
෺ମಛ௃ྔʹݥةͮ͘جӡసঢ়گͷਪఆ

ຊࢁ मฏ1 ૔ౡ ݈1 দྛ ୡ1࢙ ాށ ೭1ߒ

֓ཁɿυϥΠϒϨίʔμͰه࿥͞Εͨަ௨ނࣄ΍ͦΕʹ͍ۙݥةͳӡసঢ়گʹؔ͢Δө૾΍ηϯασʔλ
͸ɼυϥΠόʔͷ҆શӡసڭҭ΍๏ਓं྆ͷӡ؅ߦཧαʔϏεʹར༻͞ΕΔ༗ӹͳ৘ใͰ͋Δɽ͜ͷΑ͏

ͳυϥΠϒϨίʔμͷσʔλ͸ɼंʹٸͳڍಈͷมԽ͕͋ͬͨ͜ͱ͕τϦΨʔͱͳΓه࿥͞ΕΔ͕ɼஈࠩ

Λ৐Γӽ͑ͨࡍͷিܸ౳ͰݥةӡసͰ͸ͳ͍σʔλ΋਺ଟ͘ه࿥͞Ε͍ࠞͯ͠ࡏΔɽ·ͨݥةӡసΛؚΉ

ͱͯ͠΋ɼଟ༷ͳσʔλ͕ଘ͢ࡏΔͨΊɼ಺༰ʹԠͯ͡ྨܕԽ͞ΕΔ͜ͱ͕๬·͍͠ɽຊ࿦จͰ͸ɼυϥ

ΠϒϨίʔμσʔλʹରͯ͠ɼݥةӡసͷൃੜର৅ϥϕϧͷࣗಈਪఆͷλεΫʹऔΓ૊ΉɽஶऀΒ͸͜Ε

·Ͱ΋ಉ༷ͷλεΫʹऔΓ૊ΜͰ͖͕ͨɼຊ࿦จͰ͸ಛʹɼҟͳΔڥ؀Ͱه࿥͞ΕΔσʔλʹରͯ͠΋ؤ

݈ͳਪఆΛ࣮͢ݱΔͨΊɼલํө૾ʹରͯ͠෺ମݕग़ٕज़Λద༻ͯ͠ಘΒΕΔ෺ମݕग़݁Ռʹண໨͢Δɽ

ਂ૚ֶशʹطͮ͘جଘख๏ʹΑͬͯ෺ମݕग़݁ՌΛಛ௃ϕΫτϧʹม͢׵Δʹ͋ͨΓɼຊ࿦จͰ͸ 2ͭͷ

֦ு఺ΛఏҊ͢Δɽ1ͭ໨͸෺ମݕग़݁Ռ͔ΒಘΒΕΔڥքྖҬΛ΋ͱʹɼ෺ମͷॏཁ౓ΛྀߟͰ͖Δಛ

௃ྔΛࢉग़͢Δɽ2ͭ໨͸ͦͷಛ௃ྔʹ͍ͯͮجॏཁ෺ମΛ༏ઌతʹબग़͠ɼݥة౓ͷ͍ߴ෺ମͷऔΓ͜

΅͠ͷՄೳੑΛ௿͘͢Δɽ࣮ࡍͷυϥΠϒϨίʔμσʔλΛ༻͍ͨධՁ࣮ݧͷ݁Ռɼ2ͭͷ֦ு఺Λ༻͍

ͨఏҊख๏͕ɼطଘख๏ʹൺ΂͍ͯߴਪఆੑೳΛࣔ͢͜ͱΛ໌Β͔ʹͨ͠ɽ

Estimating Dangerous Driving Scene based on Object Features

SHUHEI YAMAMOTO1 TAKESHI KURASHIMA1 TATSUSHI MATSUBAYASHI1 HIROYUKI TODA1

1. ͸͡Ίʹ

υϥΠϒϨίʔμͱ͸ɼं಺ʹઃஔ͞Εɼલํө૾ɼՃ

଎౓ɼ΢ΟϯΧʔૢ࡞ɼϒϨʔΩૢ࡞ͳͲͷं྆ӡߦঢ়گ

Λه࿥͢Δ૷ஔͰ͋Δ*1. ૸ߦதͷશࠁ࣌ͷ৘ใΛه࿥͢

Δ͜ͱ͸ɼهԱ༰ྔͳͲͷ໰୊΋͋Γࠔ೉ͳͨΊɼ࣮ࡍʹ

͸Ճ଎౓ʹҰఆͷᮢ஋Λઃ͚ɼं྆ʹԿΒ͔ͷিܸ͕͋ͬ

ͨͱ͑ߟΒΕΔλΠϛϯάΛݕ஌͠ɼͦͷલेޙ਺ඵͷө

૾ͱηϯα৘ใΛه࿥͢Δ͜ͱ͕ଟ͍ɽ͜ͷΑ͏ʹه࿥͞

ΕͨσʔλΛɼຊ࿦จͰ͸ΠϕϯτσʔλͱݺͿɽΠϕϯ

τσʔλͷ಺ɼަ௨ނࣄ΍ͦΕʹ͍ۙݥةͳঢ়گʢώϠϦ

ϋοτʣ͕ه࿥͞Εͨσʔλ͸ɼަ௨ނࣄͷࡍͷূ੻ͱ͠

ө૾ΛυϥΠόʔ͕ʹࡍΕ͍ͯΔ͚ͩͰͳ͘ɼ࣮͞༺׆ͯ

ௌͯ͠ɼࣗ਎ͷӡసΛৼΓฦͬͨΓࢹ [27]ɼݥة༧஌܇࿅

Λ͏ߦͳͲ [2]ɼ҆શӡసڭҭʹ׆༻͞Ε͍ͯΔɽ·ͨɼ๏

ਓӡ྆ंߦͳͲΛର৅ʹɼ૸ߦதͷӡ͔྆ंߦΒݥةӡస

1 ೔ຊి৴ి࿩ࣜגձࣾ NTT αʔϏεΤϘϦϡʔγϣϯڀݚॴ
*1 http://www.honda.co.jp/safetyinfo/global/safetyinfo_

2016_E.pdf

ਤ 1 υϥΠϒϨίʔμͰه࿥͞ΕͨݥةӡసγʔϯͷྫɽࠨਤͰ

͸ɼࠥࡾ࿏ʹ৵ೖ͢Δंʹରͯ͠ɼӈਤͰ͸ɼาಓΛ૸Δࣗస

ंʹରͯ͠ٸϒϨʔΩ͠ɼݥةӡసΛ͍ͯ͜͠ىΔɽ

γʔϯΛݕग़͠ɼසൟʹݥةӡసΛ͢ΔυϥΠόʔͷނࣄ

Λະવʹ๷͙͜ͱʹ΋ར༻͞Ε͍ͯΔ [31]ɽࡏݱ͸ݸਓͷ

੒͍ͯ͠ΔʮώϠϦϋοτϚο࡞ਓखͰʹݩ΍஌ࣝΛݧܦ

ϓʯ*2ͷΑ͏ͳαʔϏε*3 *4΋ɼΠϕϯτσʔλΛେྔʹ

஝ੵ͠ݥةӡసͷൃੜՕॴΛू͍ͯ͘͜͠ܭͱʹΑͬͯɼ

ࣗಈతʹ࡞੒Ͱ͖Δͱ͑ߟΒΕΔɽ࣮ࡍͷݥةӡసγʔϯ

ͱͳͬͨલํө૾ͷը૾ྫΛਤ 1ʹࣔ͢ɽ

*2 ަ௨͜ى͕ނࣄΓ΍͍͢ੑݥةͷ͍ߴ৔ॴΛه࿥ͨ͠஍ਤ
*3 https://www.city.saitama.jp/kita/001/001/003/

p020992.html
*4 https://www.city.matsuyama.ehime.jp/kurashi/kurashi/

seibi/keikaku/childmap/kodomomesen.html
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ҰํɼυϥΠϒϨίʔμͰه࿥͞ΕΔશͯͷΠϕϯτ

