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1. まえがき 

近年，物体検出アルゴリズムの飛躍的な向上に

より，リアルタイムの映像処理が進歩している．

これにより，様々なエッジデバイスを用いた動画

に対する物体検出の需要が高まっている．そのた

め，限られた時間内にエッジ側で物体検出を行う

必要があるが，エッジデバイス上の限られた計算

資源では，処理の重い物体検出モデルを用いるこ

とは困難である．そこで本研究では，エッジ側と

クラウド側で処理を分担し，動画入力に対し，伝

送コストと物体検出精度を両立させる手法を提案

する．このエッジ・クラウド協調型物体検出シス

テムでは，フレーム間差分の値と，各グリッドセ

ルにおける物体検出モデルの信頼値をクラウド伝

送のオフロード基準として用いることで，クラウ

ド側への伝送量の削減を図る．実験により，伝送

量が少ない場合に，物体検出精度を維持したまま，

伝送コストを削減することができることを示す． 

2. 従来手法とその問題点 

画像分類タスクにおける，エッジ・クラウド協

調型システムとして，Edge-Cloud Net (ECNet)[1] が

提案されている．このシステムでは，エッジ側に

軽量な画像分類モデル，クラウド側に高性能な画

像分類モデルを配置するシステムを想定し，エッ

ジ側の認識モデルから出力されるクラス確率のエ

ントロピーに応じて，エッジ側モデルの推論結果

を利用するか，クラウド側へデータを伝送して，

クラウド側モデルの推論結果を利用するかを定め

る．しかし，この研究では画像分類タスクにおけ

る協調型システムの有効性を示すにとどまってい

る．自動運転技術や，監視カメラ解析などのユー

スケースにおいては，画像分類タスクのみでは不

十分であり，特に動画における物体検出タスクに

対応した協調型システムが求められる．  

3. 提案手法 

本研究では，動画入力のためのエッジ・クラウ

ド協調型物体検出システムを提案する．本システ

ムにおける物体検出モデルには，エッジ側に軽量

な YOLOv3-tiny [2]，クラウド側に高性能な

YOLOv3 [2]を用いる．クラウド側へのデータ伝送

量を削減するため，フレーム間差分を用いた推論

コントローラ，エッジ側の物体検出モデルの出力

の信頼値に応じたマスク処理，マスクされたフレ

ーム画像に対する圧縮機構を実装した． 

3.1. フレーム間差分を用いた推論コントローラ 

 まず，入力動画に対し，各フレーム間の画素値

の差分の絶対値を求める．閾値 Tfを用意し，差

図 1 提案手法の全体図 



分の値が閾値以内であれば，エッジによる推論を

せず，クラウド側へも伝送を行わない．これは，

フレーム間差分が小さい場合，現フレームの物体

は前フレームで検出された物体と同じである可能

性が高いと考えられるためである．これにより，

エッジ側での推論回数の削減と，クラウド側への

データ伝送量の削減を同時に達成することができ

る． 

3.2. 信頼値の算出とマスク画像の生成 

エッジ側での推論結果に基づいて，各グリッド

セルの信頼値をオフロード基準として使用する．

信頼値の範囲は 0 から 1 であり，閾値パラメータ

として Tdと Tbを導入する．信頼値 > Td (A) の場

合，エッジ側のモデルは，そのセルの物体を正し

く検出できている確率が高いので，クラウド側の

モデルで再度推論する必要はない．そこで，エッ

ジ側で検出された物体をマスクし，伝送量の削減

を図る．信頼値 < Tb（B）の場合，エッジ側のモデ

ルは，そのセルが物体ではない確率が高いと判断

しているため，そのセルをマスクする．これによ

り，エッジ側で検出された物体と背景部分がマス

クされた画像が生成される．フレーム画像に検出

物体マスク(A)，背景マスク(B)，両方のマスクを適

用したときの一例を図２に示す．Td ≦ 信頼値 ≦ 

Tb の場合，より良い検出結果を得るために，その

セルはそのままクラウドのモデルへ送られる． 

3.3. フレーム画像圧縮 

エッジ側の推論結果でマスクされたフレーム画

像は，圧縮率の値に応じて JPEG 形式で圧縮され

る．これにより，クラウド側に伝送するデータ量

を削減する． 

4. 実験 

評価実験では，MOT17 データセット[3]から固定

視点映像データを選択して使用した．全フレーム

において，エッジ側に搭載した YOLOv3-tiny で物

体検出した場合の検出精度を基準値とし，エッジ

側では画像圧縮のみを行い，クラウド側へ伝送し

YOLOv3 で検出した場合の検出精度を比較対象と

した．各閾値の値は，実験によりに決定し，Tf = 

0.003, Td = 0.65, Tb = 0.001（Ours1）と，Tf = 0.0007, 

Td = 0.5, Tb = 0.001 (Ours2) の二組を使用した．ク

ラウド側に伝送するデータサイズ(bpp)と物体検出

精度 AP (IoU=0.5) の関係を図３に示す．提案手法

は，クラウド側へ伝送するデータ量が少なく，精

度が要求される際に有効である． 

5. 結論 

 本研究では， 動画に対するエッジ・クラウド協

調型物体検出システムを提案した．フレーム間の

差分と各グリッドセルの信頼値を用いて伝送量を

削減することで，特に低ビットレートで単に全デ

ータをクラウドに伝送するよりも有効であること

を示した． 
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図 2 提案手法によるマスク結果 

(左上: 元画像，右上: 検出物体へのマスク(A)， 

左下: 背景のマスク(B)，右下: 両方のマスク) 

図 3 クラウド側へのデータ伝送量と検出精度の関係 

 

 

 

 



 
 
 
 

2023 年度 卒業論文 
 
 
 
 
 
 
 
 

フレーム間差分と信頼値によるエッジ・クラウド協調型 

物体検出方式の研究 
 

A Study of Edge-Cloud Cooperative Object Detection Method 

Based on Inter-Frame Differences and Confidence Values 

 

 

指導教員 渡辺 裕 教授 

 

提出日：2024 年 1 月 30 日 

早稲田大学 基幹理工学部 情報通信学科 

1W202003-5 

赤松 俊輔 

  



 

目次 

第１章 序論 ...................................................................................................................................... 3 

１.１ 研究背景 ............................................................. 3 
