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1. まえがき 

近年，画像認識および映像解析技術は，自動運転，

ドローン画像解析など多様な分野で活用されてお

り，物体検出技術の高精度化がますます求められて

いる．しかし，小物体は画像中に占める画素数の割

合が少なく，背景情報に埋もれやすいため，検出精

度の低下が課題となっている．この問題は，ドロー

ン空撮画像のように撮影高度が高く，対象物が極め

て小さく写る場面において顕著である． 

既存の物体検出手法では，畳み込み演算に基づく

局所的な特徴抽出が主流であるが，受容野の制約に

より，大域的な文脈情報や長距離依存関係を十分に

捉えることが困難である．また，多段のダウンサン

プリングにより，小物体に関する空間情報が失われ

やすいという問題も存在する．  

本研究では，異なる解像度の特徴量を統合する

Feature Pyramid Network[1] に Non-Local 

Neural Networks[2]を導入する手法と，Spatial 

Bias[3]を参考にチャネル次元に着目した軽量な

Channel Bias 機構を導入する手法を提案し，それ

ぞれ異なる検出モデルおよびデータセットを用い

て有効性を検証する． 

 

2. 関連研究 
2.1. Feature Pyramid Network 

Feature Pyramid Network (FPN)[1]は，異なる解

像度の特徴マップを統合することで，マルチスケー

ル物体検出性能を向上させる手法である．上位層の

高レベル特徴と下位層の高解像度特徴を融合するこ

とで，大きさの異なる物体に対応可能な特徴表現を

生成する．一方で，FPN は畳み込み演算に基づく局

所的な特徴抽出に依存しており，大域的な文脈情報

や長距離依存関係を十分に捉えることが難しいとい

う課題がある． 

 
2.2. Non-Local Neural Networks 

Non-Local Neural Networks[2]は，特徴マップ上

のすべての位置間の関係性を考慮することで，長距

離依存関係を明示的にモデル化する手法である．し

かし，空間位置間の関係を全結合的に計算するため，

計算量やメモリ使用量が大きくなりやすいという問

題がある． 

2.3. Spatial Bias 

Spatial Bias[3]は，注意機構に比べて軽量な構成

で特徴表現を補正することを目的としている．この

手法では，空間次元に基づく大域的な偏りを導入し，

特徴を補強する．この手法は計算コストが低く，既

存ネットワークに容易に組み込める一方で，適用位

置や設計によって効果が変化するという課題がある． 

 

3. 提案手法 
3.1. 概要 

本研究では，小物体検出における特徴表現の不足

という課題に対し，異なる観点から特徴を補強する

二つの手法を検討する．一つ目は，Non-Local 

Neural Networks を FPN に組み込むことで，大域

的な空間依存関係を明示的にモデル化する手法で

ある．二つ目は，空間情報に依存せず，チャネル方

向の統計情報に基づいて特徴を補正する Channel 

Bias 機構である．  

 

3.2. Non-Local Neural Networksを用いた特徴強化 

FPN 構造に Non-Local モジュールを導入し，大域

的な文脈情報を特徴表現に反映させることで，小物

体に対する検出精度の向上を目指す．本手法の処理

構造および導入位置を図 1 に示す． 

 

 
図 1 Non-Local モジュール導入構成の全体図 

 



3.3. Channel Biasを用いた特徴強化 

Channel Bias は，入力特徴マップに対してチャネ

ル方向に着目した補助情報を付加することで特徴表

現を強化する手法である．まず，全チャネルの活性

度をグローバル平均プーリングにより要約し，チャ

ネル間の傾向を抽出する．得られたチャネル統計を

1×1畳み込みによって少数チャネルのBias成分へ変

換し，空間方向に拡張した後，元の特徴マップに結

合することで，新たな特徴表現 Y を得る．この出力

は次のように表される． 

 
𝑌 = 𝐶𝑜𝑛𝑣1×1([𝑋, 𝐶𝐵]) (1) 

 

本手法の処理流れを図 2 に示す．チャネル数にの

み依存するため，軽量で既存の検出モデルに容易に

組み込むことが可能である． 

 

 

 
図 2 Channel Bias の概要 

 

4. 実験 

4.1. データセット 

Non-Local Neural Networks 手法の評価には 

VOC2007 データセットを使用し，Channel Bias 手

法の評価には VisDrone データセットを使用した．

VOC2007 は一般物体認識を目的として構築された

データセットであり，多様なカテゴリと撮影条件を

含む自然画像で構成されている．一方，VisDrone は

小物体が多数含まれるドローン空撮画像データセッ

トであり，小物体検出性能の評価に適している． 

 

4.2. Non-Local手法の実験結果 

表 1 の結果より，ベースライン YOLOX の FPN の

各層に Non-Local モジュールを挿入した場合，精度

の向上が確認された．Non-Local による大域的文脈

情報の導入が有効であることが示された．一方で，

導入位置によっては性能低下が見られ，モジュール

の効果が構造設計に依存することも明らかとなった． 

 

表 1 Non-Local 導入位置別の検出精度 

Method 𝐴𝑃50 ↑ 𝐴𝑃75 ↑ 𝑚𝐴𝑃50−95 ↑ 

baseline 58.3 32.1 32.2 

strategy 1 58.7 33.0 32.7 

strategy 2 57.4 31.6 32.1 

strategy 3 55.6 29.9 30.3 

 

