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1 はじめに
2023年に日本国内で発生した交通事故は 307,911件で
あり，19年ぶりに増加に転じた．交通事故による死者
も 2,678人で 2022年の 2,610人から増加した [1]．長期
的に見れば交通事故件数は減少しているものの，交通事
故のない安全な社会を実現するには，さらなる対策が必
要である．政府は第 11次交通安全基本計画 [2]を定め，
「世界一安全な道路交通の実現を目指し，24時間死者数
を 2,000人以下とする」「重症者数を 22,000人以下にす
る」の 2つを目標を掲げている．また，具体的対策の 1
つとして「ビックデータの活用による潜在的な危険箇所
の解消」をあげている．
呉ら [3]は，OpenStreetMap (OSM) [4]のズームレベル

17 のタイル画像に，交通事故発生件数によって「危
険」または「安全」のラベルを与え，それらを畳み込
みニューラルネットワーク (CNN: Convolutional Neural
Network) [5, 6] に学習させ，学習済み CNN を用いて未
知のタイル画像の交通事故危険性を判別する方法を提
案した．さらに，岡山県内で過去 10年間に発生した交
通事故データを用いて岡山県内のタイル画像にラベル
付けを行い，それらを CNN に学習させて性能を評価
し，未知のタイル画像の交通事故危険性を約 90%の高
い精度で判別できることを示した．一方，Arase ら [7]
は，学習済み CNNがタイル画像の危険性を判別する際
の着目箇所を，Gradient-weighted Class Activation Mapping
(Grad-CAM) [8]を用いてヒートマップの形で可視化し，
タイル画像と重ね合わせることによって，より細かな危
険箇所の抽出ができる可能性を示した．その一例を図 1
に示す．オレンジ色が CNNの着目箇所を表している．
しかし，上記の先行研究にはいくつかの問題がある．
呉ら [3]はズームレベル 17のタイル画像の学習と評価
を行っているが，それらのタイル画像は一辺が約 250m
の正方領域に相当するため，危険と判定されたとして
も交通事故抑止活動を効果的に行うのは難しい．Arase
ら [7]は Grad-CAMを用いて CNNの着目箇所を抽出し
ているが，CNNの学習に用いるズームレベル 17のタイ
ル画像は，呉ら [3]と同じくその中で発生した交通事故
件数のみでラベル付けされており，交通事故発生地点の
情報は考慮されていないため，学習済み CNNがタイル
画像の危険性を判別する際に着目する箇所が，交通事故
が発生しやすい箇所と一致するかは明確でない．
本研究では，ズームレベル 17のタイル画像を 8 × 8の
正方小領域（以下ではブロックとよぶ）に分割し，交通
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図 1: Grad-CAMによる CNNの着目箇所の可視化

事故件数に基づき各ブロックにラベル付けを行った上で
CNNに学習させ，学習済みの CNNを用いてブロックご
との交通事故危険性を判別する方法を提案する．
ブロックごとの交通事故件数を用いてラベル付けを行
うため，タイル画像全体に 1つのラベルを付与する先行
研究とは異なり，交通事故発生箇所を考慮した学習が行
われると期待される．また，Grad-CAMによる可視化で
は CNNの着目箇所が複雑な形状をもつのに対し，提案
手法では正方領域であるため性能評価が容易になる．
ラベル付けの方法に加え，学習に用いる画像や CNN
モデルについても新たなアイデアを導入する．画像に
は，OSM画像だけでなく，衛星画像や，衛星画像の道
路部分を OSM画像で置き換えたものも用いる．CNNモ
デルには，先行研究 [3,7]で高性能を示した ResNet18 [6]
と，本研究のために新たに設計したものを用いる．こ
れらの効果を検証するため，画像と CNN モデルの組
み合わせごとに学習を行い，PR (Precision-Recall) 曲線
や PR-AUC (Area Under the Precision-Recall Curve) を用い
て判別性能を評価する．
2 データセットの作成
2.1 ラベル付け方法
岡山県全域のズームレベル 17のタイル画像 88,182枚
の各々を 8 × 8のブロックに分割し，岡山県警察から提
供された交通事故データを用いてブロックごとにラベル
1または 0を付ける．ラベル 1は危険を表し，ラベル 0
は安全を表す．交通事故データは，2010年から 2022年
までの 13年間に岡山県内で発生した 12万件を超える交
通事故の情報からなり，各事故の発生地点の緯度と経度
が含まれている．以下ではラベル付けの詳細を述べる．
まず，すべてのタイル画像を 8 × 8個のブロックに分
割する．各ブロックは一辺が約 30mの正方領域に相当
する．交通事故データを用いて 13年間に事故が 1回以
上発生したブロックを抽出し，それらを対象に 13年間
の事故件数の平均値を求めたところ約 2.7であった．そ
こで，各ブロックに対し，13年間の交通事故件数が 2.7
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図 2: ラベル付けの結果

