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１. 序論 

1.1  背景 

 大学 3年次の講義 宇宙探査工学学 の課題にて宙探査工に関して各々の興味のあ

ることについて調べた。著者は土星に興味があったので土星について調べていた。

著者が土星に興味を抱いたのは単純で、土星が持つリングがインパクトとして大き

かったからだ。土星を調べていると、土星のリングは７つあり、その中に様々な衛

星が存在しておりそれらの衛星が相互に影響し合ってリングを形成していることを

学んだ。講義が終わってしばらくしてから卒業研究のテーマを模索しているときに

この講義のことを思い出し、再び土星に関する情報を調べた。その時私が出会った

のがエンセラドス（図 1.1）という星（土星の衛星の一つ）である。 

 

 

 我々が地球の外へ目を向け、宙探を査求しようとする理由は様々だがその理由の

一つに宇生命の起源・地球外生命体の存在 への関心が挙げられる。 

現在全宙探内で生命体が確認されている星は我々の住むこの地球のみである。太

陽系内では生命の居住可能領域として液体の水が存在できる。ハビタブルゾーンは

地球全域と火星の一部のみとされてきた。火星表面では過去に水の流れた痕跡が見

られたものの生命が存在した直接的な証拠とはなっていない。 

 

図 1.1  エンセラドスの写真[1]。英表
記で Enceladus と書くが日本での呼び
名は宇エンケラドス 、宇エンセラド
ス 、宇エンセラダス など表記ゆれし
ている。本論文ではエンセラドスに統
一している。 
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ハビタブルゾーン外では生命が居住できる環境ではないものの小惑星や水星の極

域では水の氷が確認されており、生命が存在していないとは必ずしも言えない。例

えば、太陽系内で第 2の大きさを誇る土星の第 6衛星タイタンは極寒の地であるが

地表に豊富な液体のメタンやエタンが存在することが確認されている。もしかした

ら、そこには我々の常識とは全く異なる生命体が存在している可能性があるのだ。

ところで、同じ土星の衛星の中にエンセラドスという星が存在する。土星の一番外

側のリング内に存在する直径 500 km のちっぽけな氷衛星である。表面が氷で覆わ

れた衛星ではあるもののその実態は 2007 年まで謎に包まれており、これと言って

注目されることもなかった。しかし、2007 年に米国 NASA の土星査工機カッシー

ニの搭載カメラはこの状況を一変させる光景を偶然捉えてしまった。エンセラドス

の南極付近から広範囲に間欠泉が噴出している様子 （図 1.2）が確認されたのだ。そ

れは、内部に大規模な液体の水の海洋と熱水活動が存在することを示唆し、太陽か

らの距離による区分ではハビタブルゾーンでなくとも生命が居住できる可能性のあ

る天体が存在するという直接的な証拠となった。 

 

 

著者はそこでエンセラドスの実態を査るべく、まずは天体の表層に視点を当てた。

元来、宙探の観測というものは天体の表面 （遠鏡観観測など）から始まり、やがて

査工機によるフライバイ観測、周回軌道観測、着陸機によるその場観測やサンプル

リターン、地震計などによる内部観測という順に天体は解析されていく。査工機を

図 1.2  査工機カッシーニが捉えたプルーム噴出の写真[2]。エンセラドスの南極域から噴
き出すプルーム（惑星内部の液体、水や氷）をとらえた写真。 



 

3 

 

むやみやたらに飛ばすということはできないので、天体の表面から得られる情報は

非常に重要である。天体の表面には何があるのかというと、主に大気やクレーター

などの地形や模様である。特に、大気のない地球型惑星・岩石衛星・氷衛星ではク

レーターが目に付くものである。クレーターというのはある一つの天体に対して別

の小天体が衝突した際にできる痕跡である。天体のクレーター数とサイズを測定す

ることをクレーター・カウンティングといい、天体の表層構造や天体周辺の環境を

考察する材料の一つとして用いられる。本研究は、手動で数えるには手間のかかる

クレーター・カウンティングを機械学習モデルに自動で行ってもらうことを目的に

行った。 

 

1.2  エンセラドスという星 

エンセラドスは直径 500 km 程度の小さな土星の衛星である。外側から氷殻、海

洋、岩石のコアで構成されており、密度は 1,609 kg/m3である。エンセラドスは内

部に液体の水を有しているという点で注目を集めている。その規模は地球の海洋と

同程度であり、生命体存在の可能性が示唆されている。内部海の存在は 2007 年に

査工機カッシーニがエンセラドスの南極域から液体の水が噴出する間欠泉現象

（図 1.2）を捉えたことにより発覚した。この現象はプルーム噴出と呼ばれ、氷殻

の地下貯水域に貯まったとされる水が内部の熱による圧力によって放出されたも

のであるというのが現在では有力な説となっている。全くの偶然で発見されたこの

現象からエンセラドスは俄然注目を浴びることになり様々な研究が行われ査工計

画が議論されることとなった。最近の研究では生命に必要な 3 要素のひとつであ

る有機物（リン酸）も発見された（Frank Postberg et al.,  2023）[3]。エンセラ

ドスに対する生命の起源、生命体の存在の可能性は高まるばかりである。 

 

1.3  クレーター・カウンティング 

クレーター・カウンティングとは惑星や衛星の表面のクレーターの数を数える

ことである。クレーターの数や大きさがその星の表層年代や形成の歴史を推定す

る指標として使われる。例えば、地球と月では隕石が大量に衝突したといわれる後

期重爆撃がある。この時期のインパクトの影響でそれ以前のクレーターがすべて消

失してしまった。なぜそのような重爆撃が起こったのかというと、その時期に木星

と土星の軌道が変化し小惑星帯が乱されてしまい、軌道から外れた小惑星が大量

に降り注いだからといわれている。このような太陽系の歴史を推定する根拠とな
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るのがクレーターなのである。 

 

また、月の裏側は表側よりもクレーターの数が多い。これは潮汐ロックが関係し

ている。惑星の自転周期と衛星の公転周期が一致することを潮汐ロックといい、こ

のとき衛星は惑星に対して同じ面を向いて公転する。月が地球にいつも同じ面を向

けているため月の表側は地球に守られる形となり必然的に裏側への衝突は多くな

る。こういった理論は月の査工機が月の裏側の衛星写真を撮影したことによってよ

り確実なものとなった。 

 

