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 序論 
 

 

 背景 

日本の自動車保有台数が約 8200 万台[1-1]にまで達する現在，自動車の交通事故は依然とし

て身近なリスクである。図 1.1 に示す，警察庁交通局が発表の平成 30 年までの交通事故発

生状況の推移によると[1-1]，平成 30 年においても交通事故の発生件数は年間約 43 万件であ

り，死傷者数は年間約 52 万人（死者数 3,532 人，負傷者数 525,846 人）である。依然として

多い交通事故であるが，図 1.1 からは，直近の 12 年間における交通事故発生件数及び死傷

者数が減少傾向にあることも読み取れる。死者数減少の一要因は，シートベルト着用率の向

上である。事実，死者数の推移を見ると，一般道においてシートベルト着用が義務化された

平成 4 年を境に，減少が確認できる。そして，交通事故発生件数及び負傷者までを含めた死

傷者数の減少に対する要因としては，ITS（Intelligent Transport Systems：高度道路交通シス

テム）[1-3]の 9 つの開発分野の 1 つである，「安全運転の支援」における研究成果が貢献して

いる。 

ITS とは，最先端の情報通信技術を用いて人と道路と車両とを一体のシステムとして構築

することにより，道路交通が抱える事故，渋滞や環境対策など，様々な課題の解決を目的と

する高度な交通システムのことである。ITS の安全運転支援の分野では，交通事故の発生防

止や被害軽減を目的に，ADAS（Advanced Driver Assistance Systems：先進運転支援システム），

ADAS を搭載した自動車を指す ASV（Advance Safety Vehicle：先進安全自動車）の研究・開

発が進められている。 

図 1.2 に示す平成 30 年において発生した交通事故の事故類型別割合より，交通事故全体

の約 86%が車両相互による事故であり，そのなかでも追突事故が最も多く約 40%を占める。

また，図 1.3 に示す事故要因別割合より，交通事故の約 95%はドライバの法令違反であり，

なかでも脇見運転などの安全運転義務違反が 75%と最も多い。これらのことから交通事故

は，ドライバのヒューマンエラーが原因で発生する追突事故が最も多いと考えられる。 
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図 1.1 交通事故発生状況の推移 

 

図 1.2 平成 30 年における交通事故の事故類型別割合 

 
図 1.3 平成 30 年における交通事故の事故要因別割合 
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こういった追突事故の防止・低減を実現する ADAS には AEBS（Advanced Emergency 

Braking System：衝突被害軽減ブレーキ）があり，実現のためには，車両前方の交通環境情

報を取得可能なセンサを利用した先行車両検出が必要となる。先行車両検出の方式は，入力

系によりレーダ系とマシンビジョン系に大別できる[1-4]。レーザレーダやミリ波レーダを利

用するレーダ系の方式は，様々な天候に対応しやすく，距離計測の精度も良いというメリッ

トがある反面，道路の区画線（道路白線）抽出や物体認識が行えない，広い視野角が得られ

ないといったデメリットがある。カメラを利用するマシンビジョン系の方式は，レーダ系に

比べて得られる情報が多く，物体認識が可能というメリットがある反面，精度は大雨や逆光

などの周囲の環境に左右されやすいといったデメリットがある。 

上述のように，AEBS を代表とする ADAS は，様々なセンサを用いて実現されるが，その

なかでも多くの情報量を持つカメラを利用した画像処理は，今後も ADAS のなかで有力な

手段になる。画像処理による先行車両検出では，ステレオカメラを利用した手法[1-5][1-6]（複

眼視）と単眼カメラを利用した手法[1-7][1-8]（単眼視）がそれぞれ提案されている。ステレオ

カメラを利用した手法は，2 つのカメラから取得する画像同士を対応付けるステレオマッチ

ングにより画像上の対象物体までの距離推定が可能であり，立体物としての認識が行える

利点がある。欠点としては，カメラの校正が煩雑であることや，画像の対応付けを精度良く

行うために処理時間が増加する点が挙げられる。一方，単眼カメラを利用した手法は，設置

が容易であり追加設置が可能であることや，画像の対応付け等が不要なため計算量を少な

く抑えられるといった利点がある。欠点としては，距離推定を行うためには抽出対象に何ら

かの拘束条件を設定しなければならない点が挙げられる。実用化されている画像処理を利

用した先行車両検出システムとしては，先行車両の形状や位置を把握することに優れてい

る単眼カメラと距離計測に優れているレーダを併用して，車両認識と距離計測を別々のデ

バイスで行うもの[1-9]や，複眼視を用いてカメラのみで車両認識と距離計測を行うもの[1-10]

などがある。 

現在は，国土交通省の ASV 推進計画第 6 期（2016 年～2020 年）に相当し，表 1.1 に示す

運転自動化技術レベル[1-11][1-12]のレベル 1，2 相当，すなわち運転の主体が人（ドライバ）と

なる機能を搭載した「運転支援車」の普及促進をはかっている段階にある。国際連合欧州経

済委員会（UNECE）は，2019 年 2 月に日本を含む世界およそ 40 か国が AEBS の新車への



4 
 

搭載を義務付ける規制案に同意したことを発表し[1-13]，2019 年 6 月には AEBS の協定規則

（UN-R152）[1-14]が国連自動車基準調和フォーラム（WP29）において成立された。これを受

け日本は，2020 年 1 月 31 日に国内基準を改正・公布し，2021 年 11 月以降の国内新車に

AEBS の搭載を義務付けることを世界に先駆け決定した[1-15]。 

表 1.1 運転自動化レベルの概要 

（SAE J3016:SEP2016[1-11], JASO TP18004:2018[1-12]） 

レ

ベ

ル 

名称 

動的運転タスク 
動的運転タスクの作動継続

が困難な場合への対応 

限定 

領域 
持続的な縦・横の

車両運動制御 

対象物・事象の

検知及び応答 

運転者が一部又は全ての動的運転タスクを実行 

0 
運転自動化

なし 
運転者 運転者 運転者 適用外 

1 運転支援 運転者とシステム 運転者 運転者 限定的 

2 
部分運転 

自動化 
システム 運転者 運転者 限定的 

システムが（作動時は）全ての動的運転タスクを実行 

3 
条件付運転 

自動化 
システム システム 

応答準備ができている 

利用者（基本的に運転者） 
限定的 

4 
高度運転 

自動化 
システム システム システム 限定的 

5 
完全運転 

自動化 
システム システム システム 

限定 

なし 

しかし，現行車には非搭載車両も多く，後付けで搭載するタイプの AEBS や前方車両衝

突警報システムにはコストなどの点で依然課題が残っている現状がある。また近年，防犯の

目的などで設置の容易なドライブレコーダが注目され，一般車両においても需要が増加し

ており，なかには ADAS の機能を有する製品も販売され始めている。以上のことから，車

載単眼カメラを利用することで安価に導入でき，現行車に追加設置可能な ADAS への需要

がある。 
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 関連研究と本論文の目的 

本論文では，単眼カメラを利用した手法の利点に着目し，車載単眼カメラとコンピュータ

を利用した画像処理による先行車両検出システムとすることで，自動車への追加設置が容

易なドライブレコーダなどの車載単眼カメラを利用した運転自動化技術レベル 1，2 相当の

ADAS へ応用可能な技術開発を目指す。また本論文では，単眼視による車間距離推定を可能

にするために，先行車両の車両特徴（車両であることを示す画像特徴）としてこれまで注目

されることの少なかった，車両下にできる路面上の影（以降，車両下影と呼ぶ）に着目する。

車両下影の特徴を以下に示す。 

・ 低輝度で，輝度のばらつきも少ない 

・ 車幅程度の大きさを持つ 

・ 車両下に必ず存在する 

・ 路面上に拘束される 

車両下影は周囲の環境に依らず低輝度で，ばらつきも少ないという特徴を持ち，照明変動

により車両の影は大きさや形が変化するが，基本的には車両下影が一番暗く，そこから離れ

るほど明るくなるため，局所的に暗い領域を抽出する方法などで比較的容易に車両下影の

候補を抽出できる。また，車幅程度の大きさを持つことから遠方においても抽出が可能とい

った利点に加え，車両下かつ路面上に必ず存在するという拘束条件から，単眼視による距離

推定が可能となる利点もある。 

以降では，車載単眼カメラを用いた車間距離推定の関連研究，車載単眼カメラを用いた先

行車両検出及び先行車両追跡の関連研究について述べ，それらを踏まえた本論文の目的に

ついて述べる。 

 車載単眼カメラを用いた車間距離推定の関連研究 

本項では，車載単眼カメラを用いた車間距離推定の関連研究について述べる。単眼カメラ

の場合，ステレオマッチングを利用できないため，何らかの特徴をもとに透視投影により距

離を推定する必要がある。この特徴として画像内の車幅[1-16]や画像内の車両下端の位置[1-17]

が考えられる。なお，画像上における車両のスケール変化率から衝突時間（TTC：Time to 

Collision）を推定する手法は存在する[1-18]が，車間距離を推定するものではない。 
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車幅を用いる場合，あらかじめ設定する平均車幅と検出した車両の幅を比較して距離を

推定するが，車幅は通常 1.5m～2m，特殊車両等を含めると 3m 程度までの幅があるため，

検出した車両が平均的な車幅から逸脱する場合に大きな誤差につながる。これに対し Stein

ら[1-17]は，車両背面の特徴を学習した識別器などにより画像から検出した車両矩形の下端が

路面と接地する点，すなわちタイヤであると仮定し，逆透視変換により車間距離を推定する

手法を提案しており，車幅を用いた手法よりも安定して距離推定が可能な点を主張してい

る。図 1.4 に，タイヤを用いた単眼車載カメラによる距離推定の概要を示す。 

 

図 1.4 タイヤを用いた車間距離推定の概要図 

図 1.4 のような平坦な路面と光軸が平行になるようにカメラを設置したピンホールカメ

ラモデルを想定したとき，水平線は画像平面の中央に現れる。このモデルにおいてカメラ前

方の距離𝐷[m]に位置する車両の下端は水平線から高さ𝑐௬[pixel]で画像に投影される。カメラ

の設置高さを𝐻[m]，ピクセルに換算した焦点距離を𝑓[pixel]とすると，三角形の相似性から

車両下影までの距離𝐷[m]を式(1.1)により求めることができる。 

𝐷 ൌ
𝑓𝐻
𝑐௬

 (1.1) 

図 1.4 に例示するように，距離𝐷[m]よりも遠方の距離𝐷2[m]に位置する車両の下端は，水

平線からの高さ𝑐௬[pixel]よりも小さい𝑐௬ଶ[pixel]で画像に投影されるため，式(1.1)により画像

内の座標[pixel]を用いて適切な関係を反映した距離[m]を算出できる。また，距離の推定誤差

𝐷ୣ୰୰[m]は，画像内での車両下端の y 座標誤り画素𝑝ୣ୰୰[pixel]に依り，𝑝ୣ୰୰[pixel]誤ったときの

推定距離を𝐷௣[m]とすると式(1.2)で算出できる[1-17]。 
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𝐷ୣ୰୰ ൌ 𝐷௣ െ 𝐷 ൌ
𝑓𝐻

𝑐௬ ൅ 𝑝ୣ୰୰
െ 𝐷 ൌ

𝑓𝐻
𝑓𝐻
𝐷 ൅ 𝑝ୣ୰୰

െ 𝐷 ൌ
𝐷ଶ𝑃 ୰୰

𝑓𝐻 ൅ 𝐷𝑃 ୰୰
 (1.2) 

一般に𝑓𝐻 ≫ 𝐷𝑃 ୰୰が成り立つため，式(1.2)による距離の推定誤差𝐷ୣ୰୰は対象までの距離𝐷

の二次関数とみなせ，𝐷が大きくなるほど𝑝ୣ୰୰の影響が顕著に表れるため，距離推定のため

には厳密に車両が路面に接地する座標の推定が必要となる。従来の単眼車載カメラによる

距離推定では Stein らのように検出矩形の下端がタイヤであり，路面接地しているとみなす

手法が多いが，一般的な物体検出では画像内のおおよそを対象物が占めるような学習サン

プルを用いて識別器の構築を行うため，検出矩形の下端が常に路面接地とは限らない問題

がある。また，車種によってはタイヤが見えないこともあるため，タイヤを特徴としても検

出できないおそれもある。 

 車載単眼カメラを用いた先行車両検出及び追跡の関連研究 

本項では，車載単眼カメラを用いた先行車両検出及び追跡に関するサーベイ論文[1-19]~[1-21]

を基に本論文の関連研究に目を向ける。 

先行車両検出は大きく，動きに基づく手法と外観に基づく手法に分けられる。動きに基づ

く手法にはオプティカルフローに基づき長時間にわたって自車両と並走する関心点として

車両を検出するもの[1-22]などがあるが，画像全体の変位を計算する必要があるため計算コス

トが高いことに加え，特徴点を基準とするため単眼視での距離推定が困難であり，また車両

として認識するためには外観に基づく手法と統合する必要がある。以上の理由から複眼視

において有力であるが，単眼視においては外観に基づく手法ほど一般的でない。 

外観に基づく手法は一般に仮説生成（HG: Hypothesis Generation）と仮説検証（HV: 

Hypothesis Verification）のステップに分けられるが，多少の重複もあり厳密には区別されな

いことも多い。仮説生成は，画像内から高速に車両の候補位置を仮説として抽出するステッ

プである。仮説検証は，抽出された車両候補領域，すなわち仮説が車両か否かを検証し，最

終的な車両検出結果を得るステップである。仮説生成に用いる特徴として一般的なものは，

知識ベースで設計される色，左右対称性，エッジである。先行車両は様々な色を持つため色

情報のみで仮説を生成する研究はほとんどないが，ブレーキランプの検出[1-23]などにおいて

は有力な特徴である。左右対称性の情報は 1990 年代初頭に車両の特徴として用いられてい

た[1-24]が雑音に敏感であるため，近年はエッジなどの他の特徴に組み込まれて利用される。
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車両の背面にはリアウィンドウやバンパーといった多くの水平及び垂直エッジが含まれる

ため，エッジ情報は有力な特徴として用いられている。Betke ら[1-16]は画像の水平エッジと

垂直エッジを評価して長方形の物体を探索しており，画像全体から顕著なエッジを探索す

ることで仮説生成を行い，顕著なエッジを持つ領域に対して詳細にエッジ特徴を解析する

ことで仮説検証までを行っている。画像から検出した車幅[pixel]及び車高[pixel]と，予め設

定する一般的な車幅[m]及び車高[m]を対応づけることで距離推定も行っているが，設定する

車幅や車高が重要なパラメータとなり，またエッジの集合のみで車幅や車高を推定するた

め信頼性に欠く。Sun ら[1-19]及び Yangt ら[1-21]のサーベイ論文では本論文で仮説生成の特徴

として用いる影の利用に言及しているが，どちらも車両下影の例としては共通で Tzomakas

ら[1-25]の手法を挙げるにとどまり，Yangt らは車両検出の性能改善を目的として除去するた

めの特徴[1-26]としてまとめている。 

さらに，単純な色やエッジよりも頑健な特徴として，Haar-like 特徴量 [1-27]や HOG

（Histogram of Oriented Gradients）特徴量[1-28]などの画像局所特徴量の利用検討が主に仮説検

証のステップにおいて進められてきた。Khairdoost ら[1-29]は，Tzomakas ら[1-25]の手法より抽

出した車両下影にテクスチャと対称性の特徴を加えて車両領域までを含んで仮説生成する

手法と，HOG 特徴量を拡張した PHOG（Pyramid Histograms of Oriented Gradients）特徴量を

それぞれ提案し，PHOG 特徴量を基に仮説検証する手法を構築している。しかし，仮説生成

と仮説検証を統合した先行車両検出の枠組みとして構築しておらず，精度も PHOG 特徴量

に基づいた検出のみ検証するにとどまっている。また，処理時間に関する記述はないが仮説

生成ステップにおける計算の効率化を課題として挙げており，リアルタイム処理への課題

が残っている。 

また，先行車両追跡には大きく，テンプレートマッチングなどの領域に基づく手法[1-30]や

オプティカルフローなどの特徴点に基づく手法[1-31]がある。Lim ら[1-30]は，追跡の前段階と

しての車両検出において車両下影に着目した仮説生成を行うが，追跡には輝度値に基づい

た車両領域テンプレートを更新して用いており，影の特徴は用いていない。よって，本論文

のように車両下影を抽出対象とする研究は少なく，追跡対象にまでする取り組みはほとん

ど見受けられない。 
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 本論文の目的 

本論文は，路面上に拘束される車両下影を効果的に用いることによる単眼視での距離推

定までを見据えた，リアルタイムで動作する先行車両検出及び追跡の実現を目的とする。 

Stein ら[1-17]と同様の考えのもと，車両と路面との接地点を用いた逆透視変換により距離

推定を行うが，本論文では車両と路面との接地を表す特徴として車両下影に着目する。図

1.5 に車両下影を用いた車間距離推定の概要を示す。 

 

図 1.5 車両下影を用いた車間距離推定の概要図 

本論文では，仮説生成における計算効率化の一環及び距離推定のための消失点抽出とし

ての白線（道路区画線）抽出，車両下影を用いた仮説生成と画像局特徴量を用いた仮説検証

の統合による先行車両検出，車両下影の特徴と領域に基づいた特徴の統合による車両下影

追跡についてそれぞれ新しい手法を提案し，有効性を検証した。  



10 
 

 本論文の構成 

本論文は，白線エッジ特徴を考慮したエッジ重畳による道路白線抽出（第 2 章），車両下

影抽出と車両識別による影に着目した先行車両検出（第 3 章），Paticle Filter による影らしさ

と車両らしさを考慮した車両下影追跡（第 4 章），及び結論（第 5 章）から構成している。 

図 1.6 に，本論文での提案をまとめ構築する先行車両検出システムの流れを示す。 

 

図 1.6 先行車両検出システムの流れ 

第 2 章で提案する手法により自車両が走行するレーンの白線を抽出する。抽出した白線

内に処理領域を限定し，第 3 章で提案する手法により車両下影に基づいて先行車両を検出

する。検出した先行車両の車両下影位置と車両スケールを初期値として，第 4 章で提案する

手法により先行車両下影を追跡する。 

各章の概要を以下に示す。 
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第 2 章 白線エッジ特徴を考慮したエッジ重畳による道路白線抽出 

白線（道路区画線）抽出の関連研究について述べた後，本論文で提案する，白線エッジの

特徴を考慮したエッジ重畳による白線抽出について述べる。従来の白線抽出[1-32]~[1-35]は，エ

ッジ抽出により白線の候補点を抽出し，得られた候補点から直線を推定するものなどが多

いが，破線状の白線など，候補点が少ない場合に，少ない候補点からでも抽出できるように

する取り組みが基本であった。本論文では，エッジ重畳により候補点を補完することで，単

純な処理により破線状の白線も抽出できる手法を構築した。なお，白線抽出は，本論文で提

案する影に着目した先行車両抽出処理の処理領域を限定するために用いる。 

 

第 3 章 車両下影に着目した車両識別による先行車両検出  

本論文と同様に車両下影に着目した車両検出の関連研究について述べた後，本論文で提

案する，車両下影に着目した車両識別による先行車両検出について述べる。従来の影に着目

した先行車両検出手法[1-25][1-36]~[1-38]は，エッジで囲まれる走行可能領域内の輝度値が正規分

布に従うという仮定のもとに影を抽出する手法に基づくものが多く，その発展としてエッ

ジ情報を加えて利用するものもあるが，事前に設定するエッジの閾値を必要とする。さらに

車両下影抽出と車両背面の特徴を学習した識別器などによる車両抽出を統合して車両検出

を行う検討はなく，車両下影の抽出をもって車両検出とするのは信頼性に欠ける点が問題

としてあった。本論文では，輝度値が低いという影の特徴に基づき，統計量と局所的な特徴

を用いて車両下影候補を抽出し，かつ車両下影の上部領域に対して機械学習により構築す

る車両識別器を適用して，車両の有無を識別する 2 段階を踏むことで，車両としての信頼性

を担保する先行車両検出手法を提案した。 

 

第 4 章 Particle Filter による影らしさと車両らしさを考慮した車両下影追跡 

一般的な物体追跡や，本論文と同様に車両下影を利用した車両追跡の関連研究について

述べた後，本論文で提案する影らしさと車両らしさを考慮した先行車両追跡について述べ

る。画像中の物体追跡においては，追跡対象を領域に基づいて処理し，検出しながら追跡す

る Tracking-by-detection と呼ばれる手法が主流である。本論文の追跡対象である車両下影は，

車両領域の一部に含まれるため，領域に基づいた車両追跡により影も合わせて追跡できる

ように思われるが，領域に基づいた追跡は通常物体領域の中心を精度良く追跡するため，一
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般的な追跡手法では物体領域に対して端に位置する影の特徴は重要視されない問題があっ

た。加えて車両下影は，車両背面のように形状を表す特徴が良く現れる領域に対して現れる

特徴も少なく背景に紛れやすいため，車両下影を領域中心においた追跡では車両を領域中

心においた追跡ほどの性能が発揮できない問題もあった。本論文では，追跡対象としての尤

もらしさ，すなわち尤度を基にモンテカルロ法により物体追跡を行う Particle Filter を利用

して，その尤度を表す特徴に輝度及びテクスチャによる影らしさと物体追跡手法の一つ

KCF[1-39]を応用する車両らしさを組み合わせ，高精度に車両下影を追跡する手法を構築した。 

 

第 5章 結論 

本論文の成果についてまとめた後，今後取り組むべき課題について述べる。 
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 白線エッジ特徴を考慮したエッジ重

畳による道路白線抽出 
 

 

 白線抽出の関連研究と本研究の位置づけ 

本研究では，車内に設置する車載単眼カメラを用いて取得する車両前方画像に対して画

像処理を行うことにより車両下影を抽出し，それを基に先行車両検出を実現する。本研究に

おいて道路白線（道路区画線）の抽出は，車両下影抽出を高速化，高精度化するために用い

ており，白線抽出の結果に基づいて車両下影抽出のための処理領域を限定する。 

道路白線は，一般に路面上で目立つように描かれるため路面との輝度差が大きいという

特徴がある。現在，車両前方画像から白線を抽出する手法として，路面との輝度差を利用し

て白線候補点を抽出し，白線候補点を結び直線として白線を抽出するもの[2-1]~[2-4]や，白線を

模した直線のモデルに適合する白線候補点を見つけるもの[2-5][2-6]など数多く提案されてい

る。 

白線候補点の抽出手法には，輝度値を用いた単純な 2 値化よりも照明変動の影響を受け

にくい，微分フィルタを用いたエッジ抽出によるものが多い[2-1]~[2-3][2-7][2-8]。微分フィルタを

用いた手法では，白線エッジ以外の道路標示や建物などの影によるエッジをいかに抑制す

るかが問題となる。まず，白線は特に水平方向の輝度変化が大きいことに着目し，垂直エッ

ジのみを利用する手法[2-1][2-2][2-7]がある。これらの手法では，道路を覆う建物の影など雑音と

なる水平エッジを抑制できるが，道路標示も一般に垂直方向のエッジが強いため白線と同

様に抽出される問題がある。次に，画像上で左右の白線は消失点に向かうことから経験的に

それぞれ斜め方向のエッジとなるため，抽出するエッジを斜め方向のみに限定する手法[2-8]

がある。垂直エッジのみに限定するよりも道路標示などによる雑音の影響を抑制できるが，

適用可能な道路構造を狭め，カーブシーンなどへの対応が難しくなる問題がある。さらに，

微分フィルタを用いたエッジ抽出では細かな撮像雑音もエッジとして現れることから，エ

ッジ抽出の前に平滑化を行いこの影響を抑制する手法[2-2][2-3]がある。適応エッジ保存平滑化
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を用いた手法[2-2]では，白線エッジを保持したまま雑音抑制が可能となるが，繰り返し計算

が必要になるほか，建物の影など白線に関係のないエッジも保存してしまう。Canny 法によ

るエッジ抽出を用いた手法[2-3]では，連続性のあるエッジ点のみを抽出できるが，Sobel フィ

ルタなどの手法と比較すると計算コストが高いことや，エッジが細線化されることを考慮

して用いる必要があるほか，エッジ方向を利用するためには別の微分処理などが必要とな

る。文献[2-3]ではまた，エッジ抽出を事前に設定した領域内に行っている点も課題である。

さらに路面上において白線の特徴的なパターンを利用して白線候補点を抽出する手法があ

る[2-5]。白線は両端にエッジを持ち，水平方向の微分フィルタを適用すると，白線の左側に

正，右側に負のエッジが現れるため，正負のエッジピークを利用することで，影などの雑音

を抑制することができるが，道路標示も同様に抽出される可能性がある。 

白線候補点から直線として白線を抽出する手法には，破線状の白線などからも直線を抽

出可能な Hough 変換が多く用いられている[2-1]~ [2-4]。堀江ら[2-1]は，Hough 空間における投票

分布の時間的な重なりを考慮することで，各フレームにおける雑音の影響を軽減し，白線抽

出の頑健性を高めている。安達ら[2-3]は，Hough 空間への投票時に，エッジ点のばらつきを

重みとして考慮することで，エッジ点がばらつくような雑音に対する白線抽出の頑健性を

高めている。一方，白線候補点から白線を抽出するのではなく，消失点を基にそれを構成す

る白線候補点群として直線を抽出する手法[2-7][2-8]がある。綱島ら[2-7]は，白線が消失点から放

射状に広がる直線上に存在するという仮定を用いて，回転フィルタを適用して領域内のエ

ッジ点を数え，エッジ点の多い領域に対する最小二乗法により白線を抽出する手法を提案

している。消失点を基に直線を抽出することで白線の存在し得る方向に抽出を限定できる

が，道路標示も同様に抽出し得る問題がある。関[2-4]は，パーティクルフィルタの枠組みと

Hough 変換を統合し，Hough 空間における投票度数を基にパーティクルの尤度を算出して

消失点を追跡する手法を提案している。一つの消失点を追跡することで，その消失点を構成

する直線を頑健に抽出することができるが，ほかの手法に比べて投票や尤度評価に計算コ

ストが高くなる。また，白線候補点に対して，カーブなどの単純な直線以外の道路構造に対

応した，白線モデルを適用する手法[2-5][2-6]がある。大池[2-5]は，モデル要素の移動を横方向の

みに限定したストリングモデルを提案している。様々な道路形状に対応できるが，モデル収

束までの反復計算が必要であり，破線やかすれなどの影響により収束が遅くなる。 
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本論文では一般的なフレームレートである 30fps の動画像の使用を想定しており，約 33ms

