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１．はじめに 

 近年，都市のデジタルツインの整備を念頭に車両

に搭載されたカメラやセンサーにより位置情報付き

の街路の全方位画像データが蓄積されている．全方

位街路画像に建物GISデータを結合することができ

れば，建物画像に建物 GIS データの属性情報（築年

代，構造）などが付与され，建物画像に対する意味

付け（アノテーション）が可能となる．そうしたデ

ータを整備することは，建物画像を用いた深層学習

による建物属性（例えば，構造や築年代など）の学

習データセットの整備も同時に行うことを意味し，

学習データセット整備の効率化を可能にする．しか

しながら，全方位街路画像と建物 GIS データを用い

た個々の建物情報の画像との紐づけは，建物以外の

地物が含まれており，また複数の建物が映り込んで

いるケースが多いため，簡単にデータ結合すること

が難しく，その手法は確立されていない． 

以上の背景から本研究では，全方位街路画像と建

物GISデータを用いて自動でデータ結合する手法の

構築を行うことを目的とする．本研究の全体の流れ

を図 1 に示す．まず，全方位街路画像データを使用

して，深層学習アプローチの１つであるインスタン

スセグメンテーションにより，画像内の建物クラス

を個別建物単位で抽出し，画像上の位置（画角）を

算出する．また建物 GIS データと車両に搭載された

GPSにより観測された各全方位街路画像の撮影地点

情報（緯度，経度，方位）を用いて，撮影地点から

の各建物の理論的な画角を推定する．その上で，２

つの画角を比較して最近傍の建物データの結合を行

う．各建物画像には，結合の際に建物 GIS データの

建物 ID を付与するため，それと同時に対象の建物

の GIS データ情報が付与される． 

 

２．データ 

本研究で用いる街路の全方位画像は株式会社ゼン

リン（2013 年）の神戸市の 195,106 枚を用いる．車
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両の屋根上に搭載された 360 度カメラが 2.5m 間隔

で街路を走行しながら撮影したものである．このデ

ータには，画像ごとに GPS により測位された緯度・

経度，車両方向，撮影日時などのテキスト情報が付

属している．オリジナル画像は，パノラマ化された

縦 2,700 pixel，横 5,400pixel の jpeg tar フォーマット

である（表 1）．また画像の下部約 35%もしくは 45%

の領域は，撮影車両の屋根部分が映り込んでいる． 

全方位街路画像の例を図 2 に示す．また建物 GIS デ

ータは，G 空間情報センターより提供いただいた神

戸市の都市計画基礎調査（建物用途・階数別現況調

査（2015 年））を用いる．この建物 GIS データは建

物単位のポリゴンデータであり，属性には用途や階

数などの現況データが含まれる．建物 GIS データの

前処理として建物ポリゴンから頂点を抽出した． 

 

３．手法 
3.1．インスタンスセグメンテーションによる建物

抽出と画角推定  

全方位街路画像内の複数の建物を判別し，1 棟 1 棟

の建物のバウンディングボックスを抽出する．イン

スタンスセグメンテーションは，画像の中の同じオ

ブジェクトクラスに属する部分をピクセル単位でク

ラスタリングし，1 棟 1 棟の建物を検出することが

可能である．本研究では，既存のモデルをファイン

チューニングすることで全方位街路画像に適した新

たなモデルを構築する．そのため，ファインチュー

ニング用の学習データには，ランダムに抽出した合

計 1000 枚の街路の全方位画像を手動で建物をアノ

テーションしたものを用いる（図 3）．その上で全方

位街路画像をアノテーションしたデータを用いて，

COCO データセットで事前に学習したインスタンス

セグメンテーションモデル（Mask R-CNN）をファイ

ンチューニングする（He et al. 2017）．バックボーン

には，ResNet-101 の特徴を持つピラミッド型ネット

ワークモデル（X-101-FPN）を用いた．Mask R-CNN

のアーキテクチャを図 4 に示す．Mask R-CNN を用

いることで，各建物の最終的なピクセル単位の予測

値のバウンディングボックスを得ることができる．

最後に建物ごとのバウンディングボックスの両端の

ピクセル値から建物の画角（左端：θmin, 右端：θmax）

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

図１本研究の全体像 

 

表 1 対象とする全方位街路画像データの仕様 

項目 仕様 

フォーマット パノラマ化した Jpeg 

tar フォーマット 

サイズ 横 5,400 × 縦 2,700 画素 

撮影高 200cm 

撮影ピッチ 250cm 

位置情報 緯度，経度，方位 

対象地域 兵庫県神戸市 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 

図２ 本研究で用いる街路の全方位画像の例 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 図３ 学習データの建物ラベル付けの例 
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を推定する． 

