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論文概要 

本研究ではディープラーニングを用いたインスタンスセグメンテーションと呼ばれる手法

を用いて，Ti-6Al-4V の走査型電子顕微鏡(SEM)画像から構成相の特徴を自動で精度よく抽

出するプログラムを作成した．使用する画像データとして様々な熱処理条件下での Ti-6Al-

4V の SEM 画像を用いる．例えば画像ファイル 20200518 Ti-64 950STQ 800 30min 500x.jpg

は以下の手順により得ることができる．まず，等軸（α+β）微細組織をもつ Ti–6Al–4V 合

金に対して熱間圧延を行い，950K で固溶処理を行った後，氷水中で急冷する．次に 800K

で時効処理を 30 分間行う．最後に SEM の倍率を 500 倍として撮影する．変数としては固

溶処理を行った温度，時効温度，時効時間，SEM の倍率の４つであり，これらは画像ファ

イル名と対応しているものとする．本研究ではこれら 4 つの変数の様々な組み合わせでの

SEM 画像を用いた．物体検出アルゴリズムを用いて機械学習を行うためには，画像と各粒子の

位置が対応したアノテーションデータの作成が必要である．そこで本研究では，アノテーション

作業を行うために Web 上で使用可能な Roboflow を利用した．Roboflow により 78 枚の画像中

の粒子 8017 個についてアノテーションを行った．以降の機械学習では 78 枚の内 67 枚を訓練

データ，11 枚をテストデータとして用いる．インスタンスセグメンテーションを行える有名

な物体検出アルゴリズムとして，Yolov8 と Detectron2 があげられる．本研究ではこれら 2

つの比較も行った．これらの二つのライブラリにおいてハイパーパラメータをできるだけ

最適化したのち学習と推論と評価を行った．得られた結果として AP50 と AP90 のテスト

データ 11 枚における平均値は Yolov8 においては，それぞれ 0.900, 0.225 となり， 

Detectron2 においてはそれぞれ 0.858, 0.514 となった．この結果から二つの事が読み取れ

る．一つ目は Yolov8 においては Detectron2 よりも小さなオブジェクトの見逃しが少ない

傾向がある点である．二つ目は Detectron2 では Yolov8 よりも正確なセグメントを作成し

やすい傾向がある点である．二つの物体検出アルゴリズムの比較を行った後，Yolov8 と

Detectron2 のそれぞれにおいて得られた推論結果と shapely というライブラリを用いるこ

とで，検出された粒子に対する面積，図心の座標，幅，高さ，アスペクト比，周囲⾧，図心

からの最大距離の特徴量を csv ファイルに出力するプログラムを作成した．特徴量を抽出し

た後に，抽出した特徴量をできるだけ真の値に近づけるという試みを推論領域の特徴量と

正解領域の特徴量の比(Ratio)を計算した上で以下の二つの方法により行った．一つ目の方

法は，Ratio の度数分布の最頻値を用いる方法である．二つ目の方法としては目的変数を

Ratio, 説明変数を推論領域の面積，対象のオブジェクトが属する SEM 画像の倍率として機

械学習を行う方法である．二つの方法において評価指標 MSE を計算することにより，機械

学習を用いる方法の方が特徴量の補正においてより有用であることが分かった． 
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1 緒論 

1.1 研究背景 

近年，材料開発の領域において，マテリアルズ・インフォマティクス（MI）と呼ばれる

分野が注目を集めている．マテリアルズ・インフォマティクス(MI)とは，機械学習などの情

報処理技術を積極的に活用し，材料開発を進める手法を指す 1)．この手法において，材料開

発を行うためには，膨大な数量のデータを収集する必要があり，その際には数量だけでなく，

質も重要視される．そのためには短時間で精度の良いデータを収集するための手法を確立

する必要がある． 

本研究ではディープラーニングを用いたインスタンスセグメンテーションと呼ばれる手

法を用いて Ti-6Al-4V の走査型電子顕微鏡(SEM)画像から構成相のデータを自動で抽出す

ることを目指す．インスタンスセグメンテーションを用いて金属材料組織の画像処理を行

う取り組みは，”Automated segmentation of martensite-austenite islands in bainitic steel”と

いう題目の論文などで発表されている 2)．この論文ではインスタンスセグメンテーションを

用いて熱処理条件の異なるベイナイト鋼の SEM 画像から，特定の領域を自動で特定するこ

とに成功している．しかしながらこの論文では，特定の領域をどれくらい精度よく特定でき

るかということに焦点が当てられており，特定された組織の情報を抽出してデータ化する

ということに関しては触れられていない．インスタンスセグメンテーションを用いて金属

材料組織の画像処理を行ったという論文はこの論文以外でもいくらか発表されているが，

Ti-6Al-4V の SEM 画像に対して行ったものは見つけることはできなかった．そのため．本

研究で行うインスタンスセグメンテーションを用いて Ti-6Al-4V の組織を自動で定量化す

る手法を提案することは，金属材料組織の画像分析という分野において重要であると考え

る． 

 