以内の処理をリアルタイム処理の目標としている。白線候補点から白線を抽出する処理は，

先行車両検出の前処理であることを考慮すれば，低い計算コストであることが望ましく，複

雑なモデルを適用する手法は適さない。さらに，一般道まで対象を広げた際に考えられる白

線のかすれについては，かすれた白線候補点からも白線を抽出しようとする取り組みが多

く，かすれた白線候補点そのものに対するものは見受けられない。また，一般道や雨天など，

外乱の多い環境における論文レベルでの報告は少なく，建物の影や道路標示，雨滴やワイパ

ーといった雑音となり得る要素を含んだ画像からの白線候補点抽出や白線抽出に関して，

これらの要素を包括的に実験検討した報告例は著者の調査範囲においては見受けられない。 

そこで，本論文では白線抽出の手法として，Hough 変換の投票さえも必要とせず，比較的

簡単な処理で破線状の白線やペイントがかすれた白線への対応をはかるために，抽出した

時系列のエッジ画像を重ね合わせるエッジ重畳に基づいた白線抽出を提案し，実用を見据

え道路標示を含む一般道や雨天時といった環境において検討を行った[2-9]。本論文で対象と

するのは白線の描かれている道路であり，描かれていない道路については検討しない。これ

ら研究対象外の環境や，実験で対象としきれない環境に関する考察等は 2.7 節で述べる。 

 白線エッジ特徴を考慮したエッジ重畳による道路白線抽出概要 

本論文の抽出対象である先行車両の車両下影は，自車両走行レーン上に存在する。そのた

め，自車両走行レーンの白線を抽出し，以後に行う車両下影抽出の処理領域を自車両走行レ

ーン内に限定する。これにより，対向車の影や歩道に存在する影などを車両下影に誤って抽

出することを抑制する。また，処理領域限定による処理時間短縮の効果も期待できる。 

2.1 節でも述べたとおり，白線は路面上に目立つように描かれているため，画像上で白線

と路面の境界（エッジ）部分における輝度値の変化は急峻である。このことから，白線と路

面のエッジの情報を利用して白線を抽出する。さらに破線状の白線やペイントがかすれた

白線への対応をはかるために，抽出した時系列のエッジ画像を重ね合わせるエッジ重畳を

行う。この際，効果的なエッジ重畳を実現するために，白線エッジ特徴を利用したエッジ抽

出の手法もあわせて提案する。図 2.1 にエッジ重畳の概念を示す。 
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図 2.1 エッジ重畳の概念 

図 2.2 に本論文で提案する白線抽出の流れを示す。 

 

図 2.2 本論文で提案する白線抽出処理の流れ 

まず，「白線エッジ特徴を利用したエッジ抽出」により道路標示などの雑音と白線とのエ

ッジ方向の違いやエッジのピーク特徴を利用して雑音を抑制しつつ，白線候補点としての

エッジ点を抽出する。次に「リングバッファを用いたエッジ重畳」により破線やかすれに対
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応できるよう白線候補点を補完する。この際，エッジ画像を重畳するフレーム数を行方向で

可変とし，雑音が比較的多く存在する画像中央付近で過剰に重畳されることを防ぐ。さらに

極めて軽量な処理である「連結画素走査」により，連結する白線候補点の塊として白線を抽

出する。ここで，現フレームのエッジ画像とエッジ重畳画像を段階的に走査する二段階構造

とすることで，エッジの変化に鈍くなるエッジ重畳の欠点を軽減する。連結画素走査により

白線候補点の塊が抽出できた場合，「連結画素走査を利用した直線近似」により抽出した候

補点群の周辺情報を加味した近似直線を抽出し白線とする。白線候補点の塊が抽出できな

い場合，白線が存在しないとして「ログを用いた白線補完」により直近の白線抽出結果のロ

グを用いて補完する。 

 白線エッジ特徴を利用したエッジ抽出 

本節では，エッジ抽出の前処理として行うグレースケール変換について述べた後，エッジ

抽出の概要を述べ，本論文で提案する白線エッジ特徴を利用したエッジ抽出について述べ

る。白線エッジ特徴を利用したエッジ抽出は，白線エッジの方向特徴を利用したエッジ抽出，

白線エッジのピーク特徴を利用したエッジ選別，白線エッジの方向特徴を利用したエッジ

補正の 3 つから構成する。 

 グレースケール変換 

一般的なカメラにより取得できる動画像を構成するのは 24bit カラー画像である。24bit カ

ラー画像の一画素（pixel：ピクセル）は𝑅，𝐺，𝐵（赤，緑，青）の 3 要素からなり，𝑅𝐺𝐵そ

れぞれの要素が 8bit（0~255）の 256 段階で表現される。このカラー画像に対して輝度値を

利用したグレースケール変換を行うことで，黒白の濃淡（輝度）で表される画像に変換でき

る。輝度とは明るさの測度のことをいい，本論文では NTSC（National Television System 

Committee）係数の加重平均法により算出する。輝度の値域は 0~255 となり，輝度値が 0 に

近いほど画像は暗く，255 に近いほど画像は明るくなる。𝑅𝐺𝐵値を用いた NTSC 係数による

輝度値𝐿の算出式を式(2.1)に示す。 

𝐿 ൌ  0.299 ൈ 𝑅 ൅ 0.587 ൈ 𝐺 ൅ 0.114 ൈ 𝐵 (2.1) 
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 エッジ抽出 

エッジ抽出とは，画像中で画素値の変化が急峻であるエッジ部分を取り出す処理のこと

をいう。エッジ抽出のための手法として最も典型的なものは，画像の濃淡変化の微分値を利

用する手法である。ここでの微分とは，𝑥座標及び𝑦座標による画像の濃淡の変化分，すなわ

ち空間微分のことである。ディジタル画像では𝑥座標及び𝑦座標は離散的であり，整数値し

か持たないため，数学的な一般式をそのまま適用できない。そのため，微分ではなく差分を

用いる。この際，コンピュータ内でのデータの扱いやすさの観点から，一般には式(2.2)，(2.3)

に示すように，1 画素をおいて差分を計算することが行われる[2-9]。 

𝑓௫ ൌ 𝐿ሺ𝑥 ൅ 1,𝑦ሻ െ 𝐿ሺ𝑥 െ 1, yሻ (2.2) 

𝑓௬ ൌ 𝐿ሺ𝑥,𝑦 ൅ 1ሻ െ 𝐿ሺ𝑥,𝑦 െ 1ሻ (2.3) 

ここで，𝐿ሺ𝑥,𝑦ሻは座標ሺ𝑥,𝑦ሻにおける濃淡レベルを指す。 

式(2.2)，(2.3)に示した差分は，重み係数行列と画像データとの積和演算により求まり，こ

の重み係数行列を拡張したものがフィルタ（局所積和演算重み係数行列）となる[2-9]。 

微分フィルタにはいくつか種類があるが，本論文では画像上の輪郭以外の部分，すなわち

雑音を抑えながらエッジを抽出できる Sobel フィルタを用いる。Sobel フィルタによるエッ

ジ抽出は，着目画素を中心とした 3×3 の 9 つの画素に対して図 2.3 に示す値を乗算し，方向

毎に結果を合計する。𝑥方向の結果を𝑠𝑜𝑏𝑒𝑙௫，𝑦方向の結果を𝑠𝑜𝑏𝑒𝑙௬とすると着目画素のエッ

ジ強度𝑠𝑜𝑏𝑒𝑙௫௬は式(2.4)により求まる。 

x 方向フィルタ（垂直成分） y 方向フィルタ （水平成分） 

-1 0 1 1 2 1 

-2 0 2 0 0 0 

-1 0 1 -1 -2 -1 

図 2.3 Sobel フィルタ 

 

𝑠𝑜𝑏𝑒𝑙௫௬ ൌ ට𝑠𝑜𝑏𝑒𝑙௫
ଶ൅𝑠𝑜𝑏𝑒𝑙௬

ଶ (2.4) 

 

着目画素 
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また，Sobel フィルタの水平方向成分𝑠𝑜𝑏𝑒𝑙௬ሺ𝑥,𝑦ሻ及び垂直方向成分𝑠𝑜𝑏𝑒𝑙௫ሺ𝑥,𝑦ሻを用いるこ

とで，式(2.5)よりエッジの方向𝜃ሺ𝑥,𝑦ሻが求まる。 

𝜃ሺ𝑥,𝑦ሻ ൌ arctan ቆ
𝑠𝑜𝑏𝑒𝑙௫ሺ𝑥,𝑦ሻ
𝑠𝑜𝑏𝑒𝑙௬ሺ𝑥, 𝑦ሻ

ቇ (2.5) 

 

 白線エッジの方向特徴を利用したエッジ抽出 

エッジ抽出には，2.3.2 項でも述べたとおり，画像上の輪郭以外の部分である雑音を抑え

ながらエッジを抽出できる Sobel フィルタを用いる。ここで，横断歩道や道路標示などのエ

ッジは，白線よりも垂直に近い方向成分を持つことから，エッジの方向を算出し，文献[2-8]

と同様にエッジを抽出する方向成分をより細かく限定することで，雑音の抑制をはかる。図

2.4 に示す道路標示を含む画像を，図 2.5 に道路標示を含む入力画像（図 2.4）からエッジ強

度を算出した画像を示す。算出するエッジ方向は，図 2.5 に示すエッジ強度から式(2.5)によ

り算出したのち，図 2.6 に示す 16 のエッジ方向で量子化する。図 2.7 にエッジ強度を 16 の

エッジ方向で色分けした画像を示す。 

 
図 2.4 道路標示を含む入力画像 

 
図 2.5 道路標示を含む入力画像からのエッジ強度抽出 
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図 2.6 エッジの量子化方向 図 2.7 16 方向で量子化し色分けしたエッジ画像 

図 2.7 に示したエッジ方向画像を下端から見ると，左白線は右上に向かって延び，右白線

は左上に向かって延びるという特徴を持つ。これを利用して本論文では，画像中央より左側

では右上方向のエッジ（𝜋
8ൗ ൑ 𝜃 ൑ 3𝜋

8ൗ ），右側では左上方向のエッジ（5𝜋
8ൗ ൑ 𝜃 ൑ 7𝜋

8ൗ ）

のみを抽出することとした。また，雨滴などの細かなエッジは方向がばらつきやすく除去が

困難であるため，ガウシアンフィルタ（3 ൈ 3）による平滑化を行ってからエッジ抽出を行

うこととした。 

図 2.8 に抽出を限定するエッジ方向を，図 2.9 に道路標示を含む入力画像（図 2.4）に対す

る白線エッジの方向特徴を利用したエッジ抽出の画像例を示す。 

 
 

図 2.8 限定するエッジ方向 図 2.9 白線エッジの方向特徴を利用したエッジ抽出 

抽出するエッジの斜め方向への限定は，2.1 節で述べたように適用可能な道路構造のシー

ンを狭め，斜め方向以外のエッジ成分を含むカーブへの対応が難しくなる。この問題につい

て，まず図 2.10 に示すような高速道路など曲率半径の大きなカーブについて考えると，80m

遠方付近からは直線の白線と異なる方向成分を持つが，自車両近傍においては直線の白線

と同様の方向成分を持つ。そのため，自車両近傍においては斜め方向に限定しても白線が抽

出可能であり，本論文の処理領域限定という用途であれば問題はない。 
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図 2.10 曲率半径の大きなカーブシーン例（先行車両が 80m 遠方付近に存在） 

次に図 2.11 に示すような一般道など曲率半径の小さなカーブについて考えると，カーブ

特有の方向成分を持つエッジが多くなるため，方向限定を行うと白線候補点が抽出できな

くなる。カーブの白線は直線の白線と異なり，自車両の前進に従って映り方が変化する。そ

のため，方向を限定せずに全方向のエッジを用いてカーブの白線エッジを抽出し 2.4 節に後

述するエッジ重畳を行うと，図 2.11(b)，(c)に示すようにカーブの白線エッジが太くぶれた

ような画像となる。これは抽出対象である白線に対して雑音が多く，白線の誤抽出に繋がる

と考えられる。本論文の場合は，方向を限定することで図 2.11(d)に示すようにカーブのエ

ッジの重畳が抑制されて誤抽出が防げるが，図 2.11(d)の画像からでは白線が抽出できない

ため，処理領域限定としては 2.5.2 節に後述するログを用いた白線補完により補うこととな

る。 

  

(a) カーブシーンの例 (b) 全方向のエッジ抽出画像 

  

(c) 全方向のエッジ重畳画像 (d) 特定エッジ方向のエッジ重畳画像 

図 2.11 曲率半径の小さなカーブシーンの例  
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 白線エッジのピーク特徴を利用したエッジ選別 

白線エッジの方向特徴を考慮しても，図 2.9 のように白線エッジと関係のない雑音が残る

ことがある。ここで，文献[2-5]にもあるように，路面上に描かれた白線の両端には，水平方

向微分で，路面（暗）から白線（明）に向かう正のエッジのピークと白線（明）から路面（暗）

に向かう負のエッジのピークが現れる。そこで，白線エッジの方向特徴を利用したエッジ抽

出の際に正負のピーク情報を反映させておき，白線エッジの正負のピークペアの有無を利

用したエッジの選別を行うことで，雑音の抑制をはかる。なお，道路標示も同様の特徴を持

つが，ピークペアが現れる間隔が白線よりも広いものが多く，またエッジの方向が白線と異

なる場合が多いため，多くの場合は区別可能と考える。 

図 2.12 に，道路標示を含む入力画像（図 2.4）に対する正負のピーク情報を反映させたエ

ッジ抽出の画像例を示す。なお，正のピークエッジを白，負のピークエッジを黒，エッジな

しをグレーで表している。 

 
白：正のピークの強度   黒：負のピークの強度 

図 2.12 正負のピーク情報を反映させたエッジ抽出 

具体的な処理としては，正負のピークを反映させたエッジ画像に対して左上から画素走

査を行い，正のピークを発見したら，そのペアが存在すると考えられる右方向に探索範囲を

設定し，その範囲内で負のピークを探索する。この探索により負のピークが見つかった場合

のみ，白線エッジとして残す。ここで，道路白線の線幅は，画像上で下端に近づく（自車両

に近い）ほど広く，上端に近づく（地平線に近い）ほど狭く撮影される。このことから，ピ

ークペアを探索するために生成する行方向の探索領域のピクセルサイズ（𝐹𝑖𝑙𝑡𝑒𝑟𝑠𝑖𝑧𝑒）を，

𝑦座標の値により変動するものとして式(2.6)により算出する。 
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𝐹𝑖𝑙𝑡𝑒𝑟𝑠𝑖𝑧𝑒 ൌ 𝑀𝑎𝑥𝑠𝑖𝑧𝑒 െ  
𝑦

𝐼𝑚𝑎𝑔𝑒ℎ𝑒𝑖𝑔ℎ𝑡
ൈ ሺ𝑀𝑎𝑥𝑠𝑖𝑧𝑒 െ 𝑚ሻ (2.6) 

ここで，𝑦は画像を xy 座標系でみたときの𝑦座標を表し，𝑀𝑎𝑥𝑠𝑖𝑧𝑒は𝑦 ൌ 0（画像最

下端）における白線の幅を表す。本論文では，𝑀𝑎𝑥𝑠𝑖𝑧𝑒 ൌ 15に設定した。

𝐼𝑚𝑎𝑔𝑒ℎ𝑒𝑖𝑔ℎ𝑡は画像の高さであり，𝑦のとり得る最大値である。𝑚は𝐹𝑖𝑙𝑡𝑒𝑟𝑠𝑖𝑧𝑒 ൌ 0

となることを防ぐものであり小さい値で設定する。本論文では𝑚 ൌ 2とした。 

表 2.1 に白線エッジのピーク特徴を利用したエッジ選別の処理手順を，図 2.13 に白線エ

ッジのピーク特徴を利用したエッジ選別の概念図を示す。また，図 2.14 に白線エッジのピ

ーク特徴を利用したエッジ選別の処理例を示す。 

表 2.1 白線エッジのピーク特徴を利用したエッジ選別の処理手順 
 

Step1： ① 画像左上から右下に向かって画素走査（ラスタスキャン）を行う 

Step2：  正のピークを発見したら行方向に探索領域を作成し，負のピークを探索する 

Step3： ② 

③ 

負のピークが発見できれば，正のピークエッジを白線エッジとして抽出する 

負のピークエッジが発見できなければ，白線エッジでないとして除去する 

Step4：  全ての画素を走査したら終了する 

 

 
図 2.13 白線エッジのピーク特徴を利用したエッジ選別の概要 

①  

②  

③  
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図 2.14 白線エッジのピーク特徴を利用したエッジ選別 

 白線エッジの方向特徴を利用したエッジ補正 

白線エッジの方向特徴やピーク特徴を考慮しても，わずかな雑音が残ることがある。一枚

のみではわずかな雑音であっても，後述するエッジ重畳を行うと大きな雑音となることが

あるため，この雑音の除去を行う。雑音除去の手法はいくつか考えられるが，本論文ではモ

ルフォロジー演算による雑音除去を検討する。 

(1) モルフォロジー演算 

モルフォロジー（morphology）演算とは，構造化要素と基本演算で定義されるものであ

り，演算が容易であることから雑音除去や平滑化など様々な目的で用いられる[2-11]。 

構造化要素とは，画像処理におけるフィルタを指し，着目画素とその近傍画素を含めた任

意の形状で設計することができる。よく知られているものとしては，3×3 の disk（4 近傍）

や square（8 近傍）がある。図 2.15 に構造化要素の例を示す。 

 
図 2.15 構造化要素の例 

3×3 の disk と同一形状 
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基本演算とは，構造化要素を用いた画像の集合演算として定義され，dilation（膨張），

erosion（収縮），opening，closing といった演算の種類がある。2 値画像に対する処理と，多

値画像に対する処理があるが，ここでは 2 値画像に対する処理について述べる。 

図 2.16 に示すように，膨張処理は原画像 A の全ての点を構造化要素 A の基点（今回は左

上の点とする）でなぞったときの，構造化要素 A の軌跡に相当する。 

 

 
図 2.16 膨張処理の例 

図 2.17 に示すように，収縮処理は原画像 B の全ての点を構造化要素 A がはみ出さないよ

うになぞったときの，構造化要素 A の基点（今回は左上の点とする）の軌跡に相当する。 

 

 
図 2.17 収縮処理の例  
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(2) モルフォロジー演算を利用した雑音除去及びエッジ補正 

エッジ選別を行った後の画像では，図2.14に示すように孤立雑音が多いため，3×3の square

を用いて収縮処理を行い孤立雑音の除去をはかる。図 2.18 にエッジ選別の後に 3×3 の square

を用いた収縮処理を行った画像を示す。 

 
図 2.18 エッジ選別後に 3×3 の square を用いた収縮処理 

square を用いた収縮処理は画像全体に働くため，残したい白線エッジ部分も除去の対象と

なる。この影響を緩和するために，0 項で示した左右白線の方向特徴を用いて，限定した方

向と同等の方向を持つエッジを強調する 3×3 の構造化要素 Line（図 2.19）を設計し，画像

中央から左には右上（左下）方向の Line を，右には左上（右下）方向の Line を用いた膨張

処理を行うことで，収縮処理により除去された白線エッジに対する補正を行う。図 2.20 に，

白線エッジの方向特徴を利用したエッジ補正を行った画像例を示す。 

 

図 2.19 構造化要素 Line 
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図 2.20 白線エッジの方向特性を利用したエッジ補正 

 

 リングバッファを用いたエッジ重畳 

道路上の白線には，破線状のものやペイントがかすれ状態になっているものがあり，通常

のエッジ抽出では白線エッジに途切れが生ずる。一般的な白線抽出のアプローチは Hough

変換などにより，これらのエッジ点から直線を抽出する方法であるが，エッジ点が少ない場

合一つ一つの寄与が大きくなるため，より頑健性の高いエッジ抽出が要求される。 

これに対し本論文では，連続するフレームにおいて画像上での白線位置に変化が少ない

ことを利用し，あるフレーム区間（現フレームから過去数十フレーム）のエッジ画像を重ね

合わせることで破線やペイントかすれにより途切れている白線エッジを連続した画素塊に

補完する，エッジ重畳を検討する。 

エッジ重畳を続けていくと，図 2.21 に示すように重畳画像が白画素で埋まり，もとのエ

ッジの形状が失われるため白線抽出が困難となる（エッジ過重畳とする）。 

 

 
図 2.21 エッジ過重畳例 
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エッジ過重畳を防ぐためには，数フレームごとにバッファのリセットが必要となる。しか

し，単純なバッファのリセットでは，リセット直後にエッジ重畳が十分にされておらずエッ

ジは途切れたままとなる。 

この問題に対し本論文では，リングバッファ構造（図 2.22）を応用したエッジ重畳を提案

する。まず，エッジ重畳に用いる画像 N 枚分のバッファを確保する。バッファ内で最古の

エッジ画像を最新のエッジ画像で上書きしながら循環的に利用することで，常に一定かつ

最新のエッジ画像 N 枚を用いたエッジ重畳を可能にする。 

表 2.2 にリングバッファを用いたエッジ重畳の処理手順を示す。また図 2.23 に，重畳フ

レーム数を N としたときの，リングバッファを用いたエッジ重畳の概念図を示す。 

 

図 2.22 リングバッファ構造 

 

表 2.2 リングバッファを用いたエッジ重畳の処理手順 
 

Step1： ① 
重畳フレーム数に達するまで到着順に重畳を行い，重畳できているフレーム分

の重畳画像に対して白線抽出を行う 

Step2： ② 
重畳フレーム数に達したら，重畳フレーム分の重畳画像に対して白線抽出を行

う 

Step3： ③ 
新しいフレームが到着したら，バッファの中で最も古いフレームを新しいフレ

ームで置き換え，重畳フレーム分の重畳画像に対して白線抽出を行う 

Step4：  Step3 を繰り返し実行する 
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図 2.23 リングバッファを用いたエッジ重畳の概念図：重畳フレーム数 50 の例 

白線エッジ特徴を利用して雑音抑制をはかっても，横断歩道など，白線に類似した特徴を

多く含む雑音は，完全な除去が困難である。こうした雑音が抽出されていた場合，エッジ重

畳により雑音が強調され誤抽出につながる問題がある。そのため，適切な重畳フレーム数の

設定が必要となる。ここで，エッジ重畳の目的の一つは，破線状の白線を補完することであ

る。道路を𝐿[m]進むのに要するフレーム数𝑅𝐹𝑟𝑎𝑚𝑒𝑠[frame]は，自車両走行速度𝑣[m/s]とフレー

ムレート𝐹[fps]から，(2.7)式により求まる。 

𝑅𝐹𝑟𝑎𝑚𝑒𝑠 ൌ
𝐿ൈ 3.6ൈ𝐹

𝑣 ሾframeሿ (2.7) 
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エッジ重畳により補いたい破線の間隔は，国内の一般道及び高速道路においてそれぞれ

表 2.3 に示す値である。表 2.3 の白線間隔の値を式(2.7)の𝐿に代入し，自車両走行速度に対す

る破線の間隔を補うために必要なフレーム数を算出したグラフを図 2.24 に示す。 

表 2.3 破線状の白線の寸法 

 白線長 [m] 白線間隔 [m] 

一 般 道 5 5 

高速道路 8 12 

 

 
図 2.24 走行速度に対する破線間隔を補うために必要な走行フレーム数 

構造をシンプルにするため，本論文では重畳フレーム数を，破線の間隔を補うのに最もフ

レームを要する通常走行とみなせる最低速度をもって算出することを考える。通常走行と

みなせる最低速度は，一般道では警察庁が非渋滞とする最低速度の 20km/h，高速道路では

法定最低速度の 50km/h とする。図 2.24 より，破線の間隔を埋めるのに必要なフレーム数は

一般道で 27frame，高速道路で 26frame となる。これらの値は破線の間隔分と同等であるた

め，自車両走行速度のばらつきや，若干の蛇行によりエッジが重畳画像上で連結しない恐れ

がある。そのため本論文では，破線が現れてから次の破線が現れるまでを 1 周期（一般道で

は 10m，高速道路では 20m）とし，これを重畳フレーム数に設定する。図 2.25 に，走行速

度に対する破線 1 周期分を補うために必要な走行フレーム数のグラフを示す。 
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図 2.25 走行速度に対する破線 1 周期分を補うために必要な走行フレーム数 

図 2.25 より一般道では走行速度 20km/h において 54frame，高速道路では走行速度 50km/h

において 43frame となるが，重畳フレーム数を道路種別によって切り替えず一律で一般道及

び高速道路に対応することを考え，大きい方の 54frame を重畳フレームとして採用する。な

お，高速道路は一般道よりも雑音となる道路標示などが少ないことから，1 周期分よりも余

分に重畳する影響は少ないと考える。さらに，一般に車載カメラは車両中央に設置するため，

道路の中央に描かれる道路標示は画像中央付近に存在する。よって，画像左右端の重畳フレ

ーム数を 54frame に設定し，画像中央に近づくほど減少させ，最も少ない画像中央で約 40%

の 21frame に設定することで，道路標示のエッジの強調を抑制することとする。 
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 連結画素走査 