クレーター・カウンティングを行う元来の方法は手動で数える、または画像処理

による輪郭抽出などであった。手動での計測は時間がかかるが正確性は高いといえ

る。画像処理での計測は早いがクレーターを検出させるためのプログラムが難しか

ったりクレーターでないものを検出してしまったりとやや正確性に欠けるもので

あった。しかし、近年発展した機械学習の登場によりクレーターのカウントに適用

可能な技術が向上した。大量の学習データを取り込むことにより、人間と同様に判

断をしてくれる学習モデルを作成できる。学習済みモデルは対応したラベルを含ん

だ画像などであれば応用することができる。 

 しかし、機械学習にも欠点はある。それは、データが少なすぎると精度が全く得

られないことや例えデータが大量にあったとしても 100％の精度で検出するのは

不可能ということだ。特に、クレーターのような宇何をもってクレーターとするか 

という定義が曖昧なものに対する検出は難しい。そもそも手動でのカウントもカ

ウントした人間によってクレーターの判別が変わるため、機械学習においては様々

な検出引数を用いて平均化する手法をとることとする。幸いクレータリングによ

る惑星の表層考察は正確な個数よりも全体としてみた各地での集密度やサイズを

重視するため個々のクレーターについては 100％の正確でこだわらなくてもよい

ところがある。 

 

1.4  先行研究 

 先行研究ではクレーターを認識する条件としてクレーターにあたる太陽の光と

それによってできる影をセットとして定義した （Blanco-Rojas et al., 2024）[4]。こ

れにより、クレーター特有の光と影の当たり方をモデルに学習させ、クレーターを

正確に認識できるようにした。また、学習データは 7,256 枚あり、そのうち 7割を

訓練データに、3割を教師データに使用していた。学習にはGoogle の開発した機械

学習のためのソフトライブラリである TensorFlow 上で実行される Python ライブ
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ラリのうちKeras というモデルを使用していた。 

 

1.5  目的 

本研究では、機械学習によるクレーターカウントツールを作成し、そのツールの

性能を評価する。さらに、使用済み学習モデルを用いてエンセラドスのクレーター

マップを作成しクレーターマップから読み取れることを考察することを目的とす

る。 
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２. 実験手法 

本研究では機械学習を用いて、まず 宇クレーター の特徴を学習させ、その学習済み

モデルを適用して天体の全球マップに対してクレーターの検出を行いクレーターの数

をカウントする手法を用いた。本研究ではYOLOv8 という学習モデルを用いた。 

 

2.1  YOLO 

 機械学習を行うモデルとして YOLO と呼ばれる手法がある。YOLO（You Look 

Only Once）とは ultralytics 社が無償で提供している物体検出、及び画像分類を得

意とする機械学習モデルである。高速な検出と精度の高さが評価されており、何よ

り物体検出を手軽に行えることが大きな利点である。デフォルトの学習済みモデル

のみでも自転車や犬などの物体検出が行えるが、学習データさえあれば誰でも任意

の物体検出を行うモデルを作ることができる。本研究で用いたYOLOv8 は 2023 年

にリリースされたYOLOシリーズの 8番目のモデルである。 

 YOLOv8 にはいくつかのモデルサイズがあり、モデルの最後に n, s, m, l, x と付

く。それぞれのパフォーマンス指標は表 2.1 のようになっている。mAP（mean 

Average Precision）については後述するがモデルを幅広く評価するために用いられ

る指標であり数字が高いほど良いとされる。モデルのサイズが小さいほど性能は落

ちるが CPU の処理速度は速くなっており、モデルサイズが大きいほど性能は高く

なるが処理速度は遅くなってしまう。精度を高めたいなら大きいサイズのモデルを、

処理を早く済ませたいなら小さいサイズのモデルを使用すればよい。ここでは

YOLOv8l を用いた。 

 

 

 

表 2.1  YOLOv8 のパフォーマンス指標[5] 
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2.2  学習データ 

2.2.1 画像データの確保 

 米国 NASA のホームページ上には膨大な数の査工データアーカイブ

（PHOTOJOURNAL Image Galleries）[6]があり、月とエンセラドスについ

ても多くの画像があるので、本研究ではそこから全球マップや天体の４方向

画像などをダウンロードして用いる。各画像はサイズが大きすぎるので任意

の大きさに画像を分割して、月の表面画像 （PIA13506、PIA13059、PIA13998、

PIA14011、PIA14024、PIA00405）を 205 枚、エンセラドスの表面画像

（PIA14937、PIA18435）を 143 枚用意した。なお、分割した結果表面の情

報が全くないもの（画像の端や完全に真っ黒な部分）は除外した。 

 

2.2.2 labelimg によるアノテーション 

 YOLO の学習データを作るために labelimg というソフトを使用した。通

常、学習データには対象のラベルと座標、大きさを決定するアノテーション

という作業が必要で、それを行うためのソフトが labelimg である。 

 

 まず、学習データ用の画像を一つのフォルダあるいは train （訓練データ）

と val （教師データ）のフォルダに分けて置いておく。labelimg を開いたら、

open directory をクリックし画像を置いたフォルダを選択し、次に save 

directory をクリックしてアノテーションファイルを保存するフォルダを選

択する。アノテーションファイルについては後に記述する。これらのフォル

ダは本研究では後にデータの水増し作業を行うために同じフォルダに保存

しているが、別のフォルダに保存することが一般には推奨されている。そし
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て、保存形式を YOLO形式に変更しておく（図 2.1）。 

  

 open directory でフォルダを選択すると、フォルダ内の画像が表示される

のでこれらの画像の対象物にアノテーションを行なっていく。Create Box ま

たはWキーを押すと Bounding Box（BB）を生成できる状態になるのでド

ラッグ＆ドローをして対象物を囲む。囲んだ後にラベルの名前を付けられる

ので対象に対する任意の名前を付け、OKを押す。以降は既にあるラベルは

項目として追加されるのでそれらをクリックしてアノテーションを行って

いく。一つの画像に対してすべてのアノテーション作業が終わったら保存を

押し、次の画像に切り替える。保存を押すと、save directory にアノテーショ

ンファイルが保存され、アノテーションファイルには対象の BB のラベル、

中心座標、幅、高さが記録される。このときView 項目で Auto save モード

にしておくと画像を切り替えるたびにアノテーションファイルが保存され

るので便利である。 

 

 今回は crater と old_crater という二つのラベルに分けてラベルを付けた。

ラベルの定義は図 2.2 および図 2.3 に示すようになっている。 

図 2.1  labelimg で主に使用する機能の例 
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 以上の流れで全ての画像 348 枚 （月 143 枚、エンセラドス 205 枚）に

