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画像セグメンテーションを用いた屋根面分割
による屋根損傷率自動算出手法の開発
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概要：災害が起こった際，自治体は被災した住家の被害の程度を調査し，被災者に罹災証明書を交付する．
罹災証明書は被災者の支援策の判断材料として活用され，生活再建に必要不可欠であるため，自治体は迅
速かつ正確に発行しなければならない．しかし，これまでの地震災害では被害認定調査・罹災証明書発行
に多くの時間を要しており，円滑な被災者支援を妨げていた．加えて現在の屋根調査においては，屋根す
べてを見渡すことができず，正確に屋根調査を行えていない．そこで，本研究では航空写真から自動で屋
根損傷率を算出する画像処理モデルを開発した．筆者らの先行研究 (2020)から得た学習データの不足とい
う問題に対して，本研究は深層学習による画像セグメンテーションを用いて屋根画像を屋根面で分割して
学習データを増加させるという方法をとった．
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Abstract: In the event of a natural disaster, Japanese local governments investigate the level of damage of
the buildings and issue damage certificates to the victims. The damage certificate is used to determine the
contents of support provided to the victims; hence, they must be issued rapidly and accurately. However, in
the past, the investigation of damage was time consuming, thus delaying the support provided to the victims.
Additionally, while investigating the roof of the damaged building, it was difficult for the investigators to
look at the entire roof and calculate the damage rate accurately. To address this issue, we have developed an
image processing model to automatically calculate the rate of damage on a roof through image recognition
from aerial photos. To circumvent the problem of lack of training data reported in our previous study (2020),
in this study, roof images were divided into roof surfaces based on image segmentation by deep learning, and
the number of training data was increased.
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1. 研究背景と目的

1.1 被害認定調査における問題

地震や風水害などの災害が起こった際，自治体は被災し
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た住家の被害の程度を調査し，被災者に住家が被災したこ

とを証明するものとして，罹災証明書を交付する．罹災証

明書は被災者の各種支援策の判断材料として活用され，生

活再建に必要不可欠であるため，自治体は迅速かつ正確に

発行しなければならない [2]．東日本大震災の後に災害対

策基本法が改定され，罹災証明書を遅滞なく発行すること

が義務付けられた [3]．しかし，これまでの地震災害では被

害認定調査・罹災証明書発行に多くの時間を要しており，

円滑な被災者支援を妨げていた．
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また部位による判定の 1 つである屋根被害調査におい

