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1.はじめに
物体検出は，画像中の物体の位置検出とそのクラスを識

別する技術である．自動運転システムには，周辺環境を把
握するために物体検出が必要不可欠である．物体検出モデ
ルを学習するには，大量の教師ありデータを必要とする．
このような大量データのアノテーションは，コストが高い．
そのため，教師なしデータが活用できる半教師あり学習を
物体検出に用いる研究が注目されている．従来研究では，
各クラスのサンプル数が均等となるように整備されたデー
タセットを対象とする．車載映像を対象とした場合，オー
トバイや自転車といった特定のクラスのデータが十分に収
集できず，サンプル数に偏りが生じやすい．このようなク
ラスインバランスなデータセットに対する半教師あり学習
の有効性は未だに示されていない．そこで本研究では，車
載映像で構成されるクラスインバランスなデータセットを
対象とした際の物体検出における半教師あり学習の有効性
を確認する．また，データセットのクラスインバランス問
題に対応するために，クラス分類損失に対してクラスごと
の重みを追加する．さらに，サンプル数とデータの多様性
を拡張するために Copy-Paste Augmentation[1]を学習に
採用する．
2.関連研究
本節では，半教師あり物体検出手法である Unbiased

Teacher v2とAnchor Freeの物体検出モデルである Fully
Convolutional One-stage Object Detector (FCOS)，車
載カメラ映像から構成されるデータセット BDD100K に
ついて述べる．
2.1.Unbiased Teacher v2

Unbiased Teacher v2[2]は，Teacherと Studentの 2つ
のモデルを用意し，それぞれ分けて学習を行う．Teacher
の学習ステージでは，教師ありデータのみを用いて学習
する．Studentの学習ステージでは，学習済みの Teacher
を用いて教師なしデータに疑似ラベルを付与し，教師あり
データと疑似ラベルを用いて Studentを学習する．さらに
Studentの重み更新後，指数移動平均を用いて Studentの
重みを基に Teacherの重みを更新することで，学習した特
徴を Teacherに対してフィードバックする．また，一貫性
学習の考えに基づき Unbiased Teacher v2では，Teacher
に入力するデータには弱いデータ拡張，Studentに入力す
るデータには強いデータ拡張を施す．Listen 2 Student機
構では，Teacherの予測スコアより Studentの予測スコア
が高い場合，Studentの重みの更新を行わない．そのため，
誤検出した疑似ラベルによる精度低下を抑えられる．
2.2.FCOS

FCOS[3] は，Anchor boxes を必要としない畳み込み
層のみで構成する Anchor Freeの物体検出モデルである．
Anchor Freeにすることで，ポジティブサンプルとネガティ
ブサンプルのインバランスの改善，Anchor boxes のハイ
パーパラメータの削減，アスペクト比が大きく変化する物
体の検出精度の向上を実現している．また，従来のAnchor
Free手法では，Bounding boxからの距離を基に損失計算
をするため，物体の中心から離れた位置の点もポジティブ
サンプルとして扱われる問題がある．そこで FCOSでは，
物体の中心からの左右上下の距離を基に損失設計を行うこ
とで，この問題を回避している．
2.3.BDD100Kデータセット

BDD100Kデータセットは，車載カメラで撮影したデー
タで構成されたデータセットである．Trainデータが 70,000
枚，Validationデータが 10,000枚，Testデータが 20,000
枚で構成されている．クラスとして，Person，Carといっ
た走行に関連する 9クラスが定義されている．BDD100K
の Train データにおけるクラスごとのサンプル数を図 1に
示す．図 1より，BDD100K データセットには Carクラス

のサンプルは多数含まれているが，Motor，Rider，Bike
クラスは少数であり，クラスインバランスの状態であるこ
とがわかる．

図 1: BDD100Kに含まれる各クラスのサンプル数
3.提案手法
提案手法の学習過程を図 2 に示す．提案手法では，ク

ラスインバランス問題の対策として 2 つのアプローチを
Unbiased Teacher v2に導入する．1つ目に，クラス損失
関数である Focal Loss[4]にクラスごとの重みを導入する．
Focal Lossは，物体検出タスクにおける前景領域と背景領
域の不均衡が原因による精度低下に対する改善策として提
案された損失関数である．この Focal Lossは，前景領域と
背景領域に注目した手法のため，オブジェクトクラスのイ
ンバランスを考慮していない．そこで提案手法では，Focal
Lossにクラスごとに設定した重みを適用することで，クラ
スインバランス問題の改善を図る．また 2つ目のアプロー
チとして，弱いデータ拡張に Copy-Paste Augmentation
を採用する．このとき，サンプル数の少ないクラスを優先
的に利用する．サンプル数の少ないクラスの学習する機会
を増やすことで，クラスインバランス問題の改善を図る．

