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本研究では，2011年東北地方太平洋沖地震津波の被災

地において，被災前後の高分解能合成開口レーダ衛星画

像（TerraSAR-X）を用いた新しい建物被害領域自動検出

モデルを提案する．

2. 研究手法

（1）解析に使用したデータ

本研究では，津波により甚大な被害を受けた宮城県名

取市閖上を解析対象とする（図-1（A））．閖上地区の中で

も，ほとんどの建物が流失した領域（図-1（A）（a）），流失

建物と残存建物が混在する領域（図-1（A）（b）），残存建物

のみが立地する領域（図-1（A）（c））の 3領域を選択した．

建物被害の抽出には，被災前の画像として 2010年 10月

21日，被災後の画像として 2011年3月13日に被災地を捉

えた分解能約3 mのStripMapモードの TerraSAR-X衛星画

像（以下，TSX画像と記述する）を使用した（図-1（B）,（C））．

また，建物被害領域自動検出モデルの検証に使用するた

めに，国土地理院が2011年3月12日に撮影した分解能約

80 cmの航空写真（国土地理院，2011-04-01参照）とゼンリ

ン住宅電子地図（Zmap-TOWN II）を使用した（株式会社ゼ

ンリン，2011-04-01参照）．

（2）被害領域推定の原理

建物等の人工構造物はSAR画像上で，カージナル効果

により高い後方散乱係数を示す．一方，津波により建物

が流失し，基礎部のみが残った建物は，カージナル効果

の減少により後方散乱係数が減少する．本研究ではその

特性に着目し，被災前後の TSX画像上で，カージナル効

果により後方散乱係数が高い値を示す領域を閾値処理

（詳細は後述）により抽出し，その被災前後の面積変化
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1. 序論

2011年東北地方太平洋沖地震津波のような大規模地震

津波災害の発生直後には，被災地との情報通信手段の途

絶により，被害の全容把握が遅れ，災害救援活動に関わ

る全ての意志決定が後手にまわることがある（情報空白

期）．この情報空白期において，被害を把握するための

有効な手段は人工衛星や航空機等による緊急観測であ

り，特に昼夜・天候の条件に関わらず被災地を観測でき

る合成開口レーダ（Synthetic Aperture Radar : SAR）は，

災害時の広域被害把握に有用である．

SAR画像による地震・津波被災地の建物被害把握に関

する研究事例には多くの蓄積がある．例えば，リュウら

（2012）は津波被災前後の高分解能合成開口レーダ衛星

画像から得られる後方散乱係数の差分と相関係数からなる

合成変化量，標高モデル，建物輪郭データを用いた統合

解析による津波被災地の流失建物の被害推計を実施した．
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に着目することにより，建物被害領域の検出を行う．

（3）浸水域と住宅域の抽出

TSX画像による建物被害領域の検出は，まず「浸水域

の抽出」，次に「浸水域内における住宅域の抽出」，最後

に「推定住宅域内における建物被害分類」と，3段階の

処理により行う．既往研究としては，浸水域の抽出につ

いてMartinisら（2009）の手法，住宅域の抽出については

Eschら（2010）の手法に実績がある．いずれもTSX画像の

画像処理に基づく手法であり，Martinisら（2009）による

と，浸水域抽出の総合精度は95％程度，Eschら（2010）に

よると，住宅域抽出の総合精度は90％程度である．また，

越村ら（2012）では光学衛星画像解析による浸水域抽出

の手法も提案されており，本研究では，Martinisら（2009）

や越村ら（2012），Eschら（2010）の研究手法を適用して浸

水域と住宅域が抽出できると想定し，建物被害域の抽出

を目標として解析を進めていく．

（4）機械学習

建物被害領域自動検出モデルを構築するために，機械

学習を適用する．機械学習とは，人間が自然に行ってい

る学習能力と同様の機能をコンピュータで実現しようと

する技術・手法のことであり，（1）Trainingデータによ

り識別に必要な複数のパターンを学習しモデルを構築す

る段階と，（2）その構築したモデルに基づき新しい入力

データを分類する段階に分けられる．

本研究では，被災前後のTSX画像と既存の機械学習ア

ルゴリズムに基づき，建物流失率が大きい領域を自動検

出するモデルを構築する．モデル構築には，オープンソ

ースのデータマイニングツール WEKA（Ver.3.6.9）を使

用した（Hallら，2009）．

（5）研究の手順

a）前処理

本研究の解析フローを図-2に示す．まず具体的な解析

に移る前に，株式会社パスコ（2011-04-30参照）の浸水

域情報とゼンリン電子地図をGIS上で重ね合わせること

により，津波により浸水した住宅域を抽出する．

次に，被災前後のTSX画像にキャリブレーションを施

し，画素値から後方散乱係数（dB）への変換を行う．

Gamma-Mapフィルタによりスペックルノイズを除去す

る．最後に，被災前後の画像の位置合わせ補正を行う．

次に被災前後のTSX画像上で，カージナル効果により

高い後方散乱係数を示す領域を抽出する．本研究では簡

単のため，この領域を C-areaと呼ぶことにする．まず，

抽出に使用する閾値を決定するために，図-1（B）の被災

前のTSX画像全体より，後方散乱係数とその頻度分布の
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図-1 （A）研究対象領域，（B）被災前のTerraSAR-X衛星画像，（C）被災後のTerraSAR-X衛星画像

