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明るさ変換手法による
デジタルツイン画像と実画像間のAI精度差の低減
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あらまし 監視カメラ向け映像解析 AI システムにおいて，運用前の作業に要するコストと負担の低減に向けた
EyeTunerフレームワークを提案する．EyeTunerは，デジタルツイン上で映像解析 AIの精度が十分となるカメラの
設置パラメータ（位置，向き，露出等）と映像解析AIのハイパーパラメータ（使用するAI モデル、推論時の閾値等）
を自動探索し，運用前の作業を自動化する．ここで，EyeTuner ではデジタルツインに対する AIの精度を基にパラ
メータを探索するため，デジタルツインに対する精度は実環境に対する精度と一致する必要がある．しかし，精度が
一致するかを検証したところ精度に差が生じた．本研究では，この精度差を低減するため，デジタルツイン画像の明
るさを実環境画像の明るさに近づける，輝度変換手法と GAN 変換手法を提案し，効果を検証した．結果として，精
度差を平均 6.64 ポイントまで低減した．
キーワード デジタルツイン，監視カメラシステム導入の課題低減，AI精度差低減
1 は じ め に
深層学習を用いた画像認識（以下，映像解析 AI又は単に AI

と呼ぶ）に注目が集まっており，人物検知 [1] や姿勢推定 [2]，
人物照合 [3]など様々なタスクが映像解析AIで処理されている．
このような映像解析 AIを用いた監視カメラシステムを実運
用する場合，カメラのパラメータ（3次元の設置位置，回転角
度，画角，露出設定等）と，AIのハイパーパラメータ（既存の
どの AIモデルを使用するか，推論時の閾値設定等）が映像解
析 AIの精度に影響を与え，AIの精度が低下する場合がよくあ
る．そのため精度の低下を防ぐために，システム導入前に試行
錯誤してパラメータを調整する作業が必要となる．一般に，パ
ラメータの調整作業は以下のような手順で行なわれている．
（1） カメラの被写体となるエキストラを雇う
（2） カメラの設置パラメータと，AI のハイパーパラメータ

を手動で変更する
（3） エキストラをカメラで撮影し，AIの精度を確認する
（4） （3）の精度が，ユーザ定義された閾値以上になるまで，

（2）と（3）を繰り返す
しかし，調整作業を行なう場合，2 つのことが課題となる．

1 つは，複雑な状況を再現するための人件費（以下，コスト）
が高いことである．実際の監視現場では，監視対象は服装，性
別，人数などの様々な属性を持つが，それらすべての状況を再
現する場合，被写体となるエキストラを雇う人件費（以下コス

図 1: EyeTuner フレームワーク

ト）も増え，コストは高くなる．もう 1つは，カメラや AIの
パラメータを変える度に，エキストラの撮影と，撮影後の精度
確認を行なう必要があり，作業者にとっての負担が大きいこと
である．
ところで，近年ではデジタルツインと呼ばれる，実環境の物

理的なオブジェクトの特性，状態，動作をデジタル空間上に再
現し，ソフトウェア上で実環境のシミュレーションを行なう技
術が登場した．そこで本研究では，デジタルツインの考え方を
参考にして，コストと負担を低減する EyeTunerフレームワー
クを提案する．EyeTuner では 3D 空間上に人物の 3D モデル
が配置されたデジタルツイン内を撮影した映像（以下，デジタ
ルツイン画像）に対し，人物の 3Dモデルに対して映像解析 AI

の精度を算出して，その精度が最も高くなるようなカメラの設
置パラメータと AIのパラメータを自動で探索する．EyeTuner

によってエキストラを人物の 3Dモデルに置き換えることでコ



ストを削減し，探索の試行錯誤を自動化することで負担を低減
することが可能になる．図 1に，EyeTunerフレームワークを
図示する．
ここで，EyeTunerではデジタルツイン画像に対する映像解
析 AIの精度を基にパラメータを探索するため，デジタルツイ
ン画像に対する精度は実環境を撮影した画像（以下，実画像）
に対する精度と一致する必要がある．しかし，デジタルツイン
画像と実画像に対する AIの精度が一致するかを検証したとこ
ろ，精度には差が生じることが判明し，その要因としてデジタ
ルツインにおける 3D空間の明るさや色味が実環境と異なった
ことが挙げられた．
この精度差を低減するため，本研究では輝度を調整すること
でデジタルツイン画像の明るさを実画像に近づける輝度変換手
法と，GAN によって明るさや色味を実画像に近づける GAN

