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 1   はじめに
　最近の AI 技術の進展が目覚ましいため，弊社で
も何かしらの方法で取り入れることはできないかと
考えていた。土木分野では，トンネルのひび割れ診
断，地形判読技術などが先行技術としてある。自動
車のワイパー稼働状況で天気予報を行う技術を開発
中というニュースも聞いた。ニュースといえば，囲
碁や将棋の世界では人間より，すでに AI の方が強
いらしい。
　そんな AI を新技術として期待できそう，取り入
れたいと思う一方で，耳慣れない言葉の印象から，
様子見の態度を決め込む人が大半なのではないか。
実際に使えるのか，との疑念も持っておられる方も
多いはず。正直なところ，かつての私もそうだった。
　そんななか，機会に恵まれ AI 技術を試したとこ
ろ，予想に反して導入自体はそれほど難しくなかっ
た。実際に，今回の地下水解析プログラムは，知り
合いの IT 技術者にお願いしてから，たった数週間
で試作版が完成したとの連絡があった。
　だから，AI 技術は地質調査の業界内でも，UAV
と同じように，あるときを境に爆発的に普及する
だろう。そのことに多くの人はすぐに気づくだろう
し，数年後には当たり前に使用されている可能性が
ある。
　技術が完成し，普及してからでは見えなくなるこ
ともある。特に，AI 技術は「プロセスは見えない
ことが前提」なのが厄介だ。できあがった汎用品を
実務で使うのであれば，なおさらである。
　技術は現場で育つのに，育った過程が見えなくな
るのは大問題だ。そこで，弊社の試行錯誤の状況を
シェアすることを目的に，現状までに得られた結果
と感じた課題を執筆した。大きな課題と感じたこと

も，今後に期待できそうなことも両方あった。AI
技術が発展途上の今だからこそ，現場の声をあなた
届けることで，技術の発展に貢献できればとても嬉
しい。

 2   地下水解析 1）

2-1.　機械学習を導入した理由
　地すべり地の地下水位の挙動はタンクモデルで解
析する場合が多い。タンクモデルは考え方がシンプ
ルで有用であるが，係数設定等に困惑することも多
い。現場ではモデルに反映しにくい複雑な要素が含
まれるためと推測される。
　そこで，事象をシンプルにモデル化して解くので
はなく，複雑なまま取扱うことができれば，解析そ
のものは容易になるはずだと考えた。
　AI 技術の本質は，パターンマッチングにある。
降水量と地下水位の変動そのものは相関性が高いの
で，機械学習に向いていると推測した。

2-2.　現地状況と地下水位解析実施の背景
　島根県松江市の造成地において，谷埋め盛土を主
体とする地すべりが発生した。地すべりの中心付近
に旧谷地形があり，この旧谷地形に流れ込む地下水
が，地すべりの誘因となっていた。
　住宅が隣接しており，観測期間中に伸縮計で
2.9mm/ 日の確定変動レベルの変位が観測されたこ
とから，緊急的に排水ボーリング工を実施した。
　排水ボーリング後に地すべりは抑制されたが，効
果を確認するため孔内水位観測を継続した。そこで，
工事前の孔内水位を解析し，もし排水ボーリングを
未施工だった場合の孔内水位をシミュレーションす
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ることで，排水機能の評価を試みた。

2-3.　解析手法の概略と結果
（1） 機械学習の概略
　孔内水位の解析には，機械学習の一手法である
ニューラルネットワークモデルと呼ばれる学習アル
ゴリズムを用いた。ニューラルネットワークモデル
は，脳の神経ネットワークを模して考案されたアル
ゴリズムである。
　ニューラルネットワークモデルに，入力データを
与えると初期パラメータにより計算された値が出力
される。この出力値がお手本となる教師データに近
づくように，モデル内の重み付け係数を自動的に調
整することから，大量のデータを用いて重み付け係
数の値を収束させる。
　係数の調整が終了したモデルに，同一の入力デー
タを与えると，同一の出力データが得られる。その
ため，タンクモデル等と同様に，学習済みのニューラ
ルネットワークモデルを用いることで，現地特性を反
映させた地下水解析モデルが作成できると考えた。
（2） 解析方法
　孔内水位の解析は下記の手順により実施した。
　モデル作成
　　① 解析に用いる孔内水位として，地すべり中央

