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概要

物体検出は，コンピュータビジョンにおける最も基本的かつ
チャレンジングな問題の一つであり，多数の既定カテゴリから
自然画像内の物体インスタンス位置を見つけるタスクである．
深層学習技術は，データから特徴表現を直接学習するための強
力な戦略として登場し，一般物体検出の分野に顕著なブレーク
スルーをもたらした．本論文の目的は，深層学習技術により急
速な進化を遂げた本分野の近年の成果について，包括的なサー
ベイを提供することである．本サーベイでは，一般物体検出の
多くの側面（検出フレームワーク，物体特徴表現，物体領域候
補生成，コンテキストのモデル化，訓練戦略，評価指標）をカ
バーする 300本以上の論文をまとめ，最後に将来の研究の有望
な方向性を示す．
キーワード：物体検出，深層学習，畳み込みニューラルネット
ワーク，物体認識

1 序論

物体検出（図 1）は，コンピュータビジョンにおける根本的か
つチャレンジングな問題として数十年にわたり活発に研究され
てきた [76]．物体検出の目的は，（人間・車・自転車・犬・猫な
どの）所定カテゴリの物体インスタンスが画像内に存在するか
判定し，存在する場合は各物体インスタンスの空間的な位置と
範囲を（例えば bounding box（外接矩形）を介して [68, 234]）
返すことである．物体検出は，画像理解とコンピュータビジョ
ンの土台として，領域分割・シーン理解・物体追跡・画像キャ
プション生成・イベント検出・行動認識などの複雑または高レ
ベルな視覚タスクを解決するための基盤を成す．物体検出はま
た，ロボットビジョン・家電・セキュリティ・自動運転・ヒュー
マンコンピュータインタラクション・コンテンツベース画像検
索（内容に基づく画像検索）・知的映像監視・拡張現実などの
幅広いアプリケーションを支えている．
近年，データから特徴表現を自動的に学習するための強力な
方法として，深層学習（ディープラーニング，deep learning）
技術 [105, 149]が登場した．図 3に示すように，特にこの深層
学習技術が物体検出に大幅な改善をもたらしている．
図 2に示すように，物体検出は特定インスタンスの検出と広
範なカテゴリの検出の 2 種類に大別される [91, 310]．前者は
特定の物体インスタンス（ドナルド・トランプの顔，エッフェ
ル塔，隣家の犬など）の検出を目的とし，本質的にはマッチン
グ問題である．後者の目的は，（人間・車・自転車・犬などの）
いくつかの既定の物体カテゴリの（通常は初見の）インスタン
スを検出することである．歴史的には単一または少数の特定カ
テゴリの物体検出に多くの労力が注がれてきた（顔検出・歩行
者検出が典型）．一方ここ数年の研究コミュニティは，人間の
幅広い物体検出能力に匹敵する一般物体検出システムを構築す
るという，よりチャレンジングな目標に向かい始めている．
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図 1 　2016年～2018年の ICCV，CVPR 論文の最頻出キーワード．
各単語の大きさはそのキーワードの出現頻度に比例．物体検出
（object detection）が近年大きな注目を集めていることが分かる．

図 2　物体検出には，特定の物体インスタンスの位置推定（上）と，
一般の物体カテゴリの検出（下）が含まれる．本サーベイは，後者
の一般物体検出問題に関する近年の進歩に焦点を当てている．
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Turning Point in 2012: Deep Learning Achieved Record Breaking Image Classification Result 

図 3　近年の物体検出性能の概要．2012年の深層学習の登場以降，
性能（mean average precision での評価）の大幅な向上が見られる．
(a) VOC 2007～2012 コンペティション優勝エントリの検出性能．
(b) ILSVRC 2013～2017 の物体検出コンペティションの最高性能．
（いずれも提供された訓練データのみを使用する条件での結果．）

本稿は上記著者らの “Deep Learning for Generic Object Detection: A Survey”
（IJCV 2019）を日本語訳し補足修正したものである．
元論文：https://doi.org/10.1007/s11263-019-01247-4
元論文ライセンス：CC BY 4.0
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2012 年，Krizhevsky ら [140] は AlexNet と呼ばれる深層
畳み込みニューラルネットワーク（Deep Convolutional Neu-
ral Network，DCNN）を提案し，ImageNet Large Scale Visual
Recognition Challenge（ILSVRC） [234] で記録破りの画像分
類精度を達成した．それ以来コンピュータビジョンの研究は，
一般物体検出 [85, 99, 84, 239, 230] の領域を含めほぼ全面的
に，特に深層学習手法に重点を置いている．図 3のように目覚
ましい進歩が達成されたが，過去 5年間にわたる本テーマの包
括的サーベイを我々は把握していない．その非常に急速な進歩
を受け，本稿では，現在の一般物体検出の全景をより明確に把
握するため，近年の進歩の追跡とその成果の要約を試みる．

1.1 先行レビュー論文との比較
表 1 に示すように，注目すべき物体検出サーベイはこれま
でにも多数発表されてきた．歩行者検出 [66, 79, 59]，顔検
出 [294, 301]，車両検出 [258]，テキスト検出 [295] など，特
定物体検出問題に関する優れた調査が多数行われてきた．一
方，一般物体検出問題に直接焦点を当てた近年の調査は比較的
少ない．例外として物体クラス検出のトピックに関するサーベ
イを行った Zhangら [310]の論文が挙げられる．しかし，[310]
や [91, 5]でレビューされている研究は，ほとんどが 2012年以
前の研究である．つまり，それらの研究は，深層学習とその関
連手法が著しく成功し支配的になるよりも前の研究である．
深層学習は非常に複雑で微細で抽象的な表現の学習を可能と
し，視覚認識・物体検出・音声認識・自然言語処理・医用画像
解析・創薬・ゲノミクスなどの幅広い問題における著しい発展
を推進している．様々な種類の深層ニューラルネットワークの
中で，DCNN [148, 140, 149]が画像・動画・音声・音響の処理
にブレークスルーをもたらしてきた．深層学習についてのサー
ベイも多数発表されている．例えば，Bengio ら [13]，LeCun
ら [149]，Litjensら [170]，Guら [92]のサーベイや，より最近
では ICCVや CVPRのチュートリアルが挙げられる．
対照的に，深層学習ベースの物体検出手法が多数提案されて
いるにも関わらず，それらについての近年の包括的なサーベイ
を我々は把握していない．既存研究の徹底的なレビューと要約
は，物体検出の更なる進歩のため，そして特に本分野に参入し
たい研究者のために不可欠である．本論文の焦点は一般物体検
出であるため，顔検出 [154, 306, 116]，歩行者検出 [307, 109]，
車両検出 [322]，交通標識検出 [329] など，特定物体検出用
DCNNの研究は考慮しない．

1.2 本サーベイの対象範囲
深層学習ベースの一般物体検出の論文は息をのむほど数が多
く，最先端技術（state-of-the-art）の包括的レビューを編集しよ
うとすると妥当な長さの論文に収まらない．そのため，論文の
選択基準を定める必要があり，本サーベイではトップジャーナ
ル論文とトップカンファレンス論文に焦点を絞ることとした．
この制限により本サーベイに含められていない論文の著者には
心よりお詫び申し上げる．関連トピックの研究のサーベイにつ
いては，表 1の論文を参照されたい．本サーベイは過去 5年間
の静止画物体検出の主要な進歩に焦点を当てており，重要テー
マの動画物体検出は今後個別に検討すべきトピックとして残っ
ている．
本論文の主目標は，深層学習ベースの一般物体検出技術の包
括的サーベイを提供し，主に，一般的なデータセット，評価指
標，コンテキストのモデル化，物体領域候補生成手法に基づき，
ある程度の分類法と高レベルの視点・体系化を提示することで
ある．本稿で提示する分類によって，多様な戦略の類似点・相
違点を読者に理解しやすくすることが，その目的である．提案
する分類法は，現在の研究を理解し将来の研究に対する未解決
課題を特定するための枠組みを研究者に提供する．

(a) Object Classification (b) Generic Object Detection
(Bounding Box)

(c) Semantic Segmentation (d) Object Instance Segmetation
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図 4 　一般物体検出関連の認識問題．(a) 画像レベル物体分類，(b)
bounding box レベル一般物体検出，(c) 画素単位セマンティックセ
グメンテーション，(d)インスタンスレベルセマンティックセグメン
テーション．

次節以降の本論文の構成は以下の通りである．2 節で関連
研究の背景と過去 20 年間の進歩をまとめる．3 節で深層学
習について簡単に紹介する．4 節で人気のデータセットと評
価基準をまとめる．5 節で物体検出フレームワークのマイル
ストーンについて説明する．6 節から 9 節では物体検出器設
計に関する基本的な部分問題と関連する論点について議論す
る．最後に 10節で，物体検出に関する総合的な議論，最先端
（state-of-the-art）の性能，そして将来の研究の方向性を述べ本
論文を締める．

2 一般物体検出

2.1 問題
一般物体検出（generic object detection）は，一般物体カテゴ
リ検出・物体クラス検出・物体カテゴリ検出とも呼ばれ [310]，
次のように定義される．画像が与えられたら，所定カテゴリ
（通常は多数のカテゴリで，例えば ILSVRC物体検出チャレン
ジでは 200カテゴリ）の物体インスタンスがあるかどうかを判
定し，存在する場合は各インスタンスの空間的な位置と範囲を
返す．（顔・歩行者・車など）所定カテゴリの対象が狭い特定
物体カテゴリ検出とは対照的に，幅広い自然カテゴリの検出に
重点が置かれている．私たちの生きる視覚世界には何千もの物
体があるが，現在の研究コミュニティは主に，（空・草・雲な
どの）構造化されていないシーンではなく，（車・顔・自転車・
飛行機などの）高度に構造化された物体や（人間・牛・馬など
の）関節を持つ物体の位置推定（localization）に関心を向けて
いる．
物体の空間的な位置と範囲は，図 4のように，bounding box

（以下，bbox や BB と記す） [68, 234] で粗く，または正確な
画素ごとの領域分割マスク [310]や閉じた境界 [166, 235]で定
義できる．ここで bboxは，ぴったりと物体を囲む各辺が座標
軸と平行な矩形*1である．我々の知る限り，一般物体検出アル
ゴリズムの評価において現在の文献で最も広く使用されている
のは bboxであり [68, 234]，本サーベイでもそのアプローチを
採る．ただし，研究コミュニティは，（画像レベルの物体分類
から，単一物体の位置推定，一般物体検出，画素単位の物体セ
グメンテーションへと）より深いシーン理解に向かっているた
め，将来の課題は画素レベル [166]にあると予想される．

*1 訳注：Axis-Aligned Bounding Box（AABB）と呼ばれる．2 次元画像の一
般物体検出では AABBが用いられることが多いが，位置と範囲を粗く表す
方法はタスクやデータセットによる．
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表 1　2000年以降の物体検出関連サーベイの概要．（訳注：日本語文献の情報を追記している．MIRUや SSIIのチュートリアル資料を先に参
照することで，包括的で充実した内容の本サーベイを読み進めやすくなるだろう．）

サーベイタイトル 参考文献 発表年 発表先 内容

Monocular Pedestrian Detection: Survey and Experiments [66] 2009 PAMI 3種の歩行者検出器の評価
Survey of Pedestrian Detection for Advanced Driver Assistance Sys-
tems

[79] 2010 PAMI 先進運転支援システム用歩行者検出のサーベイ

Pedestrian Detection: An Evaluation of the State of The Art [59] 2012 PAMI 単眼画像検出器の徹底的かつ詳細な評価

Detecting Faces in Images: A Survey [294] 2002 PAMI 単一画像からの顔検出の最初のサーベイ

A Survey on Face Detection in the Wild: Past, Present and Future [301] 2015 CVIU 2000 年以降の “in the wild”（非制約環境，実環境）顔検出のサーベイ
On Road Vehicle Detection: A Review [258] 2006 PAMI ビジョンベース路上車両検出システムのレビュー

Text Detection and Recognition in Imagery: A Survey [295] 2015 PAMI カラー画像中のテキストの検出・認識に関するサーベイ

Toward Category Level Object Recognition [215] 2007 書籍 物体の分類・検出・領域分割に関する代表的論文

The Evolution of Object Categorization and the Challenge of Image
Abstraction

[56] 2009 書籍 物体分類の 40 年間の進化の軌跡

Context based Object Categorization: A Critical Survey [78] 2010 CVIU 物体分類用コンテキスト情報のレビュー

50 Years of Object Recognition: Directions Forward [5] 2013 CVIU 物体認識システムの 50年間の進化のレビュー
Visual Object Recognition [91] 2011 指導書 物体認識（インスタンス認識・カテゴリ認識）技術

Object Class Detection: A Survey [310] 2013 ACM CS 2011年以前の一般物体検出手法のサーベイ
Feature Representation for Statistical Learning based Object Detection:
A Review

[160] 2015 PR 統計的学習ベースの物体検出における，ハンドクラフト特徴・深層学
習ベース特徴を含む特徴表現手法

Salient Object Detection: A Survey [19] 2014 arXiv 顕著物体検出のサーベイ

Representation Learning: A Review and New Perspectives [13] 2013 PAMI 確率モデル，自己符号化器，多様体学習，深層ネットワークなどによ
る，教師無しの表現学習と深層学習

Deep Learning [149] 2015 Nature 深層学習とその応用の紹介

A Survey on Deep Learning in Medical Image Analysis [170] 2017 MIA 医用画像解析における画像分類・物体検出・領域分割・画像レジスト
レーション用深層学習のサーベイ

Recent Advances in Convolutional Neural Networks [92] 2017 PR CNNの近年の進歩とコンピュータビジョン・音声・自然言語処理に
おける応用に関する広範なサーベイ

Tutorial: Tools for Efficient Object Detection − 2015 ICCV15 近年のマイルストーンのみをカバーする物体検出の短期講習

Tutorial: Deep Learning for Objects and Scenes − 2017 CVPR17 物体とシーンの視覚認識のための深層学習に関する近年の研究の概
略

Tutorial: Instance Level Recognition − 2017 ICCV17 物体検出・インスタンスセグメンテーション・人物姿勢予測など，イ
ンスタンスレベルの認識に関する近年の進歩についての短期講習

Tutorial: Visual Recognition and Beyond − 2018 CVPR18 画像分類，物体検出，インスタンスセグメンテーション，セマンティッ
クセグメンテーションの背後にある手法と原理に関するチュートリ
アル

Deep Learning for Generic Object Detection 本論文 2019 VISI
(IJCV)

一般物体検出のための深層学習の包括的サーベイ

日本語文献（訳者追記）

画像からの統計的学習手法に基づく人検出 [341] 2013 信学論 D 関 連 ス ラ イ ド 資 料： https://www.slideshare.net/
hironobufujiyoshi/ss-15205040

[サーベイ論文] Deep Learningを用いた歩行者検出の研究動向 [339] 2016 PRMU16 ス ラ イ ド 資 料：https://www.slideshare.net/
greentea1125/deep-learning-70190103

画像処理による顔検出と顔認識 [333] 2005 CVIM05
物体検出—背景と検出対象のモデリング— [336] 2005 CVIM05
一般物体認識の現状と今後 [340] 2007 　 情処学論

大規模データを用いた一般物体・シーン認識の潮流と理論 [337] 2012 CVIM12 スライド資料：http://www.isi.imi.i.u-tokyo.ac.jp/
˜harada/pdf/cvim_slide_harada20120315.pdf

画像認識 [338] 2017 書籍

物体認識のための畳み込みニューラルネットワークの研究動向 [334] 2019 信学論 D 関連スライド資料：https://www.slideshare.net/ren4yu/
ss-84282514

テンプレートマッチングの魅力～物体検出・位置決めの定番技術～ − 2013 SSII13 SSII チュートリアル．スライド資料：http://isl.sist.
chukyo-u.ac.jp/Archives/SSII2013TS-Hashimoto.
pdf

画像局所特徴量 SIFTとそれ以降のアプローチ − 2013 MIRU13 MIRU チ ュ ー ト リ ア ル ．ス ラ イ ド 資 料： https://www.
slideshare.net/hironobufujiyoshi/miru2013sift

局所特徴量と統計学習手法による物体検出 − 2014 ス ラ イ ド 資 料：https://www.slideshare.net/MPRG_
Chubu_University/ss-32258845

Deep Learning による画像認識革命 —歴史・最新理論から実践応用
まで—

− 2015 SSII15 SSII チ ュ ー ト リ ア ル ．ス ラ イ ド 資 料：https:
//www.slideshare.net/nlab_utokyo/
deep-learning-49182466

物体検出・セグメンテーション—最新動向の紹介と実問題に対する
応用について—

− 2017 SSII17 SSIIチュートリアル

ディープラーニング基礎講座 − 2017 スライド資料： https://www.slideshare.net/Takayosi/
deeplearningtutorial-75317387

画像認識における特徴表現—SSII技術マップの再考— − 2018 SSII18 SSII 特別講演．スライド資料： https://www.slideshare.
net/hironobufujiyoshi/ssii-102481748

画像認識分野における深層学習～CNN, RNNからマルチタスク学習
まで～

− 2018 MIRU18 MIRU チ ュ ー ト リ ア ル ．ス ラ イ ド 資 料：
https://www.slideshare.net/Takayosi/
miru2018-tutorial-108675245

深層学習を用いた三次元物体認識 − 2018 （右記） 「確率場と深層学習に関する第 2 回 CREST シンポジウム」講
演．スライド資料：https://kanezaki.github.io/media/
CRESTSeminar20181030_AsakoKanezaki.pdf

Deep Learning for Generic Object Detection（日本語訳） 本論文 2020 一般物体検出のための深層学習の包括的サーベイ
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図 5　一般物体検出における課題の分類

一般物体検出と密接に関連する問題は多くある*2．図 4 (a)
の物体分類（object classification，object categorization）は，画
像内にある所定クラス（所定の物体クラスのセットに含まれ
る物体クラス）の物体の存在を評価することを目的とする．つ
まり，与えられた画像に一つ以上の物体クラスラベルを割り
当てることで存在を判定することであり，位置は不要である．
検出は，画像内のインスタンスの位置も判定する必要がある
ため，分類よりもチャレンジングなタスクである．物体認識
（object recognition）問題は，画像内に存在する全物体の識別・
位置推定を行うより一般的な問題を表し，物体検出・物体分類
の問題を包含する [68, 234, 198, 5]．図 4 (c) のセマンティッ
クセグメンテーション（意味的領域分割，意味分割，semantic
segmentation，semantic image segmentation）は，画像の各画素
への意味的クラスラベル割り当てを目的としており，一般物体
検出と密接に関連する．図 4 (d)のインスタンスセグメンテー
ション（個体領域分割，個体分割，instance segmentation，object
instance segmentation）は，同一物体クラスの異なるインスタ
ンスの区別を目的としており，そのような区別を行わないセマ
ンティックセグメンテーションとは対照的である．

2.2 主要課題
一般物体検出の理想は，高品質・高精度かつ高効率という相
反する目標を達成する汎用アルゴリズムの開発である（図 5）．
図 6に示すように，高品質な検出のためには，実世界の多種多
様な物体カテゴリを区別できる高い識別性と，外観（アピアラ
ンス）のクラス内変動があっても同一カテゴリの物体インスタ
ンスを同一カテゴリと認識し位置推定できる高い頑健性を両立
しながら，画像または動画フレーム内の物体を正確に位置推定
し認識する必要がある．また，必要なメモリ・ストレージを許
容可能な範囲に抑えつつ，検出タスク全体をリアルタイムに実
行可能な高い効率が求められる．
2.2.1 精度関連の課題
検出精度の課題は，多様なクラス内変動と膨大な物体カテゴ
リ数に起因する．
クラス内変動は，内因性因子と撮像条件の 2 種に分類でき
る．内因性因子に関しては，各物体カテゴリが多くの異なる物
体インスタンスを含むことがあり，図 6 (i)の「椅子」カテゴリ
のように，色・テクスチャ・素材・形状・サイズの一つ以上が
異なる可能性がある．人間や馬などのより狭く定義されたクラ
スでさえ，非剛体変形や衣服により物体インスタンスは異なる

*2 我々の知る限り，視覚関連の様々な部分タスクの定義に関して文献間の普遍
的合意は無い．detection, localization, recognition, classification, categoriza-
tion, verification, identification, annotation, labeling, understanding などの用
語は，しばしば異なる定義がなされる [5]．

(c) Scale, Viewpoint(b) Deformation(a) Illumination

(e) Clutter, Occlusion (f) Blur (g) Motion

(i) Different instances of the “chair” category

(d) Pose, Occlusion

(j) Small Interclass Variations: four different categories(j) Small Interclass Variations: four different categories

(h) Small Objects, 
Low Resolution

図 6 　撮像条件変動による同一クラスの外観変化 (a)～(h)．一つ
の物体クラスとされるべきものには驚くべきバリエーションがあ
る (i)．一方で，(j) の 4 枚の画像は非常に似ているように見える
が，実際には 4種の異なる物体クラスの画像である．画像の多くは
ImageNet [234]またはMS COCO [166]より．

