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概要：毎年，海だけではなく，河川における水難事故も多く起こっている．しかしながら，水難事故の原因
は複数の要因からなることも多く，大量のデータから水難事故多発地域を自動で抽出して他のデータと組
み合わせて分析するようなシステムの開発が必要となる．そこで，本研究では DBSCANにより河川にお
ける水難事故多発地域の抽出を行い，それらを人口や橋の有無などの他のデータと組み合わせて可視化お
よび分析をする水難事故多発地点の特徴分析システムを構築し，分析を行った．分析の結果から，事故多
発地域周辺に橋やキャンプ場がある場合，橋からの飛び込み遊びやキャンプ中の飲酒などが多くみられた．

1. はじめに
令和 5年の警察庁の水難事故統計では，河川における水

難事故の割合は，水難事故全体で 568人中，203人と 35.7％
である．また，死者・行方不明者の割合では，水難事故全
体で 236人中，100人と 42.4％を占めている [1]．10年ほ
どの間，河川・湖沼池における水死者・行方不明者の水難
事故者数が概ね横ばいであり，減少することなく，河川・
湖沼池における水難事故が起こっている [2]．
社会から水難事故を減らすためには，水難事故がよく発

生する場所の把握とその原因を多様な観点から分析するた
めのツールが必要となる．河川などの個別の場所における
事故原因の調査などは多く行われている [2]．事故の原因
は複数の要因からなることも多く，事故多発地域の周辺に
どのような特徴があり，事故多発地域にはどのくらい共通
する特徴があるかを知るための仕組みが必要になる．しか
しながら，大量のデータから水難事故多発地域を自動で抽
出して他のデータと組み合わせて分析するようなシステム
の開発は十分に進んでいない．
そこで，本研究では DBSCANによる河川における水難

事故多発地域の抽出を行い，それらを可視化する水難事故
多発地点の特徴分析システムを構築する．これにより，事
故件数や人口，橋・キャンプ場などの周辺の特徴の関係性
を調査する．河川における水難事故多発地域を見つけ出す
ことで，危険な場所やその周辺も含めた特徴を見つけ出し，
事故が起きやすい場所の推測もできるのではと考えている．
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図 1 DBSCAN による水難事故発生地点のクラスタリング

2. 事故多発地帯の抽出
2.1 使用データ
本研究では，公益財団法人河川財団の全国の水難事故

マップ [3]のデータを用いた．このデータは，2003年から
2022年の川や湖沼などで発生した水難事故のうち，記事や
WEBニュース情報から 3098件の河川等水難事故の内容
と事故発生地点の位置情報を表示している．位置情報につ
いては，報道記事から読み取ったもので，誤差を含んでい
る．対象年度は，2003年から 2022年で，北海道から沖縄
県までの 47都道府県を対象としている．ここから本研究
では，発生年月日，都道府県名，河川名，緯度，経度，事
故概要を使用する．緯度と経度については，このデータの
マップ上から読み取ったものである．

2.2 DBSCANによるクラスタリング
河川における水難事故発生地点を DBSCAN[4]を用いて
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図 2 荒川におけるパラメータ比較
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図 3 多摩川におけるパラメータ比較

クラスタリングを行い，河川における水難事故多発地域を
抽出した (図 1)．
図 1の赤い点は，外れ値である．また，オレンジの円は

事故件数の多さを表すもので，円のサイズは事故件数が多
いと大きくなる．DBSCANとは，データ点の局所的な密
度に基づいて，クラスタラベルを割り当てるクラスタリン
グ手法である．このクラスタリング手法のパラメータに
は，epsとminPtsがある．eps（イプシロン）は，「最大で
どの程度離れた 2点を同じクラスターに属するとみなすか
を決めるパラメータ」である．また，minPts（Minimum

Points）は，「クラスターとみなすための最小限の点の数の
こと」である．
適切なパラメータを決定をするため，0.5km，1km，1.5km，

2.0kmの 4つの範囲に相当する epsの値で比較し，クラス
タリングする際の適切な範囲について調査した．多摩川と
荒川の 2つの河川で，パラメータの比較調査を行い，パラ
メータを決定した．例として，荒川と多摩川の 2つの川の
事故地点をあげる (図 2および図 3)．
多摩川の事故地点で，パラメータの比較を行った結果，

