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超解像を用いた道路反射鏡画像からの
車両検出の検証と評価

結城 光太郎1,a) 栗 達1,b) 小野 晋太郎1,c)

概要：本研究では，超解像技術を活用し道路反射鏡画像からの車両検出の有効性を検証した．車両画像 (実
像)，道路反射鏡画像 (鏡像)を超解像技術を用いて高画質化し，その画像で車両検出を行い信頼度を評価
した．結果として，鏡像は実像よりも信頼度が全体的に低くなり，鏡像において超解像技術を用いると入
力画像サイズが小さい場合の信頼度が平均して 18.8%向上するという結果が得られ，有効性が示された．
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Verification and Evaluation of Vehicle Detection from Traffic Mirror
Images Using Super-Resolution

Abstract: In this study, we verified the effectiveness of vehicle detection from traffic mirror images using
super-resolution technology. We enhanced the quality of vehicle images (real images) and traffic mirror
images (mirrored images) using super-resolution and evaluated the confidence of vehicle detection on these
images. As a result, the confidence of mirrored images was generally lower than that of real images. However,
applying super-resolution to mirrored images improved the confidence by an average of 18.8% when the input
image size was small, demonstrating the effectiveness of this approach.
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1. はじめに
1.1 研究背景
交通事故の発生要因として，交差点が重要な危険個所で

あることが知られている [1]．図 1に示されるように，令和
2年度の道路形状別交通死亡事故の発生件数は，交差点内
が全体の約 38.8％，交差点付近を含めると約 50％を占め
ている．原因の多くは運転者の不注意によるものが大半で
あるが，道路環境が原因となる場合も少なくない．
また，日本では細い道が多く，建物や壁，植物などの障

害物により枝道が死角となることがある．これらの死角を
減らすため，日本では多くの道路反射鏡が交差点やＴ字路，
急カーブ等に設置されている．道路反射鏡を通して，運転
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図 1 道路形状別交通死亡事故発生件数 (令和 2 年)

者は枝道の状況を確認し，歩行者や車両の動きを把握する
ことができる．しかし，道路反射鏡内の状況を目視で確認
するには，道路反射鏡に接近しなければ確認することが困
難である．
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1.2 研究目的
車載カメラの映像から道路反射鏡の状況を確認すること

が可能であれば，死角から車両や歩行者が接近している状
況下で，目視よりも早く認識することが可能となり，運転
の安全性向上に繋がる．
ここで問題となるのが，車載カメラで撮影された道路反

射鏡の映像は低解像度であり，車両や歩行者を認識するの
ことが困難であるという点である．
そこで本研究では，超解像技術を用いた道路反射鏡画像

からの車両検出の有効性を検証し，評価した．

2. 関連研究
道路反射鏡は，死角に優れた車両や歩行者の存在を確認

するために重要な役割を果たしている．しかし，車載カメ
ラで撮影された道路反射鏡画像は解像度が低いため，従来
の物体検出技術では精度の向上に限界がある．Satoら [2]

は，低解像度の道路反射鏡画像における車両検出を目的と
し，「Motion Feature Extraction Network」を提案してい
る．この手法は，道路反射鏡内の画像から動き情報を抽出
し，時間的な変化を活用して車両や歩行者の接近を予測す
るものである．また，実データ不足に対応するため，Unity

と CycleGANを用いて生成した合成データセットを活用
することにより，学習精度の向上を図っている．道路反射
鏡内の車両の検出精度を向上させるためには，低解像度画
像に適応可能な手法が求められる．Satoらは，モーション
特徴抽出と合成データセットの活用を組み合わせた手法を
提案し，低解像度画像における車両検出の有効性を示した．

