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1. はじめに 

本講座では，第1回の総説に始まり，第2～4回にベ

イズ推定や機械学習の基礎的な事項を確認し，第5回

からはその応用編として地盤工学分野の具体的な適用

例について説明している。本稿の内容も第5回に続い

て応用編であり，「固有直交分解を援用した広域斜面安

定性評価」と「写真画像を用いた土質および地質区分」

の二つの適用例について説明する。これまでの回で説

明してきた内容をふまえて説明を行う箇所があるため，

必要に応じて過去の回の内容を再確認しながら読み進

めていただきたい。また，今回の内容は，機械学習や

縮約モデルが実問題の中でどのように使えるのかのイ

メージが持てるような内容を狙ったものであり，理論

や数式についての詳細な説明は省略されている部分が

あることをご容赦いただきたい。 

2. 固有直交分解を援用した広域斜面安

定性評価 

ここでは，広域の豪雨災害を対象として，斜面安定

性評価のために固有直交分解を援用した研究例1) につ

いて説明する。この研究では，実在する地形を対象と

して，数値解析によって豪雨に伴う雨水の地盤中への

浸透，地表流の発生，斜面の不安定化を表現し，複数

の解析結果から代理モデルを作成することで，降雨に

伴う斜面の不安定化の評価を低い計算コストで実現し

ている。技術の実用化に向けてはまだ課題は多いもの

の，数値解析結果をデータとして活用したデータ駆動

型地盤工学の一例として紹介する。 

2.1 対象とした豪雨災害とその再現解析 

まず，対象とした豪雨災害とその再現解析 2) につい

て説明する。本研究の対象領域は，2017年5月に大規

模な林野火災が発生した岩手県釡石市のある領域であ

る．図－1は，解析領域（図中のAnalysis area）と最寄

りのアメダス観測点の位置を示した図である。2017年

の林野火災では合計で413 haの領域が焼損し，その後

焼損した樹木の伐採や植林が行われた。その後の2019

年10月12～13 日にかけて襲来した令和元年東日本台

風（2019 年台風 19 号）による豪雨で，多くの斜面崩

壊が確認されている。また，伐採された木々が流木と

なって沢に集積し，作業道のシカ防護ネットを破壊し

たことなどが確認されている 3) 。 

 

図－1 解析領域とアメダス観測点の位置 2) 
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令和元年東日本台風襲来時の状況を再現するため，

地形や地質情報を収集し，三次元モデルを作成すると

ともに，解析雨量のデータを入力として数値解析を実

施した。図－2～図－4 は解析結果の例であり，雨水の

浸透深さ分布，地表流の水深分布，斜面の安全率分布

を示したものである。浸透解析には，Green-Ampt モ

デル 4)を，地表流解析にはDiffusion Wave モデル例えば5) 

を，斜面安定解析には Hovland 法 6) を適用している。

詳細については参考文献 2) を参照されたい。 

 

図－2 降雨イベント終了時の浸透深さ分布 

 

図－3 降雨イベント中の地表流の水深分布 

 

