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ピギーバック型道路自動点検システムのための
白線の擦れ検出手法検討

河野 慎1,a) 西山 勇毅1 米澤 拓郎1 中澤 仁1 徳田 英幸1,†1

概要：人々の生活において，道路は交通機能や空間整備など様々な機能を担っている一方で，近年進行し
ている老朽化に伴い，早急な修復が求められている．しかしながら，現在の道路状況管理は，各自治体な
どの人の目視によって行われており，非常にコストが高い．そこで，本研究では公用車に着目し，公用車
に容易に脱着が可能な道路自動点検システムの実現を目指し，老朽化している道路状況の一つとして白線
の擦れ検出を試みる．白線の擦れを検出する手法として，深層学習を用いたモデルを採用する．深層学習
を用いることで，高い認識精度が期待される一方で，実際に運用する際に正しく白線の擦れを検出できて
いるのかわからない性質がある．本実験では，従来の手法との精度比較による提案モデルの性能を評価し，
さらにモデルの学習の様子を可視化することによるし，モデルの有用性について検討を行う．

キーワード：深層学習，スマートシティ，画像認識，組み込みコンピューティング

Investigating Compartment Line Damage Detection
for the Piggyback-type Road Management System
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Abstract: In people’s lives, roads play a variety of functions such as traffic functions and space maintenance,
but as soon as the aging progresses in recent years, urgent restoration is required. However, the present road
condition management is performed by people’s eyes such as local governments, which is extremely expen-
sive. Therefore, in this research, focusing on public vehicles, we aim to realize a road automatic inspection
system that can be easily detached from public vehicles and try to detect scratches on white lines as one of
obsolete road conditions. As a method of detecting rubbing of a white line, a model using depth learning is
adopted. Although high recognition accuracy is expected by using depth learning, there is a property that
it is not known whether rubbing of a white line can be correctly detected correctly in actual operation. In
this experiment, we evaluate the performance of the proposed model by comparing the accuracy with the
conventional method, further visualize the state of learning of the model, and examine the usefulness of the
model.
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1. はじめに
道路は，まちづくりにおいて非常に重要な役割を担う．

人々が歩行する際や自動車などで移動するための交通機能

1 慶應義塾大学
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や，地域開発の基盤整備及び生活基盤の充実のための土地
利用誘導機能や災害時の避難路や地下鉄，ライフラインの
ための空間機能としての役割など様々なものが挙げられ
る．一方で，今日本に存在する道路は，日本の高度成長期
に一斉に建設されたものが多く，近年その老朽化が進行し
ている問題がある．道路を修復するには，各自治体が保有
する道路を定期的に点検し，管理しておく必要がある．し
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カメラで撮影された道路標識（白線） 擦れあり/なし
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カメラを搭載した組み込みコンピュータ

撮影

擦れあり

図 1 提案システムの概要図．ゴミ清掃車をはじめとした公用車に
搭載された組み込みコンピュータ上で，カメラによって区画線
が撮影され，この区画線が擦れているか判定する．

かしながら，この点検を行うには膨大な時間と費用がかか
る．例えば，白線などの道路標識を点検するためには，行
政の職員が目視で行うしかなく，一人の職員が点検可能な
距離も限られているため，全ての道路を点検するために
は，多くの職員を要し，その人件費などは膨大になってし
まう．*1それ故に，頻繁な点検を行うことができず，また現
在の社会情勢や財政事情に伴って道路に関する予算が削減
されてしまっているため，点検及び修復が十分に行えてい
るとは言えない．
この問題に取り組んでいる研究は数多く存在す

る [8][11][5][15][2]．例えば，前田ら [5] は千葉レポ*2で投
稿された道路のひび割れに関する情報を収集し，その投稿
された画像内に写る道路のひび割れの度合いを推定してい
る．またそのほかにも，道路の平たん性を推定するため，
自転車に取り付けた加速度センサやスマートフォンの加速
度センサを用いた研究が挙げられる [15][8][11]．本研究で
は，これらの研究では扱われていない道路標識の擦れ検出
について取り組む．道路標識の擦れ具合は，カメラに撮影
することで，前田ら [5]のように，画像から判断することが
可能となる．一方で，千葉レポのように，市民などの人々
が投稿するプラットフォームがない場合，依然として人件
費が膨大にかかる問題が残る．
そこで，本研究ではゴミ清掃車をはじめとした公用車に