小，中，大の物体に分類した検出性能を表 2 に示

す．結果より，Non-Local モジュールの導入により，

小物体に対して顕著な精度向上が確認された．一方

で，中サイズおよび大サイズの物体に対する改善は

限定的であり，導入効果が物体スケールによって異

なる傾向が見られた．この結果は，特徴が局所的に

弱くなりやすい小物体に対して，大域的な文脈情報

が有効に寄与する可能性を示唆している． 

 

表 2 物体スケール別の検出精度 

Method All Small Medium Large 

baseline 32.2 11.4 22.4 36.3 

strategy 1 32.6 15.2 22.2 36.7 

strategy 2 32.1 19.8 21.3 36.4 

strategy 3 30.3 10.8 19.8 34.2 

 

4.3. Channel Bias手法の実験結果 

表 3 に示す結果より，YOLOv11 および YOLOv12

に Channel Bias (CB)を導入した実験では，CB は両

モデルともバックボーンの Layer3 に挿入した．そ

の結果，両モデルにおいて精度の改善が確認された．

チャネル方向の情報補正が小物体検出に対して有効

であることが示された． 

 

表 3 Channel Bias の検出性能比較 

Method 𝐴𝑃50 ↑ 𝐴𝑃75 ↑ 𝑚𝐴𝑃50−95 ↑ 

YOLOv11 36.0 21.7 21.4 

YOLOv11 + CB 36.5 21.7 21.5 

YOLOv12 35.7 21.2 21.0 

YOLOv12 + CB 36.4 22.0 21.6 

 

5. むすび 

 本研究では，小物体検出精度の向上を目的として，

Non-Local Neural Networks を用いた大域的特徴

強化手法と，Channel Bias によるチャネル方向の

特徴補正手法を検討した．実験結果より，両手法と

も小物体検出に対して有効であることが確認され

た．Channel Bias は軽量かつ汎用的な構成であり，

既存の検出モデルに容易に導入可能である．今後は，

さらなるデータセットへの適用や，他の検出タスク

への展開について検討する予定である． 
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第 1 章 序論 

 

1.1  研究背景 

 

近年，深層学習を用いた映像解析技術は，自動運転，ドローン画像解析など，さまざま

な分野で広く応用されており，特に物体検出技術は実環境における視覚認識の基盤技術と

して重要な役割を果たしている[1]．物体検出は，画像中から対象物の位置および種類を同

時に推定するタスクであり，その精度は後段の認識処理や意思決定に大きな影響を与える． 

物体検出技術の中でも，小物体検出は依然として困難な課題の一つである．小物体は画

像内で占める画素数の割合が小さく，周囲の背景情報に埋もれやすいため，特徴量の抽出

が困難となる．また，ドローン撮影画像では，撮影高度や撮影距離の影響により，対象物

が極めて小さく映る場合が多く，小物体検出性能の向上が強く求められている． 

近年では，YOLO 系列[2]に代表される単段検出器が，高速かつ高精度な物体検出モデル

として広く利用されている．これらのモデルは，Feature Pyramid Network (FPN)[3]などの特

徴統合機構を用いることで，異なる解像度の特徴マップを活用し，小物体検出性能の向上

を図っている．しかしながら，畳み込み演算を基本とする従来の手法では，局所的な特徴

に依存する傾向が強く，広域的な文脈情報やチャネル間の関係を十分に活用できない場合

がある． 

このような背景から，特徴マップに対して空間的あるいはチャネル方向の情報を補強し，

より識別性の高い特徴表現を獲得する手法が注目されている．特に，Non-Local Neural 

Networks[4]による空間位置間の関係性の導入や，チャネル方向の情報を集約する軽量な特

徴強化手法は，小物体検出性能の向上に寄与する可能性があると考えられる． 

一方で，これらの特徴強化手法は，モデル構造や適用位置によって効果が大きく異なる

場合があり，検出モデルとの整合性を考慮した設計が重要となる．そのため，既存の物体

検出モデルに対して，どのような特徴強化手法が有効であるかを体系的に検討することが

求められている． 

 

1.2 研究目的  

 

本研究では，小物体検出における認識精度向上を目的として，既存の物体検出手法が抱

える文脈情報の不足および小物体特徴の弱さに着目し，特徴表現の改良を行う．小物体は

画像中における画素数の割合が小さいため，有効な特徴が得られにくく，周囲環境の影響

を受けやすいという課題がある．このような特性を踏まえ，小物体に対して有効な情報を

安定的に強調しつつ，画像全体の文脈を考慮可能な特徴表現の獲得を目指す． 

上記課題に対して二つの改良手法を提案する．第一に，多尺度特徴統合を行う既存の検
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出モデルに対し，画像全体の関係性を明示的に考慮できる機構を導入することで，広域的

な文脈情報を特徴表現に反映させる手法を提案する．これにより，局所特徴の統合に留ま

りがちな従来構造を補完し，小物体に対する識別性の向上を図る．第二に，小物体では空

間方向の情報が限定されやすい点に着目し，チャネル方向の特徴選択および強調を通じて

表現を補強する軽量な特徴強化手法を提案する．これにより，計算コストを抑制しつつ，

小物体検出性能の向上を目指す． 

ドローン空撮画像を含むデータセットおよび一般画像に含まれる小物体を対象として評

価実験を行い，小物体検出精度を指標として既存手法との比較を通じて提案手法の有効性

を検証する．さらに，各構成要素の寄与を分析することで，それぞれの改良が小物体検出

性能に与える影響を明らかにする． 

 

