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W 言仔苛 

1.1 研究背景 

現代社会において 自動車は，交通の 主役として欠くことのできない 役割を果たしている   

しかしその反面，交通事故による 死傷者は日本国内でさえ 毎年百万人にものぼり ，事故に 

伴 う 人的・経済的な 損失は多大であ る・また，都市部の 道路や高速道路では 連日の渋滞に 

より，交通網が 遮断され，物流に 悪影響を与えているだけでなく ，エネルギー 問題や環境 

問題の観点から 見ても 悪 々 しき事態であ る   

この事態を解決すべく ，現在， ITS(Intelligent ℡ ansportationSystems) の研究が進めら 

れている， ITS とは，最先端の 情報通信技術を 用いて人と道路と 車両を情報ネットワーク 化 

することにより ，交通事故，渋滞などといった 現在の道路交通問題の 解決を目指す 新しい 

交通システムのことであ る，この ITS は現在世界各国で 推進されており ， ITS 世界会議も 

今年のイギリス・ロンドンでの 開催により第 13 回を数え，社会の 認知度も年々高まって い 

る ．日本においても ， 1996 年 7 月，関係 5 省庁によって「 ITS 推進に関する 全体構想」が 

策定され，ナビゲーションの 高度化，自動料金収受システム ，安全運転の 支援，交通管理 

の 最適化，道路管理の 効率化，公共交通の 支援，商用車の 支援，歩行者等の 支援，緊急車 

両の運転支援など 9 つの開発分野において ， 21 の利用者サービスの 構想が示された [1]. 

ITS 実現においてセンシング 技術は情報通信技術と 並んで重要な 技術分野のひとっであ 

る ．その中でも ，画像センシング 技術 は ，安全で，安心な 自動車社会を 保つために重要な 

役割を果たしている ，画像センサはすでにドライバ 一の運転支援や 交通管理者への 情報提 

供 のために車両や 道路上に設置されている・ 

「安全運転の 支援」は ITS の中でも注目されている 開発分野であ り，前方の環境を 認識 

してドライバーへの 情報提供や警報，操作支援を 行 う 運転支援システムの 開発や自動車の 

知能化を目的とした 環境認識技術の 研究・開発が 進められている・これは ，交通事故によ 

る死傷者を大幅に 減らすことと ，反射能力や 変化する周辺状況への 適応能力の低下する 高 

-1- 



齢 ドライバ一でも 安心して運転できる 道路交通環境を 提供するなど ，その実現への 期待が 

大きい． 

一方，道路交通管制分野において ，スムーズな 交通流を確保するためには ， 自動車の交 

適量監視は欠くことができない・ 交通流計測は 渋滞回避，旅行時間予測，管制センターや 

ドライバ一に 有益な情報を 与えるものとし ITS において大きな 役割を担っている ，交通流 

計測は ， 古くから台数を 人手に よ りカウントしてきたが ，現在は自動化が 進められて，超 

音波センサ や 磁気センサの 車両感知器が 使われるとうになった・さらに 高度な情報を 得る 

ためには，監視モニターから 車両情報を取得，交通事故の 検出などの高度な 交通監視への 

自動化が期待されている． 

近年，生活水準の 向上，車両価格の 低下により，各国の 自動車の保有台数が 増え続けて 

いる・ しかしその反面，車両盗難件数も 年々増えていって 世界的な問題になっている ， 自 

動車盗難発生率をみると ，アメリカ や ヨーロッパではおよそ 100 人に 1 人， 日本でも 1000 

人 は 1 人は被害にあ っている， 日本の検挙率は 世界的に見ると 低くはないが ，それでも 8 

割ほどが検挙できないでいるのが 現状であ る [2], 盗まれた車両はナンバープレートが 偽装 

されるのが多いため ，無事に戻ってくることはかなり 少ないことが 考えられる， この問題 

を 解決するためには ，盗難の防止策も 重要であ るが，偽装車両の 捜査に情報を 提供できる 

システムの開発も 必要であ る． 
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Ⅰ ほ 従来研究 

1.2 ュ車両検出技術 

安全運転の支援のために ，周囲の状況を 把握するには ，車両の検出が 重要であ る・車両 

検出には， ミリ波レーダ ，超音波レーダ ， レーザレーダ や カメラなどの 車載センサを 利用 

した技術が数多く 開発されている・ 中では， ミリ波レーダ や レーザレーダなどの 距離セン 

サ による先行車を 対象とした車間距離計測技術は 開発が進んでおり ，車間距離自動制御 シ 

ステムとして ，一部の自動車に 搭載されている [3]. しかし，距離センサは 遠距離でも 高精 

度 な距離情報が 得られるという 特長を持っ反面，対象物の 種類の識別が 難しい・また ， こ 

れらのシステム ほ 走行車線における 自 車の位置や，先行車との 車間距離を検知し ， 目草 の 

動作を制御しているが ，実際の運転においては 周囲の車や道路周辺の 障害物との相互関係 

によって動作を 判断する場面が 多い   

これに対し，画像センサによる 画像処理技術 は 道路状況と車両の 同時検出が可能という 

特徴を持っている ，障害物検出には ，オプティカルフローを 解析する手法が 有効で，単眼 

カメラを用いて ， 目草に接近してくる 車両を検出する 手法として，路面の 動きを画像の 各 

画素の動きと 異なる動き情報を 用いて推定し ，路面の動きと 異なる動きをする 領域を障害 

物 領域として検出する 手法が提案されている [4],[5]. これらの手法は ，運動視差を 利用した 
手法で，路面上に 明瞭なテクスチャがあ る場合には有効であ るが，実際の 走行環境では 路 

面に テクスチャがないことも 多く，適用できるシーンが 限られる・また ，オプティカルフ 

ロ 一に基づく方法は 雑音に弱く ， 動きが不連続となる 物体の境界などには 信頼性が低くな 

るという問題があ る・複数のカメラを 用いた，ステレオ 画像処理は距離計測も 可能であ る 

ため，ステレオ 視に よ り先行車の位置を 検出する手法も 提案されている [6]. しかし，ステ 

レオ計測は遠距離になるほど 距離分解能が 低くなるため ，距離センサ と 比べて遠方の 計測 

精度が低いという 欠点があ る   

このような車載センサの 得失に対して ，それぞれのセンサの 特徴を活かしたセンサブ ユ 

一 ジョンの研究が 注目されている M7]M[8]. たとえば，下村らは 遠距離の距離計測に 適した ス 

キャニンバレーザレーダ と 近距離の高精度距離計測が 可能な画像処理を 統合して，前方 追 

跡 車両の計測 ィ並 置を高精度に 求める手法を 提案している [9]. しかし，実際の 運転において 

は ，先行革はもちろん 周囲の車や道路周辺の 障害物など， 車 と環境の関係も 含めて判断し 

操作する必要があ る・このような 観点から，高速道路を 対象として，白線検出用車載カメ 

うと スキャニンバレーザレーダに よ る車両と道路構造物を 区別する手法も 提案されている 

[10]. この手法は，路面の 白線情報をもとに 検出を進めるため ，高速道路のように 白線が明 

瞭な 場面には有効であ るが，一般道路などでは 車線がないことも 多く適用できる 場面が限 

られる，一方，最近はより 高度な運転支援システムを 目指して，車両が 停止や走行を 繰り 

返す低速成での 走行環境認識をも 可能とするシステム 実現への期待が 大きい [11], 特に ，一 

般 道路で周囲の 車種の走行特性や 障害物の違い な 考慮した運転制御も 期待されている   

・ 3   



一方，交通監視システムにおいても 画像処理による 車両検出の研究開発が 進められてき 

た・その主なものは ，カメラを道路上部に 設置し，その 画像から，背景差分，時間差分， 

空間微分などの 処理に よ り，画像中に 存在する移動車両を 抽出するものや ， 3 次元モ ヂ ルや 

2 次元モデルをもとに 画像中の車両を 検出，追跡するものなどであ る．しかし，これらの 主 

目的は交通流計測のための 車両の台数を 計測することであ り，車種判別機能を 持っものは 

ほとんどなかった   

1.2.2 車種判別技術 

交通状況監視システムへの 適用を目指した 車種判別の研究として ，ナンバープレートか 

ら車種情報を 得る方法が古くからあ って開発が進んでいる [12]. 画像処理等に よ りナンバー 

プレートを読み 取り，車両ナンバーが 特定されれば 多くの情報が 得られるが，プライバシ 

一の問題が残る ，また， 路 車間の通信により 車両 ID を送信ずる方法も 提案されているが ， 

車載装置が必要となるために 適用範囲が限られる． 

これらの問題に 対して，路上のカメラ 情報から車両の 形状特徴に基づいて 車両 モヂル の 

認識が可能になれば ，個人情報へのアクセスや 特別な装備なしに 車両種別 ( トラックや乗用 

車など ) だけではなく 車両モデルの 取得が可能になる・ 

これまで，車両の 形状特徴に基づいて 車種判別を行 う 研究としては ，道路 腕 に設置した 単 

眼力 ノ ラで車両後方画像を 取得し，車両の 断面形状を用いて 車両を 3 種類に分類する 手法 

[13P や ，複数台のカメラで 撮影した 3 次元計測結果を 用いて，車両の 輪郭形状から 3 種類の 

車種を識別する 手法 [14] などが提案されている・また ，長谷川らは ，対面通行の 一般道路 映 

懐 中から，移動対象物を 6 種類の種別に 識別するとともにそれらの 色の推定を行う 手法を 

報告している [15]. このシステム ほ ，対象の姿勢変化への 対応は可能になっているが ，対象 

の種類は 6 種類に限定されている・ 一方， 影択 らは，赤外線画像によって 一部が隠蔽され 

ている場合でも ，あ らかじめ指定した 特定の車種を 道路画像から 検出するシステムを 提案 

しているが，識別対象が 多い場合の評価は 行われていない [16]. また，駐車車両を 対象とし 
て Matchre 丘 nement 法による車種認識手法が 提案されているが ，通過車両に 対する検討は 

