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1. はじめに 

 都市のデジタルツインへの関心の高まりに伴い，

3 次元都市モデルの整備が重要視されるようになっ

た．近年は，日本国内でも国家規模のプロジェクト

として都市モデルの開発が進められており，3D モ

デルとともに様々な都市情報を一元的に蓄積するこ

とで，防災やまちづくり，商業サービス等の分野で

の活用が期待されている． 

3 次元都市モデルのフォーマットとして採用され

ている CityGML では，Level of Detail（LOD）と呼

ばれるモデルの詳細度が定義されており，高い

LOD の建物モデルを広範囲で整備していくことが

論点となっている．例えば，国土交通省が整備して

いる PLATEAU 1) では一部の都市エリアでテクスチ

ャ付きの LOD2モデルが実装されており，今後その

範囲の拡大を目指している．このような大規模の都

市モデルの構築においては，航空写真から抽出した

建物テクスチャを白箱型の LOD1モデルに投影する

手法が一般的である．しかし，この手法で生成され

たテクスチャは解像度が低く，同時に建物以外の障

害物の映り込みが懸念される．また、建物要素のセ

マンティック情報を持たないため、発展的な利用が

難しい． 

本研究では，車両に搭載した全方位街路画像から

抽出した建物画像に基づいて合成されたテクスチャ

画像を建物モデルにマッピングすることで，テクス
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チャ付き建物モデルを自動生成する手法を提案する．

車載カメラが撮影した街路の全方位画像から抽出さ

れた建物部分を，窓や壁面等のファサード要素ごと

に分解し，これらをもとに深層学習によって新たに

テクスチャ画像を合成する．さらにフットプリント

や階数等の属性情報から 3D モデルを再現し，各セ

グメントに画像をマッピングすることで，現実の風

景に基づいた 3次元建物モデルを自動生成する． 

上記の手法を神戸市内の一部区画に適用し，建物

ファサードのセグメンテーションやテクスチャ合成

の精度検証及び最終的な出力モデルと Google Earth

の比較を行った． 

 

2. 提案手法の構築 

本研究の概要は図 2 に示すとおりである．提案手

法は主に「ファサードセグメンテーション」，「テク

スチャ合成」，「モデリング・テクスチャリング」の

3 段階に分けられる．データに関してはいくつかの

事前処理を行い，適切な形式に調節する． 

 

2.1. データの事前処理 

 本研究では，建物画像として株式会社ゼンリンの

全方位画像を使用した．これは図 1（a）のように

正距円筒図法の画像となっているため，そのままだ

と画像の上端と下端ほど大きく歪んだ状態で使用す

ることになる．そこで，photoshop の球パノラマ機

能を利用して画像を読み込み，そこから建物の画像

を切り出して使用する．今回は建物領域を手動で取

り出したが，小川（2021）らの手法のように全方位

画像から建物領域を自動で検出する研究もあり，今

後このプロセスを自動化することが可能だと考えら

れる．その後，正確に建物ファサードを抽出するた

めに，Affara（2016）らの手法を使って画像を整形

処理する．上下に消失する線分を垂直方向に，左右

に消失する線分を水平方向に整列させる変換を求め

る手法であり，これによって図 1（b）に示すよう

な正面向きの建物画像を得ることができる．最後に，

影の影響で建物全体が薄暗く写っている画像が一定

数存在するため，手動で輝度の調整を行う． 

 またフットプリントに関しては，神戸市の建物デ

ータを QGIS で読み込み，Shape 形式の建物データ

や建物の属性情報を csv 形式で出力し利用する．こ

の際，建物のドア位置は道路に最も近い辺にあると

仮定し，建物ごとにその辺の両端の頂点情報を付与

した． 

 