対してアノテーション作業を行った。 

 

図 2.3  ラベル宇crater を認識している画像。 宇crater は一般的にク
レーターと認識できるものと定義してあり、モデル内部では０のクラ
スとなっている。BBの色は青である。左の画像は学習モデルがテスト
として物体検出を行っている様子。右の画像の中央左上付近のクレー
ターは宇crater として認識されているが、実際には 2つ重なっており、
今回の区分的には宇old_crater である。 

図 2.2  ラベル宇old_crater を認識している画像。 宇old_crater は二つ以
上重なったクレーター（左）、もしくは風化して識別しづらくなったクレー
ター（右）と定義した。大きなクレーターの上に小さなクレーターができ
た場合には天体の表面にその様子が残り地形的な歴史を残すが、その逆で
ある場合は小さなクレーターが存在した歴史は残らないため天体表層の
時間の経過を推定するのに重要である。また、風化したクレーターも天体
表面での経過した時間を推定するのに重要であるため、一つのラベルとし
て定義とした。BBの色は水色である。 
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2.2.3 学習データの水増し 

 アノテーションを行って作成した学習データは全部で 348 枚であった。学

習データは多すぎると過学習を起こしてしまうが多いほうが良いので、プロ

グラムを用いて学習データを 4倍にした。手法は簡単で、元の画像データに

対して左右反転、上下反転、上下左右反転の処理を行いそれらに対応したア

ノテーションファイルも同時にした。Web上で参照可能なプログラムコード

[7]を引用してデータを水増しした。 

 

 水増しした結果、学習データ数は 1392 枚となった。この内、データとし

ての情報がほとんどないものを除外した結果、合計の学習データ数は 1265

枚となった。 

 

2.2.4 学習データの振り分け 

 作成した 1265 枚の学習データを訓練データと教師データに分けた。この

際の振り分けは一般的に７ ３の振り分けが良いとされている。今回作成し

た学習モデルは３つあり、それらは教師データに設定する画像をエンセラド

スのみに固定し、訓練データに設定する画像は以下の３つのケースに分けた。 

 

 一つ目はエンセラドスと月両方の画像データを訓練データに 849 枚、教

師データにエンセラドスのみの画像データ 416 枚を設定した。これを宇エン

セラドス・月モデル と定義する。 

 

 二つ目はエンセラドスのみの画像データを訓練データに 468 枚、教師デ

ータにエンセラドスの画像データ 200 枚をそれぞれ設定した。これを宇エン

セラドスモデル と定義する。 

 

 三つめは月のみの画像データを訓練データに 724 枚、教師データにエン

セラドスの画像データ 324 枚をそれぞれ設定した。これを 宇月モデル と定

義する。 

 

2.3  モデルの評価指標 

 学習済みモデルの性能を評価する指標として重要なのは対象の物体の位置や正

確な分類である。また、学習モデルが正しく学習できているかの指標として損失関

数などが挙げられる。これらの指標を参考にすることでより良い性能のモデルを作
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成することができる。 

 

2.3.1 損失関数 

 機械学習における最終的な目標は最適解にたどり着くことである。それは

物体検出においては対象の物体の位置とラベル（種類）を特定することであ

る。対象の位置やラベルを特定するために学習を行うわけであるが、当然、

学習段階で実際の値とモデルの予測した値が完全に合致することは難しい。

このモデルの予測値と実際の値のズレを計算するのが損失関数であり、この

ズレをどのように効率よく小さくしていくかが最適化関数である。 

 機械学習の原点となっているニューラルネットワークの仕組みは人間の

脳内にある神経細胞である 宇ニューロン に基づく。ニューロンは入力を解

釈して何らかの出力を行うが、機械学習におけるニューラルネットワークと

は宇入力層 、宇中間層 、宇出力層 からなり、それらは宇パーセプトロン 

という単純な構造がいくつも集まって構成されている。パーセプトロンもい

くつかの入力を受けて処理を行い出力を行うものである。 

 ここで行われる処理がズレの計算で、損失関数が使われる。この出力には

宇重み の値が付加されるが、これは次の出力結果がより良いものになるた

めに付加される。この重みを決める役割を担うが最適化関数で、これらの過

程を経て学習を終えた結果、予測値と実測値のズレが可能な限り小さくなっ

ていればよい、というのが機械学習の原理である。 

 逆に学習過程でズレが大きくなっていった場合は過学習やデータ不足が

疑われる。同じ学習データを学習させ続けると同じものしか学習しないので

早い段階で学習が完了した状態となる。この状態で学習を続けさせても既知

のデータに対しては良い精度を出すが未知のデータに対しては同様の精度

を出せない過学習という状態に陥ってしまう。そのため、学習データが少な

いときはデータを増やすか学習回数を少なくする学夫が必要である。 

 なお、YOLOモデルに関しては Early stopping という機能があり、性能が

頭打ちになった状態で一定回数の学習が行われると自動で学習が終了する

ので同じ学習回数で比較するとき以外は特に気にする必要はない。 

 

2.3.2 クラス分類・回帰 

 いくつものクラスを正確に分類、回帰（予測）するために YOLO では分

類の損失関数として交差エントロピー誤差 （CEE  Cross Entropy Error）、回

帰の損失関数として平均二乗誤差 （MSE  Mean Squared Error）を使用して
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いる。それぞれの式を以下に記す。 

 

𝐶𝐸𝐸 = − ∑ 𝑡𝑘 ln 𝑦𝑘

𝑘

 (2.1) 

𝑀𝑆𝐸(𝑦𝑖 , �̂�𝑖) =
1

𝑛
∑(𝑦𝑖 − �̂�𝑖)2

𝑛

𝑖=1

(2.2) 

 

 CEEの変数について、𝑘個のデータに対し、𝑡𝑘はクラス分類が正解なら１、

不正解なら０となる。𝑦𝑘はモデルの予測確率である。 

 MSE の変数について、𝑛 枚あるデータの𝑖 番目のデータに対して𝑦𝑖 はクラ

スの実測値、�̂�𝑖はモデルにおけるクラスの予測値である。 

 

ところで、重み更新の最適化手法の一つに最急降下法がある。これはニュ

ーラルネットワークに入力されたすべてのデータに対し予測値を計算した

後、損失関数を重みで微分し、微分して出た値から重みを更新する。これを

重みの更新量が微笑量になるまで繰り返す手法である。これらの手順を式で

表すと以下のようになる。 

 

