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1 まえがき
航空レーザ測量データの活用分野は広い [1]と考え

られるが，その測量に必要な機材や設備，気象，コス
トなど実現には制約が多く，その更新間隔は長くなり
がちである．一方，空撮は航空レーザ測量に比べて機
材や設備の制約が少なく，利用価値も高いことから撮
影頻度が高い．そこで本研究では，空撮画像のみを用
いて航空レーザ測量データ同様の高密度な深度情報生
成する技術について検討した．コンピュータビジョン
の分野では，ロボットの周辺環境認識を目的として畳
み込みニューラルネットワーク（CNN）などを用いた
深度情報推定 [2, 3]も検討されており，研究目的への
応用は可能と考えられる．
本報告では，その基礎的な試みとして CNNを用い

て地表面に存在する建物などの高さを空撮画像から推
定する手法を提案し，その性能を評価した結果につい
て示す．

2 提案手法
提案手法では，まず空撮画像とその撮影範囲と同様の

数値表層モデル（DSM）と数値標高モデル（DEM）の
差分から数値表層差分モデルDSDM（Digital Surface

Differential Model）を抽出する．次に空撮画像を入力
し，DSDMを出力するようにCNNモデルに学習させ，
空撮画像のみから高密度の DSDMを生成させるもの
である．
提案手法により，航空レーザ測量データがない場合で

も空撮画像から地表面建造物の情報を推定可能になる．

3 実験
CNNによるDSDM推定の能力を確認するため，提

案手法とレーザ測量データの比較を行った．
本実験では，画像処理用に提案された３種類のCNN

モデルに工夫を加えて使用した．SegNet[5]は，Badri-
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図 1: 学習範囲

narayananらが提案したセグメンテーション用のモデ
ルである．この CNNモデルは，畳み込み層とデコン
ボリューション層を組み合わせた比較的層の浅い構造
である．この CNNモデルでは，セグメンテーション
を行う出力バンド数を変更し，深度情報推定を行うよ
う変更した．これを S-Netと呼ぶ．
FCRN[6] は，Laiana らが深度情報推定に使用した

CNNモデルである．画像分類用のCNNモデルを用い
て抽出した特徴値からデコンボリューション処理によ
り画像の深度を推定するものである．本実験では，入
力する画像に合わせて第１層目の畳み込み層のカーネ
ルサイズを変更した．これを F-Netと呼ぶ．
NYUDepthNet[7]は，Eigenらが深度推定に用いた

CNNモデルである．畳み込み層とアップサンプリング
層に加え，畳み込みの中間層の結果を別の畳み込み層
に加え，元画像の影響を強く残す特徴がある．本研究
では，このモデルのアップサンプリングに用いられて
いた層をデコンボリューション層と Ioffeらが提案した
Batch Normalization[8]を組み合わせた構造に変更し
た．これを D-Netと呼ぶ．
本実験では，平成 21年に国土地理院が撮影した神奈

川県内の空撮画像及び航空レーザ測量データ [4]を用い
た．図 1の 500×500[m]の範囲を学習区域とし，その空
撮画像を入力情報，同範囲の航空レーザ測量データか
ら作成した DSDMを正解情報として学習を実施した．
航空レーザ測量データから DSMを生成する際の補間
には最近傍法を用いた．学習区域の画像を 31.5× 31.5

[m]に分割し，その画像群（データセット）に上下左右
反転と転置を加えた合計 66,248枚のデータセットを学
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図 2: 試験範囲
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図 3: 推定結果

習に用いた．学習回数は，100[epoch]とし，損失関数
には二乗誤差を用いた．本実験では，Python（ver2.7)，
Chainer（ver2.14）による実験環境（Intel Corei7-3770，
メモリ 32GB，GeForceGTX690，ubuntu16.04）を使
用した．
試験は，図 2の 250 × 250 [m] の範囲から学習と同

様に切り出した入力画像を用いて行った．各 CNNモ
デルの推定結果（画像）は図 3のようになった．学習
時，試験時の二乗誤差は表 1の通りであった．
各 CNNモデルとも空撮画像の建物，樹木等の特徴

から表層差分情報を推定できることが分かった．各推
定結果を比較したところ，建物とそれ以外の区域の境
界位置が異なっていた．これは，畳み込み層で用いた
カーネルサイズの違いによる影響と考えられる．
学習時には S-Netの二乗誤差値が最も低かったもの

の，試験時にはD-Netの二乗誤差値が最も低くなって
た．これは，過学習が原因の可能性がある．全般に入
力画像に対して縦横のずれがない建物の推定は比較的
正確に推定できたが，斜めに傾いた建物の推定精度が
低かった．これは，学習画像の方向が区画整備で，揃っ
ていたため，斜めの建物に関する学習が不十分だった
と考えられる．今後は，これらを考慮して教師データ
の再構築に取り組む予定である．

4 むすび
本報告では，CNNを用いた空撮画像からの数値表層

情報の高密度推定法を提案し，その性能を評価した結
果について示した．国土地理院から提供を受けた空撮

表 1: 学習時及び試験時の二乗誤差
CNNモデル名 学習時 試験時

S-Net 0.001963 0.007560

F-Net 0.002191 0.011134

D-Net 0.002946 0.006877

画像と航空レーザ測量データを用いて実験を行った結
果，建物の外形，地形の特徴を捉えられる程度まで推
定できることが分かった．
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