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1. まえがき 

近年，IoTやビッグデータを利用した解析技術の普及

に伴い，自動で物体を検出する技術である物体検出が

注目されている．中でも交通監視における物体検出は，

車両数の計測や追跡，異常検知の精度向上のために重

要なタスクである.しかし，固定カメラにおけるぶった

検出では，天候や正目条件により検出が難しいといっ

た問題がある．そこで本研究では，Context R-CNN [1]

を用いて交通データの物体検出を行い，カテゴリベー

スのメモリバンクを設計することで検出精度の向上を

目指す． 

 
2. Context R-CNN 

2.1. Context R-CNN の概要 

Context R-CNN は，Faster R-CNN をベースにした二

段階の物体検出モデルで，固定カメラの物体検出のた

めに開発された手法である．Context R-CNNの構造を図

1に示す． 

ベースモデルである Faster R-CNN [2]の Stage1 と

Stage2の間に Attention blockを追加することにより，

中間特徴量にメモリバンクのコンテキストを付与する．

これにより，これまで検出が困難であった物体におい

ても，類似したコンテキストの情報を含むことで検出

が可能となり，検出精度の向上を実現している． 

メモリバンクにあらかじめ設定された時間内に同じ

カメラの各フレームで最も予測スコアの高い物体の中

間特徴量をコンテキストとしてメモリバンクに格納す

ることにより，長期的なコンテキストを利用可能とし

ている．  

図 1 Context R-CNNの構造 

 

2.2. 交通監視における課題 

Context R-CNNでは，フレームに複数のオブジェクト

が含まれる場合でもフレームごとにコンテキストを格

納するため，格納できるコンテキスト量に限界がある．

その結果，物体数が多いフレームにおいては大量のコ

ンテキストが利用されない，あるいは，複数のフレー

ムにわたって存在する類似のコンテキストしか格納さ

れない可能性がある．交通データセットである CityCam 

dataset [3] を用いてメモリバンクを作成した際のメ

モリバンクに含まれるカテゴリごとのコンテキスト数

を表 1 に示す．表 1 より，カテゴリごとにコンテキス

ト数には大きな差が生じており，複数のカテゴリにお

いてメモリバンクを活用できていないことが分かる．

このように，常に多くの物体がフレーム内に存在する

交通監視のデータにおいては従来手法のメモリバンク

設計が適していないことが考えられる． 

そこで，本研究では，カテゴリベースのアプローチ

により，フレーム内のオブジェクトの数に関わらず，

より多くのカテゴリのコンテキスト情報をメモリバン

クに格納できるようにすることで，効果的なメモリバ

ンクの設計を目指す． 

 

表 1 従来手法で作成したメモリバンクの詳細 

Category 

The number of 

contexts in memory 

banks 

 taxi            1,965 

 black sedan     1,819 

 other cars      2,361 

 little truck    10 

 middle truck    11 

 big truck       20 

 van             111 

 middle bus      8 

 big bus         101 

 other vehicles  77 

 passengers      117 

all 6,600 

 

3. 提案手法 

従来手法の問題点である，カテゴリごとに保存され

るコンテキスト数に偏りがでる問題を解決するため，

我々はコンテキストを物体のカテゴリ単位で選択する

手法を提案する． 

具体的な手法として，まず任意に設定した時間内の

同じカメラの全てのフレームからすべての物体に対す

るコンテキストを取得する．その後，物体のカテゴリ

ごとに予測スコアの高い順に，コンテキストを同数格

納する．固定カメラでの精度向上を目的とするため，

ベースモデルとして Context R-CNNを使用する． 



図 2従来手法と提案手法の違い 

（International Workshop on Advanced Image 

Technology(IWAIT2023)にて発表） 

 

従来手法と提案手法の違いの例を図 2 に示す．従来

方式では，各フレームから必ず一つの物体のコンテキ

ストを格納するため，出現頻度の高いカテゴリの物体

を格納するリスクが高くなり，一部のカテゴリではコ

ンテキストがメモリバンクに格納されない可能性があ

る．一方，提案手法では，すべてのフレームから得ら

れる全ての物体から選択したコンテキストを格納する

ため，一つのフレームに含まれている，より多くのカ

テゴリからメモリバンクを作成することが可能である． 

 