𝑤𝑡+1 = 𝑤𝑡 − 𝛼∇𝑤𝐿(𝑤) (2.3) 

 

𝑤𝑡は更新𝑡回目の重み、𝛼は学習率、∇𝑤は重み𝑤での微分、𝐿(𝑤)は損失関数

である。学習率というのは重みパラメータをどのくらい変化させるかを表す

パラメータであり、値が大きいほど学習は早くなり、小さいほど学習は遅く

なる。ただし、値が大きいと極小値に陥ったり過学習になってしまうなど最

適解にたどり着かなくなる可能性が大きくなる。 

 

一方で確率的勾配降下法（SGD Stochastic Gradient Descent）というも

のがあり、これは一回の重みの更新にすべてのデータを使うのではなくラン

ダムに一つ選んだデータのみに対して行う手法である。これは最急降下法の

場合では直近の極小値 （微分しても常に０になってしまう値）に陥ってしま

う可能性があるという欠点を回避する方法である。しかし、通常の SGDで

は重みを更新するのに一つのデータしか使わないので非常に効率が悪くな

ってしまう。 

 この問題を解決するのにミニバッチ学習 SGDというものが使われる。全

データをバッチといい、これをいくつかのデータセットに分けたものがミニ
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バッチである。ミニバッチに分けることにより計算の並列化が行えるように

なり学習が効率よく行えるようになる。例えば 8つのミニバッチに分けたと

すると、8つのミニバッチの中でそれぞれ一つずつデータを選び微分値を出

す。8 つの微分値から新たに重みを更新するので、1 つのデータからのみ重

みを更新した場合と比べて単純に 8 倍の効率で重みを更新できることにな

る。 

 

 YOLO の最適化方法は SGD が使われており、この方法は CEE との相性

がいいとされる。その理由は、CEE が自然対数から求める誤差であるから

だ。最適化の手法として微分を用いるので微分しても計算式が複雑にならな

い自然対数関数（ln 𝑥）や自然指数関数（𝑒𝑥）は最適化手法として用いやす

いということになる。 

 

2.3.3 IoU（Intersction over Union） 

 IoUとはBBの予測値と実測値の重なり具合を評価する指標であり対象の

正確な位置を特定するのに重要である。図 2.4 のようにモデルの予測した

BBと実際のBBがあるとき、分母はBBすべての領域となり、分子はBBの

重なった領域のみとなる。重なった領域が全くなければ分子は０となるので

IoU=0 となり、完全に重なっていれば IoU=1 となる。 

 物体検出で学習済みモデルを用いる際に IoU は閾値として使われる。

IoU=0.5 であれば予測値と実測値が 5割重なっていれば検出対象となる。閾

値が高くなるほど検出の条件は厳しくなるということである。 

 

図 2.4  IoUの模式図 
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 YOLO のモデル評価指標として box_loss というものがあり、これは IoU

の損失を表している。一般的な IoU損失は以下のような式で表される。 

 

𝐿𝐼𝑜𝑈 = 1 − 𝐼𝑜𝑈 (2.4) 

𝐿𝐼𝑜𝑈 = − ln 𝐼𝑜𝑈 (2.5) 

 

 上記の式の𝐿𝐼𝑜𝑈 はどちらも IoU 損失であり予測値が実測値に近いほどこ

の値は小さくなる。しかし、この IoU損失には欠点があり、それは予測と実

測のBBが全く重なっていないときにBB同士が近くにあろうと鏡くにあろ

うと損失は１で一定になり、それ以上損失を小さくすることができない点で

ある。このままでは学習が続かないという問題が生じてしまう。 

 

 YOLOv8 で使われている IoU損失は 宇Smooth L1 損失関数 である。𝑖番

目のBBの中心座標あるいは四隅の座標の予測値を𝑦�̂�、 実測値を𝑦𝑖とすると

これらの誤差は以下のようにおける。 

 

𝑎 = 𝑦�̂� − 𝑦𝑖  (2.6) 

 

 このとき、Smooth L1 損失関数は以下のよう書ける。 

 

SmoothL1Loss(a) = {

1

2
𝑎2,          |𝑎| ≤ 1

|𝑎| −
1

2
,    |𝑎| > 1

(2.7) 

 

この式の表す意味は誤差が 1以内の時は誤差の二乗に 0.5 を掛け、誤差が

1 より大きいときは誤差の絶対値から 0.5 を引いていくので、BB が重なっ

ていないときでも誤差を小さくしていくことのできる関数である。 

  

2.3.4 PR曲線とmAP 

 予測と実際の結果を表す指標として適合率 P（Precision）と再現率 R

（Recall）がある。適合率 Pは（正しく検出できた数）/ （全予測BB数）と

表され、再現率Rは（正しく検出できた数）/ （全正解BB数）と表される。

これらの指標を表すパラメータとして TP（True Positive）、TN（True 

Negative）、FP （False Positive）、FN(False Negative)がある。予測の Positive

か Negative に対し、実際には正解（True）だったか不正解（False）だった
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かを表すパラメータである。先ほどの適合率 P と再現率 R を表す式に表す

と以下のようになる。 

 

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 =
𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑃
 (2.8) 

𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 =
𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑁
 (2.9) 

 

適合率の分母の全予測 BB とは、ある任意のラベルと認識した全ての BB

の数のことで、正解であるか否かは問わない。一方、再現率の分母の全正解

BB とは、ある任意のラベルを正解としたときの全ての BB の数であり、予

想したラベルが選ばれたラベルでなかったと判断されても実際は正しいラ

ベルであれば全正解BBに含まれる。 

 

 適合率 P はどのぐらい正しく対象の物体を検出できているかを表す指標

となる。TP の数が多ければ正しく検出できていることになり、逆に FP が

多いときは誤検出が多いということになる。 

再現率 R はどのぐらい対象の物体を見逃さずに検出できているかの指標

になる。FN が多いときはそれだけ正解のラベルを検出できずに見逃してい

るということになる。 

 

図 2.5  PR 曲線の例[8]。縦軸と横軸の 0 以上から PR 曲線で
囲まれた部分が平均適合率APの値となる。 
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 再現率を横軸 Pに、適合率Rを縦軸にした時のグラフを PR曲線という。

