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あらまし 本稿では，車載カメラ映像から多様な標識画像を自動収集し，高精度な標識検出器を構築する手法を提案

する．遠く離れた位置の標識を精度良く検出するためには，遠くの標識を撮影した大量の学習サンプルを用いて標識

検出器を構築する必要がある．しかしながら，遠く離れた標識のサイズは小さく，それらを自動もしくは半自動で大

量に収集することは困難である．一方，ある時点では遠くの標識であったとしても，自車の走行に伴って遠くの標識

も徐々に大きく撮影されるという特徴がある．このような大きく撮影された標識は自動検出可能であり，また，標識

の時間方向への追跡も比較的容易である．そこで本稿では，まず近くで大きく撮影された標識を検出し，時間を遡り

ながら標識を追跡することによって，遠く離れた位置の低品質の標識を切り出して収集する．そして，自動収集した

標識画像を学習サンプルとして利用し，標識検出器を構築する．提案手法をさまざまな環境で撮影した車載カメラ映

像に適用した結果，F値が約 0.95の標識検出器が構築可能であることを確認した．
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Abstract This paper proposes a method for constructing an accurate traffic sign detector by automatic gathering

of training data from in-vehicle camera images. To detect distant traffic signs accurately, it is necessary to prepare

numerous training samples of distant traffic sign images, and to construct a detector by using them. However, it is

difficult to obtain those traffic sign images automatically or even semi-automatically, due to its size. On the other

hand, the distance between a distant traffic sign and a vehicle shortens gradually when driving a vehicle, and it is

captured as a large traffic sign eventually. It is easy to segment this large traffic sign, and also possible to track it

back to the past relatively easily. Therefore, this paper gathers distant traffic sign images by detecting a large traffic

sign and tracking it back to the past. Then, a traffic sign detector is constructed by using the obtained traffic sign

images. We conducted experiments using in-vehicle camera images taken at various environments. Experimental

results showed that the proposed method could construct an accurate traffic sign detector with a F-measure of

approximately 0.95.
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1. は じ め に