4. 実験 

4.1. 実験内容 

物体検出タスクにおいて，提案手法の物体ごとの選

択とフレームごとの選択の性能を比較するために，mAP

（mean Average Precision）を評価手法として使用す

る． CityCam dataset を用いて，メモリバンクに格納

できるストレージの数を制限した場合の従来法と提案

法の検出精度を比較することで，提案するメモリバン

ク設計の有効性を調査する．メモリバンクに保存する

ために使うフレームはランダムで選択し，データセッ

トは撮影条件や天候をそろえるため，学習用に 13台の

カメラ，テスト用に 4台のカメラを使用する． 

 

4.2. 実験結果及び考察 

 従来手法と提案手法でメモリバンクに保存するコン

テキスト数を変化させた際の比較結果を図 3 に示し，

カテゴリごとの検出精度（mAP）を表 2に示す． 

図 3 に示すように，従来手法の場合は検出精度が

メモリバンクの格納数に関係なく検出精度が変化し

ている．これは，従来手法がメモリバンクに格納す

るコンテキストが選択するフレームによって影響を

受ける為である．一方で提案手法は，フレームをラ

ンダムで選んでもカテゴリベースで格納できるため，

カテゴリごとのコンテキスト数に差がなく，従来手

法より検出精度の向上ができていることが分かる． 

また，表 2 に示すように，提案手法では全てのカ

テゴリが任意の数のコンテキストを格納することに

より，多くのカテゴリにおいて検出精度向上を実現

している． 

図 3 コンテキスト数を変化させた際の比較

（International Workshop on Advanced Image 

Technology(IWAIT2023)にて発表） 

 

表 2 従来手法で作成したメモリバンクの詳細 

Category 
Conventional 

method 

Proposed 

method 

taxi 37.042 38.598 

black sedan 34.379 34.792 

other cars 34.368 34.4 

little truck 12.108 10.542 

middle truck 31.174 32.494 

big truck 7.714 7.325 

van 23.338 22.17 

middle bus 40.909 41.234 

big bus 51.006 50.773 

other vehicles 20.147 22.316 

passengers 16.505 18.129 

all 28.063 28.434 

 

5. むすび 

本研究では，カテゴリベースのメモリバンク設計

手法を提案した． 

提案手法は，フレーム内の物体数やカテゴリごと

の出現頻度に関わらず，全てのカテゴリにおいてメ

モリバンクを利用することができる．実験により，

カテゴリベースでコンテキストを保存することで，

mAP が平均 0.37 ポイント，カテゴリ別では最大

2.17%向上することを示した． 
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第１章 序論 
 

 

１.１ 研究の背景 

近年，IoT やビッグデータを利用した解析技術の普及に伴い，自動で物体を検出する

技術である物体検出が注目されている．物体検出は監視カメラでの人物検知や自動運転

での歩行者の検知など，我々の生活にとって身近な存在となってきている．中でも交通

監視における物体検出は，車両数の計測や追跡，異常検知の精度向上のために重要なタ

スクである． 

交通監視における物体検出の問題点として，監視カメラなどの固定カメラを長期的に

利用することが挙げられる．Faster R-CNN [1]などの従来の物体検出手法では物体全体

が写っていない画像や物体が鮮明に写っていない画像は物体の特徴を十分に抽出しに

くいため，検出が難しくなるという傾向がある．そのため，監視カメラなどの固定カメ

ラを長期的に利用する場合，撮影時の天候によって画面全体が曇ってしまい物体が見え

なかったり，夜は物体に光が当たらず，物体が不明瞭になったりすることにより検出が

難しくなる．  

 

