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【抄録】 

本研究課題では，特定小型原動機付自転車の不適切な歩道走行を検出するため，拡散モデル

と画像セグメンテーションを用いた転移学習用画像の効率的の生成方法の提案と評価を行

っている．具体的には，車道走行時に得られた画像を視点変換することで学習用画像を生成

していた従来手法に対して，①誤識別につながる車両オブジェクトの削除，②背景領域の画

像補完に拡散モデルをそれぞれ用いている．①は，従来手法と比べて 1 枚あたりの学習デ

ータ作成時間は増加したが，視点変換アルゴリズムに車両オブジェクトの画像補完を追加

することで走行環境の判定性能が向上した．②は，従来手法よりも判定性能は高く，学習デ

ータ作成時間は短くなった．以上から，拡散モデルと画像セグメンテーションを用いた転移

学習用画像生成による特定小型原動機付自転車の不適切な歩道走行の検出の実現に資する

知見を獲得している． 

 

１．研究の目的 

本研究課題の目的は，特定小型原動機付自転

車による交通事故を防ぐ安全運転支援システ

ムの実現に向けて，不適切な歩道走行検出に用

いる画像ベースの走行環境識別に必要な転移

学習用画像生成の効率化を図ることである． 

不適切な歩道走行を検出するためには車両

が歩道と車道どちらを走行しているか判定す

る必要がある．研究代表者はこれまで，ドライ

ブレコーダーのようなカメラを車両に取り付

けることを前提とした走行環境判定に関する

研究を行ってきた (例えば[1])．この研究では，

車道走行画像と歩道視点画像を転移学習する

ことで高い判定性能を得ているが，学習に必要

なアノテーション画像を手作業で作成してい

るため時間が掛かっていた． 

 

２．研究方法と経過 

2-1 画像生成を用いた学習データ作成方法 

文献[2]では車道走行画像を視点変換して歩

道視点画像を作成することで学習データ作成

時間を削減していたが，視点変換による歪みが

走行環境の判定性能の低下の要因となってい

た．画像生成技術を用いて画像の欠損や画像の

望まない部分を修復・補完する技術を画像補完

と呼び，本研究では画像補完によって視点変換

により生じる歪みを軽減することで走行環境

の判定性能の向上を図る．車両オブジェクトの

画像補完と背景領域の画像補完の 2 種の方法

で視点変換による歪みを軽減する． 

 

2-2 車両オブジェクトの画像補完 

文献[3]では，歩道セグメンテーションは車

両の存在に敏感であると述べられており，車両

オブジェクトの歪みの影響が高いと考えられ

る．画像補完により車両オブジェクトの映って

いない車道走行画像を視点変換することで歪

みを軽減する． 

画像補完方法は，図 1(a)の車道走行画像の車

道上に存在する車両オブジェクトを抽出して

図 1(b)のようにマスク画像を作成する．マスク

として抽出した領域を画像補完して図 1(c)の

ような車両オブジェクトが映っていない画像

を生成する．補完した画像の良否は目視で判定

し，アノテーション画像の画像補完した領域は

ラベルなしとした．画像補完ツールとして

Stable Diffusion Web UI [4]の inpainting 機

能を使用し，LAION-5B [5]データセットを 

LDM (Latent Diffusion Models) [6]でトレー

ニングした画像生成モデルに LaMa (Large 

Mask Inpainting) [7]で転移学習したモデルを

使用した． 

視点変換は，図 2 のように視点変換に必要な

消失点，左右の道路領域と背景領域の境界面の

画像端，車道と歩道の境界面の画像端の 4 点を

環境ごとに求める．求めた 4 点を用いて歩道側

に消失点を移動させて視点変換することで図

3 のような歩道視点画像を作成する．このとき



歩道側に移動させる割合は求めた歩道の中心を

1 としたときの移動割合𝑟で表す．そして，元画像

とアノテーション画像を同じパラメータで視点

変換することで学習データを作成する． 

 

2-3 背景領域の画像補完 

視点変換画像には車両オブジェクト以外にも

歪みが存在する．これらのオブジェクトは背景領

域にも存在するため抽出が困難である．オブジェ

クト検出では背景領域を画像補完することで学

習データを拡張する研究[8]がある．今回の対象

は非オブジェクトである歩道や車道であり，これ

らのセグメンテーションは周囲のコンテキスト

情報が重要である．そのため，歩道や車道以外も

アノテーションが必要である．背景に存在するオ

ブジェクトの既存学習モデルのセグメンテーシ

ョンの性能は道路領域に比べて高い．背景のアノ

テーションには既存学習モデルを使用する．しか

し，歩道視点画像や車道走行画像には車両などの

オブジェクトによりオクルージョンが発生する

ため，道路領域上に存在するオブジェクトを画像

補完したとき，道路領域が生成される場合がある．

特に歩道視点画像の場合，歩道領域を車道領域と

誤識別する可能性が高いため，道路領域上のオブ

ジェクトを残し，それ以外の背景領域を生成する． 

背景領域の画像補完は，はじめに図 4(a)の元画

像に対して道路領域と道路領域上に存在するオ

ブジェクトをアノテーションする．次にアノテー

ションした領域以外を背景領域として抽出して

図 4(b)のようにマスク画像を作成し，抽出した領

域を画像補完して図 4(c)のような背景領域が異

なる画像を生成する．最後に生成した画像を画像

セグメンテーションし，道路領域と道路領域上に

存在するオブジェクトをアノテーションした情

報に変更する．画像補完は車両オブジェクトの画

像補完と同じツールを用いる． 

 