PR曲線が縦軸、横軸ともに 1に近づくほどモデルとしての性能は良くなる。

そして、PR曲線の積分値をとった値が平均適合率（AP  Average Precison）

である（図 2.5）。PR 曲線は一つのクラスに対して一つなので AP も同様で

ある。AP が大きいほどそのクラスに対する正しい検出が行われているかの

指標になる。さらに、各クラスのAPを平均したものがmAP （mean Average 

Precision）である。この値によって全クラスを平均した値を表せるので学習

モデルの性能を幅広く評価する指標として使われる。 

 

2.3.5 手動による評価 

 土星を周回する氷衛星であるエンセラドスにおいてクレーターを識別す

るために厄介なのは氷上の亀裂の誤認である。クレーターと形は違えど亀裂

によって生まれる光と影はクレーターのそれと誤認される可能性がある。よ

って、学習モデルが亀裂をどれぐらい誤認するのかを信頼度を用いて評価す

る。信頼度（confidence）とは、学習モデルが検出した物体に対して 2.4 節

に後述する各項などから得られる評価に基づいて出力する予測確率である。

信頼度が高ければその予測は正確である可能性が高く、低ければその予測は

不正確である可能性が高いと言える。しかし、元々のモデルの性能が低けれ

ば信頼度が高くとも正確ではない検出が増える可能性が高くなる。 

 評価手法としては信頼度に応じた亀裂の数と全物体検出数を比較する方

法とした。学習モデルが亀裂をクレーターと誤認したかどうかは検出後に出

力される画像を見なければわからないので亀裂のカウントは手動となった。 
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2.4  クレーター検出の手順 

 本項から実際に行ったクレーター検出の手順を記す。まず、準備段階として

Google Drive 内のフォルダに dataset フォルダを作り、その中に訓練データ用のフ

ォルダと教師データ用のフォルダを追加する。訓練データ用フォルダには訓練デー

タとそれに付随したアノテーションファイルを入れておく。教師データも同様とす

る。これらのファイルをプログラムから読み込むために.yaml ファイル （図 2.7）が

必要になるのでテキストファイルなどから作成しておく。このファイルはdatasetフ

ォルダ上に置いておく。 次に Google Colab を開き任意のファイル（ソースコー

ドを書くためのファイル）を作り Google Drive と同期した後、YOLOv8 を読み込

む。そして、学習する際のパラメータを調整し、学習を開始する。学習が終わると

損失や mAP などの学習結果をまとめたファイルが train フォルダ

(/runs/detect/train)に作成されるので保存しておく。Google Colab との接続が切れ

ると作成したファイルや出力結果は残らないので注意する。 

図 2.6  氷の模様をクレーターと誤認している例。右側二
つのバウンディングボックス（BB）で囲まれた領域には明
らかにクレーターが存在していない。中央下付近の物体は
クレーターであると言える。左側の物体はどちらともいえ
ない。 
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 次に、Jupyter Notebook にて物体検出を行った。YOLOv8 を読み込み、学習済み

モデルを読み込むプログラムを書く。学習結果をまとめたフォルダの中に weights

というフォルダがあり、その中に last.pt と best.pt という学習済みモデルが保存さ

れている。last.pt は最後の学習結果の重みを保存しており、best.pt は学習状況の中

で最も性能の良かった時の重みを保存しているため基本的には best.pt を使って物

体検出を行う。物体検出を行うと検出された画像と検出した物体の位置やラベルの

情報が保存されたファイルが出力される。プログラム等を使いこれらのファイルか

ら必要情報を抽出しクレーター数のカウントを行う。 

 

  

図 2.7  datase.yaml ファイルの設定 
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３. 結果 

3.1  3 種類の損失値の比較 

 学習データをエンセラドスと月、エンセラドスのみ、月のみの３種類に分けた場

合のボックス損失 （box_loss）、クラス損失（cls_loss）、および畳み込み損失（dfl_loss）

の収束状況を図 3.1 に示す。 

 

図 3.1 を見るといずれも、数値の大きい方からエンセラドスモデル、月モデル、

エンセラドス ・月モデルという結果になった。また、学習回数ではエンセラドスの

み早期終了に達する回数が遅く、他の訓練データより 90 回ほど学習回数が多くな

った。一方、各損失において、エンセラドスモデルが一時的に損失が他のものより

最も小さくなる瞬間が訪れた。 

 最終的な損失は以下の表 3.1 のようになった。 

 

表 3.1  最終的な各損失値 

 box_loss cls_loss dfl_loss 

Enceladus&Moon 1.06101 0.78681 1.15017 

Enceladus 1.09354 0.73269 1.16391 

Moon 1.09523 0.80706 1.16681 
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図 3.1  訓練データのボックス損失 （左）、クラス損失 （中）、畳み込み損失 （右）。エンセ

ラドス・月モデル、エンセラドスモデル、月モデルによる損失の経過をそれぞれ表す。 
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 各損失値はいずれも月モデルが最も大きく、エンセラドスモデルの結果ではク

ラス損失だけが最も小さい損失値となった。月モデル及びエンセラドス ・月モデル

の場合で早期終了が起きた 140 回地点ではエンセラドスモデルの損失値がいずれ

も最も大きかったが、学習回数を多く繰り返したことにより収束し他の学習結果

に近づく結果となった。 

 

3.2  PR 曲線の比較 

 エンセラドス ・月モデルの学習データでのPR曲線は図3.2に示すようになった。 

 

図 3.2  エンセラドス・月モデルの PR 曲線。クラス宇crater と宇old_cratet と
全クラス平均の PR曲線。凡例の右側に示す数値は平均適合率であり all classes は
IoU=0.5 のときのｍAPである。 
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エンセラドスモデル、および月モデルの訓練データのPR曲線はそれぞれ図 3.3、

図 3.4 のようになった。 

図 3.3  エンセラドスモデルの PR曲線 

図 3.4  月モデルの PR曲線 
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 3 つの結果を比べてみると、エンセラドスモデルの場合に各平均適合率、全クラ

ス平均適合率 （mAP）が最も大きい値となった。どの訓練データでも old_crater の

クラスは値が小さくmAPを小さくしている原因となった。 

 また、物体検出後の画像をランダムで 10 枚抽出して参照し、クラスごとに適合率

と再現率の計算を行った結果が表 3.2 および表 3.3 である。 

 

表 3.2  ラベル宇crater の適合率・再現率 

crater エンセラドス・月 エンセラドス 月 

Precision 0.6855 0.8736 0.5806 

Recall 0.5166 0.3602 0.4265 

 