図 2 Motion Feature Extraction Network

図 2のように提案されたネットワークは，3つのステッ
プで構成されている．初めに，車載カメラで撮影された入
力ビデオシーケンスから，RefineDet[3]を使用して道路反
射鏡の領域を検出する．次に，連続する 9 枚の道路反射
鏡領域画像から前景オブジェクトの動きの特徴を抽出す
る．この特徴抽出には，UNet[4]に基づく encoder-decoder

networkを使用し，3次元畳み込み（3d-conv）を採用して
いる．最後に，morion feature mapから接近するオブジェ
クトの有無を識別するため，ImageNet[5]で事前学習され
た ResNet-50[6] を使用する．これにより，低解像度のミ
ラー画像からも効果的に接近物体を検出できる．
Satoらの手法は低解像度下での動きの特徴を抽出する手
法がとられている．これに対し本研究では，道路反射鏡画
像の解像度を直接改善する手法を検討する

3. 提案手法
超解像技術を活用し道路反射鏡画像からの車両検出の

有効性を検証する為の提案手法を説明する．本研究では，
SwinIRおよび Real-ESRGANといった最新の超解像技術
を活用し，道路反射鏡画像を高画質にすることで車両検
出を行う手法の有効性を評価する事を目的としている．
YOLOv9の物体検出技術を用いて信頼度を評価し，それぞ
れの処理時間も評価対象とした．

3.1 超解像技術
本研究で使用した 2つの超解像技術について説明する．

3.1.1 SwinIR

図 3 Set5[7]における画像超解像 (× 4)のためのさまざまな手法に
おける，PSNR 結果と総パラメータ数の比較

Swin Transformer という transformer ベースのモデル
が使用されており，従来の CNNベースモデル手法よりも
優れた性能を発揮する．低解像度の画像，ノイズが含まれ
ている画像，圧縮された画像などを得意とする．高解像度
の画像を扱う場合，処理時間が増大してしまう欠点がある．
図 3の，Set5は画像超解像（SR）タスクでよく使用され
る小規模なベンチマークデータセットの１つである．この
データセットは超解像アルゴリズムの性能を評価するため
に広く利用されている．Set5を使用し，超解像モデルのパ
フォーマンスを評価する際には、主に PSNR（ピーク信号
対雑音比）や SSIM（構造類似度指数）などの指標が使用
される．これらの指標により，復元画像の品質が元の高解
像度画像にどれだけ近いかが評価される．
図 3より SwinIRは他のモデルと比較し，少ないパラメー
タでより高い PSNR (ピーク信号対雑音比) を実現してい
ることが分かる．PSNRの高さは，復元画像や圧縮後の画
像が元の画像に近いことを示している．
SwinIR[8]は浅い特徴から深い特徴までまでを段階的に

抽出し，劣化した画像を高品質な画像に復元している (図
4）．初めに，浅い特徴抽出を行い入力画像から基本的な特
徴を抽出する．ここでは主に畳み込み層 (Conv層)が使用
され，エッジ，テクスチャなどの画像の低レベルな情報が
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図 4 画像復元のために提案された SwinIR のアーキテクチャ

取り込まれる．
次に，深い特徴抽出が行われる．Residual Swin Trans-

former Block (RSTB)が複数並べられており，これが画像
の中から大量の特徴を抽出する．RSTBの内部には、複数
の Swin Transformer Layer (STL) が含まれており，STL

が画像の異なる部分を注意し特徴を取り出す．Residual

Swin Transformer Block(RSTV)は出力されたものが再び
入力として加えられる残差接続であるため，特徴抽出の精
度を高めながら，情報の損失を保護している．
最後に再び畳み込み層を使い，最終的な画像を生成する

という仕組みである．
3.1.2 Real-ESRGAN

図 5 実際の画像における Bicubic アップサンプリング，ESR-

GAN[10]，RealSR[11]，Real-ESRGAN の結果比較．合成
データで訓練された Real-ESRGANモデルは，一般的な実世
界の画像に対し，煩わしいアーティファクトを除去しながら，
詳細を強調することが可能である．

Real-ESRGAN[9]（Real-Enhanced Super-Resolution

Generative Adversarial Networks）は．画像超解像技術の
一つであり，特にリアルな画像の質感や細部を保持しなが
ら解像度を向上させることを目指したモデルである．
従来の超解像モデルではノイズの少ない画像を対象とし

