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第 22回 画像の認識・理解シンポジウム

走行履歴情報からの状況適応型走路の自動獲得
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概要

近年，自動運転技術が注目を集めており，その実現に向

けた研究開発が盛んである．自動運転の実現のため，安全

に走行可能な道路領域を推定する走路推定技術が求めら

れている．走路の推定には周囲環境認識技術が不可欠であ

り，セマンティックセグメンテーションがその中で重要な

役割を担うと期待されている．これまでに，セマンティッ

クセグメンテーションを走路推定に用いる試みは行われ

ているが，道路上に存在する他の車両や歩行者との接触は

考慮されていない．そこで我々は，接触を回避した走路を

得るために，車速の変化に着目して自車両の減速行動を学

習データへ反映し，さらに複数フレームを用いて他物体の

動きの学習を試みる．本発表では，自車速を用いて以降の

自車両の走行履歴情報を画像上に投影することで，多数の

ラベル画像を自動的に獲得し，他物体との接触がない走路

（状況適応型走路）を推定する手法を提案する．名古屋駅

周辺の走行履歴情報を用いて提案手法の評価を行なった結

果，自動獲得した画像から走路推定器を構築できることを

確認した．

1. はじめに

近年，交通事故対策方法の一つとして，自動運転技術へ

の期待が高まっている．高速道路での自動運転は実現しつ

つあるが，周囲環境の多様性から一般道での自動運転は依

然として困難である．安全に車両を自動走行させるために

は，様々な物体が存在する環境においても走行できる走路

を把握する必要があるため，車載カメラを用いた走路推定

への需要が高まっている．

走路は車両が今後走行する経路を意味し，走路推定は自

動運転の車両制御に影響を与える重要なタスクである．走

路を推定するためには詳細に周囲環境を認識し，歩行者や

他車両の状況を反映する必要がある．

この周囲環境認識技術の一つに，セマンティックセグメ

ンテーションがある．セマンティックセグメンテーショ

ンは画像中の物体領域を推定する枠組みであり，入力画
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(a) 通常の走路の例．

(b) 状況適応型走路の例．

図 1 通常の走路と状況適応型走路の違い．

像に対し画素単位でラベル付けされた画像が出力される．

Barnesら [1]や Zhouら [2]はこの枠組みを拡張し，画像中

に直接的な画像特徴としては存在しない走路の推定をセマ

ンティックセグメンテーションを用いて実現する手法を提

案している．これらの研究では，車両の移動経路を画像上

に投影したものを学習データとすることでセマンティック

セグメンテーションモデルを構築し，走路を推定している．

しかし，これらの手法により推定される走路は，図 1(a)の

緑色に示すような減速や一時的な停車などの先まで長期的

に含めて車両が今後走行する領域であり，走路領域上の物

体との接触は考慮していない．そのため，安全な自動運転

の実現を考えた場合，前方車両との接触を回避する図 1(b)

のような領域を走路とする必要がある．そこで我々は，こ

のような走路を状況適応型走路と定義し，この推定を目的

とする．

状況適応型走路を推定するためには，下記の二つの課題

を解決する必要がある．第 1の課題は，学習データの生成

である．前述したように，状況適応型走路の推定にセマン

ティックセグメンテーションモデルを用いる場合，走路領

域上の物体との接触を回避する走路ラベルを生成する必要

がある．第 2の課題は，前方物体の移動状態の学習である．
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図 2 前方に車両が存在する例．

