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1. まえがき 

近年，自動車やドローンをはじめとした機械技術が急速

に進展する中で，自動運転に関する研究が注目を集めてい

る．自動運転システムの実用化において，周辺環境の把握

と対象物の判定を行う必要がある．従って，高精度で安定

した画像認識技術が重要となる．このように，画像認識技

術の一手法であるセマンティックセグメンテーションは，

周辺環境の正確な把握と対象物のクラス予測の双方に対

応可能である．一方，入力データを取得するセンサの性能

や特性に大きく影響を受ける課題点がある．現在主流とな

っているセンサにはカメラが挙げられる．カメラは対象の

テクスチャや色を取得可能な一方で，照明変化に対して脆

弱であるという欠点がある．そこで注目されているのが， 

LiDAR（Lighting Detection and Ranging）である．LiDAR は

短波長のレーザ光を用いたセンサであり，周辺環境のマッ

ピングや対象物の材質の判定等に使用可能である．このセ

ンサは，照明変化の影響を受けないという特性がある一方

で，遠方の対象物の観測が困難であり，ガラスや鏡等を透

過するという欠点がある．本研究では，このようなカメラ

と LiDAR の特性を考慮し，照明変化に対して頑健なセマ

ンティックセグメンテーション手法を検討する． 

2. 関連技術 

本研究では，セマンティックセグメンテーションを行う

にあたり，SalsaNext[1]（以下手法 1 と呼称）と，DeepLabV3 

Plus+SDCNe-tAug[2]（以下手法 2 と呼称）を併用する． 

手法 1 は，3D LiDAR 点群を用いた手法である．出力結

果は，各点においてクラス毎に色分けされた，入力データ

と同サイズの 3D 点群データとなる．拡張畳み込みにより

多くのコンテキスト情報を保持し，活用するモデルである． 

手法 2 は，カメラのカラー画像を用いた手法である．出

力結果は，各ピクセルにおいてクラス毎に色分けされた，

入力画像と同サイズの RGB 画像となる．トレーニングで

は，過去と未来の双方のフレームを用いたビデオ予測を行

う．また，クラス間の境界において，一つのピクセルに対

し複数のクラスを予測可能とする．以上の手法を用いるこ

とにより，トレーニング時の損失を抑制し，十分な照明条

件下において，セグメンテーション精度を向上させている． 

3. 提案手法 

図 3.1: Proposed Method 

本研究で提案する手法を図 3.1 に示す．本研究は，カメ

ラと LiDAR の特性を考慮した，照明変化に対して頑健な

セマンティックセグメンテーションを行うことを目的と

する．本提案手法では，カラー画像に対する明度判定手法

と，二つのセマンティックセグメンテーション手法により

構成される．明度判定基準には，事前に各クラスに対して

決定した閾値𝜆を用いる．判定結果によって，セグメンテ

ーション結果を選択する．しかし，手法 1 と手法 2 ではセ

グメンテーション結果の次元数が異なる．従って，評価基

準が異なるという問題がある．そこで，本提案手法では，

手法 1 の結果を出力した場合，3D 点群を 2D 画像に投影

することにより，双方の問題に対応する． 

また，本研究では KITTI Dataset[3][4]を用いた閾値𝜆の決

定を行う．閾値𝜆は，手法 2 の精度が手法 1 の精度を下回

ったときにおける入力画像の明度とした．なお本研究では，

閾値𝜆の決定は building クラスと car クラスに対して行う． 

4.実験 

本研究では，同一情景での照明条件を変化させ，LiDAR

点群を取得することが困難であったため，入力画像の明度

を調整し，撮影シーンにおける照明条件の変化を疑似的に

再現することとした．入力画像には KITTI Dataset[3][4]及

び SemanticKITTI Dataset [5][6]を用いることとする． 

はじめに，本提案手法における明度の閾値𝜆の決定を行

った．まず，3D LiDAR 点群を用いた手法 1 の実行結果を，

2D 画像へ投影した．投影した結果の例を図 4.1 に示す．次

に，図 4.1 において，building クラス及び carクラスに分類

されている領域を，それぞれペイントツールを用いて選択



した．そして，選択した領域とそれ以外の領域において画

素値を二極化することで，対象クラスの領域を抽出した．

Building クラスの領域を抽出した結果を図 4.2 に示す．同

様にして作成した Ground Truth を図 4.3 に示す．図 4.2 と

図 4.3 をピクセル毎に比較し，式 1 を用いて評価値 IoU を

導出した．手法 2 については，まず KITTI Dataset に用意

されている画像の明度を
1

2
倍，

1

4
倍，

1

8
倍，

1

12
倍した画像をそ

れぞれ用意した．明度調整した画像に対し，手法 2 による

セマンティックセグメンテーションを行った．手法 2 の実

行結果と図 4.3 をピクセル毎に比較し，評価値 IoU を導出

した．本研究では，三枚の画像について実験を行った．手

法 1 及び手法 2 を用いて導出した各画像における building

クラス及び carクラスの IoU を，それぞれ表 4.1，表 4.2に

示す．なお，表 4.2 の手法 1 における括弧内の数値は， 

LiDAR による観測が困難である窓ガラス（図 4.1）を観測

若しくは補間可能な場合における IoU である． 

以上の結果を踏まえ，building クラスに対する閾値𝜆は，

表 4.1よりKITTI Datasetの明度の
1

4
倍と決定した．一方で，

car クラスに対する閾値𝜆は，上述した LiDAR の特性によ

り手法 1 の精度が低くなったため，本実験では決定できな

った．但し，LiDAR における課題を克服する技術が開発さ

れた場合は，
1

4
倍から

1

8
倍前後の値となることが期待される． 

 

 

図 4.1: 手法 1 の実行結果を 2D 画像へ投影した結果 

 

図 4.2: 図 4.1 を building クラスの領域を抽出した画像 

 

図 4.3: 作成した building クラスの Ground Truth 

 

表 4.1: 各画像における building クラスの IoU [%] 

表 4.2: 各画像における carクラスの IoU [%] 

5. 結論と課題 

本研究では，自動運転システムにおいて重要となる，高

精度で安定した画像認識技術を実現するため，カメラと

LiDAR を用いた二つのセマンティックセグメンテーショ

ンモデルに対し，明度判定手法を追加する手法を提案した．

また，building クラスと car クラスに対し，それぞれ明度

判定基準となる閾値𝜆の決定を行った．その際，building ク

ラスにおいて，照明変化によりカラー画像を用いたセグメ

ンテーション精度が LiDAR 点群を用いたセグメンテーシ

ョン精度よりも下回ることを示した．また，LiDAR のガラ

ス等を検出できないという特性から，評価対象クラスによ

って閾値𝜆が異なることを示した．以上より，本提案手法

は，カメラと LiDAR の特性を考慮した，照明変化に対し

て頑健なセマンティックセグメンテーション手法である． 

今後の課題として，閾値𝜆の決定を自動化且つ精緻化す

る必要があるであろう．また，劣悪な照明条件下における

精度向上のため．LiDARによる観測が困難な領域に対し，

新たなアプローチを検討する必要がある． 
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第 1 章 序論 

 

1.1 まえがき 

本章では，まず，本研究における研究背景として，近年注目されている自動運転システム

の必要性と，それに係る画像認識技術の重要性について論ずる．次に，画像認識技術の動向

と課題について説明した後に，本研究の目的について述べる．最後に，本論文の構成につい

て簡単に示す． 

1.2 研究背景 

近年，機械学習を我々の生活で用いられている家電や機械などに応用することが急速に

進展している．例えば，空調をはじめとした IoT 製品や，自動車における先進運転支援シ

ステム ADAS（Advanced Driver-Assistance Systems）などが挙げられる．中でも，特に自

動運転システムに関する研究が注目を集めている．この自動運転システムの実用化におい

て，周辺環境を把握し，対象物の検出・判定を正確に行う必要がある．これは，自動運転シ

ステムは人為的な事故の防止を防止することが最大の目的であり，交通事故防止の為には

障害物や人間を事前に検知する必要があるためである．従って，高精度で安定した画像認識

技術が重要となる．将来的には，完全自動運転システムを実現し，交通事故による死傷者数

を 0 にし，安心して生活できる社会基盤の構築を目指している．そこで，完全自動運転を含

めた自動運転技術に関する標準規格が，2014 年に SAE（米国自動車技術会）が規定し，2018

年に第三版として発行済みの「Taxonomy and Definitions for Terms Related to Driving Au-

tomation Systems for On-Road Motor Vehicles [1]」において定義された． 

 