付近にあるボーリング孔を選定。
　　② 入力データ，教師データの選定および機械学

習。
　　③ 解析モデルによる出力データ（解析水位）の

確認。
　排水機能の評価
　　① 排水ボーリング工事後の入力データを用い

て，工事をしなかった場合の水位を推定（推
定水位）。

　　②推定水位と実測した孔内水位を比較。
（3） 解析条件
　地下水解析モデル作成に使用した入力データを下
記に示す。
　・1 時間雨量（松江）：気象庁データ
　・1 時間雨量（鹿島）：気象庁データ
　・1 時間雨量（現場周辺）：近隣で観測
　・すべり面付近の歪計変位量
　今回の地すべりでは，運動中に孔内水位が低下し
にくい傾向があったため，すべり面付近の歪計変位
量を入力データに加えてみた。すると，降水量だけ
の場合に比べて，歪計の変位量を加えた方が，孔内
水位の低下速度の解析精度は向上した。また，実測
水位の一部に隣接のボーリング削孔水が流入した影
響があり，その部分は学習期間から外した。
教師データは，孔内水位の実測値を用いた。

2-4.　解析結果
　図 1に，今回の現場で作成した地下水解析モデル
による解析水位と観測水位（実測）を示す。作成し
たモデルがどの程度再現できたかの確認するのが目
的である。
　解析水位は観測水位に比べるとやや高い水位を示
す傾向にあるが，豪雨後のピーク水位や，その後の
低下傾向はよく再現できているように思える。その
ため，定性的ではあるが，シミュレーションの結果
には一定の信頼性があると判断した。
　図 2に，推定水位と観測水位を示す。もし，排水
ボーリング工をしなかった場合のシミュレーション
結果である。
　観測水位のピーク後の低下速度は，推定水位より
も速くなっている。この差が，排水機能の効果とい
える。推定水位を見える化したことで，管理者に分

図 1　排水ボーリング工事前の機械学習による解析水位と観測水位
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かりやすく提示することができた。

2-5.　課題
　推定水位の解析には以下の課題も残った。
　始めに，入力データの質である。排水ボーリング
工時前の学習時の入力データは，台風など豪雨によ
る雨量だが，工事後のシミュレーション時の雨量
データには，降雪によるものも混在している。同列
に降水量として入力したが，技術者の感覚として，
これらを同じに扱ってよいか疑問が残った。
　次に，入力データの選定方法である。推定水位の
入力データに用いた歪計変位量は，実際には排水
ボーリングで抑制した「運動していない」状態のパ
ラメータであり，厳密な意味では前提条件が変わっ
てしまっている。
　歪計変位量を入力データに加えたほうが，解析結
果が向上したことも，現状では説明がつきにくい。
試算する過程で，思いつきで加えたところ，「結果
として出力データの精度が向上した。
　このように機械学習の成果は，出力データを算出
した過程が見えないため「入力データに加えたら，
出力データがよくなった」という，ある種の数値遊
びの領域を出ることができない。しかし，地すべり
運動中は非排水せん断に近いため間隙水圧が発散さ
れにくかったのでは等と，今までにない新しい関連
性を取り込んだ理論モデルを考察する１つの材料に
なるかもしれない。

 3   地すべり運動予測 2）3）

3-1.　地すべり崩壊予測プログラム開発の目的
　道路法面で地すべりが発生した場合，伸縮計を設
置して，インターネットに観測結果を表示し，常時

監視することが多くなってきた。地すべり速度が一
定以上となると，警備体制を敷き，現地で動きを監
視することもある。加速が続くと，常時監視データ
から崩壊予測を行い，通行止め判断について，道路
管理者と相談になる。このような経験を重ねる中，
以下のジレンマを多く感じてきた。

　1）　 事前に想定した警報基準を上回る速度とな
り，変位が二次クリープを示しても，地すべ
りは崩壊まで至らないことも多い。そのため，
交通量が多い路線等では，通行止めに伴う社
会的リスクや空振りを心配し，管理者が判断
を躊躇してしまうことが多い。

　2）　 通行止めの後，観測結果によると，変位速度
は減速しているが，雨量レーダーでは「やや」
強い雨雲が近づいている場合は，解除には踏
み切れない。このとき特に難しくなるのは，
緊急体制解除の判断である。

　緊急体制に駆り出されるのは，なぜか夜中や休日
が多い印象があり，その度に「監視中の地すべり運
動を予測したい」と思うようになった。
　もう少し厳密に言うと，技術者の頭の中にある「経
験則による地すべり運動予測」を見える化し，道路
管理者と共有したい。そうすれば解除の判断に関す
る有用な情報源の一つとなる可能性がある。