図－4 降雨イベント終了時の安全率分布 

2.2 代理モデルの構築 

先述の数値解析を用い，入力となる雨量データを変

化させれば，様々な降雨シナリオの条件下で豪雨災害

を表現することができる。しかしながら，広域を対象

としながらある程度解像度の高い細部の物理を表現す

るアプローチであるために計算コストが高く，発災直

後の被害の即時予測のためのツールとしては，そのま

までは適用しにくい。そこで，事前に複数ケースの数

値解析を実施し，その結果に基づいて代理モデルを構

築することを試みた．その結果について説明する。 

代理モデル構築の流れのイメージを図－5 に示す。

複数ケースを考えるうえで，降雨強度の時系列データ

を入力の不確実性とする．時系列データを考慮する場

合，一つの降雨イベントでの総降水量や継続時間，降

水量がピークとなる時間帯といった“雨の降り方”を

設定する必要があり，無限の数のシナリオを想定する

ことができる。さらに，本研究では考慮しないものの，

広域の評価をする場合には降水量の時間変化だけでな

く，空間的なばらつきについても考慮する必要がある

ことから，想定するシナリオがさらに多く，モデルの

入力情報として複雑になってしまう。この状況を回避

するために，本研究では浸透解析と地表流解析の結果

として得られる浸透深さ分布を代理モデルの入力，安

全率分布を出力として設定した。すなわち，浸透解析

と地表流解析はリアルタイムでシミュレーションを実

施し，斜面安定解析の部分だけを代理モデルによって

計算コストを下げるという方針とした。実際には，地

表流解析もそれなりに計算コストが高いため，実問題

に対応するには課題が残るものの，一つの試行的な取

組みとして研究成果を紹介する。図－5に示すように，

入力となる浸透深さ分布と出力となる安全率分布それ

ぞれについて，固有直交分解（POD，Proper Orthogonal 

Decomposition) を適用し，それぞれの空間分布の特徴

を抽出する。浸透深さ分布については，抽出される

POD 係数を浸透深さの特徴を表現する特徴量として

用いることとし，その特徴量を安全率の POD 係数を

表現する関数の入力値として用いることで代理モデル

の構築を行う。なお，安全率分布を表現する代理モデ

ルのPOD係数は，浸透深さ分布のPOD係数の関数と

して表現されることになるが，その関数構築のための
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補間にはガウス過程回帰（GPR, Gaussian Process 

Regression）を適用している。このような形で代理モデ

ルが構築されれば，任意の降雨シナリオについて，斜

面安定計算を実施せずとも安全率分布の出力が可能と

なる。 

 
図－5 PODベースの代理モデルのイメージ 1) 

学習用の降雨シナリオを設定するにあたり，累積降

水量と時間変化（降雨強度の時間的変化）の2 項目を

変化させた．まず，累積降水量については，確率降水

量を算出することで設定する。本研究では，岩手県釡

石市のアメダスの過去の観測データをもとに，気象庁

で用いられている確率降水量の算出方法 7) に従って

算出している。具体的には，1 日降水量と2 日降水量

について，再現期間100 年としたときの降水量として

設定しており，それぞれ310 mm，420 mm とした。時

間変化については，先行研究 8)をもとに設定した。こ

の研究例では，Illinois を対象地域としているが，本研

究の対象地域付近での時間変化に関する十分なデータ

が揃わないため，上記先行研究の時間変化のデータを

採用している。具体的には，図－6 に示すような降雨

特性の異なる4 つのパターンを想定した。この図の横

軸と縦軸は，それぞれ累積降水量と継続時間に対する

割合として表現されている。すなわち，曲線の立ち上

がりが早ければ降雨のピークが早期に発生することを

意味する。これに加えて先行研究の中では，4 つのカ

テゴリーの継続時間について，カテゴリー1 では6 時

間以下，カテゴリー2 では6 時間から12 時間程度，

カテゴリー3 では12 時間から24 時間，カテゴリー4 

では 24 時間以上になるような傾向があることが示さ

れている。そのため，本研究でも，この先行研究に倣

いシナリオの継続時間および累積降水量を表－1 のよ

うに設定した。 

 
図－6 降雨特性（パターン） 

表－1 降雨継続時間と降水量の時間変化のシナリオ 

 

代理モデルの入力となる浸透深さ分布データおよび

出力結果となる安全率分布については，各シナリオで

1 時間おきにスナップショットとしてデータを保持す

るものとした。そのため，継続時間が長いシナリオで

はデータが多くなっている。この例では，合計 170 の

入出力関係が得られ，それらのデータを用いて代理モ

デルの構築を行った。 

ここで，代理モデル構築の作業について1 点補足し

ておく。先述のように，本研究では時間と空間が変化

するシミュレーション結果に対してPODを適用して，

特徴モード（基底）と各データに対応する POD 係数
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を計算する．本講座の第 4 回の POD に関する説明の

