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１．目的  

 河川巡視は UAV と AI による高効率化が期待され

ている 1)．我が国の河川は多様な背景を持ち，撮影さ

れた検知対象も多様である．既往研究では深層学習

を用いた検知 AI により，模擬不法投棄を検知する実

証試験が行われ，データ増強等によりデータ数を確

保すれば，単一河川かつ背景の変化が穏やかな場合

においては，ある程度の検知性能を確認できた．しか

し，都市部の河川など，人工物も多く撮影される環境

や，ホワイトバランスが不安定な場合などで性能が

低いことも確認された．本研究では，このホワイトバ

ランスに注目し，ホワイトバランスを調整すること

で，各河川画像で学習した AI の性能が向上可能か検

証を行った． 

２．使用するデータと AI モデル 

 使用する空撮画像は二つの異なる河川(河川 A,B)

で撮影された．一部を図-1 に示す．河川 A で撮影さ

れた画像である図-1(a)において赤枠は疑似不法投棄

を示す．空撮画像は画像サイズに対する不法投棄の

割合はごく僅かとわかる．学習効率低下を避けるた

め，640×480[pixel]程度（図-1 (a)内橙破線）に切り出

して使用する．空撮画像は，疑似不法投棄の上空か

ら，角度を変えて撮影した．河川 B における空撮画

像を示す図-1(b)と比較すると，植生や色味，影の生じ

方が異なることが分かる．同様に，河川 B において

は，河川敷に存在する人工物などが写りこむことが

あった．既往研究において学習データを増強

(Augmentation)することで，未学習の河川での空撮画

像に対する検知性能の安定化可能性が確認できてい

るが，十分ではなかった．本研究では未学習の推論用

画像についてホワイトバランスを調整し，推論結果

がどのように変化するか，検証を行う．検出モデルは

Faster R-CNN2)を用いる．特徴量抽出を効率化するた

め，ImageNet 事前学習済みの ResNet503)を使用し，

抽出層は 40 層の Relu とした．入力サイズが 224×224

の RGB 画像を用いた．学習には MATLAB 2020a 環

境を利用し，勾配計算は SGDM(Stochastic Gradient 

Descent with Momentum：モーメンタム項付き確率的

勾配降下法）4)，ミニバッチサイズは 2，学習率は

0.0001，学習エポック回数は 10 とした．モデルは河

川 A の画像で学習，河川 B 画像で推論し，検証する．

推論結果を図-2 に示す．画像な黄色の枠で囲まれた

範囲が検出範囲，数字が自信度を表す．図-2(a)は草地

の上にある小さなゴミを検知できている．また人工

的な物体が背景として入っている図-2(b)のような場

合においても，箱や奥のゴミが高い自信度で検知さ

れている． 

３．ホワイトバランス調整 

 河川 B の一部空撮画像について，ホワイトバラン

スを調整する．調整方法はホワイト パッチ レチネ 
  

  
(a) 河川 Aでの空撮画像 (b) 河川 Bでの空撮画像 

図-1 空撮画像（3840×2160 [pixel]） 
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(a) 推論画像(左)と推論結果(右) (b) 推論画像(左)と推論結果(右) 

図-2 推論結果の例 

  

    
(a) 調整前画像 (b) WPR (c) GW (d) PCA 

Illuminant: [RGB rate] [0.933, 0.925, 0.922] [0.583, 0.557, 0.478] [0.607, 0.587, 0.537] 

図-3 ホワイトバランス調整前・後画像の推論結果 

 

ックス(WPR)5)，グレイワールド(GW)6)，PCA7)を用い

る．WPR のトップパーセンタイルは 5%，GW のパ

ーセンタイルは 10%とした．対象物(画面中央下の新

聞紙)を検知できていない画像を選択した．それぞれ

イルミナントは RGB の順で，[0.933, 0.925, 0.922]， 

[0.583, 0.557, 0.478]，[0.607, 0.587, 0.537]となった．図

-3(a)の調整前画像からも，枯れ草が多く，全体的に赤

みが強いと分かる． 

 調整前後の画像に対する推論結果(図-3)について，

比較考察する．調整前画像(図-3(a))において，検出

すべき対象は検知されず，画面右下の舗装が検知さ

れるなど，全く検知できていないことが分かる．次

に，調整後画像についてみると，人間の目ではほとん

ど変化が分からないことが分かる．結果についても，

図-3(c),(d)は調整前画像と比較し，結果も自信度も

変化がないことが分かる．ただし，図-3(b)において

は，検知対象外ではあるが，検知結果が増えており，

ホワイトバランスの調整によって，推論結果に変化

が生じることが分かった． 

５．まとめ  

本検討ではホワイトバランス調整による推論結果

の変化を確認することができたが，性能向上への寄

与は確認できなかった． 

今後の検討では，深層学習ベースの調整方法を施

し，推論結果が変化・向上するか，検証を行う．また，

学習データと推論データを交差し，どのような条件

においてホワイトバランス調整による改善効果が確

認できるか検証することで，モデル改善を試みる． 
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