て，屋根すべてを見渡すことができず，遠くから見るなど

して地上から見える範囲で調査を行っている．加えて，屋

根面ごとに損傷程度を算出する必要があり，高度な専門的

知識を要する．地上から見ることしかできないという調査

方法に加え，専門的知識を有しない調査員からすると正確

に屋根調査を行うことは非常に困難であり，多くの時間を

要する．

1.2 災害時の航空写真の利用

2016年 4月に発生した熊本地震の後，内閣府は平成 30

年 3月に「災害に係る住家の被害認定基準運用指針」と「実

施体制の手引き」の改定を行い [4]，「航空写真等を活用し

て『全壊』の判定が可能」を明記したことから，航空写真

の積極的な利用を促進していることが分かる．

また，災害時には多様な行政機関や研究機関が航空機や

ドローンを利用して航空写真の撮影を行っている．国土地

理院は被災地域の航空写真を撮影し，初動対応や被災状況

の把握，応急復旧，復興のための重要な資料としている [5]．

特定非営利活動法人クライシスマッパーズ・ジャパンでは，

災害ドローン救援隊「DRONE BIRD」という組織を運営

しており，ドローンで撮影した航空写真から人命救助など

の支援活動を行っている [6]．よって，災害時にはこれらの

機関により航空写真データを利用できることが分かる．

1.3 深層学習における課題

筆者らの先行研究 [1]において，屋根画像から深層学習を

用いて損傷部分の有無とブルーシートの有無の判別を行っ

た．損傷部分判別の精度は balanced accuracyが 75.58%，

再現率が 67.50%であり，ブルーシートの精度は balanced

accuracy が 93.16%，再現率が 93.49%であった．ここで

balanced accuracyは 2クラスの再現率の平均を表す．損

傷部分判別において両方の値が低いという結果に対して，

特徴抽出が困難であったこと，利用していた航空写真デー

タがドローンではなく航空機による写真であったことが原

因であると結論づけた．深層学習モデルの精度を向上させ

るには学習データを豊富に利用することが必要である．し

かし，地震災害により損傷を受けた屋根を映した高画質な

航空写真は豊富に存在しない．この理由としては，地震災

害の頻度が低いこと，高画質な航空写真データを撮影でき

るドローンの開発からまだ日が浅いこと，ブルーシートが

かかる前に撮影を行わなければならないという時間的制約

が存在することなどがあげられる．したがって，災害時の

航空写真から深層学習を行う本研究の課題として，精度向

上に必要な学習データが豊富には存在しないということが

考えられる．

1.4 研究目的

上記の研究背景から，本研究では従来の現地調査員によ

る判定以上の精度で航空写真から屋根損傷率を自動算出す

る画像処理モデルを開発する．また，上記の課題に対して

学習データを増加させるために，深層学習により屋根面を

分割するモデルも開発し，精度向上を目指す．これらによ

り迅速かつ正確な屋根被害調査が行われることが期待さ

れる．

2. 先行研究

松岡らの研究 [7]では，赤外線カメラ搭載UAVの赤外線

画像における色の特徴により被害箇所と無被害箇所の判別

を行った．釜ヶ谷らの研究 [8]では，ラインセンサと呼ば

れる航空カメラで真上から撮影した航空写真と斜めから撮

影した航空写真から深層学習を用いて被害の程度の分類推

測を行った．本研究では，上記の研究のような特殊な航空

写真ではなく，比較的安価で飛行が容易な航空機やドロー

ンなどからの航空写真を用いる．これにより，容易に学習

データの増加や，災害時の推測データの取得を行うことが

できる．また，航空写真から 1つ 1つの建物のデータを取

得する際，上記の研究では 1枚 1枚人の手によって建物が

収まるように画像を切り出して作成している．本研究では

地理空間情報の建物ポリゴンの位置情報を用いた独自のト

リミングアルゴリズムにより，自動で建物の画像を切り出

してデータを作成する．

Jiら [9]は発災前後の航空写真の差分情報からテクスチャ

解析と CNNにより特徴を抽出し，ランダムフォレストを

利用して被害建物を推測した．これは被害のあった建物の

屋根の変化が発災前後の航空写真の差分情報として現れる

ことを利用している．しかし被害のあった地域において，

発災前の航空写真の撮影時期が古く，建物の情報が発災時

と大きく異なる可能性がある．この場合差分がある建物に

は，被害がある建物だけではなく新築の建物や取り壊しに

なった建物が含まれてしまう．本研究では，発災後の航空

写真のみを利用するためこのような問題は生じないと考え

られる．

利根川ら [10]は，被災瓦礫量推定のために東日本大震災

で倒壊・流出した家屋を航空写真から深層学習を用いて推

測を行った．内藤ら [11]は災害対応を迅速化することを目

的として，複数の地震における航空写真を用いて深層学習

により木造建物の被災程度を自動判別した．Miuraら [12]

は航空写真から深層学習を用いて，倒壊建物とブルーシー

トがかかった建物を検出した．これらの研究により，災害

時において被害建物を抽出するために，航空写真を用いた

深層学習による画像認識が有効であることが分かる．しか

し，これらは倒壊建物や建物全体の被害を判定したもので

あり，屋根の損傷率を判定したものは存在していない．

屋根面分割における先行研究では，Susaki [13]は輝度値
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図 1 本研究の屋根損傷率算出のフロー

Fig. 1 Calculation flow of roof damage rate in this study.

を少数個の値に離散化し，長方形に近い領域を優先的に抽

出し，屋根領域を分割した．このとき，離散化の幅を複数

用意することで，影を持つなどの輝度値の分散が大きいテ

クスチャを持つ屋根でも対応することができた．しかしこ

れは屋根面ではなく，1つの建物の屋根を抽出するものであ

るため，長方形に焦点を当て屋根と認識しているが，屋根

面を分割する際，長方形以外の形の領域も抽出する必要が

ある．また，このような色・テクスチャ情報から抽出を行

う方法では，地震災害による損傷や屋根面上の汚れなど不

規則な部分が存在する場合，誤って 1つの屋根面であると

認識する恐れがある．以上のようなことから，本研究では

形や色，テクスチャ情報だけではなく，より複雑の特徴か

ら，様々な形の屋根を抽出できる深層学習の segmentation

モデルによる屋根面抽出・分割を行う．Segmentationモデ

ルとは画像内の物体ごとの領域を抽出するものであり，こ

れを利用することで屋根面を抽出・分割することができる

と考えられる．

3. 屋根損傷率自動算出手法の開発

3.1 被害認定調査における屋根損傷率算出手法

部位による判定では壁や基礎，屋根の損傷率を算定し，

それらの合計から建物の被災度を決定する．この屋根の損

傷率は式 (1)のように，屋根面ごとに損傷程度と面積割合

をかけ，それをすべての屋根面で足し合わせることで算出

される．損傷程度は，損傷の種類や損傷箇所により百分率

で表される．同一屋根面内で損傷程度が異なる部分が存在

する場合は面積の加重平均で損傷程度が求められる．

損傷率 =
∑

i

屋根面 iの面積
全体屋根面積

×屋根面 iの損傷程度

3.2 本研究における屋根損傷率算出手法

図 1 に本研究の屋根損傷率算出手法のフローを示す．本

手法では，トリミング，屋根面分割，損傷程度分類，損傷

率算出の 4つの処理を行い，屋根損傷率を自動で算出する．

3.3 学習データ不足に対する解決手法

1.3 節の課題をふまえ，本研究では図 1 のように屋根画

像を屋根面で分割し，学習データを増加させるという方法

をとる．1つのトリミング屋根画像から複数の屋根面画像

を作ることにより，数倍の数の屋根損傷画像の学習データ

を得ることができる [1]．そして，分割された屋根面画像は

損傷程度分類モデルへ入力され，損傷程度が推測される．

その値と面積割合をかけ，各屋根面で足し合わせることで

最終的な屋根ごとの損傷率を算出することができる．

Iseら [14]は画像中のコケに識別のために，画像を細切

れにした学習データを利用して深層学習を行うことを提案

し，高い精度をもたらした．これにより，1枚の画像から多

量の学習データを生成することが可能になるだけでなく，

形状が不安定な対象物についても深層学習により分類を行

うことができることが分かった．また，分割することは画

像内の損傷部分を大きくすることができ，検出をより容易

にさせることができると考えられる．そして，分割された

画像はサイズが小さくなっており，保持する情報量も小さ

くなっているため，後の損傷程度分類モデルに必要なパラ

メータ数を削減できることが期待される．被害認定調査の

観点からは，この本研究の手法は実際の調査手法に沿って

おり近い算出結果が期待できるほか，被災者の推測数値に

対する懐疑心も軽減されると考えられる．

4. トリミングアルゴリズム

トリミングアルゴリズムでは，航空写真と地理空間情

報である建物ポリゴンの頂点の位置情報を用いることで，

図 2 のように屋根画像データを自動で作成することがで

きる．筆者らの先行研究 [1]においても，この手法を用い

てデータを作成した．これは図 3 のように航空写真の各ピ

クセルを建物ポリゴンの内にあるか外にあるかの内外判定

を行い，内にあるピクセルの色はそのまま，外にあるピク

セルは黒色とすることで実装することができる．対象とす

るピクセルから半直線を伸ばし，その半直線とポリゴンと

の交点の数が奇数である場合は内，偶数である場合は外で

あると判定することができる．

トリミングにより航空写真から 1 つ 1 つの建物を切り

抜くことから，画像データを作成する時間を削減すること

ができ，迅速に推測することが可能となる．加えて大量の
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図 2 トリミングアルゴリズム

Fig. 2 Trimming algorithm.

図 3 ピクセルの内外判定

Fig. 3 Judging pixel inside of building polygon.

