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1.はじめに
完全自動運転を実現するには，現時刻の周辺状況の理解

だけでなく，未来に起こりうる危険につながるオブジェク
トがどのように変化するかを予測することも重要である．
特に，歩行者や自動車が突然現れる可能性の高い潜在的危
険領域の予測は，安全な自動運転や交通事故の回避に不可
欠である．自動運転支援の従来研究では，定義した危険領
域の教師ラベルを学習済みモデルの予測結果を用いて生成
する．生成した教師ラベルは，学習済みモデルの精度に依
存するため，正確な潜在的危険領域の推定は困難である．
本研究では，歩行者や自動車が飛び出す恐れのある領域

を潜在的危険領域と定義し，既存データセットに潜在的危
険領域をアノテーションして拡張した新たなデータセット
を作成する．また，作成したデータセットを用いた潜在的
危険領域の推定手法を提案する．評価実験より，提案手法
は様々なシーンで潜在的危険領域の推定が可能であること
を示す．
2.従来研究

Kozukaらは，歩行者が飛び出す恐れのある領域を危険
領域と定義し，危険領域の中心 1ピクセルにアノテーショ
ンを付与する手法と回帰ベースの損失関数を用いた危険領
域推定手法を提案した [1]．Zhouらは，予測した深度マッ
プの勾配情報を用いて死角を推定し，走行中の自車両に悪
影響を与える歩行者を早期に検出する手法を提案した [2]．
従来研究の定義する危険領域は，歩行者が突然飛び出す可
能性がある領域や，カメラに映る自動車によって生じる死
角に限定されている．また，Zhouらのように学習済みの
モデルを用いた死角の推定手法は，死角に対する Ground
Truthがないため，定量的な評価が困難である．
3.提案手法
本研究では，Cityscapesデータセット [3]に潜在的危険

領域のアノテーションを付与した新たなデータセットを構
築する．また，潜在的危険領域データセットを用いた潜在
的危険領域推定手法を提案する．
3.1 潜在的危険領域データセットの構築
歩行者や自動車が突然現れる可能性の高い領域を，潜在

的危険領域と定義し，人手でアノテーションを付与する．潜
在的危険領域は，異なる物体間の境界である場合が多く，マ
スク等を用いた領域ベースのアノテーションは困難である．
そこで，従来研究 [1]を参考に，Cityscapesデータセット
の潜在的危険領域の中心に対して 1ポイントアノテーショ
ンを行った．ここでは，データセットを構成する都市ごと
に自動車の運転経験を持つアノテーターを割り当て，各画
像に対して最低一つの危険領域を選択することを条件とし
た．データセット全体にかかるアノテーション時間は 3385
分であり，1枚あたり約 41秒の時間を要した．図 1(b)に
アノテーション例を示す．

(a) RGB画像 (b) 1ポイントアノテーション (c) Ground Truth

図 1 : 提案手法で用いる潜在的危険領域のラベル例
3.2 距離情報を用いたGound Truthの前処理

1ポイントアノテーションによってピクセルレベルで表
現される潜在的危険領域は，画像領域に占める割合が小さ
く，学習時に扱える情報量が少ない．また，画像内におけ
る距離情報を考慮した場合，遠方の潜在的危険領域は相対
的に小さく，近い潜在的危険領域は相対的に大きくすべき
である．そこで本研究では，距離情報をもとに潜在的危険

領域の範囲を変化させることで前述の問題に対処する．具
体的には，屋外画像の距離バイアス [4]と，Cityscapesが
車載カメラ画像であることから考えられる画像内の消失点
と，危険領域の座標間距離をもとにピクセルレベルのアノ
テーションを半径 rの円状に拡大する．半径 rの計算方法
を式 (1)に示す．

r =
|(xr, yr)− (xv, yv)|

s
(1)