1.2 研究目的と研究内容 

本研究の目的は，1.1 研究背景でも触れたが機械学習を用いて，Ti-6Al-4V の様々な熱処

理条件下 3)での走査型電子顕微鏡（SEM）画像から構成相の特徴を自動的に定量化するプロ

グラムを開発することにある．本研究の中心的な取り組みは以下の三つに要約される．第一

に，特定の特徴量を抽出するにあたり，粒子の形状を正確に特定する必要がある．これを行

うために，本研究では機械学習を利用したインスタンスセグメンテーションと呼ばれる手

法を用いることにする．インスタンスセグメンテーションを行える物体検出ライブラリは

複数存在するが本研究では Yolov8 と Detectron2 と呼ばれる 2 つを選択した．さらに２つ

のライブラリの内，どちらの方が本研究の目的に適しているのかについても議論する．第二

に，インスタンスセグメンテーションにより粒子の形状の情報を得たうえで粒子の数，面積，
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アスペクト比などの特徴量を抽出し，表形式データにまとめるためのプログラムを作成し

た．第三に抽出した特徴量に対して二種類の方法で補正を行い，特徴量をできるだけ真の値

に近づけることを試みた．本研究を通じて，機械学習による金属材料組織の画像分析という

分野において，より適した手法を提案し，その有効性に関して議論する． 

2 原理 

2.1 Detectron2(Mask R-CNN)の原理 

Detectron2 では Mask-R-CNN と呼ばれる手法を提供している. Mask R-CNN は ICCV 

2017 Best Paper に選出された手法で，物体検出やインスタンスセグメンテーションを実

現できるセグメンテーションアルゴリズムである．図 2.1 に Mask R-CNN のアーキテクチ

ャを示し，これを参照しながら説明する．なお，以下の説明は Mask R-CNN の技術論文

に基づいている 4) 5)．図 2.1 に示す通り，Mask R-CNN のアーキテクチャは大きく

BackBone, RPN(Region Proposal Network), HEAD の 3 つに分けられる．第一に

BackBone では入力画像中の物体の形状の特徴を抽出する役割がある．具体的には

BackBone の浅い層では物体の単純な形状の特徴に反応し，深い層では複雑な物体のパー

ツに反応するようになっている．BackBone には Mask R-CNN 独自のネットワークを採用

しているのではなく，VGG や ResNet と呼ばれる既存のネットワークを採用している．第

二に RPN では物体が存在していそうな領域（候補領域）を選定する役割がある．具体的

には事前に特徴マップ上に Anchor と呼ばれる点を配置しておき，各 Anchor において様々

な大きさとアスペクト比の Anchor Box（領域）を定義しておく．そして RPN では

Anchor Box の位置，サイズなどの機械学習を行い，調整することで候補領域とすることが

出来る．第三に HEAD ネットワークではそれぞれの候補領域に対して分類，バウンディ

ングボックス作成，セグメンテーション作成を行う．具体的にはまず RPN により選定さ

れたそれぞれの候補領域に対して，RoiAlign を適用し各候補領域に対して特徴量マップを

正規化する．次に得られた正規化された特徴量マップを用いて，3 つの並列に配置された

レイヤによりそれぞれの候補領域に対する．分類，バウンディングボックス作成，セグメ

ンテーション作成の出力を得る．以上を要約するとまず BackBone で画像中の物体の特徴

を抽出し，次に RPN で候補領域の選定を行い，最後に HEAD で候補領域に対して分類，

バウンディングボックス作成，セグメンテーション作成を行う．
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図 2.1 Mask R-CNN のアーキテクチャ 

 

2.2 Yolo の原理 

本研究には物体検出シリーズ Yolo の 2023 年に発表された Yolo シリーズの最新バージョ

ン Yolov8 を用いる．しかし Yolov8 の技術論文は未だ発表されておらず，技術的な詳細に

ついては不明である．そのためここでは代わりに 2016 年に発表された Yolo シリーズの最

初のバージョンである Yolo の技術論文から内容を紹介する 6)．なお Yolov8 ではバウンディ

ングボックス作成とインスタンスセグメンテーションの両方を行えるのに対し，Yolo では

バウンディングボックス作成のみしか行えない点に注意したい．図 2.2 に Yolo のアーキテ

クチャを示す.  Yolo のアーキテクチャは，24 層の CNN と 4 層の Pooling 層，2 層の全結

合層から構成されている．まず 24 層の CNN と 4 層の Pooling 層により画像から物体の形

状の特徴量を抽出する．その後二つの全結合層により物体のバウンディングボックス作成

とクラス分類を行い出力とする．Mask R-CNN では候補領域の選定というタスクを行った

後に，分類やバウンディングボックス作成というタスクを行っていた．つまり，Mask R-CNN

では画像を二度見ていたのである．しかし Yolo では図からわかるように候補領域の選定を

行わず，画像を一度見るだけで物体検出できる．この点により Yolo では Mask R-CNN と

比べて推論を高速で行うことが可能であり，リアルタイム検出を可能にしている．ちなみに

Yolo(You only look once)という名前は一度画像を見るだけで物体検出が行える点に由来し

ている．ではどのようにして候補領域の選定を行わずして物体の検出を判断しているのか

について以下で述べる．図 2.3 に Yolo のモデル構造を示す．図 2.3 に示すように，まず Yolo

では入力画像を S×S のグリッドセルに分割する．次にバウンディングボックス予測と各グ
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リッドのクラス確率の予測を別々に行う．最後にバウンディングボックス予測と各グリッ

