
情報通信

2 0 1 0 年 1 月・S E I テクニカルレビュー・第 17 6 号 −（ ）−57

は、条件Ａにて訓練した識別器に、条件Ｂの少量の訓練
データを追加することにより、少ない計算量で条件Ｂに適
した識別器を再訓練する方式を開発した。本稿では、開発
した識別器訓練手法の概要及び実験結果を報告する。

2.　開発の背景と目的

2 － 1　社会情勢と路車協調型安全運転支援システム市
場の出現 我が国の交通事故発生状況は警察庁交通局の
発表（2）の図 2 に示すように、交通事故による死者数は、8
年連続で減少し、平成 20 年中の交通事故による死者数は
5,155 人となった。これは各種車載安全装置の普及や医療
技術の向上に依るところが大きい。この状況を踏まえて、
麻生総理は平成 21 年 1 月の施政方針演説において、今後
10 年間で、死者数を更に半減させ、「世界一安全な国、日
本」を目指す方針を示しており、更なる事故抑止への取り
組みが求められている。

事故発生状況を詳細に分析すると、事故の類型別におい
ては、表 1 に示すように、追突、出会い頭及び右折時衝突
事故が全体の 6 割以上を占めていることが分かる。また原
付以上運転者（第１当事者）による交通事故件数を法令違
反別にみると、表 2 に示すように安全不確認、脇見運転、
動静不注視などの安全運転義務違反が全体の約 4 分の 3 を
占めている。

このような事故発生状況において、施政方針演説の「今
後 10 年間で、死者数を更に半減させる」という目標を達

1.　緒　　言

交通事故抑止を目的とした路車協調型安全運転支援シス
テムの実現のために、車両内からは見通し外となる範囲

（図 1）の交通状況を計測し、ドライバーに提供する画像セ
ンサが求められており、筆者らはその計測処理手法を開発
した（1）。

この手法では、カメラ映像内から切り出した部分画像内
に車両が存在するかどうかを識別する識別器を各種環境条
件ごとに訓練し、これを用いることにより交差点付近の車
両及び二輪車の位置を様々な環境条件（時間帯、天候）に
おいても高精度に検出することを示した。しかし、条件Ａ
にて訓練した識別器が他の条件Ｂにて高精度な検出を実現
できない場合もあり、また各条件に応じた訓練を行うには、
データ収集などのコストが膨大になる問題がある。筆者ら
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図１　路車協調用画像センサの計測範囲例
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成するには、従来の車両側、路側インフラ側のそれぞれの
システムにおける事故抑止だけでは回避できない事故の対
策が必要であり、路側インフラ装置と車載装置が協調して
事故を抑止する「路車協調型安全運転支援システム」（3）の
実現が求められている。

この実現には、インフラ側の要素技術として、センシン
グ、通信、交通信号制御の各種技術開発が必要であり、特
にセンシング技術においては、計測範囲の広さ、製品寿命、
コスト、性能のバランスを考慮し、画像処理方式が最有力
と考える。

2 － 2　路車協調用画像センサの目的と目標 路車協
調型安全運転支援システムを実現する画像センサの役割と
して、図 1 に示すように、車載装置単独では検出不可な見

通し外情報を計測し、検出結果及び画像情報を車両に提供
することが重要である。また、その検出対象は、車両だけ
でなく、二輪車や歩行者も含み、それらの位置、速度及び
移動方向を計測することにより、事故抑止に必要な情報を
ドライバー等に提供できる。具体的には、右折の際、対向
する大型車両の死角で見えない二輪車の存在を知らせる、
右左折時に他の車両に気を取られて見落とす歩行者の存在
を知らせる、等である。

また、性能面においても、事故抑止実現のため、個々の
車両や二輪車を様々な環境条件（時間帯、天候、カメラ設
置位置、画角など）において高精度に計測する必要があり、
従来の渋滞抑止を目的としたセンサよりも高度な計測処理
技術が求められる。