 

1.3 本論文の構成 

 

 本論文の構成を以下に示す． 

第 1 章は本章であり，本論文の研究背景，研究目的について述べる． 

第 2 章では本研究で用いる関連研究について述べる． 

第 3 章では小物体検出に向けた特徴表現の改良手法について述べる． 

第 4 章では実験の結果及び考察について述べる 

第 5 章では本論文の結論及び今後の展望について述べる． 
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第 2 章 関連研究 

 

2.1 まえがき 

 

 本章では，YOLO 系列に代表される物体検出手法，多尺度特徴統合に関する手法，文脈

情報を考慮した Non-Local Neural Networks，および空間方向の情報を利用した Spatial Bias

に関する既存研究について説明する． 

 

2.2 YOLO 系列による物体検出 

 

 YOLO 系列は，入力画像中の物体を高速に検出する単段型の物体検出モデルである．入

力画像はネットワークに通され，特徴抽出から物体位置の推定および分類までを一貫して

実行する構造を持つ．一般的な YOLO の構成例を図 2.1 に示す．YOLO 系列は，特徴抽

出を行う Backbone，複数段階の特徴を統合する Neck，そして検出を出力する Head の三つ

の要素から構成される．Backbone では浅い層で局所的な特徴，深い層で抽象的な意味情報

を取得する．Neck は異なる解像度の情報をまとめ，物体サイズに依存しない特徴を形成す

る役割を担う． 

 

 

図 2.1 YOLO モデルにおけるネットワーク構成例 

 

2.2 Feature Pyramid Network 

 

 YOLOのNeck部に用いられる主要な構造としてFeature Pyramid Networksが挙げられる．
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FPN は，Backbone から得られる解像度の異なる特徴マップを活用し，多様なスケールの物

体に対応するための仕組みである．図 2.2 に FPN の構成例を示す． 

FPN では，高解像度の特徴マップが持つ位置情報と，低解像度の特徴マップが持つ抽象

的な意味情報を，上方向および下方向の伝搬によって統合する．Up-sampling や

Down-sampling を通して解像度を揃え，畳み込み層を用いて情報を融合することで，単一ス

ケールでは得られない一貫した特徴表現を形成する．これにより，小物体から大物体まで

幅広いサイズの物体に適応可能な検出特性を獲得できる．しかし，FPN は局所的な畳み込

み演算を基本とするため，画像全体の文脈や離れた領域間の関係を十分に反映できない場

合がある．そのため，特に遠隔領域の情報が重要になる 高密度なシーンや小物体が背景に

埋もれる状況では性能が低下することが指摘されている． 

 

 

図 2.2 Feature Pyramid Network の構成 

 

2.3 Non-Local Neural Networks 

 

Non-Local Neural Networks は，画像や特徴マップ中の任意の位置間の関係性を考慮するた

めに提案された手法である．従来の畳み込み演算が局所領域に基づいて特徴を抽出するの

に対し，Non-Local Neural Networks では，特徴マップ全体を参照することで，離れた位置間

の関係性を扱うことが可能である．図 2.3 に Non-Local Neural Networks の構成例を示す． 

Non-Local Neural Networks では，入力特徴マップから複数の写像を生成し，各位置間の関

係性を計算する．入力特徴，重み行列，および出力特徴は，この処理を通じて関係付けら

れる． 

 

𝑦𝑖 =
1

𝐶(𝑥)
∑ 𝑓(𝑥𝑖 , 𝑥𝑗)𝑔(𝑥𝑗)

𝑗

(1) 

 

一般的には，入力特徴から生成される二つの特徴を用いて位置間の相関を算出し，その

結果を重みとして用いる．この処理により，ある位置の特徴が，画像全体の他の位置の情

報を反映した形で更新される．位置間の関係は，特徴ベクトル間の類似度として定義され

る．この類似度に基づいて重み行列を構成し，重み付き和を計算することで出力特徴が得
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られる．  

 

 

図 2.3 Non-Local Neural Networks における基本構成 

 

図 2.4 に，Non-Local Neural Networks における位置間関係の計算例を示す．図に示すよう

に，空間方向に展開された特徴はベクトル化され，各位置間の対応関係が計算される．こ

の処理により，空間的に離れた領域同士の関係性を明示的に扱うことが可能となる．一方

で，空間サイズを𝐻 × 𝑊とすると，位置間の関係性を表す行列は𝐻𝑊 × 𝐻𝑊のサイズとなる．

この処理により，Non-Local Neural Networks では特徴マップ上の各位置間の相関関係が明示

的にモデル化される． 

 

𝐴 = [

𝑎11 ⋯ 𝑎1,𝐻𝑊

⋮ ⋱ ⋮
𝑎𝐻𝑊,1 ⋯ 𝑎𝐻𝑊,𝐻𝑊

] ∈ ℝ𝐻𝑊×𝐻𝑊 (2) 

 