ていたのに対し，「高次の劣化」と述べられている写真やビ
デオに含まれるノイズや劣化を考慮した設計になっている
ため，現実のノイズや劣化のある画像に対して優れた性能
をもつ．
図 5より，Real-ESRGANは他のモデルと比べ鮮明な画

像になっていることが分かる．

3.2 物体検出技術
本研究で使用した物体検出技術について説明する

図 6 物体検出後の出力画像

3.2.1 YOLOv9

物体検出アルゴリズムである YOLO(You Only Look

Once)は, 名の通り入力画像を一度だけ見る (Look Once)

ことで物体を検出するという特徴がある．従来のアルゴリ
ズムは，画像を複数回処理する必要があったが，YOLOは
画像全体を一度に処理し，物体の位置とクラスを予測でき
るため，高速かつ効率的である．リアルタイムでの物体検
出が可能である．
図 6のように，０～１の間で信頼度が表されており信頼

度が１に近いほど「物体」であることを表してる．
YOLOv9[12]では，従来のバージョンよりもモデルが軽

量化され，リアルタイム処理の性能と計算効率が上がって
いる．より小さな物体の検出能力や，複雑な背景における
物体の認識が可能である．
YOLOv9 では，programmable gradient information

(PGI) という概念が提案されており，既存の手法が入力
データがレイヤーごとの特徴抽出と空間変換を受けると，
大量の情報が失われるという事実を無視しているのに対
し，PGIは目的関数を計算するための目的タスクの完全な
入力情報を提供することができ，ネットワークの重みを更
新するための信頼性の高い勾配情報を得ることができる．

4. システムの概要

図 7 提案手法

本研究では，線形補間，SwinIR，Real-ESRGANそれぞ
れで処理を施した道路反射鏡に映る車両画像の物体検出を
行い，信頼度および処理速度を比較評価するため，以下の
手法を提案する (図 7)．
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初めに，車両画像と道路反射鏡画像を iPhoneで撮影す
る．サイズは，1180× 2080(px)であり，撮影画像から車
両画像（実像）および道路反射鏡画像（鏡像）をそれぞれ抽
出し，これらを正解画像（original画像）として設定する．
次に，抽出した画像に対して 1/2倍，1/4倍，1/8倍と

リサイズ処理を実施する．リサイズ画像を入力画像とし，
2倍，4倍，8倍で超解像処理を行う．この際，それぞれの
アルゴリズムで処理時間を記録する．2倍，4倍，8倍の処
理を各 5回ずつ実行し，倍率ごとの平均実行時間を記録．
また，歪み補正を考慮する場合，正確な３次元位置画像が
必要であるため本実験では省略する．
最後に，YOLOv9 による検出を行い信頼度を比較・評
価する．本実験では，車両の検出が目的であるため車両の
み検出するようにクラスを指定する．線形補間，SwinIR，
Real-ESRGANの 3つのアルゴリズムで処理した画像に対
し，YOLOv9 で物体検出を行う．各倍率ごとで，実像 6

枚の平均信頼度と鏡像 11枚の平均信頼度をそれぞれ記録
する．
以上の手順で，線形補間，SwinIR，およびReal-ESRGAN

の超解像手法について，それぞれの性能および有効性を詳
細に評価した．

5. 実験結果・評価
5.1 実像の結果・評価

図 8 YOLOv9 による検出結果: 実像 x2

図 8より信頼度の結果は，線形補間は 83%～96%，SwinIR
は 82%～96%，Real-ESRGANは 93%～96%であり，Real-
ESRGANの信頼度が高いことが分かる．
線形補間と超解像での比較の結果は，信頼度の差が 10％
未満とほとんど差はなかった．また，視覚的には超解像の
方が高画質であった．original画像と比較すると，同程度
の信頼度で検出されていることが分かる．
誤認識は見受けられなかった．
図 9より信頼度の結果は，線形補間は 86%～95%，SwinIR
は 81%～96%，Real-ESRGANは 79%～96%であり線形補
間の信頼度が高いことが分かる．
線形補間と超解像での比較の結果は，信頼度の差が 10％
未満でありほとんど差はなかった．また，視覚的には超解
像の方が高画質であった．original画像と比較すると，同