 

3.2．建物データと撮影地点に基づく建物画角推定 

撮影地点における緯度経度を(𝑥𝑐 , 𝑦𝑐)，進行方位

（北を 0 とし，南を𝜋とする）を𝜑𝑐とする．また建

物の頂点 iの緯度経度を(𝑥𝑖 , 𝑦𝑖)とする．これらを用

いて撮影地点から半径 r 以内に位置する建物

((𝑥𝑖 , 𝑦𝑖) ∋ (𝑥𝑟 , 𝑦𝑟))を対象に画角の理論値を以下の

（1）から（3）の手順で計算する．なお本稿では，

計算コストの観点から𝑟 = 30𝑚に設定した． 

(1) 撮影地点を基準とした建物の各頂点の角度は， 

𝜑𝑏 = tan−1(𝑥𝑖 − 𝑥𝑐 , 𝑦𝑖 − 𝑦𝑐)       (1) 

で求まる． 

(2) 撮影地点からの建物画角𝜑𝑏𝑐は，進行方位𝜑𝑐に

応じて以下の通り計算される． 

i. 進行方位が北東 (0 < 𝜑𝑐 ≤
𝜋

2
) のとき， 

𝜑𝑏𝑐 = 𝜑𝑐 + 𝜑𝑏  −
𝜋

4
 (𝜑𝑏 > 

𝜋

4
− 𝜑𝑐 , 𝑥𝑖 > 𝑥𝑐 , 𝑦𝑖 > 𝑦𝑐)  

 (2) 

𝜑𝑏𝑐 = 
3𝜋

2
+ 𝜑𝑐 + 𝜑𝑏 (𝜑𝑏 ＜

𝜋

2
− 𝜑𝑐 , 𝑥𝑖 > 𝑥𝑐 , 𝑦𝑖 > 𝑦𝑐)  

(3) 

𝜑𝑏𝑐 = 
3𝜋

2
 + 𝜑𝑐  − 𝜑𝑏  （𝑥𝑖 > 𝑥𝑐 , 𝑦𝑖 < 𝑦𝑐 ）   (4) 

𝜑𝑏𝑐 = 
𝜋

2
 + 𝜑𝑐  − 𝜑𝑏 （𝑥𝑖 < 𝑥𝑐 , 𝑦𝑖 < 𝑦𝑐）     (5) 

𝜑𝑏𝑐 = 
𝜋

2
 + 𝜑𝑐  + 𝜑𝑏 （𝑥𝑖 < 𝑥𝑐 , 𝑦𝑖 > 𝑦𝑐）      (6) 

 

ii. 進行方位が南東 (
𝜋

2
< 𝜑𝑐 ≤ 𝜋) のとき， 

𝜑𝑏𝑐 = 𝜑𝑐+ 𝜑𝑏 −
𝜋

2
 (𝑥𝑖 > 𝑥𝑐 , 𝑦𝑖 > 𝑦𝑐)        (7) 

𝜑𝑏𝑐 = 𝜑𝑐 − 𝜑𝑏 −
𝜋

2
 (𝜑𝑐−

𝜋

2
> 𝜑𝑏 , 𝑥𝑖 > 𝑥𝑐 , 𝑦𝑖 < 𝑦𝑐)  

(8) 

𝜑𝑏𝑐  = 270+ 𝜑𝑐  − 𝜑𝑏 (𝜑𝑐 −
𝜋

2
< 𝜑𝑏 , 𝑥𝑖 > 𝑥𝑐 , 𝑦𝑖 < 𝑦𝑐 ) 

(9) 

𝜑𝑏𝑐  = 𝜑𝑐 + 
𝜋

2
 + 𝜑𝑏 （𝑥𝑖 < 𝑥𝑐 , 𝑦𝑖 < 𝑦𝑐）  (10) 

𝜑𝑏𝑐  = 𝜑𝑐 + 
𝜋

2
 − 𝜑𝑏 （𝑥𝑖 < 𝑥𝑐 , 𝑦𝑖 > 𝑦𝑐）    (11) 

 

iii. 進行方位が南西 (𝜋 < 𝜑𝑐 ≤
3𝜋

2
) のとき， 

𝜑𝑏𝑐  =𝜑𝑐 − 
𝜋

2
+𝜑𝑏 (𝑥𝑖 > 𝑥𝑐 , 𝑦𝑖 > 𝑦𝑐)      (12) 

𝜑𝑏𝑐  =𝜑𝑐 − 
𝜋

2
 −  𝜑𝑏  (𝑥𝑖 > 𝑥𝑐 , 𝑦𝑖 < 𝑦𝑐)       (13) 