前方車両が走路決定に影響を及ぼす例を図 2に示す．車両

が存在する交差点を直進する際，黄枠で示した前方車両の

動きによって状況適応型走路は変化する．そのため，前方

物体の移動状態を考慮してモデルを構築する必要がある．

第 1の課題を解決するため，我々は自車速を学習データ

生成に用いる．走行中の自車両が減速した場合，その運転

者が車両を減速させた原因が車両前方に存在すると考えら

れる．しかし，減速の原因となる物体は歩行者や他車両だ

けでなく，信号機，交通標識，交差点の有無など多岐にわ

たる．そこで我々はその前段階である，減速行動に着目し

て学習データ生成を行なうことで，前方物体との接触を回

避する，状況適応型走路ラベルを生成する．

第 2 の課題を解決するため，我々は複数フレームの学

習を行なう．そのための手段の一つに，RNN（Recursive

Neural Network）の一種である LSTM（Long Short-Term

Memory）がある．一般的に，LSTMは時系列の情報を学

習可能である一方で，空間方向の情報を失ってしまう．こ

の空間情報保持に関する問題を解決するため，LSTM中の

全結合層を畳み込み層に変更したネットワークであるCon-

vLSTM [3] を用いる．セマンティックセグメンテーション

における ConvLSTMの応用例として，Future prediction

[4] などのタスクがあり，我々は車載カメラ画像上の他物

体の移動を学習するため，ConvLSTMを走路推定モデル

に組み込む．

上記の考え方に基づき実際の走行履歴情報から学習デー

タを自動獲得し，状況適応型走路を推定する手法を提案す

る．本発表の貢献は下記の二つである．

• 自車両の速度情報を用いた，状況適応型走路推定器の
学習用データの自動獲得

• ConvLSTMを用いた，他物体の移動を捉えた状況適

応型走路の推定

2. 提案手法

図 3に，状況適応型走路を推定する一連の処理手順を示

す．提案手法の学習段階は，学習データの自動獲得部分と

獲得した学習データを用いた推定器構築部分からなる．ま

ず，実環境を走行して撮影した車載カメラ画像と，その車

両の移動経路および速度情報を利用して学習データを自動

獲得する．ここで，走路推定に必要な情報である道路や歩

行者，他車両などのラベルをアノテーションするため，既

車載カメラ
画像

経路
運転行動

学習用
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図 3 提案手法の処理手順．

存のセマンティックセグメンテーションモデルを活用す

る．同時に走路ラベルを画像上に付与するため，車両が実

際に走行した経路を収集し，速度情報で制限を加えつつ画

像上に投影する．そして，走路ラベルとそれ以外のラベル

を統合することで，学習データのラベル画像とする．次に，

作成した学習データを用いてセマンティックセグメンテー

ションモデルを構築し，走路推定器とする．この走路推定

器は画像を入力とするものであり，推定時，すなわち実利

用時には車載カメラ画像のみを用いて走路を推定する．

以下，2.1節で学習データの自動獲得部分について述べ，

2.2節で走路推定器について説明する．

2.1 学習用データの自動獲得

セマンティックセグメンテーションモデルの構築には，

車載カメラ画像とその画像に対応するラベル画像が必要

となる．ラベル画像に必要な情報は走路推定の真値となる

走路領域のラベル，および走路決定に影響する歩行者・他

車両・道路などのラベルである．そのうち，走路以外の歩

行者・他車両・道路などのラベルについては既存のセマン

ティックセグメンテーションモデルを活用して付与する．

また，走路ラベルの付与には車両の自己位置推定結果によ

る，車両が実際に走行した経路を用いる．任意の時刻 tに

おける車両位置を Xt = {xt, yt, zt}とした際，この位置を
ある時刻 t′ におけるセンサ座標系へ変換する行列を Ft′ と

定義すると，時刻 t′ のセンサ座標系における時刻 tの車両

位置 X ′
t は式 (1)で表される．

X ′
t = Ft′Xt (1)

ここで，この処理を以下の停止条件に合致するまで繰り

返し，時刻 t′ におけるセンサ座標系での各時刻の車両位置

の集合 χ′
t′ を獲得する．自車両より一定以上遠方に存在す

る走路は推定が困難であり，かつ実利用時には不要である．

そこで，まず自車両の位置 Xt′ と各地点 Xt との距離を求

め，Xt′ からの移動距離がDより大きくなった時点で変換

を停止する．また，1.で述べたように，走路の決定に影響

を及ぼす前方物体の移動状態を学習するため，減速行動に
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図 4 走路推定用ネットワーク．

着目して学習データを生成する．減速し始めた瞬間に，通

常の走行を妨げる物体が車両前方に存在すると仮定し，そ

の時点で車両位置の変換を停止する．以上の条件に自車が

停止した場合を加えた最終的な停止条件は式 (2)で示され

る．なお，αt は時刻 tにおける加速度 [m/s2]を示し，vt

は時刻 tにおける速度 [m/s]を示す．

∥Xt −Xt′∥2 > D もしくは

αt ≤ −2 もしくは vt = 0 (2)