中で述べたように，モードを抽出するためにはデータ

行列を作成しなければならない。第4 回の原稿の中で

は，空間データをベクトル化するイメージを説明した

が，時間変化がある場合には図－7 に示すように，各

シナリオについての異なる時間の結果（空間分布）を

並べたデータ行列を考え，さらにそれをシナリオ別に

並べれば良い。つまり，シナリオと時間が異なるすべ

ての空間分布データをすべて並べてデータ行列が作成

される。このあたりの操作は，慣れるまでは違和感が

あるかもしれないが，並べたデータの中に存在する共

通のモードが抽出されることになるため，すべての結

果（時空間データ）に共通のモードが抽出されること

になり，それが故に全シナリオの任意時刻に対する代

理モデルの構築が可能となるのである。 

 
図－7 時空間データに対するデータ行列 

2.3 代理モデルの精度検証 

ここでは，構築した代理モデルの精度について説明

する。第4 回の中で説明したように，得られるモード

すべてを用いる必要はなく，代理モデルに必要なモー

ド（物理的意味のあるモード）だけを使って代理モデ

ルを構築すれば良い。この作業は，PODの計算の中で

得られる情報であるモードの貢献度や学習データを代

理モデルで再構築した際の誤差を判断基準として決定

されるが，ここではその詳細な説明は省略する。 

POD を適用することで得られるモードのイメージ

として，浸透深さ分布および安全率分布の第1 モード

と第2 モードを図－8 に示す。各モードの値について

は，絶対値の最大が1 になるように標準化して表現し

ている。それぞれのモードについてみると，第1 モー

ドが全体的な分布の平均値をコントロールするもので

あり，第2 モードが谷部など局所的な部分の挙動を表

現するモードであることがわかる。 

 

図－8 浸透深さ分布と安全率分布の空間モード 

構築した代理モデルの精度検証のために，数値計算

から直接得られた結果と代理モデルの結果の比較を行

う。当然ながら，学習データは再現できて当たり前で

あるため，学習データにはない検証用の降雨シナリオ

が必要となる。先述のように，対象地域を対象として

令和元年東日本台風襲来時の状況の再現解析を実施し

ている経緯があるため，その豪雨イベントを対象とし

て代理モデルの精度を確認するものとした。具体的に

は,図－9に示す降雨データを入力として,各時刻で数値

解析と代理モデルで得られる安全率分布を比較した。 

 
図－9 検証用の降雨シナリオ（令和元年東日本台風襲来時） 

数値解析結果と代理モデルによる結果の比較を図－

10～図－12 示す。図－10 は解析開始から24時間後（降

雨のピーク時）と31時間後（降雨イベント終了時）の

安全率分布である。また，図－12 は図－11 に示した評
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価点における安全率の時間変化を比較したものである。

