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交通事故リスクを低減する車載カメラ画像認識技術 

A scene recognit ion method using dashcams for reducing traff ic accident r isks  

                    井上  俊明  
Toshiaki Inoue   

 

要 旨 視線が広範囲に分散しやすい複雑な風景を検出して運転支援などに利用することで，

視認負荷による交通事故リスクの低減が期待できる。そこで本研究では，人間の視覚的注意を

定量化する顕著性マップを特徴量として用い，視線分布の大きさに応じて高精度に画像を分類

する手法を提案する。顕著性マップの推定には，解像度の劣化を抑えたエンコーダ・デコーダ

構造のCNNを，３つの損失関数で最適化して用いる。さらに顕著性マップに加え，エンコーダ

出力も特徴量として用いてクラス分類構造のCNNを転移学習することで，効果的に分類精度を

向上できる。SALICONデータセットを用いて評価環境の構築と分類実験を行い，提案手法の有

効性を確認した。 

 

Summary Reducing accident risks due to driver's visual workloads is widely expected in recent traffic 

environment. In this paper, we describe a novel method to classify complex traffic scenes tending to increase 

the workloads from scattering visual saliency. Classification accuracy is improved by key methods based on a 

visual saliency predictor and a scene classifier. The predictor is improved by training an encoder-decoder CNN 

model with reducing pooling layers and with three loss functions. The classifier is improved by training a CNN 

model using the encoder outputs along with the predicted saliency. In the scene classification tests using our 

experimental system and SALICON dataset, the proposed method is effective in comparison with baseline 

methods such as simple VGG classifiers. 
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1. はじめに 

車外の複雑な風景や車内の過度な情報提示は，妨害

刺激となって運転者の視認負荷を増大し，情報処理能力

の逼迫による状況判断や運転操作の遅れをもたらすことが

指摘されている。視認負荷の研究については，瞳孔径や

心拍などの生体情報(1)-(3)をはじめ，画像の光学的変化(4)，

標識や信号など交通環境のアピアランス(5)の解析に基づく

もの，あるいは画像の物理的特徴由来の誘目性と運転時

の視認行動を考慮したモデルに基づくもの(6)など数多く提

案されており，注目度の高い分野として期待されている。

そこで本研究では，交通事故リスクの低減に貢献すること

を目標とし，SALICONデータセット (7)を用いて画像から

end-to-endで視認負荷を推定，分類問題への応用を提案

する。 

SALICONは，人間の視線に関する情報を収集した代表

的なデータセットであり，スポーツ，動物，乗り物，料理など，

さまざまなジャンルを含む屋内外の画像とともに，画像の

自由視による実験で取得した視線データ，および視線デ

ータから生成した顕著性マップで構成される。顕著性マッ 

 

図1 SALICONデータセット 

 

プは，人間の視覚的注意，すなわち視線の向きやすさを

定量的に表現している。図1 はデータセットのサンプルを

可視化したもので，上段は画像上に重ね合わせた視線デ

ータ，下段は顕著性マップである。データセットを観察する

と，視線データ，すなわち顕著性マップが広く分散する画

像は，視覚的に顕著な物体などが広く分散する傾向にあり，

一方，顕著性マップが狭く集中する画像は，逆の傾向が 
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図2 提案手法の全体構成 

 

みられる。このことから，たとえば特定物体を探すことを優

先する運転タスクでは，顕著性マップが分散するほど妨害

刺激が強くなり，風景全体を把握することを優先する運転

タスクでは，顕著性マップが集中するほど妨害刺激が強く

なる。いずれにおいても運転者の視認負荷が増大すると

考えられる。 

本研究では，人間の視線データ由来の顕著性マップを

特徴量として用いて任意の風景での視線分布を推定し，

その大きさに応じて高精度に分類する手法を提案する。

SALICONデータセットを用いた実験により提案手法の有

効性を示す。 

 