変換手法という 2つの手法を提案し，実験により精度差の低減
効果を確認した．結果として，精度差の低減効果を確認し，差
を平均 6.64ポイントまで低減した．
本章の構成は以下の通りである．2章では，カメラの最適な
パラメータの探索やデジタルツインに関する既存研究，及びデ
ジタルツインの構築に利用する 3次元再構成技術について説明
する．3章では，デジタルツインの作成フローについて説明し，
実際にデジタルツインを構築して，デジタルツイン画像に対す
る AI の精度と実画像に対する AI の精度が一致するかを検証
する．4章では，デジタルツイン画像と実画像間の精度差を低
減するための輝度変換手法と GAN 変換手法について説明し，
5 章と 6 章で手法適用の結果と考察を述べ，7 章で EyeTuner

に残された課題を述べる．
2 関 連 研 究
2. 1 監視カメラの配置探索
監視カメラの適切な設置場所を自動で探索する既存研究とし
て，カメラの視野が監視対象を死角なくカバーすることを指標
として探索する手法 [4–7]がある．Niccolóら [7]は，Unity上
に再現した仮想の室内環境において，粒子群最適化手法を用い
て，室内を模した 3Dモデルに対し，複数の仮想のカメラを用
いて，最も死角をなくすようなカメラ配置設定を探索するデモ
を作成した．しかし，これまでの研究では，本研究が対象とす
るような映像解析 AIの精度を指標として配置探索を行なって
いない．
2. 2 デジタルツイン
デジタルツインの定義は様々あるが，[8] らは，「デジタルツ
インとは，個々の物理的なオブジェクトをデジタル空間上に表
現したものである．デジタルツインにおいては，実環境の物理
的なオブジェクトの特性，状態，動作を，デジタル空間上に表
現する．デジタルツインでは，表現された仮想的なオブジェク
トの集合を用いて，実環境の物理的なオブジェクトの挙動をシ
ミュレートすることに活用可能である．」と説明している．
これまでのデジタルツインの適用先として，[9, 10]の調査に

よれば，デジタルツイン建物のレイアウトや設備構成の設計に
用いること，デジタルツインと古典的な機械学習技術を組み合
わせて製品の故障を予知すること，ヒトデジタルツインのよう
な，人間の臓器の 3Dモデルを作成し，医療に活用することな
どが行なわれてきた．また，近年では機械学習とデジタルツイ
ンを組み合わせて，ロボットの動作をデジタルツイン上で訓練
する研究も行われている [11, 12]．
このように，デジタルツインと機械学習を組み合わせて活用

する取組は進んでいる一方で，我々の想定するようにデジタル
ツインを映像解析 AIの精度シミュレータとして用いる研究は
なく，その有効性や技術課題は明らかではない．
2. 3 3次元再構成技術
3次元再構成とは，カメラ等のセンサでスキャンした映像や

点群情報等から，（テクスチャ付き）メッシュと呼ばれる，（色
情報付き）3次元形状をコンピュータ上に再現する手法である．
3次元再構成の技術としては，写真から形状を構築するフォト
グラメトリと呼ばれる手法や，深度センサや LiDARセンサか
ら得られる点群から構築する SLAMと呼ばれる手法 [13]など
が存在する．フォトグラメトリでは，予め撮影済みの複数の画
像から特徴点を抽出し，複数の画像間で特徴点マッチングを行
なって画像間で共通する特徴点を見つけ，各画像を撮影したカ
メラの位置関係を把握し，ステレオマッチングアルゴリズムを
用いて深度推定を行ない，（テクスチャ付き）メッシュを生成す
る．SLAMでは，センサから取得した点群や画像情報からリア
ルタイムにセンサの位置推定と特徴点マッチングを行なって，
メッシュを構築する．LiDAR を用いたスキャンは従来は高価
な機材が必要だったが，近年では iPhoneや iPadに LiDARセ
ンサが実装され，より安価に 3 次元再構成を行なえるように
なった．また，深層学習モデルを用いて 3次元再構成を行なう
研究 [14]も進んでいる．本研究ではこれらの 3次元再構成技術
を用いてデジタルツインを構築し，映像解析 AIの精度が一定
の閾値を超えるカメラのパラメータと AIのハイパーパラメー
タの探索に利用する．
3 EyeTunerとその技術課題
3. 1 EyeTuner

本研究では，カメラのパラメータ（3次元の設置位置，回転
角度，画角，露出設定等）と，AI のハイパーパラメータ（既
存のどの AIモデルを使用するか，推論時の閾値設定等）につ
いて，調整作業のコストと負担を低減する EyeTunerフレーム
ワークを提案する．EyeTunerは，(1)デジタルツインの構築，
(2)パラメータの設定，(3)処理・閾値判定の機能から構成され
る．図 2に，EyeTunerのフローチャートを示す．
デジタルツインの構築は，ゲームエンジン上に 3D空間モデ