図 9 YOLOv9 による検出結果: 実像 x4

程度の信頼度で検出されていることが分かる．
誤認識は見受けられなかった．

図 10 YOLOv9 による検出結果: 実像 x8

図 10より信頼度の結果は，線形補間は 0%～58%，SwinIR
は 58%～91%，Real-ESRGANは 0%～92%であり，SwinIR
の信頼度が高いことが分かる．
線形補間では画像のぼやけが酷く，信頼度も未検出 (0%)～

58%と低い信頼度であった．これに対し，超解像では線形
補間に比べ画質がクリアで，92%と高い信頼度で物体検出
されていた．これは original画像と同程度の信頼度である．
特に，SwinIRに関しては未検出がなく 58%～91%と高い
信頼度で検出された．

図 11 線形補間，SwinIR，Real-ESRGANの 3つのアルゴリズム
での実像における各倍率ごとの信頼度

図 11は線形補間，SwinIR，Real-ESRGANの 3つのア
ルゴリズムにおいて各倍率ごとで，実像 11枚の平均信頼
度を記録したグラフである．
倍率が小さくなる，つまり入力画像サイズが大きくなる

につれ，信頼度が高くなる傾向がある．また，3つのアル
ゴリズムの中で SwinIRがどの倍率においても信頼度が高
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く，線形補間との信頼度の差は８％と小さかった．

5.2 鏡像の結果・評価

図 12 YOLOv9 による検出結果: 鏡像 x2

図 12から分かる通り信頼度の結果は，線形補間は 53%～
95%，SwinIRは 43%～95%，Real-ESRGANは 33%～96%

であり，Real-ESRGANの信頼度が高いことが分かる．
軽ワゴン車の信頼度において，20％ほどの差が出た．視

覚的な差はほとんどない．original画像と比較すると，同
程度の信頼度で検出されていることが分かる．
また，道路反射鏡が車として認識されてしまう誤認識が

確認される．

図 13 YOLOv9 による検出結果: 鏡像 x4

図 13から分かる通り信頼度の結果は，線形補間は 29%～
94%，SwinIRは 55%～96%，Real-ESRGANは 66%～97%

であり，Real-ESRGANの信頼度が高いことが分かる．
線形補間では軽ワゴン車の信頼度が 29％であるのに対
し，超解像では信頼度が 55%～66%と高くなっていること
が分かる．
また，視覚的にも超解像の方が高画質である．original

画像と比較すると，同程度の信頼度で検出されていること
が分かる．
超解像後の道路反射鏡が車両として検出される誤認識が

確認される．
図 14から分かる通り信頼度の結果は，線形補間は 0%～

62%，SwinIRは 0%～89%，Real-ESRGANは 36%～89%

であり，Real-ESRGANの信頼度が高いことが分かる．
線形補間では画像のぼやけが酷く，信頼度も未検出 (0%)～

62%と低い信頼度であった．これに対し，超解像では線形
補間に比べ画質がクリアで，92%と高い信頼度で物体検出

図 14 YOLOv9 による検出結果: 鏡像 x8

されていた．これは original画像と同程度の信頼度である．
特に，SwinIRに関しては未検出がなく 58%～91%と高い
信頼度で検出された．
超解像後の道路反射鏡が車両として検出される誤認識が

確認される．

図 15 線形補間，SwinIR，Real-ESRGANの 3つのアルゴリズム
での鏡像における各倍率ごとの信頼度

図 15は線形補間，SwinIR，Real-ESRGANの 3つのア
ルゴリズムにおいて各倍率ごとで，鏡像 6枚の平均信頼度
を記録したグラフである．
倍率が小さくなる，つまり入力画像サイズが大きくなるに

つれ，信頼度が高くなる傾向があった．また，[x8]ではReal-

ESRGANの信頼度が高く，線形補間と Real-ESRGANと
の信頼度の差は 18.8%と大きく開いた．また，[x8]になる
と，線形補間は信頼度が著しく減少することが分かる．

