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土木分野における特異な物体検知はその多様さに比べてデータが少ない．ドローン河川巡視はドローン

により広大な河川領域を撮影し，一般ごみを含む不法投棄などを AI により検知することになる．常時飛

行でない場合，空撮で捉えられることは少なく，一時的な不法占用等はさらに困難となる．既往の研究に

おいて，画角は異なるが地上で撮影された画像を学習データに加えることで学習を改善する効果が確認さ

れているが，地上撮影であっても画像数が要求される．本研究では，学習を改善するデータ増強用の画像

を StableDifusion により生成し，データ増強および空撮画像データセットにない特徴量を補完可能か検証

を行った． 
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1. はじめに 
 
我が国は多くの多様性ある河川を有し，効率的な巡視

のため，ドローン(UAV)とAIを用いた河川巡視の高度化

が検討されている 1)．多様な背景の中から，多様な対象

を検出する必要があるため，多様で大量の学習データを

必要とするが，ドローンによる空撮に関する制限は未だ

少なくないため，データを増やすことは容易でない．空

撮機会が限られる場合，単純に検知対象の多様性が失わ

れるだけでなく，一時的な不法占用などを画像に捉える

ことは殊更に困難となる． 
ドローン河川巡視 AI の学習改善を目的とするデータ

増強手法が既往研究によって提案されている．例えば，

既に地上で実施されている河川巡視において撮影された

画像を空撮画像に追加して学習することで学習が改善さ

れることが確認されている．ただし，この場合において

も画像数や学習対象には限りがあった．そのため，本研

究では Stable Diffusion2)に注目し，生成した画像を学習に

加え，学習が改善可能か二つの検証を行う． 
第一に，学習改善には単純に空撮に類似した画像を生

成・追加することで量的なデータ増強することが可能か

検証する．既往研究 1,3)で得られた学習セットとモデルに

対し，生成画像を追加して学習し，推論結果の変化を評

価する．第二に，生成できる対象であれば，学習の対象

データを生成して学習することで，特徴量を補完するこ

とが可能か検証を行う．既往モデルの内，単純なデータ

増強によって学習したモデルと第一の検証で学習した提

案モデルを未学習あるいは学習ケースの少ないデータに

対して適用し，それぞれ検知結果を比較する．すなわち，

生成 AIによる生成画像をドローン河川巡視 AIのデータ

増強および特徴量の補完が可能か検証を行う． 
Stable Diffusion は Latent Diffusion モデルを利用した生成

モデルで，Transformer 4)を用いてテキストを画像との空

間に埋め込み，プロンプトと呼ばれる入力テキストによ

って求める画像を，崩壊なく得られるように開発された．

生成に用いた Stable Diffusion モデルはローカル環境で使

用可能な日本語化ツールが存在し 5)，本論文では 2023年
1 月段階での Git の訳を基準とする．使用する日本語ツ

ールは Stable Diffusion 以外のモデルも使用可能であるが，

今回はStable Diffusion v-21-768-prunedモデル6)をsafetensor形
式で使用した． 
本研究では Stable Diffusion で生成した画像を空撮画像

に追加して学習して得られたモデルを，既往研究のモデ

ルと比較する．少数の空撮データで学習した既往研究モ

デルとは未学習の空撮画像に対するAverage Precision (AP)
を，データ増強によって大量の空撮画像を学習した既往

研究モデルと未学習の空撮データに対する推論結果を比

較することで，生成 AI で生成した画像をドローン河川

巡視 AI の学習に用いることでデータ増強および特徴量

補完が可能か検証を行った．  
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2. 生成・学習条件 
(1) 生成条件 
生成画像は Stable Diffusionの txt2img機能を用い，プロ

ンプトに入力して生成した．GUI として，ローカル環境

で使用可能な日本語化ツール 4)を使用した．生成する画

像は不法投棄として多い，ペットボトル(plastic bottle)，ゴ

ミ袋(plastic bag)，三角コーン(safe cone)，段ボール箱(card-
board box)の四種類について，既往研究 7)を参考にしてプ

ロンプトに入力した．空撮風画像を得たいため，空撮画

像(aerial image)を入力した．空撮画像の場合，対象は小さ

く写る必要があることから，Small と入力した．また定

冠詞 aを入力し，対象が大量に生成されることを防止し

た．Negativeワードにmany, garbageを追加することで，同

じく大量のゴミが生成され，実際の環境とも異なる上，

検知結果の検証が困難な画像が生成されることを防止し

た．背景について，通常河川敷の状況は各河川で異なる

ため，今回草原(grass)，岩場(rock)，粘土(clay)，土(dirt)の
四種類を入れ替えて生成した．また河川敷であることが

強調されるよう，river sideを Positiveに入れた．すなわち

ペットボトルが岩場にある画像を生成したい場合，例え

ばプロンプトは a small plastic bottle, on rock field, in river side, 
aerial image.となる．画像サイズは 768*768 pixel，サンプリ

