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あらまし 実環境で撮影された表画像には，撮影角度に起因する幾何学的な歪みが生じやすく，これは表構造解析の
精度低下を招く要因となる．そこで本研究では，実環境での撮影を模して人工的に台形歪みを加えた表画像を生成し，
生成した表画像の歪みを補正する手法を提案する．また，近年様々な分野で活用されている大規模言語モデル（LLM）
に着目し，Yeらが提案した表構造解析モデルである TableMASTERの表構造解析結果を，LLMを用いて修正する
手法を提案する．評価実験では，ICDAR 2021 Competition on Scientific Literature Parsing（ICDAR2021-SLP）の
テストデータ 1,000件の表画像を解析し，表構造解析精度を Tree-Edit-Distance-based Similarity（TEDS）を用いて
評価した．実験の結果，台形歪みを加えたテストデータを用いた検証では，台形歪みの補正によって TEDSの値が
0.6333から 0.7205へ，画像の構造的類似度を示すMulti-Scale Structural Similarity Index（MS-SSIM）は元の表画
像との比較において 0.3272から 0.5648へ改善した．また，歪みのない表画像のテストデータから得られた解析結果
に対する検証では，LLMによる修正によって TEDSの値が 0.9596から 0.9599へ向上した．
キーワード 表構造解析，表画像，大規模言語モデル（LLM）

1 は じ め に
学術論文において，実験結果や統計情報は表としてまとめら
れることが多い．表構造を解析できれば，表から視覚的に優れ
たグラフへの自動変換 [2]や情報の抽出 [3]，複数の表の集約と
いった応用が可能となり，論文理解の効率化に大きく寄与する．
しかし，表の様式は一般に著者によって異なり多様であるため，
罫線の有無やマルチカラムセルなどを考慮した表構造解析が必
要となる．また，表画像を解析できれば，スクリーンショット
や古い文献のスキャン画像，手書きの表など，メタデータを持
たない表に対しても構造解析が可能となり，その汎用性は高い．
このような背景から，表画像を入力とする表構造解析の研究が
活発に行われている [4] [5]．
しかし，実環境での利活用を想定した場合，入力される表画
像は真正面から影や歪みなく撮影された理想的な画像であると
は限らない．撮影時のカメラ角度に起因する台形歪みなどが生
じている場合，既存のモデルでは正しく構造を認識できないこ
とが多い [6]．
近年，大規模言語モデル（Large Language Model，LLM）
およびマルチモーダル LLMの急速な発展により，大規模事前
学習で獲得された高度な言語知識と推論能力を活用した文書
理解が可能となっている．これにより，従来の OCRやルール
ベース手法では困難であった文書の意味的理解が実現されつつ
ある．具体的には，文脈や意味整合性を考慮した OCR結果の
修正 [7]，表やチャートからの構造化データの復元 [8]，さらに
文書質問応答タスクにおいても，視覚情報と数値情報を統合
的に理解する能力の有効性が示されている．これらの性能は，

DocVQA [9] などの評価基盤を通じて広く検証・活用されてい
る．これらの研究成果は，従来の解析モデルによって得られた
出力結果に対し，LLMを用いて意味的な検証および修正を行
う後処理が，文書および表情報の実用的な利活用において重要
な役割を果たすことを示唆している．
筆者らは先行研究において，Yeらの表構造解析手法 [4]の分

析および追加学習による改良について報告した [1]．そこで本研
究では，Yeらの表構造解析手法 [4]を基盤モデルとして採用し，
実環境での頑健性と解析精度の向上を目的として，台形歪みの
補正および LLMによる表構造情報の修正を提案する．提案手
法は，台形歪みを加えた表画像の補正と LLMを用いた表構造
解析結果の修正の 2つから構成される．
台形歪みの補正では，人工的に台形歪みを付与した画像デー

タセットを生成し，それを用いて画像を正規化する．本処理に
より，歪みによって損なわれた画像の幾何学的特徴を復元し，
表構造解析モデルが想定する入力品質へ近づける．LLMを用
いた修正では，表構造解析モデルが出力した HTMLコードを
入力とし，LLMの推論能力を活用して表構造の誤りおよびセ
ルテキストの誤りを修正する．
評価実験では，ICDAR 2021 Competition on Scientific Lit-

erature Parsing（ICDAR2021-SLP） [10] のテストデータを
解析する．評価指標は 2 つある．まず，台形歪みの補正では
Multi-Scale Structural Similarity Index（MS-SSIM）を用い
て画像の補正品質を評価する．Tree-Edit-Distance-based Simi-
larity（TEDS）を用いて表構造解析精度を評価する．LLMによ
る表構造解析結果の修正実験では，Tree-Edit-Distance-based
Similarity（TEDS）を用いて表構造解析精度を評価する．
本稿の構成は以下の通りである．第 2節では関連研究につい
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て述べる．第 3節では台形歪みを加えた表画像の補正手法，第
4節では LLMを用いた表構造解析結果の修正手法について述
べ，第 5節では提案手法の有効性を検証するための評価実験に
ついて説明する．第 6節でまとめる．

2 関 連 研 究
2. 1 表画像を入力とする表構造解析

Ye らは，文書解析タスクである ICDAR2021-SLP におい
て，表画像の表構造解析を「テキスト行検出」，「テキスト行
認識」，および「セルへのテキスト割り当て」という 3つのサ
ブタスクに分割して処理するモデルである TableMASTERを
提案した [4]．この手法では，表構造認識およびテキスト行認
識のモデルとして，高精度な画像テキスト認識モデルである
MASTER [11]を改良したモデルを採用している．特に表構造
認識においては，HTML タグの予測とバウンディングボック
スの予測を並列に行う構造を導入した．また，テキスト行検出
には，任意の形状のテキストや近接するテキスト行を効果的
に識別可能な PSENet [12]を利用した．最終的な HTML生成
に向けたボックス割り当てフェーズでは，検出されたテキスト
ボックスとセルを関連付けるために，まず中心点ルール，次に
IoUルール，最後に距離ルールを順次適用するという，3段階
の階層的なマッチング規則を採用した．ICDAR2021-SLP [10]
のテストデータセットを用いた評価実験において，提案手法は
TEDSの値が 0.9632となった．

Smock らは，物体検出手法である Detection Transformer
（DETR）[13]を表構造解析問題に応用したTable Transformer
を提案した [14]．Table Transformerは，表内の行，列，およ
び見出し領域をそれぞれ独立した検出対象として直接推定し，
それらの幾何的配置関係に基づいて表の論理構造を復元する手
法である．彼らは，従来の表構造解析用データにおいて，行・
列・セル間の対応関係に不整合が存在することが認識精度の低
下を招いていると指摘し，これらの対応関係が一貫して定義さ
れた大規模表画像データセットである PubTables-1M を新た
に構築し，これを用いて学習した．この枠組みにより，複数の
行や列にまたがるセルを含む表や，罫線を持たない表に対して
も，罫線情報に依存することなく，検出された行と列の交差関
係から表構造を安定して推定できることを示した．実験の結果，
Table Transformerは PubTabNetを用いた表構造解析におい
て TEDSの値が 0.9360となった．

2. 2 歪みのある画像の補正
Bandyopadhyayらは，文書画像の幾何学的歪み補正におい
て，畳み込みニューラルネットワークの一種である U-Net を
拡張した RectiNetを提案した [15]．RectiNetでは，画像内の
エッジや境界線の詳細を捉えるための Gated Networkと，密
な歪み補正グリッドを予測する際にチャンネル間の情報の混
在を防ぐための分岐型 U-Netを導入している点が特徴である．
RectiNetは，約 8,000枚の合成データによる学習でありながら，
DocUNetデータセット [16]を用いた評価において多重解像度で

の構造的類似度を測るMulti-Scale Structural Similarity Index
（MS-SSIM）や局所的な歪みを測る Local Distortion（LD）と
いった指標で最先端の性能を達成した．

Zhuらは，歪んだ表画像では表構造解析の精度が低下すると
いう課題に対し，表の構造的特徴を活用した U-Net ベースの
新しい歪み補正モデルを提案した [17]．Zhuらは，まず，モデ
ルが表の構造に着目できるよう，セルや表の罫線といったキー
要素をセグメンテーションするモジュールを導入した．また，
表の線分性を保つためには局所領域ではなく画像全体の歪みを
把握する必要があるため，エンコーダに Transformer を組み
込み，全体的な歪みを捉える能力を強化した．さらに，歪み補
正の過程で生じるぼやけが可読性や評価指標に悪影響を与え
る点に着目し，軽量な鮮鋭化を後処理として適用することで最
終的な画質向上を実現している．加えて，表画像の歪み補正に
特化したデータセットが存在しなかったため，PubTabNetの
HTMLを再レンダリングし，歪みを加えることで 12,000枚の
合成データセットを独自に構築した．実験の結果，提案手法は
従来の文書補正手法よりもすべての画質評価指標で優れた性能
を示し，特に MS-SSIMでは約 15ポイントの大幅な改善が得
られた．さらに，補正後の画像を用いて表構造を解析すると，
TEDSスコアが約 6ポイント向上した．

2. 3 大規模言語モデルを用いた表構造解析結果の修正
Renらは，表構造解析モデルが出力した結果を後処理によっ

て修正，改善するアプローチとして，TableGLM [18]を提案し
た．Renらの手法は，まず Transformerベースの表構造解析モ
デルを用いて表画像から表の HTMLコードを生成する．次に，
この HTMLコードを，表構造とテキスト内容の修正タスクに
特化させてファインチューニングした LLMである TableGLM
に入力する．TableGLM は，ChatGLM3-6B モデルを基盤と
し，表構造解析モデルが生成した HTMLコードと，それに対
応する正解の HTMLコードをペアにしたデータセットを用い
て学習している．実験により，TableGLMによる修正ステップ
を加えることで，PubTabNetデータセットにおいて TEDSの
値が平均 3.1ポイント向上した．

Zhangらは，表構造解析を含む多様な表関連タスクに対応する
ための汎用モデルとして，TableLlama [19]を提案した．Zhang
らの手法は，Llama 2モデルを基盤とし，表構造の生成や修正
を含む 15種類の表タスクに対して適切に応答できるように追
加学習を行う指示チューニングを行っている．TableLlamaは，
260 万件以上の表画像とテキストのペアを含む TableInstruct
データセットを用いて学習されており，これには PubTabNet
などの主要な表データセットから構築された構造解析タスクが
含まれている．実験により，TableLlamaは PubTabNetを含
む複数のベンチマークにおいて，GPT-3.5や GPT-4などの汎
用 LLM と同等以上の表構造理解能力を示し，7B パラメータ
という軽量なモデルでありながら高い TEDSの値を達成した．
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3 台形歪みを加えた表画像の生成および補正
3. 1 表の構成要素と表構造
本稿で扱う表画像は HTMLタグによって表構造が定められ
る．本稿で扱う表および表に対応するHTMLコードの例を図 1
に示す．

HTML 形式の表はヘッダ部分とボディ部分からなり，
<thead>...</thead>は表の列の見出しを表すヘッダ行の部
分を表しており，<tbody>...</tbody>は表のその下にある
ボディ部分を表している．なお，他にも表のフッタ部分を表
す<tfoot>...</tfoot>もあるが，本稿では扱わない．以下に
本稿で扱う HTMLタグをまとめる．
• <thead>...</thead> : 表のヘッダ部分
• <tbody>...</tbody> : 表のボディ部分
• <b>...</b> : 太字表記
• <i>...</i> : 斜体表記
• <sup>...</sup> : 上付き文字
• <sep>...</sep> : 行区切り文字
• <tr>...</tr> : 表の行
• <td>...</td> : 表のデータの各要素を表すセル
• <td rowspan="n">...</td> : n個の垂直方向の結合セル
• <td colspan="n">...</td> : n個の水平方向の結合セル

3. 2 台形歪みを加えた表画像の生成
実環境におけるカメラ撮影では，撮影角度や遠近法の影響に
より，表画像が台形状に歪むことが多い．このような台形歪み
は，画像中の水平性や垂直性が保持されていることを前提とす
る既存の表構造解析モデルにとって障害となり，解析精度の著
しい低下を招く要因となる．そこで，実環境下での撮影条件を
考慮した頑健な表構造解析の実現を目的として，台形歪みを加
えた表画像を人工的に生成し，その補正を試みる．
本研究では，入力された表画像に対して射影変換行列を適用
することで，台形歪みを有する表画像を生成する．具体的には，
入力画像の四隅を変換前の基準点とし，各頂点を画像の幅およ
び高さに対する一定割合の範囲内でランダムに変位させた座標
を変換後の対応点として設定する．これらの対応点に基づいて
射影変換行列を算出し，画像全体に適用することで，台形歪み
を加えた表画像を生成する．
また，変換後の画像において画素が画像領域外へはみ出すこ
とを防ぐため，変換後の四隅座標の最小値および最大値を用い
て出力画像サイズを決定し，座標系を平行移動によって正規化
した．この処理により，台形歪みを加えた後も表画像全体が出
力画像内に収まるようにしている．以上の処理により，入力さ
れた表画像から台形歪みを加えた表画像を生成した．
歪ませた表画像の例を図 2に示す．図 2（a）から（b）が生
成される．

3. 3 台形歪みを加えた表画像の補正
本節では，撮影条件や視点の影響により台形歪みが加わった
表画像に対し，表構造解析の前処理として，表領域を幾何学的

(a)表

(b)表に対応する HTMLコード

図 1: 本稿で扱う表とその HTMLコードの例

(a)元の表画像

(b)台形歪みを加えた表画像

図 2: 生成した台形歪みを加えた表画像の例（表画像の出典：
PubTabNet）

に正規化する補正手法を提案する．台形歪みを加えた表画像の
補正処理の概要を図 3に示す．なお，本節で述べる処理はすべ
て OpenCVを用いて実装した．
提案手法では，まず入力画像に対して表の罫線を強調するた

めの前処理を行う．具体的には，局所的な輝度分布に基づいて
二値化閾値を動的に決定する手法である適応的二値化を適用し，
濃淡変化の影響を抑えつつ罫線を抽出する．続いて，膨張およ
び収縮といった形態学的処理を適用し，擦れやノイズによって
分断された線分の接続を促進する．次に，前処理後の画像に
対して水平線分を検出する．提案手法では，画素単位よりも
細かい精度で線分区間を検出できる手法である Line Segment
Detector（LSD）を適用し，表罫線を高精度に検出する．しか
し，ノイズの影響により，LSD では十分な線分が得られない
場合がある．そのような場合には，確率的に線分を探索する手
法である確率的 Hough変換を用い，検出精度の低下を補完す
ることで，線分検出の失敗を抑制する．検出された線分群のう
ち，画像内でほぼ水平方向に延びている成分のみを選択し，台
形歪みに対して安定な水平線分を抽出する．抽出された水平線
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図 3: 台形歪みを加えた表画像の補正手法の概要 (表画像の出典：PubTabNet)

分は，罫線の欠損や点線化の影響により，複数の短い線分とし
て検出される場合がある．そこで，各線分の位置および傾きの
類似性に基づいて線分を統合し，同一の線分要素として扱う．
続いて，各線分群の端点を点群として扱い，点群の分布特性に
基づいて近似線分を推定する手法である主成分分析を適用する
ことで，各クラスタを代表する近似線分を算出する．算出され
た線分群の中から，画像座標系において最上部および最下部に
位置する線分をそれぞれ表領域の上端および下端と定義する．
続いて，表の左右端に位置する縦方向の罫線を直接検出するの
ではなく，特定された上端および下端の水平線分の始点と終点
を対応付け，それらを結ぶことで左右の境界を補完的に決定す
る．最後に，対応する 4点から射影変換行列を算出する．得ら
れた射影変換行列を用いて画像を幾何変換することで，台形歪
みを補正した表画像を生成する．
提案手法は水平線分の検出と統合に重点を置くため，一般的
な台形補正とは異なり，表の左右端に位置する縦方向の罫線が
存在しない表や，罫線が部分的に欠損している表に対しても，
水平方向の情報のみから頑健に表領域を推定することが可能で
ある．

4 LLMを用いた表構造解析結果の修正
4. 1 提案する修正手法の概要
本節では，表構造解析モデルが出力した HTML形式の表構
造解析結果に対し，外部の参考情報を活用した LLMによる修
正手法を提案する．LLMを用いた表構造解析結果の修正の概
要を図 4 に示す．本稿では，Ye らによって提案された表構造
解析モデルである TableMASTER [4]によって出力された表構
造解析結果の HTMLコードを LLMへの入力として，専門用
語集および過去の解析の事例を外部知識として LLMに与える
ことで，修正した HTMLコードを出力する．その後，出力さ
れた修正案と入力 HTMLコードとの幾何学的整合性や内容の
一貫性に基づく比較により，修正の安定性を担保する．この修
正の目的は，OCR由来の軽微な単語誤りの訂正と一部のセル
の配置ミスの改善である．

4. 2 LLMに与える外部知識
提案手法では，LLMが適切な修正を行うための外部知識と

して，2 種類の情報を用いる．1 つ目は，PubTabNet および
ICDAR2021-SLP [10]のテストデータセットに関連する生理学
分野の専門用語集である Medical Subject Headings（MeSH）
である．2つ目は，TableMASTERによる PubTabNetの検証
データの予測結果とその正解データの HTMLコードの組の情
報である．

MeSHは，米国国立医学図書館が作成・管理するシソーラス
であり，医学用語が階層的に定義されている．PubTabNetお
よび ICDAR2021-SLP [10]のテストデータセットに含まれる表
データは医学論文由来であるため，セル内の記述には専門的な
薬剤名，疾患名，解剖学用語などが頻出する．MeSHを与える
ことで，OCR の誤りによる専門用語のスペルミスを LLM が
検知し，正しく修正できるようになることを期待する．

TableMASTERによる予測結果とその正解データの HTML
コードの組は，PubTabNetの検証データセットの表 9,116件
から抽出したものである．この情報を与える目的は，表構造解
析モデルが犯しやすい誤りのパターンを LLMに具体例として
示すことで，入力された HTMLコードに対する適切な修正を
促すことである．

4. 3 RAGによる表構造解析結果の修正手法
4. 2節の外部知識を本稿では Retrieval Augmented Genera-

tion（RAG）[20] を利用して LLMに与える．RAGは，外部の
文書集合から関連情報を検索し，その結果を LLMの入力とし
て与える枠組みである．RAG手法は，検索と生成を統合的に
学習する end-to-end 型と，検索結果をそのままプロンプトに
付与するコンテキスト注入型に大別される．前者は高い性能を
示す一方で再学習が必要となる．そこで提案手法では，既存の
LLMを変更することなく外部知識を導入できるコンテキスト
注入型を採用する．これにより，専門用語や誤り訂正の事例を
動的にプロンプトへ組み込むことが可能となる．
修正処理の具体的な手順は以下の通りである．まず，4. 2節

で述べた外部知識を事前に整備する．TableMASTER による
予測結果と正解データの HTMLコードの組については，入力
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図 4: LLMを用いた表構造解析結果の修正手法の概要

HTML コードと表構造が似ている表を外部知識とするため，
セル内のテキストを除去し，表構造を表すタグのみからなる
HTMLコードを生成する．また，MeSHについては，各専門
用語を収集する．これらの表構造タグのみの HTMLコードお
よびMeSHの各専門用語は，Sentence Transformersの文埋め
込みモデルを用いてベクトル化され，データベース (DB)に格
納される．
次に，修正対象となる表の HTML コードが入力されると，
まず入力 HTMLコードからセル内テキストを除去し，表構造
を表すタグのみからなる HTMLコードを生成する．この表構
造のみの HTMLコードをクエリとして，データベース（DB）
に格納された正解の表構造 HTMLベクトルとのコサイン類似
度を計算し，最も類似度の高いものを取得する．その結果とし
て，表構造が最も類似する表の HTMLコードの予測結果とそ
の正解データの HTMLコード，および行単位の類似した表の
予測結果と正解の HTMLコードの差分を参照情報として抽出
し，LLMへの入力プロンプトに付与する．一方，MeSHに基
づく専門用語の参照情報については，入力 HTMLコードから
抽出したセルテキストをクエリとして，各専門用語とのコサイ
ン類似度を計算し，類似度が最大となる用語を取得する．取得
した用語情報は，OCR由来の専門用語の誤り訂正を促すため
の参照情報として，表構造に関する参照情報とともに LLMへ
の入力プロンプトに付与する．
その後，LLMへの入力プロンプトを生成する．プロンプト
は，LLMの役割と修正条件を定義したシステムメッセージ，外
部知識，および修正対象の HTMLコードから構成される．そ
して，LLMは生成されたプロンプトに基づき，外部知識を手
掛かりとして入力 HTMLコードを解析し，表構造に含まれる
誤りを必要に応じて修正することで，構造的整合性が保たれた
修正した HTMLコードを出力する．
ただし，大規模言語モデル（LLM）による生成結果は常に構