１.２ 関連研究と問題点，および研究目的 ..................................... 3 
１.３ 本論文の構成 ......................................................... 3 

第２章 関連技術 .............................................................................................................................. 5 

２.１ まえがき ............................................................. 5 
２.２ Edge-Cloud Net (ECNet) ............................................... 5 
２.３ YOLO ................................................................. 6 
２.３.１ YOLOv3 ........................................................... 6 
２.３.２ YOLOv3-tiny ...................................................... 6 
２.４ むすび ............................................................... 6 

第３章 提案手法 .............................................................................................................................. 7 

３.１ まえがき ............................................................. 7 
３.２ 提案手法 ............................................................. 7 
３.２.１ フレーム間差分の測定 ............................................. 7 
３.２.２ グリッドセル信頼値の測定とマスク画像の生成 ........................ 8 
３.２.３ フレーム画像圧縮 ................................................. 9 
３.３ むすび ............................................................... 9 

第４章 実験・実験結果 ................................................................................................................. 11 

４.１ まえがき ............................................................ 11 
４.２ データセット ........................................................ 11 
４.３ 評価方法 ............................................................ 11 
４.４ 実験結果 ............................................................ 11 
４.４.１ 信頼値によるマスクの変化 ........................................ 11 
４.４.２ JPEG圧縮による検出精度の変化 .................................... 13 
４.４.３ 提案手法の性能評価 .............................................. 13 
４.５ 考察 ................................................................ 14 
４.６ むすび .............................................................. 15 

第５章 結論と今後の課題 ............................................................................................................ 16 



 

５.１ 結論 ................................................................ 16 
５.２ 今後の課題 .......................................................... 16 

謝辞 ....................................................................................................................................................... 17 

参考文献 ............................................................................................................................................... 18 

図一覧 ................................................................................................................................................... 19 

表一覧 ................................................................................................................................................... 20 

研究業績 ............................................................................................................................................... 21 

 
 



 

 3 

 

第１章 序論 
 
 