白線抽出の手法として，白線のエッジを含むエッジの 2 値化画像を利用し，白線の特徴で

ある直線性に着目して直線抽出を行う Hough 変換が多く用いられてきた。しかし，Hough 変

換は演算量が多く，直線を構成するための十分なエッジ点が得られている必要があること

に加え，抽出した直線のうちどれが白線であるかを選別する必要がある。さらに，本論文で

作成するエッジ重畳画像に対してHough変換により直線を抽出することも可能ではあるが，

細線化しないことより多数の直線が抽出されるため，本論文では連結画素走査を用いた白

線抽出を提案する。連結画素走査は画像全体を走査するのではなく，画像の下部から上部

（消失点）に向かって延びているという白線の特徴を利用して白線付近をダイレクトに走

査する手法である。表 2.4 に連結画素走査の処理手順を，図 2.26 に概念図を示す。 

連結画素走査ではまず，2 値化後のエッジ抽出画像に対して画像中央の下部から左右の白

線に向かって走査し，白画素を発見したらそこから上方 3 近傍へ向かって走査を行う。この

とき，常に上に向かって進むと抽出できる白線の角度が限定されるため，上方 3 近傍への走

査の前に横への白画素の連結の有無を調べ，横に連結する成分がある場合は横に移動して

から上方 3 近傍への走査を行うこととした。画素走査により連結数が一定数以上になれば，

走査した白画素を白線とみなして抽出する。画像中央から走査する理由は，画像の左右端か

ら走査するよりも雑音の影響を抑えられるためである。 

また，道路形状変化や車体の動きによる瞬発的なエッジはエッジ重畳画像に対して連結

画素走査を行うと捉えられない場合がある。ここで，エッジ重畳は白線抽出が行えないほど

かすれた場合や破線への対応である。そこで，最初に左右それぞれで現フレームのエッジ画

像に対する連結画素走査を行い，十分な連結数が得られない場合にのみエッジ重畳画像に

対する連結画素走査を行う二段階構成（二段階連結画素走査と呼ぶ）とする。さらに，現フ

レームのエッジ画像から連結画素走査により白線を抽出できた場合は現フレームのエッジ

画像を用いてエッジ重畳画像のリセットを行う構造とした。これにより，瞬発的なエッジの

変化をエッジ重畳画像へ反映させることが可能となる。このとき，現在のエッジ画像から白

線が抽出できるかどうかは左右白線で異なるため，エッジ重畳を行うバッファを左右で分

割することとした。 
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表 2.4 連結画素走査の処理手順 
 
Step1：  画像下端中央に着目点を設定する 

Step2： ① 白画素を発見するか端に達するまで左（右）に向かって着目点を動かしながら

画素走査を行う 

Step3：  白画素を発見した場合，着目点を固定して Step4 へ，端に達した場合 Step7 へ 

Step4： ② 右（左），上方 3 近傍｛右（左）上，上，左（右）上｝の順で画素走査を行う 

Step5： ③ 白画素が途切れるまで Step4 を繰り返す 

Step6：  走査した白画素が一定数以上連結していれば，その連結成分を白線とみなし

て抽出し処理を終了する。一定数未満であれば Step2 へ 

Step7：  画像上端でなければ着目点を一行上の中央に設定し，Step2 へ。画像上端であ

れば白線が存在しないとして処理を終了する 

 
図 2.26 連結画素走査の概念図  
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 連結画素走査を利用した直線近似 

連結画素走査はエッジ重畳画像上で白線らしい性質を持つように連結するエッジ点を抽

出する手法である。この手法は左右ジグザグな連結も許容して抽出するため，得られる結果

は画像上の白線の傾きなどを正確に捉えられないことがある。またエッジ重畳画像は自車

両の動きやカーブなどにより実際の白線よりも太くなり，これは連結画素走査による白線

抽出結果が実際の白線とずれる，形状が安定しない，などの問題につながる。図 2.27 に実

際の白線とずれが生じている連結画素走査の画像例を示す。 

 

図 2.27 実際の白線とずれが生じた連結画素走査の例 

ここで連結画素走査により白線近傍のエッジ点を抽出できた場合，抽出した画素の近傍

には白線を構成するエッジ点の塊があることが期待できる。よって，連結画素走査により抽

出した画素の近傍のエッジ点の塊から直線近似により近似直線を求めることでより実際の

白線に即した白線抽出が可能と考え，本論文では連結画素走査を利用した直線近似による

白線抽出を行う。図 2.28 に，図 2.27 の連結画素走査の結果を利用して求めた直線近似に用

いるエッジ点の探索範囲を表した画像を示す。 

 

図 2.28 直線近似に用いるエッジ点の探索範囲  

直線近似を実現する手法として代表的なものに，最小二乗法と主成分分析がある。最小二

乗法とは，点データの集合と y 軸方向の距離（残差の二乗和）を最小にする直線が得られる

手法である。主成分分析とは，複数の変数間の相関を，より少ない数の主成分という合成変
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数で表現（次元縮約）する手法であり，画像処理における直線近似では，点データの集合か

ら引いた垂線距離を最小にする直線が得られる[2-12]（図 2.29）。 

       
図 2.29 最小二乗法（左）と主成分分析（右） 

x 軸と y 軸を平等に扱う主成分分析の方がより適切な直線を近似できるため，本論文では

主成分分析を採用する。図 2.30 に連結画素走査を用いた直線近似の画像例を示す。 

 

図 2.30 連結画素走査を用いた直線近似 

 ログを用いた白線補完 

本論文の白線抽出は，連結画素走査の結果を利用するため，連結画素走査において一定数

以上連結した白画素が発見できなければ，白線は未抽出となる。白線抽出は，以後の処理領

域を限定するために用いることから，本論文では，白線抽出が成功した前フレームにおける

白線の位置情報をログとして取得しておき，白線が未抽出となった際の救済としてログを

用いた白線補完を行う。 

ログとして取得するのは抽出した左右白線の始点（画像下端）の座標 2 点と，左右白線の

終点（交点）座標の計 3 点とした。取得した始点と交点をそれぞれ結ぶことで処理領域と

し，取得する点を 3 点のみとすることで抽出した白線情報全体を保持するよりも処理の効

率を向上できる。 

x x 

y y 
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 白線抽出実験 

白線エッジ特徴を考慮したエッジ重畳による白線抽出の有効性を検証するために提案手

法のほか 3 つ比較手法を用いて白線抽出実験を行う。なお，実験で使用する白線の正解デー

タは，テスト用動画像から左右の白線を構成する画素を手動で抽出し，左右の白線画素それ

ぞれに対して主成分分析による直線近似を行うことにより作成した。 

 

 実験条件 

実験の諸条件を以下に示す。 

〇PC の仕様 

実験には以下の構成の PC を使用した。 

・CPU  ：Intel Core i7-6800K 3.4GHz 

・RAM  ：32GB 

・OS  ：Windows 10 

 

〇実験シーン（動画）：QVGA（320×240 pixel），30 fps 

実験には以下のシーンを使用した。 

・高速道路 昼 晴天 左白線：実線 右白線：破線 １シーン 530frames 

・一般道  夜 雨天 左白線：実線 右白線：破線 １シーン 470frames 

・一般道  昼 雨天 左白線：破線 右白線：実線 １シーン 534frames 
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〇比較条件 

比較条件は表 2.5 のとおりとした。なお，全ての手法において連結画素走査を用いた直線

近似，ログを用いた白線補完は行うものとする。また連結画素走査において白線とみなす連

結画素数の閾値は，試験的に求めた値の 38 とした。 

表 2.5 提案手法と比較手法 

手法 エッジ抽出手法 
リングバッファを 

用いたエッジ重畳 
連結画素走査 

提案手法 白線エッジ特徴 重畳フレーム数可変 二段階 

比較手法 A Sobel フィルタの垂直成分 重畳フレーム数可変 二段階 

比較手法 B 白線エッジ特徴 重畳フレーム数可変 
一段段階 

（エッジ重畳画像から） 

比較手法 C 白線エッジ特徴 重畳フレーム数一定 二段階 

 

〇評価方法 

本実験では，正解白線と抽出した白線との x 座標の差を求め全フレームの平均及び最大

の誤差を用いて評価を行う。また，各フレームで x 座標誤差を白線の高さで割って平均化

し，フレームを横軸，平均誤差を縦軸とした曲線を用いて手法の評価を行う。 
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 実験結果及び考察 

(1) 高速道路昼晴天シーンにおける実験結果の比較 

表 2.6 に高速道路昼晴天シーンにおいて左右白線の平均 x 座標誤差，最大 x 座標誤差及び

平均処理時間をまとめた実験結果を，図 2.31 に各手法における白線抽出結果の例を示す。

また，図 2.32 に 1 フレーム目から 300 フレーム目までを抜粋した各フレームにおける x 座

標誤差の平均値の推移を示す。 

本実験シーンは，道路標示等のペイントは存在しないが，道路脇の木々の影によるエッジ

が路面上に生じるものを使用した。表 2.6 より，白線エッジ特徴を考慮しない比較手法 A が

左右白線ともに平均 x 座標誤差が最小である。しかし，左白線の最大誤差については白線エ

ッジ特徴を考慮する比較手法 C 及び提案手法が最小になった。 

図 2.32(b)で，47 フレーム目付近において比較手法 B の右白線の誤差が大きくなる。これ

は，緩やかな左カーブを通過後のフレームであり図 2.31(a)に示すように重畳された左カー

ブのエッジの影響がバッファ上に残っているため実際よりも左に傾いた右白線として抽出

したことが要因である。その他の手法においては二段階連結画素走査を用いることでカー

ブ後の直線のエッジにより早く対応でき，誤差が小さくなった。 

さらに図 2.32(b)で，257 フレーム目付近において比較手法 A 以外の右白線の誤差が大き

くなる。これも，緩やかな左カーブを通過後のフレームであり，重畳された左カーブのエッ

ジの影響がバッファ上に残っているため図 2.31(b)に示すように実際よりも左に傾いた右白

線として抽出したことが要因である。画像中の x 座標で重畳フレーム数を変更する比較手

法 B 及び提案手法においては，比較手法 C と比べ古い左カーブエッジの影響を抑制でき，

フレーム内の平均誤差を 8pixel 程度減少させ，12pixel 程度に収められた。比較手法 A につ

いては，直前のフレームにおいて 1 枚の垂直エッジ画像から白線が抽出でき，バッファをリ

セットできたため影響を受けず，フレーム内の平均誤差が 3pixel 程度に収まった。 
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表 2.6 高速道路昼晴天シーンにおける実験結果 

 比較手法 A 比較手法 B 比較手法 C 提案手法 

左白線の全体平均 x 座標誤差 [pixel] 1.96 3.27 2.55 2.55 

左白線の最大 x 座標誤差 [pixel] 14 16 8 8 

右白線の全体平均 x 座標誤差 [pixel] 2.79 3.77 3.50 3.39 

右白線の最大 x 座標誤差 [pixel] 18 31 25 21 

平均処理時間 [ms] 1.65 1.00 2.17 2.04 

 

 

共通項目 
  

 

  

入力画像 正解画像  入力画像 正解画像 

  
 

  

垂直エッジ 白線エッジ特徴  垂直エッジ 白線エッジ特徴 

比較手法 A   
 

  

エッジ重畳 白線抽出  エッジ重畳 白線抽出 

比較手法 B   
 

  

エッジ重畳 白線抽出  エッジ重畳 白線抽出 

比較手法 C   
 

  

エッジ重畳 白線抽出  エッジ重畳 白線抽出 

提案手法   
 

  

エッジ重畳 白線抽出  エッジ重畳 白線抽出 

 (a) 47 フレーム目の結果  (b) 257 フレーム目の結果 

黄色線：正解白線 

緑線：エッジ画像から抽出 赤線：エッジ重畳画像から抽出 

図 2.31 高速道路昼晴天シーンにおける白線抽出結果例 
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(a) 左白線 

 

(b) 右白線 

図 2.32 高速道路昼晴天シーンにおけるフレーム毎の平均 x 座標誤差の推移 

  



44 
 

(2) 一般道夜雨天シーンにおける実験結果の比較 

表 2.7 に一般道夜雨天シーンにおいて左右白線の平均 x 座標誤差，最大 x 座標誤差及び平

均処理時間をまとめた実験結果を，図 2.33 に各手法における白線抽出結果の例を示す。ま

た，図 2.34 に 170 フレーム目から 470 フレーム目までを抜粋した各フレームにおける x 座

標誤差の平均値の推移を示す。 

本実験シーンには，左白線が雨に濡れることで反射して見えにくくなっていたり，かすれ

ていたりするものを使用した。表 2.7 より，提案手法が左白線の平均 x 座標誤差，及び左右

白線の最大 x 座標誤差が最小である。右白線の平均 x 座標誤差については比較手法 B が

2.30pixel と最も低いものの差は 0.01pixel となった。 

比較手法 A は x 方向の Sobel フィルタにより抽出した垂直エッジの強度から判別分析法

（大津の閾値）により二値化しているが，本シーンにおいては白線のエッジが他のエッジに

比べて弱いため左白線を抽出できず，平均誤差が 48pixel となった。よって図 2.34(a)におい

て比較手法 A は表示していない。図 2.34(a)より，380 フレーム目付近において，いずれの

手法も左白線の誤差が大きくなっている。これは，自車両が右に軽くハンドルを切っている

最中のフレームであり，図 2.33(a)に示すように実際の白線が重畳されているエッジよりも

左に推移し，対応しきれなかったことが要因である。しかし，比較手法 C と比べると，重畳

フレーム数を x 座標に応じて変更する比較手法 B 及び提案手法では古いエッジの影響を抑

え，左白線の最大誤差を 5pixel 小さくできた。 

さらに図 2.34(b)より，430 フレーム目付近において，比較手法 C 及び提案手法の右白線

の平均 x 座標誤差が 10pixel 程度まで大きくなっている。これは 380 フレーム目付近で右に

ハンドルを切った後左に切り，再度右にハンドルを切る軽い蛇行の最中であり，図 2.33(b)

に示すように二段階連結画素走査により蛇行途中の白線を捉えてバッファをリセットした

ことが逆効果となり，比較手法 B よりも平均誤差が 2pixel 程度大きくなった。なお，比較

手法 A の誤差が 0.5pixel 程度となっているが，図 2.34(b)に示すようにバッファのなかに白

線のエッジを抽出できていない状態で，ログが良好に適合した結果である。 
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表 2.7 一般道夜雨天シーンにおける実験結果 

 比較手法 A 比較手法 B 比較手法 C 提案手法 

左白線の全体平均 x 座標誤差 [pixel] 48.44 3.78 4.48 3.69 

左白線の最大 x 座標誤差 [pixel] 90 18 23 18 

右白線の全体平均 x 座標誤差 [pixel] 4.48 2.30 2.48 2.31 

右白線の最大 x 座標誤差 [pixel] 28 17 16 16 

平均処理時間 [ms] 1.89 1.02 1.72 1.85 

 

 

共通項目 
  

 

  

入力画像 正解画像  入力画像 正解画像 

  

 

  

垂直エッジ 白線エッジ特徴  垂直エッジ 白線エッジ特徴 

比較手法 A   

 

  

エッジ重畳 白線抽出  エッジ重畳 白線抽出 

比較手法 B   

 

  

エッジ重畳 白線抽出  エッジ重畳 白線抽出 

比較手法 C   

 

  

エッジ重畳 白線抽出  エッジ重畳 白線抽出 

提案手法   

 

  

エッジ重畳 白線抽出  エッジ重畳 白線抽出 

 (a) 379 フレーム目の結果  (b) 436 フレーム目の結果 

黄色線：正解白線 

緑線：エッジ画像から抽出 赤線：エッジ重畳画像から抽出 青線：ログから抽出 

図 2.33 一般道夜雨天シーンにおける白線抽出結果例 
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(a) 左白線：比較手法 A は Error Value 20[pixel]よりも大きく範囲外のため省略 

 

(b) 右白線 

図 2.34 一般道夜雨天シーンにおけるフレーム毎の平均 x 座標誤差の推移 
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(3) 一般道昼雨天シーンにおける実験結果の比較 

表 2.8 に一般道昼雨天シーンにおいて左右白線の平均 x 座標誤差，最大 x 座標誤差及び平

均処理時間をまとめた実験結果を，図 2.35 に各手法における白線抽出結果の例を示す。ま

た，図 2.36 に 70 フレーム目から 370 フレーム目までを抜粋した各フレームにおける x 座標

誤差の平均値の推移を示す。 

本実験シーンは，ワイパーを使用しており，かつ「速度落せ」などの特徴的なペイントが

路面上に現れるものを使用した。表 2.8 より，提案手法が左右白線の平均 x 座標誤差，及び

最大 x 座標誤差全ての項目で最小である。右白線の平均 x 座標誤差，及び最大 x 座標誤差に

ついては比較手法 C も同様の結果であった。 

図 2.36(b)で，比較手法 B の 90 フレーム目付近において右白線に大きな誤差が生じてい

る。なお，グラフ上では 20pixel までに表示を制限しているが，実際の値を見ると平均誤差

は 46pixel 程度にまで達した。これは，最高速度 50km の規制標示の上を通過中のフレーム

であり，図 2.35(a)に示すように，白線エッジ特徴を考慮しても除去できなかった道路標示

のエッジを重畳し，それを連結画素走査により白線として抽出したことが要因である。二段

階連結画素走査を用いる比較手法 C 及び提案手法では，雑音を重畳するものの比較手法 B

に比べて小さく，加えて現在のエッジから右白線を抽出することができたためエッジ重畳

画像を参照することなく処理でき，平均誤差 1pixel 程度で抽出できた。 

さらに図 2.36(a)で，比較手法 C の 320 フレーム目付近において左白線に大きな誤差が生

じている。これは直前のフレームにおいて道路の凹凸を通過することによる振動の影響が

画像に僅かながら生じているフレームであり，図 2.35(b)に示すように極僅かではあるが，

比較手法 C における左白線のエッジ重畳画像上には古いフレームの影響が内側への突起部

として現れている。これが影響して左白線が大きく右に傾き，比較手法 C の平均誤差が

16pixel 程度まで増加したが，重畳フレーム数を x 座標に応じて変更する比較手法 B 及び提

案手法では古いエッジの影響を抑え，0.7pixel 程度まで平均誤差を小さくすることができた。 

  



48 
 

表 2.8 一般道昼雨天シーンにおける実験結果 

 比較手法 A 比較手法 B 比較手法 C 提案手法 

左白線の全体平均 x 座標誤差 [pixel] 4.39 3.74 3.25 3.13 

左白線の最大 x 座標誤差 [pixel] 98 28 33 21 

右白線の全体平均 x 座標誤差 [pixel] 5.39 6.39 2.43 2.43 

右白線の最大 x 座標誤差 [pixel] 116 83 30 30 

平均処理時間 [ms] 1.69 1.01 2.05 1.88 

 

 

共通項目 
  

 

  

入力画像 正解画像  入力画像 正解画像 

  
 

  

垂直エッジ 白線エッジ特徴  垂直エッジ 白線エッジ特徴 

比較手法 A   
 

  

エッジ重畳 白線抽出  エッジ重畳 白線抽出 

比較手法 B   
 

  

エッジ重畳 白線抽出  エッジ重畳 白線抽出 

比較手法 C   
 

  

エッジ重畳 白線抽出  エッジ重畳 白線抽出 

提案手法   
 

  

エッジ重畳 白線抽出  エッジ重畳 白線抽出 

 (a) 92 フレーム目の結果  (b) 320 フレーム目の結果 

黄色線：正解白線 

緑線：エッジ画像から抽出 赤線：エッジ重畳画像から抽出 

図 2.35 一般道昼雨天シーンにおける白線抽出結果例 
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(a) 左白線 

 

(b) 右白線：表示を Error Value 20[pixel]で制限 

図 2.36 一般道昼雨天シーンにおけるフレーム毎の平均 x 座標誤差の推移 

  



50 
 

(4) 実験シーンを通した実験結果の比較と提案手法の有効性 

高速道路昼晴天シーンの様に路面と白線の境界が捉えやすい場合，Sobel フィルタによる

エッジ抽出を用いる比較手法 A が最も白線候補点を漏らさず抽出でき，左右白線の平均 x

座標誤差を最小とした。次点で提案手法が平均 x 座標誤差を小さくできており，その差も左

右ともに約 0.6pixel に収まっている。また，最大 x 座標誤差について，左白線では提案手法

と比較手法 C が 8pixel で最小となり，右白線では比較手法 A が 18pixel で最小，提案手法が

次点で 21pixel となったが，その差は左白線における提案手法と比較手法の差の半分となっ

ている。以上より，提案手法は高速道路昼晴天シーンにおいて有効な結果を示している。 

一般道夜雨天シーンについて，提案手法では左白線の平均 x 座標誤差を最小にできた。右

白線では，比較手法 B が 2.30pixel で最小なものの，提案手法との差は 0.01pixel であり，左

白線における比較手法 B と提案手法の差は 0.09pixel であることから，わずかながら提案手

法の方が優位といえる。また，最大 x 座標誤差で比較すると左右白線ともに提案手法が最小

となった。以上より，提案手法は一般道夜雨天シーンにおいて有効な結果を示している。 

一般道昼雨天シーンについて，提案手法では左白線の平均 x 座標誤差及び最大 x 座標誤差

を最小にできた。以上より，提案手法は一般道昼雨天シーンにおいて有効な結果を示してい

る。 

参考値として，表 2.9 に，本節の実験シーンから算出した左右白線の平均 x 座標誤差を示

す。表 2.9 より，提案手法は実験シーンを通して算出した際に，左右白線の平均 x 座標誤差

を最小とできた。 

表 2.9 実験シーンを通した実験結果 

 比較手法 A 比較手法 B 比較手法 C 提案手法 

左白線の全体平均 x 座標誤差 [pixel] 16.6 3.60 3.37 3.10 

右白線の全体平均 x 座標誤差 [pixel] 5.39 6.39 2.43 2.43 

以上より，白線エッジ特徴を利用したエッジ抽出，重畳フレーム数可変なリングバッファ

を用いたエッジ重畳及び，二段階連結画素走査を組み合わせる提案手法は，昼夜や晴雨の環

境に依らず白線抽出に有効である。 
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 実験環境外への対応と展望 

本章で提案した手法は実用上，2.6 節で実験した環境外，例えば追越しのためのはみ出し

を禁止する黄色線，交差点・横断歩道などへも対応できる必要がある。本節では，提案手法

がそれらシーンへの適用可能かについて考察し，対応困難な場合，その展望について述べる。 

(1) 黄色線の場合 

黄色線は白線と同様に路面よりも輝度値が高いため，2.3.4 項で述べた路面（暗）から白

線（明）に向かう正のピークと白線（明）から路面（暗）に向かう負のピークという特徴が

そのまま適用可能である。よって，図 2.37 に示す例のように提案手法は黄色線の影響を受

けない。 

  

(a) 入力画像 (b) 白線エッジ特徴 

  

(c) エッジ重畳 (d) 白線抽出 

緑線：エッジ画像から抽出 赤線：重畳画像から抽出 

図 2.37 黄色線での白線抽出 

(2) 交差点・横断歩道の場合 

交差点内の場合，白線がなくなるため白線を抽出できないが，平坦な交差点直進時は交差

点通過後も環境の変化は少ないため，ログを用いた白線補完により対応可能と考える。交差

点右左折時も基本的にはログを用いた白線補完が適用されることになるが，先行車両が自

車両よりも左あるいは右に位置する場合，先行車両検出のための処理領域限定としては機

能しない。しかし本提案手法の実用上の位置づけは補助であり，ドライバが前方を確認しな

い限りはそもそもの右左折が行えないため，このデメリットが与える影響は少ない。 
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横断歩道の場合，基本的にはエッジ方向や太さなどの点で白線と異なる特徴を持つため， 

図 2.38 に示すように交差点直進時と同様，白線として抽出されずログを用いた白線補完に

より対応できる。しかし，図 2.39 に示すように交差点の横断歩道などにおいて通過後に若

干の勾配がある場合などには，一般道で確保したい処理領域である 60m 遠方を含むことが

できていないシーンも存在する。また，どちらの例もわずかに横断歩道のエッジを抽出して

おり，それが重畳されていることから，横断歩道の特徴などを定義して除外するなど，より

的確に白線エッジのみを選別する手法が求められる。 

  

(a) 入力画像 (a) 入力画像 

  

(b) 白線エッジ特徴 (b) 白線エッジ特徴 

  

(c) エッジ重畳 (c) エッジ重畳 

  

(d) 白線抽出  

赤線：重畳画像から抽出 青線：ログから抽出 

(d) 白線抽出 

青線：ログから抽出 

図 2.38 横断歩道での白線抽出１ 図 2.39 横断歩道での白線抽出２ 
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(3) 勾配がある場合 

勾配がある場合，白線の映り方は平坦な道と比べて変化するものの，基本的には図 2.40 や

図 2.41 に示すように提案手法で対応可能である。しかし，白線の一部が先行車両で隠れた

りして抽出できない場合，図 2.39 と同様にログを用いた補完では適切な処理領域を設定で

きないことがあるため，どの程度の勾配まで対応可能かなど，より詳細な考察が必要である。 

  

(a) 入力画像 (a) 入力画像 

  

(b) 白線エッジ特徴 (b) 白線エッジ特徴 

  

(c) エッジ重畳 (c) エッジ重畳 

  

(d) 白線抽出   緑線：エッジ画像から抽出  

赤線：重畳画像から抽出 

(d) 白線抽出   緑線：エッジ画像から抽出  

赤線：重畳画像から抽出 

図 2.40 上り坂での白線抽出例 図 2.41 下り坂での白線抽出例 
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(4) 白線がない場合や白線が遮蔽される場合 

