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人と協調する半自己学習に基づく衛星画像上の地物検出

上原 和樹1,a) 野里 博和1 村川 正宏1 坂無 英徳1

概要：衛星画像上の地物検出において，畳み込みニューラルネットワーク（CNN）は非常に有効である．
しかしながら，リモートセンシングの領域においては，専門性やコストの観点から CNNを学習するのに十
分なデータセットを用意することが困難である．そこで本研究では，限られたデータセットで CNNを効
率よく学習するために，半自己学習手法を提案する．これは，半教師あり学習の一つである self-training

法を活用し，ユーザと協調しながらラベル付きデータを収集し，自己学習により学習効率を向上する手法
である．衛星画像を用いた地物検出タスクに適用したところ，提案手法はすべてのデータを用いて学習し
た CNNと同等の性能を約 18%のデータ量で得ることができた．
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1. はじめに
衛星画像上の自動的な地物検出は土地計画 [1] [2]や災害

の被害推定 [3]といった様々な応用の観点から非常に重要
なタスクである．畳み込みニューラルネットワーク (CNN)

が様々な画像認識タスクにおいて高い成績を収めるなど注
目を集めており [4] [5]，衛星画像の自動認識に関する研究
も盛んに行われている [6] [7] [8].

一方，そのような性能を達成するためには多量のラベル
付きデータを要するが，リモートセンシングの領域では学
習に活用できるラベル付きデータを多量に用意することが
困難である．その理由として，衛星画像へのラベル付加に
高い専門性が要求されることや，一つの画像が対象地物に
対し非常に大きく，対象を探し出すことに集中力を要する
ことなどが挙げられる．
本研究では，少ないデータから CNNを効率よく学習す

るために，半自己学習手法を提案する．本手法の狙いは，識
別器による自己学習と要所でのユーザの介入により，少な
いコストで CNNの学習効率を向上することである．識別
器の自己学習をするために，半教師あり学習の一つである
self-training法 [9]を導入する．self-training法は，ラベル
付きデータから学習したモデルを用いて，ラベルなしデー
タに仮ラベルを付与する．その後，モデルが出力したクラ
ス確率（確信度）が一定の閾値を超えた仮ラベルデータと
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既存のラベル付きデータをあわせてデータ数を増やし，再
度学習することでモデルの性能を向上する手法である [9]．
しかしながら，モデルの確信度が高い場合においても，そ
の仮ラベルが真に正しいとは限らないという問題点があり，
場合によっては学習を妨げる恐れがある．特に，学習デー
タ数が少ないほどこの傾向は顕著であると考えられる．
そこで本研究では，self-training法により付けられた仮

ラベルが正しいかどうかを交差検定により自動的に評価
し，学習に有用そうなデータのみを仮ラベル候補として選
出する．これにより，学習を妨げる可能性のあるサンプル
が学習データセットに混入することを防ぐ．さらに，自己
学習で性能が改善されない場合は，能動学習 [10] を用い
たユーザの介入により学習効率を高める．能動学習は，ま
だラベルのないデータに対し，ユーザと識別器で対話的に
ラベルを作成しながら学習する手法である．モデルを効率
よく改善するようなサンプルの選択方法に関する研究が多
くなされており [10]，この手法を活用することで，ラベル
付きデータを補強し学習モデルの性能を向上をさせる．つ
まり，自己学習と能動学習を効果的に組み合わせ，少ない
ユーザの介入でモデルの性能を改善することを目指す．
提案手法の有効性評価をするため，Landsat 8号による

衛星画像を用いたゴルフ場検出タスクを実施した．その結
果，約 18%のラベル付きデータで，全データを用いた場合
と同等の性能を達成した．さらに，従来の能動学習との比
較においても，早期から安定して良い性能を示し，また，
約 65%程度のデータ量で同等の性能を得ることができた．
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2. 関連研究
本研究に関連する研究として，Wangら [11]は，能動学習

が学習に有効なサンプルだけを選択することから，学習に
大量のデータを要する CNNには不十分であることを指摘
し，self-training法によりラベルなしデータから自動的に学
習データを収集する手法 (Cost-Effective Active Learning,

