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液状化対策工として薬液注入工法を実施する際，あるいは地震時における地盤の液状化の可能性を判定

する際に，細粒分含有率や N 値といった性状を綿密かつ正確に把握できていることが望ましい．埋立地

盤のような複雑な土層構成においても，細粒分含有率や N 値を精度良く推定するため，2011～2017 年にお

ける東京国際空港の地盤改良工事で取得したボーリング削孔時の計測データを活用するとともに，非線形

の回帰が可能なランダムフォレスト法，サポートベクターマシン，ニューラルネットワークの 3 タイプの

機械学習モデルを構築し，それぞれの適用性を検討した．特に，ニューラルネットワークで細粒分含有率

や N 値を同時に学習するマルチタスクモデルにより，精度良く推定できることが分かった． 
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1. はじめに

地震時に液状化する可能性のある地盤に対しては，適

切な地盤改良による対策が実施されるが，特に，近傍に

既存の施設が存在する場合には，隆起や側方変位等の影

響の少ない浸透型薬液注入工法が広く適用されている． 
浸透型薬液注入工法は，製造時は水と同程度に粘性が

低く，一定時間経過後にゲル化する特性を持つ薬液を低

圧で土中に注入し，間隙水を薬液に置き換える工法であ

るため，周辺地盤への影響が極めて小さい長所を持つ．

ただし，対象地盤の透水性が低い場合，通常の注入速度

で薬液を注入すると，土粒子骨格を崩しながら薬液が圧

入される「割裂注入」になりやすい1)．地表面への薬液

の漏出や地盤の隆起，また上部施設の損傷が生じる等の

危険性があるため，細粒分含有率が20%以上の高い地盤

では，注入速度を低減させる等の対応が必要である．す

なわち，薬液注入工法の適用に際しては，注入位置の土

質性状に応じて，注入速度や注入率等の薬液注入諸元を

適切に設定する必要がある． 
港湾や空港等に代表される埋立によって造成された

地盤は，埋立時に投入した土の性状によって複雑な土質

構成となっているため，50m程度に1か所の事前ボーリン

グ調査だけで対象区域全体の土質を綿密に把握すること

は極めて難しい．そこで，海野ら2)は，薬液注入管を挿

入するための先行削孔工程で使用される機械にセンサー

を取り付けて取得した各種データを分析することにより，

「砂質土」，「粘性土」といった土質区分を推定する方法

を提案している．ただし，削孔時に得られた個々のデー

タは土質性状と高い相関があるとは言えず，精度の良い

推定結果を得ることは容易でない． 
なお，土質区分と関係がある細粒分含有率と，地盤の

強度に係るN値の値をともに把握することができれば，

その結果に基づいて液状化判定を行い，地盤改良が必要

な範囲を設定することが可能である．澤田ら3)は，原位

置のサウンディング調査法として，動的コーン貫入試験

に間隙水圧計測を組み合わせることにより，N値と細粒

分含有率を推定する手法を提案している． 
本研究では，ボーリング削孔時の計測データと土質関

連の試験データの相関について，大量のデータの分析に

極めて高い能力を発揮するニューラルネットワーク等の

人工知能技術を用いて機械学習し，N値および細粒分含

有率を推定する効率的で精度の良い手法を提案する． 
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2. 計測データおよび土質関連試験結果

