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1 はじめに
現在の日本は車両の大型化や交通量の増加などにより
道路の老朽化が進んでおり，定期的な点検が必要とされて
いる．高速道路などは点検がされている一方で，県道や市
道は十分に点検が行われていない．したがって，道路の利
用者自らが路面状況に注意して走行しなければならない
事態となっている．
近年，舗装画像からひび割れを自動的に検出する研究
が行われている．CNN(Convolutional Neural Network)

を用いて路面画像を認識し，ひび割れを検知する研究 [1]

や，路面の光尺度から路面の状態を検出する方法の研究
[2]など様々な研究が存在する．これらの先行研究は道路
を点検するということにおいては比較的高速で正確な検
出を可能にしている．しかし，事故を未然に防ぐという点
においては即座にひび割れを検出出来ないことから不十
分である．
本研究では，機械学習を用いた路面状況を通知するシス
テムの設計を通して，物体検出における検出速度向上の方
法について考察することを目的としている．
本研究を行うにあたって，技術課題は以下の 2 つで
ある．

1. CNNを用いた物体検出速度が速い検出手法の提案
2. 提案した手法の妥当性の検証

ひび割れを検出する手法として CNNを用いて，ひび割
れを検出するシステムを設計する．このシステムは，リア
ルタイム性を考慮する．運転する際にこのシステムを用
いることにより，ひび割れが原因の事故等を未然に防ぐこ
とにも繋がる．

2 既存研究と背景技術
2.1 既存研究
全らは，CNN を用いてアスファルト舗装のひび割れ
損傷を評価する手法を開発した [1]．実際の舗装の撮影
画像を用いた実験により，ひび割れを高精度に検出でき

ることや，目視による診断と近似した診断ができること
を示した．この研究では，GIS(Geographic Information

System) 上にマッピングするシステムを用いて，損傷状
態をわかりやすく可視化することに成功している．これ
を利用することにより，ひび割れ点検の労力・コストを大
きく低下させることに期待がもてる．
MMS(Mobile Mapping System) を取り付けた車両の
上部および車両の進行方向左側に搭載されているカメラ
による撮影画像を用いている．MMSとは，自動車にデジ
タルカメラと 3次元レーザースキャナを搭載し，道路およ
びその周辺映像，3 次元データを取得することで GIS の
3次元データの取得を容易に行うことができるシステムで
ある．このカメラは多目的なものであり，舗装路面は画像
内の一部にしか写っていないなど，必ずしもひび割れ検出
に適した撮影ができていない．全らは，この問題の改善案
として車両後部にカメラを設置し，下面を写すことを提
案している．これにより，舗装が写る範囲も大きくなる．
また，照明条件の調整も可能となる．したがって，細い影
が写り，それをひび割れと誤認識するケースを減らすこと
ができ，画像認識の精度も向上する．
2.2 背景技術
本研究では，CNNを用いる．また，今後の研究に使う
ことができる Faster R-CNN について記述する．以下に
それぞれの Neural Networkについて示す．
2.2.1 CNN

CNNとは多くのデータが局所特徴を持つという性質を
利用した Neural Networkである．CNNはデータ中の局
所特徴を検出して予測に利用する．また，そもそもどのよ
うな局所特徴が存在するのかを訓練データから学習する
仕組みを備えている．
2.2.2 Faster R-CNN

Faster R-CNN は特徴マップを抽出する畳み込み層と
物体領域を抽出する RPN(Region Proposal Network)に
加え，分類，回帰の結果を出力するネットワークで構成さ
れている．
Convolutional Layer で得られた結果を RPN を用い
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て，領域を抽出し分類する．Faster R-CNN において
RPNが従来の手法から改善された部分である．
従来の手法では，物体候補領域の抽出に時間がかかって
いた．その箇所を End-to-endで実施することで従来より
高速かつ精度改善を可能にしている．

3 路面状況通知システムの設計
路面状況通知システムの全体図を図 1に示す．

図 1 路面状況通知システムの全体図

図 1 の M は Model，V は View，C は Controller を
示す．本研究で扱うシステム全体を MVC システムで設
計した．本研究のModelは，事前にデータセットを用い
て学習を行った CNN に路面画像を入力する．そして学
習済みの CNN を用いて入力した画像にひび割れがある
かひび割れがないかの判別を行う．Viewでは，路面画像
のデータを入力しひび割れを検出した際の結果をもとに
データが作成され，このデータをこのシステムの利用者に
通知する．Controller ではこのシステムの利用者が実際
の路面画像を用いて CNN に入力し学習を行うかデータ
セットを用いて CNN に学習させるかを選択することが
できる．データセットを用いて学習させるか，このモデル
を使用するかの選択をこのシステムの利用者は繰り返す．
学習した CNNの結果は Viewを通してこのシステムの利
用者に通知される．本研究では MVC システムの Model