学習データを作成することができる．また，建物ポリゴン

を利用していることから，エリア・メッシュ単位での推測

ではなく，建物単位での推測を行うことができ，より詳細

な情報を得ることができる．利根川ら [10]，内藤ら [11]，

Miuraら [12]の先行研究でも同様に建物ポリゴンを利用し

て，画像データを作成している．しかし，目的が建物全体

の被害検出であるため，建物ポリゴンの外接四角形を利用

するなどしてポリゴンの外の情報も画像データに含んでい

る．本研究のトリミングアルゴリズムでは，上記の先行研

究とは違い，図 3 のような方法を用いて屋根以外の部分を

黒く塗り，屋根部分のみを抽出することができる．これに

より，屋根損傷率算出に不要な地上部分などの情報を排除

でき，精度向上が期待できる．

5. 屋根面分割

5.1 Segmentationモデル

深層学習を用いた segmentationモデルは semantic seg-

mentationモデルと instance segmentationモデルの 2種類

が存在する．どちらの segmentationモデルとも画像内の

各ピクセルのクラスを分類し領域を抽出するが，semantic

segmentationは画像内の同クラスの物体を個別に認識する

ことができない．深層学習を用いた semantic segmentation

モデルの 1つである deeplab V3 plus [15]を利用し屋根面

分割を試みたが，図 4 のように屋根面同士が結合し 1つの

屋根面となった．このように semantic segmentationでは

隣接する屋根面を個別に認識することができず，1つの屋根

面として抽出されてしまう．よって本研究では，instance

segmentationを利用する必要があることが分かる．

本研究は，深層学習を用いた instance segmentationモデ

図 4 semantic segmentation による屋根面分割

Fig. 4 Result of division by semantic segmentation.

図 5 Mask R-CNN の構造

Fig. 5 Structure of Mask R-CNN.

ルのうち Mask R-CNN [16]を利用する．これは世界的な

画像コンペティションである 2016年の COCO challenge

において，instance segmentation，bounding-box object

detection，person key point detectionの 3つのタスクで優

勝したモデルである．Mask R-CNNのモデルを図 5 に示

す．このモデルでは，まず畳み込み層である convolutional

backbone層から特徴を抽出し，feature mapを得る．次に

畳み込み層である RPN（Region Proposal Network）層で

物体らしい領域 RoI（Region of Interest）の外接四角形を

得る．Feature map から RoI の領域を抽出し，固定され

たサイズに変換を行う．その抽出・サイズ変換した領域を

畳み込み層である mask branchに入力し，ピクセルごと

に物体か背景を分類する．同時に抽出・サイズ変換した領

域を全結合層に入力し，物体領域の誤差とクラス分類の

結果を得る．最後に全結合層のクラス分類結果と，mask

branchの物体に分類したピクセルから画像内の物体領域を

抽出することができる．このモデルはクラス分類タスクと

segmentationタスクを分けることで計算量を削減し，精度

を向上させている．

5.2 利用するデータ

学習データとして，熊本地震後の益城町付近の航空写真

から基盤地図情報の建物ポリゴンを用いてトリミングした

屋根画像を利用した．この航空写真はドローンではなく，

航空機によるものであり解像度は 20 cm分解能である．そ
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図 6 損失関数の推移（左：初期実験，右：追加実験，橙線：学習データ，青線：検証データ

の移動平均）

Fig. 6 Loss function (left: the first experiment, right: the additional experiment, orange

line: train data, blue line: validate data).

表 1 初期実験の分割結果

Table 1 Division result of the first experiment.

して，このトリミング屋根画像にアノテーションツール

「labelme」を用いて，屋根面領域のラベルを入力した．そ

の入力時間はおよそ屋根画像 1枚につき，約 1分であり，

合計 8～9時間の時間を要した．パラメータ更新のための

学習データとして 2,400枚（300 × 8），過学習確認のため

の検証データとして 800枚（100 × 8），モデルの精度評価

のための評価データとして 800枚（100 × 8）のトリミン

グ屋根画像を用いた．それぞれ，元の画像に対して左右反

転，90度・180度・270度回転をさせて 8倍にデータ数を

増加させた．損傷のある屋根画像にもモデルを対応させ，

評価するために，学習データ・検証データ・評価データそ

れぞれに屋根損傷のある画像データを含ませた．建物ポリ

ゴンと実際の建物の位置は多少のずれが生じており，大き

くずれている屋根画像と人の目で屋根面が判断できない画

像に関してはこれらのデータから排除した．

5.3 学習概要

あらかじめ COCOデータセットで学習させたモデルに

対して，トリミング屋根画像，屋根面領域のラベルを用い

て再度学習を行う fine tuningを行った．一般的に学習を

行いすぎると学習データに特化したモデルとなり，汎化性

能を失い，精度が低下する．そこで，検証データでモデル

の損失関数を確認し，それが増加したときを過学習と見な

し，学習を止めた．本実験の損失関数は，RPNのRoIの位

置のずれによる損失関数，RPNの RoIの物体か背景の分

類による損失関数，最終全結合層の物体領域の位置ずれに

よる損失関数，最終全結合層のクラス分類による損失関数，

mask branchの物体か背景かクラス分類による損失関数の

合計である．分類クラスは屋根か背景かの 2クラス，入力

の画像サイズは 256× 256，バッチサイズは 2，1エポック

あたりのステップ数は 100，検証データの損失関数計算の

ステップ数は 5であった．また，GPUとして NVIDIA社

の Tesla K40cと GeoForce GTX 1060 6 GBを利用した．

5.4 初期実験の分割結果

初期実験として，1,000エポックの学習を 16時間 4分か

けて行い，上記のデータで評価をした．学習データと検証

データの損失関数の推移を図 6 左に示す．損失関数の推移

からエポック 500あたりから上昇が見られたので，エポッ

ク 500で学習を止めたモデルを利用した．その結果は表 1

が示すように画像ごとの平均 IoUが 0.7580，平均 APが

0.6670であり，そのヒストグラムは図 7 のようになった．

ここで IoUとは正解領域と推測領域の重なり具合を示すも

のであり，積集合を和集合で割った値である．各画像が持

つ複数の推測領域の IoUの平均を求め，さらに画像ごとの

その平均をとった．また，APとは画像ごとで求められる

推測の適合率と再現率の高さを表す指標である．

インスタンス平均 IoU・APが高かった画像を図 8 左に，

インスタンス平均 IoU・APが低かった画像を図 8 右に示

す．平均 IoU・APが高かった画像を見ると屋根面の領域

が大きく，領域数が少ない傾向にあることが分かる．逆に

平均 IoU・APが低かった画像を見ると屋根面の領域が小
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図 7 IoU（左）と AP（右）のヒストグラム

Fig. 7 Histgram of Iou and AP.