1.3 自動運転システムの関連技術における課題 

第 1.2 節において，画像認識技術が自動運転システムによる交通事故数 0 の実現におい

て重要であると論じた．そこで，本節では，第 1.3.1 節において，自動運転システムの研究

分野における画像認識技術の現在の動向と，課題について論ずる．なお，詳しくは後述する

が，画像認識技術の課題として，入出力機器に用いるセンサの性能や特性に大きく影響を受

けることが挙げられる．従って，第 1.3.2 節において，画像認識技術に用いられる関連入出

力機器の特性とそれぞれの課題点について詳しく説明する． 
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1.3.1 画像認識技術 

オブジェクト検出： オブジェクト検出とは，入力データに対して対象物の存在する領域を

予測してバウンディングボックスで抽出し，クラス分類を行う手法である．実用例として，

ADAS における自動ブレーキ機能などが挙げられる．また，近年では，高速道路など限定的

な条件下における自動運転システムを搭載した自動車が開発され，注目を集めている．しか

し，完全自動運転システムによる交通事故数 0 を達成するためには，より正確に周辺環境

を把握する必要がある．また，ドローンや支援ロボットなど，より複雑な撮影シーンにおけ

る自動運転が求められる場合も同様である．このようなケースに対し，オブジェクト検出は

領域をアバウトに予測するため，対応できないという課題がある． 

セグメンテーション： セグメンテーションとは，入力データの各ピクセルに対して対象物

のクラス予測を行う手法である．予測結果は，付加されたクラス情報に基づき，ピクセル毎

に色分けされて確認することが可能な手法である．従って，詳細に周辺環境を把握可能であ

るため，オブジェクト検出における課題に対応することが可能な手法である．近年では自動

運転システムへの適用の他，医療分野における疾患部位の特定などに用いられている． 

以上のように，二つの手法にはそれぞれ特徴があるが，共通した課題として，入出力機器

に用いるセンサの性能や特性に大きく影響を受けることが挙げられる．これは，上述した

ように，両手法とも入力データに依存して出力結果を得ることから明らかである． 

 

1.3.2 関連入出力機器 

ミリ波レーダ： ミリ波レーダとは，ミリ波光を照射し，その反射光を観測するセンサであ

る．照射する光の波長が長いため，天候に左右されず，指向性が強い．このような特性から，

ミリ波レーダは対象物までの距離を計測可能である一方で，ミリ波光の特性から非金属の

検出が困難なため，車体の検出が難しいという課題がある． 

カメラ： カメラ（カメラセンサ）とは，レンズに入る RGB の光の強度を光電変換してデ

ジタル化にすることで，周囲の情報を取得するセンサである．対象物のテクスチャや色を識

別可能であり，密な画素で構成された画像を出力する．一方で，照明変化に脆弱であるとい

う課題がある． 

 

更に，ミリ波レーダとカメラの両センサに共通している課題として，周辺環境の把握や対

象物の位置関係などを詳細に検出することが困難であることが挙げられる．以上の理由か

ら，現在の画像認識技術では，完全自動運転化の実現は非常に困難であるという課題があ

る．そこで，近年注目を集めているセンサとして，全方位レーザレーダ LiDAR（Laser Im-

aging Detection And Ranging）がある． 
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LiDAR： LiDAR とは，非常に短い波長のレーザを照射し，反射光を検出するまでの時間と

光の強度を計測するセンサである．具体的には，カメラや人の目が干渉しない，主に電磁ス

ペクトルの近赤外線部分である 750nm~1．5µm の波長の光を用いる．出力するデータは，

水平方向の全視野における３D 点群データとなる．LiDAR は長距離測位や 3 次元情報の取

得が可能であり，照明条件の影響を受けない．その特性から，主に周辺環境の 3D マッピン

グや対象物の材質の判定，自己位置推定を行うために用いられる．また，照射する波長の短

さから，以前より気象衛星などに用いられている．これは，エアロゾルは直径 1nm から

100µm 程度，雲粒は直径 2µm から 20µm 程度と，LiDAR の波長よりも大きいために検出

可能である．近年では小惑星探査機はやぶさにも搭載され，小惑星までの測距や衛星表面の

環境把握などに利用されていた． 

このように，LiDAR はカメラやミリ波レーダの抱える課題を解決できる一方で，距離が離

れると反射光の散乱度が大きくなるため，解像度が低下し，遠方の対象物を検出できないと

いう課題がある．また，ガラスのような透過率が高い対象物，若しくは鏡など反射率が高く，

周辺環境を写し映し出すような対象物を検出することができないという欠点がある．更に，

出力結果が 3D データであるため，他のセンサと次元数が異なり，各センサの出力データを

統合して利用する場合に 2D データに変換する必要がある． 

 

1.4 研究目的 

第 1.2 節で論じたように，自動運転システムの実現において，高精度で安定した画像認識

技術が重要である．これに対し，第 1.3 節で説明したように，画像認識技術は入出力機器に

用いるセンサの性能や特性に大きく影響を受けるという課題がある．現在，自動運転システ

ムに関する画像認識技術には，主にカメラが用いられている．しかし，既存のカメラ画像を

用いた画像認識技術において，照明変化に脆弱であるという課題がある．また，照明条件の

影響を受けないセンサであるミリ波レーダや LiDAR において，センサの特性により検出で

きない対象物があるという課題がある．従って，双方の課題に対応する画像認識手法を実現

する必要がある．そこで，LiDAR をカメラやミリ波レーダなどと併用して自動運転システ

ムに組み込むことで，SAE 定義の完全自動運転システムの実現が期待されている． 

従って，本研究では，上述したカメラと LiDAR の双方の課題に対応するため，カメラと

LiDAR の二つのセンサを併用することとする．その上で，両センサの特性を考慮した，照

明変化に対して頑健な画像認識技術を実現することを目的とし，手法の提案を行う．提案手

法については第 3 章で詳しく説明する． 
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1.5 本論文の構成 

以下に本論文の構成を示す． 

第 1 章 本章であり，研究背景及び目的について述べる．自動運転システムの必要性と，自

動運転に用いられる画像認識技術の重要性について論ずる．また，画像認識技術の

課題を示し，本研究の目的について説明する． 

第２章 本研究で用いる関連研究について述べる．本研究では，周辺環境を詳細に把握する

画像認識技術として，セグメンテーション手法を用いる．従って，本章では，セグ

メンテーション手法の分類，及び本研究に用いる二つのセグメンテーション手法

について説明する．また，本研究で用いる評価指標について説明する． 

第３章 本研究の提案手法について論ずる．本研究ではカメラと LiDAR の特性を考慮した，

照明変化に対して頑健なセマンティックセグメンテーション手法の提案を行う．

はじめに提案手法の理論を説明する．そして，本実験に用いる Ground Truth の作

成について説明する． 

第４章 提案手法の実験概要と実験結果を記述し，実験結果の考察を論ずる．本研究では，

3D LiDAR 点群とカラー画像の評価対象クラスに対して実験を行い，評価を行う．

また，実験結果の考察を行う．なお，詳しい実験概要は第 4.3 節に示す． 

第５章 本研究の結論と今後の課題について論ずる．はじめに本研究の総括を行い，続いて

実験結果から得られた成果と今後の課題について説明する．  

 

1.6 むすび 

本章では，はじめに第 1.2 節において，自動運転システムの必要性と，自動運転システム

に用いられる画像認識技術の重要性について論じた．自動車における自動運転システムは，

交通事故の件数を 0 にし，安心して生活ができる社会基盤の構築を最大の目的としている．

将来的に完全自動運転の実現を目指す上で，高精度で安定した画像認識技術が重要である．

しかし，現在の画像認識技術には，実用化する上で大きな課題がある．そこで，第 1.3 節で

は，画像認識技術の動向と課題について詳細に説明した．第 1.3 節の内容を踏まえ，第 1.4

節では本研究の動機と目的について説明した．以上より，本研究ではカメラと LiDAR の特

性を考慮した，照明変化に対して頑健なセマンティックセグメンテーション手法の提案を

行うこととする．  
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第２章 関連研究 

 

