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1. はじめに
近年，スマートフォンなどのモバイル端末の普及に伴

う情報通信技術 (ICT: Information and Communication

Technology)の活用は，日常生活の様々な場面に利便性

をもたらしている. 観光分野でも，スマートフォンを用

いて様々な情報を提供する観光支援を行うシステム [1, 2]

が提案されている．このようなシステムでは，リアルタ

イムの観光地情報が必要であり，観光地の情報収集を行

うゲーミフィケーションを用いた参加型センシング手法

[3]が提案されている．この参加型センシングにおいて

は，個人が撮影した写真などをそのまま共有する手法が

採用されている．しかしながら，この場合，プライバシ

保護の観点からサーバに個人的な写真や音声などのデー

タを共有することとなりプライバシー保護の観点からリ

スクを伴う．そこで，プライバシ保護をしながらをリア

ルタイムに情報共有するために，画像データを直接共有

するのではなく，画像に含まれるコンテキストのみを共

有することを検討する．

検討技術として，一次データを直接共有するのではな

く，個々に学習された機械学習モデルの重みパラメタの

みを交換・統合する Federated Learningに注目する [4]．

冨田ら [5]は，観光ビッグデータの収集を目的に，観光

地において撮影した画像に写っているオブジェクト群の

リストを出力するモデルをユーザの端末間の Federated

Learningにより学習する手法を提案している．このモデ

ルにより，観光客は自身の写真を提供することなく，写

真をモデルに入力して得られる出力（オブジェクトのリ

スト）のみを参加型センシングプラットフォームに提供

することで、プライバシーアウェアな情報提供が可能に

なる．

本研究では，観光客が撮影したリアルタイム画像から

コンテキストを抽出し，そのコンテキストから生成され

る画像を各観光地のベース写真に重畳して表示する手法

を提案する．提案手法では，ユーザが撮影した観光地の

写真に冨田らの研究 [5]で構築されたモデルを適用する

ことで得られる観光地のオブジェクトリストからコンテ

キストを抽出する．さらに，環境センサから得られた情
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報も追加したうえで，観光地を代表するテンプレート画