𝜑𝑏𝑐  =𝜑𝑐  −  
3𝜋

2
 +  𝜑𝑏  (

3𝜋

2
 −  𝜑𝑐 < 𝜑𝑏, 𝑥𝑖 < 𝑥𝑐 , 𝑦𝑖 <

𝑦𝑐) (14) 

𝜑𝑏𝑐  =𝜑𝑐 + 
𝜋

2
 + 𝜑𝑏 (

3𝜋

2
 − 𝜑𝑐 > 𝜑𝑏, 𝑥𝑖 < 𝑥𝑐 , 𝑦𝑖 < 𝑦𝑐) 

(15) 

𝜑𝑏𝑐  = 𝜑𝑐 + 
𝜋

2
 − 𝜑𝑏  (𝑥𝑖 < 𝑥𝑐 , 𝑦𝑖 > 𝑦𝑐)      (16) 

 

iv. 進行方位が北西 (
3𝜋

2
< 𝜑𝑐 ≤ 2𝜋) のとき， 

𝜑𝑏𝑐  = 𝜑𝑐  + 𝜑𝑏 −  
𝜋

2
  (𝑥𝑖 > 𝑥𝑐 , 𝑦𝑖 > 𝑦𝑐)      (17) 

𝜑𝑏𝑐  = 𝜑𝑐  −  𝜑𝑏 −  
𝜋

2
  (𝑥𝑖 > 𝑥𝑐 , 𝑦𝑖 < 𝑦𝑐)     (18) 

𝜑𝑏𝑐  = 𝜑𝑐  + 𝜑𝑏  −
3𝜋

2
 (𝑥𝑖 < 𝑥𝑐 , 𝑦𝑖 < 𝑦𝑐)     (19) 

𝜑𝑏𝑐  = 𝜑𝑐  −  𝜑𝑏  −
3𝜋

2
 (𝜑𝑐 −

3𝜋

2
> 𝜑𝑏 , 𝑥𝑖 < 𝑥𝑐 , 𝑦𝑖 > 𝑦𝑐) 

(20) 

𝜑𝑏𝑐  =𝜑𝑐  + 
𝜋

2
 − 𝜑𝑏 (𝜑𝑐 − 

3𝜋

2
< 𝜑𝑏 , 𝑥𝑖 < 𝑥𝑐 , 𝑦𝑖 > 𝑦𝑐) 

(21) 

 

(3) 3.1 節から得られた全方位街路画像上の建物の

バウンディングボックスの画角(𝜃𝑚𝑖𝑛 , 𝜃𝑚𝑎𝑥)と

3.2 節から得られた撮影地点と建物 GIS データ

から算出される建物画角𝜑𝑏𝑐から最近傍の建物

ID の紐づけを以下の式で行う． 

𝐼𝐷 = 𝑎𝑟𝑔 𝑚𝑖𝑛{(𝜑𝑏𝑐𝑀𝑎𝑥 − 𝜃𝑀𝑎𝑥 + 𝜑𝑏𝑐𝑀𝑖𝑛 − 𝜃𝑀𝑖𝑛)}   

(22) 

 

以上により，全方位街路画像の建物に対して建物

GIS データの結合が完了する． 

 

 

 

 

 

 

 

 

  

 

      図４ Mask R-CNN のアーキテクチャ 

ROIAllign層 畳み込み層
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４．結果 

4.1．建物抽出結果 

建物外観画像にインスタンスセグメンテーション

を適用し，建物クラスを建物単位で判別した画像の

例を図 5 に示す．建物だけが個別によく識別されて

いることが確認できる． 

また図 6 に示すように，学習曲線のトレーニング

データをプロットし，トレーニング中に対応する精

度値を算出した．学習回数が増えていくことに伴い，

モデルの学習損失が減少していることがわかる．モ

デルは約 2000 回の学習を繰り返すことで収束し，

精度は最大で約 0.86 であった．また検証用データ

（学習データの 20%）を用いたピクセル単位の精度

検証をした結果，35.7のmean average precision（mAP）

を得た．mAP は，COCO データセットで使用されて

いる主要な評価指標で，ステップサイズ 0.05 で 0.5

から 0.95 までの Intersection over Union (IoU) の

average precision (AP)の平均値をとっている．なお

IoU は 2 つの領域がどれぐらい重なっているかを評

価する指標である．さらにバウンディングボックス

の精度検証を行った結果，適合率は，0.941，再現率

0.901 の良好な精度を確認した（表 2）． 

その一方で，一部の画像では建物を背景クラスに

識別した例や，高架を建物クラスに過大識別した画

像が見られた．これらは，対象の全方位街路画像が

学習データのパターンに含まれていないことに起因

している可能性が高く，学習データのバリエーショ

ンを増やすことでモデルが学習し精度改善できる可

能性がある．また今後はモデルが出力するバウンデ

ィングボックスが建物である確率を閾値として，識

別することで建物に似た形状の地物の過大識別を減

らすことを検討する． 

 

