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桜センサ：車載スマートフォンを用いた
桜開花状況の収集・共有システム
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概要：本論文では，参加型センシングに基づき，多数の車両が車載スマートフォンを用いて，桜の花が咲
いている場所の情報および動画を自動的に収集，配信するシステム，桜センサを提案する．桜センサでは，
(1)桜の花の有無と量（桜度合い）を正確に認識すること，(2)複数車両が分担してセンシングすることで，
負荷に偏りの生じないセンシングを実現すること，という 2つの技術的課題を解決することを目標として
いる．(1)を解決するため，事前に作成した桜の花に出現する色の分布を用いて入力画像における桜度合い
を算出する方法と，桜の花に似た色の人工物の誤検出を防ぐフラクタル次元解析に基づく方法を提案する．
(2)を解決するため，各 PoI（桜の花が見られる地点）の発見率をあまり低下させることなく車両 1台あ
たりの処理負担を軽減する多段階センシング法を提案する．これは，すでに発見された PoI近辺に新たな
PoIが存在すると仮定し，既登録 PoIの付近におけるセンシング（画像の撮影と解析）間隔を動的に短く
する方法である．桜センサを iOSデバイスとサーバからなるシステムとして実装し，桜が開花中の道路を
走行する実験を行った．7カ所で収集した合計 1860秒の動画を 10秒ごとに区切った動画 186個に桜セン
サを適用した結果，桜のあり・なしを適合率 0.91，再現率 0.53で認識できた．また，シミュレーション実
験により，多段階センシング法は，固定距離間隔でセンシングを行う手法と比較し，約半分のセンシング
回数で同程度の PoI発見率を達成した．
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Abstract: In this paper, we propose SakuraSensor, a system which senses and shares the information of
roads with flowering cherries by leveraging car-mounted smart-phones. SakuraSensor aims to solve two tech-
nical challenges: (1) how to accurately detect flowering cherries and its degree, and (2) how to efficiently
find locations of flowering cherries (PoIs) through cooperation among participants. For (1), we develop a
color analysis-based method to detect image pixels belonging to flowering cherries. To exclude artificial ob-
jects with similar color, we also employ fractal dimension analysis. For (2), we propose the k-stage sensing
method which dynamically narrows sensing interval near the PoIs already found, assuming that PoIs exist
close together. We implemented SakuraSensor for for iOS devices with a cloud server, and traveled cherry-
lined roads and recorded a total of 1,860 seconds video (divided into 186 ten-second videos for classification)
in 7 different places. As a result, SakuraSensor classified the 186 videos into two classes (with or without
flowering cherries) at about 0.91 of precision and 0.53 of recall. In addition, our k-stage sensing method
achieved the comparable PoI discovery rate with half sensing times compared to a conventional method.
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1. はじめに

快適なドライブを支援するサービスとして，近年，

NAVITIME の景観優先ルート [1] やホンダ internavi の

シーニックルート [2]など，従来型の目的地到着までの早

さや燃費の良い経路の探索に加え，景観の良さを考慮した

経路を探索可能なサービスが提供され始めている．既存の

サービスでは，景観の良い経路（以下，景観ルート）に対

し，サービス提供者によりあらかじめ用意された経路内の

特定のスポットについて，それを紹介するテキストや写真

が提示されるのみにとどまっている．しかし，これらの情

報はサービス提供者側が手動で編纂しているため，用意さ

れているスポットの数は限定的であり，また，各スポット

の情報の更新頻度も低いという問題がある．景観は時間

帯，天候，季節，進行方向などによって見え方が大きく変

化する場合があるため，情報が頻繁に更新されることに加

え，ユーザのコンテキストを考慮した情報の提示ができる

ことが望ましいが，そのためには多くの人的コストを要し

てしまう．

これらの問題を解決するためには，参加型センシング [3]