図 2.5 に，この関係行列の概念図を示す．左側に示す二次元の特徴マップが一次元に展開

され，各空間位置が列ベクトルとして並べられる様子を示している．この展開により，一

つの空間位置に対して，他のすべての空間位置との関係が一行分の要素として表現され，

同様の処理が全空間位置に対して行われることで，最終的に𝐻𝑊 × 𝐻𝑊の相関行列が構成さ

れる．特徴マップ全体にわたる空間的位置関係を明示的に表現する構造を有している． 
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図 2.4 Non-Local 演算における空間位置間の関係の例 

 

 

図 2.5 Non-Local Neural Networks における HW×HW 相関行列の概念図 

 

一方で，Non-Local 演算は，上述のように特徴マップ上の全空間位置間の関係を考慮する

ため，𝐻𝑊 × 𝐻𝑊の相関行列を明示的に構成する構造を有している．そのため，入力特徴マ

ップの空間解像度が増加するにつれて，相関行列のサイズおよび計算量が急激に増大する．

これに伴い，θ，φ，g による線形変換や相関計算に必要なパラメータ数およびメモリ使用

量も増加する傾向がある．その結果，高解像度の特徴マップに対して Non-Local 演算を適用

する場合，計算資源の制約を受けやすい構造となる． 
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2.4 Spatial Bias 

 

Spatial Bias[5]は，畳み込み特徴に対して空間的な事前情報を付加するために提案された手

法である．この手法では，入力特徴マップから空間方向の情報を効率的に抽出し，低い計

算コストで大域的な空間パターンを扱うことを目的としている． 

まず入力特徴マップをチャネル方向に圧縮し，低解像度の特徴マップを生成する．次に，

空間次元を展開した特徴に対して一次元畳み込みを適用することで，画像全体にわたる空

間的な関係をモデル化する．この処理により得られた特徴は，再び空間構造を持つマップ

へと整形され，アップサンプリングを通じて元の解像度に復元される．図 2.6 に，Spatial Bias

における特徴生成および結合の流れを示す．入力特徴から生成された Spatial Biasマップは，

元の特徴マップとチャネル方向に結合され，後段の畳み込み処理に入力される． 

 

 

図 2.6 Spatial Bias の概要図 

 

以上の処理により，入力特徴に対して大域的な依存関係を考慮した特徴表現が得られる．

ここで，X は入力特徴マップ，SB は X から生成された Spatial Bias マップを表す．また，

⊕ はチャネル方向の結合を示し，BN(⋅)はバッチ正規化を表す． 

 

𝑌 = 𝐵𝑁(𝑋 ⊕ C𝐵) (3) 

 

Spatial Bias は，重い注意機構を用いることなく，空間的な大域情報を特徴表現に付加で

きる点に特徴がある．そのため，計算量やパラメータ数の増加を抑えた構成でありながら，

物体検出などのタスクへの適用が可能である．このような特性は，高解像度特徴マップを

扱う検出モデルにおいても導入しやすい利点といえる． 
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2.5 むすび 

 

 本章では，本研究に関連する物体検出技術として，YOLO 系列に代表される単段検出器，

Feature Pyramid Network による多尺度特徴統合手法，Non-Local Neural Networks による大域

的文脈情報の導入手法，および軽量な空間的特徴強化手法である Spatial Bias に関する既存

研究について述べた． 
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第 3 章 提案手法 

 

3.1 まえがき 

 

 本章では，物体検出モデルにおける特徴表現の強化を目的とし，二つの提案手法につい

て述べる．提案手法はいずれも，既存の YOLO 系列モデルを基盤とし，特徴マップに付加

的な情報を導入することで，小物体検出性能の向上を図るものである．本研究では，

YOLOX[6]における Feature Pyramid Network を対象とした Non-Local Neural Networks を用い

た特徴強化手法と，YOLOv11[7]および YOLOv12[8]を対象とした Channel Bias を用いた特徴

表現拡張手法をそれぞれ提案する．各手法の構成および適用方法について，次節以降で詳

細に説明する． 

 

3.2 提案手法の概要 

 

本研究で扱う一つ目の手法は，特徴マップ内の離れた位置同士の関係を明示的に扱うこ

とで，空間方向の特徴補完を行う方法である．具体的には，Non-Local Neural Networks を特

徴抽出の段階に導入し，局所的な畳み込みが捉えにくい長距離依存を考慮可能にする構成

とする．これにより，局所特徴が不足する領域に対しても広域的な特徴補強が期待できる． 

二つ目の手法は，チャネル方向に着目した特徴補強方法であり，各チャネルの応答傾向

を要約した補助情報を生成し，元の特徴マップに結合することで表現能力を拡張する 

Channel Bias 手法である．この方法では，チャネル間の関係性に基づく補助特徴を導入する

ことで，小物体のように空間情報が乏しい状況においても有用な手掛かりを提供する． 

これら二つの手法は，基本的には多くの畳み込みベースの物体検出モデルに適用可能で

あり，本研究ではその応用例の一つとして YOLO 系統のモデルを対象とした実験により有

効性を確認する． 

 

3.3 FPN に Non-Local Neural Networks を導入した手法 

3.3.1 Non-Local Neural Networks の導入位置 

 