ドのクラス確率の予測結果を組み合わせることで推論結果とする．まずバウンディングボ

ックスの予測について説明する．各グリッドセルは，B 個のバウンディングボックスの予測

を担当する．バウンディングボックスの予測には具体的には以下の 5 つのパラメータを予

測する．具体的にはバウンディングボックスの中心座標(x，y)，バウンディングボックスの

幅 w，高さ h, 信頼スコアの 5 つである．結果としてバウンディングボックスの予測では S

×S×B 個のパラメータの予測を行う．なおオブジェクトが複数のグリッドセルにまたがっ

ている場合は，オブジェクトの重心が存在するグリッドセルが予測を担当することにする． 

次にグリッドのクラスの確率の予測について説明する．各グリッドセルにおいてオブジ

ェクトが存在しているとしたとする条件において，それがある特定のクラスであるという

条件付き確率を計算する．これを各グリッドセル事に計算する．さらにこれを C 個のクラ

スについて全て計算する．結果としてグリッドのクラス確率の予測では S×S×C 個のパラ

メータを予測する．以上をまとめると，バウンディングボックス予測とグリッドのクラスの

確率の予測により合計 S×S×(B×5+C)個のパラメータを予測することになる．論文中では

S=7, B=2, C=20 としているため，図 2.2 の最終出力層は 7×7×30 テンソルとなっている． 

 

 

図 2.2 Yolo のアーキテクチャ 
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図 2.3 Yolo のモデル構造 

 

3 データセット作成 

3.1 元画像データ 

図 3.1～図 3.4 に本研究で用いる画像の一部を示す．図 3.1～図 3.4 は全て熱処理後の Ti-

6V-4Al 合金の SEM 画像である．熱処理条件と SEM の倍率については画像のファイル名に

記されている．例えば図 3.1 の 20200518 Ti-64 950STQ 800 30min 500x.jpg は以下の手順

により得られたものである 3)．まず，等軸（α+β）微細組織をもつ Ti–6Al–4V 合金に対し

て熱間圧延を行い，950K で固溶処理を行った後，氷水中で急冷する．次に 800K で時効処

理を 30 分間行う．最後に SEM の倍率 500 倍として撮影する．変数としては固溶処理を行

った温度，時効温度，時効時間，SEM の倍率の４つである．これら４つの変数の範囲とし

ては固溶処理を行った温度は 920~970K，時効温度については 500~800K，時効時間につい

ては 30 分~10 時間， SEM の倍率に関しては 500~10000 倍となっている．本研究では，こ

れら４つの変数の様々な組み合わせにより得られた 78 枚の画像を用いる． 
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3.2 アノテーション 

Detectron2 や Yolov8 の学習に際しては，画像中の各オブジェクトの位置を示すアノテー

ションデータの作成が必要である．アノテーションデータは画像内のピクセル座標で表さ

れ，Detectron2 では COCO segmentation 形式，Yolov8 では Yolov8 txt 形式のようなあら

かじめ決められた形式に保存されなければならない．そこで本研究では，アノテーション作

業を行うために Roboflow を利用した 7)．Roboflow は，Web 上で画像データをアップロー

ドして様々な形式でアノテーションデータを出力できるプラットフォームである．

Roboflow のアノテーション機能の中で，Polygon tool と Smart Polygon を活用した．図 3.5

に Polytgon tool と Smart Polygon を使用している様子について示す．図 3.5 に示すように

Polygon tool では，画像上で粒子の輪郭をマウスで左クリックし，対象領域を囲むことで粒

子のアノテーションを行うことができる．一方で，Smart Polygon ではオブジェクトに対し

てカーソルを合わせると領域が赤く表示され，マウスを左クリックすることで自動的に対

象物を囲むことができる．Roboflow のこれらの機能の利用により，アノテーション作業を

効率的に進めることができた．本研究では，総計 78 枚の画像に対してアノテーションを行

い，アノテーションされたオブジェクトの総数は 8017 個であった．  
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図 3.5 Roboflow の 2 つの機能 

 

 

3.3 訓練データとテストデータに分割 

78 枚の画像の内 67 枚を訓練データ，11 枚をテストデータに分割しデータセットとした．

訓練データのオブジェクト個数は 6904 個，テストデータ 11 枚に対するオブジェクト個数

は 1113 個である． 

 

4 ハイパーパラメータ調整 

4.1 ハイパーパラメータ調整の必要性 

画像認識系の機械学習では，ハイパーパラメータの値が適切でないと学習が全く進まな

いということがある 8)．そのためもし，ハイパーパラメータを適切に設定した場合と設定し

なかった場合を比較すると，判断を誤る可能性がある．この問題をできるだけ回避するため

に，最初に Detectron2 と Yolov8 のそれぞれにおいてハイパーパラメータを最適化する必

要がある． 

 

4.2 ハイパーパラメータ調整の大まかな手順 

Yolov8 と Detectron2 のハイパーパラメータ調整の手順について大まかに説明する．ハイ

パーパラメータ最適化の手順として大きく三つ行う．第一に，事前学習済みモデルの選択，

第二にオプティマイザの選択，第三に learning rate，momentum，weight decay，batch の

最適化を行う．本研究では検証データとして，テストデータ 11 枚を用いることにする．ま

たこれらの調整における評価指標としては基本的に AP50 を用いることとする．AP50 の算

出関数は各ライブラリに組み込まれており，ハイパーパラメータ設定においてこれを用い



12 

 

ることとする．評価指標 AP がどのような評価指標であるのかついての説明は 4.3 で行う．  

 

4.3 AP の計算方法 

ハイパーパラメータ調整においてはそれぞれのライブラリに組み込まれている関数によ

り計算できる AP を用いると説明した．以下から評価指標 AP がどのような評価指標なのか

を説明する．AP を計算するには IoU，信頼度，Precision-Recall 曲線について理解する必要

があるがこれらについても順に説明する 9)． 

 