0.5kmと 1.0kmの比較において，クラスタリングの結果に
違いがみられた (図 2)．荒川も同様に，0.5kmと 1.0kmの
比較において違いがみられた (図 3)．図 2および図 3から，
1.0kmに相当する範囲では，水難事故が密になっている箇
所が離れている場合でも一つのクラスタとなってしまうこ
とがある．0.5kmに相当する範囲でクラスタリングを行う
ことによって，そのような場合でも対処できると考えた．
比較の結果から，この DBSCANによるクラスタリング

手法では，約 0.5kmの範囲で 2個以上の水難事故がある場
合，クラスタとする．この結果から，水難事故多発地域に
ついて周辺の特徴をみていく．

3. 水難事故多発地域の特徴分析
DBSCANによるクラスタリングを行った結果から，河

川における水難事故多発地帯の周辺には，橋やキャンプ場
がみられた．また，人口から，事故多発地点との関連性を
みることで，特徴が見えてくるのではと考えた．そこで，
水難事故多発地域の各クラスタごとに人口などの数値を取
得し，関係性をみていく．

3.1 使用データ
Google Maps APIを使用し，各クラスタ周囲 5キロメー

トル以内の橋とキャンプ場のデータを取得した [5]．この
データと事故クラスタごとの中心の緯度・経度から，事故
地点 1km以内の橋の数，最寄りの橋までの距離，1km以
内のキャンプ場の数，最寄りのキャンプ場までの距離を抽
出した．1km以内の範囲から抽出すると，他の河川や事故
地点の橋が含まれている場合がある．
人口のデータは，国土交通省の国土数値情報ダウンロー

ドサイトから，47都道府県の 1kmメッシュ別将来推計人
口データ（H30国政局推計）[6] を使用した．都道府県ご
との人口を使用し，水難事故クラスタごとの中心の緯度・
経度からクラスタ周辺の人口を求めた．

3.2 水難事故多発地点の特徴分析システム
クラスタごとの水難事故件数と人口，1km以内の事故件

数と橋やキャンプ場の数，事故地点との距離について，並
行座標を用いて関係性を調査した．
図 4は，事故件数・人口・1km以内の橋の数・最寄りの

橋までの距離・1km以内のキャンプ場の数・最寄りのキャ
ンプ場までの距離の 6項目で，水難事故クラスタを絞り込



図 4 水難事故多発地点の特徴分析システム全体図

図 5 1km 以内の橋の数が 1 件以上または 1km 以内のキャンプ場
が 1 件以上で絞り込んだ例

み，それらの詳細を可視化することで特徴分析を行ってい
る．図 (A)の平行座標法において，各折れ線は水難事故ク
ラスタを表しており，各軸はそれぞれ 6項目の値の範囲を

示している．この軸上で対話的に水難事故クラスタを絞り
込むことができる．図 4のシステムを用いて，事故件数と
1km以内の橋の数や事故件数と 1km以内のキャンプ場の
数の関係性，事故件数と人口の関係性など，色々な組み合
わせから，特徴分析を行っていく．
水難事故多発地点の特徴分析システムは，データの関係

性を知るとともに，それに関係するクラスタとその事故地
点・詳細情報を表示し，特徴分析を行うものである．事故
件数・人口・1km以内の橋の数・最寄りの橋までの距離・
1km以内のキャンプ場の数・最寄りのキャンプ場までの距
離の 6項目 (A)から，一つまたは複数のデータ選択し，選
択したデータに関係するクラスタの地図を表示する (B)．
(B)のクラスターを選択すると，そのクラスタの事故地点
(C)と詳細情報 (D)が表示されるしくみである．
図 4は，1km以内の橋の数が 1件以上かつ 1km以内の

キャンプ場が 1件以上を選択 (A)し，選択したデータの条
件に合うクラスタ地図を表示したものである (B)．例とし
て，多摩川のあるクラスタを選択し (B)，その事故地点 (C)