4.2. 全方位街路画像と建物 GIS データの結合結果 

図 7 に全方位街路画像と建物 GIS データの結合

関係を線で結び地図に表示した例を示す．道路沿い

1 棟 1 棟の建物に対して，撮影地点データが紐づい

ていることが確認できる．本手法では，街路画像が

2.5m 単位で撮影されており，1 棟の建物に対して

複数の画像を取得することが可能である．またイン

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

図５インスタンスセグメンテーションによる個別

建物抽出結果の例(上図：市街地，下図：住宅街) 

 

 

 

図６ インスタンスセグメンテーションにおける損

失関数と精度の学習曲線（赤線：スムース曲線） 

 

表２ インスタンスセグメンテーションの精度検証

結果 

適合率 再現率 F 値 IoU 

0.941 0.901 0.914 0.849 

 

 

 

 

表 2 建物抽出精度 

適 合 再現率 F 値 IoU 
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スタンスセグメンテーションにより抽出した建物画

像に建物 GIS データが建物 ID に基づいて結合され

ているため，単なる建物 ID 付の画像ではなく，建

物階数や構造などの建物属性がアノテートされた建

物画像になっている（図 8）． 

4.3．精度検証  

以下では，開発した全方位街路画像と建物 GIS

データの結合手法の精度と建物網羅率を評価した

（表 3）．まず実験対象エリアの建物数は 36,969 棟

あり，その内，撮影のために車両が通行した道路沿

いの建物数は 21,098 棟である．本手法によって結

合できた建物数は 18,421 棟であり，その網羅率は

対象エリア全建物数に対して 49.8%であった．ま

た，本研究が目的とする道路沿いの建物数に対する

網羅率は，87.3%であった．結合出来た建物画像枚

数は，33,055 枚であり，建物 1 棟当たり約 1.8 枚の

画像を取得出来ていることが確認できた．データ結

合が出来なかった原因としては，道路から距離のあ

る建物が多くあり，検索対象（本実験では，車両の

撮影地点から半径 r = 30m を検索対象とした）に含

まれなかったことが原因として挙げられる．これ

は，車両の撮影地点からの建物 GIS データの検索

範囲を広げることで解決できる可能性があるが街路

に面していない建物に関しては，衛生画像を用いる

 

図７ 全方位街路画像と建物 GIS データの結合関係 

図

 

図８ 結合したデータの例 
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ことが考えられる．他の原因としては，インスタン

スセグメンテーションにより建物抽出が出来ていな

い建物もあった．インスタンスセグメンテーション

の検出精度を改善することで網羅率の改善が見込ま

れる．次に，実際に結合したデータの精度評価を行

う．これは，インスタンスセグメンテーションで抽

出した建物画像が正しい建物 GIS データの建物と

結合出来ているかを目視により評価するものであ

る．延べ 1000 棟を対象に検証した．その結果，総

合精度は 90.5%であり本手法の有効性を示してい

る． 

 

表３データ結合の網羅率と精度 

項目 値 

結合した建物数 18,421 棟 

結合した建物画像 33,055 枚 

道路沿いの建物数 21,098 棟 

対象地域全体 36,969 棟 

網羅率(対全建物数) 49.8% 

網羅率(対道路沿い建物数) 87.3% 

結合精度 90.5% 

 

4.4． 今後の展望 

全方位街路画像のインスタンスセグメンテーショ

ンの精度については，データ結合の精度にも影響を

与えるため複数の建物として抽出される場合や並行

して走行するトラックが建物として誤検出される例

も見られたため，さらに高精度に建物輪郭を抽出す

ることが課題である．そのためには，今回の実験で

用いた学習データに見られないバリエーションの画

像を多数用意して学習を行うことで，誤検出を少な

くできる可能性がある．また今後は整備したデータ

を応用して Oki et al. (2021)の手法を用いて画像から

構造築年代モデルを開発することで網羅的に建物構

造・築年代をマッピングする予定である．さらには，

抽出した建物画像とGISデータを組み合わせせるこ

とで 3 次元都市モデルへの応用も並行して進めてい

く（中村ら 2021）． 

 

 

５．まとめ 

 本稿では，街路の全方位街路画像と建物 GIS デー

タを用いて自動的に建物を画像抽出し，建物画像へ

の建物GISデータの結合手法を提案した．その結果，

道路沿いの建物に対して良好な精度でデータ結合で

きることが確認できた． 
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