報告されていない [28]. このようにこれまでの 研究では，乗用車やトラックといった 車両の 

形の分類に関する 方法は多く検討されてきたが ，通過車両を 対象として， A 社 N 年式 B 型 

というような 特定メーカの 特定のモデル ( 以後，車両 モヂルと 呼ぶ ) の認識を目指した 研 

究 はほとんどない   
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1.3  研究の目的 

本論文では，安全運転支援システムや 車両監視システムへの 応用を目指し ， ドライバ一 

に最適な車間距離を 維持するための 運転支援やナンバープレートに 代わる車種情報の 取得 

を 目的として，観測した 時系列道路画像から 検出した車両の 車種を高精度に 認識する手法 

ほ ついて論ずる・ 本論文でほ特に ，車載センサの 情報統合に基づく 前方環境認識と 路上カ 

メラに よ る通過車両監視に 関する研究開発をまとめる． 

走行車両における 前方環境認識の 研究では，前方の 複数の車両や 障害物を検出し ，検出 

した車両の種 月 l 」 ( 大型車，普通草，二輪車 ) を判別するために ，最初に，高精度な 距離計測 

と 方向計測が可能なスキャニンバレーザレーダ と ，対象物や車両の 画像特徴が得られる 車 

載 カメラの情報を 統合する手法について 述べる・また ，複雑背景中で 大きさの異なる 対象 

物を高精度に 識別するために ，異なる受容 野 特性を持つ多重構造ニューラルネットワーク 

を 用いた車両認識手法を 提案する・ さらに，認識の 安定性と高精度化を 実現するために ， 

車両の道路走行環境モデルを 用いて，時系列的に 観測した結果を 統合評価する 時系列認識 

評価手法について 検討する・ 

次に，車両監視システムへの 応用を目指した 路上カメラによる 通過車両のモデル 認識の 

研究では， さらに詳しい 車両情報を取得するために 車両の形状特徴に 基づいて車両 モヂル 

認識手法について 述べる・車両モデルの 認識が可能になれば ，道路使用状況分析に 車種別 

の交通流計測が 可能になるばかりではなく ，ナンバープレートの 偽装に強い捜査情報の 提 

供や ，設計時の類似車両モデル 検索などにも 応用できる・ さらに，ナンバープレート 情報 

との照合により 偽装車両を発見し ，犯罪抑止に 役立っシステムの 構築にも利用できる・ 

通過車両の車両モデルを 認識するためには ，道路画像から 車両を検出し ，正確に車両の 

特徴を取得する 必要があ る， しかし，屋外で 撮影が行われるために ，道路画像は 環境変動 

に影響を受けやすく ，変形やぶれなどの 問題もあ る・本研究では ，車両モデルを 認識する 

ための自己対称テンプレートを 用いた車両フロント 領域の自動検出手法を 提案する・また ， 

多様な環境から 収集した時系列道路画像を 用いて実験を 行い，検出手法の 有効性を示すと 

ともにカメラの 設置条件について 検討する   

車両モデルの 認識に当たって は ，市販されている 車両モデルが 多様で，車両の 形状が類 

似したモデルも 多く，同一の 車両モデルの 中でも車体の 色違いや文字や 模様が入る場合も 

あ り，車両モデル 認識を難しくする 要因となっている・ 本研究では， このような問題に 対 

して，類似車両モデルのバループ 化を行い，それを 用いて最適な 特徴を選択する 多段階調、 

調法を提案する ， さらに，時系列道路画像を 用いて評価実験を 行 い ，提案手法の 有効性を 

検討する   
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Ⅰ， A  論文の構成 

本論文は， 5 章より構成される・ 第 1 章は序論であ り，画像認識技術を 用いた車種認識の 

研究の背景および 応用例について 述べ，これまで 開発された代表的な 車種認識の特徴と 問 

題点は ついて考察し ，本研究の位置づけと 目的を明らかにする   

第 2 章では，安全運転支援システムへの 応用を目的として ，走行環境から 前方の複数の 

車両および障害物を 検出し，検出した 車両の車種 ( 大型車，普通草，二輪車など ) を判別する 

車両検出・車種判別手法を 提案する・この 手法では，複雑背景中で 大きさの異なる 対象的 

を高精度に識別するために ，多重構造ニューラルネットワークを 用いて識別を 行 う ， さら 

に ，認識の安定性と 高精度化を実現するために ，車両の道路走行環境モデルを 用いて， 時 

系列的に観測した 結果を統合評価する 時系列認識評価手法について 検討する   走行環境で 

収集された 実ヂ一タ を用いて評価実験を 行 い ，本手法の有効性を 示す， 

第 3 章では，車両監視システムへの 応用を目的として ，固定力 メラ で観測した通過車両 

の車両 モヂル を認識するための 車両フロント 領域の自動検出手法について 述べるとともに ， 

撮影時のカメラ 設置条件について 検討を行 う ・さらに，時系列道路画像を 用いて自動認識 

で 必要な車両フロント 領域の特徴を 精度 よ く安定に取れることを 検証する・ 

第 4 章では，前章での 自動検出手法で 検出された車両特徴を 用いて，類似モデルの グル 

一プ化による 多段階車両認識法を 提案する・この 手法では，学習の 段階で類似した 車両モ 

デルのバループを 生成し，認識にあ たってそのグループの 中で車両の部分領域ごとの 類似 

性を統合評価することで ，環境変化の 影響を回避しながら ，類似した車両モデルの 認識を 

行 う ものであ る・異なる環境において 収集した時系列道路画像に 本手法を適用し ，高精度 

に認識できることを 確認する・ 

最終章は結論であ り，本研究で 得られた成果の 統括及び実用化に 際しての課題について 

まとめる   
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2.1  はじめに 

近年， ITS 開発の一環として ，安全運転支援への 応用を目指した 走行環境認識の 研究開発 

が 進められている [1]. なかでも， ミリ波 や レーザレーダなどの 距離センサに よ る先行車を 

対象とした車間距離計測技術は 開発が進んでおり ，車間距離自動制御システムとして ， 一 

部の自動車に 搭載されるよ う になった [3]. しかし，距離センサは 遠距離でも高精度な 距離 

情報が得られるという 特長を持つ反面，対象物の 種類の識別が 難しい・これに 対して， 車 

載 カメラを用いた 画像処理は道路状況および 車両を検出できる 可能性があ る [4],[5L. また， 

ステレオ画像処理は 物体までの距離が 計測できるため ， これを利用して 先行車の位置を 検 

出する手法 [6] も提案されているが ，計算コストや 遠距離における 計測精度の低下の 問題が 

あ る． 

このような車載センサの 得失に対して ，それぞれのセンサの 特徴を活かしたセンサブ ユ 

一 ジョンの研究が 注目されている [7],[8]. たとえば，下村らは 遠距離の距離計測に 適した ス 

キャニンバレーザレーダ (Scanning Laser Radar;SLR) と近距離の高精度距離計測が 可能 

な画像処理を 統合して，前方追跡車両の 計測位置を高精度に 求める手法を 提案している [9]. 

しかし，実際の 運転においては ，先行革はもちろん 周囲の車や道路周辺の 障害物など， 車 

と環境の関係も 含めて判断し ，操作する必要があ る，この ょう な観点から，高速道路を 対 

象 として，白線検出用車載カメラと SLR による車両と 道路構造物を 区別する手法も 提案さ 

れている [10]. この手法は，路面の 白線情報をもとに 検出を進めるため ，高速道路のように 

白線が明瞭な 場面には有効であ るが，一般道路などでは 車線がないことも 多く適用できる 
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場面が限られる・ 一方，最近ほより 高度な運転支援システムを 目指して，車両が 停止。 走 

行を繰り返す 低速成での走行環境認識をも 可能とするシステムは 実現への期待が 大きい 

[11]. 特に，一般道路で 周囲の車種の 走行特性や障害物の 違いを考慮した 運転制御も期待さ 

れている． 

本章では，先行草だけでなく 周囲の車両や 障害物を検出し ，さらに，検出した 車両にっ 

い て ほ 走行特性と運動特性に 着目した 3 種の車種 ( 大型車，普通草，二輪車 ) に判別すること 

を目的として ，一般道路でも 適用できる車両・ 障害物検出，車種判別手法を 提案する・ 以 

千本章では，高精度な 距離と方向の 計測が可能な SLR と ，対象物や車両の 画像特徴が得ら 

れる車載カメラの 情報を統合する 方法について 述べるとともに ，実際の走行データを 用 い 

た 評価実験により 提案手法の有効性を 示す   
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2.2  車載センサを 用いた走行環境認識 

本研究では，遠距離でも 距離計測精度が 高い S Ⅱもの情報に ，対象物体の 種類や位置特徴 

が得られる車載カメラの 情報を統合することによって ，車種の認識を 可能にする手法を 検 

討する．なお ，本手法で車両の 種類として，二輪車と 四輪車を旋回特性の 違いに着目し 

また，一般乗用車と 大型トラックをサイズと 加速，制動特性の 違い [17l に着目して，二輪車， 

普通草，大型車の 3 つの種類に分類する． 

図 2.1 に本研究で使用する 車載センサの 関係を示す．カメラ は ルームミラー 上部に設置し 

前方を観測する． SLR は車両前部のバンパ 一位置に設置し ，路面と垂直のビームを 水平方 

内 に 1 次元走査し， 自 車から検出対象 物 までの距離とその 反射強度を計測する．カメラ お 

よび SLR の仕様 は 表 2.1 の通りであ る．カメラや SLR などの車載センサを 用いて対象物を 

観測する際に ， 次のような検討課題があ る． 

1) 観測対象の見えの 大きさが変化する． 

2) 車種や障害物の 大きさが多様であ る． 

3) 背景が複雑で 走行にともなって 変化す     

4) 入力画像の撮影環境が 変化する． 

このような走行環境の 変化やセンサの 特性の問題に 対して，走行環境認識システムには 
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ロバストか つ 高速な検出・ 認識性能が要求される ， 

本研究では，このような 問題を踏まえてニューラル ネ、 ッ トワーク (NeuralNetwork;NN) 

をもとにする 認識手法を提案する ，ニューラル ネ、 ッ トワークは雑音に 対する頑健性と「 学 

習 」によってネットワークの 性質を変化させることができる 特徴を持つ [18], 本手法では， 

前処理として ，遠距離でも 距離計測精度が 高いという SLR の特徴を利用してデータの 正規 

化を行い，カメラ 画像の見えの 大きさ変化を 補正する・しかし ，単一のニューラルネット 

ワークで対象の 認識を行 う 場合，一定幅のデータを 単純に切り出して 判定に用いると ， 普 

通 車や二輪車などの 車幅の狭い車両は ，観測データに 対象と背景が 混在するため 誤認識が 

生じやすい．この 問題を回避するために ，対象 物の サイズに応じてサイズが 異なる受容 野 

特性を持ったニューラル ネ、 ッ トワーク ( 以下では識別 器 と呼ぶ ) を並列に配置し ，その 結 

果を統合識別器を 用いて評価することによって ，複雑背景中で 大きさの異なる 対象 物 を高 

精度に識別する 手法を提案する   

また，表 2 ユ で示したとおり ， SLR のスキャン範囲と 車載カメラの 視野範囲は異なる   

SLR で車両の一部しか 捕られていない 場面では，車両に 当たる ヂ 一夕を正しく 取れないた 

め ，誤認識が発生する 可能性が高い・この ょう な SLR の検出範囲の 境界付近で生じる 誤認、 

識を低減するために ，画像情報に 基づく車種判別にょり 認識の安定化を 図る・さらに ， % 、 

識の安定性と 高精度化を実現するために ，車両の道路走行環境モデルを 用いて，時系列的 

に観測した結果を 統合評価する 時系列認識評価手法について 検討する   

表 2 ュ センサの仕様 

Table2.1@Specifications@of@on ・ board@sensors   

Scanning@angle 12@degrees 

Beam@width@(V) 4  4eg ど ees 

SLR Beam@width@(H) 0.l5  deg で ees 

Scanning@cycle 10@cycle@s/s 

Measurement@range Ⅰ 0to l20m 

Field@angleoH) 28@degrees 

Camera Field@angle(V) 21@degrees 

Image@size@(HXV) 256@X@220@pixels 
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2.3  車種認識アルゴリズム 

本 提案手法は，データ 正規化．多重構造ニューラルネットワーク 及び画像識別，時系列 

車両認識評価の 4 つの部分に大別できる．次に ，各部分について 詳しく説明する・ 

2.3.1  チークの正規化 

SLR は，放射状に 走査することから ，同じ物体であ っても観測される 角度範囲が変化す 

る． す な む ち，遠方の物体は 反射するレーザ 光の角度が狭く．近距離でほ 広くなる．また ， 

反射強度も距離によって 変化する．カメラによって 得られる画像データも ，同様に透視投 

影となることから ，同じ物体の 画像でも大きさや 形状が変化する．本手法では ，センサ と 

対象の距離が 十分に離れているものとし ，カメラモデルとして 羽中心投影を 仮定する・ 具 

体 的には，透視投影にともな う 対象の変形を 距離に逆比例した 相似変換とみなして ， SLR 

で計測された 距離に応じて 正規化を行い ，物体までの 距離の影響を 補正する・レーザレー 

ダの情報 は表 Ⅰに示すよ う に，スキャニンバ 範囲 12deg. の間を 0 ． 15deg. 間隔で 80 方向の 

距離と反射強度が 得られる．図 2.2(a) に，レーザレーダによる 対象物の検出結果をカメラ 座 

標に変換して 示す．道路を 平面と仮定すると ， 斗玉 で検出した対象の 方向と計測距離から 

対象の 3 次元位置が計算できるので ，この情報を 利用して画像上の 走査開始点を 定める・ 

一方， レーザレーダおよびカメラであ る車両を観察した 場合．その検出角度は 車幅と車両 

までの距離によって 変化する．この 関係を用いて．画像および SLR のデータ列から 物理的 

な長さ ( 車幅 ) が一定になるとうにサイズの 正規化を行 う ．これによって ，観測距離によ 

らず，大型車の 車幅の場合には ，車幅に相当する 長さ 2.Om の範囲を 20 点のデータで 表現 

Ⅰ ， 
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するよさに変換する・ 図 2.2(b) の点線で囲まれている 部分が画像上における 車両の候補領域 

であ る・この領域内で 原画像に対して 水平方向の微分を 行い，その結果を 垂直方向に投影 

した平均エッジ 分布を算出したのちにサイズの 正規化を行 う ・この処理によって ，各 フレ 

一ムにおいて ， SLR の各観測位置 ( 検知恵 ) に対して，各車種の 車幅に相当する SLR の距離 

データおよび 強度データの 組と ，カメラ画像から 得られた平均エッジ 分布が正規化されて 

出力される   
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2.3,2  多重構造ニユーラルネットワーク 

図 2.8 に，本手法で 用いた多重構造ニューラル ネ、 ッ トワーク (Mu ℡ pleS 廿 uctureNeural 

Network;MSNN) の構成を示す・ MSNN は ， 4 つの識別器の 組み合わせで 構成されている ， 

正規化したデータに 対して，二輪車，普通草，大型車のそれぞれの 車幅に応じた 受容 野特 

性を持っ 3 種類の識別器を 通して並列に 評価しこれらの 評価結果を統合識別 器で 比較評 

価することによって ，障害物や車種を 判別する。 これにより，複雑背景の 中で車幅の異な 

る 車両に対する 認識の安定性と 高精度化が期待できる   

図 2.3  多重構造ニューラルネットワークによる 認識 

Fig.2.3.Frame  recognition  us № g  multiPlex  structured  neuralnetwork   
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本手法で用いた 各識別 詰 はいずれも 3 階層型ニューラルネットワークであ る [19]. その構 

成を図 2.4 に示す・また ，学習手法は 慣性項を含む 誤差道信機法を 適用しており ，活性化 関 

数 としては シグモ イド関数を用いている   

各識別 器で ，入力パターンの ブ 番目のデータを ふ と し プと 7 番目の中間層ユニットの 

間の結合荷重をめ ， 7 番目の中間層ユニットとん 番目の出 プ J 層 ユニットの間の 結合荷重を 

㌔とした場合 り 番目の中間層ユニットの 出力 弓   ，ゐ番目の出力 層 ユニットの出力 0" は次 

式 のように表される   
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ガ，， /( 叉り ;,i)   
ここで， 

  

/( エナ曲 
1  +  exp(-sx-) 