2.2. ファサードセグメンテーション 

 建物テクスチャを生成するために，まず初めに建

物ファサードの特徴を抽出することを考える．事前

処理を行った建物画像から壁面や窓，ドア等のファ

サード要素ごとのセグメントに分類するために，セ

マンティックセグメンテーションを行う．この際，

余分なオブジェクトを含まず，純粋な壁面や窓の領

域を抽出できるよう，19 種類（wall，window，door，

garage，stairs，roof，balcony，fence，sky，road，

plant，bike，human，car，pole，signboard，vending 

machine，garbage，outdoor unit）のクラスを設定し

細かく分類する．  

 モデルは Wang （2019）らが提案した HRNetV2

を採用する．既存の研究と異なり，このモデルは高

解像度のネットワークと低解像度のネットワークを

図 2：提案手法の概要，建物画像とフットプリントを入力としてテクスチャ付き建物モデルを出力する 

（a）全方位画像 （b）処理後 

図 1 ：全方位画像の事前処理 
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並列につなぎ合わせ，より高い推定精度を発揮する

ようにしたものである．モデルの学習については，

ピクセルごとに各クラスの確率を計算し，負の対数

尤度損失を使って最適化する． 

この手法によって，図 2 に示すような各クラスの

セグメント画像を得ることができる．これらのうち，

wall，window，door，stairs，roof 等の建物の基本構

造に関わるクラスのセグメント画像について，クラ

スごとに領域内からランダムに 128 * 128 の画像を

10 枚ずつクロップし，当該クラスのテクスチャの

候補とする．つまり，もし 1 枚の建物画像の中に上

記クラスがすべて含まれていた場合，10枚 * 5クラ

ス分のクロップを抽出する．もしセグメントの領域

が狭く上記サイズのクロップを得ることができない

場合には，64 * 64 の画像をクロップし，Bicubic 補

間で 2倍にリスケールしたものを代用する． 

 

2.3. テクスチャ合成 

 前節で作成されたクロップはノイズを多く含み画

質が粗いため，テクスチャ画像としてそのまま 3D

モデルに適用することはできない．そこで，クロッ

プを入力として新たなテクスチャ画像を生成するこ

とを考える．今回は Vidanapathirana（2021）らの提

案したテクスチャ合成アプローチを参考にした．こ

の手法では，まずクロップをエンコーダに入力し画

像の特徴量をベクトル形式で埋め込む．そしてこの

埋め込みをデコーダに通すことで，クロップの特徴

を引き継いだテクスチャ画像を合成する．同時に，

この埋め込みから対象画像の材質を推定する分類器

を実装し，埋め込みの潜在空間を材質ごとに構造化

する．今回は建物壁等の材質の候補として挙げられ

る 3 種類のクラス（wood，plastered，bricks）を設

定し，分類器は埋め込み情報から画像がいずれのク

ラスなのかを推定する．  

このエンコーダ・デコーダで構成されるモデルは，

画像ピクセルに関する VGG ベースの損失関数とテ

クスチャの材質に関するクロスエントロピー損失で

学習させる．前者については，クロップと生成画像

をそれぞれ VGG に入力した際に出力される特徴マ

ップの MSE によって計算する．後者については，

トレーニング画像にラベル付けされた材質クラスと

分類器が推定したクラスとの間のクロスエントロピ

ー誤差によって計算する． 

訓練済みのモデルに対象の建物のクロップを入力

し，合成画像を得る．ただし，各建物セグメントに

つき 10 枚のクロップが存在するため，このうちク

ロップと合成画像の間の VGG 損失が最も小さいも

のを代表とし，建物モデリング時のテクスチャとし

て採用する． 

最後に，このテクスチャ画像をそのまま張り付け

ると，画像のつなぎ目が不連続になり境目が浮き上

がってしまう．そこで Embark Studios 2) の手法を使

い，事後処理として画像のシームレス加工を行う． 

 