図－12 の代理モデルの結果は幅を持っており，これは

GPRから得られる情報に関する標準偏差の2倍の幅を

可視化したものである。これらの結果を見てわかるよ

うに，代理モデルの結果は高精度にシミュレーション

の結果を表現していることがわかる。ただし，先述の

ように，この研究の中では降雨は空間的に一定と仮定

しており，これは代理モデルを構築するうえではかな

り有利な条件となっている。今後は，降雨分布が時間

的に変化するような複雑な条件や，地表流解析までを

含めた代理モデルの構築が可能な枠組みを実現するた

めの研究を進めていく予定である。 

 
図－10 安全率の空間分布の比較 

 
図－11 安全率の評価点 

 
図－12 安全点上の安全率の時間変化の比較 

3. 写真画像を用いた土質区分 

深層学習 9)は，機械学習手法の一つであり，データ

に関するモデルを事前に構築し，モデルのパラメータ

や構造をデータから学習して，予測や判断を行う「モ

デリング」である。深層学習を活用した成果は，画像

認識，音声認識および自然言語などの課題に対して，

高精度の結果が示されていることで，近年注目を集め

ている。最近の地盤工学研究発表会でも，画像認識に

関連した発表が増えていることからも期待が高まって

いることが伺える。画像認識の分野においては，第 4

回の講座で説明したニューラルネットワークを目的に

特化させた，畳み込みニューラルネットワークを活用

するものが多い。3 章では畳み込みニュールネットワ

ークの概要について簡単に説明したうえで，応用事例

として写真画像を用いた土質区分例について説明する。 

3.1 畳み込みニューラルメットワーク 

畳み込みニューラルネットワークは，動物が視覚情

報からパターン認識を行う仕組みを，神経細胞のネッ

トワーク構造によるものとした，神経科学分野の仮説

にヒントを得たものとされている。畳み込みニューラ

ルネットワーク（Convolution Neural Network）は，そ

の頭文字をとってCNNと表され，以下でも そのよう

に記す。 

3.1.1 画像データ 

画像のパターン認識では，画像の二次元構造を活用

して，二次元状に配列した実数画素値をxijとして表す。

この添字は，畳み込みの演算の数式を簡単にするため

に0 から数え始める。画像データは，ある位置ሺ𝑖, 𝑗ሻに

対して様々な情報を持っている。このような情報の種

類の数をチャンネル（𝐾）と呼び，実数画素値は 𝑥௜௝௞

と表す。例えば RGB カラーの画像であれば，ある位

置ሺ𝑖, 𝑗ሻにおいて，赤（R），緑（G），青（B）の3 色の

成分量に応じた 𝑘 ൌ 0, 1, 2の三つのチャンネルを持

ち，図－13のように元の画像が3枚の画像から構成さ

れることになる。 

図－13 では縦横比の異なる画像（𝑉 ് 𝑊）を示した

が，CNNでは縦横の画素数が同じサイズの正方形画像

を処理することが一般的であるため，以下では𝑉 ൌ 𝑊
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として説明する．縦横比の異なる画像は，正方形とな

るようにリサイズして入力画像とする。 

 

図－13 のRGB画像（チャンネル数：3） 

3.1.2 畳み込み層 

簡単な例として，まず1チャンネルの場合について

説明する。畳み込み演算は，入力 𝑧௜,௝
ሺ௟ିଵሻ（ここで，ሺ𝑙 െ 1ሻ

は，ニューラルネットワークの 𝑙 െ 1層目からの出力

を表すラベル）に対してフィルタを作用させる処理を

行うものである。フィルタは入力画像のサイズ 

ሺ𝑊 ൈ 𝑊ሻよりも小さいサイズ 𝐻 ൈ 𝐻ሺ𝐻 ൏ 𝑊ሻの大き

さを持つものとして定義され， ℎ௣௤ （ 𝑝, 𝑞 ൌ

0, 1, ⋯ , 𝐻 െ 1）と表す。𝑧௜,௝
ሺ௟ିଵሻに対するフィルタℎ௣௤ の

畳み込み演算は式（1）のようになる。 

畳み込み演算の例を図－14 に示す。図－14 では，

8 ൈ 8の入力画像に対して，3 ൈ 3のフィルタを用いた

畳み込み演算例を図示している。畳み込み演算では，

まず 𝑙 െ 1層からの入力画像にフィルタ重ね，フィル

タが重なっている箇所の各画素における画素値の積 

𝑧௜ା௣,௝ା௤
ሺ௟ିଵሻ ℎ௣௤を計算する。そしてこれらの値を，フィルタ

が重なっている箇所全域（図－14 では3 ൈ 3領域）に

おいて足し合わせたものが 𝑢௜௝
ሺ௟ሻになる。この計算を，

フィルタをずらしながら入力画像の全域に渡って繰り

返し行う。畳み込み演算後に出力される画像のサイズ

は，フィルタを一つずつずらしながら演算を行った場

合は，ሺ𝑊 െ 𝐻 ൅ 1ሻ ൈ ሺ𝑊 െ 𝐻 ൅ 1ሻとなる。なお，畳

み込み演算は，画像から元画像の特徴的な構造を示す

パターンを抽出するためのものである。なお，フィル

タ ℎ௣௤は，訓練データの学習によって決定されるので，

重みパラメータにほかならない。 

 

