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北海道の高速道路では，スマート凍結防止剤散布システムを運用し，凍結防止剤散布量を低減している．

このシステムでは，冬期路面状態判別の信頼性が重要であり，補完システムへの依存を軽減する必要がある．

本研究では，車載カメラから得られた静止画像から冬期路面状態を面的に判別する 79%の精度を有する新た

な画像識別器を開発した．画像のみと比べ，画像と CAIS を組合せた識別器により，精度が 15%向上できた

ことを明らかにした． 

 

１．はじめに 

NEXCO 東日本北海道支社が管理する高速道路で

は，凍結防止剤を 100m 区間毎に自動散布するスマ

ート凍結防止剤散布システムを運用し，凍結防止剤

散布量を低減している 1)．また，凍結防止剤の散布

方法を自動化する一方，補完システムを開発し，シ

ステム制御に組入れ，冬期道路交通の安全性が損な

われない冬期路面管理となるようなシステムとし

実用化してきた 2)．今後，散布量を更に低減するに

は，走行軌跡のみの CAIS3)の路面判別の課題を解消

し，連絡員あるいは道路管理者による路面状態の再

判定などの関与（補完システムへの依存）を軽減し，

100m 区間散布の実施を可能とする場面を増やすこ

とが必要である． 

一方，筆者ら 4)は，道路画像配信システムにより，

道路管理者が雪氷巡回時の線的な路面積雪状況を

リアルタイムに把握することで，巡回員と道路管理

者が情報を共有し，効率的な雪氷作業を判断するこ

とができることを示している．また，国土交通省国

土技術研究会 5)や平井ら 6)は，可視画像式路面セン

サが路面状態の変化を面的かつリアルタイムに把

握でき，道路管理への展開が可能であることを明ら

かにしてきた．しかし，これらは CCTV カメラ等の

定置式のシステムであり，車両など移動式への設置

が検討されていない． 

 本研究では車載カメラから得られた静止画像（以

降，画像）から冬期路面状態を面的に判別する新た

な識別器を構築する．この画像の識別器と CAIS に

よる判別結果を組合せることで画像のみのときよ

りも精度が向上することを定量的に示す． 

 

２．実験方法 

２．１ 画像識別器 

２．１．１ データセット 

本実験で用いたデータは，2020 年 1 月 27 日から

31 日までに，道央道・札樽道・道東道・旭川紋別道

で取得した．本実験で用いた画像を図１に例示する．

Dry(乾燥)，Semi-wet(半湿)，Wet(湿潤)，Slush(シャー

ベット)，Snow(積雪・圧雪・凍結)の 5 種類を識別す

る路面状態とした．車載カメラより得られた画像の

下部 2/3 を対象とした．データ数は，Dry:304 枚，

Semi-wet:852枚，Wet:620枚，Slush:546枚，Snow:1,774

枚，全体:4,096 枚である． 

 

２．１．２ 画像識別器の構築方法 

 図２に示す手法で車載カメラから取得した画像

から，冬期路面状態を面的に識別する画像識別器を

構築した．画像識別器の構築は，3 つの Step で行っ

た．まず，前項で取得した大量の画像データをコン

ピュータで AI に反復的に学習させた（図２（a））． 
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図１ 本実験で用いた入力画像の例 

 

次に AI がパターンを発見してそれに基づき識別モ

デルを構築した（図２（b））．最後に，未知のデータ

から Step2 で構築した画像識別器を用いて冬期路面

状態を自動識別した（図２（c））． 

画像識別器の構築には，ディープラーニングの手

法である CNN7)を用いた．また，CNN の識別モデル

は Mobile Nets8)を使用した．Mobile Net はCNN のソ

フトであり計算量が少ないという特徴がある．CNN

は AI(機械学習)の一種であり，畳み込み層とプーリ

ング層を有し，画像認識の分野で高い性能を持つこ

とで知られている． 

車載カメラより得られた画像の下部2/3をMobile 

Nets を転移学習させて 5 分割交差検証法により路

面状態を判別する識別器を新たに構築した． 

 