姿勢で表示されうる．
撮像条件の変動は，lighting（夜明け・日中・夕暮れ・屋内）・
物理的位置・気象条件・カメラ・背景・照明・遮蔽・視距離な
ど，非制約環境が物体の外観に劇的な影響を与えることで引き
起こされる．図 6 (a)～(h) に例示する照明・姿勢・スケール・
遮蔽・混雑・陰影・ブラー・動作などのように，これらの全条件
が物体の外観に大きな変化をもたらす．また，デジタル化によ
るアーティファクト，ノイズによる破損，解像度の低下，フィ
ルタリングによる歪みによって，課題は更に加わりうる．
クラス内変動に加えて，104 ～ 105 のオーダーの多数の物体
カテゴリの検出には，図 6 (j) に示すような微妙に異なるクラ
ス間変動を区別できる高い識別力を必要とする．実際には現
在の検出器は，主に構造化された物体のカテゴリに焦点を当
てており，例えば，PASCAL VOC [68]，ILSVRC [234]，MS
COCO [166] のカテゴリ数は順に 20, 200, 91 である．既存の
ベンチマークデータセットの考慮する物体カテゴリ数は，明ら
かに人間が認識可能な数よりはるかに少ない．
2.2.2 効率とスケーラビリティに関連する課題
ソーシャルメディアネットワークとモバイルデバイス・ウェ
アラブルデバイスの普及により，視覚データ分析の需要が高
まっている．しかし，モバイルデバイス・ウェアラブルデバイ
スの計算能力とストレージ容量は限られているため，効率的な
物体検出が重要である．
効率性が課題となるのは，位置推定と認識を両方行う必要が
あるためである．計算複雑性は物体カテゴリ数（多いかもしれ
ない）に応じて増大し，また，図 6 (c, d)のように，単一画像
内の位置とスケールの数（非常に多いかもしれない）に応じて
増大する．
更にスケーラビリティの課題もある．検出器はこれまで見た
ことのない初見の物体や未知の状況を，高いデータレートで処
理できる必要がある．画像数とカテゴリ数の増加が続くと，そ
れらに人手でアノテーション*3するのは不可能となり，弱教師
あり学習の戦略に頼らざるを得なくなる．

*3 訳注：本稿では，教師あり学習や評価のための教師情報・正解情報を付与す
る行為（注釈付け）と，付与された情報（注釈）を，ともにアノテーション
と呼ぶ．
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図 7 　物体の検出・認識のマイルストーン．特徴表現 [47, 52, 101, 140, 147, 178, 179, 212, 248, 252, 263, 276, 279]，検出フレームワー
ク [74, 85, 239, 271, 276]，データセット [68, 166, 234]のマイルストーンを示している．2012年まではハンドクラフト特徴に支配されていた
が，2012年に Krizhevskyら [140]が開発した画像分類用 DCNNを転機に，2012年以降の手法は深層ネットワークに支配されている．記載手
法の多くは多数引用されており，ICCVや CVPRの主要な賞を受賞している．詳細は 2.3節を参照されたい．
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図 8 　(a) 典型的な CNN で繰り返し適用される 3 種の演算：多数の線形フィルタによる畳み込み，非線形性（例：ReLU），局所プーリング
（例：最大プーリング）．前層からのM 枚の特徴マップは，N 枚の異なるフィルタ（ここではサイズ 3× 3×M）でストライド 1で畳み込まれ
る．結果として得られた N 枚の特徴マップは，ReLUなどの非線形関数を介して渡され，（例えば 2 × 2の領域の最大値を取ることで）プー
リングされ，解像度の減った N 枚の特徴マップを提供する．(b) VGGNet [248]のアーキテクチャ（VGG-11）．重みを持つ層が 11層ある典型
的な CNN．3つのカラーチャンネルを持つ画像が入力として与えられる．ネットワークは，8つの畳み込み層，3つの全結合層，5つの最大
プーリング層，1つの softmax分類層を持つ．最後 3つの全結合層は，最後の畳み込み層の出力をベクトル化した特徴を入力として受け取る．
最後の層は，クラス数 C の softmax関数である．ネットワーク全体は，ラベル付き訓練データを用い，確率的勾配降下（Stochastic Gradient
Descent，SGD）により目的関数（例：平均二乗誤差・交差エントロピー損失）を最適化することで学習できる．（カラー図はオンラインで参照
可．）

2.3 過去 20年間の進歩
物体認識に関する初期の研究は，テンプレートマッチング技
術と単純なパーツベースモデル [76] に基づいており，空間的
な配置がほぼ固定されている顔などの特定物体に焦点を当てて
いた．1990 年以前は，物体認識の主要パラダイムは幾何学的
表現に基づいていた [190, 215]．その後，幾何や事前モデルか
ら，外観特徴 [191, 236]に基づく統計的分類器（例：ニューラ
ルネットワーク [233]，SVM [201]，Adaboost [276, 290]）へと
焦点が移行した．この成功した物体検出器群により，本分野の
多数の後続研究のための準備が整えられた．
近年の物体検出のマイルストーンを，2 つの主要な時代

（SIFT vs. DCNN）を強調して図 7 に示す．外観特徴は大
域表現 [192, 260, 267] から，平行移動・スケール・回転・照
明・視点・遮蔽の変化に不変であるように設計された局所表
現へと移行した．ハンドクラフトの局所不変特徴は，Scale
Invariant Feature Transform（SIFT）特徴 [178]以降非常に大き

な人気を博した．様々な視覚認識タスクの進歩は概ね，Haar-
like特徴 [276]，SIFT [179]，Shape Contexts [12]，Histogram of
Gradients（HOG） [52]，Local Binary Patterns（LBP） [196]，
region covariances [268] などの局所記述子 [187] の使用に基
づいていた．これらの局所特徴は通常，単純に結合されるか，
Bag of Visual Words [252, 47]，BoWモデルの Spatial Pyramid
Matching（SPM） [147]，Fisher Vectors [212]などの特徴プー
リングエンコーダにより集約される．
ハンドクラフト局所記述子と識別的分類器による手動調整の
多段パイプラインは，物体検出を含むコンピュータビジョンの
様々なドメインを長年にわたり支配した．DCNN [140]が画像
分類で記録破りの結果を達成した 2012 年の重要転換点まで，
その支配は続いた．
検出・位置推定での CNN の使用 [233] は 1990 年代にさ
かのぼることができ，使用される隠れ層はあまり多くなかっ
た [272, 233, 238] が，顔検出などの制限されたドメインで
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成功を収めた．しかし最近になって，もっと深い CNN がよ
り一般的な物体カテゴリの検出に記録破りの改善をもたらし
た．DCNNの画像分類での成功 [140]が物体検出に転用され，
マイルストーンである Girshick ら [85] の Region-based CNN
（RCNN）検出器へと繋がった．
深層検出器の成功は，大量の訓練データと，数百万，時には
数十億ものパラメータを持つ大規模ネットワークに大きく依存
している．非常に高い計算能力を持つ GPUと，ImageNet [54,
234] や MS COCO [166] などの大規模検出データセットが利
用可能になったことが，それらの成功に重要な役割を果たして
いる．大規模データセットにより，大きなクラス内変動とクラ
ス間類似性を有する画像を用いて，より現実的で複雑な問題を
対象とする研究が可能となった [166, 234]．ただし，正確なア
ノテーションを得るには多くの人手が必要となる．そのため，
アノテーションの難しさを緩和したり，より小さな訓練データ
セットでの学習を可能にする手法を検討する必要がある．
多数の物体カテゴリを検出する能力が人間に匹敵する，汎用
物体検出システムの構築，というチャレンジングな目標に研究
コミュニティは向かい始めている．これは大きな課題である．
認知科学者によると，人間は約 3,000のエントリレベルカテゴ
リ（entry-level category）*4，全体で 30,000の視覚カテゴリを識
別でき，ドメインの専門知識で区別できるカテゴリの数は 105

オーダーにも及ぶ [15]．過去数年で目覚ましい進歩があったも
のの，104 ～ 105 カテゴリで人間レベルの性能に迫る正確・頑
健・効率的な検出・認識システムを設計することは，間違いな
く未解決問題である．

3 深層学習の簡単な紹介

深層学習は，画像分類・動画処理から音声認識・自然言語理
解に至るまで幅広い機械学習タスクに革命をもたらした．こ
の途方もなく急速な進化を踏まえて，深層学習に関する近年
のサーベイ論文が多数ある [13, 89, 92, 149, 170, 216, 287, 297,
313, 320, 325]．これらのサーベイ論文での深層学習技術のレ
ビューは，異なる視点から [13, 89, 92, 149, 216, 287, 320]行わ
れているか，医用画像解析 [170]，自然言語処理 [297]，音声認
識システム [313]，リモートセンシング [325] への応用につい
て行われている．
最も代表的な深層学習モデルである畳み込みニューラルネッ
トワーク（Convolutional Neural Network，CNN）は，自然界
の信号に潜在する基本特性である，平行移動不変性，局所連結
性，組成上の階層 [149]を利用できる．図 8に示すように，典
型的な CNNは階層構造を有し，複数の抽象化レベルでデータ
の表現を学ぶためのいくつかの層で構成されている [149]．ま
ず，畳み込み

xl−1 ∗ wl (1)

を考える．ここでは，前層である l − 1番目の層からのある 1
枚の入力特徴マップ xl−1 が，ある 1枚の 2次元畳み込みカー
ネル（フィルタや重みとも呼ばれる） wl で畳み込まれている．
この畳み込みは，非線形演算を σとして次式のように一連の層
で適用される．

xlj = σ(

N l−1∑
i=1

xl−1
i ∗ wl

i,j + blj). (2)

ここで，畳み込みはN l−1枚の入力特徴マップ xl−1
i と対応する

*4 訳注：エントリレベルカテゴリは，物体の画像を見て最初に認識される
（真っ先に呼べる）レベルのカテゴリ [342]である．例えばペンギンの写真
は，基本レベルカテゴリ（basic-level category）である「鳥」として認識さ
れる前に，「ペンギン」として認識されるだろう [342, 343]．日本語文献で
は [335]が詳しい．

カーネル wl
i,j で行われ，blj はバイアス項である．要素ごとの

非線形関数 σ(·)は，典型的には各要素に対する rectified linear
unit（ReLU）であり，

σ(x) = max{x, 0} (3)

で計算される．最後に，プーリングは特徴マップのダウンサン
プリングまたはアップサンプリングに対応する．これら 3種の
演算（畳み込み，非線形性，プーリング）を図 8 (a)に示す．多
数の層を持つ「深い」CNNは Deep CNN（DCNN）と呼ばれ
る．典型的な DCNNアーキテクチャを図 8 (b)に示す．

CNN のほとんどの層は，各画素がニューロンのように機能
する多数の特徴マップで構成される．畳み込み層の各ニューロ
ンは，重みのセット wi,j （基本的には 2 次元フィルタのセッ
ト）を介して前層の特徴マップに接続される．図 8 (b)のよう
に，CNN の前方の層（低層）は通常畳み込み層とプーリング
層で構成され，後方の層（高層）は通常全結合されている．前
方の層から後方の層まで入力画像は繰り返し畳み込まれ，各層
で受容野（サポート領域）が増加する．一般に，CNN の最初
の数層はエッジなどの低レベル特徴を抽出し，後方の層が複雑
性の増したより一般的な特徴を抽出する [303, 13, 149, 199]．

DCNN には多くの傑出した利点があり，複数レベルの抽象
化でデータの表現を学習する階層構造を持ち，非常に複雑な関
数を学習する能力があり，最小限のドメイン知識でデータから
直接かつ自動的に特徴表現を学習できる．特に，大規模なラベ
ル付きデータセットと，非常に高い計算能力を持つ GPUを利
用可能になったことが，DCNNを成功させた．
大成功の一方で既知の欠陥が残っている．特に，非常に多く
のラベル付き訓練データと高価な計算リソースが必要な上，適
切な訓練パラメータとネットワークアーキテクチャの選択に
は，依然としてかなりのスキルと経験が必要である．また，訓
練されたネットワークの，解釈性の不足，劣化に対する頑健性
の欠如，攻撃に対する深刻な脆弱性 [88]が，DCNNの実世界
応用の制約となっている．

4 データセットと性能評価

4.1 データセット
データセットは，競合するアルゴリズムの性能を測定し比較
するための共通の場としてだけでなく，より一層複雑でチャレ
ンジングな問題へと分野を押し進めるものとして，物体認識研
究の歴史の中で重要な役割を果たしてきた．特に近年では，深
層学習技術が多くの視覚認識問題に大成功をもたらしたが，そ
の成功に重要な役割を果たしたのが大量のアノテーション付き
データである．インターネット上の多数の画像へのアクセス
が，豊富で多様な物体を捉える包括的なデータセットの構築を
可能にし，空前の物体認識性能を実現している．
一般物体検出のために，PASCAL VOC [68, 69]，Ima-

geNet [54]，MS COCO [166]，Open Images [143]という 4つ
の有名データセットがある．これらのデータセットの属性を
表 2 にまとめ，選択したサンプル画像を図 9 に示す．大規模
なアノテーション付きデータセットの作成には以下の 3 つの
工程がある．まず対象物体カテゴリを決定し，次に選択したカ
テゴリを表す多様な候補画像セットをインターネット上で収集
し，最後に（通常はクラウドソーシングで）収集した画像にア
ノテーションを付ける．スペースの制限のため，これらのデー
タセットの構築・特性に関する詳細な説明については原著論
文 [68, 69, 166, 234, 143]を参照されたい．

4つのデータセットは，それぞれの検出チャレンジの根幹を
なす．各チャレンジは，公開画像データセットと，正解（ground
truth）のアノテーション，標準化された評価ソフトウェア，お
よび年次コンペティションとそれに対応するワークショップで
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表 2　物体認識用の一般的なデータセット．PASCAL VOC，ImageNet，MS COCO，Open Imagesの画像例を図 9に示す．（訳注：インター
ネット上で画像収集されることが多いため，画像によって解像度が異なることが多い．「画像サイズ」列に記載されているのは，おおよその平
均解像度または典型的な解像度と推測される．）

データセット名 総画像数 カテゴリ数
画像あたりの
物体数 画像サイズ 開始年 注目点

PASCAL VOC
(2012) [69]

11, 540 20 2.4 470×380 2005 日常生活で一般的な 20カテゴリのみカバー．多数の訓練画像．実世界のアプ
リケーションに近い．クラス内変動が非常に大きい．シーンコンテキスト内の
物体．1枚の画像に複数の物体．多数の難しいサンプルを含む．カテゴリあた
りの画像数は 303∼4087．

ImageNet [234] 1400万+ 21, 841 1.5 500×400 2009 多数の物体カテゴリ．画像あたりの物体のインスタンス数とカテゴリ数が多
い．PASCAL VOCよりチャレンジング．ILSVRCチャレンジの根幹．画像は
物体が中心．

MS COCO [166] 32.8万+ 91 7.3 640×480 2014 実世界のシナリオに更に近い．各画像にはより多くの物体インスタンスとより
豊富な物体アノテーション情報が含まれる．ImageNet データセットでは使用
できない物体セグメンテーションのアノテーションデータを含む．

Places [319] 1000万+ 434 − 256×256 2014 シーン認識用の最大のラベル付きデータセット．Places365 Standard，Places365
Challenge，Places 205，Places88の 4つのサブセットをベンチマークとして使
用．

Open Images [143] 900万+ 6, 000+ 8.3 多様 2017 画像レベルのラベル，物体の bbox，visual relationship（物体関係，視覚的関係）
のアノテーションがされている．Open Images V5 は大規模な，物体検出，物
体インスタンスセグメンテーション，visual relationship detection（物体関係検
出，視覚的関係検出）をサポートしている．
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図 9　PASCAL VOC，ILSVRC，MS COCO，Open Imagesの物体アノテーション付きの画像の例．データセットの概要については表 2を参
照されたい．

構成されている．検出チャレンジに関する訓練・検証・テスト
（training，validation，testing）データセットの画像・物体イン
スタンスの数の統計を表 3に示す*5．VOC，COCO，ILSVRC，
Open Images の各検出データセットでの最頻出物体クラスを
表 4に示す．

PASCAL VOC [68, 69]は，複数年にわたり作成・保守に努
力が捧げられた*6，分類や物体検出のための一連のベンチマー
クデータセットであり，年次コンペティションの形で認識アル
ゴリズムの標準化された評価を行う前例を作った．2005 年に
わずか 4 カテゴリから始まり，その後データセットは日常生
活で一般的な 20 カテゴリに増加した．2009 年以降画像数は
毎年増加しているが，テスト結果を年ごとに比較できるよう過
去の全画像が維持されている．ImageNet，MS COCO，Open
Imagesなどの大規模データセットが利用可能になったことで，
PASCAL VOCは徐々に時代遅れになっている．

ILSVRC（ImageNet Large Scale Visual Recognition Chal-
lenge） [234]は ImageNet [54]から派生し，検出アルゴリズム
の標準化された訓練・評価という PASCAL VOCの目標を，物
体クラス数・画像数の面で 1 桁以上拡大する．ImageNet1000

*5 PASCAL VOC2007以外はテストセットへのアノテーションは非公開．
*6 訳注：PASCAL VOCの主要貢献者・第一著者のMark Everingham氏が 2012
年に亡くなっていることが，この記述の背景にあると予想される．コンペ
ティションも 2012年をもって終了している．

は，1000個の異なる物体カテゴリと合計 120万枚以上の画像
を含む ImageNet画像のサブセットであり，ILSVRC画像分類
チャレンジの標準ベンチマークを提供するために定められた．

MS COCO [166] は，ImageNet データセットへの批判に対
応し，より豊かな画像理解を推進するために作成されたデータ
セットである．ImageNet データセットは物体が大きく中心に
映っていることが多く，実世界のシナリオを代表していないの
に対し，COCO データセットは複雑な日常シーンを含んでお
り，一般的な物体が実生活に近い自然なコンテキストで映っ
ている．更に，より正確な検出器評価のため，完全にセグメン
テーションされたインスタンスで物体がラベル付けされてい
る．COCO 物体検出チャレンジ [166] は，bbox 出力のタスク
と物体インスタンスセグメンテーション出力のタスクがあり，
3つの新しい課題を導入した．

1. 幅広いスケールの物体が含まれ，小さな物体の割合が高
い [249]．

2. 物体はあまりアイコンのように（大きく中心に）映ってお
らず，混雑や重度の遮蔽の中にある．

3. より正確な物体位置推定を奨励する評価指標（表 5）を
採用．

ImageNet同様，MS COCOは今日の物体検出の標準となって
いる．

OICOD（Open Image Challenge Object Detection）は，Open
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表 3　一般的に使用される物体検出データセットの統計．VOCチャレンジの物体数の統計には，評価で使用された ‘difficult’でない物体数を
括弧外に，アノテーションの付いた全物体数を括弧内に掲載している．（訳注：PASCAL VOCのアノテーションには，認識困難と考えられる
物体か否かを指す ‘difficult’という項目がある．）2017年より前の COCOチャレンジでは，testセットにはそれぞれ約 2万枚の画像からなる 4
つの分割（Dev，Standard，Reserve，Challenge）があった．2017年以降，trainセットと valセットの配分が異なる．2017年以降，testセット
には Test Devと Test Challengeのみがあり，残り 2つの分割は削除された．2017年と 2015年とで，Test Dev/Challengeはそれぞれ同じ画像
で構成されるため，異なる年の結果も直接比較可能なことに注意されたい．

チャレンジ
物体

クラス数
画像数 アノテーション付き物体数 合計 (Train+Val)

Train Val Test Train Val 画像数 矩形数 矩形数/画像数

PASCAL VOC Object Detection Challenge
VOC07 20 2, 501 2, 510 4, 952 6, 301(7, 844) 6, 307(7, 818) 5, 011 12, 608 2.5

VOC08 20 2, 111 2, 221 4, 133 5, 082(6, 337) 5, 281(6, 347) 4, 332 10, 363 2.4

VOC09 20 3, 473 3, 581 6, 650 8, 505(9, 760) 8, 713(9, 779) 7, 054 17, 218 2.3

VOC10 20 4, 998 5, 105 9, 637 11, 577(13, 339) 11, 797(13, 352) 10, 103 23, 374 2.4

VOC11 20 5, 717 5, 823 10, 994 13, 609(15, 774) 13, 841(15, 787) 11, 540 27, 450 2.4

VOC12 20 5, 717 5, 823 10, 991 13, 609(15, 774) 13, 841(15, 787) 11, 540 27, 450 2.4

ILSVRC Object Detection Challenge
ILSVRC13 200 395, 909 20, 121 40, 152 345, 854 55, 502 416, 030 401, 356 1.0

ILSVRC14 200 456, 567 20, 121 40, 152 478, 807 55, 502 476, 668 534, 309 1.1

ILSVRC15 200 456, 567 20, 121 51, 294 478, 807 55, 502 476, 668 534, 309 1.1

ILSVRC16 200 456, 567 20, 121 60, 000 478, 807 55, 502 476, 668 534, 309 1.1

ILSVRC17 200 456, 567 20, 121 65, 500 478, 807 55, 502 476, 668 534, 309 1.1

MS COCO Object Detection Challenge
MS COCO15 80 82, 783 40, 504 81, 434 604, 907 291, 875 123, 287 896, 782 7.3

MS COCO16 80 82, 783 40, 504 81, 434 604, 907 291, 875 123, 287 896, 782 7.3

MS COCO17 80 118, 287 5, 000 40, 670 860, 001 36, 781 123, 287 896, 782 7.3

MS COCO18 80 118, 287 5, 000 40, 670 860, 001 36, 781 123, 287 896, 782 7.3

Open Images Challenge Object Detection (OICOD)（Open Images V4 [143]に基づく統計）
OICOD18 500 1, 643, 042 100, 000 99, 999 11, 498, 734 696, 410 1, 743, 042 12, 195, 144 7.0

Images V4（2019 年現在は V5） [143] から派生した現在最大
の公開物体検出データセットである．OICODは，ILSVRCや
MS COCO のようなそれまでの大規模物体検出データセット
と比べ，クラス数，画像数，bbox アノテーション数，インス
タンスセグメンテーションのマスクアノテーション数が大幅
に増加しているだけでなく，アノテーション工程に違いがあ
る．ILSVRC と MS COCO ではデータセット内の全クラスの
インスタンスに徹底的にアノテーションが付けられるが，Open
Images V4では各画像に分類器を適用して十分スコアの高かっ
たラベルのみが人間の検証に回されている．そのため OICOD
では，正しいラベルだと人間が確認した物体インスタンスにの
みアノテーションが付けられる．

4.2 評価基準
検出アルゴリズムの性能評価基準として，Frames Per Second

（FPS）での検出速度，precision（適合率），recall（再現率）の 3つ
が挙げられる．最も一般的に使用される評価基準は，precision
と recallから計算される Average Precision（AP）である．AP
は通常，各物体カテゴリに対して個別に計算され，カテゴリご
とに評価される．全物体カテゴリにわたる性能の比較には，全
物体カテゴリの APの平均である mean AP（mAP）が性能の最
終的な尺度として採用される*7．これらの評価基準の詳細につ
いては [68, 69, 234, 108]を参照されたい．
テスト画像 I に適用された検出器の標準的な出力は，予測
検出 {(bj , cj , pj)}j で表せる．ここで，j は予測検出の物体の

*7 PASCAL VOC や ILSVRC などの物体検出チャレンジでは，各物体カテゴ
リの AP スコアが最も高い参加者が各物体カテゴリの勝者となり，最も多
くの物体カテゴリで勝ったチームがチャレンジの勝者となる．mAPによる
チームのランキングは勝利した物体カテゴリ数によるランキングと常に同
じであったため，チーム成績の尺度として mAPを使用することは正当化さ
れる [234]．
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Abstract
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1 DATASETS AND PERFORMANCE EVALUATION

Algorithm 1: The algorithm for greedily matching object detection results (for an object category) to ground truth boxes.

