
説明可能なAIを活用した
CNN型交通計測モデルの戦略的高度化

芳賀柚希 1・柳沼秀樹 2・寺部　慎太郎 3・海野　遥香 4・鈴木　雄 5

1学生非会員　東京理科大学大学院　理工学研究科土木工学専攻（〒 278-8510千葉県野田市山崎 2641）
E-mail: 7622531@ed.tus.ac.jp

2正会員　東京理科大学准教授　理工学部土木工学科（〒 278-8510千葉県野田市山崎 2641）
E-mail: yaginuma@rs.tus.ac.jp

3正会員　東京理科大学教授　理工学部土木工学科（〒 278-8510千葉県野田市山崎 2641）
E-mail: terabe@rs.tus.ac.jp

4正会員　東京理科大学助教　理工学部土木工学科（〒 278-8510千葉県野田市山崎 2641）
E-mail: unoharuka@rs.tus.ac.jp

5正会員　東京理科大学助教　理工学部土木工学科（〒 278-8510千葉県野田市山崎 2641）
E-mail: yusuzuki@rs.tus.ac.jp

昨今，交通量計測の実務では，人手観測から AI画像解析を援用した自動観測に転換しつつある．畳み込み
ニューラルネットワーク (CNN)を基本とする交通量計測 AIにより，交通量が精度良く常時観測可能となってい
る．しかし，夜間や逆光などの特定条件下では著しく計測精度が低下しており，実務的な利用には改善の余地
がある．本研究では，様々な条件における交通量の計測精度向上を目的とする．具体的には，CNNに対応した
説明可能な AI（XAI）手法である Grad-CAMから得られる判断根拠をベースに戦略的なアノテーションと転移
学習を実施する．これにより，CNNが獲得出来ていない特徴量を重点的に学習させることが可能となる．この
手法を道路上の CCTVカメラ画像に適用した結果，最大約 30%の交通量計測精度の向上が確認された．
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1. はじめに

国土交通省が実施している一般交通量調査は道路の
計画，建設，管理等に必要不可欠な基礎資料である．し
かしながら，5年に 1度の調査では時空間的に細やかな
道路サービスに結びつかないという課題がある．また，
平成 27年度調査では，交通量調査員による手動計測が
主たる計測方法であり，時間的・人的コスト面での問題
の解消が緊要であった．そこで近年では，解決策の一
つとしてAIカメラによる調査が実施されつつある，し
かしながら，AIカメラの計測精度が特定条件下で著し
く悪化することが課題となっている1)．特定条件は主に
3つに分類され，1つ目に，逆光や夜間などの日照条件
の変化．2つ目は，雨や雪などの気象条件の変化．最後
に，カメラの画角や遮蔽物などの設置条件による精度
低下である．本研究では，このうち日照条件を中心に
改善を図る．
　改善方法として，説明可能な AI(Explainable AI，以
下 XAI) と呼ばれる手法を用い，解釈性を持たせた
上で AI 解析の特性を分析した．具体的には，Grad-
CAM(Gradient-weighted Class Activation Mapping)およ
び LRP(Layer-wise relevance propagation)を用いること

で，CNNが画像のどの部分を重要視しているかをヒー
トマップの出力によって判別することが可能となる．分
析に基づき，事前学習モデルが得ている特徴量の不足
部分を補うようなデータセットを作成する戦略的アノ
テーションを行った．戦略的アノテーションは，通常の
量的にデータを投入する学習方法の上，投入するデー
タの質を中心とする学習の実施を目的とする．最後に，
ネットワーク構造を一部固定した状態で事前学習モデ
ルを更新する手法である転移学習を実施した上で，精
度検証と再度の XAIによる分析を行い，転移学習が与
えた影響を考察する．

