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１．緒言  

2011 年の東北地方大震災は，観測史上最大の地震と

して広域的かつ破壊的な被害をもたらしたことは記憶

に新しい．この震災による死者・行方不明者は，2 万人

を超えており，既存の防災教育の不十分さが改めて指

摘されることとなった． 

また防災意識の醸造には自然災害をバーチャルに体

験することが可能な VR が，非常に効果的であり，昨今

のシミュレーション技術及びコンピューターグラフィ

ックスの精度向上に伴い実用化が進められている．し

かし，多大なコストを要する構造物のテクスチャマッ

ピングを手動で実施して広範な領域の仮想空間を創造

することは，実際は非常に困難である． 

他方，Ian らが提唱した，データ分布を捉える生成モ

デル（以降，生成器）と，対象画像が学習データか生成

画像かを判断する識別モデル（以降，識別器）を，相互

に学習させることで画像生成を行う Generative 

Adversarial Networks 1 )（以降，GAN）は，今日まで多種

多様に拡張されてきた．中でも，pix2pixHD 2 )は，高解

像度への拡張を目的とした生成器，ネットワーク容量

低減及びオーバーフィッティング抑制を目的としたマ

ルチスケール識別器，特徴量のマッチングなどを加味

することで，従来の� GAN では不可能であった高解像度

の画像合成を実施できる． 本研究では，この pix2pixHD

と，類似した他の領域によって学習されたパラメータ

を転用して学習を行う転移学習 3 )を用いることで，日

本の画像データが限られた都市域でのテクスチャマッ

ピングを行うことを検証した． 

２．解析手法 

本研究では，仮想都市へ写実的なマッピングを実施

するため，高解像度の出力を行うことが出来るフレー

ムワークである pix2pixHD使用した．加えて，出力画像

をより写実的にするため，転移学習を用いることとし

た． 

２．１．pix2pixHD 

 pix2pixHD は，GAN を元に設計されたフレームワー

クであり，画像の生成を行う生成器と，入力値が生成器

由来か否かを判断する識別器を学習させることによっ

て画像の合成を行う．以下に目的関数ℒ!"#を示す． 
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+𝔼𝐲[ln	(1 − 𝐷(𝐺(𝐲; 𝜃); 𝜙)]
 (1) 

 ここで，𝒙は学習データ，𝒚は学習データに対して意

味クラスによる分類を実施したインスタンス画像，𝜙, 𝜃

は各モデルのパラメータである．また，入力𝒙に対して

画像を正しく識別出来る確率分布関数を𝐷(𝒙;𝜙)，入力

𝒚に対して合成画像を出力する確率分布関数を𝐺(𝒚; 𝜃)

とする．なお，𝔼𝐩[ln	𝑞]は𝑝における𝑞の交差エントロピ

ーである． 

 また，解像度の異なる複数の識別器を用いて，ネット

ワーク容量及び過学習の抑制を行うマルチスケーリン

グ識別器を採用した．以下に目的関数ℒ)*を示す． 
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 ここでTはマルチスケール識別器の層数，𝑁0は各層の

解像度を示している．なお，マルチスケールの各層の解

像度は
2
/!
である．本研究では，𝑇 = 3,𝑁2 = 1024 × 2048

とした． 

 なお，𝐺,𝐷 共に最適化アルゴリズムには Adam を使

用し，𝛽2 = 0, 𝛽3 = 0.999，学習率1045と設定した．な 

お，イテレーション数は106，エポック数は200である． 

２．２．転移学習 

 転移学習は，ソースドメイン𝒟7，ターゲットドメイン 

𝒟/が与えられたときに，𝒟7の学習によって得られたパ

ラメータを𝒟/のパラメータの初期値として設定するこ 
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とで，𝒟/の学習改善を支援することを目的としている 
𝒟7 = {𝑌7, 𝑋7}
𝒟/ = {𝑌/ , 𝑋/}

 (3) 

ここで，𝑋7, 𝑋/はそれぞれソースドメイン，ターゲット

ドメインの実画像群𝑌7, 𝑌/はソースドメイン，ターゲッ

トドメインのインスタンス画像群を示している．また

以降は，転移学習と比較してターゲットドメインを学

習することを本学習と呼ぶ． 

３．例題設定 

 福岡県博多市の画像合成を目的とし，特に転移学習 

の有効性を議論した． 

 転移学習を行わないモデルでは，同地区の車載画像

1000 枚のみを使って pix2pixHD により本学習させた．

一方で転移学習を行うモデルでは，citycapes 4 )として公

開されているドイツ・フランクフルトの市街地の車載

画像 3500枚を転移学習した後，博多区の画像データの

うち 3500 枚を更に転移学習させ出力した重みを初期

値とし，同区の画像 1000枚で本学習させた．上記 2 モ

デルを比較することで，転移学習の有効性を議論する． 

４．結果 

 まずは転移学習なしモデル（表-1 中段）について述

べる．左右列とも概ねの特徴を捉えられてはいるが，赤

枠に示す部分で解釈不可能な部分が多く見られている．

これらは単純な学習不足が原因であると考えられる． 

 次に，転移学習ありモデル（表-1 下段）について述

べる．左右列とも全体の特徴を良く掴めており，自然な

合成画像の再構築に成功した．しかし，右列赤枠内に歪

が多少残されているため，より高精度な学習が必要と

なると考えている． 

５．結言 

 本研究では，pix2pixHD と転移学習を併用した都市域

への高解像度自動マッピングを検証した．特に，転移学

習を用いた際の出力画像は，実画像と遜色がないほど

の精度を出すことが可能となった．今度は，視点移動に

伴う物理的な整合性を担保に Wang らが提案した

vid2vid 5 )の導入を検討している． 
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