CEAL)を提案した．CEALは，ラベル付きデータの少な
い学習の初期段階では分類モデルの精度が低いことから，
学習段階に応じた閾値の調整を導入しており，確信度が高
いサンプルだけを学習に用いる．しかしながら，自動的に
追加されるサンプルが学習に有効かどうかの評価は行わな
いため，追加したサンプルによりモデルの性能が下がる可
能性がある点で本研究と異なる．

3. 提案手法
3.1 問題設定
データ集合 D = {xi}l+u

i=1 は，ラベル付きデータ集合
DL = {xi, yi}li=1とラベルなしデータ集合DU = {xi}l+u

i=l+1

から構成される．本研究においては，xi は衛星画像を表
し，yiは対象地物であるか否かを示すラベルを表す．CNN

を fθ とし，既存のラベル付きデータ DL により，モデル
パラメータ θを学習する．学習後は，ラベルなしデータ集
合 DU から，そのモデル fθ の改善が期待できるサンプル
Q = {xi}l+q

i=l+1をあらかじめ定めた基準により q個選択し，
ユーザに提示する．ユーザはこれらのサンプルにラベルを
与え Q̃ = {xi, yi}l+q

i=l+1とし，ラベル付きデータ集合DLに
ラベル付けしたデータ Q̃を加える．この学習とラベル付け
の繰り返しにより，可能な限り少ない試行回数で汎化性能
の高いモデルの学習を目指す．

3.2 半自己学習手法
提案手法は，ユーザと識別器間で対話的にサンプルを収

集する対話部と，自動的なラベルの作成により学習する自
己学習部から構成される．基本的なアイディアは，既存の
ラベル付きデータに基づき学習モデルを構築し，そのモデ
ルによる自己学習でモデルの性能向上を狙う．ここで，モ
デルが自己学習時に性能を向上できなくなった場合に限り，
ユーザにラベル付けを要求して学習モデルを強化する．こ
れにより，極力少ないユーザの介入で学習モデルの性能を
改善する．
自己学習部では，半教師あり学習手法である self-training

法をベースとする．self-training方では，ラベル付きデー
タから学習したモデルの識別結果に基づいて，ラベルなし
データに仮ラベルを付与する．しかし，モデルの確信度が
高い場合であってもその仮ラベルが真に正しいとは限ら
ず，場合によっては学習を妨げる可能性がある．そこで本

研究では，self-training法において得られる仮ラベル付き
データを評価し，学習に有効なサンプルだけを学習に用い
ることでこの問題に対処する．このとき，一度に多量の仮
ラベルデータを扱うと，学習に有効なサンプルの選出が困
難となるため，少量ずつ評価する．
具体的には，既存のラベル付きデータだけで学習したモ

デルと，少量の仮ラベル付きデータ候補と既存のラベル付
きデータをあわせて学習したモデルの性能を比較し，性能
を向上できる場合は，その仮ラベル付きデータ候補は学習
に有用であるとし仮ラベル付きデータセットに蓄積する．
仮ラベル付きデータを蓄積し続け，モデルの性能向上が見
込めない場合や，モデルの性能が悪化した場合は，ユーザ
によるラベル付きデータの補強でモデルの性能向上を促す．
以降の節では，対話部と自己学習部について詳細を述

べる．

Algorithm 1 :対話部アルゴリズム
Input:

Initial training set DL = {xi, yi}li=1.

Unlabeled samples DU = {xi}l+u
i=l+1.

Number of samples q queried in each iteration.

A classifier fθ.

Initialization : DPL = ϕ

1: repeat

2: Perform semi-self-training.

fθ, DL, DU , DPL ⇐ SemiSelfTrain(DL, DU , DPL)

3: for (i = 1 to u) do

4: Rank unlabeled sample xi ∈ DU based on query strat-

egy.

5: end for

6: Select q samples to be labeled, and display the samples to

the user.

7: The user assigns a label to the queried samples.

Q̃ = {xj , yj}q+l
j=l+1

8: Add the labeled samples to the labeled set. DL ⇐ DL∪Q̃

9: Remove the labeled samples from the unlabeled pool.

DU ⇐ DU\Q̃
10: until Stopping criterion is met.