着目する．ゴミ清掃車は，毎日業務のために運用されてお
り，またその範囲も都市全域を網羅している．したがって，
このゴミ清掃車にカメラを設置し，道路を撮影することで，
新たに人を雇ったりすることなく道路標識の状況を判断す
ることが可能となり，道路の点検を日々の業務に加えて行
うことが可能となれば，前述の頻度や費用などの問題を解
決することが可能となる．しかしながら，実際に走行して
いるゴミ清掃車の台数は非常に多いため，カメラで撮影し
た動画を物理的な記憶媒体に保存し，どこかに管理するこ
とは現実的ではない．またカメラを Raspberry Piなどを
*1 神奈川県藤沢市の場合，市が管理する道路は約 1300km であり，
土木担当の職員は約 220人程度である．1年間で点検を行おうと
した場合，一人当たり 5km の道路を，他の業務と兼ねながらの
点検となる．

*2 https://chibarepo.secure.force.com

はじめとした組み込みコンピュータに接続し，サーバに動
画を送信した場合，動画のデータ量から通信帯域の圧迫や
膨大な通信費がかかってしまうことが考えられる．以上の
問題から，本研究が目指す道路標識の状況判断システムは，
搭載が容易なデバイスでかつそのデバイス上で道路の状況
推定が可能であることが求められる．
本研究では，ピギーバック型の道路標識の状況判断シス

テムを構築するために，畳み込みニューラルネットワーク
を用いた白線の擦れ検出手法を提案する．畳み込みニュー
ラルネットワークは，画像認識に関するタスクにおいてそ
の性能は高く，本研究で扱う道路の撮影画像にも有用であ
ると考えられる．一方で，多くの深層学習手法では，学習
しているものが何であるかわからないという問題もある．
そこで，まず実験にて先行研究で利用されているベースラ
イン手法と白線の擦れ検出の精度を比較し，その有用性に
ついて評価する．次に，実験で学習させたニューラルネッ
トワークが実際に白線の擦れを検出できているのか検証す
るため，実際に画像を入力した際のネットワークの活性化
の様子やネットワークが擦れていると推定する画像の特徴
などの可視化などを行う．そして最後に，可視化をもとに
ネットワークのパラメータを取り除き，これによる精度変
化を分析し，パラメータの重要性について考察を行う．
本論文の構成は以下の通りである．2章で，本研究が対

象としている白線のデータについて詳細に説明し，次に 3

章で本研究提案する白線の擦れ検出手法について説明す
る．そして 4章で，本研究で行った白線の擦れ検出の精度
比較や可視化について述べ，提案手法の有用性について評
価する．5章で先行研究及び関連研究について紹介しなが
ら，本研究の位置付けと今後の課題を述べ，6章にて本論
文をまとめる．

2. 白線のデータ
本研究では，道路標識の状況判断の一つとして，白線の

擦れに着目し，特に区画線の擦れ検出に取り組む．道路標
識の多くは，白線の組み合わせで構成されており*3，区画
線は最も単純な道路標識の一つであると考え，本研究の対
象とする．区画線が写っている画像データを収集するた
め，一般乗用車の側面に 60fpsの一般的なカメラを区画線
が常に写るように設置した．そして，2016年 3月 30日か
ら 2016年 4月 2日までの 4日間の日中時に，時速 10キロ
から 50キロの間で走行し，撮影を行った．なお，撮影時
の天候は晴天であった．
区画線の映像の各フレームを 1 枚の画像として保存し

た．この画像サイズは，1024×768ピクセルとなっている
が，モデルの学習速度を速めるため，224×224ピクセルサ
イズにランダムで切り取った．次に，切り取った画像にお

*3 一部黄色線などもある
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図 2 本研究で収集したデータの一部．各画像は，撮影された動画の
各フレーム（1024×768ピクセル）からランダムにクロッピン
グされて 224×224ピクセルになっている．上段は擦れている
白線を，下段は擦れていない白線を示している．