σʔλ͕ަ௨ނࣄ΍ݥةӡసʹؔ͢Δ΋ͷͰ͸ͳ͍ɽ౦ژ

೶޻େֶεϚʔτϞϏϦςΟڌڀݚ఺ͷௐࠪʹΑΔͱɼྫ

͑͹ɼಓ࿏ͷܹ͍͠ى෬͕ݪҼͰं྆ʹେ͖ͳিܸ͕Ճ͑

ΒΕه࿥͞Εͨ΋ͷ΍ɼ͍ڱಓ࿏Ͱͷํ޲స׵ͷͨΊʹߦ

͏খࠁΈͳՃ଎͕ݪҼͰه࿥͞Εͨ΋ͷͳͲɼݥةγʔϯ

Λؚ·ͳ͍Πϕϯτσʔλ΋શମͷ 70%ؚۙ͘·Ε͍ͯ

Δ [25]ɽ·ͨɼ࣮ࡍͷ҆શӡసڭҭ΍ӡ؅ߦཧͷݱ৔Ͱ͸ɼ

ྫ͑͹υϥΠόʔͷۤखͳӡసঢ়گ΍ώϠϦϋοτϚοϓ

ͷৄࡉԽͷͨΊʹɼݥةӡసͷൃੜର৅ʢྫ͑͹ɼาऀߦ

ͱিಥͦ͠͏ʹͳͬͨͳͲʣΛ෇༩͢Δ͜ͱ΋๬·Ε͍ͯ

Δɽ͔͠͠ͳ͕Βɼऩू͞Εͨ๲େͳΠϕϯτσʔλΛਓ

खͰநग़͠ɼߋʹͦͷൃੜର৅ΛϥϕϦϯά͢Δ͜ͱ͸ɼ

े਺ඵͷө૾Λ๲େͳ݅਺Ӿཡͯ͠൑ఆ͢Δ͕ۀ࡞ඞཁʹ

ͳΔͨΊɼͦͷ൑ఆऀʹଟ͘ͷ࿑ྗ΍஫ҙྗΛཁ͢Δɽ͜

ͷͨΊɼ͜ΕΒͷ஝ੵ͞ΕͨΠϕϯτσʔλͷத͔Βɼࣗ

ಈతʹݥةӡసγʔϯΛؚΉσʔλΛநग़ͦ͠ͷൃੜର৅

ΛϥϕϦϯά͢Δ͜ͱ͸ɼ҆શӡసڭҭ΍ӡ؅ߦཧʹ͔͔

ΔίετΛ௿͠ݮɼৄࡉͳ৘ใΛఏڙͰ͖Δ͜ͱ͔Βɼͦ

ΕΛଅਐ͢ΔޮՌ͕ظ଴͞ΕΔɽͦ͜Ͱຊ࿦จͰ͸ɼΠϕ

ϯτσʔλͷू߹ʹରͯ͠ɼݥةӡస͕ࡍͨͬ͜ىͷൃੜ

ର৅ͷϥϕϧΛࣗಈతʹ෇༩͢ΔλεΫʹऔΓ૊Ήɽ

͜ͷλεΫʹରͯ͠ɼஶऀΒ͸͜Ε·Ͱʹ΋ɼલํө૾

ͱηϯα৘ใΛ͋ࢣڭͨ͠༺׆Γਂ૚ֶशʹͮ͘جख๏Λ

ఏҊ͍ͯ͠Δ [28], [29]ɽ͜͜ͰͷఏҊख๏͸ɼ͋Δఔ౓౷

Ұ͞Εͨڥ؀Ͱه࿥͞ΕͨΠϕϯτσʔλΛ૝ఆͨ͠΋ͷ

Ͱ͋ͬͨɽ͔͠͠ɼӡ؅ߦཧͷΑ͏ͳݱ৔Ͱ͸ɼ༷ʑͳυ

ϥΠϒϨίʔμͷػछ΍ंछɼ૸ߦ஍ҬͰΠϕϯτσʔλ

Ͱ͸ɼྫگ࿥͞ΕΔ͜ͱ͕૝ఆ͞ΕΔɽ͜ͷΑ͏ͳঢ়ه͕

͑͹υϥΠϒϨίʔμͷػछʹΑͬͯ͸લํө૾ͷղ૾౓

΍ը͕֯ҟͳͬͨΓɼυϥΠϒϨίʔμͷઃஔҐஔ΍ઃஔ

͢ΔंछʹΑͬͯηϯα͕ҟͳΔ޲܏Λهͯͬ࣋࿥͞ΕΔ

ͨΊɼݸʑͷҟͳΓΛٵऩ͢ΔͨΊͷલॲཧ͕ඞཁͱͳΔɽ

೉ࠔΘͤͨલॲཧͷํࣜΛཱ֬͢Δ͜ͱ͸߹ʹڥʑͷ؀ݸ

Ͱ͋Γɼ্هͷఏҊख๏Ͱ͸ଟ༷ͳڥ؀Ͱه࿥͞ΕͨΠϕ

ϯτσʔλʹରͯ͠͸ਫ਼౓͕௿Լ͢Δͱ͑ߟΒΕΔɽ

ຊ࿦จͰ͸ɼલํө૾ʹରͯ͠෺ମݕग़ٕज़Λద༻͠ɼ

ಘΒΕͨ෺ମ৘ใʹண໨͢Δɽ෺ମݕग़͸ɼը૾தʹөΔ

෺ମͷ໊শΛڥքྖҬͱݕʹڞग़͢Δٕज़Ͱ͋Δ [15]ɽ෺

ମ৘ใ͸Πϕϯτσʔλͷه࿥ڥ؀ʹґଘ͠ͳ͍৘ใͱ͠

ͯ֫ಘͰ͖ΔͨΊɼಛผͳલॲཧΛඞཁͱ͠ͳ͍ར఺͕͋

Δɽ͞Βʹɼຊ࿦จͰ͸ө૾தͷ෺ମݕग़݁ՌΛѻ͏طଘ

ٕज़ͱͯ͠ɼDynamic Spatial AttentionʢDSAʣ[1]ʹண

໨͠ɼΠϕϯτσʔλதͷલํө૾ʹద༻͢ΔͨΊͷ֦ு

ख๏ΛఏҊ͢ΔɽDSA͸ਂ૚ֶशʹͮ͘جख๏Ͱɼલ࣌

ग़݁ՌΛద੾ͳݕͳ͕Βɼը૾தͷ෺ମྀ͠ߟͷը૾Λࠁ

ಛ௃ྔʹม͢׵ΔߏػͰ͋Δɽຊ࿦จͰͷओͳ֦ு఺͸ɼ

෺ମݕग़݁Ռ͔ΒಘΒΕΔڥքྖҬʹͮ͘جಛ௃ྔΛࢉग़

͢Δ఺ͱɼͦͷಛ௃ྔʹ͍ͯͮجը૾தͷॏཁͱࢥΘΕΔ

෺ମΛ༏ઌతʹநग़͢Δ఺Ͱ͋Δɽ͜ͷ֦ுʹΑΓɼDSA

Ͱ͜Ε·Ͱଊ͍͑ͯͳ͔ͬͨɼࣗंͱલํө૾தͷ෺ମͱ

ͷڑ཭΍֯౓ͳͲͷҐஔؔ܎Λ؆қʹѻ͑ΔΑ͏ʹͳΓɼ

͞Βʹॏཁ෺ମͷऔΓ͜΅͠ͷՄೳੑΛ௿͘Ͱ͖ɼݥةӡ

సͷൃੜର৅ਪఆλεΫʹ͓͚Δਫ਼౓ظ্͕޲଴Ͱ͖Δɽ

ҎԼɼຊ࿦จͷߏ੒Λࣔ͢ɽ2ষͰ͸ݥةӡసγʔϯͷݕ

ग़΍෼ྨͷؔ࿈ڀݚʹ͍ͭͯड़΂Δɽ3ষͰ͸ຊ࿦จͰѻ

͏Πϕϯτσʔλͷߏ଄΍ͦͷલॲཧʹ͍ͭͯड़΂ɼDSA

ʹ͍ͭͯ؆୯ʹ঺հ͢Δɽ4ষͰ͸ຊ࿦จͰఏҊ͢Δ DSA

ͷ֦ு఺ͱɼख๏ͷશମ૾ʹ͍ͭͯઆ໌͢Δɽ5ষͰ͸࣮

͍༺࿥͞ΕͨΠϕϯτσʔλΛهͷυϥΠϒϨίʔμͰࡍ

ͯɼ࣮ݧʹΑͬͯఏҊख๏ͷ༗ޮੑΛධՁ͢Δɽ6ষͰ͸

ຊ࿦จͷ·ͱΊͱޙࠓͷ՝୊ʹ͍ͭͯड़΂Δɽ

2. ؔ࿈ڀݚ

ຊষͰ͸ɼυϥΠϒϨίʔμ͔Βͷݥةӡసγʔϯͷݕ

ग़Λѻ͏ؔ࿈ڀݚͱɼυϥΠϒϨίʔμΛ༻͍ͨͦͷଞͷ

ؔ࿈ڀݚʹ͍ͭͯड़΂ɼຊڀݚͷҐஔ෇͚Λ੔ཧ͢Δɽ

υϥΠϒϨίʔμͷલํө૾σʔλΛ༻͍ͨݥةӡస

γʔϯΛର৅ͱ͢Δڀݚͱͯ͠ɼͦͷγʔϯΛݕग़ɾ෼

ྨ͢Δڀݚ [6], [19]ͱɼݥةӡసγʔϯ͕কདྷൃੜ͢Δ͔

Λ༧ଌ͢Δڀݚ [1], [20] ʹผΕΔɽ͍ͣΕ΋ը૾ղੳ͸

Convolutional Neural NetworkʢCNNʣ[3]ɼྻܥ࣌ϞσϦ

ϯά͸Recurrent Neural NetworkʢRNNʣ[13]Λ༻͍͍ͯ

Δɽಛʹ ChanΒͷڀݚ [1]Ͱ͸ɼंࡌΧϝϥͰه࿥͞Ε