白線がない場合を本提案手法は対象としていないが，実用上は何らかの対応をとる必要

がある。展望としては，現在の画像から白線の有無を白線エッジなどから推定し，白線がな

いシーンに対して標準となる処理領域を設定して対応する。この際，カメラの設置位置と関

連させた標準となる処理領域の決定方法についてが残された検討課題である。 

積雪により白線が遮蔽される場合についても，白線がない場合と同様に考えられ本提案

手法は対象としていないが，やはり実用上は何らかの対応をとる必要がある。融雪装置が設

置されていない路面においては積雪時に，図 2.42(a)に示すように雪轍が生じる。条件が合

えば僅かに抽出されたエッジを重畳でき，図 2.42(d)に示すように本提案手法により処理領

域を限定できることもあるが，本質的に対応できるわけではなく誤ることが大半である。そ

のため，白線がない場合と同様に標準処理領域の設定について検討し対応をはかる必要が

ある。しかし，図 2.42(c)に示すように雪轍がエッジとして抽出されることで白線の有無の

推定が困難な場合も考えられるため，雪から轍，轍から雪という特徴的な路面状態を捉え，

積雪の有無を推定する方法の検討などが有効と考える。 

  

(a) 入力画像 (b) 白線エッジ特徴 

  

(c) エッジ重畳 (d) 白線抽出   赤線：重畳画像から抽出 

図 2.42 積雪時の白線抽出例 

先行車両の接近により白線が遮蔽される場合，白線が見えなくなるため白線を抽出でき

ないが，極めて接近した状態でない限り発生せず，自車両と先行車両が互いに停止している

状態が多い。そのため環境の変化は少なく，ログを用いた白線補完により対応可能と考える。 
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 まとめ 

本章では，一般的に用いられる破線状の白線候補点やかすれた白線候補点から白線を抽

出する手法に対し，破線状の白線候補点やかすれた白線候補点そのものを補完するエッジ

重畳を基にした白線抽出手法を提案した。具体的には，効果的なエッジ重畳を実現するため

の白線エッジ特徴を利用したエッジ抽出，リングバッファを用いたエッジ重畳，及び二段階

で適用する連結画素走査を組み合わせたものを提案手法として構築した。それぞれの提案

を除いた手法を比較手法として 3 種用意し，様々な道路種別，時間帯，天候における白線抽

出実験を行い，提案手法を構築するためのいずれの要素も実験環境において効果的に働く

という結果を示した。 
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 車両下影に着目した車両識別による

先行車両検出 
 

 

 影に着目した先行車両検出の関連研究と本研究の位置づけ 

本研究では，車内に設置した車載単眼カメラを用いて取得した車両前方画像に対して画

像処理を行うことにより先行車両検出を実現する。その際，車両であることを示す画像特徴

（車両特徴）の抽出が必要となる。この車両特徴として車両背面のテクスチャの対称性，エ

ッジやテールランプなどを用いた手法が提案されている[3-1][3-2]。しかし，これらの特徴は，

昼夜や天候などの環境変動により対称性が崩れることや，エッジが現れなくなることなど

を考慮しなければならない。また，車両の種類ごとに特徴となる位置（路面からの高さ）が

固定ではないため，単眼による距離推定を行うための拘束条件を設定することが困難と考

えられる。 

これに対し本研究では，車両特徴として先行車両の下にできる路面上の影（車両下影）に

着目する。車両下影は，低輝度でばらつきが少なく，車幅程度の大きさを持つことから遠方

においても抽出が容易といった利点に加え，路面上に存在するという拘束条件があるため，

距離推定が可能といった特徴がある。しかし，夜間においては特徴となりにくく，抽出は困

難とされている。このことに関して夜間の先行車両付近の輝度は，自車両のヘッドライトで

車両前方を照らすため，先行車両が存在する場合に，その車体は照らされて高輝度領域とな

る。このとき，車両下影が存在すると考えられる車体と路面の隙間は，光が車体に遮られる

ことで周囲に比べて輝度が低くなるため，日照時よりも精度は低下するものの，夜間におい

ても車両下影抽出は可能である[3-3]。さらに，テールランプ抽出に基づいて車両下影抽出の

処理範囲を絞り込むといった工夫により，抽出精度の向上も見込める[3-4]。以上のことから

本論文は，車載単眼カメラを利用した，車両下影に基づく先行車両抽出を検討した[3-5]。 

車両下影を車両の特徴として利用可能かについて検討した初期の取り組みとして，路面

上の（国際単位系における）輝度値を計測して検討した 1993 年の Mori らの論文[3-6]がある。
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Mori らは，路面の一般的な影と車両下影の間で路面が乾いているか濡れているかの状態に

依らず明確な輝度差が生まれるため，車両下影を車両検出の特徴として利用できる点を主

張している。この Mori らの論文を基に提案された手法[3-7][3-8]や，同様の考えを基にして提

案されている手法などが存在する[3-9][3-10]。Tzomakas ら[3-7]は，路面上の走行可能領域をエッ

ジ情報で区切られた領域として抽出し，路面上の輝度値が正規分布に従うと仮定したうえ

で標準偏差を𝜎としたときの3𝜎に相当する値を輝度値の閾値に設定することで路面上の影

領域を抽出している。さらに路面上における車両下影領域には輝度差による水平エッジが

現れることを想定して，抽出した影領域との論理積演算により車両下影領域を抽出してい

る。エッジ情報で区切られた領域として先行車両の車両下影手前までを抽出できることを

想定しているため，道路標示やワイパーによりエッジ情報が変化したときに輝度値の分布

が変化し期待どおりに動作しない可能性がある。Huang ら[3-8]は，Tzomakas らと同様に水平

エッジを車両下影の特徴とするものであり，車両が持つと考えられる車両左右端の垂直エ

ッジの強度を基にペアを抽出し，抽出した垂直エッジペア内に水平エッジが存在すればそ

れを車両下影とし，さらに輝度値の左右対称性を組み合わせて車両を抽出する手法を提案

している。Liu ら[3-9]は，Tzomakas らの手法により輝度値の閾値𝑃்を設定したうえで，画像

を行ごとに走査して，𝑃்未満の輝度値かつ閾値𝑆்よりも強い負の垂直エッジを左端に，𝑃்

未満の輝度値かつ閾値𝑆்よりも強い正の垂直エッジを右端にもつ領域を車両下影の候補領

域として抽出する。その後ニアレストネイバー法によるクラスタリングを行い，車両下影候

補領域を統合することで車両下影を含む車両下部領域を抽出する。最後に，教師あり機械学

習手法の一つである SVM[3-11]を用いて車両下部領域のテクスチャ特徴を学習した識別器に

より，抽出した領域が車両下部領域か否かの判定を行っている。Tzomakas らの手法を基に

するため同様の欠点を持つほか，正のエッジ負のエッジをある閾値𝑆்を基準に決定するた

め，建物等の影の中にある車両下影など，影の特徴が弱まった場合に未抽出となる。Nur 

Shazwani ら[3-10]は，まず処理領域を大まかに路面上へ限定するために，事前にシーンごとの

処理領域を設定する。そのうえでエッジを抽出し，車両下影のエッジは水平方向に連結する

と考えられるため，エッジ方向とエッジ強度でエッジを絞り込むことで雑音の抽出を抑制

し，車両下影らしいエッジを抽出している。また，事前に設定している処理領域との位置関

係などから，車両下影として不適格なエッジを除外することで高精度化をはかっている。し
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かし影の特徴，すなわちエッジが弱すぎることによる未検出や，道路標示や標識などの物体

を誤検出することなどが課題として残っている。 

基本的に影の特徴表現として低輝度の水平エッジに着目するという手法が多いが，低輝

度を評価するために輝度値に閾値を設定しており，その設定方法として単純に水平エッジ

で区切られた領域内の輝度分布を用いているため道路標示などを多く含む環境やワイパー

に弱い。あるいは事前に設定した処理領域内で水平エッジ抽出する手法もあるが，シーンご

とに設定する方法では実用性に欠け，また車両下影の特徴が弱まった時に未抽出となるこ

とからエッジの閾値設定方法も課題として残っている。よって，道路標示等の影響を抑制し

た白線抽出などの手法により処理領域を限定することがより望ましく，車両下影の特徴が

弱まった際でも抽出できるように事前に閾値の設定を必要としない手法であることが望ま

しい。また，車両下影のみをもって車両とするのは信頼性に欠けるといえ，車両下部領域の

テクスチャを SVM により学習して車両か否かを識別する手法もあるが，車両としての特徴

に乏しい領域であることに加え，下部領域を車両下影候補領域の統合とクラスタリングに

より求めるためパターンが膨大となる問題もある。 

本論文では，関連研究同様に低輝度や水平エッジを持つという特徴に基づき影を抽出す

るが，第 2 章で提案した手法により抽出する白線を用いることで高速かつ高精度に処理領

域を限定する。この領域内の統計量や局所的な特徴に着目して車両下影を抽出することで，

事前に設定する条件を最低限にしつつ様々なシーンへの対応をはかる。さらに白線抽出に

より求めた消失点から車両下影候補までの距離を基に車両全体を含む車両スケールを推定

したうえで，車両下影候補の上部領域に対して機械学習により車両背面の特徴を学習し構

築する車両識別器（車両・非車両の識別を行う識別器）を適用し，車両の有無を識別する 2

段階の検出とする。これにより，車両としての信頼性を担保した先行車両検出を検討する。

車両識別のみで先行車両検出を行うのではなく，車両下影抽出と併用する理由は，単眼視に

よる車間距離推定には，車両下影の持つ特徴が不可欠なためである。これに加え，画像全体

を走査する場合と比較して高速かつ高精度に車両識別が可能という点も挙げられる。 
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 車両下影に着目した車両識別による先行車両検出の概要 

図 3.1 に，本論文で提案する車両下影に着目した車両識別による先行車両検出の流れを示

す。 

 

図 3.1 車両下影に着目した車両識別による先行車両検出の流れ 

本論文では車両下影の利点から，第 2 章の手法により抽出する白線内に限定した処理領

域において車両下影に基づいた先行車両検出を行う。車両下影抽出は，「影候補抽出」「車両

下影候補抽出」「影候補除去」の 3 つから構成する。車両下影のみでは車両としての信頼性

が低いため，車両下影の上には車両が存在するという考えのもと，車両下影の上部領域が車

両か非車両かを識別する車両識別を行う。車両識別は車両画像と非車両画像から Haar-like

特徴量[3-12]などの画像局所特徴量を抽出し，Real AbaBoost[3-13]を用いたオフライン機械学習

により特徴を学習して構築する車両識別器を用いて行う。 

 車両下影抽出 

車両下影抽出には，車両下影の持つ輝度が低くばらつきも少ないという特徴と，車幅程度

の大きさを持ち横に拡がって存在するという特徴を利用する。本論文の車両下影抽出は「影

候補抽出」「車両下影候補抽出」「影候補除去」から構成する。 
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 影候補抽出 

抽出対象である車両下影は輝度が非常に低いため，基本方針として車両前方画像に対し

て輝度情報を用いた 2 値化を行うことにより影候補を抽出する。ここで，車両下影抽出の処

理領域内には車両下影以外にも輝度の低い箇所が存在することがある。したがって全ての

フレームに対して固定閾値で 2 値化を行うと影候補が正しく抽出できないため，閾値はフ

レーム毎に動的に決める必要がある。このとき雑音を抑えて車両下影を抽出するためには，

処理領域内において P-タイル法のように一定割合の低輝度画素を抽出する方法等があるが，

その割合は推定困難なパラメータとなり，車両下影よりも低輝度の画素が一定割合以上存

在した場合に車両下影を抽出できない。そこで，処理領域内の平均輝度値を利用し，まず確

実に車両下影を含む影候補としての抽出を検討する。処理領域内において影領域が一部し

かない場合，車両下影は平均輝度値よりも必ず低輝度領域になり，また処理領域内が全体的

に影で覆われている場合でも，車両で遮られた車両下影領域は平均輝度値よりも低輝度領

域となることが期待できる。処理領域内の平均輝度値をそのまま用いて二値化を行うと雑

音の割合が大きくなりすぎるため，本論文では平均輝度の 85%として，0.85 倍した値で二

値化を行う。図 3.2 に影候補抽出の例を示す。 

 
(a) 原画像 

 
(b) 処理画像 

図 3.2 影候補抽出の画像例 
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 車両下影候補抽出 

影候補抽出では，影領域を抽出できているが車両下影領域としては雑音が多く残る。ここ

で，3.1 節で述べたように関連研究においては基本的に低輝度の水平エッジを車両下影の特

徴としてきた。そこで本論文では，輝度値に加えてエッジを含むテクスチャ特徴を利用して

影候補から車両下影候補を抽出する。テクスチャ特徴には CLBP（Compound Local Binary 

Pattern）特徴量[3-14]を利用する。CLBP 特徴量とは，画像のテクスチャを表現する特徴とし

てよく用いられる LBP（Local Binary Pattern）特徴量[3-15]を改良したものである。LBP 特徴

量とは画像のテクスチャを表現する特徴であり，照明変動に頑健な性質を持つ。LBP 特徴

量𝐥の算出は，半径 R の円とその円上に位置する𝐾個の近傍画素を定義し，𝐾個それぞれの画

素値𝐿ሺ𝑘ሻと円の中心である着目画素値𝐿ሺ𝑐ሻを用いて式(3.1)により行う。 

𝐥 ൌ ෍ሾ𝑠ሺ𝐿ሺ𝑘ሻ, 𝐿ሺ𝑐ሻሻ ≪ 𝑘ሿ
௄ିଵ

௞ୀ଴

 (3.1) 

𝑠ሺ𝐿ሺ𝑘ሻ, 𝐿ሺ𝑐ሻሻ ൌ ቊ
1  𝐿ሺ𝑘ሻ ൐ 𝐿ሺ𝑐ሻ

0  𝑜𝑡ℎ𝑒𝑟𝑤𝑖𝑠𝑒 
  

式中の≪は左ビットシフトを意味し，𝐥はビット列とする。 

LBP 特徴量は近傍画素との輝度差のみで符号化するのに対し，CLBP 特徴量は近傍画素と

の平均輝度差も考慮して符号化するため，より照明変動に頑健な性質を持つ。CLBP 特徴量

𝐜の算出は，半径𝑅の円とその円上に位置する𝐾個の近傍画素の画素値𝐿ሺ𝑘ሻと円の中心である

着目画素値𝐿ሺ𝑐ሻを用いて式(3.2)により行う。 

𝐜 ൌ ෍ ቂ൫𝑠ሺ𝐿ሺ𝑘ሻ, 𝐿ሺ𝑐ሻሻ൯
ଶ
≪ 2𝑘ቃ

௄ିଵ

௞ୀ଴

 (3.2) 

𝑠ሺ𝐿ሺ𝑘ሻ, 𝐿ሺ𝑐ሻሻ ൌ

⎩
⎪
⎨

⎪
⎧00 𝐿ሺ𝑘ሻ െ 𝐿ሺ𝑐ሻ ൏ 0, |𝐿ሺ𝑘ሻ െ 𝐿ሺ𝑐ሻ| ൑ 𝐾ୟ୴୥

01 𝐿ሺ𝑘ሻ െ 𝐿ሺ𝑐ሻ ൏ 0, |𝐿ሺ𝑘ሻ െ 𝐿ሺ𝑐ሻ| ൐ 𝐾ୟ୴୥
10 𝐿ሺ𝑘ሻ െ 𝐿ሺ𝑐ሻ ൒ 0, |𝐿ሺ𝑘ሻ െ 𝐿ሺ𝑐ሻ| ൑ 𝐾ୟ୴୥
11 𝑜𝑡ℎ𝑒𝑟𝑤𝑖𝑠𝑒

  

式中のሺ ሻଶは 2 進数を，≪は左ビットシフトを意味し，𝐜はビット列とする。また，

式中の𝐾ୟ୴୥は，近傍における𝐿ሺ𝑘ሻ，𝐿ሺ𝑐ሻ間の差の平均値である。 
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本論文では，着目画素の周囲 8 近傍（𝑅 ൌ 1,𝐾 ൌ 8）を利用した CLBP 特徴量を基にする。

理想的には，車両下影とそうでない路面や影領域には周囲の平均よりも大きな輝度差が生

じる。また，横に拡がって存在する車両下影の特徴から，考慮するのは水平エッジを算出す

るときと同様に上方 3 近傍及び下方 3 近傍とすることが有効である。ここで車間距離推定

への応用を前提とすると，安全のためにはより自車両に近い車両下影下端の位置を捉えら

れるのが望ましい。そのため，上方 3 近傍が着目画素よりも暗く，かつその輝度差が周囲平

均よりも大きい画素（上方 3 近傍の CLBP 特徴量の符号が全て 01 となる画素），あるいは

下方 3 近傍が着目画素よりも明るく，かつその輝度差が周囲平均よりも大きい画素（下方 3

近傍の CLBP 特徴量の符号が全て 11 となる画素）を車両下影候補として影候補から抽出す

る。図 3.3 に車両下影候補抽出の画像例を示す。 

  

(a) 原画像                 (b) 影候補抽出 

 
(c) 車両下影候補抽出 

図 3.3 車両下影候補抽出の画像例 

 影候補除去 

CLBP 特徴量により車両下影候補の抽出を行った図 3.3(c)のままでは，図 3.3(b)に示す影

候補抽出よりは減少するものの，車両下影以外の雑音も多く残っている。そこで，横に拡が

って存在するという車両下影の特徴から，1 行ずつ影候補画素のカウントを行い，カウント

が規定数以上となれば車両下影候補画素を残し，規定数未満となれば影候補であるが車両

下影候補ではないとして除去する，影候補除去を行う。 



64 
 

図 3.4 に影候補除去の概念図を示す。また図 3.5 に，実際に影候補除去を行った画像例を

示す。 

 

 

図 3.4 影候補除去の概念図 

  

(a) 原画像               (b) 車両下影候補抽出 

 
(c)影候補除去 

図 3.5 影候補除去の画像例 

白画素は候補画素とする 

影候補除去の閾値を 6 とする 

全ての行を横方向に走査し， 

行ごとに候補画素をカウント 

カウントが閾値以上の場合 

…車両下影候補として残す 

カウントが閾値未満の場合 

…影候補として除去する 
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 車両識別 

3.3 節で述べた車両下影抽出は雑音成分の除去が十分でないため，建物などの影を車両下

影に誤ることや，車両下影が複数抽出される問題（車両下影の誤抽出）が生じる（図 3.6）。

そのため，先行車両検出としての信頼性を向上させるためには，正しい車両下影の選別が必

要となる。 

 

図 3.6 車両下影抽出の問題点 

この問題に対し，車両下影の上部領域には必ず車両が存在することから，本論文では抽出

された車両下影の上部領域が車両か非車両かを識別することで正しい車両下影を選別する，

「車両識別」を行う。 

本論文の車両識別は，車両の識別に有効な画像の特徴量を統計的教師あり機械学習の一

つである Boosting[3-16]により選択的に学習して構築する車両識別器を用いて行う。 

 Boosting による車両識別器の構築 

Boosting とは，与えられた正解・不正解の学習サンプルをもとに，ランダムに選択するよ

りは良い程度の性能を持つ弱い識別器（弱識別器：weak classifier）を逐次的に学習し，それ

らを組み合わせることで最終的に精度の高い識別器（強識別器：strong classifier）を構築す

る学習アルゴリズムである。最初期に実用的な Boosting アルゴリズムを実現したものとし

て AdaBoost（Adaptive Boosting）[3-16]が提案された。AdaBoost とは，識別を誤った学習サン

プルの重みを大きく，識別できた学習サンプルの重みを小さく，適応的（adaptive）に更新

しながら複数の弱識別器を学習することで，高精度な強識別器を構築するアルゴリズムで

ある。𝑡個目の弱識別器ℎ௧ሺ𝑥ሻの信頼度𝛼௧（重み）として T 個学習した場合，強識別器𝐻ሺ𝑥ሻは

式(3.3)に示す線形結合で構築できる。 
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𝐻ሺ𝑥ሻ ൌ sign ൥෍𝛼௧ℎ௧ሺ𝑥ሻ
்

௧ୀଵ

െ 𝜆൩ (3.3) 

式中の𝜆は閾値を表し，関数signሾ𝛽ሿは，𝛽が正であれば正解（車両）であることを示

す൅1，負であれば不正解（非車両）であることを示す-1 を返す関数である。学習

時には𝜆 ൌ 0を用いる。 

それぞれの弱識別器は，入力パターン x に対しそのパターンが属すると判定したクラス

ラベル｛正解：+1，不正解：-1｝を出力する。強識別器の出力は弱識別器の信頼度を重みと

した加重和になり，AdaBoost の学習は弱識別器ℎ௧ሺ𝑥ሻと信頼度𝛼௧の決定を繰り返すことによ

る強識別器𝐻ሺ𝑥ሻの構築が目的となる。弱識別器はℎଵሺ𝑥ሻから逐次的に学習するが，識別の正

誤を利用した適応的な学習サンプル重みの更新により，後段で学習される弱識別器はその 1

つ前の弱識別器が苦手とするパターンの識別に有効なものを学習できる。例えば，弱識別器

ℎଶሺ𝑥ሻは弱識別器ℎଵሺ𝑥ሻが苦手とするパターンに対して有効な識別能力を持つ。 

さらに先述の AdaBoost を拡張した手法として Real AdaBoost[3-13]と呼ばれる Boosting アル

ゴリズムが提案されている。Real AdaBoost とは，AdaBoost における弱識別器の 2 値出力を，

特徴量の確率密度分布に応じて実数値（real）化したものである。特徴量の確率密度分布 W

は，特徴量の値をある区間（ビン）ごとに区切り，それぞれのビンに学習サンプル重みを累

積することで作成する。特徴量の確率密度分布を用いることで，AdaBoost よりも効果的な

サンプル重み更新が行えることから学習の収束が早く，AdaBoost により構築した車両識別

器よりも高速な識別が可能といわれている。高速かつ高精度な識別が期待できる点から，本

論文では車両識別器の構築に Real AdaBoost を採用する。 

Real AdaBoost における弱識別器の評価は，正解・不正解サンプルの確率密度分布がどれ

だけ分離できているかという点に着目して行う。分離度の評価には Bhattacharyya 係数[3-17]

が用いられる。また，Real AdaBoost では弱識別器を特徴量の確率密度分布に基づいて構築

するため，極端に低い生起確率を持つ特徴量が現れた場合，学習に大きな影響を及ぼす。こ

れを解決するために，Real AdaBoost の弱識別器に飽和関数を導入することが提案されてお

り[3-18]，本論文では弱識別器の出力に飽和関数の一種，双曲線正接関数（hyperbolic tangent）

を採用する。 
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表 3.1 に Real AdaBoost のアルゴリズムを示す。 

表 3.1 Real AdaBoost のアルゴリズム 
  
Step1: 前処理 

 学習サンプル 𝑺 ൌ ሼሺ𝑥ଵ,𝑦ଵሻ, ሺ𝑥ଶ,𝑦ଶሻ, … , ሺ𝑥ே,𝑦ேሻሽ 

 𝑥௡：サンプル， 𝑦௡：属性{ 正解(+1)，不正解(-1) } 

Step2: 学習サンプルの重み𝐷௧ୀଵሺ𝑛ሻの初期化 

 𝐷ଵሺ𝑛ሻ ൌ 1 𝑁⁄  for all 𝑛 ൌ 1, … ,𝑁 

Step3: For 𝑡 ൌ 1,2, … ,𝑇 𝑇個の弱識別器の学習 

Step3-a: For 𝑚 ൌ 1,2, … ,𝑀 𝑀個の弱識別器候補の生成 

Step3-b: 弱識別器候補ℎ௧,௠(x)の確率密度分布𝑾௧,௠の作成 

 𝑊௧,௠ା
௝ ൌ ෍ 𝐷௧ሺ𝑛ሻ

௡:௝∈௃∩௬೔ୀଵ

,𝑊௧,௠ି
௝ ൌ ෍ 𝐷௧ሺ𝑛ሻ

௡:௝∈௃∩௬೔ୀିଵ

 

Step3-c: 確率密度分布𝑾௧,௠の類似度𝑧௧,௠の算出 

 𝑧௧,௠ ൌ 2෍ට𝑊௧,௠ା
௝ ∙ 𝑊௧,௠ି

௝

௝

 

Step3-d: 弱識別器ℎ௧(x)の学習 

 

ℎ௧ሺ𝑥ሻ ൌ arg min 𝑧௧,௠ 

ただし，弱識別器ℎ௧ሺ𝑥ሻの出力 

ℎ௧ሺ𝑥ሻ ൌ ൞

0 𝑖𝑓 𝑊௧ା
௝ ൌ 𝑊௧ି

௝ ൌ 0

𝑊௧ା
௝ െ𝑊௧ି

௝

𝑊௧ା
௝ ൅𝑊௧ି

௝ 𝑜𝑡ℎ𝑒𝑟𝑤𝑖𝑠𝑒
 

Step3-e: 学習サンプルの重み更新 

 𝐷௧ାଵሺ𝑛ሻ ൌ 𝐷௧ሺ𝑛ሻexpሼെℎ௧ሺ𝑥௡ሻ𝑦௡ሽ 

Step3-f: 学習サンプルの重み正規化 

 𝐷௧ାଵሺ𝑛ሻ ←
𝐷௧ାଵሺ𝑛ሻ

∑ 𝐷௧ାଵሺ𝑖ሻே
௜ୀଵ

 

Step4: 強識別器 𝐻ሺ𝑥ሻの構築 

 𝐻ሺ𝑥ሻ ൌ sign ൥෍ℎ௧ሺ𝑥ሻ
்

௧ୀଵ

െ 𝜆൩  ൫𝜆は閾値൯ 

以降では，各ステップについて述べる。  
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Step1：前処理 

(1) 概要 

N 枚の学習サンプル S={(x1,y1), (x2,y2),…, (xn,yn),…, (xN,yN)}を用意する。ただし，xnは学習

サンプル（画像），yn はクラスラベル｛正解：+1，不正解：-1｝とする。本論文において識

別の対象となる物体は車両であるため，正解の車両画像と不正解の非車両画像が必要とな

る。この学習サンプルは車両前方画像から手作業で切り出し，20×20pixel に正規化して用い

る。また，クラスラベル ynは｛車両：+1，非車両：-1｝とした。図 3.7 に本論文で使用した

学習サンプルの画像例を示す。なお，20×20 pixel という画像サイズは，VGA サイズの車両

前方画像上で自車両からおよそ 100m 遠方に先行車両が位置するときのサイズに相当する。 

     