はシグモ イド関数であ る   

学習に際して ，教師信号を 几とすると，あ るパター ノ アに対する出力 値 と教師信号との 

平均二乗誤差関数をあ ， 全パターンの 平均二乗誤差の 総計を ぁ とすると， 

E ， ， YE" (2.3) 
  

ただし， 

E Ⅰ二三 ( ㍍ -%? ん )2 
  

であ る・学習では ，与えられた 学習 ヂ 一タ系列に対して ， 式 ㏄・ 3) の誤差 あ を 最小とする 加 

重 係数物 と w ゅ 0 組を逐次計算により 求める   

誤差 逆伝搬 法の学習アルゴリズムは 以下のように 要約することができる   
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手順 1   すべての結合荷重の 初期値をランダムに 小さな値に設定する   

手順 2    入力パターンと 対応する教師信号を 与える． 

手順 3. 与えられた結合荷重と 入力パターンにより ，入力層から 出力 層 に向けて， 各ュ二 

ット の出力を計算する・ 

手順 4. 得られた出力と 教師信号を用いて ，出力層から 入力 層 に向けて，あ るパターンに 

対する各層の 結合荷重の更新量を 計算して，修正する・ 

手順 5. すべての学習パターンに 対する二乗誤差が 設定値以下になれば 学習が収束したと 

判断して終了する ，そうでなけれ ば ，すべての学習パターンに 対して，手順 1 

から手順 4 まで操作を繰り 返す   

なお，本手法でほ 大型車の車幅に 対応する受容野の 大きさを 2.Om, 普通車の受容 野 の 大 

きさを 1.7m, 二輪車を 0.5m と設定した・なお ，学習係数， シグモ イド関数の傾き ，慣性 

項の係数，中間層のユニット 数および初期値については 予備実験で決定した   
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2.8.8  フレーム単位の 車種判定 

SLR のスキャン範囲内での 各検知恵に対する MSNN の出力値を用いて 処理を進める． ま 

ず ，すべての検知恵研二 1,2,3, . ‥， 80) において， MSNN の 各 カテゴリ 0 ・Ⅰ 1,2,3) の出力 

値 Out"w( 「 ) を最大にするカテゴリ㌦す な れ ち次 式を満たす㌦を 求める   

J れ二打 gm ほわ 2/ ォズ ( 「 )) (2.4) 
  

次に，各検知点の 最大値を比較して 式 <2.5) のようにさらに 最大となる用用を 求める   

灼 Ⅰ 打芭 m 似士フれアキ (0)) ( 。 2.5) 
  

ここから，最大となる 魚用とその出力値を 用いて対象物の 種類を判定し ， 点 刑を基準点と 

する・車両と 判定された基準点から 車種に相当する 車幅の領域を 検出する・最後に ，検出 

した車両の領域を 除いた領域から 次に最大となる 点を求めながら ，処理を繰り 返して スキ 

サ ン範囲内の複数の 対象物を検出し 判定を行 う ・その処理の 流れを図 2,5 に示す   

The@recognition@results@of@each@point@from@MSNN 

Category@selection@with@Maxim Ⅱ @@evaluation@value 

  
中 

Category@selection@with@M8ximum@evaluation@value 

  Data@region@removal@of@the 
  

de 姪 c 也 dvehlcletype 

  

図 2.5  車両検出，車種判定のフローチヤート 

Fig ， 2.5.@Flow@chart@of@vehicle@type@recognition   
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2.3.4  画像情報に基づく 車種判別 

図 2.2 に示したよ う に車載カメラの 観測範囲に比べて ， SLR の検出範囲が 狭い・ SLR の 

検出境界の付近では 車両全体のデータを 観測できないために MSNN を用いた車種識別が 難 

しい．そこで SLR の検出境界の 付近にあ る対象に対しては ，車載カメラからの 情報のみに 

注目して画像のマッチンバに 基づく車両認識を 行 う， 

図 2.6 に SLR 検出境界における 画像処理の統合アルゴリズムを 示す   

normalization   

Ⅰ ・ l     
  

Recoem Ⅱ lUtlon 

図 2.6  画像処理の統合アルゴリズム 

Fig.2.6.  C0n 且 g ℡ ation  of  ㎡ sion-based  processeS  a 『 0und  伍 e  SLR  sensing  area 

boundary ・ 
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本手法では最初に ，各車種毎の 初期テンプレートを 作成する・具体的には ， MSNN に よ 

る車種判別結果をもとに ， SLR で検出した距離と 方向に対応する 画像上での車両位置を 算 

出し車両の横幅と 基準 高 に合う領域を 切り出す・切り 出した車両の 画像領域に対して サ 

イズ の正規化と水平方向の 微分を行い，垂直方向の 平均エッジ分布を 算出する・この 結果 

をもとに車種カテゴリごとに ，平均エッジ 分布テンプレートを 作成し初期テンプレート と 

する． 

次に，このようにして 生成された初期テンプレートを 用いて， SLR の検出境界付近で 検 

出された対象 物の マッチンバを 行 う ，ここで， SLR で観察された 物体の位置は 透視投影さ 

れているので ， SLR の検出距離を 用いて，初期テンプレートを 拡大・縮小する・ 抜綿後の 

テンプレートを SLR の検出点の付近を 走査して，入力画像の 平均エッジ分布特徴とマッチ 

ングし 一致 度 が最大となる 点を求める・ここで ，テンプレートの 走査範囲は， SLR で検出 

された点が対象の 端にあ ることを考慮して ， 拡縮 後のテンプレートの 幅 と高さの 2 倍とし 

ている・なお ，マッチンバの 類似 度 評価には，画像濃度の 線形変換に対して 不偏な正規化 

相関法を用いている・ 

ここでは，入力画像の 特徴 値 を照， 刀 ，カテゴリ た のテンプレートの 特徴値を几のとした 

とき，類似 度 評価値 弗を， 

  

叉 C{f(7+i-Ni2, 刀 -/MM(i, 刀瓶 " ㈹ -% 僻 ) 

Ⅰ 一 0     

(2.6) 

とする．ただしⅠ 屈は ，テンプレート℡㈹の 平均， ル G, 刀は， mC, 力の平均であ る・ 

各車種カテゴリだに 対してそれぞれのテンプレートを 用いて，類似 度 評価値 ぬな 算出し， 

その最大値を 取るカテゴリをその 車種と判定する・ただし ，最大の類似 度 評価値 ぬ があ ら 

かじめ設定した 閾値以下の場合には 車両以外の障害物と 判定する・さらに ，画像上におけ 

る 位置座標および 距離と，その 画像特徴を特定対象の 個別テンプレー ト として ィ呆 存し ，次 

の フレームに対しては ，その位置を 基準として個別テンプレートを 用いて追跡を 行 う   
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2.8.5  道路の走行環境モデルに 基づいた時系列車両認識 

最後に，フレーム 単位の認識結果に 対して，道路走行環境モデルを 用いて時系列画像の 

総合判定を行 う ，具体的にほ ，美空間を運動する 車両や障害物の 動きは連続であ る・そこ 

で，横方向および 進行方向の相対速度はあ る範囲に限定でき ，その位置や 形状が急激に 変 

化しないものと 仮定する・ここでは ，連続画像を 一定時間に観測して ， MSNN で得られた 
フレーム単位の 認識結果をもとに ，線形予測を 用いて，対象物の 種類と位置を 再評価する・ 
再評価に用いる 予測式を次に 示す   

）
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，
三
目
 

 
 

 
  
 
 
  
 

 
  
 
 
 
 
 
o
0
 

 
 
 
 

 
  
 
 
  
 

 
 (2.7) 

ここで O"f ん " ㈹は % き 刻ァ での MSNN で 仮 認識した 方 ㎜番目の車両に 対する 各 カテゴリ 0% 
1,2,3) の出力値であ る・㍊ " ㈹ ほ 時刻 r の 各 カテゴリの再評価の 予測値を表している ， ま 
た， 的と免は重み 値であ り，の七 % 十 - 十牝 =1 とする・ 

一つの対象 物 に対する 各 カテゴリの予測 値脇 " ㈹のなかから ，さらに最大となるカテゴリ 
を式 (2.8) のように求め ，そのカテゴリを 用いて車種を 再判定する・また ，対象物の検出位 

置は 2,3.3 節の説明のとおり 求めた点を墓にして ，決定する・この 処理を SLR に検出され 
た 各対象的に対して 繰り返し再評価する   

㌦ m= 肝 g 血 aX( 巧ん m( 「 )) (2.8) 
  

さらに，決定した 結果が，一定時間に 安定した場合，次のフレームから 道路平面での 水平 

距離 (2 軸 ) と道路での横位置 (X 軸 ) が近い車両候補を 追跡することで ，車両認識の 安定化 
を 図る．ただし ，レーザレーダのスキャン 範囲以外に出る 場合および SLR で検出できなか 

っ た場合 は ，追跡を中断し ， 新たに認識処理を 行 う   
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2.4  実験と考察 

2.4 ュ 実験条件 

実験では，高速道路，一般道路， トンネルおよび 料金所の 4 種類，計 5 時間分の走行 環 

境の データを利用して 評価を行った・ 実験条件は表 2.2 の通りであ り，これらのすべての 

フレームに対して 実験を行い，あ らかじめ 5 秒ごとのフレームに 対して目視判定により 作 

成した正解データと 処理結果の比較を 行った・各走行環境の 一例を図 2.7 に示す・ 

入力画像は 30 %ame/s 「で 256X220 日工 xel] の濃淡画像として 取得しているが ，処理は 

SLR のスキヤン周期 100 ms に合わせて 10 肚 ame/s] で行った． SLR の反射距離と 反射 強 

度のヂ一タは 計測保証距離が l0m ～ 120m となっていることから ，この範囲 外の データに 

ついては，処理対象から 除外している   
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状態 
桑ィ 牛 

高速道路 一般道路 トンネル 料金所 

天候 晴れ 晴れ 晴れ 晴れ 

時間 昼 昼 昼 昼 

ヵ -, ブ カーブ   
道路環境 平坦 平坦 

平坦 坂道 

障害物 あ り あ り なし あ り 

輝度変化 なし なし あ り あ り 

車種 
普通草 普通草 

普通草 普通草 
大型車 二輪車 

フレーム数 ( 千枚 ) 216 216 81 27 
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(a)@General@road@1 (b)@General@road@2 

(c)@Express@W8y@1 (d)@Express@way@2 

 
 

  

㈲℡ nnel (0Tollga 姪 

図 2,7  各走行環境の 例 

Fig ・ 2.7.・xamples’or」arious‘nvironments   
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図 2.8  各車種識別器の 出力結果 

Fig ・ 2.8.＾utput〉esults｛f‘ach］eural］etwork「nit   
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2.4.8  車載センサの 情報統合の評価 

車載の SLR とカメラの統合手法の 有効性を確認するために 評価実験を行った．ここでは ， 

認識用データからランダムに 抽出した車種 毎 0 100 パターンとその 他の 100 パターン 計 

400 パターンの ヂ 一夕を用いて 評価した・表 2.4 にその結果を 比較して示す・ 表 2.4 の中で， 

LR, V および LR+V は評価に用いた 入力情報の違いを 意味する． LR は SLR からの距離， ド冑 

報 と強度情報を 入力として， V は カメラからの 画像 ヂ一タ のみを入力としている・また ， 

LR+V は二つセンサからの 情報を統合して 評価に用いている・ 表 244 の結果から，二つの セ 

ンサ情報を統合する 手法が一つのセンサ 情報を用いたいずれの 手法よりも有効であ ること 

が 確認できた   

表 2.4  番センサの認識結果の 比較 

Table・   

Others@obstacles 70.0 

Average 79.0 

39.0 84.0 

67.0 90.0 

2.4.4  認識結果と考察 

最初に，高速道路でのデータを 用いて MSNN によるフレーム 単位の認識結果について 説 

明 する．図 2.g(a) に入力された 連続フレーム 画像の一例であ り，図中の縦線は SLR の走査 

範囲を示す．図中の 各車線の車両に 対する SLR で取られた検知点の 距離データと 強度 デ一 

タを 図 2.g(c) に示す・この 各検知 点 に対する MSNN の出力値は図 2.g(d) のとおりであ る・ 

この MSNN の 各 カテゴリの出力 値 を二輪，普通，大型車らしさの 判定基準として 2.8.3 節 

で 述べた判定手法を 用いて処理した 結果を図 2.9(b) で示し，図中の 番号で認識された 各車両 

を 表している・ 同 図から，本手法により ，異なる距離や 位置にあ る複数の車両も 同時に検 

出し，車種判定できたことがわかる・ 

-24 ， 



  
(a)@Forward@image ① ) 

  
80 60 40 

Scanning‥irection 

The  resultsofreco 糾 iti0n 

( 或 

120 

08 0 ㏄Ⅰ め 
な 

40 

0 

20 0 

(c)Rangeda ぬ血 om  SLR 

        -  -  -  Tmck Sedan Motorcycle 
    。 /1  1.00 
  

3
 4

 

Ⅹ
Ⅱ
 

 
 1 

0  .7  5 

  
  

