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Abstract

セマンティックセグメンテーションは，ピクセル単位

でクラスを推定する問題であり，ディープラーニングを

ベースとした高精度な手法が提案されている．車載カ

メラ映像のセマンティックセグメンテーションの場合，

歩行者や車両などの物体はカメラまでの距離により大

きさが変動する．本稿では，このような変動に対応す

る方法として，1)Multiple Dilated Convolution Blocks

により様々な物体の大きさを考慮した畳み込み処理，2)

スキップ結合により階層を跨いだ特徴伝搬，をエンコー

ダ・デコーダ構成のネットワークに導入する．これに

より，Cityscapesデータセットにおいて，一般的なセ

グメンテーション手法よりも高い精度を得ることがで

きた．また，最新の手法と比較して，同程度の平均カ

テゴリ IoU精度を達成することができた．

1 はじめに

畳み込みニューラルネットワーク [1]は物体認識問題に

おいて，非常に高い認識精度を達成している [2][8][16]．

また，畳み込みニューラルネットワークは物体認識だ

けでなく，物体検出 [5]やセマンティックセグメンテー

ション [9][10][11][12][13] にも応用されている．セマン

ティックセグメンテーションは，ピクセル単位でクラス

を推定する問題である．畳み込みニューラルネットワー

クを利用した方法として，Fully Convolutional Neu-

ral Network (FCN)[9] やエンコーダ・デコーダ構成

の SegNet[11][12]など，様々な手法が提案されている

[18][20][21]．畳み込みニューラルネットワーク以前にも，

色やエッジ情報などのあらかじめ定義した特徴量を利

用してクラスタリングを行い，領域を連結させるボト

ムアップな手法が提案されている [3]．畳み込みニュー

ラルネットワークを利用した方法は，画像全体を入力

すると各クラスの確率マップを出力するための特徴量

を学習により獲得することができる．

セマンティックセグメンテーションは，自動運転支援

に向けた走行可能領域の抽出や，歩行者や車両などの

検出に応用可能である．また，ロボットの自律走行に

向けて屋内のテーブルや椅子などの配置を理解するこ

とにも応用できる．これらの応用シーンには，様々な

大きさの物体が存在している．また，同一クラスの物

体でも位置により大きさや見えが異なる．このように，

セメンティックセグメンテーションは，大きさや見えが

異なる様々な物体の領域を抽出することが求められて

いる．我々は，様々な物体の大きさに対応するために，

Multiple Dilated Convolution Blocks (MDC Blocks)

を提案する．Dilated Convolutionは，畳み込み処理に

おいて，一定間隔離れた要素を畳み込む [15]．そして，

間隔が異なるDilated Convolutionを並列に複数行うこ

とで，様々な大きさの物体情報を同時に抽出することが

できる．また，見えの変化に対応するために，一般物体

認識で高い精度を達成している Residual Network[16]

の Skip Connectionの構造を導入する．これにより，詳

細なセグメンテーションが可能となる．

2 関連研究

ディープラーニングによる物体認識は，ImageNet

Large Scale Visual Recognition Challenge (ILSVRC)