１.２ 本研究の目的 

固定カメラの物体検出に特化した手法として，他フレームの物体のコンテキストを保

存し，検出に利用することで検出精度を向上させる Context R-CNN [2]が提案されてい

る．Context RCNN はメモリバンクに同一カメラの他の画像のコンテキスト情報を保存

し，Attention block を用いて補足する仕組みで，検出性能を向上させている．これは，

長期的なコンテキストを重要視し，あらかじめ定義された時間軸内の同じカメラからの

すべてのフレームから最もスコアの高いコンテキストを一つ保存する戦略をとってい

る． 

しかし，交通データにおいては画像内に同時に多くの物体が現れるうえ，似ている物

体が複数のフレームにわたり存在するため，メモリバンクに同じようなコンテキスト情

報ばかりが格納され，出現頻度の低い物体に関するコンテキスト情報が格納されづらい

という問題がある． 

そこで，本研究では検出物体のカテゴリに着目したメモリバンクの設計方法を提案す

る．具体的には，メモリバンクの最大格納数に対して物体ごとに格納できるコンテキス

トの数を設定し，検出精度や出現頻度に関わらず全ての物体に対して同数のコンテキス

ト情報が格納されるように設定し，検出性の向上を試みる．これにより，メモリバンク

内により多くのカテゴリを含むコンテキストの保存を実現し，検出精度の低い物体や出

現頻度の少ない物体の検出精度向上を目指す． 
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１.３ 本論文の構成 

 

以下に本論文の構成を示す． 

第１章 本研究の背景，およびその目的について述べる．まず研究背景について記述し

た後，本研究の目的について述べる． 
 

第２章 本研究で使用する関連技術について述べる． 
 

第３章 Context R-CNN の再現実験およびメモリバンクに含まれるコンテキスト数の分

布に関する予備実験について述べる． 
 

第４章 本研究で提案するカテゴリベースのメモリバンク設計手法について述べる． 
 

第５章 本研究の実験内容およびその結果と考察を述べる． 
 

第６章 本研究のまとめおよび今後の課題を述べる． 
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第２章 関連研究 
 

 

２.１ まえがき 

本章では，本研究で利用する関連技術として，固定カメラに特化した物体検出手法の

Context R-CNN について述べる． 

 

２.２ Context R-CNN 

２.２.１ Context R-CNN とは 

Context R-CNN は，Faster R-CNN をベースにした二段階の物体検出モデルで，固定

カメラの物体検出のために開発された．Context R-CNN の構造を図 2.1 に示す． 

図 2.1 Context R-CNN の構造 

 

Faster R-CNN の Stage1 と Stage2 の間に Attention block を追加することにより，中

間特徴量にメモリバンクのコンテキストを付与する．これにより，これまで検出が困

難であった物体においても，類似したコンテキストの情報を含むことで検出が可能と

なり，検出精度の向上を実現している． 

メモリバンクにあらかじめ設定された時間内に同じカメラの各フレームで最も予

測スコアの高い物体の中間特徴量をコンテキストとしてメモリバンクに格納するこ

とにより，長期的なコンテキストを利用可能としている. 
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２.２.２ Attention block 

Attention block の構造を図 2.2 に示す． 

図 2.2 Attention block の構造 

 

Attention block では，入力された中間特徴量に対するメモリバンクの全てのコンテ

キストの重みについて全結合層を使って算出する．入力の中間特徴量に対するコンテ

キストの重みは下式（2.1）で算出する． 

𝑤 = Softmax ((𝑘(𝐴𝑝𝑜𝑜𝑙; 𝜃) ∙ 𝑞(𝐵; 𝜃)) (𝑇√𝑑)⁄ ) (2.1) 

ここで，𝑤 は形状 [n×m] の重み，𝐴𝑝𝑜𝑜𝑙は形状 [n × 2048] の空間的にプールされ

た入力の中間特徴量，𝐵は形状 [m × 2048] のメモリバンクに格納されたコンテキス

ト行列，𝑘(−; 𝜃)は全結合層のキー関数，𝑞(−; 𝜃)は全結合層のクエリ関数，d は特徴

の深さ（2048），T > 0 は Softmax temperature である．次に，各ボックスについて，下

式（2.2）に示すようにコンテキストの投影加重和をとることで，コンテキスト特徴

 𝐹𝑐𝑜𝑛𝑡𝑒𝑥𝑡 を構築する． 

𝐹𝑐𝑜𝑛𝑡𝑒𝑥𝑡 = 𝑓(𝑤 ∙ 𝑣(𝐵; 𝜃); 𝜃) (2.2) 

