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1．抄録 

画像をピクセルごとに分類するセマンティックセグメンテーションは、現在、自動運転時の危険認識など先端技術の分野

で応用されている。しかし、我々はセマンティックセグメンテーションを高校生の日常生活にも用いられないかと考え、学

校授業の欠席者の数を把握するシステムの作成を試みた。画像内の人間を認識するシステムの作成に取り組んだ結果、セマ

ンティックセグメンテーションにおいて十分な精度が得られなかったため、人数を把握することができなかった。以降の研

究ではセマンティックセグメンテーションの精度を上げることに努めたい。 

 

2．背景 

深層学習により行う技術の一つであるセマンティックセグメンテーションは、与えられた画像について、それぞれのピク

セルを周囲のピクセルの情報に基づいてカテゴリー分類する手法である。自動車の自動運転における危険認識や医療分野に

も応用されているが、我々高校生の日常生活にも応用することができないかと考えた。 

 

3．目的 

「欠席把握システム」の作成を目的とする。ただし、ここでの「欠席把握システム」とは、欠席した人が誰であるのかを

特定するものではなく、単に人数を把握するものである。また、この際、センサー等を用意しない状態で研究を行うことで、

システムの普及を図ると同時に、人数の把握及び個人の特定を行う他の技術との差別化を図った。 

 

4. 方法 

学習用のデータセットとして、Cityscapes Dataset[1]の街の画像[一例:図 1]を用いた。左がアーヘン市街地の実際の画

像であり、右がラベル付けを行った画像となっている。 

 

 

図１ 実験に用いた画像の一例。 

 

今回、我々は欠席把握システムの対象として動き回る人々を想定している。そのため、歩いている人々を多く写している

と思われる Cityscapes Dataset を用いた。Cityscapes Dataset のうち訓練データ７０９枚、テストデータ５２７枚を用い

て、以下のモデル[図２]により学習を行った。このモデルでは言語に pythonを、ライブラリに keras を採用している。  



 

 

 

 

また、以下の図では convは畳み込み層、poolはマックスプーリング層、upsampled prediction は逆畳みこみ層を示して

いる。 

 

図２ モデルの模式図。 

 

その後、予備実験として重なっている生徒の写真[一例：図３]７枚に対して識別を行えるか調べた後、生徒の教室で撮影

した生徒の写真[一例：図４]２９枚における予測を行い、画像内の人間の識別に取り組んだ。 

 

図３ 予備実験として使用した画像の一例。 

 

 

図４ 予測に用いた画像の一例。 

 

５. 結果 

上記のような方法で実験を行ったところ、予測結果[一例：図５]が得られた。以下の図において、左が予備実験の結果の

一例として、上記の写真[図３]の結果を、右が教室での実際の画像に対する結果の一例として、上記の写真[図４]の結果を

示している。色分けは gist_earth というカラーマップとクラスを対応させており、人間は緑色と黄土色となっている。本

来ならば人間を１つのクラスに指定しているため、そのクラスに対応する１色で塗り分けられるはずであるが、原因は未だ

不明である。以降の研究では原因の解明と改善に努めたい。 



 

 

 

 

 

 

図５ 予測結果の一例。 

 

また実験における精度を評価するためのメトリックスとして pixel accuracy を用いた。pixel accuracy は以下の式によ

って算出される。 

pixel accuracy: Σi nii/Σi ti 

（ただし nijはクラス iに所属しているが、クラス jに所属していると予測されたピクセルの個数、tiはクラス iに所属す

るピクセルの総数を指す。）     

今回の学習におけるこれらの数値は training のとき 0.4712、 validation のとき 0.1656であった。これらはあまり高い

数値ではないため、欠席把握システムの作成に十分な精度であるとはいえない。 

 

6. 考察 

今回の研究では学習段階で、欠席把握システムの作成に対して十分に高い精度を出すことができなかった。これには下記

のような原因が考えられる。 

１.学習に使った画像の枚数が訓練データ７０９枚、テストデータ５２７枚と少なかったこと 

２.学習に使った画像は屋外だが、実際に想定している環境は屋内であること 

３.RTX-2080というマシンを学習に用いたが、マシンの性能が十分な量の学習に適していなかったこと 

４.時間的制約からエポックが１００しかなく、十分な回数の試行を行えなかったこと 

これらの原因を解決する方法として、教室で生徒を写した写真とラベル付けを行ったものを十分な量用意し、マシンの性

能を上げて長時間学習することが考えられる。以降の研究ではこれらの点に留意して、研究を進めていきたい。 
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