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第1章 序論 

 

1.1 研究の背景と目的 

 

近年、高解像度の衛星画像及び空撮画像が多く取得されるようになっている。Digital 

Globe [1] 社の WorldView-3 [2] が提供する衛星画像の解像度は 0.3m/pixel に達し、様々

な応用への可能性を持っている。また、Planet Labs [3] 社や Black Sky [4] 社等のベンチ

ャー企業では、解像度 1m/pixel 程度の小型衛星を多く打ち上げ、撮影頻度を高くして多く

の画像を提供する試みを行っている。日本では、NTT空間情報 [5] が日本全国の空撮画像

を 1 年ごとにアップデートして提供する等、質の高い広範囲な画像が手に入りやすくなっ

ている。このような背景から、衛星画像及び空撮画像を様々な実用的用途に用いる動きが広

がっている。 

従来、リモートセンシングにおいては、中像度衛星画像を用いて、NDVI等の特徴量を用

いて地表面の植生を分析するといった、比較的単純な応用が行われてきた。近年、より高解

像度の画像が手に入るようになったことに加え、機械学習技術の進歩により、より複雑な特

徴量を抽出し、様々な事象の理解のために用いるといったことが行われつつある。特に、深

層学習（Deep Learning）と呼ばれる技術が大きく進歩し、機械学習の分野の発展に寄与し

ている。深層学習は、画像識別や物体検出等の画像処理や、翻訳等の自然言語処理等を含め

た様々な分野の精度を従来から大幅に改善した。最近では、深層学習は、私たちの身の回り

の様々な分野に用いられ始めている。これはリモートセンシング分野でも同様であり、上に

述べた高解像度画像を含めた様々なセンサーから得られた情報と合わせて、実用的な用途

へと応用されつつある。 

 

1.1.1 深層学習の進歩 

 

まず、深層学習の概要と、その近年の進歩について簡潔に述べる。深層学習（Deep 

Learning）とは、機械学習技術の一種であり、ニューラルネットワークという技術のこと

を指す。ニューラルネットワークは、図 1 のように、脳の構造であるシナプスとニューロ

ンを模した構造となっており、それぞれパーセプトロン、重み変数と呼ばれる。図 1 (a)中

の左から、縦に並んでいるニューロンをそれぞれ入力層、隠れ層、出力層と呼ぶ。図 1 (b)

のように、あるデータが入力されると、入力に重み変数の値が掛け合わされた後合算され、

後方の層へと信号が伝達されていく仕組みである。ニューラルネットワークにおいて、（隠

れ）層の数が多く（深く）なったものを深層学習と呼んでいる。 
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(a) ニューラルネットワークの構造。 (b) パーセプトロンの構造。 

図 1: 深層学習（ニューラルネットワーク）の概要。 

(a)は http://www.astroml.org/book_figures/appendix/fig_neural_network.html から引

用（一部改変）。 

 

このニューラルネットワークに目的に応じた大量のデータを与えて、特徴等を学習させ

ることにより、画像認識や自然言語処理等、様々なタスクをこなせるようになる。 

深層学習は 2012 年、大規模な画像認識コンペティションである ILSVRC（ImageNet 

Large Scale Visual Recognition Challenge）[6] において、深層学習を用いた手法が従来の

手法を大きく引き離して優勝したことを皮切りに、研究が大幅に進んだ。また、研究が進ん

だもう一つの理由として、GPU（Graphics Processing Unit; 画像処理に特化した演算装置）

を用いた汎用計算技術の進歩により、深層学習に必要な膨大な計算が効率的に行えるよう

になったことがあげられる。近年では様々な機械学習の手法が高精度な深層学習の手法に

置き換えられている。私たちの身の回りにも応用が進みつつあり、有名な例としては

Facebookの顔認識や、Appleの Siri等が挙げられる。リモートセンシング分野についても

同様で、様々なセンサーで取得されたデータの深層学習手法による解析が試みられている。 

 

1.1.2 衛星画像等解析による経済活動分析 

 

ここで、衛星画像等を機械学習の手法により解析し、地表面の事象の理解、特に経済活動

の推定等に役立てている例を紹介する。衛星画像は広範囲で取得可能なパブリックなデー

タであり、直接現地に赴いてデータを得ることが難しい、もしくは非常にコストがかかるよ

うなケースにおいても利用可能である。例えば貧困度や都市の広がりなどといった状況を

衛星画像から分析することにより、投資や政策といった意思決定等に役立てることができ

る。宮崎ら（2014）[7] は、中解像度の衛星画像と既存の GIS データを組み合わせること

によって、市街地の広がりを精度よく判別した。Jean ら（2016）[8] は、深層学習を用い

http://www.astroml.org/book_figures/appendix/fig_neural_network.html
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て夜間光画像、日中の衛星画像及び統計調査のデータから学習を行い、日中の衛星画像から

地域の貧困度を推定するシステムを開発した。これは、夜間光画像が地域の経済活動の活発

さをよく表していることを利用し、夜間光画像の明るさと日中画像の特徴との関連を深層

学習モデルの一種である畳み込みニューラルネットワーク (Convolutional Neural 

Network; CNN)に学習させることで、経済活動に関連する日中画像の特徴を学習させ、さ

らに学習した特徴と統計調査データの回帰分析モデルを作成することにより、精度よく貧

困度推定を行ったものである。統計調査データ等の教師データは比較的少なくてすみ、広く

取得できる衛星画像から精度よく地域の貧困度を推定できるため、非常に有用である。また、

衛星画像とは異なる例だが、Gebruら（2017）[9] は、膨大な Google Street Viewの画像

から車両を検出し、それらの特徴から地域の人口統計学的特徴を推定した。まず、膨大な

Google Street View 画像から従来的な画像処理手法で車両を検出し、それらの車種や製造

年代といった細かい特徴を、CNNを用いて識別した。これらを地域ごとに集計したデータ

と、教師データとして統計調査データを用いて回帰モデルを構築することにより、精度よく

収入や人種、教育水準や投票の傾向等といった地域の人口統計学的特徴を推定した。この手

法も、従来ならば膨大な予算を使って調査を行っていたものが、比較的少量の教師データか

ら精度よく調査ができるという意味で非常に有用である。このように、衛星画像等のパブリ

ックに利用可能なデータからある特徴量を学習・抽出し、比較的少ない統計データ等と組み

合わせて学習させ、それをスケールさせることでコストを抑えて地域の状況を精度よく推

定する、といった手法が非常に成果を上げている。そして、それらの実現に深層学習が大き

く寄与している。また、より具体的な経済活動量推定の例として、米ベンチャー企業である

Orbital Insight [10] が挙げられる。彼らは、衛星画像と深層学習の手法を用いて、アメリ

カの小売チェーンの駐車場の車両を全国的に自動計測することにより、売り上げ指標の予

測を行っているほか、衛星画像中のオイルタンクの屋根の高さを画像処理によって解析・推

定することにより、中国等のオイル備蓄量の推定なども行っている。これらは民間企業によ

る試みであるため詳細なアルゴリズムが明かされているわけではないが、衛星画像を用い

た経済活動量の推定のよい例である。このように、広範囲で取得可能なパブリックなデータ、

特に衛星画像を用いた経済活動の推定が非常に有望であることがわかる。 

 

1.1.3 特徴量抽出手法としての車両検出 

 

上で見てきたような経済活動量等の推定における、衛星画像からの特徴量の抽出手法と

して、大きく二つが考えられる。一つは、機械に特徴量そのものの設計をさせる方法である。

[8] の手法は、経済活動量に対応する特徴量を CNNに学習させているため、自動で特徴量

を抽出させる手法と考えられる。（ただし実際は、[8] の中でも触れられているように、た

とえば収入によって家の素材が変わるなど、具体的なオブジェクトに対応する特徴を学習

しているものと考えられる。）これは有効な手法であるが、一方で機械に解かせる問題が難
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しくなり、また特徴を学習させるのにより大量のデータが必要となる。もう一つの手法は、

画像からなんらかのオブジェクトを検出し、経済活動に関連する指標として利用する方法

である。近年では、衛星画像の解像度も非常に高くなっていることに加え、深層学習の登場

によりオブジェクト検出等の精度が大きく向上し、細かい解析も可能となっているため、よ

りミクロな分析を行う上ではこちらのほうが有利である。また、検出するオブジェクトとし

ては車両、建物、インフラ等様々なものが考えられるが、その中でも車両は経済活動とよく

関連すると考えられる。例えば、商業施設が店舗出店を考えるとき、交通アクセスの良さは

最も重要な点の一つと考えられる。また、上で述べたように、[9] は車の車種や年代、価格

等の具体的な特徴量を基に推定を行っており、[10] の小売チェーンの売り上げ予測は、ま

さに売り上げに直接的な相関があると思われる車両数を計測することによって予測を行っ

ている。また、こういった経済活動の予測のほかにも、交通量の推定等他にも様々な用途が

あり、高精度の車両検出手法は非常に重要性が高いと考えられる。 

 

1.1.4 実用的精度達成への課題 

 

近年の深層学習手法の進歩の恩恵を受け、車両検出手法もまたその精度を大きく向上さ

せている。よって、高精度な車両検出の実現のためには、まずそれらの手法について検討を

行う必要がある。ただし、実用的な精度達成という観点からは、もう一つ課題がある。それ

は、トレーニングに用いるデータである。一般的に、深層学習手法で高精度を達成するため

には、大量の教師データが必要となる。幸い、いくつかの大規模な車両検出用公開データセ

ットが存在する。しかし、実用途を考えたとき、利用可能なトレーニングデータの場所と、

実際に車両検出を行いたい場所は異なる場合が多いと考えられる。そのような場合、たとえ

深層学習が従来手法に比べ汎化能力にすぐれているとはいえ、性能は大幅に低下する。これ

に対して、追加でトレーニングデータを作成する、もしくは性能低下を防ぐなんらかの手法

を適用するなどといったことが考えられるが、コストの観点も含め、どのようにすれば効率

的に実用的な精度を達成できるか十分に検討を行う必要がある。 

 