２．２ 画像とCAISを組合せた識別器 

 接触式センサと非接触式センサの良いところを

組合せれば精度が向上すると仮説をたて，図３に示

す，画像と CAIS を組合せた識別器を開発した．画

像識別器は前節で構築したものである．画像識別器

により 5 クラスに識別することが可能である．一方，

CAIS は，タイヤの内面に取り付けた加速度計とマ

イク，路面温度データから，CAIS アルゴリズムに

より 7 クラス（Snow を Snow cover，Compacted snow，

Ice に分類）に判別可能である．画像と CAIS を組合

せた識別器は，画像識別器による 5 クラスの解析結

果とCAIS による 7 クラスの解析結果を機械学習の

ランダムフォレストで 5 分割交差検証法により得

意な路面を担当させて路面状態を判別する手法で

ある． 

 
 

２．３ 評価方法 

 正解データに対する実験結果について，真陽性，

偽陰性，偽陽性，真陰性の関係を図４に示す．ここ

で，評価指標は，適合率（Precision），再現率（Recall），

F 値(F-measure)があるが，Mobile Nets で構築した識

別モデルは F 値（式（1））を用いて評価する． 

F 値 F measure
2 再現率 適合率

再現率 適合率
       1  

 

３．実験結果 

３．１ 画像のみの路面判別精度精度 

 表１に画像のみの識別結果を示す．Mobile Nets を

転移学習させて構築した識別器によって，画像のみ

から路面状態を識別する精度は，F値の平均で 0.782

であった．また，表２に示す混同行列から，Dry と

Wet の識別精度が低く，Semi-wet，Slush，Snow が高

い．特に Snow の精度が高い． 

 

３．２ 画像とCAISを組合せた路面判別精度 

３．２．１ 画像とCAISの個別の精度

(a) Dry (b) Semi-Wet 

(c) Wet (d) Slush 

(e) Snow 

下部 2/3 
が対象 

Dry 

Semi-wet 

Wet 

Snow 

Slush 

画像識別器 

（a）STEP1 Training Data

（b）STEP2 Model

（c）STEP3 Estimation 

図２ 冬期路面状態を面的に識別するための画像

識別器の構築方法 
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図３ 画像とCAIS を組合せた識別器の構築方法 

 
 実験結果 

正
解

 

デ
ー
タ

 

真陽性 TP 偽陰性 FN 

偽陽性 FP 真陰性 TN 

図４ 実験結果の真陽性･偽陰性･偽陽性･真陰性 

 

表１ 画像のみの識別結果 

 Dry 
Semi-
wet 

Wet Slush Snow Ave 

Recall 0.689 0.748 0.623 0.891 0.988 0.788 

Precision 0.701 0.833 0.689 0.705 0.958 0.777 

F-measure 0.694 0.788 0.654 0.787 0.973 0.782 

 

表２ 画像のみの混同行列識別結果 
 識別結果 

正
解
ラ
ベ
ル 

 Dry 
Semi-
wet 

Wet Slush Snow 計 

Dry 213 30 61 0 0 304 
Semi-
wet 

93 710 47 2 0 852 

Wet 2 180 427 9 2 620 

Slush 0 27 115 385 19 546 

Snow 1 2 35 36 1700 1774 

計 309 949 685 432 1721 4096 

 

データセットは，前節と同一であるが，画像と

CAIS が関連したデータが必要なため，データセッ

トの枚数が画像のみのときよりも 383 枚少なく，デ

ータ数は，Dry:304 枚，Semi-wet:831 枚，Wet:599 枚，

Slush:478 枚，Snow:1,501 枚，全体:3,713 枚である． 

表３に画像とCAIS の個別の混同行列識別結果を示

す．画像識別器は，Semi-wet，Slush，Snow の成績

が良く，CAIS は，Dry，Wet の成績が良いことが 

 