像の画像変換を行い，リアルタイムな観光地の状況を説

明する画像を生成する．具体的には，テンプレート画像

にセマンティックセグメンテーションを適用することで，

テンプレート画像に存在する物体ごとにクラス分けを行

う．その後，それぞれのクラスごとに観光地のオブジェ

クト群や環境センサの情報を用いて画像変換を行う．

本稿の構成は以下の通りとする．第 2章では，画像変

換に必要な技術であるセマンティックセグメンテーショ

ンや画像変換技術について述べる．第 3章では，提案シ

ステムの目的と想定環境，アプローチを述べる．第 4章

では画像変換アルゴリズムについて検討し，第 5章では

本稿のまとめと今後の展望について述べる．

2. 関連研究
本研究では，テンプレート画像の物体ごとに適切な画

像変換を行うことで，観光地を代表するテンプレート画

像から現在の状況を説明する画像を生成する．そこで，

本章では，画像内の特徴や意味が類似した部分領域に画

像を分割するセグメンテーションと画像変換技術につい

て説明を行う．その後，関連研究の課題について述べる．

2.1 セグメンテーション

画像内の特徴や意味が類似した部分領域に画像の分

割を行う処理はセグメンテーションと呼ばれる．セグ

メンテーションは，セマンティックセグメンテーション

(Semantic Segmentation)[6]，インスタンスセグメンテー

ション (Instance Segmentation)[7]，パノプティックセグ

メンテーション (Panoptic Segmentation)[8]に分類され

る．セマンティックセグメンテーションは，同じクラスの

物体が隣接する場合に，それらの物体を個別に認識する

ことができない．一方，インスタンスセグメンテーショ

ンは，同じクラスの物体が隣接する場合に，それらの物

体を個別に認識することが可能である．パノプティック

セグメンテーションは，上記の 2つのセグメンテーショ

ンを組み合わせたものである．本研究では，同じクラス

の場合には同様の画像変換を行うため，セマンティック

セグメンテーションを利用する．

2.2 セマンティックセグメンテーション

機械学習を用いたセマンティクセグメンテーション

として最も広く認知されているものに Fully Convolu-



tional Network (FCN)がある [6]．FCNは，全結合層を

持たずに畳み込み層のみで構成されており，入力画像の

pixel単位でどのクラスに属するかの分類を行う．その後，

Encoder-Decoder構造を用いたFCNである Segnet[9]や

FCNで有効性が示された skip connectionを更に用いた

U-net[10]を用いたセマンティックセグメンテーションが

提案されている．

2.3 GANを用いた画像変換

Generative Adversarial Networks (GAN)は入力画像

に対応する出力を生成するGeneratorとその入出力のペ

アが本物かの判別を行う Discriminatorを競わせながら

学習を行う手法である [11]．GANは，従来の画像生成

モデルと比較して鮮明で本物らしい画像を生成すること

が可能な手法である．GANは，入力画像を任意の画像

に変換することを目的とした画像変換にも利用されてい

る [12, 13, 14]．

2.4 pix2pix

Isola らが提案した pix2pix は，ペアとなる訓練デー

タの対応関係を学習する汎用的な Conditional GANで

ある [12]．Conditional GAN は，生成したい画像のラ

ベル情報を入力に加えることで出力する情報を制御する

方法である．pix2pixのGeneratorはU-net構造であり，

DiscriminatorはPatchGANである．PatchGANは入出

力のペアを N×Nに分割し，分割した画像の入出力のペ

アごとに本物かを判別する．pix2pixは，従来の画像生

成モデルの問題点であった出力画像がぼやける点を解消

している．

pix2pixの目的関数 G∗ は，Genertorを G，Discrim-

inatorをDとすると以下のように表される．

G∗ = argmin
G

max
D

LcGAN (G,D) + λLL1(G) (1)

ここで，LcGAN (G,D)は Adversarial Loss，LL1(G)は

L1 損失，λ は重み係数を示す．入力画像を x，教師画

像を y，ランダムノイズを z とすると LcGAN (G,D)と

LL1(G)は以下のように表される．

LcGAN (G,D) =Ex,y[logD(x, y)]+

Ex,z[log(1−D(x,G(x, z))] (2)

LL1(G) =Ex,y,z [∥y −G(x, z)∥1] (3)

ここで，E[・]は期待値，∥・∥1 は L1 ノルムを示す．

2.5 StarGAN

Choi らによって提案された StarGAN は，異なる複

数のドメインに画像変換を行うGANであり，入力画像

の男性の髪色や表情などを変化させることが可能であ

る [14]．StarGANは異なるドメインに画像変換を行う

CyclyGAN[13]と Conditional GANを組み合わせた手

法である．入力画像とドメイン情報を含むラベルベクト

ルを取り込むことで 1つのGeneratorを用いて画像の変

換を行う．

StarGAN の Discriminator と Generator の目的関数

LD と LG はそれぞれ以下のように表される．

LD = −Ladv + λclsLr
cls (4)

LG = Ladv + λclsLf
cls + λrec Lrec (5)

ここで，LadvはWasserstein GANの目的関数にGradi-

ent Penaltyを適用した損失関数，Lr
clsはDiscriminator

のDomain Classification Loss，Lf
clsはGeneratorのDo-

main Classification Loss，Lrec はReconstruction Loss，

λcls と λrec は重み係数を示す．ドメインラベルを c，x

の元のドメインラベルを c′とすると，Ladv，Lr
cls，Lf

cls，

Lrec はそれぞれ以下のように表される．

Ladv =Ex [Dsrc(x)]− Ex,c [Dsrc(G(x, c))]

− λgpEx̂

[
(∥∇x̂Dsrc(x̂)∥2 − 1)

2
]

(6)

Lr
cls =Ex,c′ [− logDcls (c

′ | x)] (7)

Lf
cls =Ex,c [− logDcls(c | G(x, c))] (8)

Lrec =Ex,c,c′ [∥x−G (G(x, c), c′)∥1] (9)

ここで，∥・∥2 は L2 ノルムを示す．

2.6 関連研究の課題

セマンティックセグメンテーションを行う際の問題点

として，観光地に特化したクラス分けが行われていない

点が挙げられる．公開されているセマンティックセグメ

ンテーション用のデータセットの多くは，クラスの分類

が細分化されていることが多い．そのため，本研究のよ

うに同じ傾向で画像変換を行う場合には，事前に同じ画

像変換を行う物体でクラスを統合する必要がある．また，

画像変換のデータセットとして，全ての観光地にカメラ

を設置し，日時や混雑度などが違う画像として収集し，

アノテーションを行うことは現実的ではない．そのため，

既存の画像変換に用いられているデータセットを用いて

画像変換を行う必要があるが，テンプレート画像から現

在の情報を一度に反映させる画像変換を行うためのデー

タセットは存在しない．そのため，観光地のテンプレー

ト画像から現在の状況を説明する画像を生成するために

は，セマンティックセグメンテーションによって得られ

たクラスごとに画像変換を行う機械学習モデルを構築し，

それらの画像を最終的に統合する必要がある．

3. 提案システムの概要と想定環境
本章では，提案システムの目的と想定環境について述

べる．提案するシステムの概要図を図 1に示す．
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図 1: 本システムの概要図

