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1 はじめに
近年，自動車業界において自動運転に関する研究が

盛んに進められている．日本においても 2022年にはレ
ベル 4の無人運転に関する道路交通法の改正案が可決
されるなど，自動運転に向けた積極的な傾向が見られ
ている．これらの動向に伴い，自動車走行中の安全性
向上は今まで以上に重要な課題と考えられる．特に見
通しの悪い交差点は交通事故の主要な要因の一つであ
り，走行中の安全性向上には不可欠な要素である．
見通しの悪い交差点での事故を防止する手法として，

Hinoら [1]は車載カメラとカーブミラーによって危険
事象を認識するシステムの研究を行っており、Satoら
[2]はカーブミラーの画像認識における課題である鏡面
部分が低解像度である問題を解決するため、移動体の
特徴を抽出する研究を行っている．しかしながら，こ
れらの研究において，システムの起点となるカーブミ
ラーの検出に適した物体検出モデルについての思案は
行われていない．
本研究では，カーブミラーの検出に最適な深層学習
モデルを探索することを目的とする．3種類の物体検出
モデル及び 2種類の最適化アルゴリズムを使用し，路
上のカーブミラーを検出するための学習を行い，各モ
デルの推定結果を出力し，検出性能を比較する．

2 カーブミラーの検出方法
2.1 データセット

図 1: カーブミラーを含んだ路上の画像データ
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ることを想定していたが，初期段階として，図 1のよ
うに撮影した画像を用いる．福岡県内で撮影したカー
ブミラーを含んだ路上の画像と Google Street Viewの
道路画像の合計 771枚をデータセットとして使用した．
これらのデータは事前処理としてリサイズを行い，各
モデルの学習・検証に利用する．リサイズした画像の
解像度は 500× 500を基準としているが，YOLOv4の
みCNNの構造から 480× 480としている．この際，縦
横比は考慮していない．

2.2 深層学習モデル
本稿では，Faster R-CNN [3]，SSD [4]，YOLOv4 [5]

の 3種類の物体検出モデルを比較する．Faster R-CNN
のバックボーンにはResNet-50を使用し，学習は実行環
境の制約によりオンライン学習（バッチサイズ 1）で行
う．SSDのバックボーンに関しても同様に、ResNet-50
を使用し，学習はバッチサイズ 32のミニバッチ学習で
行う．YOLOv4のバックボーンには CSP-DarkNet53を
使用し，オンライン学習を行う．

図 2: 3分割交差検証の流れ

2.3 検証方法
深層学習ではニューラルネットワークの初期値や学

習過程でのデータ入力によって同じモデルであっても
性能に大きな差が生まれることがある．そのため，本稿
ではデータセットを 3分割し，2つを学習用データ，残
りを検証用データに分ける 3分割交差検証を行う．交
差検証の流れは図 2に示す．
検出結果は，正解の領域（グラウンドトゥルース）と
検出した領域の重なる割合を示す値（IoU）が一定以上
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検出モデル 最適化アルゴリズム AP50 AP60 AP70 AP80 AP90

Faster R-CNN SGDM 0.9454 0.8993 0.7821 0.5328 0.1233
Adam 0.8046 0.7403 0.5540 0.2406 0.0122

SSD SGDM 0.8325 0.8272 0.8043 0.6619 0.0949
Adam 0.8408 0.8397 0.8128 0.6763 0.1781

YOLOv4 SGDM 0.9326 0.9277 0.8891 0.6461 0.0890
Adam 0.9424 0.9238 0.8544 0.5931 0.0707

表 1: 各カーブミラー検出器の評価結果

であるときを True Positiveとする．モデルの評価は IoU
が 5割から 9割までの各段階でAP（Average Precision）
を計算することで行う．APは検出と分類が正確である
ほど 1に近づく評価指標である．

3 実験結果と考察
各物体検出モデルの性能評価を表 1に示す．IoUご

とにAPを比較すると，IoUの閾値を 5割以上とした場
合は SGDMを使用した Faster R-CNNが最大（0.9454）
となっている．しかし，閾値を 6割以上とした段階で
SGDMを使用した YOLOv4が上記の Faster R-CNNを
0.028 ほど上回る結果になった．同様に，閾値が 8 割
以上の場合はAdamを使用した SSDが他のモデルを上
回っている．
検出のみを考えた場合，APが最も高い SGDMを使用
した Faster R-CNNが最適であるが，鏡面部分の分析を
行うことを考慮すれば IoUは 7割以上であることが好
ましい．また，閾値を 8割以上とすると急激にAPが低
下することから，現状では SGDMを使用したYOLOv4
がカーブミラーの検出に最適のモデルだと考えられる．
図 3に上記した YOLOv4の検出例を示す．黄色の矩形
が検出された領域であり、赤色の矩形と数値がグラウ
ンドトゥルースと二つの矩形の IoUである．
最適化アルゴリズムに関して各モデルで比較したとこ
ろ，オンライン学習を行った Faster R-CNNとYOLOv4
は SGDMを使用した方が性能が高くなり，ミニバッチ
学習を行った SSDはAdamの方が性能が高くなる結果
となった．従来研究 [6]により Adamは SGDMに比べ
て良い性能を出すとされていたが，バッチサイズが非
常に小さい場合は SGDMが勝ると考えられる．

4 おわりに
Faster R-CNN，SSD，YOLOv4の 3種類の物体検出
モデルと SGDM，Adamの 2種類の最適化アルゴリズ
ムの組み合わせを比較・検討したことで，現段階におけ
る本研究の目的に適した YOLOv4と SGDMの組み合
わせを導き出した．図 4に本研究の応用例として，カー
ブミラーマップの生成例を示す．しかしながら，本稿で

図 3: カーブミラーの検出
例 (YOLOv4)

図 4: カーブミラーマップ
の生成例

の実験では実行環境の制約により十分に調整できてい
ないミニバッチサイズ等のパラメータも存在している．
今後は未検討の物体検出モデルを試行しつつ，データ
セットの増量や他の深層学習手法による精度向上を目
指す.
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