その後，車両の走行経路，すなわち χ′
t′ を画像上に投影

する．投影関数を P とすると，画像上の画素位置 {x′
t, y

′
t}

は式 (3)となる． x′
t

y′t

1

 = P

[
X ′

t

1

]
(3)

2.2 走路推定器の構築

上記の処理で獲得した学習用データを用いて走路推定

器を構築する．ここで 1.で述べたように，前方環境の移

動状態を学習するため ConvLSTMを利用する．構築した

ネットワークを図 4に示す．このネットワークは，前半の

ConvLSTMで合計 N フレームの車載カメラ画像から時系

列情報を抽出し，後半のセマンティックセグメンテーショ

ンモデルで走路領域を含むラベル画像を推定する．

3. 評価実験

提案手法の有効性を確認するため，名古屋駅周辺の走行

履歴情報を用いて評価実験を行なった．

本実験では走路推定器に用いる車載カメラ画像のフレー

ム数 N を変更し，走路推定精度を比較した．また，推定

結果とその真値の比較から求まる指標である，走路ラベル

領域の Intersection over Union（IoU）を評価に利用した．

IoUは獲得したデータセットのラベル領域を A, Aを利用
して構築した走路推定器の推定結果を Bとした時，式 (4)

で表される値である．

IoU =
A ∩ B
A ∪ B

(4)

表 1 走路ラベル推定結果
フレーム数 N 走路 IoU

1 65.3

3 64.7

Camera

図 5 実験用車両．

図 6 自動獲得したデータセットの例．

3.1 実験用データセットの作成

提案手法を評価するため，図 5に示す車両で名古屋駅周

辺を走行して走行履歴情報を収集した．

走路以外のラベルを付与するため，Cityscapes データ

セット [5] で学習された DeepLab [6]モデルを利用した．

Cityscapesデータセット中のラベルは car, truck, busのよ

うに車のラベルが細分化されている．この細分化は走路推

定に対する影響が小さいと考えられるためこれらを統合

し，走路推定に必要な情報のみを学習に用いた．

提案手法によって走行履歴情報から自動獲得された学習

用データセットの例を図 6に示す．獲得した学習用データ

セットのうち，学習には 3,848枚を用い，評価には 1,925

枚を用いた．

3.2 実験結果および考察

図 7に走路推定器の推定結果を示す．また，走路ラベル

領域の IoUを表 1に示す．

図 6より，提案手法により車両前方に停車する車両と

の接触を回避する学習用データを獲得できたことを確認し

た．また N = 3が ConvLSTMによる他物体移動を考慮

した場合であり，図 7 iii)のように有効なケースがあるこ

とを確認した．しかし，図 7 iv)のように推定に失敗する

ケースも存在した．また表 1より，走路推定精度もN = 1

の推定結果と比べ低下した．これは提案するネットワーク

において，ConvLSTMをネットワークの前半部分に組み

込んだため，画像を直接 ConvLSTMに学習させたことか

ら最適化が複雑になったためであると考えられる．そのた

め，今後は適切なネットワーク構造の検討，および学習条
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i)

ii)

iii)

iv)

(a) 車載カメラ画像 (b) 学習データ (c) N = 1 (d) N = 3

図 7 推定結果例.

件の再設定を行なう必要がある．

4. むすび

本発表では，状況適応型走路推定器の構築を目的とし，

実際の走行履歴情報中の車載カメラ画像，自車速，位置情

報を併用した学習データの自動獲得手法を提案した．具体

的には，車両が実際に走行した経路を速度情報を元に画像

へ投影し，学習データとした．そして獲得した学習データ

を用いてセマンティックセグメンテーションモデルを構築

することで，状況適応型走路を推定した．

評価のため名古屋駅周辺の走行履歴情報に提案手法を適

用した．その結果，5,773枚のラベル画像を自動獲得でき，

獲得した学習データを用いて状況適応型走路推定器を構築

した．この走路推定器の推定精度を評価した結果，65.3%

の精度で走路を推定できることを確認した．また，一部の

画像について他物体の移動を学習することの効果を確認

した．

本研究に関する今後の課題として，走路推定器構築にお

けるネットワーク構造や学習条件の検討が挙げられる．
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