図 8 左：IoU・APが高い画像，右：IoU・APが低い画像（各列左

から元画像，正解領域，推測領域）

Fig. 8 Left: Roof images with high IoU and AP, right: Roof

images with low IoU and AP (Each row shows original

image, correct region, and estimated region from left to

right).

図 9 左：屋根面内に損傷がある屋根画像，右：屋根面境界に損傷が

ある屋根画像（各列左から元画像，正解領域，推測領域）

Fig. 9 Left: Roof images with damage in roof surface, right:

Roof images with damage in boundary (Each row shows

original image, correct region, and estimated region

from left to right).

さく，領域数が多い傾向にあり，隣接する屋根面の色の差

が小さいなど境界線が薄い画像も多かった．また，複数の

推測領域が重なる部分が存在すること，推測されていない

見逃し領域が多くあることが分かった．

5.5 特徴を持つ屋根画像

図 9 のような損傷部分を持つ屋根画像に着目すると，屋

根面内に損傷がある画像（図 9 左）と屋根面境界部分に損

傷がある画像（図 9 右）で屋根面分割の精度が異なってい

図 10 木の葉が映った屋根画像（各列左から元画像，正解領域，推

測領域）

Fig. 10 Roof images with leaf (Each row shows original im-

age, correct region, and estimated region from left to

right).

ることが分かった．屋根面内に損傷がある画像 40枚（元

画像は 5枚）では，表 1 が示すように平均 IoUが 0.7341，

平均 APが 0.6846であった．すべての画像の平均と比較

すると IoUは 0.0239低く，APは 0.0176高くなっていた

ことから，屋根面内に損傷がある画像はその他の屋根画像

とほとんど同等の精度で屋根面分割を行えたといえる．つ

まり，損傷などによる屋根面内の色や模様が不連続であっ

ても，正確に屋根面分割を行えていることから，深層学

習の instance segmentationの利用が有効であったといえ

る．屋根面境界部分に損傷がある画像 40枚（元画像は 5

枚）では，表 1 が示すように平均 IoUが 0.6874，平均 AP

が 0.5752であった．すべての画像の平均と比較すると IoU

が 0.0706，APが 0.0918低くなっていたことから，屋根面

境界部分に損傷がある画像はその他の屋根画像と比較する

と，正確な屋根面分割が行えていないことが分かる．

また，平均 IoU・APが低い画像の中には上述した特徴

を持つ屋根だけではなく，図 10 のように木の葉が映った

屋根が多いことが分かった．表 1 が示すように，この木

の葉が映った屋根画像 24枚（元画像 3枚）の平均 IoUが

0.7237，平均 APが 0.3979であり，すべての画像の平均と

比較すると IoUが 0.0343，APが 0.2691低くなっていた．

これは葉によって屋根部分が隠れてしまったことに加え

て，葉の周り付近は屋根面ではなく庭や道路などの外の地
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表 2 追加実験の分割結果

Table 2 Division result of the additional experiment.

面であると誤って認識していると考えられる．これは建物

ポリゴンと実際の建物の位置にずれが生じ，学習データの

一部で，屋根以外の外の地面部分が木の葉とともに多少映

り込んだことが原因であると考えられる．このずれによっ

て現れた葉の周り付近は外の地面であるため屋根と認識す

る必要はない．しかし，木の葉によって一部隠れてしまっ

た本来屋根である部分付近もこの傾向により屋根と認識し

なかったと考えられる．

5.6 追加実験の分割結果

以上のような特徴を持つ画像にも対処するために，学習

データに屋根面境界部分に損傷を持つ屋根画像，木の葉に

よって隠れてしまった屋根画像をそれぞれ 160枚（元画像

は 20枚）を新たに加え，学習データ 2,720枚，検証データ

800枚，評価データ 800枚で，追加実験として同様に学習

を行った．図 6 の右のような損失関数の推移からエポック

600あたりから上昇が見られたので，エポック 600で学習

を止めたモデルを利用した．その結果，表 2 が示すように

全体の平均 IoUが 0.7672，平均 APが 0.6934となり，初

期実験と比べて両方の値とも増加が見られた．表 2 が示す

ように，屋根面境界に損傷を持つ屋根画像 40枚の平均 IoU

は 0.6858，平均 APは 0.6094であり，初期実験と比べる

と平均 IoUは 0.0016の減少が，平均 APは 0.0342の増加

が見られた．木の葉が映った屋根画像 24枚の平均 IoUは

0.7074，平均 APは 0.4628であり，初期実験と比べると平

均 IoUは 0.0163の減少が，平均 APは 0.0649の増加が見

られた．屋根面境界に損傷を持つ屋根画像，木の葉が映っ

た屋根画像とも，両方の値の増加は見られなかったが，両

方の値の増減の差を考慮すると学習データの増加により，

それらの画像においてある程度の精度上昇が起こったと考

えられる．

5.7 分割後の画像処理

(1)重なった部分の削除

損傷部分の重複抽出，面積割合の過大評価を防ぐために

推測領域が重なる部分を削除する必要がある．どの推測領

域が正しいかを選択し，それ以外の推測領域を排除するこ

とで重なる部分を削除することができる．

図 11 のような重なった部分を持つ屋根画像から，面積

が大きい領域が小さい領域にまで拡張しているものが多い

ことが分かった．そこで追加実験の推測の後，重なった領

図 11 重なる部分を持つ屋根画像（各列左から元画像，正解領域，

推測領域，推測領域（重なり削除））

Fig. 11 Roof images with overlapping regions (Each row shows

the original image, correct region, estimated region

and estimated region after eliminating the overlapping

regions from left to right).