３．研究の成果 

3-1 画像生成を用いた走行環境判定の評価 

実験では視点変換のみで作成した学習データ，

画像補完＋視点変換で作成した学習データ，背景

領域の画像補完により作成した学習データ，手作

業で作成した学習データの 4 種の方法で作成し

た学習データを用いて比較した．画像セグメンテ

ーションの性能比較，走行環境の判定性能の比較，

学習データ作成時間の比較の 3 種の比較により

評価した． 

学習データは 300 枚 (車道走行画像：歩道視点

画像=1：4) を使用した．視点変換を用いた 2 種

の方法で作成した学習データは埼玉県さいたま

市の埼大前交差点～南与野駅西口エリアと芸術

劇場エリアの 2 つのエリアの車道で撮影した．自

転車の前にカメラを取り付けて車道を走行して

動画を撮影し，撮影した動画から画像を切り出し

た．背景領域の画像補完と手作業で作成した学習

データは埼玉県さいたま市の埼大前交差点～南

与野駅西口エリアを主とする複数地域の車道と

歩道で撮影した．車道は視点変換を用いた学習デ

   
(a) 元画像 (b) マスク画像 (c) 画像補完画像 

図 1 画像補完のためのマスク領域とマスク領域を作成した画像補完画像 
 

  
図 2 視点変換のための 4 点 図 3 画像補完＋視点変換により作成した歩道視点画像 

 

   
(a) 元画像 (b) マスク画像 (c) 背景領域を生成した画像 

図 4 画像補完による背景領域の画像生成 

 



ータと同様の方法で撮影し，歩道はスマートフォ

ンを用いて徒歩で撮影した． 

視点変換での消失点を歩道側に移動させる割

合𝑟は基礎実験より視点変換のみが 0.50，画像補

完＋視点変換が 0.83 を用いた．また，元画像 1 枚

に対する背景領域を画像補完して生成する枚数

は実験の結果から 10 枚とした． 

 

3-2 評価方法 

画像セグメンテーションの性能比較では 4 種

の方法で学習データを作成し，作成した学習デー

タを用いて転移学習した．トレーニングデータと

検証データは 8：2 として分けた．このトレーニ

ングデータと検証データの画像の組み合わせを

変えた 10 種類の学習データを用意して評価する

交差検証をした．既存学習モデルには Cityscapes

データセット  [9] を OCR (Object-Contextual 

Representations)+HRNet (High-Resolution Network) 

[10]で学習したモデルを使用した．転移学習には

ツールとして MMsegmentation [11]を用い，学習

モデルは OCR+HRNet を用いた．学習条件はバッ

チサイズを 2 とし，イテレーション回数は 40000

回とした．転移学習した学習モデルを用いて評価

画像を画像セグメンテーションした．評価画像の

車道と歩道をアノテーションして真値とし，それ

ぞれの推論値と真値の重なりを求めて比較した．

評価指標には𝐼𝑜𝑈 (Intersection over Union)を用い，

𝐼𝑜𝑈は式(1)のように真値∪推論値の領域を基準と

したときの真値∩推論値の領域の割合を表す． 

𝐼𝑜𝑈 =
真値 ∩ 推論値

真値 ∪ 推論値
× 100 [%] (1) 

評価データは埼玉県さいたま市の埼大通り 

(南与野駅入口交差点～北浦和駅入口交差点) と

与野中央通り，大泉院通りの 3 種類のルートの車

道と歩道で撮影した．埼大通りは学習データに近

い環境であり，与野中央通りと大泉院通りは学習

データと異なる環境である．車道は 3-1 の学習デ

ータと同様の方法で撮影した．歩道は自転車の前

後にカメラを取り付けて車道を走行して動画を

撮影し，撮影した動画から画像を切り出した． 

3 種類のルートで撮影した画像をそれぞれ 40 枚 

(車道：20 枚，歩道：20 枚) の計 120 枚使用した． 

走行環境の判定性能の比較では画像セグメン

テーションの性能比較と同様の方法で転移学習

して転移学習したモデルで画像セグメンテーシ

ョンした．セグメンテーションした画像に四角形

の領域である ROI (Region of Interest)を設け，ROI

の中で車道と歩道のクラスの最頻値により走行

環境を判定した．ROI 内に車道と歩道の領域がな

い場合は判定不能とした．ROI は横幅を画像の中

央から左右に画像の横幅の 16 分の 1 とし，縦幅

はトリミング前の画像の中心からトリミング後

の画像の下部 6 分の 1 までとした．評価データは

画像セグメンテーションの性能比較と同様に撮

影し，ルートごとの枚数を表 1 に示す．評価指標

に は 式 (2) の 全 評 価 画 像 に 対 す る

𝑇𝑃 (𝑇𝑟𝑢𝑒 𝑃𝑜𝑠𝑖𝑡𝑖𝑣𝑒)の割合𝑅𝑇𝑃を用いた．𝑇𝑃は正

しい走行環境を判定した枚数である． 

𝑅𝑇𝑃 =
𝑇𝑃

全評価画像の枚数
(2) 