Input: {(bj , pj)}Mj=1: M predictions for image I for object class c,
ranked by the confidence pj in decreasing order;

B = {bgk}Kk=1: ground truth BBs on image I for object class c;
Output: a ∈ RM : a binary vector indicating each (bj , pj) to be a TP or FP.
Initialize a = 0;
for j = 1, ...,M do

Set A = ∅ and t = 0;
foreach unmatched object bgk in B do

if IOU(bj , b
g
k) ≥ ε and IOU(bj , b

g
k) > t then

A = {bgk};
t = IOU(bj , b

g
k);

end
end
if A ̸= ∅ then

Set a(i) = 1 since object prediction (bj , pj) is a TP;
Remove the matched GT box in A from B, B = B −A.

end
end
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図 10 　物体検出結果と正解矩形を貪欲にマッチングさせることで
TP・FPを決定するアルゴリズム．

index，bj は Bounding Box（BB），cj は予測カテゴリ，pj は信
頼度（confidence）である．予測検出 (b, c, p)は，以下の場合に
True Positive（TP）と見なされる．

• 予測カテゴリ cが正解ラベル cg と等しい．
• 予測 BB bと正解 BB bg とのオーバーラップ比率を表す指
標である IOU（Intersection Over Union） [68, 234]

IOU(b, bg) =
area(b ∩ bg)

area(b ∪ bg)
, (4)

が，所定閾値 ε以上である．ここで，∩は intersection（積
集合，共通部分），∪は union（和集合）を表す．εの代表
的な値としては 0.5が用いられる．
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表 4 　各検出チャレンジの最頻出物体クラス．各単語の大きさは，
訓練データセット内のそのクラスの頻度に比例．

(a) PASCAL VOC（20クラス） (b) MS COCO（80クラス）

(c) ILSVRC（200クラス）

(d) Open Images Detection Challenge（500クラス）

それ以外の場合，False Positive（FP）と見なされる．信頼度 p

は，予測クラスラベル cが受け入れられるかどうかを判断する
ために，通常何らかの閾値 β と比較される．

APは Precisionと Recall に基づいて物体クラスごとに計算
される．ある物体クラス cに関して，あるテスト画像 Ii に対す
る検出器の検出結果を信頼度 pij で降順に並べ {(bij , pij)}Mj=1

で表すこととする．各検出 (bij , pij) が TP と FP のどちらで
あるかは，図 10のアルゴリズム*8で決定される．TPと FPの
検出に基づいて precision P (β) と recall R(β) [68] は信頼度
閾値 β の関数として計算される．そのため，信頼度閾値を変
化させることで異なる (P,R) のペアが得られ，原則的には
precisionを recallの関数 P (R)として見なすことができ，そこ
から Average Precision（AP） [68, 234]を計算できる．

MS COCO の導入以来，bbox 位置の精度に注目が集まって
いる．MS COCO は固定 IOU 閾値を使用する代わりに，物体
検出器の性能を特徴付けるいくつかの評価基準を導入している
（表 5にまとめている）．例えば，単一の IoU 0.5で計算された
従来の mAP とは対照的に，APcoco は，全物体カテゴリでの
平均をとるだけでなく，複数の IOU値（0.05刻みで 0.5から
0.95まで）で平均をとる．MS COCOの物体の 41%は小さく
24%は大きいため，評価基準 AP small

coco ，APmedium
coco ，AP large

coco

も導入されている．最後に，表 5に PASCAL，ILSVRC，MS
COCO の物体検出チャレンジで使用される主な評価基準を，

*8 所定閾値 β に対して，画像内の同一物体に対する複数の検出の全てが正し
い検出と見なされるわけではなく，最も信頼度の高い検出のみが TPと見な
され，残りは FPと見なされることに注意されたい．

[143]で提案された Open Images challenges用の修正とともに
まとめる．

5 検出フレームワーク

ハンドクラフト特徴 [276, 52, 72, 98, 275] から学習された
DCNN 特徴 [85, 203, 84, 229, 50] への劇的な変化から分かる
ように，認識のための物体特徴表現と分類器には着実な進歩が
あった．対照的に位置推定に関しては，全探索の回避 [145, 271]
も試みられているが，基本的な「スライディングウィンドウ」
戦略 [52, 74, 72]が主流のままである．しかし，ウィンドウの
数は多く，画素数の二乗オーダーで増加する上，複数のスケー
ルとアスペクト比で探索する必要があるため探索空間は更に増
加する．したがって，効率的かつ効果的な検出フレームワーク
の設計は，この計算コストを削減する上で重要な役割を果た
す．一般的に採用される戦略として，カスケード化，特徴計算
の共有，ウィンドウごとの計算の削減が挙げられる．
本節では図 11 と表 11 に記載している検出フレームワーク
のレビューを行う．深層学習の本分野参入以降のマイルストー
ンアプローチは，以下の 2つの主要カテゴリに分類される．

a. 物体領域候補生成のための前処理工程を含む，2段階の検
出フレームワーク．

b. 物体領域候補生成の工程を分離しない単一の提案手法を持
つ，1段階の検出フレームワーク（物体領域候補生成が不
要なフレームワーク）．

6節から 9節では，DCNN特徴，物体領域候補生成，コンテキ
ストのモデル化を含む，検出フレームワークに関わる基本的な
部分問題についてより詳細に論じる．

5.1 領域ベース（2段階）フレームワーク
領域ベースフレームワークでは，カテゴリ非依存の物体領域
候補*9を画像から生成し，それらの領域から CNN [140]特徴を
抽出した後，カテゴリ特化の分類器を使用して物体領域候補の
カテゴリラベルを決定する．図 11から分かるように，ほぼ同時
期に独自に DetectorNet [261]，OverFeat [239]，MultiBox [67]，
RCNN [85]が一般物体検出のための CNNの使用を提案した．

RCNN [85]：Girshick らは一般物体検出用 CNN の探求の
最初期に，AlexNet [140]と selective searchによる物体領域候
補生成 [271]を統合した RCNNを開発した [85, 87]．これは，
CNNによって得られた画期的な画像分類結果と，ハンドクラ
フト特徴での物体領域候補生成における selective search の成
功 [271]に触発されたものである．図 12に詳細に示すように，
RCNN フレームワークの訓練は多段階パイプラインで構成さ
れる．

1. 物体領域候補の計算：selective search [271] によりクラス
非依存の物体領域候補（物体を含む可能性がある候補領
域）を得る．

2. CNNモデルの fine-tuning：物体領域候補は，画像からク
ロップされ同一サイズにワープされてから，ImageNet な
どの大規模データセットで事前学習された CNNモデルを
fine-tuningするための入力として使用される．この段階で
は正解矩形とのオーバーラップが IOU*10 0.5 以上である
全物体領域候補が，正解矩形のクラスに対しては positive
と定義され，残りは negativeと定義される．

3. クラス特化 SVM 分類器の訓練：CNN で抽出された固定
長特徴を使用して訓練されたクラス特化の線形 SVM分類

*9 物体領域候補（物体提案，領域提案，検出提案とも呼ばれる）は，物体を含
みうる候補である，画像内の領域または bboxのセットである [27, 110]．

*10IOUの定義については 4.2節を参照されたい．

9



表 5　物体検出器評価のために一般的に使用される評価基準の要約．

評価基準 意味 定義と説明

TP True Positive 図 10による true positive 検出（真陽性の検出，正検出，正検知）．
FP False Positive 図 10による false positive 検出（偽陽性の検出，誤検出，誤検知，過検出，過検知）．
β 信頼度閾値 P (β), R(β)計算用の信頼度（confidence）閾値．
ε IOU閾値 VOC 典型的には 0.5 前後．

ILSVRC min(0.5, wh
(w+10)(h+10)

)．ここで，w × hは正解矩形のサイズ．

MS COCO 10 個の IOU 閾値 ε ∈ {0.5 : 0.05 : 0.95}．
P (β) Precision 少なくとも β の信頼度で検出器から出力された検出の総数のうち，正しい検出数の割合．

R(β) Recall Nc 個の全物体数のうち，検出器によって少なくとも β の信頼度で検出された物体数の割合．

AP Average Precision 信頼度閾値 β を変化させて達成される様々なレベルの recallにわたって計算される．
mAP mean Average Precision VOC 単一の IOU での AP を全クラスにわたって平均した値．

ILSVRC 修正 IOU（上記 ε 参照）での AP を全クラスにわたって平均した値．
MS COCO •APcoco：10 個の IOU: {0.5 : 0.05 : 0.95}での mAP を平均した値．

• AP IOU=0.5
coco ：IOU=0.50での mAP（PASCAL VOC 評価基準）．

• AP IOU=0.75
coco ：IOU=0.75での mAP（厳しい評価基準）．

• AP small
coco：面積が 322 より小さい物体用の mAP．

• APmedium
coco ：面積が 322 と 962 の間の物体用の mAP．

• AP
large
coco：面積が 962 より大きい物体用の mAP．

AR Average Recall 画像あたり所定数の検出が許容される場合の recallの最大値を，全てのカテゴリと IOU閾値で平均した値．
AR Average Recall MS COCO •ARmax=1

coco ：画像あたり 1 個の検出が許容される場合の AR．
• ARmax=10

coco ：画像あたり 10 個の検出が許容される場合の AR．
• ARmax=100

coco ：画像あたり 100 個の検出が許容される場合の AR．
• ARsmall

coco：面積が 322 より小さい物体用の AR．
• ARmedium

coco ：面積が 322 と 962 の間の物体用の AR．
• AR

large
coco：面積が 962 より大きい物体用の AR．

RCNN
(Girshick et al.)

DetectorNet
(Szegedy et al.)

Faster RCNN
(Ren et al.)

RFCN
(Dai et al.)

YOLO
(Redmon et al.)

Mask RCNN 
(He et al.)

MultiBox
(Erhan et al.)

OverFeat
(Sermanet et al.)

MSC Multibox
(Szegedy et al.)

Fast RCNN
(Girshick)

SSD
(Liu et al.)

NIN
(Lin et al.)

VGGNet
(Simonyan and Zisserman)

GoogLeNet
(Szegedy et al.)

ResNet
(He et al.)

SPPNet
(He et al.)

YOLO9000
(Redmon and Farhadi)

RetinaNet
(Lin et al.)

DenseNet
(Huang et al.)

Feature Pyramid Network 
(FPN) (Lin et al.)

CornerNet
(Law and Deng)

図 11　一般物体検出のマイルストーン．

器のセットで，fine-tuningによって学習された softmax分
類器を置き換える．SVM分類器の訓練では，各クラスの
正解矩形で正例が定義される．あるクラスの全正解インス
タンスとのオーバーラップが IOU 0.3未満の物体領域候補
が，そのクラスに対する負例とされる．SVM分類器の訓
練用に定義された正例・負例は，CNNの fine-tuning用の
ものとは異なることに注意されたい．

4. クラス特化 bbox 回帰器の訓練：各物体クラス用に CNN
特徴で bbox回帰を学習する．

高品質の物体検出を達成したものの，RCNN は以下の顕著な
欠点を持つ [84]．

1. 訓練が多段階パイプラインであり遅く，各段階を個別に訓
練する必要があるため最適化困難である．

2. SVM 分類器と bbox 回帰器の訓練において，各画像の各
物体領域候補から CNN 特徴を抽出する必要があるため，
ディスク容量と時間の両方でコストがかかる．これは大規

模な検出で大きな課題となり，VGG16 [248] などの非常
に深いネットワークを用いる場合は特に問題である．

3. 計算を共有せず，各テスト画像の物体領域候補ごとに CNN
特徴が抽出されるため，テストが遅い．

これらの全欠点は後続の技術革新の動機となり，後述する
SPPNet，Fast RCNN，Faster RCNN などの多くの改良された
検出フレームワークにつながっている．

SPPNet [99]：ワーピングした物体領域候補からの CNN特徴
抽出を画像ごとに数千回必要とすることが，テスト時の RCNN
検出パイプラインの主なボトルネックである．畳み込み層は任
意のサイズの入力を受け取れるため，CNNにおいて固定サイ
ズの画像が必要となるのは全結合（FC）層が原因である．そ
こで He ら [99] は，CNN アーキテクチャに伝統的な spatial
pyramid pooling（SPP） [90, 147]を取り入れ，FC層用の固定
長の特徴を得るために最後の畳み込み（CONV）層の上に SPP
層を追加した．この SPPNetにより，テスト画像全体に一度だ
け畳み込み層の計算を実行すれば，任意のサイズの物体領域候
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図 12　RCNN検出フレームワーク [85, 87]の図解．

補に対する固定長の特徴を生成できるようになり，RCNN は
検出品質を犠牲にすることなく著しく高速化した．SPPNetは
RCNNの評価を数桁加速するが，検出器の訓練には同等の高速
化をもたらさない．また，SPPNetでの fine-tuning [99]は SPP
層までの畳み込み層を更新できず，非常に深いネットワークの
精度が制限される．

Fast RCNN [84]：Girshick は，RCNN と SPPNet のいく
つかの短所に対処しつつ検出の速度・品質を改善する Fast
RCNN [84] を提案した．図 13 に示すように，Fast RCNN は
RCNNや SPPNetのように softmax分類器・SVM・bbox回帰
器を個別に訓練するのではなく，softmax分類器とクラス依存
の bbox 回帰を同時に学習する合理化された訓練工程により，
end-to-endの検出器訓練を可能にする．Fast RCNNは，物体領
域候補全体で畳み込みの計算を共有するというアイディアを採
用し，最後の CONV層と最初の FC層の間に Region of Interest
（RoI）pooling層を追加して各物体領域候補の固定長特徴を抽
出する．本質的に，RoI pooling は特徴レベルでのワーピング
を使用して画像レベルでのワーピングを近似するものである．
RoI pooling層後の特徴は一連の FC層に送られ，その最後で 2
つの兄弟出力層に分岐し，物体カテゴリ予測用の softmax確率
と，物体領域候補精緻化用のクラス依存の bbox回帰オフセッ
トを出力する．RCNN/SPPNet と比較して Fast RCNN は効率
を大幅に改善し，通常は訓練で 3倍，テストで 10倍高速であ
る．したがって，検出品質はより高く，単一の訓練工程でネッ
トワークの全層を更新でき，特徴のキャッシング用のストレー
ジが不要となる．

Faster RCNN [229, 230]：Fast RCNN は検出処理を大きく
高速化したが，外部の物体領域候補生成への依存は続いてお
り，その計算が Fast RCNNの新たな速度ボトルネックとなっ
ていた．近年の研究により，CNNの CONV層には物体の位置
推定を行う顕著な能力があり [317, 318, 46, 200, 97]，FC層で
はその能力が弱まることが示されている．したがって，物体領
域候補生成時の selective search を CNN で置き換えることが
できる．Ren ら [229, 230] により提案された Faster RCNN フ
レームワークは，物体領域候補（領域提案）生成用に効率的で
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図 13 　一般物体検出の主要なフレームワークの高レベルの図．こ
れらの手法の特性は表 11にまとめている．（訳注：主に，特徴抽出
を担う台形部分が backbone と呼ばれ，領域ごとの追加計算部分が
headと呼ばれる．なお，RFCNの “FC Layes”は “CONV Layers”の
誤植だろう．）
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正確な Region Proposal Network（RPN）を提示した．図 13に
示すように，物体領域候補生成用の RPNと領域分類用の Fast
RCNN のタスクを実行するために，同一の backbone ネット
ワークが利用され最後の共有畳み込み層からの特徴が使用さ
れる．

RPNはまず，CONV特徴マップの各位置で，異なるスケー
ルとアスペクト比の k個の参照矩形（つまり，いわゆる anchor
（アンカー））を初期化する．anchorの所定位置は画像コンテン
ツに非依存だが，anchorから抽出された特徴ベクトル自体は画
像コンテンツに依存する．各 anchor は低次元ベクトルにマッ
ピングされ，2つの兄弟 FC層（物体カテゴリ分類層と box回
帰層）に供給される．Fast RCNNでの検出とは対照的に，RPN
で回帰に使用される特徴は anchor boxと同じ形状であるため，
anchorが k個あれば回帰器も k個となる．RPNは Fast RCNN
と CONV特徴を共有するため，物体領域候補生成の非常に効
率的な計算が可能となる．RPN は事実上 Fully Convolutional
Network（FCN，全層畳み込みネットワーク） [177, 241]の一
種であり，そのため Faster RCNN はハンドクラフト特徴を使
用しない純粋な CNNベースフレームワークである．

VGG16モデル [248]の場合，Faster RCNNは（全ステージ
込みで）GPUで 5 FPSでテストできる上，画像あたり 300個の
物体領域候補を使用して PASCAL VOC 2007 で最先端の物体
検出精度を達成する．最初の Faster RCNN [229]にはいくつか
の交互の訓練段階が含まれていたが，後に単純化された [230]．

Faster RCNNの開発と同時期に，Lenc and Vedaldi [151]は，
selective searchなどの物体領域候補生成手法の役割に疑念を抱
き，CNNベースの検出器での物体領域候補生成の役割を研究
し，CNN には正確な物体検出用の幾何情報が FC 層ではなく
CONV層に十分含まれていることを発見した．彼らは，CNN
のみに依存する単純で高速で統合された物体検出器を構築し，
selective searchなどの物体領域候補生成手法を排除する可能性
を示した．

RFCN（Region based Fully Convolutional Network）：Faster
RCNNは Fast RCNNより桁違いに高速だが，領域ごとのサブ
ネットワークを RoI（画像あたり数百個）ごとに適用する必要
がある．この事実が，Dai ら [50] による RFCN の提案につな
がった．RFCNは全層畳み込み（fully convolutional）の（全結
合層の隠れ層を持たない）検出器であり，ほぼ全ての計算が画
像全体で共有される．図 13に示すように，RFCNは RoIサブ
ネットワークのみが Faster RCNN と異なる．Faster RCNN で
は RoI pooling層後の計算を共有できないため，Daiら [50]は
共有 RoIサブネットワークの構築のために全層で CONV層を
使用し，予測出力の直前にある最終 CONV 層の特徴から RoI
クロップを取得することを提案した．しかし，この単純な設
計は検出精度がかなり劣ることが判明した [50]．これは，深
い CONV層ほどカテゴリの意味に敏感であり平行移動に敏感
でないが，物体検出には平行移動による変化を尊重する位置推
定用表現が必要であるためと推測される．Dai ら [50] はこの
観察に基づいて，特殊な CONV 層のセットを FCN 出力とし
て使用して position-sensitive score mapのセットを構築し，そ
の上に position-sensitive RoI pooling 層を追加した．RFCN と
ResNet101 [101]を用いると，Faster RCNNに匹敵する精度を，
多くの場合より高速な実行時間で達成できることが示されて
いる．