2.4. 建物のモデリングとテクスチャリング 

建物の 3D モデルの作成には Blender を使用する．

Blender では GUI の操作プロセスを Python で記述す

ることが可能であり，今回は全モデリングプロセス

を自動化する．まず，QGIS から出力した建物の頂

点座標のリスト及び建物属性情報から，白箱型のモ

デルを立ち上げる．この際，建物の高さは 3 m * 階

数として計算する．簡単のため，今回の実験では屋

根やバルコニー等の建物要素は考慮せず，箱形の建

物本体に窓とドアを附属させたモデルを作成する． 

今回行うファサードセグメンテーションでは，各

建物要素の個数や壁面上での相対的な位置等を推測

するわけではないため，現実の建物の各要素の位置

を 3D モデル上で厳密に再現することはできない．

したがって，一定のアルゴリズムに従って各要素を

配置する．窓については，建物の属性情報のうち，

用途が独立住宅ならば窓サイズが 2 m * 2 mで窓間

隔が 1 m，それ以外（つまり集合住宅等の大規模な

ものや商業利用の建物）ならば窓サイズが 3 m * 2 

m で窓間隔が 1.5 m になるようにする．ドアについ

ては，頂点情報から読み込んだドアのある面上に 1 

m * 2.5 mのドアを設置する．  

最後に 3D モデルにテクスチャ画像をマッピング

する．今回の実験では，壁面テクスチャには 2.3 節

で合成した画像を採用するが，窓とドアに関しては

事前に用意したテクスチャ画像を使用する．これは，
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窓やドアには映りこみが生じていたり，セグメント

の面積が小さいために十分なクロップを得ることが

できなかったりしており，うまくテクスチャ画像を

合成できないためである． 

 

3. 使用データ 

3.1. 対象領域と建物画像 

神戸市内の街区領域から図 3に示す約 100 m 四方

の区画を設定し，本実験の対象とした．当該エリア

の全方位画像のうち，各建物を最も正面に近い位置

から撮影したものを選定し，2.1 節で述べた事前処

理を施すことで、各建物に対して一枚ずつの画像を

得た．この領域には 81 棟の建物が存在するが，う

ち図 3 中の灰色の建物が示す 19 棟からは画像を得

ることができず，建物カバー率は 77%となった．

これは，道路に面しておらず他の建物の裏側にある，

もしくは屏などで隠れてしまっていることが原因で，

全方位画像中に写っていなかったためである． 

建物のフットプリントには，神戸市の都市計画基

礎調査のデータを使用した．各建物のフットプリン

トに対して，階数や用途等の詳細な属性情報が紐づ

いており，建物の白箱型モデルの作成時に利用した． 

 

3.2. セグメンテーションモデルの訓練画像 

 ファサードセグメンテーション用の訓練データと

しては，神戸市の建物画像 192 枚とオープンデータ

である eTRIMS Image Database 60枚を組み合わせて

使用した。神戸市の画像に関しては、前節で述べた

ものとは別のエリアの道路画像を用意し，同様の事

前処理を施して建物画像を用意した。各画像につい

て，2.2 節で挙げた 19 クラスでラベリングしたアノ

テーションデータを作成した． 

 

3.3. テクスチャ合成モデルの訓練画像 

 テクスチャ合成モデルのトレーニングにはオープ

ンソースのテクスチャ画像を使用した．建物画像か

ら切り出したクロップを直接学習に使わない理由は，

画像内に影や反射によるノイズが含まれているため

学習が安定せず，非定常なテクスチャを生成しやす

くなるからである． 

Pixels 等のオンライン上の画像ライブラリ 3) から

2.3 節で述べた 3 種類のクラスに分類できる画像を

206 枚ダウンロードし， 512 * 512 のサイズに加工

してトレーニング画像とした． 

 

４．実験結果と考察 

4.1. セグメンテーション精度の検証 

 ファサードセグメンテーションの結果，ピクセル

ベースの Accuracyが 86.82 %となった．また，すべ

てのクラスの結果を平均した Mean IoU が 0.340 と

なった． 

代表的な要素についてクラス別の IoUを表 1に示

した．wall が高い値になっているが，これはひとつ

のセグメント内で大きな色の変化がなく検出しやす

いのに加え，最も画像中に占める割合が大きく，学

習材料が豊富だったからだと考えられる．一方，

window や door の精度は，ほぼいずれの画像にも含

まれているメジャーな要素にもかかわらず，50 %

程度にとどまった．窓に関しては，ガラスへの映り

込みが激しいケースが数多くあり，セグメント内で

ピクセル値の大きな変動が生じてしまっていたこと

が原因だと考えられる．ドアに関しては，ガラス製

表 1：クラス別の IoU 

クラス wall window door roof 

IoU 0.864 0.521 0.509 0.173 図 3：対象領域の建物フットプリントおよび画像撮影位置 
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のものが一定数あったため，窓への誤認識が生じて