１.１ 研究背景 
 近年，深層学習を用いた物体検出アルゴリズムの飛躍的な性能向上によって，リアル

タイムでの映像処理が急速に進化している．これにより，監視カメラで撮影された映像

を解析するなど，エッジデバイスにおける物体検出タスクの需要が高まっている．その

ため，限られた非常に短い時間内にエッジ側で物体検出を行うことが求められるが，エ

ッジデバイスの限られたリソースでは，高性能な一方で処理の重い最新の物体検出モデ

ルを導入することは難しい．しかし，豊富なリソースのあるクラウド側のデータセンタ

ーなどで処理をする場合には，エッジ側からクラウド側へインターネットを介したデー

タの伝送が必要になり，伝送時の情報の欠損や遅延が生じるだけでなく，画像や動画に

映る情報のプライバシーの問題も生じる． 
 このような問題点に対処するため，エッジ側とクラウド側の処理を組み合わせたシス

テムが必要とされている[1]. 従来手法として，認識精度が低く，処理が軽いモデルをエ

ッジ側に，認識精度が高い一方で処理が重いモデルをクラウド側に配置し，処理を分担

することで，認識精度とデータ伝送量のバランスをとる方式が提案されている． 
 

１.２ 関連研究と問題点，および研究目的 
 コンピュータビジョンタスクに対するエッジ・クラウド協調型認識方式として，画像

分類タスク向けの Edge-Cloud Net (ECNet) [2] が提案されている．これは，エッジ側に

軽量な画像分類モデル，クラウド側に高性能な画像分類モデルを配置する方式を想定し

ており，エッジ側の軽量モデルの認識モデルから出力されるクラス確率のエントロピー

に応じて，エッジ側モデルの推論結果を利用するか，クラウド側へデータを伝送して，

クラウド側モデルの推論結果を利用するかを決定する．しかし，この研究では画像分類

タスクにおけるエッジ・クラウド協調型システムの有効性を示すにとどまっている．一

方，実際の社会において，自動運転技術や，監視カメラ解析などのユースケースにおけ

る需要に応えるためには画像分類タスクのみでは不十分であり，特に動画における物体

検出タスクに対応したシステムが求められる． 
 そこで，本研究では，動画を入力として，エッジ側の軽量な検出モデルと，クラウド

側の高性能な検出モデルを組み合わせた二層のエッジ・クラウド協調型の物体検出方式

を提案する． 
 

１.３ 本論文の構成 
 本論文の構成を以下に示す． 
第１章 本章であり，本研究の背景，関連研究と問題点および研究目的について述べる． 
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第２章 本研究で用いる従来のエッジ・クラウド協調型認識方式および関連技術につい

て述べる． 
第３章 本研究の提案手法について述べる． 
第４章 本研究における実験の方法，結果および考察について述べる． 
第５章 結論と今後の課題について述べる． 
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第２章 関連技術 
 
 

２.１ まえがき 
 本章では，画像分類タスクに対するエッジ・クラウド協調型認識方式である Edge-
Cloud Net (ECNet)について述べる．また，物体検出モデルである YOLO[3]から，本提案

手法で用いた YOLOv3[4]，YOLOv3-tiny[5]について述べる． 
 

２.２ Edge-Cloud Net (ECNet) 
 Edge-Cloud Net (ECNet)は，画像分類タスクに対し，エッジ側に処理が軽く精度の低い

モデルを置き，クラウド側に処理が重いが精度の高いモデルを置き，エッジとクラウド

のモデルを組み合わせて推論を行う方式である．入力に対して，その情報をエッジ側の

みで処理するか，クラウド側に伝送するかどうかは，エッジ側のオフロードコントロー

ラが判断する．この仕組みと伝送時の量子化技術を組み合わせることで，伝送量を減ら

しながら画像分類精度を維持することができる．先行研究では，エッジ側モデルとして

YOLOv3 のバックボーンである Darknet19 を使用し，クラウド側モデルとして同様に

YOLOv3 のバックボーンである Darknet53 を用いて ECNet を構築する．また，エッジ側

モデルの出力から得られる入力画像のクラス確率のエントロピーをオフロード基準と

して採用している．ECNet の全体のシステム構造を図２.１に示す． 
 

 
図 ２.１ Edge-Cloud Net の構造 

 
 ECNet は，画像分類タスクに対する有効性を示した一方で，実際のユースケースとし

て考えられる動画に対する物体検出への有効性は示されていない．物体検出タスクは画

像分類タスクに比べ，複数の物体の検出や，物体の位置情報が求められるため，より複

雑なタスクな一方で，監視カメラ解析や自動運転などのユースケースにおいて求められ

ているタスクである． 
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２.３ YOLO 
 YOLO (You Only Look Once)は，2016 年に J.Redmon らによって提案されたリアルタイ