に基づき，車載スマートフォンを搭載した多数の車両が走

行中に景観ルートに関する情報を収集し，それをユーザ間

で共有するシステムを実現することが望ましい．本論文で

は，短期間で変化していく景観として，桜の花が見られる

道路に着目し，桜の花とその度合い（量や開花状況など）を

リアルタイムに収集・共有可能な参加型センシングシステ

ム，桜センサを提案する．桜センサでは，車載ホルダによ

り自動車のフロントガラス付近に取り付けたスマートフォ

ンを用いて，走行中の車内からの眺めを動画として撮影す

る．また撮影と同時に，撮影された動画をスマートフォン

上で画像解析し，動画に景観の良い場所が含まれているか

どうか（桜の花の量が十分かつ開花状況が良いなど）を定

量的に表す数値（桜度合い）を算出しサーバへ送信する．

サーバでは多数の車両から収集した様々な経路上の桜度合

いから特に景観の良い場所を特定し，その場所を撮影した

車両のスマートフォンに保存されている動画を収集する．

これにより，広範囲にわたって景観ルートの情報を様々な

条件（異なる時間帯や天候など）のもとで自動的に収集可

能となる．収集された情報をもとに景観ルートを案内する

際には，そのルート上の景観度合いと，特に景観の良い場

所の様子を動画で閲覧できるようにすることで，ユーザは

最新の情報を得られるとともに，より直感的に景観ルート

の状況を把握することが可能となる．

桜センサでは，(1)桜の花の有無とその程度（量および

開花度合いなど）を正確に認識すること，(2)複数車両が

分担してセンシングすることで，負荷に偏りの生じないセ

ンシングを実現すること，という 2つの技術的課題の解決

を目標とする．

1つ目の課題解決のため，色解析とフラクタル次元解析

に基づく方法を提案する．提案手法では，桜が写っている

多数の画像をもとに，桜の花びらに関してよく出現する色

の分布を表すヒストグラムを事前に作成しておく．次に，

車両走行中に撮影された動画からフレームをサンプリング

し，各フレーム内の各画素についてあらかじめ作成された

ヒストグラムを用いて，その画素が桜の花びらに属すもの

かどうかを表す確率を求める．そして，フレームが含む全

画素についてその確率の平均値を求め，その値をフレーム

内に桜が写っているかどうかを表す指標（桜度合い）とす

る．また，桜の花びらと同様の色を持つ人工物などが誤検

出されることを防ぐため，木の葉の茂った部分などに現れ

る複雑なエッジを持つ領域を検出する方法としてフラクタ

ル次元解析 [4]を用いる．各フレームについてフレーム全

体をグリッド状に分割した後，各部分領域におけるフラク

タル次元を算出し，フラクタル次元がある閾値を上回る領

域のみを色解析の対象とすることで，桜度合いの算出精度

を向上させる．

2つ目の課題解決のため，多段階センシング法を提案す

る．これは，各車両が一定距離間隔でセンシング（画像を

撮影・解析）し，桜の花が検出された地点を PoI（興味地

点，ここでは，桜の花）としてサーバに記録し，既登録 PoI

の近辺を通過する後続車両のセンシング間隔を動的に短く

してゆく方法である．複数の PoIが密集していることが多

いと仮定し，PoIが存在する可能性が高い道路区間をより

頻繁にセンシングし，そうでない道路を低頻度でセンシン

グすることにより，PoI検出速度を低下させることなく 1

台あたりのセンシングの負担を軽減する．

以下，2章で関連研究について述べた後，3～6章で，桜

センサのシステム構成，桜度合いの算出処理，実装，多段

階センシングについてそれぞれ詳細を述べる．7章で実験

結果を報告し，最後に 8章で結論を述べる．

2. 関連研究

2.1 車両によるセンシング

車両走行中に車載スマートフォンが搭載するセンサ，も

しくは専用のセンサを用いてセンシングを行うことで，様々

な情報を集め交通支援などに活用する研究が行われている．

文献 [5]では，スマートフォンの加速度センサを用いて

路面状況をセンシングし，道路の傷んだ場所などを自動的

に収集するシステムが提案されている．文献 [6]では，加

速度センサを用いた路面状況のセンシングに加え，マイク

を用いてクラクションの音を検出することで道路の混雑状

況を把握する方式が提案されている．文献 [7]では，車体

側面に専用の超音波センサを取り付け，道路脇のパーキン

グエリアに車両が停車中かどうかをセンシングする方式が

提案されている．文献 [8], [9]では，WiFiによる屋外位置

推定技術や GPSログを用いて道路の混雑状況をセンシン
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グする方式が提案されている．

スマートフォンのカメラを用いたセンシング方式に関

して，文献 [10] では，フロントガラス越しに撮影された

動画を画像解析することで，信号の状態が赤信号か青信

号かを検出するシステム SignalGuruが提案されている．

SignalGuruでは，収集した情報をWiFiのアドホック通信

を用いて車両間で共有することで信号の状態変化のスケ

ジュールを予測し，できるだけ車両が赤信号で停止しない

ようドライバに対しナビゲーションを行うことで燃費の良

い運転を支援している．

文献 [11]では，スマートフォンのディスプレイ側のカメ

ラでドライバの顔の方向や目の状態を撮影するとともに，

背面側のカメラで前方車両との車間距離やレーンの変更な

どを監視し，居眠り運転，前方車両への接近，危険なレーン

変更などをアラートするシステム CarSafeが提案されてい

る．一般的なスマートフォンでは両サイドのカメラから同

時に撮影を行うことが困難であるため，CarSafeでは適切

なタイミングで撮影を行うカメラを切り替えることで，警

告すべきイベントの検知漏れを防ぐ方式を提案している．

2.2 景観を考慮した経路推薦

景観を考慮した経路推薦方式に関して，文献 [12]では，

Flickr *1などにアップロードされているGPS情報付きの写

真を利用し，道路沿いにおいて比較的多くの写真が投稿さ

れている場所を検出することで，走行中に見られる景観の

良い場所を特定し経路推薦を行うシステム GPSViewが提

案されている．GPSViewでは，撮影者が旅行者である写

真を検出することで，景観の写っている可能性の高い写真

のみを選別し PoIの検出精度を向上させている．また経路

推薦について，走行距離と景観の良さを同時に考慮した最

適化問題を考えることで，両者のバランスの良い経路を推

薦する方式を提案している．

文献 [13]では，観光スポット間を接続する経路の推薦に

おいて景観の良さを考慮することで，観光スポットを自動

車で移動する際にできるだけ景観の良い経路を走行でき

るようにするシステムが提案されている．提案システムで

は，Web上を「観光スポット」などのキーワードで検索す

ることで PoIを特定し，さらに 3Dの地図データを利用し，

車両から PoIを見た際の見通しの良さを指標として PoIを

ランキングし，ランクの高い PoIが含まれる経路を推薦し

ている．

2.3 走行車両が撮影した動画からのオブジェクト検出

走行車両が撮影した動画からオブジェクトを検出する方

式について様々な方式が提案されており，前方を走行する

車両を検出する方式 [14], [15]，道路を検出する方式 [16]，

*1 https://www.flickr.com/

表 1 各手法が提供する機能

Table 1 Functions provided by each method.

手法 参加型セ

ンシング

リアルタ

イム性

動画からの PoI

抽出

共有範囲

提案手法 ◯ ◯ ◯ 広域

文献 [5], [6] ◯ ◯ △（路面，加速

度・音）

-

文献 [7] ◯ ◯ △（駐車場，超

音波）

-

SignalGuru [10] 協調セン

シング

◯ ×（信号） 狭い

CarSafe [11] × ◯ × -

GPSView [12] × × △（画像） -

文献 [14]～[18] × × ◯ -

歩行者を検出する方式 [17]，路面標識を検出する方式 [18]

などが提案されている．

2.4 既存手法との比較

提案手法および既存手法に関して，参加型センシング

であるかどうか，リアルタイム性，PoI の抽出方法，情

報の共有範囲について，各機能の有無を表 1 に示す．文

献 [5], [6], [7]では，参加型センシングによりリアルタイム

に PoIの抽出を行っている．具体的には，文献 [5], [6]は

対象が路面状況や道路の混雑具合であり，PoIの抽出には

加速度センサやマイクを使用している．また，文献 [7]で

は対象が駐車場の空き状況であり，PoIの抽出には超音波

を使用している．一方，文献 [14], [15], [16], [17], [18]では

動画から PoIの抽出を行っているが，参加型センシングや

リアルタイム性をともなった手法ではない．以上より，参

加型で情報を収集するものは動画情報を扱っておらず，動

画から PoIを抽出する手法では，車両がリアルタイムにセ

ンシングしそれを共有するような仕組みは提供されていな

い．提案手法では，参加型かつ複数車両による分散処理で

動画から新たな PoIを取得する点に新規性がある．

本論文では，著者らにより文献 [19]で提案した内容に加

え，車両 1台あたりのセンシングコストを分散させるため

の多段階センシング法を新たに提案している．また，桜度

合いの算出精度をより詳細に評価するため，10秒動画の桜

度合いの算出精度について，新たに実験結果を追加した．

なお，評価に使用した動画は，2015年 3～4月に新たに複

数台により撮影したものである．

3. 桜センサのシステム構成

提案システムは参加型センシングに基づき多数のユーザ

の車載スマートフォンから景観情報を収集する．収集の対

象となる情報は GPSログ，PoIの位置，および PoI上で

撮影された動画である．これらの情報は，景観ルートの検

索やナビなどのサービスの実現のために利用される．

提案システムの構成を図 1 に示す．提案システムはス
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図 1 システム構成

Fig. 1 Overall architecture of proposed participatory sensing

system.