Mask RCNN：He ら [102] は，画素単位の物体インスタン
スセグメンテーションに取り組むため，Faster RCNN を拡張
したMask RCNNを提案した．2段階パイプラインを採用し第
1 段階で RPN を使用するのは Faster RCNN 同様だが，Mask
RCNN は第 2 段階で，クラスと box オフセットの予測と並行
して各 RoI に対するバイナリマスクを出力するブランチを追

加する．新しいブランチは CNN特徴マップの上に追加される
FCN [177, 241]である．オリジナルの RoI pooling（RoIPool）
層によって引き起こされる位置ずれを回避し，画素レベルの
空間的対応を維持するために RoIAlign層が提案された．Mask
RCNNは ResNeXt101-FPN [291, 167]を backboneネットワー
クに用い，COCO の物体インスタンスセグメンテーションと
bbox 物体検出で最高精度を達成した．Mask RCNN は訓練が
単純であり，よく汎化する上，Faster RCNN にわずかなオー
バーヘッドを追加するだけであり，5 FPSで実行できる [102]．

Chained Cascade Network と Cascade RCNN：カスケー
ド [73, 20, 159] の本質は，多段階の分類器を使用し，後期段
階がより難しい例の処理に集中できるよう早い段階で多数の
簡単な負例を廃棄することで，識別性の高い分類器を学習す
ることである．2 段階の物体検出はカスケードと見なすこと
ができ，最初の検出器は大量の背景を除去し 2 段階目は残り
の領域を分類する．近年，2つ以上のカスケード化分類器と一
般物体検出用 DCNN の end-to-end 学習が，Chained Cascade
Network [205]で提案され Cascade RCNN [23]で拡張された．
より最近では，物体検出とインスタンスセグメンテーションを
同時に行う Hybrid Task Cascade [31]が，そのような学習を用
いて COCO 2018 Detection Challengeで優勝している．

Light Head RCNN：RFCN [50]の検出を更に高速化するた
め，Li ら [165] は検出ネットワークの head をできるだけ軽
くし RoI ごとの計算を削減する Light Head RCNN を提案し
た．具体的には，チャンネル数の小さな薄い特徴マップ（例え
ば COCOでは 490チャンネル）を生成する畳み込みと安価な
RCNNサブネットワークを用いることで，優れた速度・精度ト
レードオフを実現した．

5.2 統合（1段階）フレームワーク
RCNN [85]以来，5.1節で述べた領域ベースパイプラインの
戦略が支配的だったため，人気のベンチマークデータセット上
でリードする成績を収めた検出器は全て Faster RCNN [229]に
基づいている．しかし，ストレージと計算能力が限られている
現在のモバイル/ウェアラブルデバイスにとって，領域ベース
のアプローチは計算コストが高い．そのため，複雑な領域ベー
スパイプラインの個々の構成要素の最適化を試みる代わりに，
研究者は統合された検出戦略の開発を始めた．
統合パイプラインは，物体領域候補生成や後段の分類/特徴リ
サンプリングを行わない単一のフィードフォワード CNN で，
クラスの確率と bboxのオフセットを直接予測するアーキテク
チャを指し，全計算を単一のネットワークに入れ込む．パイプ
ライン全体が単一のネットワークであるため，検出性能に直接
基づいて end-to-endで最適化できる．

DetectorNet：Szegedyら [261]の DetectorNetは，最初期に
探求された物体検出用 CNN の一つであり，物体検出を物体
bboxマスクへの回帰問題として定式化した．AlexNet [140]が
最後の softmax分類層を回帰層で置き換えて使用された．画像
ウィンドウが与えられると，1つのネットワークを使用して粗
いグリッド上の前景画素を予測し，4つの追加ネットワークを
使用して物体の上半分・下半分・左半分・右半分を予測する．
次に，グループ化処理で予測マスクを検出 bbox に変換する．
ネットワークは物体タイプとマスクタイプごとに訓練する必要
があり，複数クラスには拡張されない．DetectorNet は画像ク
ロップを多数行い，全クロップの各部分に対して複数のネット
ワークを実行する必要があるため低速である．

OverFeat：Sermanetら [239]が提案した OverFeatは，図 14
に示すように，深層 FCNに基づく最初の単一ステージ物体検
出器の 1 つと見なせる．これは最も影響力のある物体検出フ
レームワークの 1 つであり，ILSVRC2013 の位置推定と検出
のコンペティションで勝利した．OverFeat はネットワーク内
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図 14　OverFeat [239]検出フレームワークの図解．

の完全な畳み込み層（図 14 (a)の “Feature Extractor”）を通る
単一のフォワードパスを介して物体検出を実行する．テスト時
の物体検出の主要な工程を以下にまとめる．

1. マルチスケール画像上でスライディングウィンドウ方
式の物体分類を行い物体候補を生成．OverFeat は，全
結合層のために固定サイズの入力画像を必要とし得る
AlexNet [140]などのCNNを使用する．スライディングウ
ィンドウのアプローチの計算を効率化するため，OverFeat
はそのネットワークを（図 14 (a) に示すように）FCN に
キャストし，全結合層を 1 × 1 のカーネルを持つ畳み込
み層として見ることで任意のサイズの入力を受け取る．
OverFeat は全体的な性能向上のためマルチスケール特徴
を活用する．具体的には，（図 14 (b)に示すように）元画
像を拡大した最大 6 スケールの画像をネットワークに通
し，評価されるコンテキストの視野の数を大幅に増やす．
マルチスケールの各入力に対し，分類器は予測（クラスと
信頼度）のグリッドを出力する．

2. オフセット最大プーリングによる予測数の増加．解像度増
加のため，OverFeatは最後の CONV層後にオフセット最
大プーリングを適用する．すなわち，全てのオフセットで
サブサンプリングを行い投票用の視野をより多く生成し，
効率を維持しながら頑健性を向上させる．

3. bbox 回帰．物体が認識されると単一の bbox 回帰器が適
用される．分類器と回帰器は同一の特徴抽出（CONV）層
を共有し，FC層のみを分類ネットワーク計算後に再計算
する必要がある．

4. 予測の結合．OverFeatは貪欲なマージ戦略を使用し，全て
の位置とスケールにわたる個々の bbox予測を結合する．

OverFeatは速度の面で大きな利点を持つが，当時 FCNの訓練
が困難だったため RCNN [85]より精度が低い．速度の利点は，
FCN 内の重なり合うウィンドウ間で畳み込みの計算を共有す
ることに由来する．OverFeat は，分類器と回帰器が順次訓練
される点以外は，YOLO [227]や SSD [175]などの後続フレー
ムワークに類似している．

YOLO：Redmonら [227]は統合検出器である YOLO（You
Only Look Once）*11を提案した．YOLO は物体検出を，図 13
に示すように，空間的に区切られた bboxとそれに紐付くクラ
ス確率を画素から回帰する問題に落とし込む．物体領域候補
生成の段階が完全に削除されているため，YOLO は少数の候
補領域セットを使用して検出を直接予測する*12．局所領域の

*11訳注：YOLO（You Only Live Once，一度きりの人生）のもじり．
*12YOLOの使用する bboxは，Selective Searchの約 2000個と比べはるかに少
なく，画像あたり 98個しか使用されない．

特徴に基づいて検出を予測する領域ベースのアプローチ（例：
Faster RCNN）とは異なり，YOLO は画像全体の特徴を大域
的に使用する．YOLO は画像を S × S のグリッドに分割し，
各グリッドから C 個のクラス確率，B 個の bbox 位置，信頼
度スコアを予測する．物体領域候補生成の工程を完全に捨て
ることで YOLOは設計上高速であり，YOLOは 45 FPS，Fast
YOLO [227]は 155 FPSでリアルタイムに実行できる．YOLO
は予測時に画像全体を見るため，物体クラスに関するコンテキ
スト情報を暗黙的にエンコードし，背景で false positiveを予測
する可能性が低くなる．YOLOは bboxの位置・スケール・ア
スペクト比の分割が粗いため，Fast RCNN よりも多くの位置
推定エラーを起こす．[227] で議論されているように，YOLO
は一部の物体，特に小さな物体の位置推定に失敗することがあ
る．これはおそらく粗いグリッド分割のためであり，また，各
グリッドセルには 1つの物体しか含められないためである．画
像ごとに多数の物体を含むMS COCOなどのデータセットで，
YOLOがどの程度良い性能になるかは不明である．

YOLOv2 と YOLO9000：Redmon and Farhadi [226] は
YOLO の改良版である YOLOv2 を提案した．YOLO で使わ
れていた GoogLeNet [263] ベースのカスタムネットワークは
より単純な DarkNet19に置き換えられ，バッチ正規化（batch
normalization） [125]が追加され，全結合層が除去され，k 平
均法（k-means clustering）とマルチスケール訓練で学習した適
切な anchor box*13が使用された．YOLOv2 は標準の検出タス
クで最先端の性能を達成した．Redmon and Farhadi [226] は，
9000以上（over 9000*14）の物体カテゴリをリアルタイムで検
出できる YOLO9000 も導入した．そのために，WordTree を
使用した複数ソースからのデータ結合により，ImageNet 分類
データセットと COCO検出データセットでの同時訓練を行う
共同最適化手法が提案された．YOLO9000 はこのような共同
訓練により，弱教師あり検出，つまり，bboxアノテーションの
無い物体クラスの検出ができる．

SSD：検出精度をあまり犠牲にすることなくリアルタイムの
速度を維持するために，Liu ら [175] は，YOLO [227] より速
く Faster RCNN [229] などの領域ベースの検出器に匹敵する
精度を持つ SSD（Single Shot Detector）を提案した．SSD は
高品質の検出を維持しつつ高速な検出を達成するため，Faster
RCNN [229]の RPN，YOLO [227]，マルチスケール CONV特
徴 [97]のアイディアを効果的に組み合わせる．SSDは YOLO
同様，一定数の bbox とスコアを予測した後，NMS を行い最
終的な検出を出力する．SSDの CNNネットワークは全層畳み
込みであり，早期の層（比較的低層の部分）は VGG [248] な
どの標準的なアーキテクチャに基づいており，サイズが徐々
に小さくなるいくつかの補助 CONV層が続く．最終層の情報
は正確な位置推定を行うには空間的に粗すぎる可能性がある
ため，適切なサイズの bboxに対するオフセットとカテゴリス
コアを複数の CONV特徴マップで予測することで，SSDはマ
ルチスケールでの検出を行う．解像度 300 × 300 の入力を用
いた VOC2007 testでの評価において，Faster RCNNが 7 FPS
で mAP 73.2%，YOLOが 45 FPSで mAP 63.4%なのに対し，
SSDは 59 FPSで mAP 74.3%を達成する．

CornerNet：最近 Lawら [146]は，SoTA物体検出フレーム
ワーク [84, 102, 227, 175]における anchor boxが果たしてきた
支配的な役割に疑問を抱いた．特に 1段階検出器 [77, 168, 175,
227] で正例・負例間に大きな不均衡を引き起こし，訓練を遅
くし，余分なハイパーパラメータを導入するなど，anchor box
の使用には欠点がある [146, 168] と主張した．Law ら [146]

*13物体候補となる様々なサイズ・アスペクト比の box．
*14訳注：ドラゴンボールのベジータの台詞「8000以上だ…！」の英語ローカ
ライズ版台詞 “It’s Over 9000!”に由来する数量表現．
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は，多人数姿勢推定の Associative Embedding [195] からアイ
ディアを借り，左上・右下の一対のキーポイントの検出*15と
して bbox 物体検出を定式化することで CornerNet を提案し
た．CornerNetでは，backboneネットワークは 2つの stacked
Hourglass ネットワーク [194] からなり，コーナーのより良い
位置推定のために単純な corner pooling アプローチを用いる．
CornerNetはMS COCOで 42.1% APを達成し，以前のすべて
の 1 段階検出器より高性能である．しかし，平均推論時間は
Titan X GPU で約 4 FPS であり，SSD [175]，YOLO [227] よ
り著しく遅い．CornerNetは，どのキーポイントのペアを同じ
物体にグループ化するかの決定が困難なため不正確な bboxを
生成する．CornerNetを更に改善するために，Duanら [62]は
矩形の中心に 1つの追加キーポイントを導入し，キーポイント
の三つ組として各物体を検出する CenterNetを提案した．これ
により MS COCO AP は 47.0% まで上がったが，推論速度は
CornerNetよりも遅い．

6 物体表現

任意の検出器の主要構成要素の一つとして，優れた特徴表現
は物体検出で最も重要である [56, 85, 82, 324]．過去には，局
所記述子の設計（例：SIFT [178]，HOG [52]）や，識別的な部
分を出現させるためにより高レベルの表現に記述子をグルー
プ化・抽象化するアプローチの探求（例：Bag of Words [252]，
Fisher Vector [212]）に，多大な努力が費やされた．しかし，こ
れらの特徴表現手法には注意深いエンジニアリングとかなりの
ドメイン専門知識が必要である．
一方深層学習手法（特に深層 CNN）は，複数の抽象化レベル
の強力な特徴表現を原画像から直接学習できる [13, 149]．伝
統的な特徴エンジニアリングで必要とされた特定のドメイン知
識と複雑な手順への依存が軽減されたため [13, 149]，特徴表現
に割かれてきた負担は，より良いネットワークアーキテクチャ
と訓練手順の設計に割かれるようになっている．

5節でレビューした主要フレームワーク（RCNN [85]，Fast
RCNN [84]，Faster RCNN [229]，YOLO [227]，SSD [175]）は
検出の精度と速度を持続的に向上させてきた．CNNアーキテ
クチャ（6.1節，表 15）がそのための重要な役割を果たしてい
ると一般的に受け入れられている．その結果，近年の検出精度
向上の多くは新規ネットワーク開発に関する研究による．
そこで本節ではまず，一般物体検出で使用される人気の CNN
アーキテクチャをレビューする．その後，物体のスケール・姿
勢・視点・パーツ変形の幾何変動に対応するための不変特徴の
開発や，広範囲のスケールで物体検出を改善するためのマルチ
スケール分析など，物体特徴表現の改善に費やされた取り組み
をレビューする．

6.1 人気の CNNアーキテクチャ
CNN アーキテクチャ（3 節）は 5 節の検出フレー
ムワークで使用される backbone ネットワークとし
て役立つ．AlexNet [141]，ZFNet [303]，VGGNet [248]，
GoogLeNet [263]，Inception シ リ ー ズ [125, 264, 265]，
ResNet [101]，DenseNet [118]，SENet [115] を含め，代表的
なフレームワークを表 6 にまとめ，時間経過にともなう性能
改善を図 15 に示す．近年の CNN の進歩に関する更なるレ
ビューは [92]を参照されたい．
アーキテクチャの進化では深化がトレンドである．AlexNet
が 8層だったのに対し，VGGNetは 16層，より最近の ResNet
と DenseNet ではともに 100 層を突破している．深さを増加
させることで表現力を向上できることは VGGNet [248] と

*15物体検出のためにキーポイントを使用するというアイディアは，DeNet [269]
で既出．
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図 15　 ILSVRCコンペティション画像分類タスクにおける，2011年から
2017年までの優勝エントリの性能．

GoogLeNet [263] で示されている．表 6 から分かるように，
AlexNet，OverFeat，ZFNet，VGGNetなどのネットワークは，
層数は少ないにもかかわらず，FC層のパラメータが大部分を
占めるため膨大な数のパラメータを持つ．Inception，ResNet，
DenseNetなどの新しいネットワークは非常に深いものの，FC
層の使用を回避しておりパラメータ数ははるかに少ない．
注意深くトポロジーを設計された Inceptionモジュール [263]
の使用により，GoogLeNetのパラメータ数は AlexNet，ZFNet，
VGGNetと比べ劇的に低減される．ResNetは，数百層の非常に
深いネットワークを学習するためのスキップ接続の有効性を実
証し，ILSVRC 2015分類タスクで優勝した．ResNet [101]に触
発された InceptionResNet [265]は，ショートカット接続がネッ
トワークの訓練を著しく高速化できることに基づき，Inception
ネットワークにショートカット接続を組み合わせた．Huang
ら [118]は ResNetを拡張し DenseNetを提案した．DenseNet
は，各層が他の全ての層にフィードフォワード方式で接続す
る dense blockから構築されており，パラメータ効率，implicit
deep supervision*16，特徴再利用などの説得力のある利点をもた
らす．最近 Huら [115]は，畳み込み特徴のチャンネル間の相
互依存関係を明示的にモデル化することで，チャンネルごとの
特徴の応答を適応的に再較正する Squeeze and Excitation（SE）
blockを提案した．SE blockは，既存の深いアーキテクチャに
組み合わせることで最小限の追加計算コストで性能を向上で
き，ILSVRC 2017 分類タスクでの優勝に導いた．CNN アー
キテクチャに関する研究は依然活発であり，Hourglass [146]，
Dilated Residual Network [299]，Xception [45]，DetNet [164]，
Dual Path Network（DPN） [37]，FishNet [257]，GLoRe [38]
などのネットワークが登場している．

CNNの訓練にはクラス内の多様性を含むラベル付きの大規
模データセットが必要である．画像分類と異なり，検出では画
像内の（場合によっては多数の）物体の位置推定をする必要が
ある．画像レベルのアノテーションのみではなく物体レベルの
アノテーションがある（ImageNet などの）大規模データセッ
トで深層モデルを事前学習すると，検出性能が向上することが
示されている [206]．しかし，特に数十万カテゴリの場合 bbox
ラベルの収集コストは高い．そのため，画像レベルのラベルを

*16DenseNetは暗黙的な方法で deep supervisionを実行する．すなわち，個々
の層は他の層から短い接続を介して追加の supervision を受け取る．deep
supervision の利点は，Deeply Supervised Net（DSN） [150] で先に実証さ
れている．
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表 6　一般物体検出に一般的に使用された DCNNアーキテクチャ．「パラメータ数」・「層数」の統計については，最後の FC予測層は考慮さ
れていない．「テストエラー」列は，ImageNet1000 の分類の Top 5 テストエラーを示している．どのアーキテクチャを指しているか曖昧な
場合，「パラメータ数」・「層数」・「テストエラー」は OverFeat（accurate model），VGGNet16，ResNet101，DenseNet201（Growth Rate 32，
DenseNet-BC），ResNeXt50（32*4d），SE ResNet50について言及している．（訳注：アンサンブルの詳細は原著論文を参照されたい．）

No.
DCNN
アーキテクチャ

パラメータ数
(×106)

層数
(CONV+FC)

テストエラー
(Top 5)

検出での
初使用 注目点

1 AlexNet [141] 57 5 + 2 15.3% [85] ImageNet 分類に有効とわかった最初の DCNN．ハンドクラフト特徴から
CNNへの歴史的転換点．ILSVRC2012画像分類コンペティションで優勝．

2 ZFNet (fast) [303] 58 5 + 2 14.8% [99] AlexNetに似ているが，畳み込みのストライド，フィルタサイズ，一部の層の
フィルタ数が異なる．

3 OverFeat [239] 140 6 + 2 13.6% [239] AlexNetに似ているが，畳み込みのストライド，フィルタサイズ，一部の層の
フィルタ数が異なる．

4 VGGNet [248] 134 13 + 2 6.8% [84] 3× 3の畳み込みフィルタを積むことでネットワークの深さ（層数）を大幅に
増加．また，ネットワークの深さを段階的に増加．

5 GoogLeNet [263] 6 22 6.7% [263] Inceptionモジュールを使用．このモジュールは，畳み込み層のフィルタサイ
ズが異なる複数のブランチを使用し，これらのブランチによって生成された
特徴マップを連結する．ボトルネック構造と global average poolingを最初に
取り入れた．

6 Inception v2 [125] 12 31 4.8% [112] バッチ正規化（Batch Normalization）の導入による高速な訓練．

7 Inception v3 [264] 22 47 3.6% separable convolutionと空間解像度削減を取り入れた．

8 YOLONet [227] 64 24 + 1 − [227] GoogLeNetに触発されたネットワーク．YOLO検出器で使用される．

9 ResNet50 [101] 23.4 49 } 3.6%
（アンサンブル）

[101] identity mappingによりかなり深いネットワークを学習できる．

10 ResNet101 [101] 42 100 [101] GoogLeNetで導入された global average poolingとボトルネックを使用するこ
とで，必要なパラメータ数が VGGより少ない．

11 InceptionResNet
v1 [265]

21 87 − identity mapping と Inception モジュールの組み合わせ．Inception v3 同様の
計算コストだが訓練工程が高速．