ム物体検出アルゴリズムである．物体の位置情報を示すバウンディングボックスと物体

のクラス確率の予測を一度に行うエンドツーエンドのニューラルネットワークを利用

することで高速な推論を可能にしている． 
 

２.３.１   YOLOv3 
YOLOv3 は，YOLO シリーズの第三世代モデルであり，以前の YOLO アルゴリズム

と比較して，ネットワークのレイヤ数を増やし，検出精度を向上させた物体検出アルゴ

リズムである．特に，前バージョンの YOLOv2[6]と比較して，YOLOv3 は，ネットワー

クのレイヤーを 19 層から 53 層に変更することで精度を向上させただけでなく，特徴ピ

ラミッドネットワーク[7]に似た構造を採用することで，複数のスケールでの検出を可

能にする．YOLOv3 では，416×416 の入力画像サイズに対し，三つの特徴マップのスケ

ール（13×13，26×26，52×52）が用意され，様々な大きさの物体の検出を可能にしてい

る．最終的なモデルの出力は，バウンディングボックスの位置情報と各グリッドセルに

おける信頼値からなる． 
 

２.３.２   YOLOv3-tiny 
 YOLOv3-tiny は，YOLOv3 に比べ，畳み込み層の数を減らして軽量化したモデルであ

る[8]．そのため，実行速度は大幅に向上した一方で，検出精度は低下する．両モデルの

性能比較を表２.１に示す．YOLOv3-tiny は，プーリング層を使用し，畳み込み層の数を

減らしている．YOLOv3-tiny は，416×416 の入力画像サイズに対し，二つの特徴マップ

のスケール（13×13，26×26）が用意され，最終的なモデルの出力は，YOLOv3 と同様に，

バウンディングボックスの位置情報と各グリッドセルにおける信頼値からなる． 
 

表 ２.１ YOLOv3，YOLOv3tiny の性能比較 [9] 

Model Flops [G] (↓) FPS(↑) mAP(↑) Dataset 

YOLOv3 140.70 20.00 57.80 COCO 
YOLOv3-tiny 05.57 220.00 33.20 COCO 

 

２.４ むすび 
 本章では，画像分類に対するエッジ・クラウド協調型画像分類システムである Edge-
Cloud Net のネットワーク構造について述べた．また，関連技術である YOLOv3，
YOLOv3-tiny について述べた． 
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第３章 提案手法 
 
 

３.１ まえがき 
 本章では，エッジ側に YOLOv3-tiny，クラウド側に YOLOv3 を配置した，エッジ・ク

ラウド協調型物体検出方式を提案する．また，クラウド側へのデータ伝送量を削減する

ため，エッジ側の処理としてフレーム間差分の算出に基づく推論回数の削減，エッジ側

モデルの出力における信頼値に応じたマスキング処理，フレーム画像ごとの画像圧縮の

三つの手法を提案する． 
 
３.２ 提案手法 
 従来の ECNet は，入力を画像とした画像分類タスクに対するエッジ・クラウド協調

型認識方式であった．そこで本研究では，入力を動画としたエッジ・クラウド協調型物

体検出方式を提案する．本方式における物体検出にはエッジ側に YOLOv3-tiny，クラウ

ド側に YOLOv3 を用いる．クラウド側へのデータ伝送量を削減するため，フレーム間

差分の算出による推論コントローラ，エッジ側の YOLOv3-tiny の出力における信頼値

に応じたマスキング処理，マスクされたフレーム画像に対する圧縮機構を導入する．そ

の後，圧縮されたフレーム画像は，インターネット経由でクラウドに伝送され，クラウ

ド側の YOLOv3 によって推論される．全体の構造を図３.１に示す． 
 

 
図 ３.１ 提案方式の全体構造 

 

３.２.１ フレーム間差分を用いた推論コントローラ 
 まず，入力として受け取った動画に対し，各フレーム間の画素値の差の絶対値を求め

る．また，閾値 Tfを用意し，閾値以内の値については，エッジによる推論を行わず，ク

ラウド側へも伝送を行わない．これは，差分が小さい場合，現フレームの物体は前フレ

ームで検出された物体と同じである可能性が高いと考えられることを利用し，前フレー
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ムの推論結果を現フレームの結果として用いるためである．これにより，エッジ側での