マートフォン上で動作するアプリケーションと，サーバ側

のソフトウェアにより構成される．サーバが動画を収集す

るための単純な方法として，各車両は走行中に常時動画を

撮影し，撮影した動画を継続的にサーバへアップロード

する方法が考えられる．しかし，継続的に動画をサーバへ

アップロードすることは 3G/4Gの帯域制約上困難である

か，もし可能であってもネットワークへ多大な負荷をかけ

てしまうため望ましくない．また，動画の撮影にはスマー

トフォンのバッテリを大きく消費してしまうため，車両走

行中につねに撮影を行うことは望ましくない．対策とし

て，車両から電源をとることも考えられるが，近年Google

Glassのようなウェアラブルデバイスが普及してきており，

そのようなデバイスにより撮影を行う場合には，車両から

の電力供給が可能であることを容易には仮定できない．さ

らに，車両が走行中に景観の良い場所を通過する機会はそ

れほど多くないため，景観の大部分については撮影やサー

バへの送信を行っても，単にバッテリや帯域を浪費するだ

けとなってしまう．

以上の問題点に対し提案システムでは，撮影した景観を

スマートフォン側で画像解析することで，動画をサーバへ

アップロードすることなく PoIを検出する．PoI付近で撮

影された動画のみを切り出してサーバへアップロードする

ことで，景観の良くない場所の動画のアップロードにより

3G/4Gの帯域が浪費されることを防ぐ．また PoIの検出

によるバッテリの消費をできるだけ少なくするため，サー

バ側とスマートフォン側が連携して多段階センシング法に

より PoIの検出を段階的に行う．これは，ある PoIの付近

には別の PoIが存在する確率が高いという仮定に基づき，

その車両が走行する道路について，すでに検出された PoI

の密度が高いところほどより重点的に PoIの検出を行う，

という手法である．

多段階センシングとスマートフォン側での画像解析に基

づく景観情報の収集は図 1 に示す手順で行われる．

• まず，スマートフォン側の GPSログをサーバが継続

的に取得し，サーバでは，車両が現在走行中の道路

と，その道路上ですでに発見された PoIの位置と密度

を把握する（図 1 (1)の矢印）．道路情報は，交差点を

ノード，交差点間を接続する道路をエッジとしたグラ

フ構造で表現されており，サーバは，車両が現在走行

中のエッジについて，そのエッジ上ですでに発見され

た PoIの情報を取得する．

• 次に，サーバ側の多段階センシングモジュールが車両
による PoI検出頻度（またはセンシング間隔）を決定

しスマートフォン側の多段階センシングモジュールへ

指示することで，スマートフォンは特定の頻度で PoI

の検出を行う（図 1 (2)の矢印）．

• PoIの検出は，4 章で提案する画像解析手法を用いて，

撮影された動画からあるサンプリングレートでフレー

ムを抽出し，そのフレームの桜度合いを算出すること

で行う．また，桜度合いはサーバへ送信される．さら

に PoI の検出のため撮影された動画は，後でサーバ

へアップロードされる可能性があるため，一定時間ス

マートフォン側のストレージへ保存される（図 1 (3)

の矢印）．

• サーバ側では，既存の PoIの位置と新たに受信した桜

度合いから新規 PoIの位置を特定し，新規 PoI付近で

撮影された動画のアップロードをスマートフォンへ指

示する（図 1 (4)の矢印）．

• スマートフォン側では，動画ストレージから PoI付近

のショート動画（10秒程度の長さを想定）を切り出

し，サーバへアップロードする（図 1 (5)の矢印）．

収集された景観情報を用いたサービスとして，たとえば

景観を考慮した経路探索サービスが考えられる．図 2 に

サービスの画面例を示す．経路選択画面（図 2 (a)）では，

出発地と目的地間の経路の候補を複数表示し，各経路につ

いて景観の良さ，距離，所要時間の値をもとにソートする

ことが可能である．図の例では景観の良い順にソートして

いる．各経路を選択すると，その経路の詳細画面（図 2 (b)）

に切り替わり，PoIの位置とその付近で撮影された動画を

閲覧することができる．

このようなサービスを提供するうえで，PoIを高精度に

検出できることはサービスの品質上重要であり，そのため

には撮影された動画から高精度に桜度合いを算出できる

必要がある．また，各車両でのセンシングにともなう負担

（バッテリの消費や 3G/4Gの帯域の消費）を軽減するため

には，多段階センシングにより PoIを効率的に検出できる

ことが重要である．以降では，4 章で桜度合い算出のため

の画像解析手法についての詳細を述べ，6 章で多段階セン
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図 2 景観を考慮した経路探索サービス

Fig. 2 User interface for scenic routes search service.