いて，区画線が写っていない画像は取り除いた．そして 1

名の実験協力者によって，残った画像に写っている区画線
が擦れている/擦れていないという 2種類のラベルでアノ
テーションを行った．区画線の擦れに関するラベルづけの
妥当性については，5章の考察にて言及する．
これらの処理の結果，32207枚の区画線が写っている画

像データを収集した．実際に実験にて利用したデータセッ
トの一部を図 2に示す．実験時には，収集したデータを訓
練用とテスト用に 8：2に分割して利用した．

3. 白線の擦れ検出手法
白線の擦れ検出を，本研究では入力された白線の画像が

擦れている白線なのか擦れていない白線なのかという 2ク
ラス分類問題として扱う．そして，畳み込みニューラル
ネットワークを用いて 2クラス分類問題に取り組む．畳み
込みニューラルネットワークは，画像に関するタスクにお
いてその性能の高さが報告されており [4][10][9]，本研究に
おいてもその性能を発揮することが可能と考える．
畳み込みニューラルネットワークは，複数の畳み込み

層とマルチパーセプトロン層で構成されている．畳み込
み層では，大きさが縦 ni，横 nj で，cチャンネルの画像
（x ∈ Rni×nj×c）を入力とし，出力を dチャンネルの画像
を出力するために，カーネル f ∈ Rni×nj×c×d で畳み込ま
れる．入力画像 xの各ピクセル xi,j は，

zi,j =

n′
i∑

i′=1

n′
j∑

j′=1

ϕ(fTi′,j′xi+i′,j+j′) (1)

によって畳み込み演算が行われる．ただし，fi′,j′ ∈ Rc×d，
xi+i′,j+j′ ∈ Rc，そして zi,j ∈ Rd であり，ϕは非活性化関
数を示す．本研究において，出力層を除いた全ての層で正
規化線形関数（Rectified Linear Init, ReLU）max(0, x)を
採用し，出力層は 2クラス分類タスクを解くため，シグモ
イド関数 1

1+e−x を適用した．式 (1)によって畳み込み処理
が行われたのち，プーリング層を適用する．本研究で対象

にしている白線の位置は道路によって異なる．プーリング
層を適用することによって，出力される画像の次元数を削
減することができ，また隣り合う特徴の活性がようやくさ
れるため，白線の画像内における平行移動に対して不変性
を獲得することが可能となる．複数の畳み込み層とプーリ
ング層を経たあと，入力画像はベクトル表現に変形され，
マルチパーセプトロンによって最終的な入力画像に写って
いる白線の擦れ検出結果を出力する．

4. 実験
本章では，3種類の実験について述べる．1つ目は，提

案手法とベースライン手法による白線の擦れ検出精度の比
較評価である．2つ目は，提案手法が実際に白線の擦れを
検出しているか確認するための可視化である．そして 3つ
目は，2つ目の実験での可視化を踏まえたカーネルの削除
によるモデルの縮小化と精度変化の検証である．

4.1 ベースライン手法との精度比較
本実験では，提案手法が白線の擦れ検出に有用であるか

評価する．Kawasakiら [2]は，本研究と同様，白線の擦れ
を検出するため，ランダムフォレストを適用している．そ
こで，ランダムフォレストをベースライン手法の一つとし
てみなす．また本研究での白線の擦れ検出は，2クラス分
類問題であり，この問題において性能が良いとされている
サポートベクトルマシン（SVM）もランダムフォレストと
同様にベースライン手法として採用する．
ベースライン手法と比較するため，次の指標を用いる．

精度
正解率．テストデータに対して，手法が正しく検出で
きた割合を示す．

AUC

分類器の性能を表し，1に近いほど完全な予測，0.5で
完全ランダムとなる．

再現率
正例のうち正しく検出できた割合を示す．

適合率
予測結果に正しい答えが含まれる割合を示す．

F1スコア
再現率と適合率のバランスを評価する．

ベースライン手法は，グリッドサーチによる最適なパ
ラメータを決定し，実行した．また，提案手法の畳み込み
ニューラルネットワークのパラメータは，Adamアルゴリ
ズム [3]を用いた勾配降下法によって最適化され，その際
の学習率を 0.001，モーメンタムを 0.9とした．図 3に本
実験で用いた畳み込みニューラルネットワークの構造を示
す．構造の設計方針として，パラメータ数を抑えるため，
カーネルサイズは 3× 3にし，プーリングによる次元削減
を優先した．そして，最後のマルチパーセプトロンでは，
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3x3 Conv＋MaxPooling
3x3 Conv＋MaxPooling