4.3.1 IoU(Intersection over Union) 

IoU（Intersection over Union）の説明を行う. 図 4.1 に IoU を説明するための模式図を示

す．図 4.1 において, アノテーションにより作成された正解領域は赤い円で示し，推論領域

は青い領域で示してある．理想的に推論が行えているとすると，正解領域と推論領域が完全 

に一致しているべきであるが，実際にはずれが生じる．図 4.1 中の(1)の図では 3 つの中で

推論があまり成功していない状態を示しており，反対に(3)の図では 3 つの中で正解領域と

推論領域が最も一致していることが見て取れる．IoU は，この正解領域と推論領域がどれ

くらい一致しているかを定量的に評価するための指標として用いられる．IoU は次の式の

ように表される． 

IoU =
交差部分

正解領域 ∪ 推論領域
(1) 

分子には正解領域と推論領域が重なる領域（交差部分）のピクセル数があり，分母は正解領

域または推論領域のピクセル数である．IoU は 0 から 1 の範囲の値を取り，値が大きいほ

ど正解領域と推論領域がよく一致していることを示す． 

AP の計算において，IoU はあるオブジェクトにおいて検出が成功したのか，あるいは失敗

したのかの判定に利用される．具体的には IoU の閾値を最初に決めておき，閾値を超える

場合は検出成功とし，超えない場合は検出失敗とする．例として IoU の閾値を 0.50 に設定

した場合には図 4.1 において(1)では検出失敗(False)，(2)では検出失敗(False)，(3)では検

出成功(True)とする．  
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図 4.1 IoU の説明図 

 

4.3.2 信頼度 

信頼度の説明を行う．まず図 4.2 に Yolov8 と Detectron2 における推論画像の一部を拡

大して示している．信頼度は推論されたオブジェクトに対して，オブジェクト名と共にバウ

ンディングボックスの上に示されている．この信頼度とは、モデルが出力した推論に対して、

その結果に対する自信の程度を示すものである AP の計算には IoU に加えてこの信頼度も

考慮する． 

 

図 4.2 推論画像の例（信頼度の説明） 
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4.3.3 Precision-Recall 曲線の描き方と AP の計算方法 

Precision-Recall 曲線の描き方と AP の計算方法について述べる．図 4.3 に説明のための

模式図を示す．これから図 4.3 に示すような推論結果が得られたとして，実際に Precision-

Recall 曲線を描き AP 求めることにより説明する．図 4.3 においては赤色の領域が正解領域

であるとする．正解領域は 4 つ存在している．また青色の領域は推論領域であるとする．推

論領域は 4 つ存在し A,B,C,D と名前を付ける．さらに推論領域 A,B,C,D に対する信頼度と

IoU についても図 4.3 中に示してある．また今回は IoU の閾値を 0.50 と決めておくことに

する．さらに，Precision, Recall などの計算結果は表 4.1 にまとめることにする． 

 

図 4.3 AP の説明図 

 

表 4.1 図 4.3 に対する Precision と Recall の計算結果 
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まず，図 4.3 に示してある推論領域 A,B,C,D の信頼度と IoU を表 4.1 に記入する. また，

信頼度を考慮するため，表 4.1 のインデックスの順番については信頼度の高い順に並び変え

る．次に，TorF の列に値を記入する．今回は IoU の閾値が 0.50 としてあるので，表 4.1 に

おいて IoU が 0.50 以上の C,A については TorF の列に検出成功を示す T を記入し．一方

D, B については IoU が 0.50 未満なので検出失敗を示す F を記入する．その後 Precision と

Recall の列を計算する．𝑖行目の Precision と Recall は以下の式に従い計算する． 

Precision =
1 行目から i 行目までの範囲に存在する T の個数

i
(2) 

 

Recall =
1 行目から i 行目までの範囲に存在する T の個数

正解領域の個数
(3) 

例として表 4.1 の D に対応する行の Precision と Recall を計算してみる．まず正解領域の

個数は図より 4 である．次に D は 3 行目なので𝑖 = 3である．また 1 行目から 3 行目までの

範囲に存在する T の個数について考える．1 行目は T, 2 行目は T，3 行目は F であるので 

1 行目から 3 行目までの範囲に存在する T の個数は 2 である．これらを上式に代入して計

算すると表の D に対応する行に記入された結果になる．ほかの行も同様にして計算すると

表 4.1 の結果となる．表 4.1 を得た後，各インデックスに対する，Precision と Recall の組

を図 4.4 に示すようにプロットする．さらに(Precision, Recall)=(1,0)の点についてもプロ

ットする．プロットした点を折れ線グラフとしたものを Precision-Recall 曲線と呼ぶ．  

 

図 4.4 図 4.3 に対する Precision-Recall 曲線  
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Precision-Recall 曲線を描いた後に，曲線と x 軸との間の面積を計算する．この面積を AP50

とする．また AP50 の 50 は，IoU の閾値を 0.50 としたことに由来する．もし IoU の閾値

を 0.25 として同様に計算した場合は AP25,  IoU の閾値を 0.75 とした場合は AP75 として

表す． 

 

4.4 Yolov8 でのハイパーパラメータ調整 

4.4.1 事前学習済みモデルの選択 

YOLOv8 では 5 種類の事前学習済みモデルが提供されている．5 種類の事前学習モデル

は 全 て COCO デ ー タ セ ッ ト に よ り 学 習 さ れ て い る ． 事 前 学 習 済 みモ デ ル は 全 て

https://docs.ultralytics.com/tasks/segment/によりダウンロードすることができる 10)．さらに

各学習済みモデルの性能についても同じ URL において以下の図 4.5 のように示されている． 

 