シング手法についての詳細を述べる．

4. 桜度合いの算出

桜センサの画像解析モジュールは動画を入力とし，その

動画に桜が写っている程度を表す指標である桜度合いを出

力する．画像解析モジュールは大きく，桜の花びらに似た

色の画素（桜画素とよぶ）を検出する色解析部と，複雑な

エッジを持つ画像領域を検出するフラクタル次元解析部か

ら構成される．それぞれの詳細について以下で述べる．

4.1 桜画素の検出

色解析部では，RGB色空間の画像を入力として，その

画像に含まれる各画素に対しそれが桜の花びらの色とどの

程度近いかを数値化する．これを行うため，まず，桜の花

びらの色がどのような分布をとるかを表すヒストグラムを

事前に作成しておく．

ヒストグラムを作成するために，桜の写っている動画を

多数集め，それらの動画に含まれるフレームから桜の花び

らが含まれる領域（たとえば，48× 48のサイズ）を切り出

す．この作業を行うために，動画ファイルを入力とし，そ

の動画ファイルに含まれる各フレームを順番に表示しなが

ら，フレーム内の指定した矩形領域を画像として保存する

ツールを作成した．本ツールの画面を図 3 に示す．本ツー

ルでは，動画内の各フレーム上に格子状の線をオーバレイ

で表示し，各矩形内をマウスでクリックすることでその矩

形領域を選択することができる．選択された領域は赤色で

マークされる．図 3 は，5つの矩形領域が選択されている

状態を示している．領域の選択後「s」キーを押すことで，

選択された各領域がそれぞれ画像として保存される．抽出

する領域を選択する際には，桜の花びらが矩形領域全体に

図 3 桜領域の抽出ツール

Fig. 3 A tool for extracting image regions of flowering cherries.

図 4 抽出された桜領域の例

Fig. 4 25 examples of extracted cherry regions.

写っており，かつ，桜の枝や背景の空などができるだけ含

まれていないものを選択するようにする．以下ではこの矩

形領域を桜領域とよぶ．図 4 に多数の動画のフレームから

抽出された桜領域の例（計 25個）を示す．

次に，収集した多数の桜領域から桜画素に出現する色の

分布を表すヒストグラムを作成する．まず，各桜領域を

RGB色空間から HSV色空間へ変換する．そして，各桜領

域に含まれるすべての画素について，H（色相）と S（彩

度）に関する二次元のベクトル上での出現頻度をカウント

する．なおV（明度）については，車両の進行方向（順光か

逆光か）や天候の影響により光のあたり方が異なり，それ

に応じて様々な値をとりうることが事前実験により分かっ

た．そこで，桜度合いの算出精度の向上のため，Vの値は

ヒストグラムの作成には利用しないこととした．図 5 に，

この手順により作成される H-Sヒストグラムの例を示す．

図 5 は，ヒストグラムの度数が最大値をとる場合の輝度を

255とし，0～255の範囲の輝度値をとるグレースケール画

像として H-Sヒストグラムを表現したものである．なお，

図 5 のヒストグラムは計 148個の桜領域から作成されたも
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図 5 複数の桜領域より作成された H-S ヒストグラムの例

Fig. 5 An example of H-S histogram generated from multiple

cherry regions.

のである（桜領域の抽出元の動画の詳細については 7 章で

述べる）．図 5 より分かるように，桜の花びらがとる色の

範囲は，図の赤枠で囲った範囲内の一部に集中して分布し

ている．

H-Sヒストグラムの作成後，Hと Sの 2次元ベクトルが

とりうる値の各々について，その各値をとる画素の度数を

ヒストグラム内の最大度数で除し 0以上 1以下の実数値と

なるよう正規化しておく．以下では，Hの値を h，Sの値

を sとするとき，ベクトル (h, s)に対応する正規化後の度

数の値を F (h, s)と表記する．

次に，作成された H-Sヒストグラムを用いて入力画像

に含まれる各画素が桜の花びらと近い色であるかどうかを

数値化する．この数値化にあたって，画像内のオブジェク

ト認識手法として利用されているバックプロジェクション

法 [20]を用いる．入力画像に含まれる各画素（Ii,j，ただし

i，j はそれぞれ画素の x座標と y 座標を表す）について，

その画素の Hの値をH(Ii,j)，Sの値を S(Ii,j)とし，それ

に対応するヒストグラムの度数の値 F (H(Ii,j), S(Ii,j))を

その画素における桜の花びらの色との近さを表す数値（近

いほど大きい）とする．この値を画素 Ii,j の桜度合いとよ

び，Dpix(Ii,j)と表記する．すなわち，

Dpix(Ii,j) = F (H(Ii,j), S(Ii,j)), (1)

である．さらに，画像全体での Dpix(Ii,j)の平均値を画像

I の桜度合い Dimg(I)とする：

Dimg(I) =

∑
i

∑
j Dpix(Ii,j)
N(I)

, (2)

ここで，N(I)は I の総画素数である．

図 6 を入力画像とした際の，バックプロジェクション

法の適用結果をグレースケール画像として表現したものを

図 7 に示す．図から分かるように，桜の花びらに該当する

画素の輝度値が比較的高い値をとっている．

図 6 入力画像

Fig. 6 An input image.

図 7 バックプロジェクション法の適用結果

Fig. 7 A resulting grayscale image of the backprojection

method.

4.2 フラクタル次元解析に基づくフィルタリング

前節で述べた色解析のみでは，入力画像中に桜画素とよ

く似た色を持つオブジェクト（たとえば建物や看板など）

が存在すると，誤って高い桜度合いとなってしまう可能性

がある．そこで本節では，フラクタル次元解析を用いて，

桜の花びらが存在する領域のような入力画像内で複雑な

エッジを持つ領域を特定する方法について述べる．

自己相似性（あるパターンの一部分を拡大して見ると，も

とのパターンと類似したパターンが現れる性質）を有する

図形はフラクタルとよばれ，たとえば海岸線の形はフラク

タルの 1つであることが知られている [4]．フラクタルを定

量化する数値の 1つがフラクタル次元であり，画像内のパ

ターンの複雑性を測る指標として超音波やCT（Computed

Tomography）により得られる医用画像の解析などへ応用

されている [21]．

本研究ではフラクタル次元解析を次のように行う．ま

ず，入力画像に対しエッジ検出アルゴリズムを適用し結果

を 2値画像に保存する．次に，2値画像をグリッド状に分

割し，同一サイズの複数の正方形領域を作成する．そして

各領域においてフラクタル次元の値を求め，ある閾値（以

下，フラクタル次元閾値とよぶ）を超える領域のみに対し

前節で述べた色解析を行う．フラクタル次元を算出する方

法は様々存在するが，本研究では実装の容易さからボック

スカウント法 [4]を用いた．
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図 8 フラクタル次元解析の結果

Fig. 8 A result of the fractal dimension analysis.