ルを作成・配置（図 2 中 S3）と，その中に人物の 3D モデル
を配置（S4）を行なう．3D空間モデル作成・配置（S3）では，
2. 3節で述べた手法を用い，カメラや LiDARセンサからの情
報を入力として（S1），映像解析 AIの導入現場の空間をテク



図 2: EyeTuner のフローチャート

スチャ付きメッシュ（以下，3D空間モデル）として再構成し，
3D 空間モデルを Unity などのゲームエンジン上に配置する．
人物 3Dモデルの配置（S4）では，予めゲームエンジン内に服
装，性別，人数，姿勢など様々なバリエーションの人物 3Dモ
デルを用意し，その中から人物 3D モデルを選択し，3D 空間
モデル上に配置する．
パラメータの設定では，仮想カメラのパラメータ設定（S5）
と，AIのハイパーパラメータ設定（S6）を行なう．仮想カメラ
のパラメータ設定（S5）では，ゲームエンジン上で仮想のカメ
ラの 3次元の設置位置，回転角度，画角，露出設定等を設定す
る．なお，実運用で使用する監視カメラに依存する設定（セン
ササイズ，撮影解像度，焦点距離等）については，予め入力と
して与え（S2），仮想カメラの初期値として反映する．AIのハ
イパーパラメータ設定（S6）では，使用する AIモデルの候補
（群）を入力として与え（S2），その中から既存のどの AIモデ
ルを使用するか，及び推論時の閾値設定等を設定する．
処理・閾値判定では，パラメータが設定された仮想のカメラ
と AIモデルを用いて，仮想のカメラに映る映像，すなわちデ
ジタルツイン画像に対する AIの推論処理を行ない（S7），精
度を算出して（S8），精度がユーザが設定した閾値（S2）を超
えるかどうかを判断する（S9）．閾値を超えない場合，カメラ
と AIのパラメータを更新し，推論処理を行ない，再度精度を
算出する．この更新と精度算出を繰り返し，例えば精度が閾値
を超えた時に，カメラと AI のパラメータを出力する（S10）．
なお，更新と精度算出の終了条件は一例であり，例えば更新の
試行回数を基に，十分な試行回数がなされたかどうかで判断す
ることも考えられる．
EyeTunerによるパラメータ更新が完了した後（すなわちエ

ンド以降），実環境では，この出力（S10）を実環境のカメラと
AIのパラメータに人手で反映する．EyeTunerによって，エキ
ストラを人物の 3D モデルに置き換えることでコストを抑え，
かつパラメータの探索を自動化することで，作業者の負担を低
減することが可能になる．
ここで，EyeTunerではデジタルツイン画像に対する映像解
析 AIの精度を基にパラメータを探索するため，同じパラメー
タ設定においてデジタルツイン画像と実画像に対する映像解析
AIの精度は一致する必要があるが，一致するかは不明である．
例えば，デジタルツイン画像に対して精度が良いカメラの位置
は，実環境では精度が悪い位置になっている可能性がある．そ
こで研究では，実験を行ない同じパラメータ設定時におけるデ
ジタルツイン画像と実画像に対する AIの精度が一致するかを
検証した．
3. 2 デジタルツイン画像と実画像に対するAIの精度比較
本実験の目的は，パラメータ設定を揃えた時にデジタルツイ

ン画像と実画像に対する AIの精度が一致するかを検証し，一
致しない場合にはその要因を明らかにすることである．我々が
想定する映像解析 AI のアプリケーション（例えば人物追跡）
では，一般に物体検知 AIモデルによって人物検知することを
前処理として行うため，人物検知の精度が最終的なアプリケー
ションの精度に強く影響する．そこで本実験では，映像解析 AI

として人物検知タスクを想定し，デジタルツイン画像に対する
人物検知の精度と，実画像に対する物検知の精度が一致するか
を確認した（3. 2. 3 節）．実験に向けて，実画像のデータセッ
ト（3. 2. 1 節）と，3. 1節で説明した方法で構築したデジタル
ツイン画像のデータセットを用意し（3. 2. 2 節），それぞれに
対する人物検知 AIモデルの精度を算出して比較した．
3. 2. 1 実画像のデータセット作成
実画像のデータセット作成に向けて，NTT武蔵野研究開発セ