Δલํө૾தͷҠಈମؒͷަ௨ނࣄΛ༧ଌ͢ΔͨΊɼը૾

தͷ෺ମݕग़݁ՌΛೖྗʹ༻͍ɼDSAʹΑΔಛ௃ม׵ख

๏ΛఏҊ͍ͯ͠ΔɽSuzukiΒͷڀݚ [20]Ͱ΋ɼDSAΛ༻

͍ͯ෺ମݕग़݁ՌΛಛ௃ม͠׵ɼΑΓਖ਼֬ͳ༧ଌ݁ՌΛಘ

ΔͨΊͷ໨తؔ਺ͷఏҊΛ͍ͯ͠Δɽຊ࿦จͰऔΓ૊Ήλ

εΫʹ͓͚Δ DSAͷ༗ޮੑʹ͍ͭͯ͸ɼఏҊख๏ͱڞʹ

5ষͷ࣮ݧʹΑͬͯධՁ͢ΔɽυϥΠϒϨίʔμͷηϯα

σʔλΛର৅ͱͨ͠ݥةӡసγʔϯΛѻ͏ڀݚͱͯ͠ɼ଎

౓ͱՃ଎౓ʹݧܦతͳϧʔϧΛઃఆ͠ɼᮢ஋ௐ੔ʹΑͬͯ

ڀݚग़͢ΔݕӡసΛؚΉΠϕϯτσʔλΛݥة [26]΍ɼη

ϯασʔλΛద੾ͳಛ௃ྔʹมͯ͠׵ӈં࣌ͷώϠϦϋο

τͷൃੜܗଶΛ෼ੳ͠ɼӈં࣌ͷώϠϦϋοτݕग़ʹऔΓ

૊Ήڀݚ [30]͕͋ΔɽຊڀݚͰ͸ࣗंͷݥةӡసͷൃੜର

৅ͷࣝผλεΫʹऔΓ૊Έɼલํө૾ͷΈΛೖྗʹѻͬͯ

͍Δ͜ͱ͔Βɼ͜ΕΒͷڀݚͱ͸ҟͳΔɽ

ग़Ҏ֎ʹ΋ɼυϥΠϒϨίʔμ͸༷ʑͳλݕӡసͷݥة

εΫͰ༻͍ΒΕ͍ͯΔɽηϯασʔλʹؚ·ΕΔυϥΠό

ͷӡసૢ࡞Λ༻͍ͨ΋ͷͰ͸ɼݥةӡసͷ͜ىΓ΍͍͢જ

ڀݚಓ࿏ͷਪఆΛ͢Δͭ࣋ϦεΫΛࡏ [11], [32]΍ɼසൟʹ

ڀݚυϥΠόʔͷ෼ྨʹؔ͢Δ͢͜ىӡసΛݥة [23], [24]

͕͋Δɽं྆ӡߦதͷલํө૾σʔλ͸ɼࣗಈंͷࣗಈӡ

సʹؔ͢ΔڀݚͰ෯͘޿ར༻͞Ε͍ͯΔɽࣗಈӡసλε
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ΫͰ͸ɼલํө૾ʹ͍ͯجϋϯυϧͷૢ଩֯Λ༧ଌ͢Δ

ڀݚ [9]ɼंͷ௚ਐɼંࠨɼӈંɼंઢมߋɼఀࢭͳͲͷ

ӡసૢ࡞Λ༧ଌ͢Δڀݚ [21]ɼಉ༷ͷλεΫʹं಺ө૾΋

ڀݚ͍ͨ༺ [5]ͳͲ͕͋Δɽ͜ΕΒ͸͍ͣΕ΋ਂ૚ֶशʹ

ख๏ΛఏҊ͓ͯ͠Γɼը૾ղੳ͸ͮ͘ج CNNɼྻܥ࣌Ϟ

σϦϯά͸ RNN ʹ͓͍ͯ༗ޮੑͷ஌ΒΕ͍ͯΔɼLong

Short-Term MemoryʢLSTMʣ [4] Λ༻͍͍ͯΔɽຊ࿦จ

Ͱ΋ CNN΍ LSTMΛ༻͍ͨϞσϧԽʹऔΓ૊Ή΋ͷͷɼ

λεΫ͕ҟͳΔɽ

3. ४උ

3.1 ෺ମݕग़ͷద༻

ຊ࿦จͰ͸લํө૾ͷϑϨʔϜը૾ྻܥ I1, I2, · · · , IT ʹ
ର͠෺ମݕग़ॲཧΛ͍ߦɼͦ ͷ݁ՌΛ׆༻͢Δɽ͜͜ͰɼT

͸Πϕϯτσʔλͷ૯ϑϨʔϜ਺Ͱ͋Δɽࠁ࣌ tͷը૾ It

͔ΒಘΒΕΔ෺ମݕग़݁Ռ͸ɼNtݸͷݕग़͞ΕͨΦϒδΣ

ΫτΛͪ࣋ɼ֤ΦϒδΣΫτͷ IDΛ૯෺ମछྨ਺ V ݩ࣍

ͷ 1-of-KදݱͰͭ࣋ϕΫτϧ x̂O
t,nɼ֤ΦϒδΣΫτͷݕग़

͞ΕͨྖҬ৘ใΛͭ࣋ϕΫτϧ lt,nɼٴͼ֤ΦϒδΣΫτͷ

ग़৴པ౓ݕ pt,n ∈ (0, 1]͔ΒͳΔʢn = 1, 2, · · · , Ntʣɽ͜͜

Ͱɼྖ Ҭ৘ใϕΫτϧ lt,n͸ɼͦ ͷࠨ୺ɼ্ ୺ɼӈ୺ɼԼ୺ͷ

4ͭͷը૾தͷ࠲ඪΛͭ࣋ (lt,n = {xlef
t,n, y

top
t,n , x

rig
t,n, y

bot
t,n })ɽ

3.2 Dynamic Spatial Attention

Dynamic Spatial AttentionʢDSAʣ[1]͸ɼυϥΠϒϨ

ίʔμͳͲͰه࿥͞ΕΔө૾தͷަ௨ނࣄΛ༧ଌ͢Δͨ

Ίɼը૾தͷෳ਺ͷ෺ମʹؔ͢ΔྖҬ৘ใΛ DNNʹΑͬ

ͯಛ௃ม͢׵Δख๏Ͱ͋Δɽ֤ը૾ͷ෺ମ৘ใΛɼྻܥ࣌

৘ใ΋ྀ͠ߟͳ͕Βಛ௃ม͢׵Δ͜ͱ͕Ͱ͖ɼަ௨ނࣄͷ

༧ଌλεΫͰ͍ߴਫ਼౓Λୡ੒͍ͯ͠Δɽຊ࿦จͰऔΓ૊Ή

Πϕϯτσʔλʹର͢Δݥةӡసঢ়گͷਪఆʹ͓͍ͯ΋ɼ

લํө૾தͷର৅෺ମ͕ॏཁͳಛ௃Ͱ͋Δ͜ͱ͔Βɼͦͷ

ޮՌΛظ଴Ͱ͖ΔɽຊઅͰ͸ɼDSAͷಛ௃ม׵ͷํ๏ʹͭ

͍ͯ؆୯ʹઆ໌͢Δɽ

DSA͸ɼ·ͣɼࠁ࣌ tͷը૾ It ͔Βݕग़͞Ε֤ͨ෺ମ

j ʹର͠ɼ෺ମಛ௃ϕΫτϧ x̂t,j Λࢉग़͢Δɽx̂t,j ͸ɼର

৅෺ମͷྖҬͷΈநग़ͨ͠ը૾ΛɼImageNetσʔληο

τ [16]Ͱ Pre-trainingͨ͠ VGG[17]ʹΑͬͯΤϯίʔυ

͢Δ͜ͱͰಘΒΕΔɽࠁ࣌ tͷը૾͔Βݕग़͞Εͨ෺ମू

߹ {x̂t,j}Jj=1 ʹؔ͢Δಛ௃ϕΫτϧ xL
t ͸ɼSelf-Attention

ߏػ [22]ʹΑͬͯ͞ࢉܭΕΔɽ

xL
t =

J∑

j=1

αt,j x̂t,j , αt,j =
exp(et,j)∑J

j′=1 exp(et,j′)
. (1)

͜͜ͰɼJ ͸ೖྗ෺ମ਺Λίϯτϩʔϧ͢Δᮢ஋Ͱɼet,j ͸

Softmaxؔ਺Ͱਖ਼نԽ͞ΕΔલͷ AttentionॏΈͰ͋Γɼ

ΕΔɽ͞ࢉܭͷࣜͰ࣍

et,j = wTtanh(Weht−1 +Uex̂t,j + be). (2)