0 .50@ @ 

O 

0.25 

0  ． 0  0 

80 60 40 20 0 

Scanning@direction 

(d)@The@output@of@MSNN@for@each@category 

図 2.g  MSNN  による車種認識の 例 

皿 9.2.9,  AneXam 回 eofFramerecogniti0n  us № gMSNN   
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次に，一般道路を 走行時の認識について 考察する．図 2.10 に認識結果の 推移を示す・ 同 

区において，縦軸は 時間，横軸は 左右の方向を 示しており， 各 線の色の違いが 各フレーム 

における認識結果を 表している．この 推移 図 での一例の画像を 図 2.11 ㈲で示している・ま 

た，図 2.10(a) は目視で判定した 正解テーク，図 2.10 ㈲はプレーム 単位の認識結果，図 2.10 面 ) 

ほ 時系列観測モデルに 基づく最終判定結果を 示している．実験により ，フレーム単位の 認 

識では，時間の 推移にともなって 誤認識が時間的に 散発的に生じ ，また，同一車両の 認識 

結果が揺らいでいることが 分かる．これに 対して，時系列的に 観測した結果では ，安定か 

つ正確な追跡が 行われていることが 確認できた．線形予測に 基づく時系列認識は ，フレー 

ム認識で同一の 認識誤りが継続して 生じるような 場合にほ，間違った 認識結果を導く 可能 

性があ る．一方，本手法の 場合，フレーム 単位の認識結果は 時間的に散発的かつランダム 

な カテゴリ ( 竜樹に分散する 傾向があ り，線形予測を 用いた時系列認識が 有効に働いている 

ものと考えられる． 

目 

日 @ 

ヨ Ⅰ 

P0S Ⅰ 廿 0 Ⅱ 

(a)CoI1 ㏄ 七 ㎎ fe Ⅰ ence O)FYame 氏 cogn Ⅰ 亜 0 Ⅱ 隠 り Fl Ⅰ a[ Ⅰ eco 伊 Ⅱ 廿 0n 

図 2.10  一般道路を走行時の 認識結果の推移国 

田 9.2.10 ． l ね cognibonres 田 tsus 血 gda ぬ ㏄ quence 血 age ㎎ ralr0ad   
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図 2,11 はそれぞれの 走行環境における 実験の最終結果の 一例であ り，四角で囲われた 部 

分が 車両の検出結果，その 線の違いが車種を 表している・この 結果により，形や 色が異な 

る 車両や画像上での 見え方が変化する 場面でも正しい 認識が行われていることが 確認でき 

る ．また，観測環境が 激しく変化する 場面や SLR の検出境界でも 車載センサの 情報統合に 

より認識が可能になっていることを 確認、 した・また，図 2.12 に 車 以外の障害物の 検出結果 

の 一例を示す・ 同国において ，黒の点線で 囲まれた部分が 検出結果であ る・ここでは ， 路 

側に設置されたポール ，自転車を乗った 人物，歩行中の 人物などが検出できている・ 人物 

ほ ついては，比較的近距離で SLR が届く場合は 検出が可能であ るが，遠距離では 検出でき 

な い 場合が生じる   

(a)@ General@road (b)@ Express@way 

  
(d  T も nnel (d)@Toll@gate 

図 2. Ⅱ 各走行環境での 認識結果 例 

Fig ， 2.11.、D‘xample｛f〉ecognition〉esults’or」arious‘nvironments   
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提案手法の有効性を 確認するために ，各走行環境における 連続走行データに 対して，フ 

レーム単位の MSNN の認識と時系列処理の 認識を行った・ 表 2.5 に，その認識結果を 5 秒 

間隔でサンプル し ，正解 ヂ一タと 比較したときの 認識率を示す・ 表 2.5 の結果 よ り，フレー 

ム 単位の認識では ，認識率が平均 89.5% であ るのに対して ，時系列観測を 行 う ことにより， 

96.1% 。 に改善できていることが 分かった・また ，時系列処理後の 認識では， - 般道路は高速 

道路と比較して 多少低下するが ，その差は 1% 以下となっており ，本手法が一般道路でも 

適用可能であ ることが分かった． 

一方，フレーム 単位の認識では ，一般道路は 高速道路の結果と 比較して低い 値となって 

い る．図 2.13(a) に誤認識されたフレームの 一例を示す・この 例では，前方の 車両の一部が 

直前の二輪車に 隠蔽されたことに よ り，フレーム 単位の認識では 二輪車 2 台に誤認 " されて 

いる．これに 対して，図 2.13 ① ) の時系列認識の 結果は ， 正しく認識されている・また ，表 

2.5 の結果より， トンネル内部では 他の条件に比べて 認識率が低下している・この 原因とし 

て ， トンネル内では ，学習用画像データと 比べて照明環境の 変化が大きいことが 考えられ 

る ，図 2.13(c) は， トンネル内で 誤認があ るフレームの 一例であ るが，壁に設置された 反射 

マーカを二輪車と 判定している・この 問題については ， トンネル内の ヂ 一夕を用いた 学習 

を行い，処理を 切り替えることにょり 改善するなどの 方策が考えられるが ，具体的な検討 

は今後の課題とする・ 

本手法は SLR の距離情報に 車載カメラの 情報を統合するために ， SLR の計測が不安定な 

条件では認識が 困難となる・ 雨 ， 雪 ，夜間など，多様な 条件下での評価が 必要であ る   

表 2.5  各走行環境での 認識率 

Table@2.5@Percent@accuracy@of@recognition@for@various@environments   

Rate｛f’rame 
Roads@of@environment 

recognition@(%) 

Gene ど alroad 85.4 

Expressway 93.5 

下 Ⅱ n Ⅱ el 89.5 

Tollga ㎏ 90.4 

Average 89.5 

Ra 橋 of 丘 nal 

recogm 市 on  (%) 

96.5 

97.4 

91.5 

96.8 

96.1 
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(a)@Pole (b)  Bicycle  rider (c)@Pedestrian 

図 2.12  車以外の障害物の 検出 例 

Fig ・ 2.12.・xamples｛f‥etection｛f｛ther｛bstacles   

(a)F Ⅰ ame  ℡ cog ユ ユ市 on 

ng.2.13   

(b) 田 nalrecog ㎡ ぱ 0n  (c)M ふ卍 eco 糾 Ⅲ 0n  ㎞ atunnel 

図 2.13  誤認識の考察 

Discussion@for@miss ， recognition   
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2.5  まとめ 

本章では， ドライバ一の 安全運転を支援するために ，車載のレーザレーダ と 画像情報を 

統合して道路環境から 複数の障害物や 車両を検出するともに ，検出した車両の 車種 ( 二輪車， 

普通草，大型車 ) を判別する手法について 検討した．多様な 走行環境化で 対象物や障害物を 

検出する場合，複数の 車載センサ情報を 統合することが 有効とされ，種々の 手法が検討 t 

れてきた   

しかしセンサ 情報統合手法にニューラル ネ、 ッ トワークを用いる 方法は，判定論理を 開 

発 者が作らなくても 済み，また，学習機能に よ り環境に適応的な 手法を構成できる 可能性 

があ り有望であ るが，検出対象のサイズが 多様な場合に ，対象と背景が 混在し誤認識が 生 

じやすい問題があ った・ この問題を回避するために ，対象 物の サイズに応じて ，サイズが 

異なる受容 野 特性を持ったニューラル ネ、 ッ トワークを並列に 配置し，その 結果を統合識別 

器 で評価することによって ，複雑背景中で 大きさの異なる 対象物を高精度に 識別する手法 

を 提案した・また ， フレーム単位の 認識結果を道路の 走行環境モデルを 利用して，高精度 

か つ 安定に認識する 時系列観測手法を 検討した   

さらに，高速道路，一般道路， トンネル及び 料金所の 4 種類の走行環境で 収集された計 5 

時間分の 54 万フレームの 実 データを用いて 評価実験を行った ，実験では最初に ，ランダム 

に 収集した認識用データを 用いて提案手法と 単一の識別 器 との比較実験を 行い， MSNN を 

用いた提案手法が 単一の識別器に 比べて認識率が 10% 以上向上できることを 確認、 した・ ま 

た， 二つのセンサ 情報を統合する 手法が一つのセンサ 情報を用いたいずれの 手法よりも 高 

い 認識率を得ることが 確認でき，車載センサ 情報統合の有効性を 示した・時系列処理の 導 

人は ょり，平均認識率が 96.1% で，一般道路でも 認識率が 96.5% に大きく改善することが 

分かり， 本 提案手法の有効性を 確認した   

なお，連続的に 出現する道路構造物に 対する認識率の 向上， さらに， トンネルなどの 照 

明 変化や多様な 天候に対する 対応は今後の 課題であ る   
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3.1  はじめに 

前章では，車載センサを 用いて双方の 障害物を検出し ，検出された 車両を 8 種類の車種 ( 大 

埋草，普通草，二輪車 ) に判別する手法について 述べた・高精度な 距離，方向計測が 可能な 

スキャニンバレーザレーダ と ，対象物や車両の 画像特徴が得られる 車載カメラの 情報を統 

合することによって ，高精度な車両種別の 判別が可能になったが ，個別の車両モデルの 認 

誠 にほ到っていない・ 第 3 章および第 4 章では，固定力 ノ ラで撮影された 道路画像をもとに ， 

個別の車両 モヂル を識別する画像処理手法について 論ずる・本章では 車両モデル認識のた 

めの車両検出手法について 述べる   

車両検出は ITS や監視システムのサービスにおいて 必要不可欠な 重要な技術であ る・交通 

流計測のための 車両検出には ，超音波乱車両感知器が 広く利用されてきた・その 検出安定 

精度から，高速道路や 自動車専用道路での 実用化が進んでいる・ 一方，車両感知器は ，計 

測範囲が局所的であ って，車種の 判別は困難であ るという問題があ る・これに対して ， 画 

像 センサは広範囲をセンシングすることができ ，画像認識と 組み合わせることによって 多 

くの情報を得ることができる・ しかし，画像センサは 環境変動に よ る影響を受けやすく ， 

背景の変化と 環境から映り 込みなどの要素を 考慮しなければならない・ 

従来の画像処理に よ る代表的な車両検出技術としては ，道路画像から 背景差分や空間微 

分などの処理に よ り，画像中に 存在する移動車両を 抽出する方法や ， 3 次元モデルや 2 次元 

モデルを利用して 画像中の車両を 検出し追跡する 方法などであ る [21]-[24]. しかし，これら 

の 研究の主な目的は 交通流計測や 車両種別を判別するための 検出技術の開発であ って，車 

両モデル認識のための 車両検出を試みた 事例は見当たらない・ 

変化する環境から 移動物体を検知し ，車両を特定するためには ，車両特徴の 検出精度と 

ロバスト性が 求められている ，そこで，本章では ，車両モデル 認識の第一段階として 車両 
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情報を取得するための 車両フロント 領域の検出手法について 検討を行 う   
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3.2  車両検出アルゴリズム 

本研究では，図 3.1 に示すよさに ，道路の走行レーンの 上部に配置した 1 台の固定力 メラ 

で通過車両を 観測し，その 画像をもとに 車両モデルを 認識する手法について 検討ずる・ こ 

のうち，車両検出アルゴリズムでは ，車両進入検知，車両フロント 領域の検出，フロント 

領域の正規 ィヒ を行 う ・処理の手順を 図 3.2 に示す   

C ⅢⅡ e Ⅲ 

  

Vehicle@model@tvpe     Ⅰ eCo  ま し nltloIl 

H 仕れ d 廿 Ⅵ A.C Ⅰ 田 Ⅱ tlo Ⅱ 

図 3,1 撮影環境 

Fig ， 3.1.@Environment@for@locating@camera   

ⅡⅢ 耐 imna ま e ざ 

八二 em Ⅱ 付 e  d 促す ec Ⅱ onl 

Det ㏄は On  0f ハ ⅢⅡ 11 世ⅡⅠ 旺 Ⅸ F 

ll せ 

D) 日士 ㏄ 廿 on  0 ど h 自 a@ Ⅱ㎏ - ht 十 p0) さ Ⅰ廿は n 

l% １ 

D)e 「 ec 打てれ 10 玉Ⅰ   el Ⅱ cle  五 ㎝ l 「 n 「・ e Ⅱ 

図 3.2  検出処理の手順 

Fig ・ 3.2.@Procedure@of@vehicle@detection   
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8,2 ュ 車両進入検知 

車両進入検知処理では ，最初に水平走査線ごとに ，原画像 照 切に対して，車幅の 半分の 

概寸 M こ 相当する部分画像を 左右に反転させた 自己対称テンプレートを 用いて，各画素にお 

いて近傍領域の 対称性を示す 対称判定画像 7t,( げ ) を 式 ㏄・ m) に基づいて算出する   

  

  (3.1) 
Ⅰ =I 

図 3.3(a) に原画像，図 3.3(c) に対称判定画像の 一例を示す・ 同様に図 3. 隠 b) と 図 3. 朕 d) には 

背景画像の原画像と 対称判定画像を 示している・ 対称判定画像は ，道路領域のような 濃度 

がほぼ均一な 領域では， R,( げ ) が低い値を取り ，また，車両と 道路の間のように 左右で異な 

る 濃度パターンが 表れる部分では 高い値となる・ここでは ， 几 ( げ ) を水平方向に 累積した 平 

均 投影分布を判定することによって ，車両の有無を 検知するとともに ，車両の先端位置 け 

を 判定する   

(a)@Input@image (b)@Background@image 

(c)@Matching@image@of@vehicle (d)@Matching@image@of@background 

図 3 名 車両進入検知処理 

Fig ， 3.3.@The@processes@of@detection@for@vehicle   
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3.2.2  車両フロント 領域の検出 