推論回数の削減と，クラウド側へのデータ伝送量の削減を同時に達成することができる． 
 

３.２.２ グリッドセル信頼値の算出とマスク画像の生成 
 エッジでの推論結果に基づき，各グリッドセルの信頼値をオフロード基準として使用

する．信頼値は 0 から 1 の値を取り，以下の式(3.1)，(3.2)で示される[10]． 
 

𝑝𝑝(𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑖𝑖) = 𝑝𝑝(𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜)  ×  𝑝𝑝(𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑖𝑖|𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜) (3.1) 
𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐 = max (𝑝𝑝(𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑖𝑖)) (3.2) 

 
ここに，𝑖𝑖はセル内のオブジェクトのクラスタイプを表し，𝑝𝑝(𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜)はセルがオブジ

ェクトを持つ確率，𝑝𝑝(𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑖𝑖)はそのオブジェクトがクラス𝑖𝑖である確率を表す．したが

って，信頼値の値が 1 に近いほどそのセルに物体が存在していることを示し，0 に近い

ほど，そのセルが背景であることを示す． 
ここで，閾値パラメータとして Tdと Tbを導入する．Tdはそのグリッドセルで物体が

検出されたかどうかを判定する閾値として，Tbはそのセルが背景かどうかを定義する閾

値として使用する．また，信頼値 (confidence) が高い場合，すなわち confidence ＞ Td

の場合 (これを(A)とする)，エッジ側モデルは物体を捉えている確率が高いため，エッ

ジ側のモデルの結果を信頼し，検出された物体に対するバウンディングボックスをマス

クする．信頼度の値が低い場合，すなわち confidence ＜ Tb の場合 (これを(B)とする)，
エッジ側モデルはそのセルが画像中の背景部分である可能性が高いと判断しているた

め，そのセルはエッジ側のモデルの結果を使用し，検出された背景部分をマスクする．

そのどちらでもない場合，つまり信頼値が Tb ＜ confidence ＜ Td を満たす場合 (これ

を(C)とする)，そのセルはそのままクラウド側に送られる．これにより，エッジ側モデ

ルで検出されたバウンディングボックスと背景部分がマスクされた画像が生成される． 
以下に各グリッドセルの信頼度に応じた処理の一例を図３.２に示す．この図の(A)，

(B)，(C)が信頼値によるコントローラの各処理に相当する． 
 

 

図 ３.２ 信頼値によるコントローラの処理の一例 
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３.２.３ フレーム画像圧縮 
エッジ側の推論結果によってマスクされた画像に対し，JPEG [11]を用いて，圧縮率の

値に応じて圧縮する．これにより，クラウド側に伝送するデータ量を減らすことができ

る．圧縮率は以下の式(3.3)で算出される． 
 

𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐 𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟 =
𝐼𝐼𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎
𝐼𝐼𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏

 (3.3) 

 
ここに，I は画像のデータサイズを表し，𝐼𝐼𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏は圧縮前のデータサイズ，𝐼𝐼𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎は圧

縮後のデータサイズを表す．圧縮率は処理前と処理後の比率で計算され，値が小さいほ

どデータ量が削減される． 
以下の図３.３にエッジ側のアーキテクチャによる処理の全体アルゴリズムを示す． 
 

 

図 ３.３ エッジ側処理の全体アルゴリズム 
 

３.３ むすび 
 本章では，本研究の提案手法である動画に対するエッジ・クラウド協調型の物体検出

方式について述べた．具体的には，エッジ側に処理の軽い YOLOv3-tiny，クラウド側に

高精度な YOLOv3 を置いて物体検出タスクに対する協調型モデルを構成する．また，

クラウド側へのデータ伝送量を削減するため，エッジ側に三つの手法を導入する．一つ

めは，入力動画におけるフレーム間の差分を測定し，差分が小さい場合には，前フレー

ムの結果を再利用することで推論自体の回数を削減する．また，二つめとして，エッジ
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側モデルの出力の信頼値に応じて，フレーム画像にマスクをかけ情報量を削減する．最