と詳細情報 (D)を表示している．図 4では，クラスタ全体
292件中，24件該当した．



(a) 長良川 (b) 根尾川 (c) 瀬田川 (d) 吉野川
図 6 図 5 の河川形状の特徴

図 7 1km 以内にキャンプ場が 1 件以上で絞り込んだ例

4. 探索事例
探索事例としてあげるのは，「1km以内に橋が 1件以上

あるクラスタ (図 5)」，「1km以内のキャンプ場が 1件以上
があるクラスタ (図 7)」，「事故件数 12件以上のクラスタと
人口の関係 (図 8)」の 3つである．
図 5の探索事例では，クラスタ全体 292件中，110件が

該当した．図 6で各クラスタの地図を確認すると，条件に
該当するクラスタの事故地点の多くが，曲がった場所で起
きていた．詳細情報をみると，飛び込み遊びによる事故が
多く起こっていた．1km以内に橋が 1件以上あることを条
件としていることから，橋が周辺にある事故地点には飛び
込みなどの遊びにより，水難事故へつながっていたことが
分かった．
図 7では，1km以内にキャンプ場が 1件以上あるクラ

スタが，68件該当した．詳細情報を見ると，キャンプ場
やバーベキュー，飲酒という言葉が多くみられた．このこ
とから，キャンプ場付近では，キャンプ場を利用する人や
バーベキューをしている人，飲酒をして川に入る人が事故
にあっていることがわかった．
図 8は，事故件数 12件以上と人口の関係である．事故

件数が多いのに対し，人口が少ないことがわかった．事故
件数 12件以上で人口が少ないクラスタは，5件該当した．
また，5件中 4件のクラスタで 1km以内に橋がみられ，飛

図 8 事故件数 12 件以上で人口が少ない条件で絞り込んだ例

図 9 事故 12 件以上で人口が少なく，1km 以内の橋の数が 1 件以
上で絞り込んだ例

図 10 図 9 の詳細情報

び込み遊びの事故もあったことがわかった (図 9および図
10)．

5. 関連研究
Sean M. Ariettaらは，都市の視覚的外観と非視覚的属



性の間の予測関係を自動的に識別，検証を行っている [7]．
また，予測関係を自動に識別検証するために，視覚的な外
観に基づいて，非視覚的な都市の属性値を推定できる予測
器を構築している．この手法により，関係をモデル化した
予測式を自動的に計算し，街のストリートレベルの画像か
ら暴力犯罪率などの都市属性を予測している．
豊田らは，大規模な運転操作データに加え，運転が行わ

れた道路の詳細な形状および車載カメラ画像から抽出した
車両や歩行者の出現数等を考慮して実際に事故が発生した
交差点と特徴が類似する交差点を潜在リスクとして検知し
た [8]．
これらの先行研究と異なり，本研究ではリスクの推定ま

では行っておらず，事故多発地域と地理的な特徴などの分
析を行うにとどまっている．しかしながら，リスク推定つ
ながる特徴量を本論文のシステムで調査することで，将来
的には水難事故発生リスクのある箇所を調査可能になると
考える．

6. おわりに
本研究では，DBSCANによる河川における水難事故多

発地域の抽出を行い，それらを可視化する水難事故多発地
点の特徴分析システムを構築した．
この水難事故多発地点の特徴分析システムを用いて分析

を行った結果，水難事故多発地域ではいくつかの特徴がみ
られた．一つ目に河川の形状が曲がった場所での事故が多
発していたこと，二つ目に 1km以内に橋がみられるとこ
ろでは，飛び込みなどの遊びの事故が起こっていたこと，
三つ目にキャンプ場が 1km以内にある場所では，バーベ
キューをした人がその場所で水難事故にあっていたこと
や飲酒による水難事故が起こっていることが分かった．ま
た，事故件数が多いのに対し人口が少ない場所では，他の
地域から訪れた人々が，そこで水難事故にあっているので
はないかと考えた．
今後は，周辺の公園の有無や橋の周辺での飛び込み遊び

の有無，バーベキュー場所の周辺での飲酒による事故の有
無，河川の勾配・形状との関係について詳しく調査する．
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