1.2 研究の目的 

 

本研究では、経済活動量推定等の実用的用途に向けた、衛星画像における高精度な車両検

出手法の検討を行う。まず、深層学習を用いた物体検出手法について概観し、その中で有望

な手法を実際に衛星画像における車両検出に適用し、その性能を評価する。ここでは、トレ

ーニングデータと同じ地域だけでなく、実用途を想定し、トレーニングデータと異なる地域

（関心地域）での性能評価を行う。次に、関心地域で車両検出を行ったときの性能低下を回

復させるための手段として、ドメインアダプテーションと呼ばれる手法を用いる。既存手法

を基に、採用した車両検出手法に向けた手法を設計し、その性能の評価を行う。そして、さ
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らなる精度向上のため、関心地域のトレーニングデータをいくらか得られたとき、どの程度

精度を向上させることができるか検証する。最後に、実際の経済活動量推定の例として、得

られた車両検出器を用いて、商業施設の駐車場の車両数推定を行う。 

 

第2章 手法 

 

2.1 深層学習による物体検出手法 

 

本論文では、車両検出に深層学習の手法を用いる。それにあたり、深層学習による物体検

出手法について述べる。 

 

2.1.1 深層学習手法の概要 

 

まず、深層学習の概要について述べる。1.1.1 で述べたように、深層学習はニューラルネ

ットワークのことを指す。最も単純な構造は、ある層のパーセプトロンに対して、その前の

層のパーセプトロンが全て結合している構造であり、これを全結合という。図 2 に深層学

習の学習方法（教師有り）を示す。 

 

 

図 2: ニューラルネットワークの学習方法。 

http://www.astroml.org/book_figures/appendix/fig_neural_network.html から引用（一部

改変）。 

 

図 2 において、入力として画像を与え、ネットワークは猫かそうではないかの確率を出

力するものとする。実際の出力が得られた時、望ましい出力（正解ラベル）に対してどれく

らい異なっているかを、誤差関数によって評価する。（今回の場合のような、確率でクラス

分類を行うような場合、典型的にはソフトマックスクロスエントロピー関数が用いられる。）

http://www.astroml.org/book_figures/appendix/fig_neural_network.html
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そして、この誤差関数を小さくするような方向に、ネットワークの重み変数を更新する。こ

れを多数の入力サンプルについて行うことにより、ネットワークが入力に対して正しい出

力を行うよう学習する、という仕組みである。誤差関数を小さくするような重み変数の更新

には、勾配法を用いる。すなわち、あるサンプルが与えられた時の誤差関数を重み変数で微

分し、その傾きと逆方向に重みを更新する方法である。ニューラルネットワークは図 2 等

に示されるように、計算グラフとみなすことができる。よって、各重み変数に関する誤差関

数の偏微分係数は、出力層から入力層に向かって微分係数を連鎖律に従って伝搬すること

で計算する。これを誤差逆伝搬法という。また、深層学習では、全体のトレーニングデータ

を小さなデータにランダムに分割し（これをミニバッチという）、ミニバッチをひとつずつ

処理していくことで学習を行う。これをミニバッチ学習という。一つのミニバッチを用いた

一回のトレーニングをイテレーション(iteration)、全体のミニバッチを一通り処理し終わる

ことをエポック(epoch)という。トレーニングは通常誤差関数が十分小さくなるまで複数エ

ポック繰り返して行われる。 

ところで、このシンプルな全結合のネットワークは、パーセプトロンの数を増やしたり、

層が深くなると計算量が爆発するなどといった問題があった。そこで、畳み込みニューラル

ネットワーク（Convolutional Neural Network, CNN）という構造が提案された。図 3に、

CNNにおける計算の概要を示す。 

 

 

図 3: CNNにおける畳み込み演算の概要。

MathWorks(https://jp.mathworks.com/discovery/convolutional-neural-network.html) 

から引用（一部改変） 

 

CNN では、二次元(×チャンネル数)の入力上の局所領域に対しフィルターを用いて畳み

込み演算を行う。これを入力の各ピクセル位置で行うことにより、特徴抽出を行い、特徴マ

ップを出力する。この入力データの二次元上の各位置での畳み込み演算により、領域ベース

https://jp.mathworks.com/discovery/convolutional-neural-network.html
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の特徴抽出が可能となり、CNNは画像認識等のタスクで高い性能を発揮することが可能と

なった。また、フィルターを入力上の各ピクセル位置において共有して用いることによって

重み変数の量が削減されたほか、特徴マップを低解像度に圧縮する Pooling処理により、計

算量を削減した。1.1.1で述べたように、この CNNベースのネットワークが ILSVRCで従

来手法を大きく引き離して優勝したことをきっかけに、深層学習手法の研究が加速し、大き

く発展することとなった。現在では、CNNは画像認識にとどまらず、自然言語処理等様々

な用途に応用されている。本論文で用いるような物体検出手法は、主にこの CNNを用いて

実現されている。 

 

2.1.2 物体検出手法 

 

CNNを用いた物体検出手法について述べる。最も単純な物体検出手法は、画像中のピク

セル位置を細かなステップでスライドさせていきながら、全ての局所領域を CNNで識別す

る、スライディングウィンドウと呼ばれる手法である。実装が簡単で、スライド幅を密にす

ることで高精度を達成することも可能であるが、冗長な計算が多く処理に時間がかかると

いう欠点がある。処理時間を改善するために、このスライディングウィンドウを、画像中の

何らかの特徴量に基づいて物体が存在する可能性のある場所を事前に絞り込む手法で置き

換えた、領域ベース検出器が登場した。Region-based CNN (R-CNN) [11] と呼ばれる手法

は、Selective Search [12] と呼ばれる手法でまず画像中の物体が存在する可能性のある場

所を計算し、それらを CNN で識別した。図 4 に手法の概要を示す。これにより、大幅に

精度と処理時間を改善した。また、R-CNNの改善手法である Fast R-CNN [13] という手

法も提案された。R-CNNでは Selective Searchによって得られた候補領域を全て個別に識

別していたのに対し、Fast R-CNN ではまず画像全体の特徴マップを 1 回だけ計算し、各

候補領域の識別は、RoI Poolingという機能で各候補領域を特徴マップ上に投影することで

効率的に計算し、大幅に速度を向上した。 

 

 

図 4: Region-based CNN (R-CNN)の概要。[11]から引用。 
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ただ、この Selective Search 自体がまだ比較的遅いという問題があったため、事前の物体

候補領域の計算自体を Region Proposal Network (RPN)と呼ばれる深層学習の手法に置き

換えて、全体の手法を全て深層学習で構成する、Faster R-CNN [14] と呼ばれる手法が提

案された。Faster R-CNNの構造を図 5に示す。Faster R-CNNにより、精度と処理速度

がさらに改善された。 

 

 

図 5: Faster R-CNNの概要。[14] から引用。Faster R-CNNは Fast R-CNNの Selective 

Search部分を Region Proposal Networkで置き換えた手法である。 

 

ただ、Faster R-CNNは、まず RPNによって物体候補領域を計算し、それを Fast R-CNN

で識別するという、物体候補領域の計算とそれらの識別が別のネットワークに分かれてい

る構造である。You Look Only Once (YOLO) [15] や Single Shot MultiBox Detector (SSD) 

[16] はこれを一つのネットワークに統一し、物体候補領域とその識別を同時に行う手法で

ある。これらの手法は、Faster R-CNNと同等もしくはそれ以上の性能を達成し、さらに処

理速度を大幅に改善した。 

 

2.2 車両検出手法 

 

2.2.1 既往研究と採用手法の検討 

 

近年の車両検出手法は、2.1.2で紹介したような深層学習の物体検出技術を採用している。

以下に既往研究を概観し、本論文での採用手法を検討する。まず、Chenら（2014）[17] は、

スライディングウィンドウによって車両検出を行った。Quら（2016）[18] は、スライディ

ングウィンドウを Binarized Normed Gradients (BING) [19] という勾配画像の特徴を基
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に物体候補領域を検出するアルゴリズムで置き換え、Chenらの手法と同等程度の精度を達