2.1 まえがき 

本章では，関連研究について詳しく述べる． 

まず，第 2.2 節では，画像認識手法の一つであるセグメンテーション手法について詳しく

説明する．セグメンテーション手法とは，入力画像の各ピクセルが属するクラスを予測し，

ピクセル毎にクラス情報を付加する技術である．近年，主に自動運転システムや医療分野な

どに利用され始めている．セグメンテーション手法は次の三種類に大きく分類される．具体

的には，インスタンスセグメンテーション，セマンティックセグメンテーション，パノプテ

ィックセグメンテーションである．インスタンスセグメンテーションは，オブジェクト検出

のようにバウンディングボックスを用いて，ピクセルレベルで対象物の領域を検討する手

法である．セマンティックセグメンテーションは，ピクセル毎にクラス情報を付加する手法

であり，最も研究が進んでいる手法である．しかし，可算な対象物が重なっている場合，個

別に認識することができないという欠点がある．パノプティックセグメンテーションは，上

述したセマンティックセグメンテーションにおける課題を解決した手法である．ただし，最

新の手法であり，評価指標も従来のものと異なるため，比較や評価が困難であるという課題

がある．第 2.2 節では，上述した三つの手法について詳しく説明する． 

また，第 2.3 節及び第 2.4 節では，本研究で用いるセグメンテーション手法である，

SalsaNext[3]及び DeepLabV3Plus+SDCNetAug[4]についてそれぞれ説明する．SalsaNext

は 3D LiDAR 点群において，各点に対してクラス情報を付加する手法である．出力データ

はクラス毎に色分けされた 3D 点群データとなる．一方，DeepLabV3-Plus+SDCNetAug は

カメラ画像において，各ピクセルに対してクラス情報を付加する手法である．出力データは

クラス毎に色分けされた RGB 画像となる．第 2.5 節では，本研究において評価指標に用い

る IoU の導出について説明する． 

 

2.2 セグメンテーション 

本節では，第 2.1 節で述べた，画像認識手法の一手法であるセグメンテーション手法に

ついて詳しく説明する．セグメンテーション手法は大きく三種類に分類される．以下で

は，三種類のセグメンテーション手法について，それぞれ詳しく説明する． 
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2.2.1 インスタンスセグメンテーション 

インスタンスセグメンテーションは，オブジェクト検出のようにバウンディングボック

スを用いた，オブジェクトの存在する領域を検出し，セグメンテーションを行う手法であ

る．評価指標はオブジェクト検出と同様にｍAP（mean Average Precision）を用いる．オ

ブジェクト検出との相違点は，ピクセルレベルでの検出となる点である．従って，より正

確に対象物の領域を検出することが可能となる．一方で，オブジェクトの存在する候補領

域に対してセグメンテーションを行うため，全てのピクセルに対しクラス情報を付加する

ものではない．従って，ピクセル単位でクラス情報を付加する他のセグメンテーションと

性質が異なる． 

2.2.2 セマンティックセグメンテーション 

セマンティックセグメンテーションは，入力画像上の全てのピクセルに対し，ピクセル毎

にクラス情報を付加する手法である．評価指標には IoU（Intersection over Union）や mIoU

（mean IoU）を用いる．この手法は，同じクラスのオブジェクトが重なっている場合，一

つのクラスの領域として認識することから，オブジェクトを個別に認識することができな

い．しかし，空や道などの数えられないオブジェクトに対してもクラス情報を付加すること

が可能である．従来手法では日中に屋外で撮影された画像をトレーニングに用いている． 

なお，本手法の課題としては，ピクセル単位でクラス情報を付加するため，入出力機器に

用いるセンサの性能や特性に大きく影響を受けることが挙げられる．カメラを用いる場合

は，カメラが照明変化に対して脆弱であるため，照明条件が劣悪になるとセグメンテーショ

ン精度が低下する．また，LiDAR を用いる場合は，LiDAR がガラスのような透過性が高い

対象物や鏡など反射率の高い対象物を検出できないため，これらの対象物がある領域にブ

ランクが生じる．例えば，自動車の窓ガラスやガラス張りの建築物などが挙げられる．以上

のように，本手法は入出力機器に用いるセンサの性能や特性を十分に考慮する必要がある． 

 

2.2.3 パノプティックセグメンテーション 

パノプティックセグメンテーションは，2017 年に Anurag らが Pixelwise Instance Seg-

mentation with a Dynamically Instantiated Network[2]で提案した，新しいセグメンテーシ

ョンである．この手法は，全てのピクセルに対しクラス情報とインスタンス番号を付加す

るものである．従って，数えられる対象物において，個別に認識することが可能であるこ

とが，最大の利点として挙げられる．評価指標には PQ（Panoptic Quality）を用いてい

る．しかし，最新の手法であり，評価指標も従来の画像認識手法と異なる．そのため，現

状では既存研究との精度の比較や，他の技術と併用する際に評価が難しいという難点があ

る．また，第 2.2.2 節で述べた入出力機器に用いるセンサに関する課題を有する． 



7 

 

2.2.4 第 2.2 節における総括 

第 2.2 節では，画像認識手法の一つであるセグメンテーションについて詳しく述べた．初

めにセグメンテーションについて説明し，次に三種類のセグメンテーション手法について

詳しく説明した．なお本研究では，カメラのカラー画像及び LiDAR 点群に対しセグメンテ

ーションを行い，評価を行う．従って，第 2.2 節で説明した各手法の特徴を踏まえ，両セン

サを用いた研究が最も進んでいる，セマンティックセグメンテーションを用いることとす

る．なお，第 2.2.2 節では，セマンティックセグメンテーションにおける課題として，入出

力機器に用いるセンサの性能や特性に大きく影響を受けることを示した． 

 

2.3 SalsaNext 

本節では，本研究で用いる，SalsaNext（以下手法 1 と呼称）について詳しく説明する．手

法 1 とは，2020 年に T. Cortinhal らが SalsaNext: Fast, Uncertainty-aware Semantic Seg-

mentation of LiDAR Point Clouds for Autonomous Driving[3]で提案した，3D LiDAR 点群

に対するセマンティックセグメンテーションである．手法 1 では 2019 年に J. Behley らが

SemanticKITTI: A Dataset for Semantic Scene Understanding of LiDAR Sequences[4]にお

いて公開した SemanticKITTI Dataset[5]を用いて評価を実施した．SemanticKITTI Dataset

については，第 4.2 節で詳しく説明する．SemanticKITTI Dataset で公開されているベンチ

マーク一覧によると，手法 1 の精度はmIoU＝59.5[%]で，現在 8 位である．但し，本研究に

おいてモデルの実装を行った当初は，当時オープンソースとして提供されていたモデルの

中では 1 位の精度であった．従って，本研究で手法 1 を用いることとした．手法 1 のネッ

トワーク構造の概要図を図 2.1 に示す． 

図 2.1: SalsaNext のネットワーク構造の概要図 
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従来のセマンティックセグメンテーションでは，ネットワーク全体でコンテキスト情報