11: return Trained classifier fθ

3.2.1 対話部アルゴリズム
対話部アルゴリズムを，Algorithm 1に示す．対話部に

おいては，(1)まずラベル付きデータセットDL，ラベルな
しデータセットDU，仮ラベル付きデータセットDPL（初
期状態では空集合）を用いて 3.2.2節で述べる方法により
自己学習を行う．(2)自己学習が終わると，DU，DPL が
それぞれ更新され，その学習結果によるモデル fθ を得る．
(3)その後，fθ に対し，モデルの性能向上が期待できるサ
ンプルを DU から q 個選択し，ユーザにラベル付けを要
求する．(4)ラベルが付けられた集合 Q̃ = {xi, yi}l+q

i=l+1 を
DL に統合し，DU から取り除く．以上，(1)～(4)につい
て終了基準を満たすまで繰り返す．
モデルの性能向上が期待できるサンプルの選出方法は
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これまで様々な方法が考案されている [10] [12]．本研究で
は，検出対象であるか否かの二値分類であるため，モデ
ルの確信度が 50%に近い順からサンプルを取得する least

confidence戦略による選出方法を用いた．

Algorithm 2 :自己学習部アルゴリズム
Input:

Labeled samples DL.

Unlabeled samples DU .

Pseudo-labeled samples DPL.

1: repeat

2: Train a classifier fθ using labeled dataset DL and pseudo-

labeled dataset DPL.

3: Assign pseudo-labels to unlabeled samples DU using the

classifier fθ.

4: Select n samples from pseudo-labeled samples. dPL =

{xi, ỹi}ni=1.

5: for (k = 1 to K) do

6: Divide labeled dataset to DT
k and DE

k .

7: Train classifier fT
θ using dataset DT

k .

8: Train classifier fT∪PL
θ using dataset DT

k and dPL.

9: Evaluate classifier fT
θ using dataset DE

k as eTk .

10: Evaluate classifier fT∪PL
θ using dataset DT

k as eT∪PL
k .

11: end for

12: if ET ≤ ET∪PL then

13: Add the small set of pseudo-labeled samples dPL to the

pseudo-labeled set DPL.

14: Remove the small set of pseudo-labeled samples dPL

from unlabeled pool DU .

15: else

16: Check pseudo-labeled set DPL.

DPL, DR ⇐ check(DPL)

17: Add rejected samples DR to unlabeled pool DU .

18: Stopping criterion is satisfied.

19: end if

20: until Stopping criterion is met

21: return Trained classifier fθ, unlabeled pool DU , pseudo-

labeled set DPL.

3.2.2 自己学習部アルゴリズム
自己学習部のアルゴリズムを Algorithm 2に示す．自己

学習部においては，入力された DL と DPL を用いて，モ
デル fθ を学習し，そのモデルの DU に対する予測に基づ
き仮ラベル ỹを与える．仮ラベル候補をユーザが予め定め
た基準に従って n個選出し，dPL = {xi, ỹi}ni=1とする．こ
こで，仮ラベル候補 dPLが学習に有効であるか否かを評価
するため，K-fold交差検定を用いる．
K-fold交差検定の各試行では，まず DL を割合 (K-1):1

でそれぞれ学習用データDT
k と評価用データDE

k に分割す
る．新たに DT

k だけで学習したモデル fT
θ ，ならびに DT

k

と dPL をあわせて学習したモデル fT∪PL
θ を用意する．K

回分それらのモデルを評価し，その評価値に基づき自己学
習を継続するか否かを決定する．モデル fT∪PL

θ による評
価値 ET∪PL が，モデル fT

θ の評価値 ET よりも上回れば，
このとき学習に用いた仮ラベル候補 dPL をDPL に加えて

自己学習を継続する．一方，ET∪PL が ET より低い場合
は，これまで蓄積してきた仮ラベルデータ DPL の内容を
後述の方法により見直す．仮ラベルデータの見直しによ
り，保持するデータ DPL と破棄するデータ DR に分類す
る．DPL から除かれたデータ DR は，ラベルなしデータ
として再度DU に統合される．この時点で自己学習を終了
し，fθ，DU，DPL を返す．
仮ラベルデータの見直し方法として様々な方法が考えら

れるが，本研究ではK-近傍法を用いた．具体的には，現在
得られている CNNモデル fθ の識別層直前の出力を特徴
ベクトルとし，ラベル付きデータだけを用いて K-近傍の
予測モデルを構築する．その後，仮ラベル付きデータから
fθ を用いて特徴抽出をし，K-近傍によりラベルの予測を行
う．このとき，仮ラベル ỹ と K-近傍による予測結果が一
致しないサンプルは仮ラベルデータから排除する（DR）．
これにより，学習を妨げる可能性のあるデータが仮ラベル
付きデータセットに混入することを防ぐ．

