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1 はじめに

自動車の自動運転技術では，車両周辺の環境を把握

することが必要不可欠である．そのため，自動運転に

関する研究は非常に注目されており，運転支援システ

ムとして，車両周辺に存在する物体検出や経路予測な

どが代表的な機能である．特に，物体検出手法は，車

載カメラ映像の RGB 画像を用いる手法 [1–3]，Light

Detection and Ranging (LiDAR)で取得した 3次元点

群を用いる手法 [4–7]が広く用いられている．LiDAR

は赤外線レーザを照射し，物体に反射して光が返って

くるまでの時間を計測し，3次元情報や反射強度を取得

する技術である．LiDARの 3次元情報を用いる手法は，

画像ベースでは困難な夜間における物体検出やセマン

ティックセグメンテーションも可能である．LiDARの

中でも，全方位 LiDARは回転しながらレーザを周囲に

照射し，LiDARを原点とした 360度全方位分の 3次元

情報を取得することができるため，全方位 LiDARを用

いた手法は多数提案されている [4–10]．一方で，全方位

LiDARを用いる場合，撮影に時間がかかり撮影から処

理完了までに物体の位置が大きくずれることがある．こ

の問題に対して，1Dimentional-Convolutional Neural

Network(1D-CNN)を用いる手法 [11]が提案されてい

る．この手法では，全方位 LiDARから取得した距離値

を 1次元波形データとみなし，1D-CNNに入力するこ

とで歩行者検出を行う．これにより，LiDARでのデー

タ取得中に逐次処理が可能となり，位置ずれを最小限

に抑えることを可能としている．しかし，この手法は

検出対象が歩行者のみであり，自動運転を実現する手

段としては不十分である．

　本研究では，複数のクラスに対応するために 1D-CNN

をセマンティックセグメンテーションタスクに応用する．

これにより，従来手法 [11]の利点を残したまま，歩行

者だけでなく多クラスの識別を可能とする．また，全

方位 LiDAR による撮影中に得られる反射強度も入力

データとして用いる．反射強度は物体の材質により異

なる性質があるため，これを入力として用いることで

物体の質感を考慮した識別が可能となる．したがって，

物体の反射強度を考慮することによる識別精度の向上

を図る．

2 関連研究

全方位 LiDARから取得した 3次元情報を用いたセ

マンティックセグメンテーションとして，様々な手法が

提案されている．3次元情報を直接畳み込み層に入力す

る手法 [4, 5]や鳥瞰図，正面図，RGB画像を用いて各

入力に対して畳み込み処理をするMulti-View [6]など

がある．また，精度を維持しつつ高速な処理を実現し

た SqueezeSeg [7]も提案されている．さらに，LiDAR

からデータを取得する過程から，逐次的に歩行者領域

か否かを識別する 1D-CNNによる歩行者検出 [11]があ

る．本章では，LiDARデータを用いたアプローチにお

ける代表的な手法を説明する．

2.1 3次元点群を直接入力する手法

3 次元点群情報を畳み込み層に直接入力する手法と

して，PointNet [4]がある．PoineNetでは，3クラス

分類やセグメンテーションなどのタスクに対応するこ

とができるネットワークが提案されている．PointNet

は，Spatial Transformer Network(STN)と Classifica-

tion Network，Segmentation Networkの 3つから構成

される．まず，STNで入力の点群に対してノイズを軽

減する．次に，Classfication Networkによる畳み込み処

理から各点群の特徴抽出を行う．その後，Max Pooling

にて全体の特徴を抽出することで，クラス分類を行う．

セグメンテーションの場合は，Classfication Network

にて抽出した全体特徴と各点群ごとの局所特徴を結合

し，Segmentation Networkに入力する．再度畳み込み

処理を複数回行い，各点群に対してセグメンテーショ

ンを行う．

　 PointNetには，詳細な空間の情報が欠落してしまう

可能性があり，結果として局所構造を捉えられないこと

がある．この問題に対して，PointNetを改良することで

精度を向上した PointNet++ [5]がある．PointNet++

では，PointNetを階層的に適用することで局所的な特

徴を捉えることが可能なネットワークが提案されてい

る．PointNet++では局所特徴の抽出に PointNetを用

いる．また，入力する点群にクラスタリングを行なった

近傍点を入力することで，擬似的な局所特徴を抽出す

ることが可能となる．これにより，PointNetの問題点

を解決し，クラス分類およびセグメンテーションの精



図 1: 1D-CNNの構造．文献 [11]より引用

度向上を実現した．

2.2 各視点からの特徴を用いる手法

視点ごとの特徴を用いる手法として Multi-View [6]

