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1. はじめに

著者らはこれまで津波，高潮，洪水氾濫等の数値解析
1)
を

行ってきたが，土地利用区分毎に粗度係数
2)
を与える際に

は，半自動で行っており労力のかかるものであった．

そこで本研究では，深層学習に基づく画像分類手法によ

り，航空写真の土地利用分類モデルを構築する．本モデル

を一般に公開されている航空写真に転移学習させ，深層学

習モデルの精度検証および評価を行った．

2. 画像分類手法
図-1 に本研究の分類モデル構築の流れであるフローチ
ャートを示す．

(1) データの取得

本研究は，教師あり学習の手法に基づき，分類モデルの構

築を行う．トレーニングデータは，国土地理院が公開して

いる GSI データセット
3)
(畳み込みニューラルネットワー

クによる地物抽出用データセット)を用いる．本データセッ

トは，国土地理院の研究成果として公開されたものである．

使用したデータは，普通建物，茶畑，水田，針葉樹林，水

部，道路である．データの例を図-2 に示す．図-2 に示す
ように，オリジナル画像とアノテーション画像がセットの

状態でデータセットが公開されている．このデータの画像

サイズは，572px*572pxと 286px*286pxの 2種類がある．

画像サイズ 286px*286pxのデータセットは，572px*572px

を 4 枚に分割したデータとなっている．本研究では，で

きる限り多くの学習用データを確保したいため，画像サイ

ズ 286px*286pxのデータセットを採用した．テストデータ

は，国土地理院が公開している地理院タイルの電子国土基

本図 (オルソ画像)
4)
から航空写真を取得する．対象地域を

高知県中土佐町久礼地区としテストデータの作成を行った．

対象地域の写真を図-3に示す．本研究は，赤線で囲われて
いる小領域を対象領域をしている．分類項目は，国土地理

院が公開している細密数値情報に基づき，建物，田・畑，山

林，海・河川，道路の 5クラスとした．

(2) 分類手法

a) データの前処理

取得した航空写真に対して予め施した処理について説明

する．テストデータの作成のため，取得した航空写真をGIS

ソフトを用い格子状に航空写真を分割する．また，テスト

データには土地利用区分ごとにアノテーションする必要が

ある．テストデータのアノテーションについても GISソフ

トを使用して行った．アノテーション結果を図-4に示す．

図 – 1 フローチャート

図 – 2 トレーニングデータの例

図 – 3 テストデータの対象領域

図 – 4 テスト領域のアノテーション結果
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図 – 5 分類に使用したネットワークモデル図

b) 深層学習モデルについて

深層学習とは，人間の脳神経細部を模倣したニューラル

ネットワークを用いて学習する機械学習手法の一つである．

本研究では，深層学習に基づく画像分類手法による土地利

用分類を行う．画像分類手法として完全畳み込みニューラ

ルネットワーク (Fully Convolution Networks; FCN)
5)
の

終盤層に空間ピラミッドプーリング (Spataial Pyramid

Pooling)を用いるディープラーニングセグメンテーション

タスクの PSPNET(Pyramid Scene Parsing Network)
6)
を

採用し，分類モデルを構築する．今回構築した PSPNETの

ネットワークモデルの概要を図-5に示す．通常 FCNでは，

Encoder によって入力画像から抽出された特徴マップのサ

イズはダウンサンプリングされ，元の入力画像より小さい

サイズとなる．しかし，PSPNETでは，Encoderで得られ

る画像サイズの小さい特徴マップに対して複数の解像度で

Max Poolingを用いる Pyramid Poolingにより，それぞれ

のスケールで捉えた複数の特徴マップが得られる．得られ

た異なるスケールの各特徴マップを元の特徴マップと同じ

スケールにアップサンプリングする。アップサンプリング

された各特徴マップを元の特徴マップにチャンネルを追加

する方法で連結を行う．これにより，大域的に特徴を捉え

られることに加え，局所的な細かい情報を得ることが可能

になる．この連結した特徴マップに対してフィルターサイ

ズ 1*1の畳み込み処理を行い，Semantic Segmentationの

結果を得る．

c) 学習環境・条件

開発環境について述べる．ハードウェア環境は，CPU:

XeonW-2225，GPU: GeforceRTX3090，OS: Ubuntu20.4，

RAM: 32GBである．ソフトウェア環境は，Anaconda3上

で Python3.9，Pytorch1.12.1を用いてプログラムを実行し

ている．データの詳細を表-1に示す．深層学習に適用する
上で，学習に用いるトレーニングデータにばらつきがある

ため，データの縮小処理・拡張処理をプログラム上で行って

いる．これにより最適な分類モデルの構築を検討している．

加えて，トレーニングデータは学習用データと検証用デー

タに分けて学習を実行する．これにより，構築された分類

モデルをテストデータに転移学習させ，深層学習モデルの

　

表 – 1 データの詳細

精度検証および評価を行う．

3. 学習結果
分類モデルの学習推移，学習における計算時間，転移学

習を行った結果およびその評価は，講演時に示す．

4. おわりに
本研究では，取得した GSIデータセットを用いた深層学

習により航空写真の土地利用分類モデルの構築を行い，構

築した分類モデルに転移学習を行った．

今後は，学習に用いるトレーニングデータの項目の追加，

テストデータの領域拡大，より有効な分類モデルの構築を

行っていく予定である．
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