図 8 に，入力画像が図 6 の場合のエッジ検出の結果と

各正方形領域のフラクタル次元の値を示す．なお，提案方

式ではエッジ検出のアルゴリズムとして Canny法 [22]を

用いた．また，各正方形領域のサイズは 80 × 80とした．

図から分かるように，桜の花びらが存在する領域には複雑

なエッジを持つ図形が現れ，そのフラクタル次元の値は比

較的高い値となっている．

4.3 動画の桜度合いの算出

動画M が与えられたとき，動画M の桜度合いDmov(M)

を次のように算出する．まず，M から一定のサンプリン

グレートでフレームを抽出する．このとき，抽出されるフ

レームの集合を F (M)と表記する．各フレームに対しフラ

クタル次元解析を行い，フラクタル次元の値がフラクタル

次元閾値以上である正方形領域のみについて，各領域に属

す画素の桜度合いを式 (1)で定め，それ以外の画素の桜度

合いを 0とする．Dmov(M)を，F (M)におけるフレーム

あたりの平均桜度合いとし，次式により算出する：

Dmov(M) =

∑
I∈F (M) Dimg(I)

|F (M)| . (3)

5. 実装

本章では，桜センサの実装の詳細について述べる．

5.1 実装概要

スマートフォン側のソフトウェアは iOSデバイス上で

動作するアプリとして実装し，サーバ側ソフトウェアは

Linuxの動作する PC上に実装した．具体的には，サーバ

側ソフトウェアは Node.js [23]を用いて JavaScriptにより

実装した．スマートフォン側との通信にはWebSocket [24]

を用い，WebSocket用のライブラリとして ws [25]を用い

た．スマートフォン側ソフトウェアはWebSocket用のラ

イブラリとして SocketRocket [26]を用いた．

5.2 ショート動画アップロード機能

ショートビデオのアップロードのためにどの程度の遅延

が生じるかを調査するため，車載スマートフォンで撮影さ

れた 10秒の動画を，車両走行中にサーバへ 3Gまたは 4G

を介してアップロードする実験を行った．実験では，2台

の車両（v1，v2 とする）を用いた．v1 では 640 × 480の

動画を 3Gを用いてアップロードし，v2 では 1,280 × 720

の動画を 4G（LTE）を用いてアップロードした．また各

車とも，同一日に異なる場所で複数回アップロードを行っ

た．v1 は計 20個の動画を，v2 は計 13個の動画をアップ

ロードした．640 × 480の 10秒の動画の平均バイト数は

4.3MBであり，1,280× 720の 10秒の動画の平均バイト数

は 14.0MBであった．

実験の結果，v1 の平均アップロード時間は 112.8秒であ

り，平均スループットとしては 318.6 kbpsとなった．また，

v2 の平均アップロード時間は 41.9秒であり，平均スルー

プットとしては 3.8 Mbpsとなった．この結果より，3Gに

比べ 4Gはスループットが 10倍程度高いことが分かる．ま

た，v1，v2 のいずれにおいても 10秒動画のアップロード

にかかる時間は数十秒から数百秒であり，経路推薦のよう

なサービスを提供するにあたっては，アップロード時間に

よる遅延時間がサービスのリアルタイム性の品質を損なう

ことはないと考えられる．

5.3 画像解析モジュール

次に，桜センサの実機上での計算速度を調査するため，

iPhone 5s上で OpenCV [27]を用いて桜センサの画像解析

モジュールを実装し，様々な場所で撮影された計 30個の 1

秒動画（解像度は 640 × 480）に対し，処理速度（fps）の

平均値を求めた．その結果，約 11.3 fpsで桜度合いを算出

可能なことを確認した．車両の走行速度にもよるが，実用

上は 1秒間隔程度で桜度合いを算出できれば，走行経路上

の PoIの検出には十分であると考えられる．

6. 多段階センシング手法の適用

ある区間を単一の端末でセンシングする場合，桜度合い

の算出に必要な計算リソースや動画のアップロードに必要

な通信量が膨大になる．そこで，以下で提案する多段階セ

ンシング手法を用いて，同一道路区間を複数端末の協力に

よりセンシングさせることで，端末あたりの負荷を軽減さ

せる．具体的には，各端末には通常比較的低い頻度（長い

距離間隔）で PoIの検出（センシング）をさせるが，先行

車両によりすでに発見された PoIの情報からより多くの新

たな PoIが存在すると予想される道路区間については，動

的にセンシング間隔を短く（頻度を高く）する．これによ

り，端末あたりのセンシングにかかる負荷を下げつつ，高

い PoI発見率を達成する．

多段階（k段階）センシング手法では，センシング間隔
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とセンシング半径の 2つのパラメータを用いて，各車両の

センシング粒度を制御する．センシング間隔は，車両が何

メートルおきにセンシングを行うかを表すパラメータであ

り，とりうる値の集合を，I = {int1, . . . , intk}とする．た
だし，int1 > . . . > intk である．センシング半径は，すで

に発見された PoIに対して，その PoIの半径何メートル以

内を多段階センシングの対象とするかを表すパラメータで

あり，とりうる値の集合を R = {rad1, . . . , radk}とする．
ただし，rad1 = undefined（使用されない）ものとし，ま

た，rad2 > . . . > radk とする．ここで，センシング半径

外の道路区間では，センシング間隔としてつねに int1を用

いる．

提案手法では，車両 cのセンシング間隔 int(c)とセンシ

ング半径 rad(c)を次のように決定する．まず，センシング

を行う際，cは自身の現在位置をサーバへ送信する．サー

バでは，cが現在走行中の道路に対し，同じ道路を過去 d

日以内に走行した車両がセンシングした際に発見した PoI

の集合を検索し，PoI(c) = {p1, p2, . . . , pm}とする．dは

あらかじめ与えておくシステムパラメータであり，サービ

ス提供者がセンシング対象ごとに経験的に決める（桜の花

の場合，7日程度に設定することが考えられる）．ここで，

PoI(c) = ∅の場合，最も大きな粒度でセンシングを行う．
すなわち，int(c) = int1，rad(c) = rad1 とする（ただし

rad1 の値は使用されない）．PoI(c) �= ∅の場合，PoI(c)

に属する PoI を発見した車両の中で，最後にセンシング

を行った先行車両を c′ とし，c′ が用いていたセンシング

間隔 int(c′) = intj とセンシング半径 rad(c′) = radj に対

し，センシングの粒度を 1段階小さくし，int(c) = intj+1

および rad(c) = radj+1 とする．ただし，int(c′) = intk，

rad(c′) = radk の場合は，すでに当該区間のセンシング

は完了していると見なし，粒度を初期化（int(c) = int1，

rad(c) = rad1）する．

以上により決定された車両 cのセンシング間隔とセンシ

ング半径を用いて，cは次のようにセンシングを行う．c

は PoI(c)の要素の中で最も近い PoI（pi とする）につい

て，piの半径 rad(c)以内を走行する間，現在位置から一定

間隔 int(c)メートル走行するごとにセンシングを行い，新

たな PoIを発見したら，その PoIの情報をサーバへ送信す

る．例として，車両 cの先行車両 c′ が int1 でセンシング

を行い，その後 cが int2，rad2でセンシングを行う様子を

図 9 に示す．なお，サーバは車両へセンシング粒度と既発

見 PoIの位置を通知する際，センシングの対象となる既発

見 PoIを通過後に通知してしまうことがないよう，車両が

これから向かう道路に対し，情報をある程度先読みして通

知するようにする．

7. 評価

提案システムを評価するため，桜度合いの精度と多段階

図 9 多段階センシング手法

Fig. 9 k-stage sensing method.