12 InceptionResNet
v2 [265]

30 95 }
3.1%
（アンサンブル）

[120] 認識性能が大幅に向上した，より計算コストの高い residual connection 付き
Inception．

13 Inception v4 [265] 41 75 Inception の亜種で residual connection 無し．InceptionResNet v2 とほぼ同等
の認識性能だが著しく遅い．

14 ResNeXt [291] 23 49 3.0% [291] 同一トポロジを持つ変換のセットを集約する building block（（アーキテクチャ
の構築に使用される）ブロック，積み木，構成要素）を繰り返し使用．

15 DenseNet201 [118] 18 200 − [321] フィードフォワード方式で各層と他の全ての層を連結．勾配消失問題を軽減
し，特徴再利用を促し，パラメータの数を削減．

16 DarkNet [226] 20 19 − [226] VGGNetに似ているがパラメータ数が大幅に少ない．

17 MobileNet [112] 3.2 27 + 1 − [112] depth-wise separable convolutionを使用した軽量な DCNN．

18 SE ResNet [115] 26 50 2.3%
（アンサンブル）

[115] Squeeze-and-Excitation block という新規ブロックによる channel-wise atten-
tion．既存の backbone CNNと相補的．

持つ（通常は多数の視覚的カテゴリからなる）大規模データ
セットでの CNNの事前学習が一般的に行われる．事前学習済
み CNNは汎用的な特徴抽出器 [223, 8, 60, 296]として小規模
データセットに直接適用でき，幅広い視覚認識タスクの下支
えとなる．検出では一般的に，事前学習済みネットワークは所
定の検出データセットで fine-tuning*17される [60, 85, 87]．い
くつかの大規模画像分類データセット（例：1000 の物体カテ
ゴリの 120 万枚以上の画像からなる ImageNet1000 [54, 234]，
ImageNet1000 より大きいがクラス数は少ない Places [319]，
Places-ImageNetの混合 [319]，JFT300M [106, 254]）は CNN
の事前学習のために使用される．

fine-tuning無しの事前学習済み CNNについては，[60, 87, 1]
で物体の分類・検出のために探求され，どの層から抽出した特
徴かで検出精度が異なることが示された．例えば，ImageNetで
事前学習された AlexNetの場合，検出精度は FC6 / FC7 / Pool5
の順に低くなる [60, 87]．事前学習済みネットワークの fine-
tuning は検出性能を大幅に向上させることができる [85, 87]．
AlexNetの場合，fine-tuningによる性能向上は Pool5より FC6
/ FC7 ではるかに大きいことが示されており，これは Pool5
の方が汎用的な（ドメインに特化していない）特徴であるこ

*17ImageNetのようなラベル付き大規模データセット用に最適化された重みで
ネットワークを初期化した後，ターゲットタスクの訓練セットを用いてネッ
トワークの重みを更新することで fine-tuningは行われる．

とを示唆している．また，ソースデータセットとターゲット
データセットの関係が重要な役割を果たし，例えば ImageNet
ベースの CNN特徴は人間行動よりも物体検出で良い性能を示
す [317, 8]．

6.2 物体表現改善手法
RCNN [85]，Fast RCNN [84]，Faster RCNN [229]，

YOLO [227] などの deep CNN ベース検出器は，典型的には
表 6に記載した deep CNNアーキテクチャを backboneネット
ワークとして使用し，CNNの最上層の特徴を物体表現として
使用する．しかし，広範囲のスケールにわたって物体を検出す
ることは重要な課題である．この問題に対処するための古典的
な戦略は，多数のスケーリングされた入力画像上で検出器を実
行することである（例：画像ピラミッド） [74, 85, 99]．通常こ
の戦略はより正確な検出を出力するが，推論時間とメモリの面
では明らかに不利である．
6.2.1 物体スケール変動への対処

CNN は層ごとにその特徴階層を算出するため，特徴階層中
のサブサンプリング層が既に内在するマルチスケールピラミッ
ドになっており，様々な空間解像度で特徴マップを生成する
が，課題が生じやすい [97, 177, 247]．具体的には，高層は大
きな受容野と強力な意味情報を持ち，物体姿勢・照明・パーツ
変形などの変動に最も頑健だが，解像度が低く幾何的な詳細が
失われている．逆に低層は小さな受容野と豊富な幾何的詳細を
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表 7　一般物体検出用に DCNN特徴表現を改善する代表的手法の特性の概要．グループ (1)，(2)，(3)の詳細は 6.2節で提示されている．略
語：Selective Search（SS），Edge Boxes（EB），InceptionResNet（IRN）. Conv-Deconvは，標準的な backboneネットワークを補完するため
に，アップサンプリング，畳み込み層，lateral connectionを使用することを指す．VOC07，VOC12，COCOでの mAP@IoU=0.5による検出
結果に加え，“mAP”列に APcoco（0.5から 0.95までの IoU閾値に対する mAPの平均）による COCOでの検出結果を示す．訓練データの略
記はそれぞれ，“07”：VOC2007の trainval，“07T”：VOC2007の trainvalと test，“12”：VOC2012の trainval，“CO”：COCOの trainvalを意
味する．COCOでの検出結果は，COCO2015 Test-Standardで報告したMPN [302]を除き，COCO2015 Test-Devで報告された．

検出器名
物体領域
候補生成

backbone
DCNN

パイプ
ライン

mAP@IoU=0.5 mAP
COCO 発表先 注目点VOC07 VOC12 COCO

グループ (1)：複数層の特徴を使用し単一層で検出
ION [11] SS+EB

MCG+RPN
VGG16 Fast

RCNN
79.4
(07+12)

76.4
(07+12)

55.7 33.1 CVPR16 複数層からの特徴を使用．コンテキスト情報モデル
化のため空間的リカレントニューラルネットワーク
を使用．2015年の COCO検出チャレンジの最優秀学
生エントリーで総合 3位．

HyperNet [135] RPN VGG16 Faster
RCNN

76.3
(07+12)

71.4
(07T+12)

− − CVPR16 物体領域候補生成と領域分類の両方で複数層からの
特徴を使用．

PVANet [132] RPN PVANet Faster
RCNN

84.9
(07+12+CO)

84.2
(07T+12+CO)

− − NIPSW16 深 い が 軽 量 ．concatenated ReLU [240]，Incep-
tion [263]，HyperNet [135]のアイディアを併用．

グループ (2)：複数層での検出
SDP+CRC [293] EB VGG16 Fast

RCNN
69.4
(07)

− − − CVPR16 複数層の特徴を使用し CRC（cascaded rejection clas-
sifier）により easy negative を棄却した後，残った物
体領域候補を SDP（scale-dependent pooling）を使用
して分類．

MSCNN [24] RPN VGG Faster
RCNN

KITTI，Caltech のみでテスト ECCV16 物体領域候補生成を複数層で実行．特徴のアップサ
ンプリングを含む．end-to-end学習．

MPN [302] SharpMask
[214]

VGG16 Fast
RCNN

− − 51.9 33.2 BMVC16 様々な畳み込み層からの特徴と様々なコンテキスト
領域の特徴を連結．複数のオーバーラップ閾値用の
損失関数．COCO15 の検出とセグメンテーションの
両チャレンジで 2位．

DSOD [242] Free DenseNet SSD 77.7
(07+12)

72.2
(07T+12)

47.3 29.3 ICCV17 DenseNet のように特徴を順次連結．事前学習せず
ターゲットデータセットでスクラッチ学習．

RFBNet [173] Free VGG16 SSD 82.2
(07+12)

81.2
(07T+12)

55.7 34.4 ECCV18 Inception [263]に似ているが dilated convolutionを使
用するマルチブランチの畳み込みブロックを提案．

グループ (3)：上記 (1)，(2)の組み合わせ
DSSD [77] Free ResNet101 SSD 81.5

(07+12)
80.0
(07T+12)

53.3 33.2 arXiv17 図 17 (c1, c2)に示すように Conv-Deconvを使用．

FPN [167] RPN ResNet101 Faster
RCNN

− − 59.1 36.2 CVPR17 図 17 (a1, a2)に示すように Conv-Deconvを使用．検
出器で幅広く使用される．

TDM [247] RPN ResNet101
VGG16

Faster
RCNN

− − 57.7 36.8 arXiv16 図 17 (b2)に示すように Conv-Deconvを使用．

RON [136] RPN VGG16 Faster
RCNN

81.3
(07+12+CO)

80.7
(07T+12+CO)

49.5 27.4 CVPR17 図 17 (d2) に示すように Conv-Deconv を使用．物体
の探索空間を大幅に削減するため objectness prior を
追加．

ZIP [156] RPN Inceptionv2 Faster
RCNN

79.8
(07+12)

− − − IJCV18 図 17 (f1)に示すように Conv-Deconvを使用．様々な
層からの特徴用に map attention decision（MAD）ユ
ニットを提案．

STDN [321] Free DenseNet169 SSD 80.9
(07+12)

− 51.0 31.8 CVPR18 様々なスケールの特徴を同一スケールに並行してリ
サイズする新しい scale-transfer module．

RefineDet [308] RPN VGG16
ResNet101

Faster
RCNN

83.8
(07+12)

83.5
(07T+12)

62.9 41.8 CVPR18 より良くより少ない anchor を得るためカスケード
を使用．特徴の改善のため図 17 (e2) に示すように
Conv-Deconvを使用．

PANet [174] RPN ResNeXt101
+FPN

Mask
RCNN

− − 67.2 47.4 CVPR18 図 17 (g) に示す．FPN をベースに別のボトムアップ
パスを追加し，下層と最上層間で情報を受け渡す．
adaptive feature pooling．COCO 2017 のタスクで 1
位と 2位．

DetNet [164] RPN DetNet59
+FPN

Faster
RCNN

− − 61.7 40.2 ECCV18 深い層で高解像度を維持するため，ResNet backbone
に dilated convolutionを導入．図 17 (i)に示す．

FPR [137] − VGG16
ResNet101

SSD 82.4
(07+12)

81.1
(07T+12)

54.3 34.6 ECCV18 様々な空間的位置・スケールにわたるタスク指向の特
徴を，大域的かつ局所的に融合．図 17 (h)に示す．

M2Det [315] − VGG16
ResNet101

SSD − − 64.6 44.2 AAAI19 図 17 (j)に示す．一連のマルチレベル（複数層）の特
徴を学習するために新たに設計されたトップダウン
パスが，物体検出用の特徴ピラミッドを構築するため
に再結合される．

グループ (4)：幾何学的変換のモデル化
DeepIDNet [203] SS+EB AlexNet

ZFNet
OverFeat
GoogLeNet

RCNN 69.0
(07)

− − 25.6 CVPR15 既存の DCNNの畳み込み層と共同で学習される，変
形制約付きプーリング（deformation constrained pool-
ing）層を導入．end-to-end で訓練されない以下のモ
ジュールを使用．カスケード，コンテキストのモデル
化，モデル平均化（model averaging），マルチステー
ジ検出パイプラインでの bbox位置の精緻化．

DCN [51] RPN ResNet101
IRN

RFCN 82.6
(07+12)

− 58.0 37.5 CVPR17 既存の DCNNにある通常の畳み込みを置き換え可能
な deformable convolution と deformable RoI pooling
モジュールを設計．

DPFCN [188] AttractioNet
[83]

ResNet RFCN 83.3
(07+12)

81.2
(07T+12)

59.1 39.1 IJCV18 物体領域候補周辺の識別的な領域を明示的に選択す
るため，deformable part based RoI pooling層を設計．
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図 16　HyperNetと IONの比較．LRNは Local Response Normal-
ization（局所応答正規化）であり，入力を局所領域（隣接チャンネ
ル）にわたって正規化することで「側方抑制（lateral inhibition）」の
一種を行う [127, 140]．

持つが，解像度が高く意味に対する感度ははるかに低い．直観
的には，物体サイズに応じて物体の意味的概念は様々な層に
現れる可能性がある．対象物体が小さい場合，より早期の層で
微細な詳細情報が必要な上，後の層ではほぼ消え得るため，原
理上小さな物体の検出は非常にチャレンジングである．その
ため，特徴の解像度を向上させる dilated convolution（“atrous”
convolution） [298, 50, 33]などの技巧が提案されているが，そ
れらは計算の複雑さを増大させる．一方，対象物体が大きい場
合，意味的概念は後の層に現れる．CNN の複数層を利用して
検出精度を向上させるために，多数の手法 [247, 314, 167, 136]
が提案されており，マルチスケール物体検出は大まかに以下の
3種に分類される．

1. 複数層の特徴の組み合わせによる検出
2. 複数層での検出
3. 上記 2手法の組み合わせ

(1) CNN の複数層の特徴の組み合わせによる検出：Hyper-
columns [97]，HyperNet [135]，ION [11]など多数のアプロー
チが，予測を行う前に複数層からの特徴を組み合わせる．この
ような特徴の組み合わせは，一般に concatenation（連結，結
合）により実現される．異なる層からの特徴を組み合わせる
のは古典的なニューラルネットワークのアイディアであり，
また，近年ではセマンティックセグメンテーションのアーキ
テクチャで普及している [177, 241, 97]．図 16 (a) に示すよう
に，ION [11]は RoI poolingを使用して複数層から RoI特徴を
抽出し，selective searchと Edge Boxesによって生成された物
体領域候補を連結特徴を使用して分類する．図 16 (b) に示す
HyperNet [135]も同様のアイディアに従っており，深い特徴・
中間の特徴・浅い特徴を統合し，end-to-endの共同訓練戦略で
物体領域候補の生成と物体の予測を行う．連結特徴はより叙事
的で位置推定と分類により有益だが，計算の複雑さが増す．

(2) CNNの複数層での検出：近年多数のアプローチが，様々
な層で様々な解像度の物体を予測し，それらの予測を組み合わ
せることで検出を改善している（例：SSD [175]，MSCNN [24]，
RBFNet [173]，DSOD [242]）．SSD [175]は CNN内の複数層
に異なるスケールの default box を撒き散らし，各層を特定ス
ケールの物体の予測に注力させる．RFBNet [173]は SSDの後
方の畳み込み層を Receptive Field Block（RFB）で置き換え，
特徴の識別性と頑健性を強化する．RFB は Inception ブロッ
ク [263] 同様複数ブランチの畳み込みブロックだが，複数ブ
ランチをサイズの異なる複数のカーネルと dilated convolution
層 [33] で組み合わせる．MSCNN [24] は CNN の複数層を
用いて物体領域候補生成を学習し，また，解像度向上のため

に RoI pooling 前の特徴マップに deconvolution を適用する．
TridentNet [163]は，RFBNet [173]同様に受容野の異なる複数
ブランチが並列するアーキテクチャを構築するが，各ブランチ
が同じ変換パラメータ（畳み込み層の重み）を共有する．様々
なスケールの物体に受容野を適応させるために，dilation rate
の異なる複数の dilated convolutionが使用される．

(3) 上記 2 手法の組み合わせ：Hypercolumns [97]，Hyper-
Net [135]，ION [11] で示されるように，異なる層からの特徴
は相補的であり検出精度を向上させることができる．しかし一
方で，様々なスケールの物体を検出するのにほぼ同じサイズの
特徴を使用するのは自然である．これは，縮小した特徴マップ
から大きな物体を検出し，拡大した特徴マップから小さな物体
を検出することで実現できる．そこで，両者の長所を組み合わ
せるために，異なる層からの特徴を組み合わせて得られる特徴
を使用し，かつ複数層で物体を検出することを，近年のいくつ
かの研究が提案している．このアプローチはセグメンテーショ
ン [177, 241]や人物姿勢推定 [194]で有効性が見いだされ，物
体インスタンス間のスケール変動の問題を軽減するため，1段
階検出器と 2段階検出器の両方で広く利用されている．
代表的な手法として，SharpMask [214], Deconvolutional

Single Shot Detector (DSSD) [77], Feature Pyramid Net-
work (FPN) [167], Top Down Modulation (TDM) [247], Re-
verse connection with Objectness prior Network (RON) [136],
ZIP [156], Scale Transfer Detection Network (STDN) [321],
RefineDet [308], StairNet [283], Path Aggregation Network
(PANet) [174], Feature Pyramid Reconfiguration (FPR) [137],
DetNet [164], Scale Aware Network (SAN) [133], Multiscale Lo-
cation aware Kernel Representation (MLKP) [278], M2Det [315]
が挙げられる．手法の概要を表 7に，対比図を図 17に示す．

FPN [167], DSSD [77], TDM [247], ZIP [156], RON [136],
RefineDet [308]などの早期の研究は，backboneに内在するマ
ルチスケールのピラミッドアーキテクチャに従って特徴ピラ
ミッドを構築し，有望な結果を達成した．これらの手法は図 17
(a1)～(f1)から見て取れるように，トップダウンのネットワー
クと lateral connection（側方接続，側方結合）を組み入れて標準
的なボトムアップのフィードフォワードネットワークを補完す
る，非常に類似した検出アーキテクチャを持つ．具体的には，
ボトムアップパスを経た最上段の高レベルの意味的特徴がトッ
プダウンネットワークによって送り返され，lateral connection
で処理されたボトムアップの中間層特徴と結合された後，結合
された特徴が検出に使用される．図 17 (a2)～(e2) から分かる
ように，主な違いは，異なる層からの特徴を選択し複数層の特
徴を組み合わせる単純な Feature Fusion Block（FFB）の設計
にある．

FPN [167]は汎用的な特徴抽出器として，物体検出 [167, 168]
やインスタンスセグメンテーション [102] を含むいくつかの
アプリケーションで重要な改善を示している．基本的（ベー
シック）な Faster RCNNシステムでの使用で，FPNは COCO
検出データセットで最先端の結果を達成した．STDN [321]は
DenseNet [118] を使用して異なる層の特徴を組み合わせ，異
なる解像度の特徴マップを得るために scale transfer module
を設計した．scale transfer module はわずかな追加コストで
DenseNetに直接組み込むことができる．

PANet [174], FPR [137], DetNet [164], M2Det [315] などの
より最近の研究は，図 17 (g)～(j) に示すように，FPN のよう
なピラミッドアーキテクチャを更に改善する様々な方法を提案
している．Liuらは FPNをベースに PANet [174]（図 17 (g1)）
を設計した．PANetはまず，情報パスを短縮し特徴ピラミッド
を強化するために，低レベルからトップレベルへのボトムアッ
プパスを clean lateral connection付きでもう一つ追加する．次
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図 17　砂時計型アーキテクチャ．以下に示す近年のアプローチで一般的に使用される，多種の Feature Fusion Block（FFB）を比較している．
FPN [167], TDM [247], DSSD [77], RON [136], RefineDet [308], ZIP [156], PANet [174], FPR [137], DetNet [164], M2Det [315]．FFM：Feature
Fusion Module．TUM：Thinned U-shaped Module．Conv1～Conv5：VGGや ResNetなどの backboneネットワークの主たる Convブロック．
（訳注：特徴マップ解像度を途中で小さく絞ってから大きくする構造は，砂時計（hourglass），conv-deconv，encoder-decoderと呼ばれる [194]．）
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に，各物体領域候補のために全ての特徴レベルから特徴を集約
する adaptive feature poolingを行う．そのうえ，マスク予測サ
ブネットワークに全結合層を含む補完ブランチを追加すること
で，各物体領域候補を異なる視点から捉え，マスク予測を更に
改善する．これらの追加工程は計算オーバーヘッドを微増させ
るが効果的であり，PANetは COCO 2017 Challengeのインス
タンスセグメンテーションタスクで 1 位，物体検出タスクで
2 位を獲得した．Kong らは，非線形性が高いが効率的な方法
で特徴ピラミッド構築処理（例：FPN [167]）を特徴再構成関
数として明示的に再定式化する，FPR [137]を提案した．FPN
のように最上位層からの強力な意味的特徴をトップダウンパス
で下に伝播する代わりに，FPRは図 17 (h1)に示すように，ま
ず backboneネットワークの複数層からの特徴を適応的に連結
して抽出し，次により複雑な設計の FFB module（図 17 (h2)）
で強力なセマンティクスを全スケールに広げる．Li らは，深
い層で高い空間解像度を維持するために backboneネットワー
クの後方の層に dilated convolution を導入した DetNet [164]
（図 17 (i1)）を提案した．Zhao ら [315] は，異なるスケール
の物体の検出により効果的な特徴ピラミッドを構築するため
に，MultiLevel Feature Pyramid Network（MLFPN）を提案し
た．図 17 (j1)から分かるように，まず backboneの異なる 2つ
の層の特徴がベース特徴として融合された後，ベース特徴から
の lateral connection を持つトップダウンパスが特徴ピラミッ
ド構築のために作成される．次に図 17 (j2), (j5)に示すように，
FPN などと比べはるかに複雑な FFB module を使用し，FFB
内の Thinned U-shaped Module（TUM）で 2番目のピラミッド
構造を生成する．その後，複数の TUMからの同等サイズの特
徴マップが物体検出のために組み合わされる．MLFPNを SSD
に統合して M2Detが提案され，他の 1段階検出器より優れた
検出性能を達成した．

6.3 他のクラス内変動の対処
強力な物体表現は弁別性と頑健性を併せ持つ必要がある．

6.2.1 節でレビューした通り，近年多くの研究が物体のスケー
ル変化への対処に専念してきた．2.2節で議論し図 5にまとめ
ているように，物体検出はスケールの変動だけでなくそれ以外
の実世界の変動に対しても頑健な必要がある．それらの変動を
以下の 3カテゴリに分類する．