図 4.5 Yolov8 の学習済みモデルのダウンロード画面 

 

 
図 4.6 各学習済みモデルにおける学習曲線と面積 
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本研究では，これらの事前学習済みモデルに対して，自ら作成したデータセットを入力し

て学習を行う．最初に，5 種類の事前学習モデルの内，どのモデルにおいて学習が進みやす

いのかを判断するため，すべてのモデルにおいて学習を行い，その学習の履歴の曲線から判

断することにする．図 4.6 に，各学習済みモデルにおいて，自ら作成したデータセットを入

力し，学習を行った際の学習曲線を示してある．これらの学習曲線から各学習済みモデルに

おいて学習の進み具体をどのように評価するのかについては，各学習曲線と x 軸がなす面

積について計算を行い，この面積の値を判断基準とすることにした． この面積についても

図 4.6 の凡例中に示している．図 4.6 に示した通り，面積は s において最大となっているの

で，YOLOv8s-seg において学習が最も進みやすいと判断することにした．そのため以下で

は YOLOv8s-seg を用いることにする． 

 

4.4.2 optimizer の選択 

Yolov8 では 6 種類の optimizer が用意されており，これをハイパーパラメータとして指

定できる．具体的には SGD，Adam，Adamax，AdamW，NAdam，RAdam，RMSProp の

6 種類である．図 4.7 に 6 種類の optimizer に対する学習の履歴の曲線を示している．また

図 4.7 には，学習曲線と x 軸で囲まれる面積と初期学習率(lr0)についても凡例の中に示して

ある．なお初期学習率に関して，RMSProp 以外はデフォルトの値に設定してある．学習の

進み具合の判断については 4.4.1 で行ったのと同様に面積から判断する．図 4.7 より

optimizer に関しては SGD を用いることにする.  

 

 

図 4.7 各 optimizer における学習曲線と面積 
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4.4.3  lr0,weight decay, batch, momentum の調整 

事前学習済みモデルと optimizer の選択を行ったあと，次にその他のハイパーパラメータ

について調整を行う．ハイパーパラメータの種類に関しては，少なくとも 30 種類以上存在

する 11)．本来であればすべてのハイパーパラメータにおいて調整をするべきである．しか

し今回はハイパーパラメータ調整にかかる時間を減らすため，多数存在するハイパーパラ

メータの内，初期学習率，weight decay, batch, momentum と呼ばれるハイパーパラメータ

のみを調節することとする．これらのハイパーパラメータを調節するためにハイパーパラ

メータ自動最適化ライブラリである Optuna を用いる 12)．Optuna はベイズ最適化という手

法を用いて，できるだけ少ない試行回数で目的の評価指標を最大化するというものである．

これによりグリッドサーチやランダムサーチなどと呼ばれる他のハイパーパラメータ最適

化手法と比較して少ない試行回数で最適化ができるとされている．最適化するための評価

指標に関しては AP50 を用いる．試行回数は 25 回，Epoch は 40 とする． 

探索範囲と調整後のハイパーパラメータの値について図 4.8 に示した．さらに Optuna で

行った 25 回の試行におけるそれぞれの AP50 の結果の履歴の曲線を図 4.9 に示す．さらに

ハイパーパラメータの重要性を示したグラフを図 4.10 に示す．Yolov8 では図 4.8 の探索結

果の表に示すハイパーパラメータを用いて学習を行うことにする． 

 

 

 
図 4.8 ハイパーパラメータの探索範囲と探索結果 
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図 4.9 Optuna の履歴曲線 

 

 
図 4.10 ハイパーパラメータ重要度のグラフ 

 

4.5 Detectron2 でのハイパーパラメータ調整 

4.5.1 事前学習済みモデルの選択 

Detectron2 では 10 種類の学習済みモデルが提供されている．事前学習済みモデルは 
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https://github.com/facebookresearch/detectron2/blob/main/MODEL_ZOO.md によりダ

ウンロードすることができる 13)．さらに各学習済みモデルの性能についても同じ URL にお

いて以下の図 4.11 のように示されている．Yolov8 の時と同様に Detectron2 においてもこ

れらの事前学習済みモデルに対してどのモデルが最も学習が進みやすいのかを判断するた

めに 10 種類の事前学習済みモデルの学習の履歴の曲線から判断する．図 4.12 に学習の履

歴の曲線の結果を示す．また，学習曲線と x 軸がなす面積についても計算を行い，これをど

の学習が進んだかの判断基準とする．図 4.9 より今回は R_101_FPN_3x を用いることとす

る． 

 
図 4.11 Detectron2 の事前学習済みモデル 

 

 
図 4.12 各学習済みモデルにおける学習曲線と面積 
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図 4.13 各 optimizer における学習曲線と面積 

 

4.5.2 optimizer の選択 

Detectron2 では Pytorch ライブラリを用いることにより，様々な optimizer を使用できる
14)．今回は SGD, Adamax, Adam, RMSprop, AdaGrad の中から選択することとする．また

同様に学習の履歴と曲線と x 軸で囲まれた面積から判断する．図 4.13 に学習の履歴の曲線

の結果を示す．また．その時に設定した学習率および面積についても凡例の中に示してある．

図 4.13 より SGD を用いることにする． 

 