     

図 3.7 学習サンプルの画像例 

(2) 本論文での工夫点 

学習サンプルの量や多様性が最終的な車両検出性能に強く影響するが，様々な多様性を

含んだ学習サンプルを用意するためには膨大な作業コストが必要となる。そこで本論文で

は輝度調整や，コントラスト調整によりデータ拡張（data augumentation）を行い学習サンプ

ルに多様性を与えた。図 3.8 に本論文で施したデータ拡張の例を示す。 

        

(a) 輝度低下 

      

(b) コントラスト低下 

図 3.8 データ拡張の例 

車両画像 

非車両画像 
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Step2：初期化 

N 枚の学習サンプルがあるとき，初回学習時の重み𝐷ଵሺ𝑛ሻを式(3.4)により均等に割り振る。

ここで，添え字の“1”は初回の学習であることを表し，n は何枚目の学習サンプルである

かを表す。 

𝐷ଵሺ𝑛ሻ ൌ
1
𝑁

 (3.4) 

 

Step3：T 個の弱識別器の学習 

(1) 概要 

用意した学習サンプルに対して，任意の学習回数あるいは任意の識別率を達成するまで

弱識別器ℎ௧ሺ𝑥ሻの学習（Step3-a~f）を繰り返すことで，最終的に T 個の弱識別器を学習する。

既に述べたとおり，Real AdaBoost における弱識別器ℎ௧ሺ𝑥ሻの出力は特徴量の確率密度分布に

応じた実数値である。式(3.5)に算出式を示す。 

ℎ௧ሺ𝑥ሻ ൌ
1
2

ln
𝑊௧ା

௝

𝑊௧ି
௝  (3.5) 

確率密度分布 W は，特徴量の値をある区間（ビン）ごとに区切り，それぞれのビンに学

習サンプル重みを累積することで作成する。図 3.9 に確率密度分布の例を示す。 

 
図 3.9 確率密度分布の例 

ここで，𝑊ା
௝
は正解サンプルを用いて作成した確率密度分布を，𝑊௝は不正解サンプルを用

いて作成した確率密度分布を表す。𝑗はサンプル𝑥に対して計算した特徴量が属する確率密度

分布のビンを指す。例えば，サンプル𝑥が図 3.9 中の α で示すビンに属する場合，式(3.5)に

 
 

確率密度 Positive 

𝑊ା
௝
：車両 

Negative 

𝑊௝：非車両 

 特徴量 j (ビン) α β 
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より計算すると分子𝑊௧ା
௝
のほうが分母𝑊௧ି

௝
よりも大きいため正の実数値となる。一方，サン

プル𝑥が図 3.9 中の βで示すビンに属する場合，式(3.5)により計算すると分子𝑊௧ା
௝
のほうが分

母𝑊௧ି
௝
よりも小さいため負の実数値となる。すなわち，弱識別器ℎ௧ሺ𝑥ሻの出力の正負によって

正解・不正解どちらのクラスに属すると識別したかを表現でき，その値が識別の信頼度を表

現できる。 

Step3-a：M 個の弱識別器候補の生成 

本論文においては，学習サンプル画像に合わせた 20×20pixel の窓の中で，用いる画像特

徴量の種類・位置・スケールを網羅的に変化させたものを M 個の弱識別器候補として生成

する。AdaBoost と異なり Real AdaBoost では閾値を設定する必要がないため，学習効率は飛

躍的に向上する。 

Step3-b：弱識別器候補ℎ௧,௠(x)の確率密度分布𝑾௧,௠作成 

m 番目の弱識別器候補ℎ௧,௠により算出した特徴量を確率密度分布ビンに変換し，学習サン

プルの重みを足し合わせることで確率密度分布を作成する（式(3.6)及び式(3.7)）。 

𝑊௧,௠ା
௝ ൌ ෍ 𝐷௧ሺ𝑛ሻ

௡:௝∈௃∩௬೔ୀଵ

 (3.6) 

𝑊௧,௠ି
௝ ൌ ෍ 𝐷௧ሺ𝑛ሻ

௡:௝∈௃∩௬೔ୀିଵ

 (3.7) 

Step3-c：確率密度分布𝑾௧,௠の類似度𝑧௧,௠算出 

弱識別器候補 ℎ௧,௠ሺ𝑥ሻに対する 2 つの確率密度分布𝑊௧,௠ା
௝

及び𝑊௧,௠ି
௝

の類似度を

Bhattacharyya 係数により算出する。Bhattacharyya 係数は 0~1 で表され，1 のときに 2 つの分

布の完全一致を示す。すなわち，Bhattacharyya 係数の値が小さいほど 2 つの分布が分離し

ていることを意味する。弱識別器候補ℎ௧,௠ሺ𝑥ሻにおける確率密度分布の類似度𝑧௧,௠を，値域を

拡げるために Bhattacharyya 係数を倍にした式(3.8)により算出する。 

𝑧௧,௠ ൌ 2෍ට𝑊௧,௠ା
௝ ∙ 𝑊௧,௠ି

௝

௝

 (3.8) 
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Step3-d：弱識別器ℎ௧ሺ𝑥ሻの学習 

式(3.9)により，類似度𝑧௧,௠が最小となる弱識別器候補ℎ௧,௠ሺ𝑥ሻを，現在の学習ラウンド t に

おける弱識別器ℎ௧ሺ𝑥ሻとして採用する。弱識別器候補ℎ௧,௠ሺ𝑥ሻに対する 2 つの確率密度分布

𝑊௧,௠ା
௝

及び𝑊௧,௠ି
௝

は，正解サンプル及び不正解サンプルの分布であるため，2 つの分布の類似

度が小さい，すなわち分離しているほど識別に有効な特徴量である。 

ℎ𝑡ሺ𝑥ሻ ൌ argmax 𝑧𝑡,𝑚 (3.9) 

Step3-e：学習サンプルの重みの更新 

弱識別器ℎ௧ሺ𝑥ሻの実数出力値をもとに，全ての学習サンプルの重みを式(3.10)により更新す

る。この式は，採用した弱識別器ℎ௧ሺ𝑥ሻが識別を誤った学習サンプルの重みを大きく，正解

した学習サンプルの重みを小さく算出できる。この適応的重み更新により，次のラウンドで

は，現在のラウンドで選択された弱識別器の欠点を補うような弱識別器が選択されること

になる。AdaBoost の場合，更新における重み変化量は弱識別器の信頼度に基づくため，サ

ンプル毎の変化量は一定となる。それに対し Real AdaBoost では，重み変化が弱識別器の出

力に基づいており，その出力がサンプル毎に異なるため，より難しい学習サンプルの重みを

より大きくといった，効果的な重み更新が実現できる。 

𝐷௧ାଵሺ𝑛ሻ ൌ 𝐷௧ሺ𝑛ሻ expሺെℎ௧ሺ𝑥௡ሻ𝑦௡ሻ (3.10) 

Step3-f：学習サンプルの重みの正規化 

更新された学習サンプルの重みの総和が 1 になるように式(3.11)により正規化する。 

𝐷௧ାଵሺ𝑛ሻ ←
𝐷௧ାଵሺ𝑛ሻ

∑ 𝐷௧ାଵሺ𝑖ሻே
௜ୀଵ

 (3.11) 

(2) 本論文での工夫点 

図 3.9 中の αやβで示すビンのように𝑊௧ି
௝ ≒ 0や𝑊௧ା

௝ ≒ 0となる極端な分布の場合，式(3.5)

より算出する弱識別器ℎ௧ሺ𝑥ሻの出力が正または負の無限大に発散する。Real AdaBoost におい

てサンプル𝑥の重みは弱識別器ℎ௧ሺ𝑥ሻを基に更新するため，これらのサンプルは重みが限りな

くゼロとなり以後の学習に悪影響を及ぼす。これを防ぐために弱識別器ℎ௧ሺ𝑥ሻの出力に飽和

関数を適用することが提案されている[3-18]。飽和関数としては式(3.12)に示す双曲線正接関

数が採用されている。 
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tanhሺ𝑥ሻ ൌ
𝑒௫ െ 𝑒ି௫

𝑒௫ ൅ 𝑒ି௫
 (3.12) 

双曲線正接関数を導入した場合の弱識別器ℎ௧ሺ𝑥ሻの出力は式(3.13)のようになり，識別の信

頼度を[-1,1]で表現できる。 

ℎ௧ሺ𝑥ሻ ൌ tanh൭
1
2

ln
𝑊௧ା

௝

𝑊௧ି
௝ ൱ ൌ

𝑊௧ା
௝ െ𝑊௧ି

௝

𝑊௧ା
௝ ൅𝑊௧ି

௝  (3.13) 

ただし式(3.13)においても，𝑊୲ା
௝
及び𝑊୲ି

௝
の両方がゼロとなる場合，分母がゼロとなり計算

できないため，本論文ではその場合の出力をゼロと定義した式(3.14)を弱識別器ℎ௧ሺ𝑥ሻに用い

る。 

ℎ௧ሺ𝑥ሻ ൌ ൞

0 𝑖𝑓 𝑊௧ା
௝ ൌ 𝑊௧ି

௝ ൌ 0

𝑊௧ା
௝ െ𝑊௧ି

௝

𝑊௧ା
௝ ൅𝑊௧ି

௝ 𝑜𝑡ℎ𝑒𝑟𝑤𝑖𝑠𝑒
 (3.14) 

Step4：強識別器𝐻ሺ𝑥ሻの構築 

学習した T 個の弱識別器の足し合わせにより強識別器𝐻ሺ𝑥ሻを構築する。強識別器𝐻ሺ𝑥ሻは

式(3.15)で表される。AdaBoost との大きな違いは，Real AdaBoost で設計する弱識別器の出力

が AdaBoost における信頼度の意味合いも兼ねることができるため，弱識別器ℎ௧ሺ𝑥ሻの信頼度

𝛼௧が必要ない点にある。 

𝐻ሺ𝑥ሻ ൌ sign ൥෍ℎ௧ሺ𝑥ሻ
்

௧ୀଵ

െ 𝜆൩ (3.15) 

式中の𝜆は閾値を表し，関数signሾ𝛾ሿは，𝛾が正であれば正解（車両）であることを示

す൅1，負であれば不正解（非車両）であることを示す-1 を返す関数である。学習

時には𝜆 ൌ 0を用いる。 
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 車両識別のための画像特徴量 

Real AdaBoost における弱識別器と特徴量は 1 対 1 対応するため，弱識別器の学習は識別

に有効な特徴量の選択にほかならない。 

本論文の車両識別は，先行車両の検出が比較的容易である日中や晴天といった環境だけ

に限らず，先行車両の検出が困難な夜間や雨天などのあらゆる環境においても対応できる

必要がある。夜間や雨天といった環境の変化に伴って生じる画像上の変化として，照明変動

の影響による全体的な輝度変化や，建物などの影や雨滴などによる部分的な輝度変化及び

遮蔽が考えられる。そのため本論文では，前述のような画像の変動要素に対して頑健である

局所特徴量を車両識別のための特徴量として用いる。 

局所特徴量とは対象物体の局所的な画像特徴に着目して情報を抽出する特徴量であり，

画像に生じる環境変化の影響や物体の形状変化に対して頑健な特徴量である。局所特徴量

には，対象の輝度情報に着目したものやエッジ情報に着目したものなどが存在する。輝度に

着目する特徴量としては Haar-like 特徴量[3-12][3-19][3-20]があり，エッジに着目する特徴量とし

ては EOH 特徴量[3-21]や HOG 特徴量[3-22]などがある。以下の 3.4.3 項～3.4.4 項でそれぞれに

ついて述べる。 

 Haar-like 特徴量 

Haar-like 特徴量は白と黒 2 つの矩形領域を組み合わせた形状で表され，式(3.16)に示すよ

うに白ሺ𝑟ଵሻと黒ሺ𝑟ଶሻの矩形領域の輝度値の合計である𝑌ୱ୳୫ሺ𝑟ଵሻ及び𝑌ୱ୳୫ሺ𝑟ଶሻの差を特徴量𝐹と

するものである[3-12]。 

𝐹ሺ𝑟ଵ, 𝑟ଶሻ ൌ  𝑌ୱ୳୫ሺ𝑟ଵሻ െ 𝑌ୱ୳୫ሺ𝑟ଶሻ (3.16) 

矩形領域の合計を利用する場合は領域の大きさによって値域が異なるため，本論文にお

いては輝度平均値𝑌ୟ୴ୣሺ𝑟ଵሻ， 𝑌ୟ୴ୣሺ𝑟ଶሻの差を式(3.17)により算出し，特徴量𝐹とする。 

𝐹ሺ𝑟ଵ, 𝑟ଶሻ ൌ  𝑌ୟ୴ୣሺ𝑟ଵሻ െ 𝑌ୟ୴ୣሺ𝑟ଶሻ (3.17) 
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Haar-like 特徴量の形状は，これまでに様々なものが提案され用いられている。本論文で

は，文献[3-19]を参考に図 3.10 に示す 9 種の形状を用いる。Edge features は車体と路面の輝

度差や車体とリアガラスの輝度差などを捉えるのに有効と考えた。Line features は Edge 

features を拡張し，背景，車体，背景や路面，車体，リアガラスなどの全体的な輝度差を捉

えるのに有効と考えた。また Center-surround feature はリアガラスと車体を含むその周囲や

車両全体と背景の輝度差を捉えるのに有効と考えた。 

1. Edge features 

    

(a) (b) (c) (d) 

2. Line features 

    

(a) (b) (c) (d) 

3. Center-surround feature 

 

   

図 3.10 Haar-like 特徴量の形状 

 EOH 特徴量 

(1) 概要 

EOH（local Edge Orientation Histogram）特徴量は，局所領域におけるエッジ勾配の関係に

着目した特徴量である[3-21]。EOH 特徴量の算出に当たり，まず 2.3.2 項の式(2.2)，(2.3)に示

した水平方向及び垂直方向それぞれの隣接画素の微分（差分）により水平方向微分𝑓௫及び垂

直方向微分𝑓௬を求め，式(3.18)によりエッジ方向𝜃を算出する。 

𝜃ሺ𝑥,𝑦ሻ ൌ arctanቆ
𝑓௫ሺ𝑥,𝑦ሻ
𝑓௬ሺ𝑥,𝑦ሻ

ቇ (3.18) 
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得られたエッジ方向𝜃は K 段階（本論文では 4 方向）に量子化を行う。量子化した各エッ

ジ方向 k におけるエッジ強度𝜑௞ሺ𝑥,𝑦ሻを式(3.19)により求める。図 3.11 に，算出したエッジ

方向ごとに色分けしたエッジ強度画像を示す。 

𝜑௞ሺ𝑥,𝑦ሻ ൌ ൜
𝑓௫௬ሺ𝑥,𝑦ሻ 𝑖𝑓 𝜃ሺ𝑥,𝑦ሻ ∈ 𝑏𝑖𝑛௞

0 𝑜𝑡ℎ𝑒𝑟𝑤𝑖𝑠𝑒
 (3.19) 

𝑓௫௬ ൌ ට𝑓௫
ଶ൅𝑓௬

ଶ  

 
 

 

 

図 3.11 EOH 特徴量算出のためのエッジ方向算出 

また，着目する領域 R における各エッジ方向の累積エッジ強度𝐸௞ሺ𝑅ሻは式(3.20)により求

める。 

𝐸௞ሺ𝑅ሻ ൌ ෍ 𝜑௞ሺ𝑥,𝑦ሻ
ሺ௫,௬ሻ∈ோ

 (3.20) 

EOH 特徴量は累積エッジ強度𝐸௞を用いた 3 種の特徴量から構成される。以下，それぞれ

の特徴量の算出方法について述べる。 

 

 

(a) 原画像 (b) エッジ抽出画像 

(c) エッジ方向抽出画像 
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(a) Edge Orientation Histogram Features（エッジ方向ヒストグラム特徴量） 

ある領域 R における，エッジ方向𝑘1に対する累積エッジ強度𝐸௞ଵሺ𝑅ሻとエッジ方向𝑘2に対

する累積エッジ強度𝐸௞ଶሺ𝑅ሻの比を式(3.21)により求め，これをエッジ方向ヒストグラム特徴

量𝐴௞ଵ,௞ଶとする（図 3.12）。 

𝐴௞ଵ,௞ଶ ൌ
𝐸௞ଵሺ𝑅ሻ ൅ 𝜀
𝐸௞ଶሺ𝑅ሻ ൅ 𝜀

 (3.21) 

式中の𝜀は 0 による除算を防ぐための値であり，例えば𝜀 ൌ 10ିହなどとする。 

 

図 3.12 エッジ方向ヒストグラム特徴量 

(b) Dominant Orientation Features（有力方向特徴量） 

ある領域 R における，エッジ方向 k に対する累積エッジ強度𝐸௞ሺ𝑅ሻと全てのエッジ方向に

対する累積エッジ強度の比を式(3.22)により求め，これを有力方向特徴量𝐵௞とする（図 3.13）。 

𝐵௞ ൌ
𝐸௞ሺ𝑅ሻ ൅ 𝜀
∑ 𝐸௜ሺ𝑅ሻ௜ ൅ 𝜀

 (3.22) 

式中の𝜀は 0 による除算を防ぐための値であり，本論文では𝜀 ൌ 10ିହとした。 

 

図 3.13 有力方向特徴量 

vs. 

𝑘1  𝑘2 

dominant 
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(c) Symmetry Features（左右対称性特徴量） 

ある領域 R1と，その領域と線対称となる領域 R2における，全エッジ方向に対する累積エ

ッジ強度𝐸௞ሺ𝑅ଵሻ及び𝐸௞ሺ𝑅ଶሻを用いて左右対称性を式(3.23)により求め，これを左右対称特徴

量𝑆𝑦𝑚𝑚ሺ𝑅ଵ,𝑅ଶሻとする（図 3.14）。 

𝑆𝑦𝑚𝑚ሺ𝑅ଵ,𝑅ଶሻ ൌ
∑ |𝐸௞ሺ𝑅ଵሻ െ 𝐸௞ሺ𝑅ଶሻ|௞ఢ௄

𝑠𝑖𝑧𝑒𝑜𝑓ሺ𝑅ଵሻ
 (3.23) 

式中の𝑠𝑖𝑧𝑒𝑜𝑓ሺ𝑅ሻは領域 R における画素数を求める関数である。 

 
図 3.14 左右対称性特徴量 

(2) 本論文での工夫点 

Real AdaBoost で EOH 特徴量を学習する場合，累積エッジ強度𝐸௞は着目領域 R に応じて

値域が異なることから，確率密度分布のヒストグラムビンの設計が困難となる。そこで本論

文では，式(3.24)のようにエッジ強度𝜑௞ሺ𝑥,𝑦ሻを着目領域 R とエッジ強度𝜑௞ሺ𝑥,𝑦ሻの最大値の

積で割ることで，累積エッジ強度𝐸௞の値域が常に[0,1]となるように変更を加えたものを用

いる。 

𝐸௞ሺ𝑅ሻ ൌ
∑ 𝜑௞ሺ𝑥,𝑦ሻሺ௫,௬ሻ∈ோ

𝑠𝑖𝑧𝑒𝑜𝑓ሺ𝑅ሻ ൈ √255ଶ൅255ଶ
 (3.24) 

ここで，式中の𝑠𝑖𝑧𝑒𝑜𝑓ሺ𝑅ሻは領域 R における画素数を求める関数である。また，

√255ଶ൅255ଶは𝑓௫௬がとり得る最大値である。 

またエッジ方向ヒストグラム特徴量について，式(3.21)により与えられる比の形では値の

変化が急峻であるため，本論文では指数関数を用いた式(3.25)により算出したエッジ方向ヒ

ストグラム特徴量𝐴௞ଵ,௞ଶを用いる。 

Symmetry 
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𝐴௞ଵ,௞ଶ ൌ

⎩
⎪
⎨

⎪
⎧ 0 𝑖𝑓 𝐸௞ଵሺ𝑅ሻ ൌ 0

1 𝑒𝑙𝑠𝑒 𝑖𝑓 𝐸௞ଶሺ𝑅ሻ ൌ 0

expቆെ
𝐸௞ଵሺ𝑅ሻ ൅ 𝜀
𝐸௞ଶሺ𝑅ሻ ൅ 𝜀

ቇ 𝑜𝑡ℎ𝑒𝑟𝑤𝑖𝑠𝑒
 (3.25) 

 HOG 特徴量 

HOG（Histogram of Oriented Gradients）特徴量は，局所領域内におけるエッジ方向ごとの

エッジ強度に着目した特徴量である[3-22]。HOG 特徴量では，複数の画素（ピクセル）をまと

めたものを「セル」，複数のセルをまとめたものを「ブロック」として定義し，ブロック単

位での正規化を行う。これにより，部分的な輝度変化などにより画像中のエッジ強度に差が

生じるような場合にも頑健な特徴抽出が可能となる。HOG 特徴量の算出手順は，まず EOH

特徴量と同様に 2.3.2 項の式(2.2)，(2.3)によりエッジ抽出を行い，式(3.18)によりエッジ方向

を算出する。ここで得られたエッジ方向𝜃を K 段階（本論文では 9 方向）に量子化し，複数

の画素（ピクセル）をまとめた「セル」単位でエッジ方向ごとの強度をヒストグラム化する。

図 3.15 にセル単位でのエッジ方向ヒストグラム化の概念図を示す。 

 
図 3.15 セル単位のエッジ方向ヒストグラム 

 
 

 

 

4×4 セル 

5×5 ピクセル 

 

エッジ強度 

0° 180° 
エッジ方向 



79 
 

20×20pixel の画像を想定した場合，1 セル当たりのピクセル数を 5×5pixel とすると画像全

体は 4×4 セルに分割される。この分割された領域ごとにエッジ方向の強度をヒストグラム

化する。セル単位でヒストグラム化したエッジ方向の強度を，複数のセルでまとめた「ブロ

ック」単位で正規化する。例えばブロック領域を 3×3 で定義した場合，ブロック領域には 9

個のセル，すなわち 9 個のヒストグラムが存在することになる。q×q のブロック領域で正規

化したときのある n 番目の HOG 特徴量𝑣ሺ𝑛ሻは式(3.26)を用いて算出する。 

𝑣ሺ𝑛ሻ ൌ
𝑣ሺ𝑛ሻ

ට∑ 𝑣ሺ𝑘ሻଶ ൅ 𝜀௤ൈ௤ൈ௄
௞ୀଵ

 
(3.26) 

ここで，式中の K は量子化するエッジ方向数である。また，式中の𝜀は 0 による除

算を防ぐための値であり本論文では𝜀 ൌ 1とした。 

正規化を行うブロック領域を画像中で 1 セルずつスライドさせることで，異なる HOG 特

徴量を得ることができる。よって，各セルのエッジ方向ヒストグラムは複数回正規化に用い

られる。 

 画像特徴量算出の高速化 

Haar-like 特徴量の場合，着目領域内の輝度値の総和や平均を算出する必要があるため，着

目する局所領域の大きさによって計算量は大きく異なる。EOH 特徴量や HOG 特徴量の場

合も同様に，着目する局所領域内のエッジ方向ごとのエッジ強度を累積する必要があるた

め，局所領域の大きさによって計算量が大きく異なる。この問題を解決するために，局所領

域内の輝度の総和を算出する特徴量では Integral Image[3-12]（積分画像）が，局所領域内のエ

ッジ方向ごとのエッジ強度を累積する特徴量では Integral Histogram[3-23]（積分ヒストグラム）

が提案され，用いられている。積分画像や積分ヒストグラムを用いることで，計算量が局所

領域の大きさに依らなくなり常に一定とすることができるため，高速な特徴量の算出が可

能となる。 
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(1) 積分画像 

積分画像とは，画像領域内の左上から順に輝度値を累積した画素値をもつ画像のことで

ある。ある画像に対して任意領域の輝度値の総和 S を求めたいとき，積分画像により領域

の大きさに関わらず演算回数を一定とすることができる。図 3.16 に積分画像の概念図を示

す。  

 

 

 

 

 

 

 

 

S ൌ  D െ  B െ  C ൅  A 

図中の A，B，C，D は，画像の左上から，各座標までの累積画素値を表す 

図 3.16 Integral Image（積分画像）の概念図 

(2) 積分ヒストグラム 

積分ヒストグラムは積分画像を応用したもので，画像領域内の左上から順にエッジ強度

を累積し，エッジ方向ごとに作成したものが積分ヒストグラムとなる。ある画像に対して任

意領域のあるエッジ方向におけるエッジ強度の総和を求めたいとき，積分ヒストグラムを

用いることで領域の大きさに関わらず演算回数を一定とすることができる。 

 車両識別処理 

本論文の車両識別処理は「車両・非車両の識別」「車両下影の選別」から構成する。車両・

非車両の識別とは，抽出した全ての車両下影候補に対して，車両下影候補領域の上部を網羅

するように車両識別器を適用し，車両と識別した領域には車両識別器の外枠に等しい検出

矩形を画像上に残し，非車両と識別した領域には何も残さない処理である。図 3.17 に車両・

非車両の識別の画像例を示す。ここで，車両識別器を車両下影の上部領域に適用しただけで

は，図 3.17 に示すように 1 つの車両下影に対して複数の検出矩形が存在することがある。

複数の検出矩形がある状態では先行車両領域を一意に決定できないため検出矩形の統合処

理を行う。一般に検出矩形の統合処理は，Mean-shift クラスタリング[3-24]などのクラスタリ

A B 

C D 
S 
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ング手法により分類された検出矩形のクラスタごとに行う。しかし本論文においては，検出

矩形が必ず対応する車両下影を持つことから，車両下影を検出矩形のクラスタとみなすこ

とができる。この考え方より，統合処理は車両下影ごとに行い，存在する検出矩形の横位置，

縦位置，スケールそれぞれについての識別器の出力を重みとした加重平均値を統合結果と

した。なお，検出矩形の横位置，縦位置は矩形中央下端の座標をもって算出する。また検出

矩形の統合処理では，統合する検出矩形の数が閾値未満であれば非車両として処理するこ

とで誤識別の抑制も同時にはかれる。図 3.18 に検出矩形の統合処理の画像例を示す。 

 