図-2 本研究の解析フロー



関係を示すヒストグラムを作成する．そして，その累積

分布関数の上位10％の地点を閾値と決定する．その結果，

後方散乱係数が–4.1dBよりも大きくなる領域を C-areaと

して抽出した（図-3）．

次に，検証に使用するために，流失建物の空間分布の

解析を行う．まず，震災後に撮影された国土地理院の航

空写真（国土地理院，2011-04-01参照）とゼンリン電子

地図をGIS上で統合表示し，航空写真と建物輪郭データ

の位置合わせをする．そして，津波浸水域の情報（たと

えば株式会社パスコ，2011-04-30参照 ）に基づき，津波

により浸水被害を受けた建物のみを抽出する．最後に，

直下視の航空写真を用いて建物屋根の「有り・無し」に

着目し，目視による流失建物の被害判読を行った

（Gokon・Koshimura，2012）．

b）C-areaの面積変化率と建物流失率の比較

被災前後のC-areaの面積変化と建物流失率の関係を比

較・検討する．まず対象領域を，平均的な建物一棟とそ

れに関係するC-areaが十分納まる大きさの50 m×50 mの

区画に分割し，区画毎にC-areaの面積変化率（Cr）と建物

流失率（Pr）を以下のように定義し，算出する（図-4）．

…（1）

……（2）

次に，これらの算出した値を区画毎に対応付け，その

比較・検討を行う．そして，Prの値により表-1のような

4つの被害ランクを設け，“Damaged”，もしくは“Unde-

stroyed”の分類を行う．最後に，各ランク毎にCrの値と，

Prの被害発生確率の関係をプロットし，対数正規分布を

仮定した以下の式により回帰分析を行う．

…………………………………………………（3）

ここで，λ，ξはそれぞれ ln Crの平均値と標準偏差であ

る．関数の構築に使用したパラメータと回帰式の標本値

に対する当てはまりの良さを示す基準となる決定係数を

表-1に，得られた回帰曲線を図-5に示す．表-1では決定係

数が0.79から0.95に分布し，いずれも高い相関を示した．

3. 機械学習による建物被害領域自動検出モデル
の構築

（1）建物被害自動検出モデルの構築

様々な分野において機械学習アルゴリズムは多数提

案・利用されているが，本研究では試行錯誤を行い，そ

の中でも特に高い分類精度が得られた Logistic function法

（Le Cessie・Van Houwelingen, 1992），SMO法（Platt,

1999），Decision tree法（Quinlan, 1993）を採用する．

Logistic function法は線形識別関数の一つであり，線形関

数をロジスティック・シグモイド関数により非線形に変

換できる．SMO法（Sequential Minimal Optimization）は2

クラス問題の線形識別関数法である Support Vector

Machineを拡張し，学習モデル構築と分類の計算負荷を

下げたものである．Decision tree法では，Quinlan（1993）

により提案されたC4.5という手法に基づき，パラメータ

の最尤推定を実施する．

全ての解析区画内のPrの平均値は約0.6である．そこ

で本研究では，試験的にこの値を被害分類の閾値とし，

Prが0.6を越える場合を“Damaged”，それ以下を“Unde-

stroyed”と定義し，TSX画像により算出したパラメータ

に基づき建物被害の自動分類モデルを構築する．入力す

るパラメータとして，被災前後の TSX画像より得られる

標準偏差，平均値，最大値など複数の変数を検討した．

具体的な手順としては，各候補となる変数と“Damaged”，

“Undestroyed”の関係を示す頻度分布図を作成し，変数の

変化に伴い“Damaged”，“Undestroyed”の頻度分布を良好

に分ける変数を試行錯誤的に検討した．そしてそれらの

検討に基づき，“Cr”と「被災後のC-areaの解析区画内面積」

の二変数を，入力パラメータとして採用することにした．

最後に，以上の入力パラメータ（説明変数）と被害に関す

る情報（目的変数）を288のメッシュデータに属性として

付与し，これらのメッシュデータを教師データとして

Logistic function法，SMO法，Decision tree法に基づき機

械に学習させることにより，各メッシュ毎に算出した

“Cr”と「被災後のC-areaの解析区画内面積」を説明変数と
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図-3 特徴量の抽出例．（A）国土地理院航空写真，
（B）被災後 TSX画像，（C）抽出した C-area 

