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1 背景・目的

物体検出は，画像中の物体の位置と大きさを推定す

る技術であり，自動車の運転支援システムや監視カメ

ラなどに幅広く応用されている．CNNを用いた従来の

物体検出手法 [1][2][3][4]では，単一フレームを対象とし

た処理を前提としており，1フレーム中に含まれる物体

位置を正しく推定するようにネットワークを学習する．

一方で，複数フレームでの動きを考慮することで，あ

るフレームにおいてオクルージョンが発生する場合で

も，前後の関係性および追跡から物体を検出でき，検

出精度の向上が期待できる．

動きを考慮した物体検出の高精度化を実現するために，

本稿ではDetect to Track and Track to Detect (D&T)

[5]をベースに，動き情報であるオプティカルフローに

着目する．D&Tでは，物体検出と追跡を同時に行うこ

とで物体検出を高精度化している．D&Tは，各フレー

ムで物体検出を行い，前後のフレームにおける移動方

向と移動量を，相関層と呼ぶ前後のフレームの変位を獲

得する隠れ層から推定している．しかし，この移動方向

と移動量の推定では，画像全体または局所的な画素の変

化を捉えず，検出領域の類似性から移動量を推定してい

る．そのため，これらの推定が正しく出来ないことがあ

る．また，オプティカルフローを Fully Convolutional

Neural Network [6]を用いて推定する手法に FlowNet

[7]が提案されている．FlowNetは，前後のフレーム画

像を結合した画像を入力とする FlowNetS，前後のフ

レーム画像を別々に入力し，相関層により変位を獲得

する FlowNetCから構成される．

本来，D&Tから出力されるバウンディングボックス

の移動方向と，オプティカルフローの方向は一致すべき

である．そこで，本研究ではD&Tの前後のフレームに

おける物体候補領域が移動すべき方向を決定するため

に，D&Tから出力される移動量とオプティカルフロー

の角度誤差関数 Lradを追加し，物体検出精度を向上さ

せることを目的とする．また，D&Tと FlowNetCのマ

ルチタスク化を行うことで精度の向上ができるかを検

討する．評価実験では，従来手法，D&Tと FlowNetC

のマルチタスクモデル，マルチタスクモデルに角度誤

差関数 Lradを追加した手法のオプティカルフローと物

図 1 FlowNetCのネットワーク構造

体検出精度の定量的，定性的な評価を行う．

2 関連手法

特徴マップ間の相関をオプティカルフローを求める

手法として FlowNetと物体検出と追跡に用いるDetect

to Track and Track to Detect (D&T)が提案されてい

る．以下にこの 2つの手法について説明する．

2.1 FlowNet

Fully Convolutional Neural Network(FCN) を用い

てオプティカルフローを推定する手法として FlowNet

[7]が提案されている．FlowNetには，前後のフレーム

画像を結合した画像を入力として畳み込み処理と逆畳

み込み処理を行う FlowNetSと前後のフレーム画像を

別々に入力し，相関層から得られた変位をもとに逆畳み

込み処理を行う FlowNetCから構成される．提案手法

に用いる FlowNetCのネットワーク構造を図 1に示す．

ここで，相関層では前後のフレームの入力画像に対

して畳み込み処理を複数回行い，得られた特徴マップ

f1(x1)，f2(x2)から，移動幅により一致した座標の特徴

マップ f1(x1 + o)，f2(x2 + o)を式 (1)により１つの特

徴マップに結合することで，移動量の推定に有効な変

位を獲得できる．各移動幅に応じた大～小変位の特徴

マップが生成され，物体の移動量推定に用いる．

c(x1, x2) =
∑

o∈[−k,k]×[−k,k]

⟨f1(x1 + o), f2(x2 + o)⟩ (1)



