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1 はじめに
現代では、多くの画像が処理されそれを認識したり画像
から情報を抽出したりすることで多くの情報を自動で理解
する必要性が増えてきています。
同時にニューラルネットワークの画像認識の有効性が注目
され、多く研究されている。
本研究は無人自動車などの道路を利用するデバイスに道路
の形状を正しく認識することによってデバイスの正しい運
用させ事故のない世界に近づける可能性があります。

2 畳み込みニューラルネットワーク（Convo-
lutional neural network）

CNN とは、人間の「視覚」の仕組みをモデルとしてお
り、人の視覚のように画像認識を得意である。

図 1：畳み込みニューラルネットワーク
図１は CNNの例になりますが、出力層の各ニューロンが
各画像に対応しその画像が何を表しているか確率で示しま
す。例えば、犬の画像を学習ずみの CNN に入力すると、
75％で犬、15％で猫、6％でウサギ、4％でネズミ、のよ
うにその画像が最も高い確率を出す。

図 2：畳み込み層
畳み込み層は、図 2のように入力画像にフィルターをかけ
ることによって輪郭を強調する。
畳み込みを行うことで画像のサイズは元の画像よりも小さ
い。

プーリング層は例外がある場合もありますが、基本的に

は畳み込みの処理の後に行う。

図 3：プーリング層
プーリング層は、図 3 のように画像を分割し各領域の中
にある代表的な値を取り出して再び並べることによって新
しい画像を作成。このような処理のことをプーリングと呼
ぶ。わかりやすく言えば、プーリングは画像をぼかす処理。
これにより、画像の位置から情報の正確性が低下して、位
置の変化よるエラーが低下。
プーリングを行うことで画像のサイズは元の画像よりも小
さい。

3 使用する環境とデータセット
使用する環境は google colaboratoryを使用する。
ノート PCの速度では実現できない GPUが搭載されてい
るため、学習スピードを速く進める点が利点である。

学習のためのデータセットには、カリフォルニア大学の
バークレー校が公開した「Berkeley DeepDrive 100K」と
呼ばれるデータセットを使用し合計 10152枚のデータセッ
ト Aを作成し、トレーニングデータを交差点、直線、T字
路の３つに分けてそれぞれの画像にラベル付与させ使用す
る。

図 3：データセット (左：交差点、真ん中：直線、右：T

字路)

4 モデル
畳み込み層の 2層とMaxプーリング層の１層を 2回繰
り返し、最後に、全結合層が最後に 2層の合計８層の CNN

を使用する。
活性化関数には、ソフトマックス関数を使用し、誤差関数
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には、多クラス交差エントロピーを使用する。

5 シミュレーション
　訓練データを 1 回使い切って学習することをエポッ
ク（Epoch）といい、今回は 20回エポックを行う。図 5.1

は横軸を Epoch 数、縦軸を精度（訓練用データやテスト
用データを入力し CNNの出力結果とそのデータのラベル
の正答率）とし、横軸は右に行くほど学習した回数が多く
なっており、縦軸は 0～１の間で推移し 1に近いほど精度
の高い CNNである。

図 5.1：CNNでの画像認識
図 5.1 は訓練用のデータでは精度が向上しているが、テ
スト用のデータでは精度が向上しているようには見られな
い。なので、過学習が起こっているように見える。

図 5.2：Dropoutを使った画像認識
図 5.2 は Dropout を使い、図 5.1 と比べると過学習は
改善され、テスト用データの方で学習によっ て精度の向上
が見られるが、今度は逆に訓練用のデータの方で精度が落
ちてしまった。

6 データセットの影響
データセットの偏りがあるので、トレーニングデータと
テストデータを混ぜて偏りの影響がないかを確認する。
　トレーニングデータは BDDのデータ 9850枚 +自分で
撮った画像を半分にした 150 枚の合計 10000 枚のデータ

を使い、テストデータは残りの自分で撮った画像 150枚の
データを使用します。
　モデルは 4章で用いたモデルを使用。

図 7.1：BDD +自分で撮った画像 (合計 10000枚)の画像
認識

データの種類は多い方が精度は向上していくが、データ
量が少なすぎると学習が行われなくなる。

7 日本の道路の特徴
5 章で行った CNN のモデルから自分で撮ってきた画
像 (テスト用画像)を不正解だった 10 枚取り出し、海外の
データでもテストを行い不正解になった 10 枚の画像を取
り出し、海外の道路の不正解と日本の道路の不正解を見比
べ日本の道路にしかない特徴を見つける。
　日本の道路では突出して細い道で撮った画像に不正解が
多く見られた。

8 結論
本研究では、画像認識の精度向上を目的とした手法を提
案し、1つは Dropout を用いて精度の向上を達成し、2つ
目にデータ数と画像の種類の比率を変化させ精度の向上を
達成し、従来のモデルよりも高い精度を達成した。 精度を
上げるためには、データセットの種類を増やすこと、過学
習をできる限り防ぐことが必要であるとわかった。
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