• 幾何学的変換
• 遮蔽
• 画像の劣化

これらのクラス内変動に対処するための最も単純なアプローチ
は，十分な量の変動を加えて訓練データセットを増強すること
である．例えば回転に対する頑健性は，数多の向きに回転した
物体を訓練データに追加すれば実現できるだろう．頑健性はし
ばしばこの方法で学習できるが，通常は代償として訓練コスト
が上がりモデルパラメータが複雑になる．そのため，研究者は
これらの問題を解決する代替案を提案してきた．
幾何学的変換の対処：DCNN の本質的な制約として，入力
データの幾何学的変換に対して空間的に不変となる能力が不
足している [152, 172, 28]．局所最大プーリング層の導入は
DCNNに多少の平行移動不変性を与えたが，実際には中間特徴
マップは入力データの大きな幾何学的変換に対して不変ではな
い [152]．そのため，頑健性向上のために多くのアプローチが
提示され，スケール [131, 21]，回転 [21, 42, 284, 323]，または
その両方 [126] など，様々な種類の変換に対して不変な CNN
表現の学習が目指されてきた．代表的な研究の一つが，大域的
パラメータ変換によりスケーリング・クロッピング・回転・非
剛体変形に対処する，学習可能な新規モジュールを導入した
Spatial Transformer Network（STN） [126]である．STNは現

在，回転したテキストの検出 [126]，回転した顔の検出および
一般物体検出 [280]で使用されている．
回転不変性はシーンテキスト検出 [103, 184]，顔検出 [243]，
航空画像 [57, 288] などの特定のアプリケーションでは魅力的
かもしれない．しかし一般物体検出では，人気のベンチマーク
の検出データセット（例：PASCAL VOC，ImageNet，COCO）
で回転画像が実際は提示されないため，回転不変性に焦点を当
てた研究は限定されている．
深層学習より前に，Deformable Part based Model（DPM）

[74] は，変形可能な構成で配置された構成パーツによって物
体を表現して一般物体検出で成功を収めた．DPM は性能で
は近年の物体検出器に大きく凌駕されたが，依然その精神は
近年の多くの検出器に深い影響を与えている．DPM のモデ
ル化は物体姿勢・視点・非剛体変形の変換の影響を受けにく
い．この性質が，CNN ベースの検出を改善するために研究
者 [51, 86, 188, 203, 277] が明示的に物体構成をモデル化する
動機となった．最初の試み [86, 277]は，AlexNetで学習した深
層特徴を DPM ベースの検出で使用することで DPM と CNN
を組み合わせたが，物体領域候補生成は無かった．物体パーツ
の変形をモデル化する，その内蔵された能力の恩恵を CNNが
受けられるよう，DeepIDNet [203]，DCN [51]，DPFCN [188]
（表 7）を含め多くのアプローチが提案された．精神は似て
いるが変形は様々な方法で計算される．DeepIDNet [206] は，
様々な物体クラスにわたって共有視覚パターンとその変形特
性を学習するため，通常の最大プーリングに代わる変形制約
付きプーリング（deformation constrained pooling）層を設計し
た．DCN [51] は，規則的な格子状のサンプリング位置にオ
フセットを追加することで特徴マップのサンプリング位置を
増大させるという考えに基づいて，deformable convolution 層
と deformable RoI pooling層を設計した．DPFCN [188]は，全
パーツの潜在変位を同時に最適化することで物体領域候補周
囲の識別的な物体パーツを選択する deformable part-based RoI
pooling層を提案した．
遮蔽の対処：実世界の画像では遮蔽は一般的に起こり，物
体インスタンスからの情報が失われる．deformable parts のア
イディアは遮蔽対処に有用となり得るため，deformable RoI
Pooling [51, 188, 202]や deformable convolution [51]が提案さ
れており，通常は固定されている幾何構造の柔軟性を上げるこ
とで遮蔽の影響を軽減する．Wangら [280]は，遮蔽と変形を
含む例を生成する敵対的ネットワークの学習を提案している．
また，コンテキストが遮蔽の対処に役立つ可能性がある [309]．
これらの努力にもかかわらず遮蔽の問題は解決にはほど遠い．
この問題への GANの適用は研究の方向性として有望である．
画像の劣化の対処：画像ノイズは実世界の多くのアプリケー
ションで一般的な問題である．多くの場合，不十分な照明，低
品質のカメラ，画像圧縮や，エッジデバイスとウェアラブルデ
バイスの意図して低コストなセンサーが原因である．低画質は
視覚認識の性能を低下させると予想されるが，PASCAL VOC，
ImageNet，MS COCO，Open Imagesの全てが比較的高品質の
画像に焦点を当てている事実から明らかなように，現在のほと
んどの手法は劣化の無いクリーンな環境で評価される．我々の
知る限り，この問題に対処する研究は今のところ非常に限られ
ている．

7 コンテキストのモデル化

実世界では，視覚物体は特定の環境に存在し，通常は他の関
連物体と共に存在する．コンテキストが人間の物体認識にお
いて不可欠な役割を果たすことには強力な心理学的証拠があ
る [14, 10]．また，小さな物体サイズ，物体の遮蔽，画質の悪
さが原因で物体の外観の特徴が不十分な場合は特に，コンテキ
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表 8　コンテキスト情報を活用する検出器の概要．略語の詳細は表 7同様．

検出器名
物体領域
候補生成

backbone
DCNN

パイプ
ライン

mAP@IoU=0.5 mAP
COCO 発表先 注目点

VOC07 VOC12

大域コンテキスト

SegDeepM [326] SS+CMPC VGG16 RCNN − − − CVPR15 拡大した物体領域候補から抽出した特徴をコンテキ
スト情報として追加．

DeepIDNet [203] SS+EB AlexNet
ZFNet

RCNN 69.0
(07)

− − CVPR15 各物体領域候補の検出スコアを精緻化するため，画
像分類スコアを大域コンテキスト情報として使用．

ION [11] SS+EB VGG16 Fast
RCNN

80.1 77.9 33.1 CVPR16 RoI 外のコンテキスト情報が空間的リカレントニ
ューラルネットワークを使用して統合される．

CPF [245] RPN VGG16 Faster
RCNN

76.4
(07+12)

72.6
(07T+12)

− ECCV16 トップダウンのフィードバックを提供するためセマ
ンティックセグメンテーションを使用．

局所コンテキスト

MRCNN [82] SS VGG16 SPPNet 78.2
(07+12)

73.9
(07+12)

− ICCV15 物体領域候補の周囲や内部の複数の領域から特徴を
抽出．セマンティックセグメンテーションを意識し
た特徴を統合．

GBDNet [304, 305] CRAFT [292] Inception v2
ResNet269
PolyNet [311]

Fast
RCNN

77.2
(07+12)

− 27.0 ECCV16
TPAMI18

物体領域候補周囲のマルチスケールのコンテキスト
領域の関係を学習する GBDNetモジュール．GBD-
Netは双方向の隣接するサポート領域間での畳み込
みを介して異なるコンテキスト領域の特徴間でメッ
セージを受け渡す．

ACCNN [157] SS VGG16 Fast
RCNN

72.0
(07+12)

70.6
(07T+12)

− TMM17 大域コンテキストを捉えるため LSTM を使用．物
体領域候補周囲のマルチスケールのコンテキスト領
域からの特徴を連結．大域・局所コンテキスト特徴
が認識のために連結される．

CoupleNet [327] RPN ResNet101 RFCN 82.7
(07+12)

80.4
(07T+12)

34.4 ICCV17 物体領域候補周囲のマルチスケールのコンテキスト
領域からの特徴を連結．異なるコンテキスト領域の
特徴は畳み込みと要素和によって結合される．

SMN [35] RPN VGG16 Faster
RCNN

70.0
(07)

− − ICCV17 spatial memory network を介して物体同士の関係を
効率的にモデル化．NMSの機能を自動的に学習．

ORN [114] RPN ResNet101
+DCN

Faster
RCNN

− − 39.0 CVPR18 外観特徴と幾何特徴間の相互作用を通じて物体領域
候補のセットの関係をモデル化．NMS の機能を自
動的に学習．

SIN [176] RPN VGG16 Faster
RCNN

76.0
(07+12)

73.1
(07T+12)

23.2 CVPR18 物体検出をグラフ構造の推論として定式化．物体を
グラフノード，物体間の関係をエッジとして扱う．

Original Region

Half Region

Central Region

Contextual Region

DCNN Feature Maps and 
An Example Object Proposal

RoI Pooling

C
Concat

(a) MRCNN
Feature 
Maps

DCNN Feature Maps and 
An Example Object Proposal

RoI Pooling

(b) GBDNet Feature 
Maps

Region 1

Region 4

Region 3

Region 2
Gate

Functions

Gate
Functions

Gate
Functions

CONV

Block

CONV

Block

CONV

Block

CONV

Block

Feature 
Maps

Predict

(d) CoupleNetWhole Image

DCNN Feature Maps and 
An Example Object Proposal

RoI Pooling

C
Concat

(c) ACCNN Feature 
Maps

Region 3

Region 1

Region 2

LSTM

C

Concat

CONV

1×1

DCNN Feature Maps and 
An Example Object Proposal

RoI Pooling

+ Elw 
Sum

Contextual Region C
Concat

CONV

k×k

Original Region

Original Region

CONV

1×1

RoI Pooling

Position Sensitive
RoI Pooling

Vote

FC FC

FC FC

FC FC

FC FC

FC FC

FC FC

図 18　局所周囲コンテキスト特徴について探求する代表的アプローチ：MRCNN [82]，GBDNet [304, 305]，ACCNN [157]，CoupleNet [327]．
表 8も参照されたい．
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ストの適切なモデル化が物体の検出と認識に役立つと認識され
ている [266, 197, 33, 32, 58, 78]．多くの異なる種類のコンテ
キストが議論されてきた [58, 78]が，それらは大まかに以下の
3カテゴリのいずれかに分類できる．

1. 意味的コンテキスト：ある物体が，一部のシーンでは見ら
れ他のシーンでは見られない尤度．

2. 空間的コンテキスト：どこかの位置で，ある物体は見られ
シーン内の他の物体は見られない尤度．

3. スケールコンテキスト：物体の取りうるサイズの範囲は，
シーン内の他の物体との相対的なサイズにより限定されて
いる．

深層学習の普及前にかなり多くの研究 [34, 58, 78, 185, 193,
220, 207]が行われた．これらの研究の多くはまだ DCNNベー
スの物体検出器で探求されていない [35, 114]．
物体検出における現在の最先端技術 [229, 175, 102] は，何
のコンテキスト情報も明示的に利用せず物体を検出する．複
数のレベルで抽象化された階層的表現を学習するため，DCNN
は暗黙的にコンテキスト情報を使用していると広く合意さ
れている [303, 316]．それにもかかわらず，DCNN ベース
の検出器で明示的にコンテキスト情報を探求する価値があ
る [114, 35, 305]．そこで以下では，DCNNベースの物体検出
器でコンテキストの手がかりを活用する近年の研究をレビュー
する．早期の研究 [310, 78] に動機づけられ，大域コンテキス
トと局所コンテキストのカテゴリに分けている．代表的なアプ
ローチを表 8にまとめる．

7.1 大域コンテキスト
大域コンテキスト [310, 78] は，物体検出の手がかりとして
役立てられる画像レベルまたはシーンレベルのコンテキストを
指す（例：寝室（ベッドルーム）にはベッドが存在すると予測
される）．DeepIDNet [203]では，画像分類スコアをコンテキス
ト特徴として使用し，検出結果改善のため画像分類スコアと物
体検出スコアを連結する．ION [11]で Bellらは，画像全体の
コンテキスト情報を探索するため空間的リカレントニューラル
ネットワーク（Recurrent Neural Network，RNN）の使用を提
案した．SegDeepM [326]で Zhuらは，各検出に対して外観と
コンテキストをスコア付けするマルコフ確率場モデルを提案し
た．この提案モデルは，各候補矩形が多数の物体セグメンテー
ション候補からセグメントを選択し，候補矩形とセグメント間
の一致をスコア付けできるようにしている．[245]では，セマ
ンティックセグメンテーションがコンテキストプライミングの
一形態として使用された．

7.2 局所コンテキスト
局所コンテキスト [310, 78, 220]は，局所的に近くにある物体
間の関係性，および物体とその周囲の領域間の相互作用を考慮
する．一般に物体の関係のモデル化はチャレンジングであり，
クラス・位置・スケールなどの異なる bboxについて reasoning
（推論，理由付け）する必要がある．物体の関係を明示的にモ
デル化する深層学習の研究は非常に限られており，代表的な
ものは Spatial Memory Network（SMN）[35]，Object Relation
Network [114]，Structure Inference Network（SIN） [176]であ
る．SMNでは，空間メモリが本質的に行うのは，物体インス
タンスを集めて疑似画像表現に戻すことである．疑似画像表
現は物体の関係の推論のために別の CNN に簡単に入力でき
る．これにより画像とメモリを並行処理し，メモリを更に更新
する検出を取得することで順次推論を行っていく新規アーキ
テクチャがもたらされる．ORN*18は，近年の自然言語処理で

*18訳注：本サーベイの著者が用いている Object Relation Network（ORN）とい
う呼称は別の論文との混同を招くため，原著論文 [114]通り object relation

の attentionモジュールの成功 [274]に触発され，外観特徴と幾
何特徴間の相互作用を通じて物体のセットを同時に処理する．
ORNは追加の教師情報を必要とせず，既存ネットワークに簡
単に組み込め，近年の物体検出パイプラインでの物体認識・重
複除去工程の改善に有効であり，最初の完全な end-to-endの物
体検出器を生み出す．SIN [176]は，シーンのコンテキスト情
報と単一画像内の物体の関係性という 2種類のコンテキストを
検討した．物体検出はグラフ推論の問題として定式化され，物
体はグラフ内のノードとして扱われ物体間の関係性はエッジと
してモデル化される．
検出ウィンドウのサイズを拡大して何らかの形式で局所コン
テキストを抽出するという，より単純なアイディアに基づい
てコンテキストの課題に取り組む手法が，より広範に研究さ
れてきた．代表的なアプローチとして，MRCNN [82]，Gated
BiDirectional CNN（GBDNet）[304, 305]，Attention to Context
CNN（ACCNN）[157]，CoupleNet [327]，Sermanetら [238]の研
究がある．MRCNN [82]（図 18 (a)）で Gidaris and Komodakis
は，より豊かで頑健な物体表現を獲得するために，元々の物体
領域候補から抽出された backbone の最終 CONV 層の特徴に
加えて，物体領域候補内外の多数の異なる領域（半分の領域，
境界領域，中央領域，コンテキスト領域，セマンティックセグ
メンテーションされた領域）から特徴抽出することを提案し
た．これらの特徴は全て連結によって結合される．
それ以来，MRCNNと密接に関連する手法が非常に多く提案
されてきた．[302]の手法は foveal structureで編成された 4つ
のコンテキスト領域（中心窩を模して 1, 1.5, 2, 4倍のサイズで
クロップした領域）のみを使用し，複数パスの途中の分類器を
end-to-end で共同で訓練する．Zeng らは検出性能を改善する
ために，物体領域候補を囲むマルチスケールのコンテキスト領
域から特徴を抽出する GBDNet [304, 305]（図 18 (b)）を提案
した．各領域に対して CNN特徴を個別に学習してからそれら
を連結するやや単純なアプローチとは対照的に，GBDNetは異
なるコンテキスト領域の特徴間でメッセージを受け渡す．メッ
セージの受け渡しは常に役立つとは限らず，個々のサンプル
に依存しているため，Zeng ら [304] はメッセージの伝達を制
御するゲート関数を使用したことに注意されたい．Liら [157]
は大域コンテキストと局所コンテキストの両方の情報を利用す
る ACCNN（図 18 (c)）を提案した．大域コンテキストを捉え
るため，入力画像に対するアテンションマップを繰り返し生
成して有望なコンテキストの位置を強調する Multiscale Local
Contextualized（MLC）サブネットワークが使用され，局所コン
テキストにはMRCNN [82]と同様の手法が採用された．図 18
(d)に示すように，CoupleNet [327]は ACCNN [157]と概念的
に類似しているが，position sensitive RoI poolingで物体の情報
を捉える RFCN [50]をベースとしており，RoI poolingで大域
コンテキストをエンコードするブランチが追加されている．

8 物体領域候補生成手法

物体は画像内の任意の位置に任意のスケールで存在し得る．
ハンドクラフト特徴記述子（SIFT [179]，HOG [52]，LBP [196]）
の全盛期では，最も成功した物体検出用手法（例：DPM [72]）は
スライディングウィンドウ法を使用した [276, 52, 72, 98, 275]．
しかし，ウィンドウの数は膨大で画像の画素数とともに増加す
る．また，複数のスケールとアスペクト比で探索する必要があ
るため探索空間は更に増加する*19．そのため，高度な分類器を
適用するには計算コストが高すぎる．

moduleと呼ぶ方が良いだろう．
*19スライディングウィンドウベースの検出では，画像あたり約 104 ～ 105 個
のウィンドウを分類する必要がある．複数のスケールとアスペクト比を考
慮すると，ウィンドウ数は画像あたり 106-107 まで大幅に増加する．

21



2011年頃，物体領域候補（検出提案）*20を使用して，計算容易
性と高い検出品質を両立させることが提案された [273, 271]．
物体領域候補は，[2]で提案された objectness（物体らしさ）*21の
アイディアに由来する，物体を含む可能性が高い画像内の候補
領域のセットである．あまり多くない数（例：100）の物体領
域候補で高い物体リコールを達成できる場合，スライディング
ウィンドウアプローチと比べ大幅な高速化が得られ，より高度
な分類器が使用可能になる．物体領域候補生成は前処理工程と
して通常使用され，検出器で評価する必要がある領域数を制限
する．物体領域候補生成は以下の特性を持つ必要がある．

1. ごく少数の物体領域候補で高いリコールを達成できる．
2. 物体領域候補が物体の bboxに一致するよう，位置推定が
できるだけ正確である．

3. 計算コストが低い．

物体領域候補生成に基づく物体検出の成功 [273, 271] は幅
広い関心を集めている [25, 7, 3, 43, 330, 65, 138, 186]．物体
領域候補生成は物体検出の域を越えたアプリケーションを持
つ [6, 93, 328]ため，物体領域候補生成アルゴリズムの包括的レ
ビューは本論文の範囲を超えている．興味のある読者は，多数
の古典的な物体領域候補生成アルゴリズムとそれらが検出性能
に与える影響について詳細に解析した近年のサーベイ [110, 27]
を参照されたい．ここでの我々の関心は，DCNN ベースであ
り，クラス非依存の物体領域候補を出力し，かつ一般物体検出
に関連する物体領域候補生成手法のレビューである．

2014年，物体領域候補生成 [273, 271]と DCNN特徴 [140]
が統合され，一般物体検出におけるマイルストーンである
RCNN [85] につながった．それからすぐに物体領域候補生
成は標準的な前処理工程になった．このことは，PASCAL
VOC [68]，ILSVRC [234]，MS COCO [166]物体検出チャレン
ジで，2014 年以降の優勝エントリの全てが物体領域候補生成
を使用した [85, 203, 84, 229, 305, 102]ことから裏付けられる．
伝統的な低レベルの手がかり（例：色・テクスチャ・エッ
ジ・勾配）に基づく物体領域候補生成のアプローチの中では，
Selective Search [271]，MCG [7]，Edge Boxes [330]の人気が高
い．しかし，本分野が急速に進歩するにつれて，検出器と独立
した外部モジュールとして採用された伝統的な物体領域候補生
成のアプローチ [271, 110, 330]が，検出パイプラインの速度の
ボトルネックとなった [229]．新しく登場したDCNNを使用す
る物体領域候補生成アルゴリズム [67, 229, 142, 81, 213, 292]
が幅広い注目を集めている．
近年の DCNN ベースの物体領域候補生成手法は一般に，

bboxベースと物体セグメントベースの 2カテゴリに分類され
る．代表的な手法を表 9にまとめる．

bbox候補生成手法は，図 19に示す Renらの RPN [229]が
最も良い例となる．RPN は，最終共有 CONV 層の特徴マッ
プ上で小さなネットワークをスライドさせることで物体領域
候補を予測する．スライディングウィンドウの各位置で，k

個の anchor box を使用して k 個の物体領域候補が予測され
る．ここで，各 anchor box*22は画像内の特定の位置を中心と
し，特定のスケールとアスペクト比に関連付けられる．Ren
ら [229]は，畳み込み層の共有により RPNと Fast RCNNを一
つのネットワークに統合することを提案した．これにより，最
初の end-to-end検出パイプラインである Faster RCNNがもた
らされた．表 7,8から分かるように，物体領域候補生成の手法

*20本稿（訳注：元論文）では，検出提案（detection proposals），物体提案（object
proposals），領域提案（region proposals）の各用語を同じ意味で用いる．