3.　開発した識別器訓練手法

3 － 1　計測処理全体の流れと課題　　図 3 に、報告済み
の計測処理手法（1）の概要を示す。この手法における「大ま
かな検出処理」は、車両が存在する候補領域の絞り込み処
理を担当しており、様々な環境条件（日照、画角など）に
おける車両の見かけ上の変化やカゲ等の非車両との識別に
対応する必要がある。この識別器として SVM（5）※1 を適用
しているが、条件Ａにて訓練した SVMが他の条件Ｂにて
高精度な検出が実現できない場合もあり、また各条件に応
じた訓練を一から行うには、データ収集などのコストが膨
大になる問題がある。

3 － 2　提案手法 筆者らは、条件Ａにて訓練した
SVM に、条件Ｂの少量のデータを追加することにより、少
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図 2　交通事故発生状況の推移（2）
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ない計算量で条件Ｂに適した SVM を再訓練する方式を開
発した。図 4 に開発したSVM の再訓練手法を示す。

ここで、初期訓練セットは条件Ａより抽出したデータセッ
トであり、ラベル（車あり／車なし）付きのデータを十分に
多く用意している。一方でターゲットセットは、条件Ｂより
抽出したラベル付きデータであり、条件Ｂでの識別精度を検
証するために必要最小限のデータ数を用意している。

まず、初期訓練フェーズでは、後述する非制約訓練また
は制約訓練にて、初期訓練セットを用いてインクリメンタ
ルSVM 手法によってSVM を訓練する。この段階では通常
の SVM 手法で訓練してもよい。次に、再訓練フェーズで
は、ターゲットデータセットからデータを加えて、インク
リメンタルSVM 手法によってSVM を再訓練する。

3 － 3　手法説明 ここで、図 4 に示した各種手法の概
要を説明する。
（1）非制約訓練

ターゲットセットの識別精度の改善有無は考慮せずに、
初期訓練セットを用いて、SVM を訓練する手法である。

図5に非制約訓練の流れを示しており、概要は以下の通り。
①新規の訓練データを初期訓練セットから取得する。
②インクリメンタルSVM手法を用いて、SVMを更新する。
③更新した SVM を用いて、ターゲットセットを識別テ

ストする。
④すべての訓練データを処理するまで①から繰り返す。

（2）制約訓練
更新した SVM を用いて、ターゲットセットの識別テス

トを行い、識別精度が改善されたときのみ、SVM のサポー
トベクタ※2 を保持し、次の訓練に用いる手法である。非制
約訓練に対して、ターゲットセットに適した SVM の訓練
が期待できる。

図6に制約訓練の流れを示しており、概要は以下の通り。
①新規の訓練データを初期訓練セットから取得する。

②インクリメンタルSVM手法を用いて、SVMを更新する。
③更新した SVM を用いて、ターゲットセットを識別テ

ストする。
④もし識別精度が改善されなかったら、更新した SVM

のサポートベクタは保持しない。
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図 3　計測処理全体の流れと各手法の特性
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⑤もし識別精度が改善されたら、更新した SVM のサ
ポートベクタを保持する。

⑥すべての訓練データを処理するまで①から繰り返す。
（3）インクリメンタルSVM

通常の SVM 訓練では、用意したすべての訓練データを
用いるのに対し、インクリメンタル SVM 訓練では、一度
に１つの訓練データを用いて最適化問題を解く。この手法
の厳密な解法として、Cauwenberghs と Poggio によって
提案された手法（6）がある。この手法では、解となるサポー
トベクタセットに新規の訓練データを加える際に、それま
での訓練データが Kuhn-Tacker 条件※3を維持するように
再訓練する。