土質およびN値の推定手法を構築するにあたり，2011
～2017年の間に，東京国際空港における薬液注入工法に

よる地盤改良工事で取得したデータを利用する．対象と

なる誘導路地盤の改良工事（5工区）の位置を図-1に示す． 
取得したデータの詳細は，薬液注入管を挿入するため

の先行削孔時の計測データ，および事前のボーリング調

査（全20箇所）における標準貫入試験および採取した試

料に対する細粒分含有率試験の結果である． 
削孔時に計測したデータ（以下，削孔関連データとす

る）は，送水圧（WP），回転トルク（FOT），削孔速度（SPD），
削孔荷重（LT）の深度5mm毎の連続データである．送水

圧とは，掘削クズ（スライム）を地上に排出するための

水を送る圧力であり，透水性の低い粘性土の掘削時に大

きい値を示す傾向がある．また，削孔速度は，地盤が軟

らかい粘性土で大きくなる傾向がある．一方，回転トル

クは，削孔ロッドを回転させる力，また，削孔荷重は，

押込み圧力と時間を掛け合わせた値で定義され，それぞ

れ砂質や礫質の硬い地盤で大きい値を示す傾向にある． 
削孔関連データは，5mm深度毎に連続的に取得されて

いる一方，標準貫入試験により得られるN値やサンプリ

ング試料に対する細粒分含有率の土質関連データは，離

散的に得られている．削孔関連データと土質関連データ

の相関を分析，あるいは人工知能により機械学習するに

は，深度情報に基づき，削孔関連データと土質関連デー

タを紐づけるようデータを加工する必要がある． 
以下の方法により削孔関連データの加工を行った． 

①ボーリング調査地点から半径7mの範囲内で取得され

た複数の削孔関連データに対し，各調査深度の上端か

ら下端までの区間で平均処理する． 
②ボーリング調査深度で平均値を求めた削孔関連データ

に対し，さらにボーリング調査地点からの距離の逆数 

による重み付けを行って平均処理する． 

このように紐づけた削孔関連データと細粒分含有率

（Fc）およびN 値との関係を図-2に示す．個々の計測デ

ータと土質，またN 値との相関を見出すことは容易でな

く，個々の計測値が同程度であっても，特にN 値は大き

くばらつくことが分かる．深度情報を含む計測データを

入力変数として，Fcを推定する重回帰分析を行った結果

を図-3 に示す．線形解析の重回帰分析では，特に Fc が

50%を超える領域で精度が低いことが分かる． 

図-1 東京国際空港における薬液注入による 
地盤改良工事の実施位置（2011～2017年） 
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図-2 削孔関連データと土質関連データの関係 
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3. 人工知能による機械学習手法

