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【要旨】 

国土交通省北海道開発局における河川の管理延長は約 2,000km あり、日々の監視のほか、洪水時に防災、減災

を行うために、できうる限り異常個所をいち早く見つけ対応していくことが求められている。また、北海道の河

川災害は、本州と比較し河岸侵食を伴う例が多く、水害を最小限に防ぐためにも侵食の初期段階で状況を把握す

る必要がある。そこで、CCTV から得られた画像を用いて、迅速な河岸侵食の状況把握を可能とする評価システ

ムの開発を進めた。システムは、河岸侵食に対応する変状検知モデルで深層学習（ディープラーニング）により

構築した。本モデルの構成を示すと共に、過去に生じた被災データに適用した検討結果について報告する。 

キーワード：自然災害、河岸侵食、CCTV、深層学習 

 

 

1.  はじめに 

平成 28 年 8 月の一連の台風による水害では、北海

道において短期間に各地で洪水被害が相次ぎ、国管理

区間だけでも 6 か所の堤防破堤が発生した。この水害

では、被害の防止・軽減に貢献する堤防や河岸の侵食

初期の状況把握ができず、河岸や堤防の侵食や、数百

mにわたる大規模な破堤拡幅も状況把握に時間を要し

た（写真－1）。また、復旧工事には、多大な費用と時

間を要した。このような甚大な被害を防ぐため、被害

状況を早期に把握し、被害の防止や軽減につながる準

備・対策を確実に行うことが求められている。しかし

ながら、国土交通省北海道開発局（以降、北海道開発

局）が管理する河川の管理延長は約 2,000kmもあるう

え、河川管理者の人員も削減傾向で、全国と比較して

も管理延長に対する人員が少ないため、出水時に防災、

減災を行うだけの対応力が十分に確保できないのでは

ないかと懸念されている。また、防災・減災を持続的

に行う体制整備には、新たな投資を抑え、災害時の対

応が職員への過度な負担増とならないような対応策も

求められている 1)。 

本研究の目的は、既存 CCTV を活用し、平常時から

堤防・河岸等を監視することで、早期の施設異常把握

を可能とし、被害軽減対策の効果を向上・促進させる

ことにある。この達成には、CCTV 映像を自動で処理

し、異常を検知できるようなソフトウェアの開発が欠

かせない。 

 

空知川での堤防決壊（国土交通省北海道開発局提供） 

 

河岸侵食に伴う落橋 

（国土交通省北海道開発局旭川開発建設部提供） 

 

写真－1 河岸・堤防侵食の被害例 
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開発当初は、河岸侵食の監視評価手法を背景差分に

より評価を行っていたが2)、侵食以外の情報も異常値

とし抽出してしまう点など、複雑な事象に対する制御

が難しかった。そこで、深層学習（ディープラーニン

グ）に着目し、河岸侵食に対応する変状検知モデルの

構築により精度を向上させた。ディープラーニングを

用いた方法は、近年、AI分野でも目覚ましい発展を遂

げている。この理由として、機械自身（プログラム）

が与えられた課題に対して、データを学習する過程で

適切なパラメータを調整することが可能であり、これ

を基にして解を求められるという点があげられる。し

たがって、最適なモデルを作るためには、プログラム

の構成と同時に、どのように学習をさせるかが重要と

なる。ここでは、構築したモデルの内容と本モデルを

過去に生じた被災データに適用した検討結果について

報告する。 

 

2.  開発したモデルの構成 

2.1 全体構成 

本モデルは 3つの深層学習モデルを用いて構成され

ている（図-2.1）。それぞれ「変状検知」、「物体検知」、

「画像補正」であり、「変状検知」のモデルは、2つの

画像の変状箇所（例えば、5 分前の画像と現時点の画

像の違い）の抽出が得意なモデルとなっている。モデ

ルの学習時には、堤防侵食の記録映像が少ないため、

平常時の画像を学習画像として用いた。学習方法を工

夫するため、分布外検知（OOD）例えば 3)といって学習し

ていないものを検知するように調整した。学習の過程

では、正解と不正解を自作し学習できる自己学習型と

した。ただし、構築した「変状検知」のモデルは、動

く人や車も検出をするため、「物体検知」のモデルを追

加することで、人や車などの既知情報を誤検知しない

ように工夫した。「画像補正」のモデルは、CCTV でと

られた画像を実スケールの大きさに近づける工夫をし

た。この理由として、CCTV の映像は遠景画像を扱う

ことが多く、手前と奥とで実スケールに乖離が生じる

ことにある。最終的に変状の判断には、変状箇所を特

定し、奥行補正を行うことで変状スコアとして表すこ

ととした。 

2.2 変状検知モデル 

2.2.1 変状画像の比較（CDNet4)の活用） 

変状検知モデル（または異常検知モデル）には、様々

方法があるが 5)-10)、本モデルでは CDNet を利用してい

る。CDNet は、任意の 2 枚の画像の変状を検出するこ

とができるものである（図-2.2）。例えば、同図の場合、

天気が変わっていても、新たな構造物が加わった箇所

のみ検出が可能となっている。CDNet の構成は、異な

る時期の画像から同じ画像の場所あわせを行う SLAM

と、2 枚の画像を選び出し、その 2 枚の画像から変状

を検出する深層学習モデル（以降、変状検知モデル）

の大きく分けて 2 つの構成となっている。ここでは、

CCTV カメラが対象であるので、画角は固定の状態を

基本とし、SLAM 部分の実装は行っていない。 

学習時には、あらゆる状況の変化（例えば、侵食の

 