͜͜Ͱɼw,We,Ue,be ͸χϡʔϥϧωοτϫʔΫͷϞσ

ϧύϥϝʔλɼht−1 ͸ɼ1ࠁ࣌લͷೖྗը૾ It−1 ʹର͠

ͯ DSA͕Τϯίʔυͨ͠ಛ௃ϕΫτϧͰ͋Γɼ͜ͷޙͷ

ࣜ (3)ʹΑͬͯಘΒΕΔɽ͜ΕʹΑΓɼલࠁ࣌ͷը૾தͷ

෺ମू߹ͱࠁ࣌ࡏݱͷಛఆͷ෺ମͱͷؔੑ܎Λଊ͑ͨॏΈ

et,j Λࢉग़͢Δɽ

͜Εͱ͸ผʹɼը૾શମͷେ·͔ͳ޲܏Λྀͨ͠ߟಛ௃

ϕΫτϧ xF
t Λɼը૾ It ͦͷ΋ͷΛ্هͱಉ༷ͷֶशࡁΈ

ͷ VGGʹΑΔΤϯίʔυͰಘΔɽ͜ͷը૾શମͷಛ௃ϕ

Ϋτϧ xF
t ͱɼը૾தͷ෺ମू߹ʹؔͯ͠ಘΒΕͨಛ௃ϕ

Ϋτϧ xL
t Λྀ͢ߟʹڞΔͨΊɼ2ͭͷಛ௃ϕΫτϧͷ݁

߹ xt = [xF
t ;x

L
t ]Λ͏ߦɽ͜ͷ xt Λ LSTMʹೖྗ͠ɼͦ

ͷग़ྗͱͯ͠ಛ௃ϕΫτϧ ht ΛಘΔɽ

(ht, ct) = LSTM(xt,ht−1, ct−1). (3)

͜͜Ͱɼct ͸ LSTM͕ྻܥঢ়ଶΛྀ͢ߟΔͨΊͷϝϞϧ

ηϧͰ͋Δ͕ɼຊ࿦จͰ͸આ໌Λলུ͢Δɽ͜ͷॲཧΛܥ

ྻσʔλͷ࠷ऴࠁ࣌ T ·Ͱ͍ߦಘΒΕΔྻܥ {ht}Tt=1 ͕ɼ

DSAͰಘΒΕΔಛ௃ϕΫτϧͰ͋Δɽ

4. ఏҊख๏

ຊষͰ͸ɼલํө૾தͷ෺ମݕग़݁Ռʹͮ͘جɼΠϕϯ

τσʔλʹର͢Δݥةӡసͷൃੜର৅ͷਪఆख๏ʹ͍ͭͯ

ड़΂Δɽຊ࿦จͰఏҊ͢Δख๏͸ɼ3.2અͰड़΂ͨ DSAʹ

ΑΔ෺ମݕग़݁Ռͷಛ௃ม׵Λ࠾༻͍ͯ͠ΔɽDSAΛຊ

࿦จͰऔΓ૊ΉλεΫʹద༻͢Δʹ͋ͨͬͯɼ͑ߟΒΕΔ

՝୊ʹ͍ͭͯ 4.1અͰ੔ཧ͠ɼͦΕΒͷ՝୊ʹର͢Δຊ࿦

จͰͷΞϓϩʔνΛ 4.2અҎ߱Ͱड़΂Δɽ

4.1 ଘख๏ద༻ͷ՝୊ط

Πϕϯτσʔλʹର͢Δݥةӡసͷൃੜର৅ͷਪఆʹ

DSAΛద༻͢Δʹ͋ͨΓɼҎԼ 2ͭͷ՝୊͕͑ߟΒΕΔɽ

՝୊ 1: ͱ͸ɼओʹࣗंͱର৅෺ମͱͷҐگͳӡసঢ়ݥة

ஔؔ܎ʹΑͬͯ൑ఆͰ͖Δ͕ɼطଘͷDSA͸ࣗंͱલ

ํө૾தͷ෺ମͱͷҐஔؔ܎Λྀ͍ͯ͠ߟͳ͍͜ͱɽ

՝୊ 2: ೖྗ෺ମ਺ J ͕ɼࠁ࣌ tͷը૾ It ͔Βݕग़͞Ε

ͨ෺ମ਺ Nt Λ௒͑Δͱɼਪఆʹॏཁͳݥةର৅ͷ෺

ମΛऔΓ͜΅ͯ͠͠·͏Մೳੑ͕͋Δ͜ͱɽ

՝୊ 1ʹؔͯ͠͸ɼࣗंʹରͯ͠ԕ͍ڑ཭ʹ͋Δ෺ମΑ

Γ΋ɼ͍ۙڑ཭ʹ͋Δ෺ମͷ΄͏͕ɼݥةӡసͷର৅ͱ͠

ΒΕΔɽ͔͠͠ɼ2ষͰ΋ड़΂ͨΑ͏͑ߟ΂͖ͱྀ͢ߟͯ

ʹɼDSA͸લํө૾தͷࣗंΛؚ·ͳ͍Ҡಈମؒͷަ௨ࣄ

Λ༧ଌ͢ΔͨΊɼը૾ಛ௃ނ x̂t,j ͷΈΛೖྗͱͯ͠૝ఆ͠

͓ͯΓɼࣗंͱͷҐஔؔ܎Λ໌֬ʹྀ͍ͯ͠ߟͳ͍ɽ

՝୊ 2ͷૉ๿ͳղܾࡦͱͯ͠ɼJ ΛσʔληοτதͷNt

ͱൺֱ͠ͳ͕Βे෼ʹେ͖ͳ஋ͱ͢Δ͜ͱͰɼॏཁͳ෺ମ

ΛऔΓ͜΅͢ՄೳੑΛ௿͘͢Δ͜ͱ͕͑ߟΒΕΔɽͨͩ

͠ɼDSA͸ೖྗ෺ମʹؔͯ͠ผ్܇࿅ࡁΈͷ CNN΁ೖྗ

c⃝ 2019 Information Processing Society of Japan

― 1474 ―



!"#,% = [!"#,%; )#,%* ; )#,%+ ]
Pretrained 
CNN (VGG)

Object 
detection Attention

����
��������
��
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!"#,%* !"#,4* !"#,5*
�	
�
-����

!"#,%+ !"#,4+ !"#,5+
��	�.����-� 

!"#,4 = [!"#,4; )#,4* ; )#,4+ ]

!"#,5 = [!"#,5; )#,5* ; )#,5+ ]

���������.��6#

��
���������!#7

����
���������{!"′#,:}:<%
=

!"#,:

)#,:*

)#,:+

Pretrained 
CNN (VGG)