より大きければ危険とみなしてラベル 1を付与し，そう
でなければ安全とみなして 0を付与する．ある OSMタ
イル画像の 64個のブロックに，この方法でラベル付け
を行った結果を図 2に示す．赤色を重ねたブロックには
ラベル 1が付与され，それ以外のブロックにはラベル 0
が付与されている．
2.2 学習・評価用画像の作成

CNNの学習および評価に 3種類の画像を用いる．以
下ではそれらの作成方法を述べる．

1 つ目は先行研究 [3, 7] で用いられた OSM 画像であ
る．ただし，OSM画像をそのまま用いると，CNNが交
通事故危険性を判別する際に地図中の文字や地図記号の
影響を受けてしまうことがある [7]．そこで本研究では
文字も地図記号も含まない OSM画像を用いる．また，
ズームレベル 17のタイル画像（256× 256画素）を CNN
の学習および評価に用いると，境界にあるブロックを判
別する際に周辺ブロックの情報が不足して精度が低下す
るおそれがあるため，タイル画像の周囲を 1ブロック分
（32 × 32画素）拡張した 320 × 320画素の画像を用いる．

2つ目はMapbox [9]から取得した衛星画像である．衛
星画像には OSM画像では失われる建物や樹木の情報が
含まれているため，それを利用することによって CNN
の判別精度が向上する可能性がある．OSM画像の場合
と同様に，ズームレベル 17の衛星タイル画像（256×256
画素）の周囲を 1ブロック分拡張した 320 × 320画素の
画像を用いる．

3つ目は，2つ目の 320 × 320画素の衛星画像の道路部
分を OSM画像の道路で置き換えたものである．衛星画
像には道路周辺の建物や樹木の情報が含まれているもの
の，肝心の道路部分が不鮮明な場合がある．そこで衛星
画像の道路部分のみを OSM画像で置き換える．道路が
鮮明になり，かつ道路周辺の情報も利用できるので，衛
星画像をそのまま用いる場合に比べて CNNの判別精度
が向上する可能性がある．この画像の作成手順を図 3に
示す．
2.3 データ拡張

CNNに画像を学習させる際には，元の画像データに
移動，回転，拡大などの人工的な変換を施して拡張する
ことによって，学習済み CNNの精度が向上する可能性
がある．本研究でも画像データの拡張を行う．具体的に
は，各画像に左右反転，上下反転，右 90度回転，左 90
度回転，180度回転の処理を行う．これによって学習に

＋
衛星画像

OSM画像

道路強調 周囲拡張

320×320
256×256

衛星画像（道路強調）
衛星画像（道路強調）

図 3: 画像の作成手順

用いる画像データ数が 6倍になる．
3 CNNモデル
画像内の 8 × 8個のブロックごとに交通事故危険性を
判別する CNNモデルを提案する．提案モデルの構造を
図 4に示す．提案モデルは，320×320画素の画像を入力
として受け取ると，最初に 5つの ResLayerに通す．図 5
に ResLayer の構造を示す．ResLayer は 2 つの ResBlock
をつなげた構造になっている．最初の ResBlockでは畳
み込みと同時にダウンサンプリングを行い，2 番目の
ResBlockでは畳み込みのみを行う．5つの ResLayerを通
したら 10× 10× 256の特徴マップを得る．この特徴マッ
プにカーネルサイズ 3× 3の畳み込みを行い，8× 8× 512
の特徴マップを得る．この特徴マップは 8 × 8 個のブ
ロックに対応し，各ブロックの周辺を畳み込んだ情報を
もっていると考えられる．特徴マップから各ブロックに
対応する部分を抽出して 1 × 1 × 512の特徴マップを得
る．画像全体の特徴も交通事故危険箇所の抽出に有用と
考えられるため，10 × 10 × 256の特徴マップに大域平均
プーリングを行い，1 × 1 × 512の特徴マップと統合して
1 × 1 × 768の特徴マップを得る．1 × 1 × 768の特徴マッ
プの次元削減を行い，768の大きさの 1次元特徴マップ
に変換する．そして全結合層を 2つ通してブロックの危
険性を判別する．全結合層に入力する直前には過学習を
抑えるため 2割の Dropout [10]を行う．出力を Sigmoid
関数に通して 0から 1の範囲にする．これらの処理を
64個のブロックすべてに行う．
4 性能評価実験
4.1 実験設定
提案した枠組みの有効性を検証するため，2 種類の