造的に正しいとは限らず，過度な修正による事実に基づかない
出力や構成要素の不整合が発生する可能性がある．そこで，修
正結果と TableMASTERによる表構造の解析結果を照らし合
わせ，形状の正しさや内容の一致具合に基づいて検証し，最終
的な HTML記述を選択する後処理を行う．具体的には，文字
列の類似性を評価する difflibを用いた指標や行数の変動，重要
な見出し情報の維持状況を確認し，内容の改ざんを防ぐ安全策
を設けている．その上で，各行の横幅のばらつきを数値化した
指標や空行の有無を算出し，表としての幾何学的な整合性が向
上したかを定量的に評価する．この処理により，有効な修正案
がない場合や，格子の整合性が修正前よりも悪化している場合
は，改悪を防ぐため修正前の入力を最終結果として採用する．
これにより，モデルの不安定さを抑えつつ，構造の修復や文字
の微修正など，明確な改善が見込める場合のみ修正を適用する
ことを可能にしている．

5 評 価 実 験
5. 1 評価実験の概要

3 節で提案した台形歪みの補正手法および 4 節で提案した
LLMによる表構造の修正手法の有効性をそれぞれ検証するた
めに，2つの評価実験を実施する．

1つは，台形歪みの補正に関する評価実験である．ここでは，
まず補正手法による表画像の幾何学的な復元性能を検証するた
めに，画像そのものの品質を評価する．その上で，台形歪みを
付加した表画像を入力とした場合の表構造解析精度と，表構造
解析の前処理として台形歪みの補正を適用した場合の解析精度
を比較することで，表構造解析における補正処理の有効性を評
価する．もう 1つは，LLMによる表構造解析結果の修正効果
を評価する実験である．ここでは，Ye らによって提案された
表構造解析モデル [4]による解析結果の精度と 4節の LLMに
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よる修正処理を加えた場合の解析結果の精度を比較する．

5. 2 実 験 設 定
5. 2. 1 データセットおよび使用モデル
本実験では，表構造解析モデルとして Yeらが公開している

TableMASTER [4]の学習済みモデル 1を使用する． 同モデル
は，約 50万件の学習データから成る PubTabNet [21]を用いて
学習されたものである．
評価用データセットとして，ICDAR2021-SLP [10]からラン
ダムに抽出した 1,000件の表画像と HTMLコードのペアを用
いる．台形歪みの補正に関する評価実験では，この 1,000件の
表画像に対して擬似的な台形歪みを付与した画像を生成する．
そしてそれを入力として用い，提案手法による補正処理が後段
の表構造解析精度に与える影響等を評価する．一方，LLMに
よる修正効果の評価実験では，台形歪みを付与していない元の
表画像 1,000 件を入力とし，TableMASTER の出力結果に対
して LLMによる修正処理を適用した場合の解析精度の変化を
評価する．
なお，解析結果の修正に用いる LLMには Llama-3.3-70Bを
採用した．推論パラメータは，temperatureを 0.0，repetition
penaltyを 1.05，max new tokensを 8,192に設定した．

5. 2. 2 評 価 指 標
台形歪みの補正における画像の品質評価では，人間の視覚特性
を考慮した画像の構造的類似度指標であるMulti-Scale Struc-
tural Similarity Index（MS-SSIM） [23] を用いる．MS-SSIM
は，ダウンサンプリングによって段階的に解像度を下げた複数
のスケール画像を用いて画質を評価する指標である．画像 x と
画像 y の間の MS-SSIM は，最大スケール M における輝度比
較項 lM と，各スケール j におけるコントラスト比較項 cj お
よび構造比較項 sj を統合して，次式で定義される．

MS-SSIM(x, y) = lM (x, y)α

M∏
j=1

cj(x, y)βsj(x, y)γ (1)

ここで，α, β, γ は重みパラメータであり，l, c, s は SSIMに
おいて定義される輝度，コントラスト，構造の比較関数である．
また，表構造解析の評価には，表を表す正解の HTMLと予
測 HTMLの木構造としての類似度を測る Tree-Edit-Distance-
based Similarity (TEDS) [21]を用いる．TEDSは以下の式で
定義される．

TEDS(Ta, Tb) = 1 − EditDist(Ta, Tb)
max(|Ta|, |Tb|) (2)

ここで，Ta は正解の表構造，Tb は予測された表構造を表す．
EditDist(Ta, Tb)は Ta と Tb 間の木編集距離であり，|Ta|およ
び |Tb|はそれぞれの木構造におけるノード数を表す．
さらに，本実験では TEDSに加え，セルの内容を無視し，表
の構造を表す HTML タグの一致度のみを評価する S-TEDS
(Structural-TEDS) [22]も併せて用いる．

1：https://github.com/JiaquanYe/TableMASTER-mmocr

5. 3 実 験 結 果
5. 3. 1 台形歪みの補正に関する実験の結果
まず，提案手法による台形歪みの補正による画像品質の改善

効果について述べる．台形歪みを加えた表画像および提案手法
により補正した表画像のMS-SSIMによる評価結果を表 1に示
す．表 1より，(a)の台形歪みを加えた表画像と比較して，(b)
の補正後の表画像ではMS-SSIMの値が 23.76ポイント向上し
た．この結果から，提案手法により表画像の幾何学的な歪みが
緩和され，視覚的品質が改善されていることが確認できる．
次に，表構造解析精度への影響について述べる．台形歪みの

補正についての実験結果を表 2に示す．表 2より，（b）の台形
歪みを加えた表画像を入力した場合と比較して，（c）の台形歪
みを補正した表画像を入力した場合，TEDSは 8.72ポイント，
S-TEDSは 9.89ポイント改善しており，（a）の歪みのない表画
像の TEDSおよび S-TEDSには及ばないものの，台形歪みに
よる精度低下を一定程度抑制できており，提案した補正手法が
表構造解析精度の改善に有効であることが確認できた．

5. 3. 2 表構造解析結果の修正に関する実験の結果
LLMを用いた表構造解析結果の修正に関する実験結果を表 3

に示す．
まず，総合評価指標である TEDS に着目すると，基準とな

る修正なしの (a)が 0.9596であるのに対し，RAGを使用せず
LLMのみで修正を行った (b)および用語集のみを付与した (c)
は，共に 0.9598 と微増した．さらに，外部知識として表構造
情報を与えた (d)において，精度は 0.9599となり，僅差ながら
全条件の中で最高値を示した．これに対し，用語集と表構造の
双方を組み合わせた (e)は 0.9594に留まり，基準の (a)を下回
る結果となった．
次に，表の構造的な正しさを評価する S-TEDSに着目する．

(a)の 0.9699に対し，(b)および (c)が 0.9708と最も高い値を
示し，次いで (d)が 0.9705となった．(e)を除くすべての修正
手法において，S-TEDSは基準を上回っており，LLMを用い
た事後修正が構造的な誤りの訂正に寄与していることが確認で
きる．

S-TEDSでは (b)や (c)が (d)を僅かに上回るものの，総合
指標である TEDSでは (d)が最高値を示した．これは，(d)が
構造とテキスト内容の整合性を最も高い水準で両立できたため
と考えられる．

5. 4 考 察
5. 4. 1 台形歪みを加えた表画像の補正に関する分析
台形歪みを加えた表画像の補正に関して，補正が失敗した事

例を図 5に示す．
図 5（c）に示すように，表の下部で検出された横方向の線分

が，画像中に存在する物理的な罫線の長さを超えて画像の右端
まで過剰に延長されている．この誤った線分検出により，表領
域下端右側の境界座標が本来の位置よりも外側に推定された．
その結果，消失点の推定および射影変換行列の算出に誤差が生
じ，図 5（d）に示すような不適切な補正結果が得られた．
この過剰な線分延長の要因を分析する．対象画像の最下行に
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表 1: 表画像の品質評価結果

手法 評価指標
MS-SSIM

(a) 台形歪みを加えた表画像 0.3272
(b) 台形歪みを補正した表画像 0.5648

表 2: 表画像の表構造解析精度

手法 評価指標
TEDS S-TEDS

（a）元の表画像 0.9596 0.9699
（b）台形歪みを加えた表画像 0.6333 0.7716
（c）台形歪みを補正した表画像 0.7205 0.8705

表 3: LLMを用いて修正した表構造解析精度

手法 RAG の有無 評価指標
TEDS S-TEDS

（a）修正なし
RAG なし 0.9596 0.9699

（b）システムメッセージのみ 0.9598 0.9708
（c）用語集のみ

RAG あり
0.9598 0.9708

（d）表構造のみ 0.9599 0.9705
（e）用語集+表構造 0.9594 0.9698

おいて，物理的な罫線は図 5（b）に示すように表の右端付近で
終端しているが，その右側には空白領域が存在する．この空白
領域には，画像圧縮や輝度勾配などに起因する微細なノイズ成
分が含まれており，これらがエッジ特徴として検出されていた．
提案手法は，近接かつ近似した角度を持つ線分群を単一のクラ
スタに統合し，その両端点を結ぶ一本の線分として復元を行う．
本事例では，座標系の歪みにより右端のノイズと物理的な罫線
が幾何学的許容誤差内で同一線上に配置されたため，両者が誤
統合された．その結果，本来の終端が無視され，画像全幅を貫
通する線分が生成されたことが補正失敗の要因である．

5. 4. 2 LLMによる表構造解析結果の修正に関する分析
LLM を用いた修正処理が，表構造解析の評価指標である

TEDS，および構造の正確性を測る S-TEDSに与える影響につ
いて，スコアが向上した事例および低下した事例を分析する．
まず，LLMを用いた修正処理により TEDSおよび S-TEDS
が向上した事例を図 6に示す．図 6の事例では，修正後にTEDS
スコアが 0.9154から 0.9699へと改善した．図 6(a)の表には，
学歴区分を示す行として「<Technical」という文字列が含まれ
ている．しかし，図 6(b)の TableMASTERによる出力では，
セル内の記号「<」が HTML タグの開始文字として誤って解
釈され，構文エラーによって当該セル自体が構造から欠落する
結果となっていた．これに対し提案手法では，LLMがセル内
の文字列を文脈として再解釈した．その結果，図 6(c)の赤枠に
示すように，「Technical」が教育水準を表す単一の項目である
ことを認識し，記号を除去した適切な文字列として再構成した．
この修正により，セル内の文字列の一致度が高まったことで最
終的な TEDS が向上した．また，構文エラーにより消失して
いたセルが表の木構造上に正しく復元されたため，構造の整合

(a)元の表画像

(b)台形歪みを加えた表画像

(c)（b）の表画像に検出した表領域を重ねた表画像

(d)台形歪みを補正した表画像

図 5: 台形歪みを加えた表画像の補正の失敗例（表画像の出典：
ICDAR2021-SLPテストデータ）

性を示す S-TEDSの値も改善する結果となった．
一方，LLM を用いた修正により TEDS の値が低下した事

例を図 7 に示す．図 7 の事例では，修正適用後に TEDS の値
が 0.9891 から 0.8948 へと低下した．図 7(a) の元画像および
図 7(b) の修正前の出力には，統計的な欠損値を表す「-」や，
「8.50E−01」のような指数表記が含まれている．提案手法にお
いて LLMは，セルの内容を一般的な数値形式へと適合させよ
うとする過剰な正規化を行った．その結果，図 7(c) の青枠に
示すように，LLM は欠損値を表す「-」を数学的な「0」へと
置換し，さらに緑枠に示すように，指数表記の上付き文字タグ
（<sup>）を削除した文字列へと改変した．本事例において，上
付き文字タグの削除は表の行・列構成といった基本的な格子構
造には影響しないため，S-TEDS の値は維持された．しかし，
TEDSは正解データとの文字レベルでの厳密な一致度を評価す
る指標であるため，このような LLMによる独断的な事実に基
づかない出力や書式タグの欠落は，正解への忠実度の欠如とみ
なされ，TEDSスコアの大幅な低下を招いた．
以上の分析より，表構造解析における LLMを用いた修正処

理に関して以下の知見が得られる．第一に，LLMは意味的文
脈に基づく推論によって視覚的に曖昧な箇所のノイズを修復し，
不適切なタグ解釈によるセルの欠落を防いで S-TEDS を向上
させるなど，構造的な整合性を自律的に回復させる能力を有す
る．これは，局所的な画素情報に依存する従来の画像認識モデ
ルの限界を，LLMの知識が補完する上で有効であることを示
している．第二に，LLMの強力な推論能力は，専門的な記法
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(a)元の表画像

(b)修正前の HTMLコードから作成した表

(c)修正後の HTMLコードから作成した表

図 6: LLMによる表画像の修正で精度が向上した例（表画像の
出典：ICDAR2021-SLPテストデータ）

を強制的に適合させようとする過剰な正規化のリスクを孕んで
いる．今回の事例のように，S-TEDSが示す構造的な正しさは
維持しつつも，文字情報の書き換えや書式タグの消去によって
TEDS を低下させてしまうケースが確認された．したがって，
実用化にあたっては，画像の忠実性を維持しつつ内容の改ざん
を抑止するための安全策や制約条件の設計が不可欠であること
を示唆している．

(a)元の表画像（一部抜粋）

(b)修正前の HTMLコードから作成した表（一部抜粋）

(c)修正後の HTMLコードから作成した表（一部抜粋）

図 7: LLMによる表画像の修正で精度が低下した例（表画像の
出典：ICDAR2021-SLPテストデータ）

6 お わ り に
本稿では，表画像に対する台形歪みの補正と大規模言語モデ

ルを用いた表構造解析結果の修正を提案した．
台形歪みの補正では，人工的に台形歪みを加えた表画像デー

タセットを構築した．その後，OpenCVを用いて生成した台形
歪みを加えた表画像を補正することで，表構造解析モデルへの
入力画像の品質および表構造解析精度の向上を実現した．LLM
を用いた表構造解析結果の修正では，表構造解析モデルの出力
として得られた表の HTMLコードを専門用語集および表構造
解析事例と併せて LLMに与えることで，セル中のテキストの
誤りやタグの欠落や不整合などを修正した．
評価実験の結果，台形歪みの補正を適用することで，画像

品質を示す MS-SSIM は 23.76 ポイント改善し 0.5648 へ，表
構造解析精度を示す TEDS は 8.72 ポイント改善し 0.7205 と
なった．また，LLMを用いた解析結果の修正においては，外部
知識として表構造情報を活用した際に TEDSが 0.03ポイント
向上し 0.9599 へ，S-TEDS が 0.06 ポイント向上し 0.9705 と
なった．
今後の課題としては，歪んだ表画像の補正において，台形歪

みだけでなく，紙面の反りや折り目に起因する湾曲歪みや折
れ歪みなどの非線形な歪みに対応することが挙げられる．ま
た，表構造解析結果の修正に関しては，本稿では LLMとして
Llama-3.3-70Bを用いたが，他の LLMを用いた場合の検証や，
他の表構造解析モデルに対しても提案手法が有効であるかの検
証などが挙げられる．さらに，台形歪みの補正時の画質劣化に
起因する文字認識精度の低下を，LLMを用いた修正によって
回復できるか検証することによる両手法の相乗効果の確認が挙
げられる．
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日本語文書画像質問応答における参照構造分解と回答不能判定の分析
山野 瑞月† 宮森 恒†

† 京都産業大学先端情報学研究科 〒 603–8555 京都府京都市北区上賀茂本山
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あらまし 本稿では，日本語文書画像に対する質問応答 (JDocQA)において生じる誤答および回答不能判定の失敗
要因を，文書内参照構造の分解という観点から体系的に分析する．日本語文書画像は，縦書きと横書きの混在，離れ
た箇所の参照などの非線形な読み順などの複雑なレイアウト構造を有しており，文書全体を単一の内部表現に内在化
して推論を行う既存手法では，情報間の参照関係が曖昧化しやすい．本稿では，文書画像内のマルチモーダル要素を
ノードとする参照構造を明示的に構築し，質問応答の失敗を認識誤り，参照誤り，推論誤りに分解して評価可能な分
析の枠組みを提案する．本枠組みでは，参照構造を外部から柔軟に参照可能なRAG-Anythingを分析基盤として用い，
モデルが実際に参照した情報を追跡可能とする．JDocQAデータセットを用いた実験では，質問タイプごとに性能を
比較し，さらに回答不能質問において，参照構造を外部化することで根拠のない推測回答が抑制されるかを検証する．
これにより，日本語文書画像質問応答における回答不能判定の困難さが，参照構造の破綻と強く関係していることを
明らかにする．
キーワード 文書画像質問応答，JDocQA，RAG-Anything，RAG，日本語文書画像

1 は じ め に
与えられた自然言語入力に基づいて推論を行い，適切な回
答を返す技術の実現は，知能情報処理分野における重要な課
題の一つである．その中でも，文書画像質問応答 (Document
Visual Question Answering; DocumentVQA)は，文書画像に
含まれるテキストおよび図表やレイアウトなどの視覚的要素
を理解し，質問に答えるタスクであり，近年注目を集めてい
る [7], [11], [12]．代表的なデータセットとしては，手紙やレポー
ト請求書などのスキャンされた紙の文書に対して質問応答を行
う DocVQA [8]や，インターネット上から収集された地図やグ
ラフなどの視覚的要素が含まれている文書画像に対して質問応
答を行う InfographicVQA [7]，レイアウトやセグメント，図表
が含まれているプレゼンテーションスライドに対して質問応答
を行う SlideVQA [11]などがある．しかし，これらの既存研究
は主に英語文書を対象としており，日本語文書画像を対象とす
る研究は限定的である．さらに，表やグラフなどの視覚的要素
や文書の構造を適切に理解することや複数の回答根拠を参照し
段階的に推論を行うマルチホップ質問に対応することは依然と
して困難である [8], [11]．
日本語の文書画像に対する質問応答 (JDocQA)は，グラフや
表，地図，日本語の縦書き・横書き混在等の視覚的情報とテキ
スト情報を参照し，回答を行うタスクである [10]．JDocQAで
対象としている文書画像は，レポート，スライド，パンフレッ
ト等の多様な形式であり，経済や教育，農業など様々な分野に
関する質問が含まれている．日本語文書画像は，縦書き・横書
きの混在や読み順の非線形性，多様な文字体系 (ひらがな，カ
タカナ，漢字)など，英語文書画像とは異なる特性を持つ．そ
のため，既存の英語文書画像質問応答モデルをそのまま適用す

ることは困難である．
JDocQAタスクに取り組んだ従来手法では，最も良いモデル

でテストデータ全体に対する評価において 29.71％のスコアを
達成している [10]．この結果は，JDocQAタスクの難易度の高
さを示しており，さらなる性能向上の余地があることを示唆し
ている．また，文書中の情報だけでは回答できない質問 (回答
不可能質問と呼ぶ．)に対して，根拠のない推測回答を行って
しまう問題や [10]，文書内の図やチャート，表などにテキスト
が複雑に配置されていることによる情報参照の困難さなどの課
題がある．しかし，JDocQA タスクに取り組んだ従来手法で
は，誤答や回答不可能質問に対する回答不能判定の失敗が，認
識・参照・推論のいずれの段階で生じているのかの体系的な分
析が十分になされていない．
そこで本稿では，日本語文書画像質問応答における誤り要因

を，文書内参照構造の観点から分解・整理することを目的とす
る．具体的には，文書画像内のマルチモーダル要素をノードと
する参照構造を明示的に構築し，それを外部参照として利用可
能な枠組みを用いることで，質問応答過程における参照の成否
を追跡可能とする．これにより，モデルの誤答要因を明らかに
する．
そのために，文書画像内のマルチモーダル要素をノードとす

る参照構造を明示的に構築可能な RAG-Anything [3]を基盤と
し，日本語文書画像の構造を理解できるよう拡張をする．RAG-
Anything は，外部知識を柔軟に参照可能な RAG(Retrieval-
Augmented Generation) の枠組みを拡張したものであり，マ
ルチモーダルな情報をノードとして扱い，質問応答に必要な情
報を動的に参照可能である．しかし，RAG-Anything は英語
文書画像を主な対象としており，日本語文書画像の複雑なレイ
アウト構造や縦文字を理解する能力には限界がある．よって，
従来の RAG-Anythingで使用されていた構造パーサーである
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MinerU2.5 [9]を日本語文書画像も理解可能にする．そして，日
本語文書画像質問応答における誤り要因を文書内参照構造の観
点から分解・整理することで，認識・参照・推論のどの段階に
課題があるのかを明らかにする．
実験では，RAG-Anything を日本語文書画像を理解できる
よう拡張した提案手法の有効性を検証する．また，日本語文書
画像質問応答において生じる誤答および回答不能判定の誤り要
因を，文書内参照構造の観点から分析することを目的とする．
JDocQAデータセット [10]を用いて，質問タイプ別に性能を比
較し，さらに回答不可能質問において，参照構造を外部化する
ことで根拠のない推測回答が抑制されるかを検証する．
本稿の主な貢献は以下の通りである．

• 日本語文書画像を構成するマルチモーダル要素間の参照関
係に着目し，質問応答の失敗を認識誤り，参照誤り，推論
誤りに分解して評価可能な分析の枠組みを提示する．

• 参照構造を外部化して追跡可能な RAGベースの枠組みを
分析基盤として用いることで，モデルが実際に参照した情
報を可視化し，質問タイプごとに性能差を分析する．