にあたる部分を作成する．View，Controller にあたる部
分を制作することで車両に搭載して実際に使用すること
が可能となる．
CNNを用いてリアルタイムで路面状況を検出し通知す
るシステムを設計する．第 2 章で CNN を用いてひび割
れを検出するシステムを記述したが，これは路面の整備を
目的としており，本研究の最終目標であるひび割れによ
る事故を防ぐということはできない．本研究では，リア
ルタイムでより速くひび割れを検知することに対する要
求に応えることを目的としている．これらの要求を満た

す CNNを用いたシステムを設計する．CNNの畳み込み
層を 4層，プーリング層を 2層，全結合層を 2層とする．
これらの層の数は，リアルタイム性を実現するために，ひ
び割れの検出精度が高く検出速度が速くなる値を実験を
繰り返すことによって求めた．
このシステムはひび割れのある画像とひび割れがない
画像を分類しこれらを学習データとして学習させたモデ
ルであり，路面画像を入力とし，ひび割れの有無を出力と
する．このシステムに路面画像が入力されてからひび割
れの有無を判定するまでの速度を計測し比較することで
手法の妥当性を検証する．この妥当性の検証が行われる
ことで，よりひび割れを速く検出することができるので，
第 1 章でも述べたようにひび割れが原因の事故を未然に
防ぐことができる．

4 学習モデルの設計
4.1 学習モデル
CNN を設計するにあたり，画像データの収集を行う．
本研究で使用する画像データはインターネット上のもの
を使用する．インターネット上に公開されているひび割
れがある画像とひび割れのない画像を分類し 1 つのファ
イルにまとめ，それを学習データとして学習機に学習させ
る．ひび割れがある画像 286枚，ひび割れのない画像 412

枚を学習データとして使用する．
CNNを設計するにあたり，画像データの特徴抽出を行
う．畳み込み層のフィルタサイズを 3 × 3，プーリング
層のフィルタサイズを 2 × 2 と設定する．畳み込み層の
フィルタサイズは奇数かつ小さいサイズの方が精度が高
くなることからこのフィルタサイズとした．プーリング
層のフィルタサイズを大きく設定しすぎると，特徴が荒く
なるだけでなく，プーリング層のサイズが画像サイズを超
えてしまう可能性があることからこのフィルタサイズと
した．畳み込み層，プーリング層間の活性化関数は ReLu

関数を用いる．ReLu関数を用いることにより，関数への
入力値が 0以下の場合には出力値が常に 0，入力値が 0よ
り上の場合には出力値が入力値と同じ値となるので，精
度が向上する．出力層の活性化関数は SoftMax関数を用
いる．これは主に分類問題に用いられる．この関数を用
いることにより，出力を確率として学習させることがで
きる．
4.2 パラメータの決定
CNN を設計するにあたり，パラメータの決定を行う．
本研究では，パラメータの推定として，損失関数，最適化
アルゴリズム，評価関数を以下のように決定した．

� 損失関数 : 二値交差エントロピー
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本研究はひび割れであるか，ひび割れでないかを分類
する二値分類モデルである.よって，損失関数に二値
分類を行う Neural Network で使われる二値交差エ
ントロピーを用いる．

� 評価関数 : accuracy

本研究はひび割れであるか，ひび割れでないかを分類
する二値分類モデルである．acuuracyは予測結果に
対して，予測が正しい割合を表すことから本研究に適
していると考え，accuracyを用いた．

� 学習アルゴリズム : adam

adamはパラメータの推定として，一般的に使われる
最適化手法であり，勾配の二乗平均と平均を 1次モー
メントと 2 次モーメントとして考慮することで，パ
ラメータ毎に適切なスケールで重みが更新される最
適化手法である．本研究では他の最適化手法の中で
も，学習率の調整問題が最も改善されたこの手法を用
いる．

CNNを設計するにあたり，ユニット数，バッチサイズ，
エポック数，ドロップアウト率を決定する．ユニット数を
100，バッチサイズを 64，エポック数を 50，ドロップア
ウト率を 0.2とする．ユニット数を 50～500，バッチサイ
ズを 32～128，エポック数を 30～100 の範囲で変更し学
習を繰り返すことで，表 1 を最適なパラメータとして決
定した．

5 実験結果
実験で得られた損失関数と精度のグラフを図 2に示す．

図 2 損失関数と精度

図 2の青線，緑線はそれぞれ，train用，validation用
のデータの精度を意味している．これらの精度は epoch

数が増加するにつれて線形的に向上するのではなく，あ
る一定の epoch の時に急激に向上している．本研究の場

合，epoch14～17 の時に精度が向上している．この現象
はディープラーニングで精度が向上する時によくみられ
る．これは適切な重みを発見した時に生じる．
図 2の赤線，黄線はそれぞれ，train用，validation用の
データを解析し出力したものについての損失である．本
研究の実験結果では，train 用のデータの精度は 0.9789，
validation のデータの精度は 0.9825 である．train 用の
データの損失は 0.1065，validation 用のデータの損失は
0.0146である．
学習データとは別の路面画像を分類した結果と分類に
かかった時間の例を図 3に示す．

