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1. はじめに 

日本は豊かな自然に恵まれた国であるが，国土の７割が

山地であるため河川は急勾配で流れも速く氾濫などが起き

やすい地形である．また，活火山が多く分布しており地殻

変動によって複雑で不安定な地形や地質が形成される．こ

のような地形や地質などの条件に加えて，梅雨や台風など

による大雨や地震により自然災害が発生しやすい[1]．さら

に近年は，ゲリラ豪雨や大型の台風に見舞われるなどの異

常気象の増加により自然災害が多発している．その中でも

土砂災害では，多数の死者・行方不明者がでている[2]．平

成３０年の豪雨による広島県での土砂災害や，令和２年の

豪雨による熊本県での土砂災害はまだ記憶に新しい．そこ

で，土砂災害危険箇所の識別が必要不可欠であると考えら

れる．本研究では，山の斜面の傾斜角データを特徴量とし

て機械学習を用いることで土砂災害危険箇所を識別する手

法に着目した． 

 

2. 目的 

以前より機械学習を用いた土砂災害発生箇所の識別が行

われている．従来の手法は，土砂災害発生箇所と非発生箇

所のデータを使用し教師あり学習を用いることで土砂災害

危険箇所を識別している．しかし，非発生箇所のデータに

は将来的に発生する可能性がある未発生箇所を利用してお

り信頼度が低いという課題があげられる．そこで本研究で

は，災害が発生した箇所のデータのみを使用して学習する

教師なし外れ値検出を用いて行うこととした(図１)． 

 

 
図１ 専攻研究と本研究の比較 

 

3. 関連研究 

古川昭太・丸山喜久は，機械学習を行う前に共分散構造

分析を行うことにより，地すべりに大きな影響を与える素

因を「標高・傾斜角・傾斜方向・微地形」に絞り込み，特

に標高と傾斜角の影響が大きいという結果を得た．その後，

教師あり学習である SVMと RFを適用して，地すべりや土

砂崩壊発生地点を予測するモデルを構築した[3]． 

石井唯嵩らは，教師あり学習である U-Net を用いて地形

データである数値標高モデルと土石流氾濫開始地点データ

から土石流氾濫開始地点の推測を行っている[4]． 

本研究では実際に傾斜角，土壌，地質，植生を識別デー

タとして学習したところ傾斜角を含んだデータの精度が良

いという結果が得られたため識別データとして傾斜角のみ

を使用した． 

 

4. 実験方法 

4.1 実験の流れ 

実験の流れを図２に示す．まず，土砂災害発生箇所のデ

ータと非発生箇所のデータを作成した．本研究では，平成

３０年の７月の豪雨で土砂災害が発生しなかった箇所を非

発生箇所として用いた．次に，発生箇所のデータで教師な

し外れ値検出を行い土砂災害発生箇所の識別モデルを作成

した．最適なモデルを作成するために，交差確認法とグリ

ッドサーチを用いた．本研究では，学習と最適化をモデル

作成と定義している．最後に，モデル作成で使用しなかっ

たデータを用いて識別実験を行った． 

 

 
図２ 実験の流れ 

 

4.2 データ作成 

土砂災害は，大きく「土石流」「地すべり」「がけ崩れ」

の３つに分類することができる．本研究では，土石流とが

け崩れに限定して行うこととした．地すべりは地震などの

影響で突然起きることもあるが，大抵は目に見えないほど

ゆっくりと移動していくためである[5]．対象地域は平成３
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０年の豪雨により影響を受けた広島県東部とし，土砂災害

が発生した箇所は国土地理院が提供している図３に示す崩

壊地等分布図[6]を参照した．図３に含まれる赤い地点が崩

壊地点である． 

傾斜角データは，国土地理院が提供する数値標高データ

(DEM)[7]より，プログラムを用いて算出した．DEM は，

標高が 5ｍメッシュごとに格納されているものを使用した．

作成方法は，航空レーザー測量で標高精度は 0.3ｍ以内で

あり提供されている DEM データの中で最も高い精度であ

る．以下にデータの解析方法を示す． 

 

(1) 傾斜角データの算出 

1. 地理情報システムの閲覧，編集，分析機能を有する

QGISを用いて国土地理院から取得した DEMデータ

を，画像ファイル形式である TIFF に地理情報を付

加したファイル形式である Geotiff 画像で出力する． 

2. Geotiff 画像を，図４に示すように崩壊地点を中心に

27×27pixel に切り出す．1pixel に１つ標高が含まれ

るため，全部で 27×27個の標高を含む． 

3. 図５に示すように 3×3pixel の範囲で標高データの

差分をとり𝑥方向と𝑦方向の傾斜を求める(図６上)． 

4. 3 で求めた𝑥ベクトルと𝑦ベクトルの外積を計算する

ことで法線ベクトル𝑛を求める(図６中)． 

5. 𝑥𝑦平面に𝑛ベクトルを射影した𝑛′ベクトルを求める． 

6. 𝑛ベクトルと𝑛′ベクトルがなす角𝜃を求める． 

‖𝑛‖‖𝑛′‖𝑐𝑜𝑠𝜃 =
1

2
(‖𝑛‖2 + ‖𝑛′‖2 − ‖𝑛 − 𝑛′‖2) 

𝜃 = cos−1 (
‖𝑛‖2 + ‖𝑛′‖2 − ‖𝑛 − 𝑛′‖2

2‖𝑛‖‖𝑛′‖2
) 

7. 90度から𝜃を引くことで，傾斜角𝜃′を算出する(図６

下)． 

𝜃′ = 90 − 𝜃 

 