2. 本研究で使用するAIモデル

(1) CNN

a) CNNの基本的構造
CNNは，NN(Neural Network)をベースに開発され，

画像処理タスクに広く使われる手法である．NNでは入
力層，中間層，出力層の 3つが最も基本的な構造とな
る．CNNでは，中間層を畳み込み層とプーリング層で
構成することで，画像内の位置情報を損なわず特徴を
抽出することができる．畳み込み層では，入力画像に
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対してフィルタを適用し特徴を検出する．畳み込み処
理は RGBチャンネル毎に行われるものが一般的で，そ
の上でバイアス加算や活性化関数による処理が加えら
れる．その後，プーリング層において画像各領域を代
表する値を並べることで，位置に関する情報を落とし，
位置変化へのロバスト性を確保する役割となっている．
これらの処理を繰り返したのち，抽出した特徴量は全
結合層でまとめられ，活性化関数を通して検知した物
体が各クラスに分類しうる確率として出力される．
基本的にこれらの精度は適合率 (Precision)と再現率 (Re-
call) より求められる mAP(mean Average Precision) に
よって評価されることが多い．適合率は予測した全て
のバウンディングボックスのうち，正解であるものを
表す値で，再現率は正解であったバウンディングボック
スのうち正しくクラス分類したものといえる．これら
は 1式，2式によって求められる．

表–1 TP，FP，FNの定義

正解 不正解
検知された TP FP

検知されない TN FN

Precision =
TP

TP + FP
(1)

Recall =
TP

TP + FN
(2)

なお，表–1にて，TNは通常定義されない．図–1を
例に示すような，Precisionを縦軸に，Recallを横軸に
とったグラフを PR 曲線とし，曲線より下部分の面積
を AP(Average Precision)と呼ぶ．それらのクラス全て
の平均が mAPと定義される．

図–1 PR曲線

図–2 YOLOアーキテクチャ

b) YOLOv5モデルの概要
CNNによるリアルタイム物体検出手法の一つとして，

YOLOシリーズによるものが挙げられる．YOLOは2015
年，One-Stage型の検出手法として Joseph2)らにより提
案された手法である．One-Stage型検出器は，検出対象
を囲うバウンディングボックスを回帰として予測し，そ
の後クラス分類を行う．したがって，FasterR-CNNの
ような Two-Stage型検出器と比較して高速な推論が可
能である．現時点では開発元を変えながら YOLOv7に
至るまで複数のバージョンが公開されている．YOLOv5
は ultralyticsによって 2020年に公開されたバージョン
であり，以前のバージョンに比べて計算速度が高速化さ
れていることが特徴である．YOLOv5を採用する理由
として，推論時間の高速さや XAIへの拡張性を加味し
た結果である．拡張機能として alubumentationのよう
なデータオーグメンテーションや，ハイパーパラメータ
の自動調整機能などが公開されている．また本研究で
は，Microsoft COCO Datasetによって事前に学習された
軽量な YOLOv5sモデルをベースに転移学習を進める．

(2) XAIの概要
一般的に，AI は中間層でどのような処理が行われ，

特徴量を選択しているかを解釈することは困難とされ
ている．近年では，AIの説明性や透明性を向上させる
という目的で，様々な XAI(Explainable AI)の手法が開
発されている．画像分野においては，ネットワークの
判断根拠をヒートマップとして可視化する手法が考案
されており，一定の定性的な解釈が可能である．本節
では，CNNモデルに対して適用可能である Grad-CAM
と LRPについて述べる．
a) Grad-CAM

Grad-CAM3) は CAM(Class Activation Mapping) を
ベースに開発された，CNN の判断根拠を可視化する
手法の一つである．CAMでは CNNが保持している位
置情報 Ak

xy と，特徴量マップの画素平均をまとめる処
理を行うGAP(Global Average Pooking)層における重み
wk

c の積和を取ることで，値の大きさによりクラス分類
への影響力を算出することができる．結果をヒートマッ
プとして出力することで，画像のどの部分を重要視し
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て物体を判断しているか，視覚的に解釈可能となる．ク
ラス cにおける Grad-CAMは