畳み込みベースの物体検出モデルでは，局所的な受容野に基づく特徴抽出が中心となる

ため，離れた領域間の関係性を十分に扱えない場合がある．この性質は特に，小物体が背

景に埋もれやすい場面において問題となる．本研究では，この課題に対処するため，特徴

マップ内の長距離依存関係を補う手法として Non-Local Neural Networks を導入する． 

Non-Local Neural Networks は，入力特徴マップ全体を対象として，各空間位置間の相互関

係を計算し，広域的な特徴情報を付加する構造を持つ．また，既存のネットワーク構造を
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破壊せずに導入でき，局所特徴に加えてグローバルな空間情報を同時に利用可能とする点

に特徴を持つ．本研究ではその適用例として，特徴を多段階で統合する Feature Pyramid 

Networks に Non-Local モジュールを挿入し，特徴統合過程における空間関係の補強を図る．

Non-Local を配置した例を図 3.1 に示す．ここでは，FPN を構成する異なる層級に着目し，

特徴解像度および意味情報の異なる三つの代表的な導入位置を Strategy 1，Strategy 2，

Strategy 3 として設定する．これにより，Non-Local モジュールの導入位置の違いが特徴統合

過程および検出性能に与える影響を比較・検討する． 

 

 

図 3.1 YOLOX の FPN における Non-Local モジュールの導入位置 

 

3.3.2 FPN における特徴強化処理の流れ 

 

 Non-Local モジュールでは，入力された特徴マップに対し，空間全体を対象とした特徴変

換を適用する．具体的には，各位置の特徴を基点とし，他のすべての位置との対応関係を

計算した上で，得られた重みを用いて特徴量を集約する．これにより，局所的な畳み込み

演算では得られない広域的な依存関係を特徴表現に反映させることが可能となる． 
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FPN において本処理を挿入することで，異なる解像度の特徴を統合する際に，各空間位

置に存在する潜在的な関連情報を補完できる．生成された特徴マップは元の処理フローに

戻され，後段の検出ヘッドに入力される．このように，本手法は既存の FPN 構造に対して 

Non-Local 演算を付加するのみであり，ネットワーク全体を変更せずに特徴表現を強化でき

る． 

 

3.4 Channel Bias を用いた特徴強化手法 

3.4.1 Channel Bias の基本構成 

 

本節では，提案する Channel Biasの構造および処理手順について述べる．Channel Biasは，

特徴マップのチャネル方向に着目し，空間情報が不足する状況においても利用可能なグロ

ーバルな特徴傾向を補助情報として導入する手法である．図 3.5 に本手法の処理の流れを示

す． 

 

 

図 3.2 Channel Bias を用いた特徴表現拡張手法の概要 

 

物体が画像中に占める領域が小さい場合，空間方向の情報が限定されるため，畳み込み

処理のみでは特徴が弱まり，背景成分に埋もれやすい．本研究では，この問題に対処する

ため，空間方向ではなくチャネル方向の統計的特徴に基づく補助情報を生成する  Channel 

Bias を提案する．チャネル方向の情報は空間に比べ安定性が高く，小物体に対しても特徴

の傾向を捉えやすいという利点を持つ． 

 

3.4.2 チャネル方向特徴の抽出 

 

Channel Bias は，入力特徴マップのチャネル方向に着目した処理によって生成される．ま

ず，各チャネルの応答傾向を把握するために，全チャネルに対してグローバル平均プーリ
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ングを適用し，特徴マップ全体のチャネルごとの代表値を取得する．この処理によって，

空間位置に依存しない形で特徴量の分布を要約することができる． 

次に，得られたチャネル統計に対して 1×1 畳み込みを適用し，チャネル間の関係性を圧

縮しながら抽出した Bias 成分を生成する．この段階で，各チャネルが持つ相対的な重要度

や相互作用が反映されるため，小物体に対して不足しがちな空間情報を補う補助特徴とし

て機能する．生成された Bias 成分は，元の特徴マップより少ないチャネル数で表現され，

ネットワークの計算負荷を抑えつつ，特徴傾向の要約を実現する．この補助特徴は次節の

統合処理にて利用され，検出性能の向上に寄与することとなる． 

 

3.4.3 特徴マップへの統合 

 

生成された Channel Bias は，入力特徴マップとチャネル方向に連結することで統合される．

連結後の特徴マップは元の空間的な局所特徴と，チャネル方向に着目した補助情報を同時

に保持する構造となり，検出処理における表現力を拡張する．統合後は，後段の処理にお

けるチャネル整合性を保つため，1×1 畳み込みによってチャネル数を元の構成に戻す．こ

の構成により，ネットワーク全体のアーキテクチャを変更することなく Channel Bias を挿入

でき，小物体に対して情報量の不足が生じやすい空間方向の弱点を補い，全体的な検出精

度向上への寄与が期待できる． 

 

3.5 むすび 

 

 本章では，物体検出における特徴表現の強化を目的とした二つの手法について述べた．

一つ目の手法では，Non-Local Neural Networks を導入し，特徴マップ内の遠隔位置間の関係

を取り込むことで，局所的な畳み込みでは捉えきれない空間的特徴を補完する構成とした．

二つ目の手法では，Channel Bias を導入し，チャネル方向の統計情報を活用して補助的な特

徴を生成し，元の特徴マップに統合することで特徴表現を拡張した． 

 これらの手法はいずれも，既存のネットワーク構造を変更せずに導入でき，特定のモデ

ルに依存せず汎用的に適用可能である点に特徴を持つ．次章では，これらの手法を実際の

物体検出モデルに適用し，その効果を検証した結果について述べる． 
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第 4 章 実験結果と考察 