図－14  畳み込み演算 

以上では1チャンネルにおける場合についてだった

が，ここからは複数のチャンネルに拡張して考える。

𝑙 െ 1層から出力された K チャンネルの画像は 𝑧௜௝௞
ሺ௟ିଵሻ

で，𝑊 ൈ 𝑊 ൈ 𝐾サイズの画像である。この画像に畳み

込み演算を行うには，同じチャンネル数（𝐾）を持つ

フィルタ ℎ௣௤௞が必要である。ここで，ニューラルネ

ットワークのときと同様に，バイアス 𝑏௜௝を導入する

と畳み込み演算は式（2）のように表せる。 

複数のチャンネルを持つ入力画像に対して，一つの

フィルタで処理を行う場合は，式(2)のように畳み込み

後のチャンネルは一つになるが，畳み込み後に多チャ

ンネル画像が必要な場合は，必要とするチャンネル数

𝑀に応じた，複数のチャンネルを持つフィルタℎ௣௤௞௠

を用いて，式（3）のように畳み込み演算を行う。 

このようにして畳み込み演算によって得られた画像

に対して活性化関数 𝑓を作用させたものが出力とな

り，式(4)のように表せる。  

ここで示したように，𝑙 െ 1層からの出力である

𝑊 ൈ 𝑊 ൈ 𝐾サイズの画像 𝑧௜௝௞
ሺ௟ିଵሻに畳み込み演算を行

い 𝑙層の出力として 𝑧௜௝௠
ሺ௟ሻ を求めるのが畳み込み層で

の変換である。 

3.1.3 ストライド 

畳み込み演算ではフィルタをずらしながら繰り返し

計算を行うが，このフィルタをずらす操作をストライ

ドという。ストライド数を𝑆とすると，フィルタを 1

回ずらす際に，𝑆個の画素分を動かすことになる。ス

𝑢௜௝
ሺ௟ሻ ൌ ∑ 𝑧௜ା௣,௝ା௤

ሺ௟ିଵሻுିଵ
௣,௤ୀ଴ ℎ௣௤   (1)

𝑢௜௝
ሺ௟ሻ ൌ ෍ ෍ 𝑧௜ା௣,௝ା௤,௞

ሺ௟ିଵሻ
ுିଵ

௣,௤ୀ଴

௄ିଵ

௞ୀ଴

ℎ௣௤௞ ൅ 𝑏௜௝ (2)

𝑢௜௝௠
ሺ௟ሻ ൌ ෍ ෍ 𝑧௜ା௣,௝ା௤,௞

ሺ௟ିଵሻ
ுିଵ

௣,௤ୀ଴

௄ିଵ

௞ୀ଴

ℎ௣௤௞௠ ൅ 𝑏௜௝௠ (3)

𝑧௜௝௠
ሺ௟ሻ ൌ 𝑓 ቀ𝑢௜௝௠

ሺ௟ሻ ቁ (4)
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トライド数を少なく設定すると，細かいパターンを抽

