり，植生状況や日射条
件のバリエーションが少ない。 

5. おわりに 

本発表では AI 画像解析を用いて 2 時期の UAV 画像か

ら堆砂域の変化箇所自動抽出を試行し，現状の課題を整

理した。最終的な目的である短時間かつ自動的に堆砂量

の変化を定量的に求める手法の確立に向けては，変化箇

所の抽出精度向上→変化範囲・変化高の定量化→変化量

の算出といった段階的な取り組みが必要である。現状の

課題を踏まえ，まずは変化箇所抽出の精度向上を見据え

た「AI モデルの改良」と「学習データの充実」が重要で

あると考える。 

凡例
AI予測（堆積）

AI予測（侵食）

正解（堆積）

正解（侵食）

適合率

再現率

F値

2時期間で変化が見られ

ない箇所にてAI予測

（堆積）あり→誤抽出

2時期間で侵食傾向の

箇所にてAI予測（堆

積）あり→誤抽出

2時期間で侵食傾向の

箇所にてAI予測は整合

するが部分的

2時期間で侵食傾向の

箇所にてAI予測は整合

するが部分的

凡例 AI予測（堆積） AI予測（侵食）

施設部分にAI予測（堆

積・侵食）あり→誤抽出

2時期間で変化が見られ

ない箇所にてAI予測

（堆積）あり→誤抽出

凡例 AI予測（堆積） AI予測（侵食）
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