しまっていた．さらに， roof 等のトレーニング画

像に含まれている数が少なかったマイナーな要素に

ついてはかなり値が低くなった． 

また，図 4 は視覚的な結果の例である．建物壁や

上部のエッジが高精度で検出されていることがわか

り，IoU の数値と一致する．また，雨戸がしてある

窓はきちんと検出できているにもかかわらず，映り

込みや張り紙がしてある窓は正確に識別できていな

いことが確認された． 

本論文では 252 枚の画像でモデルを学習させたが，

これはセマンティックセグメンテーションに用いら

れる学習画像の枚数としては少ない．したがって，

今後より大量の画像で学習を行うことで各要素の抽

出精度を上げることができると考えられる． 

 

4.2. テクスチャ合成の結果の検証 

図 5 に壁面のテクスチャ合成の結果を示した．（a）

が成功例を示しており，左からオリジナルの建物画

像，抽出したクロップ，合成されたテクスチャ画像

である．比較的シンプルな構造の建物のため正しく

壁面をクロップできており，その結果実際の壁面の

色や垂直方向のアーキテクチャが再現され，かなり

実物に近いテクスチャ画像が生成された． 

一方（b）に失敗例を示した．建物の壁面は白で

あるにもかかわらず，合成された画像は青灰色にな

った．これは，建物の手前にある歩道橋の領域を壁

面と認識し，そこからクロップを取ってしまったた

めである．このように，障害物が原因でセグメンテ

ーションがうまくいかず，その結果全く異なる画像

を生成してしまうケースや，壁面の色味は継承され

たものの，オリジナル画像の解像度が足りないため

に模様が再現されないケースなどが確認された．前

者に関しては，ファサードセグメンテーションの精

度の向上や，障害物を含まない建物画像の選択等で

発生を抑制できると考えられる． 

 

4.3. 建物モデルの可視化 

図 6 に対象領域の Google Earth と生成された 3D

モデルの比較を示した．3D モデルは CityEngine の

マップ上に表示したものである．建物画像を得るこ

とができなかった内側の建物はテクスチャなしの白

色で表示した．全体的に明度が異なってはいるが，

現実と似た色彩を再現できている建物が多数存在し

ていることがわかる．また，窓等の数や位置を比べ

ても大幅な差異は見られず，本研究で採用した配置

アルゴリズムに妥当性があることが確認された．以

上の点から，提案したテクスチャ付き建物モデルの

図 5：テクスチャ合成の結果，成功例（左）と失敗例（右） 

（a）成功例  （b）失敗例  

（a）元画像 （b）真値 （c）推定結果 

図 4：建物画像のセグメンテーション結果 
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自動生成手法には一定の有効性があると考えられる． 

一方で，側面によって壁の色が異なる建物がいく

つか存在しているが，本手法では建物の各ファサー

ド要素とテクスチャ画像が一対一対応なので，面に

よる違いは再現できていない．今後は，建物ごとに

複数のテクスチャ画像を用意することで，面による

建物の見え方の違いを考慮する必要がある．また，

屋根の形状や材質を無視しているため，真上から見

た際の色は現実の建物と大きく乖離してしまってい

る．衛星画像を使って屋根のテクスチャを合成する

ことができれば，より複雑なモデリング・テクスチ

ャリングが可能になると考えられる．さらに，本研

究では建物要素に抽出にセマンティックセグメンテ

ーションを利用したが，インスタンスセグメンテー

ション等を行うことによって，壁面における窓やド

ア一つ一つの位置を特定ができ，より正確な要素配

置ができるようになると考えられる． 

 

5. おわりに 

 本研究では，建物画像をファサード要素ごとにセ

グメント化し，各セグメントのクロップからテクス

チャ画像を合成し，3 次元建物モデルにマッピング

することで，テクスチャ付き建物モデルを自動生成

する手法を提案した． 

今後は，訓練画像の枚数増加によるセグメンテー

ション及びテクスチャ合成の精度向上や屋根等の複

雑な要素のモデリング手法の開発，各要素の個別の

位置を考慮した建物オブジェクトの配置に取り組む

ことで，より現実に近い 3 次元建物モデルの生成を

目指す． 
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注釈 

1）https://www.mlit.go.jp/plateau/ 

2）https://github.com/EmbarkStudios/texture-synthesis/ 

3）https://www.freepik.com/，https://www.pexels.com/ 
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