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　自動運転の分野は、費用対効果の高
いセンサと改善したコンピューティン
グ能力の出現により、過去10年間で
かなりの進歩を遂げた。これらのシス
テムが一般大衆に採用されるために
は、すべての運転条件で人間のドライ
バーよりも一貫して優れた性能を発揮
する必要がある。既存の車両センサは
車両の周囲に関する重要な情報を提供
するが、これらのセンサが環境を適切
に分析せず、衝突につながるケースが
いくつか記録されている。
　確率論に基づくと、センサシステムが
利用できる情報が多ければ多いほど、よ
り正確に測定値を得ることができる。自
動運転の場合、これは、より多くの情報
が運転環境を適切に認識できるように
し、より洗練された運転の決断につなが
ることを意味する。赤外線（Infrared：

IR）カメラ、または熱画像カメラは、
現在、商用の自動運転センサシステム
では使用されていない。これらのセン
サは、既存の自動運転センサシステム
に追加情報を提供し、車両周辺の物体
の識別におけるパフォーマンスの向上
と運転反応の向上へとつながる。
　自動車技術者協会（Society of Auto­
motive Engineers：SAE）は、レベル0
からレベル5までの6つのレベルの自
動運転を定義している（図1）（1）。現在、
ほとんどの主流メーカーはレベル2の
自律性に重点を置いている。これには、
車線維持支援を備えたアダプティブク
ルーズコントロールなど、2つの運転
プロセスの制御が含まれる。より高い
レベルにうまく進むためには、より信
頼性の高い環境認識システムが、あら
ゆる気象条件または時間帯に対応する

必要がある。

より高度なセンサシステムの構築
　車両の周囲にある物体を特定するに
は、2つのことが行われる必要がある。
物体を検出することと、分類することで
ある。検出は物体が存在することを認
識するアクションであり、分類はその物
体が正確に何であるかを識別するプロ
セスである。運転中に物体に気付かな
いと致命的な結果につながる可能性が
あるため、自動運転においては、検出
は分類よりもはるかに重要であるといえ
る。また物体が何であるかを正しく分類
しないと、交通モデリングにおいて問題
が発生する可能性があり、それは適切
な車両の反応に影響を及ぼす。
　検出と分類を実行するために、車両
にはさまざまなセンサが装備されてお
り、各種情報を車両に提供する。自律
機能を備えた商用車で使用されている
現在のセンサの一式には、超音波、レ
ーダー、ビジョンカメラ、ライダセン
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図１　SAEによって定義される自動運転の6つのレベル。



サが含まれる。これらのセンサはすべ
て、車両の周囲に関する独自の情報を
提供する。ライダは車両周辺の3D座
標点群データを生成し、レーダはその
視野内であれば物体の相対的な位置と
速度を検出し、カメラは高解像度の
2D画像を提供し、超音波センサは近
くの物体までの距離を検出できる。そ
れらは一般的に最大10m近くまでだ。
ビジョンカメラは車両の近くにある物
体の詳細を提供し、物体上の複数のデ
ータポイントしか返さない低解像度セ
ンサよりも、物体の分類に優れている。
　米テスラ社（Tesla）の「オートパイ
ロット」（物議を醸している自動運転機
能（2））は、ビジョンカメラ、レーダ、
超音波センサのみを組み合わせて使用

する（3）。多くのテスラ車両は、後で物
体の識別の精度を上げ改善するために
使用できるデータも収集する（4）。これ
らのセンサとトレーニングされたアル
ゴリズムは多くの状況でうまく機能す
るが、膨大な量のセンサデータは、他
のセンサによって提供される代替情報
を置き換えることはできない。
　では、IRセンサは自動運転センサの
一式のどこに適合するだろうか？高解
像度で低コストのビジョンカメラは、自
動運転アプリケーションで検出と分類
を実行するための理想的な候補になる
が、これらのセンサを使用できない場
合はどうなるだろうか？ビジョンカメラ
は本来、夜間や霧の中など暗い場所や
視界の悪い場所では多くのセンサ情報