 

表 3.3  ラベル宇old_crater の適合率・再現率 

old_crater エンセラドス・月 エンセラドス 月 

Precision 0.4483 0.8824 0.6154 

Recall 0.4643 0.5357 0.2857 

 



 

23 

 

3.3  ｍAPの比較 

 各訓練データについて、IoUが 0.5 および 0.5~0.95 の場合のmAP値の推移を図

3.5 および図 3.6 に示す。 

 

 エンセラドスモデルのmAPがどちらの IoU条件においても高い値をとることが

分かる。エンセラドスモデルの mAP の最高値は IoU=0.5 のとき 0.39284、

IoU=0.5~0.95 のとき 0.20159 となった。一般的に性能の良いとされるモデルは

mAP@50（IoU=0.5）で 0.8 程度であるので、今回学習したモデルはどれも性能が

高いとは言えない。また、月モデルと月・エンセラドスモデルでは mAP のピーク

値に達した後は緩やかに低下していく傾向が見られたが、エンセラドスモデルでは

学習回数 50付近でもう一度大きくmAP値が上昇している。これは、前者二つの訓

練データが 50 回以内の学習回数で早期終了に達したのに対し、エンセラドスモデ

ルは学習の改善がみられる状態であったからだと考えられる。 
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図 3.5  IoU=0.5 （左）と IoU=0.5~0.95 （右）のときの各訓練データのmAP。
IoUの変化は検出の難易度に関わってくる。IoUが大きくなるほど検出の難易
度は高くなるため、必然的に IoU=0.5~0.95 の mAPは低下する。 
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3.4  モデルの決定と物体検出の結果 

 3.3 節までの結果から、最も性能の良いと考えられるエンセラドスモデルを用い

て物体検出を行った。物体検出を行った元画像を図 3.6 および図 3.7 に示す。これ

らの画像は米国NASAの PHOTOJOURNAL Image Galleries より取得した[6]。 

 

 

 

 

図 3.6  物体検出に使用したエンセラドスの全球画像（PIA14937）。NASAの HP
から取得したエンセラドスの正射投影図。実際の画像はさらに外枠があり、そこ
には緯度経度の座標情報が書かれており検出の障害となるため削除した。画像サ
イズが非常に大きい（7193×3586 pixel）ので横方向に 10分割、縦方向に 20 分
割した 360×359 pixel サイズの計 200 枚の画像に対して検出を行った。中心経
度は０°（土星方向）である。 

図 3.7  物体検出に使用したエンセラドスの全球画像（PIA18435）。図 3.6 より
も解像度が高く（15960×7980 pixel）、中心経度が 180°E（反土星方向）とな
っている。 
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 正射投影図の場合、緯度によってクレーターの形が大きく変わるので、赤道付近

と高緯度地域に分けて検出結果を見ると図 3.8 に示すようになった。 

 

(a)PIA14937@90°N (b)PIA18435@90°N 

(c)PIA14937@30-60°N (d)PIA18435@30-60°N 

(e)PIA14937@0°N (f)PIA18435@0°N 

図 3.8  低解像度写真（左）と高解像度写真（右）の各緯度における検出結果の例 
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3.5  氷の亀裂に対するモデル精度 

 解像度の異なる 2つの元画像（PIA14937、PIA18435）において、物体検出後の

画像から、氷の亀裂による表面模様をクレーターと誤ってカウントした数 （clacks）

を手動で数え、全物体検出数と信頼度に応じて比較するヒストグラムを作成した。 

 

 低解像度画像（PIA14937）に対する結果を図 3.9 に示す。図 3.9 を見ると全物体

検出数 （all counts）に対して亀裂の数 （clacks）の割合は小さいことが分かった。信

頼度 0.0~1.0 における全物体検出数は 2558 であり、その内 162 個が氷の模様・亀

裂に起因することが分かった。その割合は 6.33%であり、エンセラドス全球上の全

クレーターのカウント数は 2396 となった。 

 

図 3.9  低解像度画像（PIA14937）を用いた場合の全物体検出数と氷
の模様の比較。all counts(全物体検出数)と clacks （氷の模様・亀裂の
数）を信頼度 0.05 ごとに階級分けしたヒストグラム。各棒の上の数
字はその階級において検出された物体の数を表している。物体検出の
閾値を信頼度 0.1 以上、IoU 値 0.5 以上としているため信頼度 0.1 以
下の検出は行われないが、例外として無検出であった画像には０の信
頼度を入力して表示した。 



 

27 

 

  

 一方、高解像度写真（PIA18435）を用いた場合の結果を図 3.10 に示す。図 3.10

より、全物体検出数 （all counts）は 5309、氷の亀裂の数 （clacks）は 188 であった

のでエンセラドス全球上の全クレーターのカウント数は 5121 である。全物体検出

数のうち氷の亀裂が占める割合は 3.54%であった。 

 

3.6  クレーターの密度とサイズ 

 検出されたクレーターの密度とサイズのエンセラドス全球上での分布（位置関係）

は図 3.11 に示すようになった。 

 

 

 

 

 

図 3.10  高解像度写真（PIA18435）を用いた場合の全物体検出数と氷

の模様の数の比較 
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図 3.11  経度・緯度ごとのクレーターの平均直径と
個数密度。 （a）は地図の経度 0°、緯度０°を中心と
してカウントした時の個数密度（青）とクレーター
の直径（赤）を緯度・経度 bin ごとの平均値として
表している。（b）はより高画質な画像を用いて物体
検出し、（a）と同様に表した図。 

(a)低解像度（PIA14937） 

(b)高解像度（PIA18435） 
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４. 考察・評価 

4.1  モデルの性能 

 3 章の結果をもとにモデルの性能を評価する。 

 

4.1.1 損失における性能差 

 3.1 節の結果では、3種類のモデルの各損失の差はあまり見られなかった。

僅かではあるが月モデルはすべての損失が他のモデルよりも高かった。これ

は岩石で構成されている月の表面と氷で構成されているエンセラドスの表

面とでクレーターを特徴づける要素が変わっているためと考えられる。 

 