近年，我々の運転する自動車にはさまざまなセンサが搭載さ

れるようになってきている．その中でも車載カメラは急速に

普及してきており，駐車支援を目的としたアラウンドビューモ

ニター（NISSAN），安全走行支援を目的としたナイトビュー

（TOYOTA）やインテリジェント・ナイトビジョンシステム

（HONDA），などで利用されている．ここ数年では，車載カメ

ラを交通環境の認識・理解に利用する研究が広く行われるよう

になりつつあり，車載カメラを利用した高精度位置推定や道路

— 1 —



地図の作成に関する研究が盛んである．

安全運転支援システムを実現するためには，交通環境の認

識・理解が必要不可欠な技術であり，高度な運転支援や安全・

快適なサービスをドライバーへ提供するための重要な技術とな

る．特に，道路標識は交通環境を認識するための重要な情報で

あり，車載カメラ映像から道路標識を検出・認識する技術が注

目を集めている．車載カメラ映像中の道路標識を認識するため

には，道路標識検出が必要不可欠な前処理となる．これまでに，

標識の色特徴を利用した手法 [1], [2]や，形状特徴を利用した手

法 [3], [4]，顔検出の技術を応用した手法 [5], [6]，など様々な方

法が提案されている．Bahlmann ら [5] は，ディジタルカメラ

の顔検出機能で広く利用されている高速な物体検出技術 [7]を

標識検出に応用し，高速かつ高精度な標識検出器を構築可能で

あることを実験により示している．この手法では，Haar-like

特徴を特徴量として用い，AdaBoostアルゴリズムを用いて構

築した強識別器をカスケード状に組み合わせることで，高速か

つ高精度な標識検出器を実現する．しかしながら，安定して高

い検出性能を発揮するためには，図 1に示すような実際に起こ

りうる様々な変動パターンをバランスよく含んだ学習用画像を

用意する必要がある．Bahlmannら [5]は，手作業でこれらの

学習画像を収集し，標識検出器の構築に利用している．しかし

ながら，実際に起こりうるすべての変動パターンを手作業で収

集するには，数え切れないほど多くの標識画像が必要となるた

め，それらを手作業で集めることは不可能に近い．道満らは，

生成型学習法を利用することでこの問題を解決する手法を提案

している [6]．生成型学習は，対象をカメラで撮影する際に起こ

る種々の画像変化をモデル化し，さまざまな画像を生成して学

習を行う手法である．しかしながら，現実に起こるすべての画

像変化をモデル化することは困難であり，また，生成モデルの

パラメータ決定が難しいといった問題がある．

そこで本稿では，車載カメラ映像から学習サンプルとなる標

識画像を自動収集することにより，高精度な標識検出器を構築

する手法を提案する．具体的には，図 2に示す重要な円形の規

制標識を対象とし，車載カメラ映像から多様な変動（照明変化，

解像度変化など）を含む標識画像を大量に収集する．そして，

自動収集した標識画像を学習画像として用い，高精度な標識検

出器の構築を行う．これにより，従来大きな問題であった手作

業による学習画像の収集コストを大幅に軽減する．

以降，2.で車載カメラ映像からの標識画像の自動収集による

標識検出器の構築手法を説明し，3.で車載カメラ映像を用いた

提案手法の評価を行う．4.で実験結果について考察を行った後，

5.でまとめる．

2. 手 法

本稿では，走行中に撮影される車載カメラ映像から標識画像

を自動収集し，それらを学習サンプルとして利用することで高

精度な標識検出器を構築する手法を提案する．高精度な標識検

出器を構築するためには，解像度の低いものから高いものまで，

多様な標識画像を切り出して収集する必要がある．しかしなが

ら，図 3(a) のような遠方の低品質の標識（カメラと標識の距

図 1 実環境における標識の見えの変化

図 2 対 象 標 識

離が遠い場合）は，半自動的であったとしても 1枚の画像だけ

から正しく切り出して収集することは難しい．一方，図 3(c)の

ように近くで大きく撮影された標識は，認識や切り出しが容易

である．また，一度大きく撮影された標識の位置が分かれば，

時間を遡って標識を追跡することは比較的簡単である．そこで，

まず近くで大きく撮影された標識を自動で見つけ，そこから時

間を遡りながら標識を追跡することで低品質の標識を正しく切

り出し，多様な学習サンプルを収集する．提案手法の処理の流

れを図 4に示す．提案手法は大きく分けて，(i)標識画像の自動

収集，(ii)標識検出器の構築，の 2つの段階からなる．これら

2つの処理を車載カメラ映像に対して適用し，標識検出器の構

築を行う．以降で具体的な処理手順を示す．

2. 1 標識画像の自動収集

標識画像の自動収集手順は，(a)大きく撮影された標識の検

出，(b)標識の逆方向追跡，の 2つの処理に分かれる．大きく

撮影された標識のみを検出する初期検出器は比較的容易に構築

が可能である．一方，遠方で低解像度の標識の検出は困難であ

るが，もし正しい標識の位置が分かれば時間方向の追跡は容易

である．本手法はこの 2つの処理を組み合わせたものである．

これら 2つの処理を走行中に得られる車載カメラ映像に適用

し，標識画像を自動収集する．また，あらかじめ構築した標識

の検出器 Hk を本処理の入力として用いる．

2. 1. 1 大きく撮影された標識の検出

ここでは，検出器 Hk を用い，車載カメラ映像中で大きく撮

影された標識の検出を行う．まず，入力画像に対して検出窓の

位置とスケールを変化させながら走査し，各検出窓で切り出し

た入力画像が標識であるかどうかを Hk を用いて判定する．そ

して，標識と判断された検出窓 Xi の集合M = {Xi} を求め
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(a) 遠くの標識 (b) 中間の標識 (c) 近くの標識

図 3 カメラとの距離の違いによる標識の見えの変化
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図 4 処理の流れ
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図 5 エッジ検出の流れ

る．次に，各検出窓間の重なり率を基準に検出窓の集合M を

Mean Shift クラスタリング [8] し，複数の検出窓の集合 Mj

（j = 1, . . . ,M）に分割する．ここで得られるMj には，検出

に用いた Hk の性能により，標識以外のものも多数含まれる可

能性がある．そこで，次に示す処理を適用することで，確実に

標識と考えられる検出窓を抽出する．

上記の検出処理は，入力画像を走査しながら，検出器 Hk に

より標識かどうかの判定を行うため，検出対象の標識の周囲に

標識と判断された検出窓が多数得られる．そこで，各 Mj に

対して次式を評価することで，検出窓数の多いものを抽出する．

∥Mj∥ > α (1)

ここで，∥M∥ は集合M の要素数を表し，α は要素数に対す

るしきい値である．式 (1)を満たす集合Mj から，集合内の検

出窓の中心座標 x を求め，2. 1. 2の初期値として用いる．

2. 1. 2 標識の逆方向追跡

本処理では，2. 1. 1 で得られた標識の検出窓を初期値とし，

時間を逆方向に追跡することで低品質の標識を自動的に収集す

る．これは，時刻 t+ 1 における標識の中心位置 xt+1 を入力

とし，時刻 t における標識の中心位置 xt と半径 Rt を逐次的

に求める処理に対応する．具体的には，(1)標識強調画像の作

成，(2)標識の追跡，の 2つの処理により xt と Rt を求め，各

時刻における標識を切り出す．

(1) 標識強調画像の作成

入力画像 Ft に対し，次式により強調画像 Gt を求める．

Gt(x) =
r(x)

r(x) + g(x) + b(x)
(2)