後に三つ目として，伝送前のマスクされたフレーム画像に対して JPEG を利用した画像

圧縮を行う．これらの機構により，エッジ側モデルの検出結果を利用しながら，クラウ

ド側へのデータ伝送量を減らすことが可能となる． 
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第４章 実験・実験結果 
 
 

４.１ まえがき 
本章では，本研究で用いたデータセット，実験方法，実験結果，考察について述べる．

具体的には，まず本研究の評価時の入力として用いたデータセット，評価方法，提案手

法の性能について述べる．その後，実際の処理についての定性的な評価と，結果に対す

る考察を述べる． 
 

４.２ データセット 
評価の入力として，MOT17 (Multiple Object Tracking Benchmark 2017)データセット[12]

から固定視点データを選択した．このデータセットの実験での使用許可及び論文への掲

載許可は Creative Commons Attribution-ShareAlike 3.0 ライセンスによる．MOT17 データ

セットは，複数の物体の追跡のためのデータセットであり，動画と動画内の物体のバウ

ンディングボックスのアノテーションが含まれており，固定カメラからの映像と可動カ

メラからの映像がある．本研究の評価として固定カメラからの映像に限定した理由は，

各フレーム間差分を正しく算出できるようにするためである． 
 

４.３ 評価方法 
 MOT17 データセットのうち固定視点データを評価用データセットとし，提案手法に

対してクラウド側へのデータ伝送量と物体検出精度の関係を求める．全てエッジ側の

YOLOv3-tiny による物体検出を行った場合を基準とし，エッジ側で画像圧縮のみを行い，

すべてのデータをクラウド側へ伝送してクラウド側の YOLOv3 による物体検出を行っ

た場合を比較対象とした．また，各パラメータにおいては，表４.1 に示すように実験的

に設定した．これらを考慮して，閾値は Tf = 0.003, Td = 0.65, Tb = 0.001 (Ours1)，Tf = 0.0007, 
Td = 0.50, Tb = 0.001 (Ours2)とした． 
 

表 ４.１ 各閾値の値の設定 

 Tf Td Tb 

Ours1 0.0030 0.65 0.001 
Ours2 0.0007 0.50 0.001 

 

４.４ 実験結果 
４.４.１ 信頼値によるマスクの変化 
画像上のマスクの位置は，エッジ側モデルの出力である信頼値によって変化する．図

４.１は，MOT17 のフレームにバウンディングボックスマスク(A)，背景マスク(B)，両



 

 12 

方のマスクを適用したデータである．また，様々な種類の画像フレームにマスクを適用

した結果を図４.２に示す． 
 

 
(a) Original frame image   (b) Masking bounding boxes 

 
 (c) Masking background part   (d) Masking both  

図 ４.１ MOT17 データセットに対する提案手法によるマスキング結果[13] 
 

 
 (a-1) Original frame image   (b-1) Masked frame image 

 
 (a-2) Original frame image   (b-2) Masked frame image 

図 ４.２ 原フレーム画像とマスク画像の信頼度による比較結果[13] 
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４.４.２ JPEG 圧縮による検出精度の変化 
 クラウド側へ伝送するフレーム画像を JPEG で圧縮した場合，クラウド側の YOLOv3
の検出精度は，画像に対する圧縮率によって変化する．圧縮率が大きい場合には，デー

タ伝送量は減少する一方，伝送される画像の品質が低下するため，検出精度が下がる．

また，圧縮率が小さい場合には，伝送される画像の品質は大きく低下しないため，検出

精度は大きく悪化しない一方，データ伝送量は増加する．圧縮精度の評価指標として平

均精度を示す Average Precision (AP)を用いており，AP 損失率 (AP loss rate)は以下の式

(4.1)で示される[14]． 

 

𝐴𝐴𝐴𝐴 𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙 𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟 = 10 log10
𝐴𝐴𝐴𝐴𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏 − 𝐴𝐴𝐴𝐴𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎

𝐴𝐴𝐴𝐴𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏
 (4.1) 

 

ここに，𝐴𝐴𝐴𝐴𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏と𝐴𝐴𝐴𝐴𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎は圧縮前後の物体検出精度をそれぞれ表す．また、図４.３は

JPEG による画像圧縮がクラウド側の YOLOv3 による物体検出の精度に与える影響を示

す． 

 