3-2.　地すべり運動予測プログラムの概要
　地すべりの誘因の多くは降雨である。降雨により
間隙水圧（と連動している孔内水位）が上昇し，有
効応力が低下するため，地すべり変位が発生する。
このうち，2 章で示したように降水量と孔内水位を
解析できるのであれば，孔内水位と相関がある地す

図 2　排水ボーリング後の学習済みのニューラルネットワークモデルによる推定水位と観測水位
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べり変位を予測できる可能性があると想定した。
　図 3に，AI 技術による地すべり崩壊予測プログ
ラムの概要を示す。
　第一段階として，設置した現場付近の降水量デー
タと，現地に設置した伸縮計から送信される地すべ
り変位データから，両者の関係を機械学習させる。
　第二段階として，機械学習させたプログラムに，
気象庁が発表する予報雨量を与えることで，「未来
の」地すべり変位を算出する。これが地すべりの運
動予測となる。
　観測中の地すべり運動が加速し，二次クリープの
状態となると，変位の実測値および予測値から，1/
v を算出する。予測値を含めた 1/v グラフ形状から，
崩壊予測を行えるはずである。
　今回はこの試みが上手くいくか検証するため，観
測中に幾度か地すべりが活動した（崩壊には至らず）
データを使用して解析を行った。対象とした現場は
2 章と同じである。

3-3．解析手法の概略と結果
（1） 機械学習の概略
　機械学習の方法には複数あり，地すべり運動予測
には，ランダムフォレストを使用した。
　ランダムフォレストは，入力データのパターンと，
それらに対する教師データを比較しながら，出力
データを分類する「決定木」を構築する手法である。
たとえば，入力条件として「丸い」「オレンジ」「直
径5㎝」の出力（答え）は「みかん」，入力条件「丸い」「黄
色」「直径 15㎝」の出力は「はっさく」というように，
様々な入力条件でパターンを学習させる。そこへ「丸
い」「黄色」「直径 5cm」という条件を与えたときに，
これは何かと分類させる手法である。
　この手法は，説明変数の依存が少ない為，データ
が少々不足していてもある程度の結果を見込むこと

が出来る。
（2） 解析方法
　地すべり運動予測に使用した入力データを下記に
示す。
　・1 時間雨量：気象庁データ
　・10 分ごとの伸縮計変位（変位速度）
　教師データは，伸縮計の実測変位である。雨量と
伸縮計の入力に時間差があるため，伸縮計の値は各
１時間内の最大値を代表値として抽出した。
　対象地はこれまでに降雨によって複数回地すべり
運動した。いずれも崩壊まで至らず，加速と減速を
経験している。観測全期間のうち，前半を学習期間，
後半を比較区間に分けで検証した。
　まず前半の地すべり運動を 3 回程度経験した期間
について降雨と伸縮計変位の関係を学習させた。次
に観測期間後半の雨量データのみを与えたときに出
力した予測変位を，実測変位と比較した。

3-4.　解析結果の考察と課題
　図 4に，機械学習による地すべり予測変位と実測
変位の比較を示した。予測した変位量の値は，桁が
ずれる等の大きな差はなかった。
　比較区間のうち，降雨による実際の地すべり変動
が 3 回発生し，このうち 2 回は動き出しを予測でき
ているように見える。
　また，7 月から 8 月はほぼ降水がなく，予測変位
は変わらないのに対し，実測変位は継続的な引張傾
向を示した。現地確認を行い，降雨とは別要因が想
定されたが，相関性を示すことができる系統的な
データは取得できなかった。
　降雨がない時期に動いたことは，実際のところ著
者らとって想定外であった。そのため，入力データ
としても，雨量データ以外を学習させていない。学
習させていないことは，今回の手法では，AI でも
予測できない。
　比較結果を見ると，実務ですぐに使えそうな段階
ではないといえる。ただし，不完全であることを認
識しているのであれば，地すべりの動き出しのタイ
ミングについては，参考情報程度に使えそうな感触
を持てた。

 4   リアルタイムに予測修正できる可能性
　伸縮計の変位は 10 分間隔に情報が増えていく。
これは，10 分毎に教師データも増えることを意味
する。定期的に機械学習プログラムを作動させれば，
実際の雨量と地すべり変位の経験を，自動的に学習
できる。