3x3 Conv＋MaxPooling

3x3 Conv＋MaxPooling

224x224x1
112x112x32

56x56x32
28x28x16

14x14x16 50

1

出力

入力画像

図 3 精度比較のための畳み込みニューラルネットワークの構造．カーネルサイズを 3 × 3

にし，ストライドを 1，そしてプーリングは最大値を選択するマックスプーリング
層で，2 × 2 のカーネルサイズで，ストライドを 2 にした．なお，チャンネル数は
1 → 32 → 32 → 16 → 16 となっている．

表 1 精度比較：ベースライン手法と畳み込みニューラルネットワー
クによる各指標．

手法 精度 AUC 再現率 適合率 F1

線形 SVM 82.4 0.82 0.87 0.83 0.85

ランダムフォレスト 84.0 0.83 0.91 0.83 0.87

CNN 93.4 0.92 0.90 0.95 0.94

学習前
学習後

図 4 学習前と学習した後の一層目のカーネルの可視化．

ネットワークの汎化性能を向上させるため，Dropout[1]を
取り入れた．学習には nVIDIA社製の GeForce GTX1080

を用いた．
精度比較の結果を表 1に示す．この結果から，ベースラ

イン手法に比べ，提案手法が白線の擦れ検出において有用
であることが確認できる．特に，適合率に関しては，ベー
スライン手法よりも 10%ほど高く，提案手法による検出
結果がより正確であることを示している．

4.2 学習したモデルの可視化
一般に，畳み込みニューラルネットワークをはじめとし

た深層学習手法は，その認識精度が高いことが評価されて
いる一方で，何を学習しているかわかりにくいという問
題がある．そこで本研究では，実験にて学習した畳み込み
ニューラルネットワークが白線の擦れを正しく認識できて
いるか検証を行うため，可視化を行う．

各層の活性化
学習の様子を可視化する方法として，図 4に示すように

各畳み込み層のカーネルを可視化する方法がある．しかし
ながら，カーネルの大きさが 3× 3ピクセルで非常に小さ
いため，その学習結果がわかりにくいという問題がある．

そこで，本研究ではまず実際に白線の画像を入力し，各畳
み込みが行われた結果を可視化する．擦れている白線の画
像を入れた際の出力結果を図 5に示す．（擦れていない白
線の画像を入れた際のものを図 A·1に示す．）この画像で
は，画像下部に白線があり，擦れていることが目視で確認
できる．そして，提案モデルの 4層目において，白線の箇
所のみが様々な濃淡で表現されていることが確認できる．
一方で，図 A·1では，同様に画像の下部に擦れていない白
線があり，提案モデルの 4層目にて，白線の箇所が強調さ
れているが，擦れている白線のように様々な濃淡がない．
これらのことから，畳み込みニューラルネットワークが白
線の擦れを学習できていることが確認できる．

入力画像の生成
さらに，本実験では，ネットワークが学習した結果を理

解するため，畳み込みの出力を最大化する入力画像の生
成による，その学習結果を可視化する．ネットワークの最
終的な出力は，シグモイド関数となる．シグモイド関数
sigmoidは，y = 0と y = 1を漸近線に保ち，

lim
x→∞

sigmoid(x) = 1 (2)

lim
x→−∞

sigmoid(x) = 0 (3)

という性質を持つ．したがって，sigmoidは，入力 xが大
きいければ大きいほど 1 に近い出力をもつことから，任
意の画像を入力した際にネットワークの最終層において
sigmoidに入力する値が大きい場合，最終的な出力は 1と
なり，この画像は擦れているとネットワークが検出するこ
とになる．この性質を応用して，ネットワークのパラメー
タを学習済みの値に固定し，入力画像 xを変化させること
で，ネットワークの出力を調節することが可能となる．
入力する画像を一様分布からサンプリングされたランダ