Lc
Grad−CAM = ReLU(

∑
k

αc
kA

k) (3)

のように出力される．なお，重み αc は，

αc =
1

Z

∑
i,j

∂Y c

∂Ak
ij

(4)

Aij：特徴量マップ
Z：正規化定数
Y c：クラス cに分類される確率
と表される．CAMでは GAP層が存在しないモデルに
対しては適用できないため，Grad-CAMでは重みの代
わりに出力に対する勾配を出力することによって，任
意の CNNモデルで利用可能となる．また，ヒートマッ
プを出力する際に，ReLU関数を通すことにより，判断
に正に寄与する部分のみを可視化する．Grad-CAMに
よる車両の分析は，Lee4)らが行った蒸留と呼ばれる教
師モデルから生徒モデルへのモデルの圧縮処理の結果
検証で用いられた例がある．Webスクレイピングによ
り取得した車両画像の判断根拠可視化を行っているた
め，日本の車両形態や CCTV特有の画角や画質を考慮
された判断は反映されていない．
b) LRP

LRP(Layer-wised Relevance Propagation)5) は CNNの
判断根拠を可視化する手法である．レイヤー毎におけ
る各入力要素の貢献度の総和は変わらないという特性
をもとに設計された．各層のニューロンにこの関連度を
出力層から入力層に向かって逆伝播させることで，各
予測クラスに対する入力層の貢献度をヒートマップと
して出力することが可能である．

Rj = Rk

∑
k

ajwjk∑
0,j ajwjk

(5)

Rj：入力層側の層の関連性 (Relevance)
Rk：出力層側の層の関連性
aj：ニューロンの活性化
wjk：ニューロン間の重み
5式は，LRPの最も基本的な式であり，層の深度によっ
てノイズ除去のための処理を加える必要がある．逐次的
に計算することで，最終的な出力に対するニューロンの
影響の合計を辿ることが可能である．また，計算される
ニューロンより下層部分の貢献度の総和で除すること
で，上述した貢献度の保存性を確保する．YOLOv5で
は，Karasmanoglou6)らにより実装がなされており，バ
ウンディングボックス内で LRPが可視化されるような
調整が行われている．

表–2 主な地点別の計測精度と課題点

地点名 精度 (%) 課題点

箱根新道 01
going:56.4 誤分類

coming:53.0

田野倉 going:84.6 日陰低画質
coming:81.7

神宮橋潮来側 going:56.5 レンズフレア誤分類
coming:63.4

上江橋 (下り)
going:93.5 日陰遮蔽

coming:77.9

仲町二丁目 going:86.5 遮蔽
coming:91.8

湯舟橋 going:63.4 低画質
coming:56.9

3. XAIを用いた判断根拠の抽出

はじめに，YOLOv5における Grad-CAMを用いて解
釈を行った．しかしながら，解釈性が低いため．事前
分析においてはYOLOv3バージョンのGrad-CAMを用
いる．YOLOv5アーキテクチャは YOLOv3に高速推論
を行う機能を追加したものであるため，基本的な構造
は変わらないものとした．同時に LRPによる分析を行
う．LRPに関しては転移学習後の分析も実施する．

(1) 分析対象データ

分析に使用したデータは，国土交通省関東地方整備
局より提供されたCCTVカメラ画像である．表–2では，
撮影全時間帯における精度と定性的に分析した課題を
示す．以下より，動画中車両が奥から手前に向かう車線
を coming方向，手前から奥へ向かう車線を going方向
と呼称する．精度が 80%を下回るような地点に対し共
通する課題として，主に 3点の課題が挙げられる．1点
目に適切なクラス分類が行われないことが挙げられる．
特に，正解が truckである車両を，trainとして分類が行
われるケースが多く存在した．また，車両に反射するフ
レアやヘッドライト部分を personや motorbikeと分類
して適切な検知が行われないケースが多い．2点目に，
車両が日陰部分を通過するような地点では，車両の検
知率が低下する．3点目に，夜間時，車両のヘッドライ
トのフレアによる遮蔽や画像の検知が不可能となる点
がある．ヘッドライトのフレアは低画質のカメラで特
に悪化しやすく，目視による分類が困難な場合も存在
する．
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図–3 車両のマスキングによる比較