学習データ作成時間の比較では車道走行画像

と歩道視点画像が同じ枚数必要であると仮定し

たときの 1 枚あたりの学習データ作成時間で比

較した． 

 

3-3 実験結果 

作成した学習データごとの𝐼𝑜𝑈の結果を表 2に示

す．画像補完＋視点変換で作成した学習データは

視点変換のみで作成した学習データよりも車道が

1.1%ポイント，歩道が 2.0%ポイント高くなった．ま

た，背景領域の画像補完で作成した学習データは

画像補完＋視点変換で作成した学習データよりも歩

道の𝐼𝑜𝑈は 4.4%ポイント高くなり，視点変換を用いた

2種の方法で作成した学習データよりも歩道の𝐼𝑜𝑈

は高くなった．しかし，車道の𝐼𝑜𝑈は画像補完＋視

点変換で作成した学習データに比べて 2.9%ポイン

ト低くなり，視点変換を用いた 2種の方法で作成し

た学習データよりも低くなった．視点変換を用いた学

習データの車道走行画像は手を加えていない画像

をしているが，背景領域の画像補完で作成した学習

データは車道走行画像も画像補完している．車道走

行画像での車道の𝐼𝑜𝑈が低下したことで全体の𝐼𝑜𝑈

も低下したと考えられる． 

作成した学習データごとの𝑅𝑇𝑃の結果を図 5に示

す．画像補完＋視点変換で作成した学習データは

視点変換のみで作成した学習データよりも𝑅𝑇𝑃は全

体で 0.02増加した．背景領域の画像補完で作成し

表 1 走行環境の判定性能の比較で使用した 

各ルートの評価データの枚数 

ルート名 車道走行画像 歩道視点画像 

埼大通り 204 枚 307 枚 

与野中央通り 220 枚 316 枚 

大泉院通り 208 枚 292 枚 
 

表 2 作成した学習データごとの𝐼𝑜𝑈の結果 

 視点変換のみ 画像補完＋視点変換 背景領域の画像補完 手作業 

車道 70.1% 71.2% 68.3% 79.3% 

歩道 56.0% 58.0% 62.4% 74.2% 
 



た学習データは画像補完＋視点変換で作成した学

習データよりも全体で 0.01高くなり，比較した 3種

の中では手作業で作成した学習データに走行環境

の判定性能が近づいた． 

1枚あたりの学習データ作成時間は視点変換の

みが 373 秒，画像補完＋視点変換が 448 秒，背景

領域の画像補完が 136 秒だった．画像補完＋視点

変換で作成した学習データは手作業で作成した

学習データに比べて約 39%削減したが，視点変換

のみで作成した学習データに比べて約 20%増加

した．画像補完＋視点変換で作成した学習データ

画像生成技術の向上や生成画像の良否の判定の

自動化により学習データ作成時間はさらに削減

できると考えられる．背景領域の画像補完で作成

した学習データは視点変換のみで作成した学習

データよりも約 64%削減し，比較した学習データ

の中では最も短くなった．しかし，視点変換を用

いた方法はストリートビュー画像を使用して画

像の収集時間を削減したり，車道走行画像のセグ

メンテーションの性能の向上によってアノテー

ション時間を短縮したりすることで今後さらに

学習データ作成時間が短くなる可能性がある． 

 

４．今後の課題 

生成画像の良否の判定の自動化や実環境で

の性能評価などが挙げられる． 

 

５．研究成果の公表方法 
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図 5 作成した学習データごとの𝑅𝑇𝑃の結果 

 



 

Realization of detection of illegal sidewalk-riding by 
specific small motorized bicycles using generated images 

for transfer learning with diffusion models and image 
segmentation 

 
Primary Researcher:  Tetsuya Manabe 

 Assistant Professor, Saitama University 
 
In this research project, we propose and evaluate an efficient training data generation method 
using a diffusion model and image segmentation in order to suppress illegal sidewalk-riding by 
specific small motorized bicycles. Specifically, the proposed method uses a diffusion model to 
(1) remove vehicle objects that lead to incorrect identification and (2) supplement images of 
background areas, respectively, in contrast to the conventional method that generates training 
images by viewpoint conversion images obtained from roadway driving. In (1), the time 
required to generate training data per image increased compared to the conventional method, 
but the addition of the vehicle object image completion to the viewpoint conversion algorithm 
improved the identification performance of the riding environment. In (2), the training data 
generation time was shorter than that of the conventional method. These results contribute to 
the realization of detecting illegal sidewalk-riding by specific small motorized bicycles using 
generated images for tranfer learning with diffusion models and image segmentation.  

 
  