• 回答不能質問に着目し，その誤答要因が，参照構造の破綻
とどのように関係しているかを実験的に検証する．これら
の分析を通じて，本研究は将来の日本語文書画像質問応答
モデル設計に対する指針を提供する．

2 関 連 研 究
2. 1 文書画像質問応答のデータセット
文書画像質問応答は，文書画像に含まれるテキストおよびレ
イアウト，表，図などの視覚的要素を理解し，質問に答えるタ
スクであり，様々なデータセットが提案されている．例えば，
DocVQA [8]では，手紙やフォーム，請求書などのスキャンさ
れた紙の文書が主に含まれており，文書構造，表などのレイア
ウトや，図やチェックボックスなどの非テキスト要素などを理
解する必要がある．InfographicVQA [7]は，インターネット上
から収集された多様なインフォグラフィック文書を対象として
いる．テキストだけでなく，地図やグラフなどの視覚的要素も
含まれており，DocVQA と異なり，デジタル形式の文書が多
く含まれている．SlideVQA [11]は，プレゼンテーションスラ
イドを対象としている．スライド内には，表やグラフ，レイア
ウトやセグメント情報が豊富に含まれており，これらの要素を
適切に組み合わせて理解することが求められる．WebSRC [1]
はWebページを対象とした構造読解のために構築されている．
HTMLソースコードやスクリーンショット画像などの情報が含
まれており，Webページの視覚的に組織化された空間構造や意
味的に組織化された論理構造を理解することが求められる．本
稿で扱う JDocQA [10] は，日本語文書画像を対象ととしてい
る．グラフや表，地図，日本語の縦書き・横書き混在等の視覚的
情報とテキスト情報の両方を参照し，推論し回答する必要があ
る．JDocQAで対象としている文書画像は，レポート，スライ
ド，パンフレット等の多様な形式である，本稿では，JDocQA
データセットを用いて，日本語文書画像質問応答における誤答

および回答不能判定の失敗要因を，文書内参照構造の分解とい
う観点から体系的に分析する．

2. 2 文書画像理解・質問応答モデル
文書画像質問応答に取り組んだ従来手法として，OCRによっ

て抽出されたテキスト情報に，そのテキストが文書内のどの位
置にあるかという空間情報を付加して学習するレイアウト認
識型モデルがある．例えば，LayoutLMv3 [4] は文書理解のた
めの多モーダル事前学習モデルであり，テキスト，レイアウト，
画像の 3つのモーダル情報を統合的に処理する．しかし，この
ようなモデルでは，OCRの品質に依存するため，OCRの誤り
が後続のタスクに悪影響を及ぼす可能性がある．
一方，OCRを使用せず，画像から直接，構造化データを生成

しようとする試みもある．代表されるモデルとして，Donut [5]
がある．Donutは，文字認識，レイアウト解析，文書理解を 1
つのモデルで完結させる end-to-end の OCR-free 文書理解モ
デルである．しかし，Donutのようなモデルは，画像全体を低
解像度のトークンとして圧縮し処理を行うため，非常に細かい
文字や長文文書の処理において性能が低下する可能性がある．
近年，文書画像の対象として，紙の書類をスキャンした画像

だけでなく，ウェブサイトや図表，チャートなどのスクリーン
ショット画像を対象とする研究も増えてきている．Pix2Struct [6]
は，ウェブの膨大な構造化データを利用して，視覚的に配置さ
れた言語を理解するための事前学習法を提案している．また，
DocPedia [2]は，従来のモデルを凌駕する高解像度画像の入力
を可能としたモデルであり，OCR-free大型文書理解 LMMと
して注目されている．
しかし，これらの従来手法は，文書全体を単一の内部表現に

内在化して推論を行うため，情報間の参照関係が曖昧化しや
すい．本稿では，文書画像内のマルチモーダル要素をノードと
する参照構造を明示的に構築し，質問応答の課題を認識誤り，
参照誤り，推論誤りに分解して評価可能な分析の枠組みを提案
する．

2. 3 構造・参照を明示化するタスク・枠組み
文書画像質問応答における構造・参照を明示化する試みとし

て，WebSRC [1] がある．WebSRC は，Web ページのテキス
ト内容だけでなく，その視覚的・論理的構造を明示的に扱うタ
スクとして，構造的読解 (SRC) を提案している．構築された
データセットは，HTML や視覚的な空間構造であるスクリー
ンショットおよび各要素のメタデータをモデルの入力および参
照情報として提供する．この枠組みでは，単なるテキストの羅
列ではなく，HTML タグなどの包含関係や要素間の配置など
といった構造を参照することで，表形式などの複雑なレイアウ
トから正確な情報抽出が可能となる．しかし，WebSRC は主
に英語Webページを対象としており，日本語文書特有の縦書
き・横書きの混在や、罫線が多用される複雑なレイアウトへの
適用については十分に検証されていない．

2. 4 マルチモーダル RAG・外部知識化
RAG(Retrieval-Augmented Generation)は，外部知識を動
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的に参照しながらテキスト生成を行う枠組みである．RAG-
Anything [3]は，RAGをテキストに限らず，画像・表・数式な
ど多様なモダリティを統一的に扱えるマルチモーダル知識検索
フレームワークである．RAG-Anything では，クロスモーダ
ル関係と意味表現を統合するデュアルグラフ構造や構造的ナビ
ゲーションと意味的マッチングを組み合わせたハイブリット検
索を導入し，多様な形式の情報に跨る検索・推論が可能である．
しかし，RAG-Anythingは英語文書画像を主な対象としており，
日本語文書画像の複雑なレイアウト構造や縦文字を理解する能
力には課題があるとされている．本稿では，RAG-Anythingを
日本語文書画像を理解できるよう拡張し，日本語文書画像質問
応答における誤り要因を文書内参照構造の観点から分解・整理
することで，認識・参照・推論のどの段階に課題があるのかを
明らかにする．

3 参照構造分解に基づく分析フレームワーク
3. 1 問 題 設 定
本稿で扱う JDocQAタスクは，文書 D とそれに対する質問

Qが与えられたとき，以下のように定義する．

f(D, Q) =

A （文書内に十分な情報がある場合）
“回答不能” （文書内に十分な情報がない場合）

(1)
ここで，A は文書内の情報に基づいて生成される回答を表す．
JDocQAでは，文書内の情報だけでは回答できない回答不可能
質問が明示的に含まれており，モデルは根拠のない推測回答を
避け，適切に回答不能判定を行うことが求められる．
従来の JDocQAタスクでは，文書全体を単一の内部表現と
して処理するモデルが主流であったが，日本語文書画像におけ
る誤答や誤った回答不能判定の多くは，文書内の参照構造が適
切に保持・利用されないことに起因すると考えられる．特に，
図表や地図などの複数の視覚的要素を横断して参照する必要が
ある質問や，縦書き・横書き混在により読み順が非線形となる
文書において，情報参照がより困難となる．そこで本稿では，
質問応答の失敗を認識誤り，参照誤り，推論誤りに分解し，参
照構造の観点から体系的に分析する枠組みを提案する．

3. 2 参照構造の定義
本稿では，文書画像 D 内に含まれる複数の情報要素間の参
照関係を，有向ラベル付きグラフ G = (V, E) として表現する．
ここで，V はノード集合，E はエッジ集合を表す．

a ) ノード定義
各ノード v ∈ V は，文書中の意味的に一貫した要素を表
す．ノードの属性として共通して持つものとして，ページ番号
page(v)，位置情報 bbox(v)，読み順 order(v) を定義する．さ
らに，typeごとに異なる属性を持つ．テキストタイプのノード
の場合，タイプ type(v)，テキスト内容 content(v)，テキスト
の方向性 direction(v)を持つ．画像・図タイプのノードの場合，
タイプ type(v)，画像のファイルパス filepath(v)，画像内のテ
キスト内容 content(v) を持つ．テーブルタイプのノードの場

合，タイプ type(v)，HTMLテーブル表現 html(v)を持つ．
b ) エッジ定義
ノード間の参照関係は，エッジ e = (vi, vj , r) ∈ E により表

現され，r は関係の種別を示すラベルである．本稿では以下の
関係タイプを定義する：
• 所属関係: マルチモーダルコンテンツ（画像，表）から抽
出されたエンティティと，そのコンテンツノード自体との
所属関係を表す．

• 意味的関係: LLMベースのエンティティ抽出により，テキ
ストおよびマルチモーダルコンテンツの記述から自動的に
抽出される汎用的なエンティティ間関係である．

3. 3 誤り要因の分解
本稿では，提案手法および比較手法における失敗事例を分析

するため，誤り要因を以下の 3種類に分類する．
a ) 認 識 誤 り
認識誤りは，文書画像から構造化表現を生成する段階で生じ

る誤りを指す．具体的には，OCRによる文字認識誤りや，レ
イアウト解析の誤り，および図・表などの要素種別 (タイプ)の
誤認識が含まれる．認識誤りは，後続の参照および推論段階に
直接影響を与える．

b ) 参 照 誤 り
参照誤りとは，文書内に質問に対する正しい情報を含むノー

ドが存在するにもかかわらず，検索または参照構造の探索に失
敗することにより，適切なノードまたは参照経路を取得できな
い場合を指す．具体的には，必要なノードが検索対象から漏れ
る，誤ったノードが参照される，または参照経路が途中で断絶
する場合などが含まれる．

c ) 推 論 誤 り
推論誤りは，質問に必要な参照ノードおよび参照経路が正し

く取得されているにもかかわらず，それらの情報を統合した推
論に失敗する場合を指す．これは主に LLMや VLMの推論能
力に起因する誤りであり，数値推論や因果関係の理解において
課題が生じることがある．

3. 4 外部参照を用いた分析設定
参照誤りを分析するには，質問応答の過程においてモデルが

実際にどの情報を参照したかを観測可能である必要がある．し
かし，文書画像全体を内部表現として一括して処理する手法で
は，推論過程における参照経路や参照対象を明示的に追跡する
ことが困難である．
そこで本稿では，参照構造を外部化することにより，質問応

答過程における参照を観測可能にするための分析設定を採用す
る．具体的には，文書画像から構築された参照構造を外部参照
対象として保持し，質問に応じて関連するノードを取得・参照
する枠組みを用いる．この枠組みは，RAG-Anything [3]を基
盤とし，日本語文書画像を理解可能に拡張したものである．
このような外部参照機構を用いることで，質問応答において

参照されたノード集合や利用された参照経路を明示的に記録す
ることが可能となる．本稿における外部参照機構は，質問応答
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性能の向上を主目的とするのではなく，参照構造の成否を分析
するための手段として位置づける．

4 データセット
本実験では，JDocQA [10]をデータセットとして用いる．デー
タセットの例を図 1に示す．JDocQAは，5,508件の PDFファ
イルに対応する 11,600件の質問応答ペアから構成されるデータ
セットである．これらの PDFファイルは，日本の官公庁が公
開しているスライドやレポート，地方自治体のパンフレットな
どが含まれており，収集した文書は，レポート，スライド，パ
ンフレット，ウェブサイトに分類されている．
質問の種類として，“はい/いいえ”で回答できる “はい/いい
え形式”，本文中から事実を抜き出して回答する “事実抽出形
式”，簡単な四則演算を行い回答する “数量形式”，質問に対し
て文章を作成して回答する “自由記述形式”の 4つの形式が含
まれている．また，JDocQAデータセットには，4つの質問形
式と独立に複数ページを参照しなければ回答できないマルチ
ホップ質問や，文中の情報だけでは回答できない質問 (回答不
可能質問)がある．
本稿の実験では，JDocQAデータセットのテストデータに含
まれている 400件を用いて，日本語文書画像質問応答における
誤答および回答不能判定の誤り要因を，文書内参照構造の観点
から分析する．

5 実 験
5. 1 実 験 目 的
本実験の目的は，日本語文書画像質問応答において生じる誤
答および回答不能判定の誤り要因を，定量的・定性的に分析す
ることである．そして，日本語文書画像質問応答における誤り
の要因を明らかにすることである．

5. 2 実 験 設 定
本節では，定量評価で用いるモデルおよび比較手法について
述べる．
比較手法として，生成ベースのモデルと表現ベースのモデル
を用いる．まず，JDocQAタスクに取り組んだ従来の生成ベー
スのモデルとして gpt-3.5-turbo-16k [10]，gpt-4 [10]，および
StableLM Base-Al.-7B [10] を用いる．また，表現ベースのモ
デルとして Qwen/Qwen3-VL-8B-Instruct1を用いる．この際，
文書として数百ページに及ぶ長文文書を扱うため，文書から回
答根拠のある部分をあらかじめ抽出し，その部分のみを入力す
る．抽出には，vidore/colqwen2-v1.0-hf2を用いる．
提案手法として，RAG-Anything [3]を基盤とし，日本語文
書画像を理解可能に拡張したモデルを用いる．RAG-Anything
では，文書の構造をパースするためにMinerU2.5 [9]を用いて
いたが，日本語文書画像も理解可能にするため，MinerU2.5の

1：https://huggingface.co/Qwen/Qwen3-VL-8B-Instruct

2：https://huggingface.co/vidore/colqwen2-v1.0-hf

質問: 小瀬鵜飼の観覧には遊船料がかかります。「親子ふれあい鵜飼」
に参加すると親子 2 人（子どもは小学生以下）で 4,200 円ですが、通
常の親子 2 人（子どもは小学生以下）の乗合料金より何円安くなりま
すか？回答: 1,950 円

図 1 JDocQA データセットの例

代わりに YomiToku3を用いる．YomiToku は，日本語に特化
した AI文章画像解析エンジン (Document AI)であり，文書画
像内の文字の認識やレイアウト解析機能を備えている．

5. 3 評 価 方 法
5. 3. 1 定 量 評 価
評価指標としては，JDocQAタスクに取り組んだ従来手法に

倣い，EM スコアと BLEU スコアを用いる．“自由記述形式”
の質問に対しては BLEUスコアを，その他の 3つの質問形式
に対しては EMスコアを用いる．実験では，4種類の形式の質
問タイプ別に性能を比較し，さらに回答不可能質問において，
根拠のない推測回答がどの程度発生しているかを分析する．

5. 3. 2 定性評価と誤り要因の分析
提案する参照構造分解に基づく分析フレームワークを用い

て，誤答および回答不能判定の失敗要因を，認識誤り，参照誤
り，推論誤りに分解して分析する．具体的には，各推論結果が
正しいかを確認し，誤答の場合は 3.3節で述べた，認識誤り・
参照誤り・推論誤りのいずれで誤りが生じたのかを特定する．
本分析は定性的な誤り分析を目的としており，著者 1名が評価

3：https://github.com/kotaro-kinoshita/yomitoku
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を行った．

5. 4 実 験 結 果
5. 4. 1 定 量 評 価

表 1 質問タイプ別の定量評価の結果

モデル Avg Y/N Fact Num Free
学習なし (ゼロショット)
gpt-3.5-turbo-16k [10] 20.62 50.29 7.44 11.11 13.64
gpt-4 [10] 19.47 43.19 6.51 11.11 17.07
学習セットで学習済み
StableLM Base-Al.-7B [10] 29.71 70.41 15.81 22.22 25.51
実験手法 (学習なし)
Qwen3-VL-8B-Instruct 18.02 59.76 2.88 0.53 6.42
RAG-Anything 21.52 58.21 44.00 6.67 5.09

表 2 回答不可能質問に対する定量評価の結果
モデル 平均 件数
Qwen3-VL-8B-Instruct 0.63 145 件
RAG-Anything 0.41 51 件

表 1に実験結果を示す．Avgは全体の平均スコア，Y/Nは，
はい/いいえ形式，Fact は事実抽出形式，Num は数量形式，
Freeは自由記述形式のスコアを表す．RAG-Anythingは，400
件に対する実験結果であり，はい/いいえ形式が 67件，事実抽
出形式が 75件，数量形式が 60件，自由記述形式が 198件含ま
れている．その他のモデルに対する結果はテストデータ全てに
対する結果であり，全体の件数は 1176件，はい/いいえ形式が
169件，事実抽出形式が 215件，数量形式が 171件，自由記述
形式が 621件含まれている．
暫定の結果であるが，学習なしのゼロショット設定のモデ
ルや，表現ベースのモデルである Qwen3-VL-8B-Instruct と
比較して，RAG-Anythingは全体平均スコアである Avgにお
いて，21.52となった．依然として，学習セットで学習済みの
StableLM Base-Al.-7Bには及ばないものの，RAG-Anything
は他の学習なしモデルを上回る結果となった．特に，事実抽出
形式においては 44.00を達成し，他のモデルを大きく上回る結
果となった．
また，表 2に，回答不可能質問に対する定量評価の結果を示
す．Qwen3-VL-8B-Instruct は 0.63，RAG-Anything は 0.41
となり，やや RAG-Anythingの方が低いスコアとなった．

5. 4. 2 定性評価と誤り要因の分析

表 3 定性評価の結果
モデル Avg Y/N Fact Num Free
RAG-Anything 57.25 61.19 65.33 68.33 49.50

表 3 に，RAG-Anything の定性評価の結果を示す．定性評
価では，400件に対して全体平均スコアである Avgが 57.25と
なった．定量評価とスコアの差がある理由としては，定量評価
では正しい回答と予測回答の表層的な文字列の一致やに基づい

て評価が行われるため，回答不可能質問に対する評価が不可能
であることや，単位や表現が異なる場合に正答とみなされない
ことが挙げられる．このことから，定性評価や LLMを用いた
自動評価を行うことで，より正確にモデルの性能を評価できる
と考えられる．

表 4 誤り要因の分析結果
認識誤り 参照誤り 推論誤り 合計

11 件 102 件 58 件 171 件

定性評価で誤答とみなした 171件に対して，要因を認識誤り，
参照誤り，推論誤りに分解して分析した結果を表 4に示す．参
照誤りが最も多い結果となり，次いで推論誤り，認識誤りの順
となった．以下，各誤り要因の具体例や分析結果を示す．

a ) 認 識 誤 り

質問: 広報みずほには、様々な特集記事が掲載されていますが、その中
でメインの記事として特集されているものは何ですか。解答は自由に
記述してください。回答: 広報みずほでは、いくつかの特集記事が掲載
されており、今回はメイン記事として「春、芽吹くころ、桜、咲くこ
ろ。」が特集されています。推論結果:「広報みずほ」には多様な特集記
事が掲載されていますが、特に注目されるメインの記事として「ハッ
ピーショット」が挙げられます。

図 2 認識誤りの例

認識誤りの例を図 2 に示す．「春、芽吹くころ、桜、咲くこ
ろ。」という特集記事がメインであるにもかかわらず，OCRで
テキスト情報を正しく取得できず，誤答に繋がっている．他に
も，図表内に書かれた小さな文字や，入力画像の向きが不適切
である場合などに認識誤りが発生している事例が確認できた．
よって，OCR の際に，テキスト認識の信頼度が一定数下回っ
た場合，テキスト情報ではなく画像情報として情報を保持する
ことや，画像の向きを自動で補正する仕組みが必要であると考
えられる．

b ) 参 照 誤 り
参照誤りの例を図 3に示す．文書の表紙として，「運動部活動

の在り方に関する総合的なガイドライン」というタイトルとス
ポーツ庁のロゴが記載されたページが存在しているにもかかわ
らず，参照構造として図 4のように，タイトルノードとスポー
ツ庁ノードが直接つながっておらず，正しい情報を参照できて
いない．他にも，図表とその図表のキャプションが正しく紐づ
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質問: 運動部活動の在り方に関する総合的なガイドラインはスポーツ庁
が作成していますか。解答は「はい」か「いいえ」で答えてください。
回答: はい推論結果: いいえ

図 3 参照誤りの例

図 4 参照構造の例

いていない場合や，複数ページにまたがる情報を参照する必要
がある場合などに参照誤りが発生している事例が確認できた．
よって，文書の構造を理解する際に，ノードのタイプとして，
タイトルやキャプションなどの特別な役割を持つノードを明示
的に区別し，それらの関係性を強化する仕組みが必要であると
考えられる．

c ) 推 論 誤 り
推論誤りの例を図 5に示す．スケジュール表から，「保安対策
の課題整理」が令和 3年度 2月に開始されることを読み取る必
要があるが，「委員会」の調査計画審議が 10月 26日に開催され
ることと混同して誤答している．他にも，正しい表や図が推論
に利用されているにも関わらず正しく読み取ることができずに
誤答している事例が確認できた．
回答不可能質問に対する定性評価の結果を表 5に示す．51件
の回答不可能質問のうち，24件は正しく回答不能と判定されて

質問: 石油・天然ガス開発に係る保安動向調査委員会が設置されている
が、保安対策の課題整理はいつから開始されるか。解答は数量のみで
答えてください。回答: 令和 3 年度 2 月です推論結果: 10 月 26 日