5.3 実像における信頼度と鏡像における信頼度の比較

図 16 線形補間，SwinIR，Real-ESRGANの 3つのアルゴリズム
での実像・鏡像における各倍率ごとの信頼度
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図 16は図 11と図 15を比較したグラフである．
図 16から，実像の方が鏡像よりも全体的に信頼度が高

くなっていることが分かる．また，実像・鏡像共に [x8]で
は超解像の方が線形補間より信頼度が高いことが分かる．

5.4 同一画像・異なる倍率での比較

図 17 YOLOv9 による検出結果：同一画像・異なる倍率

図 17は同一画像・異なる倍率での比較の図である．信
頼度の結果は，[x2]では 57%～74%，[x4]では 74%～80%，
[x8]では 0%～65%である．同じ画像で比較することによ
り倍率ごとの信頼度の差が見えてくる．
[x2]，[x4]では，どのアルゴリズムでも 57％～80％と高

い信頼度で検出されている．それに対し，[x8]では未検出
や信頼度が 55%と低い結果が出ている．視覚的にも入力画
像が大きい方が処理後の画質は鮮明になっていることが分
かる．

5.5 超解像処理時間の比較

図 18 線形補間，SwinIR，Real-ESRGANの 3つのアルゴリズム
での処理時間の比較

図 18は，線形補間，SwinIR，Real-ESRGANの 3つの
アルゴリズムの処理時間を記録したグラフである．
線形補間での処理時間は０秒に近く，ほとんど処理時間

がかからないことが分かる．SwinIRは倍率が小さくなる，
つまり入力画像が大きい方くなるにつれ，処理時間が増加
している．Real-ESRGANは，入力画像の倍率にかかわら
ず，処理時間は５～６秒の間と一定であることが分かる．

6. 結論
6.1 考察
[x2][x4]では，実像，鏡像共に線形補間，SwinIR，Real-

ESRGANの 3つのアルゴリズムの処理でほとんどの画像
が original画像との信頼度のが差が 5%以内で検出されて
いた．この結果より，入力画像が大きいサイズ ([x2]，[x4])

の場合，短い処理時間 (1秒未満)で実行できる線形補間を
行うのが良いと考察できる．(図 8，9，12，13，18より)

[x8]では，実像，鏡像共に線形補間画像に比べ超解像処理
された画像の方が 30%～40%程度高い信頼度で物体検出さ
れていた．この結果より，入力画像が小さいサイズ ([x8])

の場合，超解像処理が有効であると考察できる．また，処
理時間を考慮すると，SwinIRを使用すれば，1秒程度の
短い処理時間で高い信頼度を得ることができると考察でき
る．(図 10，14，16，18より)

実像と鏡像の信頼度の比較から，実像の方が鏡像に比べ
全体的に高い信頼度で物体検出されていることが分かる．
この結果から，鏡像は道路反射鏡越しの車両画像であるた
め，車両全体が写っていない事や，道路反射鏡の曲率の影
響，また，道路反射鏡内の明るさや光の反射等が物体検出
に影響していると考えられる．(図 16)

これらの考察を踏まえ，超解像処理を行うことにより遠
くの道路反射鏡の車両の認識が可能なり，超解像技術を用
いた道路反射鏡画像からの車両検出における，手法ごとの
信頼度の違いを検証し，有効性を示すことができたと言
える．

6.2 課題
超解像処理後の画像でも物体検出されていないものや，

道路反射鏡が車両として誤認識されてしまう場合があっ
た。また，超解像処理に時間がかかってしまい，リアルタ
イム処理を実現するには厳しい結果となった．

6.3 今後の展望
車載カメラ映像で超解像処理を行い，道路反射鏡内の車

両をリアルタイム検出することで，運転者に危険を知らせ
るシステムを構築したいと考えている．そのために，超解
像処理の高速化や検出精度の向上など，アルゴリズムの構
築を追求していきたい．
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