ンタ内の CLICという休憩スペースに 10台のカメラ（GoPro

9）を設置し，撮影を行なった．CLIC は縦幅約 12m，横幅約
13m，高さ約 4mの直方体に近い形状の空間であり，椅子や机，
ソファ，本棚などの，人物を遮蔽するオブジェクトが多数存在
する．CLICは窓から日光を取り込んでおり，日光が強いと逆
光が強くなり，日光が弱いと逆光も弱くなる．また，被写体と
なる CLIC の利用者の属性は成人以上であり，男女比や服装，
年齢，体型，姿勢（立つ，歩く，座る等）は様々である．以上
から，CLICは我々が想定する映像解析 AI運用時の現場に近
い条件を備えていると考えられる．
今回はカメラの設置条件として，本棚や人に近すぎず，かつ

CLICの中心が画角内に映ることと設定した．そして，設置条
件の下で様々な地点に設置し，各カメラに 1から 10までの番
号を付け，後述する実験にて用いた．なお，カメラの高さの違
いについては今回は考慮せず，全てのカメラはほぼ同じ高さに
設置した．図 3に，CLICを上から撮影した図（デジタルツイ
ンを活用して撮影）と，カメラのおおよその設置場所と向きを
示す．
次に，この 10台のカメラを用いて，5日間撮影を行なった．



図 3: カメラの設置場所

撮影時のフレームレートは 24fpsであり，解像度はフル HDで，
1日あたり約 2時間撮影して，1カメラあたり約 10時間の映像
を取得した．そして，各カメラごとに映像を 5fps でフレーム
化し，個々の人物を囲う矩形アノテーションを手動で付与した．
このアノテーションは，後述の映像解析 AIの精度を算出する
ための正解データとして用いた．
3. 2. 2 デジタルツイン画像のデータセット作成
デジタルツイン画像のデータセット作成に向け，3. 1節で述
べた方法に従い，デジタルツインを構築した．初めに，3D空
間モデルの作成・配置を行なった．2. 3 節で述べたように，3

次元再構成技術は様々あるが，EyeTunerを実際に利用する場
合，デジタルツインを構築するための実環境をスキャンする時
間は短いことが望ましい．また，iPad の LiDAR センサを用
いて既存のアプリケーションを試したところ，スキャンする空
間が広くなるとアプリケーションが処理落ちすることが分かっ
た．加えて深層学習を用いた手法は，深層学習モデルの中に格
納された 3次元形状を，クオリティを保ったまま外部に取り出
すことが技術的に難しい．これに対してフォトグラメトリ技術
は，動画から切り出したフレームから再構成できるため手軽に
スキャンが行なうことができ，今回検証する CLIC のような
広い環境であっても処理落ちせずに再構成が行なえる上，再構
成結果を.objファイルのような標準的なモデルデータとして取
り出すことができるため，本研究では 3D空間モデルの作成に
フォトグラメトリを用いた．フォトグラメトリ用のデータとし
て，CLIC内を iPhone 11 Proを用いて倍率 0.5の動画モード
で約 7分間撮影し，撮影した映像を 1秒あたり 1枚のフレーム
に切り出した，計 418枚の写真を用いた．そしてフォトグラメ
トリのアプリケーションの 1つである 3DF Zephyr [15]アプリ
を用いて，写真からテクスチャ付きメッシュを構築し，ゲーム
エンジンの一つである Unityにインポートした．
次に，3D 空間モデル上に人物 3D モデルを配置した．使用
した人物 3D モデルは，RENDERPEOPLE [16] の販売する，
様々な服装，性別，姿勢（立つ，座る，歩く）の付いた人物の
3Dモデルであり，予め Unity上にインポートした．そしてそ
の中から，ランダムに人物の 3Dモデルを選択してランダムな
位置に配置した．ただし人物 3D モデルの位置の制約として，

図 4: 実画像とデジタルツイン画像の例

実環境で起こりえない状況は排すように手動で調整した．具体
的には，空間の 3Dモデルの床面に人物の 3Dモデルの足が接
着するようにし，かつ人物の 3Dモデルが机やソファなどに埋
没するような状況は排した．そして，人物 3Dモデルが配置さ
れた状態を 1シーンとしてカウントし，人物 3Dモデルの配置
位置が異なる計 30シーンを用意した．なお，各シーンにおけ
る人物の 3Dモデルの数は，実画像のデータセットとおおよそ
の人数の分布を合わせた．
最後に，Unity内の仮想カメラに対し，実環境の監視カメラ