	�������������
������� )#>%

�������
�������!#? !# = [!#?; !#7]
LSTM )#

ਤ 2 DSA Λ֦ுͨ͠ఏҊख๏ͷ֓ཁਤ

ͯ͠ը૾ಛ௃ x̂t,j ΛಘΔඞཁ͕͋Δɽ·ͨ x̂t,j ͷݩ࣍਺͸

਺ઍఔ౓͕૝ఆ͞ΕΔͨΊɼJ ͷ૿Ճʹ൐͍ΑΓଟ͘ͷܭ

ॲཧͱϝϞϦΛཁ͢ΔɽҎ্ͷཧ༝͔Βɼσʔληοτࢉ

தͷ෺ମ਺ʹؔΘΒͣɼྔࢉܭͷ؍఺͔Β J ͸ՄೳͳݶΓ

খ͍͞஋ͱ͢Δ͜ͱ͕๬·͍͠ɽ

4.2 ຊ࿦จͷΞϓϩʔν

͜ΕΒͷ՝୊Λղܾ͢ΔͨΊʹɼຊ࿦จͰ͸ɼલํө૾

্ͷࣗंͱ෺ମͱͷҐஔؔ܎ΛྀߟՄೳͳಛ௃ྔΛࢉग़

͠ɼ͞Βʹͦͷಛ௃ྔʹ͍ͯͮجɼը૾தͷॏཁͳʢݥة

ͳʣ෺ମΛ༏ઌతʹ J બग़͢Δख๏Λݸ DSAͷ֦ுͱ͠

ͯఏҊ͢Δʢਤ 2ʣɽ۩ମతͳΞϓϩʔνͷઆ໌Λ͢Δલ

ʹɼ͜ΕΒͷ֦ுʹؔ͢Δॏཁͳ஌ݟͱͯ͠ɼLeeΒ [8]ͷ

γϛϡϨʔγϣϯσʔλΛ༻͍ͨࣗಈंނࣄө૾ͷ෼ੳ݁

ՌΛ؆୯ʹ঺հ͢Δɽ͜͜Ͱ͸ɼΧʔγϛϡϨʔλʔΛ༻

͍ͯࣗಈं૸ߦதͷલํө૾ͷσʔληοτΛऩूɾ෼ੳ

͠ɼ਺ඵޙʹࣗंͱަ௨ނࣄΛ͜͠ى΍͍͢ं͸ɼҎԼ 3

ͭͷ޲܏Λͪ࣋΍͍͢͜ͱΛใ͍ͯ͠ࠂΔɽ

ंྠͷ֯౓: ͦͷंͷंྠ͕૸ߦதͷंઢͱฏߦͰͳ͍ɽ

ंମͷ͖޲: ͦͷंͷंମํं͕ࣗ޲ͱಉ͖͡޲Ͱͳ͍ɽ

:཭ڑ ͦͷं͕ࣗंͱ͍ۙڑ཭Λ૸͍ͯ͠ߦΔɽ

ʮंྠͷ֯౓ʯͱʮंମͷ͖޲ʯ͸ɼࣗं͕૸ߦதͷಓ

࿏্ͰӈંࠨΛ͠Α͏ͱ͍ͯ͠Δं΍ɼͦͷಓ࿏΁৵ೖɾ

ԣ੾ΔͳͲͷಈ͖Λ͍ͯ͠ΔंͳͲ͕֘౰͢Δɽ

͜ͷΑ͏ͳ޲܏͸ं͚ͩͰͳ͘ɼྫ͑͹ࣗंͱڑ཭͕ۙ

͍าऀߦ΍ɼࣗं͕૸ߦதͷಓ࿏Λԣ੾Δࣗసं͸ੑݥة

ΒΕΔɽ͑ߟͳͲɼผͷ෺ମʹؔͯ͠΋֘౰͢Δͱ͍ߴ͕

͜ΕΒͷཁૉΛؚΉಛ௃Λࢉग़Ͱ͖Ε͹ɼࣗंͱ෺ମͷҐ

ஔྀؔߟ͍ͯͭʹ܎Ͱ͖Δ͚ͩͰͳ͘ɼલํө૾தͷॏཁ

ͳʢݥةͳʣ෺ମͷಛఆ͕Ͱ͖ɼಉ࣌ʹࣗंͷݥةͳӡసঢ়

ͷ࿦จهΒΕΔɽҰํɼ্͑ߟͰ͖Δͱ༺׆ͷ൑ఆʹ΋گ

Ͱ͸ɼ෺ମͷ͖޲΍ڑ཭ͱ͍ͬͨৄࡉͳ৘ใΛγϛϡϨʔ

λ͔Βࢀরͯ͠ಘ͍ͯΔ͕ɼຊ࿦จͰѻ͏Πϕϯτσʔλ

Ͱ͸ɼલํө૾͔Β͜ΕΒͷཁૉΛਪఆ͢Δඞཁ͕͋Δɽ

υϥΠϒϨίʔμͷΑ͏ͳɼࣗंͷ૸ߦʹΑͬͯࡱӨࢹ఺

΋ಈ͍͍ͯΔঢ়گͰɼલํө૾தͷର৅෺ͱͷ࣮ڑ཭΍֯

౓Λࢉʹີݫग़͢ΔͨΊʹ͸ɼΧϝϥͷয఺ڑ཭ɼઃஔҐ

ஔͷ͞ߴɼը֯ͳͲͷύϥϝʔλ͕ඞཁʹͳΔ [7]. ͜ΕΒ

ͷύϥϝʔλ͸υϥΠϒϨίʔμͷػछ΍ंछɼυϥΠϒ

ϨίʔμͷઃஔҐஔͳͲʹΑͬͯେ͖͘ҟͳΓɼ༷ʑͳ؀

Ͱऩू͞ΕΔେྔͷΠϕϯτσʔλʹରͯ͜͠ΕΒΛઃڥ

ఆ͢Δͷ͸ࠔ೉Ͱ͋Δɽ

͜ͷΑ͏ͳཧ༝͔Βɼຊ࿦จͰ͸෺ମݕग़ʹΑͬͯಘΒ

ΕΔը૾தͷ෺ମͷڥքྖҬʹͮ͘جɼڥքྖҬಛ௃ྔΛ

ग़͢Δʢ՝୊ࢉ 1ʹରԠʣɽ͜Ε͸ɼʮंମͷ͖޲ʯ΍ʮࣗं

ͱͷڑ཭ɾ֯౓ʯΛڥքྖҬ͔ΒࢉܭՄೳͳಛ௃ྔͰ͋Δɽ

քྖҬಛ௃ϕΫτϧ͔Βॏཁ෺ମΛબग़͠ɼ༏ઌڥɼʹߋ

తʹ J બग़ͯ͠ೖྗ෺ମͱ͢Δʢ՝୊ݸ 2ʹରԠʣɽͦΕ

ͧΕͷख๏ʹ͍ͭͯɼ4.3અͱ 4.4અͰઆ໌ͨ͠ޙɼDSA

Λ֦ுͨ͠ఏҊख๏ͷશମ૾ʹ͍ͭͯ 4.5અͰड़΂Δɽ

4.3 ग़ࢉքྖҬಛ௃ྔͷڥ

ຊઅͰ͸ɼ෺ମݕग़݁Ռͱͯ͠ಘΒΕ͍ͯΔྖҬ৘ใϕ

Ϋτϧ lt,n ͔ΒɼڥքྖҬಛ௃ྔΛࢉग़͢Δख๏ʹ͍ͭͯ

આ໌͢Δɽํࢉܭ๏ͷ؆୯ͳઆ໌Λਤ 3ʹࣔ͢ɽ·ͣɼಛ

௃ྔͷࢉग़ʹ͋ͨͬͯɼը૾ͷॎ෯ H ͱԣ෯ W Λ༻ҙ

͢Δɽը૾தͷ࠲ඪ (x, y)ʹ͍ͭͯɼݪ఺Λը૾ͷ্ࠨ୺

(0, 0)ɼը૾ͷӈԼ୺Λ (W,H)ͱ͢Δɽຊ࿦จͰ͸ɼࣗं

ͷࡱӨҐஔΛԼ୺தԝ (W2 , H)ʹઃఆ͢Δɽ४උͱͯ͠ɼ

n൪໨ͷ෺ମͷը૾தͷ࠲ඪ (xcen
t,n , y

cen
t,n )ͱɼڥքྖҬͷԣ

෯ wt,n ͱԣ෯ ht,n Λ࣍ͷΑ͏ʹ͢ࢉܭΔɽ

xcen
t,n =

xlef
t,n + xrig

t,n

2
, ycent,n =

ytopt,n + ybott,n

2
. (4)

wt,n = xrig
t,n − xlef

t,n, ht,n = ybott,n − ytopt,n . (5)

͜ͷͱ͖ɼࣗंͱ n൪໨ͷ෺ମͷը૾্ͷڑ཭ dt,nͱ֯౓

rt,n Λ࣍ͷΑ͏ʹ͢ࢉܭΔɽ

∆xt,n = xcen
t,n − W

2
, ∆yt,n = H − ycent,n , (6)

dt,n =
√
∆x2

t,n +∆y2t,n, rt,n = arctan

(
∆yt,n
∆xt,n

)
. (7)

·ͨɼ෺ମͷܗঢ়΍େ͖͞ʹؔ͢Δ৘ใΛಘΔͨΊɼ෺ମ
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ਤ 3 ग़ํ๏ࢉքྖҬಛ௃ྔͷڥ

ͷڥքྖҬͷΞεϖΫτൺ at,nͱɼը૾શମʹର͢Δ໘ੵ

ൺ st,n Λ͢ࢉܭΔɽ

at,n =
wt,n

ht,n
, st,n =

wt,n × ht,n

W ×H
. (8)

͜ΕʹΑΓɼྫ͑͹લํө૾தͷର͕ं޲ӈં͍ͯ͠Δͱ

͖ɼͦ ͷं͸ԣ͖޲ͳͨΊԣ௕ͷڥքྖҬͰ෺ମݕग़͞Εɼ

ΞεϖΫτൺ at,j ΋ਖ਼໘Λं͘޲ʹൺ΂ͯେ͖ͳ஋Ͱࢉग़

͞ΕΔɽ·ͨɼࣗं͔Β͍ۙڑ཭ʹ͍Δ෺ମ͸ dt,n΋খ͞

ͳ஋ͱͳΔ͕ɼ෺ମ΋େ͖ͳڥքྖҬͰ෺ମݕग़͞ΕΔͨΊ

st,n͸େ͖ͳ஋Ͱࢉग़͞ΕΔɽ͢ͳΘͪɼ4.2અͰड़΂ͨࣄ

ʯʹ֘౰͖޲ɼʮंମͷ͍ͯͭʹ޲܏΍͍͢ंͷ͜͠ىΛނ

͢Δ΋ͷ͸ at,nɼʮڑ཭ʯʹ ֘౰͢Δ΋ͷ͸ dt,n, at,n, st,nͰ

͋Δɽ͜ͷΑ͏ʹͯ͠ಘΒΕΔ x̂B
t,n = {dt,n, at,n, rt,n, st,n}

ΛڥքྖҬಛ௃ϕΫτϧͱ͢Δɽ

4.4 ॏཁ෺ମͷબग़ͮ͘جʹքྖҬಛ௃ྔڥ

ಘΒΕͨڥքྖҬಛ௃Λ༻͍ͯɼը૾͔Β J ͷॏཁ෺ݸ

ମΛબग़͢Δɽ͜͜Ͱ͸ҰൠԽͷͨΊɼ4ͭͷڥքྖҬಛ

௃ྔͷॏཁ౓߹͍Λྀ͢ߟΔͨΊͷύϥϝʔλΛಋೖ͢Δɽ

ͦΕͧΕͷڥքྖҬಛ௃ྔͱͦΕΛྀ͢ߟΔύϥϝʔλ

Λɼ{(dt,n, βd), (rt,n, βr), (at,n, βa), (st,n, βs)}ͱରԠ෇͚ɼ
࿨ʹΑ֤ͬͯ෺ମͷॏཁ౓ܗͷΑ͏ͳઢ࣍ ft,nΛ͢ࢉܭΔɽ

ft,n = βddt,n + βrrt,n + βaat,n + βsst,n. (9)