図 5 推論誤りの例

表 5 回答不可能質問に対する定性評価の結果
正答数 誤答数 件数

24 件 27 件 51 件

いるが，27 件は根拠のない推測回答が生成されている．根拠
のない推測回答が生成される要因として，認識誤りが 1件，参
照誤りが 9件，推論誤りが 17件であった．推論誤りの中でも，
質問に含まれているキーワードに関連した情報が文書内に多数
存在し，それらを参照している際に根拠のない推測回答が生成
されている事例が確認できた．よって，推論時に利用する情報
の信頼度を評価しフィルタリングをすることで，根拠のない推
測回答を抑制する仕組みが必要であると考えられる．

6 ま と め
本稿では，日本語文書画像質問応答における誤答および回答

不能判定の失敗要因を，文書内参照構造の分解という観点から
体系的に分析する枠組みを提案する．分析フレームワークとし
て，RAG-Anythingを基盤とし，日本語文書画像を理解可能に
拡張したモデルを用いる．JDocQAデータセットを用いた実験
により，提案手法は，学習なしのゼロショット設定のモデルや，
表現ベースのモデルと比較して，全体平均スコアで 21.52を達
成し，他の学習なしモデルを上回る結果となった．しかし，学
習セットで学習済みのモデルには及ばない結果となった．さら
に，提案する参照構造分解に基づく分析フレームワークを用い
て，誤答および回答不能判定の失敗要因を，認識誤り，参照誤
り，推論誤りに分解して分析した結果，参照誤りが最も多い結
果となった．今後の課題として，認識誤り，参照誤り，推論誤
りを低減するために，ノードのタイプをより詳細に区別し，そ
れらの関係性を強化する仕組みや，推論時に利用する情報の信
頼度を評価しフィルタリングをする仕組みの導入が挙げられる．
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あらまし 本研究は，画像生成モデルが学習した一般的な外観を基準として，その常識から外れる部分に着目するこ
とで，展示物の外観に含まれる意外な特徴を分析する手法を提案する．展示物の装飾や模様には，全体の様式に調和
しているように見えても，局所的に特定の地域や文化に固有の特徴が現れている場合がある．本研究は，そのような
特徴を，生成モデルの振る舞いを通して捉えることを目的とする．対象として，国立民族学博物館が所蔵するこけし，
太鼓，仮面の展示物を用いる．特定の地域の画像を除外したデータで生成モデルを学習させ，そのモデルを用いて画
像の一部をインペインティングする．インペインティングされた部分と元画像との差は，生成モデルがもつ一般的な
外観の枠組みでは説明しにくい特徴を反映していると考えられる．本研究では，この差を局所的な外観の意外さを捉
える手がかりとして用いる．本手法を複数カテゴリの展示物に適用し，地域や様式の違いによって現れる装飾や模様
の特徴を分析する．複数種類の展示物を対象とした実験の結果，典型的な特徴は比較的安定して生成される一方で，
地域性の強い装飾や模様は生成されにくい傾向が確認された．これらの結果は，生成モデルが想定する一般的な外観
からの逸脱が，インペインティングの困難さとして現れる可能性を示唆している．
キーワード 画像インペインティング，外観特徴，LoRA

1 は じ め に
人は，予測や期待を裏切る出来事に出会うと，思わずその部分
に注意を向ける傾向がある．見慣れた対象の中に，わずかな違
和感や意外な要素が含まれていることに気づくと，それは強く
印象に残り，記憶や理解の手がかりとなることが知られている．
心理学や認知科学の分野では，このような意外性が注意喚起や
学習を促進する重要な要因であることが指摘されている [6]．物
における意外性の現れ方には，用途や地域，時間といった複数
の側面が存在する．その中でも，人が瞬時に知覚しやすいもの
として，視覚的な意外性が挙げられる．この視覚的な意外性に
も，いくつかの異なる側面が存在する．たとえば，全体形状や
構造が既知の対象と大きく異なることによる意外性や，形状自
体は典型的である一方で，装飾模様や細部表現が期待と異なる
ことによる意外性が挙げられる．
本研究では，装飾や模様といった局所的な視覚的特徴におい
て発生する意外性を定量化することを目的とする．対象として，
国立民族学博物館に展示されているこけし，太鼓，仮面といっ
た種類の展示物を扱う．これらの展示物は全体形状が類似して
いるように見えても，表情や胴部の模様，紐による括り方など
の装飾といった細部には，地域性が存在する．このような特徴
は，典型的な外観の中に埋め込まれた局所的な意外性を分析す
る対象として適している．
たとえば，日本の伝統工芸品であるこけしは，円柱状の胴体
と球状の頭部という共通した形状を持つ．しかし，国や地域に
よって表情や腹部の模様に違いがある．図 1にいくつかの地域

のこけしの例を示す．一見すると典型的でよく似た外観であっ
ても，胴部の模様の配置や髪型に着目すると，地域ごとの違い
が分かる場合がある．このような違いが，細部の視覚的特徴に
よって生じる意外性の一例であると考える．
このような意外性は，対象を単独で見た時に生じるというよ

りも，当該カテゴリに属する展示物としてどのような外観が期
待されるかという暗黙の基準とのずれによって生じると考えら
れる．すなわち，意外性とは，対象そのものの性質ではなく，
ある文脈や分布に基づく期待からの逸脱として捉えることがで
きる．局所的な意外性を捉えるためには，まずそのような期待
される外観を何らかの形で表現し，対象がその期待からどの程
度外れているかを評価する必要がある．
この観点から，特定の地域以外の展示物群における視覚的特

徴を学習したモデルは，当該地域を除いた場合に期待される典
型的な外観を表現していると解釈することができる．このモ
デルに対して，当該地域の展示物画像のインペインティング
（inpainting）が困難となった場合，その局所領域は学習された
期待から逸脱した視覚的特徴を含んでいる可能性が高い．この

図 1 左から宮城県，山形県，青森県のこけし
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際のインペインティングの困難さは，単なるモデルの表現能力
不足ではなく，学習時に除外された地域固有の視覚的特徴が，
期待される外観の分布に含まれていないことに起因すると考え
られる．
そこで本研究では，画像生成モデルを用いて，展示物を部分
的にインペインティングすることが可能であるかを検証する．
このとき，画像生成の際には特定の地域の展示物画像を学習か
ら意図的に除外したデータセットを用いる．インペインティン
グが困難となる領域を分析することで，地域に固有な視覚的特
徴の可視化や局所的な意外性の定量化の実現を目指す．
本研究の主な貢献は，画像生成モデルのインペインティング
に基づき，局所的な視覚的意外性を定量化する枠組みを提案し
た点にある．
2 関 連 研 究
2. 1 意外性と注意や記憶に関する理論的背景
意外性は心理学や神経科学において，予測や期待と実際の知
覚入力とのずれを検出する認知的反応として広く研究されてい
る．人間は過去の経験に基づいて外界の状態を予測しており，
その期待からの逸脱は注意を引き，理解の手がかりとなること
が知られている．Ittiら [6]は，観測によって確率モデルの信念
がどの程度更新されたかを，KLダイバージェンスにより測定
するベイジアンサプライズを提案し，意外性を定量的に扱う枠
組みを示した．また，シャノン情報量 [14]に基づく驚きの定義
は，事象の予想困難性を表す一般的指標として広く用いられて
いる．他にも，予測処理理論では，人の知覚は外界に対する予
測と実際の入力の差に基づいて形成されると考えられている．
この予測誤差は注意の向け方にも関与し，予測から外れた刺激
ほど目に留まりやすいとされている [2]．視覚認知研究において
も，意外性とは刺激自体の顕著性ではなく，文脈に基づく期待
からの逸脱として捉えられている [16]．
本研究では，これらの考え方を踏まえ，生成モデルの持つ暗
黙の事前分布を，一般的な外観への期待とみなす．これによっ
て，インペインティング時の元画像との誤差を視覚的な意外性
として扱う．
2. 2 文化保存や理解におけるAI活用研究

Quanら [9]は，中国貴州省のミャオ族のバティック文化の一
つである蝋結染めにおいて，約 15,000枚に及ぶ大規模な画像
データセットを構築した．また画像分類・識別において，それ
を知識グラフと連携させることで，ユーザがバティックの模様
の名称や文化的意味，あるいは使用上のタブーを理解できる仕
組みを作成した．また，Goodarziら [4]は，貴重な実測データ
に基づき，歴史的景観の空間構造や特徴量パラメータを抽出，
学習する識別的意思決定支援ツール（DDST）を提案した．写
真測量と 3Dポイントクラウドを用いた機械学習により，遺産
景観の DNAを捉え，それを維持，または改善した設計シナリ
オの評価と生成を可能にした．
これらにより，AI 技術が文化遺産の単なる保存にとどまら

ず，現代社会における理解の深化や創造における継承を促す有
効な手段であることが示されている．
2. 3 拡散モデルを用いたインペインティングによる解釈と異

常検知
近年の拡散モデルは周囲の文脈に整合する自然な補完能力を

持ち，欠陥補完や異常検知への応用が進められている．特に，
画像インペインティング [1]では，マスク領域を段階的に生成す
ることで，高品質な部分生成を行うことが可能である．この方
法は再生成誤差を用いた異常検知手法にも利用されている [8]．
Ancha [15]らは，拡散モデルを用いて，入力画像から学習分布
外の異常を生成的に除去した編集画像を合成し，元画像との差
分から異常を検出する手法を提案した．このアプローチでは，
モデルが生成しやすい外観と，生成しにくい外観との差が異常
の手がかりとして利用されている．このような再構成誤差に基
づく異常検知の考え方は，GANを用いた方法でも行われてい
る．再構成誤差に基づく異常検知は拡散モデル以前にも提案
されており，Schlegl [13]らの AnoGANはその代表例である．
AnoGANでは，正常データのみで学習した GANによる再構
成誤差を異常スコアとし，学習分布に含まれない特徴が再構成
困難性として現れることを示されている．
一方で，画像の一部をマスクしてインペインティングすると

いう操作は，機械学習モデルの判断根拠を局所的に分析する説
明可能 AI の考え方とも共通している．Ribeiro ら [10]が提案
した LIMEは，入力の局所的な変化に対するモデルの応答を用
いて予測理由を説明する手法である．インペインティングによ
る生成画像と元画像との差分は，モデルがどの領域の外観を重
視しているかを示す情報と解釈できる点で，この考え方と親和
性が高い．
本研究では，Diffusionモデルのインペインティング能力に着

目し，補完が困難な局所領域をモデルの想定からの逸脱として
捉える．対象物の異常を直接検出するのではなく，インペイン
ティング結果と入力画像との差分を用いて，画像中のどの部分
がモデルの期待から外れているのかを定量的に評価することを
目的とする．
2. 4 生成モデルの出力に対する品質評価
生成モデルの出力した画像の品質評価には，視覚的類似度

の指標が重要な役割を果たす．従来の指標としては MAE や
SSIM [17] がある．MAE は画素値の平均絶対誤差を直接計算
する最も単純な手法だが，人間の知覚と必ずしも一致しないと
いう問題があり，補助的に用いられることが多い．SSIMは輝
度，コントラスト，構造の三要素から画質を評価する指標で，
人間の知覚に近いとされている．これらに対して，LPIPS [18]

は，深層学習に基づいた特徴抽出によって，画像間の知覚的類
似性を定量化する．LPIPS は人間知覚との相関が高いとされ
る距離尺度であり，生成モデル評価にも用いられている．本研
究では，インペインティングによる生成画像と元画像の差異を
LPIPSにより定量化する．
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図 2 特殊な造形により排除したこけしの例

3 問題定義とデータセット
3. 1 問 題 定 義
本研究の目的は，展示物画像の局所的な領域を補完する困難
さを指標として，地域固有，またはその展示物特有の局所的な
視覚意外性を定量化することである．具体的には，ある地域の
展示物画像に対し，局所的な領域にマスク処理を施した画像を
入力とする．出力として，インペインティング画像と元画像と
の視覚的な差異を数値化することで，その領域における視覚的
な意外性スコアを得る．
3. 2 データセット
本研究で使用するデータは国立民族学博物館 1（以下みんぱ
く）が所有する標本画像データを基に構築したものである．同
データセットには多様な民族資料が収録されている中で，標本
名こけしに文字列一致する 593 枚の画像を収集した．同じ方
法で，太鼓を 929枚，仮面を 4,629枚収集した．各画像には産
地に関するメタデータが付与されており，これは県単位である
ものから地方単位，不明であるとデータなど様々である．これ
を用いることで，種類ごとの展示物における地域的様式差の解
析が可能な構造になっている．こけしは地域ごとの系譜差が大
きい展示物であるが，極端に丸味を強調した胴体や，特徴的な
ヘアスタイルをした頭など，こういった伝統様式とは異なるデ
ザイン処理が加えられているものは，地域的な特徴抽出には適
さない．太鼓や仮面にも同様にこういった伝統様式と大きく異
なった展示物は存在する．
こうした極端な様式の展示物を省き，学習データを地域を代
表するバランスの取れたスタイルに限定するため，本研究では展
示物の形状の典型性を定量化する枠組みとして，VisualRank [7]

を用いた．すべてのサンプルに対して典型性スコアを算出し，
あらかじめ設定した閾値を下回る展示物を除外した．この処理
により，特殊な造形の展示物や偶然文字列が一致してしまった
別カテゴリの展示物を自動的に排除して，地域様式の分析に適
した集合のみを抽出できるようにした．除外した例を図 2に示
す．この精緻化をした結果，こけし，太鼓，仮面の枚数はそれ
ぞれ 536枚，624枚，2,479枚となった．
本研究では，背景やスケールの違いが意外性推定に与える影
響を抑えるため，すべての画像に対して前処理を行った．具体
的には，背景除去とサイズ正規化を行い，同一サイズのキャン
バス中央に配置されるようにした．
1：https://www.minpaku.ac.jp/

また，本研究でこけしカテゴリにおける地域ごとの様式差
を分析するにあたって，主要なこけし産地である東北六県の
こけしに着目した．各地域には多数のこけしが存在するため，
VisualRankにより典型性の高いサンプルを抽出し，各地域を
代表するこけし画像を選定した．これにより，各地域における
極端な造形や特徴の個体を排除し，各地域の様式的特徴を比較
しやすい代表例を構成した．実際に選定した東北六県のこけし
を図 3に示す．

図 3 左から順に秋田，宮城，岩手，山形，青森，福島の代表的なこ
けし

4 LoRA学習とインペインティングによる視覚的な意外性推定
本研究では，画像生成モデルのインペインティングした画像

と元画像との誤差を用いて，画像中の局所領域における視覚的
意外性を推定する手法を提案する．提案手法は，
1. Stable Diffusionの LoRA学習
2. 局所領域のインペインティング
3. 生成された画像と元画像の誤差に基づく意外性スコアの
算出

の 3段階から構成される．図 4に提案手法の全体概要を示す．
まず，分析対象地域の画像を除外し，それ以外の地域画像の

みを用いて LoRA学習を行う．これにより，当該カテゴリにお
ける一般的な外観を表現する生成モデルを構築する．次に，除
外した地域の展示物画像に対し，定義した局所領域をマスクし
てインペインティングを行う．この生成結果は，モデルが想定
する典型的外観に基づく再構成とみなす．最後に，生成画像と
元画像のマスク領域内における LPIPS距離を算出し，この差の
大きさが局所的な視覚的意外性に対応しているかを分析する．
4. 1 局所領域マスク生成
本研究では，インペインティングによる生成の対象の部位と

図 4 全体の流れ
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して，展示物ごとに局所領域を定義した．具体的にはこけしで
は頭部と胴体，太鼓では面と胴，仮面では目と口，鼻といった
各部位を対象とした．既存の自動セグメンテーションモデルで
は，文化財の複雑な意匠や質感に影響され，目的とする部位分
割が困難であった．そのため本研究では，まず上記で対象とし
た部位ごとに手動アノテーションを行うことで，関心領域を設
定した．その後，展示物の形態に適合するように領域を切り抜
くことで，インペインティングに用いる部位ごとのマスクを作
成した．これによって対象物の外観を特徴づける，大まかな部
位ごとのマスクを得ることができる．実際にマスク作成の流れ
を図 5に示す．
4. 2 生成モデルの構築
本研究では，局所的意外性を地域の展示物ごとに評価するた
め，各展示物のカテゴリにおいて，分析対象とする地域を 2つ
ずつ選出した．以降，これらの地域集合を R = r1, r2 と表記
する．各地域 ri ∈ Rに対して，当該地域の展示物画像を学習
データから除外し，それ以外の地域の展示物画像のみを用いて
生成モデルの学習を行った．このとき，学習に用いるデータに
は ri に属する画像は一切含まれない．
学習後，除外した地域 ri に属する展示物画像を入力とし，画
像中の局所領域をマスクした上でインペインティング [1]によ
る生成を行う．この生成結果と元画像との差異を用いて，地域
ri における局所的意外性を算出する．
この手順を，選出したすべての地域 ri ∈ Rに対して同様に

適用することで，各地域の展示物が他の地域に基づく期待外観
からどの程度逸脱しているかを対照的に評価する．
5 実 験
5. 1 生成モデルの学習
本研究では，Diffusion モデルに基づく画像生成手法である

Stable Diffusion [11] を採用し画像生成を行う．Stable Diffu-

sion は高解像度な画像生成が可能であるだけでなく，既存モ
デルを基にした追加学習が比較的容易であるという利点を持
つ [3], [12]．本研究では，対象地域の展示物の特徴を除外した一
般的な展示物の外観を学習させるため，LoRA [5]による追加学
習を実施した．LoRAは，大規模言語モデルのファインチュー
ニングにおけるメモリ効率と計算コストの問題に対処するため
に導入された手法である．本研究では，この LoRA学習を用い
ることで，対象地域以外の展示物画像のみから，地域固有では
ないみんぱくの展示物の一般的な外観パターンを学習させた．

図 5 左から，元画像，一般的な矩形領域による部位指定例，展示物の
形態に合わせて成形した最終的な部位マスク

5. 1. 1 LoRA学習のためのデータセット構築
本節では，LoRA学習に用いたデータセットの構成及び学習

条件について述べる．テキストプロンプトは表 1 に示すよう
に，対象物のカテゴリを簡潔に表す表現を用いた．テキスト
情報はカテゴリ情報を補足する役割に限定し，主として，み
んぱくの展示物の視覚的特徴の学習を促す設計とした．Stable

Diffusionのベースモデルには Stable-Diffusion-

v1-5 [11]を使用した．学習率は 5 × 10
−5，バッチサイズは 1，

LoRAランクは 32とした．学習ステップ数はデータ規模に応
じて調整し，太鼓は 8,000step，こけしおよび仮面は 10,000step

とした．
5. 1. 2 こけしにおける特別な対応
こけしカテゴリにおいては，他の展示物とは異なる方法で

データセットを用意して学習を行った．
太鼓及び仮面については，前述したとおりそれぞれ簡潔なテ

キストプロンプトと対応付けた画像を用いた LoRA学習を行っ
た。一方こけしについて同様に a kokeshi doll というプロンプ
トとこけし画像を用いて学習を行った場合，インペインティン
グ時に画像中のどの領域をマスクしても，生成結果として顔が
出現する問題が確認された．学習データに用いたこけし画像は
いずれも類似した画角で，顔が中心付近に配置されている．こ
れによって LoRA学習がこけしというテキストと顔が中心に存
在する構造を強く結びつけてしまったことが起因すると考えら
れる．
この問題を緩和するため，こけし画像を上部約 20–30%の位

置で分割した．これによって上方領域を正方形化した頭部画像，
下方領域を正方形化した胴体画像を作成した．また，それぞれ
の部位に対しては次節で記載する部位に対応したプロンプトを
付与し，学習データに加えた．
以上の構成により，こけしを頭部と胴体を持つ構造的な対象

として学習させ，インペインティング時にマスク位置に依存し
たプロンプトを用いることで，顔が不自然に生成される現象が
解消された．本研究では，この手法をこけしカテゴリにのみ適
用し，以降の実験を行った．
5. 2 局所領域のインペインティング
本研究では，画像内の特定領域をマスクし，拡散モデルによ

るインペインティングを用いて当該領域の生成を行う．マスク
された領域は視覚的意外性を評価する対象であり，マスク外の
領域は，生成時の文脈情報として固定される．
具体的には，Stable Diffusion に LoRA を適用することで，

事前学習モデルの重みを大きく変更することなく，生成結果の
傾向を調整する．その上で ControlNetを組み合わせ，インペ
インティング時にマスク外領域の構造および視覚的特徴を条件
として生成過程に与える．ControlNetは，入力画像に基づく条
件情報を拡散モデルの各ステップに反映させる拡張手法であり，
生成結果を与えられた条件と整合させる役割を担う．これによ
り，マスク外領域の視覚的文脈を保持したまま，マスク領域内
部を周囲と自然に整合する外観として生成することができる．
本研究では，インペインティングのための ControlNetとして
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表 1 学習およびインペインティングに使用したプロンプト
用途 カテゴリ（部位） プロンプト