が不足していることが主な問題点の一つとして知られている．この問題点のシンプルな解

決方法としはカーネル数を拡大することであるが，同時にパラメータ数も大幅に増加して

しまうといった欠点がある． 

そこで，T. Cortinhal らは，図 2.1 に示すように，ネットワークの最初に 1×1 カーネル

と 3×3 カーネルを追加した．また，Encoder に ResNet ブロックを含めた残留拡張畳み込

みネットワークを用いている．これにより，詳細な空間情報とグローバルコンテキスト情報

を取得している．残留拡張畳み込みネットワークでは，図 2.1 の Block1 に示すように，ま

ず ResNet ブロックを 3，5，7 の受容野を持つ拡張畳み込みに置換する．次に，Block2 に

あたる Dropout layer と Pooling layer を結合させたものを，Block1 と連結させる．これを

残留拡張畳み込みネットワークの一つのスタックとする．これにより，畳み込みネットワー

クの各深度で取得された特徴量をより多く活用できる． 

一方 Decoder では，Pixel-shuffle layer を用いることで，アップサンプリングされた特徴マ

ップを生成する．その特徴マップに対し，スキップ接続を用いて Encoder で取得された残

差ブロックの特徴量を結合させることで，畳み込みのスタックとしている． 

なお，手法 1 では，3D LiDAR 点群を球面に投影することで RV 画像を生成し，畳み込み

演算を可能としている．また，360 度全視野に対し，3 次元座標と反射光の強度，及び範囲

インデックスをそれぞれ個別の RV 画像チャネルに保存し，ネットワークへ入力している．

出力結果は入力と同じサイズの３D 点群データで，各点に対しその点が属するクラスのラ

ベルが付加されたものとなる．手法 1 を用いた 3D LiDAR 点群に対するセマンティックセ

グメンテーションの結果の例を以下の図 2.2 に示す．なお，各図において，左の画像が入力

データ，右の画像が出力結果である． 

 

図 2.2: 手法 1 を用いたセマンティックセグメンテーション結果の例 

（左: ドライバー視点， 右: 鳥瞰図） 
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2.4 DeepLabV3Plus+SDCNetAug 

本節では， DeepLabV3Plus+SDCNetAug（以下手法 2 と呼称）について詳しく説明す

る．手法 2 は，2018 年に Y. Zhu らが Improving Semantic Segmentation via Video Propa-

gation and Label Relaxation[6]において提案した，カラー画像に対するセマンティックセ

グメンテーションである．手法 2 は複数のデータセットにおいて評価実験が行われてい

る．このうち，2016 年に M. Cordts らが The Cityscapes Dataset for Semantic Urban 

Scene Understanding[7]において発表した Cityscapes Dataset [8]によると，手法 2 のベン

チマークはmIoU＝83.5[%]で，現在 22 位である．一方，A. Geiger らが Vision meets Ro-

botics: The KITTI Dataset [9]において公開した KITTI Dataset [10]によると，ベンチマー

クはmIoU＝72.82[%]で，現在 2 位である．なお，本研究においてモデル実装時には 1 位で

あった．手法 1 において KITTI Dataset を用いていることから，KITTI Dataset において

精度の良い手法 2 を用いることとした． 

手法 2 のネットワーク構造の概要図を図 2.3 に示す．手法 2 は図 2.3 に示すように，

Video Propagation と Label Relaxation を適用することで，疎らにアノテーションされたビ

デオフレームシーケンスに対してトレーニングする手法である．図 2.4 において，I𝑡は時

刻𝑡におけるビデオフレームであり，L𝑡は時刻𝑡におけるI𝑡に対応するラベルである． 

図 2.3: DeepLabV3Plus+SDCNetAug のネットワーク構造の概要図 

 

まず，トレーニングでは，ビデオフレームに対して，現在と過去のフレームからベクト

ルベースで将来のフレームĨ𝑡+1とラベルL̃𝑡+1を予測し生成する Video Propagation を適用す

る．次に，Joint Propagation においてこれらの画像とラベルを結合させる．続いて，過去

のフレームから将来のフレームにおける，結合させたビデオフレームとラベルのペアを用

いた Augmented Training Set を生成する．これにより，フレーム間の対応が正確でない領

域に対し，不整合が生じないものとしている．また，従来の過去のフレームのみを用いた

ビデオ予測モデルと比較して，より優れたパラメータが作成可能となる． 
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一方，従来のセマンティックセグメンテーション手法では，クラス間の境界に位置する

ピクセルに対して分類が難しいという課題がある．これは，取得されたコンテキスト情報

の半分以上が異なるクラスのものである可能性がある場合，受容野の中心ピクセルを分類

することが困難であるためである．更に，アノテーションがエッジに沿って完全にピクセ

ル化されないため，より分類が難しくなる．従って，手法 2 では，上述の課題に対して，

Label Relaxation を適用することで，クラス間の境界のピクセルに対し，複数のクラスを

予測可能としている． 

以上の２つの手法を用いることにより，トレーニングの損失が小さくなり，セマンティ

ックセグメンテーション精度を向上させている．しかしながら，トレーニングセットは日

中の屋外で撮影された画像を用いるため，十分な照明条件が必要となるモデルである． 

出力結果は入力画像と同じサイズで，各ピクセルに対し，そのピクセルが属するクラス

のラベルが付加される．図 2.4 に示す入力画像に対し，手法 2 を用いたセグメンテーショ

ンの結果例を以下の図 2.5 に示す．また，図 2.5 を図 2.4 に投影した図を，図 2.6 に示す． 

図 2.4: 入力画像の例 

 

図 2.5: 図 2.4 に対し手法 2 を用いたセマンティックセグメンテーション結果 

 

図 2.6: 図 2.6 のセグメンテーション結果を図 2.5 に投影した結果  
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2.5 評価指標 

本節では，本研究の評価実験で用いる評価指標の導出について詳しく説明する．本研究

では，評価指標にIoU（Intersection over Union）を用いる．図 2.7 に示すように，正解領

域を A，セマンティックセグメンテーションによる予測領域を B としたとき，IoUは以下

の式によって導出される．また，全てのクラスもしくは画像におけるIoUの平均値はmIoU

（mean IoU）で表される． 

 

図 2.7: IoU の導出における対応イメージ 

 

 IoU =
TP

TP + FP + FN
× 100 =

A ∩ B

A ∪ B
× 100 [%] (2.1) 

 {
TP = A ∩ B  
FP = B − TP
FN = A − TP

 (2.2) 

IoUは正解領域と予測領域の一致している割合を示すため，IoUが大きいほど精度の良いモ

デルであると言える． 

本研究では，まず Ground Truth 画像とセマンティックセグメンテーション結果におい

て，評価対象クラスにラベル付けされた範囲をアノテーションした．次に，それぞれの画

像を読み込み，アノテーションされた範囲内のピクセルを 1，範囲外のピクセルを 0 とし

た．そして，各ピクセルにおいて論理和と論理積を求めることで，画像全体の IoU を導出

した． 
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2.6 むすび 

本章では，本論文の関連研究について詳しく述べた．まず，第 2.2 節では画像認識技術に

分類される三種類のセグメンテーション手法について詳しく説明した．なお，本研究は自動

運転システムへの実用化を目的としているため，対象物の位置関係や周辺環境を詳細に把

握する必要性がある．また，第 1.4 節で述べたように，本研究ではカメラと LiDAR を併用

した新しい手法を提案する．従って，現在最も研究が進んでおり，比較や評価を十分に行う

ことができる，第 2.2.2 節で述べたセマンティックセグメンテーションを用いることとする．  

しかし，第 2.2.2 節で示したように，セマンティックセグメンテーションは入出力機器に

用いるセンサの性能や特性に大きく影響を受ける課題がある．従って，本研究では，カメラ

画像を用いたセマンティックセグメンテーションと，LiDAR 点群を用いたセマンティック

セグセグメンテーションの二つのモデルを併用し，双方のセグメンテーションにおける課

題を考慮した手法を提案する． 

そこで，第 2.3 節及び第 2.4 節において，本研究で用いる二つのセマンティックセグメン

テーションについてそれぞれ説明した．まず，第 2.3 節では，LiDAR 点群に対するセマン

ティックセグメンテーション手法である SalsaNext について詳しく説明するとともに，実行

結果の例を図示した．次に，第 2.4 節では，カメラ画像に対するセマンティックセグメンテ

ーションである DeepLabV3Plus +SDCNetAug について詳しく説明するとともに，実行結

果の例を図示した．その上で，トレーニングに日中の屋外で撮影された画像を用いているた

め，十分な明度の撮影シーンである必要があるという課題について示した．なお，照明条件

が悪化した際のセマンティックセグメンテーション結果については，第 4.4 節で説明する予

備実験において示す． 

最後に，第 2.5 節では本研究で評価指標に用いる IoU の概要と，本研究の評価実験にお

ける導出方法について詳しく説明した． 
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第３章 提案手法 