𝐹𝑐𝑜𝑛𝑡𝑒𝑥𝑡 は形状が [n×2048] であり，最終的に 𝐹𝑐𝑜𝑛𝑡𝑒𝑥𝑡 を特徴チャネルごとのバ

イアスとして，元の入力特徴 A に戻すことでメモリバンク内のコンテキストを追加

している． 
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２.２.３ 交通監視における課題 

Context R-CNN では，フレームに複数の物体が含まれる場合でもフレームごとにコ

ンテキストを格納するため，格納できるコンテキスト量に限界がある．その結果，物

体数が多いフレームにおいては大量のコンテキストが利用されない，あるいは，複数

のフレームにわたって存在する類似のコンテキストしか格納されない可能性がある．

このため，常に多くの物体がフレーム内に存在する交通監視のデータにおいて適して

いないことが考えられる． 

そこで，本研究では，カテゴリベースのアプローチにより，フレーム内の物体数に

関わらず，より多くのカテゴリのコンテキスト情報をメモリバンクに格納できるよう

にすることで，効果的なメモリバンクの設計を目指す． 

 

２.３ むすび 

本章では，関連研究である Context R-CNN について述べた. 

 

 

  



 

 

8 

8 

第３章 予備実験 
 

 

３.１ まえがき 

本章では，従来のメモリバンク設計手法を用いた場合における，メモリバンクに含ま

れるコンテキストの分布に関する予備実験を行う． 

 

３.２ メモリバンクの構成に関する予備実験 

３.２.１ 実験方法 

従来のメモリバンク設計手法を用いた際の，学習データと Faster R-CNN の検出精

度（mAP）に対するコンテキスト数の関係を調査する．具体的にはテストデータを用

いて一つのフレームから最もスコアの高い物体に関するコンテキストをメモリバン

クに格納し，メモリバンクに含まれるコンテキスト数をカテゴリごとに測定する．そ

の際，学習データに含まれるカテゴリごとの物体数と Faster R-CNN の検出精度との

相関を調べることで，従来手法ではどのようなコンテキストがメモリバンクに保存さ

れやすいかの考察を行う． 

 

３.２.２ データセット 

データセットとして，交通カメラデータセットの CityCam dataset [3]を使用する．

CityCam dataset は 17 台のカメラ画像から構成され，10 種類の車両クラスと約 90 万

個の注釈付きの物体が含まれる．撮影条件や天候をそろえるため，学習用に 13 台の

カメラ，テスト用に 4 台のカメラを使用する． 

 

３.２.３ 実験結果 

予備実験の結果を表 3.1 に示し，学習データの物体数とメモリバンクのコンテキス

ト数の相関を図 3.1，Faster R-CNN での検出精度とメモリバンクのコンテキスト数の

相関を図 3.2 に示す．検出精度は CityCam dataset で再学習済みの Faster R-CNN を用

いてテストデータを検出した結果である． 
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表 3.1 学習データの物体数と検出精度に対するメモリバンクのコンテキスト数 

Category The number of 

instances of train data 

mAP (Faster R-CNN) The number of contexts 

in memory bank 

 taxi            96,854 40.4 1,965 

 black sedan     201,715 36.9 1,819 

 other cars      219,892 31.1 2,361 

 little truck    12,148 6.19 10 

 middle truck    20,604 9.97 11 

 big truck       4,173 7.87 20 

 van             25,757 15.0 111 

 middle bus      5,744 13.8 8 

 big bus         13,194 39.3 101 

 other vehicles  17,379 16.7 77 

 passengers      62,604 15.8 117 

all 680,064 21.2 6,600 

 

図 3.1 学習データの物体数とメモリバンクのコンテキスト数 
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図 3.2 Faster R-CNN での検出精度とメモリバンクのコンテキスト数 

  

３.３ 実験結果のまとめ，および考察 

図 3.1 より，学習データに物体が多く含まれるカテゴリは，従来手法でメモリバンク

に多くのコンテキストが保存されていることが分かる．一方，学習データに含まれる物

体数が少ないカテゴリはメモリバンクに保存されるコンテキスト数が少ない．これは，

テストデータと学習データの分布が近く，テストデータにおいてもデータに含まれる物

体数が少ないためである． 

同様に，図 3.2 に示すように，検出精度が高いカテゴリはメモリバンクに保存される

コンテキスト数が多く，検出精度が低いカテゴリはコンテキスト数が少ない傾向がある． 

これより，従来のメモリバンク設計では，実験データにおける出現頻度が低く，検出

精度が低いカテゴリに関するコンテキストが保存されにくいと考えられる． 

 

３.４ むすび 

本章では従来手法でメモリバンクを設計した場合における，保存されやすいコンテキ

ストの特徴に関する予備実験について述べた． 
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第４章 提案手法 
 