車両が検知された 場合，その対称判定画像に 対して 次式 で示すよ う に，垂直方向の 平均 

投影分布を求め ，その局所的な 極小値を検出し ，車両領域の 対称 軸 位を判定する ( 図 8.4 ヵ ． 

，，， w 呼 ( 吝 ，， 6,, が ) (3.2) 

た Ⅳ づ w- Ⅳ 

w, 力     入力画像の幅と 高さ 

次に，検出した 対称軸を用いて ，前照灯領域を 検出する．ここでは 最初に，原画像に 対し 

て，ソーベルオペレータによりエッジ 強度 e(i の ( 図 8.4b) を検出したのちに ，あ らかじめ作 

成した左右 1 組の双照灯マスクを 対称軸から左右等距離で 幅を変えながら 車両の先端位置 

の上方向に向いて 走査し，前照灯領域を 検出する．検出された 前照灯領域の 位置を図 3.4 ㈲ 

に示す． 

轄、   
㌦ 

      臣   
ソ 

( め DR 也 C ぬ d Ⅳ mlmR 捷 yax 騰 (b)・dge‥etection 

 
 

せ Ⅰ 

『 
㏄ :)De め c ね dhead@j 珪 lh Ⅰ lposi 廿 uon (d)De ぬ c 膝 dfrontaIeaofvehicle 

図 8.4  車両フロント 領域の検出 

皿 9.3.4.Df 偽 。 廿 onnfvp.hjrle 丘 nnt.arfea   



Tw T 乃 

    

(3.3) 

ただし， 7: 荻 -N ～ 瞬 ， 月 りづ 乃 - ㍍ 

㌦ 几 : 左右前照灯マスクの 平均幅と高さ 

検出された双照灯の 水平位置 伍と 対称軸の交点をフロント 中心とする・フロント 領域の検 

出 結果を図 3.4(CLU に示す   

3.2.3  車両フロント 領域の正規化 

車両は道路上方から 斜め下方に向けて 設置したカメラで 観察するために ，車両の走行に 

ともなって画像上の 見えのサイズが 変化する・本手法では ，レーンを区分する 白線から消 

失点を検出することによって ，道路とカメラの 光軸の関係を 求め，空間上の 長さが一定に 

なるよ う にフロント領域のサイズを 決定し，検出された 領域を画像サイズが 120X40p;Xel 

となるとうに 正規化する   
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3.3  実験 

8.3.1 実検条件 

実験にほ，国道 1 号線岡沢町 - 浦島 丘 間で，歩道 袴 があ る 8 個所でデータを 収集した・ 
撮影地点 A-H の道路における 位置を図 8.5 に示し ，そ れぞれの撮影環境の 一例を図 8.6 に 

示している．この 区間では交差点が 2S 個所あ って 車 両の入れ替わりが 多い・撮影の 日時， 
天候などの条件は 次のとおりであ る・ 

(1) 撮影期間 :2004 年 7 月 -2006 年 3 月 

(2) 天候 : 晴れ @ 曇り @ 小雨 

(3) 撮影時間帯 : 10:00-18:00 

(4) 撮影時間 : 延べ約 10 時間 

ただし入力画像ほいずれも 720X480 画素， 256 階調であ り， 30 什 ame@s のフレーム 

レートで収集した． 

浦島 丘 

図 3.5 撮影地点 

Ⅲ 9.3.5. № ca 廿 0n   
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図 3.6  各撮影環境の 例 

用 9.8.6.EXamples  forvariousenvironments   
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3.3.2 検出結果 

提案手法の検出アルゴリズムを 各撮影環境から 収集した 延ベ 10 時間の約 100 万フレーム 

の時系列道路画像に 適用して実験を 行った・各撮影環境における 検出結果の一例を 図 8.7 に 

示す．車両検知については ，車体が長い 大型車や，隣接レーンを 走行する車両があ る場合 

に，過剰に検出されるケースがあ ったが，通過車両はほぼ 完全に検知できた ( 図 3.7 で横方 

向の点線 ). 車両領域対称軸の 検出はどの撮影環境においても 良好に検出できることが 確認、 

できた ( 図 3.7 で縦方向の点線 ). 

また，時系列道路画像における 車両フロント 領域の検出精度を 評価するために ，撮影地点 

B, E, F で収集された 延べ 8 時間のデータの 中，車両が検知された 約 20 万フレームの 時 

系列道路画像を 用いて実験を 行った・検出結果はすべて 目視で判定して ，自動検出された 

車両フロント 領域に車両の 左右ヘッドライトが 含まれている 場合を正答とした・ただし ， 

車幅が大きい 大型車に対しては ，車両のフロントバリルが 検出領域の中に 入ると正答とし 

ている・各撮影地点における 車両フロント 領域の検出率を 表 3,1 にまとめて示す・また ，撮 

影地点 E での時系列画像における 検出結果の一例を 図 3.8 に示す・検出結果画像の 中に水 

色の点線で囲まれている 部分が検出された 車両フロント 領域であ る・この検出結果から ， 

通過車両の走行に 伴 う 画像上の見えのサイズ 変化に対応しながら ，車両フロント 領域が正 

しく検出できていることが 分かる，この 評価実験では ， 3 箇所の撮影地点における 車両フロ 

ント領域の平均検出率 98% 以上を得ることができ ，自動認識で 必要な車両フロント 領域の 

特徴を精度 よ く安定に取れることが 確認できた   

表 3 ユ 車両フロント 検出の結果 

Table  3.l  Resu 比 sofve ㎡ cle  丘 ontde 穣 c 廿 on   

  Position Numberofve ㎡ cle  Rate  ofvehlcle  frontde 捺 c は on 

B 465 98.7% 

E 1015 98.0% 

G 415 98.8% 
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図 3.7  各撮影環境での 検出 例 
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3.4  考察 

本研究でほ走行レーンを 走る二輪車以外のすべての 車両を対象としている．なお ，本章 

でほ車両形状特徴による 車両モデル認識の 前処理として ，車両フロント 領域の検出であ る 

ことから，通過車両の 重なりで車両のフロント 部分が隠蔽されたケース は 検出対象覚とし 

ている． 

車両検知に関しては ，車体が長い 大型車の一部分を 車両のフロント 領域として検出する 

ケースがあ った．図 3.9 に大型車の車体部分を 車両フロントとして 過剰に検出された 例を示 

す ，この問題についてほ ，過剰に検出した 大型車の車体領域を 認識段階で判定することに 

よ り，改善できる 可能性があ ると考える．本手法は ，車両の検出で 対称性を求める 車幅 は 

普通車を基準としていることから。 大型車に対しては 車両の対称軸の 検出に失敗するケー 

スが見られた．この 問題に対してほ ，車幅を自動的に 認識して対称のテンプレートを 計算 

することで・ 対応が可能になると 考える   

図 8.7 で示した撮影地点 A, D のような道路画像でほ ，車両フロントの 領域 は 正しく 検 

出できているが ，画像上の見え 方の変形が大きいことから ，車両モデル 認識に必要な 車両 

特徴としては 適切でないことが 分かった．このことから ，カメラの設置に 関しては，設置 

したカメラの 光軸と道路平面がなす 角度を小さくする 方が車両モデル 認識のための 特徴検 

出には望ましいと 考える． 

車両検出精度の 評価実験には ，主に天候が 晴天と曇天に 収集した道路画像を 用いている 

が，雨天のデータ は 処理対象としなかった．ただし 図 3.70W) に示すような 場面でほ夕暮れ 

に小雨が降っており ，路面が へッ ドライトの光を 反射しやすい 状況であ るため，車両の 過 

剰 検知があ ったが，車両が 通過する時には ，フロント領域の 検出に成功できた．このこと 

から，照明を 併用する方法が 考えられるが ，具体的な検討は 今後の課題としたい   
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3.5  まとめ 

本章では，第 4 章で述べる車両モデル 認識の前処理として ，固定力 メラ で観測した道路 

画像から通過車両の 車両フロント 領域の自動検出手法について 検討した・水車両検出アル 

ゴリズムでは ，環境変化にロバストな 自己対称テンブレートを 用いて車両の 対称軸を求め ， 

それを基づいて 左右前照灯領域を 検出することで 車両フロント 領域を高精度かっ 安定に検 

出する手法を 開発した・ さらに，提案した 検出手法を 3 箇所の異なる 撮影環境で収集した 

延べ 8 時間，約 20 万フレームの 道路画像を用いて 検出精度の評価を 行った・その 結果，車 

両フロント領域の 平均検出率が 98%/c@ 以上を得ることができ ， 自動認識で必要な 車両フロン 

ト 領域の特徴検出の 精度と安定性を 確認した   

今後の課題として ， 雨 ， 雷 ，夜などの多様な 天候に対する 評価と対応が 挙げられる   

・ 4 ㌻ 

  



類似 プ   Ⅱ " 車両 
一 T " ノ 。 ロロ ⅡⅠて下Ⅰ Ⅰ [  寒 Ⅰ ロ ] 

4.1  はじめに 

第 3 章では，車両モデル 認識のための 車両検出手法について 述べた・実際の 道路画像を 

用いた評価実験で 高い検出率を 得ることができ ， 自動認識で必要な 車両フロント 領域の特 

徴を精度 よ く安定に取れることが 確認できた・ 本章でほ，車両の 自動検出処理で 検出され 

た車両特徴を 用いて，車両モデルを 認識する手法について 論ずる． 

交通状況監視システムへの 適用を目指した 研究としては ，ナンバープレートから 車種 情 

報を得る方法 [27] の開発は進み ，また，踏車間に 通信により車両 ID を送信する方法も 提案 

されている， しかし，これらは 個人情報へのアクセスや 車載装置が必要となるために 適用 

範囲が限られる・ これらの問題に 対して，路上のカメラ 情報から車両の 形状特徴に基づい 

て 車両モデルの 認識が可能になれば ，個人情報へのアクセスや 特別な装備なしに 車両種別 

( トラックや乗用車など ) だけではなく 車両モデルの 取得が可能になる・これにより ，道路使 

用 状況分析に車種別の 交通流の計測が 可能になるばかりでほなく ，ナンバープレートの 偽 

装 に強い捜査情報の 提供や，設計時の 類似車両モデル 検索などにも 応用できる可能性があ 

る ・ さらに，ナンバープレート 情報との照合により 偽装車両を発見し ，犯罪抑止に 役立つ 

システムの構築にも 利用できる   

これまで，車両の 形状特徴に基づいて 車種判別を行 う 研究としては ，道路 腕 に設置した 単 

眼力 メラ で車両後方画像を 取得し車両の 断面形状を用いて 車両を 3 種類に分類する 手法 

[13] や ，複数台のカメラで 撮影した 3 次元計測結果を 用いて，車両の 輪郭形状から 3 種類の 

車種を識別する 手法 [U]] などが提案されている・また ，長谷川らは ，対面通行の 一般道路 映 

懐中から，移動対象物 な 6 種類の種別に 識別するとともにそれらの 色の推定を行 う 手法を 

報告している [25]. このシステムは ，対象の姿勢変化への 対応は可能になっているが ，対象 
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の種類は 6 種類に限定されている・ 一方， 影択 らは，赤外線画像によって 一部が隠蔽され 

ている場合でも ，あ らかじめ指定した 特定の車種を 道路画像から 検出するシステムを 提案 

しているが，識別対象が 多 い 場合の評価は 行われていない [26]. また，駐車車両を 対象とし 

て Matchre 且 nement 法による車種認識手法が 提案されているが ，通過車両に 対する検討は 

報告されていない [28]. このようにこれまでの 研究では，乗用車やトラックといった 車両の 

形の分類に関する 方法は多く検討されてきたが ，通過車両の モヂル (A 社 N 年式 B 型 ) 認識を 

目指した研究はほとんどない・ 

本章では，車両の 形状特徴に基づいて ，車両 モヂル を識別する手法について 検討する   

車両モデルの 識別にあ たっては，車両の 形状が類似したモデルの 存在 や ，環境の変化にと 

もなう車両の 見え方の変化などが 問題になる・これらの 問題に対して ，学習の段階で 類似 

した車両モデルのバループを 生成し，認識にあ たってそのグループの 中で車両の部分領域 

ごとの類似性を 統合評価することで ，環境変化の 影響を回避しながら ，類似した車両モデ 

かめ 認識が行える 多段階認識法を 提案する・以下は ，学習画像に 基づいて車両モデルを 分 

類する多段階認識法，および ，時系列道路画像を 用いた評価実験の 結果について 述べる   

 
 