 

4.1 まえがき 

 

 本章では，第 3 章で述べた二つの提案手法の有効性を評価するために行った実験の概要，

結果，およびその考察について述べる．本研究では，YOLOX の Feature Pyramid Network に 

Non-Local Neural Networks を導入した手法と， Channel Bias という手法の二つを提案してお

り，それぞれ異なる物体検出モデルを対象として実験を行った．各手法について，標準的

な物体検出評価指標を用いて性能を評価し，提案手法が検出精度に与える影響について検

証する． 

 

4.2 実験環境およびデータセット 

 

本研究における学習および評価は，NVIDIA 製 GPU を搭載した計算環境にて実施した．

使用した環境は，NVIDIA GeForce RTX 2080 Tiを備えた PCであり，OSには Ubuntu 22.04 を

用いた．また，学習および推論の実装には PyTorch を採用した． 

実験には，PASCAL VOC2007[9]および VisDrone[10]の 2 種類のデータセットを使用した．

PASCAL VOC2007 は，20 種類の物体カテゴリから構成されるデータセットであり，自然

画像を中心に多様な場面を含む画像が収録されている．一方，VisDrone は，複数の都市に

おいて UAV によって撮影された画像で構成されている．俯瞰視点の画像が中心となってお

り，画像内に占める物体の相対的な大きさが小さい点が特徴である．各データセットに含

まれる物体カテゴリの概要を表 4.1 と表 4.2 に示す． 

 

表 4.1 VisDrone に含まれる物体カテゴリ 

番号 カテゴリ名 

0 pedestrian 

1 people 

2 bicycle 

3 Car 

4 van 

5 truck 

6 tricycle 

7 awning-tricycle 

8 bus 

9 motor 
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図 4.1 VisDrone Dataset に含まれる空撮画像の一例[10] 

 

表 4.2 PASCAL VOC2007 に含まれる物体カテゴリ 

番号 カテゴリ名 

0 aeroplane 

1 bicycle 

2 bird 

3 boat 

4 bottle 

5 bus 

6 car 

7 cat 

8 chair 

9 cow 

10 diningtable 

11 dog 

12 horse 

13 motorbike 

14 person 

15 pottedplant 

16 sheep 

17 sofa 

18 train 

19 tvmonitor 
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図 4.2 PASCAL VOC2007 の例 (研究用途において公開可[9]) 

 

4.3 評価指標 

 

本研究では，物体検出性能を評価する指標として Average Precision (AP)および mean 

Average Precision (mAP)を用いる．AP は，各クラスにおける Precision と Recall の関係から

得られる Precision–Recall 曲線の下面積として定義される．Precision と Recall の算出に用い

る予測結果の分類は，図 4.3 に示す混同行列に基づき整理した． 

 

図 4.3 二値分類の混同行列 

 

 適合率 (Precision)は，Positive と判定された予測のうち，実際に Positive であった比率

を示す指標である． 
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𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 =
𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑃
(4) 

 

 再現率 (Recall)は，真のラベルが Positive である事例に対して，Positive と予測できた割合

を表す指標である． 

 

𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 =
𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑁
(5) 

 

 平均適合率 (AP)は，Precision–Recall 曲線における下面積として定義され，Recall に対す

る Precision の関係を積分することで定義される． 

 

𝐴𝑃 = ∫ 𝑃(𝑅)𝑑𝑅
1

0

(6) 

 

 予測されたバウンディングボックスと正解領域の重なりを評価する尺度として 

Intersection over Union (IoU)を用いる．IoU は，予測ボックスと正解ボックスの重なり領域の

面積を，それらの和集合の面積で割った値として定義される．IoU の概念図を図 4.4 に示す． 

 

 

図 4.4 予測領域と正解領域における IoU の概念図 

 

𝐼𝑜𝑈 =
𝑅𝑒𝑠𝑢𝑙𝑡 ∩ 𝐺𝑟𝑜𝑢𝑛𝑑𝑡𝑟𝑢𝑡ℎ

𝑅𝑒𝑠𝑢𝑙𝑡 ∪ 𝐺𝑟𝑜𝑢𝑛𝑑𝑡𝑟𝑢𝑡ℎ
(7) 

 

本研究では，IoU 閾値を 0.50 から 0.95 まで 0.05 刻みに変化させ，各閾値における AP

を平均した mAP を評価指標として用いる． 

 

𝑚𝐴𝑃50:95 =
1

𝑇
∑ 𝐴𝑃(𝑡)

𝑇

𝑡=1

         𝑇 = 10: {0.50, 0.55, … , 0.95} (8) 
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4.4 FPN における Non-Local Neural Networks の導入に関する検討 

4.4.1 実験設定 

 

本節では，Feature Pyramid Network（FPN）内の異なる位置に Non-Local Neural Networks

（以下 Non-Local）を導入した場合の影響を検証する．比較対象として，Non-Local を導入

しない YOLOX をベースラインとし，FPN の P5，P4，P3 にそれぞれ 1 か所ずつ導入した 3

種の構成について評価を行った．評価には VOC2007 データセットを用い，AP を指標とし

た． 

 