 

3.1 まえがき 

本章では，本研究の提案手法について詳細に説明をする． 

第 2 章で論じた通り，従来のセマンティックセグメンテーションには三つの課題がある．

一つ目は，カメラ画像を用いたセマンティックセグメンテーションは照明変化に対し脆弱

で，劣悪な撮影環境下において画像認識精度が低下する点である．二つ目は，LiDAR はガ

ラスのように透過性の高い対象物や，鏡のような反射率の高い対象物を検出できない特性

を持つ点である．従って，自動車の窓ガラスやガラス張りの建築物などを検出できないとい

う課題がある．そして三つ目は，カメラと LiDAR を併用する場合，出力されるデータの次

元数や性質が異なるため，併用が難しいという点である． 

そこで本研究では，上述した課題に対応するセマンティックセグメンテーション手法を

提案する．第 3.2 節では，本提案手法について詳細に説明する．また，第 3.3 節では，明度

判定を行う根拠と，評価実験にデータセットの明度を調整することで，夜間の撮影シーンを

疑似的に再現可能である根拠を示す．第 3.4 節では，本研究で用いる評価用データセットの

Ground Truth の作成について説明する． 

 

3.2 提案手法 

本節では，カメラと LiDAR の特性を考慮した，照明変化に対して頑健なセマンティック

セグメンテーション手法の提案を行う．提案手法の概要図を図 3. 1 に示す． 

図 3.1: 提案手法の概要図 
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第 2.2.2 節で示したように，セマンティックセグメンテーションは，入出力機器に用いる

センサの性能や特性に大きく影響を受けるという課題がある．一般に，3D LiDAR 点群を用

いたセマンティックセグメンテーションの精度は，カメラ画像を用いたそれの精度に劣る．

しかし，カメラは照明変化に対して脆弱であるという特性から，照明条件の悪化により，手

法 2 の精度が手法 1 の精度より低下する． 

そこで，本提案手法では，図 3.1 に示すように，本提案手法では入力画像に対し明度判定

を行う（Block1）．この明度判定手法では，入力画像の明度𝛼を，第 4.4 節において決定する

明度の閾値𝜆と比較する．閾値𝜆の決定方法の概要は，以下の通りである． 

1. LiDAR 点群に対し手法 1 を用いたセマンティックセグメンテーションを行い，各クラ

スの評価値IoUSNをそれぞれ求める． 

2. 様々な明度に調整した画像に対して，それぞれ手法 2 を用いたセマンティックセグメン

テーションを行い，各明度における各クラスの評価値IoUDLをそれぞれ求める． 

3. 各クラスにおいてIoUSNとIoUDLを比較し，IoUSN > IoUDLとなる時点における入力画像の

明度を，それぞれ閾値𝜆として決定する． 

なお，クラス毎に閾値𝜆を決定する理由は，第 1.3.2 節で述べたように，LiDAR はガラス

や鏡などを検出できない特性を持つため，クラスによってセマンティックセグメンテーシ

ョン精度が大幅に低下するからである． 

Block2 では，手法 2 を用いた，画像に対するセマンティックセグメンテーションを行う．

出力結果は各ピクセルに対しクラスラベルが付加され，クラス毎に色分けされた RGB 画像

が出力される．一方 Block3 では，入力画像と同じフレームの LiDAR 点群に対し，手法 1 を

用いたセマンティックセグメンテーションを行う．出力結果は，各点に対しクラス情報のラ

ベルが付加され色分けされた，3D LiDAR 点群となる．この出力結果を対応するカラー画像

に投影し，２D 画像に変換する． 

Block2 及び Block3 におけるセグメンテーション結果に対し，各クラスにおいて Block1

の明度判定結果を適用する．入力画像の明度𝛼とクラス毎に設定した閾値𝜆に対し，𝛼 ≥ 𝜆の

場合は，Block2 の結果を，𝛼 ≤  𝜆の場合は Block3 の結果を採用する． 

この明度判定手法を追加することにより，各クラスにおいて最適なセグメンテーション

結果を得ることが可能となる．また，閾値𝜆を設けることにより，良好な照明条件下におい

てはカメラを，劣悪な照明条件下では LiDAR を用いたセグメンテーション結果を選択する

ことが可能となる．これにより，照明条件の影響を受けない LiDAR のみを用いたセマンテ

ィックセグメンテーション以上の精度を担保することが可能となる．  

以上の手法により，カメラと LiDAR の特性を考慮した，照明変化に対して頑健なセマン

ティックセグメンテーション手法となる．  
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3.3 入力画像の明度の調整 

図 3.2 及び図 3.4 は，それぞれ夜間に撮影したカラー画像と日中に撮影したカラー画像で

ある．また，図 3.3 は，図 3.2 の画像を構成するピクセルのヒストグラムである．そして，

図 3.5-A，図 3.5-B，図 3.5-C，図 3.5-D，図 3.5-E は，図 3.4 の明度をそれぞれ1倍，
1

2
倍，

1

4
倍，

1

8
倍，

1

12
倍に変更した画像におけるピクセルのヒストグラムである．各ヒストグラムに

おいて，横軸はピクセルの画素値である．画素値とは，[0, 255]の 256 階調で表される，各

画素の色の濃淡や明度を表す値である．また，縦軸は画像内に存在する，画素値におけるピ

クセルの個数である． 

  

 

 

図 3.2: 夜間のカラー画像 図 3.3: 夜間のカラー画像のヒストグラム 

図 3.4: 日中のカラー画像 図 3.5-A: 日中のカラー画像のヒストグラム 

図 3.5-B: 明度
1

2
倍時のヒストグラム 図3.5-C: 明度

1

4
倍時のヒストグラム 
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ここで，図 3.3 及び図 3.5-D，図 3.5-E を比較すると，ヒストグラムのピーク値が近いこと

が分かる．従って，両画像を構成する画素値は比較的近似していると言える．一方で，差異

としては，高画素値帯の有無が挙げられる．これは，図 3.2 では明るく色が明瞭な領域が存

在しているのに対し，図 3.4 では，画像全体の明度を小さくしていることが原因である．従

って，本研究の実験は，街灯や町明かりが殆どない道や，トンネルや洞窟内といった照明条

件が悪い撮影シーンに近い条件となる．以上より本研究では，実際の撮影シーンにおける照

明条件の変化を，入力画像の明度を調整することで近似させて実験を行うこととする． 

そこで，第 4.5 節では，本提案手法の明度決定手法において基準となる，明度の閾値𝜆の

決定方法について説明する．また，第 3.4 節では，閾値𝜆の決定及び評価実験において使用

する Ground Truth の作成について，詳細に説明する． 

 

3.4 評価用データセットの Ground Truth の作成 

本節では，本研究で使用する Ground Truth の作成について説明する． 

本研究では，KITTI Dataset の Odometry シーケンスの Sequence 08 を用いて実験を行

う．Odometry シーケンスは LiDAR 点群データを含むが，セマンティックセグメンテーシ

ョンの Ground Truth が用意されていない．従って，Odometry シーケンスに対応した

Ground Truth を用意する必要がある．なお，本研究では building クラス及び car クラスに

おいて評価を行うこととする．  

次に，Ground Truth の作成方法について述べる．LiDAR は x-z 軸方向（水平方向）に 360

度全視野のデータを取得できるが，KITTI Dataset において LiDAR の y 軸方向（画像の縦

方向）の視野はカメラの視野よりも狭い．従って，まず，データセットのカラー画像に対し，

LiDAR の視野に合わせてトリミングを行う．次に，building クラスと car クラスの正解領

図 3.5-D: 明度
1

8
倍時のヒストグラム 図 3.5-E: 明度

1

12
倍時のヒストグラム 
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域を，windows のペイントツールを用いてそれぞれアノテーションする．そして，アノテー

ションした画像をニッチ化する．以下の図 3.6-A に Ground Truth として用いる画像の例を

示す．また，図 3.6-A から作成した building クラス及び car クラスの Ground Truth を，図

3.6-B 及び図 3.6-C にそれぞれ示す． 

 

図 3.6-A: データセットのカラー画像の例 

 

図 3.6-B: 図 3.6-A を基に作成した building クラスの Ground Truth 

 