LoRA 学習時

こけし（頭部） kokeshi doll’s head with simple face

こけし（胴体） kokeshi doll’s torso with some pattern, cylindrical body

こけし（全体） a kokeshi doll with a round head and a cylindrical body,

painted with a simple face and some patterns

太鼓 a drum

仮面 a mask

インペインティング時 全対象 上記プロンプトに加えて
centered, isolated on a plain white background, studio lighting

control_v11p_sd15_inpaintを使用し，マスクには 4. 1 章で
作成したものを用いる．
本研究では，このような生成結果と元画像との差異を，局所
的な視覚的意外性の手がかりとして用いる．この差異の定量化
方法および局所意外性スコアの定義については，次節で詳述
する．
5. 3 インペインティング画像と元画像の視覚的距離計算
本研究では，各局所領域に対して複数回インペインティング
を行い，得られた生成画像群と元画像との間で LPIPS距離 [18]

を算出する．LPIPSの計算は，画像全体ではなく，マスクによ
り指定した局所領域内部の画素のみに限定して行った．具体的
には，元画像および生成画像のマスク領域に対応する部分を抽
出し，その部分画像同士の LPIPS距離を計算した．インペイ
ンティングではマスク領域のみが生成対象となるため，評価も
その生成部分に対応する領域に限定している．
6 結果と考察
本章では，まずインペインティング結果を示し，続いて各局
所領域における LPIPS平均値を示す．これらの差を，局所的
な外観の意外さを捉える手がかりとして解釈し，複数カテゴリ
の展示物に適用した結果を分析する．各カテゴリの定量評価結
果は，表 2にまとめて示す．
6. 1 こけしにおける局所外観特徴のインペインティング分析
こけしを対象として，提案手法による局所領域のインペイン
ティング結果を示し，定性的な観点から生成結果と意外性の傾
向を分析する．
まず，VisualRankにより抽出したみんぱく所蔵のこけし代
表例 10枚を図 6に示す．これらのこけしの胴体部分には，赤
系を基調とした花柄模様が用いられることが多く，同一の柄が
縦方向に連続して描かれている．また，首元及び胴体最下部に
は境界を強調するような横縞模様が描かれている例が多い．頭
部に関しては，前髪及び顔の両側に限定して髪が描かれており，
簡略化された髪表現が主流であることが分かる．本研究では，
これらを生成モデルが学習する一般的なこけし外観の基準とみ
なす．
次に，意外性が低い展示物として直感的に判断される例とし
て，山形県のこけしを示す．胴体のインペインティング結果で
は，首元及び胴体下部の網模様が保持されており，胴体全体には

花柄に類似した模様の連続が生成されている．また，頭部のイ
ンペインティングにおいては，顔の向きが少し変化しているが，
前髪と両側のみに限定された簡略的な髪の表現といった共通し
た特徴が確認できる．生成結果はこけしの典型例とある程度特
徴が一致しており，本例は一般的なこけしの外観に近いと解釈
できる．LPIPSの平均値は頭部 0.561，胴体 0.434であった．
一方で，全体的に意外性が高いと判断される例として，秋田

県のこけしを示す．このこけしでは，胴体において花柄が連続
的に配置されるのではなく，一枝の花が独立して描かれている
点が特徴的である．また，頭部は全体が塗りつぶされたような
おかっぱ状の髪型となっている点も特徴として挙げられる．イ
ンペインティングを行った結果，頭部では前髪及び顔両側の髪
のみが描かれ，元画像に見られた全体的な髪表現や装飾的な模
様は再現されなかった．胴体においても，元画像に見られる独
立した花枝の構成は失われ，一般的な花柄模様へと書き換えら
れている．このような結果は，例として示した秋田県のこけし
が生成モデルの学習した外観分布から逸脱しており，モデルに
とってインペインティングが困難な視覚的特徴を含んでいるこ
とを示唆している．すなわち，本例では，装飾様式や髪表現と
いった局所的特徴が，典型的なこけし外観に対して意外性の高
い要素として機能していると考えられる．LPIPS の平均値も
秋田県のこけしでは，頭部が 0.638，胴体が 0.553となり，い
ずれの部位でも山形県より高い値を示した．これによって，生
成結果の元画像からのずれが数値的にも確認することができた
と言える．
6. 2 太鼓における局所外観特徴のインペインティング分析
太鼓を対象として，提案手法による局所領域のインペイン

ティング結果を示し，定性的な観点から生成結果と意外性の傾
向を分析する．太鼓は面の模様，胴体における紐や布による装
飾が地域ごとに異なる点が特徴であり，本研究の枠組みにおい

図 6 みんぱくに所蔵されている中でも典型的な外観のこけしの例
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て局所的意外性を検証する対象として適している．
まずパキスタンの太鼓を用いて分析する．本例では，面部分
をマスクして生成した結果と，胴体部分をマスクして生成した
結果をそれぞれ示す．面部分をインペインティングによって生
成した場合，元画像に存在する中央の灰色の円形模様は再現さ
れなかったが，単一の素材からなる比較的単純な面構造が生成
された．また，胴体部分をインペインティングした結果では，
面を引っ張る紐の構造がある程度自然に生成されている．各部
位の LPIPS 平均値は 0.51 から 0.56 程度を示した．紐の材質
や細部の種類は元画像と一致していないものの，太鼓としての
構造的整合性は保たれており，生成結果が元画像から大きくず
れることはなかった．このことから，胴体における紐構造その
ものは，モデルが学習した一般的な太鼓の外観に含まれている
一方で，その細かな様式差は十分に再現されていないと考えら
れる．
次に，ビルマ連邦社会主義共和国の太鼓の結果を示す．この
太鼓では，胴体の両端に赤い布の装飾が施されている点が大
きな特徴である．まず，赤い装飾部分をマスクしてインペイン
ティングした場合，装飾要素は一切生成されず，太鼓の両面を
同一素材で単純に接続するような胴体構造が生成された．次
に，面部分をマスクしてインペインティングした場合，パキス
タンの太鼓と同様に，面中央に見られる円形模様は再現されず，
比較的均質な面構造が生成された．さらに，両端の赤い装飾を
除いた胴体中央部分のみをマスクしてインペインティングした
結果では，両側の赤い装飾と同一の素材や，面に似た単一素材
による胴が生成された．各部位の LPIPSの平均値は 0.62から
0.77 とパキスタンの例よりも明確に大きい値が観察されてい
る．この結果は，マスク外領域の強い文脈情報により，生成モ
デルが周囲の装飾を接続する形で補完を行ったことを示してお
り，局所領域の設定がインペインティング結果に大きな影響を
与えることを示している．
6. 3 仮面における局所外観特徴のインペインティング分析
仮面を対象として，提案手法による局所領域のインペイン
ティング結果を示し，生成の成否と視覚的意外性との関係につ
いて定性的に分析する．仮面は，目，鼻，口といった顔部位の
配置や素材，さらには人型か人外といった表現様式の幅が広く，
生成モデルが想定する一般的な外観とのずれが浮き彫りになり
やすい対象である．
まず，パプアニューギニアの仮面を分析する．目領域をマス
クしてインペインティングを行った結果，貝殻を用いた装飾的
な目の表現は再現されず，一般的な眼球状の形状や，単純な暗
部として補完される傾向が見られた．また，頭部全体をマスク
した場合，インペインティング結果では高い頻度で目が出現し
た．本仮面は縦方向に長く，頭部領域の占める面積が大きい．
そのため，通常の顔構造において目が配置されやすい位置を想
定して，生成モデルが人型の顔構造を補完した可能性がある．
なお，口元では元画像に見られる口角の上がった表情は再現さ
れなかったものの，口に相当する形状自体は生成されており，
素材感も大きくは変化していなかった．そのため，視覚的印象

としては差異が認められる一方で，LPIPS距離は 0.392と比較
的小さい値にとどまったと考えられる．この仮面において，各
部位で LPIPSの平均値は 0.392から 0.538を示した．
次に，ブータン王国の人外的外観を持つ仮面をもとに分析す

る．この仮面は，全体として人の顔構造から大きく逸脱した造
形を持ち，角状の突起，側方に配置された眼，強調された顎縁
装飾などが特徴である．この仮面は，いずれの局所領域におい
ても，インペインティングによる生成は困難であった．頭部の
角状構造を含む領域をマスクした場合は，インペインティング
画像ではそれらの突起が消失し，平坦な頭部形状として補完さ
れる傾向が顕著に見られた．また，口元についても，元画像に
見られる歯や舌は再現されなかった．周囲の緑色の装飾を文脈
として解釈した結果，髭のような表現へと置き換えられる例が
見られた．目元領域に関しては，黒い二点状の要素が生成され
ることはあったものの，それが目として明確に再現されている
とは言い難い結果となった．また，元画像に見られる顔の側面
にあるような目の配置は再現されなかった．とりわけブータン
王国の仮面では，LPIPSが各部位で 0.60以上を示し，最大で
0.724に達した．これらの結果は，本仮面が特定の部位のみな
らず，仮面カテゴリ全体において非典型的な外観を有している
ことを示していると考えられる．すなわち，本例では局所的な
意外性というよりも，生成モデルが参照可能な一般的文脈自体
が存在しないために，全体的に生成結果が破綻するケースであ
ると解釈することができる．この結果から，本手法が局所的な
様式差とカテゴリ全体からの逸脱を異なる挙動として検出する
可能性があると示唆された．
6. 4 複数地域のこけしにおける局所外観特徴のインペイン

ティング分析
さらに，本研究では東北六県の代表的なこけしを対象として，

地域ごとの局所外観特徴の差異を定量的に比較した．各地域に
対して頭部および胴体領域にマスクを設定し，それぞれインペ
インティングを行う．また，各マスク領域において，生成画像
と元画像の LPIPS距離を算出する．インペインティングの結
果を図 7に，LPIPS値の結果を表 3に示す。頭部領域では山
形県のこけしが最も大きな LPIPS距離を示し，胴体領域では
秋田県のこけしが最も大きな値となった．具体的な生成結果を
確認すると，各地域のこけしに見られる特徴的な外観要素が，
インペインティングによってより一般的なこけしの表現へと置
き換えられる傾向が確認された．例えば山形県のこけしでは，
前髪の短い真っ黒なおかっぱ状の髪型が特徴として観察された
が，頭部をインペインティングした結果では，典型的なこけし
に見られる，前髪と顔の両側のみを簡略化して表現した髪型へ
と置き換えられる傾向が見られた．また秋田県のこけしでは，
胴体に大きな一輪の花のようなモチーフが描かれていたが，胴
体領域をインペインティングした場合，この独立した花の構成
は再現されず，複数の花が縦方向に連続する典型的な花柄模様
へと変化する結果が観察された．
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元画像 頭部結果 胴体結果

青森県

岩手県

宮城県

秋田県

山形県

福島県

図 7 東北六県の代表的なこけしにおける各部位インペインティング
の結果例

表 3 東北六県の代表的なこけしにおける部位ごとの LPIPS 結果
秋田 宮城 岩手 山形 青森 福島

頭部 0.56 0.53 0.55 0.64 0.58 0.55

胴体 0.70 0.54 0.61 0.50 0.54 0.50

6. 5 考 察
本研究では，画像生成モデルによる局所領域のインペイン
ティング結果と元画像との差異を用いて，展示物外観における
局所的な視覚的意外性を分析する方法を提案した．その結果，
対象とする展示物の種類や地域によって，インペインティング
による生成結果と元画像の差に一定の傾向を確認することが
できた．典型的な様式に近い展示物では，生成結果は元画像と
概ね一致しており，LPIPSの値も比較的低い値が確認された．
一方，地域固有の装飾や典型的ではない表現を含む場合には，

生成結果がより一般的な様式へ置き換えられる傾向がみられ，
LPIPS値も高くなった．これらの結果から，本手法では様式の
違いに由来する局所的な意外性を捉えることができていると解
釈できる．
しかし，仮面のようにカテゴリ内での外観の多様性が大きい

展示物では，局所的な非典型性は，一般的な外観として生成さ
れ発見することができるものの，対象全体が生成モデルの想定
する外観から大きく逸脱している場合には，生成結果が全体的
に崩れることがあった．これは，本手法が装飾や模様などの局
所的な外観特徴の違いに対しては有効に反応することを示して
いる．一方で，対象全体がカテゴリの典型的外観から大きく逸
脱している場合には，インペインティングによる局所的な比較
が適用しにくくなる可能性がある．
7 ま と め
本研究では，画像生成モデルによる局所領域のインペイン

ティング結果と元画像の差異を用いて，展示物外観における局
所的な視覚的意外性を分析する方法を提案した．実験では，こ
けし，太鼓，仮面といった展示物を対象とし，インペインティ
ングによる生成結果と元画像との LPIPS距離を比較した．そ
の結果，典型的な様式に近い展示物では，生成結果と元画像の
差は小さく，LPIPS値も低くなる傾向が確認された．一方で，
地域固有の装飾や典型的でない表現を含む場合には，生成結果
がより一般的な様式へ置き換えられる傾向が見られ，LPIPS値
が高くなることが確認された．これらの結果から，本手法によ
り，展示物の装飾や模様などの局所的な外観特徴に基づく視覚
的意外性を，定量的に捉えられる可能性が示された．
7. 1 今後の課題
本研究における最大の課題は，生成モデルにおけるインペイ

ンティングの困難性と，人間の感じる主観的な意外性との対応
関係を定量的に検証することである．意外性は人間の認知に依
存する概念であり，人手評価実験を通じた検証が不可欠である．
インペインティングによる元画像との誤差に基づく指標が，人
間の直感とどの程度一致するのかを明らかにすることにより，
本手法の妥当性をより明確に示すことが可能となる．また，部
位やカテゴリに応じた生成モデルの学習方法を検討するべきで
あるという課題が挙げられる．本研究では LoRAを用いてカテ
ゴリ単位で外観を学習したが，同一空間において部位に応じた
局所的な特徴が十分に捉えられていない可能性が示唆された．
これを解決するために，今後は本研究のこけしのように部位毎
に異なる LoRA学習を行うことを考える．あるいは部位情報を
条件として明示的に与えることで，局所意外性の推定精度を向
上させることができると考える．
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表 2 各展示物におけるマスク画像とそれを用いたインペインティングの結果
展示物画像 展示物画像＋マスク画像 インペインティング結果 LPIPS 平均

山形県のこけし

0.561

0.434

秋田県のこけし

0.638

0.553

パキスタンの
太鼓

0.513

0.562

ビルマ連邦社会
主義共和国の

太鼓

0.620

0.691

0.768

パプアニューギ
ニアの仮面

0.538

0.513

0.392

0.490

ブータン王国の
仮面

0.607

0.665

0.724

0.638
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夜間運転時に不安感を誘発する要因の検出手法の提案とその定量的評価
高岡 晴玖† 服部 峻†† 宮城 茂幸††
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あらまし 夜間の運転は視界不良により，昼間に比べて事故の危険性が高い．このため多くの運転者は不安を感じや
すい．本稿では，夜間路上で撮影された画像から運転時に運転者が抱く不安要素を検出する手法を提案する．提案手
法では，YOLOv8を用いて「車」，「人」，「自転車」を検出し単眼深度推定モデルのMiDaSを組み合わせて不安要因で
あるかどうかを決定する．また「見通しの悪い場所」についても対象とし，検出されたカーブミラーの画像中での相
対的な位置関係から不安要素となる見通しの悪い地点の推定も行う．これらの結果と，運転者へのアンケート調査を
照合し提案手法が夜間運転時の不安状態をどの程度客観的に捉えられるかを検証する．
キーワード 画像処理，物体検出，深度推定，感情，夜間運転

1 は じ め に
夜間は昼間よりも非常に危険であり，多くの人が夜間運転に
対して怖い・不安と感じている．このように感じてしまう理由
として，歩行者等の危険となりうる対象の発見が遅れてしまう
こと，ドライバーから見えている範囲が狭まってしまうことが
原因と考えられている [1]．
また，夜間走行時の快適性評価の関連研究として，保田ら [2]
が実施した夜間走行性に関するアンケート調査がある．その研
究では，「夜間の道路走行は昼間に比べて快適と感じるか」とい
う質問において，快適でないと回答した人が全体の 8割ほどで
あった．また，夜間走行時に快適でないと感じる要素を記述す
る質問では，「見通しが悪い」，「明るさが十分でない」といった
回答が全体の 8割以上を占めていた．つまり視界不良により視
認範囲が狭まり，危険となり得る対象や場所の発見および状況
予測が困難となり，多くの運転者は細心の注意を払いながら運
転しなければならない．この精神的な負担が運転に対する快適
性を妨げ，不安感情を誘発されやすくなる．
本稿では，運転者の主観的な不安感情と提案手法がどれくら
い一致しているかを検証することを目的として，運転者が不安
を抱く要因を検出する手法を提案する．具体的には，夜間道路
画像を収集し，その道路画像に含まれる不安となり得る要因を
検出する．また要因は不安を誘発する物体と場所に限定する．
そこで，物体に関しては「車」，「人」，「自転車」とする．これ
らの物体を YOLOv8で検出し，さらに深度推定モデルMiDaS
を用いて物体の相対的な奥行きから不安要因かどうかを決定す
る．また，「カーブミラー」を検出する新たな学習済みモデル
を用いて，カーブミラーとの相対的な位置関係から見通しの悪
い場所についても推測する．そして，それらの提案手法のパラ
メータを変化させ，手法の性能がどう変化しどのような結果と
なるかを調査し，最良となるパラメータの条件を探索すること
で定量的評価を行った．

本稿の構成として，2章では関連研究を紹介する．3章では
提案手法を「車」，「人」，「自転車」に対する不安要因の検出方
法，カーブミラー周辺の見通しの悪い地点の推定方法の 2通り
に分けて示す．4章では，アンケート調査および提案手法を用
いた実験方法，5章では，アンケート調査結果をもとに評価実
験の結果や考察を記述する．最後に 6章で本稿のまとめと今後
の課題や将来について説明する．

2 関 連 研 究
本稿では関連研究を紹介する．2.1 節では YOLOv8 に関す

る説明，2.2節ではMiDaSに関する説明，2.3節では実際に物
体検出を用いた先行研究を 2つ紹介する．その後，本研究の新
規性を紹介する．

2. 1 YOLOv8について
YOLOv8 は，2023 年 1 月に Ultralytics 社から発表された
モデルである．Muhammad Hussain [3]は，産業用製造の観点
から初代 YOLOから YOLO v8までの技術的進化に関する詳
細なレビューを提供した．Muhammadによると，YOLOv5や
画像サイズが 640の解像度で学習させた YOLOv6と同等のパ
ラメータ数で比較した場合，YOLOv8 の方がより高いスルー
プットを出力することが示された．また，この結果からハード
ウェアの高効率性とアーキテクチャの改良が示されたと述べた．
これは YOLOv8 が今までの YOLO シリーズの中でも特に高
精度かつ迅速な物体検出ができ，計算資源が限られた制約のあ
るエッジデバイスへの展開にも可能であることを示唆している．
さらに，YOLOv8 には，アンカーフリーという技術が組み込
まれている．従来の YOLOでは，画像の中の物体を検出する
際にあらかじめ用意された予測用のバウンディングボックスと
呼ばれるアンカーボックスを用いてその画像と同じサイズのア
ンカーボックスを選び検出している．アンカーフリーでは，こ
のアンカーボックスの数を減らすことで，全体的な処理スピー
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ドを向上できる．

2. 2 MiDaSについて
Rene Ranftlら [4]によって提案されたMiDaSは，画像上の
全画素分の視差を一度に推定（出力）することができるモデル
である．また，従来の単眼深度推定の課題であるデータセット
バイアスや異なる環境やシーンへのドメイン汎用性の低さとい
う従来のモデルが抱えた課題を克服し，高いロバスト性と汎用
性をも実現した．Reneらは，大量かつ多様な複数の深度デー
タセットを統合させ，それらのデータセット間の学習バランス
を最適にするため，マルチオブジェクト最適化を採用すること
で，データセットバイアスを打ち消し，異なるデータセットに
対するロバスト性を向上させた．しかし，データセットが多様
かつ多数であるために，各データセットの深度のスケール（奥
行きの単位）とシフト（カメラの基準点）の曖昧さが目立って
しまい，正確な絶対深度（カメラを基準とした物体の距離）を
計ることが困難であった．そこでこれらの曖昧さを解決するた
めに，スケールとシフトの曖昧さを調整し，最適に推測できる
ように損失関数を導入した．これにより，MiDaSは絶対的な物
理距離ではなく，相対的な「視差」を推定するモデルとして構
築された．視差は値が大きいほど物体は画像から近いことを表
す．この関係性は逆深度に対応したものであり，実際に Rene
らの論文でも視差と逆深度の関係性を示している．したがって，
MiDaS が推測する出力値はスケールやシフトの影響を受けな
いデータの数学的解釈では「逆深度」に対応した視差である．
本稿では，単眼深度推定モデルとしてMiDaSを使用する．