ここで，(xr, yr)は任意の潜在的危険領域の座標，(xv, yv)
は消失点の座標，sはスケール係数である．拡大した領域内
にガウシアンフィルタを適用することで，潜在的危険領域
の連続的な空間変化を表現する．学習に利用する Ground
Truthの例を図 1(c)に示す．
3.3 潜在的危険領域推定ネットワーク
従来研究 [1]に倣い，提案手法のネットワークにはエン

コーダ・デコーダ構造を採用する．図 2に提案手法のネット
ワーク構造を示す．マルチスケール特徴を抽出するために，
異なるカーネルサイズを持つ複数の畳み込み層を組み合わ
せた Inception モジュールを用いる．Inception モジュー
ルは，受け取ったテンソルに対して，異なるカーネルサイ
ズの畳み込み処理を行い，チャンネル次元に沿って結合す
る．提案する潜在的危険領域推定ネットワークは，複数の
Inception モジュールと残差接続から構成する．同色のブ
ロックは，共通の Inceptionモジュールである．また，⊕
は要素ごとの加算を示す．
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図 2 : ネットワーク構造
3.4 損失関数
本タスクにおける学習目標は，様々なシーンにおいて画

像内に存在する局所的な潜在的危険領域を正確に推定す
ることである．そこで本研究では，新たに Exponentially
Weighted MSE Lossと Total Variation Distanceから構
成する Relative Risk Lossを提案する．
Exponentially Weighted MSE Loss.車載カメラ画像
に対する潜在的危険領域は，一般的な Saliency Prediction
タスクと比べ，画像領域に対するGround Truthの示す領
域の割合はわずかである．このような不均衡な問題を解決
するために，Exponentially Weighted MSE Lossを導入す
る．式 (2)に示すように，MSE (Mean Squared Error) に
対して，予測値の大きさに応じて指数関数で重み付けをす
る．これにより，従来のMSEに比べて疎なGround Truth
に対する結果として 0を予測する傾向に対応する．

LEw−MSE =
1

N

∑
i=1

exp(−zi)(Ii − zi)
2 (2)

ここで，I ∈ R(1∗h∗w) は Ground Truth，z ∈ R(1∗h∗w) は
モデルの出力，N ∈ R(h∗w) はピクセル数である．
Total Variation Distance Loss. 潜在的危険領域を推
定する場合，ピクセル単位で回帰・分類するために設計さ
れた損失関数を用いると,各ピクセル間の関係を考慮する
ことができない．そこで，潜在的危険領域を任意の画像に
おける潜在的危険領域の確率分布とみなし，確率分布間距
離を最小化する損失関数を導入することで，前述の問題に



対処する．ここでは，従来研究 [5]に倣い線形正規化を用
いて確率分布に変換する．Total Variation Distance Loss
を以下に示す．

LTv−Dist =
∑
i

|f(zi)− f(Ii)| (3)

f(zi) =
xz
i∑N

i=1 x
z
i

, f(Ii) =
xI
i∑N

i=1 x
I
i

(4)

ここで，x = (x1, ..., xN ) は推定されたリスク確率 (xz)，
または，Ground Truth(xI)に対する正規化されていない
値の集合である．
Relative Risk Loss 最終的な Relative Risk Loss は，
Exponentially Weighted MSE Loss と Total Variation
Distance Loss から構成される．潜在的危険領域推定ネッ
トワークは，Relative Risk Lossを用いて最適化する．

LRisk = λLEw−MSE + LTv−Dist (5)

ここで，λは Exponentially Weighted MSE Loss の係数
である．
4.評価実験
未知画像に対する潜在的危険領域の推定精度により提案

手法の有効性を検証する．従来手法のPoint supervision [1]
と比較する．統一的な比較実験のため，ネットワークは共
通とした．事前学習時は，Cityscapesセグメンテーション
データ，ファインチューニング時は，潜在的危険領域データ
を用いる．そのため，事前学習時は，最終層をセマンティッ
クセグメンテーション用のヘッドに置き換えて学習する．
ファインチューニング時は，最終層を潜在的危険領域推定
ヘッドに置き換え，それ以外は事前学習済みの重みを用い
て学習する．
4.1 定量的評価
表 1に潜在的危険領域推定の定量的評価を示す．先行研