 

４.１ まえがき 

本章では，本研究の提案手法である，カテゴリベースの Context R-CNN のメモリバン

ク設計手法について述べる． 

従来手法の問題点である，出現頻度が低く検出精度が低いカテゴリに関するコンテキ

ストが保存されにくい問題を解決するため，我々は全てのカテゴリのコンテキストを同

数保存するカテゴリベースのメモリバンク設計手法を提案する． 

 

４.２ 提案手法 

従来のメモリバンク設計では，カテゴリごとにメモリバンクに保存されるコンテキス

ト数に偏りが発生し，全てのカテゴリが一様にメモリバンクを活用した検出ができない

ため，出現頻度が少なく検出精度の低いカテゴリにおいてもメモリバンクに保存できる

ようにカテゴリベースのアプローチを取る．そのため我々は，メモリバンクに格納する

コンテキストをフレーム単位ではなく，物体のカテゴリ単位で選択する手法を提案する．

固定カメラでの精度向上を目的とするため，ベースモデルとして Context R-CNN を使用

する． 

具体的な手法としては，まず任意に設定した時間内の同じカメラの全てのフレームか

らすべての物体に対するコンテキストを取得する．その後，物体のカテゴリごとに予測

スコアの高い順に，コンテキストを同数格納する．はじめに全ての物体に対するコンテ

キストを取得することで，出現頻度の低い物体のコンテキストもメモリバンクに格納す

ることができる．図 4.1 に同一フレームからコンテキスト情報を取得する際の従来手法

と提案手法の違いの一例を示す． 

図 4.1 従来手法と提案手法の違い 

（International Workshop on Advanced Image Technology (IWAIT2023)にて発表） 
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 図 4.1 の例に示すように，従来方式では，各フレームから必ず一つの物体のコンテキ

ストを格納するため，出現頻度の高いカテゴリの物体を格納するリスクが高くなり，一

部のカテゴリではコンテキストがメモリバンクに格納されない可能性がある．一方，提

案手法では，すべてのフレームから得られる全ての物体から選択したコンテキストを格

納するため，一つのフレームに含まれている，より多くのカテゴリからメモリバンクを

作成することが可能である． 

 

４.３ むすび 

本章では，カテゴリベースの Context R-CNN のメモリバンク設計手法について述べた． 

従来手法の問題点である，出現頻度が低く検出精度が低いカテゴリに関するコンテキ

ストが保存されにくい問題を解決するため，全てのカテゴリのコンテキストが保存され

るようにメモリバンクを設計する．カテゴリベースのアプローチにより，従来手法では

保存できるコンテキスト数が少なかったカテゴリのコンテキストも保存できるように

することで，全てのカテゴリにおける検出精度向上を図る． 
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第５章 実験内容及び結果と考察 
 

 

５.１ まえがき 

本章では，メモリバンクの最大格納数を変化させた時の従来手法と提案手法の比較実

験の結果とカテゴリごとの検出精度の比較実験の結果を示し，その考察について記述す

る． 

 

５.２ 実験内容 

物体検出タスクにおいて，提案手法の物体ごとの選択とフレームごとの選択の性能を

比較するために，mAP（mean Average Precision）を評価手法として使用する．  

CityCam dataset を用いて，メモリバンクに格納できるストレージの数を制限した場合

の従来法と提案法の検出精度を比較することで，提案するメモリバンク設計の有効性を

調査する．メモリバンクに保存するために使うフレームはランダムで選択する．また，

データセットは予備実験と同様，撮影条件や天候をそろえるため，学習用に 13 台のカ

メラ，テスト用に 4 台のカメラを使用する． 

 

５.３ 実験結果 

CityCam dataset において，従来手法と提案手法でメモリバンクに保存するコンテキス

ト数を変化させた場合の比較結果を図 5.1 に示す． 

図 5.1 コンテキスト数を変化させた時の従来手法と提案手法の比較 

（International Workshop on Advanced Image Technology (IWAIT2023)にて発表） 
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さらに，従来手法と提案手法で同数のコンテキストを格納した場合のカテゴリごとの

検出精度（mAP）を表 5.1，メモリバンクの詳細を表 5.2 に示す．従来手法と比較して

提案手法では，mAP が平均 0.37 ポイント，カテゴリによっては最大 2.17%向上するこ

とが確認できた． 

 