成しつつ大幅に処理速度を向上した。Tangら（2017）[20] は、Faster R-CNN [14] を車

両検出に採用した。衛星画像中の車両は非常に小さなオブジェクトであり、Faster R-CNN

のような領域ベース検出器は、物体候補領域の検出において車両のような小さなオブジェ

クトをとらえるのに難があったが、Tang らは RPN の物体候補領域検出において従来用い

ていた特徴マップに加え浅く解像度の高い特徴マップを組み合わせて用いることで、小さ

なオブジェクト検出の精度を向上した。また、衛星画像を小さなタイルに分割し、それぞれ

の検出結果を結合するという手法を導入した。さらに、Fast R-CNNで抽出した特徴の分類

器に、弱分類器として決定木を使用した Real Adaboost [21] を採用した。これは一般に

Hard Example Mining (HEM)と呼ばれるアルゴリズムの一種で、分類器が識別しにくいト

レーニングサンプルを優先的に選んでトレーニングに用いることで、精度を向上するアル

ゴリズムである。これらにより、Tang らは高い検出精度を達成した。また [22] でも、類

似の領域ベース検出器である YOLO [15] を用いて、高精度な車両検出を実現している。一

方、Mundhenkら [23] は、シンプルなスライディングウィンドウに深いネットワークを組

み合わせるという手法を用いた。彼らは強力な分類器として GoogleNet [24] 及び ResNet 

[25] をベースとした深いネットワークを採用し、スライディングウィンドウのスライド幅

を非常に小さくすることで密な走査を行い、非常に高い検出精度を達成した。またこれは、

彼らが同時に提案して用いた大規模車両検出データセットである Cars Overhead with 

Context (COWC)による所も大きいと思われる。 

採用手法の検討の過程で、筆者はまず Chenらの手法 [17] を簡素化したものを実装した

が、（筆者自身の実装の問題がいくらかあったにせよ）確かに検出に時間がかかった。また、

その実験ではアメリカ地質調査所（United States Geological Survey, USGS）[26] の

EarthExplorer [27] よりニューヨークの空撮画像を数枚ダウンロードし、車両を手動でア

ノテートして独自のトレーニング及びテストデータとして用いたが、トレーニングデータ

が少なすぎたせいで思ったように精度が出ず、誤検出が非常に多くなってしまった。Online 

Hard Example Mining [28] と呼ばれる手法を基に独自に設計したHEMの手法 [29] を適

用していくらか改善することができたものの、十分ではなく、やはり高精度を達成するため

には豊富なトレーニングデータが不可欠であることがわかった。 

上で見てきたように、近年は領域ベース検出器が車両検出に多く採用され、高い精度を達

成している。単純に精度だけ見れば、Mundhenkら [23] が使用した手法も有望であるが、

検出の処理時間は長くなるものと考えられる。実用的用途には処理時間も重要であると考

え、本論文では領域ベース検出器を採用することとした。具体的には、SSD [16] を採用し

た。これは、ChainerCV [30] というライブラリを用いて容易に実装ができることと、主な

領域ベース検出器である Faster R-CNN, YOLO, SSD の中では SSD が最も高い性能を報

告しているからである。 
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2.2.2 Single Shot MultiBox Detectorと車両検出向けのチューニング 

 

本論文では、車両検出に SSD [16] を採用した。以下、SSDのアルゴリズムの概要と、車

両検出向けに行ったチューニングについて述べる。 

図 6 に、SSD のネットワークの概要を示す。SSD はオクスフォード大学の Visual 

Geometry Group が開発した VGG-16 [31] と呼ばれるネットワークをベースとしている。 

 

図 6: SSDのネットワーク。[16] から引用（一部改変）。青い丸印の特徴マップが物体検

出に用いられる。赤い丸印は物体検出のため特徴マップ上を走査する小さな分類器であ

る。 

 

図 6 において、青い丸印の特徴マップが物体検出に用いられる。それぞれの特徴マップの

大きさは異なっているが、左側の大きな特徴マップがより小さな物体検出に用いられ、右側

の小さな特徴マップがより大きな物体検出に用いられる。これにより、SSD は異なるサイ

ズのオブジェクトを効率的に検出できるようになっている。詳細を図 7に示す。 

 

 

図 7: SSDにおける物体検出のアルゴリズム。[16] より引用。 

 

図 7 (b)と(c)の特徴マップの大きさは異なっているが、それぞれ入力画像全体に対応してい

る。ここで、それぞれの特徴マップに対して、Default Box Sizeというパラメータが設定さ

れている。これは、それぞれの特徴マップにおいて、検出されるべき物体の大きさのベース
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を決定するパラメータである。Default Box Sizeは基本の正方形に加え、いくつかの縦横比

の異なるバリエーションを持つ。SSD は、各特徴マップの全てのピクセル上において、こ

の Default Boxの大きさにあったオブジェクトが存在するかを検索し、Default Boxからの

位置及び縦横比のズレを補正する値と、物体の種類の予測値を出力することで、物体検出を

行う。トレーニングにおいては、各特徴マップ上でDefault Boxと入力画像のGround Truth

との対応を取り、IoU（Intersection over Union; ２つの領域の重なっている面積を、２つ

を合わせた領域の面積で割った値で、２つの領域の重なり具合を示す指標) が一定の閾値を

超えた場合、正例とし、閾値以下の場合負例とする。物体検出においては、小さな分類器（図 

6 における赤い丸印）が各特徴マップ上を走査し、3×3 の局所領域を畳み込み演算するこ

とで、Default Boxからの位置及び縦横比のズレを補正する値と、物体の種類の確率を出力

する。 

 本論文では、画像の入力サイズは 300×300pixel とした。また上で述べたように、SSD

においては Default Box Size が検出する物体の大きさのベースを決定している。後に述べ

るが、本論文で使用する画像の解像度は 0.3m/pixel であり、画像上の車両の大きさはだい

たい 20～25pixel と小さく、常にほぼ同じ大きさである。よって Default Box Size は、特

徴マップの並びの順に 24, 30, 90,150, 210, 270 ,330を設定した。一番大きな 38×38の特

徴マップの Default Box Sizeが 24であり、車両の大きさに最適化された値となっている。

他の特徴マップについても Default Box Sizeの設定を行っているが、実質的に車両検出に

寄与しているのは 38×38の特徴マップのみと考えられる。 

 

2.3 ドメインアダプテーション手法 

 

上記手法は高精度を達成できるものと期待される。しかし、1.1.4 で述べたように、実用

を考えたとき、トレーニングデータの場所と車両検出を行いたい関心地域は異なることが

多いと考えられる。そのような場合、検出精度は大幅に低下する。これを回復させる手段と

して、本論文ではドメインアダプテーションと呼ばれる手法を適用する。 

 

2.3.1 既往研究とベース手法の検討 

 

まず、転移学習(Transfer Learning)について説明を行う。転移学習とは、あるタスクで学

習した知識を、もう一つのタスクに転用することをいう。例えば、機械学習において画像認

識のためにトレーニングしたモデルを、音声認識のために転用する、といったことが例とし

て挙げられる。転移学習は広い概念であり、知識を転用するにあたっては画像認識と音声認

識のようにタスクが異なっても構わない。転移学習のうち、タスクは同じであるが、事象の

分布が異なる場合をドメインアダプテーション（Domain Adaptation, 以下 DA とする）と

いう。例えば、物体認識における RGB画像と距離(depth)画像という例においては、物体認
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識というタスクは同じであるが、RGB 画像と距離画像では見え方が大きく異なる。この場

合、RGB 画像と距離画像は異なるドメインということになる。一般的な DA の問題は、一

方のドメインにはラベル付きトレーニングデータが存在し、もう一方にはない（もしくは少

量しか得られない）場合に、トレーニングデータのないドメインでのタスクの精度を向上さ

せることである。この場合、ラベルがあるほうをソースドメイン、ラベルがないほうをター

ゲットドメインと呼ぶ。本論文で問題となる車両検出を行う地域の違いは、DAの問題にあ

たる。 

DAの一般的な目的は、教師データを用いずに、ソースドメインとターゲットドメインの

共通の特徴空間を見出し、両方の特徴を近づけることである。典型的には、ソースドメイン

のデータとターゲットドメインのデータの統計的な距離を算出し、その距離を最小化する

ようにデータをエンコードする。この距離の算出方法としてよく使われるのは、Maximum 

Mean Discrepancy (MMD) [32] である。MMDは、２つの異なる分布のデータがあったと

き、それぞれのデータの平均を求め、平均同士の距離を求める。このとき、表現力向上のた

めに正定値カーネルで張られる再生核ヒルベルト空間に写して計算を行う。カーネルトリ

ックにより、高次元に写したデータそのものを陽に求めることなく、計算することができる。

他の手法としては、Correlation Alignment (CORAL) [33] という、まず各分布のデータに

おいてそれぞれの分散共分散行列を求め、それらの距離を求めるというシンプルな手法が

ある。Transfer Component Analysis (TCA) [34] は、MMDの距離を小さくするような変

換行列を求め、データを変換してソース及びターゲットドメインの特徴を近づける手法で

ある。Matasciら（2015）[35] が、TCAのリモートセンシング分野への適用について検討

を行っている。DAは有望な手法であるが、車両検出については今まで検討が行われていな

い。 

近年、深層学習における DA手法が活発に研究されている。上に述べたような距離ベース

の DAは、距離を求める項を誤差関数に導入することにより、深層学習に拡張されている。

MMDをベースとした手法には Deep Domain Confusion (DDC) [36] や Deep Adaptation 

Network (DAN) [37]、CORALをベースとした手法には Deep CORAL [38] がある。一方

で、最新の有望な手法として、敵対的学習とよばれるものがある。この手法においては、ま

ずドメイン識別器を導入し、データがソース及びターゲットのどちらのドメインから来た

ものかを判別するようトレーニングする。一方で、特徴抽出器は、ドメイン識別器に識別さ

れにくいような特徴を抽出するようトレーニングする。この相反する目的に基づいたトレ

ーニングを行うことにより、特徴抽出器がソース及びターゲットに共通するような特徴を

学習するというものである。[39] は、特徴抽出器のトレーニングにおいて、ドメイン識別

器の識別結果が一様分布となるような誤差関数を導入した。Domain-Adversarial Neural 

Networks (DANN) [40] は、ドメイン識別器から伝搬される勾配を反転させる勾配逆転層

を導入し、ドメイン識別器に対し識別されにくい特徴の学習を行った。Adversarial 

Discriminative Domain Adaptation [41] は、特徴抽出器の学習時にドメイン識別器のラベ
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ルを反転させる GAN-lossを導入した。これは、Generative Adversarial Network (GAN) 