4.5.3 lr,weight decay, batch, momentum の調整 

モデルの選択，optimizer の選択を行ったあと，その他のハイパーパラメータについても

調整を行った 15)．Yolov8 の時と同様に今回も Optuna を用いて多数存在するハイパーパラ

メータの内 lr(学習率)，weight decay, batch, momentum のみを調節する．最適化する評価

指標としては AP50 を用いた．試行回数は 25 回とした．また各試行における学習時間を短

縮するために iteration=200 とした． 

探索範囲と調整後のハイパーパラメータの値について図 4.14 に示した．さらに Optuna

で行った 25 回の試行におけるそれぞれの AP50 の結果の履歴の曲線を図 4.15 に示す．さ

らにハイパーパラメータの重要性を示したグラフを図 4.16 に示す．Detectron2 では図 4.14

の探索結果に示すハイパーパラメータの値を用いて，学習と推論を行うことにする． 

 

図 4.14 ハイパーパラメータの探索範囲と探索結果 
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図 4.15  Optuna の履歴曲線 

 

 
図 4.16 ハイパーパラメータ重要度のグラフ 
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5 学習と推論 

調整後のハイパーパラメータで Yolov8 と Detectron2 において学習と推論を行った． 

 

5.1 学習 

以上により決定した，学習済みモデル，オプティマイザ，その他のハイパーパラメータを

用いて学習を行った．図 5.1 に Yolov8 の学習の履歴の曲線，図 5.2 に Detectron2 の学習の

履歴の曲線を示す．学習時間については Yolov8 では 27 分 47 秒, Detectron2 では 25 分 52

秒であった． 

 
図 5.1 Yolov8 の学習の履歴の曲線 

 

 

図 5.2 Detectron2 の学習の履歴の曲線 
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5.2 推論 

学習後にテスト画像 11 枚に対して推論を行い，推論画像を出力する．図 5.3~図 5.13 に

Yolov8 での推論画像を示す．図 5.14~図 5.24 に Detectron2 での推論画像を示す．図 5.3~

図 5.13 の Yolov8 では赤色で塗られた領域が推論された領域である．図 5.14~図 5.24 の

Detectron2 では様々な色で塗られた領域が推論された領域である．また両方のライブラリ

において，推論画像と一緒に，図 5.25 に示すような形式で推論領域の座標をテキストファ

イルとして出力できる．このテキストファイルを後に Yolov8 と Detectron2 の評価に用い

る．  
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図 5.25 推論領域の座標が記述されたテキストファイル 

6. 評価 

推論時に得られたテキストファイルを用いて Yolov8 と Detectron2 の評価を行った後，

結果を比較する．今回は評価方法として大きく 2 つの方法を導入する．第一にインスタン

スセグメンテーションで一般的に用いられる AP を計算し，これを用いる．第二に推論領域

を分かりやすく可視化したうえで，セマンティックセグメンテーションなどで用いられる

IoU, Recall, Precision を計算し，これを用いる．これらの二つの評価方法を用いることで

Yolov8 と Detectron2 の特徴の違いについて考察する． 

 

6.1 AP の結果 

ハイパーパラメータ調整時には Yolov8, Detectron2 のそれぞれに評価指標 AP を算出す

るためのプログラムが用意されており，これを用いた．しかしながら両者の AP を算出する

プログラムは厳密には異なる理屈でプログラムされている可能性があるため，統一的な評

価ができない可能性があると考える．そこで今回は AP を計算するプログラムを 4.3 で説明

した理屈において自分で作成し，これを用いる．今回は AP25, AP50, AP75, AP90 について

計算を行う．Yolov8 と Detectron2 に対する，AP の結果について図 6.1 に示す． 
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図 6.1 Yolov8 と Detectron2 における AP25, AP50, AP75, AP90 

 

図 6.1 から読み取れることについて述べる．第一に SEM の倍率が小さくなるにつれて

AP20, AP50, AP75, AP90 において値が小さくなる傾向がある．つまり 10000x や 5000x_1

などの高倍率の SEM 画像に比較して 500x_1 や 500x_2 などの画像では各 AP の値が小さ

くなる傾向がある．このことは Yolov8 と Detectron2 の両方のライブラリにおいて，低倍

率の画像に多く見られるような小さなオブジェクトについてはセグメンテーションが困

難であることを示している．第二に各 IoU の閾値における AP について，IoU の閾値が小

さいほど Yolov8 の値がおおきくなり，IoU の閾値が大きくなるほど Detectron2 の値が大

きくなっている．例えば 500x_1 に注目してみると AP25 と AP50 においては Yolov8 の方

の値が大きくなっており，AP75 と AP90 においては Detectron2 の方の値が大きくなって

いる．この IoU の閾値の違いにより，Yolov8 と Detectron2 の間の AP の大小関係が入れ

替わることから両者においてどのような特徴の違いがあるのかについて詳しく読み取り

たい．そのために AP とは別の評価方法を導入したうえで両者の特徴の違いについて議論

することにする． 
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6.2 推論領域の可視化手順 

別の評価指標を導入するため，まずは正解領域に対する推論領域の可視化を行う．その手

順について説明する．可視化方法の手順を図 6.2 に示す．まずアノテーションデータから二

値化画像を作成する．二値化画像においては，オブジェクトの領域を白い領域，それ以外の

領域を黒い領域として表現する．次に推論時に出力された txt ファイルから推論データの二

値化画像を作成する．同様オブジェクトの領域を白い領域，それ以外の領域を黒い領域とし

て表現する．そしてこれら二つの二値化画像を重ね合わせる．重ね合わせた時に正解データ

の二値化画像の白い領域と推論データの二値化画像の白い領域が重なった部分を正解エリ

ア(TP)として赤色で表現する．正解データの二値化画像では黒い領域であるのに，推論デ

ータの二値化画像では白い領域である部分を誤検出エリア(TN)として黄色で表現する．正

解データの二値化画像では白い領域であるのに，推論データの二値化画像では黒い領域で

ある部分を誤検出エリア(FP)として青色で表現する．それら以外の残った部分(FN)は黒色

で表現する．このような手順で Yolov8 と Detectron2 のそれぞれで推論されたテスト画像

11 枚について可視化を行う． 

 
図 6.2 推論領域の可視化方法 
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6.3 推論領域の可視化結果 

