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1 はじめに
現状の水文モデルではDigital Elevation Mod-

els(DEM)から得られる地形情報をもとに地表
水や河川氾濫原をシミュレーションするが、
DEM は堤防やダムを詳細に表現していない
[1]。近年、そのような洪水防護施設を全球水文
モデル上で考慮する取り組みが進められてお
り、モデルの精度向上に伴う洪水リスク算定
や気候研究への大きな影響が期待される。しか
し、全球で利用可能な堤防データは少なく、稀有
な例として USACEが公開する National Levee

Database(NLD) と呼ばれる堤防データベース
が全米で利用可能である [1]。そこで本稿では
米国大陸全域を対象に、機械学習を用いて堤防
の存在を予測する手法を提案する。

2 データと問題定義
本研究では、堤防は人間活動と洪水リスクが

重なる場所に予測されるという仮説を立てる。
2.1 出力データ
本研究では、田中らによって提供された堤防

データ [1]をラベルとして用いる。NLDから得
られた堤防位置情報を 10km解像度の集水域単
位で表したものを、同スケールのグリッドに変
換した。図 1に示すように、堤防位置は 2値で
表され、1ピクセルが 1つの集水域に対応する。
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図 1 入出力データ：それぞれ、(a)SimFlood、
(b)GSWO、(c)GFSAD、(d)Landcover、
(e)Landscan、(f)GDP、(g)堤防、を示す。

2.2 入力データ
仮説を検証するため、洪水リスクと人間活動

の空間的な分布を定量化するデータセットを構
築した。図 1に、ミシシッピ・デルタ周辺にお
ける、前処理を行う前のデータを示す。
洪水リスク: 洪水リスクを定量化するため

に、図 1(a)、(b) に示す SimFlood[2] と Global

Surface Water Occurrence(GSWO)[3]を用いた。
Simfloodは水文モデルのシミュレーションによ
り得られた 20、50、100年の再現期間での洪水
深度 [m] の平均を表す。GSWO は衛星により
洪水を観測しており、本研究では過去 30年に
わたる地表水の頻度 [%]データを用いている。
Simflood、GSWOは共に 90m解像度である。
人間活動: 人間活動を定量化するために、図

1(c)、(d)、(e)、(f)に示す土地利用 (GFSAD[4]、
Landcover[5]) と人口 (LandScan)[6]、そして
GDP[7]のデータを用いた。GFSADは農耕地、
水域、非農耕地の 3 クラスを持つ質的データ
で、90m解像度である。Landcoverも同様に質
的データであり、林、草地など全 22クラスに分
類され、300m解像度である。LandScanは人口
分布を表し、GDPは田口らによって推定され
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た [7]データであり、共に 1km解像度である。
最終的な入力特徴量は、これらのデータセッ

トにいくつかの前処理を施すことで得られる。
まず、質的データはワンホットエンコーディン
グにより数値的なデータに変換する。また、0

から 100%の範囲の値を持つGSWOは 0、0-10、
10-90、90-100、100%の 5クラスの質的データ
としてまとめる。最後に、出力と対応する堤防
データセットは 10km 解像度と最も粗いため、
平均を取ることで調整する。
2.3 問題定義
本研究では、以下の式
F (X) = P (levee|X), F : R14 7−→ [0, 1] (1)

に示すような 2値クラス分類問題を考えること
で、堤防予測モデルを構築する。

3 実験
堤防データセットに対して安定した評価を行

うため、本実験では ECEとカリブレーション
曲線を評価指標に用いる。本実験では２つの調
査を行う。まず、仮説を検証するため、洪水リ
スクと人間活動の特徴量の直積をとったもの
を入力特徴量に加える特徴量エンジニアリング
を行う。ロジスティック回帰、MLP、Random

Forest、XGBoost、LightGBM の 5 つのモデル
の評価を行なった。そして、学習、テストデー
タを、i.i.d. と地域差を保った (regional)2 つの
方式でサンプリングし、地域差がモデルに大き
な影響を与えることを示す。
表 1 は、特徴量エンジニアリングによって

ほとんどのモデルの精度が向上し、仮説が堤防
の存在を適切にモデル化できることを示す。ま
た、図 2は、regionalなサンプリングがモデル
のカリブレーションを悪化させることを示し、
モデルの予測は地域差に大きく影響を受けるこ
とが確認できた。
4 まとめ
米国全域を対象に、堤防位置を予測するモデ

ルの構築を行なった。洪水リスクと人間活動を

表 1 i.i.d. サンプリングでの ECE[%] の結
果。元々の特徴量 (OR.)と特徴量エンジニア
リング (FE.)の２つの特徴量 (Fe.)を比較。

Models

Fe. LR RF Lgbm XgB MLP

OR. 0.16 0.26 0.22 0.05 0.21

FE. 0.15 0.13 0.16 0.06 0.13

図 2 i.i.d.(左) と regional(右) なサンプリン
グでのカリブレーション曲線。それぞれの色
はモデルの違いを表し、対角線 (点線)に近づ
くほど良いモデルとなる。

定量化し、複数の実験を行うことで、堤防に対
する良い事前知識を得ることができた。
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