3.1 提案システムの概要

提案システムは，観光オブジェクト群や環境センサか

ら得られた情報を用いて，テンプレート画像を画像変換

することで観光地のリアルタイムな状況を示す画像の生

成を行う．従来の観光地の情報を提供するシステム [15]

では，事前に撮影された写真を用いて観光地について説

明を行っている．しかし，実際に観光地を観光すると提

供された情報との乖離が発生する可能性がある．事前に

撮影された画像の代わりに，ユーザが撮影した写真を用

いる方法が考えられるが，プライバシーの問題がある．

そこで，提案システムでは，ユーザが撮影した観光地の

写真からユーザの端末内で自動生成した観光地のオブ

ジェクトリスト（冨田らの手法 [5]を使用）を用いて現

在の状況を示す画像を生成することで，提供する写真と

実際に観光した際の状況の乖離を小さくする．

3.2 想定環境

本研究では，観光地を代表するテンプレート画像を画

像変換することで観光地の現在の状況を説明する画像の

生成を行うことを想定する．そのため，観光地を代表す

るテンプレート画像の他に，現在の状況を説明する観光

地のオブジェクトのリストや環境センサから得られる情

報が必要である．テンプレート画像は観光地ごとに事前

に用意する必要がある．観光オブジェクトのリストには，

樹木などの固定されたオブジェクトの情報や群衆や動物

や雲などの移動するオブジェクトが含まれる．環境セン

サでは，天気や群衆などのリアルタイムの情報を得るこ

とが可能であると想定する．

3.3 提案システムのアプローチ

本研究のアプローチを以下に示す．

1. 観光エリアを代表するテンプレート画像にセマン

ティックセグメンテーションを適用

2. 観光オブジェクトのリストと環境センサの情報を

取得

3. これらの情報と GANを用いて画像を変換

まず，観光エリアを代表するテンプレート画像にセマ

ンティックセグメンテーションを適用し，特徴や意味が

類似した複数のクラスに画像を分割する．ここでのクラ

スは，適切な画像変換を行うことが可能になるように画

像の分割を行う．例えば，樹木や芝生はセグマンティック

セグメンテーションでは別のクラスに分類されることが

多いが，本研究では，樹木も芝生は季節などによって同

じ傾向で変化するため，同じクラスとしてクラス分類を

行い，同様の画像変換を適用する．次に，観光オブジェ

クト認識モデル [5]を用いて，ユーザが撮影した写真か

ら観光オブジェクトのリストを取得する．また，環境セ

ンサから混雑度や天気などの情報も同様に取得する．最

後に，観光エリアを代表するテンプレート画像のクラス

ごとに適切な観光オブジェクトのリストと環境センサの

情報と GANを用いて画像変換を行う．

4. アルゴリズムの検討
本章では，3.3のアプローチを実現するためにセマン

ティックセグメンテーションとそれぞれのクラスごとに

適用する GANを用いた画像変換について検討を行う．

4.1 セマンティックセグメンテーションにおけるパネ

ル分類

本章では，奈良県を想定環境とし，奈良公園，春日大

社，東大寺を観光エリアとする．観光エリアを代表する

テンプレート画像を図 2に示す．図 2に示す画像に対し

て，セマンティックセグメンテーションを適用すること

で，特徴や意味が類似したクラスごとに画像を分割する．

データセットには，Stanford Background Dataset [16]

