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1.はじめに
自動運転システムを実現するためには，道路上の車両や

歩行者の認識，交通信号や標識の理解，適切な車両制御な
ど，複数のタスクを同時にかつ高精度に実行する必要があ
る．深層学習によるマルチタスク学習は，互いに関連した
複数のタスクを単一モデルで実行することで，計算コストの
削減及び精度向上を実現している．そのため，自動運転シ
ステムには，マルチタスク学習が適していると考えられる．
従来のマルチタスク学習は，CNNをバックボーンネット

ワークに用いてタスク間で共通した特徴を抽出する. CNN
は局所特徴の抽出能力が高く，画像の細部の特徴表現を獲
得できる．一方，大域特徴の抽出能力は低いため，画像全体
のコンテキストを捉えることが難しい．逆に Transformer
は，大域特徴の抽出能力は高いが，局所特徴の抽出能力が低
い．自動運転におけるマルチタスク学習では，局所特徴が
重要となる物体検出，大域特徴が重要となるセマンティック
セグメンテーションを対象とする．そのため，バックボー
ンネットワークの特徴抽出能力が不十分であると，全ての
タスクで精度低下を引き起こす可能性がある．また，画像
から層ごとに特徴抽出する際，低層ではエッジ，色など詳
細な特徴を捉える．一方で，高層ではクラス固有の複雑な
特徴が多い．各タスクに必要な特徴が異なるため，精度向
上にはタスクごとに適した層の特徴を利用することが求め
られる．
そこで本研究では，より強い特徴抽出能力を獲得するた

めに，バックボーンネットワークに局所かつ大域特徴を獲
得できる Next-ViT [1]を採用する．また，タスクごとに適
切な特徴を利用するために，特徴融合手法である BiFPN
[2]を導入する．
2.自動運転におけるマルチタスク学習

MultiNet[3]は分類，検出，セマンティックセグメンテー
ションを行う Encoder-Decoder 型のマルチタスク学習手
法である．MultiNetは，CNNをバックボーンに用いて特
徴を抽出するため，大域な特徴抽出が不十分である．DLT-
Net[4]は，FPN構造を Encoderに採用し，CNNをバッ
クボーンに用いて抽出した特徴を融合する．Decoderでは
Context Tensor モジュールにより，異なる層から抽出し
た特徴の情報を連結する．DLT-Net は，タスクごとに適
切な特徴を利用することが各タスクの性能に大きく影響を
及ぼすことを示した．
3.提案手法
本研究では，従来の自動運転におけるマルチタスク学習

の課題を解決するために，Encoderには局所かつ大域特徴
を獲得できる Next-ViT [1] をバックボーンとする．また，
タスクごとに適切な特徴を得るために特徴融合手法である
BiFPN [2] を導入する．提案手法のモデル構造を図 1 に
示す．
3.1.Encoder

Encoderには 4層で構成するNext-ViTを用いる．Next-
ViT は CNN と Transformer を活用したモデルである．
Next-ViTで抽出した各層の特徴をマルチスケール特徴と
して扱う．マルチタスク学習には，タスクに合わせた特
徴が必要であるため，特徴融合手法 BiFPN を導入する．
BiFPN は，各層で抽出した特徴に重み付けし，双方向で
特徴を融合する手法である．Next-ViT から抽出したマル
チスケール特徴をタスクに合わせた特徴融合を行う．
3.2.Decoder

本研究では自動運転のマルチタスクモデルとして，物体
検出と運転可能領域セマンティックセグメンテーション，車
線検出を対象とする．そのため，Decoder には，検出ヘッ
ドとセグメンテーションヘッドを構築する．検出ヘッドで
は，バウンディングボックスのオフセット，各クラスの確
率，および信頼度を予測する．
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図 1: 提案手法のモデル構造：P∗ は各層の特徴である．

セグメンテーションヘッドでは，各画素を運転可能領域，
車線，および背景の 3クラス分類する．また，セグメンテー
ションタスクでは，大域的な特徴だけでなく，運転可能領
域，車線検出タスクで重要であるエッジ情報を捉えるため
に，低層の特徴も入力する．
3.3.損失関数
マルチタスク学習は，タスク間における学習難易度の相

違により，全タスクを効率的に学習できない問題がある．
そこで，本研究における損失関数 Ltotal を以下に示す．

Ltotal = αLdet + βLseg (1)

Ldet = αclsLcls + αobjLobj + αbboxLbbox (2)

Lseg = Ltversky + γLfocal (3)

ここで，検出タスクの損失関数 Ldet は，クラス分類 Lcls，
信頼度 Lobj，バウンディングボックス位置に対する損失
Lbbox の和である．また，Lcls と Lobj には Focal loss[5]，
Lbboxには smooth L1 lossを用いる．セグメンテーション
タスクの損失関数 Lseg は，Focal loss と Tversky loss[6]
を用いることで，クラス不均衡と分類困難なクラスの学習
に対処する．α, β, γ は各損失に対する係数である．これら
の係数を学習難易度に合わせてあらかじめ調整することで，
効率的にマルチタスク学習できる．
4.評価実験
本研究では，Berkeley Deep Drive Dataset (BDD100K)