2. 提案手法 

2.1 画像分類手法の概要 

画像を視線分布の大きさに応じて分類するため，顕著性

マップ推定とクラス分類のそれぞれのタスクを実行する

CNNを用いる。 

図2 に，提案手法の全体構成を示す。顕著性マップ推

定CNNでは，３つの損失関数で最適化したエンコーダ・デ

コーダ構造を用いて，入力画像から顕著性マップを推定

する。またクラス分類CNNでは，顕著性マップ推定CNNの

エンコーダ出力と顕著性マップをあわせて畳み込む

VGG16構造を用いて視線分布の大きさを推定することで，

単純な構成で効果的に分類精度を向上する。 

以下，顕著性マップ推定とクラス分類の高精度化につい

て詳細に述べる。 

 

2.2 顕著性マップ推定の高精度化 

全体構成の前段に位置する顕著性マップ推定の精度は，

後続のクラス分類に大きく影響することが考えられる。顕著

性マップの推定手法としては，視覚的注意の外的要因で

ある，画像の輝度，色，エッジ，方向などの低次特徴に注

目した手法(8)をはじめ，物体領域に注目した手法(9)，オプ

ティカルフローに注目した手法(10)など，さまざまな計算モ

デルが提案されている。一方，近年，人間の経験，知識，

文脈理解などの内的要因を含めて高精度に推定できると

する，CNN を用いた手法(11)-(13)の提案が目立っており，公

開ベンチマークである SALICON Saliency Prediction 

Challenge(14)においても上位を占めている。そこで提案手

法では，エンコーダ・デコーダ構造の CNN を用いて顕著

性マップ推定を高精度化する（図 2）。 

エンコーダ部は，1/2 x 1/2 のプーリングを３回として解像

度劣化を抑え，最終層で 5 x 5 の拡張畳み込み (dilated 

convolution) を行うことで大域特徴を抽出する(13)。またデ

コーダ部は，エンコーダ部と対称構造の畳み込み層と３回

のアップサンプリングを行って解像度を徐々に復元するこ

とで，１回のアップサンプリングで復元する構造(13)に対して

精度の高い顕著性マップを推定できることを，予備実験に

より確認した。さらに CNN を最適化する損失関数として，

CC (Correlation Coefficient) ， KLD (Kullback-Leibler 

Divergence) ， お よ び NSS (Normalized Scanpath 

Saliency) の重みづけ線形和 を用いることで，学習パラ

メータ数 17.3M の単純な構造ながら，(14)において，KLD

で 0.208（２位），IG (Information Gain)で 0.796（５位）に相

当するスコアを獲得した（2020/3/3 時点）。 

 

2.3 クラス分類の高精度化 

全体構成の後段に位置するクラス分類には，３クラスの

出力層をもつVGG16構造(15)のCNNを用いる（図2）。画像

分類の一手法としてよく知られているVGG16では，画像の

低次特徴をもとに抽象度を高めた特徴量を用いて分類を

行うが，提案手法では，顕著性マップを特徴量として用い

て分類を行う。これにより視覚的注意が向きやすい重要物

体のみを選択的に抽出するとともに，テクスチャの少ない

空や地面，建造物の単調な壁面など，妨害刺激になる可

能性の低い非重要物体を効率的に排除して，クラス分類

を高精度化する。 

また顕著性マップ推定において，デコーダの訓練誤差

や汎化誤差も分類精度に影響することが考えられる。そこ

で提案手法では，顕著性マップ推定CNNのエンコーダ出

力を取り出し，顕著性マップとあわせて特徴量として活用 
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図3 ラベルの定義方法 

 

することで，誤差の影響を相対的に抑制し，分類精度をさ

らに改善する。32x24x512chのエンコーダ出力をアップサ

ンプリングするネットワークを追加した予備実験により，学

習パラメータ数の増加は全体の0.4%と小さいながら，約

8%の改善効果を確認した。 

 

3. 実験 

3.1 データセット 

SALICON データセットに含まれる視線データを用い，

画像を視線分布の大きさに応じて３クラスに分類するため

のラベルを新たに定義した。 

図 3 にラベルの定義方法を示す。初期的な分類実験を

行うため，視野の形状を矩形とし，矩形内での視線分布の

広がりのみに着目して簡単化する。まず任意の画像に対

応するすべての注視点の位置情報を参照し，それらを包

含する最小の矩形 (lx, ly) を算出する。次に画像サイズ

を縦横にそれぞれ４分割して得られた長さ (bx, by) を用

い，図中に示す定義式に従って付与するラベルを決定す

る。すなわち画像上の位置に依存しない，視線分布の大

きさのみによるクラス分類とする。ここで “0” のラベルを

付与された画像は最も視線が集中しやすく，“2” のラベ

ルを付与された画像は最も視線が分散しやすいことを意

味する。 

実験に用いるデータセットは，SALICON データセットの

訓練用および検証用のデータに対し，図 3 の定義に従っ

てラベルを付与したものとする。 

 