を通じて，高精度なネットワーク構造が提案されてい

る．５層の畳み込み層，３層の全結合層の８層構造をし

ている AlexNetは，従来の物体認識手法よりも高精度

な手法であり，ディープラーニングが注目される先駆け

となったネットワークである [2]．AlexNetは，活性化

関数にRectified Linear Unit (ReLU)，汎化性能を向上

させる工夫としてDropoutを用いている．また，GPU

での学習を行うことで，深いネットワーク構造を現実

的な時間で学習することを可能としている．VGG16は

13層の畳み込み層，3層の全結合層の 16層から構成さ

れるより深いネットワーク構造である [8]．このネット

ワーク構造では，各畳み込み層のフィルタサイズを 3×3

とし，２層または３層の畳み込み層後にプーリング層

を配置している．フィルタサイズを小さくすることで

AlexNetよりも深い構造にも関わらずパラメータ数を減

らすことができている．GoogleNetは，フィルタサイズ

が異なる畳み込み処理を並列で行う Inception module



図 1 提案手法のネットワーク構造

を９層積層した，22層構造となっている [6]．Inception

moduleでは，1×1，3×3または 5×5のフィルタを畳

み込んで得られた特徴マップを連結することで，着目領

域の異なる特徴を同時に捉えることができる．Residual

Networkは，152層と非常に深いネットワーク構造と

なっている [16]．ネットワーク構造を深くした場合，誤

差の消失及び爆発問題があり，精度が向上しない問題

があった．Residual Networkでは，複数の層をまたい

でバイパスを通すようなスキップ結合を導入すること

で，誤差を入力層近くまで逆伝搬できるようにしてい

る．また，推論時は入力層近くの情報をスキップ結合

により上位へ順伝搬できる．

セマンティックセグメンテーションは，これらのネ

ットワーク構造をベースにしてピクセルごとのクラス

ラベルを推定するネットワークを end-to-endで学習す

る．Fully Convolutional Network (FCN)は，ImageNet

datasetを用いて物体認識用に学習されたネットワーク

を初期値として利用し，物体認識を対象としたのネット

ワークをセマンティックセグメンテーション用に転移し

ている [9]．その際，異なる入力データサイズに対応す

るために，全結合層を 1× 1のフィルタで構成される畳

み込み層に置き換えている．また，画像全体のグロー

バルな情報とクラスごとのローカルな情報を捉えるた

めに，スキップ構造を採用している．ネットワーク構

造の入力層に近い層は画像の細かな情報を捉えている．

一方，出力層に近づくとプーリング処理を繰り返すこ

とで特徴マップは小さくなり画像全体の特徴を捉えて

いる．クラスラベルを推定する際に，中間層の情報を合

わせて利用するスキップ構造にすることで，クラスご

との細かな領域までセグメンテーションすることを可

能としている．Segnetはエンコーダ・デコーダのネッ

トワーク構造をしている [11]．エンコーダは，VGG16

の畳み込み層部分と同等の構造をしており，入力画像

から特徴を抽出する．デコーダはエンコーダと対とな

る構造をしており，アップサンプリングと畳み込み処

理から構成されるデコンボリューション層が畳み込み

層の代わりに用いられる．また，対となるプーリング

層で選択された位置を記憶しておき，アップサンプリ

ング時は記臆している位置に値を値を代入し，それ以

外の位置は０を代入する．これにより，デコードされ

た特徴から詳細なクラスラベルを推定することができ

る．FCNや SegNetで得られた各クラスの確率マップ

を入力してより詳細なセグメンテーションを行う後処

理に CRF-RNNがある [10]．隣接画素間の各クラスの

確率分布を考慮して局所的なセグメンテーションの誤

り訂正を繰り返し行うことで，高精度化を図っている．

CRF-RNNは，各クラスの確率マップを出力するネッ

トワークと合わせて end-to-endで学習することができ

る．CRF-RNNは隣接画素に着目しているが，大局的

な情報を利用する方法としてDilated Convolutionがあ

る [15]．Dilated Convolutionは畳み込み処理を行う位

置を一定間隔離すことで，広範囲の領域を考慮した畳

み込みが可能となる．

3 提案手法

我々は，物体の詳細までセグメンテーションすること

が可能なネットワーク構造を提案する．提案するネット

ワーク構造を図 1に示す．ベースとなるネットワーク構

造は，エンコーダ・デコーダ構成となっている．エンコー

ダ時に局所的な情報が欠落しないように，スキップ構造