図–4 ガンマ値の変化による比較

　

図–5 truckと trainの判断根拠可視化

(2) XAIによる判断根拠の可視化と抽出
以上の課題を踏まえた上で，Grad-CAMと LRPによ

る判断根拠の可視化を実施した．検知される場合の全
体的な傾向として，車両を立体的に取るような輪郭部
分に強く反応する傾向がある．これらは Grad-CAMと
LRP同様な反応を示した．また，車両全体に対して反
応する．検知自体が行われない場合，反応を示さないあ

るいは全体的に弱いケースが多い．特に，車体側面や
窓部分に帯状に反応が分布するものが多く，タイヤを
含む車体下部や上部は優先されない傾向がある．クラ
ス分類が誤っている場合，大型貨物車やバスのミラー
や窓など，普通乗用車と比較して特徴的な部分に対し
て強い反応を示す．これらは中型貨物車等の似た部分
を持つ車両と混同してクラス分類が行われることが考
えられる．図–3では，車両をマスキングした上で可視
化を実施したところ，車両側面のみを根拠として物体
検知がなされていることがわかり，画角により正解率
に差が生じることが考察される．車両が日陰部分を通
過するケースでは，車両の明度の違いにより判断が異
なるという仮説のもと分析を実施した．図–4に示す通
り，画像のガンマ値を変化させた比較では，背景と車
両の明度が近い場合に反応が弱くなる傾向が見られる．
図–5のように，車両上部や二台部分を中心に反応して
おり，車と鉄道の相違点である車輪部分の考慮はほと
んどされていないことを読み取ることができる．これ
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らはクラス分類確率の差としても表れる．これらの分
析よりアノテーションの対象は，
(1)車両の一面のみしか見えないような画角を持つ地点
(2)影がかかっているまたは夜間
(3)貨物車が多く通行する地点
3点を軸に選定を行った．

4. 判断根拠に基づく戦略的なモデル学習

(1) 転移学習の概要

転移学習は，事前に学習された CNNネットワークの
構造を一部固定させることで，比較的少量のデータセッ
トからモデルの持つ知識を転用するように学習する方
法である．データセットの作成は，対象の物体にラベ
ル付けを行うアノテーションと呼ばれる作業を必要と
する．アノテーション作業は複数の人員と時間を必要
とする．Microsoft COCOや PASCAL VOCといった数
十万枚規模の大規模データセットに匹敵するデータセッ
トを作成する必要はなく，新たな学習モデル作成の時
間短縮と省力化が可能となる．

(2) 転移学習用データセット

転移学習用データセットは Grad-CAMで分析した地
点を含む 5地点から中心に設定される．車種分類は，国
土交通省の一般交通量調査の 9分類に準拠するが，本
研究では簡単のため歩行者や自転車を除く 5種類に分
類した．分析に基づき，車両の 1側面のみが映り込む
ような地点，日陰もしくはフレアが強く反映されるよ
うな地点，truckと trainのクラス誤分類が発生しやすい
地点を主なアノテーション対象とする．アノテーショ
ンされたラベル数は表–3に示す通りとする．また，画
像を加工することで 1枚の画像を複数の画像として実
質的に水増しするデータオーグメンテーションを行う．
オーグメンテーション学習時の主なパラメータおよび
オーグメンテーションの内容は表–4の通りに設定した．