出できる可能性が高くなるが，計算コストは大きくな

る｡一方で,ストライド数を大きく設定すれば,大雑把な

パターンを捉えることになり，計算コストは小さくな

る｡ストライドの設定は，計算コストとの兼ね合いだが,

大きくし過ぎると,本来捉えるべきパターンを捉える

ことができなくなることがあるため注意が必要である。 

ストライド数を𝑆௜ , 𝑆௝ ,とした場合の畳み込み演算は，

式(5)のように表せる。 

また，ストライドを𝑆とした場合の畳み込み後の画

像サイズは，式(6)のようになる。 

ここで，ሾ𝑥ሿは 𝑥を超えない最大の整数を表す。 

3.1.4 パディング 

畳み込み演算を行うと画像サイズは小さくなる。フ

ィルタを重ねる際には，元の入力画像からはみ出さな

いようにするため，フィルタのサイズやストライドが

大きい場合には，画像サイズの減少が特に顕著になる。

画像が小さくなり過ぎると，特徴を捉えるのが難しく

なり得るため，縮小した画像を拡張することがある。

画像を拡張するには，小さくなった画像の周りに幅 𝑃

の縁を付加して，画像サイズをある程度の大きさにす

ることをパディングという。𝑊 ൈ 𝑊の画像に対してス

トライド 𝑆の畳み込み処理をした後に，幅 𝑃のパディ

ングをした画像のサイズは，式(7)ようになる。 

画像の縁を増やすパディングを行った際には，増やし

た画素の中に，何らかの値を入れる必要がある。最も

簡単なのは画素値0 を入れるゼロパディングで，それ

以外にも，元画像の上下左右に同じ画像が周期的に続

くと仮定して画素値を入れる方法，画像を反転させる

方法および画像の縁の値を入力する方法などがある。 

3.1.3 プーリング層 

畳み込み層で捉えた局所的なパターンを，その位置

がある程度移動しても特徴を捉えることができるよう

な処理を行うのがプーリング層である。 

プーリング層では，まず 𝑙 െ 1層から出力されたパ

ディング済みの𝑊 ൈ 𝑊 ൈ 𝐾サイズの入力画像 𝑧௜௝௞
ሺ௟ିଵሻ

の各チャンネルに対し，各画素位置 ሺ𝑖, 𝑗ሻを中心とし

た𝐻 ൈ 𝐻の大きさの領域 𝑃௜௝を考える。この領域 𝑃௜௝内

の画素値から，領域内での代表的な画素値 𝑢௜௝
ሺ௟ሻ
を決定

するのがプーリングである。代表値の決め方としては，

領域内の画素値の最大値を代表値とする最大プーリン

グや，画素値の平均を代表値とする平均プーリングな

どがある。 

3.1.3 ネットワーク構造 

CNNでは，畳み込み層とプーリング層の処理を繰り

返す。その後に，いくつかの全結合層や活性化関数処

理層を付加して最終的に画像認識を行うのが一般的で

ある。図－15 にCNN の構造例を示す。なお，同図の

ネットワーク構造は，後述する VGG1610）の構造を示

している。 

 

図－15  CNNのネットワーク構造（VGG16） 

3.2 転移学習を用いた実用例 

CNNを用いて画像認識を行った事例を示す。この事

例は，本来は土質試験結果に基づいて行われる土の工

学的分類と同程度の分類を，深層学習による画像認識

によって行うことを目的として実施したものである。 

3.2.1 画像と学習手法 

地盤調査においては，公共事業支援統合情報システ

ムである CALS/EC に従って，一定水準以上の解像度

を持つボーリングコア写真を撮影することが義務付け

られている。CALS/ECに定められているボーリングコ

ア写真の撮影方法は，図－16に示すように，ボーリン

グコア箱を 1 枚に収め，デジタル写真のファイルを

jpeg 形式（可能な限り圧縮を行わない）とすることが

𝑢௜௝௠
ሺ௟ሻ ൌ ෍ ෍ 𝑧ௌ೔ା௣,ௌೕା௤,௞

ሺ௟ିଵሻ
ுିଵ

௣,௤ୀ଴

௄ିଵ

௞ୀ଴

ℎ௣௤௞௠ ൅ 𝑏௜௝௠ (5)

൬൤
𝑉 െ 𝐻

𝑆
൨ ൅ 1൰ ൈ ൬൤

𝑊 െ 𝐻
𝑆

൨ ൅ 1൰ (6)

൬൤
𝑊 െ 𝐻 ൅ 2𝑃

𝑆
൨ ൅ 1൰ ൈ ൬൤

𝑊 െ 𝐻 ൅ 2𝑃
𝑆

൨ ൅ 1൰ (7)
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定められている．写真の有効ピクセルは約200万（1600