-45 ， 



4.2  車両モデルの 自助識別処理の 概要 

本研究てほ，図 4.1 に示すよ う に，道路の走行レーンの 上部に配置した 1 台の固定力 ノ 

ラで通過車両を 観測しその時系列画像から 車両のフロント 部分の形状特徴に 基づいて， 

個別の車両モデルを 認識することを 目的としている・ 車両モデルの 認識は，屋外環境で 撮 

影が行われるために ，対象車両の 画像 は ，隣接車両からの 映り込みや環境からの 反射など 

の影響を受けて 変化する．また ，図 4.2 に示すよ う に，市販されている 車両のモデルは 多様 

であ る一方，車両の 形状が類似したモデルも 多い．さらに ，同一の車両モデルの 中でも車 

体の色違いや 文字や模様が 入る場合もあ り，車種判別を 難しくする要因があ る・ 

このような問題点を 踏まえて，本章では ，類似車両モデルのバループを 用いて，そのなか 

で最適な特徴を 選択する多段階認識法を 提案する・具体的には ，学習の段階で ，最初に認 

識対象のモデル ( カテゴリ ) ごとに類似モデルのバループをあ らかじめ生成し 次にフロ 

ント画像を 4 つの部分に区分した 領域単位に，グループ 内のカテゴリを 分離するに適した 

特徴の選別を 行 う ．認識の段階では ，最初にモデルバループの 識別を行い，次にモデルバ 

ループ内で部分領域の 特徴を用いて 識別するというよ う に，特徴選別と 識別を多段階で 行 

ぅ ことで類似した 車両モデルの 認識精度の向上を 目指している   

また，多段階認識の 第 1 段階のバループ 認識でほ，フロント 部分の対称軸を 中心として   
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図 4.1 本研究の目的 
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左右画像を折り 返して平均化した 平均対称特徴を 用いることにより ，太陽光の照射方向の 

違いによる陰影の 影響を緩和している・さらに ，第 2 段階では，領域を 分割して，部分領 

域 ごとに形状の 類似性を判定する・これにょり ，部分的な差異を 除外して，照合性が 高い 

部分領域の数が 多いカテゴリを 選択することによって ，環境の影響による 車両フロント 画 

像の部分的変化にロバストで 高精度な車両モデルの 認識を実現する・ 最後に，時系列的に 

観測した結果を 統合評価することで ，さらに高精度化を 図っている   

図 4.2  対象車両の画像 例 

Fig ・ 4.2.@ Example@of@vehicle@images   
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4,3 車両モデルの 認識アルゴリズム 

車両モデル認識の 流れ図を図 4.3 に示す・本手法は 大別すると，車両特徴抽出処理，多 

段階認識法に 基づく学習・ 認識処理，時系列の 車種判定処理の 三つの部分で 構成されて ぃ 

る 。 最初に，学習画像から 検出された車両フロント 領域の特徴抽出を 行い，抽出された 特 

徴 をもとに特徴の 選別と多段階の 特徴空間を生成する・ 次に，認識に 際しては，認識用の 

時系列画像から 第 1 段階と第 2 段階の認識に 必要な特徴を 抽出し，多段階認識法に 基づい 

て フレーム単位の 車両モデル認識を 行 う ・最後に，フレーム 単位の認識結果をもとに ，時 

系列に観測し ，車両 モヂル として総合判定を 行 う ．これから各処理の 概要について 述べる・ 

Time ， sequence 
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図 4.3  車両モデル認識の 流れ図 

Fig ・ 4.3.@ Procedure@of@vehicle@recognition   
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4.8.1 車両フロント 領域の特徴抽出 

図 4.4(a) に原画像の一例で ，図 4.4(b) は検出された 車両フロント 領域であ る   学習。 識別 

処理の入力となるフロント 領域内の基本特徴を ，原画像上の M=5 画素を反転した 自己対称 

テンプレートを ，水平方向および 垂直方向に適用して ， 次式 により算出した R( げ ) を用いて 

求める． 

  (4.1) 

ただし， 

五 4 

  メ 0i 一 Ⅰ ガ )-%(J.+i, 刀 ㍗ ， ノ 

  Ⅰ (i, ゾ一 J)  一・九 (/, プ +J) 
J ヰ 1   

ここで， R,( げ ) は水平方向， 杓 ( 切は垂直方向の 自己対称判定画像であ る   

さらに， R(( 捌 j) に対して 5X5 のフィルタで 平滑化を行ったのちに ，画像内の画素値を 平均 
が 0, 分散が 1 となるよさに 輝度分布の正規化を 行 う ・また，正規化された 対称判定画像 

R" り ) からフロントの 対称軸を中心として 左右対称に折り 返した平均輝度を 算出し，これを 

l5X10 曲 xel に縮小した画像 鵬 ， (( 棚 J) を第 1 段階の入力特徴として 用いる・同時に ， R"(iJ) を 
30Xl0 Ⅳ X 目に縮小した 画像 几 moWj) を第 2 段階の入力特徴としている・ 第 1 段階と第 2 段階 

で 用いる入力特徴の 一例を図 4.4 ㈲ 目 d) に示す   
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4.8.2  多段階認識法に 基づく車種認識 

提案手法の各段階は ，部分空間法に 基づく学習と 認識を墓木とする   しかし，部分空間 

法は ，特徴抽出と 識別を同時に 行 う ことができる 認識法であ るが [20], カテゴリ単位で 特徴 

0 部分空間を選別するために ，類似した認識力テゴリが 存在する場合に ，カテゴリの 識別 

が困難になる．本手法では ，類似したモデルに 対応するために ，学習の際に 各カテゴリに 

対してそのカテゴリ と 類似性が高いカテゴリをまとめ ，類似モデルバループを 生成する・ 

次に，それぞれのモデルバループ 内で特定のカテゴリを 識別するのに 適した特徴を ，プロ 

ント部分を分割した 部分領域から 抽出し選別を 行 う ・認識にあ たっては，最初に モヂルバ 

ループを識別し ， 次にモデルバループ 内でカテゴリを 特定するという 多段階で認識を 行う 

方法を採る．これにより ，類似した モヂ ルグループ内の 車両を区分するために 適した特徴 

の 選定が可能になり ，類似車両に 対する認識性能の 向上が期待できる   

4.8,2.1 部分空間法 

部分空間法は 統計的パターン 分類法の一種であ り，多次元特徴空間のなかでカテゴリ 内 

のサンプルの 分布状態を反映した 部分空間を作成しておき ， 各 カテゴリの部分空間に 対す 

る 射影量を評価して ，未知の人力パターンを 分類するアルゴリズムであ る，特徴空間内で 

部分空間を作成するために ，同一カテゴリに 属する学習サンプルを 特徴空間に配置し ，そ 

れるの分散の 大きい軸を求める・ 実際にほ，特徴ベクトルの 自己相関行列を 作成し自己 

相関行列の固有値問題を 解くことに置き 換えている   

カテゴリぽの 学習画像 ; を正規化された " 個の特徴量を 要素として持つ 特徴ベクトル 

                                                            Ⅹは LI)r 

として表す．カテゴリ 0 の学習サンプルが 用 個 あ る場合，それらの 特徴ベクトルをならべ ， 

x( め =( x(fl),x;"),x ㌢㍉                       

とすると，自己相関行列 R ㈲は 

R ㈲ 二臥 x(a)x( の「 ) (4.2) 

で 求められる・ただし ， 爪 x) ほ 行列Ⅹの各要素の 平均値を算出する 関数とする・ここで ， 

R ㈲の固有値問題 

R(") が (")7= 几 (")7 が (")7 (4.3) 

を 解くことによって ，カテゴリののサンブルの 分散が大きい 方向を示す直交基底ベクトル 

が ，固有ベクトルは㈲ ，として得られる・ここで ， か "), を 7 番目に値の大きい 固有値， ル ㈲， 

をが の ，に 対応する固有ベクトルとすると 
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戸 ㈲Ⅰ r ㈲が㈲ 7= 几 ㈹ 7 が㈲「が㈲ 7 二九㈲ ， 

となることから ，固有ベクトル " ㈲，方向の学習サンプルの 分散はがの，となる・ 部分空間法 

では，値の大きいん 個の固有値に 対応するん個の 固有ベクトルで 構成される部分空間を 選別 

し ，認識処理において ，特徴ベクトルをカテゴリ 別の部分空間への 射影量を比較すること 

により，類似性を 評価する   

4.3.2.2  歩階層認識空間の 生成 

多段階認識の 各段階で用いる 特徴の選別を 行 う   第一段階でほ ，各 カテゴリ と 類似する 

カテゴリを判定し 類似モデルバルーブ 空間を生成する・ 第 2 段階において ，それぞれの グ 

ループ内力テゴリの 特徴部分空間を 生成する・最初に ，車両 モヂめ が既知の時系列画像の 

各フレームを 教師画像として ，学習サンプルを 準備する・車両のフロント 領域検出におけ 

る 微妙な位置ずれの 影響を回避するために ，各フレームのフロント 領域の検出位置を 上下 

と 左右に移動しながら 1 フレームについて 複数の学習サンプルを 利用する・また ， 第 1 段 

階 では環境の影響を 少なくし，カテゴリ 内の分散を小さくするために ，対称軸を中心に 反 

転 平均化した特徴を 用いている・ 次に，第 2 段階では，類似カテゴリを 区分するために ， 

フロントの部分領域から 抽出した特徴を 入力とする・ 以下に，各段階の 部分空間を生成す 

る 手順について 説明する   

図 4.5 は，学習処理の 流れであ り，第 1 段階では，最初に ，各 カテゴリの学習用時系列 画 

像から抽出した 特徴画像 R Ⅸ ij) の画素の値を 走査線に沿ってならべた 150 次元のべクトル 

を 入力として，部分空間法に 基づいて特徴の 選別を行 う ・次に，学習画像のあ るカテゴリ 

の 入力ベクトル と，各 カテゴリの特徴空間 ( 辞書部分空間 ) との類似度を 求め，入力バターン 

と 類似 度 が高いカテゴリを 検出し，類似モデルバルーブを 作成する・この 処理を各カテゴ 

リの 入力ベクトルに 対して行い，カテゴリごとに 類似 モヂ ルグループを 作成する・なお ， 

類似 モヂ ルグループのカテゴリの 数については 予備実験で決定している・ 新しい車両 ( カ 

テゴリ ) の 追加学習にあ ったっては，新たなカテゴリの 類似グループを 生成するとともに ， 既存カテゴリとの 類似性を判定し ，それが類似モデルバループ 内メンバ一の 類似性よ @ も 

高い場合には ，グループのメンバーを 再編ずる   

次に， 第 1 段階で分類されたそれぞれの 類似モデルバループに 対して第 2 段階の処理を 

行 う 。 第 2 段階では，フロント 部分の入力特徴画像化 ""( げ ) を 左 および右前照灯領域，フロ 

ン トバリル領域，バリル 下方領域の 4 領域に分割して ，それぞれの 領域に対応する 50 ， 50 ， 

50 ， 150 次元の 4 つの べ クトルを入力特徴とする・この 入力ベクトルを 用いて，類似モデ 

ルグループ内の 各カテゴリに 対して，各領域ごとに 部分特徴空間 ( 辞書領域部分空間 ) を作成 

する． 
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図 4.5  多段階学習の 手続き 

Fig ， 4.5.@ Procedure@of@learning@based@on@hierarchical@subspace@method   
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4.3.2.3  多段階認識処理 

多段階認識法の 流れを図 4.6 に示す・最初に ，認識用の時系列画像の 各フレームに 対して 

特徴抽出を行い ，入力特徴 R",(W) と R""( ロ ) を抽出する・ 次に，入力特徴 Rn,W プ j) を 特徴ベク 

トルとして第 1 段階の特徴聖猷辞書部分空間 ) との射影をもとに ，入力パターンと 類似 度 が 

最も高いカテゴリを 代表とするグループを 選択する・第 2 段階では，認識対象の 入力特徴 

RnW(( 胱 ) を 4 つの部分領域に 分割し，それぞれの 領域に対応ずる 特徴 空取 辞書領域部分空間 ) 
に射影し各領域ごとに 最も類似 度 が高いカテゴリを 判定する・ 4 つの領域のなかで 同一の 

判定結果となるものがあ る場合，その 一致した領域 数 が規定値 肋 より多いときは ，その力 

テゴリを認識結果と 判定し ， 少ない場合は 第 1 段階の照合結果を 認識結果とする・また ， 

第 1 段階の類似 度が 閾値℡より低い 場合は棄却する・なお ， 4 つの領域の中で 最大の類似 

度を第 2 段階認識の類似 度 とし，時系列認識で 利用する   

DeteCtlonl  O  t  且   On)t  a 「 ea 
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図 4.6 多段階認識の 流れ図 

Fig ・ 4.6.@ Procedure@of@vehicle@recognition@using@hierarchical@subspace@method   
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4.8.3  時系列車種認識 

フレーム単位の 認識結果をもとに ，時系列画像の 結果を用いて ，車両としての 総合判定 

を行 う ・ 美 空間を運動する 車両の動きは 連続であ り，位置や形状が 急激に変化しないもの 

と 仮定できる，ここでは ，連続画像を 一定時間の間，観測して ，多段階認識で 得られたフ 

レーム単位の 認識結果をもとに ， 次式 に基づいて線形予測を 行い，車両モデルを 再評価す 

る 

  