確認できる． 

 

３．２．２ 画像とCAISを組合せた精度 

表４に画像と CAIS を組合せた識別結果を示す．

画像と CAIS を組合せた精度は，F 値の平均で 0.931

であった．画像識別器のみの F 値は前記したとおり

78％であったが，画像と CAIS を組合せることで

93％まで向上させることができた．また，表５に示

す混同行列から，画像が苦手だった Dry とWet の精 

 

表３ 画像とCAIS の個別の混同行列識別結果 

（a）画像識別器 
 識別結果 

正
解
ラ
ベ
ル 

 Dry 
Semi-
wet 

Wet Slush Snow 計 

Dry 213  30  61   0   0 304 
Semi-
wet 

 87 696  46   2   0 831 

Wet   2 169 418   8   2 599 

Slush   0  25 100 337  16 478 

Snow   1   1  28  34 1437 1501 

計 303 921 653 381 1455 3713 

（b）CAIS 
 判別結果 

正
解
ラ
ベ
ル 

 Dry 
Semi-
wet 

Wet Slush Snow 計 

Dry 267  21  16   0   0 304 
Semi-
wet 

333 122 375   1   0 831 

Wet   0   0 599   0   0 599 

Slush 103  37 221   3 114 478 

Snow 460   9   4   1 1027 1501 

計 1163 189 1215   5 1141 3713 
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表４ 画像とCAIS を組合せた識別結果 

 Dry 
Semi-
wet 

Wet Slush Snow Ave 

Recall 0.841 0.910 0.970 0.953 0.991 0.933 

Precision 0.819 0.931 0.980 0.929 0.987 0.929 

F-measure 0.830 0.920 0.975 0.941 0.989 0.931 

 

表５ 画像とCAIS を組合せた混同行列識別結果 

 識別結果 

正
解
ラ
ベ
ル 

 Dry 
Semi-
wet 

Wet Slush Snow 計 

Dry 249 54 0 1 0 304 
Semi-
wet 

44 774 11 2 0 831 

Wet 0 10 587 1 1 599 

Slush 1 13 7 444 13 478 

Snow 2 0 0 18 1481 1501 

計 296 851 605 466 1495 3713 

 

度が向上している．苦手だった路面の精度向上にと

もない，全体的に精度が向上していることが確認で

きる．つまり，画像と CAIS を組合せた識別器は，

それぞれの得意な路面を担当させることで路面識

別精度を向上させることができている． 

 

４．おわりに 

走行軌跡のみのCAISの路面判別を画像処理によ

る路面識別がカバーし，接触しなければ判らない凍

結路面の判別などをCAISが担当することをコンセ

プトに，車載カメラ画像とCAIS を組合せた冬期路

面状態を面的に判別するシステムを開発した．本研

究で得られた成果を以下にまとめる． 

（１）冬期間を通した検証はこれからであるが，

Mobile Nets に基づく画像のみで冬期路面状態を面

的に把握する 78％の精度を有する画像識別器を開

発した． 

（２）画像と CAIS による路面解析結果を組合せ，

それぞれの得意な路面を担当させる画像とCAISを

組合せた識別器を開発することで，路面識別精度を

93％と向上させることを定量的に示した． 

（３）画像+CAIS は，冬期路面を面的に精度良く判

別することが可能である． 

 今後，夜間等 24 時間とおして冬期路面状態を自

動判別する識別器を構築する必要がある．また，デ

ータセットの充足により Snow を凍結・圧雪・積雪

と分けた判別，車線別（走行車線/追越車線）の判別，

画角の統一がなされていない場合の入力画像のエ

リア補正，Mobile Nets V2 や V3 の検討等，手法構

築が必要となる．冬期路面状態判別の信頼性が向上

すれば，凍結防止剤散布量のさらなる低減が期待で

きる． 
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