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1. はじめに 
東日本大震災に代表される津波を伴う大規模な家屋倒壊

を含む災害時において，被災地の早期復旧には，発生した

災害廃棄物の処理を迅速に行う必要がある．特に，被災が

れき処理では，有効な処理計画立案のため，発生する被災

がれき量の早期把握が必要となる．処理計画が有効であれ

ば，無駄のない予算組みや運用が可能となり，被災地の早

期復旧への貢献が期待できる．	 

しかしながら，現在，被災地から災害直後に得られる情

報は乏しく，被災地の被害状況把握は困難である．よって

被災地から得られる数少ない情報を活用し，すばやく被害

状況を把握する手段の確立が望まれる．本研究では，被災

地上空で撮影される航空写真に着目し，建造物倒壊により

発生する災害廃棄物量(被災がれき量)推定のための倒壊建

造物の自動抽出手法を検討する．具体的には，震災前後の

被災地の航空写真に対し，畳み込みニューラルネットワー

クを用いた学習により，倒壊建造物の自動抽出を行う．	 

2. 関連研究 
	 能島らは，地震動情報やフラジリティ関数などを組み合

わせた早期被害推定結果を一次情報，リモートセンシング

から把握される被害地域の情報を二次情報，実際に被災地

への立入り調査で得られる情報を三次情報とおき，被害情

報を逐次更新するシステムを提案している 1)．しかしなが

ら，三次情報の取得については，被害が広域になるにつれ，

被災地の被害情報の確認，および，収集に多大な時間が必

要となる．そこで，航空写真やハザード情報を活用し，被

害状況をリモートセンシングから高精度に把握すれば，復

旧への意思決定が三次情報を待たずに可能となる．本研究

では，二次情報となる自動かつ高精度に被害状況を推定す

る手法を提案する．関連研究として，平山らは，地理情報

システムを用いて津波浸水域を同定し，津波浸水による住

家被害テーブルを用いた災害廃棄物量の推定を提案してい

る 2）．ただし，地域メッシュ別の津波浸水を把握するには，

詳細な津波再現計算や浸水深に関する調査が必要となり，

詳細な被害状況の推定や，被害が広域な場合，短時間での

被害推定は困難となる．この問題を解決するため，本研究

では短時間でより詳細な災害廃棄物量の推定を目指す．具

体的には，被災地の航空写真を一定地域ごとに解析し，建

造物ごとに倒壊の有無を判別する手法を提案する．	 

3. 提案手法 
	 本研究では，震災前後の被災地航空写真，および，被災

地建造物の大きさと位置を参照可能な地図データを利用し，

以下に示す手法により，建造物の倒壊判別を行う． 

(１) 画像データ取得	 
(２) 航空写真内の注目建造物のトリミング	 
(３) 畳み込みニューラルネットワークによる判別	 

3. 1. 被災地空撮画像内の注目建造物のトリミング 

本研究で使用する航空写真内の建造物は，地図データ上

でも同位置に該当建造物が存在する．地図データは建造物

の位置と大きさを参照でき，地図データから建造物につい

て一戸ずつ注目し，被災地航空写真上で同一座標の位置，

および，大きさで切り出せば，注目建造物のトリミングが

可能となる．  

3.2. 畳み込みニューラルネットワークによる判別 

従来の画像認識では，事前に認識対象を判別する特徴量

を抽出し，教師あり学習を行う．そのため，高い認識精度

を得るためには，有効な特徴量の設定が必要となる．一方

で，畳み込みニューラルネットワーク(以下 CNN)は，畳み
込み層，プーリング層を交互に接続した構造を持ち，ネッ

トワーク内で特徴量抽出フィルタを学習する．そのため，

対象物の認識を決定付ける有効な特徴量を設計者が定義す

る必要がなく 3)，高い認識性能を得られる．倒壊建造物の

抽出では，被災地建造物の大きさや形状等の状態が多岐に

わたり，特徴量抽出，および，設定が困難となるため，

CNNを用いた倒壊建造物の自動抽出を行う． 
本研究で使用する畳み込み層は式(1)，(2)で定義する． 

 (1) 
 

式(1)は xを入力画素，Wを重み，bをバイアスとした際に
m×mサイズのフィルタを用い，Nチャネルの画像を入力
した際の出力 y’である．y’を式（2）の活性化関数で次の層
に与える出力に変換する． 
	 プーリング層では，畳み込み層で出力された画像の解像

度を下げ，入力画像間の微小な差に対する応答の普遍性を

実現する．本研究では， 畳み込み層で出力された画像の一
部の小領域について，最も yの高い値を用いる． 
	 CNN の出力層付近では全結合層を配置する．全結合層
は，畳み込み層とプーリング層で得られた特徴をもとに，

画像の判別を行う．最後の出力は分類クラス数と同数のユ

ニットを配置し，ソフトマックス関数を用い，出力とする． 

4. 数値計算機実験 
	 震災前後での倒壊建造物自動抽出の精度検証のため，本

研究では震災後の航空写真を使用する場合と震災前後の航

空写真を使用する場合を比較する．震災前後を使用する場

合は 2 枚の写真の比較ができるため，より精度の良い認識
が期待できる．また，震災前の航空写真が震災後の倒壊と †北海道大学	 Hokkaido University 
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	 図1	 震災前の航空写真	 	 図2	 震災後の航空写真 
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非倒壊の判別に関してどの程度の情報を持っているかを評