4. 実験
提案手法の有効性を確認するため，衛星画像の地物検出

タスクにて比較実験を行った．本稿ではゴルフ場を検出タ
スクの対象地物とした．

4.1 Landsat画像
本稿では，衛星画像として Landsat 8号の画像を採用し

た．Landsatプロジェクトでは 40年以上もの間，地球を
観測し続けており，Landsat 8号はそのプロジェクトにお
ける最新の衛星である．また，Landsat画像はWeb上で
公開されており，無償でダウンロード可能である*1．した
がって，Landsat画像を用いた物体検出は，様々な応用の
観点から有用である．
Landsat8号は，表 1に示すとおりに 11バンドの異なる

周波数帯，空間解像度で画像を取得しているため，共通の
空間解像度 (30 m)を持ったバンド 1から 7までを入力画
像として用いた．

4.2 データセット
物体検出用のデータセットを構築するため，衛星画像を

16×16ピクセル（480× 480 m2相当）のパッチ画像に分割
した．データセットはパッチ画像中，20%以上のゴルフ場
領域を有するものを正例，それ以外を負例として作成し，
これらをグラウンドトゥルース（正解）データとする．モ
デルの学習には関東地方のシーン画像を用い，評価には東
海地方のシーン画像を用いた．それぞれのシーン画像が含
む正例，負例数を表 2にまとめた．

*1 https://earthexplorer.usgs.gov
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表 1 Landsat8 号における各バンドの波長帯（µm）と空間解像度
（m）．
バンド 波長 [µm] 空間解像度 [m]

1 (紫外) 0.43-0.45 30

2 (可視光，青) 0.45-0.51 30

3 (可視光，緑) 0.53-0.59 30

4 (可視光，赤) 0.64-0.67 30

5 (近赤外) 0.85-0.88 30

6 (短波長赤外) 1.57-1.65 30

7 (短波長赤外) 2.11-2.29 30

8 (パンクロマチック) 0.50-0.68 15

9 (雲検知) 1.39-1.38 30

10 (熱赤外) 10.60-11.19 100

11 (熱赤外) 11.50-12.51 100

表 2 各シーンにおける正解データの正例数と負例数.

シーン ID 正例数 負例数
LC81070352015218LGN00（関東） 3,418 158,056

LC81080362016196LGN00（東海） 570 161,188

表 3 ネットワーク構成.

layer kernel size output

input - 7 × 16 × 16

convolution 3 × 3 32 × 14 × 14

convolution 3 × 3 32 × 12 × 12

convolution 3 × 3 32 × 10 × 10

fully connected - 1024

fully connected - 2

4.3 CNNのネットワーク構成
本研究では，Landsat 画像を用いたメガソーラーの検出

タスクにおいて良い性能を示した CNN[6]に微修正を加え
たネットワーク構成をを用いた．その構成の詳細を表 3に
示す. ネットワーク構成は，３層の畳み込み層と２つの全
結合層とした．本実験で用いる入力画像は 16×16と小さ
いため，プーリングは採用しなかった．また，スクラッチ
から効率よくモデルを学習するために，各畳み込み層の出
力に batch normalization，ReLU関数を順に適用した．さ
らに過学習を防ぐため，３層目の畳み込み層直後にドロッ
プアウトを適用し,その確率を 50%とした．

4.4 実験条件
提案手法は，ユーザとの対話的な学習を繰り返すことで

性能を向上する手法であるため，本実験では，比較対象と
して通常の能動学習のみの手法（AL）と能動学習に加え
て，self-training法により学習する手法（AL ST）を用い
た．ALは，ユーザに問い合わせて追加したラベル付きデー
タを用いて学習する．AL STは，ユーザに問い合わせて追
加したラベルに加え，self-training法で仮ラベルをさらに

(a)

(b)

図 1 モ デ ル の 学 習 と 評 価 に 用 い た シ ー ン 画 像 ．
(a):LC81070352015218LGN00（関 東地 方），モデル の
学習に用いた．(b):LC81080362016196LGN00（東海地方），
(a)において収集したデータで学習したモデルの評価に用いた．