図 12 見逃し領域を拡張した屋根画像（各列左から元画像，正解領

域，推測領域，推測領域（重なり削除））

Fig. 12 Roof images with overlooked regions (Each row shows

the original image, correct region, estimated region

and estimated region after eliminating the overlooked

regions from left to right).

域のうち面積が小さい領域を自動で選択し，それ以外を排

除して，重なった部分を削除した．それぞれの屋根面の面

積は，ピクセル数を数えることで比較することができる．

(2)見逃し部分の削除

推測損傷部分の見逃し，面積割合の過小評価を防ぐため

にどの推測領域にも含まれていない屋根部分を削除する必

要がある．そこで，面積が小さい領域を選択する重なった

部分の削除を行った後，図 12 のように推測領域を拡張さ

せることでその見逃し部分の埋め合わせを行った．ここで

は，建物ポリゴン内の画像領域に見逃し領域が存在しなく

なるまで，各推測領域が同等の速さで四方に広がるアルゴ

リズム（図 13）を作成し，推測領域の拡張を行った．

Instance segmentationにより屋根面が分割され，重なり

部分の削除，見逃し部分の削除の二処理を行った後，図 14

のように屋根面個別の画像データを作成した．トリミング

画像と同様に屋根以外の部分は黒色とした．
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図 13 見逃し領域削除のアルゴリズム

Fig. 13 Algorithm to remove overlooked region.

図 14 屋根面画像の作成例

Fig. 14 Example of divided roof surface data image.

6. 損傷程度分類

6.1 モデル概要

本研究では損傷程度分類モデルにおいても深層学習モデ

ルの 1つの ResNet50 [17]を利用し，屋根面ごとの損傷程

度を推測するモデルを構築する．このResNetは 2015年の

世界的画像認識コンテストの ILSVRCで優勝したモデルで

あり，画像分類において高い精度を持つことで知られてい

る．また ILSVRCとは 1,000クラスものカテゴリを分類す

るものであるため，ResNetは高い汎用性を持つモデルで

あるといえる．一般的に深層学習において，層数が多いモ

デルは複雑な表現力を持ちうる [18]．しかし層数が多すぎ

る場合，誤差逆伝播の際に損失関数の勾配が下層に伝わる

ことができず，パラメーターの更新が行われない勾配消失

が生じる．ResNetでは residualモジュールというショー

トカットの層を追加させることで，層数を増やしても勾配

を消失させず下層に伝えることができる．また，深層学習

APIの 1つである keras Applicationsでは層数の違いによ

る複数の種類の ResNetを提供している [19]．本研究は分

類タスクが損傷程度に限定されていること，屋根面分割に

より画像サイズが減少していることから，パラメータ数が

最も少ない ResNet50を利用する．

6.2 データ作成

屋根面分割により作成される屋根面画像データは，解像

度 20 cm分解能の屋根画像を分割したものであるため画質

が荒く，詳細に損傷程度を決定できるとはいえない．よっ

て本研究では屋根面を被害なし，被害あり（–25%），被害あ

り（25–50%），被害あり（50–75%），被害あり（75%–）の

5クラスに分類し，損傷程度を推測するモデルを構築する．

ここでは，図 15 のようにデータを作成した．評価データ

として損傷がある屋根画像を 30枚，損傷がない屋根画像を

30枚使用した．損傷がある屋根画像 30枚は，多様な損傷

程度の屋根面画像を入手するために大まかに被害程度のば

らつきがあるように選択した．損傷がある屋根画像に 5 章

のモデルを利用して屋根面分割をし，それらの屋根面画像

208枚に対して，実際に被害認定調査の経験がある高知県

四万十町危機管理課の職員に損傷程度ラベルの入力を行っ

てもらった．入力の際には図 16 のように，屋根面画像，

その屋根面を色付けた屋根全体画像，屋根全体のみの画像

の 3つから判断を行ってもらった．学習データ・検証デー

タとして，損傷がある屋根画像を 684枚，損傷がない屋根

画像を 500枚使用した．この損傷がある屋根から分割され

た屋根面画像 4,392枚に対して，評価データのラベルや損

傷程度例 [1]などを参考にし，筆者自らラベル入力を行っ

た．その結果，損傷がある屋根画像 684枚から合計 2,171

枚の損傷がある屋根面画像を作成したため，3.174倍の学

習データの増加を行うことができたといえる．図 15 のと

おり，これらの学習データ・検証データに左右反転や回転

を行い，クラス間のデータ数をほぼ同じにした．また被害

なしのデータは，加えて多様な種類の屋根を持つように，

1つの屋根からは 1つの屋根面を選出するようにした．

また，筆者が行った学習データ・検証データ作成の際，

約 24,000枚の屋根画像から損傷がある屋根画像 684枚を

抽出するのに約 10時間，そこから分割された屋根面画像

4,392枚の損傷程度のラベルづけを行うのに約 12時間の

時間を要した．自治体職員が行った評価データ作成の際に

は，屋根面画像 208枚に対して約 2時間の時間を要した．

6.3 学習概要

上記のデータを用いて，バッチサイズ 16，入力画像サ
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図 15 損傷程度分類に用いたデータ内訳

Fig. 15 Breakdown of data used in classification of degree of damage.

図 16 入力の際の判断画像

Fig. 16 Image used for judgement in inputting.

イズ 256 × 256，損失関数として交差エントロピー用いて

ResNet50 を学習させた．このとき，ImageNet という大

規模データセットであらかじめ学習をさせた ResNet50モ

デルに再度学習を行う fine tuningを行った．NVIDIA社

の GeoForce GTX 1060 6 GBの GPUを利用して，200エ

ポックで 5時間 56分を要した．その損失関数，正解率の推

移を図 17 に示す．ここで 1エポックはすべての学習デー

タを 1回学習させる回数とし，274回の学習を意味する．

図 17 から，正解率が高いかつ損失関数が減少したエポッ

ク 150のモデルを利用した．

6.4 推測結果

評価データを用いたモデルの推測結果は表 3 の混同行列

のようになった．各クラスの再現率は被害なしが 0.7479，

被害あり（–25%）が 0.5577，被害あり（25–50%）が 0.1250，

被害あり（50–75%）が 0.1364，被害あり（75%–）が 0.2500，

平均再現率は 0.3634 となった．各クラスの再現率から，

被害なしのデータより被害ありのデータ，特に被害あり

（25–50%），被害あり（50–75%），被害あり（75%–）の再

表 3 損傷程度分類の混同行列

Table 3 Confusion matrix of classification of damage.