価するために震災前の航空写真を使用した場合も行った． 
4.1.ネットワークの設計 
本研究で使用するネットワークは 8 層で構成する．畳み

込み層を C1, C2, プーリング層を P1，P2，全結合層 N1，
N2 とし，C1，P1，C2，P2，N1，N2 の順に配置する．以
下， CNN のパラメータを表 1 に示す．入力のチャネル数
は，判別器に震災前後どちらかを入力する場合は 1 チャネ
ル，どちらも入力する場合 2 チャネルとする．また，バッ
チサイズ 4，学習率 0.01，学習回数 200回と設定する． 
4.2.使用画像データの設定 
	 東日本大震災被災地の岩手県釜石市の航空写真について，

以下の条件の画像を使用する．震災前は 2008 年 11 月撮影
(図 1)，震災後は 2013 年 4 月撮影(図 2)であり，縮尺はい
ずれも 2500 分の 1 であり，株式会社 NTT 空間情報から提
供されている．地図データは東日本大震災復興支援調査ア

ーカイブ 4)の位置や形状情報を利用する． 
CNN に入力する訓練データとテストデータの建造物は，

震災前の航空写真で建造物の全体像が鮮明に写っている 75
件とする．CNN の学習は過学習を避けるため大量の画像
データが必要であるので，75 件の建造物を上下左右反転し，
建造物を 300 件用意した．うち 200 件を訓練データ，100
件をテストデータと定義する．更に訓練データは，画像内

に白と黒の矩形ノイズをランダム表示させ，2000 件とする． 
4.3.正当性の評価指標 
	 判別器の正当性の検証のため，判別対象の建造物が震災

前後で実際に倒壊したかは，予め目視で判別する．本来建

造物が存在する場所に注目した際，震災前後の航空写真上

で実際に該当建造物が存在するか 1 件ずつ調査する．震災
前に建造物が存在したが，震災後には建造物が存在しない

例を倒壊，震災前後どちらも確認出来た例は非倒壊とする． 

5. 実験結果 
	 200 試行後に各判別器に各訓練データを入力すると，全
判別器で正答率 100%であった．最も精度の良かった判別
器は震災後の航空写真のみで判別器を作成した場合で正答

率 86%であり，震災前後の航空写真で作成した判別器の正
答率は 83%であった．図 3 は，震災後の航空写真の判別器
の正答率の推移である．震災後の航空写真での判別器の判

別失敗例は，100件中 14件であった．正解は倒壊だが判別
器が非倒壊とした例は 14 件中 4 件で，画像内に近隣の建
造物が大きく存在するため，近隣の建造物で判別された可

能性がある．一方，正解は非倒壊だが判別器が倒壊とした

10件は，建造物の屋根が影と誤認識されうる例だった． 
	 震災前後の航空写真から作成した判別器での失敗例は

100件中 17件，正解は倒壊だが判別器が非倒壊とした例は
震災前後で画像に差があれば，倒壊と判別されうる．実際

に，震災後データの判別器で正解は倒壊だが判別器が非倒

壊と誤答した 4 件は，震災前後の判別器では倒壊と判別し，
正解している． 

表 1	 CNNの各層のパラメータ設定 
 縦×横×チャネル フィルタサイズ 

入力 180×192×1 or 2 —  
C1 176×188×10 5×5 
P1 88×94×10 2×2 
C2 84×90×20 5×5 
P2 28×30×20 3×3 
N1 1×1×100 1×1 
N2 1×1×2 1×1 

softmax 1×1×2 1×1 
 

 
図3	 震災後の判別器での正答率の推移 

	 また，震災前の航空写真のみで判別器を作成し，震災前

テストデータで判別する場合は正答率 49％であった．すな
わち震災前の航空写真のみでは，倒壊建造物抽出のために

有用な情報は一切持たない．本研究では，震災前後両方の

航空写真の情報を学習した倒壊建造物抽出を期待したが，

震災前後での差分等を効果的に活用した高い判別結果は得

られなかった．ただし，本研究での使用航空写真は震災前

後の撮影間隔が約 5 年と長期であり，撮影時期の大きな時
間差から画像が効果的に比較できなかった可能性がある．

そのため，震災直前，および，直後の航空写真が入手でき

れば，更なる精度向上が期待できる．また，震災後の航空

写真は東日本大震災後約 2 年経過したデータであった．そ
のため，倒壊建造物周辺の土砂や汚泥などは既に整地され

ている．そのため，震災直後の航空写真があれば，倒壊判

別の精度向上が見込める情報が更に得られる余地がある． 

6. おわりに 
本研究は東日本大震災での被災地航空写真を用い，CNN

を利用した倒壊建造物の抽出を行った．特に，震災後の航

空写真から作成した判別器は 86％の正答率を得た．予備実
験で線分等の画像特徴量を利用した場合正答率は約 67%で
あり，CNN による画像判別がより簡便かつ高精度な手段
であった．震災後の救援活動には，被害分布の概要を早期

把握が必要である．本手法を広域に適用し，抽出した倒壊

建造物の面積から，迅速ながれき量推定が望まれる． 
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