2. 3 物体認識を用いた予測に関する研究
徳丸ら [5] は，自転車事故における脇見運転や漫然運転に
よって引き起こされる前方不注意を防ぐために，物体認識・物
体追跡を用いて障害物を認識し，移動先予測を経て衝突を予
測するシステムを構築した．徳丸らの研究では，深度カメラに
RealSense，物体認識のモデルで YOLO，物体追跡を可能とす
るモデルに DeepSORTを用いた．この研究の主なシステムは，
まず RealSenseにより目の前の風景の RGB画像と深度画像を
取得する．次に小型 PC である Jeston を用いて YOLO を動
作させ，YOLO の物体検出機能で障害物を検出する．その後
DeepSORT により障害物を追跡する．その中で，追跡してい
る障害物がどこに移動するのかを予測する．最後に，障害物の
深度（奥行き）および移動先予測に基づき，あらかじめ設定さ
れた危険ゾーン内に障害物が存在する場合に警告する．この研
究では MiDaS は用いられていないが，Realsense による深度
画像と YOLOを用いた障害物認識という点では本稿と類似し
ている．一方で，違いについては，研究対象や手法の違いであ
る．徳丸らは自転車を対象として衝突予測システムを提案し，
本稿では自動車，人，自転車を研究対象としている．また徳丸
らはカメラを用いてリアルタイムに予測を行うが，本稿では，
リアルタイムな処理を前提とせず，1枚の夜間画像から運転者
が不安を感じる物体を検出する．
小野ら [6]は，視界が悪い信号のない交差点での安全運転を

実現するために，車載カメラ映像からカーブミラー先の死角に
おける交通状況を把握し，危険を予知する研究を行った．カー
ブミラーの検出器には AutoML，追従には IoUTracking，ミ
ラー内の物体の検出には efficient-d7xを用いた．この研究の主
な提案手法は，車載カメラ映像内のミラーを AutoML で検出
し，efficient-7dxでミラー内の物体の特徴点を抽出し物体の有
無を確認し，IoUTrackingで物体を追従して危険の有無を確認
した．小野らの研究と比較すると，カーブミラーを検出対象と
する点で類似している．一方で，本稿ではカーブミラーを間接
的に検出することで運転者が感じる不安要因を推定することが
できる点で異なる．これらの先行研究から，危険となる物体を
検出して衝突や事故のリスクを予測するといった研究は多数存
在する．しかし，不安感といった主観的感情と画像を用いた検
出を組み合わせた研究は少ない．これを踏まえ，本稿の新規性
は，危険となる物体や場所の検出ではなく，不安感という主観
的な感情を誘発させる要因を客観的な物体検出で見出す点で
ある．

3 提 案 手 法
本章では，YOLOv8とMiDaSを用いた「車」，「人」，「自転

車」に対する不安要因となり得る物体の検出手法とデータセッ
トで学習させた新たなモデルとカーブミラーの相対的な位置を
用いたカーブミラー周辺に存在する見通しの悪い地点の推定手
法の 2通りに分けて記述する．

3. 1 「車」，「人」，「自転車」に対する不安要因となり得る物体
の検出手法

まず，「車」，「人」，「自転車」に対する不安要因となり得る物
体の検出手法の概要図を図 1に示す．

⼊
⼒
画
像

・クラス
・BB座標

YOLO v8

検
出

MiDaS

逆深度値予測

・平均逆深度値
・最⼤平均逆深度値

・※逆深度率

最も⼿前の物体
は必ず検出

1回目

2回目以降
検出物体が複数存在する場合

※逆深度率 = 平均逆深度値/最⼤平均逆深度値

タスク3

不安要因となり得る物体の検出

MiDaSによる推定

YOLOv8による検出
タスク1

タスク2 判
定

図 1: 「車」，「人」，「自転車」に対する不安要因となり得る物体
の検出手法

次に，YOLOv8とMiDaSから得られた情報で不安要因を検
出するタスクを 3つに分けて説明する．また，提案手法の最終
的な表示例として用いた入力画像のサンプルを図 2に示す．

3. 1. 1 タスク 1:YOLOv8による検出
本稿では，物体検出モデルとして YOLOv8を用いた．また，

画像のみを使用するため，リアルタイム性よりも視界不良によ
る検出精度を最優先に考慮し，精度と負荷のバランスを考えモ
デルサイズについては 2番目に大きい mサイズをベースとし
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た．実験方法について，まず YOLOv8mから，出力結果から
検出した物体のクラスとバウンディングボックス座標（BB座
標）を取得する．実際に YOLOv8mを用いた際の出力結果を
図 3に示す．図 3では，確信度が 0.94の車，確信度が 0.90の
人の検出に成功したので，車と人の BB座標を取得する．

3. 1. 2 タスク 2:MiDaSによる推定
関連研究から単眼深度推定モデルMiDaSの推測する視差と
はスケールとシフトの影響を受けない逆深度に対応した相対的
な値である．本稿では物体の相対的な距離間（画像からの物体
の近さ）を重視するため，本稿では特記がない限り，MiDaSか
ら得られた相対的な値を逆深度値として解釈し扱うこととする．
よって提案手法や評価実験では，評価指標としてMiDaSの出
力値は逆深度値と表現する．そこで，タスク 2では，1枚の入
力画像からMiDaSを用いて推測を行い，逆深度値を出力する．
その際に使う画像は図 2のような入力画像である．実際に図 2
からMiDaSにより推測した際の出力結果を図 4（深度マップ）
に示す．この深度マップは予測された出力値（逆深度値）を 0
から 255 の範囲で正規化しグレースケール画像として可視化
されたものである．図 4から，出力値が大きいほど明るい色で
示され，値が小さいほど暗い色で示されることとなる．これは
「値が大きいほど物体が近くなる」という逆深度の性質を表し，
この性質を生かし次節の不安要因の検出を行う．

3. 1. 3 タスク 3:不安要因となり得る物体の検出
最後に，タスク 1とタスク 2で得られた情報から，サンプル
画像中の不安要因検出を行う．
まずタスク 2で得られた逆深度値と図 3の車と人の座標 (位
置)を使用する．具体的には，それぞれの車や人の BB座標内
に存在するすべての逆深度値を平均化した値を取得する．これ
を平均逆深度値と呼び，各平均逆深度値を持つ物体の中から最
も手前に存在する物体が持つ平均逆深度値を最大平均逆深度値
と呼ぶ．ただし「車」，「人」，「自転車」それぞれのクラスで独
立して最大逆深度値を持っていることとする．
例えば図 2なら，同じ走行方向に路上駐車している車と目の
前に人が存在している．これらの平均逆深度値をとるとき，値
は画像から近ければ近いほど値が大きくなるので，最大平均逆
深度値を持つ車は路上駐車した車と目の前にいる人となる．
最後に，最大平均逆深度値と平均逆深度値を用いて検出を行
う．具体的に，車を対象として不安要因となり得る物体の検出
を行うとする．このとき最大平均逆深度値を持つ車の検出を行
う際，最も手前にある物体は不安要因であると仮定したうえで
必ず検出するものとする．さらに，その他の同じクラスに所属
する物体（車）が存在すれば検出方法は先ほどとは異なり，逆
深度率を用いて検出を行う．逆深度率とは，各平均逆深度値を
最大平均逆深度値を除した値であり，各物体が最大平均逆深度
値をもつ物体からどの程度離れているかを表す．逆深度率が高
いほど物体は近いと判定し，低いほど遠いと判定する．さらに，
判定する際手法では不安要因となり得る物体の検出に限定する
ために逆深度率の閾値を設ける．よって逆深度率がその閾値以
上であれば検出し，閾値未満であれば検出しないものとする．
車の検出が終了し，人や自転車についても検出する必要があれ

図 2: サンプル画像

図 3: 出力結果

図 4: MiDaSによる出力結果（深度マップ）

図 5: 最終出力結果

図 6: 最終出力結果（複数検出）

ば，次にそれらの検出も行う．今回はサンプル画像には人と車
それぞれ 1人，1台ずつしか映っていないため，それぞれのク
ラス別で最大平均逆深度値を用いて検出するだけで終了した．
検出のつけ方について，車は赤色，人は青色，自転車は緑色で
囲んだ．そのときの最終的な出力結果を図 5に示す．また，サ
ンプル画像とは異なる画像を用いて，複数の人と複数台の車を
検出した際の最終出力結果を図 6に示す．

3. 2 カーブミラー周辺の見通しの悪い地点の推定
カーブミラー周辺に存在する見通しの悪い地点（遮蔽領域）

の推定手法の概要図を図 7に示す．図 7を用いてデータセット
作成，学習，推定の 3つのタスクに分けて説明する．

3. 2. 1 タスク 1:データセット作成
まず，最初のタスクで既存の物体検出モデルをベースとした

新モデルを生成するためのデータセットを作成する．本稿で使
用するデータセットの中身はカーブミラーを映した画像データ
セット 241枚とそれらの画像を拡張させたデータセットとの合
計約 600 枚である．また本稿では，物体検出モデルの学習に
用いる画像データセットとして，自身で独自に収集・アノテー
ションを行った画像群に加え，Roboflow 上で公開されている
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他者作成のデータセット [7, 8]を併用した．これにより，デー
タの多様性と量を確保し，モデルの汎化性能向上を図った．

3. 2. 2 タスク 2:学習
次に，タスク 1で作成されたデータセットを用いて学習を行
う．学習対象はカーブミラーとして，学習用，評価用，検証用
のデータセットの比率を 8:1:1とし，エポック数は 50，バッチ
は 16，画像サイズは 1280× 1280と設定する．

3. 2. 3 タスク 3:見通しの悪い地点の推定
最後に，タスク 2で学習させた新モデルを使いカーブミラー
周辺に存在する見通しの悪い地点の推定を行う．
まず，入力画像の中心点を取得する．なお，本稿では画像の
原点を左上と定義しているため，下方向へ移動するほど y 座標
の値は大きくなるとしている．次に，画像内における真ん中の
範囲を中央領域として定義する．定義方法として，画像の左端
を基準（0%）としたうえで右方向への水平移動距離を割合で
指定した際に L（左境界）と R（右境界）により囲まれた領域
を設定する．これが中央領域である．そして，カーブミラーの
BB座標 (x1, y1)，(x2, y2) に基づき，BB座標の左右端である
x1 と x2 が同時に中央領域内に含まれたときの推定方法と x1

と x2 のいづれかおよび両方が中央領域外に外れたときの推定
方法の 2通りに分けて説明する．x1 と x2 の両方が中央領域内
に存在する場合，カーブミラーは画像中央付近に位置している
とみなし，画像の左右両端の場所を見通しの悪い場所として推
定する．具体的には，画像幅を W，画像高さを H としたとき，
左右それぞれの推定位置の中心座標を (0.9W，0.6H)（左寄り）
および (0.1W，0.6H)（右寄り）とし，BB座標の横（x2 − x1）
の長さの 3倍を半径とした円で囲む．円の中心の y 座標につい
て，円の長さを考慮すると路面付近の死角となる場所を重点的
に推定することができるため，0.6H と設定した．
一方，x1 または x2 のいずれかもしくは両方の座標が中央領
域外に存在する場合は，カーブミラーの位置関係に基づいて見
通しの悪い場所を推定する．具体的には，BB内の中心座標を
取得する．そして BB 内の中心点の y 座標が画像中心点の y

座標より小さい場合，取得した座標を用いて画像中心点を基準
とした点対称移動を行う．逆に，画像中心点の y 座標以上であ
る場合には，画像中心点の x 座標を軸とした線対称移動を行
う．これらの対称移動によって得られた座標を，見通しの悪い
場所の中心座標として設定する．その際，見通しの悪い場所の
座標を中心点とし BB座標の横（x2 − x1）の長さの 3倍を半
径とした円で囲む．また円のサイズについて，3倍未満の場合
画像によっては推定範囲が小さくなる可能性があり，3倍より
大きくなると推定範囲が大きすぎて視覚的に見にくくなる可能
性があるため 3倍とした．

⼊⼒画像

計600枚

データセット⽣成

再学習

タスク3 推定

タスク1

タスク2

カーブミラー
を映した画像

拡張データ

+

・クラス
(カーブミラー)
・BB座標

画像内の中央領域

座標点移動新モデル

BB内の中⼼座標を取得

カーブミラーが
中央領域外に存在

カーブミラーが中央
領域内に存在する場合 両端を⾒通しの悪い

場所と仮定して推定

左右⼀⽅を⾒通しの悪
い場所と仮定して推定

→その座標により点対称
もしくは線対称移動を⾏う

推定

推定

図 7: カーブミラー周辺の見通しの悪い地点の推定手法

4 評 価 実 験
本章では，4.1節で実際に人が不安だと感じる要因を明らか

にすることを目的に実施したアンケート調査の概要とその結果，
さらに 4.2節では人が実際に不安だと感じた要因を提案手法が
どの程度捉えることができるかを検証し，そのうえでパラメー
タの最良条件を求めるために実施した評価実験を説明する．

4. 1 アンケート調査
まず，アンケート調査の概要と実際の調査結果を示す．
4. 1. 1 目 的
夜間に運転をする人が夜間運転を想定して画像からどのよう

な要因を不安に感じるかについて明らかにし，提案手法の正解
データセットを作成させるための土台を作ることを目的とする．

4. 1. 2 概 要
次に，アンケート調査の概要について説明する．今回の調査

では，運転者を対象とした研究であるため，運転免許証を所持
した大学生および社会人の計 25名を対象とした．次に，調査方
法について説明する．25名の協力者に 17枚の夜間路上で撮影
された画像を提示し，不安に感じる場所や物体を指摘し，マー
クをしていただいた．その後回答済みの結果を収集し，マーク
された「車」，「人」，「自転車」，「見通しの悪い地点」に限定し，
番号を振り分け，それぞれの番号で分けられた対象の不安認識
率（アンケート回答者のうち指摘した人の割合）を求めた．実
際にアンケート調査で用いた画像を図 8に示す．

4. 1. 3 調 査 結 果
アンケートの調査結果を図 9に示す．
実際に分析した調査結果の集計を表 1に示す．

4. 2 実 験 方 法
本稿では 2種類の評価実験方法を説明する．
4. 2. 1 評価実験 1
評価実験 1では，「車」，「人」，「自転車」に対する不安要因と

なり得る物体の検出手法の評価実験を行う．扱う画像は図 8の
画像 1～11である．また，「不安認識率の閾値」，パラメータと
して「逆深度率の閾値」の 2種類を使用し，これらの閾値を組
み合わせて評価する．
• 不安認識率の閾値：100 %，75 %，50 %の 3通り
• 逆深度率の閾値：40 %，50 %，60 %の 3通り
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表 1: アンケート調査結果
画像番号 項目番号 参加人数 (人) 指摘人数 (人) 認識率 (%)
画像 1 1 25 25 100

2 25 2 8.00
画像 2 3 25 5 20.0

4 25 13 52.0
5 25 7 28.0
6 25 10 40.0
7 25 5 20.0

画像 3 8 25 24 96.0
9 25 2 8.00
10 25 8 32.0

画像 4 11 25 12 48.0
12 25 22 88.0

画像 5 13 25 21 84.0
14 25 18 72.0
15 25 9 36.0

画像 6 16 25 23 92.0
17 25 3 12.0
18 25 11 44.0

画像 7 19 25 25 100
画像 8 20 25 17 68.0

21 25 20 80.0
22 25 5 20.0

画像 9 23 25 7 28.0
24 25 22 88.0
25 25 2 8.00
26 25 21 84.0
27 25 5 20.0

画像 10 28 25 2 8.00
29 25 24 96.0
30 25 2 8.00

画像 11 31 25 25 100
画像 12 32 25 18 72.0

33 25 19 76.0
画像 13 34 25 4 16.0

35 25 21 84.0
画像 14 36 25 14 56.0

37 25 16 64.0
画像 15 38 25 22 88.0

39 25 3 12.0
画像 16 40 25 16 64.0

41 25 19 76.0
画像 17 42 25 12 48.0

43 25 23 92.0
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図 8: アンケート調査で用いた画像群

計 9通りの 2種類の閾値の組み合わせを作成し，各条件下での
検出性能を評価する．評価を行うにあたり，アンケート調査結
果と実験結果を照合して以下の 5種類の指標を用いる．
• 検出成功率 (Recall / 再現率)：不安認識率が閾値以上の要
因を正しく検出できた割合．

• 検出失敗率：不安認識率が閾値以上の要因を検出できな
かった割合．

• 過剰検出率：不安認識率が閾値未満，または対象外の要因
を過剰に検出した割合．

• 適合率 (Precision)：システムが検出した全要素のうち，実
際に不安認識率が閾値以上であった要因の割合．

• F1 値：適合率と再現率により検出性能を総合的に評価す
る指標．

これらの指標を用いて，検出性能の変化を調べ，各不安認識率
の閾値に対して最も検出性能が良い時の逆深度率の閾値を求め
る．さらに，全 9通りの中から最も性能が高いときの組み合わ
せを決定し，その組み合わせで固定された際の画像 1枚ごとの
F1値を算出する．

4. 2. 2 評価実験 2
評価実験 2では，カーブミラー周辺に存在する見通しの悪い

地点の推定手法についての評価実験を行う．扱う画像は図 8の
画像 12～17である．また，「不安認識率の閾値」，パラメータ
として「中央領域の閾値」の 2種類を使用し，これらの閾値を
組み合わせて評価する．
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図 9: 調査結果

• 中央領域の閾値 (L, R)：(35，65)，(40，60)，(45，55)，(50
，50)の 4パターン

• 不安認識率の閾値：100 %，75 %，50 %の 3通り
計 12通りの 2種類の閾値の組み合わせを作成し，各条件下
での推定性能を評価するまた，評価を行うにあたりアンケート
調査結果と実験結果を照合して 5種類の指標を用いる．
• 推定成功率 (Recall / 再現率)：不安認識率が閾値以上の地
点を正しく推定できた割合．

• 推定失敗率：不安認識率が閾値以上の地点を推定できな
かった割合．

• 過剰推定率：不安認識率が閾値未満，または対象外の地点
を過剰に推定した割合．

• 適合率 (Precision)：システムが推定した全要素のうち，実
際に不安認識率が閾値以上であった地点の割合．

• F1 値：適合率と再現率により推定性能を総合的に評価す
る指標．

これらの指標を用いて，推定性能の変化を調べ，各不安認識
率の閾値に対して最も推定性能が良いときの中央領域の閾値を
求める．さらに，全 12通りの中から最も性能が高い時の閾値
の組み合わせを決定し，その組み合わせで固定された際の画像
1枚ごとの F1値を算出する．
ここで評価実験 1，2に共通して，不安認識率が閾値以上で
ある要素を検出した回数 T P，不安認識率が閾値未満であるま
たは振り分けられた番号以外の要素を検出した回数 F P，不安

認識率が閾値以上である要素を検出できなかった回数 F N と定
義し，適合率と再現率は式 (1)，(2)で表される．

P recision = T P

T P + F P
(1)

Recall = T P

T P + F N
(2)

さらに，F1値は式 (3)で表される．

F 1 = 2 · P recision · Recall

P recision + Recall
(3)

また本稿では，不安要因でない物体（アンケートで指摘され
たが閾値未満の不安認識率を持つ物体と指摘されなかったが実
際に検出された物体）を正解データと定義しないこととする．

5 実験結果と考察
本章では評価実験 1，2で得られた実験結果と考察を示す．

5. 1 評価実験 1

5. 1. 1 実 験 結 果
逆深度率と不安認識率の閾値の組み合わせを変えたときの性

能結果を表 2，逆深度率の閾値を変化させた際の出力結果を図
10に示す．表 2の実験結果から，100 %，75 %，50 %のとき
のすべての不安認識率の閾値に対して逆深度率を変化させた
際，100 %のときは検出成功率は 100 %のまま変化しなかった
が，75 %と 50 %のときは検出成功率が下がることが確認でき
た．同時に過剰検出率と F1値については，過剰検出率は逆深
度率を上げると減少し，F1 値は増加することが示された．こ
の結果から，100 %，75 %，50 %のときのどの不安認識率に
対しても，パラメータの最良条件は 60 %であることが確認で
きた．さらに表 2から，不安認識率と逆深度率をセットした全
9通りの組み合わせの中から，最も性能が良いとき（検出成功
率が高く，過剰検出率を抑え，さらに F1値が最大のとき）の
閾値の組み合わせは不安認識率が 50 %，逆深度率が 60 %のと
きであることが示された．そこで，不安認識率を 50 %，逆深
度率を 60 %で固定し，画像 1から 11までのそれぞれの画像に
対する適合率，再現率，F1値を算出した．その結果を表 3に
示す．表 3の結果から，画像 1，7，11に関しては値は 1.00と
なり，逆に画像 2，9に関しては F1値が顕著に低くなることが
確認できた．表 3から，適合率の低さが F1値を大きく下げる
原因となった．