3.2 実験条件 

構築したデータセットには10000枚の訓練用データが含

まれるが，そのままではクラス間のサンプル数の差異が顕

著であったため，サンプル数の多いクラス “1” とクラス 

“2” については，それぞれランダムに1000枚のデータを

選択し，サンプル数の最も少ないクラス “0” については，

クラス間の移動が伴わない範囲で，学習時に幾何学的な

データ拡張を行って684枚に水増ししたものを，実験に用

いる訓練用データとした。 

表1 分類結果の比較 

 

 

 

図4 分類精度の改善効果 

 

画像分類の実験に先だち，まずSALICONデータセット

の訓練用データをすべて用い，顕著性マップ推定CNNの

パラメータを確定した。次にラベルを付与した訓練用デー

タ2684枚を用い，顕著性マップ推定CNNの転移学習によ

りクラス分類CNNのパラメータを確定した。 

分類精度の評価には，SALICONデータセットの検証用

データ5000枚にラベルを付与したものをすべて用いた。 

 

3.3 結果 

検証用データの画像5000枚の分類結果を表1 にまとめ

る。比較のため訓練用データの画像とラベルのみを用い

て３クラス分類のVGG16を学習した場合の分類結果も併

記する。提案手法の正解率は75.9%（VGG16は56.9%）と

なり，顕著性マップが効果的に分類精度の向上に貢献し

ていることを確認した。また図4に分類精度の改善効果を

まとめる。VGG16を用いて画像を直接分類する手法と比

較し、顕著性マップの利用、さらには中間特徴の利用が有

効であることを確認した。 

図5 に正しく分類された画像の例を示す。スポーツ，交

通，自然，および屋内の風景を代表的なカテゴリとし，各ク

ラスに分類された画像，推定された顕著性マップ，および

正解に相当するSALICONの視線データをまとめる。顕著

性マップと視線データの関係に注目すると，定性的にも分

布の一致性が高く，顕著性マップから正しく分類されてい

ることがわかる。 

図6に誤って分類された画像の例を示す。正解クラス 

“0” の画像がクラス “2” に誤分類されたサンプルにつ 
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図5 正しく分類された画像の例 

 

 

図6 誤って分類された画像の例 

 

いては，顕著性マップと視線データとの一致性が高い傾

向にある。すなわち顕著性マップの推定は妥当であるため，

クラス “0” の訓練用データを再考することで，さらなる分

類精度の改善が考えられる。一方，正解クラス “2” の画

像がクラス “0” に誤分類されたサンプルについては，顕

著性マップと視線データとの一致性が低い傾向にある。す

なわち顕著性マップの推定に大きな誤差が含まれている

ため，推定モデルを再考することで，さらなる分類精度の

改善が考えられる。 

 

4. まとめ 

本研究では，顕著性マップを用いて画像から視線分布

の大きさを推定し，その大きさに応じてクラス分類する手法

を提案した。 

顕著性マップ推定には，解像度の劣化を抑えたエンコ

ーダ・デコーダ構造のCNNを用い，３つの損失関数で最

適化することで学習パラメータ数の増加を抑えつつ推定精

度を高めた。さらにクラス分類には，顕著性マップとエンコ

ーダ出力を畳み込んで特徴量として活用するVGG16構造

のCNNを用い，転移学習を行うことで分類精度を効果的

に向上した。SALICONデータセットを用いて評価環境の

構築と初期的な分類実験を行い，提案手法の有効性を確

認した。 

今後は，運転行動特性を含む運転者属性などを考慮し

た視線データの収集と特徴解析，視線分布や顕著性マッ

プと視認負荷のより厳密な関係解析，上記知見に基づく

データセットの構築と運転者属性などに応じた分類手法の

提案，および計算リソースの軽量化などに取り組んで実用

性を高めていきたい。 
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