ここで，r(x)，g(x)，b(x)，は位置 x における Ft の赤色成

分，緑色成分，青色成分を表す．次に，得られた画像 Gt に標

準偏差 1のガウス平滑化を施し，画像 G′
t を得る．以降は，画

像 G′
t に対して処理を行う．

(2) 標識の追跡

図 5に示すように，時刻 t+ 1 の標識の中心位置 xt+1 を初

期値として，∆x を変化させながら標識の輪郭に対応するエッ

ジの抽出を行う．ここで，∆x は標識輪郭の探索方向（大きさ

1に正規化されたベクトル）であり，l は標識の中心位置 xt+1

からの距離を表す．標識の輪郭に対応するエッジの抽出は，∆x

方向に l を増加させながら次式を評価することで行う．

∇G′
t(xt+1 + l∆x) ·∆x < 0 (3)

ここで，∇G′
t(x) は x における輝度の勾配を表し，· はベクト

ルの内積を表す．式 (3)を満たし，かつ，xt+1 + l∆x におけ

る G′
t の画素値が最大となる点を探索する．この操作を ∆x を

反時計回りに 15◦ ずつ回転させながら適用し，標識の輪郭に対

応する点の集合を得る（図 5）．

次に，得られた点から任意の 5 点をランダムに選択し，文

献 [9]の方法を用いて円を当てはめる．選択する 5点を様々に

変化させながら求めた円と輪郭点との距離を評価し，その値が

最小となる円の中心を xt，半径を Rt とする．

t ← t − 1 とすることで時間を遡りながら前述の操作を繰り

返し適用し，各時刻における xt と Rt を求めることで標識の

切り出しを行う．

2. 2 標識検出器の構築

本節では，前節までで自動収集した標識画像を学習画像と

し，以下の処理により道路標識検出器を構築する．ここでは，

標識検出に有効な 7 つの色特徴画像 [5], [6] から求めた LRP

（Local Rank Pattern）特徴 [10] を画像特徴量として利用し，

Real AdaBoost識別器 [11]を文献 [7]の手順で多段接続したカ
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(a) 入力画像 (b) 赤色成分 (c) 緑色成分 (d) 青色成分

(e) 式 (4) (f) 式 (5) (g) 式 (6) (h) 式 (7)

図 6 標識検出器の構築に用いる色特徴画像の例

スケード型 Real AdaBoost識別器を道路標識検出器に用いる．

以下で，画像特徴量の計算方法と，検出器の構築手順を示す．

2. 2. 1 画像特徴量の計算

まず，入力画像から図 6 に示す 7 つの色特徴画像を作成

する．具体的には，入力画像中の位置 x における画素値

(r(x) , g(x) , b(x)) の各成分のみを抽出した画像に加え，以

下の式で計算した値を画素値として持つ色特徴画像を作成する．
r(x)

r(x) + g(x) + b(x)
(4)

g(x)

r(x) + g(x) + b(x)
(5)

b(x)

r(x) + g(x) + b(x)
(6)

0.2989 · r(x) + 0.5866 · g(x) + 0.1145 · r(x) (7)

ここで，式 (7)は NTSC系加重平均法によるグレースケールへ

の変換である．図 6(a) の画像に対し，上記の色特徴画像を求

めた例を図 6(b)～(h)に示す．

次に，求めた各色特徴画像に対して以下の手順により LRP

特徴量を計算する．まず，画像中に任意の 3× 3 のマスク Q を
設定する．そして，マスク Q 内の任意の位置 a ∈ Q に対して
色特徴画像の画素値 L(a) を算出し，a のランクを次式により

計算する．

R(a) =
∑
q∈Q

{
1 if L(q) < L(a)

0 otherwise
(8)

式 (8)をマスク Q 内の任意の位置 b, c ∈ Q に対しても計算し，
R(b)，R(c) を得る．最後に，3点 a，b，c で定義される LRP

特徴量を次式により求める．

LRP (a , b , c) = R(a)× 92 +R(b)× 9 +R(c) (9)