[42] に基づいた手法で、勾配が安定し学習が進みやすくなる。 

本論文では、2.2.2で採用した SSDに対して、2つの DA手法を設計し、性能の評価を行

った。一つは、Deep CORAL [38]に基づいた距離ベースの手法、もう一つは、Adversarial 

Discriminative Domain Adaptation [41] に基づいた敵対的学習の手法である。これらを選

んだ理由は、共にシンプルな手法であり、類似手法と比べたときより高い性能を報告してい

たからである。 

 

2.3.2 CORAL及び Adversarial Domain Adaptation 

 

本論文では、Deep CORAL [38] に基づいたCORAL DA及びAdversarial Discriminative 

Domain Adaptation [41] に基づいた Adversarial DAの性能評価を行う。 

まず、両手法における共通事項について説明する。今回車両検出手法として採用した SSD

について 2.2.2で述べたところによれば、1つのオブジェクトを検出するための特徴の単位

は、特徴マップ上の 3×3の局所領域である。よって、これらの局所領域を独立したサンプ

ルとみなし、DA 手法を適用する。また、2.2.2 で述べたように、車両検出に実質的に寄与

しているのは 38×38の特徴マップのみである。よって本論文では、この特徴マップのみに

DAを適用した。もしサイズの異なるオブジェクト検出を目的とする場合は、全ての特徴マ

ップに DAを適用すべきと考えられる。 

CORAL DA は Deep CORAL [38] に基づく。CORALロス（誤差関数）は以下のように

定義される： 

𝐿𝐶𝑂𝑅𝐴𝐿 =
1

4𝑑2
‖𝐶𝑆 − 𝐶𝐹‖𝐹

2  

 

ここで、‖·‖𝐹
2は２乗フロベニウスノルム、dはデータの次元、𝐶𝑆 及び 𝐶𝐹はそれぞれソー

ス及びターゲットドメインの分散共分散行列である。各分散共分散行列は、1イテレーショ

ン中のサンプルから計算される。公式より、各ドメインの分散共分散行列は以下のように計

算できる： 

 

𝐶𝑆 =
1

𝑛𝑆 − 1
(𝐷𝑆

⊤𝐷𝑆 −
1

𝑛𝑆

(𝟏⊤𝐷𝑆)⊤(𝟏⊤𝐷𝑆)) 

𝐶𝑇 =
1

𝑛𝑇 − 1
(𝐷𝑇

⊤𝐷𝑇 −
1

𝑛𝑇

(𝟏⊤𝐷𝑇)⊤(𝟏⊤𝐷𝑇)) 
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𝑛𝑆, 𝑛𝑇はソース及びターゲットドメインのサンプル数、𝐷𝑆, 𝐷𝑇はソース及びターゲットド

メインのサンプルを並べた行列である。1は要素が 1の縦ベクトルである。 

Adversarial DAは Adversarial Discriminative Domain Adaptation [41] に基づく。図 

8 (a)は Adversarial DAのアルゴリズムの概要、図 8 (b)はドメイン識別器のネットワーク

を示す。 

 

 

  

(a)  (b)  

図 8: Adversarial DAの概要。(a) Adversarial DA のアルゴリズム。(b) ドメイン識別器

のネットワーク。Convolution:畳み込みレイヤ、Leaky ReLU: 活性化関数 Rectified 

Linear Unitの一種。 

 

ドメイン識別器のネットワークにおいて、畳み込みレイヤのスライド幅、パディング幅は

共に 1である。図 8 (a)において、ドメイン識別器(discriminator)は、ソース及びターゲッ

ト特徴抽出器からの出力が、どちらのドメインから来たものかを判別するようトレーニン

グされる。一方で、ターゲット特徴抽出器(target feature extractor)は、ドメイン識別器に

識別されないような特徴を出力し、ドメイン識別器を“騙す”ようにトレーニングされる。

これら２つのトレーニングは交互に繰り返される。ドメイン識別器及びターゲット特徴抽

出器の誤差関数は以下である： 

 

𝐿𝐷𝐼𝑆 = −𝔼x𝑠~X𝑠
[log𝐷(𝑀𝑠(x𝑠))] − 𝔼x𝑡~X𝑡

[log (1 − 𝐷(𝑀𝑡(x𝑡)))] 

𝐿𝐸𝑋𝑇 = −𝔼x𝑡~X𝑡
[log 𝐷(𝑀𝑡(x𝑡))] 

 

Xs,  X𝑡はそれぞれソース及びターゲットドメインからのサンプル、Dはドメイン識別器、

M は特徴抽出器を表す。ドメイン識別器は、特徴抽出器の出力である特徴マップを入力と

する。ドメイン識別器の誤差関数は、ドメイン識別器の出力におけるピクセル位置ごとのソ

フトマックスクロスエントロピーの値を合算して得られる。ソース及びターゲット特徴抽

出器は、車両検出用データセットで事前訓練された SSDネットワークの特徴抽出器で初期



17 

 

化される。また、本手法においてはソース及びターゲット特徴抽出器は重みを共有している

ため、実質的には２つは同一のネットワークである。トレーニングによってソース及びター

ゲットの特徴空間が近づけられた後は、ターゲット特徴抽出器によって抽出された特徴が、

SSDの分類器に入力され、車両検出が行われる。 

両 DA 手法において、まず SSD を車両検出用データセットで事前訓練した後、DA 手法

で追加トレーニングする手法を採用した。このほうが、最初から DAを用いてトレーニング

するよりも性能が良かったためである。また、DAの訓練中、同時に車両検出用のトレーニ

ングも継続して行った。これは、DAの訓練のみ行った場合に、モデルが車両検出タスクの

ために学習した知識を失ってしまうのを防ぐためである。これにより、最終的な CORAL 

DAの誤差関数は以下となる： 

 

𝐿𝐶𝑂𝑅𝐴𝐿_𝐷𝐴 = 𝐿𝑆𝑆𝐷 + 𝛼𝐿𝐶𝑂𝑅𝐴𝐿 

 

αは重み係数である。また、最終的な Adversarial DA の誤差関数は以下となる： 

 

𝐿𝐴𝐷𝑉_𝐷𝐴1 = 𝐿𝐷𝐼𝑆 

𝐿𝐴𝐷𝑉_𝐷𝐴2 = 𝐿𝑆𝑆𝐷 + 𝐿𝐸𝑋𝑇 

 

 Adversarial DAにおいては、この二つの誤差関数を用いた学習が交互に行われる。 

 

第3章 実験 

 

3.1 使用するデータ 

 

3.1.1 ソースドメイン 

 

車両検出用データセット、すなわちソースドメインのデータには、現時点で最も大きな

車両検出用公開データセットである、COWCデータセット [23] を採用した。COWCデ

ータセットは 32,716台の車両を含む。ここでいう車両とは乗用車やバンなどといった比

較的小型の車両であり、トラックなどの大型車両はラベルを付与されていない。解像度は

0.15m/pixel である。COWCデータセットは６地域の画像から構成される。ただし、パン

クロマティック画像と RGB画像の両方を含み、RGB 画像の地域はカナダのトロント、ニ

ュージーランドのセルウィン、ドイツのポツダム、アメリカのユタの 4地域である。本論

文では、RGB画像のみ実験に用いた。図 9に、各地域の画像の例を示す。 

 



18 

 

  

(a) トロントの画像。 (b)セルウィンの画像。 

  

(c) ポツダムの画像。 (d) ユタの画像。 

図 9: COWCデータセットの各地域における画像の例。 

 

本論文におけるターゲットは衛星画像であるので、まず解像度を 0.3m/pixelにダウンサ

ンプリングした。そして、画像を 300×300pixelの格子状に分割し、４つごとのタイルを

テストデータセット、残りをトレーニングデータセットとした。車両が含まれていないタ

イルはデータから除外した。また、全てのタイルを 90°, 180°, 270°回転させることに

よって複製を行った。これは Data Augmentationといい、データに加工を行って人工的

にデータの量を増やし、精度向上を図る手法である。一連の処理により、以下のデータを

得た。 

 

・ 6,264枚のソースドメイントレーニング画像（ラベル付き、300×300pixel） 

・ 2,088毎のソースドメインテスト画像（ラベル付き、300×300pixel） 
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3.1.2 ターゲットドメイン 

 

実際に車両検出を行いたい関心地域を想定したデータセット、すなわちターゲットドメ

インのデータセットには、NTT空間情報 [5] から提供を受けた日本の空撮画像を用い

た。解像度は 0.16m/pixel である。NTT空間情報は日本全国の空撮画像を定期的にアッ

プデートして提供している。今回使用するのは関東圏の画像で、東京の墨田区及び江東区

のほとんどのエリアをカバーしている。図 10に画像の地域及び画像の例を示す。（画像中

にうすく社名のロゴが印刷されているが、実験への影響は無視できるレベルである。） 

 

  

(a) 空撮画像のエリア。 (b) 空撮画像の例。 

図 10: NTT空間情報の空撮画像。 (a) 空撮画像のエリア。赤い長方形が画像の存在する

エリアを示し、青い長方形が DAのトレーニングデータ用に使用したエリアを示す。 

(b) 空撮画像の例。 

 

図 10 (a) において、赤い長方形が画像の存在するエリアを示す。図 10 (b) は画像の例

で、非常に密集していることがわかる。実際、この画像の特徴は 3.1.1で示したソースド

メインのデータの特徴と異なっており、これが車両検出における性能低下を引き起こすと

考えられる。 

まず、ソースドメインのデータと同じく、解像度を 0.3m/pixel にダウンサンプリング

した。そして、図 10 (a)の青い長方形のエリアをトレーニングデータとし、ソースドメイ

ンのデータと同様に、画像を 300×300の格子状に分割した。Data augmentationも同様

に適用した。これにより、1,408枚のターゲットドメイントレーニング画像（ラベル無

し）を得た。そして、赤い長方形から青い長方形を除いた残りのエリアから、1000×1000

の画像タイルをランダムに 44枚抽出し、車両にラベルを付与した。対象としたのは、

COWCデータセットと同じく、乗用車やバンなどの比較的小型の車両である。(20枚の画
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像にラベルを付けるのに、おおよそ 1日を要した。) そのうち 4枚を、DA のトレーニン