を導入する．さらに，物体の詳細情報がデコーダ側に伝



表 1 各層のフィルタ構成

層 フィルタサイズ フィルタ数 活性化関数 プーリング

1層目 3× 3 32 ReLU –

2層目 3× 3 32 ReLU max pooling

3層目 3× 3 64 ReLU –

4層目 3× 3 64 ReLU max pooling

5層目 3× 3 128 ReLU –

6層目 3× 3 128 ReLU –

7層目 3× 3 128 ReLU max pooling

8層目 3× 3 256 ReLU –

9層目 3× 3 256 ReLU –

10層目 3× 3, s=1 256 ReLU –

11層目 3× 3, s=2 512 ReLU –

12層目 3× 3, s=4 512 ReLU –

13層目 3× 3, s=8 512 ReLU –

14層目 3× 3, s=16 512 ReLU –

15層目 3× 3, s=32 512 ReLU –

16層目 3× 3 256 ReLU upsampling

17層目 3× 3 128 ReLU upsampling

18層目 3× 3 クラス数 ReLU upsampling

搬されるように，エンコーダ側の特徴マップを対となる

デコーダ側の層に連結する．この時，1× 1の畳み込み

処理を行った特徴マップを連結する．また，大局的な情

報を考慮するために，エンコーダ側とデコーダ側の間に

Multiple Dilated Convolution Block (MDC Block)を

追加する．MDC Blockは，複数のDilated Convolution

層から構成されている．また，各畳み込み層は，Batch

Normalization[14]を行なった後で畳み込み処理を行う．

Batch Normalizationは，ミニバッチ学習においてバッ

チ間のデータのばらつきを抑え，学習の収束性を早め

るとともに，明るさなどの変動に頑健となる．以下に，

各構成の詳細を述べる．

3.1 エンコーダ・デコーダ構成

図 1に示すようにエンコーダ側は 10層の畳み込み層，

デコーダ側は３層のデコンボリューション層から構成さ

れている．各層のフィルタサイズおよびフィルタ数を表

1に示す．各層のフィルタ数は 3× 3であり，フィルタ

数はプーリング処理を行うごとに 2倍している．プー

リングは 2 × 2の max poolingである．これらのエン

コード側の処理は VGG16の conv4 3までと同様の構

造である．デコード側はプーリングを行なった回数分，

デコンボリューション行う．各デコンボリューションで

は，特徴マップを２倍にアップサンプリングして畳み込

み処理を行う．畳み込むフィルタサイズは 3×3である．

Segnetでは，各デコンボリューション時にエンコード

側と同等数の畳み込み層があるが，本ネットワーク構

造では１層としている．エンコーダ側とデコーダ側の

各層の活性化関数には ReLUを用いている．

stride =1 stride =2

図 2 従来の畳み込み処理と Dilated Convolu-

tion 処理の違い

3.2 Multiple Dilated Convolution Block

エンコーダとデコーダの間に大局的な特徴を捉える

Multiple Dilated Convolution Blocks (MDC blocks)を

配置する．Dilated Convolutionは，図 2のように，畳

み込む要素を一定間隔で離す畳み込み処理である．3×3

のフィルタを畳み込む際，一般的な畳み込み処理は図

2(a)のように 3×3の領域に対して，入力の値とフィル

タの値を要素ごとに乗算して合計値を求める．このよ

うに，局所的に密な結合となっている．一方，Dilated

Convolutionは，図 2(b)のように，strideを 1とした

場合，5× 5の領域に対して，フィルタの値を要素ごと

に乗算する．Dilated Convolutionは，一般的な畳み込

み処理よりも広い範囲に対して疎な結合となっている．

strideを 2にした場合，図 2(c)のように 7 × 7の領域

に対して畳み込み処理を行う．Dilated Convolutionは

フィルタサイズは従来の畳み込み処理と変わらないも

のの，より広範囲に対して疎に畳み込むため，大局的な

情報を捉えることが可能となる．MDC Blocksは，間

隔を変えた 5つのDilated Convolution層を積層してい

る．このように積層することで，従来の畳み込み層よ

りも広範囲の情報を捉えることが可能となる．

3.3 スキップ結合

Residual Networkでは，スキップ結合を導入するこ

とで，深いネットワーク構造でも誤差を入力層近くまで