図 2 D&Tのネットワーク

ただし，x1，x2 はフレーム間の各座標，kは x1，x2

を中心とした注目領域，oは移動幅である．

2.2 Detect to Track and Track to Detect

動画を対象に物体検出と追跡を同時に行う手法とし

て Detect to Track and Track to Detect (D&T)が提

案されている．D&Tは Object Detection via Region-

based Fully Convolutional Networks (R-FCN) [8]内部

のRegion Proposal Network [9]で検出された物体候補

領域の相関特徴マップから各物体の移動量と移動方向

を推定し，各物体の相互関係から物体検出と追跡を行

う．D&Tのネットワーク構造を図 2に示す．

D&Tの物体検出は，R-FCNから各フレームの物体

検出を行うブロック，移動量を推定する相関層と呼ぶ

隠れ層から次のフレームの移動量を推定し物体候補領

域を決定するブロック，相関層から得られた物体検出

結果と次のフレームの R-FCNによる物体検出結果の

Intersection over Union (IoU)から最終的な物体らしさ

を決定するブロックの計 3つから構成されている．

得られた相関特徴マップは，畳み込み処理を行った

後，RPNへ入力，物体候補領域検出及び移動量の推定

に用いる．その後，相関層から得られた物体検出結果

と次のフレームのR-FCNによる全ての物体検出結果を

ノードとして結合し，対応付けを行う．この時，IoUが

0.5以上の物体候補領域に最終的な物体らしさを加算す

ることによりR-FCNを単体で用いるよりも高精度な物

体検出を実現している．しかし，D&Tの相関層から推

定する移動量は，相関層から出力された特徴マップか

らそれぞれの検出領域の IoUを算出し移動量を推定し

ている．画像全体または局所的な画素の変化を捉えて

いないため，移動量推定が正しく出来ないことがある．

3 提案手法

本研究では，D&T及び FlowNetCの両手法に用いら

れている相関層に着目し，マルチタスク化を行う．ま

た，前後のフレームにおいてD&Tが決定すべき次のフ

レームでの移動方向をオプティカルフローに着目した

図 3 提案手法のネットワーク

損失関数 Lradを用いて獲得できるようにする．これに

より，移動方向を適切に決定する学習が可能となる．提

案手法は大きく分けて 2つの要素から構成される．提

案手法のネットワークでは，はじめにR-FCNで前後の

フレームの物体検出を行う．その後，3から 5回の畳み

込み処理で得られた特徴マップをそれぞれ相関層へ入

力し，相関特徴マップを生成する．そして，生成され

た相関特徴マップを，物体候補領域を求めてバウンディ

ングボックスの移動方向と移動量を推定するブロック

と，畳み込み処理と逆畳み込み処理によりオプティカ

ルフローを推定するブロックの 2つへ入力する．そし

て，物体検出とオプティカルフローを同時に出力する．

以下に，各処理について詳細に述べる．

3.1 マルチタスクラーニングの導入

D&Tと FlowNetCは，フレーム間の変位を求める処

理が共通している．両手法では共に相関層を用いる点に

おいても類似しており，マルチタスク化することで両タ

スクの精度向上を図ることが可能である．また，D&T

は物体ごとに変位を算出するが，その際，FlowNetCに

よる画素ごとのフロー情報は，補助情報として物体検

出に有効であると考えられる．そこで，図 3のように相

関層を共通化し，物体検出結果とオプティカルフロー

を同時に出力するネットワークを提案する．

3.2 角度誤差関数の定義

提案するマルチタスクラーニングのネットワークで

は，式 (2)で示す損失関数の総和を用いて学習を行う．

ここで，Lclass(クロスエントロピー誤差関数)はR-FCN

のクラス識別スコアの損失，Lloc(smooth L1誤差関数)

はバウンディングボックスの損失，Lflow(平均二乗誤

差関数)はオプティカルフローの損失，Ltra(smooth L1

誤差関数)は物体追跡の損失である．

Lall = Lclass + Lloc + Lflow + Ltra (2)

ここに，D&Tで推定する移動量M(x,y) と物体候補
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図 4 角度誤差関数の決定方法

領域のオプティカルフローの真値 F(x,y) の差異を吸収

する目的で以下の式 (3)で示す損失関数を追加する．物

体候補領域のオプティカルフローは，図 4に示すよう

に全ての画素のオプティカルフローをもとに勾配ヒス

トグラムを作成し，最も近い角度が含まれているオプ

ティカルフローを教師信号として逆伝播する．

Lrad =

{
(M(x,y) − F(x,y))

2 if(|M(x,y) − F(x,y)| < π/4)

0 (otherwise)

(3)