（GoPro9）と同じセンササイズ，画角，解像度を設定して，実
環境のカメラと同じ位置・角度に 10台設置して 1から 10まで
番号を付けた．そしてカメラ 1台につき用意した 30シーンを
撮影して，カメラ 10台で計 300枚の映像を用意し，映像内の
個々の人物 3Dモデルに対して正解データとなる矩形アノテー
ションを付与した．なお，矩形アノテーションは，個々の人物
3Dモデルを囲う矩形をスクリプトにより自動で作成した．図
4に，番号 1と番号 3のカメラから撮影した実画像と，対応す
るデジタルツイン画像の例を提示する．
3. 2. 3 実 験 条 件
本実験では，カメラのパラメータと AIのハイパーパラメー

タをすべて共通の設定にしたときに，実画像とデジタルツイ
ン画像に対する AIの精度が一致するかを確認した．実験で使
用した AIモデルは，推論が高速なことから監視カメラ向け映
像解析で一般的に用いられる，YOLOv3 [1]の事前学習済みモ
デル（入力サイズは 608× 608）を使用した．そして，実画像
とデジタルツイン画像のデータセットそれぞれに対し，[17]の
ツールを用いて推論を行ない，出力結果として物体を囲う矩形
の座標とそのラベル，及び確信度の群を得た．その後，実環境
と仮想環境の各カメラについて，一意の精度を算出し，精度が
一致するかを確認した．例えば，実環境側であれば 1カメラあ
たり 300シーンに対して，デジタルツイン側であれば 1カメラ
あたり 30シーンに対して一意の精度を算出した．
精度は，物体検知における精度評価の指標である Average

Precisionを用い，AP@[.5:.95]を使用した．具体的には，まず，
YOLOv3の予測結果のラベルとして「person」がつき，かつそ
の確信度が 0.5以上の結果のみを残し，それ以外の結果をフィ
ルタした．次に，推論された矩形の正誤判定に用いる IoU閾値



表 1: ベースライン検証の結果

を 0.5 から 0.95 まで 0.05 刻みで増やしたリストを用意した．
そして，フィルタ後の結果と正解データの矩形アノテーション，
IoUのリストを用いて，各 IoU閾値ごとに [18]によりAverage

Precisionを算出し，リスト内全ての IoU閾値に対する APの
平均値を精度とした．最後に，カメラ番号ごとに実環境画像と
デジタルツイン画像に対する YOLOv3の精度の差を取り，差
があるかを確認した．
3. 2. 4 実 験 結 果
表 1にカメラ番号ごとの精度を表にまとめた結果を示す．表

1 における実環境 AP は実画像に対する映像解析 AI の精度
（AP@[.5:.95]）であり，デジタルツイン APはデジタルツイン
画像に対する精度である．精度差は，カメラ番号ごとに実画像
APとデジタルツイン画像 APの精度の差（絶対値）を取った
結果であり，表中の精度差の平均値とは 10カメラ分の精度差
の平均値である．
表 1より，すべてのカメラにおいて，デジタルツイン画像の
方が実画像よりも精度が高いことが分かった．また，精度差の
平均値は 9.36ポイントとなり，デジタルツイン画像と実画像に
対する映像解析 AIの精度は一致しなかった．特に，精度差は
カメラ番号 5の時が最も大きく，18.62となった．このことか
ら，デジタルツイン上で AIの精度が高くなるパラメータ（カ
メラ位置，角度）を実環境に適用しても，実環境上では十分な
精度が出ない可能性が生じた．
3. 3 EyeTunerの技術課題
EyeTunerを利用する上では，デジタルツイン画像に対する
映像解析 AI の精度が，実画像に対する映像解析 AI の精度と
一致することが前提であり，精度差が生じることは課題である．
今回の実験で AIの精度が一致しなかった要因としては，デジ
タルツインと実環境における日光や照明の違いと，それに付随
する色味の違いによる影響が考えられる．具体的には，図 5に
示すように，実環境では時間帯によって様々な日照と照明の状
況が生じ，実画像データセットには「晴れており逆光が強い」，
「曇りであり逆光が弱い」，「夜に撮影」した映像のような環境
の明るさが異なる映像が含まれる．これに対しデジタルツイン
画像のデータセットでは，空間の 3Dモデルの光や影の状況が
3. 2. 2節で使用したフォトグラメトリ用データの光や影の状況
に固定される．このことから，実環境とデジタルツインの日光

図 5: 日光による明るさの違いの例（番号 8 から撮影）

や照明と，それに付随する色味が異なることで精度差が生じた
可能性がある．そこで本研究では，(1)輝度を変換することで
デジタルツイン画像の明るさを実環境に近づける輝度変換手法
と，(2)GANによって明るさを近づける GAN変換手法を提案
し，実験によりそれぞれの手法の効果を検証した．
4 提 案 手 法
4. 1 輝度変換手法
輝度変換手法では，デジタルツイン画像の輝度を実画像の輝