図 3.17 車両・非車両の識別の画像例 

 

図 3.18 車両識別結果の統合例 

車両下影の選別とは，車両・非車両の識別により検出矩形が残った車両下影候補のみを正

しい車両下影として抽出し，それ以外の車両下影候補を車両下影ではないとして除去する

処理である。このとき，複数の車両下影候補の上部領域に検出矩形が残ることがあるが，本

論文は先行車両検出であるため一意に決定したい。そこで，車両下影が車幅程度の大きさを

持つという特徴を利用し，車両下影の横幅と検出矩形の幅の差が小さいかつ，一つの車両下

影に残った検出矩形の信頼度の平均が最大のものを最終的な検出結果として検出矩形の選

別を行う。以下，車両下影候補領域及び車両識別器の適用について述べる。 
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(1) 車両下影候補領域 

抽出された I個の車両下影候補 Sに対し，i番目の車両下影候補 Siの x方向の最小値を xi1，

最大値を xi2，y 方向の最小値を yi1，最大値を yi2とする。この 4 点をもって車両下影候補の

領域を確定する。図 3.19(a)に車両下影候補領域確定のイメージを示す。 

上述した車両下影候補領域上部に対して車両識別を行った場合，抽出した車両下影候補

の横幅が実際の車幅より短いなどのケースに対応できないことがある。このことから，車両

下影候補領域を決める 4 点それぞれにマージン M を加えたものを，改めて車両下影候補領

域とする。図 3.19(b)に改めて決定する車両下影候補領域のイメージを示す。 

 

(a) 車両下影抽出結果から得られる車両下影候補領域のイメージ 

 

(b) 車両識別時に用いる車両下影候補領域のイメージ 

図 3.19 車両下影候補領域の定義  

xi1 xi2 yi1 

yi2 

M 
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(2) 車両識別器の適用 

車両識別器を車両下影候補領域の左下端にあわせて車両下影候補領域をはみ出さないよ

うにラスター走査し，最終的に車両下影候補領域の右上端までの走査を行う。図 3.20 に車

両識別器適用のイメージを示す。 

 

図 3.20 車両識別器適用のイメージ 

また，車両識別器による車両下影候補領域上部の走査には，車両識別器のスケールが重要

な要素となる。この車両識別器のスケールについて，本論文では先行車両の画像上でのおお

よその車幅をもとに決定する。これにより効率的な車両識別が可能となる。以下に先行車両

の画像上での車幅の求め方について述べる。 

第 2 章で提案した白線抽出により消失点座標 Hr が定まる。画像に対し水平方向を x 軸，

鉛直方向を y 軸とする直交座標系で考えたとき，消失点𝑦座標𝐻𝑟に加え，車両下影候補の y

座標を用いることで先行車両の画像上での車幅 ws[pixel]は式(3.27)により求めることができ

る。 

𝑤𝑠 ൌ െ
𝑣𝑤
𝐻𝑟

𝑦 ൅ 𝑣𝑤 (3.27) 

ここで，式中の𝑣𝑤は，𝑦 ൌ 0における先行車両の車幅ሾpixelሿを表す。本論文では試

験的に求めた値として𝑣𝑤ൌ150 に設定する。  

    

    

走査開始：赤 

走査終了：紫 
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 先行車両検出実験 

車両下影に着目した車両識別による先行車両検出の有効性を検証するために提案手法の

ほか 2 つの手法との比較実験を行う。比較に用いる手法には，近年の画像認識分野において

先端を走る深層学習（deep learning）を用いた一般物体検出のモデルを採用する。物体検出

モデルのなかでもシンプルな構造から，比較的高速かつ軽量化によるエッジデバイスなど

への実装が見込める SSD（Single Shot multibox Detector）[3-25]を用いた。 

SSD は，脳の神経細胞（ニューロン）の情報伝達の仕組みをモデル化した数理モデルであ

る NN（Neural Network）に脳の視覚野に関する神経科学の知見を取り入れた，

CNN(Convolutional Neural Network：畳み込みニューラルネットワーク)の一モデルであり，

画像中から高速な物体検出を実現するモデルとして提案された。ベースネットワークと呼

ぶ特徴抽出のための CNN により基本となる特徴マップ（ベースマップ）を画像から抽出し，

Extra Feature Layers と呼ぶ畳み込み層 8 層を用いて 2 回畳み込むごとにスケールを縮小さ

せ，ベースマップからスケールの異なる特徴マップを複数抽出する。こうして得られたマル

チスケールの特徴マップに対して位置推定及びクラス推定を行うための畳み込みを行う点

が SSD の特徴であり，これにより画像中の様々なスケールの物体を検出できる。文献[3-25]

では，画像識別用の CNN として成果を上げている VGG[3-26]の一種，VGG-16 をベースネッ

トワークに採用している。SSD はベースネットワークの変更が想定されたアーキテクチャ

となっており，このベースネットワークにエッジデバイス向けとして提案された軽量化

CNN の MobileNet v1[3-27]を採用することで，精度低下を抑えつつも高速化を実現した SSD

が知られている。  
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 実験条件 

実験の諸条件を以下に示す。 

○PC の仕様 

・CPU Intel Corei7 6800K 3.40GHz 

・メモリ 32GB 

・GPU NVIDIA TITAN RTX 1770 MHz 24 GB 

・OS Windows 10 64bit 

○実験シーン（動画）：QVGA（320×240 pixel），30 fps 

実験には以下のシーンを使用した。なお，高速道路昼晴天シーン及び一般道夜雨天シーン

は第 2 章で使用したものと同様のシーンである。 

・高速道路 昼 晴天 1 シーン 1,000 frames 

・一般道 夜 雨天 1 シーン 1,000 frames 

〇比較手法 

・SSD-VGG ベースネットワークに VGG-16 を用いた SSD 

・SSD-Mobile ベースネットワークに MobineNet v1 を用いた SSD 

・提案手法 白線抽出による処理領域限定の後，車両下影抽出及び車両識別 

比較に用いる SSD には，深層学習フレームワークの一つ Pytorch[3-28]で構築された github

で公開の学習済みモデル[3-29]を用いた。これらのモデルは物体検出用のデータセットの一つ

Pascal VOC[3-30]の 20 クラス｛aeroplane，bicycle，bird，boat，bottle，bus，car，cat，chair，

cow，diningtable，dog，horse，motorbike，person，pottedplant，sheep，sofa，train，tvmonitor｝

を学習したものであり，本実験では“car”に対する出力のみを用いた。 

提案手法の車両識別器は，車両画像 944 枚を 2 種類のデータ拡張方法で水増しした計 2832

枚と非車両画像 2207 枚を用い，Real AdaBoost により Haar-like 特徴量，EOH 特徴量，HOG

特徴量を選択的に学習し構築した。弱識別器の数は 25 個であり，選択的に学習した結果全

ての弱識別器がEOH特徴量を採用した。EOH特徴量に本論文独自の改良を加える前はHaar-

like 特徴量が 14 個，EOH 特徴量が 11 個であったため，本論文で加えた改良が EOH 特徴量

の表現力向上に対して有効に働いている。  
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〇評価方法 

まず何らかの検出があり，かつ検出矩形と正解矩形との式(3.28)で定義される Jaccard 係数

が 0.5 以上の場合を正検出，満たさない場合を誤検出，何も検出しない場合を未検出として

式(3.29)により Precision（適合率）を，式(3.30)により Recall（再現率）を算出する。 

𝐽ሺ𝐴ୣ,𝐴୥ሻ ൌ
ห𝐴ୣ ∩ 𝐴୥ห

ห𝐴ୣ ∪ 𝐴୥ห
 (3.28) 

ここで，𝐴ୣと𝐴୥はそれぞれ，検出領域と実測した正解領域である。𝐴ୣと𝐴୥の領域

が完全に一致したとき，Jaccard 係数は 1 となる。なお Jaccard 係数は，物体検出分

野において IoU（Intersection over Union）として知られる評価指標であり，一般的

な物体検出においては 0.5 以上で良い検出結果とされる[3-31]。 

Precision ൌ
正検出数

正検出数൅誤検出数
 (3.29) 

  

Recall ൌ
正検出数

正検出数൅未検出数
 (3.30) 

ただし，SSD は対向車両等も検出できるため，自車両走行レーン以外の車に対する検出

は誤検出に含まないこととする。 

2 つ目の評価基準として𝑥座標，𝑦座標，車幅𝑤それぞれの検出誤り画素を用いる。𝑥座標，

𝑦座標については車両下影の位置に基準を置くため，検出矩形の中央下端で算出する。なお

車高ℎに関しては，SSD を用いた手法では推定可能であるが，本論文の提案手法は正方形の

スケールで車両を検出するものであり，本実験用に用意した各動画に対する正解矩形も正

方形で用意したため評価には用いない。また検出誤り画素は，正検出のみを用いて算出する。 

 実験結果及び考察 

(1) 高速道路昼晴天シーンにおける実験結果の比較 

実験には，建物等の影が繰り返し現れるシーンを利用した。高速道路であるため車間距離

が広く，先行車両が比較的遠方にあることもシーンの特徴である。表 3.2 に Precision，Recall

及び検出誤り画素をまとめたものを示す。図 3.21～図 3.23 に検出結果の画像例を示す。 

表 3.2 に示すように，SSD を用いた各手法では誤検出が少なく，Precision が 0.95 以上と

なった。SSD-VGG では未検出も少なく Recall も 0.99 となり，全手法中最高の性能であっ

た。しかし軽量化モデルの SSD-Mobile 手法ではほとんどが未検出となり，Recall が 0.02 と
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なった。これは，小さい物体を検出するための特徴マップが大きい物体を検出するための特

徴マップに対して浅い特徴抽出しかされていないため小さい物体に弱いという，SSD の欠

点が関係する。既に述べたとおり，本実験シーンは車間距離が広いため，先行車両が非常に

小さい。SSD-Mobile では，本論文で対象とするような小さい物体を検出するのに十分な特

徴が抽出できなかったと推測する。また，どちらの手法も GPU では 30ms 程度の処理時間

であるが，CPU では処理時間が約 5 倍の差があり，SSD-Mobile での軽量化の効果が確認で

きる。SSD を用いた手法に比べ，提案手法では誤検出が生じ Precision が低下するものの 0.83

程度あり，CPU 平均処理時間を 20ms 以内に抑えつつも Recall を 0.83 とし，SSD-Mobile よ

りも有効な結果を得た。 

図 3.21(b)に示すように，SSD-Mobile では画像上で約 40pixel の幅を持つ車両を検出でき

たが，図 3.22(b)に示すように画像上で約 30pixel の幅を持つ車両を検出できなかった。また，

図 3.22(c)より，提案手法では，画像中に黄色で示す車両下影候補から車両識別により正し

く車両下影を選別できた。しかし図 3.23(b)に示すように，車両識別により誤った影を選別

することによる誤検出が発生している。本論文では 3.4.7 項で述べたように先行車両の検出

矩形を一意に決定するための矩形選別を行うが，図 3.23(c)に示すように矩形選別前には先

行車両を検出できている。そのため，Real AdaBoost で学習する非車両画像サンプルのなか

に，この例のように車両を一部含むものを多く含ませることで，車両を一部のみ含む領域に

おける識別器の車両らしさの出力が低下し，正しい車両下影の選別が見込める。 

表 3.2 高速道路昼晴天シーンの実験結果 

 SSD-VGG SSD-Mobile 提案手法 

Precision 1.0 0.95 0.83 

Recall 0.99 0.02 0.83 

平均 x 座標誤差 [pixel] 1.16 3.21 1.45 

平均 y 座標誤差[pixel] 0.56 0.39 2.09 

平均車幅誤差 [pixel] 2.56 11.4 2.37 

最大 x 座標誤差 [pixel] 4 5 8 

最大 y 座標誤差[pixel] 2 1 6 

最大車幅誤差 [pixel] 8 11 9 

CPU 平均処理時間 [ms] 1405 297 18.5 

GPU 利用時平均処理時間 [ms] 24.2 30.3 - 
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(a) SSD-VGG：正検出 (b) SSD-Mobile：正検出 (c) 提案手法：正検出 

図 3.21 全手法での正検出例（高速道路昼晴天） 

   
(a) SSD-VGG：正検出 (b) SSD-Mobile：未検出 (c) 提案手法：正検出 

図 3.22 車両識別の成功による提案手法の正検出例（高速道路昼晴天） 

   
(a) SSD-VGG：正検出 (b) 提案手法：誤検出 (c) 提案手法（矩形選別前） 

図 3.23 車両識別の失敗による提案手法の誤検出例（高速道路昼晴天） 

(2) 一般道夜雨天シーンにおける実験結果の比較 

実験には，雨であることに加えて先行車両がブレーキを踏み，大きな照明変動が生じるシ

ーンを利用した。表 3.3 に Precision，Recall 及び検出誤り画素をまとめたものを示す。図 3.24

～図 3.26 に検出結果の画像例を示す。 

表 3.3 に示すように，高速道路昼晴天シーン同様，SSD を用いた各手法では誤検出が少な

く，Precision が 0.97 以上となった。また SSD を用いた各手法では，未検出が多く発生し，

Recall は 0.7 未満となった。未検出が生じたフレームとしては，フロントガラスに付着した

雨滴の影響で画像がぼやけるフレームや，同様に雨滴の影響で街灯の光が強調されたフレ

ームなどである。どちらの手法も高速道路昼晴天シーン同様，GPU では 30ms 程度の処理時

間であるが，CPU では処理時間が約 4 倍の差があり，SSD-Mobile での軽量化の効果が確認
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できる。SSD を用いた手法に比べ，提案手法では Precision は一番低いものの 0.94 であり，

CPU 平均処理時間を 20ms 以内に抑えつつも Recall を 0.90 とし，全手法中最も未検出を抑

制でき，SSD よりも有効な結果を得た。 

図 3.24 は全ての手法で正検出となった例であり，結果より SSD-VGG が最も正確に車両

領域を推定できている。さらに図 3.24(c)より，夜間雨天に加え，先行車両のブレーキランプ

が路面に反射するような路面環境下においても，提案手法により車両下影を抽出できた。図

3.25(b)に示すように，このフレームにおいて SSD-Mobile は先行車両を正検出しているもの

の隣接領域を誤検出している。これは，駐車してあるトラックの前方が画像左側にわずかに

映っているシーンであり，その領域から抽出した特徴に車両らしさが含まれていたと推測

する。また図 3.25(c)より，提案手法では，わずかではあるが生じている雑音を含んだ車両下

影候補から車両識別により正しく車両下影を選別できた。しかし図 3.26(b)に示すように，

車両識別により誤った影を選別することによる誤検出が発生している。検出矩形の中央付

近に車両全体を含むが，領域内で車両が占める割合は小さい。ここで，学習した弱識別器の

なかでも特に有効性が高い初期のものに着目すると，領域を縦で切った時の中央における

水平エッジが占める割合や，領域を横で切った時の中央における水平エッジと垂直エッジ

の比を用いている。よって，図 3.26(b)の例は，領域中央付近に車両全体が含まれているた

め，識別器の出力が大きくなり誤検出したと推測できる。したがって，このように車両を中

央に含むような画像も非車両画像としてサンプルに加えることで精度向上が見込める。 

表 3.3 一般道夜雨天シーンの実験結果 

 SSD-VGG SSD-Mobile 提案手法 

Precision 0.99 0.97 0.94 

Recall 0.67 0.41 0.90 

平均 x 座標誤差 [pixel] 2.32 1.71 5.91 

平均 y 座標誤差[pixel] 4.39 1.94 0.95 

平均車幅誤差 [pixel] 3.03 3.75 8.40 

最大 x 座標誤差 [pixel] 17 8 16 

最大 y 座標誤差[pixel] 13 7 5 

最大車幅誤差 [pixel] 16 17 21 

CPU 平均処理時間 [ms] 1334 314 17.7 

GPU 利用時平均処理時間 [ms] 24.2 32.0 - 
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(a) SSD-VGG：正検出 (b) SSD-Mobile：正検出 (c) 提案手法：正検出 

図 3.24 全手法での正検出例（一般道夜雨天） 

   
(a) SSD-VGG：正検出 (b) SSD-Mobile：正検出+誤検出 (c) 提案手法：正検出 

図 3.25 車両識別の成功による提案手法の正検出例（一般道夜雨天） 

   
(a) SSD-VGG：未検出 (b) 提案手法：誤検出 (c) 提案手法（矩形選別前） 

図 3.26 車両識別の失敗による提案手法の誤検出例（一般道夜雨天） 

 まとめ 

本手法の特徴は，車両特徴として車両下影に着目し，処理コストの高い機械学習を用いた

識別器による車両識別処理を効果的に適用することで，高速かつ高精度な車両下影抽出と

しての車両検出処理を実現した点にある。高速道路昼晴天シーン及び一般道夜雨天シーン

の動画像を用いた実験により，提案手法は CPU で 20ms 以内に完結する処理ながら 0.8 以上

の Precision と Recall を達成した。比較的軽量な物体検出モデルの一つである SSD-VGG は

両シーンで 0.99 以上の Precision を達成したが，一般道夜雨天シーンで Recall が 0.67 とな

り，提案手法よりも未検出が多く安定しない結果となった。また本論文において重要となる

y 座標誤差で比較しても，提案手法の方が SSD-VGG よりも安定する結果を得た。 
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 Particle Filter による影らしさと車両

らしさを考慮した車両下影追跡 
 

 

 物体追跡の関連研究と本研究の位置づけ 

本研究では，車内に設置した車載単眼カメラを用いて取得した車両前方画像に対して画

像処理を行うことにより先行車両検出を実現する。第 3 章で述べた先行車両検出の誤検出

の改善をはかり，車両下影の抽出精度を向上させることを目的に車両下影追跡を行う。以前

より影を抽出する研究は多数あるが，その目的のほとんどは別の対象物を検出するうえで

雑音となる影の除去である[4-1][4-2]。よって，本研究のように影を抽出対象とする研究は少な

く，追跡対象にまでする取り組みはほとんど見受けられない。 

画像情報を利用した物体追跡手法として古くから利用されるものには特徴点に基づいて

追跡する手法[4-3]や領域に基づいて追跡する手法[4-4][4-5][4-6][4-7]がある。車両や人などを効率的

に追跡するためには領域に基づいた手法が用いられることが多く，なかでも長らく代表的

であった手法に，局所探索法に基づく Mean Shift[4-4][4-5]，確率的探索法に基づく Particle Filter 

(PF)[4-6][4-7]を用いたものがある。Mean Shift は極値探索の手法であり，局所的最適解に必ず

収束することが保証されている。すなわち，大域的最適解であることは保証されない。PF

は，モンテカルロ法により確率的に探索する手法であり，多数のサンプル点に対して尤度と

呼ばれる対象としての尤もらしさを計算し，尤度を重みとしたサンプル点の重心計算（加重

和計算）により物体を追跡する。この手法は局所解にとらわれることはないが，最適解に収

束する保証がなく，精度良く近似を行うためには計算するサンプル点を十分に増やす必要

がある。近年では，領域に基づいた追跡手法として Tracking-by-detection といわれる，検出

に基づいた追跡手法[4-8][4-9][4-10][4-11]の発展が著しい。これらの手法は，追跡とは別のタスクで

ある物体検出などで研究されてきた識別器（Classifier）などを用いて各フレームで検出し対

応付けることで追跡を行う考え方が基になっている。追跡対象の画像領域領域を正解サン

プル，その周辺領域（背景）を不正解サンプルとして利用し，追跡対象と背景を区別できる
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ように識別器相関フィルタをオンライン学習することで追跡対象に特化させる手法が主流

である。このとき，追跡精度向上のために，追跡領域の周辺に無数に存在する不正解サンプ

ルを多く学習に取り入れると，それだけ処理時間の増加につながるため，追跡精度と処理時

間はトレードオフとなる。よって物体追跡手法においては，リアルタイム性を満足しながら，

いかに多くの不正解サンプルを学習に取り込むかという点が，一つの重要な要素といえる。

学習サンプルの収集に関しては図4.1(a)に示すようにランダムサンプリングを採用するのが

一般的であったが[4-9][4-10]，学習サンプルを正解サンプルに対する巡回行列（循環シフト行列）

の考え方で生成し，密なサンプリング（図 4.1(b)）を近似的に与えると（図 4.1(c)），周波数

領域においては学習が容易になるという手法が提案された[4-12]。この手法を基にして，KCF

（Kernelized Correlation Filter）[4-13]という物体追跡手法が提案され，先進的な物体追跡手法

の一つとなっている。 

 

(a) Random sampling 

 

(b) Dense sampling (c) Cyclic shift: base image is center 

図 4.1 サンプリング手法 

本論文の追跡対象である車両下影は，車両領域を取り出した際に一部として含むため，領

域に基づいた車両追跡により影も合わせて追跡できる。しかし，領域に基づいた追跡は通常，

物体領域の中心を精度良く捉えられるようにするため，一般的な追跡手法では物体領域に

対して端に位置する影の特徴は重要視されないことが多い。また，車両背面のように形状を
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表す特徴が良く現れる領域に対して，車両下影は現れる特徴も少なく，背景に紛れやすいた

め，車両下影を領域中心においた追跡では車両を領域中心においた追跡ほどの性能が発揮

できない。よって車両下影を精度良く追跡するためには，車両の追跡と車両下影の追跡を同

時に行うことが最良であると考えた。 

これを実現するために本論文では，複雑な特徴設計をその構造の柔軟さから容易に扱う

ことができる PF を応用して，影に着目した先行車両追跡手法を提案する。 

 影を利用した先行車両追跡の関連研究と本研究の位置づけ 

PF は，状態の時系列変化を予測する時系列フィルタリングの一種で，コンピュータビジ

ョンにおける移動体追跡を実現する手法として成果をあげている。複数のサンプル点

（Particle：粒子）を用意し，初期化ののち，予測，重み付け，リサンプリング処理を繰り返

すことで，粒子の状態を更新しながら動画像中の物体追跡を行う。PF は，追跡対象として

の尤もらしさを表す尤度から算出する重みに基づいて物体追跡を行うため，尤度特徴の設

計が重要となるが，尤度さえ適切に設計できれば状態空間を自由に設定できる柔軟性に富

んだ追跡アルゴリズムである。PF により影を利用して先行車両追跡を行う関連手法として

文献[4-14][4-15]がある。 

Wan らの手法[4-14]は，白線抽出により処理領域を大まかに路面上へ限定し，この領域内に

おいて，対称性，影，エッジという尺度から 3 種類の車両らしさの分布を算出するものであ

る。まず理想的には車両背面の画素値が左右対称となるため，各画素の左右 20pixel を探索

範囲として輝度値により処理領域内の対称性の確率分布を算出する。次に車両下影の確率

分布を得るために，処理領域内で低輝度画素を抽出する。そのうえで，車両下影らしさは低

輝度画素が垂直方向の正規分布で拡がると仮定して各低輝度画素において確率分布を算出

し，領域内で足し合わせて正規化することで車両下影らしさの確率分布を算出する。対称性

や影らしさは，エッジ情報を含まない黒い塊などでも高くなることが考えられるため，エッ

ジの量に基づく車両らしさの確率分布を算出し，最後にそれらを組み合わせた確率分布を

尤度として，PF により追跡する手法である。対称性，低輝度，エッジ量の分布という，特

定の車両の特徴ではなく，どのような車両にも成り立つ特徴を基に追跡している。すなわち，

この手法は先行車両の並走など，似たような特徴が多数分布する場合に追跡を誤る恐れが
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ある。また Chan らの手法[4-15]は，垂直エッジで囲まれた領域が車両であるという考え，低

輝度の水平エッジを持つ画素が車両下影であるという考え，特に夜間シーンにおいてテー

ルライトが車両の特徴として有効に働くという考え，車両背面の画素値には左右対称性が

現れるという考えのもと 4 つの尤度特徴を設計している。最後に垂直エッジ，低輝度の水平

エッジ，テールライトらしさ，左右対称性を重み付きで融合し，PF により追跡を行ってい

る。この手法により追跡する領域は，車両背面全体ではなく，どのような車両でもおおまか

に車両下影からテールライトまでをカバーできる領域となる。すなわち領域内における垂

直エッジ，低輝度の水平エッジ，テールライトの距離，輝度値の対称性というのは，どのよ

うな車両にも成り立つものであるため，ある種普遍的な特徴を基に追跡することになる。そ

こで Chan らは，クラスタリング手法による粒子のグループ化をあわせて検討している。そ

の後グループ毎に特化させた特徴により追跡するために，画像局所特徴量の一つ Haar-like

特徴量[4-17]を教師あり機械学習手法の一つ AdaBoost[4-18]により学習し，構築した識別器を用

いて尤度の調整をしている。しかし，事前に構築した識別器を利用する手法は用意した学習

パターンに依存するため，未知の環境にも比較的対応しやすいという追跡の利点を損ねる

恐れがある。 

4.1 節で述べたとおり，本論文では車両の追跡と車両下影の追跡を同時に行うことを目的

に PF を採用するため，影らしさを表す尤度と車両らしさを表す尤度の二つを設計し，それ

らを融合した尤度に基づく追跡を検討する。この際，輝度値と周辺のテクスチャの値を追跡

し，かつ車両背面の特徴量を評価する構造とすることで比較的個々の追跡対象に特化した

特徴による追跡を可能とする。また，多くの追跡手法では追跡対象がある領域内におおよそ

収まっていれば追跡成功となるが，本論文においては単眼距離推定への応用を前提とする

ため，車両下影座標の正確な追跡を実現する新しい手法として追跡手法を構築する。 
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 Particle Filter による影らしさと車両らしさを考慮した車両下影

追跡の概要 

表 4.1 に一般的な PF のアルゴリズムを示す。 

表 4.1 Particle Filter アルゴリズム[4-6] 
 

Step 1： Initialize 

Set initial taget region and initial coodinate for all particles 

ሼ𝐱௧ୀ଴ሺ𝑛ሻሽ௡ୀଵ
ே . 