図 2: 提案手法を導入した Unbiased Teacher v2

3.1.Class Weighted Focal Loss

本研究では，Focal Lossにクラスごとに重みを加えた損
失関数を，Class Weighted Focal Loss(CWFL) として式
(1)のように定義する．

LCW -FL (pt) = − log(
Call

Ct
) ((1− pt)

γ log (pt)) (1)

ここで pt をクラス確率，γ をハイパーパラメータ，Call は
学習用データに含まれる全クラスのサンプルの総数，Ctは
学習用データに含まれる予測クラスのサンプルの総数とす
る．クラス損失に対して，サンプル数を考慮した重みを付
加することでサンプル数の少ないクラスに注目した学習が
可能となる．
3.2.Copy-Paste Augmentation

Copy-Paste Augmentation[1]は，画像中に存在する物
体のマスク部分を切り取り，他の画像に貼り付けることで
画像中のサンプル数を増加させるデータ拡張手法である．
Copy-Paste Augmentation を用いることで，学習サンプ
ルとデータの多様性を拡張することができる．しかし，物
体検出に応用する場合には教師データにマスク情報が存在
しないため，本研究ではマスク情報の代わりに Bounding
box情報を用いる．また，各クラスのサンプル数をもとに，
サンプル数の少ないクラスを優先的に貼り付ける．



表 1: 教師あり学習と半教師あり学習の精度比較 [%]
教師ありデータの割合 Method AP50:95 Car Traffic sign Traffic light Person Truck Bus Bike Rider Motor

1%
Supervised 13.37 34.98 17.91 12.28 14.72 14.97 14.13 5.41 4.66 1.29

Semi-Supervised 21.23 39.77 27.15 17.88 21.57 26.30 29.73 10.18 9.54 8.94

5%
Supervised 20.93 39.06 24.81 14.50 21.26 27.08 29.16 13.11 11.04 8.38

Semi-Supervised 25.89 42.07 29.53 20.01 25.73 35.63 38.31 15.43 13.02 13.28

10%
Supervised 23.33 40.54 26.26 14.69 22.81 31.52 34.02 14.24 13.55 12.38

Semi-Supervised 28.52 44.65 34.01 22.03 28.48 39.08 41.29 17.40 15.87 13.85

表 2: 提案手法の導入前と導入後の精度比較 [%]
教師ありデータの割合 Method AP50:95 Car Traffic sign Traffic light Person Truck Bus Bike Rider Motor

1%

Default 21.23 39.77 27.15 17.88 21.57 26.30 29.73 10.18 9.54 8.94
CWFL 19.54 39.48 25.80 14.92 21.42 24.81 24.82 11.15 5.62 7.86

Copy-Paste 21.70 39.58 27.38 17.99 21.43 28.76 31.63 11.47 8.07 8.99
Proposed 20.95 38.44 24.38 16.86 22.07 26.15 27.57 13.37 10.49 9.16

5%

Default 25.89 42.07 29.53 20.01 25.73 35.63 38.31 15.43 13.02 13.28
CWFL 26.63 42.73 31.31 20.65 26.27 34.65 38.49 17.30 15.17 13.12

Copy-Paste 26.01 42.59 31.01 17.88 25.86 36.47 39.06 15.12 12.61 13.52
Proposed 27.11 43.14 32.06 21.00 26.51 36.30 38.60 17.37 14.30 14.83

10%

Default 28.52 44.65 34.01 22.03 28.48 39.08 41.29 17.40 15.87 13.85
CWFL 28.8 44.82 33.38 19.99 28.76 38.41 41.47 19.13 16.57 16.65

