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概要 

自動運転技術の関連研究に用いられる走行データ

を効率良く応用する場合，交通状況を理解するため

の詳細な認識が重要である．そこで，走行データの

認識に，走行中の自車から撮影されたカメラ画像を

深層学習ベースモデルによる分類で得られる情報を

用いることが有効な手段として挙げられる．本研究

では，画像情報のみを扱う Convolutional neural 

network(CNN)ベースモデルと画像とテキストの両

方の情報を扱える Vision Language Model(VLM)の走

行画像認識性能を評価・比較する．実験の結果， 

VLM が詳細なラベルである走行エリア，走行場所，

路面状況，渋滞状況，掠れた白線の有無，工事規制

されている車線の有無のラベルにおいて，CNN ベー

スモデルの精度を上回ったことが確認された． 

1 はじめに 

近年，自動運転に関する技術は過疎地域の新たな

交通手段の提供として広く研究されている．自動運

転車にはカメラや LiDAR といった複数のセンサが

搭載されており，その情報をもとに自車や周辺環境

を把握し，自動運転が可能になる．そのような自動

運転車を市街地などで走行させたデータは，走行デ

ータとして自動運転分野に広く利用されている．こ

の走行データを有効に活用するには，交通状況の詳

細な認識が重要である．そこで，走行データに含ま

れる全方位カメラ画像の分類情報を深層学習ベース

モデルで得ることが，走行データの認識に有効な手

段として挙げられる．深層学習ベースの画像分類と

は，ニューラルネットワークを用いて抽出された画

像の特徴量から，画像が属するクラスを分類するタ

スクである．画像分類には一般的に CNN ベースモ

デルなどが用いられるが，近年では，画像エンコー

ダとテキストデコーダから構成される Transformer

ベースの VLM が登場しており，画像の特徴量のみ

扱う CNN ベースモデルと画像と文章の特徴量を扱

う VLM では，どちらが画像分類の性能が高いのか

には検証の余地がある．図 1 の(a)は CNN ベースの

画像認識モデルであり，畳み込み層で構成されるエ

ンコーダで画像の特徴量を抽出し，線形層と活性化

関数で構成されるデコーダでクラスごとの確率を出

力する．(b)は CNN ベースの物体検出モデルであり，

畳み込み層で構成されるエンコーダで画像の特徴量

を抽出し，畳み込み層とアップサンプリング，活性

化関数で構成されるデコーダで特徴量から，物体領

域の座標(bounding box：BBOX)とそのクラスごとの

確率を出力する．(c)は Transformer ベースの VLM で

あり，Transformer と Multilayer perceptron(MLP)で構

成される画像エンコーダで抽出された画像の特徴量

を別の MLP でテキストの特徴量に変換し，テキス

トと組み合わせて，Transformer と MLP，線形層，活

性化関数で構成されるテキストデコーダ (Large 

Language Model：LLM)に入力してテキストトークン

の確率を出力する． 

本研究では，事前学習されたこれらのモデルに対

して走行画像のデータセットでファインチューニン

グを行い，画像認識性能を評価・比較し，優れてい

るモデルの検証を行う． 

2 関連研究 

 本研究では，CNN ベースモデルの画像認識・物体

検出モデルに ConvNext V2[1]，YOLOv11[2]，VLM

の画像認識モデルに LLaVA[3]を用いる． 

ConvNext V2： CNN ベースの画像認識モデルであ

る ConvNext V2 は，Vision Transformer の構造を取り

入れており， ImageNet-21k[4]での事前学習後に，

ImageNet-1k[5]でファインチューニングされたモデ

ルである． 

YOLOv11： CNN ベースの物体検出モデルである

YOLOv11 は，小さな物体や遮られた物体を高精度に

検出でき，COCO[6]で学習されたモデルである． 

LLaVA：VLM である LLaVA は，画像エンコーダに

CLIP[7]の画像エンコーダ部分を，LLM には Mistral  
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表 1 ラベルとクラスの一覧 
 

 