追加して学習を行う．このとき，提案手法のような仮ラベ
ルの評価は行わない．これらの手法においてユーザに問い
合わせるサンプル選択の戦略は，いずれも提案手法と同様
に least confidence戦略とした．
少数データからの性能の改善度合いを確認するため，初

期の正例数を 20，負例数を 400とし，各ステップにおいて
ユーザにラベル付けを要求する数（3.1節の q）は 200と設
定した．また，提案手法において仮ラベル候補を選出する
際に追加するデータ数（3.2.2節の n）は，ラベル付きデー
タセットの正例数と負例数それぞれの 2倍ずつ追加するも
のとし，仮ラベルの確信度が高いものから順に選出した．
ユーザがラベル付けを行う場合，そのユーザの状態，例

えば疲労度や集中力，判断基準等によりラベル付けの結果
が変わる可能性が懸念される．そこで，実験を公正に行う
ために，4.2節で述べた正解データを用いて自動的にラベ
ルを与えた．各試行実験は 10回行い，その平均値を示す．
提案手法は，仮ラベルの評価状況に応じて学習データに

付加する仮ラベル数が変動する．実験条件を同等とするた
め，比較手法である AL STについては，各ステップで付
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加する仮ラベル数を提案手法で付加した仮ラベルと同数と
した．各ステップで付加したラベル数をそれぞれ表 4に
示す．
衛星画像からの地物検出タスクでは，画像全体に対する

対象地物の割合は非常に小さくなるため，F値を評価指標
として採用した．F値は適合率と再現率の調和平均として
算出され，正例と負例のバランスが偏ったデータセットの
評価において有効であることが示されている [13]．

4.5 実験結果
図 2は各ステップにおける F値の推移を示す．実線は

それぞれ，提案手法（青），AL（黄），AL ST（緑）を表し，
赤の破線は正解データの正例すべて (3,418)と，負例の一
部 (16,000)を用いて学習したモデル (Full data)の 10試行
における平均性能を示す．また，提案手法と AL STにお
いてはエラーバーにより性能の標準偏差を示す．提案手法
における各ステップでユーザがラベル付けしたデータ数の
平均値は表 5にまとめた．
AL STの結果は，2ステップ目と 10ステップ目を除く

すべてにおいて他の戦略より下回る性能を示しているこ
とから，仮ラベルを単に追加しただけではかえって性能が
低くなることを示している．また，この手法はモデルの学
習が十分に行えない初期段階では，性能のばらつきが非常
に大きいことがわかる．エラーバーの上端は ALの性能の
平均値を超えていることから，仮ラベルとして学習に良い
データを追加できれば，通常の能動学習よりも性能を改善
できる可能性を示唆している．しかし，追加するデータが
悪い場合は精度が極端に落ちることもわかる．
一方，提案手法においては，早い段階からばらつきが少

なくなるとともに，いずれのステップにおいても ALより
性能を向上できている．したがって，自己学習における提
案した仮ラベルの選出は有効であると考えられる．また，
図 2中 Full dataにおけるの性能の 90%（F値 0.7）を達成
しているステップ数に着目すると，提案手法は 5ステップ
目（ラベル付け数は 800），ALは 7 ステップ目（1,200），
AL STは 10ステップ目（1,800）となる．これより，提案
手法は AL，AL STに対し，それぞれおよそ 35%と 56%の
ラベル作成コストを削減できている．さらに，10ステップ
目の性能において提案手法は，Full dataと同等の性能を示
している．表 5より，このとき提案手法で要した正例の数
は 629（およそ 18%）であったことから，本手法はユーザ
の負荷を軽減できる．

5. おわりに
本研究では，ラベル付きデータが少ない状況を想定し，少

数のラベル付きデータから効果的に CNNを学習するため，
半自己学習手法を提案した．提案手法では，要所でのユー
ザの介入によるラベル付きデータの作成と，self-training
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図 2 各ステップにおける F 値（10 試行平均値）の推移．

に基づいた自己学習により CNNの学習効率を高める．評
価実験として，Landsat8号により撮影された衛星画像を
用いたゴルフ場の検出タスクを実施し，従来手法との比較
を行った．その結果，提案手法は従来の能動学習と比べて
早く性能を向上でき，さらに，すべてのデータを用いて学
習した CNNと同等の性能を，約 18%のデータ量で達成で
きた．
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