センシングの有効性を調査する実験を行った．

• 桜度合いの精度については，まず基礎的な性能を調査
するため，多数の 1秒動画について目視により桜の有

無を分類した結果と，桜センサによる桜度合いから機

械的に桜の有無を分類した結果とを比較し，分類精度

を求めた．

• また，実用上は 10秒程度のショート動画として動画

を収集するため，ショート動画全体に含まれる桜の多

さを桜度合いに基づき機械的に判定可能かについても

調査した．

• 多段階センシングの有効性については，実データに基
づくシミュレーションにより，ある経路を走行する場

合の PoIの発見率とセンシング回数について，センシ

ング間隔を固定した場合と多段階センシングによる場

合とで比較を行い，多段階センシングが少ないセンシ

ング回数で高いPoI発見率を達成できるかを調査した．

本研究における桜の検出では，たとえ検出が失敗した場

合でも安全性に関わるものではないため，低い精度であっ

てもサービスを提供することは可能である．しかし，桜が

あると判定された場所に桜がなかったり，逆に桜があるの

にないと判定されるとユーザのサービスに対する満足度は

低下する．そのため，ユーザがある程度満足可能と思われ

る水準として，目標とする精度（適合率と再現率）をそれ

ぞれ 80%とした．また，多段階センシングによる PoI発見

率に関しては，桜の検出精度と同様に最低限の目標値とし

て，すべての PoIのうち 80%以上の PoIを発見できること

を目標とした．

すべての実験を通して，走行動画の撮影時には，図 10

のように進行方向が撮影できるようにスマートフォンを設

置した．また，カメラの向きについては，垂直方向に関し

ては画面上部半分が地上より上，下半分が道路を含むよう

に調整し，水平方向に関しては両側路側の景色が均等に入

るよう調整した．
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図 10 スマートフォンの設置の様子

Fig. 10 Placement of in-vehicle smart phone.

表 2 シーン一覧

Table 2 List of scenes.

シーン名 撮影日 車両番号 撮影場所 撮影時間（分）

S1 3/31 車両 1 愛知県近辺 17

S2 4/5 車両 2 奈良県近辺 12

S3 4/10 車両 2 奈良県近辺 66

S4 4/10 車両 3 奈良県近辺 261

S5 4/10 車両 4 奈良県近辺 186

S6 4/11 車両 1 岐阜県近辺 72

S7 4/12 車両 2 大阪府近辺 137

S8 4/18 車両 1 愛知県近辺 89

表 3 各クラスの判定基準（1 秒動画）

Table 3 Classification criteria for 1 second movie.

クラス 基準

C1 動画内に桜が写っている割合が 5%未満

C2 動画内に桜が写っている割合が 5%以上～25%未満

C3 動画内に桜が写っている割合が 25%以上

7.1 1秒動画での桜度合いの精度

実験に使用した動画は，2014年 3月～4月に複数日にわ

たって複数車両で桜の咲いている経路を走行し撮影したも

のである．動画の撮影日と車両の組み（「シーン」とよぶ）

により分類すると，表 2 に示す 8つのシーンが存在する．

各シーンにおいて撮影された動画全体からランダムに複数

の時刻を指定し，その時刻より 1秒間の動画を切り出した．

そして，すべての 1秒の動画に対し目視により桜が写って

いるかどうかについて，表 3 の基準に基づき 3つのクラス

へ分類を行った．なお，クラス数を 3とした理由は，目視

で桜の量の多さを判断する際に，3よりも多いクラス数の

場合にはクラス間の違いが小さく，どのクラスに属するか

を正確に判断することが難しかったためである．各クラス

の動画例を図 11 に示す．また，人が異なると同じ動画で

も異なるクラスへ分類されることがあるため，各動画あた

り 2名で独立して分類を行い，2名とも同じクラスへ分類

したものだけを実験で使用することとした．表 2 の各動画

について，目視での分類による各クラスの 1秒動画の個数

を表 4 に示す．

桜センサにより算出される桜度合いに基づき，各 1秒動

画を機械的に表 3 の 3つのクラスへ分類する方法につい

図 11 各クラスの動画例

Fig. 11 Example videos of each class.

表 4 目視での分類による各クラスの動画数

Table 4 Number of videos in each class by manual classifica-

tion.

シーン名 C1 C2 C3

S1 79 17 10

S2 93 10 17

S3 372 43 3

S4 1,613 96 45

S5 1,167 6 0

S6 261 47 72

S7 888 1 0

S8 521 10 7

合計 4,994 230 154

て述べる．桜度合いの算出で必要となるH-Sヒストグラム

の作成に関して，桜の花びらが写っている画像を次のよう

に抽出した．まず，表 4 の C2 または C3 に分類された動

画からランダムに 50個の動画を選択する．ただし，同じ

シーンの動画ばかりが選択されるのを防ぐため，各シーン

の動画ができるだけまんべんなく含まれるようにした．次

に選択された動画の各々に対し図 3 のツールを用いて，動

画内の特定の 1フレームから桜の花びらが写っている領域

を 2～5個選択し，それぞれを画像として保存する．なお，

各領域のサイズは 48 × 48とし，可能な限り枝などの余計

なものが写っていない領域を選択した．なお，48× 48とし

た理由は，それよりも大きいと桜の花のみが写っている領

域を選択することが難しく（余計な領域を含んでしまう），

また，それよりも小さいと選択すべき領域の数が増加し，

手間がかかるためである．最終的に画像として保存された

領域は計 148個であり，その一部は図 4 に示したとおりで

ある．

次に，表 4 の各クラスの動画を訓練集合とテスト集合へ

2分割する．訓練集合の動画は，桜度合いに基づき各クラ

スへの分類を機械的に行うための学習に用いられる．具体

的には，訓練集合内の各動画の桜度合いを算出し，訓練集

合全体での桜度合いの中央値を求める．そして，テスト集

合に属する動画M が与えられたとき，その動画の桜度合

い Dmov(M)を算出し，訓練集合から求めた各クラスの中

央値と Dmov(M)との差の絶対値を計算し，それが最小と

なるクラスへ分類する．

クラスC1については，動画のリストをランダムにシャッ

フルした後，前半分と後ろ半分に 2 分割してそれぞれ訓
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図 12 桜度合いに基づく分類結果の混同行列

Fig. 12 Confusion matrix of classification results by

SakuraSensor.

