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Abstract:近年，自動運転に代表されるように，カメラ映像から道路上の状況を把握しよう

という試みが多くなされているが，それらは比較的高性能なカメラ等を用いることが多い．

一方で，スマートフォンカメラなど簡易なデバイスのみによる道路上のオブジェクト検出

の試みもあるが，精度等の面で物足りない．そこで本研究では，深層学習を用い，高精度

でスマートフォンカメラだけで道路上の状況把握をする手法を開発した． 
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1. はじめに 

	 近年，パターン認識の分野で深層学習と呼ばれ

る多層ニューラルネットワークを用いた機械学

習手法が，従来手法よりも高い精度を示すなど，

注目を集めている．このような状況の中で，自動

運転に代表されるように，高精細なカメラ映像か

ら道路上のマルチオブジェクトを自動検出する

という研究が数多くなされている（史ほか, 2010

など）．また，行政のインフラ維持管理業務にお

いても，膨大な時間的・財政的コストを軽減する

ため，カメラ映像からインフラの損傷を把握しよ

うとする試みも見受けられる（CHUNほか, 2015

など）． 

	 一方で，スマートフォンなどモバイル端末の性

能の進歩は著しく，昨今では高度な演算を高速で

実行することが可能になっている．また，スマー

トフォン端末の普及率は極めて高く，総務省白書

によると日本国内では 2015年度には 6割を超え，

世界でも 50%を超えるとされている． 

	 そこで，世界中で広く普及している高性能なス

マートフォン端末上で深層学習による高精度な

画像処理技術を用いることが応用としてまず考

えられる．例えば，世界中で広く普及しているス

マートフォン端末のみで，深層学習等を利用した

高精度なインフラ維持管理を実現できれば，行政

にとって大きな予算削減に繋がるだろう． 

	 しかし，基本的に深層学習の分野では大規模

GPUサーバーによる処理を前提としており，スマ

ートフォンなどハードウェアリソースが限られ

るデバイスでの実行は難しい．例えば，Chen ら

（2015）では，標識等をスマートフォンカメラで

リアルタイム認識するために，取得した画像を一

時的にサーバーに転送し，処理を行っている． 

	 本研究では，深層学習による画像認識システム

をスマートフォン側でうまく実行・処理すること

を目指す．特に，車載スマートフォンカメラの映

像から道路上の標識というオブジェクトの自動

検出に焦点を当てて研究を進める． 

 

2. 手法の概略 

	 標識をはじめとした道路上のオブジェクト検

出としては，標識の色に注目したものや（Xiong

ほか， 2012），機械学習手法を適用したものなど

多くの研究がなされている（Brkic ほか, 2010）．

深層学習を適用したものとしては，Sermanet ら

（2011）や CireşAnら（2012）などがある．これ

ら論文によると，99%を超える極めて高い精度で

判定可能であると報告されているが，スマートフ

ォン上での実行速度に言及した例はない． 
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2.1深層学習について 

	 近年，畳込ニューラルネットワーク(CNN)を用

いた画像認識と画像分類における研究が数多く

なされている．CNN の良い点は特徴量の重みだ

けでなく，特徴量そのものも学習することができ

る点である．CNN はここ最近で最も高い判定精

度を実現している．深層学習を用いた画像処理な

どについては，Srinivasら（2016）に詳しい． 

	 ただし，CNN は，学習させるパラメータ数が

多く，学習済みのモデルが数百 MBを超えること

も珍しくない．また，パラメータ数の分だけ，学

習にも判定にも時間がかかってしまう．よって，

学習済みモデルをスマートフォン上で実行させ

ることを考えると，大きな容量・パラメータ数が

ボトルネックとなり，処理が遅くなってしまう．

このような背景で CNN の構造をできるだけ軽量

化しようという試みが多くなされている（Iandola

ほか， 2016など）．本研究では画像処理に特化し

た深層学習の一般的なフレームワークである

Caffeを用いてモデルを学習させる． 

 

2.2モデル圧縮と高速化 

	 モバイル端末上で，深層学習による学習済みモ

デルを使用するためには，モデルそのものの圧縮

と演算処理の高速化が必須である．モデルそのも

のの軽量化については Gongら（2014）や Hanら

（2015）などがある．Gong らは vector 量子化に

よるパラメータ圧縮を行い，ほぼ精度を落とすこ

となく 20 倍程度モデル容量を圧縮した．畳込層

の行列演算の速度向上については，Courbariaux

ら（2015）などがある．Courbariauxらは順伝播・

逆伝播における重みを 2値化することで，必要な

演算を 1/3にした．このように多くの研究がなさ

れているが，本研究では画像サイズが 32×32ピク

セルと小さかったため，モデル圧縮をせずとも，

畳込層のフィルタ数と全結合層のニューロン数

のみを調整するだけで，スマートフォン上で十分

な速度を出すことができた．ただし今後はモデル

圧縮・高速化なども検討していきたい．	

	