上式は，3点の輝度の大小関係を表す特徴となっており，画像

の輝度変化に対して比較的頑健な特徴量である．式 (9)はマス

ク Q 内の任意の 3点に対して計算可能であり，3× 3 のマスク

Q からは 9C3 = 84 種類の特徴量が計算される．標識検出器を

構築する際は，マスク Q を平行移動および拡大縮小させなが
ら LRP特徴量を複数算出し，それを 1次元ベクトルに並べた

ものを特徴量ベクトルとして検出器の学習に用いる．

2. 2. 2 検出器の構築

2. 2. 1で求めた画像特徴量を入力とし，標識検出器 Hk を構

築する．具体的には，Real AdaBoost識別器を多段接続したカ

スケード型 Real AdaBoost識別器を構築し，検出器に用いる．

カスケード型 Real AdaBoost識別器の構築手順は，文献 [7]と

同様である．また，Real AdaBoost識別器では，文献 [12]と同

様のルックアップテーブル型の弱識別器を用いる．

本節で構築した標識検出器 Hk は，再度 2. 1 の処理に利用

し，学習サンプルの自動収集に利用される．この操作を走行中

に得られる車載カメラ映像に繰り返し適用すことで，標識検出

器の性能の逐次的な改善を図る．

3. 実 験

3. 1 実 験 条 件

昼間に市街地や郊外を撮影した車載カメラ映像に対して提案

手法を適用し，手法の性能評価を行った．本実験では，SANYO

Xacti DMX-HD2を車載カメラとして使用し，撮影する車載カ

メラ映像の画像サイズを 640 × 480 画素，フレームレートを

30 fps とした．撮影した画像から，15× 15 ～ 45× 45 画素の

大きさの対象標識（図 2）が 1つ以上含まれる 2,967フレーム

を抽出し，評価用映像として用いた．また，評価用映像とは異

なる 5つの経路で撮影した車載カメラ映像 A0，A1，A2，A3，

A4 を用意し，提案手法の入力として用いた．各車載カメラ映

像に含まれるフレーム数は，A0（736フレーム），A1（768フ

レーム），A2（757フレーム），A3（772フレーム），A4（874

フレーム）である．また，標識の映っていない 180枚の画像を

用意し，学習時のネガティブ画像として用いた．標識の検出で

使用する式 (1)のパラメータ α は，実験的に α = 15 とした．

3. 2 実 験 手 順

まず，車載カメラ映像 A0 から大きく撮影された標識を手作

業で 13個抽出し，その 13個の切り出し位置（回転を含む）を

変化させて 500枚の標識画像を作成する．そして，この手作業

により収集した標識画像 500枚を用いて初期標識検出器 H0 を

構築する．次に，H0 を初期標識検出器として，図 4の手順に

従い標識検出器 H1 ～ H4 を構築する．具体的には，標識検出

器 H0 を用いて A1 から標識画像を自動収集し，収集した標識

画像からランダムに選択した 500枚の標識画像と，H0 の構築

に利用した標識画像 500 枚を用いて標識検出器 H1 を構築す

る．次に，標識検出器 H1 を A1 に適用し，収集した 500枚の

標識画像と H1 の構築に利用した 1,000枚の標識画像を用いて

標識検出器 H2 を構築する．以降，これらの作業を順次繰り返

し行うことで標識検出器 H3，H4 を構築する．

3. 3 実 験 結 果

提案手法により構築した標識検出器の検出結果の一例を図 7

と 8に示す．図 7は対象外の標識を含む際の検出例であり，図

8は対象標識に部分的な隠れを含む場合の検出例である．次に，

評価映像を用いて，構築した標識検出器 H0 ～ H4 の適合率，

再現率，F値を評価した．表 1は，3. 2の実験を 10回行った際

の平均値を示している．また，提案手法の有効性を確認するた

め，以下の 3種類の手法の比較を行った結果を図 9に示す．
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Proposed method 1 (LRP) 本稿で説明した手法に従っ