究 [5]に倣い，Area Under Curve (AUC)と Correlation
Coefficient (CC)を用いて評価する．表 1より，提案手法
は，従来手法と比較して，全ての Cityscapes データセッ
トにおいて，AUCと CCの両方で優れた精度を達成した．
このことから，Rilative Risk Lossを組み込むことで，不
均衡な潜在的危険領域のGround Truthに対応することが
でき，全体的にパフォーマンスが改善したといえる．特に，
提案手法は，従来手法と比較して，テストデータに対する
CCのスコアが 0.118pt向上しており，潜在的危険領域の
優先度を考慮した推定が可能である．また，セマンティッ
クセグメンテーションタスクによる事前学習済みモデルを
用いた場合，検証データ，テストデータの両方で精度の向
上が確認できた．この結果から，潜在的危険領域推定タス
クにおいて，事前学習タスクとしてセマンティックセグメ
ンテーションを用いることが有効であることを確認した．

表 1 : Cityscapesでの定量的評価
比較手法 事前学習

Cityscapes
検証データ テストデータ

AUC CC AUC CC

Point
supervision [1]

0.545 0.111 0.544 0.105
✓ 0.513 0.097 0.512 0.098

提案手法 0.540 0.158 0.542 0.183
✓ 0.562 0.218 0.564 0.216

4.2 定性的評価
提案手法と従来手法の潜在的危険領域の推定結果を可視

化することで，提案手法の有効性を調査する．定性的評価
を図 3に示す．１行目のシーンでは，提案手法は，右側の
停車車両の間を潜在的危険領域と推定している．このとき，
遠方の車両周辺よりも近距離の車両周辺に対して，危険度
が高いと推定している．それだけでなく，対向車に対して
も危険と推定している．その一方で，従来手法は，潜在的
危険領域として推定可能な範囲が狭く，また遠方の車両に
対しては推定ができていない．2行目のシーンでは，遠方
の歩行者と比べて自車両との距離が近い歩行者に対して，
危険度が高いと推定している．提案手法は，車両だけでな

Point supervision⼊⼒画像 Ground Truth 提案⼿法

図 3 : 定性的評価結果

く歩行者に対する潜在的危険領域が推定可能であることが
分かる．3行目のシーンでは，提案手法は，自車両を右後
ろ側から追い抜く車両と遠方車両に対して潜在的危険領域
を推定している．このとき，近距離の車両の方が危険度が
高くなっている．一方で，従来手法は，距離に基づく危険
度の変化を考慮することができていない．4行目は T字路
のシーンであり，提案手法は，カメラの画角外につながる
道路から飛び出す可能性を考慮した潜在的危険領域の推定
結果となっている．その一方で，従来手法は，画像内の車
両や歩行者を潜在的危険領域と推定する傾向があり，画面
外から飛び出してくる可能性を考慮した潜在的危険領域の
推定ができていない．従来手法は，事前に予測したセグメ
ンテーションマスクを用いて教師ラベルを新たに生成して
いる．教師ラベルの生成時，道路は安全な領域と定義する
ため道路上の潜在的危険領域に対する推定能力が低下した
と考られる．以上から，提案手法は，シーン全体のコンテ
キストを捉えた潜在的危険領域推定が可能であることが分
かる．
5.おわりに
本研究では，潜在的危険領域を推定するための新たな

データセットとベースライン手法を提案した．提案手法は，
潜在的危険領域推定タスクを確率分布予測タスクとして定
式化し，線形正規化ベースの損失関数を採用した．実験か
ら提案手法は従来手法と比較して優れた性能を示すことを
確認した．今後は，提案手法の有効性を調査するために，
KITTI等の大規模データセットでの実験を行う．
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