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　2024年 4月 1日からの “ 自動車運転業務における

時間外労働時間の上限規制 ” の施行に代表されるよう

に，物流業務における業務効率化の社会的ニーズが高

まっている．これに対して，中継輸送や共同輸送といっ

た輸送形態の工夫による効率化が検討されている．そ

の一方で，関わる運送者が増え，荷崩れによる破損等

の発生場所・原因の特定が困難となるといった，輸送

品質の確保の点で懸念が挙がっている．

　上記を踏まえて，我々はトラック庫内に設置したカ

メラの画像にて荷物を検出する，荷物配送業務見守り

システムの実現を検討している．当該システムにおい

て，前述の様に輸送品質に関わる荷崩れ発生時の荷物

も検出したいが，その発生頻度が低く（協力会社への

ヒアリングでは数か月に 1度），学習データの収集に

時間を要する課題がある．

　このような学習データ収集困難な事例に対して，

Computer Graphics（以降 CG）を用いる手法が検討さ

れている 1)．先行研究では工場部品の在庫数量自動判

定に向けて，ナットを CGで再現して学習した部品数

量判定モデルの精度を検証している．

　本稿では，データ収集困難な荷崩れ状態を再現し

た CGを生成して荷物検出用 Convolutional Neural 

Network（以降 CNN）を学習し，先行研究では述べ

られていない個々の物体（荷物）の検出性能を評価し，

荷崩れ状態の荷物検出における有効性を検証した．

1.  まえがき

　本稿における検証環境として，実際のトラックの

1/10サイズを想定したミニチュア環境を構築した．

Fig. 1にその外観を，Table 1にカメラ・エッジ PCの

型番・仕様を示す．トラック庫内を模した箱内の天井

部分にカメラを設置している．Fig. 2の様に，当該環

境で荷崩れを模擬した評価データを撮影して，画像中

視認可能な荷物の検出性能を評価する．

　画像入力から荷物検出出力までの処理フロー図を

Fig. 3に示す．以降の節にて，歪み補正・画像変換処

理の詳細，CNN荷物検出処理における CNNの構成，

学習データの詳細について述べる．

3.1  画像変換処理

　本処理導入の動機として，瞬時に発生する荷崩れ

を捉えるために 5fps以上での処理が必要と想定し，

CNN荷物検出に入力する画像サイズを抑えたいと考

えた．但し，撮影画像をそのまま縮小するとカメラか

ら離れた範囲の荷物も相対的に小さくなり，CNNで

の検出が困難となる．これに対して，Fig. 4に示すよ

うに，カメラから離れた範囲は水平垂直画角 70 °の中

心射影カメラで撮影した相当の画像に変換し（Fig. 4

中の視点 #0, #1に対応），各視点の画像を 384x384pix

で出力する手法を適用した．

　変換に際して必要となる入射光角度に対する像高

データは，Fig. 5に示すゴニオステージを用いた計測

治具を作成し，ゴニオステージの回転に伴う撮影ター

ゲット板の初期位置格子点の変位量から計測した．

　計測結果を Fig. 6に示す．
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Table 1　Details on equipment in use

Fig. 2　Examples of captured data for evaluation

Fig. 1　 Appearance of the verification miniature 
environment

3.  荷物検出処理の構成

Fig. 3　Flowchart of box detection process

Fig. 4　Details of the Converted Views＊（公社）精密工学会 画像応用技術専門委員会の了承を得て，「DIA2025 講演論文集」より一部加筆して転載
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3.2  CNN の構成