*21訳注：背景ではない任意のクラスの物体を，画像ウィンドウがぴったりと囲
えていそうかを表す尺度 [2]．

*22“anchor”の概念は [229]で初めて登場した．
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2k scores 4k coordinates k anchor boxes

convolution
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window

the last shared conv feature map

図 19　[229]で導入された Region Proposal Network (RPN)の図解．

として RPNは多くの最先端の物体検出器で採用されている．
MultiBox [67, 262]や RPN [229]のように先験的な固定され
た anchorのセットを用いる代わりに，Luら [181]は，物体を
含む可能性の高い部分領域に焦点を当てるよう適応的に計算リ
ソースをガイドすることができる，再帰的探索戦略を使用した
anchor位置生成を提案した．画像全体から始めて，探索処理中
に訪れた全領域が anchor として機能する．探索手順の中で遭
遇した anchor 領域については，領域をさらに分割するかどう
かを決定するため zoom indicatorが使用される．そして，ブラ
ンチを追加して RPN を拡張し既存ブランチと並行して zoom
indicatorを計算する Adjacency and Zoom Network（AZNet）に
よって，objectnessスコアを持つ bboxのセットが計算される
更に，複数層の畳み込み特徴の利用による物体領域候補生成
が試みられている．RPN [229]と同時期に，Ghodratiら [81]は
複数の畳み込み特徴のカスケードを使用して物体領域候補を生
成する DeepProposalを提案した．DeepProposalは，最も有望
な物体位置を選択しそれらの矩形を coarse-to-fine な方法で精
緻化するため，（最終畳み込み層から逆にたどる）逆カスケード
を構築する．RPN を改良した亜種である HyperNet [135] は，
複数層の畳み込み特徴を集約する Hyper Features を設計し，
end-to-endの共同訓練戦略を介してそれらを物体領域候補生成
と物体検出の両者で共有する．Yang らは同じくカスケード戦
略を使用する CRAFT [292]を提案した．CRAFTはまず RPN
ネットワークを訓練して物体領域候補を生成し，次にそれら
を使用して，物体と背景を更に区別するための 2 クラス分類
を行うもう一つの Fast RCNN ネットワークを訓練する．Li
ら [156]は RPNを改善する ZIPを提案した．ZIPは，低レベ
ルの詳細と高レベルのセマンティクスの両者を統合するため
に，深さの異なる複数の畳み込み特徴マップを使用して物体領
域候補を予測する．ZIP では，conv-deconv 構造 [177] に触発
された “zoom out and in” ネットワークが backbone に使用さ
れる．
最後に，特筆に値する近年の研究を挙げる．DeepBox [142]
は，Edge Boxes が生成した物体領域候補の再ランク付けを学
ぶために軽量の CNN を提案した．DeNet [269] は，効率的に
物体領域候補を予測する bbox コーナー推定を導入し，Faster
RCNN形式の検出器の RPNを置き換える．
物体セグメント候補生成手法 [213, 214]は，物体に対応する
可能性が高いセグメント候補の生成を目標とする．セグメント
候補は bbox候補よりも情報量が多く，物体インスタンスセグメ
ンテーション [96, 49, 162]へと一歩近付く．また，インスタン
スセグメンテーションの教師情報を使用することで bbox物体
検出の性能を向上できる．その先駆けである Pinheiroら [213]
によって提案された DeepMask は，未加工の画像データから
深層ネットワークで直接学習された物体領域候補をセグメント
化する．DeepMask は，RPN と同様多数の共有畳み込み層の
後でネットワークを 2 つのブランチに分割し，クラス非依存
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表 9 　DCNN を使用する物体領域候補生成手法の概要．太字の値は物体領域候補数を表す．特記のない限り COCO の検出結果は
mAP@IoU[0.5, 0.95]に基づく．

物体領域候補
生成器名

backbone
DCNN

テスト
検出器

Recall@IoU (VOC07) 検出結果 (mAP)
発表先 注目点

0.5 0.7 0.9 VOC07 VOC12 COCO

bbox 候補生成手法
MultiBox [67] AlexNet RCNN − − − 29.0

(10)
(12)

− − CVPR14 少数（MultiBox [67] では 100 個または 200 個，MSC-
MultiBox [262] では 800 個）の所定の anchor box でクラ
ス非依存の回帰器を学習．検出と特徴を共有しない．

DeepBox [142] VGG16 Fast
RCNN

0.96
(1000)

0.84
(1000)

0.15
(1000)

− − 37.8
(500)
(IoU@0.5)

ICCV15 Edge Boxes が生成した物体領域候補の再ランク付けを学ぶ
ために軽量の CNNを使用．画像あたり 0.26秒で実行可能．
検出と特徴を共有しない．

RPN [229, 230] VGG16 Faster
RCNN

0.97
(300)
0.98
(1000)

0.79
(300)
0.84
(1000)

0.04
(300)
0.04
(1000)

73.2
(300)
(07+12)

70.4
(300)
(07++12)

21.9
(300)

NIPS15 画像全体の畳み込み特徴を検出と共有することで物体領域候
補を生成した最初の手法．最も広く使用される物体領域候補
生成手法．検出速度を大幅に改善．

DeepProposal [81] VGG16 Fast
RCNN

0.74
(100)
0.92
(1000)

0.58
(100)
0.80
(1000)

0.12
(100)
0.16
(1000)

53.2
(100)
(07)

− − ICCV15 マルチスケール方式で DCNN内で物体領域候補を生成．検
出ネットワークと特徴を共有．

CRAFT [292] VGG16 Faster
RCNN

0.98
(300)

0.90
(300)

0.13
(300)

75.7
(07+12)

71.3
(12)

− CVPR16 RPNの後に分類ネットワーク（つまり，2クラス分類の Fast
RCNN）のカスケードを導入．検出用に抽出された特徴を共
有しない．

AZNet [181] VGG16 Fast
RCNN

0.91
(300)

0.71
(300)

0.11
(300)

70.4
(07)

− 22.3 CVPR16 coarse-to-fine 探索を使用．大きな領域から開始し，物体を
含む可能性のある部分領域を再帰的に探索．適応的に計算リ
ソースをガイドし可能性のある部分領域に注力する．

ZIP [156] Inception v2 Faster
RCNN

0.85
(300)
COCO

0.74
(300)
COCO

0.35
(300)
COCO

79.8
(07+12)

− − IJCV18 多層の conv-deconvネットワークを使用して物体領域候補を
生成．様々な層からの特徴に重みを割り当てるために map
attention decision（MAD）ユニットを提案．

DeNet [269] ResNet101 Fast
RCNN

0.82
(300)

0.74
(300)

0.48
(300)

77.1
(07+12)

73.9
(07++12)

33.8 ICCV17 Faster RCNNよりはるかに高速．RPNに代わる効率的に物
体領域候補を予測するための bboxコーナー推定を導入．事
前定義された anchorが不要．

物体領域候補
生成器名

backbone
DCNN

テスト
検出器

矩形候補
(AR, COCO)

セグメント候補
(AR, COCO) 発表先 注目点

セグメント候補生成手法

DeepMask [213] VGG16 Fast
RCNN

0.33 (100), 0.48 (1000) 0.26 (100), 0.37 (1000) NIPS15 DCNN で物体マスク候補を生成した最初の手法．推論時間
が遅い．訓練にセグメンテーションのアノテーションが必
要．検出ネットワークと特徴を共有しない．Fast RCNN で
69.9% (500)の mAPを達成．

InstanceFCN [48] VGG16 − − 0.32 (100), 0.39 (1000) ECCV16 FCN [177] と DeepMask [213] のアイデアを組み合わせる．
instance-sensitive score map を導入．ネットワークの訓練に
セグメンテーションのアノテーションが必要．

SharpMask [214] MPN [302] Fast
RCNN

0.39 (100), 0.53 (1000) 0.30 (100), 0.39 (1000) ECCV16 トップダウンの精緻化モジュールを導入することで複数の畳
み込み層の特徴を活用．検出ネットワークと特徴を共有しな
い．訓練にセグメンテーションのアノテーションが必要．

FastMask [113] ResNet39 − 0.43 (100), 0.57 (1000) 0.32 (100), 0.41 (1000) CVPR17 SSD [175] 同様の one-shot 方式で効率的にインスタンスセ
グメント候補を生成．マルチスケールの畳み込み特徴を使
用．訓練にセグメンテーションのアノテーションを使用．

のマスクとそれに紐付く objectness スコアを予測する．また，
OverFeat [239]の効率的なスライディングウィンドウ戦略と同
様，訓練済みの DeepMask ネットワークは推論時，画像（お
よびそのスケール変更版）にスライディングウィンドウ方式
で適用される．より最近では Pinheiroら [214]が，DeepMask
アーキテクチャに精緻化モジュール（refinement module）を
追加することで SharpMaskを提案した．SharpMaskのアーキ
テクチャは図 17 (b1), (b2) 同様であり，フィードフォワード
ネットワークにトップダウンの精緻化処理を追加している．
SharpMaskは，早期（低層）の特徴からの空間的に豊かな情報
と，後方の層でエンコードされた強力な意味情報を効率的に統
合でき，忠実度の高い物体マスクを生成する．
セマンティックセグメンテーション用の Fully Convolutional

Network（FCN）[177]とDeepMask [213]に動機づけられ，Dai
らはインスタンスセグメント候補を生成する InstanceFCN [48]
を提案した．DeepMask同様 InstanceFCNのネットワークは 2
つの全層畳み込みブランチに分割され，1つは instance-sensitive
score mapを生成し，もう 1つは objectnessスコアを予測する．
Hu らは，マルチスケールの畳み込み特徴を使用するため，

SSD [175]と同様の one-shotの方法で効率的にインスタンスセ
グメント候補を生成する FastMask [113] を提案した．マルチ
スケールの畳み込み特徴マップから密に抽出されたスライディ
ングウィンドウが，セグメンテーションマスクと objectnessス
コアを予測するために，scale-tolerant attentional head module
に入力された．FastMask は，解像度 800 × 600 の画像に対し
て 13 FPSで実行できると主張されている．

9 その他の問題

データ拡張*23．DCNN を学習するためにデータ拡張（data
augmentation）を行う [26, 84, 85]ことは，視覚認識にとって
重要であると一般に認識されている．平凡なデータ拡張は，ク
ロッピング・反転・回転・スケーリング・平行移動・色摂動・
ノイズ付加など，根底にあるカテゴリを変更しない変換によっ
て画像に摂動を加えることを指す．データ拡張はサンプル数
を人為的に増大させ，過適合を軽減し汎化を改善するのに役

*23訳注：この段落は [63]に依拠する記述が多いため詳細はそちらを参照され
たい．
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表 10　訓練戦略とクラス不均衡対処の代表的手法．COCOの結果は Test Devで報告される．COCOの検出結果は mAP@IoU[0.5, 0.95]に基
づく．

検出器名
物体領域
候補生成

backbone
DCNN パイプライン

VOC07
結果

VOC12
結果

COCO
結果 発表先 注目点

MegDet [209] RPN ResNet50
+FPN

Faster RCNN − − 52.5 CVPR18 Cross-GPU Batch Normalization を導入することで，以前よ
りはるかに大きなミニバッチサイズでの訓練を可能にする．
128 GPUで COCOの訓練を 4時間で終了でき，精度向上を
達成．COCO2017検出チャレンジで優勝．

SNIP [249] RPN DPN [37]
+DCN [51]

RFCN − − 48.3 CVPR18 新しいマルチスケールの訓練スキーム．小さな物体の検出の
ためのアップサンプリングの効果を実験的に調査．訓練時，
特徴のスケールに合った物体のみを正例として選択．

SNIPER [251] RPN ResNet101
+DCN

Faster RCNN − − 47.6 NeurIPS18 効率的なマルチスケールの訓練戦略．正解インスタンスの周
囲のコンテキスト領域を適切なスケールで処理．

OHEM [246] SS VGG16 Fast RCNN 78.9
(07+12)

76.3
(07++12)

22.4 CVPR16 領域ベースの検出器の訓練を改善するための単純で効果的な
Online Hard Example Miningアルゴリズム．

FactorNet [204] SS GoogLeNet RCNN − − − CVPR16 様々な物体カテゴリのサンプル数の不均衡を特定．分割統治
による表現学習スキームを提案．

Chained Cascade [205] SS
CRAFT

VGG
Inceptionv2

Fast RCNN,
Faster RCNN

80.4
(07+12)
(SS+VGG)

− − ICCV17 DCNNとカスケード分類器の複数のステージを共同で学習．
Fast RCNNと Faster RCNNの両方で，PASCAL VOC 2007
と ImageNetでの検出精度を向上．データセットによって異
なる物体領域候補生成手法を使用．

Cascade RCNN [23] RPN VGG
ResNet101
+FPN

Faster RCNN − − 42.8 CVPR18 DCNNとカスケード分類器の複数のステージを共同で学習．
これらのステージの学習では，正例選択用の位置推定精度と
して異なる閾値を使用．複数のステージの bbox回帰を積み
重ねる．

RetinaNet [168] − ResNet101
+FPN

RetinaNet − − 39.1 ICCV17 hard exampleでの訓練に注力する新規の Focal Lossを提案．
1段階検出器を訓練する際の正例・負例の不均衡問題にうま
く対処．

立つ．訓練時，テスト時，またはその両方で使用できる．しか
し，訓練に必要な時間が大幅に増加するという明らかな欠点
がある．データ拡張は完全に新しい訓練画像を合成してもよ
い [210, 280]が，合成画像が実画像にうまく汎化することを保
証するのは困難である．一部の研究者 [64, 94]は，セグメント
化されたリアルな物体*24を自然画像に貼り付けることでデー
タセットを拡張することを提案した．また，Dvornik ら [63]
は，物体を適切な環境に配置するためには物体を囲む視覚コン
テキストの適切なモデル化が重要であると示し，データ拡張用
の適切な新物体配置位置を自動的に見つけるコンテキストモデ
ルを提案した．
新規の訓練戦略．広範囲のスケール変動下での物体の検出，
特に非常に小さな物体の検出は，主要課題として突出してい
る．画像解像度が検出精度に大きな影響を持つことが示されて
おり [120, 175]，高解像度な方が小さな物体の検出可能性が高
いため [120]，スケーリングはデータ拡張の中でも特に一般的
に使用される．近年 Singhらは，スケール不変性の問題を説明
し，先進的で効率的なデータ拡張手法である SNIP [249] およ
び SNIPER [251]（表 10）を提案した．SNIPは，小さな物体と
大きな物体はそれぞれより小さなスケールとより大きなスケー
ルでの検出が困難という直感的な理解に基づき，訓練サンプル
を削減することなく訓練中のスケール変動を低減できる新しい
訓練スキームを導入する．SNIPERは，画像ピラミッド全体を
処理する代わりに，正解物体の周囲のコンテキスト領域のみを
適切なスケールで処理することで，効率的なマルチスケール訓
練を可能にする．Peng ら [209] は訓練の重要要素であるミニ
バッチサイズについて研究し，Large MiniBatch物体検出器で
あるMegDetを提案し，以前よりはるかに大きなミニバッチサ
イズ（RetinaNet や Mask RCNN での 16 に対し MegDet では
最大 256）での訓練を可能にした．収束の失敗の回避と訓練工
程の大幅な高速化のため，Peng ら [209] は学習率ポリシーと
Cross-GPU Batch Normalizationを提案し 128 GPUを効果的に

*24訳注：[64] では実写画像から切り抜かれた物体が使用されるが，[94] では
合成されたテキストが使用される．
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図 20　位置推定エラーは，オーバーラップ不足や重複検出で起こる
ことがあり，しばしば過検出の原因となる．（カラー図はオンライン
で参照可．）

活用した．これにより，MegDet は 128 GPU を使って 4 時間
で COCO の訓練を完了できるようになり，COCO 2017 検出
チャレンジで優勝した．
位置推定エラー低減．物体検出では，検出された bboxとそ
の正解矩形間の Intersection Over Union*25 (IOU)が最も一般的
な評価基準であり，正例と負例を定義するには IOU閾値（例：
典型値の 0.5）が必要である．図 13から分かるように，最先端
の検出器 [84, 175, 102, 229, 227]のほとんどで物体検出はマル
チタスク学習問題として定式化される．つまり，物体領域候補
にクラスラベルを割り当てる softmax分類器と，検出結果と正
解間の IOU またはその他の指標を最大化することで物体を位
置推定する bbox 回帰器を共同で最適化する．bbox は連結さ
れた物体の大雑把な近似に過ぎないため，背景画素がほぼ常に
bboxに含まれ分類と位置推定の精度に影響する．[108]の研究
では，類似物体間の混同に加えて物体の位置推定エラーが最も
影響の大きなエラーの形式の一つであることが示されている．
位置推定エラーは，オーバーラップ不足（図 20の緑色の矩形
のように必要とされる IOU 閾値よりも小さい状態）や重複検

*25IOUの定義の詳細は 4.2節を参照されたい．
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出（つまり，一つの物体インスタンスに対して重なり合った
複数の検出がなされる状態）が原因となり得る．通常，重複検
出を除去するために非最大抑制（Non-Maximum Suppression，
NMS） [18, 111] のような何らかの後処理工程が用いられる．
しかし，（図 20に示す紫色の矩形のような）位置推定精度の良
い bboxが NMS中の照準ミスで抑制され，位置推定の品質が
低下する可能性がある．そのため，位置推定エラー低減による
検出性能向上を目的とした手法がかなり多くある．

MRCNN [82] は RCNN を数回適用する反復 bbox 回帰を導
入する．CRAFT [292] と AttractioNet [83] はマルチステージ
検出サブネットワークを使用し，正確な物体領域候補を生成し
て Fast RCNN に転送する．Cai and Vasconcelos は RCNN を
多段階に拡張し，close false positive（正解矩形に近いが正解
とはならない惜しい bbox）に対して順次選択性を高めるため
に，一連の検出器を IOU 閾値を増加させながら順次訓練する
Cascade RCNN [23]を提案した．これは，特定の IOUで訓練
された検出器の出力が，その次のより高い IOU 閾値の検出器
を訓練するのに適した分布になっているという観察に基づいて
いる．このアプローチは任意の RCNN ベースの検出器で構築
でき，わずかな計算の増加で，ベースライン検出器の強さに関
係なく一貫した精度向上（約 2～4ポイント）を達成すること
が実証されている．また，最近では直接 IOU を最適化の目的
関数として定式化する研究 [128, 232, 121]や，Soft NMS [18]
や learning NMS [111]のように改良 NMSの結果を提示する研
究 [18, 104, 111, 270]もある．
クラス不均衡の対処．画像分類にはない物体検出特有の別の
問題がある．ラベル付き物体インスタンスの数と背景の例（ど
の対象物体クラスにも属さない画像領域）の数との間の重大
な不均衡である．背景の例のほとんどは簡単な負例だが，この
不均衡により訓練が極めて非効率的になり多数の簡単な負例
が訓練を覆い尽くしがちである．過去には，この問題は通常
bootstrapping [259] などの技術で対処されてきた．最近では，
この問題にもいくらか注目が集まっている [153, 168, 246]．物
体領域候補生成の段階でほとんどの背景領域が速やかに除外
され少数の物体候補が生成されるため，このクラス不均衡問
題は 2段階検出器 [85, 84, 229, 102]ではある程度軽減される．
前景と背景の適切なバランスを維持するために，Online Hard
Example Mining（OHEM） [246]などの example miningアプ
ローチを使用してもよい．1段階物体検出器 [227, 175]の場合
には，この不均衡は非常に深刻である（例えば，全物体に対し
て背景の例が 100,000）．Linら [168]は Focal Lossを提案し，
正しく分類された例に割り当てられた損失への重み付けを小さ
くするように，交差エントロピー損失を修正することでこの不
均衡に対処した．Liら [153]は勾配ノルム分布の観点からこの
問題を研究し，対処のために Gradient Harmonizing Mechanism
（GHM）を提案した．

10 議論（考察）と結論

一般物体検出はコンピュータビジョンにおける重要かつチャ
レンジングな問題でありかなりの注目を集めている．深層学習
技術の著しい発展により，物体検出の分野は劇的に進歩した．
一般物体検出のための深層学習に関する包括的なサーベイとし
て，本論文では近年の成果に焦点を当て，検出における役割に
基づく構造的な手法分類法を提供し，既存の一般的なデータ
セットと評価基準をまとめ，最も代表的な手法の性能について
説明した．以下，10.1節で最先端技術について議論し，10.2節
で主要な問題の総合的な議論を行い，最後に 10.3 節で将来の
研究の方向性を提案して本レビューを締める．
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図 21 　COCO の物体検出性能の進歩（Test-Dev の結果）．結果は
[84, 102, 230]から引用．backboneネットワーク，検出フレームワー
クの設計，そして適切な大規模データセットを利用できることが，
検出精度において最も重要な 3要素である．

10.1 最先端（state-of-the-art）の性能
多様な検出器が過去数年間に登場し，PASCAL VOC [68, 69]，

ImageNet [234]，COCO [166]などの標準ベンチマークの導入
により検出器の比較が容易になった．前述した 5 節から 9 節
での議論からわかるように，元々報告された性能（例：精度・
速度）での検出器の比較は誤解を招くことがある．何故なら，
以下の選択肢を含む根本的または文脈上の点でそれらは異なる
ためである．

• RCNN [85]，Fast RCNN [84]，Faster RCNN [229]，
RFCN [50]，Mask RCNN [102]，YOLO [227]，SSD [175]
などのメタな検出フレームワーク

• VGG [248]，Inception [263, 125, 264]，ResNet [101]，
ResNeXt [291]，Xception [45]などの表 6に記載した back-
boneネットワーク