図 3 路面画像の分類と経過時間

この実験では，学習モデルの妥当性を検証するために
学習データとは別の路面画像を入力した．ひび割れあり，
ひび割れなしそれぞれ 20枚ずつ CNNに入力した．その
結果，ひび割れなしに分類されるはずの路面画像が 1 枚
誤検出された．また，画像 1 枚当たりの平均検出時間は
およそ 0.2664秒であった．

6 考察
本研究の実験結果と図 2より，train用データと valida-

tion 用データの精度はそれぞれ 0.9789，0.9825 であり，
train用のデータの損失は 0.1065，validation用のデータ
の損失は 0.0146 であった．この結果から，精度が高く，
損失が少ないので，概ね CNN を用いてニューラルネッ
トワークにより設計したひび割れありとひび割れ無しの
2つの種類に分類するモデルは正確であると考察する．本
研究では，ユニット数を 50～500，バッチサイズを 32～
128，エポック数を 30～100の範囲で変更し学習を繰り返
すことで，グラフのスパイクを防ぐ工夫をした．しかし，
エポック数を増加させるとすぐに過学習を起こしてしま
うことから，より精度を向上させ過学習を防ぐために，画
像データの量を多量に増やすことや実際に車から撮影さ
れたアングルに近い画像，天候や時間帯など様々な種類の
画像を使用することなどが今後の課題としてあげられる．
図 3 より，学習モデルの妥当性の検証についての考察
を述べる．学習に用いた路面画像とは別の路面画像を用

3



いて分類を行ったが，本来ひび割れのない路面であるが，
影をひびと判別しうまく分類できない画像もあった．本
研究で扱った影等が写っている画像のようなものが少な
かったので，これらの問題が起こってしまったと考察し
た．様々な学習画像を用意することでより適切な学習が
でき，モデルの精度も向上する．路面画像 1枚当たりの平
均検出時間はおよそ 0.2664 秒であることから時速 50km

の車が 3.7m 移動する程の時間であるので，検出速度は
まだ改良の余地がある．背景技術で記述した Faster R-

CNNを用いてモデルを設計することで検出速度が向上す
る可能性がある．しかし，Faster R-CNN にはカスタム
化した Region Proposal を使用できないという制約が存
在することから，ほかの検出手法も調査する必要がある．
Faster R-CNN を用いて設計を行った場合の予想さ
れる検出速度は 17[fps] である [5]．Fps とは frame per

secondのことである．これを路面画像 1枚当たりの平均
検出時間に変換すると 0.0588秒であり，本研究の実験に
より得られた 0.2664秒よりおよそ 4.5倍検出速度が速く
なることが予想される．よって，Faster R-CNNを用いる
ことによってより検出速度が向上すると考察する．本研
究の背景技術には記述していないが，Faster R-CNN 以
外にも検出速度が速い検出手法は存在する．この検出手
法を用いることで，より検出速度や検出精度が向上する可
能性があるので，今後の研究で使用することを検討する必
要がある．
本研究では図 1のMVCシステムのModelにあたる部
分を作成した．このモデルはデータセットを用いて CNN

に学習させ，路面画像を入力しひび割れの有無を出力とし
た．今後の研究で，View，Controller にあたる部分を作
成することで車両に搭載して実際に使用することが可能
となる．運転するときに自動録画を行い，ひび割れの情
報を周囲に送信することを考えると図 1 のシステムでは
不十分である．位置情報を取得することでこの問題が解
決され，より実用性の高いシステムを作成できると考察
する．

7 おわりに
本研究では，機械学習を用いてリアルタイム性が高く正
確な検出を行うことを課題とした．先行研究では路面の
点検を目的として機械学習を用いていた．このことから
先行研究ではリアルタイム性より精度の高さを重要視し
ていた．
我々は，機械学習を用いた路面状況を通知するシステム
の設計を通して，物体検出における検出速度向上の方法に
ついて考察することを目的とした．物体検出における検

出速度が向上することで，従来の路面の点検に利用するだ
けでなく，事故を未然に防ぐことができる．
CNNを用いて路面画像からひび割れを検出するモデル
を設計し，実験を行った．このモデルは，路面画像からひ
び割れの有無で 2種類に分類するモデルである．
実験の結果，本研究で設計した学習モデルは精度がおよ
そ 98％と十分であった．学習モデルの妥当性を検証した
結果，95％が正しく分類された．また，画像 1枚当たり
の平均検出時間はおよそ 0.2664秒と高速な検出を可能に
した．
今後の課題として，より正確かつ高速検出可能なモデル
を設計する．このようなモデルを設計するために，より多
くのデータを集めることや Faster R-CNN などの高速検
出可能な手法を用いたモデルを設計し，本研究で設計した
モデルと比較していくことが重要である．また，ひび割れ
ありの分類を細分化することで，より危険なひび割れのみ
を検出することができ，実装時の実用性向上に繋がると考
察する．
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