ࠁ࣌ t ͷը૾͔ΒಘΒΕ͍ͯΔ Nt ͷ෺ମʹؔ͢Δॏݸ

ཁ౓ {ft,n}Nt
n=1 ʹ͍ͭͯɼNt ͷதͰ߱ॱͰฒͼସ͑ͨݸ

ɼ্Ґ͔Βޙ J քྖҬಛ௃ϕΫτϧڥͷ෺ମΛબग़͠ɼݸ

{x̂B
t,j}Jj=1ɼID৘ใ {x̂O

t,j}Jj=1Λಘͨޙɼ֘౰͢Δ෺ମը૾

Λ܇࿅ࡁΈͷ CNNʹೖྗͯ͠ {x̂t,j}Jj=1 ΛಘΔɽ

ຊ࿦จͷ࣮ݧͰ͸ɼݥةӡసͷൃੜର৅ͷਪఆʹ͋ͨͬ

ͯɼࣗं͔ΒΑΓ͍ۙڑ཭ʹ͋Δ෺ମ͕ॏཁͰ͋Δͱ͍͏

Ծઆͷ΋ͱɼύϥϝʔλΛ {βd, βr, βa, βs} = {−1, 0, 0, 0}
ͱͯ͠෺ମͷબग़Λͨ͠ɽ͢ͳΘͪɼdt,n ͕খ͍͞෺ମ΄

Ͳ߱ॱʹฒͼସ͑ͨࡍʹ্ҐʹͳΔΑ͏ʹઃఆͨ͠ɽ

4.5 DSAͷ֦ு఺

ຊઅͰ͸ɼ4.3અͱ 4.4અͰಘΒΕͨڥքྖҬಛ௃ྔͱɼ

ͦΕʹͮ͘جॏཁ෺ମͷબग़Λ DSAʹಋೖͨ͠ࡍͷϞσ

ϧͷ֦ு఺ʹ͍ͭͯड़΂Δɽ

ೖྗಛ௃ྔɽ܇࿅ࡁΈͷ CNN ʹΑͬͯಘΒΕ͍ͯͨ

x̂t,j ͚ͩͰͳ͘ɼڥքྖҬಛ௃ϕΫτϧ x̂B
t,j ͱ෺ମͷ ID

৘ใ x̂O
t,j ΛՃ͑ͨೖྗʹม͢ߋΔɽ͜͜Ͱ͸ɼ1૚ͷશ݁

߹χϡʔϥϧωοτϫʔΫΛ 2ͭಋೖ͠ɼͦΕͧΕͷಛ௃

ϕΫτϧΛઢܗม͢׵Δ͜ͱͰɼhB
t,j ͱ hO

t,j ΛಘΔɽ͜ͷ

2 ͭΛ x̂t,j ͱ݁߹ͨ͠ɼx̂′
t,j = [x̂t,j ;hB

t,j ;h
O
t,j ] Λ༻ҙ͠ɽ

ࣜ (1)ͱ (2)ͷ x̂t,j ͱஔ͖͑׵Δɽ

ग़ྗ૚ɽDSA͸෺ମݕग़݁Ռͱը૾શମͷը૾ಛ௃ΛΤ

ϯίʔυ͠ɼLSTMʹΑͬͯ޲ํؒ࣌ͷঢ়ଶมԽΛྀ͠ߟ

ͨಛ௃ϕΫτϧͷू߹ {ht}Tt=1 ΛಘΔ·Ͱͷख๏Ͱ͋Δɽ

ຊ࿦จͰऔΓ૊Ήݥةӡసͷൃੜର৅ͷਪఆ͸ɼൃੜର৅

ͷ਺ΛΫϥε਺ͱ͢Δ෼ྨ໰୊ͱଊ͑ΒΕΔɽ͜ͷ෼ྨϥ

ϕϧΛޮՌతʹಘΔͨΊɼ·ͣɼ֤ࠁ࣌ tͷॏཁ౓Λྀߟ

͠ಘΒΕΔಛ௃ϕΫτϧ hτ Λ࣍ͷࣜͰࣔ͢ Self-Attention

ʹΑͬͯಘΔɽ

hτ =
T∑

t=1

αtht, (10)

αt = softmax(uT
t uτ ), (11)

ut = tanh(Wτht + bτ ). (12)

uτ ,Wτ ,bτ ͸ɼχϡʔϥϧωοτϫʔΫͷϞσϧύϥϝʔ

λͰ͋Δɽ͜ͷޙɼhτ Λਪఆର৅ͷΫϥε਺ʹ߹Θͤͨಛ

௃ϕΫτϧʹม͢׵ΔͨΊɼ1૚ͷશ݁߹χϡʔϥϧωο

τϫʔΫΛಋೖ͠ɼߋʹ Softmaxؔ਺ʹΑͬͯਖ਼نԽ͠

ͯɼग़ྗϕΫτϧ yΛಘΔɽ͜ͷϕΫτϧͷதͰ࠷େ஋Λ

ཁૉʹରԠ͢ΔϥϕϧΛग़ྗ͢Δɽͭ࣋

5. ධՁ࣮ݧ

ຊষͰ͸ɼ࣮ࡍͷΠϕϯτσʔλΛ༻͍ͯఆྔతʹఏҊ

ख๏ͷ༗ޮੑΛධՁ͢ΔɽͦͷޙɼఆੑධՁʹΑͬͯఏҊ

ख๏ͷ࣮ࡍͷਪఆ݁ՌΛ֬ೝ͢Δɽ

5.1 σʔληοτͱύϥϝʔλઃఆ

Ͱ༻͍Δσʔληοτʹ͸ɼ೔ຊΧʔιϦϡʔγϣݧ࣮

ϯζࣜגձࣾ*5͔Βఏͯ͠ڙ௖͍ͨΠϕϯτσʔλΛ༻͍

ͨɽ֤Πϕϯτσʔλ͸Ճ଎౓τϦΨ͕൓Ԡͨ͠ࠁ࣌Λத

৺ʹɼલेޙ਺ඵͷલํө૾ͱηϯα͔ྻܥΒͳΓɼө૾

ͱηϯαڞʹ 30fpsͰه࿥͞Ε͍ͯΔɽ·ͨɼ֤Πϕϯτ

σʔλ͸܇࿅͞ΕͨਓؒʹΑΔݥةӡసʢώϠϦϋοτʣ

ͷ༗ແͱɼݥةӡసͷൃੜର৅ͷϥϕϧ͕෇༩͞Ε͍ͯΔɽ

ຊ࿦จͰ͸ɼ{ඇώϠϦϋοτɼंɼόΠΫɼาऀߦ }ͷ 4

ͭͷϥϕϧΛର৅ʹ࣮ݧΛͨͬߦɽҎԼɼϥϕϧ໊Λ {(ඇ
ώϠϦϋοτ, No near miss), (ं, Car), (όΠΫ, Bicycle),

(าऀߦ, Pedestrian)}ͱ͢Δɽ֤ϥϕϧͷ܇࿅σʔλͱධ
Ձσʔλͷ݅਺Λද 1ʹࣔ͢ɽ࣮ݧͰ͸ɼ༻ҙͨ͠σʔλ

ͷ಺ 70%ͷ 3,429݅Λ܇࿅σʔλͱ͠ɼ30%ͷ 1,469݅Λ

*5 https://www.ncsol.co.jp
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ද 1 σʔληοτͷ಺༁ͨ͠༺࢖
Label Train Test Total