て，標識検出器 H0 ～ H4 を構築．

Proposed method 2 (Haar-Like) 2. 2. 1 の LRP 特徴量

を Haar-Like特徴量に変更し，標識検出器 H0 ～ H4 を構築．

Conventional method 手作業で抽出した 13個の標識（初

期標識検出器 H0 の構築時に利用）の切り出し位置を様々に変

化させ，収集する標識画像の枚数（500～2,500枚）を変化させ

て H0 ～ H4 を構築．

4. 考 察

表 1から分かるように，提案手法により車載カメラ映像から

学習サンプルを自動収集することにより，最大で F値が 0.949

という高い精度の標識検出器の構築が可能であった．また表 1

は，H0 を A1 の映像に適用して H1 を構築，H1 を A2 の映

像に適用して H2 を構築，というように学習サンプルを自動収

集しながら標識検出器を逐次的に構築した場合の検出性能の変

化を示している．これを見ると，順次使用する車載カメラ映像

（異なる経路）を増やすことによって標識検出器の性能が向上

することが確認できる．これは，カメラを搭載した車によりさ

まざまな環境を走行することで，逐次的に標識検出器の性能を

改善できる事を意味している．これらから，提案手法はわずか

な手作業のみで高精度な標識検出器の構築が可能であることを

確認できる．

また，図 9(a)は，手入力で与えた 13枚の標識画像（切り出

し位置と回転の変化を含む）のみから学習サンプルを切り出

した場合（Conventional method）の検出性能の変化を示して

いる．具体的には，切り出し位置を変化させながら標識画像を

500～2,500枚（500枚きざみ）収集し，H0 ～ H4 を構築して

いる．図 9(a)のグラフから分かるように，手入力で与えた 13

枚の標識画像のみから標識検出器を構築した場合は，十分に標

識の見えの変化を学習することができず，高い検出性能を得る

ことができていないことが分かる．特に，切り出し位置等を変

化させて多数の学習サンプルを生成したとしても，F値は最大

で 0.79 程度である．これに対し，提案手法は手入力で与えた

13枚の標識画像を利用して大量の学習サンプルを自動収集し，

F値で約 0.95の検出器を構築可能であった．このように，提案

手法はカメラを搭載した車でさまざまな環境を走行することで

標識検出器の性能が改善できるため，従来の手作業で標識画像

を収集する手法と比較して学習画像収集の手間を大幅に軽減で

きると考えられる．

一方，検出器の特徴量として Haar-Like特徴量を利用した場

合（Proposed method 2 (Haar-Like)），高い再現率を得るこ

とは可能であるが，図 9(b) から分かるように適合率は徐々に

低下していくことが分かる．これは，2. 1. 1で大きな標識を検

出する際に多くの誤検出が発生し，自動収集した学習サンプル

の中に標識以外のサンプルが多く含まれたためである．これに

対し，本稿で利用した LRP特徴量を用いた検出器の誤検出は

少なく，結果として高い性能が得られたと考えられる．しかし

ながら，LRP 特徴量を用いたとしても僅かではあるが標識以

表 1 H0 ～ H4 を評価映像に適用した結果

標識検出器 適合率 再現率 F 値

H0 0.969 0.485 0.647

H1 0.966 0.857 0.908

H2 0.964 0.926 0.945

H3 0.953 0.945 0.949

H4 0.941 0.954 0.948

図 7 対象外の標識を含む例

図 8 標識に部分的な隠れを含む例

外のサンプルが収集されることを確認した．今後，2. 1. 1の処

理における誤検出の抑制方法を検討し，学習サンプル収集の性

能を改善する予定である．

図 10と 11は 2. 1. 2の標識の追跡結果の一例を示している．

図 11から分かるように，提案手法は標識に部分的な隠れが存

在する場合でも精度よく標識を切り出して収集できることが分

かる．これは，標識の一部が隠れている場合でも，他の標識輪

郭の抽出が可能なためである．しかしながら，標識と背景の境

界が不明瞭な場合や，標識の解像度が著しく低い場合に正しく

標識を追跡することができなかった．今後，標識の境界抽出手

法を改良し，追跡性能を改善する予定である．
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図 9 提案手法と比較手法のそれぞれで構築した標識検出器 H0 ～ H4 の F値，適合率，再現率．

図 10 標識追跡結果の一例（右上はフレーム番号）

図 11 標識に部分的な隠れが存在する場合の標識追跡結果（右上はフレーム番号）

5. む す び

本稿では，走行中に撮影される車載カメラ映像から多様な変

動を含む標識画像を自動収集し，高精度な標識検出器を構築す

る手法を提案した．具体的には，まず近くで大きく撮影された

標識を検出し，検出した大きな標識を初期値として時間を遡り

ながら標識を追跡することで低品質の標識を切り出して収集し

た．自動収集した標識画像を学習サンプルとして利用し，標識

検出器の構築を行った．また，標識画像の自動収集と標識検出

器の構築を繰り返し行うことで，標識検出器の高精度化を図っ

た．提案手法を車載カメラ映像に対して適用した結果，最大で

F 値が 0.95 の検出精度を持つ標識検出器を構築可能であるこ

とを確認した．

今後の課題として，自動収集した標識サンプルを用いたオン

ライン学習手法の開発，大きな標識検出時の誤検出の抑制，標

識と背景の境界が不明瞭な場合における標識切り出し手法の改

善，多試料での評価，が挙げられる．
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