Set 𝑡 ൌ 1frame. 

Step 2： Prediction 

Add normal random number to particles 𝐱௧ିଵሺ𝑛ሻ, and make it new particles 𝐱௧ሺ𝑛ሻ. 

Step 3： Weighting particles 

Calculate the particles weight from likelihood and normalize the weights sum to 1. 

𝑤௧ሺ𝑛ሻ ൌ 𝑝ሺ𝐲௧|𝐱௧ሺ𝑛ሻሻ ൌ 𝐿𝐻௡ 

𝑤௧ሺ𝑛ሻ ← 𝑤௧ሺ𝑛ሻ/෍ 𝑤௧ሺ𝑖ሻ
ே

௜ୀଵ
 

Step 4： Calculating the centroid of particles 

Calculate the centroid of all particles and use it as the tracking result. 

𝐸ሾ𝐱௧ሿ ൌ෍ 𝑤௧ሺ𝑛ሻ ∙ 𝐱௧ሺ𝑛ሻ
ே

௡ୀଵ
 

Step 5： Resampling 

Resampling 𝑁 particles according to the weight by sampling with replacement. 

PF は，追跡対象としての尤もらしさを表す尤度から算出する重みに基づいて物体追跡を

行うため，尤度特徴の設計が重要となる。また，尤度さえ適切に設計できれば状態空間を自

由に設定できるため，柔軟性に富んだ追跡アルゴリズムである。 

本論文で扱うある𝑡フレームにおける粒子の状態𝐱௧は，車両下影の中心座標ሺ𝑥,𝑦ሻとその上

部領域൫影の座標を中心とした車幅𝑤,車高 ℎ൯で表す。本論文の追跡対象である車両は，車種

によって車幅はあまり変化しないが，車高は様々なものが考えられる。ここで車両下影位置

を表す追跡領域下端と比べると，追跡領域上端は追跡領域内に車両全体が収まってさえい

れば，車両であるか背景であるかはそれほど重要ではない。また，推定する状態空間が大き

くなると，より良い近似を得るためには多くの粒子が必要となるため，状態空間は小さい方
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が計算コストの面で有利となる。以上を踏まえ，本論文では厳密に車幅や車高を追跡するこ

とはせず，車両全体が収まる正方形の車両スケール𝑠として追跡することとした。図 4.2 に

本論文で提案する，PF を応用した影らしさと車両らしさを考慮した車両下影追跡の概念図

を示す。 

 

図 4.2 提案する車両下影追跡の概念図 

影らしさを表す尤度𝐿𝐻𝑆は，各粒子が持つ座標の画素値を用いて算出する。影には輝度値

が低いという特徴があるため，基本方針としてその座標における輝度値の低さを基に尤度

𝐿𝐻𝐿を算出する。さらに，路面上には車両下影以外の影も存在することからテクスチャ特徴

の尤度𝐿𝐻𝑇を融合し，車両下影位置で尤度𝐿𝐻𝑆が最も高くなるように設計する。 

車両らしさを表す尤度𝐿𝐻𝑉は，車両スケール𝑠で表す各粒子座標の上部領域の特徴を用い

て算出する。本論文の目的は先行車両追跡であり，車両背面らしさを表すのに有効な特徴に

エッジがある。エッジは物体の輪郭など，画素値（輝度値）の変化が急峻な位置に強く現れ，

車両背面は車両ごとに特徴的なエッジを持つことが考えられるため基本方針として領域内

のエッジ方向や強度を用い，物体領域を追跡する手法である KCF を応用して尤度𝐿𝐻𝑉を算

出する。ここで車両下影と車両の追跡を同時に行うために，影らしさを表す尤度𝐿𝐻𝑆と車両

らしさを表す尤度𝐿𝐻𝑉の融合を考える。この尤度特徴融合には，複数の尤度特徴を融合する

方法[4-7]の式(4.1)を用いる。 
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𝐿𝐻௡ ൌ ሺ𝐿𝐻𝑆௡ሻ௪౏ ∙ ሺ𝐿𝐻𝑉௡ሻ௪౒  (4.1) 

式中の𝑛は𝑛個目の粒子を意味し，𝑤ୗ及び𝑤୚は，それぞれの尤度𝐿𝐻𝑆，𝐿𝐻𝑉の重み

（𝑤ୗ ൅ 𝑤୚ ൌ 1）である。 

 影らしさを表す尤度 

影らしさを表す尤度𝐿𝐻𝑆は，輝度値の尤度𝐿𝐻𝐿と，テクスチャ特徴の尤度𝐿𝐻𝑇を融合する

式(4.2)により求める。 

ሺ𝐿𝐻𝑆௡ሻ௪౏ ൌ ሺ𝐿𝐻𝐿௡ሻ௪ై ∙ ሺ𝐿𝐻𝑇௡ሻ௪౐  (4.2) 

式中の𝑛は𝑛個目の粒子を意味し，𝑤୐及び𝑤୘は，それぞれの尤度𝐿𝐻𝐿，𝐿𝐻𝑇の重み

（𝑤୐ ൅ 𝑤୘ ൌ 𝑤ୗ）である。 

以降の節では輝度値の尤度𝐿𝐻𝐿とテクスチャ特徴の尤度𝐿𝐻𝑇の算出方法について述べる。 

 前処理 

RGB 表色系で表される画像を，輝度値𝑌で表される輝度画像（グレースケール）へ変換す

る。輝度変換には，NTSC 係数による加重平均の式(2.1)を用いる。 

𝐿 ൌ  0.299 ൈ 𝑅 ൅ 0.587 ൈ 𝐺 ൅ 0.114 ൈ 𝐵 再掲(2.1) 

さらに，輝度画像から細かな雑音の影響を抑制するために平滑化を行う。平滑化には，輝

度値の尤度算出時に 5×5pixel，テクスチャ特徴の尤度算出時に 7×7pixel のガウシアンフィル

タをそれぞれ利用する。各フィルタサイズは経験的に得られた値であるが，輝度値算出時に

大きなフィルタでぼかすと車両下影の低輝度のピークが路面の輝度値と混ざることが問題

となるため大きいサイズは不適である。テクスチャ特徴算出時はフィルタサイズを大きく

するとエッジは鈍るもののテクスチャは環境変動に対して安定するため，大きい方が有効

に働くと考える。またテクスチャ特徴の尤度算出時，逆光などの影響で画像が全体的に暗い

場合に画像のコントラストが下がり車両下影の特徴を適切に算出できない可能性がある。

そこで，式(4.3)を用いたヒストグラム平坦化による画像補正を行う。 
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𝐿෠ሺ𝑥,𝑦ሻ ൌ
𝐿୫ୟ୶
𝑅

෍ 𝐻ሺ𝑖ሻ

௅ሺ௫,௬ሻ

௜ୀ଴

 (4.3) 

式中の𝐿ሺ𝑥,𝑦ሻは座標ሺ𝑥,𝑦ሻにおける入力画像の輝度値を表し，𝐿୫ୟ୶は輝度値の最大

値であり本論文では 255 となる。また，𝑃ሺ𝑖ሻは累積輝度値分布を表し，𝑅は入力画

像の画素数の総和を表す。 

式(4.3)ではまず画像全体の累積輝度値分布𝐻ሺ𝑖ሻを作成し，元の輝度値𝐿ሺ𝑥,𝑦ሻを累積輝度値

分布𝐻ሺ𝑖ሻに従う輝度値𝐿෠ሺx, yሻへ変換することで一様な分布にし，画像のコントラストを改善

する。図 4.3 にヒストグラム平坦化の例を示す。 

    

入力画像 平坦化画像 入力画像 平坦化画像 

(a) 影の影響で暗いシーン (b) 逆光の影響で暗いシーン 

図 4.3 ヒストグラム平坦化の例 

 輝度値による影らしさの尤度𝐿𝐻𝐿 

影の特徴である輝度値の低さを尤度特徴とする際，画像中において車両下影よりも低い

輝度値を持つ領域の存在が考えられる。そのため，単に輝度値が低いときの尤度を高くする

だけでは追跡を誤る可能性がある。そこで，追跡位置とその周辺𝑀点，計𝑀 ൅ 1点の輝度値

を𝐿୲୰ୟୡ୩ሺ𝑚ሻとして保持し，𝐿୲୰ୟୡ୩ሺ𝑚ሻと𝑛個目の粒子に対する入力の輝度値𝐿௡ሺ𝑚ሻを比較する

ことで輝度値の尤度𝐿𝐻𝐿௡を算出する。 

具体的には𝐿୲୰ୟୡ୩ሺ𝑚ሻと𝐿௡ሺ𝑚ሻから式(4.4)に示す𝑛個目の粒子に対するユークリッド距離

𝐷𝐸௡を算出し，𝐷𝐸௡を利用したガウス分布を表す式(4.5)により𝐿𝐻𝐿௡を算出する。 

𝐷𝐸௡ ൌ ඩ෍ሺ𝐿௡ሺ𝑚ሻ െ 𝐿୲୰ୟୡ୩ሺ𝑚ሻሻଶ
ெ

௠ୀ଴

 (4.4) 
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𝐿𝐻𝐿௡ ൌ expቆെ
ሺ𝐷𝐸௡ሻ2

2ሺ𝜎Lሻ
2 ቇ (4.5) 

最後に，保持する輝度値𝐿୲୰ୟୡ୩ሺ𝑚ሻは，単に現フレームで得た追跡位置の輝度値𝐿୲୰ୟୡ୩
୬ୣ୵ ሺ𝑚ሻを

用いて更新するのではなく，現フレームで保持していた輝度値𝐿୲୰ୟୡ୩
୮୰ୣ୴ ሺ𝑚ሻと更新率𝛾୐を用い

た加重和の式(4.6)により更新する。更新率𝛾୐の決定方法については 4.4.5 項で述べる。 

𝐿୲୰ୟୡ୩ሺ𝑚ሻ ← ሺ1 െ 𝛾୐ሻ𝐿୲୰ୟୡ୩
୮୰ୣ୴ ሺ𝑚ሻ ൅ 𝛾୐𝐿୲୰ୟୡ୩

୬ୣ୵ ሺ𝑚ሻ ሺ𝑚 ൌ 0,1, … ,𝑀ሻ (4.6) 

 テクスチャ特徴による影らしさの尤度𝐿𝐻𝑇 

路面上に生じる建物等の影の尤度も高くなる問題があり，輝度値による尤度𝐿𝐻𝐿のみによ

る追跡では不十分である。そこで，車両下影周辺には車両の一部が含まれるのに対し，路面

上の影は周囲が一様に路面であるという違いがテクスチャに現れるとの考えのもと，テク

スチャ特徴を利用した影らしさの尤度𝐿𝐻𝑇を設計する。テクスチャ特徴には，3.3.1 項で述

べたとおり近傍画素との平均輝度差を考慮することで照明変動に頑健な性質を持つ，CLBP

（Compound Local Binary Pattern）特徴量[4-19]を用いる。 

CLBP 特徴量𝐜の算出は，半径𝑅の円とその円上に位置する𝐾個の近傍画素の画素値𝐿ሺ𝑘ሻと

円の中心である着目画素値𝐿ሺ𝑐ሻを用いて，式(3.2)により行う。 

𝐜 ൌ ෍ ቂ൫𝑠ሺ𝐿ሺ𝑘ሻ, 𝐿ሺ𝑐ሻሻ൯
ଶ
≪ 2𝑝ቃ

௄ିଵ

௞ୀ଴

 再掲(3.2) 

𝑠ሺ𝐿ሺ𝑘ሻ, 𝐿ሺ𝑐ሻሻ ൌ

⎩
⎪
⎨

⎪
⎧00 𝐿ሺ𝑘ሻ െ 𝐿ሺ𝑐ሻ ൏ 0, |𝐿ሺ𝑘ሻ െ 𝐿ሺ𝑐ሻ| ൑ 𝐾ୟ୴୥

01 𝐿ሺ𝑘ሻ െ 𝐿ሺ𝑐ሻ ൏ 0, |𝐿ሺ𝑘ሻ െ 𝐿ሺ𝑐ሻ| ൐ 𝐾ୟ୴୥
10 𝐿ሺ𝑘ሻ െ 𝐿ሺ𝑐ሻ ൒ 0, |𝐿ሺ𝑘ሻ െ 𝐿ሺ𝑐ሻ| ൑ 𝐾ୟ୴୥
11 otherwise

  

式中のሺ ሻଶは 2 進数を，≪は左ビットシフトを意味する。また，式中の𝐾ୟ୴୥は，近

傍における𝐿ሺ𝑘ሻ，𝐿ሺ𝑐ሻ間の差の平均値である。 

本論文では，着目画素の周囲 8 近傍（𝑅 ൌ 1,𝐾 ൌ 8）を利用して符号化する。8 近傍につ

いて各 2bit の符号化であるため，𝑛個目の粒子が持つ座標に対し，CLBP 特徴量により 16bit

の符号𝐜௡ ൌ ൛𝑐௡బ , 𝑐௡భ , … , 𝑐௡భఱൟを生成することになる。尤度の算出は，輝度値の尤度と同様に
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追跡位置とその周辺𝑀点，計𝑀 ൅ 1点の CLBP 特徴量を𝐜୲୰ୟୡ୩ሺmሻとして保持し，𝑛個目の粒

子に対する CLBP 特徴量𝐜௡ሺ𝑚ሻ ൌ ሼ𝑐௡బሺ𝑚ሻ, 𝑐௡ଵሺ𝑚ሻ, … , 𝑐௡ଵହሺ𝑚ሻሽと比較することで行う。具体

的には𝐜୲୰ୟୡ୩ሺ𝑚ሻと𝐜௡ሺ𝑚ሻから式(4.7)に示す𝑛個目の粒子に対するハミング距離𝐷𝐻௡を算出し，

𝐷𝐻୬を利用したガウス分布を表す式(4.8)によりテクスチャ特徴の尤度𝐿𝐻𝑇௡を算出する。 

𝐷𝐻௡ ൌ ෍ ൝෍ቂቀ𝑐௡೔ሺ𝑚ሻ  ൅ 𝑐୲୰ୟୡ୩೔ሺ𝑚ሻቁmod 2ቃ

ଵହ

௜ୀ଴

ൡ

ெ

௠ୀ଴

 (4.7) 

式中のmodは剰余を意味する。 

𝐿𝐻𝑇௡ ൌ expቆെ
ሺ𝐷𝐻𝑛ሻ2

2ሺ𝜎Tሻ2ቇ (4.8) 

最後に，𝐜୲୰ୟୡ୩ሺ𝑚ሻの更新は，更新率𝛾୘を累積したヒストグラムを作成することで行う。具

体的には，新たな追跡位置の CLBP 特徴量𝐜୲୰ୟୡ୩
୬ୣ୵ ሺ𝑚ሻが得られるたびに，その特徴量が該当す

るヒストグラムの要素（ビン）に更新率𝛾୘を加算し，加算した時点で更新率𝛾୘の累積値が最

大となるヒストグラムの要素を，𝐜୲୰ୟୡ୩ሺ𝑚ሻとして利用する。更新率𝛾୘の決定方法については

4.4.5 項で述べる。 

 尤度算出に用いる追跡位置周辺座標 

4.4.2 項，4.4.3 項で述べたとおり，輝度値の尤度及びテクスチャ特徴の尤度ともに，表現

能力向上のために追跡位置とその周辺𝑀点の計𝑀 ൅ 1点の座標を利用して尤度算出を行う。

本論文では，周辺𝑀点としてまず車両下影の中心を捉えられるように追跡位置の周囲 8 近傍

を利用する。さらに，どのような車両においても車両スケール𝑠で表す領域の左右下端（追

跡位置から𝑠/2左右にシフトした位置）にはタイヤと路面の境界に関する特徴が現れると考

え，領域の左右下端から内側にそれぞれ 4 画素ずつの 8 画素を加え，追跡位置と周辺𝑀 ൌ 16

点，計 17 点の座標から尤度算出を行うこととした。 

 パラメータの動的決定 

尤度𝐿𝐻𝐿，𝐿𝐻𝑇ともに，更新率𝛾とガウス分布における分散𝜎ଶがパラメータとなる。輝度

値，CLBP 特徴量のフレーム間での変化量は周囲の環境によって大きく異なるため，どのよ

うな環境においても適切な尤度算出ができるよう，各パラメータの動的決定法を検討する。 
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まず更新率𝛾について，算出した尤度が高ければ，追跡対象の値の変化が少ないことを意

味するため，大きく更新しても追跡への影響が少なく，逆に算出した尤度が小さければ，追

跡対象の値の変化が大きいことを意味するため，小さく更新しなければ追跡が不安定にな

ると考えられる。これを踏まえ，算出した尤度𝐿𝐻𝐿，𝐿𝐻𝑇の値を基に更新率𝛾୐, 𝛾୘をそれぞれ

決定することを考える。本論文における尤度は[0,1]で算出するため，尤度を更新率としてそ

のまま用いると最小 1 フレームで保持する値が全く新しいものに更新される可能性がある。

大きな更新が頻繁に繰り返されるのは，追跡精度の悪化に繋がると考えられるため，動画の

フレームレート𝑓を比例定数として（本論文では実験的に求めた値としてフレームレートの

5 倍とした）更新率が大きくなりすぎないように制限した式(4.9)を用いて，更新率を決定す

る。 

𝛾୐ ∝
𝐿𝐻𝐿
𝑓

𝛾୘ ∝
𝐿𝐻𝑇
𝑓

 (4.9) 

また，ガウス分布における分散𝜎ଶについては，尤度を表す式(4.5)，式(4.8)を変形して得ら

れる式(4.10)を用いて算出する。 

𝜎୐ ൌ
√2
2
ඨെ

𝐷𝐸ଶ

ln 𝐿𝐻𝐿

𝜎୘ ൌ
√2
2
ඨെ

𝐷𝐻ଶ

ln 𝐿𝐻𝑇

 (4.10) 

式(4.10)において，ある距離に対応させる尤度値を与えれば所望の𝜎ଶを計算できる。本論

文では平均より小さい距離を持つ粒子の尤度を際立たせるため，毎フレームで全粒子にお

ける距離の平均𝐷𝐸തതതത，𝐷𝐻തതതതが尤度値 0.4 に対応するように分散σ୐ଶ，σ୘ଶを算出し決定する。 
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 車両らしさを表す尤度 

車両らしさを表す尤度としては，2 つのアプローチが考えられる。一つは，テンプレート

マッチングなどの手法により単純な領域の類似度を算出し，尤度として用いる方法である。

もう一つは，4.1 節で述べた Tracking-by-detection の手法を適用し，追跡領域に合わせた識別

器をオンライン学習するなどして，その識別器の出力となる追跡領域らしさを尤度に用い

る方法である。本論文では高速かつ高精度な追跡の実現を目指し，相関フィルタ（Correlation 

Filter）を利用した Tracking-by-detection の手法の一つである KCF を，車両らしさを表す尤度

𝐿𝐻𝑉として利用する。 

 KCF 

KCF とは，相関フィルタを利用した追跡手法の一つである。相関フィルタを利用した手

法は，相関計算を周波数領域における単純な要素同士の積で行えるため高速であることに

加え，4.1 節で述べたとおり KCF は高精度な物体追跡が可能なため，本論文の車両らしさを

表す尤度𝐿𝐻୚として採用する。図 4.4 に KCF の概念図を示す。 

 

図 4.4 KCF の概念図 

まず初期化として追跡の初期位置を基にエッジなどの特徴を抽出して相関フィルタを学

習する。相関フィルタとは，端的には周波数領域に変換した入力とのスペクトル同士の乗算

により対象の相関値を出力できるように学習したフィルタを指す。追跡時は入力画像から



106 
 

学習時と同様の特徴を抽出し，画像に周期性を与えるために窓関数を適用してから相関フ

ィルタを適用できるように FFT により周波数領域へ変換する。これとあらかじめ学習して

ある相関フィルタとのアダマール積をとり IFFT により逆変換することで画像空間領域にお

ける相関出力が得られ，この相関出力を基に追跡結果を得る。新しい追跡位置が得られたら，

追跡対象の特徴の変化に追従できるように追跡領域の特徴を利用して相関フィルタを更新

し，次のフレームへ移行する。これを繰り返すことで高速かつ高精度な物体追跡を行う。 

(1) 相関フィルタの学習 

与えられた学習サンプルと教師信号の対ሺ𝐱௜ ,𝑦௜ሻをもとに，ある入力𝐳に対する実数相関値

を出力する回帰問題𝑓ሺ𝐳ሻ ൌ 𝐰୘𝐳を学習する（Tは転置を表す）。このために，式(4.11)に示す，

損失関数として二乗誤差を与えるリッジ回帰により最小化問題を解くことを考える。この

とき，周辺（背景）の情報も併せて学習できるようにサンプルのサイズは追跡領域よりも大

きいサイズ（本論文では追跡領域の 2.5 倍とした）で与える。また，簡単のため学習サンプ

ルをベクトル𝐱 ൌ ሾ𝑥ଵ, 𝑥ଶ,⋯ , 𝑥௡ሿ୘で表す。 

min
𝐰

൝෍ሺ𝑓ሺ𝐱௜ሻ െ 𝑦௜ሻଶ ൅ 𝜆‖𝐰‖ଶ

௜

ൡ (4.11) 

式中の𝜆は，過学習抑制のための正則化項の係数であり，本論文ではλ ൌ 0.0001と

した。 

リッジ回帰における最適解は式(4.12)で与えられる。 

𝐰 ൌ
𝑋୘𝐲

𝑋୘𝑋 ൅ 𝜆𝐼
 (4.12) 

式中の𝑋は各行にサンプル𝐱௜を持つ行列であり，𝐲は各要素に教師データ𝑦௜を持つベ

クトルである。また，𝐼は単位行列を表す。 

式(4.12)におけるサンプル行列𝑋を，式(4.13)に示すように基準となる正解サンプル𝐱の巡

回行列として与えると，巡回行列のトリック[4-20]により周波数領域においてサンプル行列𝑋

を対角化でき，式(4.12)は周波数領域におけるアダマール積（要素ごとの積）を利用した式

(4.14)のように表せる。 
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𝑋 ൌ 𝐶ሺ𝑋ሻ ൌ

⎝

⎜
⎛

𝑥ଵ 𝑥ଶ 𝑥ଷ ⋯ 𝑥௡
𝑥௡ 𝑥ଵ 𝑥ଶ ⋯ 𝑥௡ିଵ
𝑥௡ିଵ 𝑥௡ 𝑥ଵ ⋯ 𝑥௡ିଶ
⋮ ⋮ ⋮ ⋱ ⋮
𝑥ଶ 𝑥ଷ 𝑥ସ ⋯ 𝑥ଵ ⎠

⎟
⎞

 (4.13) 

 

𝐰ෝ ൌ
𝐱ො∗⨀𝐲ො

𝐱ො∗⨀𝐱ො ൅ 𝜆
 (4.14) 

式中の⊙はアダマール積を，ハット記号 ෡はベクトルのフーリエ変換を，*は複素

共役を表す。 

上述のことを踏まえ KCF では，データを高次の特徴空間𝜑ሺ𝐱ሻに写像することで強力な非

線形回帰関数𝑓ሺ𝐳ሻが得られるカーネルトリック[4-21]を導入した，カーネルリッジ回帰を学習

する。このときの回帰関数𝑓ሺ𝐳ሻはカーネル関数𝑘とその係数𝛼を用いて𝑓ሺ𝐳ሻ ൌ 𝐰୘𝐳 ൌ

∑ 𝛼௜𝑘ሺ𝐳, 𝐱௜ሻ௜ と表され，解くべき問題は𝐰の代わりに𝛂を最適化する問題となる。このときの

最適解は式(4.15)で与えられる[4-22]。 

𝛂 ൌ
𝐲

𝐾 ൅ 𝜆𝐼
 (4.15) 

式中の𝐾は各要素に𝐾௜௝ ൌ 𝑘൫𝐱௜ , 𝐱௝൯を持つカーネル行列であり，𝛂は各要素に係数𝑎௜

を持つベクトルである。 

ここで，サンプル行列𝑋を巡回行列としたうえでカーネル関数を適切に選べばカーネル行

列𝐾は巡回行列となり，リッジ回帰のときと同様に周波数領域において対角化ができるため，

𝛂のフーリエ変換𝛂ෝは式(4.16)のように表せる。 

𝛂ෝ ൌ
𝐲ො

𝐤መ 𝐱𝐱 ൅ 𝜆
 (4.16) 

ここで，𝐤𝐱𝐱はカーネル巡回行列𝐾 ൌ 𝐶ሺ𝐤𝐱𝐱ሻの最初の行を意味し，カーネル関数𝑘に

よって決定される。 

本論文では，カーネル関数𝑘に文献[4-13]の中でも言及されているガウスカーネル

𝑘ሺ𝐱, 𝐱′ሻ ൌ expሺെ 1 𝜎ଶ⁄ ‖𝐱 െ 𝐱ᇱ‖ଶሻを採用する。このときのカーネル相関𝐤𝐱𝐱
ᇲ
は式(4.17)のよう

になる。 
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𝐤𝐱𝐱
ᇲ
ൌ exp൭െ

1
𝜎kcf

2
൫‖𝐱‖ଶ ൅ ‖𝐱′‖ଶ െ 2ℱିଵሺ𝐱ො∗ ⊙ 𝐱ො′ሻ൯൱ (4.17) 

式中のℱିଵはフーリエ逆変換を表す。また，𝜎୩ୡ୤
ଶ はガウスカーネルの広がりを調整す

るパラメータであり，本論文では𝜎୩ୡ୤
ଶ ൌ 0.4とした。 

このカーネル相関𝐤𝐱𝐱
ᇲ
はノルムの計算と要素ごとの積のみを必要とするため，RGBなど，

マルチチャネルデータ𝐱 ൌ ሾ𝐱ଵ,⋯ , 𝐱௎ሿを対象とする場合の拡張は，式(4.18)に示すように周波

数領域における加算によって実現できる。 

𝐤𝐱𝐱
ᇲ
ൌ exp൭െ

1
𝜎kcf

2
ቆ‖𝐱‖ଶ ൅ ‖𝐱′‖ଶ െ 2ℱିଵ ൬෍ 𝐱ො௨∗ ⊙ 𝐱ො௨ᇱ

௨
൰ቇ൱ (4.18) 