を利用した．本データセットは，715枚の画像で構成さ

れ，それぞれのラベルはAmazon’s Mechanical Turkを

用いてラベル付けが行われている．画像のピクセルごと

に，空，木，道，草，水，建物，山，前景のオブジェク

トのラベルが付与されている．本システムでは，これら

のラベルを用いて 4つのパネルを作成し，それぞれに画

像変換を行う．ここで示すパネルは，同様の方法を用い

て画像変換を行うクラスをまとめたものとする．１つ目

のパネルは，天気パネルであり，空ラベルを利用する．

2つ目のパネルは，季節パネルであり，木，草，水，山

ラベルを利用する．3つ目のパネルは混雑度ラベルであ

り，道ラベルを利用する．最後のパネルは物体パネルで

あり，建物ラベルと前景のオブジェクトラベルを利用す

る．機械学習のモデルは U-net，目的関数はクロスエン

トロピー，最適化手法は Adam[17] を利用した．また，

バッチサイズは 16とし，学習回数は 100 epochとした．

図 2の画像をセマンティックセグメンテーションを用い

て変換した結果の一部を図 3に示す．図 3より，天気



(a) 奈良公園

(b) 春日大社

(c) 東大寺

図 2: 奈良県を代表する観光エリアの画像

パネルは概ね正しく分類できていることが分かる．しか

し，季節パネルでは，芝生部分を物体パネルと誤認識し

ていることが分かる．また，混雑パネルでは，道路の模

様によっては物体パネルと誤認識している．最後に，物

体パネルは，建物については概ね分類できているが，鹿

などの前景のオブジェクトは正しく分類できていないこ

とが分かる．これは，学習用のデータセットに鹿が存在

しないため，何と分類すれば良いか分からないためだと

考えられる．本実験では，データセットの量が少なかっ

たため，学習が十分に行われていない可能性が考えられ

る．この問題に対しては，鹿のデータの追加や画像の回

転やノイズを注入するなどのData Augmentation[18]を

用いることで分類精度が向上する可能性がある．

4.2 テンプレート画像の画像変換手法の検討

本研究では，テンプレート画像のパネルごとに画像変

換を行うことで観光地の現在の状況を説明する画像を生

成する．冨田らの構築したモデル [5]を用いて，ユーザ

が撮影した写真から得られる観光地のオブジェクトリス

トには，観光地の風景や写っている観光者の人数から，

現在の天気，季節，混雑度などの情報を得ることができ

ることを想定する．これらの情報と環境センサから得ら

れる現在の情報を用いて，現在の状況を説明する画像の

生成を行う．

(1)天気パネル: 天気パネルでは，晴れ，曇りの 2つの

状態を変化させることで現在の観光地の天気に近い画像

の生成を行う．学習用のデータセットには，晴れと曇りの

画像がそれぞれ 5000枚ずつで構成されているWeather

Image Dataset[19]を利用する．本データセットは，対

応するペア画像は存在しないため，pix2pixを用いて学

習することが困難である．そのため，異なるドメインに

画像変換を行う CyclyGANと太陽光センサや観光オブ

ジェクト群の雲の情報を用いて画像変換を行う．

(2) 季節パネル: 季節パネルでは，春，夏，秋，冬の 4

つの状態を変化させることで現在の観光地の季節に近い

画像の生成を行う．文献 [13]では，夏と冬の画像の変換

を目的とした画像変換用のデータセットとして，Flickr

APIを用いて，yosemiteと datatakenをタグ指定し画像

のダウンロードを行っている．本システムでは，夏と冬の

画像だけではなく，春と秋のデータについてもdatataken

を変更することで入手し，構成されたデータセットを用

いてモデルの学習を行う．その後，異なる複数のドメイ

ンに画像変換を行う必要があるため，StarGANと観光

オブジェクト群から植物の色の情報を用いて画像変換を

行う．
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図 3: セマンティックセグメンテーションの結果

(3) 混雑度パネル: 混雑度パネルでは，人間の人数を

変化させることで現在の観光地の混雑度に近い画像の生

成を行う．学習用のデータセットは，画像内の物体を除

去する深層学習 [20]を用いて，人間の人数が異なる対応

あるデータセットを作成を行い，pix2pixの学習を行う．

その後，pix2pixと観光オブジェクト群と環境センサの

混雑度データを用いて混雑度を表現するように画像変換

を行う．

(4) 物体パネル: 物体パネルは，時間の流れによって

急激に変化するものではないため，本システムでは画像

変換を行わない．

(5) 全体パネル: 全体パネルでは，すべてのパネルに

共通する明るさについて画像変換を行う．学習用のデー

タセットには，101個のウェブカメラで撮影された，時

間の経過によって明るさの異なる画像が含まれる 8571

枚のデータセットを利用する [21]．本システムでは，明

るさが異なる対応あるデータを用いて pix2pixの学習を

行う．その後，pix2pixと環境センサの光情報を用いて

適切な明るさに画像変換を行う．

5. おわりに
本稿では，観光オブジェクト認識モデルが構築されて

いると仮定し，観光地の現在の状況を説明するシステム

の検討を行った．想定環境として，奈良県を対象とし，

その中で春日大社，奈良公園，東大寺を対象観光エリア

とし，セマンティックセグメンテーションを用いたパネル

分類や観光エリアごとのテンプレート画像の画像変換手

法について検討を行った．今後の研究では，セマンティッ

クセグメンテーションの性能の向上や画像変換手法の実

装を行い，観光地の現在の状況を説明する画像の生成が

可能であるか検討する予定である．
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