グにおける性能検証（バリデーション）用、20枚をテスト用とし、残り 20枚は最終的な

精度向上を図るためのトレーニング画像とした。 

一連の処理により、以下のデータを得た。 

 

・ ターゲットドメイントレーニング画像 1,408枚（ラベル無し、300×300pixel） 

・ ターゲットドメインバリデーション画像 4枚 (ラベル有り、1000×1000pixel) 

・ ターゲットドメインテスト画像 20枚 (ラベル有り、1000×1000pixel) 

・ ターゲットドメイントレーニング画像 20枚 (ラベル有り、1000×1000pixel) 

 

 最後のラベル有りトレーニング画像は、3.6において、他のトレーニング画像と同様に

300×300pixelに加工して用いる。ここで得られた全てのターゲットドメインの画像は一

切の重複を持たない。 

 

3.2 テスト方法及び結果の評価基準 

 

 車両検出の方法、及び結果の評価基準について述べる。車両検出の方法は、採用した手

法である SSDに準じる。一点変更した箇所は、元論文における物体の検出基準は、SSD

が予測した矩形領域と実際の物体の矩形領域の IoUが 0.5以上であったが、衛星画像中の

車両は非常に小さいため、基準を少し低い 0.4以上に変更した。また、画像が SSDの入力

サイズである 300×300より大きい場合、すなわち 3.1.2のターゲットドメインバリデー

ション及びテスト画像（ラベル無し）を用いたテストの場合は、図 11で示すように

50pixel重なるように画像を 300×300のタイルに分割し、それぞれの車両検出結果を集計

する。集計時には、non-maximum-suppression (検出結果が重なり合っている場合、確率

の高いもの以外を除外する処理。重なり具合の閾値として、元論文と同じ IoU0.45を用い

た。) を行う。 

 

図 11: サイズの大きい画像の車両検出における、タイル分割処理。 
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車両検出結果の定量的評価基準として、以下の指標を用いる。 

 

PR (Precision Rate;適合率) =
正しく検出された車両数

SSD が検出した車両数
 

RR (Recall Rate;再現率) =
正しく検出された車両数

画像中の全車両数
 

FAR (False Alarm Rate;誤検出率) =
誤検出数

画像中の全車両数
 

F1 (F1 measure; F1 値) =
2 × PR × RR

PR + RR
 

AP (Average Pecision;平均適合率) 

 

APは、物体検出における性能評価の基準として広く用いられている指標で、検出結果

を確率の高い順に並べたとき、ランキングの上位にどれくらい正しい結果が含まれている

かの指標である。すなわち、検出結果を上位から見ていき、新しく車両が検出された時点

での PRの値を合計・平均した値である。 

主要な性能指標としては、APと F1を用いる。 

 

3.3 ソースドメインのみ用いた車両検出器の性能 

 

3.3.1 トレーニング 

 

まず、ソースドメインのデータのみ用いて、SSDのモデルを車両検出器としてトレーニ

ングした。データは 3.1.1で説明した、ソースドメイントレーニング画像（ラベル無し）

である。トレーニングの設定は、いくつかのパラメータを除いて元論文 [16] と同じであ

る。変更した点は、トレーニングの長さ（イテレーション数）を 40,000とし、weight 

decay（学習率を決められたスケジュールに沿って低減させること）のスケジュールを

28,000及び 35,000イテレーションにした。バッチサイズは同じ 32である。 

図 12に、誤差関数の値を記録したトレーニングカーブを示す。図が示すとおり、十分

に収束している。 
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図 12: SSDのトレーニングカーブ。loss/locは位置誤差、loss/confは分類誤差、lossは２

つの合計値。 

 

3.3.2 車両検出テスト 

 

表 1にソースドメインテスト画像を用いた車両検出結果、表 2にターゲットドメインテ

スト画像を用いた車両検出結果を示す。 

 

表 1: ソースドメインテスト画像を用いた車両検出結果。 

AP F1 
Mean of AP 

and F1 
PR RR FAR 

80.6% 87.6% 84.1% 90.9% 84.5% 8.5% 

 

 

表 2: ターゲットドメインテスト画像を用いた車両検出結果。 

AP F1 
Mean of AP 

and F1 
PR RR FAR 

60.2% 72.4% 66.3% 84.1% 63.5% 12.0% 
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表 1において、APは 80.6%、F1は 87.6%に達した。使用しているデータが異なるため

公正な比較とはならないが、これは、[20] と比べても同等以上の性能である。以降、これ

を参考値として用いる。しかし、表 2においては、APが 60.2、F1が 72.4%まで低下した。

他の指標について細かく見ると、特に RRの低下が著しい。すなわち、画像中の全車両のう

ち、検出された割合が低くなっている。以下、この性能低下を回復させるため、DAを適用

した。 

 

3.4 ドメインアダプテーションの適用 

 

3.4.1 トレーニング 

 

3.3.1でトレーニングした SSDモデルを、DA手法を用いて追加トレーニングした。

2.3.2で説明したように、DAのトレーニングと同時に、3.3.1のトレーニングを継続して

行ったが、バッチサイズは同じく 32である。トレーニング中、ターゲットドメインバリ

デーション画像を用いて、10イテレーションごとにモデルの車両検出性能評価を行った。

理由は、Adversarial DAで採用したような敵対的学習においては、誤差関数をチェックす

るだけではトレーニングの進み具合を確認することが難しいためである。よって、ターゲ

ットドメインバリデーション画像において車両検出の性能評価を行い、よい結果を残した

モデルをスナップショットとして保存した。また、その評価の基準としては APと F1の

平均を用いた。これは、APは高くても F1が非常に低いといった場合が起こりうるため

で、APのみを評価の基準とするのは不適当であったためである。 

CORAL DAにおいては、1イテレーション中、ソース及びターゲットドメインのそれぞ

れ 16枚ずつの画像を用いて、𝐿𝐶𝑂𝑅𝐴𝐿を計算した。これは、トレーニングにおける 1サン

プルの次元数が 4,608と大きく、分散共分散行列が非常に大きくなったため、使用した

GPUのメモリの都合上 32枚の画像を使うことが難しかったためである。トレーニングの

長さは 50,000イテレーションとした。𝐿𝑆𝑆𝐷 と 𝐿𝐶𝑂𝑅𝐴𝐿が近いオーダーの値となるように、

重み係数αには 1e8という大きな値を設定した。オプティマイザには Adam を使用し、

パラメータα, β1, β2 はそれぞれ 0.001, 0.9, 0.999を使用した。 

Adversarial DAでは、１イテレーション中、𝐿𝐷𝐼𝑆 及び 𝐿𝐸𝑋𝑇の計算に、ソース及びター

ゲットドメインのそれぞれ 32枚ずつの画像を使用した。ドメイン識別器のトレーニング

においては、本手法ではバッファー [43] を導入した。バッファーは、過去のトレーニン

グ中に特徴抽出器によって抽出された特徴マップを一定枚数保存する。1イテレーション

中、ソース及びターゲットドメインについてそれぞれ 16枚ずつのサンプルがバッファー

からランダムに取り出され、ドメイン識別器のトレーニングに使用される。そして、新し

く抽出された両ドメインそれぞれ 16枚ずつの特徴マップが、バッファー内のサンプルを

ランダムに置き換える。この機構の意図するところは、過去に用いたトレーニングデータ
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を一定数保持して現在のドメイン識別器のトレーニングに用いることで、ドメイン識別器

が現在の特徴抽出器の出力に過敏に反応することを防ぎ、トレーニングを安定させること

である。バッファーサイズには両ドメインそれぞれに 128を使用した。これにより、トレ

ーニングが若干安定した。図 13に、各トレーニングカーブを示す。また、図 14に、各

手法のターゲットドメインバリデーション画像を用いた性能評価における、AP及び F1の

平均値の比較を示す。 

 

  

(a) CORAL DA の誤差関数。 (b) Adversarial DAの誤差関数。 

  

(c) CORAL DA の、ターゲットドメインバ

リデーション画像における性能評価。 

(d) Adversarial DAの、ターゲットドメイ

ンバリデーション画像における性能評価。 

図 13: CORAL及び Adversarial DA のトレーニングカーブ。 
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図 14: CORAL及び Adversarial DA のターゲットドメインバリデーション画像を用いた

性能評価における、AP及び F1の平均値の比較。 

 

 図 13 (a)において、CORAL ロス(𝛼𝐿𝐶𝑂𝑅𝐴𝐿)は、最初の値が 518 と大きかったのを除けば、

非常に小さな値となった。最終的な𝛼𝐿𝐶𝑂𝑅𝐴𝐿は、SSDロス（𝐿𝑆𝑆𝐷）に比べ、1/15程度となっ

た。図 13 (b)において、ドメイン識別器の誤差関数 (𝐿𝐷𝐼𝑆) 及び特徴抽出器の誤差関数(𝐿𝐸𝑋𝑇)

は共にほぼ一定の値となった。図 13 (d)で Adversarial DAの性能が比較的早く収束したの

に対し、図 13 (c)の CORAL DAではより多くのイテレーション数がかかっている。また、

図 14 では、CORAL 及び Adversarial DA はほぼ同じ値に収束している。図 14 において

最も良いスコアを記録したのは、CORAL DA が 33,750 イテレーションのとき 77.4%、

Adversarial DAが 7,000イテレーションのとき同じく 77.4%である。これらのモデルをス

ナップショットとして保存し、以降の車両検出テストに用いた。 

 