 3.2 節の結果では曲線が 0から鏡い（曲線で囲まれた積分値が大きい）ほ

ど適合率 P と再現率 R が高いと言えるが、エンセラドスモデルが性能が一

番高いと言える。再現率 R が 0.1 以下での適合率 P が大きいため予測した

物体の正解率は非常に高いが、その内正解を検出した割合は低い （間違えた

予測をしたがたまたま正解であった割合が高い）ので正しい予測ができてい

るとは言い難い。逆に再現率Rが 0.8 弱までは適合率 Pが 0.2 以上を保って

いるので、予測した物体が正解であった割合が比較的高く、その内正解を検

出した割合も高いまま検出を行えていると考えられる。表 3.2、表 3.3 を見

ても適合率 P のほうが高く再現率 R はやや低い傾向にあると見られる。以

上のことから、エンセラドスモデルは誤検出は少ないが見逃している正解

Box の存在も多くなる可能性のあるモデルであると考えられる。 

 

 エンセラドス・月モデルは表 3.2、表 3.3 を見ると適合率 P、再現率 Rと

もにバランスよく高い傾向にあるとみられる。誤検出が少ない、かといって

正解の Box を見逃している数が多いわけでもないモデルであると考えられ

る。 

 月モデルに関しては old_crater の再現率が特に低いことが気になった。こ

れは月の表面における風化具合がエンセラドスのそれと変わっているから

だと考えられる。岩石である月の表面は大気もないため風化が遅く、古いク

レーターの縁でもはっきり残っているものが多い。一方でエンセラドスの表

面は氷でできており、熱変性を受けて岩石よりも劣化が早くなる傾向にある。

そのためはっきりとしないクレーターが多く、月モデルの old_crater の特徴

量と合わなかったのではないかと考えられる。 
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 これらのことを踏まえると機械学習によるクレーターの検出では氷天体

では氷天体の学習データ、岩石天体では岩石天体の学習データを使用する方

がより物体検出の精度を上げられるのではないかと考えられる。逆説的に言

えば、今回作成したエンセラドスモデルは月や他の岩石天体でのクレーター

検出をすると精度が落ち、汎用的に使用できるモデルではない可能性がある。

しかし、一方で氷天体特有の氷の模様がない分、誤検出の確率が低くなり、

結果的に精度が良くなる可能性もある。これは他天体への適用など、今後の

検証によってはっきりわかるものであると推測する。 

 

 いずれにしても今回のエンセラドスモデルでは、エンセラドス自身の大方

のクレーター密度分布を作成できることが分かったので精度としては十分

であると判断した。 

 

4.1.2 氷の亀裂に対する信頼度の閾値 

 3.5 節の結果から全物体検出数に占める氷の模様の数の割合は 6.33％、高

解像度写真では 3.54%であることが分かった。階級ごとにみると信頼度

0.1~0.15 のとき、氷の模様 ・亀裂が最も多く存在しているがそれでも物体検

出数は 544 であり、氷の模様が占める割合は 13.1%となった。閾値を 0.15

にすると全体の約 2割のクレーターが失われるので得策とは言えない。氷の

模様が多すぎてクレーターの検出が困難になるのであれば閾値が必要であ

ると考えたが、全体に占める割合が少ないのと失われるクレーターの数を考

慮すると閾値を設定しなくてもよいと考えられる。 

 

4.1.3 解像度が及ぼす物体検出への影響 

 物体検出の際に使用した画像は 2枚であり、そのうち一つはもう一つの画

像よりも高画質であった。検出画像 1枚当たりの大きさは PIA14937 が 360

×359 pixel、PIA18435 が 798×798 pixel であり、1 辺当たりの長さは 2.2

倍、ピクセル数では約 5倍の解像度である。物体検出の結果として、全クレ

ーター数は PIA14937 が 2396、PIA18435 は 5121 となった。クレーター数

としては 2倍以上の差が出る結果となった。 

 解像度の高い画像のほうが細かいところまで見えることは当然であるが、

これほど検出に差が出るとなると物体検出における画像の解像度は非常に

重要であると考えられる。PIA14937 で検出した最小サイズのクレーター直

径は 10.0 pixel であり、PIA18435 は 16.1 pixel となった。PIA14937 の赤道
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上での単位ピクセルあたりの長さは 220 m/px、PIA18435 は 99 .2 m/px な

ので、最小クレーターサイズはそれぞれ 2.20 km、1.60 km と算出され、

PIA18435 の方がより小さいクレーターを検出できることが分かった。この

ことから、物体検出モデルが検出できる最小サイズが 10~16 pixel 程度であ

り、解像度に応じて検出精度が大きく変化することが考えられる。 

 図 3.11 のクレーター密度を見ると、高解像度の経度方向の最高クレータ

ー密度は 0.0200 個/km2、低解像度は 0.008 個/km2程度となった。さらに、

経度方向でのクレーターの最大直径を見ると、高解像度では 9 km、低解像

度では 15 km 程度となった。これらの結果は画像の解像度が最小クレータ

ーを見つけ出す精度と誤検出の確率に大きく関与していることが考えられ

る。 

 

4.1.4 先行研究との比較 

 先行研究では主に北緯 70°から南緯 40°の間で 5240 個のクレーターを

特定した。その範囲外でのクレーター数はごく少数であった。本研究結果で

は誤検出も含めて全体で合計 5121 個のクレーターを特定した。 

 先行研究よりも正確さや学習データ数は劣っているものの、図 3.11 と図

4.1、図 4.2 のグラフを比べるとクレーターの分布からわかる傾向は経度方

向では似たようなものとなったが、緯度方向では主に高緯度での違いが大き

くなった。これは、本研究では高緯度での誤検出が多く、それを排除しない

上での検出結果としてまとめたためこのような違いが生まれたと考えられ

る。研究結果としてこのような違いが大きく出てしまうのであれば、明らか

にミスと言える検出結果は手動で省いたうえで理学的議論に用いるべきで

あると考える。ただ、本研究では先行研究では行われていなかった北緯 70°

以上と南緯 40°以上でのクレーターの数のカウントを行ったため、そこを

含めたエンセラドスのクレーターに関する機械学習の議論を行えるという

点では新しい発見となった。 

 一方で、40-50°N でのクレーター数が最も多いことや高緯度地域でのク

レーター数が少ないことが分かる。経度に関しては本研究の結果を東経 0-

360°で考えると先行研究の結果のグラフを 180°回転させたような形にな

った。これはエンセラドスの地図の経度と先行研究の内容を見ると、先行研

究の経度グラフが東経ではなく西経によるものである可能性が高いと考え

られる。 
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 図 4.3 は経度０°E （上）と 180°E （下）を中心としてエンセラドスのク