CNNモデルと 3種類の画像データを用いて判別性能評
価実験を行った．CNNモデルと画像データの組み合わ
せは以下の 6通りである．

1. ResNet18＋ OSM画像
2. ResNet18＋衛星画像
3. ResNet18＋衛星画像（道路強調）
4. 提案モデル＋ OSM画像
5. 提案モデル＋衛星画像
6. 提案モデル＋衛星画像（道路強調）
表 1にはデータセット内の画像種別ごとの画像数を示
す．安全画像はすべてのブロックが安全とラベル付けさ
れた画像であり，危険画像は危険とラベル付けされたブ
ロックを 1個以上含む画像である．ラベル付けされた画
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図 4: 提案モデル
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表 1: データセット内の画像数
画像種別 枚数
全画像 7,454
安全画像 3,727
危険画像 3,727
訓練画像（データ拡張前） 5,962
訓練画像（データ拡張後） 35,772
訓練画像（安全） 17,886
訓練画像（危険） 17,886
テスト画像 1,492
テスト画像（安全） 746
テスト画像（危険） 746

像の中から，安全画像と危険画像の枚数が等しくなるよ
うに 7,454枚を選んだ．選んだ画像を 8対 2の割合で訓
練用とテスト用に分け，訓練用にはデータ拡張を行う．
データ拡張後の訓練画像とテスト画像をそれぞれ CNN
の学習と評価に用いる．

CNNの学習には最適化アルゴリズム Adam [11]を用
いる．ハイパーパラメータである学習率と重み減衰係数
の値は，Optuna [12]とよばれるブラックボックス最適化
フレームワークを用いて探索した．その際，学習率の探
索範囲を 10−7 から 10−1 までに設定し，重み減衰係数の
探索範囲を 10−10 から 10−3 までに設定した．探索結果
を表 2に示す．CNNの学習時には表 2に示される値を
用いる．
損失関数には交差エントロピー誤差を用い，ミニバッ
チごとの損失を最小にするように CNNのパラメータ値
を更新する．ただし，作成した画像データセットにおい
てはラベル 1とラベル 0のサンプル数に大きな差がある

表 2: Optunaで得られた学習率と重み減衰係数の値
CNNモデル 画像 学習率 重み減衰
ResNet18 OSM 4.392 × 10−4 2.874 × 10−9

ResNet18 衛星 1.523 × 10−3 1.949 × 10−7

ResNet18 衛星（道路強調） 1.539 × 10−3 4.916 × 10−5

提案モデル OSM 4.468 × 10−4 3.101 × 10−7

提案モデル 衛星 1.135 × 10−3 7.219 × 10−7

提案モデル 衛星（道路強調） 1.092 × 10−3 5.032 × 10−4

ため，ラベル 0と判定する傾向が強くなり，ラベル 1と
判定することがほとんどないという問題が起こる．この
問題を回避するにはミニバッチごとの損失の算出法を適
切に決める必要がある．本研究では以下の方法を用い
る．ミニバッチ内の画像の中でブロック 𝑏にラベル 1が
付与されているものの枚数を 𝑁𝑏

1 とし，それらの画像
のラベル 1に対する損失の和を 𝐿𝑏

1 とする．同様に，ブ
ロック 𝑏 にラベル 0が付与されている画像の枚数を 𝑁𝑏

0
とし，それらの画像のラベル 0に対する損失の和を 𝐿𝑏

0
とする．バッチサイズは 𝑁𝑏

1 + 𝑁𝑏
0 に等しい．ブロック 𝑏

に対する損失を

𝐿𝑏 =

(
𝐿𝑏

0
𝑁𝑏

0
+

𝐿𝑏
1

𝑁𝑏
1

)
× 1

2

で求める．この方法ですべてのブロックの損失を求め，
その平均値をパラメータ値の更新に使用する．
本研究では CNNの判別性能を向上させるために図 6
に示すような 5分割交差検証を行う．訓練画像を 5分割
して 1つを検証用とし，残りの 4つを訓練用とする．検
証用画像はモデルの各エポックでの精度を推定するため
に使用する．検証用画像の選び方は 5通りあるため 5種
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検証画像 モデル4
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平均値