線形の重回帰分析では，Fcが 50%以上の粘性土に区分

される領域で，精度が低いことが確認された．このため，

本研究では機械学習手法のうち，非線形の回帰が可能な

ランダムフォレスト，サポートベクター，ニューラルネ

ットワークの 3 つの手法を選定し，適用性の検討を行う． 

(1) 教師データの作成

機械学習では，大量のデータを分析することが可能で

あるため，計測関連データについては，ボーリング調査

区間内の「平均値」だけでなく，傾きやバラツキ等の特

徴を考慮するため，「分散」を特徴量として追加する．表

-1に示すように，深度および，送水圧，回転トルク，削

孔速度，削孔荷重の各平均値と分散の 9 種類のデータを

説明変数（入力），また，細粒分含有率（Fc）と N 値を

目的変数（出力）とする教師データを作成した． 
さらに，機械学習にあたっては，2 次元の交互作用特

徴量や多項式特徴量，すなわち，上述の説明変数に関し

て，「X1・X2」や「X1・X3」のように掛け合わせたものや，

「X1
2」や「X2

2」のように二乗したものを追加する． 

(2) 適用する機械学習モデル

a) ランダムフォレスト法

決定木法に基づくモデルは，例えば Hastie ら 4)に示さ

れるように，上から順に条件を分岐させた階層的な木構 

造で構成される．各ノードにおいて，閾値 c に対する特

徴量Xの大小の判定を行って下方に分岐し，最終的に細

分化した条件に合致する解を得ることができる．図-4に，

決定木法モデルの例を示す．決定木法は，判断基準が木

構造で可視化されるため，人間が理解しやすい長所があ

る一方，学習データにない範囲外の予測を行うことがで

きない（外挿できない）短所を持つ． 
本研究では，決定木法の一種であるランダムフォレス

ト法を適用する．ランダムフォレスト法は，特徴量の少

しずつ異なる複数の決定木をランダムに構築して，アン

サンブル学習（複数の学習モデルを構築し，それぞれに

並列に予測させて平均値等を求めることにより最終予測

を行う学習）を行う手法を用い，一般に単一モデルによ

る予測よりも精度が高いことが知られている． 

b) サポートベクターマシン

サポートベクターマシンは，例えば Hastie ら 4)や元田

ら 5)に示されるように，あるデータ集合に対してクラス

分離超平面 

決定境界 
データ集合 

マージン 

サポートベクター 

図-5 サポートベクターマシンにおける 
データの分類のイメージ 
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図-6 ニューラルネットワークの基本構成 
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表-1 機械学習における教師データの構成 
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図-4 決定木法のモデル化例（2次元データの分類） 
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を分離する境界線（または平面）とデータ間の最短距離

（マージン）を最大化するように決定境界を定めるモデ

ルである（図-5）．近年，多項式やGaussカーネル等を用

いたカーネル法を組み合わせ，データを高次元空間上に

写像することにより，非線形的なクラスの分離やパター

ンの認識ができるように拡張されている． 
c) ニューラルネットワーク

ニューラルネットワークは，例えば，斎藤 6)や巣籠 7)

に示されるように，人間の脳を構成する神経細胞（ニュ

ーロン）の情報伝達や処理の特性を模擬するモデルであ

る．図-6のように，入力層と出力層の間に中間層（隠れ

層）と呼ばれる層を持ち，階層的に信号が処理されるこ

とにより，高度な情報処理が可能になる．この中間層が

複数の場合は特に，ディープニューラルネットワークま

たはディープラーニングと呼ばれる． 

(3) 解析モデルの構築フロー

解析モデルを構築するフローを図-7に示す．削孔関連

データと土質関連データを加工し，説明変数と目的変数

と対応させた教師データを作成した後，機械学習モデル

のタイプを選定する．それぞれのモデルには，ハイパー

パラメータと呼ばれる学習や処理の挙動を制御するパラ

メータがあり，事前に設定する． 
決定木法では，木の深さの最大値や葉の数の最大値等，

サポートベクターマシンでは，カーネル関数等，また，

ニューラルネットワークでは，中間層の階層数やニュー

ロン数，パラメータ最適化手法（解法），活性化関数等が

ハイパーパラメータに相当する．これらを事前に設定し

た上で，推定誤差を最小化するよう重みやバイアス等の

パラメータの最適値を探索し，モデルを構築していく． 
本研究では，教師データのうちのランダムに抽出した

80%をパラメータ最適化のための学習用，残りの 20%を

モデルの検証用に用いる．学習にあたり，学習データに

過度に適合させた過学習現象が生じないよう注意が必要

である．学習に使用しない検証用データを用いて精度を

評価しながら，適切なハイパーパラメータを決定する． 
なお，サポートベクターマシンやニューラルネットワ

ークは，入力する説明変数のスケールにモデルが敏感に

応答しやすく，変数間でスケールの差異が大きい場合は

精度が向上しない．このため，説明変数はスケールを合

わせる必要がある．スケール変換手法として，最小値 0，
最大値 1 として変換する「正規化」や，平均値 0，分散 1
の正規分布を与える「標準化」が一般的である． 

4. 解析結果

(1) ランダムフォレスト法

決定木法の一種であるランダムフォレスト法では，ハ 

 
 