ング回数は 30，CFG スケールは 14 とした．その他，画

像生成に関する条件はGUIのデフォルトを使用した．一

部三角コーンの生成画像に崩壊が見られ，追加生成し，

各背景・対象毎 25 枚を最低限学習できるよう生成した． 
 

(2) 学習条件 
学習データセットの配分は表-1に示す．既往研究と同

様に Faster R-CNN8)を使用した．で得られた少数の空撮画

像を学習したモデルを Benchmark，既往研究で得られた

データ増強済み学習モデルをAugmented，Benchmarkの学

習データセットと同程度の空撮画像データセットに生成

画像を加えて学習したモデルを Proposal とする．

Benchmarkは空撮画像が 280枚，生成画像は 0枚，計 280
枚で学習されている．Augmentedでは空撮画像が10209枚，

生成画像は 0枚，計 280枚で学習されている．これに対

し，Proposalは空撮画像 250枚，生成画像 443枚，計 693
枚で学習した．Benchmark と比較し，空撮画像が少なく

なっているが，これは Proposal に対し不利な条件である

点に留意する．学習条件は既往の研究 1,3,7)と同様の条件

を用いた．推論画像は既往研究を参考に未学習の空撮画

像を Benchmark および Proposal でそれぞれ 50 枚，

Augmentedでは 6807枚を使用した．  
 
 

3. 検証 
(1) 検証 1：Benchmarkと Proposalの比較 

Benchmark(既往研究の結果)と，Proposal の PR 曲線と

Average precision(AP)およびBenchmarkと同一画像に対する

推論結果を図-2に示す．図-2(a)において Benchmarkの AP
が 0.50 に対し，図-2(b)が示す通り Proposal では 0.08 上昇

していることが確認できる．次に同じ画像に推論を行っ

た場合の結果を比較する図-2(c)に示す通り Benchmark で

はほとんど検知できていないことが分かる．この時，左

上の物体は教師として設定していないため，今回検知で

きていなくとも問題ない．一方，図-2(d)が示す Proposal
の推論結果ではビニール袋やペットボトル等が検知され

ている．これらの結果から，生成画像を加えることでデ

ータセットを増強し，学習を改善可能なことが分かる． 
 

(2) 検証 2：AugmentedとProposalの比較 
Augmentedと，ProposalのPR曲線とAverage precision(AP)

および Benchmark と同一画像に対する推論結果を図-2 に

示す．Augmented モデルは既往研究結果を示している．

APは 0.89となっており，Proposalと比較しても高い．推

論結果の一例を比較すると，ほとんど変化はないが，検

知対象を検知範囲のより中央で捉えていることが分かる．

このことから，データ増強によって大量に学習データを

用意することができれば，大きく AP を改善することが

できる．ただし，このようなデータ増強で得られたモデ

ルは特徴量に偏りが生じる点に留意する． 
 

表-1 学習データセットの配分  
空撮 生成 計 

Benchmark 280 0 280 

Augmented 10209 0 10209 

Proposal 250 443 690 
 

表-2学習条件 
Optimizer SGDM 
Epoch 10 
Learning Rate 0.0001 
Backbone ResNet50 
Extraction Layer 40 relu 

 

  
図-1 生成画像：岩場の上のペットボトル 
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(a) PR曲線：Benchmark (b) PR曲線：Augmented (c) PR曲線：Proposal 

 
(d) 推論結果の一例：Benchmark (e) 推論結果の一例：Augmented (f) 推論結果の一例：Proposal 

図-2 Benchmark, Augmented, Proposalモデルの推論結果：PR曲線(a),(b),(c)と推論結果の一例(d),(e),(f) 
 

  
(a) Augmentedで推論 (b) Proposalで推論 

  
(c) Augmentedで推論 (d) Proposalで推論 

図-3 Augmented, Proposalモデルの推論結果比較：Proposalで改善(a),(b)，Proposalで一部失敗(c),(d) 
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(a) Augmentedで推論 (b) Proposalで推論 

  
(c) Augmentedで推論 (d) Proposalで推論 

図-4 Augmented, Proposalモデルの推論結果比較：Proposalで検知可能(a),(b)，両モデル共に検知失敗(c),(d) 
 