度に近づけることで，精度差の低減に寄与するかを確認する．
その手順として，（1）実画像に対する輝度値の平均と分散を取
得，（2）デジタルツイン画像に対する輝度値の平均と分散を取
得，（3）デジタルツイン画像の輝度値を実画像の輝度値に近づ
くように変換し，変換後のデジタルツイン画像と実画像に対す
る映像解析 AIの精度を比較する．輝度変換に期待する効果は，
変換後のデジタルツイン画像と実画像の精度差が，変換前の精
度差と比べて小さくなることである．
まず，実画像の輝度値を取得し，その平均と分散を算出した．

本実験では，3. 2. 1節で使用した実画像データセットを，その
明るさ明るさに応じて「晴れており逆光が強い」，「曇りであり
逆光が弱い」，「夜に撮影」の 3種類に目視で分類した．そして，
分類した中から，晴れており逆光が強いフレームを 1カメラあ
たり 20枚，曇りであり逆光が弱いフレームを 1カメラあたり
18枚，夜に撮影したフレームを 1カメラあたり 10枚選択した
サブデータセットを作成した．その後，各サブデータセットご
とに実画像を輝度情報を持つ色空間に変換し，輝度情報を取得
して輝度値の平均と分散を算出した．例えば「晴れており逆光
が強い」フレームの輝度を算出する場合，計 200フレーム（1

カメラあたり 20フレーム× 10台分）に対する輝度画像の全て
の輝度値を用いて平均と分散を算出した．なお，輝度を取得す
るための色空間として YCbCr，HLSの 2種類を用いた．
次に，デジタルツイン画像も同様に，3. 2. 2節で得られた 30

枚のテスト用画像（× 10台分）全てに対して輝度値を取得し
た．そして，画像 1枚ごとに輝度値の平均と分散を取得し，そ
の値が実画像から取得した輝度値の平均と分散になるように変
換を行なった．計算式で表すと，以下の通りとなる．



VDT =
VDT − VDT

σ(VDT )
∗ σ(VReal−all) + VReal−all (1)

ただし，VDT はデジタルツイン画像 1枚における輝度値，VDT

と σ(VDT )はそれぞれデジタルツイン画像 1枚における輝度の
平均値と分散，VReal−all は実環境の画像群を輝度値に変換し
たものであり，明るさの異なる 3種類のサブデータセットに対
して算出した結果である．最後に，輝度変換後のデジタルツイ
ン画像と実画像を用いて 3. 2. 3と同様に実験を行ない，映像解
析 AIの精度を比較した．
4. 2 GAN変換
GANとは，入力画像を目標の画像に近づけるための，深層学
習による画像生成手法である．GANはGeneratorとDiscrimi-

natorから構成される．Generatorは入力画像として，ランダム
なピクセル値が載った画像を受け取り，画像を変換する生成器
（変換器）である．Discriminatorは，Generatorが変換した後
の画像を受け取り，目標とする画像に近いか否かを区別する識
別器である．GANの目標は，GeneratorとDiscriminatorの学
習によって，Discriminator が区別出来ない画像を Generator

が生成することである．また，近年では Generatorの入力画像
として写真などの通常の画像を入力とし，入力画像の色味や模
様，明るさ等のスタイルを，目標とする画像に近づけるように
GAN で変換を行なう CycleGAN [19] のような手法も登場し
た．本実験では，輝度変換と同様に GANによってデジタルツ
インの明るさを実環境の明るさに近づけた場合に，精度差を低
減可能かを検証した．
まず，GANのモデルとして U-GAT-IT [20]を用い，デジタ
ルツイン画像と実画像を用いて学習を行なった．学習に用いた
デジタルツイン画像は，3. 2. 2節で作成したテスト用画像 300

枚に加え，新たに人物 3D モデルを含むデジタルツインをラ
ンダムな位置と向きから撮影したデジタルツイン画像を含む，
約 2,000枚の画像を用意した．また，実画像は，3. 2. 1節で用
意した夜に撮影したフレームに加え，3. 2. 1節で撮影した動画
から夜に撮影したフレームを各カメラごとに新たに取得した
約 10,000 枚の画像を用意した．そして，用意した画像全てを
U-GAT-ITの入力サイズである 256× 256にリサイズし，バッ
チサイズは 1 で，デジタルツインの画像が CLIC の画像に近
づくように 380,000イテレーション学習を行なった．使用した
GPUは Tesla T4であり，[20]そのままのモデルでは GPUに
乗らなかったため，モデル全体のチャネル数を約半分に削減し，
Generator内の ResnetBlockを 4個に制限した．
次に，実画像に対する精度を算出した．使用した実画像は，「夜

