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図 1：石灰岩のボーリングコア
Fig. 1：Limestone borehole cores

図 2：CNNの流れ
Fig. 2：CNN sequence
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図 3：Case-Iの推定結果
Fig. 3：Estimation results for Case-I

1. 緒論

南西諸島島嶼部の地層は多孔質で高透水性の石灰岩

にて構成されている．石灰岩は地下ダムの帯水層を成

し，石灰岩の間隙率は貯水量を左右する重要な因子で

あるため，地下ダムの設計において間隙率の調査は不

可欠である．間隙率を迅速かつ効率的に計測する手法

は無い点を踏まえ，本研究では，深層学習による間隙率

の推定システムを開発した．

2. 深層学習

本研究では，石灰岩は喜界島と宮古島の地下ダムサ

イトにて得られたボーリングコア中の 408 試料を用い

た．コアと試料の一例を図 1に示す．重力排水にて計測

した試料の間隙率 nを正解値とし，図 2に示す畳み込み

ニューラルネットワーク（以下，CNNと称す）にて石灰

岩の間隙率を推定した．CNN ではまず，多層にわたる

中間層を順伝播することで，畳み込み演算と入力画像

の特徴抽出を達成した後，特徴量ベクトルの内積和を

計算して推定間隙率 np を得る．その後逆伝播にて n と

np の誤差を最小にするように重みを更新してモデルを

構築する 1)．本研究では，推定値と正解値の差について

±3% を許容範囲として正解率を算出し，推定システム

の性能指標とした．

3. 石灰岩の表面のみを入力情報とする推定

本研究では石灰岩試料の側面画像を入力値として用

いた．側面図は試料を回転台の上に載せて 12方向から

撮影した後，各画像にて 30度の円周範囲を切り取り，横

結合して作成した．当該ケースを Case-Iと称し，CNNに

よる推定値と測定値の関係を図 3 に示す．±3% の範囲

に収まらない試料が散見され，表 1に示すように相関係

数は 0.494 ，正解率は 58.1% である．そこで，推定シス

テムの精度向上を目的として，試料の表面情報をより深く学習させるためにボックスカウ
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表 1：各ケースにおける相関係数と正解率の対応
Table 1：Correlation coefficients and

percentage of correct answers in each case

ケース名 相関係数 正解率 (%)

Case-I 0.494 58.1

Case-IF 0.580 60.1

Case-ID 0.677 64.7

Case-IFD 0.671 62.3

ケース名にて，Iは画像，Fはフラク
タル，Dは乾燥密度を表す
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図 4：Case-IDの推定結果
Fig. 4：Estimation results for Case-ID

図 5：乾燥密度とフラクタル次元の関係
Fig. 5：Relationship between dry density

and fractal dimension

図 6：推定誤差の大きい石灰岩に対する推定結果
Fig. 6：Estimation results for limestone with

large estimation errors

ント法 2) にて求めたフラクタル次元を入力値

に加え，Case-IF として推定した．推定結果は

表 1に示すように，相関係数は 0.580，正解率は

60.1% であり，Case-I と比べて相関係数と正解

率は少し上昇した．この点は学習情報として

のフラクタル次元の効果を示している．

4. 密度を入力情報とする推定

試料全体の特徴を学習に反映させるため，試

料の乾燥密度を入力情報として追加するケー

スを試みた．それぞれ Case-ID と Case-IFD と称

する．表 1 に示すように，Case-ID は最良の結

果になり，図 4には推定値と測定値の関係を示

す．乾燥密度はフラクタル次元よりも精度向

上に寄与する情報と言える．

他方，Case-IFD は Case-ID よりも劣る結果と

なった．この点を考察するため，乾燥密度とフ

ラクタル次元の関係を散布図，ならびに，ヒス

トグラムとして図 5にプロットする．両者の相

関は極めて低く，相関の低い 2つの情報を同時

に入力値とすると，CNN の学習能力を低下さ

せる要因になると推察される．

図 4 の Case-ID において，十分な精度で推定

できていない試料を考察すべく，推定誤差の大

きい試料とその画像を図 6に示す．図には正解

値と推定値を併記している．まず，図 6(a)～(d)

のように，大きな凹みをもつ試料は正解と離れ

た推定値になる傾向がある．これは学習に用

いるサンプル数の少なさに伴う学習不足が要

因である．次に，図 6(e)と (f)のように，表面に

溝が少ない試料は画像としての特徴がなく，推

定しにくい試料と考えられる．したがって，凹

みや凹凸の数を定量化して入力値に加えるこ

とで精度向上を期待できる．

5. 結論

本研究では，深層学習による石灰岩の間隙率推定システムを開発した．側面図に加えて

フラクタル次元や乾燥密度を入力情報として加えると推定精度はある程度向上した．ま

た，入力値同士の相関を考慮することは重要であることを示した．
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