7B[8]を採用しているモデルである．LLaVA では，

画像の特徴量をテキストの特徴量に変換する MLP

の学習を，他の重みは固定したまま，事前学習して

いる．その後，画像エンコーダの重み以外の重みを，

ファインチューニングしている． 

 また，VLM による走行画像認識を行った研究[9, 

10, 11]では，時間や天候，走行エリアなど単純な交

通状況の認識は行われているが，路面状況や渋滞状

況，掠れた白線の有無などの詳細な交通状況の認識

は行われていない．そのため，このような詳細な交

通状況の認識に関しても，VLM による画像認識が有

効であるかを調査する必要がある． 

3 VLM による画像分類 

 VLM には，既存の CNN ベースの画像認識・物

体検出モデルモデルでは扱えないテキストの特徴量

を扱える利点がある．また，CNN ベースモデルで

は，ラベルの特性ごとのに特化させたモデルを個別

に用意しなければ十分な精度を出すことが難しい

が，VLM では画像の複雑なコンテクストの予測を

テキストとして一度に出力でき，効率良く走行画像

の詳細な分類が可能である． 

本研究で VLM に行わせるタスクは，表 1 に示す

ような 9 項目のラベルに関して，走行画像がどのク

ラスに属しているかを予測させる画像分類である．

図 2 に，簡易的な入・出力文の例を示す．赤文字で

記した部分は prompt 設計を工夫した箇所である．

データを取り扱いやすくするために，「フォーマッ

トに従って回答しなさい」と指示文を与え，図 2 で

示されている出力文の形式で回答させる．また，マ

ルチラベルの回答をさせるために，「area，

emergency vehicles ラベルの質問は，複数回答して

図 1 CNN ベースモデルと VLM の構造 

label

time

weather

area Urban，Residential，Countryside，Mountain，Tunnel，Highway，Ramp
location

road surface

congestion level

faded lane markings

construction

emergency vehicles Ambulance，Fire truck，Police car，None

Yes，No

Yes，No

Dense，Normal，Sparse

Sunny，Rainy，Snowy，Unidentifiable

class

Daytime，Evening，Night, Unidentifiable

Dry，Wet，Snow covered

Straight，Curvy，Intersection，Parking
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もよい」と加えた．さらに，area ラベルでは

Highway・Mountain などのマルチラベルである場合

があり，画像だけでそのようなラベルを予測するこ

とは困難であると考えられる．そのため，自車の速

度情報が有効であると考え，「質問にはあなたの車

が 𝑣 km/h で走行していることを考慮しなさい」と

加える．𝑣 [km/h]は，全方位カメラ画像が撮影され

たタイミングでの自車の速度である． 

4 実験 

CNN ベースモデルは走行画像，VLM は走行画像

とテキストのペアのデータセットでファインチュー

ニングを行い，評価と比較を行う． 

4.1 ファインチューニング概要 

 ConvNext V2 および YOLO v11 では，出力層であ

る線形層の出力次元数を各クラス数に変更し，全パ

ラメータのフルファインチューニングを行う．一方

で，LLaVA では，モデルが大規模なため，Low Rank 

Adaption(LoRA)[12]で画像エンコーダの注意機構，

LLM の注意機構・FFN 層のファインチューニングを

行う．LoRA は効率的なファインチューニング手法

であり，元のモデルに少数の重みを追加し，その重

みのみを学習させるものである．  

4.2 データセット 

 表 1 に走行画像データセットのラベルとそのクラ

スの一覧を示す．データセットの画像枚数について

は，train が 3493 枚，validation が 679 枚，test が 684

枚である． 

4.2.1 走行画像の作成 

 走行画像は図 3 に示すように，自車に取り付けら

れた全方位カメラから撮影された 8 方向の画像のう

ち，前・後方 3 枚の計 6 枚を連結させる．また，繋

ぎ目を滑らかにするために，左右斜め前・後方の画

像を 1/4 カットしてから連結させている． 

 

4.2.2 画像データの拡張 

モデルの汎化性能向上，過学習の防止，データ不

足の補間のためにデータ拡張を行う．図 2 中の time

～construction ラベルの学習については，ConvNext 

V2 をラベルごとにフルファインチューニングする

が，faded lane markings ラベル以外のラベルでは，画

像をランダムに左右反転，-15°～15°回転させる．

faded lane markings ラベルでは，白線を強調するため

に，先述した処理に加え，ランダムにグレースケー

ル変換，明度・輝度・コントラスト変更させる．ま

た，emergency vehicles ラベルの学習については，

YOLOv11 をフルファインチューニングするが，回転

を行うことで緊急車両が見えなくなる場合を考慮し

て左右反転のみを行う．さらに，LLaVA の LoRA で

はすべてのラベルに関して一度に学習を行うが，デ

ータ数の少ない construction，emergency vehicles ラベ

ルのみ左右反転を行う 

4.2.3 テキストデータの拡張 

テキストデータに関しても 4.2.2 節と同様の目的

でデータ拡張を行う．拡張方法としては，図 2 のラ

ベル質問と各ラベルの options の順序をランダムに

入れ替え，出力文は入れ替え後のラベル質問の順序

に合わせる． 

図 2 簡易的な入・出力文の例 

図 3 走行画像の作成方法 
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表 2 モデルごとの各ラベルに対する Macro F1 値： road→road surface，congestion→congestion level，

markings→faded lane markings，construction→lane closed for construction，emg veh→emergency vehicles を表す． 