ムな値で作成し，勾配上昇法：
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入力画像

1層目

2層目

3層目

4層目

5層目

6層目

出力：1．0
図 5 擦れている白線が写った画像を入力とした場合のネットワークの各層における出力の可

視化．1，2 層目ではあまり特徴的に強調されているカーネルはない．一方で 3，4 層目
になると，実際に擦れている部分が黒くなり，強調されていることがわかる．

x← x+ η
∂ai(x)

∂x
(4)

を用いて，画像を変化させて行く．ただし，xは入力画像
を，η は学習率を示す．そして ai(x)は，今回学習させた
ネットワークの最終層で，シグモイド関数 sigmoidを取り
除いた出力を意味する．出力 ai(x)の値を大きくするよう
に変化させた場合と，小さくするように変化した場合の入
力画像を図 6に示す．なお，これらの画像は，その特徴を
強調するため，値を変更する際に，Lpノルム正則化：

||x||p = (|x1|p + |x2|p + · · ·+ |xn|p)
1
p (5)

及び Total Variation正則化：

V (x) =
∑
i,j

√
|xi+1,j − xi,j |2 + |xi,j+1 − xi,j |2 (6)

を追加する．これらの正則化によって，生成される画像を
滑らかにすることが可能となる．

図 6の左側が小さくした場合の画像で，ネットワークが
擦れていないと検出する画像である．画像は全体的に白の
部分が多く，擦れていない白線であれば，連続した白色の
範囲が多いと考えられるため，適切に学習されていると言
える．一方で図 6の右側は，出力を大きくした場合の画像
であり，ネットワークが擦れていると検出する画像である．
擦れがないと判断する画像に比べて，黒色の割合が非常に
多く，擦れていない白線と同様に適切にネットワークが学
習されていると言える．
以上の可視化から，畳み込みニューラルネットワークに

白線の画像と白線の擦れの有無を学習させることで，擦
れの位置などを付加情報として与えなくても，畳み込み
ニューラルネットワークが適切に擦れを検出することがで
きていることが確認できた．
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擦れなし 擦れあり

図 6 畳み込みニューラルネットワークの出力調節によって生成され
た画像例．左側は，ニューラルネットワークが擦れていないと
検出する画像となり，右側は擦れていると検出する画像になっ
ている．2枚の画像の比較により，ネットワークが擦れている
ことを学習できていることがわかる．

図 7 ネットワークの構造を変化させたときの精度及びその速度の
変化の様子．層数及び各層のパラメータを削減するにつれ，処
理速度は向上する一方で，その精度が低下している．

4.3 パラメータの削減による精度変化
最後に，本研究で提案したニューラルネットワークを実

際に Raspberry Pi3で実行したときのその精度と速度を検
証する．本研究では，最終目標が公用車に容易に装着が可
能な道路状況診断システムの実装であるため，本論文で提
案しているニューラルネットワークも組み込みコンピュー
タ上で実行が可能である必要がある．そのために，組み込
みコンピュータの一つである Raspberry Pi3を利用する．
Raspberry Pi3は CPUの性能も一般的な CPUと比較する
と低く，またメモリも 1GBしかないため，提案手法である
ニューラルネットワークの構造が大きくなり，パラメータ
数も膨大になると，実行できないという問題が考えられる．
本実験では，実際に Raspberry Pi3上でニューラルネッ

トワークのパラメータ数などを調節し，その精度の変化と
速度の変化を評価する．その結果を図 7に示す．ネット
ワークの総数及び，各層のチャンネル数を削減することに
より，その実行速度が向上している一方で，その精度が低
下していることが確認できる．また，図 5の可視化におい
て，3層目と 4層目で白線が強調されていることを確認し
たが，実際に 1層目と 2層目のみで行なった場合，精度が

低下していることも確認できる．以上のことから，本研究
で提案した畳み込みニューラルネットワークを用いた白線
の擦れ検出手法が，実際に組み込みコンピュータで運用し
た場合も，実用に耐えうると言える．

5. 関連研究と議論
都市が抱えている問題の解決を試みる研究は数多く存在

する．Zhengら [14]は，タクシーの移動経路からガソリン
スタンドの位置を推定し，都市のエネルギー問題の解決や
都市計画に貢献している．他にも，地理的な側面から都市
のでの生活に関する分析 [6]や都市における犯罪の発生場
所を検出する研究 [13]なども挙げられる．
こうした都市に関する研究の中でも，本研究のように道