3.4.2 車両検出テスト 

 

3.4.1 で保存したスナップショットを用いて、ターゲットドメインテスト画像上で車両検

出テストを行った。表 3及び表 4に、それぞれ CORAL及び Adversarial DA による車両

検出結果を示す。 

 

表 3: CORAL DA によるターゲットドメインテスト画像を用いた車両検出結果。 

AP F1 
Mean of AP 

and F1 
PR RR FAR 

72.9% 80.7% 76.8% 86.2% 75.8% 12.1% 
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表 4: Adversarial DA によるターゲットドメインテスト画像を用いた車両検出結果。 

AP F1 
Mean of AP 

and F1 
PR RR FAR 

72.5% 79.3% 75.9% 84.0% 75.2% 14.3% 

 

 両手法において、大幅に性能を改善することができた。以降、各手法による車両検出結果

の評価を行う。 

 

3.5 性能評価 

 

3.5.1 定量的評価 

 

 各手法における車両検出結果について、定量的に評価を行う。まず、全ての手法における

結果を表 5にまとめる。 

 

表 5: 全ての手法における車両検出結果。 

  AP F1 

Mean of 

AP and F1 PR RR FAR 

Reference 80.6% 87.6% 84.1% 90.9% 84.5% 8.5% 

Without adaptation 60.2% 72.4% 66.3% 84.1% 63.5% 12.0% 

CORAL 72.9% 80.7% 76.8% 86.2% 75.8% 12.1% 

Adversarial 72.5% 79.3% 75.9% 84.0% 75.2% 14.3% 

 

図 15 に、全ての手法における AP 及び F1 の平均値をグラフで示す。DA によって、性

能低下幅の半分以上を回復できたことがわかる。本実験においては、若干ながら CORAL 

DAのほうが Adversarial DA よりも良い結果となった。 
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図 15: 全ての手法における、AP及び F1の平均値。 

 

次に、各手法における AP, F1, PR, RR, FARの値を折れ線グラフで図 16に示す。 

 

 

図 16: 全ての手法における、各性能指標の値。 

 

Adversarial DAにおいて若干PR及びFARがDA無しの場合より悪化しているが、CORAL

及び Adversarial DA でほぼ同様の傾向がみられ、ほぼ全ての指標で数値を改善している。

DA 無しの場合、3.3.2 でも述べたように RR が大幅に低下していたが、表 5 及び図 16 か

らわかるように、RRが大幅に改善している。これが、性能改善の大きな要因となっている

と考えられる。 
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3.5.2 車両検出結果画像の比較 

 

 ここでは、ターゲットドメインテスト画像で行った車両検出結果について、具体的な画像

を見ながら比較する。まず、20枚の個別の画像について、どの程度 F1が改善したかを確認

した。ここで F1を使用しているのは、分類の確度によらず検出したかどうかのみを問題と

したためである。結果、ほぼ全ての画像について F1が改善していたが、1枚だけ結果があ

まり変わらず CORAL DAの F1が若干下がったものがあった。よって、F1がおおよそ 10%

以上大幅に改善した画像 1～3の 3枚と、あまり改善しなかった画像 4の 1枚を例として取

り上げる。なお、画像の名前は便宜的なものである。それぞれの画像について、正解ラベル、

DA無しの結果、CORAL DA の結果、Adversarial DA の結果を示す。図中、緑の矩形は正

解の車両ラベル、赤は正しい検出、青は誤検出を表す。 

図 17～20 及び表 6～8 は画像 1 の結果、図 21～24 及び表 9～11 は画像 2 の結果、図 

25～28及び表 12～14は画像 3の結果、図 29～32及び表 15～17は画像 4の結果を示す。 

画像 1 及び画像 3 は、ソースドメインのトレーニング画像とは異なる密集した地域であ

り、使用した日本の画像に特有の特徴となっている。DA無しだとRRが低くなっているが、

CORAL及び Adversarial DA の両手法で RRが大きく改善している。画像 2は密集した地

域ではないが、RRの改善に加え、誤検出がなくなることで大幅な検出結果の改善となって

いる。一方画像 4は、比較的密集していない地域で、ソースドメインのトレーニング画像に

もしばしばみられるような特徴である。CORAL DA では全ての指標がほぼ変わらず、若干

結果が悪くなっている。Adversarial DAでは RRが改善しているが、同時に誤検出が多く

なっているため、改善は小幅となっている。 

 また、CORAL DA と Adversarial DA の結果を比較したときに興味深い事象として、

Adversarial DAの検出結果の矩形の大きさは正解ラベルとほぼ同じになっているのに対し、

CORAL DAの検出結果の矩形は明らかに小さくなっていることがある。詳しい原因は不明

だが、一つの可能性として、CORALロスは各ドメインの特徴マップ間の分散共分散行列の

距離を小さくする制約を課すが、これが特徴マップの絶対値そのものをある程度小さくす

るような働きをした可能性がある。検証の方法としては、特徴マップの実際の値や、モデル

の重み変数の値を確認することなどがある。これは今後の課題である。 
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図 17: 画像１の正解ラベル。 
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図 18: 画像１における、DA無しの検出結果。赤：正解、青：誤検出 

 

表 6: 画像１における、DA無しの検出結果の各指標。 

AP F1 
Mean of 

AP and F1 
PR RR FAR 

49.3% 63.9% 56.6% 77.3% 54.5% 16.0% 
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図 19: 画像１における、CORAL DAの検出結果。赤：正解、青：誤検出 

 

表 7: 画像１における、CORAL DAの検出結果の各指標。 

AP F1 
Mean of 

AP and F1 
PR RR FAR 

70.4% 79.3% 74.9% 85.8% 73.7% 12.2% 
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図 20: 画像１における、Adversarial DAの検出結果。赤：正解、青：誤検出 

 

表 8: 画像１における、Adversarial DA の検出結果の各指標。 

AP F1 
Mean of 

AP and F1 
PR RR FAR 

65.0% 74.1% 69.6% 79.0% 69.9% 18.6% 
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図 21: 画像 2の正解ラベル。 
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図 22: 画像 2における、DA無しの検出結果。赤：正解、青：誤検出 

 

表 9: 画像 2における、DA無しの検出結果の各指標。 

AP F1 
Mean of 

AP and F1 
PR RR FAR 

69.2% 78.3% 73.7% 90.0% 69.2% 7.7% 
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図 23: 画像 2における、CORAL DAの検出結果。赤：正解、青：誤検出 

 

表 10: 画像 2における、CORAL DAの検出結果の各指標。 

AP F1 
Mean of 

AP and F1 
PR RR FAR 

84.6% 91.7% 88.1% 100.0% 84.6% 0.0% 

 



36 

 

 

図 24: 画像 2における、Adversarial DAの検出結果。赤：正解、青：誤検出 

 

表 11: 画像 2における、Adversarial DA の検出結果の各指標。 

AP F1 
Mean of 

AP and F1 
PR RR FAR 

76.9% 87.0% 81.9% 100.0% 76.9% 0.0% 
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図 25: 画像 3の正解ラベル。 
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図 26: 画像 3における、DA無しの検出結果。赤：正解、青：誤検出 

 

 

表 12: 画像 3における、DA無しの検出結果の各指標。 

AP F1 
Mean of 

AP and F1 
PR RR FAR 

54.4% 67.2% 60.8% 80.6% 57.6% 13.9% 
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図 27: 画像 3における、CORAL DAの検出結果。赤：正解、青：誤検出 

 

表 13: 画像 3における、CORAL DAの検出結果の各指標。 

AP F1 
Mean of 

AP and F1 
PR RR FAR 

69.3% 78.1% 73.7% 87.0% 70.9% 10.6% 
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図 28: 画像 3における、Adversarial DAの検出結果。赤：正解、青：誤検出 

 

表 14: 画像 3における、Adversarial DA の検出結果の各指標。 

AP F1 
Mean of 

AP and F1 
PR RR FAR 

71.8% 79.7% 75.7% 84.4% 75.5% 13.9% 

 



41 

 

 

図 29: 画像 4の正解ラベル。 
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図 30: 画像 4における、DA無しの検出結果。赤：正解、青：誤検出 

 

表 15: 画像 4における、DA無しの検出結果の各指標。 

AP F1 
Mean of 

AP and F1 
PR RR FAR 

67.0% 75.6% 71.3% 78.4% 73.1% 20.2% 
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図 31: 画像 4における、CORAL DAの検出結果。赤：正解、青：誤検出 

 

表 16: 画像 4における、CORAL DAの検出結果の各指標。 

AP F1 
Mean of 

AP and F1 
PR RR FAR 

65.5% 74.6% 70.1% 77.3% 72.1% 21.2% 
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図 32: 画像 4における、Adversarial DAの検出結果。赤：正解、青：誤検出 

 

表 17: 画像 4における、Adversarial DA の検出結果の各指標。 

AP F1 
Mean of 

AP and F1 
PR RR FAR 

73.6% 77.2% 75.4% 74.8% 79.8% 26.9% 

 

3.5.3 まとめ 

 

 SSD をトレーニングデータ（ソースドメイン）と異なる場所（ターゲットドメイン）で

使用した場合、大幅に性能が低下した。これに対し、CORAL 及び Adversarial DAを適用

することで、性能低下の半分以上を回復させることができた。本実験では、CORAL DAの
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ほうが Adversarial DAよりわずかに良い結果となった。実際の検出結果画像を比較したと