弓 ( 「 ) 二 405,(0)+ 三口 ". 弓 ・ ( 「 - ゐ ) (4.4) 
ん 二Ⅰ 

ここで ぶ W 「 ) は時刻Ⅰでの 多段階認識で 算出したカテゴリノ   U/=1,2,. ‥ N) に対する類似 度で， 

第 1 段階と第 2 段階の類似 度 のうち大きい 方を取っている・ P 押 ) は目き 刻 f のカテゴリ ソ の 再 

評価値を表している・また ， 偽と 免は重みであ り，和を 1 に正規化している・ 

入力パターンに 対する 各 カテゴリの再評価値 巧 ㈹のなかで，最大となるカテゴリを 認識 結 
果 としている   
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4.4.1  実験条件 

実験では連続した 道路の三つの 異なる地点で 収集された延べ 8 時間のデータの 中，車両 

が 検知された約 20 万フレームの 時系列道路画像を 用いて評価を 行った，各撮影環境の 一例 

を 図 4.7 に示し，それぞれの 撮影条件を表 4.1 にまとめている。 入力画像はいずれも 720X 

480piXel, 256 階調であ り， 30frame/s のフレームレートで 収集した・ 

最初に，連続した 道路で 700 m ほど離れた 2 つの場所 (E 地点， G 地点 ) に設置したカ 

メラで同時刻に 取得した延べ 約 4 時間の時系列道路画像を 用いた．なお ，両地点の間には 

交差点があ るために車両の 入れ替えがおきている・ 実験でほ， G 地点の画像を 学習用， E 

地点の画像を 認識用として 用いている・ここでは ， G,E の地点で同一車両 モヂル が現れる 

170 車種を学習用の 登録車両， E 地点のその他の 180 車種を登録覚車両として 使用した   

すべての車両に 対して， 目視で判定して 車種のうベルを 付けた，図 4.8(a) ～ ((M 虻は登録さ 

れた全車種の 例を示す． 

次に，環境変 ィヒ による適応性を 評価するために ， E 地点と B 地点において ，異なる日時 

に 収集した延べ 約 4 時間のデータを 用いて認識実験を 行った   

(a)@Position@G (b)@Position@El 

(c)@Position@E2 (d)@Position@B 

図 4.7 各撮影環境の 例 

且 9.4.7.  EXamplesforroadenv Ⅱ omnent   
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表 4.1  撮影環境の条件 

Table  4.1    The  conditionsofroad  environment   

B 

晴れ 

昼 

春 

あ り 

465 

撮影地点 
条 4 年 

G El E2 

天候 晴れ / 曇り 晴れ / 曇り 晴れ / 曇り 

時間帯 昼 一 昼 昼 

季節 夏 夏 冬 

輝度変化 あ り あ り あ り 

通過車両 ( 台 ) 415 539 476 
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(a) 

図 4.8  登録された車両 モヂル の 例 ( モデル 1 ～ 45) 

Fig@4.8.@Examples@of@vehicles@registered   
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(b) 

図 4.8  登録された車両モデルの 例 ( モデル 46 ～ 90) 

Fig@4.8.@Examples@of@vehicles@registered   
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(c) 

図 4,8  登録された車両 モヂ ・ ル 0 例 ( モデル 91 ～ 130) 

Fig・   
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(d) 

図 4.8  登録された車両モデルの 例 ( モデル 131 ～ 170) 

Fig・   
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4.4.2  車両モデル認識に 適合する特徴空間の 検討 

最初に，部分空間法及び 固有空間法を 用いて異なる 特徴空間を作成する 実験を行い ，テ 

スト ヂ一タを 用いて認識結果を 評価した，固有空間法は ，部分空間法が 多次元特徴空間の 

なかで識別カテゴリ 毎に学習サンプルの 分布状態を反映した 部分空間を作成するのに 対し， 

カテゴリに関係なく 全学習サンプルの 分離のよい空間軸を 探して一つの 固有空間を作成す 

る 手法であ る・認識サンプルは 固有空間に射影し ，固有空間内の 各カテゴリの 平均ベクト 

ルとの距離を 比較して最も 距離の短いカテゴリに 識別される． 本 実験で固有空間の 評価 尺 

度はユ ークリッド距離を 用いた   

実験には 2 種類の学習サンプルを 用意して両手法を 用いてそれぞれの 特徴空間を作成し 

た ，認識 ヂ一 タは 登録車両 170 車種のテスト ヂ一タを 使用した   

実験 1 Ⅱフレームの 中で車両フロント 領域の検出位置を 1 箇所のみ取って ，車種ごとに 

9 フレーム分の 画像データを 用いた合計 153 Ⅸ 1X9X170) パターンを使用した・ 

実験ⅡⅡフレームの 中で車両フロント 領域の検出位置を 15 箇所移動させて ，車種ごと 

に 9  フレーム分の 画像データを 取った合計 22950(15X  9X  170) パターンを使用 

した． 

図 4.9(a) に固有空間法で 生成した特徴空間を 用いた認識結果を 示し図 4.9(b) には部分空 

間法で生成した 特徴空間を用いた 認識結果を示す・ 図 4.9(a) の中で，実験Ⅱの 結果は実験 1 

の 結果より認識精度が 低下している・これに 対して，図 4.9 ㈲の中では，実験Ⅱの 結果が実 

験 1 の結果に比べて 認識精度が大きく 向上できっていることが 分かる・これは 車両フロン 

トの 検出位置の変動が 認識精度に大きく 影響することを 示している・ 部分空間法による 実 

験 Ⅱでは，各フレームのフロント 領域の検出位置を 上下と左右に 移動しながら 1 フレーム 

について複数の 学習サンプルを 学習させることで ，対象の位置ずれに 対応する部分空間が 

生成できたと 考えられる， 

また，表 4.2 は各実験の認識率を 比較したものであ る   表 4.2 で，固有空間法の 次元数は 

50 次元とし，部分空間法の 次元数は 6 次元としている・この 表より，固有空間法を 用いた 

認識では，最適な 認識率が 80.6% であ るのに対して ，対象の位置ずれに 対応する部分空間 

を利用した手法では 97% 以上の高い認識率を 得ることが確認でき ，車両モデル 認識に有効 

であ ることが分かった   

表 4.2  各実験の認識率の 比較 

Table@4.2@ Comparison@of@recognition@rate   
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4.4.8  歩階層認識空間の 

学習にほ， G 地点の 170 車種の時系列画像から ，図 4.10 に示すよ う に 1 車種あ たり 9 フ 

レーム分の画像データを 用いた・さらに ， 1 フレームの画像の 中で検出位置を 上下，左右 一 

定 範囲を 15 箇所移動させ ， 1 車種に付き 135 パターンの学習サンプルとしている・ 

第 1 段階の学習において ，類似モデルバループの 作成に，時系列の 複数フレームの 学習 

データを用いているために ，各類似モデルバループのカテゴリ 数は異なっている・ 図 4.11 

は，学習および 認識用データに 対する 第 1 段階の認識結果であ る・図 4.11 において，横軸 

は 候補の数，縦軸は 候補の中に正当が 含まれるとした 場合の認識率を 示す・図 4.11 の結果 

より，第 10 候補までを用いてバループを 形成することにより ，第一段階のバループ 認識の 

誤りを 噺 程度に抑えられることが 分かる・第 2 段階では， 30Xl0pixel 大きさのフロント 

領域画像を 4 領域に分割した 特徴画像を用い ，類似モデルバループごとに 学習を行った・ 

図 4.12 は， 全 170 車種の入力部分空間からそれぞれ 算出した累積寄与率の 平均値の変化を 

示したものであ る・この結果より ，比較的少ない 基底ベクトルで ， 高い平均累積寄与率を 

取ることが分かる．これは ，連続撮影した 同一車両の画像を 学習データとして 用いている 

ことを反映しているものと 考えられる・ 本 実験では，十分に 高い累積寄与率 (99.6%) かっ 計 

算 コストが低いという 観点から，部分空間の 次元を 6 次元と定めた・なお ，第 2 段階の認 

識の領域数の 閾値 几は ついては， 4 つの部分領域の 中から，映り 込みやマーク ，装飾など 

学習サンプルとは 異なる部分領域を 排除するということを 考慮して 3 に設定している   

図 4.10  時系列入力の 例 

Fig ， 4.10.@Time ， sequence@road@images   
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4.4.4  フレーム単位の 車両モデル認識 

図 4.13 に，多段階認識法を 用いた車両モデル 認識の一例を 示す，図 4.13(a) は入力された 

連続フレーム 画像の一例であ る．この車両モデルの 登録画像は図 4.13(d) に示す白色の 車両 
(M6) と同一であ るが，図 4,13(a) の認識画像はへ ッ ドライト周辺に 環境からの映り 込みの影 

響があ る・ 第 1 値段階の認識では ，図 4.13 ㏄ ) に示す車両 (M5) と類似 度 が最も高い車両とし 

て 選択された。 図 4.13(e) は，車両 モヂル (M5) を代表とする 類似 モヂル のグループであ り   

第 2 段階の認識において ，このグループ 中の 14 の車両 モヂル との類似性が 再評価される   

図 4.13(f) は，第 2 段階認識で認識画像と 類似グループ 内モデルとの 各部分領域におげる 類 

低 度を示したものであ る・車両モデル (M6) との類似 度は 3 つの領域 ( 図 4 ユ 3(cm) が最も高い 

値を取っており ，この画像は M6 と判定された・この 結果では，多段階認識処理の 導入に 

より，環境からの 映り込みによる 車両画像の部分的な 影響の回避が 可能になっている   

(a)  女 l 面 putdata (b)@ A@recognition@result@of@group 

(c)  Segmen 七 %d  a 『 easwl%h  Ⅱ 工 aXimum  slm Ⅱ拙 1 亜 0s  (d)  Recogmtlon  『 0sult 
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4.4.5  従来手法との 比較 

提案手法の有効性を 確認するために ， E 地点で車両のフロント 領域が検出できた 4276 枚 

の 画像フレームを 用いて，部分空間法単独と 比較実験を行った・ 表 4.3 はその結果であ り， 

部分空間法単独と 本手法の結果を 比較して示している。 登録車両については ，両手法とも 

99%/ 。 d 以上という高い 認識率が得られることが 確認できた・ 一方，棄却率については ，部分 空 

開法と比較して 本手法は，登録車両に 対する棄却率が 低く，また，登録覚車両に 対する棄 

却確率が高くなっており ，認識能力が 改善されていることが 確認できた・ 図 4.14 は 

ROC(Receiver  Operating  Charac 鹿 ㎡ st 五 UC) 曲線を比較したものであ り，破線が部分空間法の 

結果，実線が 多段階認識法の 結果であ る・図 4.14 において，縦軸は FRR ぽ田 seRejectRa 壌 ), 

横軸は FAR ① alseAcceptRate) となっている ， 

FRR= 
閾値以下で棄却された 登録車両のフレーム 数 

登録車両の全フレーム 数 

FAR= 
登録覚車両を 登録車両と判定した 車両のフレーム 数 

登録覚車両の 全フレーム数 

(4.5) 

(4.6) 

図 4.14 の結果からも ， FRR と R 蛆が等しいときの 割合 EER(EqualErrorRa 膝 ) が部分 

空間法単独の 12.0% に対して，提案手法は 9.4% に改善できており ，認識系の信頼度が 向上 

していることが 分かる   

表 4.3  フレーム単位の 認識率の比較 

Table  4.3.  Comparison  of ㏄ cognitlon  ra 鹿   

Recognition Error Reject 
Vehicle 

T8L ㎏ ra 膝 ra ぬ 

2122/2127 5 佗は 7 317/2444 
Regis 穣 red 

(99.76%) (0.24%) (12.97%) 
SM 

Ⅰ 74/1832 1658/1832 
Unreg 聴壌 red 

(9.50%) (90.50%) 

2198/2202 4/2202 242/2444 
Regis ぬ red 

(99.82%) (0.18%) 9.90% 
HSM 

134/1832 1698/1832 
Unregistered 

(7 旧 1%) (92.69%) 
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図 4.14  HSM  法と SM  法の ROC  曲線の比較 

Fig ・ 4.14.@ Comparison@between@RoC@curves@for@the@recognition@methods   

4.4.6  時系列処理の 認識結果 

表 4.4 は多段階認識法に 時系列処理により ， 539 台の通過車両に 対する車両単位の 認識を 

行った結果であ る・この結果から ，時系列的に 観測して統合評価することで ，登録覚車両 

の 棄却率がさらに 向上することが 分かった   

表 4.4  時系列認識の 結果 

Table@4.4@ Results@of@final@recognition   

Vehicle Number Miss ， recognition Reject 

Regis 穂 red 299 0.00% 9.86% 

Unregist 麒 ed 240 5.00% 95.00% 
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4.4.7  環境変化における 評価実験 

最後に，環境変化に よ る適応性を確認するために ， E 地点と B 地点において ，異なる 日 

時に収集した 認識用データを 用いて追加実験を 行った・この 実験で， E 地点では通過車両 

476 台の中で登録車両が 129 台，登録覚車両が 347 台であ り， B 地点では通過車両 465 台 

の中で登録車両が 75 台でやや少なく ，登録覚車両が 390 台であ る・学習データは 表 4,4 の 

ものと同一であ る．表 4.5 と表 4.6 はその認識結果をまとめたものであ り，登録車両の 棄却 

率と誤認識率が ，表 4.4 の結果と比較して 多少上がっているが ，登録覚車両の 棄却率はほぼ 

同様の結果となっており ， 本 提案手法が有効に 働いているものと 考えられる   

表 4.5  異なる環境 E 地点での認識結果 

Table・ Experimental〉esults（n‥ifferent‘nvironment・   

Vehicle Number Miss- で 0c0gn Ⅰ七十 on Rejec 七 

Re 囲 stered 129 0% 16 

Unregis 楠 red 347 19 328 

表 4.6  異なる環境 B 地点での認識結果 

Table・ Experimental〉esults（n‥ifferent‘nvironment・   

Ⅴ ehlc ㎏ Number Miss. Ⅰ ecog ⅡⅠ ば on Reject 

Regis 膝 red 75 1 10 

Unregis 捺 red 390 17 373 
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4 。 5  考察 

