
はじめに

物体カウントとは画像中の物体の個数を数える技術であ
り，防犯映像中の群衆の人数計測などに応用できます。一
方，近年，推論時に少数の正解教示を与えることで新規カ
テゴリーの物体の個数を数えられるFew-shot物体カウント
が研究されています。人物など特定のカテゴリーに特化し
た従来のモデルと異なり，再学習を行うことなく新規カテゴ
リーに対応できる利点があります。この技術により，工場や
物流現場など商品の入れ替えが頻繁に発生する場合でも，
即座に対応できるようになります。
しかし，従来手法では，画像中に複数のカテゴリーの物
体が写っている場合，対象外の物体も数えてしまう過検出
の傾向がありました。いちごとぶどうが写っている画像（図1
⒜）に従来手法⑴を適用した結果を，図1⒝に示します。入
力画像中の数えたい物体（ぶどう）の正解教示（Exemplar）
を与えたとき，物体の個数を表す密度マップを出力した結果
です。対象のぶどうだけでなく，対象外のいちごも数える過
検出が示されました。
そこで，複数のカテゴリーの物体が写っていても，カテゴ

リーごとに個数を数えられるように，Few-shot物体カウント
の過検出を低減する手法を提案しました。

過検出低減のためのロス関数の提案

Few-shot物体カウントの深層学習モデルは，入力として

れ正例データ，負例データと呼びます。第2項が画像に
Exemplarの物体カテゴリーが含まれないことに対応し，こ
の項によって過検出の低減が期待されます。
学習時の処理を述べます。入力した学習データに対して

エンコーダーが出力した特徴マップとExemplarから得られ
る特徴マップに基づいて，正解密度マップをデコーダーに
よって回帰します。これに対して，負例データを入力する処
理を追加しました。追加した負例データには数えたい物体
が写っていない画像を選別しているので，出力すべき密度
マップはゼロとなり，これが式⑵の第2項に対応します。
提案手法は学習時に負例データを追加するシンプルなも

のであり，従来手法のモデルに容易に追加できます。

提案手法による過検出低減効果の確認

提案手法を従来手法⑴に適用し，過検出の低減効果を
確認しました。使用データは公開データセットFSC147⑵です
（カテゴリー数147，物体の平均個数56）。
ここでは二つの実験を行いました。実験1はExemplarと
して少数（3個）の正解教示だけを与えたときの個数の推
定であり，これは従来手法と同一です。一方，実験2は
Exemplarとして与えた物体とは異なる物体が写っている画
像を入力しました。個数の正解は0であり，この実験2に
よって過検出の低減を確認します。図3に，実験1及び2
における正解と推定結果の個数の平均絶対誤差（MAE）を
比較しました。実験1では，提案手法のMAEは15.94と従

画像とExemplarを与えたとき，物体の存在する領域を表
す密度マップを出力します（図2）。モデルはあらかじめ大量
の教師データを用いて学習し，推論時には数えたい物体の
Exemplarを少数与えるだけで，再学習は不要です。学習
時のロス関数は式⑴の最小二乗誤差Lを用います。

L =∑         ‖yi ‒ f（xi, bi）‖2 N
i=1 ⑴

ただし，Nは学習データの数，xi，bi，yi，f（xi，bi）は
それぞれi番目のサンプルの画像，Exemplar（物体の画像
中の矩形（くけい）座標），正解の密度マップ，学習対象の
モデルfが出力する密度マップです。しかし，従来手法で学
習データとして広く用いられている公開データは，数えたい
物体が必ず含まれている画像と密度マップとExemplarの正
解教示であり，数えたい物体が写っていない画像は含まれ
ません。このようなデータで学習すると，モデルは物体を過
検出しやすくなる懸念があります。
そこで，提案手法では学習データに数えたい物体が写っ
ていない別の画像を追加し，式⑵のようなロス関数で学習
します。

L = ‖yi ‒ f（xi, bi）‖
2+ ‖ f（xi', bi）‖

2N
i=1

N
i=1

 

⑵

ただし，xi'はbiによって与えられる物体カテゴリーを
含まない，xiとは別の画像です。以下，xiとxi'をそれぞ

来手法の14.71と同程度であり，数えたい物体の個数を正
しく推定する性能も維持できました。実験2では，従来手
法のMAEが47.19でしたが，提案手法では27.77に改善
し，過検出を約40 %削減できました。
図1の例でも，提案手法による過検出の低減が確認でき

ました（図1⒞）。

おわりに

今後は，更なる誤差低減や推論処理の高速化などの改良
を進め，実用化を目指します。
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Few-shot物体カウントで複数種類の
物体をカウントする際の過検出抑制技術

Method with Simple Loss Function Reducing False Positives 
to Predict Number of New Objects in Images for Few-Shot Object Counting Technology

少数の正解教示で新規物体の個数を推定するFew-Shot物体
カウントにロス関数を導入
画像中の物体の個数を数える物体カウント技術の中で，近年，Few-shot物体カウントが注目されています。

学習データに含まれない新規物体も，推論時に少数の正解教示を与えるだけでカウントできるため，現場での再
学習が不要で，実用上有用です。しかし，従来手法は，画像中に複数のカテゴリーの物体が含まれる場合，過
検出することがありました。そこで，対象の物体が写っていない負例データを学習データに追加するシンプルな
学習手法を提案しました。検証の結果、従来手法に比べて約40 ％の過検出低減を確認しました。 
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図2．Few-shot物体カウントの深層学習モデル
モデルは，入力画像とExemplarから，密度マップを出力します。
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図1．従来手法と提案手法によるぶどう個数の推定結果（MAE）の比較
提案手法は，従来手法の過検出を低減します。 14.71 15.94
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図3．提案手法による誤検出低減効果の検証結果
物体の個数を推定する性能を維持しながら，過検出を約40 ％削減しま
した。
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