図 3.6-C: 図 3.6-A を基に作成した car クラスの Ground Truth 
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3.5 むすび 

本章では，本研究の提案手法と，評価用データセットの Ground Truth の作成方法につい

て，詳細に説明をした． 

まず，第 3.2 節において，カメラと LiDAR の特性を考慮した，照明変化に対して頑健な

セマンティックセグメンテーションの手法を提案した．本提案手法では，3D LiDAR 点群を

用いたセマンティックセグメンテーションモデルである SalsaNext（手法 1）と，カメラ画

像を用いたセマンティックセグメンテーションモデルである DeepLabV3Plus+SDCNet-

Aug（手法 2）を併用した．手法 1 は手法 2 よりもセグメンテーション精度が悪いが，LiDAR

を用いているため，照明条件に影響を受けないモデルである．一方，手法 2 はカメラを用い

ているため，照明変化に脆弱なモデルである．従って，照明条件が変化した際，手法 2 の精

度が手法 1 の精度よりも悪化する．そこで，入力画像に対して明度判定を行う手法を追加

した．明度判定を行うことにより，手法 1 以上の精度を担保する． 

また，本提案手法における明度判定において，基準となる明度の閾値𝜆の決定方法の概要

を説明した．上述したように，手法 1 以上の精度を担保するため，閾値λは手法 2 の精度

が手法 1 の精度を下回った時点における入力画像の明度とした．なお，LiDAR はガラスや

鏡など，特定の対象物の検出ができないことから，自動車の窓ガラスやガラス張りの建築物

などを検出することが困難である．従って，手法 2 では評価対象クラスによって精度が大

きく異なる．このような LiDAR の特性を考慮するため，第 3.4 節において説明したように， 

building クラスと car クラスに対して閾値𝜆を決定することとした．明度判定によってクラ

ス毎に二つの手法からセグメンテーション結果を選択することで，両センサの課題に対応

する手法となる．  

なお，本提案手法では，両手法の精度の比較をする必要がある．また，実用化する上で全

クラスのセグメンテーション結果を統合する必要がある．従って，手法 1 を用いた 3D Li-

DAR 点群に対するセグメンテーション結果を２D 画像へ投影する手法を追加した． 

以上の手法を用いることで，カメラと LiDAR の特性を考慮した，照明変化に対して頑健

なセマンティックセグメンテーション手法となる． 
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第４章 実験 

 

4.1 まえがき 

本章では，本研究で行った実験の説明を行い，考察を述べる．第 4.2 節では，本研究で用

いる KITTI Dataset 及び SemanticKITTI Dataset の概要について説明する．第 4.3 節には，

第 4.4 節，第 4.5 節で行う実験の一覧を掲載する．第 4.4 節では事前実験について述べる．

第 4.5 節では，本提案手法における明度の閾値𝜆の決定に伴う評価実験について，実験概要

と手法及び結果を記す．以上により，本提案手法が照明変化に対し頑健なセマンティックセ

グメンテーションであることを示す．最後に第 4.6 節で実験の総括を行う． 

なお，本研究における実験環境は以下の表 4.1 の通りである． 

 

表 4.1: 実験環境 

OS Ubuntu 18.04.5 LTS 64bit 

LAM 31.3 GB 

CPU Intel® Core™ i7-5820K CPU @ 3.30GHz × 12 

GPU NVIDIA GeForce GTX TITAN X/PCIe/SSE2 

 

また，本研究において，手法 1 は表 4.1 に示した実験環境においてトレーニング及び実験

を行った．一方で，手法 2 は GitHub に公開されている Pre-trained Model を使用して実験

を行った． 

 

4.2 KITTI Dataset / SemanticKITTI Dataset 

本研究では KITTI Dataset を用いる．中でも，KITTI Dataset に用意されている Odometry

シーケンスの Sequence 08（以下 Odometry08 と呼称），及び Semantics シーケンス（以下

Semantics と呼称）を用いる．KITTI Dataset には様々なシーケンスにおける各種データが

用意されている．以下の図 4.1 に KITTI Dataset の構造を示す．  

図 4.1 に示すように，LiDAR の点群データは Odometry シーケンス内に velodyne laser 
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data として用意されている．また，それらに対応するセマンティックセグメンテーション

用の Ground Truth は，SemanticKITTI Dataset 内に用意されている．図 4.2 に SemanticK-

ITTI Dataset の構造を示す．一方，カラー画像に対応するセマンティックセグメンテーショ

ン用の Ground Truth は，Odometry シーケンスには用意されていない．従って本研究では，

第 3.4 節で説明したように Odometry08 シーケンスの color images に含まれる画像を基に，

セマンティックセグメンテーション用 Ground Truth を作成し，評価実験を行った． 

 

図 4.1: KITTI Dataset の構造 

 

図 4.2: SemanticKITTI Dataset の構造 
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4.3 実験概要 

本研究では，提案手法の評価実験として，以下の手順で実験を行う． 

 

実験 1 予備実験 

 実験 1.1 Semantics の画像から明度調整をしたデータセットの作成 

 実験 1.2 実験 1.1.1 で作成した各データセットにおけるmIoUDL′の導出 

実験 2 明度の閾値決定 

 実験 2.1 手法 1 を用いた 3D LiDAR 点群+におけるIoUSNの導出 

  実験 2.1.1 Odometry08 の 3D LiDAR 点群に対するセマンティックセグメンテーショ

ンと，３次元空間上におけるmIoUSN′の導出 

  実験 2.1.2 セマンティックセグメンテーションされた３D 点群データの２D カラー画

像への投影 

  実験 2.1.3 実験 2.1.2 で生成した画像による，2 次元空間上におけるIoUSNの導出 

 実験 2.2 手法 2 を用いたカラー画像に対するIoUDLの導出 

  実験 2.2.1 Odometry08 のカラー画像から明度調整をしたデータセットの作成 

  実験 2.2.2 実験 2.3.1 で作成した各データセットにおけるIoUDLの導出 

  実験 2.2.3 IoUSNとIoUDLの比較，及び閾値𝜆の決定 

なお，評価実験は KITTI Dataset の Odometry08 を用いる．Odometry08 には，第 4.2 節

で示した通り，4071 フレームの画像や LiDAR 点群データなどが格納されている． 
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4.4 予備実験 

本章では実験 1 について説明する．実験 1 では，入力画像の明度が低下することで，セ

マンティックセグメンテーションの精度が低下することを確認する． 

まず，実験 1.1 について説明する．実験 1.1 では，Semantics に用意されているカラー画

像の明度を1倍，
1

2
倍，

1

4
倍，

1

8
倍，

1

12
倍，

1

16
倍に調整したデータセットをそれぞれ作成した．

作成したデータセットのカラー画像の例を，以下の図 4.3 に示す． 

図 4.3: 実験 1.2.1 において Semantics のカラー画像の明度を調整した例 

（上から順にそれぞれ明度を1倍，
1

2
倍，

1

4
倍，

1

8
倍，

1

12
倍，

1

16
倍に調整） 
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次に，実験 1.2 について説明する．実験 1.2 では，実験 1.1 で作成した各データセット

に対し手法 2 を用いてセマンティックセグメンテーションを行い，mIoUDL′を導出した．

それぞれの明度におけるクラス毎のmIoUDL′を，以下の表 4.4 に示す． 表 4.4 から，五つ

のクラスを抜粋してグラフにしたものが図 4.4 である．また，セマンティックセグメンテ

ーション結果の RGB 画像，及びセマンティックセグメンテーション結果を入力画像に投

影した結果を，それぞれ図 4.5 及び図 4.6 に示す．なお，明度はそれぞれ図 4.3 の順と同

じである． 

 

表 4.2: 実験 1.2.2 で導出した各データセットにおけるmIoUDL′  [%] 

 

図 4.4: 明度変化による五つのクラスにおけるmIoUDL′の変化 
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図 4.5: 実験 1.2 における手法 2 のセマンティックセグメンテーション結果 

（上から順にそれぞれ明度を1倍，
1

2
倍，

1

4
倍，

1

8
倍，

1

12
倍，

1

16
倍） 
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図 4.6: 図 4.4 のセグメンテーション結果を図 4.3 に投影した結果 