 

図 ４.３ 圧縮率の変化とクラウド側の YOLOv3 による物体検出精度への影響 
 

４.４.３ 提案手法の性能評価 
 評価指標として，クラウド側に伝送するデータサイズ(bpp)と物体検出の平均精度(AP) 
(IoU=0.5)の関係を用いた．図４.４は，二つの閾値の組み合わせからなる提案手法 (Ours1，
Ours2)と，エッジ側で画像圧縮のみを行い，すべてのデータをクラウド側へ伝送してク

ラウド側の YOLOv3 による物体検出を行った場合の両者の関係を示している．提案手

法は，特に精度が要求される一方で，クラウド側に伝送するデータ量が少ない場合に有

効である．また，同一の検出精度において，単に全データをクラウド側へ伝送する場合

に比べ，最大で約 45%の伝送コストの削減を実現した． 
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図 ４.４ クラウド側へのデータ伝送量(bpp)と検出精度(AP)の関係 
 

４.５ 考察 
 提案手法の性能評価より，クラウド側へ伝送するデータ量が少ない場合に，提案手法

が特に有効であることがわかった．これは，エッジ側のモデルで処理できる最大限の処

理を行うことで，画像圧縮率が小さい場合においても，全体のデータ伝送量を削減でき

るためである．その結果，同じ小さな伝送量でも，より高画質な画像を伝送できると考

えられる．さらに，エッジ側の YOLOv3-tiny による検出結果と，クラウド側の YOLOv3
によるマスク画像の再推論結果を図４.５に示す．実際に，エッジ側で検出しきれなかっ

た物体を，クラウド側の YOLOv3 が補完して検出していることがわかる． 
 

 
 (a-1) Masked frame image   (b-1) Result of re-inference 

 
 (a-2) Masked frame image   (b-2) Result of re-inference 
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 (a-3) Masked frame image   (b-3) Result of re-inference 

図 ４.５ エッジ側でマスクされた画像とクラウド側での再推論の結果[13] 
 

４.６ むすび 
本章では，本研究で用いた評価用データセットである MOT17 と提案手法の評価方法

について述べた．また，エッジ側の機構におけるフレーム画像へのマスキングの変化や，

画像圧縮が精度に与える影響について評価を行った．提案手法は，単に全データをクラ

ウド側へ伝送する場合に比べ，特にデータ伝送量が少ない際に有効である． 
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第５章 結論と今後の課題 
 
 

５.１ 結論 
 本研究では，動画入力に対するエッジ・クラウド協調型の物体検出方式を提案した．

動画に対する物体検出処理をエッジ側とクラウド側の二つに分割し，計算リソースが限

られているエッジ側に軽量な YOLOv3-tiny，計算リソースが豊富なクラウド側に高性能

な YOLOv3 を配置した．さらに，データ伝送量を削減する工夫として，エッジ側に三つ

の機構を導入した．まず，入力動画のフレーム間差分を測定し，前フレームとの差分が

小さい場合には前フレームの結果を再利用することで，システム全体の推論回数を減ら

し，データ伝送量を削減した．また，エッジ側モデルの出力における各グリッドセルの

信頼値に応じて，フレーム画像をマスクする手法を導入し，伝送するフレーム画像の情

報量を減らした．加えて，マスクされた各フレーム画像に対し，JPEG による画像圧縮

を行い，伝送量を削減した．これにより，単にすべてのデータをクラウド側に伝送して

処理するよりも，提案手法は特にクラウド側へのデータ伝送量が少ない場合に有効であ

ることを示した． 
 

５.２ 今後の課題 
 提案手法では，エッジ側で様々な処理をすることでクラウド側への伝送量を削減した

一方で，その有効性は特にデータ伝送量が小さい場合に限られた．そのため，今後の課

題として，伝送量が多い場合においても精度を維持できるような手法を考案することが

考えられる．例えば，今回は JPEGを用いてマスクされた各フレーム画像を圧縮したが，

エッジ側モデルの中間出力の特徴量などを伝送する仕組みを導入することで更なる伝

送量の削減が期待できる．これらの手法の実現には，エッジ側とクラウド側に配置する

モデルで共通の部分を作成するなどの工夫が必要になり，それぞれ適切なモデルの構築

や学習が必要になると考えられる． 
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