イパーパラメータとして，木の深さの最大値や，1 本の

木を生成する際に使用する特徴量の最大数が精度に及ぼ

す影響が大きい．本研究では，木の深さの最大値を 5～
15，また，1 本の木で使用する特徴量の最大数を全特徴

量数の 10～50%の間でモデルの応答特性を確認した． 
木の深さを深くし，特徴量を増やすとともに学習用デ

ータに対する精度は上がるものの，検証用データに対す

る精度は変わらず，過学習の傾向が現れた．木の最大深

さを 8，使用する特徴量の最大数を全特徴量数の 10%に

制限することで，学習用と検証用それぞれのデータに対

する精度が同程度になり，最適なハイパーパラメータと

判断した．図-8にランダムフォレスト法によるFcの回帰

結果を示す．推定誤差の評価は式(1)で定義される目的変

数の推定値と真値の差の平均二乗誤差 2E を用いた． 

( )∑
=

−=
N

i
ii ty

N
E

1

22 1 (1) 

ここでNはサンプル数，yiは推定値，tiは真値を示す． 
重回帰分析では推定が困難であった Fc が 50%以上の

領域を含めて，ランダムフォレスト法により，十分な精

度で推定できることがわかった． 

(2) サポートベクターマシン

カーネル法によりデータを多次元空間に写像し，その 

① 教師データの作成 

② モデルタイプの選定 

③ 機械学習 

① 決定木法（ランダムフォレスト法） 
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③ ニューラルネットワーク（Deep learning） 
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（ﾆｭｰﾗﾙﾈｯﾄﾜｰｸの場合，中間層のﾆｭｰﾛﾝ数や階層数， 

重み・ﾊﾞｲｱｽの最適化手法，学習率，活性化関数， 
説明変数の正規化／標準化手法等） 

④ 精度の検証 

図-7 解析モデル構築のフロー 
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図-8 ランダムフォレスト法によるFcの回帰結果 
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空間で線形の識別を行うことにより，非線形の問題に対

応できる．本研究では，各種のカーネル関数のうち，広

く適用されている式(2)のGaussカーネルを用いた． 

( )2
exp),( jiji xxxxK −−= γ (2) 

ここで，Kはカーネル関数，xは特徴量，γ は 1 つのサ 
ンプルの影響範囲を示すパラメータである． 
本研究では，γ の値として 23，24，25の 3ケースを選 
定するとともに，回帰分析に必要なε -不感損失関数の

許容誤差ε の値として 2，4，8 の 3 ケースを抽出し，最

適なハイパーパラメータの検討を行った．さらに，説明

変数のスケール変換手法として，｢正規化｣と｢標準化｣の 
検討を併せて行った．γ = 24，およびε = 8 を与えた条件 
で説明変数の｢正規化｣を行ったケースが，検証用データ