レーターを検出し密度分布をモルワイデ図法で表したものである。検出させ

る画像の経度の中心軸を 180°変えると同じ元画像でもクレーターの密度

図 4.1  経度ごとの平均クレーター数（Blanco-Rojas et al., 2024）[9] 

図 4.2  緯度ごとの平均クレーター数（Blanco-Rojas et al., 2024）[9] 
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分布が変わった。上の図は下の図と比べると密度が小さくなっている。クレ

ーターのカウント数はほぼ同じであるためこのように密度が変わるのは本

研究の検出モデルが画像の端での検出を苦手としている可能性がある。先行

研究では東経０°、北緯 30°でのクレーター密度は 0.025~0.030 

craters/km2であり[9]、本研究では 0.0150 craters/km2程度となった。これ

は先行研究で使用した学習モデル（Keras）がエンセラドスの経度 0°付近

でのクレーター検出が得意であった、もしくは YOLOv8 が苦手であったか

のどちらかが考えられる。 

 

図 4.3  エンセラドスのクレーター密度分布 
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4.2  クレーターマップとエンセラドスの地形 

 エンセラドスモデルでエンセラドスの物体検出を行った結果を用いてエンセラ

ドスのクレーターマップを作成した。赤道から中緯度付近までのクレーターはある

程度検出することはできたが高緯度付近ではひしゃげたクレーターとなってしまう

ので著しく精度が落ちた。よって、高緯度付近の分布は実際の衛星写真とよく見比

べる必要がある。 

 

 エンセラドスは主星となる土星との間に潮汐ロックがかかっていることから、地

球における月と同様に常に同じ面を土星に向けて公転している。その面は経度 0°

の面であり、クレーターマップを見るとその面はクレーターが集中的に分布してい

ることがわかる。ヒートマップではその地域は熱が少なく氷の流動も比較的穏やか

であると考えられるため、この地域の氷は南半球よりも古いものであると考えられ

る。反対側の 180°の経度線に沿った帯上で最もクレーターの密度が高くなってお

り、クレーターの分布としてはやや東側に多くみられるのに対し、これらの間 （30-

120°E）の赤道地域ではクレーターが極端に少なく、滑らかな氷の模様が広がって

いる。60-120°W の緯度 60°N 地域はヒートマップではやや赤みを帯びており、

熱を受けている地域であることがわかる。この辺りの氷は土星と垂直な面であるこ

とに加え、熱を多く受け氷が薄く、クレーターが残りにくいため他地域よりもクレ

図 4.4 エンセラドスのクレーター分布とヒートマップ。赤外線センサーで計
測されたエンセラドスの表面のヒートマップ（PIA24027）[6]の上に本研究
で検出したクレーターの大きさと分布を表した図。正射投影図となっている。 



 

35 

 

ーターが少ないのではないかと考えられる。 

 南極域には 宇タイガーストライプ  （虎の模様のような構造）と呼ばれる巨大な亀

裂があり（図 4.5）、そこからプルーム噴出が起きていることが確認されている[2]。

巨大な亀裂が確認されていることとヒートマップの関係を見ると南極域の氷層が

薄いことが伺える。南極域の熱量が非常に大きいことと極域に対するインパクトの

起こりにくさを考えると、南極域にほとんどクレーターが存在しない地理的な理由

になっていると考えられる。 

 以上のことを踏まえると潮汐ロックを受けている衛星の特徴とクレーターマッ

プから見て取れることは一致している。 赤道以南の地域にも少なからずクレータ

ーが存在しているのを見るとやはり経度110°Eや 70°Eのエリアのクレーターの

少なさは不思議である。氷が流動して主にその地域を移動して北極まで運ばれてい

るのなら些か早すぎるのではないかと感じるし、そうであるのならば最近はクレー

ターがほとんど発生していないと考えられる。すべて北極とは言わず経度０°と

180°の帯に拡散するように流されている可能性もある。今日の研究ではこの地域

での大規模な再結成が行われたのではないかと言われている（Mallory et al, 2024）

[3]。東面と西面に位置するクレーターでは東経側のほうが多く高緯度に偏って分布

している。また赤道付近にも大きな氷の亀裂が存在している。これはタイガースト

ライプにも似た特徴をもっているため過去のタイガーストライプである可能性が

考えられる。 

 クレーターの大きさに注目すると、クレーターの密度が非常に高い地域ではクレ

ーターの大きさが小さい傾向にあるのが分かる。北極域では密度は落ちるものの平

均的なクレーターの大きさは大きいものが多いと言える。しかし、これは高緯度で

は精度が極端に落ちるクレーターマップから読み取るのは正確とは言えず実際の

衛星写真や図 3.11 と比較しながら慎重に考察する必要がある。 

 図 3.11（a）の経度方向のグラフではクレーター密度の高い地域では比較的クレ

ーターのサイズが小さくなっていることが分かる。逆に、クレーター密度の低い地

域では大きなクレーターが存在している。図 4.5 の北半球の写真を見ると確かに高

緯度地域でのクレーターは目に見えて大きいものがあることがわかる。しかし、南

極域でのクレーターは80-90°Sに大きなクレーターは存在していないため、図3.11

（a）の 80-90°Sのクレーター密度と直径は氷の模様・亀裂の誤検出である可能性
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が高い。 

 

  

図 4.5  エンセラドスの北半球（左）と南半球の画像（右）[6] 



 

37 

 

５. 結論 

 土星の氷衛星であるエンセラドスのクレーターをカウントするため、月とエンセラド

スの表面画像を用いて YOLOv8 に機械学習を行わせた結果、エンセラドスのみの学習

データを用いて学習したモデルが最も性能の良いモデルとなった。クレーターマップを

作成する際の精度としては十分ではあるが、厳密なクレーターの数やサイズを特定する

に至るまでの精度は得られなかった。また、高緯度域での検出は不安定であるため、誤

検出を防ぐために予め高緯度域を省くか別の事前処理を行うか、手動での正射投影図に

より大きく引き延ばされている誤検出データの排除が必要であることが分かった。検出

できた最小のクレーターサイズは 1.60km であったため、これ以下のクレーターは検出

できずカウントされておらず、実際のクレーター数は本研究の結果よりも遥かに多いと

考えられる。また、検出に用いる元画像の解像度による影響が大きく、縦、横それぞれ

2倍程度の元画像に適用した比較ではクレーターの検出数には倍以上の差が出ることか

ら検出の際に用いる画像は高画質である方が良いと考えられる。 
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