4.4.2 全体精度の比較 

 

実験設定に基づき，Non-Local の導入位置によって検出性能がどのように変化するかを比

較した．各構成における検出結果を表 4.3 に示す．本評価では，Non-Local Neural Networks

を導入しないベースラインと，各 FPN 層 (P5，P4，P3)にそれぞれ導入した 3 種類の構成を

比較対象とし，精度がどの程度向上あるいは低下するかを確認した． 

 

表 4.3  VOC2007 を対象とした Non-Local 導入位置による検出精度の比較 

Method 𝐴𝑃50 ↑ 𝐴𝑃75 ↑ 𝑚𝐴𝑃50−95 ↑ 

baseline 58.3 32.1 32.2 

strategy 1 58.7 (+0.4) 33.0 (+0.9) 32.7 (+0.5) 

strategy 2 57.4 (-0.9) 31.6 (-0.5) 32.1 (-0.1) 

strategy 3 55.6 (-2.7) 29.9 (-2.2) 30.3 (-1.9) 

 

表 4.3 より，P5 に Non-Local を導入した構成において mAP が最も高く，ベースラインに

対し改善が確認された．特に，高解像度の特徴を保持する層において非局所的な情報が補

完されることで，全体的な検出性能が向上していると考えられる．一方，P4 あるいは P3 に

導入した場合には，mAP が低下する結果となった．これは，浅い層では既に局所的な特徴

が十分抽出されており，Non-Local による補助効果が限定的となる可能性を示唆している．

これらの結果から，高次の特徴マップにおいて Non-Local が有効に働く傾向が示唆される． 

 

4.4.3 対象スケール別の比較 

 

対象物体の大きさに着目し，Non-Local の導入位置が検出性能に与える影響を詳細に確認

する．小，中，大の物体に対する検出性能の比較結果を表 4.4 に示す．ここでは，各スケー

ルごとに算出された mAP を比較することで，特徴量の階層や表現の違いが検出精度にどの
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ように反映されるかを評価する．本比較により，Non-Local の導入が特定の物体サイズに対

してどの程度有効に働くかを明確に把握することが可能となる． 

 

表 4.4 VOC2007 における対象スケール別検出精度の比較 

Method All Small Medium Large 

baseline 32.2 11.4 22.4 36.3 

strategy 1 32.6 15.2 22.2 36.7 

strategy 2 32.1 19.8 21.3 36.4 

strategy 3 30.3 10.8 19.8 34.2 

 

表 4.4 に示されるように，小物体に対して最も改善が見られる構成は P5 への導入であり，

ベースラインに対して精度向上が確認された．一方，中物体および大物体に対しては，改

善量は限定的であった．この結果は，Non-Local が空間的情報が限られる領域において相対

的な利点を持つことを示している． 

 

4.4.4 結果の考察 

 

FPN 内部の特徴マップの解像度および抽象度を踏まえると，P3 や P4 は，比較的高い空間

解像度を維持しており，局所的な特徴のみで識別が可能な場合が多い．そのため，Non-Local

の導入による利点が十分に発揮されず，ベースラインを下回る結果となったと考えられる．

一方で，P5 はダウンサンプリングにより空間的な情報量が減少しており，局所特徴の不足

を補うために広域的な文脈情報が必要となる．Non-Local の導入により長距離依存関係を補

完できた結果，小物体を含む検出性能が向上したと推察される． 

以上より，Non-Local は高レベル特徴が入力となる深い層に導入した場合に効果が高く，

FPN 構造との併用により小物体検出に寄与する可能性が示された． 

 

4.5 Channel Bias 手法の評価 

 

4.5.1 実験設定 

 

本節では，Channel Bias を Ultralytics YOLOv11[11]および YOLOv12[12]に適用した場合の

検出性能を評価する．実験には，小物体が多数含まれる VisDroneデータセットを使用した．

Channel Bias の処理手順および挿入位置の概要を図 4.5 に示す．Channel Bias はバックボーン

における Layer 3 に挿入し，入力特徴マップに対して 1 回の畳み込み処理を行い，出力チャ

ネル数を 3 に変換した後，元の特徴マップと結合する構成とした． 

学習条件は各モデルの標準設定に従い，Channel Bias の適用以外にネットワーク構造およ
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びハイパーパラメータの変更は行っていない．また，全ての実験は単一 GPU 環境下で実施

し，YOLOv11 および YOLOv12 の比較が同条件となるよう統一した． 

 

 

図 4.5 Channel Bias の挿入位置と構成概要 

 

4.5.2 全体精度の比較 

 

YOLOv11 および YOLOv12 に対し Channel Bias を導入した際の mAP の比較結果を表 4.5

に示す． 

 

表 4.5  VisDrone における Channel Bias 導入時の検出性能比較 

Method 𝐴𝑃50 ↑ 𝐴𝑃75 ↑ 𝑚𝐴𝑃50−95 ↑ 

YOLOv11 36.0 21.7 21.4 

YOLOv11 + Channel Bias 36.5 21.7 21.5 

YOLOv12 35.7 21.2 21.0 

YOLOv12 + Channel Bias 36.4 22.0 21.6 

 