に撮影」したフレームに属する画像のうち，1カメラあたり 18

シーンを選択して使用した．なお，この 18シーンはU-GAT-IT

の学習用画像にも含まれる．後述するデジタルツインのテスト
用画像のサイズはU-GAT-ITの変換後の画像サイズである 256

× 256のため，実画像と正解アノテーションのサイズ（スケー
ル）も同様に 256× 256にリサイズした．使用したデータ以外
の条件は，3. 2. 3節と同じである．
最後に，デジタルツイン画像に対する精度を算出した．使用

したデジタルツイン画像は，3. 2. 2節の画像ではなく，新たに
実画像（18シーン）とほぼ同じ位置に人物の 3Dモデルを手動
で配置したシーンを用意して撮影したものを使用した．そして，
学習済みの U-GAT-ITの Generatorを用いて画像を変換した．
ここで，本実験ではGeneratorによる変換を 2パターン行ない，
計 2種類のテスト用データセットを用意した．1つは，人物の
3Dモデルが映るデジタルツイン画像をそのまま Generatorで
変換したデータセットである．この方法は Generatorの変換に
より，背景だけでなく人物 3Dモデルの色味や明るさを実画像
に近づけられる可能性がある一方で，PTGAN [21]で述べられ
ているように人物 3Dモデルの形状が破綻し，推論に失敗する
可能性がある．そこで，もう 1つの方法として，デジタルツイ
ンから人物の 3Dモデルを取り除いた空間 3Dモデルのみを撮
影し，その映像を Generatorで変換して，後から人物の 3Dモ
デルを変換後の背景画像に合成したテスト用データセットを作
成した．この手法で作成した画像は，人物の形状を保ちながら，
GANによる変換のメリットも受けることが可能であると考え
られる．なお，U-GAT-ITによる変換後の画像サイズは 256×
256であるため，アノテーションも 256× 256サイズにリサイ
ズした．
5 実 験 結 果
5. 1 輝度変換手法の結果
図 2に，輝度変換後の画像に対する YOLOv3の精度を提示

する．図中の実画像 AP，変換なし APはそれぞれ 3. 2. 4節で
述べた実画像と変換前のデジタルツイン画像に対する精度であ
る．逆光が強い，逆光が弱い，夜に撮影は，それぞれデジタル
ツインの画像を実画像のサブデータセット（「晴れており逆光
が強い」，「曇りであり逆光が弱い」，「夜に撮影」）の輝度に変換
した後の画像に対し，精度を算出した結果である．精度差の平
均値は，3. 2. 4節と同様に，カメラ番号ごとに，実画像 APと
精度の差（絶対値）をとり平均した結果である．
変換なしと変換後（逆光が強い，逆光が弱い，夜に撮影）に

おける精度差の平均値を比較すると，変換後の方が平均 1.36ポ
イント小さくなった．また，HLSと YCbCrにおける精度差の
平均値を比較すると，逆光が強い，逆光が弱い，夜に撮影のど
のパターンであっても HLSで変換した方が精度差が小さくな
り，HLS の方が YCbCr よりも平均 1.69 ポイント小さくなっ
た．さらに，逆光が強い，逆光が弱い，夜に撮影の 3パターン
について比較すると，デジタルツインの画像を逆光が強いパ
ターンに変換した場合が最も精度差が低減しており，HLS で
6.64ポイント，YCbCrで 8.27ポイントの差となった．
5. 2 GAN変換の結果
図 6 に GAN による「変換なし」，「背景のみ変換」，「背景

と人物 3Dモデルを変換」した画像を示す．「変換なし」は，実
画像とデジタルツイン画像それぞれを 256 × 256 サイズにリ
サイズし，YOLOv3の精度算出を行なった場合の結果である．
「背景のみ変換」は，デジタルツインから人物の 3Dモデルを取



表 2: 輝度変換手法の結果

図 6: GAN 変換手法の結果例

り除き，背景のみを撮影した後に U-GAT-ITで変換を行ない，
後から人物の 3Dモデルの映像を合成した画像に対して精度を
算出した結果である．「背景と人物 3Dモデルを変換」は，人物
3Dモデルを含むデジタルツイン画像をそのまま U-GAT-ITで
変換して精度を算出した結果である．
表 3 に実験結果を示す．精度差の平均値は変換なしの場合