路に着目した研究も多い．道路の修復対象は，本研究で対
象にしている道路標識の擦れ以外に，道路の平たんやひび
割れ，わだち掘れが挙げられる．道路の平たん性は，多く
の研究で，スマートフォンや加速度センサなどを用いてそ
の値の変化から推定している [15][8][11][12][7]．しかしなが
ら，本研究が対象としている白線の擦れは，加速度センサ
などでは値がほとんど変化しないため，これらの研究と同
様の手法を取るのは難しい．
また道路のひび割れを検出する研究では，Maedaら [5]

は，深層ニューラルネットワークを適用し，検出に成功し
ている．しかしながら，利用しているデータがちばレポに
基づいたものであり，参加型センシングの観点から，市民
からの投稿がなければ画像データを収集することが難し
く，またこの参加型センシングのプラットフォームを新し
い自治体などで運用するには非常にコストがかかってしま
う問題がある．一方で，本研究で利用しているデータは，
安価な組み込みコンピュータを用いて容易に装着が可能な
デバイスを公用車に搭載し，日々の業務の中での撮影を想
定している．したがって，導入コストはこのデバイスの開
発及び装着のみであり，またデータも毎日取得が可能とい
う点で異なる．
そして，本研究と同様に白線の擦れ検出に関する研究で

は，Kawasakiら [2]が挙げられる．本研究と同様に道路の
白線検出をカメラの画像とランダムフォレストを用いて検
出しているが，精度も十分とは言えない．一方で本研究で
は，深層学習手法を適用しており，精度もランダムフォレ
ストより良いことが確認できている．
本研究の今後の課題としては，実際に公用車にデバイス

を設置し，運用を行うことが挙げられる．本研究で用いた
データは，あらかじめデータの整形が行われており，提案
手法では，撮影された映像を加工せずに白線の擦れを検出
することができない．したがって，撮影された映像から直
接白線の擦れを検出が可能となるような手法の改良が求め
られ，さらに，実際に公用車に設置し，白線の擦れに関す
る情報をサーバに送信し，地図上に表示するなどのアプリ
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ケーションの実装が求められる．
最後に，本研究では白線の擦れ検出の最初の取り組みと

して，区画線を対象にしたが，そのほかの道路標識の擦れ
も検出可能になる必要があり，さまざまな道路標識に対応
可能なより汎用的な手法の提案も今後の展望として挙げら
れる．

6. まとめ
人々の生活において，重要な機能を担う道路の老朽化に

伴い，早急な修復が求められているが，現在の道路状況管
理は人件費など非常にコストが高い．そこで，本研究では
公用車に着目し，公用車に容易に脱着が可能な道路自動点
検システムの実現を目指し，老朽化している道路状況の一
つとして白線の擦れ検出を試みた．白線の擦れを検出する
手法として，深層学習手法の一つである畳み込みニューラ
ルネットワークを用いたモデルを採用した．本実験では，
従来の機械学習手法である SVMやランダムフォレストと
白線の擦れ検出精度の比較を行い，提案モデルの有用性を
示した．さらにモデルの学習の様子を可視化し，提案モデ
ルが適切に白線の擦れを検出できていることを確認した．
最後に，提案モデルを組み込みコンピュータの一つである
Raspberry Pi3上で実行し，実際の運用を見据えた評価実
験も行い，実際に運用に耐えうることを示した．
謝辞 本研究の一部は国立研究開発法人情報通信研究機
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付 録

A.1 擦れていない白線画像を入力とした時の
活性化

4章の実験において，白線が擦れていない画像を入力し
た時の学習済みネットワークの各層の出力結果を図 A·1に
示す．図 5と同様に白線の位置が適切に強調されている一
方で，擦れている箇所がないため，白く強調されるのみと
なっている．
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入力画像

1層目

2層目

3層目

4層目

5層目

6層目

出力：0.0048

図 A·1 擦れていない白線が写った画像を入力とした場合のネットワークの各層における出力
の可視化．
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