伝搬できるようになり，高精度な物体認識を実現して

いる．また，FCNでは，中間層の特徴マップを利用し

て高解像度なセグメンテーション結果を得ている．この

アイデアも一種のスキップ結合とみなすことができる．

本ネットワークでは，Residual Networkのスキップ結

合をエンコーダ側に，FCNのスキップ結合を対となる

コンコーダとデコーダの間に連結させる構造とする．エ

ンコーダ側のスキップ結合では，特徴マップの各要素の

値を加算する．その際，特徴マップのチャネル数が異な

る場合，上位層のチャネル数と同じだけ 1× 1のフィル

タサイズの畳み込みを行い，チャネル数を合わせる処

理を行う．すなわち，2層目で得られた 32チャンネル

の特徴マップを 4層目の畳み込み層で得られた 64チャ

ンネルの特徴マップに加算する場合，2層目で得られた

特徴マップに対して 64枚の 1× 1の畳み込みを行って



図 3 Cityscapesデータセットの例

64チャンネルの特徴マップとする．FCNのスキップ結

合は，エンコーダ側の特徴マップをデコーダ側の特徴

マップに要素ごとに加算する．Residual Netowrkなど

のスキップ結合は，特徴マップを連結する方法を用い

ているが，文献 [19]で連結と加算は等価であることが

わかっている．スキップ結合を加算で行うことで，特

徴マップ数が増えずにメモリ使用量を抑えることがで

きる．これらのスキップ結合により，物体の詳細な情

報が２つの経路で伝搬できるようになる．また，MDC

blocksの各層の出力をエンコーダ側にスキップ結合さ

せる構造も検討する．これにより，様々な範囲の情報

を捉えた特徴マップをデコーダ側に入力することがで

きる．

3.4 ネットワークの学習

本ネットワークは，end-to-endに学習を行う．その

際，他手法のように事前学習されたネットワークを用い

ない．これにより，ネットワーク構造を柔軟に変えるこ

とが可能となる．学習時のバッチサイズは 16，学習の

最適化方法には Adam[7]を用いる．学習データは，画

像全体を入力せずに，一定サイズで切り出した領域を

入力する．これにより，シーンの様々な構図を作り出す

ことができ，学習データのバリエーションを増やすこ

とができる．切り出すサイズは 720× 720とし，切り出

し位置はランダムに指定する．また，切り出す領域は，

切り出しサイズの 0.75倍から 1.25倍の範囲とする．こ

れらの実装は，chainerを用いて行い，学習はNVIDIA

DGX-1で行う．DGX-1に搭載されている Tesla P100

のメモリサイズは 16GBとなっており，1枚のGPUで

処理可能なミニバッチサイズは 2である．そこで，8枚

のGPUを利用してデータ並列でミニバッチ学習を行う．

4 評価実験

本ネットワークの有効性を確認するために，車載カ

メラで撮影されたシーンを対象としてセマンティック

セグメンテーションの評価実験を行う．評価データに

は，Cityscapes データセット [17] を用いる．図 3 に

Cityscapesの画像例を示す．本データセットは，ヨー

ロッパの 50都市で日中の天気の良い日に撮影されてお

り，クラス数は 30クラスである．そのうち，一部のク

ラスは頻出頻度が低い．そのため，評価には 19クラス

を用いている．アノテーションは Fine annotationsと

Coarse annotationsがある．Fine annotationsは 5000

枚のデータに対して，詳細にアノテーションされてお

り，Coarse annotations は，20000 枚のデータに対し

て，領域を大まかに囲むようなラフなアノテーション

となっている．本実験では，Fine annotationsを用い

る．Fine annotationsのデータは，学習用に 2975枚，

検証用に 500枚，評価用に 1525枚含まれている．評価

用の画像に対する annotationデータは公開されておら

ず，WEBサイトに結果を登録することで評価結果を得

ることができる．WEBサイトへの登録は 48時間に 1

回のみ，30 日間で 6 回までと規定が定められている．

そのため，本実験では，検証用のデータを用いて比較

実験を行う．

4.1 評価方法

セマンティックセグメンテーションの評価は，画素ご

とにアノテーションされたクラスと一致しているかど

うかを判定して，平均 IoU (Intersection over Union)

を算出する [4]．各クラスの IoUは式 (1)のように求め

る．ここで，TPは正解した画素数，FPは別クラスの

画素に対して誤判定した画素数，FNは別クラスとして

誤判定した画素数となる．

IoU =
TP

TP + FP + FN
(1)