5. 1. 2 考 察
表 2の結果から，それぞれの不安認識率ごとに結果を見てみ

ると，逆深度率を上げるほど検出成功率は下がるが過剰検出率
も下がることが分かり，F1値は増加することが確認できた．ま
た逆深度率が 60 %のときがパラメータの最良条件であること
も示された．このような結果から，どの不安認識率の閾値に対
しても，画像から距離が近い物体に絞ったときの検出方法が検
出性能が良くなると考えられる．しかし，どの不安認識率の閾
値でも最良条件を含め逆深度率を変化させたところで，過剰検
出率は依然として高いことが確認できた．原因としては，モデ
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図 10: 逆深度率変化に伴う検出結果の比較（左：40%，中央：50%，右：60%）
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図 11: 中央領域変化に伴う推定結果（左上：(35, 65)，右上：(40, 60)，左下：(45, 55)，右下：(50, 50)）

表 2: 実験結果（評価実験 1）
不安認識 逆深度 検出成功率 検出失 過剰検 適合率

F1 値率 (%) 率 (%) （再現率） 敗率 (%) 出率 (%) (%)

100
40 100 0 89 9 0.16
50 100 0 85 10 0.18
60 100 0 72 12 0.21

75
40 91 9 89 28 0.43
50 82 18 88 29 0.43
60 82 18 71 35 0.49

50
40 93 7 88 37 0.53
50 86 14 86 39 0.53
60 79 21 71 42 0.55

ルが不必要な物体（不安認識率が閾値未満の物体と番号以外の
物体）を多数検出してしまっているためであると考える．実際
に図 10の検出結果から，画像 2ではほとんどの物体は不安認
識率が 50 %未満なのに関わらず検出し，番号が振り分けられ
ていない右の自転車や画像 3における右の白い車に乗車してい
る人を（a），（b），（c）の全パターンで検出した．このような過
剰に検出した結果が検出性能を阻害する原因となったと推察す
る．また表 3から，図 10の画像 1，7，11のような情報量が少
ないもしくは視覚的占有率が強い画像の場合，不安要因の候補

表 3: 画像 1～11に対する適合率，再現率，F1値の結果
画像番号 適合率 (%) 再現率 (%) F1 値

画像 1 100 100 1.00
画像 2 17 100 0.29
画像 3 33 100 0.50
画像 4 50 100 0.67
画像 5 50 50 0.50
画像 6 33 100 0.50
画像 7 100 100 1.00
画像 8 50 50 0.50
画像 9 33 50 0.40
画像 10 50 100 0.67
画像 11 100 100 1.00

となる物体を比較的容易に絞り込むことができるため，F1値
が高くなる一方，逆に画像 2，9のような情報量が多い画像の
場合は不安要因の候補となる物体が 1枚の画像に多数存在する
ため，手法が不安要因となる物体を絞り込むことが難しく過剰
に検出するケースが多くなる．そのため，F1 値が低くなると
考える．したがって，これらの結果および考察から，本稿の提
案手法は不安要因でない物体の過剰検出や情報量が多く複雑な
画像に対する検出精度の低さが課題であり，これらの課題に対
する対策を打つ必要がある．具体的な対策として，最大平均逆
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深度値もしくは逆深度率から検出された物体について，その物
体が真の不安要因であるかどうかを判断する機械学習により生
成されたモデルを利用する．具体的な学習としては，アンケー
ト調査で得られた各物体の「不安認識率」をラベルとし，その
物体の種類や位置，状況そして距離感をデータ化したものを特
徴量としてデータセットで扱う．つまり，提案手法により不安
要因となり得る物体を 1度検出し，さらに学習済みのモデルに
より真の不安要因かどうかを決める 2段階検出で検出精度を上
げることが可能であると考える．また今回は「車」，「人」，「自
転車」のすべてを検出するような手法だったため，夜間でも比
較的見やすい物体でそこまで不安要因にならない物体までも検
出していたことが実験結果で明確になった．したがって他の対
策として，例えば「黒色の服を着た人」や「黒い車」のような
夜間では発見しづらい物体に限定して検出するといった手法を
用いて比較実験を行うことで検出精度が改善する傾向がみられ
ると考える．さらに，今回は不安認識率の閾値の下限を 50 %
に，逆深度率の閾値の上限は 60 %に限定して実験を行ったた
め，それぞれの閾値を 50 %未満及び 60 %以上にしたときの結
果についても考察する．実際に不安認識率の閾値を 50 %未満
に下げると，それまで不安要因でなかった物体が正解データと
して扱われるため，そのデータ数が増える．つまり，不安認識
率の閾値を 50 %未満に下げたときに TPが大きくなる．一方
で，逆深度率の閾値を 60 %以上に引き上げることで過剰検出
率を下げることが期待できる．これらの根拠から，不安認識率
及び逆深度率の閾値を変えた場合，検出成功率や過剰検出率，
さらに F1値といった各検出性能，パラメータの最良条件が変
化すると考えられる．

5. 2 評価実験 2

5. 2. 1 実 験 結 果
中央領域と不安認識率の閾値の組み合わせを変えたときの性
能結果を表 4，中央領域を変化させた際の出力結果を図 11 に
示す．表 4から，不安認識率の閾値が 100 %の場合は，すべて
の画像において不安認識率 100 %の場所が存在しなかったため
中央領域を変化させても推定成功率が 0 %であることが確認で
きた．そのため，最良条件といえるパラメータは存在しない．
次に不安認識率の閾値が 75 %と 50 %のとき，中央領域の範囲
を広めると，過剰検出率は増加するが値は抑えつつ，推定成功
率や F1値は増えていくことが確認できた．また F1値につい
ては，不安認識率が 75 %のときの最大値は 0.77，50 %のとき
の最大値 0.83であるため，不安認識率の閾値が 75 %，50 %の
ときの最良条件となるパラメータは（L, R）=（35, 65）のとき
であると示された．
そして，不安認識率の閾値と中央領域の閾値の全 12通りの
組み合わせの中で，F1値が最大であり，過剰推定率が低く，推
定成功率を高く維持している組み合わせは不安認識率が 50 %，
（L, R）=（35, 65）のときであった．そこでこれらの組み合わせ
を用いて，画像 12～17までのそれぞれの画像に対する適合率，
再現率，F1値を算出した．その結果を表 5に示す．表 5から，
それぞれの画像に対して，F1値は高い場合が多いことが示さ

表 4: 実験結果（評価実験 2）
不安認識 中央 推定成功率 推定失 過剰推 適合率

F1 値率 (%) 領域 (L,R) （再現率） 敗率 (%) 定率 (%) (%)

100

35,65 0 0 67 0 0.00
40,60 0 0 58 0 0.00
45,55 0 0 50 0 0.00
50,50 0 0 33 0 0.00

75

35,65 100 0 43 63 0.77
40,60 80 20 43 57 0.67
45,55 80 20 29 67 0.73
50,50 60 40 33 60 0.55

50

35,65 78 22 33 88 0.83
40,60 67 33 33 86 0.75
45,55 67 22 0 100 0.80
50,50 44 56 40 67 0.53

表 5: 画像 12～17に対する適合率，再現率，F1値の結果
画像番号 適合率 (%) 再現率 (%) F1 値

画像 12 100 50 0.67
画像 13 100 100 1.00
画像 14 100 50 0.67
画像 15 100 100 1.00
画像 16 100 100 1.00
画像 17 50 100 0.67

れたため大きな課題点は特に見られなかった．しかし，所々適
合率や再現率が 50 %になるところは確認できた．

5. 2. 2 考 察
提案手法では，運転者が不安に感じている見通しの悪い場所

を比較的推定できたと考えられる．その中で（L, R）=（50, 50
）は中央領域を設定しないのと同義である．中央領域の有無に
関して比較すると，領域なしより領域ありのほうが過剰検出率
を抑えつつ，推定成功率と F1値を比較的高く維持できる．し
たがって，100 %以外のどの不安認識率の閾値に対しても，中
央領域は範囲を広く設定することで性能が良くなると考えられ
る．実際に図 11の画像 16，17に関して，他の中央領域（（a），
（b），（c））では両端もしくはいづれかの端の場所を推定したの
に対し，（d）の時の中央領域では失敗しており，何もない路上
を推定したことが分かる．これが推定成功率を下げ，失敗率を
上げている原因であると考える．評価実験 2に対して，75 %，
50 %の時点で F1値が比較的高いため，不安認識率の閾値を 50
%未満に下げた際，正解データは少し増えると考えられるため，
F1値は微増すると考える．
次に表 5 から，適合率と再現率が所々50 %と低い箇所が見

られた．提案手法はカーブミラーが左右どちらかに存在する場
合その反対側の見通しの悪い場所のみしか推定できない．この
ような提案手法の限界により，図 9の画像 12，13，14，15の
番号 32，34，36，39のようなカーブミラーの位置関係に依存
しない場所が推定できず，適合率または再現率を下げる原因と
なったと考える．つまり，カーブミラーの位置関係に依存した
場所しか推定できないことが評価実験 2の結果で得られた課題
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である．この課題について，カーブミラーの位置関係に依存し
ない場所を推定することができれば手法の性能や F1値は上が
ると考える．しかし，それぞれの場所がもつ不安認識率は異な
り定められた閾値により不安要因かどうかが変わるため，この
変動性にもしっかり対応した手法を考えなければならない．具
体的な対策として，セグメンテーションと機械学習により生成
されるモデルの 2段階判定を用いることで性能が高まると考え
られる．例えば，表 1の画像番号 12から項目番号 32について
は，不安認識率が 72 %と比較的不安認識率が高い場所を現在
の手法では推定できない．そのため，今の手法では推定できな
い場所についてはセグメンテーションにより抽出し，その抽出
した位置が真の不安要因かどうかを学習済みモデルで判定する
ことで課題を克服できると考える．具体的に，見通しの悪い場
所に関して運転者がその場所に関してどう感じており，どうい
う影響を及ぼすのかといった特徴量をデータセットして機械学
習させ，モデルを生成する．そのモデルの判断で最終的な不安
要因となる見通しの悪い場所のみの検出を行う．

6 お わ り に
本稿では，「車」，「人」，「自転車」に対する不安要因となり得
る物体の検出とカーブミラーの相対的な位置を利用した見通し
の悪い地点の推定手法を提案した．これらの手法を用いて，不
安認識率の閾値ごとの性能評価を行いながらパラメータの最良
条件を探索した．さらに，最良な不安認識率の閾値とパラメー
タの組み合わせを一組選び，画像別に手法の精度についても検
証を行った．まず，物体の検出手法については，どの閾値でも
パラメータ（逆深度率）を上げるほど徐々に検出性能が上がる
ことが確認できた．よって，画像から近い物体に絞り検出する
方法が検出性能が高くなることが示された．しかし，画像別の
精度に関しては複雑な画像ほど適合率が悪くなり結果として
F1値が悪化することから，過剰検出が多いことが本手法の課
題となった．次に，見通しの悪い地点の推定手法については，
画像の中央領域を設定するほど推定性能が向上することが確認
できた．しかし，本稿の推定方法はカーブミラーの位置関係を
利用した推定のみに留まっており，位置関係に依存しない地点
やカーブミラーが近くにない地点の推定は困難であるため今後
の課題として残ることとなった．
したがって，「車」，「人」，「自転車」に対する不安要因となり
得る物体の検出手法，カーブミラーとの相対的な位置関係を利
用した見通しの悪い場所の推定手法は運転者が感じる不安要因
を検出することが可能であると示された．今後の課題として，
不安認識率の閾値やパラメータの範囲を変化させ，アンケート
調査の規模を拡大させたときの性能変化やパラメータの最良
条件の探索を検討する．特にアンケート調査に関しては，画像
から不安要因となる物体に丸を付けるだけの作業だったため，
今後は追加で物体に丸を付けた理由も回答してもらい，5段階
評価にして不安の度合いをもっと細かく明確にしていく．これ
により物体の特徴量を抽出することができ，物体が不安要因か
の有無に対して高性能なモデルを生成できると考える．そして

「車」，「人」，「自転車」を対象とした検出手法では，単眼深度
推定モデルは MiDaS を用いたが，ほかにも Deep-Anything，
Deep Pro などが存在する．そこで MiDaS 以外のモデルも採
用し，実際に評価実験を行い，それぞれのモデルを用いること
で提案手法の性能変化がどのようになるのかという比較実験も
検討していく．
さらに，「車」，「人」，「自転車」に関する不安要因の検出手法

はさらなる性能の改善が必要であると考えた．具体的に，検出
方法を「最大平均逆深度値」・「逆深度率」および機械学習によ
り生成された真の不安要因を決めるモデルで 2段階検出をする
ことで提案手法の課題を解決し，より信頼性のある検出手法に
改善していく．またその他に「黒色の服を着た人」や「黒い車」
のように夜間では見にくくなる物体に限定して検出する手法を
提案し，本稿の提案手法と比較実験を行い検出性能の改善見込
みがあるかを評価していく．また，カーブミラーの位置関係を
利用した推定手法については，カーブミラーの位置関係に依存
しない場所をセグメンテーションにより抽出し，学習済みモデ
ルで 2段階判定をする手法も検討していく予定である．最後に，
本稿の成果を社会に活用する具体的な技術的活用として，実際
の走行環境で不安要素を検出し，その要素に対して運転者に適
切な注意喚起を行う支援システムが構築可能となる．このシス
テムにより運転者の不安・怖いといった精神的な負担を軽減で
きると考えられる．このような技術的活用は，夜間走行に不安
を抱く人や運転に慣れていないペーパードライバー等の夜間運
転に対する苦手意識の克服に寄与する．その結果，ドライバー
人口の維持や増加が期待でき，ひいては自動車産業の持続的な
発展も期待できる．
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学習済みモデルの特徴ベクトルに基づく　
未知個体への対応を考慮した地域猫の個体分類
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あらまし 不幸な猫の発生を防ぐ取り組みとして，地域猫活動が行われている．活動を円滑に進めるためには各個体
を正確に把握する必要があるが，首輪やタグの装着が難しい場合も多い．そこで地域住民が日常的に撮影する画像を
用いて個体識別ができれば，負担の少ない有効な把握手法となる．機械学習による猫の個体識別の研究の多くは学習
時に想定した既知個体のみを識別の対象としている．しかし，実際の地域環境においては未知個体が存在する可能性
を考慮する必要がある．本稿では，地域猫を対象とし，既知個体の識別に加えて未知個体の判別を同時に行うことを
目指す．まず既知個体を学習したモデルを作成し，それを特徴抽出器として用いることにより既知個体画像および未
知個体画像の特徴ベクトルを抽出する．その後，特徴ベクトル間の類似度を算出し，設定した閾値により既知個体と
未知個体の分類を行う．
キーワード 地域猫，機械学習，個体識別，分類，オープンセット認識

1 は じ め に
現代社会において，引き取り手が見つからず行き場がなくな
り殺処分されてしまう猫が存在する．環境省の統計 [1]による
と，日本国内における猫の殺処分数は平成 16年度には 238,929
匹，令和 5年度には 6,899匹が殺処分されており，年々減って
いるものの依然として多くの命が失われている．
そのような不幸な猫を生まない・減らすための活動として地
域猫活動が行われている．地域猫活動とは，地域住民が主体と
なって不妊去勢手術（TNR）や適切な餌やり，糞尿の管理，見
守りなどを行うことで，飼い主のいない猫を増やさないことや，
人と猫が共生できる社会をつくることを目的とする活動である．
一方で猫によるトラブルも発生しており，地域猫活動を快く思
わない住民もいる．地域猫活動を円滑に進めることや，地域住
民の理解を得るためには猫の適切な管理が必要である．
猫の管理には各個体の把握が重要であるが，首輪やタグのな
どの物理的な装置の装着が難しい場合もある．そこで，地域住
民がスマートフォン等のカメラを用いて日常的に撮影するよう
な画像を用いて個体識別ができれば，負担の少ない有効な管理
手法となる．
野生の猫や飼い猫を対象とした画像を用いた機械学習による
個体識別の研究は行われているが，多くは学習時に想定した個
体のみを対象として再識別を行なっており，学習していない猫
への対応は十分に検討されていない．地域においてはこのよう
な未知の猫がいるという可能性が考えられる．
そこで本研究では，地域猫を対象として猫の個体分類を行い，
既知の猫の個体識別を行うと同時に，未知の猫を未知として判
別することを目指す．アプローチとしては，学習済みモデルに
よって抽出された特徴ベクトル間の類似度に基づいて分類を行

う．具体的には，まず初めに既知の猫についての学習済みモデ
ルを作成する．次にそのモデルを特徴抽出器として用いて，学
習で使用した画像の特徴ベクトルを得た後，各個体を表すベク
トルとして個体ごとに平均ベクトルを求める．識別対象の画像
も同様に，特徴抽出器を用いて特徴ベクトルを求める．そして，
そのベクトル間で類似度を求める．類似度について閾値を設定
し，それにより既知個体と未知個体の分類を行う．なお，対象
とする画像は，スマートフォン等のカメラで撮った画像に対し
物体検出モデルを用いて猫を検出したものとし，可能ならば背
景の削除を行ったものを想定とする．
以下，本稿の構成について述べる．2章では本研究に関連す

る研究や技術について述べる．次に，3章で提案手法の詳細に
ついて述べる．そして，4章において提案手法の評価実験を行
い，最後に 5 章で結論および本研究の今後の展望について述
べる.

2 関連研究・技術
本章では，本研究の関連研究と関連技術について述べる．

2. 1 関 連 研 究
Trein らの研究 [2] では，中国の都市部に生息する野良猫を

対象とした個体識別の自動化を目的に，Siamese Networksを
用いて個体識別を行った．Siamese Networks は，2 つの同一
のネットワークを用いて入力データの類似性を学習するネット
ワークで，この研究では EfficientNetB0, MobileNet, VGG16
などをバックボーンとして利用し比較検討している．またライ
ブ配信映像から個体画像を抽出し，猫の正面と上部の 2つの視
点を含むデータセットを構築している．

Liらの研究 [3]では，ペットショップでの猫の管理や野生の猫
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の監視の改善のため，深層学習を用いた猫の個体識別における
様々なニューラルネットワークモデルの比較を行った．この研究
では ImageNet学習済みのResNetや, DenseNet, EfficientNet,
ConvNeXt, Siamese Networks といったモデルに対して体系
的に比較しており，転移学習を行ったモデルとの比較も行って
いる．

Yangらの研究 [4]では，オーストラリアの外来種である野生
猫のモニタリングや生態系保護のため，YOLOv5 を用いてカ
メラトラップ画像から得られた不均衡なデータを使用して個体
識別を行った．この研究では個体ごとの画像が不均衡な問題に
対し，データ増強や転移学習を用いることでモデルの汎化性を
高めている．

Caquilpanの研究 [5]では，不規則な姿勢や向きの変化など
が伴うカメラトラップ画像において，多様な条件下においても
野良猫を正確に識別するため姿勢情報を活用し，猫の体の部位
パーツに基づいて個体識別を行った．この研究では，Liuらの
研究 [6]で提案されたアムールトラの再識別のためのアムール
トラの身体パーツに基づいて作られた PPGNetと呼ばれるネッ
トワークを参考にしており，猫の画像の特徴に合わせて改良し
た PPGNet-Catという猫の再識別のためのネットワークモデ
ルを提案している．
これらの研究は，猫の個体識別のため様々なニューラルネッ
トワークモデルの比較や検証，追求などを行っている．しかし
これらの研究を含めた多くの研究は，モデルに対して学習を
行った猫のみを想定しており，学習を行っていない猫への対応
は十分に考慮できていない．本研究では学習を行った既知の猫
に加え，学習を行っていない未知の猫にも対応するため，未知
の猫を既知の猫に分類せず未知として判別する．

2. 2 関 連 技 術
2. 2. 1 YOLO
YOLO (You Only Look Once) [8] は Redmon らによって
提案された，リアルタイム性に優れた物体検出モデルである．
YOLOは画像全体に対して，物体の検出とクラス予想を同時に
行うことができるため高速に動作する．Ultralytics社 [7]がラ
イブラリとして提供しており，YOLOv5，YOLOv8，YOLO11
は同社が開発したバージョンである．本研究では，この中で最
も新しく性能が向上されたモデルである YOLO11を，猫の検
出やセグメンテーションによる背景削除などのデータ作成の際
に用いた．

2. 2. 2 ResNet
ResNet [9]は Heらによって提案された，深い層を持つ CNN

（畳み込みニューラルネットワーク）の一種である．従来のCNN
モデルが抱えていた，層を深くしても学習が進まなくなる勾配
消失問題を解決することで，ネットワークの深層化を可能にし
た．ResNet は標準的な CNN モデルで，コンピュータビジョ
ンのタスクに広く使用されており，他のモデルや技術と比較
する際によく用いられる．また，ResNetには層の数に応じて
ResNet-18, 34, 50, 101, 152など様々なバリエーションが存在
する．本研究では学習のための CNNとして速度と精度のバラ

図 1 提案手法のシステム概略図

ンスのとれた ResNet-50を用いた．
2. 2. 3 オープンセット認識
オープンセット認識 (OSR: Open Set Recognition) は機械

学習において，モデルが学習時に与えられた既知クラスを正し
く分類するとともに，学習時には存在しなかった未知クラスの
データを「未知」と検知し識別・拒否することを目的とする．
従来のクローズドな集合 (closed-set)では，推論時に与えられ
るデータは全て既知クラスに属すると仮定されるが,オープン
セット認識では未知のクラスが混在する状況を想定する．
未知クラスを検知する手法の 1つとして，閾値を設定し既知