本論文では，マルチチャネルデータとして局所領域におけるエッジ方向ヒストグラムを

正規化して特徴量とする HOG 特徴量[4-23]を採用し，HOG 特徴量の各次元をチャネルとして

持つデータを用いて，フィルタの学習及び追跡を行う。なお HOG 特徴量は，0~𝜋 [rad]を 9

方向で量子化し算出する。 

(2) 相関フィルタを利用した検出に基づく追跡 

前のフレームにおける追跡位置を中心とする入力𝐳に対して式(4.19)により相関計算を行

うことで最も高い相関値を出力する位置を検出し，新たな追跡位置とする。 

𝐟ሺ𝐳ሻ ൌ෍ 𝛼௜𝑘ሺ𝐳, 𝐱௜ሻ
௜

ൌ ሼ𝐶ሺ𝐤𝐱𝐳ሻሽ୘𝛂 ൌ ℱିଵ൫𝐤መ 𝐱𝐳 ⊙ 𝛂ෝ൯ (4.19) 

また，マルチスケール追跡に対応するため倍率𝑏を設定し，KCF で追跡中のスケールサイ

ズ𝑠୩ୡ୤を基にした入力𝐳及び，𝑏倍，1/𝑏倍に拡大，縮小した計 3 つのスケールにおいて相関

計算を行い，最も高い相関値を出力するスケールで𝑠୩ୡ୤を更新する[4-24]。これにより，基本的

には KCF のみでスケールの追跡まで行え，PF で予測する状態空間から車両スケールsを除

外できることになり，少ない粒子数でより安定した追跡が実現可能になる。  
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(3) 相関フィルタの更新 

KCF における追跡で必要となるのは式(4.19)で利用する，係数𝛂と基準となるサンプル𝐱で

ある。いずれも学習率𝜀を用いた加重和の式(4.20)を用いて更新する。 

𝛂 ← ሺ1 െ 𝜀ሻ𝛂 ൅ 𝜀𝛂୬ୣ୵

𝐱 ← ሺ1 െ 𝜀ሻ𝐱 ൅ 𝜀𝐱୬ୣ୵
 (4.20) 

 車両らしさを表す尤度としての応用 

KCF は車両の中央を基準とした[0,1]の相関を出力するため，この相関出力を，車両らし

さを表す尤度特徴𝐿𝐻𝑉として利用する。このとき，KCF による尤度𝐿𝐻𝑉は車両中央にピーク

を持つため，尤度融合の際には車両中央から車両下影までの距離，すなわち追跡中の車両ス

ケールの半分の値を下方にずらして利用する。尤度の算出例を図 4.5 に示す。 

     
KCF の 

相関マップ 
輝度値の 

尤度マップ 
テクスチャ特徴の

尤度マップ 
尤度融合後の 
尤度マップ  

尤度値の 
スケール 

図 4.5 尤度算出例 

 KCF 及び Particle Filter を用いたスケール補正 

KCF は車両の中心座標を精度良く捉え，PF による車両下影追跡は路面に接地する車両領

域下端の座標を精度良く捉えることができる。これを利用し，KCF で追跡中の車両スケー

ル𝑠୩ୡ୤を補正して最終的な車両スケール𝑠を決定する。具体的には，KCF の追跡座標（車両

中心）と PF の追跡座標（車両下端）の距離を 2 倍したものを新たな車両スケール候補𝑠ᇱと

し，𝑠୩ୡ୤と重み係数𝛽を利用した式(4.21)によりスケール補正を行う。 

𝑠 ൌ ሺ1 െ 𝛽ሻ𝑠୩ୡ୤ ൅ 𝛽𝑠′ (4.21) 

なお，KCF で追跡中の車両スケール𝑠୩ୡ୤は，KCF による追跡の安定性にも関わるため𝑠୩ୡ୤ ൌ

𝑠として直接更新することはせず，マルチスケール対応のための倍率𝑏を，車両スケール候補

𝑠ᇱを利用して式(4.22)により動的に更新することで，𝑠୩ୡ୤が実際に追跡中の車両スケール𝑠に

近づくようにする。 
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𝑏 ൌ ൞
 
𝑠ᇱ

𝑠ᇱ
       𝑠ᇱ ൐ 𝑠   

 
𝑠ᇱ

𝑠ᇱ
    otherwiseᇱ

   (4.22) 

 KCF 及び Particle Filter を用いた追跡位置補正 

KCF による車両らしさは領域中心にピークを持つが，車両下影が横に拡がって存在する

ことから影らしさも横に拡がりやすい特徴があり，4.3 節の表 4.1 に示すように全粒子の重

心位置ሺ𝑥ୡ୭୥,𝑦ୡ୭୥ሻを追跡位置ሺ𝑥୲୰ୟୡ୩,𝑦୲୰ୟୡ୩ሻとすると，尤度融合した際に𝑥座標で安定しない

問題がある。そこで，尤度が最大となる位置ሺ𝑥୫ୟ୶,𝑦୫ୟ୶ሻと重み係数𝛿୶，𝛿୷を利用して式(4.23)

により補正する。 

𝑥୲୰ୟୡ୩ ൌ ሺ1 െ 𝛿୶ሻ𝑥ୡ୭୥ ൅ 𝛿୶𝑥୫ୟ୶
𝑦୲୰ୟୡ୩ ൌ ൫1 െ 𝛿୷൯𝑦ୡ୭୥ ൅ 𝛿୷𝑦୫ୟ୶

  (4.23) 

 車両追跡実験 

Particle Filter による影らしさと車両らしさを考慮した車両下影追跡の有効性を検証する

ために提案手法のほか 3 つの手法を用いて比較実験を行う。 

 実験条件 

実験の諸条件を以下に示す。 

○PC の仕様 

・CPU Intel Corei7 6800K 3.40GHz 

・RAM 32GB 

・OS Windows 10 64bit 

○実験シーン（動画）：QVGA（320×240 pixel），30 fps 

実験には以下のシーンを使用した。なお，高速道路昼晴天シーン及び一般道夜雨天シーン

は第 2 章，第 3 章で使用したものと同様のシーンである。 

・高速道路 昼 晴天 1 シーン 1,000 frames 

・一般道 夜 雨天 1 シーン 1,000 frames 

・一般道 夕 逆光 1 シーン 1,000 frames 
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〇比較手法 

・KCF Kernelized Correlation Filter 

・PF-LHL 𝐿𝐻𝐿(Luminance)と𝐿𝐻𝑉を融合した Particle Filter 

・PF-LHT 𝐿𝐻𝑇(CLBP)と𝐿𝐻𝑉を融合した Particle Filter 

・提案手法 𝐿𝐻𝑆と𝐿𝐻𝑉を融合した Particle Filter 

〇パラメータ 

・粒子数 𝑁 ൌ 4000 

・尤度融合重み 𝑤୐ ൌ 0.15 ,𝑤୘ ൌ 0.35,𝑤୚ ൌ 0.5 

・KCF 更新率 𝜀 ൌ 0.005 

・スケール補正用重み係数 𝛽 ൌ 0.4 

・追跡位置補正用重み係数 𝛿୶ ൌ 0.9 , 𝛿୷ ൌ 0.5 

〇評価方法 

追跡性能評価のための評価値に，3.5 節でも使用した式(3.28)で定義される Jaccard 係数を

用いる。2 つ目の評価基準として𝑥座標，𝑦座標，スケールそれぞれの追跡誤り画素を用いる。 

 実験結果及び考察 

追跡結果の画像例とあわせて示す曲線は，追跡位置の x 座標で固定し，y 方向に走査した

時の輝度値[0, 255]（横軸が輝度値，縦軸が画像に対応した y 座標）を表している。 

(1) 高速道路昼晴天シーンにおける実験結果の比較 

実験には，建物等の影が繰り返し現れるシーンを利用した。表 4.2 に評価値及び追跡誤り

画素をシーン毎にまとめたものを示す。また図 4.6 に 350frame 分抜き出した評価曲線を，

図 4.7 に追跡結果の画像例を示す。図 4.6 に示す評価曲線を見ると，いずれの手法も評価値

0.86 付近で良好に推移している。また表 4.2 の結果より，KCF は車両中心を精度良く捉える

ことができ，x 座標，y 座標の平均追跡誤りが 1pixel 未満となったことが確認できる。これ

に対し提案手法では，4.5.4 項でも述べたように影らしさが横に拡がることから x 座標の追

跡誤りが増加したものの y 座標及びスケールの追跡誤りを 4 手法中最小にできた。これは，

図4.7(a)の輝度値曲線に示すように影の中においても車両下影位置に低輝度のピークが現れ

るため，図 4.7(b)の尤度マップに示すように，特にテクスチャの尤度𝐿𝐻𝑇が貢献し，車両下

影位置の尤度を高くできたことが要因である。さらに車両らしさの尤度𝐿𝐻𝑉と融合すること

で，正しく車両下影位置付近のみ尤度を高くでき，追跡誤りの低下につながった。 
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表 4.2 高速道路昼晴天シーンの実験結果 

 KCF PF-𝑳𝑯𝑳 PF-𝑳𝑯𝑻 提案手法 

平均評価値（Jaccard 係数） 0.86 0.87 0.87 0.88 

最小評価値（Jaccard 係数） 0.67 0.65 0.68 0.68 

平均 x 座標誤差 [pixel] 0.52 1.13 1.24 1.15 

平均 y 座標誤差 [pixel] 0.63 0.73 0.56 0.47 

平均スケール誤差 [pixel] 1.94 0.95 0.94 0.89 

最大 x 座標誤差 [pixel] 3 4 4 4 

最大 y 座標誤差 [pixel] 4 3 2 3 

最大スケール誤差 [pixel] 5 5 5 4 

平均処理時間 [ms] 7.56 8.99 9.95 10.6 

 

 

横軸の赤で示す区間：車両下影と森林の影が重なるフレーム  

図 4.6 高速道路昼晴天シーンの評価曲線 
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KCF Proposed brightness 
Curve of brightness against tracking x-coordinate 

(a) Tracking result of the 483th frame 

     
𝐿𝐻𝑉 𝐿𝐻𝐿 𝐿𝐻𝑇 𝐿𝐻𝑆 𝐿𝐻(Proposed) 

(b) Likelihood map of the 483th frame 

図 4.7 高速道路昼晴天シーンの追跡結果例 

(2) 一般道夜雨天シーンにおける実験結果の比較 

実験には，雨であることに加えて先行車両がブレーキを踏み大きな照明変動が生じるシ

ーンを利用した。表 4.3 に評価値及び追跡誤り画素をシーン毎にまとめたものを示す。また，

図 4.8 に 350frame 分抜き出した評価曲線を，図 4.9 に追跡結果の画像例を示す。表 4.3 に示

すように，提案手法では y 座標及びスケールの平均追跡誤りを 4 手法中最小とし，特に y 座

標追跡誤りについては KCF の半分以下とすることができた。図 4.8 に示す評価曲線を見る

と，KCF では 412frame 以降で評価値が 0.1 以上低くなって推移している。これは，先行車

両がブレーキを踏み大きな照明変動が起きたことに加え，車両が近づくことによる急激な

スケール変化に追従できず，図 4.9(a)に示すように追跡領域が車体部分に集中したことが原

因である。これに対し提案手法では，夜間かつ大きな照明変動下においても図 4.9(a)の輝度

値曲線に示すように車両下影位置に低輝度のピークが現れているため，影らしさを表す尤

度𝐿𝐻𝑆を用いることで図 4.9(b)に示すように車両下影位置の尤度を高くすることができた。

さらに車両下影位置を利用したスケール補正により，車両領域も精度良く追跡できた。 

 

 

Shadow 
tracking 

minimum 
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表 4.3 一般道夜雨天シーンの実験結果 

 KCF PF-𝑳𝑯𝑳 PF-𝑳𝑯𝑻 提案手法 

平均評価値（Jaccard 係数） 0.78 0.80 0.78 0.82 

最小評価値（Jaccard 係数） 0.65 0.66 0.60 0.62 

平均 x 座標誤差 [pixel] 0.89 0.88 0.99 0.95 

平均 y 座標誤差[pixel] 2.44 1.22 1.21 1.15 

平均スケール誤差 [pixel] 5.80 4.74 5.59 3.85 

最大 x 座標誤差 [pixel] 4 3 4 5 

最大 y 座標誤差[pixel] 7 4 6 6 

最大スケール誤差 [pixel] 12 11 14 10 

平均処理時間 [ms] 8.48 10.2 10.1 11.3 

 

 

横軸の赤で示す区間：先行車両がブレーキを踏むフレーム 

図 4.8 一般道夜雨天シーンの評価曲線 
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KCF Proposed brightness  
Curve of brightness against tracking x-coordinate 

(a) Tracking result of the 500th frame 

     
𝐿𝐻𝑉 𝐿𝐻𝐿 𝐿𝐻𝑇 𝐿𝐻𝑆 𝐿𝐻(Proposed) 

(b) Likelihood map of the 500th frame 

図 4.9 一般道夜雨天シーンの追跡結果例 

(3) 一般道夕方逆光シーンにおける実験結果の比較 

実験には，逆光であることに加え，先行車両の加減速により大きなスケール変化が生じる

シーンを利用した。表 4.4 に評価値及び追跡誤り画素をシーン毎にまとめたものを示す。ま

た，図 4.10 に 350frame 分抜き出した評価曲線を，図 4.11 に追跡結果の画像例を示す。 

表 4.4 に示すように，逆光シーンにおいても，提案手法では y 座標及びスケールの平均追

跡誤りを 4 手法中最小とし，特に y 座標追跡誤りについて KCF の約半分とすることができ

た。図 4.10 に示す評価曲線を見ると，KCF では 950frame 以降で評価値が急激に悪化した。

これは，800frame 付近から 1000frame にかけて先行車両のスケールが 70×70pixel 程度から

30×30pixel 程度まで大きく変化したことに追従しきれなかったことが原因である。これに対

し提案手法では，図 4.11(a)の輝度値曲線に示すように逆光においても車両下影位置に低輝

度のピークが現れていることに加え，僅かに生じる路面とタイヤ部分の特徴等を捉えるこ

とで図 4.11(b)に示すように車両下影位置の尤度を高くすることができた。これにより車両

下影位置を頑健に捉えることができ，車両下影位置を利用したスケール補正により，車両領

域も精度良く追跡できた。 

 

 

 

Shadow 
tracking 
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表 4.4 一般道夕方逆光シーンの実験結果 

 KCF PF-𝑳𝑯𝑳 PF-𝑳𝑯𝑻 提案手法 

平均評価値（Jaccard 係数） 0.88 0.88 0.90 0.90 

最小評価値（Jaccard 係数） 0.57 0.73 0.74 0.76 

平均 x 座標誤差 [pixel] 1.30 1.26 0.95 1.03 

平均 y 座標誤差[pixel] 1.62 2.23 1.16 0.84 

平均スケール誤差 [pixel] 2.77 2.31 2.75 2.29 

最大 x 座標誤差 [pixel] 4 4 5 5 

最大 y 座標誤差[pixel] 5 9 7 7 

最大スケール誤差 [pixel] 10 11 9 8 

平均処理時間 [ms] 8.60 9.86 11.0 10.8 

 

 

    横軸の青で示す区間：先行車両が減速するフレーム 

横軸の赤で示す区間：先行車両が加速するフレーム 

図 4.10 一般道夕方逆光シーンにおける評価曲線 
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KCF Proposed      brightness 
Curve of brightness against tracking x-coordinate 

(a) Tracking result of the 993th frame 

     
𝐿𝐻𝑉 𝐿𝐻𝐿 𝐿𝐻𝑇 𝐿𝐻𝑆 𝐿𝐻(Proposed) 

(b) Likelihood map of the 993th frame 

図 4.11 一般道夕方逆光シーンにおける追跡結果例 

(4) 平均処理時間の比較 

比較手法である KCF は 3 シーンの平均で処理時間約 8.21ms と高速な処理を実現できて

いる。提案手法は KCF には劣るものの粒子数 4000 の設定においても約 2.7ms の処理時間増

で抑えつつ，夜間，雨天，逆光といった環境における車両下影追跡精度の向上を実現できた。 

 安全運転支援システムとしての評価 

4.6.2 項に示した実験結果より，高速道路昼晴天シーンにおいては従来手法である KCF，

提案手法ともに平均約 1pixel の y 座標追跡誤りとなるが，一般道夜雨天及び一般道夕方逆

光においては KCF で平均約 2pixel の y 座標追跡誤りに対し，提案手法では平均約 1pixel の

y 座標追跡誤りに抑えられている。 

AEBS の協定規則（UN-R152）[4-25]よる対車両の試験では，静止する車両に速度 40km/h で

衝突しないこと，速度 20km/h で先行する車両に速度 60km/h で衝突しないこと，すなわち

相対速度 40km/h で先行車両に衝突しないことが求められている。また，衝突回避のための

緊急制動に対して警報に対する反応時間である 0.8 秒前までに警報することが要件として

ある。第 3 期 ASV 推進計画で策定された前方障害物衝突軽減制動装置の実用化指針におい

Shadow 
tracking 
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て自動制御の作動タイミングは衝突時間（TTC）により規定されており，制動回避限界（衝

突を制動により回避できる限界の TTC）と操舵回避限界（衝突を操舵により回避できる限

界の TTC）によって決定される衝突判断ラインが基本となる。これをドライバの過信を招

かない範囲で拡大可能な領域として衝突可能性判断ラインが設定された。これは通常の走

行時にドライバが回避操作を開始する時間でもある。よって，前方車両衝突警報システムは

衝突可能性判断ラインよりも（警報に対する反応時間である）0.8 秒前に動作できることが

要件となる。 

乗用車における衝突可能性判断ラインはおおよそ 1.4 秒とされているため警報のタイミ

ングは衝突の 2.1 秒前となる。相対速度 40km/h の場合，TTC が 2.1 秒の車間距離は約 23.3m

であるため，警報システムとして基準を満たすためには車間距離 23m 付近に位置する先行

車両を適切に検出できる必要がある。本実験環境では，QVGA（320×240pixel）の解像度を

用いており，カメラの垂直画角を 60°，設置高さを 1.6m と仮定すると，式(1.2)より 1pixel

の y 座標追跡誤りの場合は車間距離の推定誤差約 2.67m，2pixel の y 座標追跡誤りの場合は

車間距離の推定誤差約 4.79m となる。これを TTC で考えると，車間距離約 23.3m の TTC 約

2.1 秒に対して 1pixel の y 座標追跡誤りの場合は約 0.24 秒の誤差，2pixel の y 座標追跡誤り

の場合は約 0.43 秒の誤差となる。 

一般的な反応時間 0.8 に対して 1pixel 分の誤差を含んだ場合の 0.56 秒は短い時間となる

が，衝突可能性判断ラインが衝突までに少し余裕を見ている時間であるため，最終的な衝突

は回避できる可能性が高い。2pixel 分の誤差を含んだ場合には 0.37 秒まで短くなり，この状

況における 0.2 秒の差は非常に大きい。よって提案手法による車両下影追跡は従来の物体追

跡手法よりも，安全運転支援のための前方車両衝突警報システムへの応用が期待できる。 
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 まとめ 

本章の特徴は，一般的な物体追跡のアプローチでは難しい車両下影の追跡を，影らしさと

車両らしさを同時に追跡することで実現した点にある。具体的には PF のフレームワークを

利用して，輝度及びテクスチャによる影らしさと KCF による車両らしさを組み合わせた車

両下影追跡手法を提案した。高速道路昼晴天シーン，一般道夜雨天シーン及び夕方逆光シー

ンの動画像を用いた実験により，提案手法はすべてのシーンにおいて，その他の 3 手法より

も平均評価値，y 座標及びスケール追跡誤りで最良の結果を得ることができた。実験結果に

より，影抽出が困難と考えられる夜間，雨天，逆光といった環境にも対応できることを示し

た。 
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 結論 
 

 

ITS の開発分野の 1 つである安全運転支援システムの基盤技術として，車載単眼カメラを

利用した手法の利点に着目し，車載単眼カメラとコンピュータを利用した画像処理による

先行車両検出システムとすることで，自動車への追加設置が容易なドライブレコーダなど

を利用した運転自動化技術レベル 1，2 相当の ADAS へ応用可能な技術開発を目指した。本

論文では路面上に拘束される車両下影を効果的に用いることによる単眼視での距離推定ま

でを見据えた，リアルタイムで動作する先行車両検出及び追跡の実現を目的とし，「白線エ

ッジ特徴を考慮したエッジ重畳による白線抽出」「車両下影に着目した車両識別による先行

車両検出」「Paticle Filter による影らしさと車両らしさを考慮した車両下影追跡」に関する研

究を行った。以下に本論文の成果と今後の課題を述べる。 

 

 本論文の成果 

(1) 白線エッジ特徴を考慮したエッジ重畳による道路白線抽出 

従来の白線抽出は，エッジ抽出などにより白線の候補点を抽出し得られた候補点から直

線を推定するものが多く，破線状の白線などで候補点が少ない場合に少ない候補点からで

も抽出できるようにする取り組みが基本であった。 

本論文では，破線状の白線候補点やかすれた白線候補点そのものを補完するエッジ重畳

を基にした，シンプルで高速な白線抽出手法を提案した。具体的には，効果的なエッジ重畳

を実現するための白線エッジ特徴を利用したエッジ抽出，リングバッファを用いたエッジ

重畳，及び二段階で適用する連結画素走査を組み合わせた提案手法を構築した。実験より，

平均処理時間 2ms で高速に動作し，実験シーンを平均して左右白線の推定誤差 3pixel 程度

となり，高速道路及び一般道，昼夜や雨天等の環境において有効に働くことを明らかにした。 

 

 



123 
 

(2) 車両下影に着目した車両識別による先行車両検出 

従来の影に着目した先行車両検出は，基本的に影の特徴表現として低輝度の水平エッジ

に着目するという手法が多く，この手法は車両下影抽出という点ではよいが車両下影の抽

出をもって車両検出とするのは信頼性に欠けるほか，影のみをもって車両とすることで車

両のスケールを考慮することが難しい点が課題としてあった。また，一般的な物体検出によ

る車両検出では計算コストの高い処理で画像全体を走査する必要があった。 

本論文では，輝度値が低いという影の特徴に基づき車両下影候補を抽出し，かつ車両下影

候補の上部領域に対して機械学習により構築する車両識別器を適用して車両の有無を識別

する 2 段階を踏むことで，車両としての信頼性を担保した高速な先行車両検出手法を提案

した。実験より，平均処理時間 20ms 以内で動作し，高速道路昼及び一般道雨天夜の実験環

境においても 0.8 以上の Precision と Recall を達成し，深層学習を用いた軽量な物体検出モ

デルと雨天夜の環境において比較すると Precision の 0.03 の低下に対し Recall が 0.23 向上す

るから，高速道路昼及び一般道雨天夜といった環境において提案手法が有効に働くことを

明らかにした。 

 

(3) Particle Filter による影らしさと車両らしさを考慮した車両下影追跡 

一般的な追跡手法では軽視される特徴である，物体領域内の端に位置する影の特徴を考

慮した車両下影追跡手法を提案した。具体的には時系列フィルタリング手法の Particle 

Filter(PF)の枠組みを利用して，その尤度特徴に，輝度及びテクスチャによる影らしさと，物

体追跡手法の KCF による車両らしさを組み合わせた車両下影追跡手法を構築した。実験よ

り，全ての実験環境において平均評価値 0.82 以上で最良となり，平均の y 座標誤りも 1pixel

程度に抑えられたことから，影追跡が困難と考えられる夜間，雨天，逆光といった環境にも

対応できることを明らかにした。 
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 今後の課題 

(1) 白線エッジ特徴を考慮したエッジ重畳による道路白線抽出 

本論文で提案する道路白線抽出はリアルタイムで動作するため先行車両検出の前処理と

して機能し，車両下影を利用した車間距離推定において重要となる消失点の推定まで行え

る。この根幹を支えるエッジ重畳は，破線状の白線やペイントかすれに対応できる非常にシ

ンプルながら強力な手法であるが，構造上自車両のハンドル操作等の影響が大きくなるた

め，それらの影響を抑制することが今後の研究課題である。また，実用上は道路白線の有無

を検知できることが望ましいため，二段階連結画素走査をさらに発展させるほか，エッジ重

畳画像を含む時系列データの処理により，現状の道路状況理解に繋がる枠組みにする必要

がある。 

 

(2) 車両下影に着目した車両識別による先行車両検出 

本論文で提案する車両下影抽出は，高速かつ高精度な車両識別のために輝度値に加えテ

クスチャ特徴を利用して影候補領域と車両下影候補領域の区別を行うものである。本論文

により，単眼車間距離推定のための車両特徴として車両下影を利用する基礎的な手法は構

築できた。今後は車両識別処理をより高速かつ高精度に行えるようにすることが研究課題

となる。Boosting を用いた識別器の高速適用手法としてはカスケード型識別器の構築が有効

と考える。高精度化については層の浅い CNN 等を用いた特徴表現学習により，車両検出に

有効な特徴量の抽出方法を自動的に学習し，それを Boosting により選択的に識別器に組み

込む手法などが有効と考える。 

 

(3) Particle Filter による影らしさと車両らしさを考慮した車両下影追跡 

本論文で提案する車両下影追跡により，影領域と車両領域を同時に考慮することで，高精

度に先行車両の下影を追跡する手法を構築できた。今後は先行車両が存在しなくなった場

合への検討が研究課題となる。先行車両の有無は車両領域への影響がより大きいため，車両

領域の追跡を担う KCF の出力の変化を基に，追跡対象の消失を検知する手法を検討する必

要がある。また，車両検出と車両下影追跡を組み合わせたシステムとしての実装方法につい

て検討する必要がある。  
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