[7]を用いて学習及び評価を行う．学習用画像 70,000枚，評
価用画像 10,000枚である．バックボーンである Next-ViT
には ImageNet による事前学習済みモデルを用いる．各
タスクの評価指標として，物体検出タスクは mAP50 と
Recall，運転可能領域タスクは mIoU，車線検出タスクは
Accuracy と IoU を用いる．Next-ViT と BiFPN の有効
性を評価するため，提案手法 (Ours) と，バックボーンを
単純な CNN としたモデル (w/ CNN) 及び BiFPN 特徴
融合を利用しないモデル（w/o BiFPN）を比較した．
4.1.各タスクに対する定量的評価
各タスクに対する定量的評価を表 1に示す．物体検出タ

スクでは，提案手法は Recall が 95.0%， AP50 が 76.5%
であり，Faster R-CNN，MultiNet，DLT-Net に対して
精度が向上している．運転可能領域タスクでは，提案手法
は mIoU が 87.5%であり， MultiNet と DLT-Net より
16pt 程度向上している．PSP-Net と比較して 2.1pt 低下
しているが，推論速度は 3倍近く高速である．車線検出タ
スクでは，提案手法は Accuracy が 82.1%，IoU が 24.0%
であり，この精度は従来のシングルタスク手法を大きく上
回っている．これらの評価結果により，提案手法が有効で
あることが言える．
4.2.各タスクに対する定性的評価
各タスクに対する定性的評価を図 2に示す．図 2(a)よ

り，物体検出タスクでは，Faster R-CNNは車内のオブジェ
クトや歩行者を車と誤認識した．また，遠方の車も検出し
ていない．一方，提案手法は未検出や誤認識がなく，正確に



表 1: 各タスクに対する定量的評価：∗ はシングルタスク手法である．

Object detection Drivable area seg. Lane line detection

method Recall [%] AP@.5 [%] Speed [fps] method mIoU [%] Speed [fps] method Acc [%] IoU [%] Speed [fps]

Multi-Net 81.3 60.2 8.6 Multi-Net 71.6 8.6 Enet∗ 34.1 14.6 100.0

DLT-Net 89.4 68.4 9.3 DLT-Net 71.3 9.3 SCNN ∗ 35.8 15.8 19.8

Faster R-CNN∗ 77.2 55.6 8.8 PSP-Net∗ 89.6 11.1 Enet-SAD∗ 36.6 16.0 50.6

YOLOv5s∗ 86.8 77.2 82.0 - - - - - - -

Ours 95.0 76.5 31.0 Ours 87.5 31.0 Ours 82.1 24.0 31.0

Faster R-CNN Ours

(a) 物体検出タスクにおける比較例

PSP-Net Ours

(b) 運転可能領域タスクにおける比較例

ENet-SAD Ours

(c) 車線検出タスクにおける比較例

図 2: 各タスクにおける可視化例

(a) w/ CNN (b) Ours (c) w/o BiFPN

図 3: Ablation studyにおける可視化例

表 2: Ablation study

Object detection. Drivable area seg. Lane line detection

Method CNN Next-ViT BiFPN Recall [%] AP@.5 [%] mIoU [%] Acc [%] IoU [%]

w/ CNN ✓ ✓ 94.8 75.5 85.8 79.1 21.3

w/o BiFPN ✓ 89.6 45.8 79.9 71.6 18.7

Ours ✓ ✓ 95.0 76.5 87.5 82.1 24.0

検出している．これは，提案手法で用いる Next-ViTによ
り，画像の局所特徴と大域特徴の両方を捉えた結果である
と考えられる．図 2(b)より，運転可能領域タスクでは，提
案手法と PSP-Net のセグメンテーションは同等であるこ
とがわかる．これは，提案手法は他タスクで獲得したエッ
ジ情報がセグメンテーションに貢献してたためであると考
えられる．図 2(c) より，車線検出タスクでは，提案手法
は ENet-SAD よりも明らかに車線領域が正確かつ連続的
であることが確認できる．運転可能領域タスクと特徴を共
有することで，提案手法では運転可能領域と車線間での誤
認識が大幅に抑制されていると考えられる．
4.3.Ablation study

提案手法における Encoder の有効性に対する定量的評
価を表 2に示す．定量的結果から，w/ CNNの場合，全タ
スクに対してわずかに精度が低下している．これは，バッ
クボーンの特徴抽出能力の相違により，各タスクに性能を
影響与えたと考えられる．また，w/o BiFPNの場合，各
タスクに対する精度が大幅に低下していることがわかる．
提案手法の有効性に対する定性的評価を図 3に示す．定

性的結果から，CNNと Transformerを活用した Next-ViT
を利用することで，局所かつ大域特徴を獲得でき，未検出
と誤検出が改善していることがわかる．また，w/o BiFPN
の場合，多くの未検出と誤検出が発生している．つまりタ
スクごとに適切な特徴の獲得ができなかったと言える．

5.おわりに
本研究では，自動運転タスクにおいて CNN と Trans-

former を活用した Next-ViT と 特徴融合手法 BiFPN を
導入したマルチタスクモデルを提案した．BDD100K に
よる評価実験から，自動運転においてマルチタスクでの精
度向上を確認した．今後はモデルの高速化を目指す予定で
ある．
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