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1. はじめに

大規模災害の発生直後は，甚大な被害を受けた地域か

らの情報が断片的となり，被害全容の把握が困難となる．

東北地方太平洋沖地震津波では，通信システムの損害によ

り迅速な被害調査が行えず救援活動が難航した．広域被害

把握の方策として，Synthetic Aperture Radar（以下，SAR

とする）によるリモートセンシングが注目されている．

SARは夜間や悪天候時でも緊急観測が可能であり，災

害被害把握での活躍が期待されている．また，TerraSAR-

Xのような高分解能SARを搭載した衛星センサの打ち上

げにより，津波により流出した建物を一棟ベースで抽出

することが可能となった．しかしながら，より詳細な被

害程度の分類についてはさらなる検証が必要である．例

えば，Gokon et al.(2015)の提案した決定木を適用した多

クラス識別法では，大量の学習データを必要とするので

実用化においては課題が残る．

そこで，上記の問題を解決するために，Support Vector

Machine（以下，SVMとする）を用いた津波被害建物の

多クラス被害検出法を提案する．SVMは少量のデータで

も効率的な学習が可能であり，建物の流出・残存といった

2クラスの分類においては被害建物を高い精度で検出で

きると実証されている(Wieland et al.2016)．本研究では，

津波被害検出において広く用いられているSAR画像間の

差分値，相関係数を特徴量として用いる(Liu et al.2013)．

様々なサイズのピクセルウィンドウで計算した特徴量か

ら多次元的な識別関数をSVMにより学習し，3クラスで

の被害分類を試みる．

2. 使用データと解析環境

本研究では，仙台市沿岸部を対象地域とし，2010年10

月20日 (UTC)と2011年3月12日(UTC)にStripMapモードで

被災地を撮影した空間分解能約3 mのTerraSAR-X画像を

使用する．なお，ウィンドウサイズ3×3のLeeフィルタに

よりスペックルノイズを低減させる．前処理後のSAR画

キーワード: 建物被害，津波，合成開口レーダー，サポートベクターマシン，TerraSAR-X
連絡先: 仙台市青葉区荒巻字青葉 468-1 E302, TEL: 022-752-2082, FAX: 022-752-2083

図-1 本研究の対象領域と使用データ((a)被災前のTerraSAR-X

画像，(b)被災後のTerraSAR-X画像)

表-1 対象地域の被災状況

被害区分 棟数

流出 4115

全壊(補修困難) 834

全壊 615

大規模半壊 1329

半壊（床上浸水） 2716

一部損害（床下浸水） 1130

被災なし 825

像と本研究の対象領域を図-1に示す．

建物の被害データとして，国土交通省による建物被害

状況調査を参照する．対象領域内での調査結果を表-1に

まとめる．このうち，流出をLevel3，全壊（補修困難）を

Level2，それ以外をLevel1として被災区分を再編成する．

SAR画像の前処理にはENVI(ver.5.4)，その他の画像処

理や空間情報処理にはArcGIS(ver.10.1)を使用する．また，

SVMの実装はPython(3.6.3)を使用する．

3. 本研究の手法

(1) 建物ごとの変化抽出

前処理を施したSAR画像から後方散乱係数の差分値d[db]

と相関係数rを式(1)，(2)により計算した．
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IaiとIbiは被災前，後の画像でのピクセル番号iの後方散

乱係数であり，Nはウィンドウ内のピクセル数，ĪaiとĪbi

はウィンドウ内での後方散乱係数の平均値である．ウィ

ンドウサイズは5×5，9×9，13×13，17×17，21×21，

25×25の6種類を採用し，合計12種類の特性値を求めた．

次に，建物輪郭データと算出した特性値画像を重ね合

わせた．この際，衛星方向への建物の倒れ込みを補正す

るために，全建物の高さが6 mだと仮定し，東に7.8 m，南

に1.4 mの輪郭移動を行なった．その後，建物輪郭に内包

されるピクセルでの特性値ごとの平均値を計算し，対象

建物の変化を表現する特徴量として抽出した．

(2) SVMの適用

本研究では，1対1方式を導入したSVMにより学習デー

タから被害区分と特徴量の関係則を学習する．なお，各

クラスあたり100個の建物をランダムに選定し学習デー

タとして使用した．このとき，10回交差検証法を用いて

以下の手順によりSVMのチューニングを実行した．

まず，個々の特徴量の平均が0，分散が1となるようにス

ケールを変換した．次に，過学習を避けるために再帰的

特徴量削減を学習データに施した．そして，グリッドサー

チにより最適なハイパーパラメーターを決定した．なお，

カーネル関数としてRBFカーネルを採用した．

その後，改めて全ての学習データの用いて，チューニ

ングを施したSVMにより識別関数の学習を行なった．

(3) 識別性能の評価

SVMにより学習した識別関数を基に対象領域の建物被

害地図を作成し，現地調査との比較を行なった．識別器の

汎化能力を評価するために，学習にしようしなかった全

データを対象にAccuracy，及びkappa統計量を算出した．

4. 結果

本研究で作成した建物被害地図と現地調査を比較した

ものが図-2である．また，学習に使用しなかった全ての建

物を対象に混合行列を作成すると表-2のようになり，Ac-

curacyが74.5%，kappa統計量が0.55であった．

表-2 識別結果の比較

現地での被害調査

Level3 Level2 Level1 U.A.(%)

Level3 2948 200 524 80.3

識別 Level2 697 217 762 7.7

結果 Level1 370 317 5227 88.4

P.A.(%) 73.4 30.0 80.1

図-2 建物被害地図((a)現地での被害調査，(b)SVMによる識別

結果）

5. おわりに

本研究では，SVMを用いてSAR画像から津波被害建物

を検出する手法を提案し，検証を行った結果，本手法に

より被害建物を複数の区分に高い精度で分類できると明

らかにした．決定木を用いた既往研究では，同様のデー

タセットを用いて，各クラスあたり700個の学習データに

より推定した識別器のkappa統計量が0.47であり，本研究

の手法は従来よりも学習効率が非常に良いと言える．
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