表–3 アノテーション内容

ラベル名 ラベル数
car 28,261

light truck 6,221
heavy truck 3,552

bus 408
motorbike 143

合計 38,585

表–4 主な学習パラメータ設定

batch size 16

image size 416 × 416

epoch 113

augmentation

Blur, MedianBlur, RandomShadow
Verticalflip, Shear, ToGray,

CLAHE, RandombrightnessContrast,
RandomGamma, ImageCompression,

RandomRain, RandomSnow

図–6 class lossと mAP0.5の推移

5. 学習結果と精度検証

モデルの性能を表す指標mAP0.5は 72.2を記録した．
またオーバーフィッティングと見られるような挙動は示
していない．精度検証は特に精度が低いとされた表–5中
の 3地点 6時間分で行った．なお，本研究での精度は人
による目視計測と AI計測によるカウントの比とする．
このうち，全対象で精度の向上が認められる．精度が
向上した要因が 2点考えられる．1点目に，解像度が低
くインターレース方式による録画となっていた箱根新
道や湯舟橋では 30%以上の精度向上となっている．推
察される要因として，そのため，インターレース方式
は動画送受信法の一つであり，画像が縞状に描画され，
残像が残ることがある．本転移学習ではインターレー
ス解除などの事前処理をせず実施し，そのまま特徴を
取得したため，低画質のまま推論を行った場合でも精
度が向上したと推察される．2点目に，適切なクラス分
類が行われたことによる．事前学習モデルは 80クラス
分の分類がされるようになっているが，本転移学習で
は車両のみに知識を限定しため，trainなどの余分な知
識を排除した状態で推論することが可能である．
転移学習後の判断根拠可視化は LRPを用いて行った．

夜間の判断根拠可視化を実施したところ，図–7では車

5

第 66 回土木計画学研究発表会・講演集



図–7 夜間における LRPの反応

図–8 LRPによる転移学習前後の反応の可視化

図–9 転移学習前後のクラス分類の変化

両本体よりもヘッドライトフレア自体の特徴量が取得
されていることが示唆される．このように条件が大き
く変化すると全く別の特徴を得るため，時間帯や条件
ごとでモデルを変更し精度を維持するという方法を考
慮する余地がある．全体的な変化として，図–8に示す
通り，転移学習前の車両と比較し，転移学習後は車両の
反応が顕著となっていることがわかる．フロントガラ

表–5 転移学習前後の精度

地点 時刻 精度 (%)
学習前 学習後

箱根新道 01
7時 64.1 83.4

14時 62.1 83.1

神宮橋潮来側 12時 68.4 86.5
13時 72.5 89.6

湯舟橋 8時 48.9 81.7
11時 60.9 87.8

スの部分的な反応にとどまらず，車両上面も含めた輪
郭をとるような反応に変化していることがわかる．ク
ラス分類は転移学習時に 5クラスに絞った結果，適切
な把握が可能となった．また，誤分類の原因となって
いた personや trainは検出されなくなったため，その分
の車両が上乗せされる形で計測精度が向上したと考え
られる．

6. おわりに

Grad-CAMや LRPを用いて YOLOv5モデルの判断
根拠を示し，それに基づいた転移学習を実施した．XAI
を用いた戦略的アノテーションでは，中間層における判
断根拠を定性的評価することで，アノテーション方針
の明確化につながった．転移学習後では対象全地点で
精度向上となり，最大で 26.9%の精度向上が見られた．
また，夜間や低画質など，推論動画の事前処理が予想
された対象においても，転移学習のみでの精度向上が
可能であることが示された．
XAIに関する問題として，あくまで定性的な解釈に留
まり，考察の範囲も XAIの判断根拠の解像度に依存す
る．また学習させたい特徴量を実施者側が選択するこ
とも困難である．全体における課題では，歩行者や自
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転車等のモード別検知や，雨や雪などの悪天候時にお
ける検証が不十分であることが挙げられる．また，検
知後の追跡プロセスでは，車両 ID付与の最適化や画角
変化への対応といった面で改善の余地がある．引き続
き検知・追跡モデル部分での改善を行うとともに，アノ
テーション方法や転移学習の効率的かつ適切なフロー
を構築していく必要がある．
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