表 4.5 より，両モデルにおいて𝐴𝑃50−95の改善が確認される．YOLOv11 では改善量は小さ

いものの一貫性があり，Channel Bias による特徴補助が検出精度に寄与していることが示唆

される．一方，YOLOv12 では，𝐴𝑃50および 𝐴𝑃75の双方で改善が確認され，YOLOv11 に比

べて効果が明確に表れている．これは，より深い特徴表現を利用するモデルにおいて，

Channel Bias が活用されやすい可能性を示している． 

 

4.5.3 結果の考察 

 

Channel Bias は，チャネル方向に付加的な情報を付与することで，元の特徴マップに対し

追加の手掛かりを与える．この処理は空間的な解像度に依存しないため，YOLOv11 および

YOLOv12 のいずれに対しても同一方式で導入できる点が利点である．また，モデル構造の

変更や計算量の増加を伴わずに精度改善が得られることから，軽量かつ実装が容易な拡張

手法として有効性が確認できる． 

以上の結果より，Channel Bias は小物体検出を含む場面において有効に機能する追加モジ
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ュールとして位置づけられ，既存モデルに対して簡潔に組み込める実用性を備えていると

言える． 

 

4.6 むすび 

 

本章では，FPN における Non-Local Neural Networks の適用と，Channel Bias による検出性

能の改善について述べた．Non-Local を用いた検証では，FPN の深い層に適用した場合に精

度向上が確認され，高レベル特徴を扱う段階において長距離依存関係が有効に働くことが

示された．一方，浅い層では精度が低下し，局所特徴が十分に保持されている段階では追

加効果が限定的であることを明らかにした． 

また，Channel Bias を用いた検証においては，VisDrone データセットを対象とした評価の

結果，YOLOv11 および YOLOv12 の双方で検出精度の向上が確認された．特に YOLOv12

において改善が大きく，チャネル方向の情報を補足することで小物体検出に寄与すること

が示された．両手法は複雑なネットワーク改変を伴わずに適用可能であり，既存のモデル

に対して柔軟に組み込める手法として有効性を持つことが示された． 
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第 5 章 結論と今後の展望 

 

5.1 結論 

 

本研究では，物体検出モデルにおける小物体検出性能の向上を目的とし，二つの特徴強

化手法を提案した．一つ目の手法として，YOLOX の Feature Pyramid Network に Non-Local 

Neural Networks を導入し，空間位置間の関係を明示的に考慮することで特徴表現を強化す

る手法を提案した．二つ目の手法として，YOLOv11 および YOLOv12 を対象に，Channel Bias

を導入することで，チャネル方向の情報を集約したグローバル特徴を付加し，特徴表現を

拡張する手法を提案した． 

実験では，YOLOX に Non-Local Neural Networks を導入した場合，FPN の導入位置を適切

に選択することで，小物体検出精度の向上が確認された．一方で，導入位置によっては性

能低下が生じる場合もあり，Non-Local モジュールの効果が特徴マップの解像度や情報構造

に依存することが示された．これにより，Non-Local 演算は高解像度特徴マップにおいて特

に有効である一方，適用には構造的な配慮が必要であることが明らかとなった． 

また，YOLOv11 および YOLOv12 に Channel Bias を導入した実験では，いずれのモデル

においても検出性能の安定した向上が確認された．特に，小物体が多数含まれるデータセ

ットにおいて，mAP 指標の改善が見られ，Channel Bias が空間解像度に依存しない軽量な特

徴強化手法として有効であることが示された．本手法は，既存のネットワーク構造を大き

く変更することなく適用可能であり，計算コストの増加を抑えたまま特徴表現を補強でき

る点に特徴がある． 

これらの結果から，本研究で提案した二つの手法はいずれも，物体検出モデルにおける

特徴表現の強化に有効であり，特に小物体検出性能の向上に寄与する可能性が示された．

Non-Local Neural Networks は空間的な文脈情報の獲得に有効であり，Channel Bias はチャネ

ル方向の情報集約による補助的な特徴付加として有効であることが確認された．本研究は，

物体検出モデルの構造に応じて適切な特徴強化手法を選択・設計することの重要性を示し

た点に意義があるといえる． 

 

5.2 今後の展望 

 

本研究では，YOLO 系列の物体検出モデルを対象として，二つの異なる特徴強化手法の

有効性を検証した．今後は，提案した各手法を他の物体検出モデルや異なるネットワーク

構造に適用し，その汎用性について検証を進めることが課題として挙げられる．特に，

Non-Local Neural Networks に関しては，バックボーンネットワーク内部への導入や，より軽

量な非局所演算への置き換えを検討することで，計算コストと性能向上の両立を図ること



 

 

22 

 

が期待される． 

また，Channel Bias 手法については，VisDrone に加えて UAVDT [13]など，異なる種類の

データセットや撮影条件における評価を行い，小物体検出以外のタスクに対する有効性に

ついても検証を行う必要がある．加えて，複数の特徴強化手法を組み合わせた場合の影響

や，学習過程における振る舞いの解析を通じて，より効果的な特徴表現の設計指針を明ら

かにすることが今後の課題である． 

これらの検討を通じて，本研究で提案した手法をさらに発展させ，実環境における物体

検出精度の向上に貢献することを目指す． 
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