評価

図 6: 交差検証

図 7: PR (Precision-Recall)曲線

類のデータセットが得られ，それぞれを用いて CNNの
学習を行うと 5種類の学習済み CNNモデルが得られる．
それら 5種類のモデルにテスト画像を入力して得られる
出力の平均値から交通事故危険性を判別する．
4.2 実験結果

CNNモデルと画像の組み合わせごとの PR (Precision-
Recall)曲線を図 7に示す．Recall（再現率）は危険とラ
ベル付けされたブロックのうち，学習済み CNN が危
険と判定したブロックの割合であり，Precision（適合
率）は学習済み CNN が危険と判定したブロックのう
ち，危険とラベル付けされているブロックの割合で
ある．表 3には各組み合わせの PR-AUC (Area Under the
Precision-Recall Curve) の値を示す．PR-AUC は PR 曲線
の下の面積であり，0から 1までの値をとる．
表 3から，衛星画像をそのまま用いると OSMを用い
る場合よりも PR-AUCが低くなり，衛星画像の道路部分
を強調した画像を用いると OSMを用いる場合よりも高
くなることがわかる．衛星画像をそのまま用いたときの
CNNの判別結果を見ると，道路以外の部分を危険箇所
と判定している．衛星画像は道路部分が不鮮明なために
学習や判別がうまくできていないと考えられる．
表 3 において ResNet18 と提案モデルを比較すると，

後者の方が PR-AUC が高いことがわかる．ResNet18 で
は最終結合層の前にプーリング層をおき，認識する物体
の位置のずれに対して影響を受けないようにしている．
しかし，ブロックごとに交通事故危険性を判別する本研
究の問題では，画像から抽出した特徴の位置情報が重要
であるため，それを考慮して学習と判別を行う提案モデ
ルの方が PR-AUCが高くなったと考えられる．

PR-AUCが最も高かった提案モデルと衛星画像（道路
強調）の組み合わせで学習した CNNと，2番目に高かっ
た ResNet18と衛星画像（道路強調）の組み合わせで学

表 3: PR-AUC

モデル 画像 PR-AUC
ResNet18 OSM 0.2828
ResNet18 衛星 0.2107
ResNet18 衛星（道路強調） 0.4473
提案モデル OSM 0.4164
提案モデル 衛星 0.4114
提案モデル 衛星（道路強調） 0.4968

習した CNNによる危険箇所抽出結果の一例を図 8に示
す．右端の列が提案モデルと衛星画像（道路強調）の組
み合わせで学習した CNNによる抽出結果であり，右か
ら 2番目の列が ResNet18と衛星画像（道路強調）の組
み合わせで学習した CNNによる抽出結果である．この
図では，CNNの出力が 0.9を超えたブロックを危険と
し，そうでないブロックを安全としている．また，危険
と判定されたブロックには赤色を重ねている．どちらの
組み合わせにおいても，国道や主要地方道路を表す色付
きの道路や交差点を含むブロックを危険と判定し，周辺
に田畑や自然が多いブロックは安全と判定する傾向があ
る．その一方で，CNNが安全と判定する交差点もある
し，安全ラベルが付与されているのに危険と判定してい
るブロックも多くある．
5 おわりに
交通事故データを用いて地図画像や衛星画像にラベル
を付与し，それらのラベル付き画像を CNNモデルに学
習させ，交通事故危険度の高い小領域を抽出する方法を
提案した．3種類の画像と 2種類の CNNモデルの組み
合わせごとに CNNの判別性能を評価する実験を行った
ところ，衛星画像の道路部分のみを OSM画像に置き換
えた画像を，本研究で設計した CNNに学習させる場合
が最も高い判別精度を示した．しかし，この組み合わ
せでも誤った判別を行うことが少なくない．今後の課
題は，ラベル付与方法の見直しや CNNモデルの修正に
よって，判別精度向上を実現することである．
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