2.アンドロイド上への実装 

	 本研究では深層学習による学習済みモデルを

アンドロイドアプリに組み込むために， Java 

Native Interface (JNI)を通して，C++のコードを呼

び出す OpenCVのライブラリを用いる． OpenCV

には学習済み Caffe モデルを読み込むためのライ

ブラリが用意されている．	

	

3. 適用例 

3.1教師データ作成 

	 本 手 法 で は ， 標 識 の 教 師 画 像 と し て

Ruhr-Universitt Bochum の Real-time Computer 

Vision グループが公開している The German 

Traffic Sign Recognition Benchmark(GTSRB)の画像

を用いる． GTSRBデータベースはドイツの道路

標識（43 クラス）を含み，合計 50,000 枚を超え

る画像が格納されている．標識の外接枠の座標デ

ータも公開されているので，この座標データを用

いて標識そのもの以外の背景を除去した画像を

教師データとして使用する．特に本研究で使用し

たのは，GTSRBに含まれる図- 1に示す６種類の

道路標識である．各クラスが 1000 枚ずつ（学習

用 750枚，評価用 250枚）になるようにランダム

に画像を抽出した．また，標識でない画像データ

として，図- 2のように，別途車載スマートフォン

カメラで撮影した画像から，ランダムに 1000 枚

の画像をクロップし，教師データとした（学習用 

750枚，評価用 250枚）．最後にすべての教師デー

タを 32×32ピクセルになるようにリサイズした． 

	

図- 3	 教師データ例（6クラス，各 1000枚ずつ） 



	

図- 4	 教師データ例	 	 	 	 	 	 	 	 	 	 	 	 	

（標識ではない画像データ 1000枚） 

3.2CNNの構造とモデルの学習 

	 CNN には一般物体認識のベンチマークとして

よく使用されている CIFAR-10 という画像データ

セットの分類でよく使われるモデルを使用する．

より詳細に説明すると，32×32ピクセルの入力画

像に対して，畳み込み・プーリングの処理を 3回

ずつ行う 7 層の CNN である（表- 1）．標識検出

には色情報も重要であると考えられるため，RGB

のカラー画像を入力としている．  

表- 1	  CNNの構造 

	

	

3.3結果 

上述の学習データ 5250枚（7クラス，各 750枚）

でモデルを学習させ，評価データ 1750枚（7クラ

ス，各 250 枚）で評価を行った時の様子が図- 3

に示されている．最終的なテスト精度は 98%であ

った．およそ 200iteration 前後で精度が収束して

いる様子がわかる．学習済みモデルは 350KB で

あった．またこの時 1000iteration学習を行ったモ

デルをアンドロイド上で実行させた場合，32×32

ピクセルの画像 1枚を判定するのに，45ナノ秒を

要した．本研究で使用したアンドロイド端末は

Motorola Moto Gである． 

 
図- 5	 学習誤差（青）とテスト精度（赤） 

 

3.3結果の評価 

	 本研究では，比較的軽量なモデルを用いること

で，45ナノ秒という非常に速い処理速度で標識を

判別することができた．一般に機械学習手法を用

いたオブジェクト抽出では，学習させたオブジェ

クトを入力画像内で窓を動かして探索していく．

リアルタイムで処理を行うことを考えると，30fps

程度以上の処理速度が求められる．45ナノ秒で判

定可能ということは，10^5回以上判定をしてもリ

アルタイム処理できる条件を満たしていると言

える．本研究では取り組むことができなかったが，

処理速度を向上させるため，図-4のオレンジ色の

部分だけ探索するというように探索領域を限定

する工夫をすることが考えられる．スマートフォ

ン カ メ ラ を 用 い た 白 線 検 出 に 関 し て は

Chanawangsaら（2012）などがある． 

図- 6	 手法イメージ 



4. おわりに 

	 本研究では，3.1 節で述べたような 7 クラス分

類モデルを作成した．ただし，本来標識の種類は

より多岐に渡る．認識可能な標識の種類を増やす

ことと，本研究で得られた知見を活かし実用に耐

えうるスマートフォンアプリを開発することが

今後の課題である．世界中の多くの人が保有する

スマートフォンのみで道路上のオブジェクトを

検出できることは，自動運転のみならず，昨今の

インフラ維持管理を取り巻く厳しい情況を打破

する突破口となりうるものである． 
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