Copy-Paste 28.58 45.23 34.00 22.15 28.56 40.40 41.98 17.16 14.53 13.24
Proposed 29.00 45.27 32.73 19.86 28.80 39.56 41.78 18.99 16.71 17.25

4.評価実験
評価実験では，半教師あり学習モデルとして Unbiased

Teacher v2，検出器にはFCOS，バックボーンには事前学習
済みのResNet-50を用いる．データセットには，BDD100K
を用いる．データ全体の 1%，5%，10%を教師あり集合と
してランダムに抽出し，残りのデータをラベルなしデータ
とする．学習回数をTeacherは 30,000 iteration，Student
は 150,000 iterationとし，バッチサイズを教師ありデータ
は 8，教師なしデータは 8として学習する．また，評価指
標には mean Average Precision (mAP)を用いる．
4.1.実験結果
教師あり学習と半教師あり学習による物体検出精度を表

1に示す．全ての条件において半教師あり学習の方が高い
精度となっており，車載カメラ映像を対象とする場合にも
半教師あり学習は有効であることがわかる．特に，教師あ
りデータが少ない程精ほど差が大きくなることから，教師
ありデータが少ない場合及び教師なしデータが大量に使用
できる場合に半教師あり学習の効果が大きいことがわかる．
提案手法導入前と導入後の比較を表 2 に示す．ここで，

Defaultは従来の Unbiased Teacher v2，CWFLは Class
Weighted Focal Lossのみを取り入れた場合，Copy-Paste
はCopy-Paste Augmentationのみを取り入れた場合，Pro-
posedはどちらとも取り入れた場合である．全体精度の比
較から，教師ありデータの割合が 1%の場合を除いて提案
手法が最も高精度となっている．1% の場合に CWFL を
用いることで精度が低下しているのは，教師ありデータ
に含まれるサンプル数に偏りが生まれやすく，サンプルの
少ないクラスの重みが大きくなりすぎるためだと考えられ
る．また，クラスごとの精度の比較ではCWFLを取り入れ
ることでサンプル数が少ないクラスである Rider，Motor，
Bike の精度が向上しているため，クラスインバランスの
改善が確認できる．サンプル数が多いクラスである Carや
Pedestrianの精度も向上していることから，小さな重みを
付加することで過学習の抑制ができている．しかし，Bus，
Truck，Traffic light，Traffic sign といったサンプル数が
中間に位置するクラスは，精度が低下する傾向がある．こ
れは，クラス重みの影響を強く受けるサンプル数が少ない
クラスが重視されることで，重みの影響をほとんど受けな
いクラスの学習が抑制されていると考えられる．以上のこ
とから，サンプル数の多いクラスとサンプル数の少ないク
ラスに対して提案手法は有効であるといえる．
4.2.定性的評価
各手法による検出結果例を図 3に示す．画像の左側に駐

車されている Motor に注目すると，Default では Person
と誤認識し，CWFLでは Carと誤認識している．一方で，
Copy-Paste と Proposed では，Motor と正しく認識して
いる．このことから，Copy-Paste Augmentation を取り
入れることで Motor クラスの精度向上が確認できる．ま
た，画像右上に写る Traffic lightに注目すると Defaultで
は 2つ写る Traffic lightを 1つが未検出である．一方，提

図 3: 各手法による検出結果例
案手法を導入することで 2つとも正しく検出している．
5.おわりに
本研究では，車載映像で構成されるクラスインバランス

なデータセットを対象とした物体検出における半教師あり
学習の有効性の検証と提案手法の評価実験，定性的評価を
行った．評価実験より，提案手法を用いることでクラスイ
ンバランスを考慮した学習が可能になり，全体的に精度が
向上することを確認できた．しかし，教師ありデータが極
端に少ない場合には，クラス間のサンプル数の差が大きく
なりすぎることで，クラス間の重みの差も大きくなり学習
を抑制してしまう結果となった．定性的評価より，提案手
法と Copy-Paste Augmentationによるクラスインバラン
スを考慮が確認できた．今後の課題として，CWFLの重み
の上限値を設けることでの重みの差が大きくなりすぎる問
題の改善，特定クラスにのみ Copy-Paste Augmentation
の適用が挙げられる．
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