4 評価実験

本手法の有効性を示すため，D&Tと提案手法の定量

的な精度の比較を行う．以下にデータセット，学習条

件，及び実験結果の詳細について述べる．

4.1 データセット

本実験ではVirtual KITTI [10]データセットを用いて

実験を行う．Virtual KITTIデータセットは 3Dモデル

で作成された一般車道を走行するデータセットである．

また，rain，fog，overcastといった天候や sunset，noon

といった時間帯，同フレームにおける見え方を考慮し

た動画像も別々に含まれているだけでなく，2D，3Dの

マルチオブジェクトトラッキングやカテゴリ，オプティ

カルフロー，深度の真値も用意されている．本実験で

は学習に 1,014枚，評価に 225枚を用いて，自動車の

物体検出とオプティカルフローの推定を行う．

4.2 評価指標

物体検出の精度指標には物体検出タスクにおいて使用

されるmean Average Precision(mAP)を用いる．mAP

とは，全評価画像に対する推定されたバウンディング

ボックスの内，実際に真値が存在した割合の平均値を表

す．また，オプティカルフローの精度指標にはAverage

EndPoint Error(AEPE)を用いる．AEPEとは画像サ

イズm×nの全評価画像Nに対する画素ごとの真値ベ

クトル (x, y)と推定値ベクトル (x′, y′)の平均二乗誤差

を用いて式 (4)のように表す．最後に，物体をどれだけ

追跡できたかを示す指標として，物体追跡率 Trackacc

を定義する．物体追跡率はフレーム t，t+1における両

フレームに存在するバウンディングボックスの真値の

総数 gtBox(t) ∩ gtBoxt+1 の内，フレーム t, t+ 1のバ

ウンディングボックス Box(t)および Boxt+1において

どれだけ物体を検出できたかを示す割合であり，式 (5)

のように表す．

AEPE =
1

N

m∑
i=0

n∑
j=0

{(x(i,j)−x′
(i,j))

2+(y(i,j)−y′(i,j))
2}

(4)

Trackacc =

t∑
i=0

Box(t) ∩Box(t+1)

gtBox(t) ∩ gtBoxt+1
(5)

4.3 実験結果

従来手法にはD&T，FlowNetCを用いる．また，提

案手法は D&Tと FlowNetCをマルチタスクとして学

習するモデル (D&T+Flow)，さらに角度誤差関数Lrad

を追加して学習するモデル (D&T+Flow+Lrad)である．

各結果を表 1に示す．マルチタスク化したD&T+Flow

は従来手法である D&Tと比べ，mAPが 0.4%低下し

た．一方，D&T+Flow+Lradにより適切なバウンディ

ングボックスを選択する学習を行ったことで，従来手法

と比べmAPが 0.9%向上し，AEPEも 0.5pixel削減で

きた．さらに，Trackaccに着目すると従来手法と比べ

12.2%精度が向上したことが確認できる．これは，D&T

と FlowNetCのマルチタスク化による効果的な物体の

移動方向の予測による結果だと言える．以上より，提

案した損失関数 Lrad の有効性が確認できる．

表 1 各モデルの精度比較

Method mAP [%] AEPE [pixel] Trackacc[%]

D&T 86.4 - 71.2
FlowNetC - 22.1 -
D&T+Flow 86.2 23.0 82.9
D&T+Flow+Lrad 87.3 22.5 83.4

また，マルチタスクラーニングモデルにおける物体検

出とオプティカルフロー出力例と数フレームにおける

物体検出例を図 5，6に示す．ここで，赤い矩形が真値，

青い矩形が推定値である．図 5を見ると，角度誤差関数

Lradの導入により一般車の物体検出が位置によらず検

出できていることが確認できる．また，移動する自動車

のオプティカルフローも同時に推定できていることが確

認できる．さらに，図 6ではD&T+Flowでは検出に失

敗した画像中心あたりの自動車を，D&T+Flow+Lrad

は向きが一致するように学習でき，連続したフレーム

で自動車の検出が行えるようになった．

5 おわりに

本研究では, 物体検出であるD&Tとオプティカルフ

ローの推定手法である FlowNetCのマルチタスク化を
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図 5 出力結果
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図 6 数フレームにおける物体検出例

行い学習，推定する手法を提案し，学習時にオプティカ

ルフローを考慮した角度損失関数 Lradを定義すること

で物体検出精度，及び物体追跡精度を向上させた．今

後の課題として，評価時にオプティカルフローを考慮

した時の精度向上や学習コストの削減を目指す．
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