(2) 特徴量の作成 

(1)で算出した 27×27pixel の傾斜角を含む画像を９等分

しそれぞれ傾斜角のヒストグラムを作成したところ，図７

より発生箇所は 40 度付近，非発生箇所は 20 度付近という

結果が得られ違いが見られた．そこで，処理を簡単にする

ために特徴量としてヒストグラムをベクトル化したものを

使用した．ヒストグラムの階級数を 5 としているため，一

つのヒストグラムで 18 次元得ることになる．傾斜角は全

部で 81 個あるため一つの画像に対してヒストグラムは９

つ作成され，傾斜角は全部で 162次元となる(図８)． 

 

(3) データ数 

・土砂災害発生箇所：100枚 

・土砂災害非発生箇所：30枚 

 

 

図３ 広島県東部 

 
図４ データ構成 

 

 
図５ 傾斜の計算方法 

 

 
図６ 傾斜角の算出方法 
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図７ 発生箇所・非発生箇所の傾斜角 

ヒストグラム 

 

 

 

図８ 特徴量の作成方法 
 

4.3 教師なし外れ値検出によるモデル作成 

学習には OCSVM[8]，LOF[9]，Isolation Forest[10] を用い

た．機械学習には，Jupyter Notebookの Python3を使用し，

ライブラリである scikit-learnを使用した． 

本研究は，教師なし外れ値検出でありハイパーパラメー

タの与え方により外れ値の検出精度が大きく変わることが

知られている．そこで，最適なモデルを作成するために交

差確認法とグリッドサーチを行った．表１に３つの手法で

使用したハイパーパラメータを示す． 

 

最適モデルを選択するための手順は以下のようになる． 

1. 100個の異常データと 30個の正常データを半分ずつパ

ラメータ最適化用と実行用に分割する．分割は，重複

なくランダムに抽出するように行われる． 

異常データ{
50(最適化)

50(実行用)
 正常データ{

15(最適化)

15(実行用)
 

2. パラメータ最適化用データを用いてグリッドサーチに

よりハイパーパラメータの最適化を行う． 

3. 2 で求めたパラメータを用いて実行用データで交差確

認法を行い，精度を求める． 

4. パラメータ最適化用と実行用のデータを変化させて同

様に 10回繰り返す． 

5. パラメータの値を変更し，同様に繰り返す． 

 

表１ ハイパーパラメータ 
アルゴリズム ハイパーパラメータ 

OCSVM [12] nu：データが正常か異常かを判断する決

定境界の単純さを表す 

gamma：誤分類をどの程度許容するかを

決める 

LOF [13] n_neighbors：近傍数 

contamination：データセット内の異常値

の割合 

ISF [14] max_samples：Isolation tree を作成するた

めに元のデータセットから選択するラン

ダムサンプルの数 

contamination：データセット内の異常値

の割合 

 

4.4 評価方法１ 

作成したモデルは，識別結果の混同行列から一般的にモ

デル評価に用いられる Recall(再現率)，Specificity(特異度)，

Precision(適合率)を算出して評価した．表２に本研究にお

ける混同行列の定義を示す． 

 

表２ 混同行列 
 予測 

非発生 発生 

実際 非発生 TN FP 

発生 FN TP 

 

・Recall：発生した箇所を正しく発生したと予測した割合 

𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 =
𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑁
 

・Specificity：発生していない箇所を正しく発生していな

いと予測した割合 

𝑆𝑝𝑒𝑐𝑖𝑓𝑖𝑐𝑖𝑡𝑦 =
𝑇𝑁

𝐹𝑃 + 𝑇𝑁
 

・Precision：発生したと予測した中で本当に発生していた

割合 

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 =
𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑃
 

本研究は，外れ値検出であるため性能を評価する際に閾値

が重要となる．図９に示すように，閾値を緑とした場合と

紫とした場合で再現率，特異度，適合率を算出した．閾値

を小さくすると特異度が高くなり，閾値を大きくすると再

現率が高くなっている．以上より，閾値と再現率，特異度

には関連性があるため再現率と特異度が重要な指標となっ

ている． 
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図９ 閾値と再現率，特異度の関係 
 

5. 実験結果 

実験結果を表３に示す．表３に示した結果は，4.3 でデ

ータを 10 回変えて行った際に最も回数が多かったパラメ

ータの平均値としている． 

 

表３ 実験結果 
 OCSVM LOF ISF 

再現率 0.726 0.702 0.739 

特異度 0.755 0.773 0.515 

適合率 0.915 0.916 0.840 

正解率 0.732 0.718 0.687 

 

それぞれの差について t 検定を行ったところ有意水準を

0.05 とした場合，特異度と適合率において LOF と ISF，

OCSVM と ISF の間に有意性があり，それ以外はなかった． 

 

6. 考察 

山斜面の傾斜角を用いることで土砂災害発生箇所を識別

することができたが，なぜ可能なのかを調べるために傾斜

角のデータに多次元尺度構成法[11]を実行し，土砂災害が

発生したデータと発生していないデータの配置を可視化し

た．図１０中の 1 は土砂災害が発生した箇所で，-1 が発生

していない箇所を表している．図１０より，1 が中央付近

に-1 が端にあるのが見て取れる．これより，発生箇所と非

発生箇所で分類できていることが分かる．そのため，識別

することができたと考えられる． 

 

図１０  傾斜角における多次元尺度構成法 

 

7. おわりに 

本研究で使用した３手法の中では，OCSVM と LOF の精

度が高いという結果が得られた．教師あり学習である先行

研究と同等な再現率と特異度が得られたことから教師なし

外れ値検出でも予測が可能であることが分かった．すなわ

ち，土砂災害発生箇所のデータのみでの予測が可能である

と考えられる．今回使用したデータは 2016 年のものであ

るが最近の環境変化に対応するためにも頻度が高いデータ

が好ましい．そこで，更新頻度が高い衛星から取得できる

データを用いての予測も行っていきたいと考えている． 
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