図 4 。 15 および図 4.16 に，提案手法で 登録覚車両が 登録車両として 誤認識された 結果と ， 

登録車両モデルが 棄却 t れた結果の一例を 示す，図 4.15 の各列において ，左側が入力車両， 

右側が認識結果であ る，また，図 4.16 では，右側に 第 1 候補の画像を 示している・ 図 4,15 

の 誤認識の結果および 図 4.16 の第 1 候補は，入力画像と 全体形状の類似性が 高いものが多 

く，提案手法の 安定性を示唆するものと 考えられる・ 

一方，登録覚車両を 発見するとう ぬ 用途に使う場合では ，認識率よりも 登録覚車両の 棄 

却率をさらに 向上させる必要性がでてくるものと 考えており，車両の 詳細特徴の抽出法な 

どの検討が必要であ る   

今回の実験では ，天候が晴天と 曇天に収集した 道路画像を用いて ，また車両の 重なりが 

あ る画像は車両フロント 領域の特徴を 十分に取れないことから 認識実験に含まれていない   

これに関しては ，も う 一台のカメラを 設置して，車両後方を 認識する方策などが 考えられ 

るが，学習データも 含め，実験の 再構成が必要になるために ，対象外としている・なお ， 

雨 ， 雪 ，夜などの多様な 天候に対する 評価と対応は 今後の課題であ る   
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Input  data  to  be  ぬ s ㎏ d Result@of@recognition 

図 4.15  登録覚車両に 対する誤認識の 例 

冊 9.4 ュ 5.  Misrecogn 土 zed  eXam Ⅲ es  for  u ℡ e 甲 s 膝 red  veh 土 cles   
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Inputdatatobe 壌 s ㎏ d 皿 rstca Ⅱ dida ぬ 

図 4,16 棄却された登録車両と 第 1 候補の車両 

Fig ・ 4.16.@ R0ected@vehicles@which@is@registered ， and@the@first@candidates   
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4.6  まとめ 

本章でほ，車両監視システムへの 応用を目的として ，固定力 ノ ラで観測した 道路画像 か 

ら 通過車両の形状特徴に 基づいて，車両 モヂル を認識する手法について 述べた・車両モデ 

かめ 識別にあ たっては，車両の 形状が類似したモデルの 存在 や ，環境の変化にともな う車 

両の見え方の 変化などが問題になる・ これらの問題に 対して，学習の 段階で類似した 車両 

モデルのバループを 生成し，認識にあ たってそのグループの 中で車両の部分領域ごとの 類 

仏性を統合評価することで ，環境からの 部分的な映り 込みの影響を 回避しながら ，類似し 

た 車両モデルの 認識が行える 多段階認識法を 提案した，また ，認識段階で 車両の切り出し 

精度が認識率に 大きく影響することを 見出し，その 問題を回避するための 部分空間生成法 

を 提案した   

本 提案手法を固定カメラで 撮影された延べ 8 時間，約 20 万フレームの 時系列道路画像を 

用いて評価実験を 行った・評価実験では 最初に，学習段階で 各フレームのフロント 領域の 

検出位置を移動しながら 1 フレームについて 複数の学習サンプルを 用いて位置ずれに 対応 

する部分特徴空間を 生成することで ，位置ずれを 考慮していない 特徴空間に比べて 認識率 

が 大幅に向上することを 確認した・また ， 4276 枚の時系列道路画像を 用いた実験により ， 

フレーム単位の 認識でも登録覚車両を 92% 棄却した上で ，登録車両に 対して 99% 以上の認 

識 率を得ることができ ，従来困難であ ると考えられてきた 車両モデルの 詳細判別の実現性 

を 確認した．従来 法 との比較では ， EER が部分空間法単独の 12.0% に対して，多段階認識 

を 導入した提案手法は 9.4% 。 に改善できており ，認識系の信頼度が 向上していることが 分か 

った ・さらに，異なる 環境で収集した ヂ一タに 適用して，提案手法が 有効に働いているこ 

とを確認、 した   

なお，実用化にあ たって は ，さらに多様な 天候でのデータを 用いた手法の 検証が必要で 

あ る   
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ゑ 小 土口 舌 Ⅰ旧 ぬ 

5 ュ 本研究のまとめ 

本研究では，安全な 道路環境，安心的な 自動車社会に 役立てることを 目的として，画像 

処理を用いて 時系列道路画像から 車種を認識することで ， ドライバ一に 最適な車間距離を 

維持するための 運転支援 や ，道路画像中から 個別車両モデルを 認識することにより 犯罪抑 

上 に役立っシステムの 構築を可能にする 基盤技術を開発した・ 本論文では主に ，車種を正 

確かっ高精度に 認識する研究開発についてまとめた・ 最初に，車載センサを 統合して多重 

構造ニューラルネットワークを 用いた車種認識手法を 提案し， ドライバ一の 安全運転支援 

のための前方複数対象物の 検出・車種判別の 高精度化が可能となった・ 次に，固定力 メラ 

で 観測した道路画像から 通過車両の車両モデルを 認識するために 不可欠な車両自動検出 手 

法を提案し自動認識で 必要な車両フロント 領域の検出精度を 得ることができた・ 最後に， 

類似モデルのバループ 化に よ る車両モデルの 多段階認識手法を 提案し従来はほとんど 手 

がついてなかった 通過車両のモデル 認識の実現可能，陛を 示した   

第 2 章では，ドライバ 一の安全運転を 支援するために ，道路上での 複数の車両を 検出し ， 

車種判定を行 う ことを目的として ，多層構造ニューラルネットワークを 用いた車両検出・ 

車種認識手法について 論じた・ここで は ，観測データに 対象と背景が 混在するため 誤認識 

が 生じやすい問題を 回避するために ，対象 物の サイズに応じてサイズが 異なる受容 野 特性 

を持ったニューラルネットワークを 並列に配置し ，その結果を 統合識別 諾 で統合評価する 

ことによって ，複雑背景中で 大きさの異なる 対象物を高精度に 識別する手法を 提案した   

また，正確かっ 安定な認識を 目指して，道路の 走行環境モ ヂル を利用した時系列観測手法 

を検討した・レーザレーダの 距離情報から 得られる 幅 特徴とレーザレーダの 強度から 得ら 

れる車種毎に 特定の分布を 示す特徴及びカメラ 画像からの輪郭情報など 三つの情報 元に， 

多重構造ニューラルネットワークを 用いて統合認識することで ，下記の特徴をもつ 車両 認 

-75- 



識 が可能になった・ 

1) 多様な背景への 対応 

2) 部分的に隠れた 対象物への対応 

3) 複数車両の同時検出，車種判別 
さらに，高速道路，一般道路， トンネル及び 料金所の 4 種類の走行環境で 収集された 実 

データを用いて 評価実験を行った・ 実験では最初に ，ランダムに 収集した認識用 ヂ 一夕を 

用いて提案手法と 単一の識別 器 との比較実験を 行い， MSNN を用いた提案手法が 単一の 識 

別 器に比べて認識率が 10% 以上向上できることを 確認。 した・また，二つのセンサ 情報を統 

合する手法が 一つのセンサ 情報を用いたいずれの 手法よりも高い 認識率を得ることが 確認、 

でき，車載センサ 情報統合の有効性を 示した・時系列処理の 導入により，平均認識率が 

96.1% で，一般道路でも 認識率が 96.5% に大きく改善することが 分かり， 本 提案手法の有効 

性を確認、 した   

第 3 章では，時系列道路画像から 車両 モヂル 認識のために 車両フロント 領域を高精度に 

検出する手法について 論じた・車両モデルを 認識するためには ，道路画像から 車両を検出 

し ，正確に車両の 特徴を取得する 必要だが，撮影が 屋外で行われるために ，道路画像は 背 

景が多様で，環境変動に 影響を受けやすいなどの 問題があ る・この ょう な問題を解決する 

ために，自己対称テンプレートを 用いて，背景と 環境変動にロバストでかつ 高精度に車両 

フロント領域を 検出する手法を 提案した・さらに ，車両フロント 領域の検出精度を 評価す 

るために，時系列道路画像を 用いた評価実験で ，車両フロント 領域の平均検出率が 98% 以 

上を得ることができ ，自動認識で 必要な車両フロント 領域の特徴を 精度よく安定に 取れる 

ことを確認、 した   

第 4 章では，車両監視システムへの 応用を目的として ，固定力 メラ で観測した道路画像 

から通過車両の 形状特徴に基づいて ，車両モデルを 認識する手法について 論じた・最初に ， 

類似車両に対応するために 類似車両モデルのバループを 用いて，そのなかで 最適な特徴を 

選択する多段階認識法を 提案した・ここでは ，学習の段階で ，最初に認識対象の モヂル ご 

とに類似モデルのバループをあ らかじめ生成し ， 次にフロント 画像を 4 つの部分に区分し 

た 領域単位に，グループ 内のカテゴリを 分離するに適した 特徴の選別を 行い，，特徴選別と 

識別を多段階で 行 う ことで類似した 車両 モヂル の認識精度の 向上を可能にした・また ， 部 

公的な差異を 除外して，照合性が 高い部分領域の 数が多いカテゴリを 選択することによっ 

て ，環境の影響による 車両フロント 画像の部分的変化にロバストで 高精度な車両 モヂル の 

認識が可能になった・さらに ，車両の切り 出し精度が認識率に 大きく影響することを 見出 

しその問題を 回避するため ，対象の位置ずれに 対応する部分空間を 利用した車両モデル 

認識法を提案した・ 

最後に，時系列道路画像を 用いた評価実験では ，フレーム単位の 認識でも登録覚車両を 
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92% 棄却した上で ，登録車両に 対して 99%%J 以上の認識率を 得ることができ ，従来困難であ 

ると考えられてきた 車両モデルの 詳細判別の実現性を 確認した・従来 法 との比較では ， EEK 

が 部分空間法単独の 12.0% に対して，多段階認識を 導入した提案手法は 9.4%6 こ 改善でき， 

認識系の信頼度が 向上していることが 分かった． さらに，異なる 環境で収集した ヂ一タに 

適用して，提案手法が 有効に働いていることを 確認。 した・ 

本研究では，晴天 / 曇天の昼間の 時間帯で収集した 道路画像を用いて 評価実験を行った・ 

しかし， ITS における実際の 安全運転支援システムと 車両監視システムにおいては ， 良 天候 

だけではなく ，人間が見えにくい 悪天候や彼の 環境での検証も 重要となっている・ 実用化 

にあ たっては， さらに多様な 天候でのデータを 用いた手法の 検証が必要であ る   
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5.2  本研究の展望 

本研究では，安全運転支援システムや 車両監視システムへの 応用を目指し ，車載センサ 

の情報統合に 基づく前方環境認識と 路上カメラに よ る通過車両監視に 関する研究開発を 行 

った   

走行車両における 前方環境認識においては ，車載 SLR に画像センサを 統合することによ 

って，障害物の 検出範囲を広げてかつ 検出した車両の 種別を認識することができ ，現存 SLR 

の 性能を維持しつつ ，その性能を 向上させることが 可能となった・このシステムは ，車載 

の SLR とカメラを統合することで ，小型，高速，低コストが 実現できるので 車載適応性が 

高いシステムとは 言える・また ，本研究の成果は ，前方車両の 走行特性による 車間距離の 

制御やドライバ 一の見落としを 補 う ようなシステムへの 適用は有効であ ると考える・ 

しかし車載の SLR とカメラの統合は ， 霧 ，豪雨，雪など 視界の悪い環境での 適用が困 

難 であ る・ この問題に関しては ，本研究の成果を 活かして，悪天候でも 有効なミリ波セン 

サとの統合手法を 構築していくことで ，天候へのロバスト 性強化が可能になると 考える・ 

また，本研究を ITS の運転支援システム ヘ 活かすためには ，多数の情報を 利用した制御方 

法 ，情報提示方法などと 組み合わして 研究を進めていくことが 重要と考える・ 

一方，車両監視システムにおいては ，路上のカメラ 情報から車両の 形状特徴に基づいた 

車両モデルの 多段階認識手法を 提案し，類似車両 モヂル を含む通過車両のモデル 認識が可 

能となった・これによって ，ナンバープレートの 偽装に強い捜査情報の 提供や，設計時に 

類似した車両モデルの 検索などにも 応用が可能であ ると考える・ さらに，本手法による 車 

種 モデル認識と ，ナンバープレート 認識に基づく 登録情報との 照合により偽装車両を 発見 

し，犯罪抑止に 役立つシステム 構築の実現にも 道を開いたと 考えている・ 
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