Yolov8 での可視化結果を図 6.3~6.13 に, Detectron2 での可視化結果を図 6.14~6.24 に示

す．図 6.3~6.13 と図 6.14~6.24 の比較において読み取れることについて述べる. 第一に

Detectron2 では Yolov8 と比較して，全体が青色で表示されている粒子が多数存在すること

が分かる(図 6.13 と図 6.24 の比較が分かりやすい)．これが意味することとして Detectron2

では Yolov8 と比べて粒子自体の見逃しが多いと考えられる．第二に，Yolov8 で検出された

粒子では正解領域（赤色）の周りに誤検出領域（黄色）や未検出領域（青色）の領域が目立

つ．一方 Detectron2 で検出された粒子では正解領域（赤色）の周りに誤検出領域（黄色）

や未検出領域（青色）の領域は Yolov8 より少ないように見える(同様に図 6.13 と図 6.24 の

比較が分かりやすい)．これが意味することとして Yolov8 よりも Detectron2 の方が検出で

きた粒子においては正確なセグメントを作成できるということが分かる． 

以上をまとめると可視化画像から，粒子の見逃しの少なさは Yolov8 の方が優れており，

正確なセグメントの作成は Detectron2 の方が優れているという傾向があると考えられる．

この傾向は 6.1 で既に述べた IoU の閾値の変化により，Yolov8 と Detectron2 の間の AP の

大小関係が入れ替わることに対応していると考える． 
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6.4 IoU, Precision, Recall の結果 

APの計算においては個々の粒子が検出できたか検出できなかったかという判断基準を用

いて計算を行っていた．つまり個々の粒子に着目して計算していたのである．これ以降では

個々のオブジェクトに対して着目するのではなく，画像全体に対して精度がどのようであ

るかという視点から評価するため，新たな評価指標 IoU, Precision, Recall を導入する 17)．

まずはこれらの計算方法について述べる． 計算には先ほど作成した検出領域を可視化した

画像を用意する．次に正解エリア（TP），誤検出エリア(FP),未検出エリア(FN)に属するピ

クセル数を算出する．そして以下の式に従いそれぞれ IoU, Precision, Recall を計算する． 

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 =
𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑃
(4) 

𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 =
𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑁
(5) 

𝐼𝑜𝑈 =
𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑁 + 𝐹𝑃
(6) 

 

これらの評価指標の意味について説明する．Precision は適合率とも呼ばれ黄色の誤検出エ

リアの少なさを示す．Recall は再現率とも呼ばれ，青色の未検出領域の少なさを示す．

IoU, に関しては Precision, Recall を総合的に評価したものであり全体的な評価を示す． 
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図 6.25  IoU, Precision, Recall の結果 

 

Precision, Recall, IoU は全て 0 以上 1 以下の範囲において値を取り，値が大きいほど精度が

よいと判断する．図 6.25 に Yolov8 と Detectron2 における推論画像において IoU, Precision, 

Recall を計算した結果を示す． 

図 6.25 から読み取れる傾向について述べる．第一に，Precision については Detectron2 の

方が優れている．これは誤検出エリアが少ないことを示しており，Detectron2 が推論でき

た粒子においては精度が良いということに起因すると考える．Recall については画像による

といえる．しかしながら 500x_1 や 500x_2 においては Yolov8 の方が明らかに大きくなって

いる．これは Yolov8 の方が低倍率の SEM 画像に映るような小さなオブジェクトの見逃し

が少ないことが原因であると考えられる．Precision と Recall を総合的に評価した IoU に関

しては 500x_1 と 3000x を除いた画像において Detectron2 の方が高くなっていることが理

解できる． 



35 

 

 

6.5 Yolov8 と Detectron2 の特徴の違い 

以上でDetectron2と Yolov8の推論結果の評価を行った．以上によりDetectron2と Yolov8

の特徴の違いは以下の二点に集約される．一つ目の特徴は Yolov8 においては Detectron2 よ

りも小さなオブジェクトの見逃しが少ない傾向があるという点である．二つ目の特徴は

Detectron2 においては Yolov8 よりも正確なセグメントを作成しやすい傾向があるという

点である．以上の特徴により，目的に応じて Yolov8 と Detectron2 を使い分ける必要があ

ると考える． 

7 特徴量を抽出するプログラムを作成 

Yolov8 と Detectron2 で得られた推論結果と共に出力された図 5.4 の形式のテキストファ

イルから，検出されたそれぞれの粒子に対する面積，図心の座標，幅，高さ，アスペクト比，

周囲⾧，図心からの最大距離などの特徴量を csv ファイルに出力するプログラムを作成し

た．特徴量抽出には shapely というライブラリを用いた 17)．Yolov8 による出力結果の様子

を図 7.1 に，Detectron2 による出力結果の様子を図 7.2 に示す． 

 

 

図 7.1 Yolov8 による特徴量を抽出した結果 
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図 7.2 Detectron2 による特徴量を抽出した結果 