表 4 各クラスの推測割合

Table 4 Matrix of tendency of estimation by our model.

現率が低いことが分かる．また表 4 に，それぞれの混同

行列の値を各クラスの実際のデータ数で割り，各クラスの

データがどのくらいの割合でどのクラスに予想されている

かの割合を示す．これから被害の大きな屋根面である被害

あり（25–50%），被害あり（50–75%），被害あり（75%–）

のデータの損傷程度が過小評価されている傾向にあること

が分かる．

図 18 に損傷程度が過小評価されてしまったデータ例を

示す．これらの屋根面は，対象屋根面に瓦の崩れなどの損

傷部分の面積は小さいが，屋根全体が大きく崩れているも

のや，対象屋根面に損傷部分のみが映っているものが多
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図 17 左：損失関数の推移，右：正解率の推移，左橙線：学習データ損失関数，左青線：検証

データ損失関数の移動平均，右橙線：学習データ正解率，右青線：検証データ正解率の

移動平均

Fig. 17 Left: loss function, right: accuracy, orange line: train data, blue line: validate data.

図 18 被害が大きいが過小評価されたデータ（各列左から推測対象

の屋根面画像，全体屋根画像のうち推測対象屋根面が色付け

されたもの，全体屋根画像，上正解：被害あり（75%–），上

推測：被害あり（–25%），中正解：被害あり（50–75%），中

推測：被害なし，下正解：被害あり（25–50%），下推測：被

害なし）

Fig. 18 Underestimated roof images with extensive damage.

The true label of the upper row images was dam-

age (75%–), estimated label of upper row was damage

(–25%), true label of middle row was damage (50–

75%), estimated label of middle row was no damage,

true label of lower row was damage (25–50%), esti-

mated label of lower row.

かった．これらは，評価データの損傷程度のラベル入力の

際，対象の屋根面だけではなく他の屋根面などの情報を考

慮して，判断が行われていたと思われる．したがって，屋

根面だけの情報から学習，推測を行っているモデルが過小

評価してしまっていると考えられる．またラベル入力の

際，低画像の航空写真を使用していことから，ラベル判定

基準として個人の主観が混入していると考えられる．した

がって，これら過小評価されたデータに関しては学習デー

タのラベル入力を行った筆者の判定傾向が，正解である評

図 19 被害がないが被害ありと推測したデータ（各列左から推測

対象の屋根面画像，全体屋根画像のうち推測対象屋根面が

色付けされたもの，全体屋根画像，上正解：被害なし，上推

測：被害あり（–25%），中正解：被害なし，中推測：被害あり

（–25%），下正解：被害なし，下推測：被害あり（25–50%））

Fig. 19 Roof images without damage estimated as damaged.

The true label of upper row was no damage, estimated

label of upper row was damage (–25%), true label of

middle row was no damage, estimated label of middle

row was damage (–25%), true label of lower row was

no damage, estimated label of lower row was damage

(25–50%).

価データのラベル入力者の判定傾向と多少異なっていたこ

とも，影響していると考えられる．

また，被害なしの屋根面画像のうち被害ありと推測した

データを図 19 に示す．これらから，瓦屋根の光の反射に

よる表面のざらつき，建物ポリゴンのズレによる地面や外

の物体，屋根境界にある別素材などを損傷と誤って推測し

てしまっていることが分かる．このように損傷部分と似た

部分は多種多様に存在しているため，より多様な被害なし

屋根面画像を学習データに追加することが精度向上に必要

であると考えられる．
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7. 損傷率算出

7.1 推測損傷率算出手法

本研究では 5 章で分類推測した 5クラスに対して，被害

なしを 0，被害あり（–25%）を 0.125，被害あり（25–50%）

を 0.375，被害あり（50–75%）を 0.625，被害あり（75%–）

を 0.875として損傷程度を割り当て，面積割合をかけた値

をすべての屋根面で合計することで屋根損傷率を算出する

（式 (1)）．面積割合は，各屋根面のピクセル数を全体の屋根

のピクセル数で割ることで求めることができる．ここで屋

根面，全体の屋根のピクセルとは，トリミングを行い屋根

ではないとされた部分である黒色のピクセル以外を指す．

7.2 正解誤差を用いた本研究の算出手法の評価

屋根損傷率の正解ラベルを入手するために，屋根面の損

傷程度ラベルと同様に四万十町危機管理課の職員の方に，

図 15 に示す評価データのうち損傷のある屋根画像 30枚

に対して，被害認定調査における屋根損傷率の入力を依頼

した．この屋根画像 30枚の屋根ごとに入力された全体屋

根損傷率と，5 章で述べた屋根面ごとに入力された損傷程

度ラベルから本研究による上記の方法で屋根損傷率を算出

した結果，それら 2つの値の決定係数が 0.4226，相関係数

が 0.9450，平均誤差が−9.482，平均絶対値誤差が 9.681で

あった．この 2つの損傷率の誤差を以下，“正解誤差”と

呼ぶ．平均誤差から本研究の算出方法では損傷率を過小評

価する傾向にあることが分かる．またそれら 30枚の正解

誤差と屋根面分割における平均 IoUの相関係数は 0.0356，

APの相関係数は −0.0409であったことから，屋根面分割

が正確に行われることと本研究による算出方法で誤差が出

ることに相関関係はないといえる．したがって，正確に屋

根面分割が行われたとしてもこの正解誤差，過小評価は生

じてしまうと考えられる．

上記から，同じ人が同じ屋根の損傷率求めたのにもかか

わらず，本研究の算出結果がこのような過小評価の傾向

にあることが分かった．ここで本研究の算出結果におい

て，誤差が出る可能性があるものに分解し原因を分析する．

式 (1)のように，実際の調査と同様の損傷率算出手法を用

いていたこと，面積割合はピクセルを数えることでほぼ正

確に算出できていたこと，屋根面分割の精度と正解誤差の

相関がなかったことから，算出結果の過小評価は入力の段

階で屋根面ごとの損傷程度が過小評価されているからであ

ると考えられる．前述したとおり図 16 のように，対象屋

根面画像，対象屋根面が色付けされた全体画像，全体画像

の 3つから入力の判断をしてもらった．このとき対象屋根

面画像の端に損傷が現れた場合や周りの損傷情報から損傷

程度が判断される場合などに，正しいラベル入力が困難で

あったと考えられる．また，被害ありの屋根面画像に関し

て，4段階のクラスを利用したが，このクラス分けが精度

図 20 正解損傷率と推測損傷率の散布図

Fig. 20 Scatter diagram of correct damage rate and estimated

damage rate.