表 5.1 従来手法と提案手法における検出精度（mAP）の比較 

Category Conventional method Proposed method 

taxi 37.042 38.598 

black sedan 34.379 34.792 

other cars 34.368 34.400 

little truck 12.108 10.542 

middle truck 31.174 32.494 

big truck 7.714 7.325 

van 23.338 22.170 

middle bus 40.909 41.234 

big bus 51.006 50.773 

other vehicles 20.147 22.316 

passengers 16.505 18.129 

all 28.063 28.434 

 

表 5.2 従来手法と提案手法にメモリバンクのコンテキスト数の比較 

Category Conventional method Proposed method 

taxi 1,965 600 

black sedan 1,819 600 

other cars 2,361 600 

little truck 10 600 

middle truck 11 600 

big truck 20 600 

van 111 600 

middle bus 8 600 

big bus 101 600 

other vehicles 77 600 

passengers 117 600 

all 6,600 6,600 
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５.４ 考察 

図 5.1 より，従来手法の場合，フレームから一つずつ物体のコンテキストを格納する

ため，フレームの選び方によって有用なコンテキストが含まれているかで検出精度に影

響が出てしまうこと分かる．本実験では数あるフレームの中からランダムで格納数分の

フレームを選択し，メモリバンクを作成しているため，図 5.1 に示すように，従来手法

では検出精度はメモリバンクの格納数ではなく，選択したフレームによって検出精度が

向上したり低下したりしている． 

一方で，提案手法の場合は，フレームをランダムで選んでも全体としてカテゴリごと

に格納される数の割合が一定のため，どのようなフレームをランダムで選択しても従来

手法より検出精度の向上ができていることが分かる． 

また，表 5.1 の結果から，多くのカテゴリにおいて提案手法の方が従来手法に比べて

検出精度が高くなっていることが分かる．表 5.2 に示すように taxi や black sedan，other 

cars などは，メモリバンクに含まれるコンテキスト数が減っているが，その場合も検出

精度が向上していることから，有用なコンテキストのみ格納できるようになったと考え

られる．一方で，出現頻度が低く従来手法ではメモリバンクに含まれるコンテキスト数

が少なかったカテゴリにおいては，提案手法によりメモリバンクにより多くのコンテキ

ストが含まれ，多くのカテゴリにおいて検出精度が向上した， 

これより，提案手法により平均して全体の検出精度を向上できることが確認できた． 

 

５.５ むすび 

本章では，提案した手法の実験方法と結果，および考察について述べた． 

実験結果より，カテゴリを考慮したメモリバンク設計を行うことで，どのようなフレ

ームを用いてメモリバンクを作成しても，全てのカテゴリのコンテキストを保存できる

ようになり，全体の検出精度が向上し，提案手法の有効性を確認できた． 
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第６章 結論と今後の展望 
 

 

６.１ 結論 

本研究では，コンテキストをフレーム単位ではなくカテゴリ単位でメモリバンクに格

納する手法を提案した．提案手法では，フレーム内の物体数やカテゴリごとの出現頻度

に関わらず，全てのカテゴリにおいてメモリバンクを利用することができる．実験によ

り，カテゴリに注目してコンテキストの保存方法を設定することで，mAP が平均 0.37

ポイント，カテゴリ別では最大 2.17%向上することを示した． 

 

６.２ 今後の展望 

従来手法で提案されているメモリバング設計方法は，フレーム内に含まれる物体数が

少ない場合において最も検出精度が向上するように設計されており，使用するデータセ

ットによってフレーム内の物体数が違うため，メモリバンクを活用できない場合がある．

しかし，実社会の物体検出においてはカメラを設置する環境ごとに物体検出モデルを変

更することが難しいため，どのデータにおいても検出精度向上が可能な物体検出モデル

であることが重要である． 

本研究では，カテゴリ単位でメモリバンクに格納することでフレーム内の物体数が多

くカテゴリごとに出現頻度が異なる場合でも，すべてのカテゴリがメモリバンクに格納

できる手法を提案した．この手法はフレーム内の物体数が少ない場合においても同様に

メモリバンクを活用できるため，フレーム内の物体数やカテゴリごとの出現頻度に関わ

らず，あらゆるデータに対して有効な手法であると考えられる． 
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