No near miss 2,191 924 3,115

Car 699 337 1,036

Bicycle 315 127 442

Pedestrian 224 81 305

Total 3,429 1,469 4,898

ධՁσʔλͱͨ͠ɽ

લॲཧͱͯ͠ɼ֤Πϕϯτσʔλ͔Βݥةӡసγʔϯʹ

ؔ࿈͢ΔϑϨʔϜΛநग़͢Δɽ֤Πϕϯτσʔλ dͷ૯ϑ

ϨʔϜ਺Λ Tdͱͨ͠ͱ͖ɼͦ ͷத৺ϑϨʔϜ൪߸ Td
2 Λى఺

ʹ T ϑϨʔϜΛநग़͢Δɽ͢ͳΘͪɼ֤Πϕϯτσʔλʹ

͍ͭͯɼ۠ ؒ (Td
2 − T

2 ,
Td
2 + T

2 ]Λ෼ੳର৅ͷϑϨʔϜͱ͠ɼ

ຊ࿦จͷ࣮ݧͰ͸ T = 100ͱͯ͠நग़ͨ͠ɽ֤ϑϨʔϜͷ

ը૾σʔλ͸ɼRGBࣜܗͰ 640×400ʢW = 640, H = 400ʣ

ͷղ૾౓Ͱه࿥͞Ε͍ͯΔɽ෺ମݕग़͸ YOLO[15]Λ༻͍

࿥هग़͞Εͨॱ൪Ͱ෺ମΛݕɼ͍ߦը૾ʹରͯ͠௚઀ݩͯ

ͨ͠ɽઌڀݚߦ [1]ʹ฿͍ɼݕग़͞Εͨ෺ମͷ಺ɼަ௨ʹ

Δ෺ମͱͯ͠ɼ{carɼpersonɼbicycleɼmotorbikeɼ͢܎ؔ

busɼtruck, train}Λର৅ʹநग़ͨ͠ɽ͢ͳΘͪɼ෺ମͷछ
ྨ਺ V = 7Ͱ͋Δɽը૾ಛ௃நग़͸ɼը૾Λ 224×224ʹઢ

ɼImageNetͰʹޙͨ͠׵มܗ Pre-trainingࡁΈͷVGG19

ʹೖྗ͠ɼग़ྗ૚ͷखલͷ૚ʢfc8ͱݺ͹ΕΔʣ͕ม͠׵

ͨಛ௃ϕΫτϧʢ4,096ݩ࣍ʣΛநग़ͯ͠ xF
t Λ༻ҙͨ͠ɽ

෺ମͷը૾ಛ௃ x̂t,j ΋ɼYOLOͰಘΒΕͨ෺ମͷڥքྖҬ

Λ੾Γൈ͍ͯɼಉ༷ͷॲཧʹΑͬͯ༻ҙͨ͠ɽ

ਂ૚ֶश෦෼ͷύϥϝʔλʹ͍ͭͯ͸ɼ֤ Fully-

Connected Layer ͷग़ྗϢχοτ਺Λ 256 ͱ͠ɼग़ྗ͞

Εͨಛ௃ϕΫτϧΛ ReLu ؔ਺ [14] Ͱඇઢܗม׵ॲཧΛ

͠ɼߋʹաֶशΛ཈੍͢Δٕज़ͱͯ͠஌ΒΕΔDropout[18]

Λ p = 0.5ʹઃఆͯ͠ೖΕͨɽωοτϫʔΫͷֶशͰ͸ɼ

ɼ͍ͯͮجʹΊΒΕͨ໨తؔ਺ͷޯ഑ٻ఻ൖ๏Ͱٯࠩޡ

Adam[10]ʹΑͬͯ࠷దԽͨ͠*6ɽग़ྗ૚ͷࠩޡ͸ަࠩΤ

ϯτϩϐʔʹΑͬͯͨ͠ࢉܭɽ

5.2 ධՁई౓

ӡసͷൃੜର৅෼ྨλεΫʹ͓͍ͯɼఏҊख๏ͷ༗ݥة

ޮੑΛٞ࿦͢ΔͨΊɼਪఆ݁Ռ͕ͲΕ͘Β͍ਖ਼ղ͍ͯ͠Δ

͔ͱ͍͏ਖ਼֬ੑͱɼਪఆ݁Ռ͕શͯͷਖ਼ղͷ͏ͪͲΕ͚ͩ

໢ཏ͍ͯ͠Δ͔ͱ͍͏໢ཏੑͷɼ2ͭͷ؍఺͔ΒධՁ͢Δɽ

ຊ࿦จͰ͸ɼਖ਼֬ੑΛద߹཰ʢPrecisionʣɼ໢ཏੑΛݱ࠶

཰ʢRecallʣɼ·ͨ͜ΕΒͷධՁࢦඪͷௐ࿨ฏۉͰ͋Δ F஋

ʢF1-scoreʣʹΑͬͯఏҊख๏ͷ෼ྨੑೳΛධՁ͢Δ [12]ɽ

͜ΕΒͷධՁࢦඪΛ͢ࢉܭΔͨΊɼධՁσʔλͷू߹ͱਪ

ఆ݁Ռͷू߹ʹؔͯ͠ɼ࣍ͷΑ͏ͳ 3छྨͷύϥϝʔλΛ

ఆٛ͢Δɽ

*6 దԽͷϋΠύʔύϥϝʔλ͸ɼα࠷ = 0.001, β1 = 0.9, β2 =
0.999, ϵ = 108 ͱͨ͠

TP : ਖ਼ྫʹରͯ͠ਪఆ݁Ռ͕ਖ਼Ͱ͋ͬͨσʔλͷ݅਺

FP : ෛྫʹରͯ͠ਪఆ݁Ռ͕ਖ਼Ͱ͋ͬͨσʔλͷ݅਺

FN : ਖ਼ྫʹରͯ͠ਪఆ݁Ռ͕ෛͰ͋ͬͨσʔλͷ݅਺

͜ͷͱ͖ɼPrecisionɼRecallɼF1-score͸࣍ͷΑ͏ʹࢉܭ

͞ΕΔɽ

Precision =
TP

TP + FP
, Recall =

TP

TP + FN
, (13)

F1−score =
2× Precision× Recall

Precision + Recall
. (14)

ͳ͓ɼࠓճ༻ҙͨ͠σʔληοτͰ͸ɼϥϕϧ͝ͱͷσʔ

λ਺ͷภΓ͕େ͖͘ɼશମͷ TP, FP, FN ͔ΒಘΒΕΔ

ϚΠΫϩฏ͚ͩۉͰ͸σʔλ͕গͳ͍ϥϕϧʢBicycleɼ

Pedestrianʣͷਖ਼ղ౓߹͍͕ධՁ͞Εʹ͍͘͜ͱ͔Βɼϥ

ϕϧผʹ TP, FP, FN Λ༻ҙ্͠هͷධՁࢦඪΛࢉग़ͨ͠

΋ධՁͨ͠ɽ͜ΕʹΑΓɼσʔλۉΔϚΫϩฏ͢ۉฏʹޙ

਺͕গͳ͍ϥϕϧͰ΋Ұ౓ɼPrecisionɼRecallɼF1-score

ΕΔͨΊɼ֤ϥϕϧͷධՁ஋͕શମͷධՁ஋ʹӨ͞ࢉܭ͕

ΕΔɽ͞ࢉܭΛ༩͑ΔΑ͏ڹ

5.3 Ռ݁ݧ࣮

ൺֱख๏ͱͯ͠DSA[1]Λ༻ҙ͠ɼ෺ମͷฒͼସ͑ͷޮ

ՌͱڥքྖҬಛ௃ྔΛೖྗʹ௥Ճ͢ΔޮՌΛͦΕͧΕධՁ

͢ΔͨΊɼڥքྖҬಛ௃ྔΛࢉग़͠෺ମΛฒͼସ͑ͨޙɼ

ೖྗʹڥքྖҬಛ௃ྔΛ༻͍ͳ͍ख๏ʢDSA+Sortedʣ

ͱɼڥքྖҬಛ௃Λࢉग़͠෺ମΛฒͼସ͑ͣɼೖྗʹڥք

ྖҬಛ௃ྔΛ༻͍Δख๏ʢDSA+B-featsʣΛ༻ҙͨ͠ɽ

Proposed͸ຊ࿦จͷఏҊख๏Ͱ͋Δɽ෺ମΛฒͼସ͑ͳ

͍৔߹͸ɼը૾ʹରͯ͠ YOLO͕ग़ྗͨ͠ॱʹ্Ґ J ݅

Λநग़ͨ͠ɽ

ද 2ʹɼఏҊख๏ͱൺֱख๏ͷ࣮݁ݧՌΛࣔ͢ɽ࣮ݧͰ

͸ೖྗ෺ମ਺ J ʹؔͯ͠ɼJ = 5ͱ J = 10ͷ৚݅ͰධՁ͠

ͨɽͦΕͧΕͷධՁ஋ʢྻʣʹ͍ͭͯ࠷େ஋Ͱ͋ͬͨ΋ͷ

ΛଠࣈͰ͍ࣔͯ͠ΔɽProposed͕ϚΠΫϩฏۉɼϚΫϩฏ

େ஋Λࣔͨ͠ɽಛʹɼJ࠷ΕͷධՁ஋Ͱ΋͍ͣʹڞۉ = 5

ʹ͓͚ΔϚΫϩฏۉͷ F஋ʹண໨͢ΔͱɼͦΕͧΕͷ֦ு

ख๏ͰɼDSAʹൺ΂ͯਫ਼౓͕໿ 7%ఔ౓ਫ਼౓্͍ͯ͠޲Δ

͜ͱ͔Βɼຊ࿦จͰఏҊͨ͠ 2ͭͷ֦ு఺ͦΕͧΕʹ༗ޮ

ੑ͕֬ೝͰ͖Δɽ·ͨɼProposed͸͔ͦ͜Βߋʹ໿ 9%ਫ਼

౓্͍ͯ͠޲Δ͜ͱ͔ΒɼͦΕͧΕͷ֦ு఺Λ૊Έ߹Θͤ

Δ͜ͱͷ༗ޮੑ΋֬ೝͰ͖ΔɽJ = 5ͱ J = 10ͷؒͰൺ

ֱ͢ΔͱɼͦΕͧΕͷख๏ͷධՁ஋ʹ͍ͭͯ J = 5ʹൺ΂

ͯ J = 10ͷํ্͕ճ͍ͬͯΔ΋ͷ͕ଟ͍ɽ͜Ε͸ɼೖྗ

෺ମ਺Λ૿΍͢͜ͱͰɼਪఆʹඞཁͳॏཁ෺ମΛೖྗʹؚ

ΊΒΕΔՄೳੑ͕͘ߴͳͬͨͨΊͱ͑ߟΒΕΔɽ

J = 5ͷ৚݅Ͱͷ DSAͱ Proposedͷ෼ྨ݁ՌΛ Con-

fusion Matrixͱͯ͠ਤ 4ʹࣔ͢ɽਤͰ͸ɼ֤ϥϕϧΛ؆

୯ͷͨΊද 1ͷઌ಄จࣈͰද͓ͯ͠هΓɼԣํ޲ʹਖ਼ղϥ

ϕϧɼॎํ޲ʹਪఆϥϕϧΛ͍ࣔͯ͠Δɽ֤ηϧͷதͷ਺
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ද 2 ֤ख๏ͷਪఆੑೳɽଠࣈ͸֤ධՁʢྻʣͰͷߴ࠷஋Λࣔ͢ɽ
J = 5 J = 10

Micro Avg. Macro Avg. Micro Avg. Macro Avg.