4. 考察 
(1) 検証 1：Benchmarkと Proposalの比較 

AP を比較すると，生成された空撮風の画像を加えた

だけの Proposal において改善がみられた．このことから

生成画像であっても学習データ量を補完することが可能

であることが確認できる．ただし，空撮画像の枚数に対

し，生成画像は倍近い枚数を学習に使用している点につ

いて，学習に対する影響は明らかでない点に留意する． 
 

(2) 検証 2：AugmentedとProposalの比較 
図-3および図-4にそれぞれ Augmented，Proposalモデル

で推論した結果を並べて示す．推論画像は背景について，

Augmented では全く学習していない．黄色枠内は Confi-
dence を示す．閾値は図-4(c)，(d)が 0.16，それ以外は 0.6
以上とした．図-3 について，Augmented で推論した(a)に
対し，極めて少数の空撮画像と生成画像で学習した

Proposal では右側に写る新聞紙を検知できている．これ

は Augmented の学習データセットで相対的に少なかった

特徴量を生成データによって補完できていることが考え

られる．一方図-3(c)，(d)においては Proposal では右上に

写る黒いゴミを検知できていない．そのため，空撮画像

が少なすぎる場合については，生成画像のみによる補完

効果は期待できないことを示唆している．図-4(a)，(b)に
ついて，Augmented では学習データセットに含まれてい

なかった三角コーンが検知できているかを検証する．

Augmented では三角コーンが検知できていないが，生成

画像で三角コーンを学習した Proposal では検知できてい

ることから，生成画像による特徴量補完の可能性が確認

できる．最後に図-4(c)，(d)では Augmented，Proposal 共に

検知対象を検知できていない場合を示す．これらの画像

は類似する画像を Augmented では学習されておらず，

Proposal では生成画像によって学習している．ただし，

対象物が背景の岩場に紛れ，また日照によって判別が難

しくなっているため，生成画像による補完が十分機能し

ていないことを確認できる．これらの結果から，AP を

比較すると Proposal は汎化性が十分とは言えないが，生

成画像による特徴量の補完可能性が示されたと考えられ

る．加えて，全く学習していない背景画像に対し，

AugmentedはProposalと同程度の検知結果となっている点

について，空撮画像のデータ増強は効果的であるが，汎

化性を高めることを考慮すると，今回学習した枚数

(10209枚)も必要ではなく，不足する特徴量を生成画像に
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よって補い，学習データを圧縮しながら汎化性を高めら

れる可能性が示唆される． 
 

5. まとめ 
 
ドローン河川巡視 AI に必要となる学習データを増強

するため，Stable Diffusionで生成した画像を学習データセ

ットに追加し，学習が改善可能か，2 つの検証を行った．

第一検証として，空撮画像のみで学習した Benchmark モ

デルと生成画像を追加した Proposal モデルで未学習画像

に対し推論を行った．第二検証として，データ増強した

空撮画像を大量に学習したAugmentedモデルとProposalモ
デルを用いて推論結果を比較した．この時，推論画像は

Augmented モデルでは全く未学習の背景・対象の画像だ

が Proposal モデルでは生成画像で学習している．上記の

検証から得られた知見を以下に示す． 
 
1) 第一検証において，BenchmarkおよびProposalモデ

ルの PR曲線から得られた Average Precisionと同一

画像への推論結果の定性的比較から，生成画像追

加による増強効果を確認した． 
 

2) 第 2検証において，Augmentedモデルと Proposalモ
デルの推論結果を定性的に比較し，Augmented モ

デルでは検知できなかった対象に対して Proposal
モデルが検知できる場合があることを確認し，単

なるデータ増強だけでは不足する特徴量の多様性

を生成画像で補完できる可能性が示唆された． 
 

今後の課題として，他の生成モデルで生成した画像を

用いた場合との比較や，実写画像と生成画像の割合の影

響を考慮した検証が考えられる．また，今回の検討では

生成画像は画像サイズに対して大きく写ってしまい，実

際の空撮画像サイズとは異なる．サイズや位置を調整す

るにはプロンプトエンジニアリング 8)する，あるいは生

成 AI によってさらに背景を延伸させるといった手法が

考えられ，これら手法を活用した性能向上手法について

も検討する． 
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The data augmentation and supplement of feature for UAV river patrol AI 
 using generated image by Stable Diffusion 

 
Yuta Takahashi, Junichiro Fujii, and Masazumi Amakata 

 
The data in the civil engineering field is less data with much variety. Drone river patrols should fly the 

vast river areas and AI must detect illegal dumping, including general garbage. The patrol drones are not 
constantly flying and they are rarely captured by aerial images. Thus, it is even more difficult to detect 
temporary target such as illegal occupation. Previous study has confirmed that the addition of images taken 
on the ground with different angles of view to the learning data improves learning. However, the number 
of images is required for training even if the images are taken on the ground. In order to improve the learning 
of the detection model, this study verified whether the image for data augmentation and the supplement of 
feature which is less in dataset by generated images by Stable Diffusion. 