 

 

8.特徴量の補正 

Yolov8 と Detectron2 において推論領域に対する特徴量を抽出した．以降では，この推論

領域に対する特徴量に対して補正を行い，正解領域に対する特徴量にできるだけ近づける

ということを行いたい．今回は例として推論領域の面積に対して補正することを考える．面

積の補正方法としては二つの方法を試す．一つ目の方法は確率密度関数の最頻値により補

正する方法である．二つ目の方法は機械学習により補正する方法である．以降で順に説明す

る． 

 

8.1 Ratio の最頻値による面積の補正 

一つ目の方法について説明する．まず IoU の閾値を 0.25 とした際に検出成功とされた粒

子に対して正解領域の面積と推論領域の面積を計算する．次に以下の式に従い Ratio を計算

する． 

𝑅𝑎𝑡𝑖𝑜 =
正解領域の面積

推論領域の面積
(7) 
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図 8.1 Ratio の確率密度関数と最頻値 

次に計算した Ratio の確率密度関数を計算し，確率密度関数が最大値をとるときの Ratio, 

つまり最頻値(Mode)を計算する．図 8.1 に Yolov8 と Detectron2 における Ratio の確率密

度関数と，その凡例中に最頻値(Mode)の値を示す．また参考として他の統計量である平均

値(Mean), 中央値(Median), 分散(Variance)についても凡例中に示す． 

面積の補正を行う方法としては，推論領域の面積と最頻値(Mode)の積を考えればよい．

この方法の⾧所としては，全ての特徴量に対して同じ値を掛け算するので，補正前における

すべての特徴量の間の大小関係は補正後においても維持される点である．欠点としては全

てに同じ値を掛けるので，一部の特徴量においては補正方法として適切でないという点が

ある ． 

 

8.2 機械学習(LightGBM)による面積の補正 

8.1 とは別の補正方法を考える．その手順について説明する．まず 8.1 と同様の方法で

Ratio を計算する．次に目的変数を Ratio, 説明変数を推論領域の面積，対象のオブジェクト

が属する SEM 画像の倍率として機械学習を行う．なお学習においては検出成功とした粒子

の内，8 割を用いて学習を行った．機械学習モデルとして今回は LightGBM を用いた 18)．

学習後には学習済みモデルに対して未知のデータを入力し Ratio を予測する．最後に推論領

域の面積と予測された Ratio との積を補正後の面積とする. 

 

8.3 Ratio の最頻値を用いる方法と機械学習を用いる方法との MSE の比較 

8.2 においては検出成功とした粒子の内，8 割を用いて学習を行った．以下の評価では残

りの 2 割のみを考慮する．8.1 により求めた最頻値の Ratio の結果と 8.2 により予測した
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Ratio の結果を比較するために両方の結果に対して，MSE を計算する．MSE は以下の式で

定義される 19)．  

𝑀𝑆𝐸 =
1

𝑛
(𝑦పෝ − 𝑦)ଶ



ୀଵ

(8) 

ここで𝑛はデータ数である．𝑦は実際の Ratio である．𝑦పෝについては 8.1 を評価する際は最頻

値の Ratio を用い，8.2 を評価する際は学習済みモデルで予測した Ratio を用いる． また

MSE は小さいほど実際の値と予測した値の差が小さく精度がよいことを示す．表 8.1 に

MSE を計算した結果を示す．表 8.1 より Yolov8, Detectron2 両方において機械学習を用い

た方が MSE の値が小さくなっており，精度が良いことが分かる．この点が機械学習を用い

た場合の⾧所であると考える．一方，短所としては補正前におけるすべての特徴量の間の大

小関係は補正後においても維持されるとは限らないという点である．最後に参考として図

8.2 に Yolov8 において 8.1 により求めた Ratio と実際の Ratio, 図 8.3 に Yolov8 において

8.2 により求めた Ratio と実際の Ratio, 図 8.4 に Detectron2 において 8.1 により求めた

Ratio と実際の Ratio, 8.5 に Detectron2 において 8.2 により求めた Ratio と実際の Ratio を

示す． 

表 8.1 2 つの補正方法における MSE の結果 

 
 

 

図 8.2 Yolov8 において 8.1 により求めた Ratio と実際の Ratio 
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図 8.3 Yolov8 において 8.2 により求めた Ratio と実際の Ratio 

 
図 8.4 Detectron2 において 8.1 により求めた Ratio と実際の Ratio 
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図 8.5  Detectron2 において 8.2 により求めた Ratio と実際の Ratio 

 

9. 結論 

本研究ではまず，二つのセグメンテーションライブラリ Yolov8 と Detectron2 を用いて，

Ti-6Al-4V の様々な熱処理条件下での走査型電子顕微鏡（SEM）画像の構成相に対してイン

スタンスセグメンテーションを行い，両ライブラリの比較を行った．その結果として Yolov8

は Detectron2 よりも小さなオブジェクトの見逃しが少ないことが分かった．一方，

Detectron2 は Yolov8 よりも正確なセグメントを作成できることが分かった．次にインスタ

ンスセグメンテーションにより得た粒子のセグメントの座標から特徴量を抽出するプログ

ラムを作成し，特徴量を抽出できた．最後に，抽出した特徴量を真の値に近づけるために，

抽出した特徴量を Ratio の最頻値を用いる方法と機械学習を用いる方法の二つにより補正

した．MSE の評価指標においては機械学習を用いる方法の方が特徴量の補正において有用

であることが分かった． 
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