R2Rank

A

B

C

D

Damaged

Pr ≥ 0.8

Pr ≥ 0.6

Pr ≥ 0.4

Pr ≥ 0.2

Undestroyed

Pr < 0.8

Pr < 0.6

Pr < 0.4

Pr < 0.2

－0.443

－0.503

－0.543

－0.606

0.345

0.324

0.297

0.313

0.95

0.90

0.86

0.79

表-1 被害ランクの定義と回帰に使用した変数



し，“Damaged”，“Undestroyed”を目的変数とする建物被

害自動分類モデルを構築した．

（2）構築した建物被害領域自動検出モデルの検証

モデルの分類精度の推定は，交差検証法により実施し

た（表-2）．その結果，いずれのモデルにおいても90％

近い総合精度を得られ，特にDecision tree法に基づくモ

デルでは，Kappa Statisticが0.77と高い値を得た．Kappa

Statisticとはモデルによる分類結果と実際の被害分類の一

致度を示す指標であり，0から1の値を取る．Landis・

Koch（1977）によると Kappa Statisticが0.6以上であれば十

分高い（Substantial）と判断される．本研究の対象領域

（図-1（A）（a）-（c））における分類精度は，それぞれ

（a）：91.6％，（b）：87.6％，（c）：100％であり，流失建

物と残存建物が混在する領域では若干分類精度が落ちる

事がわかった．その一方，殆どの建物が流失した場所や，

多くの建物が残存した場所では，本モデルにより良好に

建物被害の分類が行えることがわかった．

次に，検証用データでは“Damaged”，モデルによる分

類結果が“Undestroyed”と誤分類された場合には，False

Positive Error（F.P.），検証用データでは “Undestroyed”，

モデルによる分類結果が“Damaged”と誤分類された場

合には， False Negative Error（F.N.）とし，最も高い分類

精度を示した Decision tree法による誤分類の要因につい

て，整理・考察を行った．その結果，本分類における

F.P.の総件数は27，F.N.の総件数は4であった．F.P.は，

建物の流失以外の要因により後方散乱係数が減少した場

合に生じる誤分類であり，被災前後の光学衛星画像と

TSX画像を比較しながら以下のように考察結果をまと

めた．（1）建物以外の構造物や船舶，車，塀，畑に張ら

れているビニール等の流失により，後方散乱係数が減少，

（2）建物周りや建物間の瓦礫堆積による建物側面のカー

ジナル効果の減少により，後方散乱係数が減少，（3）建

物と，カージナル効果が発生した領域が解析区画の境界

により切れたために誤分類が発生．その一方，建物が流
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Logistic

SMO

Decision tree

94.3

95.4

97.7

Constructed
Model

Damaged
（P.A.％）

87.7

87.8

86.3

Damaged
（U.A.％）

79.8

79.8

76.3

Survived
（P.A.％）

90.1

91.9

95.6

Survived
（U.A.％）

88.5

89.2

89.2

Overall
（％）

表-2 建物被害分類モデルの精度検証

図-4 各区画内の建物流失率・C-areaの面積変化率の算出

図-5 多重反射領域の面積変化率（（a）RankA,（b）RankB,
（c）RankC,（d）RankD）



失したにも関わらず後方散乱係数が減少しなかった事に

よる誤分類F.N.の要因としては，建物が流失したものの，

他の建物が同じ場所に流されて来たため，後方散乱係数

が減少しなかったという例が確認された．

4. 結論

本研究では，被災前後の 2時期のTerraSAR-X衛星画像

と機械学習による新しい建物被害領域自動検出モデルを

提案した．得られた結論を以下に列挙する．

被災前後の SAR画像上の後方散乱係数の高い領域の面

積変化率と，建物流失率の関係を回帰式により分析した

結果，両者に高い相関が確認され，後方散乱係数の高い

領域の面積変化率が津波被災地の建物被害を推計する上

で有用な指標である事がわかった

SAR画像上の後方散乱係数の高い領域の「被災前後の

面積変化率」と「被災後の面積」を入力データとする，

機械学習による建物被害自動検出モデルを構築し，その

活用について提案した．

交差検証法によりモデルの評価を行った結果，いずれ

においても高い分類精度が確認され，本手法が建物被害

領域の即時探索に有効な手法であることがわかった．本

研究で得られたモデルにより，実際に被害領域の自動検

出を行い，その誤分類の要因について考察を行った．
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