Cityscapesでは，評価対象の 19クラスを 7つのカテ

ゴリに分類しており，平均カテゴリ IoUについても評

価している．一方，IoUは，領域の小さなクラスに対す

る精度が低下しやすいという問題がある．対象とする

車載カメラの映像には，歩行者や車，標識などはカメラ

からの距離により大きさが変化するクラスが多い．そ

こで，Cityscapesでは，インスタンスレベルでの IoU

を算出し，その平均を評価する基準がある．インスタ

ンスレベルでの IoUは，iIoUとして，式 (2)のように

求める．

iIoU =
iTP

iTP + iFP + iFN
(2)

ここで，iTPはインスタンス内における正解画素数，iFP

は，インスタンス内における別クラスの画素に対して

誤判定した画素数，iFNはインスタンス内において別

クラスと誤判定した画素数である．iIoUは，IoUと同

様にクラスとカテゴリそれぞれの平均を求めて評価を

行う．

4.2 ネットワーク構造の比較

提案手法では，エンコーダ・デコーダ構成のネット

ワークにMDC Blocksとスキップ結合を導入している．

本実験では，これらの構造の有無による精度比較を行

う．評価結果を表 2 に示す．これより，スキップ結合



表 2 ネットワーク構成による精度比較
　 DMC 　 スキップ クラス [%] カテゴリ [%]

Blocks 結合 IoU iIOU IoU iIoU

なし なし 54.9 37.8 83.6 73.2

なし あり 56.1 40.2 84.3 76.1

あり
なし 67.3 45.8 87.8 74.1

直列

あり
あり 72.5 52.5 89.2 78.2

直列

あり
あり 73.0 55.6 89.2 81.9

スキップ結合

表 3 学習サイズによる精度比較

学習サイズ
クラス [%] カテゴリ [%]

IoU iIoU IoU iIoU

540× 540 73.1 55.8 89.1 81.7

640× 640 72.2 53.8 89.1 79.5

720× 720 73.0 55.6 89.2 81.9

のみを導入することで，各精度が 2%から 3%程度向上

している．5つのDilated Convolution層を直列に積層

したMDC Blocksを導入することで，平均クラス IoU

は 54.9%から 67.3%，平均クラス iIoUは，37.8%から

45.8%に大きく精度向上している．また，カテゴリ IoU

およびカテゴリ iIoUも 5%程度，精度向上している．ス

キップ結合とMDC Blocksの両方を導入した場合，さ

らに精度は向上し，平均クラス IoUが 72.5%，平均クラ

ス iIoUが 52.5%，平均カテゴリ IoUは 89.2%，平均カ

テゴリ iIoUは 78.2%である．これより，これらの２つ

の処理は精度向上に大きく寄与していることがわかる．

MDC Blocksに対してもスキップ結合を導入するした

場合，クラスおよびカテゴリの iIoU精度が 3%程度向

上している．MDC Blocksは，直列につなげることで

上位層では視野を広げて広範囲の特徴を捉える．MDC

Blocksにスキップ結合を導入することで，視野の範囲

が異なる特徴を同時に捉えることが可能となり，物体

の大きさに対して頑健なセグメンテーションができる

ようになったと言える．

4.3 学習サイズによる精度比較

本ネットワークは学習時，画像を 720×720に切り出し

て入力している．Cityscapesの画像サイズは2048×1024

であり，画像全体を一度に入力して学習できない．そ

こで学習時の入力画像サイズが精度に影響するかを確

認するための精度比較を行う．表 3に入力画像サイズ

を変えた場合の精度比較結果を示す．これより，平均

クラス IoUおよび平均クラス iIoUは 540× 540の場合

が最も精度が良い．一方で，平均カテゴリ IoUと平均

表 4 Cityscapesのテストデータに対する精度
手法 クラス [%] カテゴリ [%]