× 1200）ピクセル以上の撮影機材を使用することが

推奨されている。有効ピクセルを，約200 万ピクセル

以上とする理由は，約1 mm の亀裂を確認するのに十

分な画像を撮影するためとされている。また，撮影時

には色見本を同時に写さなければならない。学習デー

タには，これらの画像から切り出したものを用いるこ

ととし，学習データ作成に際しては，すでに土の工学

的分類がされており，ラベル付けが可能な画像データ

を用いた。学習および検証用に用いた画像データの内

訳を表－2 に示す。なお，画像データのオリジナルデ

ータ数は9366 枚で，回転と反転によって74928枚にデ

ータ拡張している。今回用いた画像は，ボーリングコ

ア写真から，実際の寸法で50 mm四方に切り出したも

のを 1 枚とした．画像の 1 辺当たりの画素数は 128〜

256 画素となっており，1 画素の大きさは約 0.2〜0.4 

mm 相当である。データサイズが異なる理由は，使用

するカメラのスペックが異なったためである。図－17

に使用した各土質の画像例を示す。 

 
図－16 CALS/ECの基準に基づいて撮影したコア写真 

深層学習手法としては，図－15 にネットワーク構造

を示した CNN の一手法である VGG16 を利用した。

VGG16 は，畳み込みを2 回，もしくは3回行った後に

プーリングを1 回繰り返すモデルであり，畳み込み層

13 層，全結合層 3 層の計 16 層から構成されており，

プーリング手法としては，最大プーリングを用いる。

またVGG16は，100万枚を超える既存の大規模画像デ

ータセット（ImageNet11））によって事前学習済みの ネ

ットワークをベースとして，そのネットワークに対し

て新たなデータによる再学習を行い，目的に特化させ

た高精度な判別器を作成する，転移学習（あるタスク

に対して訓練されたモデルを他のタスクに転用する手

法）に用いられる。転移学習には，重みデータを更新

せずに特徴抽出器として利用する方法と，重みの一部

を更新するファインチューニングがある。ファインチ

ューニングは，CNNの浅い層ではエッジなどの汎用的

な特徴を抽出し，深い層では教師データに特化した特

徴を抽出する傾向があることを利用して，再調整が必

要な層に対して再度学習を行う手法である。今回の検

討では上から11 層を固定し，それ以降の5 層の重みを

更新するファインチューニングを行った。 

表－2  画像データの内訳 

ラベル 土質名 数量 

f 細粒土 15,328 

f-s 砂混じり細粒土 6,336 

fs 砂質細粒土 12,608 

gfs 細粒分質砂質礫 4,016 

sf 細粒分質砂 20,752 

gs 砂質礫 992 

s-f 細粒分混じり砂 12,112 

s-fg 細粒分礫混じり砂 2,784 

計 74,928 

 

図－17 画像データの例 

3.2.3 学習結果 

 表－3 に各手法における各土質と，粘性土，砂質土，

礫質土および全体の検証結果を示す。正解率は，粘性

土では0.48，砂質土では0.66，礫質土では0.71 で，全

体での正解率は0.60 となった。礫質土，砂質土，粘性

土の順で正解率が低下し，礫質土に関しては7 割以上

の正解率となっている。一方で，細粒分を多く含む土

質の判定精度は低かった。これは，シルトの粒径が

0.005〜0.074 mm，粘土の粒径は0.005 mm 以下である

のに対して，今回のデータの1画素の大きさが0.2〜0.4 
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mm 相当となり，学習において，構造認識による分類

が行われていると考えれば，当然の結果だということ

ができる。また，粒径の観点からは，中砂の粒径が0.25

〜0.85 mmであることから，今回のデータでは，中砂

より細かい粒径の土質の判別は当初から困難であった

可能性が高いとも言える。市販されているカメラでも，

マクロ撮影によって 1 画素が 0.015 mm 程度までの画

像取得が可能であることから，精度向上のためには，

より高画質の画像データを取得することで細粒土を含

む土質の判別が可能となるよう検討を進める必要があ

る。なお，上記の条件を満たすように接写した画像デ

ータは，今回使用した，既存ストックであるCALS/EC

のデータには含まれないので，独自のデータベース構

築が必要となる｡また,先述のように,中砂より粒径の大

きい土質に関しては，現状の解像度でも判別精度を向

上させることができる可能性があるため，砂質土,礫質

土の学習データ数をさらに増やすことで,判別器の精

度向上を見込むことが可能であると考えられる。 

表－3  VGG16による正解率 

ラベル 正解率 

f 0.58 

fs 0.41 

f-s 0.33 

gfs 0.40 

gs 0.25 

gs-f 0.87 

sf 0.77 

s-f 0.48  

s-fg 0.42 

粘性土 0.48 

砂質土 0.66 

礫質土 0.71 

全体 0.60 

 

以上，CNNの概略と応用例を示した。紙面の都合で

触れることができなかった CNN における誤差逆伝播

法などに加えて，深層学習全般について興味のある読

者は参考文献 9,12）を参照されたい。特に「これならわ

かる深層学習入門 12）」は説明や数式の展開が丁寧で，

初学者にもわかりやすくお勧めである。本講座でも多

分に参考にさせていただいた。 

4. まとめ 

本稿「第 6 回 応用編（その 2）～機械学習と縮約

モデル～」では，POD と GPR を用いた豪雨による斜

面崩壊を対象とした代理モデルおよび CNN による写

真画像を用いた土質区分判別の例を示した。どちらの

研究例も未だ課題は残っており，実用化に向けて更な

る研究やデータの蓄積が必要な状況ではあるものの，

これらの例を通じて，読者がデータ駆動型地盤工学の

可能性を感じていただけるのであれば幸甚である。 
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