図-2.1 変状検知モデルの全体構成 
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形態）を教えておくことが困難である。そこで、学習

のステップ毎に都度生成される合成画像間のランダム

な変状を自己学習的に学び取ることができるような変

状生成ルーチンを構築した。図-2.3に、構築した変状

画像の自動生成ルーチンを示した。生成方法のステッ

プは、以下のとおりである。 

１．同じ地点で、異なる時間帯の地点の画像をランダ

ムに選び出し、同時に異なる地点から 1 枚選び出す。 

２．マスク画像（GT）を生成する。（図の例では、楕円

に近い形に描画した例を示している）。 

３．3 枚の画像をランダムクロップ、左右反転などデー

タ増強する。ただし、ランダムクロップ・左右反転に

ついては、同じ地点から選び出した 2 枚には同じ条件

を適用する。 

４．同じ地点から選び出された 2 枚のうちの 1 枚につ

いて、異なる地点の画像をマスク画像の形状に合わせ

てペーストすることで、変状画像（T1）を作成する。 

５．同じ地点から選び出された 2 枚のうち、合成して

いない画像が「T0」、合成を施した画像が「T1」、マス

ク画像が「GT（正解画像）」となる。 

以上のステップで学習を行うが、簡便なアルゴリズ

ムによって、様々な変状画像を自動で生成することが

でき、教師データの作成が容易となる。 

2.2.2 フラクタル地形生成による多様なマスク画像

生成 

 マスク画像については、フラクタル地形生成による

ルーチンを用いた。フラクタル地形生成は、地形のフ

ラクタルな特徴（大局的に見た形状のパターンと局所

的に見た形状のパターンに類似性を感じさせている特

徴）をランダム値の生成に組み込んだアルゴリズムで

あり、ゲーム等の仮想の地形の生成などに活用されて

いる。ここでは、まず、フラクタル地形を生成し、あ

る標高の閾値と比較して高い・低いで二値化してマス

ク画像を生成するルーチンを構築した。作成したマス

クは、画像比較（T0, T1）を行う際に T1 で利用される。

マスク画像は、正解画像（GT）となり、変状の部分が

学習可能となる（図-2.4）。  

2.2.3 分布外検知（OOD） 

推論結果の自信の有無を推定する指標として OOD

（Out-of-distribution；分布外）検知と呼ばれる手法があ

る（図-2.5））。OOD には様々な実装方法があるが、こ

こでは図-2.6 に示すように、自信有り（P）と自信無

し（c）を同時に予測して、自信無しの結果の大きさに

応じてヒントがもらえるような構成とした。学習では、

ヒントを得ながら正解かどうかの損失を最小化できる

が、ヒントを使う分だけペナルティが与えられ、この

両者のバランスをとるように行った。 

 

T0、T1：比較に用いる 2 枚の画像 

GT：変状の正解画像（白：変状あり、黒：変状なし） 

図-2.3 変状画像の自動生成ルーチン 

同地点の画像を
ランダムに選択

異地点の画像をラン
ダムに選択（反転）

ランダムにマスク
画像を生成

T0        T1        GT 

 

T0、T1：比較に用いる 2 枚の画像 

GT：変状の正解画像（白：変状あり、黒：変状なし） 

図-2.4 フラクタル地形生成ルーチンによる 

変状画像の生成例 

 

図 -2.2 CDNetによる変状検出の一例 4) 
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変状画像は、自動的に生成される合成画像として用