IoU iIoU IoU iIoU

SegModel 78.5 56.1 89.8 75.9

ResNet-38[20] 78.4 59.1 90.9 81.1

Dilation10 [15] 67.1 42.0 86.5 71.1

FCN-8s[9] 65.3 41.7 85.7 70.1

Segnet basic[11] 57.0 32.0 79.1 61.9

提案手法 71.6 49.4 89.3 78.3

カテゴリ iIoUは 720× 720が最も精度が良い．画像サ

イズにより精度の差があるものの，これらの差は学習

時の誤差逆伝搬における誤差範囲であると考えられる．

よって，入力画像サイズによる大きな性能差はないと

言える．

4.4 テストデータに対する精度比較

Cityscapesのテストデータセットに対する精度比較

を行う．精度比較結果を表 4に示す．これより，Segnet

や FCNのような一般的なセグメンテーション手法と比

較して，各評価指標において大幅に精度を向上させるこ

とができている．また，Dilated Convolutionを用いた

手法と比較しても提案手法の方が良い結果を得ること

ができている．一方，Cityscapesのベンチマーク結果

に登録されている上位の手法 (SegModel，ResNet-38)

と比較すると，クラス IoUおよびクラス iIoUは上位手

法の方が優れている．しかしながら，カテゴリ IoUお

よびカテゴリ iIoUは，これらの手法と比較して同等か

上回ることがある．提案手法は，カテゴリレベルでの分

類ができていることから，MDC blocksやスキップ結合

はセマンティックセグメンテーションの精度を向上させ

る効果があると言える．これらの比較手法の各クラスに

対する IoUを図 4に示す．これより，roadや building,

skyなどのように出現頻度の高いクラスに対する精度は

非常に高く，上位の手法と同等の精度となっている．ま

た，personや carのように大きさの変動が大きなクラ

スに対する精度も上位の手法と同等である．これより，

自動運転に向けて重要となる roadや person，carなど

のクラスに対しては高精度なセマンティックセグメン

テーションを実現することができている．一方，truck

や bus，train, motorcycleは上位の手法と比較すると大

きく精度が低下している．この原因は２つ考えられる．

１つ目は，学習済みモデルに起因する特徴抽出性能の違

いである．上位の手法は，Imagenetのデータセットで

学習済みのモデルを利用している．busや motorcycle

などのクラスは認識対象クラスであり，これらのクラ

スに対応した特徴抽出ができるようになっていること

が考えられる．提案手法は，学習済みモデルを利用して



図 4 Cityscapes テストデータセットに対する各クラスの IoU精度

おらず，Cityscapesデータセットのみ利用して学習し

ている．これらのクラスは学習データセットにおいて

出現頻度が非常に低い．そのため，出現頻度の低いクラ

スの学習が不十分である可能性がある．２つ目は，入

力画像サイズに起因する大きな物体への精度低下であ

る．本ネットワークは GPUのメモリサイズの関係上，

学習時の入力サイズを 640× 640としてる．そのため，

画像中に trainや busが大きく写った場合，その一部分

のみを学習している．全体を包含した学習データを入

力されておらず，精度が低下している可能性がある．

図 5にテストデータに対するセマンティックセグメン

テーション結果を示す．これより，精度が高い roadや

building，person，carなどのクラスに対して詳細まで

セグメンテーションできていることがわかる．また，撮

影シーンや小さな物体のクラスに対しても対応できて

いる．一方，busや truckは，大まかにはセグメンテー

ションできているものの，物体中の領域を別のクラス

としてセグメンテーションされている．そのため，こ

れらのクラス IoU精度が低下している．

5 まとめ

本稿では，複数のDilated Convolutionを組み合わせ

たMultiple Dilated Convolution block と FCNおよび

Residual Networkのスキップ結合を導入したエンコー

ダ・デコーダ型のセマンティックセグメンテーション

のネットワークを提案した．これらの組み合わせによ

り，Cityscapesデータセットにおいて，一般的なセグ

メンテーション手法である FCNや Segnetよりも高精

度なセグメンテーションを実現した．また，最新の手法

と比較して，平均カテゴリ IoU精度および平均カテゴ

リ iIoU精度は同等の精度を達成することができた．一

方で，出現頻度が低いクラスの物体が大きく写る場合，

誤ったセグメンテーションを行うことがある．今後は，

大きな物体に対して精度向上させる方法を検討する必

要がある．
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