インクリメンタル SVM の実際の利点はオンライン学習
にある。すなわち、新規の訓練データは一から再訓練する
ことなく、既存の解に組み入れることができる。特に大規
模な訓練データに対しては、通常の SVM 訓練時間は非常
に大きくなる問題があるが、インクリメンタル SVM によ
り、少ない計算時間で解決できるため、オンラインでの再
訓練が実現可能になる。さらに、各サポートベクタの識別
精度への貢献度も容易に評価することができる。これに
よって、ターゲットセットの識別を最適化する、適切なサ
ポートベクタだけを選択することも可能になる。

4.　実験結果

実験準備として、図 7 に示す 4 種の映像シーン（DAY1,
DAY2, NIGHT1, NIGHT2）から、それぞれデータセット
を数万枚ずつ手作業にて切り出して作成した。このデータ
セットには、車両が含まれるデータと、含まれないデータ
を同数程度用意しており、これらを識別する SVM の訓練
及び識別精度を検証した。実験では各シーンのデータを10
グループに分けて訓練に用いた。以降、各グループを
DAY1_n（nはグループ番号）と呼ぶ。また、SVM訓練に投
入する特徴ベクトル情報として、各データをHOG特徴（4）※4

に変換したデータを用いた。
（1）非制約訓練

NIGHT1 のグループ毎に非制約訓練を行い、全4 シーン
のデータに対して、ラベル（車あり／車なし）の識別実験

を行った。その結果を表 3 に示しており、同一シーンの
データに対しては99%以上の高精度な識別結果が得られて
おり、また同種のNIGHT2 に対しても同様の高精度識別と
なった。一方で、その他のシーン（DAY1, DAY2）に対し
ては、60%台まで精度低下する場合があった。
（2）制約訓練

DAY1 のグループ毎に非制約訓練及び制約訓練を行い、
DAY2 に対する識別実験を行った。その結果を表 4 に示し
ており、制約訓練による 2 つの効果が見られる。つまり、
DAY2 の識別精度が10%前後向上しており、一方でDAY1
の識別精度が同程度低下している。しかし、DAY2 の識別
精度を向上させることが目的であるため、DAY1 の精度低
下は問題ではない。
（3）ターゲットデータを加えた再訓練

DAY1 のグループ毎に、初期訓練フェーズにて、非制約
訓練または制約訓練を行い、その訓練結果の SVM に対し
て、NIGHT1 のデータを加えた再訓練結果の SVM による
識別実験を行った。その結果を表 5 に示しており、非制約

−（ ）− 路車協調用画像センサの開発−未知シーンへの対応−60

表 3　非制約訓練結果（単位：％）

NIGHT1_n NIGHT1 DAY1 DAY2 NIGHT2

0 99.9739 84.6013 75.1565 98.5896

1 99.9804 90.4915 67.9231 99.8433

2 99.9869 91.2442 72.4156 99.8668

3 99.9902 88.531 69.6002 99.8198

4 99.9755 91.1023 73.3942 99.7649

5 99.9739 90.524 73.3907 99.7649

6 99.9771 91.4256 72.7755 99.7963

7 99.982 91.2152 80.945 99.8041

8 99.9902 90.1887 70.3555 99.859

9 99.9788 91.624 77.9559 99.8746

表 4　制約訓練結果（単位：％）

非制約訓練 制約訓練

DAY1_n DAY1 DAY2 DAY1 DAY2

0 99.7331 81.6683 91.2186 91.0664

1 99.716 82.7728 86.4113 94.7753

2 99.6801 82.5388 86.3121 93.692

3 99.7143 80.9981 86.3172 93.9863

4 99.7844 83.1912 79.6931 93.3215

5 99.7998 85.2336 78.2252 92.8127

6 99.7571 77.4063 87.0819 95.2256

7 99.8341 81.8793 83.077 93.3481

8 99.7759 82.4342 86.0674 88.6038

9 99.7109 82.9519 88.8885 95.1299

DAY1

NIGHT1

DAY2

切出し … ：車ありデータ

… ：車なしデータ
NIGHT2

図７　映像シーンとデータセット
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訓練及び制約訓練に関わらず、NIGHT1 に対して、99%以
上の高精度な識別結果が得られた。また、DAY1 に対して
は、初期訓練フェーズにおいて非制約訓練の方が、99%以
上の高精度となった。