クラスに対する予測確率や信頼度が，その閾値以下の場合未知
と判断する方法が挙げられる．OpenMax [10]は Bendaleらに
よって提案された手法で，未知クラスへの対応を目的として，
ネットワークの最終層の SoftMaxを拡張している．Weibull分
布を用いた処理を行い，入力を単に既知クラスの中で予測する
のではなく，未知クラスに属する可能性を考慮して評価を行う．

3 提 案 手 法
本章では，本研究の提案手法について述べる．図 1にシステ

ムの流れを示す. システムは主に，猫の検出と画像処理，特徴
抽出器の作成，画像のベクトル抽出，類似度評価の段階に分か
れている．各節でその詳細について述べる．

3. 1 猫の検出と画像処理
入力された猫画像に対して，物体検出モデル YOLO11を用

いてバウンディングボックスを作成し猫の検出を行う．検出後，
バウンディングボックスが画像の中心に来るように配置．背景
情報を少しでも減らすためバウンディングボックス部分以外を
黒くなるようにし，画像全体を正方形に加工する．その後，可
能な画像は更に背景の影響を減らすため，セグメンテーション
により猫以外の部分が黒くなるように加工する．図 2にその処
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図 2 猫の検出と画像処理の例

理例を示す．

3. 2 特徴抽出器の作成
各猫画像をその特徴を捉えたベクトルへと変換するため，既
知の猫とした画像を用いて CNNを学習させ特徴抽出器を作成
する．なお，未知の猫とする画像は CNNには学習させずテス
ト時にのみ用いる．ここで学習を行った CNNは直接画像を分
類するためには用いず，特徴抽出のために用いる．

3. 3 画像のベクトル抽出
3.2節で作成した特徴抽出器を用いて，各個体のベクトル抽
出と識別対象画像のベクトル抽出を行う．各個体のベクトル抽
出では，まず初めに学習に用いた全画像を特徴抽出器に再度入
力し画像のベクトル化を行う．次に各個体ごとに特徴ベクトル
の平均を求め，そのベクトルを各個体の代表ベクトルとする．
識別対象画像も同様に，識別対象としたい画像を作成した特徴
抽出器に 1度入力し画像のベクトル化を行う．

3. 4 類似度評価
3.3節で求めた各個体のベクトルと識別対象画像のベクトル
を用いて類似度を求め，既知個体や未知個体の分類を行う．ま
ず初めに，既知猫である各個体のベクトルと，判別を行いたい
識別対象画像のベクトル間でそれぞれ cos 類似度を計算する．
次に，求めた各 cos 類似度の中での最大値を求める．その後，
既知・未知の判別のための閾値を設定し，これを用いて以下の
ように分類や行う．
• 最大 cos類似度が閾値以上の場合，既知猫として cos類似
度をとったベクトルに該当する猫へと分類する．

• 最大 cos類似度が閾値未満の場合，既知猫へ分類せず未知
猫と分類する．

4 評 価 実 験
本章では，本研究の評価実験における実験方法と実験結果に
ついて述べる．

4. 1 実 験 方 法
本実験の準備としてまず初めにデータセットの作成を行った．
画像は野外の猫をカメラで撮ったものを想定し，今回はデータ
収集の効率のため，猫の動画を撮った後，動画から画像を切り
出し集めた．その後，3章で述べた猫の検出と画像処理を行っ
た．最終的にデータセットとして猫画像を 6 個体（各個体約

表 1 使用した画像の内訳
個体名 画像数
mike1 206
saba 204

mike2 200
tora1 207
tora2 209
siro 202
合計 1228

図 3 使用した猫画像の例

200枚）計 1228枚用意した．内訳を表 1に示す．この 6個体
を既知 5体未知 1体に分け，学習:検証:テスト＝ 6:2:2に分割
して使用した．使用した猫画像の例を図 3に示す．
学習では CNNとして ImageNet学習済みの ResNet-50を用

いた．CNNへの入力の際，画像の画素は 224 × 224ピクセル
とした．バッチサイズ 32，エポック数 10，学習率 0.001，損失
関数は交差エントロピー誤差を用いた．また，特徴抽出器とし
て用いる際の特徴ベクトルの次元は 2048次元とした．
実験は，初めに未知個体を想定せずに既知猫 5体で学習した

時の分類，既知猫 6体で学習した時の分類を行った．次に既知
猫 5体を学習したモデルを特徴抽出器として用い，提案手法に
基づき，cos類似度の閾値を変化させ既知猫の分類と未知猫の
判定を行った．
また，提案手法以外に，SoftMax，OpenMax，マハラノビス

距離を用いて，各々閾値を活用し同様に実験を行った．なおマ
ハラノビス距離は，ユークリッド距離とは異なり各変数の相関
を考慮した距離のことを言う．

4. 2 実 験 結 果
4. 2. 1 提案手法の実験結果
使用した画像のうち，siroを未知個体として扱い実験を行っ

た．未知個体を想定せずに既知猫 5体で学習した時の検証時の
正解率は 99.51%，テスト時の正解率は 97.10%であり，分類結
果は表 2 に示す通りとなった．同様に，既知猫 6 体で学習し
た時の検証時の正解率は 99.18%，テスト時の正解率は 97.60%
であり，分類結果は表 3に示す通りとなった．正解率はどちら
も 97%以上となり高い正解率を出した．これは事前の処理によ
り，モデルが画像の特徴表現を上手く捉えることができたから
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だと考えた．なお，tora1や tora2など誤分類された場合もあ
り，これは対象画像の猫の毛色が似ていたためだと考えた．た
だ，モデルの正解率は高く，特徴抽出器として用いるには十分
な性能だと考えた．
次に既知猫 5体を学習したモデルを用いて，提案手法により
閾値を様々変えて既知猫の分類と未知猫の判定を行った時の結
果を表 4に示す．最大 cos類似度の閾値が 0.60の時，既知個体
正解率は 97.61%を記録したが未知個体正解率は 0%であり，全
体正解率は 81.60%となった．閾値を大きくすると，閾値 0.90
の時，既知個体正解率が 97.13%，未知個体正解率が 100%，全
体正解率が 97.60%となった．既知個体正解率は低くなったが，
未知個体正解率は高くなり，全体正解率が最も高くなった．更
に閾値を大きくし，閾値 0.95の時，既知個体正解率が 94.26%，
未知個体正解率が 100%，全体正解率が 95.20%となった．未知
個体正解率は 100%のまま変わらなかったが既知個体正解率が
低くなり，全体正解率も低くなった．これより，閾値を大きく
すると既知個体正解率は低くなるが，未知個体正解率は高くな
り，どちらかの正解率を高くしようとすると，もう一方の値が
低くなるため，閾値を上手く設定することが重要だと考えた．
全体正解率が最も高い，閾値 0.90の時の分類結果を表 5に
示す．これを見ると，本来既知個体だった画像が一部未知個体
へと分類されてしまっていることが確認できる．ただ全体正解
率は 97.60%を記録しており，誤分類はあるものの精度が高く
分類することができた．これは未知個体が他個体と類似してお
らず，類似度の分布が閾値の前後でよく分かれていたからだと
考えた．

4. 2. 2 他手法の実験結果
提案手法以外に，SoftMaxと閾値，OpenMax，マハラノビ
ス距離と閾値を用いた方法で実験を行った．各手法で最良時の
結果を表 6に示す．提案手法を用いた場合，全体正解率 97.60%,
SoftMaxと閾値を用いた場合，全体正解率 88.00%, OpenMax
を用いた場合，全体正解率 93.20%, マハラノビス距離と閾値を
用いた場合，全体正解率 94.80%となった．SoftMaxを用いた
時に正解率が最も低くなったが，データが既知クラスにも当て
はまらない場合でも確率の合計は 1.0であるため，未知の場合
でも高い確率が割り当てられることがあるからだと考えた．他
手法について，提案手法では特徴ベクトル同士で類似度を求め
分類していたが，OpenMaxはWeibull分布，マハラノビス距
離は変数の相関を用いており，これらの手法は統計分布を考慮
している．今回の地域猫データはデータ数が多くなく，単純な
モデルでは表せなかったことや，既知個体に未知個体に類似し
た個体がいなかったため，統計に基づく手法より類似度に基づ
く提案手法の方が安定したのではないかと考えた．

4. 2. 3 各個体を未知として扱った時の実験結果
次に，siro以外の個体も同様に未知個体として扱い，全個体
に対し実験を行った．各個体を未知として扱った時の全体正解
率の結果を表 7 に示す．提案手法の全体正解率は，saba,siro
を未知個体とした時，それぞれ 96.40%,97.60%と他個体，他手
法と比べ高い値を記録した．一方，mike1,mike2,tora1,tora2
を未知個体とした時，提案手法の正解率はそれぞれ

表 2 既知猫 5 体の分類結果 (siro 以外)

正解
予測

mike1 saba mike2 tora1 tora2 正解率

mike1 42 0 0 0 0 1.0000
saba 0 42 0 0 0 1.0000

mike2 0 0 40 0 0 1.0000
tora1 0 0 0 39 3 0.9290
tora2 0 2 0 1 40 0.9300

全体正解率 – – – – – 0.9710

表 3 既知猫 6 体の分類結果

正解
予測

mike1 saba mike2 tora1 tora2 siro 正解率

mike1 42 0 0 0 0 0 1.0000
saba 0 42 0 0 0 0 1.0000

mike2 0 0 38 2 0 0 0.9500
tora1 0 0 0 41 1 0 0.9762
tora2 0 0 0 3 40 0 0.9302
siro 0 0 0 0 0 41 1.0000

全体正解率 – – – – – – 0.9760

表 4 提案手法の閾値ごとの分類結果 (siro)
閾値 既知個体正解率 未知個体正解率 全体正解率
0.60 0.9761 0.0000 0.8160
0.65 0.9761 0.0244 0.8200
0.70 0.9761 0.1463 0.8400
0.75 0.9761 0.2439 0.8560
0.80 0.9713 0.3415 0.8680
0.85 0.9713 0.5366 0.9000
0.95 0.9426 1.0000 0.9520
1.00 0.0000 1.0000 0.1640

88.80%,92.40%,84.40%,86.80%となり，saba や siro といった
個体に比べ低い値となった．また，他手法と比べるとこれらの
個体の場合，SoftMaxやマハラノビス距離を用いた時の値が提
案手法以上の値となった．
これらより，sabaや siroといった未知個体がユニークな特徴

を持つ場合，特徴空間上で未知個体が独立しているため，類似度
を用いる提案手法が優位となったと考えた．一方，mike1,mike2
や tora1,tora2といった未知個体が既知個体に類似している場
合，特徴空間上で未知個体が既知個体と近い位置になるため，
境界や分布を重視する他手法の方が優位となったと考えた．
また，sabaのマハラノビス距離による正解率は 84.00%,siro

の SoftMax による正解率は 88.00%であり，各個体の中で他
の全手法と比べ 5%以上の差をつけて低くなった．提案手法や
OpenMaxを用いたときの正解率は，各個体の中で他の全手法
と比べここまでの差はなく，提案手法や OpenMaxは平均を用
いているため，安定した正解率を記録したと考えた．

5 結論および今後の展望
本稿では，地域猫を対象として猫の個体分類を行い，既知の

猫の個体識別を行うと同時に，未知の猫を未知として判別する
ことを目的とした．手法としては，既知個体を学習したモデル
を作成し，それを特徴抽出器として用いることにより既知個体
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表 5 最良閾値の時の分類結果 (siro)

正解
予測

mike1 saba mike2 tora1 tora2
un-

known 正解率

mike1 42 0 0 0 0 0 1.0000
saba 0 42 0 0 0 0 1.0000

mike2 0 0 40 0 0 0 1.0000
tora1 0 0 0 39 2 1 0.9286
tora2 0 0 0 0 40 3 0.9302

unknown 0 0 0 0 0 41 1.0000
全体正解率 – – – – – – 0.9760

表 6 他手法との比較 (siro)
方法 既知個体正解率 未知個体正解率 全体正解率

提案手法 0.9713 1.0000 0.9760
SoftMax 0.9330 0.6098 0.8800

OpenMax 0.9187 1.0000 0.9320
マハラノビス距離 0.9474 0.9512 0.9480

表 7 各個体を未知として扱った時の全体正解率
方法 mike1 saba mike2 tora1 tora2 siro
提案手法 0.8880 0.9640 0.9240 0.8440 0.8680 0.9760
SoftMax 0.8880 0.9560 0.9320 0.8440 0.8640 0.8800

OpenMax 0.9160 0.9560 0.9240 0.8240 0.8640 0.9320
マハラノビス距離 0.9320 0.8400 0.9280 0.8440 0.8960 0.9480

画像および未知個体画像の特徴ベクトルを抽出した後，特徴ベ
クトル間の類似度を求め，設定した閾値により既知個体と未知
個体の分類を行った．実験の結果，ユニークな特徴を持つ個体
の場合，提案手法は高い正解率を記録し，最大で 97.60%となっ
た．一方，類似個体を持つ場合，提案手法に比べ他手法の方が
優れた結果を記録した．以上より，他手法の方が優れる場合は
あるものの，本手法により概ね既知個体と未知個体の分類を行
うことができることが分かった．
課題としては，個体が類似している場合明確な分類が難しく，
既知個体に類似した未知個体をいかに精度良く未知と分類する
かが，性能改善の上で今後重要となる．また，このような閾値
を活用する手法を用いる場合，既知個体正解率か未知個体正解
率どちらかを上げようとすると，もう一方が下がるため，全体
正解率を高くするために手動で適切に閾値を設定しないといけ
ないという問題がある．
今後の展望としては，各個体をより識別できるように特定の
体の特徴や猫の向きといった情報を用いることや，特徴抽出器
の改善の為，Triplet lossや ArcFace等の距離学習手法を検討
したい．また，現在はデータセットの中で特定の 1個体のみ未
知個体として扱っているため，未知個体を複数個体に設定して
の実験を行いたい．加えて，実用化としてリアルタイムで動く
アプリケーションの開発を目指したい．
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表 8 提案手法の閾値ごとの分類結果 (mike1)
閾値 既知個体正解率 未知個体正解率 全体正解率
0.60 0.9615 0.0000 0.8000
0.65 0.9615 0.0000 0.8000
0.70 0.9615 0.0000 0.8000
0.75 0.9615 0.0952 0.8160
0.80 0.9615 0.1905 0.8320
0.85 0.9567 0.3571 0.8560
0.88 0.9471 0.5952 0.8880
0.90 0.9327 0.6667 0.8880
0.95 0.8894 0.8095 0.8760
1.00 0.0000 1.0000 0.1680

表 9 最良閾値の時の分類結果 (mike1)

正解
予測 un-

known saba mike2 tora1 tora2 siro 正解率

unknown 25 0 6 0 0 11 0.5952
saba 0 42 0 0 0 0 1.0000

mike2 0 0 40 0 0 0 1.0000
tora1 5 0 1 36 0 0 0.8571
tora2 3 0 0 1 39 0 0.9070
siro 1 0 0 0 0 40 0.9756

全体正解率 – – – – – – 0.8880

表 10 他手法との比較 (mike1)
方法 既知個体正解率 未知個体正解率 全体正解率
提案手法 0.9471 0.5952 0.8880
SoftMax 0.8990 0.8333 0.8880

OpenMax 0.9087 0.9524 0.9160
マハラノビス距離 0.9471 0.8571 0.9320
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表 11 提案手法の閾値ごとの分類結果 (saba)
閾値 既知個体正解率 未知個体正解率 全体正解率
0.60 0.9904 0.0000 0.8240
0.65 0.9904 0.0000 0.8240
0.70 0.9904 0.0238 0.8280
0.75 0.9904 0.1190 0.8440
0.80 0.9904 0.2619 0.8680
0.85 0.9808 0.5952 0.9160
0.90 0.9760 0.7857 0.9440
0.93 0.9615 0.9762 0.9640
0.95 0.9519 1.0000 0.9600
1.00 0.0000 1.0000 0.1680

表 12 最良閾値の時の分類結果 (saba)

正解
予測

mike1
un-

known mike2 tora1 tora2 siro 正解率

mike1 42 0 0 0 0 0 1.0000
unknown 0 41 0 0 1 0 0.9762

mike2 0 1 39 0 0 0 0.9750
tora1 0 4 0 38 1 0 0.8837
tora2 0 3 0 0 40 0 0.9302
siro 0 0 0 0 0 41 1.0000

全体正解率 – – – – – – 0.9602

表 13 他手法との比較 (saba)
方法 既知個体正解率 未知個体正解率 全体正解率

提案手法 0.9615 0.9762 0.9640
SoftMax 0.9615 0.9286 0.9560

OpenMax 0.9471 1.0000 0.9560
マハラノビス距離 0.9615 0.2381 0.8400

表 14 提案手法の閾値ごとの分類結果 (mike2)
閾値 既知個体正解率 未知個体正解率 全体正解率
0.60 0.9905 0.0000 0.8320
0.65 0.9905 0.0000 0.8320
0.70 0.9905 0.0000 0.8320
0.75 0.9905 0.0250 0.8360
0.80 0.9857 0.1000 0.8440
0.85 0.9762 0.2750 0.8640
0.90 0.9619 0.5500 0.8960
0.95 0.9524 0.7500 0.9200
0.97 0.9238 0.9250 0.9240
1.00 0.0000 1.0000 0.1600

表 15 最良閾値の時の分類結果 (mike2)

正解
予測

mike1 saba
un-

known tora1 tora2 siro 正解率

mike1 42 0 0 0 0 0 1.0000
saba 0 42 0 0 0 0 1.0000

unknown 0 0 37 2 0 1 0.9250
tora1 0 0 4 38 0 0 0.9048
tora2 0 0 10 0 33 0 0.7674
siro 0 0 2 0 0 39 0.9512

全体正解率 – – – – – – 0.9240

表 16 他手法との比較 (mike2)
方法 既知個体正解率 未知個体正解率 全体正解率

提案手法 0.9238 0.9250 0.9240
SoftMax 0.9571 0.8000 0.9320

OpenMax 0.9095 1.0000 0.9240
マハラノビス距離 0.9714 0.7000 0.9280

表 17 提案手法の閾値ごとの分類結果 (tora1)
閾値 既知個体正解率 未知個体正解率 全体正解率
0.60 1.0000 0.0000 0.8320
0.65 1.0000 0.0000 0.8320
0.70 1.0000 0.0000 0.8320
0.75 1.0000 0.0000 0.8320
0.80 1.0000 0.0238 0.8360
0.82 1.0000 0.0714 0.8440
0.85 1.0000 0.0714 0.8440
0.90 1.0000 0.0714 0.8440
0.95 0.9808 0.1190 0.8360
1.00 0.0000 1.0000 0.1680

表 18 最良閾値の時の分類結果 (tora1)

正解
予測

mike1 saba mike2
un-

known tora2 siro 正解率

mike1 42 0 0 0 0 0 1.0000
saba 0 42 0 0 0 0 1.0000

mike2 0 0 40 0 1 0 0.9756
unknown 0 0 2 3 37 0 0.0714

tora2 0 0 0 0 43 0 1.0000
siro 0 0 0 0 0 41 1.0000

全体正解率 – – – – – – 0.8406

表 19 他手法との比較 (tora1)
方法 既知個体正解率 未知個体正解率 全体正解率
提案手法 1.0000 0.0714 0.8440
SoftMax 1.0000 0.0714 0.8440

OpenMax 0.9327 0.2857 0.8240
マハラノビス距離 0.9760 0.1905 0.8440

表 20 提案手法の閾値ごとの分類結果 (tora2)
閾値 既知個体正解率 未知個体正解率 全体正解率
0.60 0.9952 0.0000 0.8240
0.65 0.9952 0.0698 0.8360
0.70 0.9952 0.0698 0.8360
0.75 0.9952 0.1163 0.8440
0.80 0.9903 0.1860 0.8520
0.85 0.9855 0.2326 0.8560
0.90 0.9807 0.2558 0.8560
0.94 0.9662 0.3953 0.8680
0.95 0.9614 0.4186 0.8680
1.00 0.0000 1.0000 0.1720

表 21 最良閾値の時の分類結果 (tora2)

正解
予測

mike1 saba mike2 tora1
un-

known siro 正解率

mike1 42 0 0 0 0 0 1.0000
saba 0 42 0 0 0 0 1.0000

mike2 0 0 36 4 1 0 0.8780
tora1 0 0 0 41 1 0 0.9762

unknown 0 0 1 25 17 0 0.3953
siro 0 0 0 2 0 39 0.9512

全体正解率 – – – – – – 0.8645

表 22 他手法との比較 (tora2)
方法 既知個体正解率 未知個体正解率 全体正解率
提案手法 0.9662 0.3953 0.8680
SoftMax 0.9662 0.3721 0.8640

OpenMax 0.9130 0.6279 0.8640
マハラノビス距離 0.9614 0.5814 0.8960
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