図 13 桜度合いに基づく分類結果の適合率と再現率

Fig. 13 Precision and recall of classification results by

SakuraSensor.

練集合とテスト集合とした．また，C2 と C3 については，

H-Sヒストグラムの作成に利用した動画がテスト集合に含

まれないという条件を考慮したうえで，C1 と同様にリス

トをランダムにシャッフルして訓練集合とテスト集合に 2

分割した．なおシャッフルによる分割のされ方によって分

類精度が変動するため，30回試行を繰り返しその平均値を

とることで評価を行った．

実験における各種のパラメータは次のとおりである．1

秒動画のフレームサイズは 640 × 480，フレームレートは

29.97 fpsとした．また，1つの 1秒動画に含まれる全フレー

ムを桜度合い算出の対象とし，その平均値をその動画の桜

度合いとした．また，フラクタル次元閾値は 1.7とし，フ

ラクタル次元の計算対象の単位である正方形領域 1つのサ

イズは 80 × 80とした．なお，これらの値は予備実験によ

り経験的に求めた．フラクタル次元解析の際に必要となる

Canny法によるエッジ検出には OpenCVの cvCanny関数

を用い，Canny法のパラメータを表す第 3引数と第 4引数

の値はそれぞれ 100と 200に設定した．

図 12 に桜度合いに基づく分類結果の混同行列を示す．

表内の数字は，目視での分類結果に対し，各クラスに属す

動画が桜度合いに基づく分類によりどのクラスへ分類され

たかについて，各クラスの動画の個数を表す（ただし，30

試行での平均値）．また図 13 (a)は，図 12 の結果から計算

された各クラスについての分類の適合率と再現率である．

また，訓練集合から求められた各クラスの桜度合いの中央

値（の 30試行での平均値）は，表 5 のようになった．

図 12，図 13 (a) より，クラス C1 については，適合率

0.97，再現率 0.90と，目標精度である 80%を上回る良い分

類精度が得られていることが分かる．クラス C2 について

表 5 各クラスの桜度合いの中央値

Table 5 Median of cherry intensity values of each class.

C1 C2 C3

0.00033 0.00791 0.03326

図 14 C3 へ誤って分類された C1 の動画の例

Fig. 14 Example of a class C1 video classified to class C3.

はあまり良い精度が達成できておらず，特に適合率は約 0.2

と低い値となった．主な原因としては，本来 C1 に属する

ものが C2 に多く分類されていることによる．小程度から

中程度に桜が咲いている場所を検出するためには，もう少

し高い精度で桜度合いを算出できる方式が必要であると考

えられる．クラス C3 については，再現率については 0.84

と目標値を超えているが，適合率については 0.74となり，

目標にはわずかに届かなかった．主な原因としては，本来

C1であるにもかかわらず C3に分類されてしまったものが

ある．そのような誤検出の例を図 14 に示す．この例では

緑に混じって白っぽい色の植物が写っており，かつこれら

の領域のフラクタル次元は高い値であるため誤検出が発生

している．

また，フラクタル次元解析の有効性を検証するため，フ

ラクタル次元解析を行わない場合の分類結果も求めた．そ

の適合率と再現率を図 13 (b)に示す．図 13 (b)から分か

るようにフラクタル次元解析なしでは全般的に分類精度が

悪化し，特に C1 であるものが誤って C3 に分類されたこ

とで，C3 の適合率が大きく悪化した．

7.2 10秒動画での桜度合いの精度

前節では，1秒の動画に対する桜度合いの精度を求めた．

システムの実用の際には，10秒程度の長さのショート動画

として動画の収集を行うため，各ショート動画の良さを自

動的に判定し最も適切なショート動画をユーザに提示する

ことが求められる．本節では，10秒のショート動画に対す

る桜度合いの算出結果の精度について，人手での判断との

比較により評価を行った結果を述べる．動画の長さは，景

観の良い場所の様子をユーザが短時間で直感的に把握でき

るのに適度な長さとして 10秒とした．

表 6 に，10秒動画を人手で分類する場合の各クラスの

判断基準を示す．なお，表の「C2 か C3」について，実際

にどちらのクラスへ分類するかについては動画を見た人の
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表 6 各クラスの判定基準（10 秒動画）

Table 6 Classification criteria for 10 seconds movie.