意するため、変状箇所が小さくなりすぎると変状と認

識できない場合も十分想定される。この際、無理に微

細な変化を教え込んでしまうと過学習のリスクが高ま

る。そこで、Pixel ベースに拡張して学習に組み込むこ

ととした。ここで、図中の「c」が推論結果に対する各

Pixel での自信の大きさであり、自信があるほど白く、

自信がないほど黒くなる。自信のないところはヒント

を得られるが、ヒントを見ただけペナルティが課せら

れる。どれくらいまでヒントを見ることが許されるか

は、データセットのエラーの起こりやすさ等の状況に

よって異なるため、実装ではこのバランスを自動調整

できるようなスケジューリングの機構を実装した。 

2.3 物体検知モデルによる既知の動体（人・車）の除

去 

誤検知の多くは、人や車によるものであったため、

物体検知モデルを用いて人や車などの既知の物体を検

出し、そのエリアの変状としての検知結果を例外処理

する方針をとった。 

物体検知モデルとしては、「YOLOv5 ver6」を利用し

た。YOLOv511)には、いくつかのバージョンがある。そ

こで、モデル自体の規模や学習時の画像のサイズ等か

ら、最も高い性能をもつモデルの比較検討を行った（図

-2.7）。CCTV 画像の車等の対象物はかなりサイズが小

さいため、これらの検知を的確に行うには、モデルの

大きさが大きくなるが、推論用画像のサイズに近い

「YOLOv5x6」が最良であると判断した。 

2.4 画像補正モデル 

 CCTV 画像は画面上の奥行が幅広いため、変状が画

面上のどこにあるかで変状の大きさの意味合いが大き

く異なる。このカメラとの位置関係による変状の大き

さをより的確にとらえるため、「Depth 予測モデル（画

像補正モデル）」を用いることで、変状が画面上のどこ

にあっても、より実スケールに近い大きさの評価がで

きるような評価の計算式を検討した。なお、Depth 予

測モデルは商業利用可能なライセンスの一つである

MIT ライセンスのモデル「MiDaS12」」を採用した。Depth

情報を用いた大きさの補正は、同一の大きさのものに

ついて位置をずらして撮影し、画面上の場所が変化し

ても同一の大きさとして評価できるように補正式を考

案した（図-2.8）。この計算式を基に変状の大きさを評

価することとした。 

 

(a) 検知の様子 

 

(b) 変状検知除去の様子 

図-2.7 YOLOv5による車の検知性能の差異 

 

 

図-2.8 画像補正の方法-Depth予測モデル「MiDaS」

を用いたカメラとの距離を勘案した大きさの推定- 

 

 

図-2.5 OODの一例 3) 

 

 

図-2.6 本検討での OODの活用 
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2.5 例外処理 

上記で示したことの他に、誤検知を抑えるため、前

処理の段階でいくつかの方法を工夫し、本モデルに組

み込んだ。まず、複数の画像を平均することによって

雨滴や蜘蛛の巣などの障害の影響を抑制した。なお、

平均処理する場合には、車等を含めないようにするた

め、予め YOLO を用いて物体検知し、物体が検知され

たエリアを平均処理に用いない処理を行っている。 

また、画角の変化などの大きな変化に関しては

「EdgeIoU（Edge 検出結果同士の IoU（類似度）＜5%」

を組み込むこととした。 

 

3.  モデルの適用と運用例 

3.1 モデルの適用 

図-2.9 に基準となる元画像と一定時間経過後の変

化を変状検知により捉えた結果を示す。変状の箇所は、

赤枠で示した箇所で、緑の値が変状スコアになってい

る。 

(a),(b)は、実験時の侵食の様子を解析したもので、(c)

は、実河川での侵食経過の様子を解析したものである。 

また、(a),(b)については、元画像から 1 分間隔の変状結

果例、(c)については元画像から 5 分間隔の変状結果例

としている。 

 いずれの画像においても、誤検知に繋がるような水

面の微妙な変化は検知されないことや、人や車などの

動く物体についても物体検知モデルにより、検知を取

り除いていることが分かる（(a),(b)のみ表示)。結論と

して、本モデルは、全く学習していない画像でも一定

の精度で動作することが確認できた。 

3.2 モデルの運用例 

図-2.10 に、モデルの運用例について示した。ここ

で開発したモデルは、変状が生じるとアラートメール

を配信できるようなシステムとなっている。このシス

テムは、画面上の変状スコアの合計値が設定した変状

スコアの値（しきい値）を越えるとメールが配信され

る仕組みとなっている。変状が検知されると自動的に

変状の程度を確認できることに繋がるため、河川管理

者がより迅速に情報を入手可能となる。現在、北海道

開発局にて、運用中であり、災害軽減化を目指した活

用が期待される。 

 

4.  まとめ 

本研究では、河岸等の変状を検知するモデルを開発

した。本モデルは、「変状検知」、「物体検知」。「画像補

正」の 3 つのモデルで構成した。 

「変状検知」モデルは、CDNet を利用し、2 つの画

像の変状箇所（例えば、5 分前の画像と現時点の画像

の違い）の抽出に活用した。モデル学習時に、平常時

の画像を学習画像として用いたため、普段学習してい

ない状況を検知した際に変状と捉えられるように分布

外検知（OOD）を用いた。また、学習の過程で正解と

不正解を自作し学習できる自己学習型とした。 

これに「物体検知」のモデルを追加することで、あ

らかじめ想定される人や車のような既知の情報を誤検

 

                      (a)                         (b)                           (c) 

図-2.9 検知の様子 
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知しないように工夫した。さらに、「画像補正」のモデ

ルによりCCTV画像を実スケールに近づけるため補正

を行った。最終的に変状の判断には、変状箇所を特定

し、奥行補正を行うことで変状スコアとして示した。 

変状スコアは、あらかじめ任意に設定した閾値を超

えた段階で、アラートメールが管理者へ配信されるシ

ステムとした。本モデルを用いたシステムは、北海道

開発局内にて試行的に運用されており、今後、運用を

続ける中で、実際の河岸侵食データの蓄積により、モ

デルの強化が図られ、災害対応の迅速化・効率化にも

繋がると期待される。 

 

謝辞：本研究を遂行する上で国土交通省北海道開発局

帯広開発建設部より貴重な資料を提供していただいた．
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