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1. 研究背景と目的 

2016 年 4 月に発生した熊本地震では，二度の震度

7 を観測した．この地震により，大きな人的被害・物

的被害が生じた．このような規模の大きな地震が発生

した際には，被災者の生活再建のために罹災証明書の

交付が必要である．しかし，罹災証明書は実際に調査

員が現地に赴いて被害状況の調査を行う必要がある

ため，交付の遅れが問題となっている．実際に熊本地

震では，地震が発生してから一か月の時点で，申請件

数に対する交付件数は 3 割未満となっている． 

このような状況から，目視による建物の被災度の判

定ではなく，広域性・遠隔性のある方法であるリモー

トセンシング技術の活用が有効であると考えられる．

本研究では，4 月 16 日に発生した地震の前後で取得

した数値表層モデル（DSM）と 4 月 16 日の地震後に

取得した航空写真に対し，画像認識の分野で広く使わ

れる畳み込みニューラルネットワーク（CNN）を適用

し，地震被害建物の自動検出を目指す．なお，DSM と

は，建物や樹木の高さを含む地表面の高さのモデルで

ある． 

2. データセットの作成 

(1) 本研究で使用したデータ 

 本研究は，熊本地震において被害の大きかった熊本

県益城町を対象とした．航空レーザ測量データには，

Moya et al.1)が整備したデータを用いた．航空レーザ測

量は，4 月 16 日の地震前（2016 年 4 月 15 日 15：00

～17：00）と 4 月 16 日の地震後（2016 年 4 月 23 日

10：00～12：00）に行われた．本研究では，地震前後

の DSM の差分を用いた．また，航空写真は地震後に

行われた航空レーザ測量の際に同時に取得されたも

のを用いた．それぞれの画像の解像度は，DSM は 50 

cm，航空写真は 25 cm である． 

また，正解データには 2 種類のデータを用いた．一

つ目は，罹災証明書交付に伴う被害認定調査の結果で

ある．これは全壊・大規模半壊・半壊・一部損壊・無

被害の 5 段階に分けられていて，本研究では全壊の建

物を検出することを目標とする．二つ目は，Yamada et 

al.2)が 16 日の地震の前後の航空写真を比較し，建物被

災度をまとめたデータである．Yamada et al.の被害判

定基準は，岡田・高井 3)によって提案された建物の被

害尺度（表 1）に従って D0~D5 の 6 段階に分けられ

ている．本研究では，D5 の建物を検出することを目

標とする． 

表 1 建物の被害尺度 

被害尺度 被害状況 

D0 被害なし 

D1 壁面に毛髪亀裂．まれに漆喰壁の小片落下． 

D2 多くの壁に亀裂．漆喰壁の落下が目立つ． 

D3 
ほとんどの壁に深くて大きな亀裂． 

構造要素の一部が破壊． 

D4 
壁面は重度の破壊．スラブの一部が破壊． 

構造要素はお互いの連結性を失う． 

D5 完全またはほとんど完全に崩壊． 

(2) データセットの構成 

 これらのデータを用いて，各正解データから抽出し

た経緯度のポイントデータを中心に，DSM は 64×64

画素，航空写真は 128×128 画素で画像を切り出した．

罹災証明書の判定結果を用いたものをデータセット

1，Yamada et al.の判定結果を用いたものをデータセッ

ト 2 とする．データセットのクラスごとの枚数の内訳

を表 2 に示す． 

表 2 データセットごとの画像枚数の内訳 

3. 地震被害建物の検出モデルの構築 

本研究の学習条件を表 3 に示す．また，CNN のネ

ットワーク構造を図 1 に示す．本研究ではサイズの異

なる画像を同時に入力するため，64×64 画素で切り

出したDSM の画像を 128×128 画素にリサイズした． 

本研究では，過学習を抑制し汎化性能を向上させる

ために 5 分割の交差検証を行った．また，少ないデー

タを補うために，訓練データに対してオリジナルと回

転（±90°，＋180°）と鏡像反転かつ回転（0°，±

90°，＋180°）の 8 倍拡張を行った．訓練画像とテ