（上から順にそれぞれ明度を1倍，
1

2
倍，

1

4
倍，

1

8
倍，

1

12
倍，

1

16
倍） 
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4.5 明度の閾値決定 

本節では，実験 2 について説明をする．実験では，明度判定手法に用いる明度の閾値𝜆を

決定する． 

 

4.5.1 手法 1 を用いた 3D LiDAR 点群における𝐈𝐨𝐔𝐒𝐍の導出 

まず，実験 2.1.1 について説明をする．実験 2.1.1 では，Odometry08 の velodyne laser 

data に用意されている LiDAR 点群に対して，手法 1 によるセマンティックセグメンテーシ

ョンと評価を行った．実験 2.1.1 の結果の例を，以下の図 4.7 に示す．また，評価実験で得

られたmIoUSN′を以下の表 4.3 に示す．なお，ここで表 4.2 のmIoUSN′は 3 次元空間上での評

価値である．従って，２D 画像のセマンティックセグメンテーションにおける評価値とは

評価方法が異なるため，両者を比較し評価することは出来ない点に注意する． 

 

図 4.7: 手法 1 を用いたセマンティックセグメンテーション結果の例 
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表 4.3: 実験 2.1.1 で導出したmIoUSN′ 

Class Number Class Name IoU [%] 

1 Car 91.1 

2 Bicycle 43.3 

3 Motorcycle 48.3 

4 Truck 51.0 

5 Other-vehicle 38.7 

6 Person 66.9 

7 Bicyclist 80.8 

8 Motorcyclist 0.0 

9 Road 94.2 

10 Parking 41.8 

11 Sidewalk 80.1 

12 Other-ground 01.8 

13 Building 83.4 

14 Fence 40.2 

15 Vegetation 82.0 

16 Trunk 62.4 

17 Terrain 63.3 

18 Pole 56.5 

19 Traffic-sign 44.7 

 Average (mIoU) 56.3 

 

次に，実験 2.1.2 について説明する．実験 2.1.2 では，実験 2.1.1 の結果を Odometry08 の

color images に用意されている２D カラー画像へ投影した．手法 1 のセマンティックセグメ

ンテーション結果の例を図 4.8-A 及び図 4.9-A に，対応するフレームのカラー画像を図 4.8-

B 及び図 4.9-B に示す．また，図 4.8-A 及び図 4.9-A を図 4.8-B 及び図 4.9-B にそれぞれ投

影した結果の例を，図 4.8-C 及び図 4.9-C にそれぞれ示す．なお，LiDAR は x-z 軸方向（水

平方向）に 360 度全視野のデータを取得できるが，KITTI Dataset において LiDAR の y 軸

方向（画像の縦方向）の視野はカメラの視野よりも狭い．そのため，図 4.8-C 及び図 4.9-C

において投影されている範囲が狭くなっている． 

従って，実験 2.1.3 及び実験 2.2.3 で評価を行う際は，比較対象の画像も含め，LiDAR 点

群が投影されている範囲をトリミングした上で評価を行うものとする． 
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図 4.8-A: 手法 1 による 3D LiDAR 点群のセマンティックセグメンテーション結果の例 1 

 

図 4.8-B: 図 4.8-A に対応するフレームのカラー画像 

 

図 4.8-C: 図 4.8-A のセマンティックセグメンテーション結果を図 4.8-B に投影した結果 
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図 4.9-A: 手法 1 による 3D LiDAR 点群のセマンティックセグメンテーション結果の例 2 

 

図 4.9-B: 図 4.8-A に対応するフレームのカラー画像 

 

図 4.9-C: 図 4.9-A セマンティックセグメンテーション結果を図 4.9-B に投影した結果 
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最後に，実験 2.1.3 について説明する．実験 2.1.3 では，実験 2.1.2 の結果から building

クラスと car クラスにおける 2 次元空間上でのIoUSN導出を行う．導出の事前準備として，

まず図 4.8-C 及び図 4.9-C を LiDAR 点群が投影されている領域においてトリミングした．

次に，building クラスと car クラスに分類されている領域を，windows のペイントツールを

用いてそれぞれアノテーションした．そして，アノテーションした画像をニッチ化した．図

4.8-C において building クラスと car クラスに対しそれぞれニッチ化した画像を，図 4.10-

A 及び図 4.10-B に示す．また，図 4.9-C において building クラスと car クラスに対しニッ

チ化した画像を，図 4.11-A 及び図 4.11-B に示す． 

実験 2.1.2 で生成したニッチ化画像と Ground Truth を比較し，IoUSNを導出した．同様の

実験を三枚の画像において導出したIoUSNを以下の表 4.4 に示す．このIoUSNは，2 次元空間

上での評価値であるため，２D カラー画像に対するセマンティックセグメンテーションの

結果と比較することが可能となる．  

 

図 4.10-A: 図 4.8-C において building クラスに対しニッチ化した画像 

 

図 4.10-B: 図 4.8-C において car クラスに対しニッチ化した画像 
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図 4.11-A: 図 4.9-C において building クラスに対しニッチ化した画像 

 

図 4.11-B: 図 4.9-C において car クラスに対しニッチ化した画像 

 

表 4.4: 実験 2.1.3 で導出した三枚の画像における各クラスのIoUSN [%] 

 画像 1 画像 2 画像 3 

building 82.21 78.69 64.12 

car 74.38  63.47  78.52  

 

4.5.2 手法 2 を用いたカラー画像における𝐈𝐨𝐔𝐃𝐋の導出 

本節では，実験 2.2 について説明する．第 4.2 節で述べた通り， セマンティックセグメ

ンテーション用に用意されている LiDAR 点群のシーケンスと， セマンティックセグメン

テーション用に用意されているカラー画像のシーケンスは共通していない．従って，手法 1

と手法 2 のセマンティックセグメンテーション結果を比較・評価を行うためには，

Odometry08 に含まれるカラー画像を用いて実験・評価を行う必要がある． 

まず，実験 2.2.1 について説明する．実験 2.2.1 では，Odometry08 に用意されているカ

ラー画像の明度を
1

2
倍，

1

4
倍，

1

8
倍，

1

12
倍に調整したデータセットをそれぞれ作成した．作成し

たデータセットのカラー画像の例を，図 4.12 及び図 4.13 に示す． 

次に，実験 2.2.2 について説明する．実験 2.2.2 では，実験 2.2.1 で作成した各データセッ

トに対し，手法 2 を用いてセマンティックセグメンテーションを行った．また，第 3.4 節で

作成した Ground Truth と比較して，評価対象クラスにおけるIoUDLを導出した．図 4.12 に

に対しセマンティックセグメンテーションを行った結果の RGB 画像を図 4.13 に示す．ま
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た，図 4.14 に対しセマンティックセグメンテーションを行った結果の RGB 画像を図 4.15

に示す．そして，図 4.14 及び図 4.15 を Ground Truth と比較してIoUDLを導出する．同様

の実験を複数枚の画像において行った結果を表 4.5 に示す．  

最後に，実験 2.2.3 について説明する．実験 2.2.3 では，実験 2.2.2 で導出した評価対象ク

ラスのIoUDLと，実験 2.1.3 で導出したIoUSNの比較を行った．building クラスと car クラス

における比較結果を，表 4.5 及び表 4.6 に示す．なお，図 4.10-B 及び図 4.11-B に示すよう

に，手法 1 では車の窓ガラスが検出できていない．そこで，表 4.5 では，手法 1 において窓

ガラスの検出が可能と仮定した場合の評価値を併せて括弧内に記す． 

図 4.12: 実験 2.2.1 において Odometry08 のカラー画像の明度を調整した例 1 

（上から順にそれぞれ明度を
1

2
倍，

1

4
倍，

1

8
倍，

1

12
倍） 
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図 4.13: 図 4.12 の各カラー画像に対するセマンティックセグメンテーション結果 

(上から順にそれぞれ明度を
1

2
倍，

1

4
倍，

1

8
倍，

1

12
倍） 
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図 4.14: 実験 2.2.1 において Odometry08 のカラー画像の明度を調整した例 2 