（4）再訓練時の追加データ数
再訓練におけるターゲットデータの追加数とターゲット

セットの識別精度の変化を図 8 にまとめた。同図左は、初
期訓練セットをDAY1_0、ターゲットセットをDAY2 とし
た場合であり、同図右は、初期訓練セットを DAY1_0、
ターゲットセットをNIGHT1 とした場合である。初期訓練
フェーズにおいて非制約訓練を行った場合でも、数十から
数百のデータを追加するだけで、高精度な SVM を再訓練
可能であることが分かった。

（5）実験結果まとめ
初期訓練セットのみに対する制約訓練によって、ター

ゲットセットに対する認識精度を高めた SVM を訓練可能
であることを確認した。さらに、ターゲットデータを加え
た再訓練を行うと、数百個程度のデータ追加によって、

ターゲットセットを高精度に識別する SVM の再訓練を実
現した。再訓練にインクリメンタル SVM 手法を適用する
ことにより、全訓練データを一から訓練する場合に比べて
大幅な計算時間削減が見込まれる。また、初期訓練フェー
ズにおいては非制約訓練を行った上で、ターゲットデータ
を加えた再訓練を行うことにより、初期訓練セット及び
ターゲットセットに対する高精度な SVM を訓練可能であ
ることが分かった。

今後は、訓練時間の詳細検証及び更に多くのシーンでの
識別精度検証を行うとともに、追加するラベル付きター
ゲットデータを自動的に収集する方式の開発を進めている。

5.　結　　言

車両及び二輪車の検出機能の実用化に向けて、様々な環
境条件（時間帯、天候、カメラ設置位置、画角など）にお
いても少ない計算量で高精度に、その機能を実現する手法
を開発した。この手法を用いることにより、オンラインで
の再訓練が可能になり、さらに追加データの自動収集機能
を付加することにより、初期訓練セットには含まれていな
い未知シーンにおいても自動的にかつ高精度な検出機能の
実現が見込まれる。

そして、この方式による計測結果をドライバーに提供す
ることによって、交通事故抑止の実現に貢献していく。

用 語 集ーーーーーーーーーーーーーーーーーーーーーーーーーーーー
※1 SVM
Support Vector Machine の略。データを２クラスに分類
する手法の１つで、未知データに対する分類エラーが最小
となる境界面を算出する。

※2 サポートベクタ
SVMによる境界面を構成するために必要なサンプルデータ。

※3 Kuhn-Tacker条件
不等式制約付きの最適化問題の解法において、最適値が存
在するための条件。

※4 HOG特徴
Histogram of Oriented Gradients の略。画像の局所領域
において、輝度の勾配強度を方向ごとにヒストグラム化し
た特徴ベクトルであり、人検出における特徴量として有力
な手法の１つである。

表 5　インクリメンタル SVM による再訓練結果（単位：％）

非制約訓練 制約訓練

DAY1_n DAY1 NIGHT1 DAY1 NIGHT1

0 99.675 99.9935 89.0613 99.9951

1 99.7109 99.9935 90.9996 99.9886

2 99.6613 99.9902 93.0765 99.9935

3 99.7006 99.9951 96.0669 99.9706

4 99.7793 99.9967 90.9329 99.9967

5 99.8084 99.9918 90.666 99.9967

6 99.7536 99.9886 82.0351 98.6686

7 98.8777 99.4527 92.5308 99.9984

8 99.7827 99.9918 90.9466 99.9951

9 99.6921 99.982 97.9693 99.9918

識
別
精
度
（
%
）

識
別
精
度
（
%
）

追加データ数
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図 8　再訓練時の追加データ数と識別精度
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