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1．はじめに 
 地すべりの防災・減災において，現状の地す

べりの把握は重要である．近年はレーザープロ

ファイラで詳細な標高を取得できるため，これ

までは判読が困難であった地すべりを判読でき

るようになった．しかしながら，地すべり判読

は人間が行うため，多大な時間を要してしまう． 

 そこで，本稿では，判読の効率化を目指すた

めに，深層学習で標高データから地すべりを検

出できるかを試し，どのように利用できるかを

検討する．モデルには Pix2Pix[1]を利用し，学

習データは図 1 のように標高データから生成し

た正規化した標高差と地すべり内外を示す地す

べりフラグを用いる． 
 

2．学習データの作成方法 
 正規化した標高差と地すべりフラグは地すべ

り地形と非地すべり地形のデータから作成する．

地すべり地形のデータには地すべり地形全体が

含まれるように，非地すべり地形には地すべり

地形を含まないように，それぞれ地すべり BOX

と非地すべり BOX を作成する(図 2)． 

 正規化した標高差は，まず各 BOX 内の標高デ

ータを取得し，BOX 内で最も標高が低い箇所を

0m とした標高差に変換する．次に，標高差を

1,000m で正規化し，反転でデータ数を増加させ

る．そして，Pix2Pix で扱うデータサイズである

256×256 にリサイズする． 

 地すべりフラグは，まず各 BOX 内の標高デー

タを取得し，標高値を地すべり地形内外を示す

フラグに変更する．ここで，地すべり地形内の

場合は 1 を，地すべり地形外の場合は 0 を設定

する．そして，正規化した標高差と同様に，反

転とリサイズを行う． 
 

3．評価実験 
3-1．学習データと学習 

 学習データは奈良，新潟，静岡と高知の地す

べり判読エリアから作成した．地すべり地形の 

 

 
図 1 Pix2Pix のモデルと学習データ 

 

 
図 2 地すべり BOX と非地すべり BOX 

    (赤線：地すべり 青線：非地すべり) 
 

正規化した標高差と地すべりフラグのデータ数

は各 5,114 データ，非地すべり地形の各データ

数は 2,640 データとなった． 

 Pix2Pix の最適化には Adam(学習率 0.001)を用

いた．バッチサイズは 32 とした．学習には

NVIDIA Geforce GTX 1080 で約 107 時間を要した． 

3-2．推論データ 

 推論エリアは高知県大豊町の山岳部(19.9km2)

とした．推論データは 224m×224m，448m×448m

と 896m×896m の 3 つのウィンドウを元に，推論

エリア上をウィンドウサイズの半分の距離スラ

イドさせて作成する．例えば，896m×896m の場

合，448m 横にスライドさせてデータを作成する

(図 3)．縦方向も同様にスライドさせる．各位置

でのウィンドウ内の標高差と地すべりフラグは，

各ウィンドウ内の標高データから作成した． 
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図 3 ウィンドウによる推論データ取得例 

 

3-3．推論後の処理 

 推論後，各ウィンドウサイズにおいて推論結

果が 2 つ以上オーバーラップしている部分を取

得する．次に，ウィンドウサイズ間で，各ウィ

ンドウサイズで取得した部分を結合する． 

3-4．評価 

 図 4 に，推論エリアにおける本手法の結果を

示す．正解率，再現率と適合率は各面積を元に

以下の式で算出した．式中のアルファベットは，

図 4の凡例に対応している． 

 正解率 = (a+b)/(a+b+c+d)*100 

 再現率 = a/(a+b) 

 適合率 = a/(a+c) 

 正解率は 65％となり，再現率と適合率はそれ

ぞれ 0.57 と 0.49 となった．推論エリア内で判

読された地すべりは 245 個であり，そのうち 221

個(90.2%)が本手法の結果と重なった．重なり合

わなかった地すべりの特徴は規模が小さいもの

であった． 
 

4．考察 
4-1.地すべり判読の効率化 

 本手法は，広域の地すべり判読において判読

範囲を絞ることで判読の効率化に寄与できる可

能性が高い．本手法の結果と重ならなかった小

規模地すべりの問題は，推論データ作成時のウ

ィンドウサイズを 336m×336m などと増やすこと

で，また，スライド距離を短くすることで解決

できる可能性がある． 

 一方で，図 4 から分かるように，本手法では

各地すべりの形状を抽出することは困難である

と考えられる．これは，地すべりの形状を判読

するには標高データだけでなく地質や傾斜量な

ども考慮する必要があるためである． 

4-2．推論データ作成の効率化 

 これまでに深層学習を利用した地すべり抽出

の研究[2][3]は行われている．これらは学習デ

ータとして CS 立体図や地形量など標高データか

ら作成した画像を用いているため，GIS などを利

用して画像を作成する必要がある．一方，本手

法ではそれらの画像の元となる標高データを直

接利用しているため，画像作成の手間を省くこ

とができる．広域な災害において早急に状況把

握をする必要がある場合では，本手法は有効な

一手段となりうる． 

 
図 4 推論エリアにおける結果 

 

5．まとめ 
 本稿では，基礎検討として，レーザープロフ

ァイラで取得した標高データから Pix2Pix で地

すべりを検知できるかを確認した．解決すべき

問題はいくつかあるが，本手法で判読範囲を絞

ることができる可能性があることを確認した． 

 今後は，より正確に判読範囲を絞るために，

今回検知できなかった小規模な地すべりにも対

応できるように研究する予定である． 
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