　検出に用いるCNNは，Nvidiaより公開の，ResNet18

を特徴抽出層として用いているDetectNet_v2 2)をベー

スモデルとして，次節で説明する学習データを用いて

ファインチューニングしている．当該モデルの畳み込

み層を抽出した層構成概略図を Fig. 7に示す．Fig. 7

中の赤矢印に相当する範囲の層をファインチューニン

グにより重み更新している．

　学習には Nvidia提供の TAO Toolkit（v5.3.0）3)を

使用している．当該 Toolkitには学習した CNNモデ

ル中の最終出力に対して寄与度の低いパラメータを削

除する “Pruning” 機能が含まれており，当該機能によ

り最終モデルサイズをベースモデルの 5.8%に当たる

5.4MB（ベースモデル 93.3MB）まで削減して，省メ

モリ・処理の高速化を図っている．

3.3  学習データ

　学習データは実際に撮影した通常積載のデータと，

発生頻度が低い荷崩れを CGで再現したデータを併用

する．

　背景で説明したシステムの構成として，通常積載

データは撮影して学習データとして収集可能と考え

る．このため本稿の検討においても，Fig. 8に示すよ

うに，ミニチュア環境で撮影した通常積載相当のデー

タを学習データの一部として用いる．

　さらに， CGで生成した荷崩れデータも学習に用い

る．生成ツールとしては Nvidia Omniverseを用いて，

Fig. 9に示すような環境を構築した．当該ツールにお

いて，重力加速度の下でランダムな高さ・位置から段

ボールの 3Dモデルを落下配置させるシミュレーショ

ンを実施して，荷崩れ状態を再現している．なお CG

データを用いた CNN学習に際して，CG特有のシャー

プな輪郭を過学習してしまう懸念がある．このため，

Fig. 10に示すように，CGデータをベースにボケ・ノ

イズを付与して輪郭特徴をぼかした画像も生成し，こ

ちらも学習データとして利用している．

　2節で言及した評価データにて，箱の総数を母数と

した検出率と，検出枠の誤検出件数を評価した．比較

として，CGデータを用いない通常積載状態の撮影画

像のみを用いた場合も評価している．

　評価結果を Tabel 2に示す．表より，荷崩れを模擬

した CGを併用して学習することで検出率が 1.4%向

上して 99.7%となることを確認した．通常積載状態

の撮影画像のみ学習した CNNモデルと，CGも併用

して学習した CNNモデルとで検出結果に差が生じた

シーン例を Fig. 11に示す．図より，CGデータも併用

した CNNモデルでは荷崩れシーンに特有の傾いた段

4.  結果

Fig. 5　 Jig for measuring image height relative to 
incident light angle

Fig. 6　 Results of image height relative to incident 
light angle

Fig. 7　 Configuration diagram of ResNet18-
DetectNet_v2

（The red arrow corresponds to the fine-tuning range）

Fig. 8　Examples of captured data for training

Fig. 9　 Environment for generating CG that recreates 
cargo shifts

Fig. 10　Examples of CG data for training
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ボールで一部遮蔽されている段ボールも検出できてい

る．これは崩れ方により様々な遮蔽パターンが生じる

状況を CGで再現して学習できたためと想定する．

　また Fig. 12に，今回の評価において両手法共で誤

検出が発生したシーンを示す．崩れ発生前の積み上げ

状態において段ボールの境界に多重枠が発生してい

る．これは検出対象がシンプルな模様のない段ボール

であり，特徴とする輪郭のエッジに強く反応して多重

枠として検出してしまったケースと考える．本ケース

は，検出枠の重複量を考慮した適切なクラスタリング

アルゴリズムの後処理により対処可能と考える．

　最後に一連の処理のエッジ PCでの処理周期を計測

した．結果は最悪値 8fps（8～ 9fps範囲）であり，荷

崩れを捉えるために必要と想定する 5fps以上での処理

が可能なことを確認した．

　本稿では，トラック庫内に設置したカメラの画像に

おける CNNによる荷物検出において，発生頻度が低

く学習データの収集に時間を要する荷崩れデータを

CGで再現して，撮影した通常積載状態の画像と併せ

て学習した際の検出性能を評価し，その有効性を検証

した．結果として，通常積載状態の撮影データのみを

学習した CNNモデルよりも検出率が 1.4%向上して

99.7%となり，荷崩れ特有の傾いた段ボールで一部遮

蔽されている段ボールも検出できる点から有効性があ

ると考える．また，一連の処理をエッジ PCに実装し

ての処理周期計測も実施し，想定するシステムで必要

となる 5fpsを上回る 8fpsで処理が可能なことを確認

した．

　本システムを実際のトラックに設置しての効果確認

が今後の検証課題となる．
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Table 2　 Result of Detection accuracy and False 
positive count

Fig. 11　Examples of scenes where detection results differed

Fig. 12　 An example of scene where false positive 
occurred
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