Method Pre. Rec. F1 Pre. Rec. F1 Pre. Rec. F1 Pre. Rec. F1

DSA [1] 82.03 82.03 82.03 63.39 58.36 59.63 84.34 84.34 84.34 69.59 64.22 65.73

DSA+Sorted 84.07 84.07 84.07 69.71 65.42 66.98 85.23 85.23 85.23 74.47 68.44 70.63

DSA+B-feats 85.23 85.23 85.23 70.03 63.41 65.15 85.57 85.57 85.57 70.08 67.39 67.84

Proposed 86.86 86.86 86.86 77.35 72.75 74.69 86.18 86.18 86.18 78.11 72.87 75.20

N

C

B

P

N C B P

Tr
ue

 la
be

l

Predicted label

888 20 10 6

66 237 26 8

27 23 71 6

24 34 14 9
 0
 0.1
 0.2
 0.3
 0.4
 0.5
 0.6
 0.7
 0.8
 0.9
 1

DSA [1]

N

C

B

P

N C B P

Tr
ue

 la
be

l

Predicted label

880 33 8 3

42 273 14 8

13 22 83 9

10 19 12 40
 0
 0.1
 0.2
 0.3
 0.4
 0.5
 0.6
 0.7
 0.8
 0.9
 1

Proposed

ਤ 4 J = 5ͷ৚݅Ͱͷɼطଘख๏ [1]ͱఏҊख๏ͷࠞ߹ྻߦɽ“N”,

“C”, “B”, “P” ͸ͦΕͧΕɼNo near missɼCarɼBicycleɼ

Pedestiran Λࣔ͢ɽ

Β্͔ࠨ͸ɼͦͷϥϕϧΛਪఆͨ݅͠਺Λ͓ࣔͯ͠Γɼࣈ

ӈԼʹ͔͚ͯͷର֯ͷ਺͍ߴ͕ࣈ΄Ͳɼਖ਼͘͠ਪఆͰ͖ͯ

͍Δ͜ͱΛද͍ͯ͠Δɽ·ͨɼ֤ηϧͷ৭ͷೱ୶͸֤ϥϕ

ϧͷਖ਼ղσʔλ਺ʹରͯ͠ਪఆ݅਺͕ଟ͍΄Ͳೱ͘ͳͬͯ

͍ΔɽDSAʹൺ΂ͯɼProposed͸ No near missҎ֎ͷϥ

ϕϧͰਖ਼ղͷ݅਺͕େ͖͘૿͍͑ͯΔɽ͜ͷΑ͏ʹɼDSA

Ͱ͸ਪఆͰ͖͍ͯͳ͔ͬͨগͳ͍ϥϕϧͷݥةӡసର৅

ʢBicycleɼPedestrianʣͳͲΛɼProposedͰ͸ਖ਼͘͠ਪఆ

Ͱ͖ΔΑ͏ʹͳͬͨͱ͑ߟΒΕΔɽ͜ͷ͜ͱ͸ɼද 2Ͱͷ

ϚΠΫϩฏۉʹൺ΂ͯϚΫϩฏۉͷ਺஋ͷ্޲۩߹͕େ͖

͍͜ͱ͔Β΋֬ೝͰ͖Δɽ

ग़݁Ռݕͷը૾ʹର͢Δ෺ମྫࣄӡసݥةɼ͋Δʹޙ࠷

ͱɼDSAٴͼ Proposed͕ࢉग़ͨ͠ AttentionείΞ αt,j

ͷՄࢹԽ݁ՌΛਤ 5 ʹࣔ͢ɽը૾ʹର͢Δ෺ମݕग़݁Ռ

ɼDSAͱࠨ͕ Proposedͷ AttentionείΞ αt,j ͷՄࢹԽ

݁Ռ͕ɼͦΕͧΕதԝͱӈͷը૾ʹରԠ͢Δɽ֤෺ମͷڥ

քྖҬͷ੺ͷೱ୶͕ೱ͍΄ͲɼAttentionείΞ͕େ͖͍

͜ͱΛද͢ɽ͜ͷσʔλʹର͢Δݥةӡసͷൃੜର৅͸

BicycleͰɼࣗं͕͠ંࠨΑ͏ͱͨ͠ࡍʹɼը૾தͷࠨଆΛ

૸͢ߦΔࣗసंͱিಥͦ͠͏ʹͳͬͨྫͰ͋Δɽ͜ͷσʔ

λʹରͯ͠DSA͸ͯͬޡCarɼProposed͸ਖ਼͘͠Bicycle

ͱਪఆͨ͠ɽ͜ͷը૾ʹରͯ͠෺ମݕग़͕ͯͬޡਪఆͨ͠

෺ମ΋ଞʹ͋Δ͕ɼՄࢹԽͷͨΊݕޡग़ͨ͠෺ମ͸আ͍ͯ

ද͍ࣔͯ͠ΔɽAttentionείΞΛݟΔͱɼDSA͸ӈଆʹ

͋ΔंʢCarʣʹର͍ͯ͠ߴείΞΛׂΓ౰ͯɼProposed

͸खલͷࣗసंʢBicycleʣʹର͍ͯ͠ߴείΞΛׂΓ౰ͯ

͍ͯΔɽProposed͸෺ମͷฒͼସ͚͑ͩͰͳ͘ɼڥքྖ

Ҭಛ௃ͱͯ͠෺ମͱͷڑ཭΍֯౓ɼΞεϖΫτൺͳͲͷಛ

௃ྔΛೖྗʹ௥Ճ͓ͯ͠Γɼ͜ΕΒͷಛ௃ྔ͕༗ޮʹ׆༻

͞Εɼ͜ͷྫʹରͯ͠ Proposed͸ਖ਼͍͠ਪఆΛͨ͠ͱߟ

͑ΒΕΔɽ

6. ͓ΘΓʹ

ຊ࿦จͰ͸ɼυϥΠϒϨίʔμͰه࿥͞ΕͨΠϕϯτ

σʔλʹରͯ͠ɼݥةӡసͷൃੜର৅Λਪఆ͢Δ͜ͱΛ໨

తʹɼө૾ʹରͯ͠෺ମݕग़ॲཧΛͯ͠ಘΒΕΔ෺ମ৘ใ

Λೖྗʹ༻͍Δख๏ΛఏҊͨ͠ɽDSAͱ͍͏ਂ૚ֶशΛ

ଘख๏ʹΑͬͯɼ෺ମ৘ใΛಛ௃ϕΫτϧʹมطͨ͠ʹݩ

ɼఏҊख๏͸ʹࡍΔ͢׵ 2ͭͷ֦ு఺͔Βߏ੒͞ΕΔɽ1

ͭ໨͸෺ମݕग़ͰಘΒΕΔ෺ମͷڥքྖҬΛڥͨ͠ʹݩք

ྖҬಛ௃ྔͷࢉग़ɼ2ͭ໨͸ͦͷಛ௃ྔʹΑͬͯॏཁ෺ମ

Λ༏ઌతʹબग़͠ɼݥةͳ෺ମͷऔΓ͜΅͠ͷՄೳੑΛ௿

͘͢Δɽ࣮ࡍͷυϥΠϒϨίʔμσʔλΛ༻͍ͨධՁ࣮ݧ

ͷ݁Ռɼ2ͭͷ֦ு఺Λ༻͍ͨఏҊख๏͕ɼطଘख๏ʹൺ

΂͍ͯߴਪఆੑೳΛࣔ͢͜ͱΛ֬ೝͨ͠ɽ

ͷ্ྻܥ࣌ग़ʹ֤ؔͯ͠෺ମͷࢉ͸ɼ෺ମಛ௃ྔͷޙࠓ

੻ͳͲΛ௥੻ͨ͠ಛ௃ྔʹ֦ு͠ɼΑΓਫ਼ີʹ෺ମͷಈي

͖Λଊ͑ͨਪఆΛՄೳʹ͢Δ͜ͱΛݕ౼͍ͯ͠Δɽ

ँࣙ

ຊڀݚ͸ɼ೔ຊΧʔιϦϡʔγϣϯζࣜגձ͔ࣾΒఏڙ

ͯ͠௖͍ͨσʔλΛར༻ͨ͠ɽ͜͜ʹँͯ͠هҙΛࣔ͢ɽ
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