スト画像の枚数は，表 4 の通りである． 

表 3 本研究の学習条件 

フレームワーク Pytorch2.1.0 

活性化関数 ReLU 

損失関数 クロスエントロピー誤差 

最適化アルゴリズム Adam 

学習率 0.001 

Weight decay 0 

バッチサイズ 64 

エポック数 30 

 
クラス 0 

（全壊以外

/D0~D4） 

クラス 1 

（全壊/D5） 

合計 

データセット 1 6,417 3,319 9,736 

データセット 2 2,742 454 3,196 



 

図 1 本研究の CNN のネットワーク構造 

表 4 データセットごとの訓練画像とテスト画像の枚数 

（）内は 8 倍拡張前の枚数 

4. 検出結果 

 それぞれのデータセットに適用した検出結果の精

度指標を表 5 に示す．また，表 5 には籠嶋ら 4)の結果

に従って，学習率を変化させ正則化を行った結果も示

した． 

データセット1を用いたモデルとデータセット2を

用いたモデルを比較すると，どの精度指標もデータセ

ット 2 の方が高かった．この理由は，データセット 2

は地震前後の航空写真を比較して建物被災度を判断

したデータを用いているため，入力したデータ（DSM

差分と航空写真）と相性が良かったためと考えられる． 

 また，籠嶋ら 4)は，地震前後の DSM 差分を用いて

全壊建物の自動検出に関する検討を行っている．これ

によると，学習率を 0.0006，Weight decay を 10-4とし

たモデルが最良であった．本研究のモデルのハイパー

パラメータの値を上記の数値に設定し，精度を比較す

る．ハイパーパラメータ変更前と変更後のモデルをそ

れぞれ比較すると，データセット 1 を用いたモデルで

は，ハイパーパラメータ変更前よりも変更後の方がど

の精度指標も改善していた．しかし，データセット 2

を用いたモデルでは， 損失関数値を除いてどの精度

指標も改善が見られなかった．適切なハイパーパラメ

ータの値を探索する必要がある． 

表 5 各データセットを適用したモデルの精度比較 

5. まとめ 

 本研究では，2016 年熊本地震において被害の大き

かった熊本県益城町を対象として，航空レーザ測量デ

ータと航空写真を用いて深層学習により地震被害建

物の検出モデルの構築を行った．学習を行った結果，

データセット 2 を用いたモデルの方が，すべての精度

指標においてデータセット 1 を用いたモデルよりも

良かった．また，学習率，Weight decay の値を変化さ

せて学習を行った結果，データセット 1 を用いたモデ

ルは，すべての精度指標においてハイパーパラメータ

変更後の方が改善した．データセット 2 を用いたモデ

ルは，ハイパーパラメータ変更前と後を比べると，損

失関数値を除いてどの精度指標も改善が見られなか

った． 

本研究のデータセット 1 を用いたモデルはどの精

度指標もあまり良くない．また，データセット 2 を用

いたモデルは，正答率は 87%程度と高かったのに対し

再現率が 42%程度と低く，被害のある建物の見逃しが

多いことが課題である．今後は，ネットワーク構造の

見直しや入力画像の変更，ハイパーパラメータの値の

変更等を行い，精度の改善を試みたい． 
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データセット 訓練画像 テスト画像 

データセット 1 62,312（7,789） 1,947 

データセット 2 20,456（2,557） 639 

データ 

セット 

損失 

関数値 

正答率 

(%) 

適合率 

(%) 

再現率 

(%) 

F値 

データ 

セット1 
0.00981 67.7  59.8  14.7  0.214 

データ 

セット1 

(変更後) 

0.00946 68.7 62.2 26.5 0.351 

データ 

セット2 
0.00505 87.5 52.4 42.8 0.470 

データ 

セット2 

(変更後) 

0.00502  87.2  51.6  41.9  0.461 