を提供することはできない。夜間は交
通量が大幅に減少するにもかかわらず、
歩行者の事故の半分はこの時間帯に発
生する（5）。つまり危険な歩行者の衝突
を防ぐには、夜間の検出が重要である
ことを示している。熱画像は可視光に
依存しないため、夜間であっても昼間
と同様に、場合によってはより適切に
機能する。熱画像は、対象物が周囲の
環境からかなりの温度偏差を持ってい
る場合にもうまく機能するため、生物
や車両のリムや排気管などの高温の対
象物の検出に最適である（図2）。

IRセンサを使用した物体の
検出と分類
　赤外線カメラの自律走行の可能性を
テストするために、カラービジョンカメ
ラ画像で従来から使用されている画像
検出アルゴリズムを実装することによ
り、白黒熱画像による物体検出と分類
を実行した。これには熱画像データセッ
トの収集とラベル付け、及びこのデータ
に関する畳み込みニューラルネットワー
ク（Convolutional Neural Net work：
CNN）のトレーニングが含まれる。図3
は、画像分類のためのCNNアーキテ
クチュアの概要を示している。合計
7875枚の画像に、合計2万1600個の
物体がラベル付けされた。ディープ
CNNトレーニングという観点から見れ
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図２　IRがどのようにビジョンカメラに情報を追加するかを示す例。（上の画像）：ビジョンカメラ
で撮影した冬のシーン。（下の画像）：IRスペクトルで示されているのと同じシーン。歩行者、車輪、
排気管に注目。

図３　CNNを使用して画像の特徴を抽出し、分類を実行する。



ば、これは少量のデータである。デー
タは、さまざまな夜間及び曇り／雨の
環境から収集された（6）、（7）。トレーニ
ングされたネットワークは、YOLOv2

（23の畳み込み層）と小さなYOLOv2（9
つの畳み込み層）ネットワークであった。
　これらのトレーニングされたネットワ
ークからの検出と分類の結果は、再現
率と適合率（物体の検出と分類のパフォ
ーマンスを決定するための一般的なメ
トリック）が、同様の運転シナリオで物
体の再現率と適合率が最大60％である
ことを示した。これは車両から20m以
内の物体で最大95％増加した（単眼カ
メラの距離推定に基づく。図4）。こ
れらの結果は、利用可能なデータが限
られている場合でも、熱画像が自動運
転アプリケーションで有望な検出及び
分類パフォーマンスを提供できること
を示している。

改善への努力
　検出と分類のパフォーマンスに影響
を与える要因には、ネットワークの深
さ（より深いネットワークにはより多く
のパラメータがある）、及びネットワー
クが事前トレーニングされているか、
初めからトレーニングされているかが

含まれる。予想どおり、CNNが深く
なるとトレーニングに時間がかかった
が、再現率と適合率の指標のパフォー
マンスが向上する。既存のCNNアー
キテクチュアやアルゴリズムを変更す
ることなく、白黒の熱画像を効率的に
トレーニングするために、画像はRGB
画像に変換された。これにより、事前
にトレーニングされたネットワークを
トレーニングし、これらの結果を最初
からトレーニングされたネットワーク
と直接比較することができた。この場
合、すべてのネットワークの重みは以
前の入力なしで初期化された。
　やや意外なことに、以前にビジョン
カメラ画像でトレーニングされてから

熱画像用に微調整されたネットワーク
は、ラベル付けされたデータセットか
らの熱画像のみでトレーニングされた
ネットワークよりも優れていた。これ
は2つのことを示している。1）限られ
た熱データでトレーニングされたCNN
のパフォーマンスは、最初にすぐに利
用できる視覚画像でトレーニングを強
化することで改善できる。2）視覚カメ
ラ画像と熱画像は互いに補完できる可
能性がある。

展望
　自動運転の最近の開発は有望だが、
レベル5の自律性を備えた商用車が現
実になるには、さらに多くの仕事を行
う必要がある。データ量が増え続ける
中、自動運転車の既存のセンサ一式は、
理想的な日中のパフォーマンスにふさ
わしいコースに乗っているように見え
る。しかし運転条件は必ずしも理想的
ではなく、日中の運転だけが長期的に
解決策として受け入れられることはな
い。熱画像は、限られた利用可能なデ
ータに基づいて、運転シナリオで温か
い物体を検出するための有望な結果を
示している。相対的なセンサコストは
高いが、熱画像は自動運転で使用され
る既存のセンサシステムを改善するた
めの貴重な情報を提供できる。
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図４　車両から20m以内の物体の検出と分類のパフォーマンスが示されている。