に対する推定精度が最も高く，最適な設定値と判断した． 
上記のハイパーパラメータを用いて Fc の回帰を行っ

た結果を図-9 に示す．ランダムフォレスト法と同様に， 

重回帰分析では推定が困難であった Fc が 50%以上の領

域を含めて，十分な精度で推定できることがわかった． 

(3) ニューラルネットワーク

 ニューラルネットワークでは，ニューロン間をつなぐ

重みやバイアスに代表されるパラメータの最適値を求め

る手法が極めて重要である．最適化問題の解法としては，

目的関数の勾配を用いて，勾配方向にパラメータを逐次

的に更新しながら，最適解を探索する手法である勾配降

下法（最急降下法）が良く知られている．一方，例えば，

矢部 8)に示されるように，勾配降下法は 1 次の勾配のみ

を考慮するのに対し，Newton 法や準Newton 法は 2次の

勾配まで考慮するため，効率よく最適解に到達すること

ができる．矢部 8) や Fletcher9)に示されるように，BFGS 
法は準 Newton 法の一種であり，Nocedal10)が提案する

limited memory BFGS method（L-BFGS法）は，計算機に 

おけるメモリの使用量を削減し，高速に動作する長所を

持つ手法である． 
勾配降下法とL-BFGS 法の両手法を検討した結果，精

度が良く，かつ高速で最適解が得られるL-BFGS 法を採

用することにした．また，ニューロンへの入力信号の総

和を出力信号に変換する活性化関数として，多層の中間

層を持つディープラーニングの解析に対応が可能な

ReLU（reflected linear unit）関数を適用した． 
中間層の階層数として 2，3，5 の 3ケース，各中間層

のニューロン数として 30，50，100 の 3ケースを抽出し，

適切なハイパーパラメータの検討を行った結果，中間層

の階層数を 5，各中間層のニューロン数を 50 に設定する

とともに，｢標準化｣による説明変数のスケール変換を行

うことにより，検証用データに対して高い推定精度が得

られることを確認した．図-10 に，Fc の回帰を行った結

果を示す．Fc の推定誤差は 11.3%と評価され，14～15%
程度の推定誤差を有する他の学習モデルと比較して，若

干高い精度が得られることがわかった． 
しかしながら，複数の階層を持つニューラルネットワ

ークモデルを用いても， N 値については，図-11に示す

ように十分な推定精度を得ることができない．また，他

の 2 つのモデルでも同様に，N値の推定精度は低い． 

  ：学習用データ 

×：検証用データ 

推
定
結
果

，
%

推定誤差E ：15.1% 

図-9 サポートベクターマシンによるFcの回帰結果 
実測値，%

  ：学習用データ 

×：検証用データ 

推
定

結
果

，
%

推定誤差E ：11.3% 

図-10 ニューラルネットワークによるFcの回帰結果 
実測値，%

  ：学習用データ 

×：検証用データ 

推
定

結
果

N値の推定誤差E ：10.0 

実測値

図-11 ニューラルネットワークによるN値の回帰結果 
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亀井ら 11)は沖積砂質土の砂やシルトに関して，また，

佐々木ら 12)は東京湾岸地区の浚渫土埋立層，沖積砂層・

粘土層に関して，N値や換算N 値と，Fcの間に負の相関

があることを明らかにしている．これらの成果に基づき，

本研究では，FcとN 値を別々に学習するのでなく，相関

性を考慮しながら同時に学習するマルチタスク学習の手

法を適用した．ハイパーパラメータとして中間層の階層

数を 5，各中間層のニューロン数を 150 に設定するとと

もに，過学習を防止するために Dropout の手法 6),7)

（Dropout率を 0.3 に設定）を導入して解析した結果を図

-12 に示す．FcとN 値の相関性を考慮して学習するモデ

ルにより，高い精度で推定できることがわかった． 

5. おわりに

埋立地盤のような複雑な土層構成においても土質や

強度の分布を精度良く推定するため，非線形の回帰が可

能な機械学習モデルを構築し，適用性を検討した．特に，

ニューラルネットワークのマルチタスク学習モデルは，

FcだけでなくN値も同時に精度良く推定できることが分

かった．技術の適用対象として埋立地盤に限らず，今後，

教師データを新たに獲得して追加の学習や検証を行い，

モデルの精度をさらに向上させながら，地盤改良の必要

な範囲の評価や，対策工としての薬液注入工法の品質の

向上のために本技術が適用されることが期待される． 
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PREDICTION METHOD OF SOIL CONDITIONS BY USE OF ARTIFICIAL 
INTELLIGENCE TO ANALYZE BORING-OPERATION DATA 

Takahiro KUMAGAI and Teppei AKIMOTO 

It is required to have information on the soil conditions of fine fraction content and SPT-N value for 
estimating the liquefaction potential of ground, or for conducing soil improvement such as the chemical 
grouting method.  

In this study, machine learning techniques as the random forest method, the support vector machine 
and the neural network are applied analyzing boring-operation data obtained in the past soil improvement 
works at Tokyo International Airport. It is found out that the soil conditions of fine fraction content and 
SPT-N value can be accurately predicted by the multi-task learning model based on the neural network. 
 

図-12 ニューラルネットワークのマルチタスク学習 
によるFcとN値の回帰結果 

Fcの推定誤差E ：5.4% 
N値の推定誤差E ：5.1 
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