図 3　地すべり運動予測プログラムの概要
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　これにより，理想的には観測期間が長くなるほ
ど，設置箇所における降雨と伸縮計のパターンを学
習し，予測変位は現地条件を反映した結果に修正さ
れるはずである。
　その可能性を検証するため，過去の地すべり運動
のうち，解析時刻を変えた結果を比較した（図 5）。
予測時点までのデータで出力される予測変位が，時
間の経過とともに変化するかの確認である。入力
データ，教師データ，機械学習アルゴリズムは 3 章
と同じである。
　図 5（a）では，予測時点で大雨予報が出ている
状況であるが，予測変位はこのあとわずかに動き出
すが，すぐに減速する。
　図 5（b）は図 5（a）の時点から 18 時間後の時
点である。予測に反して地すべりは加速中であり，
かつ数時間後に雨が止む予報となった。この時点の
予測変位は，速度に問題はあるが，しばらく地すべ
り運動が継続する傾向を示した。
　図 5（c）は，図 5（b）から約 1 週間後であり，
実際の地すべり運動はわずかに継続中である。こ
の時点の予報雨量は図 5（a）と比較して小さいが，
予測変位は，地すべりが動き続ける傾向を示した。
　図 5（a）の大雨予報では動かない予測が，図 5（c）
の少雨予報では動く予測に変わった。教師データが
増えた（経験が増えた）ことで，予測が修正された
ように見える。
　ただし，計算過程は見えないため，実際の運用上
は注意が必要である。予測精度が上がったのか，あ
るいは改悪されてしまったかについては，次の地す
べり運動が発生するまで分からない。

 5   AI 技術の導入を試みて感じた
　　  全体的な課題
（1）技術的な課題
　機械学習による解析精度を高めるためには，お手
本となるデータ数が多い方がよい。しかも，質の良
いデータが必要である。特に，地すべりの動きを予
測するためには，動いているデータセットで学習さ
せる必要があるが，地すべりは日常的には停止して
おり，まれな豪雨時にしか動きを観測することがで
きない。必然的に地すべりの動きを学習させるデー
タセットは限られてくる。教師データの収集は，大
きな課題として挙げられる。
　また，地すべりの地域性という課題もある。地す
べり運動を特徴づける上で，少し考えただけでも，
地形地質，土質定数，すべり面形状や勾配等の多様
な要素が挙げられる。現場特性を考慮しようとする
と，さらにデータが限られてしまい，学習自体が困
難となる。
（2）AI 技術との向き合い方
　今回の取り組みで認識を強くしたことは，AI の
強みは「パターンマッチング」である。地質調査の
現場では，特にこの認識が重要となる。
　学習時点で人間が無意味であると判断した要素に
ついては，AI も学習しない。しかし，手当たり次
第にデータを学習させると，本質的に重要な要素の
重みが下がってしまい，かえって予測精度が低下す
ることもありえる。
　ただし，これまで地質技術者の頭の中にだけ存在
していた「何となくの経験的なもの」を見える化で
きることは，大きな前進である。専門知識のない道
路管理者に対して，分かりやすく説明しやすくなる
からである。

図 4　機械学習による地すべり予測変位と実測変位
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　最後に，AI が地質技術者の後継者となるかにつ
いて私見を述べたい。梅田 3） は，AI をデジタル労
働者として考えた時に，どんな働きを期待するかを
下記のようにまとめている。
　・単純作業を黙々とミスなくやってくれる働き者
　・24 時間戦える現代の企業戦士
　・熟練者の技術を習得して継承する熟練社員
　・大量データを即時に読んで判断する聖徳太子
　・人間ができなかったことをやってくれる天才社員

　この分類に照らすと，現段階では「淡々と予測す
る企業戦士，ただし予測結果は新人レベル」といえ
る。ただ，個人的には熟練社員や聖徳太子レベルま
で成長してくれることを期待している。それには教
える側のレベルが問われる。凡人が教えたら，凡人
レベルの精度の予測しか得られない。
　また，自分の予想と反した結果を AI が示した場
合に，その解釈について常に評価できる技量が必要
となる。自然現象はある程度のパターンがあり，解
明できれば AI 技術と親和性が高いと感じる。一方
で，現場では常に想定外の出来事が発生し，これは
AI が苦手な分野である。解析結果はあくまで参考
情報とし，最終判断は必ず技術者（人間）が行うこ
とが重要である。
　結局のところ，我々の業界で AI 技術の導入をし
ようとしたとき，最も問われることになるのは，人
間側の技術力だ。
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図 5　降雨経験とともに変化する予測変位