に与えた影響も今後分析しなければならない．

逆にモデルが誤った屋根面分割をしたとしても，正解誤

差，過小評価の増加をもたらさないといえる．これは 4.8

の分割後の処理において，損傷部分，その他屋根面部分の

重複，見逃しを防いだことで，全体として損傷程度と面積

割合が一定に保たれたためであると考えられる．しかしよ

り説明性があり被災者に納得してもらえるモデルを構築す

るには，損傷している屋根面が把握できたり，実際の損傷

率算出手法に近づけたりする必要がある．したがって，屋

根画像をメッシュやパッチごとに分割し，損傷率を算出す

る方法ではなく，本手法による屋根面分割が有効であり，

高い屋根面分割精度が求められることに留意すべきである．

7.3 正解損傷率と推測損傷率の比較

5 章で分類推測した損傷がある屋根画像 30枚，損傷がな

い屋根画像 30枚の合計 60枚に対して，屋根面ごとに分類

推測された損傷程度から上記の方法で全体の屋根損傷率を

推測した．その結果，正解損傷率と推測損傷率の決定係数

は 0.3445，相関係数は 0.6486，平均誤差は−5.401，平均絶

対値誤差は 11.07であり，散布図は図 20 のようになった．

また損傷があるデータにおいて平均誤差は−13.44，誤差の

ヒストグラムは図 21 左，損傷がないデータにおいて平均

誤差は 2.641，誤差のヒストグラムは図 21 右となった．

損傷がある屋根データに関して，平均誤差と誤差のヒス

トグラムから，モデルは過小評価していることが分かる．

これは，6.4の損傷程度分類の際の過小評価と，7.2のラベ

ル入力段階の過小評価が影響していると考えられる．

損傷がない屋根データに関して，誤差のヒストグラムか

ら多くは，損傷率数%で損傷していると推測しており，完

全に損傷率 0%と推測したのは 30枚中 12枚であった．こ

れは，損傷程度分類推測の際，分割した数個の屋根面のう

ち 1つでも被害ありと推測してしまうと，全体の損傷率も

被害があるように算出してしまうためである．この誤りに

対しては，損傷程度分類モデルの被害なしの再現率を上げ

なければならないと考えられる．
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図 21 推測損傷率と正解損傷率の誤差のヒストグラム（左：損傷がある屋根データ，右：損傷

がない屋根データ）

Fig. 21 Histogram of error between correct damage rate and estimated damage rate.

Left side: roof data with damage, right side: roof data without damage.

図 22 推測損傷率の誤差が大きかった画像データ（各列左から元画

像，正解屋根面領域，推測屋根面領域，正解損傷程度可視化画

像，推測損傷程度可視化画像，上から正解損傷率：70%，推測

損傷率：15.88%，正解損傷率：54%，推測損傷率：9.994%，

正解損傷率：38%，推測損傷率：7.645%，正解損傷率：0%，

推測損傷率：23.93%）

Fig. 22 Roof images with a large error of estimated damage

rate. Each row shows the original roof image, whole

roof image painting true roof surfaces, whole roof im-

age painting estimated roof surfaces, whole roof im-

age painting true damage degree and whole roof image

painting estimated damage degree ordered from left to

right.

誤差が大きかった屋根データを図 22 に示す．左から 4

つ目の推測損傷程度の可視化画像と，5つ目の正解損傷程

度の可視化画像では，被害あり（–25%）を黄緑色，被害あ

り（25–50%）を黄色，被害あり（50–75%）を橙色，被害あ

り（75%–）を赤色として色付けている．これから各屋根面

で損傷程度の誤差が生じてそれらが積み重なった場合大き

な誤差が生じているものが多かったことが分かる．また，

屋根面分割において誤って大きく分割してしまった領域，

もしくはそもそもの面積割合が大きい領域に対して，加え

て損傷程度分類推測においても誤った推測を行うと，大き

な誤差が生じてしまったデータも存在した．

7.4 モデルの精度評価

四万十町危機管理課の職員の方に本モデルが推測した屋

根画像 60枚に対して，精度の評価を行ってもらった．

モデルの精度を評価する際，地上から屋根を見たときの

調査員の精度，航空写真と地上から見たときの調査員の精

度と定量的に比較するのが望ましいが，そのようなデータ

を作成，入手することはきわめて難しい．よってモデルの

推測損傷率の精度を，「航空写真と地上から判断した調査

員と同等」，「（前述未満）地上から判断した調査員より高

い」，「（前述未満）地上から判断した調査員と同等」，「地

上から判断した調査員より低い」の 4つの区分に分類して

もらい，定性的に評価を行った．その結果は表 5 が示す

ように，「航空写真と地上から判断した調査員と同等」が

25.00%，「（前述未満）地上から判断した調査員より高い」が

5.000%，「（前述未満）地上から判断した調査員と同等」が

50.00%，「地上から判断した調査員より低い」が 20.00%で

あった．これらのデータ数から，本研究により 30.00%の

屋根が従来の地上から調査する方法より高い精度で損傷率

を算出することができるといえる．また，80.00%の屋根が

従来の地上から調査する方法と同等，もしくはそれより高

い精度で損傷率を算出することができるといえる．

図 23 にこの回答別の推測損傷率の誤差の箱ひげ図を示

す．これから「航空写真と地上から判断した調査員と同等」

と「（前述未満）地上から判断した調査員より高い」の屋根

はおよそ誤差 10%以下であり，「（前述未満）地上から判断

した調査員と同等」の屋根はおよそ誤差 20%以下，「地上

から判断した調査員より低い」の屋根はおよそ誤差 20%以

上であることが分かる．これらの箱ひげ図の各数値や平均

が，回答された 4つの精度分類に対して単純に増加傾向に

ないのは，対象建物の周囲の状況や屋根の構造により，比

c© 2022 Information Processing Society of Japan 23



情報処理学会論文誌 コンシューマ・デバイス&システム Vol.12 No.2 12–26 (May 2022)

表 5 モデルの精度評価結果

Table 5 Result of accuracy evaluation of the model.