• 複数層の特徴の組み合わせ [167, 247, 77]，deformable con-
volutional network [51]，deformable RoI pooling [203, 51]，
重い head [231, 209]，軽い head [165]などの技術革新

• ImageNet [234]，COCO [166]，Places [319]，JFT [106]，
Open Images [139]などのデータセットでの事前学習

• 物体領域候補生成手法の差異と物体領域候補数の差異
• 訓練時/テスト時のデータ拡張，新しいマルチスケール訓
練戦略 [249, 251]など，およびモデルのアンサンブル

最近提案された全ての検出器を比較するのは非現実的かも
しれない．それでも，公開されている代表的な検出器を共通
プラットフォームに統合して統一された方法で比較すること
は有益である．backbone ネットワーク，画像解像度，矩形候
補数を変化させて 3 種の主要な検出器（Faster RCNN [229]，
RFCN [50]，SSD [175]）を比較した Huangらの研究 [120]を
除き，この点では研究が非常に限られている．
表 7，8，9，10，11から分かるように，我々は多数の手法に
ついて広く使用される 3つの標準ベンチマークで報告された最
高性能をまとめている．これらの手法の結果は，上記の 1つ以
上の面で異なるにもかかわらず同じテストベンチマークで報告
された．
図 3，21 は，PASCAL VOC，ILSVRC，MSCOCO チャレ
ンジの最高の検出結果をまとめ，最先端技術の概要を非常に
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簡潔に示している（より多くの結果は検出チャレンジの web
サイトで見られる [124, 189, 208]）．open image challenge の
物体検出タスクコンペティションの勝者は，Fast RCNN [84],
Faster RCNN [229], FPN [167], Deformable RCNN [51], Cas-
cade RCNN [23] を含むいくつかの 2 段階検出器の検出結果
を組み合わせ，public リーダーボードで 61.71% mAP，pri-
vateリーダーボードで 58.66% mAPを達成した．要約すると，
backbone ネットワーク，検出フレームワーク，そして大規模
データセットを利用できることが，検出精度において最も重要
な 3要素である．複数のモデルのアンサンブル，コンテキスト
特徴の取り込み，データ拡張は，いずれもより良い精度の達成
に役立つ．
図 15に示すように，AlexNet [140]の提案から 5年で，Im-

ageNet [234] 1000クラス分類の Top5 errorは 16%から 2%に
減少した．しかし，わずか 80クラスを検出するよう訓練され
た COCO [166]での最高性能検出器 [209]の mAPは，IoU閾
値 0.5 での評価であってもわずか 73% である．これは物体検
出が画像分類よりもはるかに難しいことを示している．最先端
の検出器によって達成される精度と頑健性は，実世界のアプリ
ケーションの要求を満たすにはほど遠いため，今後の改善の余
地は大きい．

10.2 まとめと議論
本論文を通して多数の参考文献と手法を議論してきたため，
ここでは，深層学習に基づく一般物体検出で出現した主要な要
因に焦点を当てる．

(1)検出フレームワーク：2段階 vs. 1段階
5節では，領域ベース（2段階）検出器と統合された（1段階）
検出器という 2つの主要な検出フレームワークのカテゴリを特
定した．

• 大きな計算コストが許容される場合，2段階検出器の方が
構造が柔軟かつ領域ベースの分類に適しているため，一
般に 1 段階検出器よりも高い検出精度を出す．このこと
は，有名な検出チャレンジで使用される勝利アプローチの
ほとんどが，主に 2 段階フレームワークに基づいている
という事実から明らかである．最も広く使用されているフ
レームワークは，Faster RCNN [229]，RFCN [50]，Mask
RCNN [102]である．

• [120] で示されたように，1 段階検出器である SSD [175]
の検出精度は，代表的な 2 段階のフレームワークと比べ
backboneネットワークの品質の影響を受けにくい．

• YOLO [227]や SSD [175]のような 1段階検出器は，前処
理のアルゴリズムを回避し，軽量の backboneネットワー
クを使用し，より少ない候補領域で予測を実行し，分類サ
ブネットワークを全層畳み込みにしているため，一般に 2
段階検出器よりも高速である．ただし，2段階検出器も同
様の技術を導入することでリアルタイムで実行できる．1
段階と 2段階のいずれにせよ，最も時間のかかる工程は特
徴抽出器（backboneネットワーク）である [146, 229]．

• [120, 227, 175]で示されたように，YOLOや SSDのよう
な 1段階フレームワークは Faster RCNNや RFCNのよう
な 2段階のアーキテクチャと比べ，大きな物体の検出では
競争力があるが，小さな物体の検出時の性能は通常はるか
に劣っている．

検出フレームワークの各段階を攻めることで，より良い（高
速・正確・頑健な）検出器を構築する試みが多くなされている．
1 段階か 2 段階かマルチステージかに関係なく，検出フレー
ムワークの設計はいくつかの重要な設計上の選択に収束して
いる．

• 全層畳み込みのパイプライン
• 他の関連タスクからの補足情報の探求（例：Mask

RCNN [102]）
• スライディングウィンドウ [229]
• backboneの異なる層からの情報の融合

COCOや他のチャレンジでの物体検出 [23, 40, 41]とインスタ
ンスセグメンテーション [31] における近年のカスケードの成
功が証拠として示すように，マルチステージ物体検出は速度・
精度トレードオフ改善のための将来のフレームワークとなり得
る．2018 WIDER Challenge [180] でティーザー調査が行われ
ている．

(2) backboneネットワーク
6.1節で説明したように識別的な物体特徴表現が重要な役割を
果たすため，backbone ネットワークは検出性能の急速な改善
の背後にある主な推進力の 1つである．一般に，ResNet [101]，
ResNeXt [291]，InceptionResNet [265]などの深い backboneの
方が高性能である．しかし，それらは（推論の）計算コストが
高く，訓練にははるかに多くのデータと大量の計算を要す．逆
に，速度やパラメータ数を重視する backbone [112, 123, 312]
もいくつか提案されている．例えばMobileNet [112]は，わず
か 1

30 の計算コストとモデルサイズで，VGGNet16とほぼ同等
の ImageNet精度を達成すると示されている．より多くの訓練
データとより良い訓練戦略が利用可能になった [285, 183, 182]
ため，backbone のスクラッチ学習（ランダム初期値からの訓
練）が可能になるかもしれない．

(3)物体表現の頑健性の向上
実世界の画像の変動は物体認識の主要課題である．変動には，
照明・姿勢・変形・背景の乱雑さ・遮蔽・ブラー・解像度・ノ
イズ・カメラの歪みが含まれる．

(3.1)物体スケールと小さな物体サイズ
物体スケールの大きな変動は，特に小さな物体で大きな課題と
なる．ここでは，6.2節で特定した主な戦略に関する要約と議
論を述べる．

• 画像ピラミッドの使用：単純かつ効果的で，小さな物体の
拡大や大きな物体の縮小に役立つ．計算コストが高いにも
かかわらず，精度向上のために推論時に一般的に使用さ
れる．

• 異なる解像度の畳み込み層からの特徴の使用：SSD [175]
のような初期の研究では予測は独立して実行され，他の層
からの情報を組み合わせたり混ぜ合わせたりはしない．今
日では，例えば FPN [167]のように様々な層の特徴の組み
合わせがごく標準的に行われる．

• dilated convolution [164, 163]の使用：より広いコンテキス
トを取り込みつつ高解像度の特徴マップを維持するための
単純で効果的な手法である．

• 様々なスケールとアスペクト比の anchor boxの使用：多数
のパラメータを持つ欠点がある上，anchor boxのスケール
とアスペクト比は通常ヒューリスティックに決定される．

• アップスケーリング：特に，小さな物体の検出のために
high-resolution network [255, 256] を発展させることがで
きる．超解像技術が検出精度を改善するかどうかは不明の
ままである．

近年の進歩にもかかわらず，依然小さな物体の検出精度は大き
な物体の検出精度よりはるかに低い．したがって，小さな物体
の検出は物体検出における主要課題の 1つのままである．自律
運転などの特定のアプリケーションは，大きな領域内の小さな
物体の存在の識別のみを必要とし，正確な位置推定は不要なた
め，おそらく位置推定の要件をスケールの関数として一般化す
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る必要がある．
(3.2)変形・遮蔽・その他の要因

2.2 節で説明したように，幾何学的変換・遮蔽・変形に対処
するアプローチは主に 2 つのパラダイムに基づく．1 つ目は
spatial transformer networkであり，回帰を使用して変形場を得
た後その変形場によって特徴をワーピングする [51]．2つ目は
deformable part-based model [74]に基づくもので，空間的制約
を考慮に入れたパーツフィルタに対する応答が最大となる位置
を見つける [203, 86, 277]．
回転不変性は特定のアプリケーションでは魅力的かもしれ
ないが，一般的なベンチマークの検出データセット（PASCAL
VOC, ImageNet, COCO）には大きな回転の変動がないため，回
転不変性に焦点を当てた一般物体検出の研究は限られている．
遮蔽の対処は顔検出と歩行者検出で集中的に研究されている
が，一般物体検出のための遮蔽対処に専念する研究はほとんど
ない．近年の進歩にもかかわらず，一般に深層ネットワークは
様々な変動に対する頑健性が欠如しており依然性能が悪い．そ
のため，実世界のアプリケーションが大幅に制約されている．

(4)コンテキストの推論（reasoning）
7節で紹介したように，実世界の物体は通常他の物体や環境と
共に存在する．特に小さな物体，遮蔽された物体，低画質の場
合に，コンテキスト情報（物体の関係性，大域シーン統計）が物
体の検出と認識に役立つ [197]と認識されている．深層学習の
普及前に広範な研究が行われ [185, 193, 220, 58, 78]，深層学習
の時代にもかなりの数の研究が行われている [82, 304, 305, 35,
114]．コンテキスト情報を効率的かつ効果的に取り込む方法は
まだ探求する必要があり，人間の視覚がいかにしてコンテキス
トを使用しているかが指針となるだろう．そのために，シーン
グラフ [161] に基づくことや，panoptic segmentation（全景領
域分割，全景分割） [134]による物体とシーンの完全なセグメ
ンテーションを介すことが考えられる．

(5)物体領域候補生成
物体領域候補は探索空間を大幅に削減する．将来の物体領域
候補生成では [110] で推奨されているように，繰り返し精度，
recall，位置推定精度，速度を確実に改善する必要がある．共
通のフレームワークに物体領域候補生成と検出を統合した
RPN [229] の成功以来，CNN ベースの手法が物体領域候補生
成で支配的になっている．新規の物体領域候補生成は，物体領
域候補を単体で評価するのではなく物体検出のための評価を行
うことが推奨される．

(6)その他の要因
9 節で説明したように，物体検出の品質に影響するその他の
要因が以下のように多数ある．データ拡張，新しい訓練戦略，
backboneモデルの組み合わせ，複数の検出フレームワーク，他
の関連タスクからの情報の取り込み，位置推定エラーの低減手
法，正例・負例間の巨大な不均衡の対処，ハードネガティブマ
イニング，損失関数の改善．

10.3 研究の方向性
物体検出技術は，本分野における近年の驚異的な進歩にも
かかわらず，人間の視覚に比べはるかに原始的なままであり，
2.2節のような実世界の課題にまだ十分対処できない．以下の
ような長年の課題がいくつかある．

• オープンワールドで動作すること：あらゆる環境の変化に
頑健であり，進化または適応できること．

• 制約条件下での物体検出：弱教師ラベル付きデータまたは
少数の bboxアノテーションからの学習，ウェアラブルデ
バイス，未知の物体カテゴリ，など．

• 他のモダリティでの物体検出：動画，RGBD画像，3次元
点群，LiDAR，リモートセンシング画像，など．

これらの課題に基づき今後の研究の方向性を以下に述べる．
(1) オープンワールドの学習：究極の目標は，人間の視覚シ
ステムに匹敵するレベルで，オープンワールドシーンにおけ
る数千以上の物体カテゴリのインスタンスを正確かつ効率的
に認識し位置推定できる物体検出を開発することである．物
体検出アルゴリズムは，理想的には新規の物体カテゴリを認
識 [144, 95] する能力を持つべきだが，一般的には訓練データ
セット外の物体カテゴリを認識できない．現在の検出データ
セット [68, 234, 166]は，人間が認識できるカテゴリよりかな
り少ない数十から数百のカテゴリしか含まない．かなり多くの
カテゴリを持つ新たな大規模データセット [107, 250, 226] を
構築する必要がある．

(2) より良くより効率的な検出フレームワーク：領域ベース
の検出器（RCNN [85]，Fast RCNN [84]，Faster RCNN [229]，
Mask RCNN [102]）と 1段階検出器（YOLO [227]，SSD [175]）
の両方で，優れた検出フレームワークが開発されてきたことが
一般物体検出の成功理由の一つである．領域ベースの検出器は
高精度であり，1段階検出器は一般に高速かつ単純である．物
体検出器は下層にある backboneネットワークに大きく依存し
ている．backbone は画像分類用に最適化されているため，学
習にバイアスが生じる可能性がある．物体検出器のスクラッチ
学習が新しい検出フレームワークの開発に役立つだろう．

(3) コンパクトで効率的な CNN 特徴：CNN は数層
（AlexNet [141]）から数百層（ResNet [101]，DenseNet [118]）へ
と著しく深さが増加している．これらのネットワークには数百
万から数億のパラメータがあり，訓練に大量のデータとGPUを
要す．ネットワークの冗長性を低減または除去するため，コン
パクトで軽量なネットワークの設計 [29, 4, 119, 112, 169, 300]
やネットワークの高速化 [44, 122, 253, 155, 158, 282]を行う研
究への関心が高まっている．

(4) ニューラルネットワークのアーキテクチャの自動探索：
深層学習は，強力なドメイン知識を持つ人間の専門家が必要
な，人手による特徴エンジニアリングを回避する．しかし，
DCNN も同様にかなりの専門知識を必要とする．画像分類や
物体検出に適用されている [22, 39, 80, 171, 331, 332] 近年の
Automated Machine Learning（AutoML） [219] のように，検
出 backboneのアーキテクチャの自動設計を検討するのは自然
なことである．

(5) 物体インスタンスセグメンテーション：画像コンテンツ
の豊かでより詳細な理解のため，画素レベルの物体インスタン
スセグメンテーション [166, 102, 117]に取り組む必要がある．
物体インスタンスセグメンテーションは，個々の物体の正確な
境界を必要とする潜在的なアプリケーションで重要な役割を果
たせる．

(6)弱教師あり検出：現在の最先端の検出器は，物体の bbox
またはセグメンテーションマスクのラベル付きデータ [69, 166,
234] から学習した完全な教師ありモデルを採用している．し
かし，特に bboxアノテーションの収集が多くの人手を要する
場合や画像数が多い場合に，完全な教師あり学習は深刻な制約
となる．完全なラベル付き訓練データがなければ完全な教師あ
り学習はスケールしないため，弱教師ありデータや部分的にア
ノテーションされたデータのみが与えられる [17, 55, 244]場合
に，CNNの力をいかにして引き出すかの理解が不可欠である．

(7) 少数ショット物体検出とゼロショット物体検出：深層検
出器の成功は膨大な量のアノテーション付き訓練データに大
きく依存している．ラベル付きデータが不足している場合，深
層検出器の性能はしばしば低下し汎化に失敗する．これとは
対照的に，人間は（たとえ子供でも）非常に少数の既定の例か
ら即座に視覚的な概念を学ぶことができ，たいていうまく汎
化（一般化）できる [16, 144, 71]．そのため，わずか数例から
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学習する少数ショット（few shot）検出の能力は非常に魅力的
である [30, 61, 75, 129, 144, 228, 237]．さらに制約されたゼロ
ショット（zero shot）物体検出は，これまでに見たことのない
物体クラスを位置推定し認識する*26 [9, 53, 222, 221]．これは，
新しい物体カテゴリを知的かつ段階的に発見する必要がある生
涯学習（life-long learning）を行う機械に不可欠である．

(8)他のモダリティでの物体検出：ほとんどの検出器は 2次
元の静止画に基づく．他のモダリティでの物体検出は，自動運
転車・無人航空機・ロボット工学などの分野との関連が深い．
デプス（奥行き，深度） [36, 211, 289, 286]，動画 [70, 130]，点
群 [217, 218]の効果的な使用に関して，これらのモダリティは
新たな課題を提起する．

(9) 普遍物体検出：近年，自然画像・動画・航空画像・医用
CT画像など，複数の画像ドメインで有効 [224, 225]な普遍表
現（universal representation）を学習する取り組みが増えてい
る．そのような研究のほとんどは画像分類に焦点を当ててお
り，物体検出を対象とすることは滅多になく [281]，通常開発
された検出器はドメイン特化である．画像ドメインに非依存の
物体検出とクロスドメインの物体検出は，重要な将来の方向性
を示している．
一般物体検出の研究分野はいまだ完全にはほど遠い．しか
し，過去 5年間のブレークスルーを考え，我々は将来の発展と
契機について楽観的である．
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チ
を
追
加
す
る
こ
と
で

Fa
st

er
R

C
N

N
を
拡
張
．

Fe
at

ur
e

Py
ra

m
id

N
et

w
or

k
（

FP
N
）
が
活
用
さ
れ
る
．
傑
出
し
た
性
能
．

欠
点
：
リ
ア
ル
タ
イ
ム
ア
プ
リ
ケ
ー
シ
ョ
ン
に
は
及
ば
な
い
．

統
合
フ
レ
ー
ム
ワ
ー
ク
（

5.
2
節
）

O
ve

rF
ea

t[
23

9]
−

A
le

xN
et

lik
e
任
意

−
−

<
0
.1

IC
L

R
14

C
++

注
目
点
：
畳
み
込
み
特
徴
の
共
有
．
マ
ル
チ
ス
ケ
ー
ル
の
画
像
ピ
ラ
ミ
ッ
ド
で
の

C
N

N
特
徴
抽
出
．

IS
LV

R
C

20
13
位
置
推
定
コ
ン
ペ

テ
ィ
シ
ョ
ン
で
優
勝
．

R
C

N
N
よ
り
は
る
か
に
高
速
．

欠
点
：
順
次
訓
練
さ
れ
る
多
段
階
パ
イ
プ
ラ
イ
ン
．
単
一
の

bb
ox
回
帰
器
．
同
一
ク
ラ
ス
の
複
数
の
物
体
イ
ン
ス
タ
ン
ス
に
対
処
で
き

な
い
．
リ
ア
ル
タ
イ
ム
ア
プ
リ
ケ
ー
シ
ョ
ン
に
は
遅
す
ぎ
る
．

Y
O

L
O

[2
27

]
−

G
oo

gL
eN

et
lik

e
固
定

6
6
.4

(0
7+

12
)

5
7
.9

(0
7+

+1
2)

<
2
5

(V
G

G
)

C
V

PR
16

D
ar

kN
et
注
目
点
：
最
初
の
効
率
的
な
統
合
検
出
器
．
物
体
領
域
候
補
生
成
の
工
程
を
完
全
に
削
除
．
エ
レ
ガ
ン
ト
で
効
率
的
な
検
出
フ
レ
ー
ム

ワ
ー
ク
．
従
来
の
検
出
器
よ
り
は
る
か
に
高
速
．

Y
O

L
O
は

45
FP

S
で
，

Fa
st

Y
O

L
O
は

15
5

FP
S
で
実
行
さ
れ
る
．

欠
点
：
精
度
は
最
先
端
の
検
出
器
に
遠
く
及
ば
な
い
．
小
さ
な
物
体
の
位
置
推
定
に
苦
労
．

Y
O

L
O

v2
[2

26
]

−
D

ar
kN

et
固
定

7
8
.6

(0
7+

12
)

7
3
.5

(0
7+

+1
2)

<
5
0

C
V

PR
17

D
ar

kN
et
注
目
点
：
よ
り
高
速
な

D
ar

kN
et

19
を
提
案
．
多
数
の
既
存
戦
略
を
使
用
し
速
度
と
精
度
の
両
方
を
向
上
．
高
精
度
と
高
速
さ
を
両
立
．

Y
O

L
O

90
00
は

90
00
以
上
の
物
体
カ
テ
ゴ
リ
を
リ
ア
ル
タ
イ
ム
で
検
出
可
能
．

欠
点
：
小
さ
な
物
体
の
検
出
が
苦
手
．

SS
D

[1
75

]
−

V
G

G
16

固
定

7
6
.8

(0
7+

12
)

8
1
.5

(0
7+

12
+C

O
)

7
4
.9

(0
7+

+1
2)

8
0
.0

(0
7+

+1
2+

C
O

)

<
6
0

E
C

C
V

16
C

af
fe

Py
th

on
注
目
点
：
最
初
の
正
確
か
つ
効
率
的
な
統
合
検
出
器
．

R
PN
と

Y
O

L
O
の
ア
イ
デ
ィ
ア
を
効
果
的
に
組
み
合
わ
せ
，
マ
ル
チ
ス
ケ
ー
ル

の
C

O
N

V
層
で
検
出
を
実
行
．

Y
O

L
O
よ
り
高
速
か
つ
は
る
か
に
正
確
．

59
FP

S
で
実
行
可
能
．

欠
点
：
小
さ
な
物
体
の
検
出
が
苦
手
．
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