11.77ポイント，背景のみ変換した場合で 7.30ポイント，背景
と人物の 3Dモデルを変換した場合で 26.57ポイントであった．
背景のみ変換した場合は変換なしよりも精度差が 4.47 ポイン
ト低減したが，背景と人物の 3Dモデルを変換した場合には変
換なしと比べて精度差の平均値が増加した．
6 考 察
輝度変換，GAN変換の結果から，仮説の通りデジタルツイ
ン画像の明るさを実画像に近づけることで精度差を低減するこ
とが可能であると考えられる．また，輝度変換手法において，
逆光ありの輝度値に合わせて変換を行なった場合が最も精度差
が低減された．これは，3. 2. 1節で作成した実画像のデータセッ
トについて，晴れており逆光が強いフレームの枚数が最も多く，
実画像に対する精度は逆光が多いフレームに依存した可能性が
あり，その結果逆光が強いフレームの輝度にデジタルツイン画
像の輝度を近づけることで精度が近づいたことが考えられる．

表 3: GAN 変換手法の結果

GAN変換の結果から，背景のみ撮影した映像を変換した場
合に精度差を低減する効果が見られた．一方で，背景と人物の
3Dモデルをまとめて撮影した映像を変換した場合の精度差は，
変換なしの場合よりも広がった．これは図 6 の点線より下側
に示すように，GANにより人物 3Dモデルの形状が破綻して
YOLOv3 が人物として検知出来なくなったことが要因として
考えられる．そのため，PTGANなどの手法のように，人間の
輪郭を保つような機構を GANに取り入れ，人物の形状を保っ
たままその明るさを含めて実環境に近づけることで，さらに精
度差を低減できる可能性がある．
7 議 論
今回の検証で精度差が完全には埋まらなかった理由として，

空間モデルの再構成の精度が荒いことが挙げられる．これは例
えば図 7aのように，実画像側は机によってオクルージョンが
生じて上半身しか検知できないが，デジタルツイン画像では机
の再構築が荒く人間の全身を検知できてしまうことや，図 7b

のようにカメラの台座がデジタルツイン側では再現できておら
ず，オクルージョンが実画像よりも減ったことなどが挙げられ
る．そのため，今後は欠損の少ないデジタルツインを構築する
ことで精度差が低減されるかを検討する必要がある．欠損の少
ないデジタルツインの構築方法としては，空間を今回のように
一括して広い空間をスキャンするのではなく，細かい領域に分
割して丁寧にスキャンし，部分部分でフォトグラメトリを実行
して空間モデルを構築し，最後に空間モデルを連結してデジタ
ルツインを構築することや，NeRF [14]などの，深層学習技術
を用いる方法を検討する．
また，最終的な EyeTunerの構想では，デジタルツインの中

で自動的にカメラの設置パラメータと AIのハイパーパラメー
タを探索する必要があるが，デジタルツインの環境が大きくな
るほど探索に要する計算コストや時間は増加することが想定さ
れる．そのため，まずはグリッドサーチなどの基本的なアルゴ
リズムを用いて探索を行ない，計算コストや時間が課題となる
かを明確化する必要がある．
さらに，今回の検証では物体検知というタスクの中で，限ら

れた映像解析 AIモデルでしか検証を行なっていないが，実用



(a) 机の欠損（番号 6）

(b) カメラの台座の欠損（番号 10）
図 7: メッシュの欠損と物体検知に対する影響の例

上は同じ物体検知というタスクであっても様々な AIモデルが
存在し，かつ AIのタスクについても姿勢推定や人物照合など
の様々なものが存在する．そのため，異なる AIモデル，異な
るタスクについても同様に精度差が生じるかを検証する必要が
ある．
8 お わ り に
映像解析 AIの精度低下を防ぐために行われる，カメラの設
置パラメータと AIのハイパーパラメータの調整作業のコスト
と作業負担を削減するため，デジタルツインを活用して調整作
業を自動化するシステムである EyeTuner を提案した．また，
デジタルツイン画像に対する映像解析 AIの精度が実画像に対
する精度と一致するかは明らかではなかったため，人物検知タ
スクを対象に精度が一致するかを検証したところ，精度のギャッ
プが生じた．そこで，輝度変換や GANによる変換を用いてデ
ジタルツインの画像の明るさを実環境の画像の明るさに近づけ
ることで，精度差を 6.64 ポイントまで抑えることが可能なこ
とを確認した．今後の課題として，さらに精度差を低減するた
め欠損の少ないデジタルツインを構築する手法の検討に加え，
デジタルツインの中で効率的にカメラの設置パラメータと映像
解析 AIのハイパーパラメータを探索する手法の検討，及び異
なる映像解析 AIモデルを用いた場合の検証が必要である．
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