ころ、ターゲットドメイン特有の密集した地域で特に性能がよくなった。CORAL DAの車

両検出の矩形はトレーニングデータのラベルの大きさより明らかに小さくなっているが、

詳しい原因は不明であり、検証は今後の課題である。 

 以降では、これらの結果を踏まえ、少量のターゲットドメインにおけるラベル付きデータ

を使った場合に、どの程度さらなる精度向上が見込めるかについて検証する。 

 

3.6 少量のラベル付きデータを用いた精度向上 

 

DAの手法により、ラベル無しデータを用いて精度を大幅に改善させることができた。こ

こでは、少量のターゲットドメインのラベル付きトレーニングデータが得られたと仮定し

たとき、どの程度まで性能を向上させられるかを検証する。データとしては、3.1.2 で得た

ターゲットドメイントレーニングデータ（ラベル有り）を用いる。画像のサイズは 1000×

1000pixel なので、ここから 300×300pixel の画像を抜き出してトレーニング画像とする。

3.1.1と同じく、画像を回転させて複製する Data Augmentationを適用する。 

 

3.6.1 最も性能が良くなるトレーニング手順の検証 

 

最終的な車両検出器を得る上でのトレーニング手順は様々なものがあるため、どの手順

が最も性能がよくなるかを検証した。検証は、DAを含まない手法を含めて網羅的に行った。

まず、トレーニングデータとして、ターゲットドメイントレーニングデータ（ラベル有り）

の全ての画像(20 枚)を、300×300pixel の画像に重複が無いように分割した。これにより、

564枚のトレーニング画像を得た。ソースドメイントレーニング画像は 6,264枚であり、4

地域の枚数が同じとすると 1 地域約 1,560 枚ほどであるから、約 1/3 の枚数ということに

なる。3.1.2 で述べたように、1000×1000pixel の画像 20 枚にラベルを付すのに要した時

間は約 1日である。 

次に、トレーニング手順を考える。図 33に、実験を行ったトレーニング手順の種類を示

す。 
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図 33: ターゲットドメインのラベル付きデータを用いた場合の、トレーニング手順の種類。 

 

図 33において、①～⑬が、最終的に得られるモデルの種類である。FTは Fine Tuning

の略で、ターゲットドメインを含むデータを用いて、通常の手法でモデルを追加トレーニン

グすることを指す。⑩～⑪では、3.3.1 のトレーニングにおいて最初からターゲットドメイ

ンのデータを混ぜて SSDのトレーニングを行う。このとき、ミニバッチ内のソース及びタ

ーゲットドメインのデータの割合は性能に影響を与えると考えられる。①～⑨ではミニバ

ッチのデータがターゲットドメインのみの場合と、ソースとターゲットドメインの量が等

しい場合を実験した。DAのトレーニングにはラベル付きデータは含まれない。⑩～⑬では、

ミニバッチ内のデータはソース及びターゲットドメインの割合にバイアスをかけない場合

と、ソースとターゲットドメインの量が等しい場合を実験した。⑫～⑬は DA のみとなって

いるが、⑩～⑪のトレーニングデータにすでにターゲットドメインのデータが含まれるた

め、DA と同時に行う SSD のトレーニングのミニバッチ内にターゲットドメインのデータ

が含まれることになる。DAの手法は、これまでの実験で CORAL DAの方が僅かながらよ

い結果だったため、CORAL DAを用いた。ただし、これも興味深い事象であるが、⑥及び

⑦の場合のみ、トレーニング開始後すぐにモデルが不正な値(NaN; Not a Number)を出力

し崩壊してしまった。これは、CORAL DAの学習では数学的な制約がかかっており、この

制約の上で学習したモデルに対し、条件を取り去ってトレーニングしようとしたことで、整

合が取れなくなり崩壊してしまったものと思われる。Adversarial DAでトレーニングした

モデルではそのような問題は起こらなかったので、⑥及び⑦のみそれらを用いて実験を行

った。 

①、②、⑥、⑦、⑩、⑪の DAを用いない手順については、誤差関数の値が十分に収束し

たと思われるまでトレーニングを行った。他の DAを含む手順については、3.4.1と同様に、
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ターゲットドメインバリデーション画像で 10イテレーションごとに性能評価を行い、十分

に性能が上がるまでトレーニングを続け、スナップショットを保存した。表 18に各手順に

おけるトレーニングの長さ、表 19に DAを含む手順において最もよい APと F1の平均を

記録したイテレーション数と、その数値を示す。 

 

表 18: 各トレーニング手順におけるイテレーション数。 

 

 

表 19: DAを含む各手順における、バリデーションのスコアの最高値とその時のイテレー

ション数。 

 

 

図 34に、各トレーニング手順による、ターゲットドメインテストデータ上のテスト結果に

おける AP及び F1の平均値を示す。 

 

 

 

図 34: 各トレーニング手順による、ターゲットドメインテストデータ上の車両検出におけ

る AP及び F1の平均値。 

① ② ③ ④ ⑤ ⑥ ⑦ ⑧ ⑨ ⑩ ⑪ ⑫ ⑬

Training

iterations
80000 120000 30000 30000 30000 150000 150000 50000 50000 50000 50000 50000 50000

※⑩及び⑪におけるweight decayのスケジュールは

共に30000,40000

③ ④ ⑤ ⑧ ⑨ ⑫ ⑬

Iteration 29790 15210 28600 3570 47310 44610 35430

Mean of

AP and F1
73.5% 79.2% 79.0% 86.7% 79.5% 80.3% 80.2%
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図 34において、DAを用いない①、②、⑩、⑪（⑥及び⑦は、FTを行ったトレーニング済

みモデルが DAを使用している）は、3.4.2の DAのみを用いたときの値とほぼ同じになっ

た。特に性能が高くなった④、⑤、⑧、⑨、⑫、⑬については、少しの差ながら、⑬が最も

高い 81.0%となった。3.4.2における DAのみの結果から、ラベル付きデータを用いること

でおよそ 4％さらに性能を改善させることができた。 

 

3.6.2 ラベル付きデータの量と性能向上の幅 

 

ラベル付きデータの量に応じてどのように性能が向上していくのかを検証する。手順は、

3.6.1で最も性能がよくなった⑬を用いる。3.6.1では、ターゲットドメイントレーニング画

像（ラベル有り）20枚全てを使用したが、ここでは使用する画像の枚数を 4枚から 4枚ず

つ増やしていき、20 枚までの 5 通りについて車両検出の性能評価を行い、どのように性能

が向上するかを検証する。5 通りについて、3.6.1 と同様に重複無しで 300×300pixel の画

像に分割したところ、それぞれ 132、220、348、456、564 枚のトレーニング画像を得た。

これらを用いてトレーニング及びテストを行った。図 35に、横軸をトレーニング画像の枚

数、縦軸を AP及び F1の平均値として結果を示す。 

 

 

図 35: ラベル付きトレーニングデータの量を変化させた場合の、テスト結果。 

 

トレーニング画像が 348 枚の場合が若干外れ値のようになっているが、それを除くと、デ

ータが増えるにしたがって性能向上はゆるやかになっているように見える。そのように仮

定すると、トレーニング画像をそのまま増やしていっても参考値の精度には達しないと思

われる。ただし、参考値は 4地域における車両検出の平均の結果であり、全ての地域におけ

る検出精度が同じとは限らない。今回使用した日本の空撮画像は密集した地域が多く、車両

検出も比較的難しいと思われるため、十分なトレーニングデータを用意したとしても、他地

域に比べて性能が比較的低くなることはありうる。この仮定がもし正しければ、図 35のト
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レンドから、少量のラベル付きトレーニングデータ(400～600 毎程度)と DA 手法を組み合

わせることで、十分な精度に達した可能性がある。これを確認するには、トレーニング画像

をさらに 1,500枚程度まで増やして検証を行う必要がある。これは今後の課題である。 

 

3.6.3 Data Augmentationによる精度改善 

 

これまでは、トレーニング画像から 300×300pixel の画像を切り出すとき、重なり合う

部分がないようにしてきた。3.1.1 のように画像を回転・複製させるほかにも、画像を切り

出すときに重複を持たせることにより、Data Augmentationが可能である。これにより、

さらに性能を改善させることができるかを検証する。 

まず、有効性検証のため、トレーニング画像が少ない場合の実験を行った。ターゲットド

メイントレーニング画像（ラベル有り）4枚から、重複を上下 0, 30, 100, 200pixelとして

300×300pixelの画像を抜き出した結果、それぞれ 132、136、244、992枚の画像を得た。

それぞれのトレーニング画像において、3.6.1 における⑬によってトレーニングを行い、テ

ストを行った。結果を図 36に示す。僅かながら、性能が改善した。 

 

 

図 36: Data Augmentationによる性能改善。 

 

よって、最終的な車両検出器として、ターゲットドメイントレーニング画像（ラベル有り）

を 20枚全て用い、重複を 200pixelとし、に図 33における⑬によってトレーニング及びテ

ストを行った。トレーニング画像は 4,072枚得られた。トレーニングは 50,000イテレーシ

ョン行い、バリデーションの最も良いスコアは 46,550イテレーションのとき 80.3%となっ

た。この時のスナップショットを用いて車両検出テストを行ったところ、AP 及び F1 の平

均は 81.9%となり、3.6.1における結果からさらに 0.9%改善した。 
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3.6.4 ターゲットドメインのデータのみ用いたトレーニング 

 

 比較のため、3.1.1 のデータを用いず、ターゲットドメインのラベル付きデータのみ用い

たトレーニングを行った時、どの程度の性能になるか検証した。3.6.2 と同様の条件で、ト

レーニング画像の数を変化させて実験した。図 37に結果を示す。 

 

図 37: ターゲットドメインのトレーニングデータのみ用いたときの性能。 

 