動画中の秒数

フレーム内に写る桜の割合 3 秒未満 5 秒未満 5 秒以上

5%未満 C1 C1 C1

25%未満 C1 C2 C2

25%以上 C2 C2 か C3 C3

直感に任せた．

実験で使用した 10秒動画の総数は，186個である．各動

画は，2015年 4月に 3台の車両を用いて，近畿地方周辺

を異なった日に異なる経路を走行中に撮影した動画から抽

出したものである．抽出の際には，撮影されたすべての動

画について，桜が写っている区間を含む区間（計 7区間）

を対象として，各区間で連続的に撮影された動画を 10秒

ごとに区切ったものである．また，各区間で撮影された動

画の長さは約 5分である．各区間の 10秒動画の各々につ

いて，2名により表 6 に基づき 3つのクラスへの分類を行

い，2名ともが同一のクラスへ分類した結果を分類の真値

とした．

提案手法による分類精度を求めるため，各 10秒動画を

提案手法に従い 3つのクラスへ分類した．分類の際の手順

は次のとおりである．まず，各 10秒動画から 1秒ごとに

1つのフレームを抽出し，計 10個の各フレームについて，

前節での実験で用いた分類のための中央値（表 5）に基づ

き 3つのクラスへの分類を行う．次に，10フレームに対す

る各クラスの出現回数をカウントし，表 6 の判断基準にお

ける秒数に従い 10秒動画を各クラスへ分類した．たとえ

ば，C3の出現回数が 5以上の動画であれば C3へ分類さ

れ，C1，C2，C3の出現回数がそれぞれ 4，3，3の動画で

あれば C2へ分類される．また，表の「C2 か C3」につい

ては，C2 と C3 の出現回数の多い方を採用した．

分類結果の混同行列を図 15 に示す．C3であるものを

C1に分類してしまう場合，または C2であるものを C3に

分類してしまう場合があり，精度が悪化している．前節の

結果と同様，中間的なクラスである C2 も含めた検出につ

いては，改善の余地が残されている．

次に，C2へ分類されたものを C3へ分類されたものと見

なし，Cf（桜なし）と Ct（桜あり）の 2クラスへの分類

を行った場合の結果を図 16 に示す．Ctへの分類の適合率

は約 0.93，再現率は約 0.53，f値は約 0.67となった．桜の

検出精度の目標値を 80%としていたため，再現率について

は不十分であるものの，桜がないのに桜であると判定して

しまう確率は低い方が望ましいため，再現率が 50%程度で

ある一方，90%以上の高い適合率を示す結果であったこと

は実用上望ましい結果であるといえる．再現率低下の原因

としては，7つの区間のうちの 1つの区間において，C3で

あるものを C1へ誤分類した場合が多く出現したためであ

図 15 桜度合いに基づく分類結果の混同行列（10 秒動画）

Fig. 15 Confusion matrix of classification results by

SakuraSensor for 10 seconds movie.

図 16 2 クラスへの分類の場合の混同行列（10 秒動画）

Fig. 16 Confusion matrix of 2 classes classification results by

SakuraSensor for 10 seconds movie.

図 17 シミュレーションに使用した経路

Fig. 17 Routes used in simulation.

る．この区間で撮影された動画は逆光の状態で撮影されて

おり，桜の花びらの色が比較的暗い色で写っていることが

原因であると考えられる．

7.3 多段階センシングの効果

多段階センシングによる計算量削減の効果を検証するた

め，2014年 3月に実際に走行し撮影した経路を使用して，

全車両のセンシング間隔をそれぞれ 100 m，200 m，500 m

に固定する場合と I, R = {300, 150, 50}として多段階セン
シングする場合のシミュレーションをそれぞれ行い，得ら

れた結果を比較した．

シミュレーションで使用する経路は，図 17 に示すよう

な奈良県吉野郡吉野町の県道 167 号線の一部で，国土交

通省が公表している交通量データ（9:00–17:00の走行台数

569）に基づき走行台数を 600台に，著者らが同経路を複

数台で走行したときの平均速度 23.5 [km/h]に基づき走行

速度を 23.5 km/hに設定した．また，各車両のセンシング

開始地点は 0–600秒までの乱数によりずらした．

同経路を走行中に撮影した動画を 1秒ごとに区切り，各

動画区間に含まれるフレームの桜度合いの平均がクラス
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図 18 走行台数に対する PoI 発見率

Fig. 18 PoI discovery rate vs. number of vehicles.

図 19 走行台数に対する総センシング回数

Fig. 19 Number of sensings vs. number of vehicles.

C3となった地点を PoIとした．今回の実験では，全 PoI

数は 824である．評価には，全 PoIのうち何パーセントが

発見されたかを表す指標（PoI発見率）を用いる．

走行台数に対する PoI発見率と総センシング回数を，そ

れぞれ，図 18および図 19に示す．センシング間隔 100 m

の場合が，最も高い PoI発見率を達成しているが，他の場

合に比べて 2倍以上のセンシング回数を要している．多段

階センシングを用いた場合は，走行台数が少ないうちはセ

ンシング間隔 200 mより低い PoI発見率にとどまってい

るが，走行台数が増えるにつれ，センシング間隔 200 mに

迫る PoI発見率を達成している．本研究における多段階セ

ンシングによる PoI 発見率として，すべての PoIのうち

80%以上の PoIを発見できることを目標値としたが，図 18

より，走行台数が 550台を超えたあたりで PoI 発見率が

80%を超えており，目標値を達成できている．また，総セ

ンシング回数はセンシング間隔 500 mと同程度に収まって

おり，センシングの効率が良いことが見て取れる．

最後に，走行台数 600台のときの PoI発見率と 1台あた

りのセンシング回数を表 7 に示す．

多段階センシングでは 1台あたり 9.47回というセンシ

ング回数となり，センシング間隔 200 mのセンシング回数

19.0回の約半分のセンシング回数でほぼ同等の PoI発見率

を達成できていることが分かる．

表 7 PoI 発見率と 1 台あたりのセンシング回数（走行台数 600）

Table 7 PoI ddiscovery rate and number of sensings per vehi-

cle.

条件 全 PoI

数

多 段 階

セ ン シ

ング

100 m

間隔

200 m

間隔

500 m

間隔

PoI 発 見

率 (%)

– 81 86 82 73

センシン

グ回数/台

824 9.53 37.48 19.00 7.89

8. おわりに

本論文では，車載スマートフォンを用いた参加型センシ

ングに基づき，道路脇の桜の花の量（桜度合い）を検出し，

動画を撮影・共有するシステム，桜センサを提案した．動

画から桜の花の有無と量を定量的に検出し，かつ，同様の

色を持った人工物の誤検出を軽減するため，色ヒストグラ

ムおよびフラクタル次元解析に基づく手法を考案した．ま

た，複数の車両が同じ道路区間を共同でセンシングするこ

とで，車両 1 台あたりのセンシングの負担を軽減するた

め，既発見の PoIの情報をもとにセンシング間隔を動的に

調整する多段階センシング法を考案した．これらの手法に

より，7カ所で収集した合計 1,860秒の動画を 10秒ごとに

区切った動画 186個に対して，桜の花のあり・なしを適合

率 0.91，再現率 0.53で認識でき，また，固定距離間隔でセ

ンシングを行う手法と比べて約半分のセンシング回数で同

程度の PoI発見率を達成できた．

今後の課題として，精度改善に向けた桜度合いの算出方

法の調整や多段階センシングにおけるパラメータ値の最適

化などがあげられる．
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