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1.はじめに 

 日本では多くの自然災害が発生しており，被災

地の復興のために近年は深層学習(Deep Learning)

が注目されている．過去の災害時の画像データか

ら，被害状況ごとの特徴をコンピュータに学習さ

せることで，自動的に災害後の画像から建物ごと

の被害状況を分類できると考えられる． 

本研究では，衛星によって観測された画像に対

し Deep Learning による画像解析手法を応用する

ことで，建物を被害状況ごとに分類するための基

礎的な知見を得ることを目的とする． 

 

2.研究対象地域と使用データ 

本研究では宮城県石巻市を対象とする．図-1に

解析に用いた画像の撮影範囲と各地域の名称を示

す．石巻市は宮城県の北東部に位置し，2011 年 3

月 19 日に GeoEye-1 によって撮影された解像度 48

㎝の衛星画像である． 

今回対象とした石巻市の被害状況は，羽黒町，

泉町，大手町，日和が丘は被害がなく，立町，西

山町，麴町，旭町は大規模半壊または半壊，南光

町は全壊，南浜町は流失となっている． 

 

 

図-1 研究対象である宮城県石巻市 

及びその衛星画像 

 

 

3.解析手法 

初めに，国土交通省が提供する「復興支援調査

アーカイブ」¹⁾を元に全壊，全壊(一階天井上浸

水)，大規模半壊，半壊(床上浸水)，一部半壊(床

下浸水)の 6 項目を 1 つにまとめ「被災あり」と

し，建物被害の分類項目を「流失」，「被災あ

り」，「被災なし」の 3 項目に分け，それぞれに

ついて 80 個の教師ラベルと 20 個の検証用ラベル

の作成を行う．次に深層学習モデルの訓練を行

う．本研究で用いた ENVI Deep Learning モジュー

ルは，学習モデルとして CNN を基にしている．

本研究では 2 つの分類を行う.まず分類①とし

て，「被災あり」と「被災なし」の分類を行う．

そして分類②として，「流失」と「被災なし」の

分類を行う．最後に，未分類と分類された項目を

分類確率の近い項目へ割り当てる再分類を実施

し，それぞれの分類精度を評価する． 

 

4.解析結果と考察 

4.1分類結果の定性的評価 

再分類後に ArcGIS Geo Suite 詳細地図²⁾による

建物ポリゴンを用いて，建物箇所を切り出したも

のを図-2 に示す．分類①では，図-2(a)より中心

にある黒囲み地域では全ての建物が「被災なし」

と登録されていたが，分類結果より，「被災あ

り」が混在していることを確認できた．また，北

西地域では，「被災あり」と登録されているが，

「被災あり」よりも「被災なし」に多く分類され

ている．全体的な傾向として，南光町にある工場

のように大きな建物は「被災あり」に分類されて

いることが分かる．一方で分類②において，図-

2(b)より黒囲み地域の南浜町ではほとんど「流

失」に分類されている．しかし，黒囲み地域以外

では，ほとんど「被災なし」に分類されており，

「流失」を再現することができた． 
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図-2 建物の被害状況の分類結果 

(a)分類① 

(赤色：「被災あり」,青色：「被災なし」), 

(b)分類② 

(赤色：「流失」,青色：「被災なし」) 

 

4.2分類結果の精度評価 

建物被害の分類精度を表-1 に示す．分類①で

は，「被災あり」が教師ラベルと検証用ラベルが

半分程度の正解率であったのに対し，「被災な

し」は高い正解率であった．「被災あり」の抽出

精度が低かった理由として，衛星画像が建物の真

上から撮影されているため，押しつぶされた建物

を判断することが難しかったと考えられる．「被

災あり」と「被災なし」の差異の原因の考察は今

後の課題とする． 一方で分類②では，「流失」

と「被災なし」は教師ラベルと検証用ラベルとも

に高い正解率である．すなわち，建物の有無の差

異は分類できたと言うことができる． 

表-1 建物の被害状況の分類精度 

(a)分類①(「被災あり」と「被災なし」)， 

(b)分類②(「流失」と「被災なし」) 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

5.おわりに 

本研究では，GeoEye-1 によって観測された高

解像度の衛星画像に対し，Deep Learning を適用

することで，東北地方太平洋沖地震後の石巻市に

おける建物を被害状況ごとに分類を試みた.そし

て，分類結果の定性的評価，及びその精度評価を

通じて，特徴を把握することを目的とした．定性

的評価では，地区ごとに「被災あり」と「被災な

し」の特徴を捉えることができなかったが，「流

失」の特徴を捉えることができた．精度評価で

は，「被災あり」が教師ラベルと検証用ラベルと

もに半分程度である一方で，「流失」は高い分類

精度を示した．今後の展望として，建物の被害状

況と抽出精度の更なる解析を行い，使用データや

手法等の改良を行う予定である． 
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(a)

(b)

(a) 被災あり 被災なし 

教師ラベル 55% 90% 

検証用ラベル 50% 80% 
   

(b) 流失 被災なし 

教師ラベル 97.5% 100% 

検証用ラベル 100% 100% 
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