画像数を増やしていくことで、AP及び F1の平均は最終的に 70.8%に達した。これは、3.3.2

のソースドメインのみ用いて DA 無しの場合（66.3%）よりも高いが、3.4.2 の DA を用い

た場合（76.8%及び 75.9%）よりは 5～6%低くなっている。 

これに加え、3.6.3 と同様に Data Augmentation を用いたところ、性能が 75.6%と大幅

に向上し、3.4.2の DA を用いた場合に肉薄した（ただし、これまでの実験では画像重複に

よる Data Augmentation は用いていないので正当な比較ではない）。この大幅な性能向上

について考えられる理由としては、以下のようなものがある。Data Augmentationを用い

ない場合、トレーニング画像数は 564 枚と少なく、トレーニングデータの特徴を過剰に学

習し汎化性能が低くなった(Overfitting)可能性がある。これが、Data Augmentation によ

り画像の枚数が 4,072 枚と非常に多くなり、Overfitting を防いで汎化性能が高くなったの

ではないかと思われる。 
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3.6.5 まとめ 

  

DA手法に加え、少量のラベル付きトレーニングデータを用いることで、さらに性能を改

善させることができ、AP 及び F1 の平均は最大で 81.9%に達した。DA と少量のラベル付

きトレーニングデータのみで参考値と比べても十分な性能を達成できた可能性があるが、

結論付けるにはさらなる検証が必要である。これまでトレーニングを行ってきた各モデル

の性能の比較について、図 38に示す。 

 

 

図 38: 各トレーニング条件と性能の比較。 

 

第4章 車両検出器を用いた駐車場の車両数推定 

 

得られた車両検出器の実用例として、衛星画像から車両数を計測することによる、商業施

設の駐車場の車両数推定を行った。車両数は顧客数、ひいては売り上げ数と大きく相関があ

ると思われるため、売り上げ推定等を行う上で有用と考えられる。本実験にあたっては、あ

る企業より、商業施設の現地調査やデータの提供等についてご協力頂いた。ただし、匿名性

のため、企業名や施設名については伏せるほか、1日の駐車車両数は実数ではなく、指標化

した値で表す。 
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4.1 実験 

 

推定手法は、衛星画像を用いて車両検出を行い、ある時間における上空から確認可能な車

両数を計測し、そこから 1日の駐車車両数の推定を行う。まず、推定を行う上でのトレーニ

ングデータとして、ある商業施設の駐車場における、駐車車両数の調査を行った。調査を行

った駐車場は立体駐車場で、屋上の駐車車両のみ上空から確認可能である。朝 10時から夕

方 6時まで、1時間おきに屋上の駐車車両数を実地に目視で計測した。調査日数は、時間の

都合上少なくなってしまったが、2 週間の土日、計 4 日行った。調査が土日のみの理由は、

平日は休日に比べて来客数が少なくなり、屋上に駐車車両があることがまれだからである。

また、調査した日における、駐車場全体の駐車車両数について提供を受けた。これを基に回

帰モデルを構築し、衛星画像を用いて計測した車両数から、1 日の車両数の推定を行う。1

日の駐車数は、調査を行った 4日の平均を 1として標準化した値をもって示す。 

図 39 に、調査した時間毎の屋上駐車車両数、表 20 に各調査日の全駐車車両数を示す。 

 

図 39: 1時間おきの屋上駐車車両数。 

 

表 20: 各調査日における、全駐車車両数。 

1日目(土) 0.929  

2日目(日) 1.035  

3日目(土) 1.012  

4日目(日) 1.023  

 

 図 39及び表 20から、屋上の車両数が多くなるほど、1日の全駐車車両数も多くなって

いる。ただし、図 39からわかるように、時間によって車両数の違いにばらつきがあり、一

日の全車両数との相関にも違いがあると思われる。 

回帰モデルとしては、ある時間の車両数を用いた単回帰、もしくは全ての時間の車両数を

用いた重回帰分析が考えられる。ただし、衛星画像を用いて 1 日の全ての時間の車両数を
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計測することは現実的には難しく、本実験においても 1 枚の画像における車両数から推定

を行うため、重回帰分析を行う場合、１つを除いた変数を何らかの手段で補完する必要があ

る。また、各時間における車両数同士はかなりの相関があると考えられるため、これが問題

となる可能性がある（多重共線性と呼ばれる）。これらを考慮し、本実験では各時間の車両

数を変数とした単回帰により推定を行う。 

表 21に、各時間を変数とする単回帰モデルを構築したときの、係数、切片及び決定係数

を示す。 

 

表 21: 各時間の単回帰モデルにおける、係数、切片及び決定係数。 

 

 

表 21が示すように、15～16時の決定係数が高く、予測能力が高くなっている。これは、

図 39において 14～16時で最も車両数が多くなっていることからも、妥当といえる。よっ

て、15～16 時の最も駐車数が多くなる時間帯の車両数を用いて予測を行うのが、最も精度

がよくなると考えられる。 

これらの回帰モデルを用いて、実際に予測を行う。実験には、衛星画像の代わりとして、

NTT 空間情報提供の空撮画像を、解像度を 0.3m/pixel に落として用いた。撮影時期は、

2015 年 5 月 6 日 11：44 である。まず、3.6.3 で得たモデルを用いて、車両検出を行った。

検出時、駐車場の範囲にマスクをし、他の領域で検出された車両は除外した。図 40に検出

結果を示す。 

 

図 40: 車両検出結果。撮影時期: 2015年 5月 6日 11：44。 

10時 11時 12時 13時 14時 15時 16時 17時 18時

係数 0.0115 -0.0107 0.0022 0.0004 0.0003 0.0004 0.0005 0.0006 0.0011

切片 0.9770 1.1015 0.9378 0.9703 0.9681 0.9320 0.9360 0.9588 0.9636

決定係数 0.04 0.48 0.28 0.27 0.37 0.68 0.55 0.32 0.28
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図 40 において、画像中の実際の車両数は 13 のところ、検出結果も同じく 13 となった。

内約は、未検出 3台、誤検出 3台（1台は画像中左の完全な誤検出、2台は検出の重複）で

ある。車両検出を行った画像は 3.1.2 の画像と明るさなどの特徴がまた少し異なっており、

それにより誤検出等が増えた可能性がある。 

 この検出数を用いて 1 日の駐車数の推定を行った。画像の撮影時刻は 11:44 なので、回

帰モデルは 12時台のものを用いた。ただし、決定係数は低くなっているため、精度のいい

予測は難しい。予測結果は 0.967となった。実際の駐車数は 0.976であり、予測値との差は

0.009と結果的には小さくなった。ただし、もともと屋上に駐車場が停まっているようなケ

ースは駐車数が多くなり、予測の範囲も小さくなることに留意が必要である。 

 

4.2 考察 

 

今回、結果的にある程度の推定結果を得ることができたが、精度のよい推定のためには 1

日の駐車数と相関が高く、予測に適した時間帯で予測をすることが必要である。本実験のケ

ースでいえば、15～16 時が予測に適していると考えられる。また、実験に用いたトレーニ

ングサンプルが少ないため、より多くのサンプルを用いて回帰モデルを構築することが必

要と思われる。 

今回のような屋上のみ上空から駐車車両が確認なケースでは、そもそも屋上に車が停ま

っているのは一定以上の駐車車両数を超えた場合に限られるため、単純な回帰モデルで全

体の駐車車両数を推定することは難しい。このようなケースのモデル化の可能性として、通

信トラフィック理論のあふれ呼というものがある。あふれ呼とは、ある通信経路が全てふさ

がっているときに別経路に逃げるトラフィックのことである。このような考え方を用いる

ことで、屋上のみの車両数から全体の駐車数をモデル化できる可能性がある。また、より推

定が簡単な例として、まず地上駐車場から実験を行うことが考えられる。 

 

第5章 結論 

 

5.1 本論文の成果 

 

本論文では、実用的な用途に向けた車両検出について、トレーニング地域だけでなく関心

地域においても高精度が達成できるよう、主に DA 手法を用いた精度向上について検討を

行った。車両検出手法には SSD を採用し、DA 手法として CORAL DA 及び Adversarial 

DAを提案し、性能の評価を行った。両手法とも関心地域における性能低下幅の半分以上を

改善することができた。提案手法は教師無しの学習のため、少ないコストで大幅に精度を改

善でき、実用的な車両検出に非常に有用と考えられる。さらに、DA手法に加えて少量のラ

ベル付きトレーニングデータを用いることで、さらに精度を改善させることができた。 
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最後に、車両検出の実用例として、得られた車両検出器を用いて、商業施設における駐車

車両数の推定を試みた。小規模な実験ではあるが、今後の車両検出の実用例として、先鞭を

つけることができたと考える。 

 

5.2 今後の課題 

 

まず、3.6.2 で挙げたように、DA 及び少量のラベル付きトレーニングデータによって十

分な精度を達成できたといえるのか、さらなる検証を行う必要がある。また、今回提案 DA

手法によって大幅に精度を改善することができたが、今回用いた DA 手法は比較的シンプ

ルな手法であり、改善の余地があると思われる。深層学習における DA技術は近年非常に活

発に研究が行われており、今後ますます高性能な手法が登場すると思われる。そのような手

法を検討し、さらにラベル付きデータの使用等のコストを減らして精度を向上出来るよう、

研究を進めていく必要がある。 

また、車両検出を用いた経済活動量の推定は、例えば地域の活性度を把握するのに役立ち、

効率的なビジネスや政策決定等に非常に有用なアプリケーションである。今回行ったよう

な実験をより多くのデータを用いて行うことで検証の精度を高めるほか、さらに車両数だ

けでなくより具体的に売り上げの予測を試みるなど、研究を深めていくべきと思われる。 
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