図 23 回答別の推測誤差の箱ひげ図（“=photo and ground” は航

空写真と地上から判断した調査員と同等，“>ground”は（前

述未満）地上から判断した調査員より高い，“=ground” は

（前述未満）地上から判断した調査員と同等，“<ground” は

地上から判断した調査員より低い，を示す）

Fig. 23 Box plots of error of estimated damage rate of each

class. This shows box plots of “equal to investigators

who looks at roof from ground and aerial photos”，

“(lower than the above and) higher than the investi-

gator who looks at roof from ground”，“(lower than

the above and) equal to the investigator who looks at

roof from ground” and “lower than the investigator

who looks at roof from ground” ordered from left to

right.

較対象である地上から判断した調査員の精度が変化するか

らであると考えられる．

7.5 システムの効率性評価

本システムを運用するにあたって，データの取得，学習

データのアノテーション作業，モデルの学習を行う必要が

ある．

データの取得において，基盤地図情報はネット上から即

座にダウンロードすることができ，航空写真は国土地理院

などが発災約 1週間後から撮影し，それを利用することが

できる．アノテーション作業において，5.2 節の屋根面分

割では，筆者は 400 枚の学習データの屋根面入力作業に

約 6時間要した．また 6.2 節の損傷程度分類では，筆者は

24,000枚の屋根画像から被害のある屋根画像 684枚を抽出

するのに約 10時間要した．損傷程度の分類クラス入力に

は職員 1人で 1枚あたり約 35秒要したことから，本研究

で利用した屋根面画像 4,392枚には約 43人時間必要であ

ると考えられる．そして，屋根面分割における学習時間が

約 16時間，損傷程度分類の学習時間が約 6時間であった

以上のことからシステム運用には，データの取得に約 1

週間，アノテーション作業に約 59人時間，学習に約 22時

間必要である．熊本地震時の熊本市では，被害認定調査の

開始に発災後約 2週間要した [20]ことから，調査実施前

にはシステム運用の準備が完了すると考えられる．また，

図 1 に示す本システムのフローは自動で実行されるため，

調査開始後に即座に損傷率算出を行うことができる．

被害認定調査には外見から判断する 1次調査と，詳細に

調査を行う 2次調査・再調査が存在する．職員の方の聞き

取りから，現状の屋根調査では 1次調査の場合 5分程度，2

次調査の場合 15～20分程度かかることが報告されている．

熊本地震での熊本市では 135,959件の 1次調査が，37,807

件の 2次調査が，2,635件の再調査が行われた [21]ことか

ら，もし本研究の推測損傷率をそのまま利用できた場合，1

次調査では約 472（人日），2次調査では 394～525（人日），

再調査では 27～37（人日）の時間を短縮できるといえる．

8. まとめと今後の課題

本研究では，航空写真から被害認定調査における屋根損

傷率を自動算出することを目的として，トリミング・屋根

面分割・損傷程度分類・損傷率算出の 4つの処理からなる

画像処理モデルを開発した．筆者らの先行研究 [1]から得

た課題である，災害時の学習データの不足に対して，本研

究では instance segmentationを用いた屋根面分割を行い，

学習データを増加させる方法をとった．

屋根面分割において，損傷などによる屋根面内の色や模

様が不連続であっても，正確に屋根面分割を行えたことか

ら，深層学習の instance segmentation利用が有効であった

ことが分かった．また，間違えやすい屋根画像を学習デー

タに追加することで，ある程度の精度上昇が起こった．し

かし平均 IoU，AP両方の値をより増加させるには，モデル

が間違えやすいデータをさらに見つけ，学習データを量・

質ともにより豊富にしなければならない．

損傷程度分類では，平均再現率が 0.3634であり，課題点

が多く見られた．対象屋根面だけではなく全体の屋根の情

報などをモデルの入力値として利用して過小評価を防ぐこ

とや，複数のラベル入力者による学習データ作成から汎用

的なモデルを構築することが必要であることが分かった．

損傷率算出では，入力の段階で入力ラベルの過小評価が
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生じていることが分かり，より工夫された入力方法・損傷

程度の表現方法が必要であることが分かった．これらの過

小評価により，被害のある屋根画像の推測損傷率にも同様

に過小評価が生じていることが分かった．また，被害のな

い屋根画像を正確に判定するには，損傷程度分類の際の被

害なし屋根面の再現率を増加しなければならないことが分

かった．

調査経験のある自治体職員による精度評価では，30.00%の

屋根を従来の地上から調査する方法より高い精度で損傷率

を算出することができ，80.00%の屋根が従来方法と同等，

もしくはそれより高い精度で損傷率を算出することができ

た．このことから，本モデルにより従来の現地調査員によ

る判定以上の精度で航空写真から屋根損傷率を自動算出す

ることができたといえる．しかし，評価に利用したデータ

や評価者が十分な数とはいえないので，今後はより豊富な

データで精度を評価する必要がある．また，過去の調査の

結果から本システムの効率性を評価した．

7.4 節で述べたように従来方法と比較すると高い精度を

もたらしたが，7.3 節で述べたように航空写真から人が判

断した場合と比較すると，精度向上に多くの改善の余地が

見られた．今後は以上のような課題に加えて，建物ポリゴ

ンが大きくずれている，または画質が悪いなどの理由から

排除された屋根画像にも対応できるような，高い精度を持

つモデルを開発しなければならない．

謝辞 高知県四万十町危機管理課の川上様によりデータ

入力を行っていただきました．この場を借りて深く御礼申

し上げます．
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