 

 

4.4 評価方法 

 本研究では，4.2 節で述べたテストデータを用い

て，CNN ベースモデルである ConvNext V2 および

YOLOv11 と VLM である LLaVA の走行画像分類性

能の評価と比較を行う．評価指標として，画像分類

の評価に広く用いられる適合率(Precision)，再現率

(Recall)，Macro F1 値を利用する． 

4.5 実験結果 

 表 2 に，モデルごとの各ラベルに対する Macro F1

値の結果を示す．また，表 2 中の LLaVA は元の重

みのモデル，LLaVA(LoRA)は図 1 に示す入力文に速

度に関する文章を含まない場合での LoRA モデル，

LLaVA(LoRA)＋velocity は入力文に速度に関する文

章を含む場合での LoRA モデルである．表 2 から，

CNN ベースモデルと比較して，LLaVA の LoRA モ

デルが全体的に高精度であることが分かった．しか

し，weather ラベルの精度は，LLaVA の LoRA モデ

ルが ConvNext V2 を下回った．また，LLaVA(LoRA)

に比べて，LLaVA(LoRA)＋velocity では，area ラベ

ルの精度の向上が確認された． 

5 考察 

表 3 に，ConvNext V2 および LLaVA(LoRA)＋

velocity の weather ラベル内の Rainy クラスにおけ 

る Precision と Recall を示す．また，表 4 に，

LLaVA(LoRA)および LLaVA(LoRA)＋velocityの area

ラベル内の Highway・Ramp クラスにおける Precision

と Recall を示す．表 3 から，LLaVA(LoRA)＋velocity

の Rainy クラスの Recall が ConvNext V2 を大幅に下

回っており，未検出が多いことが分かる．そこで，

図 4 の左図の Rainy クラスの走行画像に対する入・

出力文に Chain-of-Thought Prompting[13]である「How 

did you determine the answers for the questions? Let's 

think step by step．」を加えた入力で，再度推論を行

うと，「空からの日差しがあり，視界が明瞭である 

 

 

ことから晴れだと判断した．」と結果が得られた．

このことから，LLaVA では画像のより詳細な部分ま

で考慮しすぎてしまい，CNN ベースモデルの

ConvNext V2 に比べて，全体的な特徴から予測が行

え な か っ た と 考 え ら れ る ． ま た ， 表 4 の

LLaVA(LoRA)＋velocity の結果から，図 4 の右図の

Tunnel・Highway クラスなどの画像の特徴だけでは

Highway クラスだと予測することが難しい走行画像

も正しく予測ができていたことから，入力文に速度

に関する文章を加えることの有効性が確かめられた． 

6 おわりに 

 本研究では，自動運転車の走行画像の認識性能の

評価・比較を CNN ベースモデルと VLM を用いて行

った．結果として，画像だけでなくテキストの特徴

量も扱える VLM の走行画像認識性能が CNN ベー

スモデルに比べて高いことが判明した．また，VLM

には，より詳細な交通状況の認識を高精度に行える

ことも確かめられた．今後の検討として，天候，掠

れた白線の有無のラベルなどの精度改善には，

prompt 設計のさらなる工夫や損失関数の変更など

を行うことなどが挙げられる． 

表 3 Rainy の Precision と Recall 

表 4 Highway・Ramp の Precision と Recall 

図 4 Rainy(左)および Tunnel・Highway(右)の画像 

Precision(%) Recall(%)

モデル

ConvNext V2 47.0 84.9

LLaVA(LoRA) + vel 95.8 24.7

weather

Rainy

モデル Highway Ramp Highway Ramp

LLaVA(LoRA) 75.0 50.0 47.1 8.16

LLaVA(LoRA) + vel 66.7 86.8 74.5 67.3

Recall(%)

area

Precision(%)

モデル time weather area location road congestion markings construction emg veh

ConvNext V2(FT) 88.8 81.7 73.0 64.2 69.8 72.5 60.2 77.5 -

YOLOv11(FT) - - - - - - - - 80.0

LLaVA 57.4 56.5 44.3 32.1 70.0 52.9 46.3 54.5 2.72

LLaVA(LoRA) 87.9 75.5 74.1 83.8 89.9 81.9 80.0 92.7 73.9

LLaVA(LoRA) + velocity 91.7 76.0 85.1 84.9 87.5 79.7 69.4 93.8 77.6

Macro F1(%)
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