（上から順にそれぞれ明度を
1

2
倍，

1

4
倍，

1

8
倍，

1

12
倍） 
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図 4.15: 図 4.14 の各カラー画像に対するセマンティックセグメンテーション結果 

(上から順にそれぞれ明度を
1

2
倍，

1

4
倍，

1

8
倍，

1

12
倍） 
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表 4.5: building クラスにおけるのIoUSNとIoUDLの比較 [%] 

 画像 1 画像 2 画像 3 

手法 2 

1/2 倍 85.17 79.05 68.31 

1/4 倍 77.15 68.98 67.16 

1/8 倍 73.86 59.69 63.85 

1/12 倍 73.74 69.76 60.40 

手法 1 82.21 78.69 64.12 

 

表 4.6: car クラスにおけるのIoUSNとIoUDLの比較 [%] 

 

  

 画像 1 画像 2 画像 3 

手法 2 

1/2 倍 87.63 90.95 95.99 

1/4 倍 81.52 89.82 95.96 

1/8 倍 78.33 84.78 93.29 

1/12 倍 78.09 75.24 91.77 

手法 1 74.38 (80.51) 63.47 (85.65) 78.52 (88.58) 
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4.6 むすび 

本研究では，3D LiDAR 点群を用いたセマンティックセグメンテーションモデルである

SalsaNext（手法 1）と，カラー画像を用いたセマンティックセグメンテーションモデルであ

る DeepLabV3Plus+SDCNetAug（手法 2）を用いて実験を行った．また，実験には KITTI 

Dataset 及び SemanticKITTI Dataset を使用した．両データセットは，自動車に各センサを

装着し，日中に様々なシーンを走行することで取得したデータを基に作成されたものであ

る．データセットには，カメラ画像や 3D LiDAR 点群データ，セマンティックセグメンテ

ーション用の Ground Truth などが用意されている．ただし，3D LiDAR 点群データとカメ

ラ画像を用いたセマンティックセグメンテーション用のシーケンスは対応していない．従

って，第 3.4 節において，３D LiDAR 点群データに対応したカメラのカラー画像を基に，

事前にセマンティックセグメンテーション用の Ground Truth を作成した． 

第 4.4 節では予備実験を行った．予備実験では，明度を変更した KITTI Dataset のカラー

画像に対し，手法 2 を用いてセマンティックセグメンテーションを行い，各明度の画像に

おける IoU の比較を行った．その結果，入力画像の明度が低下すると，IoU も低下するこ

とを確認した．なお，第 3.3 節において，夜間に撮影した画像における画素値のヒストグラ

ムと，日中に撮影した画像の明度を低下させた場合における画素値のヒストグラムを比較

した．その結果，ヒストグラムが近似していたことから，入力画像の明度を変更することに

より，照明変化が生じるケースを疑似的に再現可能であることを示した． 

以上より，予備実験において，照明条件が悪化した場合，カメラを用いたセマンティック

セグメンテーション精度が低下するということを示した． 

予備実験の結果を受け，第 4.5 節では，本提案手法の明度決定手法に用いる明度の閾値𝜆

の決定を行った．具体的には，まず，３D LiDAR 点群を用いた手法 1 によるセマンティッ

クセグメンテーションを行い，結果を 2D カラー画像に投影した．続いて，building クラス

と car クラスにおいてそれぞれ２次元上において評価値IoUSNを導出した．次に，カラー画

像の明度を
1

2
倍，

1

4
倍，

1

8
倍，

1

12
倍したデータセットを用いて，手法 2 によるセマンティック

セグメンテーションを行った．続いて，building クラスと car クラスにおいてそれぞれIoUDL

を導出した．以上により導出したIoUSNとIoUDLを比較し，IoUSN > IoUDLとなる画像の明度

を，閾値𝜆として決定した．以上の実験における結果を踏まえ，building クラスに対する閾

値𝜆は，表 4.1 より KITTI Dataset の明度の
1

4
倍と決定した．一方，car クラスでは，本実験

ではIoUSN > IoUDLとなる結果が得られなかった．これは，LiDAR が自動車の窓ガラスを検

出できないためである．なお，表 4.2 の括弧内に示すように，窓ガラスが検出できたと仮定

してIoUDLを導出した場合には，IoUSN > IoUDLとなる結果を得られた．従って，窓ガラスの

領域を補間する手法が開発された場合は，閾値𝜆を決定することができると期待される．  
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第５章 結論と課題 

 

5.1 結論 

本研究は，完全自動運転システムを実現する上で重要となる，高精度で安定した画像認識

技術を提案することを目的としている．画像認識技術は，入出力機器に用いるセンサの性能

や特性に大きく影響を受けるという課題がある．この画像認識技術に用いられるセンサと

しては，カメラや LiDAR が挙げられる．カメラは照明変化に対して脆弱であるという課題

を持ち，LiDAR はガラスや鏡など，一部の対象物を検出できないという課題を持つ．  

そこで，本研究では，カメラと LiDAR を併用し，更に明度判定手法を追加したセマンテ

ィックセグメンテーション手法を提案した．本提案手法では，二種類のセマンティックセグ

メンテーションモデルを使用した．一つ目は 3D LiDAR 点群を用いた SalsaNext であり，

二つ目はカラー画像を用いた DeepLabV3Plus+SDCNetAug である．一般に，3D LiDAR 点

群を用いたセマンティックセグメンテーションの精度は，カメラ画像を用いたそれの精度

に劣る．そこで，明度判定手法を追加する．明度判定手法では，まず入力画像の明度をクラ

ス毎に設定した閾値𝜆と比較する．その後，出力された双方のセグメンテーション結果のう

ち，判定結果によってセグメンテーション結果を選択する．この明度判定手法を追加するこ

とにより，各クラスにおいて最適なセグメンテーション結果を得ることが可能となる． 

続いて，第 4.5 節において，building クラスと car クラスに対し，それぞれ明度判定基準

となる閾値𝜆の決定をする実験を行った．その際，照明変化により，building クラスにおい

てカラー画像を用いたセグメンテーション精度が，LiDAR 点群を用いたセグメンテーショ

ン精度よりも低くなることを示した．また，精度の優劣が逆転したときの入力画像の明度を，

閾値𝜆として決定した．閾値𝜆を設けることにより，良好な照明条件下においてはカメラを，

劣悪な照明条件下では LiDAR を用いたセグメンテーション結果を選択することが可能とな

る．これにより，照明条件の影響を受けない LiDAR のみを用いたセマンティックセグメン

テーション以上の精度を担保することが可能となった．従って，本提案手法が照明変化に対

して高精度で安定した手法であることが示された． 

また，第 4.6 節で論じたように，building クラスの結果と car クラスの結果を比較し，評

価対象のクラスによって閾値𝜆の値が異なることを示した．これは，LiDAR が持つ窓ガラス

や鏡などを検出できないという特性によるものである．従って，LiDAR の特性を考慮する

ため，クラス毎に明度判定の閾値を設定する必要があることが示された． 

以上より，本提案手法は，カメラと LiDAR の特性を考慮した，照明変化に対して頑健な

セマンティックセグメンテーション手法である． 
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5.2 課題 

今後の課題として，２点挙げられる． 

まず閾値𝜆の決定の自動化且つ精緻化を行う必要がある．閾値𝜆は入出力機器に用いるセ

ンサが取得したデータを基に決定される．そこで，自動運転システムの実用化に際し，使用

するセンサによって異なるパラメータの影響を受けることが想定される．また，目的に応じ

て扱うクラスが異なるが，第 4.5 節で示したようにクラス毎に閾値𝜆が異なる．従って，閾

値𝜆の値を自動化し，本研究では対象としていない他のクラスについても閾値𝜆を決定する

ことが必要となるであろう． 

また，本研究では LiDAR 観測を用いることで，劣悪な照明条件下において精度を維持し，

照明変化に対して頑健なセマンティックセグメンテーションを実現している．しかし，完全

自動運転システムの実用化に向けて，様々な撮影シーンにおいて，より精度の高い手法を実

現する必要がある．従って，LiDAR による観測が困難な領域に対し，新たなアプローチを

検討することが必要となる． 
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