がある．Multi-Viewでは，鳥瞰図と正面図，RGB画

像の複数の視点の特徴を組み合わせることで 3次元境

界を検出するネットワークが提案されている．Multi-

Viewは 3D Proposal NetworkとRegion-based Fusion

Network の 2 つから構成される．まず，3D Proposal

Networkにて鳥瞰図，正面図，RGB画像の各入力に対

して畳み込み処理を行い，3 次元境界の候補を作成す

る．そして，Region-based Fusion Networkにて，3次

元境界の候補と各視点の特徴を組み合わせることで 3

次元境界を検出する．

2.3 パラメータの削減による処理の高速化を目的とし

た手法

パラメータの削減することで精度を維持しつつ処理

の高速化を実現した手法として SqueezeSeg [7]がある．

SqueezeSegでは，SqueezeNet [12]で特徴の抽出を行う

ことで，元来の精度を維持しつつ処理の高速化が可能

なネットワークとなっている．SqueezeNetはニューラ

ルネットワークに Fire Moduleを導入することでパラ

メータ数を削減し，ダウンサンプリングを後方で行う

ことで精度を保持する．SqueezeSegはこの SqueezeNet

に FireDeconvを導入し，特徴マップのアップサンプリ

ングを行う．FireDeconvにより，さらなる処理の高速

化を実現している．また，Conditional Random Field

as RNNにてラベルの修正を行うことでセグメンテー

ションの精度を向上させている．

2.4 LiDARの回転とともに逐次処理を行う手法

全方位 LiDARの回転とともに逐次的に処理を行う手

法として 1D-CNNによる歩行者検出 [11]がある．1D-

CNNによる歩行者検出手法では，LiDARから取得で

きる距離値をレーザ IDごとに 1次元波形データとみな

し，逐次的に 1D-CNNに入力することで LiDARの回

転とともに歩行者検出を可能としている．1D-CNNの

構造を図 1に示す．ネットワークは，3層の畳み込み層

と 1層の全結合層から構成される．入力データのサイ

ズは nL × 35である．nL は LiDARのレーザ ID数を

表す．また，歩行者の平均幅が水平およそ 7度である

ため，7度分の点群数 35が横軸となる．実際の車両の

走行中に，LiDARの回転とともに歩行者分の点群数が

確保できたら逐次ネットワークに入力し，歩行者か背

景かの識別を行う．さらに，歩行者として識別した点

群に対してクラスタリングを行うことで，高精度化を

実現している．このように，LiDARの回転とともに逐

次処理を行うことで，走行時でも歩行者を検出した位

置と実際の位置のずれを最小限に抑えることを可能と

している．

2.5 従来手法の問題点

従来手法 [4,6,7]の問題点として，検出する際に全方

位 LiDARから 3次元情報を抽出してから検出処理を

行うため，自動車など高速で移動するものに搭載して

検出する場合，検出した位置と実際の位置にずれが生

じる可能性がある．一方で，1D-CNNによる歩行者検

出では，従来手法 [4,6,7]の問題点である位置ずれに着

目し逐次処理することで，位置ずれを抑えることが可

能な歩行者検出手法を実現している．しかし本手法で

は，検出対象が歩行者のみとなっている．実際の自動運

転では歩行者以外の物体を検出することも重要である．

また，入力データを距離値のみとしているため，物体

の形状だけで判断してしまう．同形で異なる物体が存

在した場合，誤識別をしてしまう可能性があるという

問題点がある．

3 提案手法

複数のクラスに対応するために，全方位 LiDARによ

る撮影中に得られる反射強度も入力データとして用い

る．そして，1D-CNNをセマンティックセグメンテー

ションに応用する．LiDARから得られた距離値と反射

強度を 1次元波形データとみなし，これらを結合し 1D-

CNNにより各点群のクラスを判定する．これにより，

従来手法 [11]の利点を残したまま多クラス識別を実現

できる．

3.1 1次元波形データの作成

本研究で用いる全方位 LiDARは，Velodyne社製の

HDL-64Eである．HDL-64Eは，64本のレーザを搭載

する．0.18度間隔でレーザを全方位に照射するため，１

フレームにつき縦 64本，横 2000点の合計 128,000点

の 3次元情報を取得することができる．3次元情報の

距離値と反射強度をレーザ IDごとに結合することで，

レーザ IDごとの 1次元波形データを作成する．

3.2 ネットワーク構造

ネットワーク構造を図 2に示す．ネットワークは 3層

の畳み込み層と 1層の全結合層から構成する．全ての

畳み込み層において，横軸方向にのみ畳み込み処理を

行う．入力データの縦方向のサイズおよび出力ユニッ

ト数は，LiDARのレーザ数に依存する．本稿で用いる

LiDARは 64本のレーザを照射するため 64である．ま
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図 2: ネットワーク構造

た，横方向のサイズは歩行者に対応した 7度分の点群

数 39を基準とし，n倍した範囲とする．入力チャンネ

ル数は，距離値と反射強度の 2チャンネルである．その

ため，入力サイズは 2× 64× 39nとなる．入力データ

をレーザ IDごとに 1D-CNNにより畳み込み処理をす

る．その後，全結合層にて特徴を結合し，入力した 1次

元波形データの各レーザ IDの中心に対して，softmax

関数にてクラスごとの確率を算出し，識別結果を出力

する．これを逐次的に行うことで，全方位に対するセ

マンティックセグメンテーションが可能となる．

3.3 反射強度の追加

セマンティックセグメンテーションの識別精度を向上

させるため，入力データに物体の反射強度を追加する．

反射強度には，金属など反射率の高い物体では光が拡

散するため弱くなり，布など反射強度の低い物体では

光が正確に返ってくるため強くなる，といった性質が

ある．したがって，反射強度をネットワークへの入力

に追加することで，物体の質感を考慮した識別が期待

できる．また，反射強度は物体への距離が遠くなるほ

ど減衰し，返ってくる値が小さくなる．このとき，値が

小さい理由が距離の関係からか物体の質感によるもの

かが分からない．そこで，LiDARからの距離値を用い

て正規化することで値を補正し，距離による減衰の影

響を抑制する．反射強度の正規化には，光の減衰の法

則を用いる．光の減衰の法則は，光の強さは光源から

物体までの距離の 2乗に反比例するというものである．

距離値による反射強度の正規化の式を式 (1)に示す．

I ′ = I ∗ (2 ∗ d)2 (1)

ここで，I ′は正規化後の反射強度，Iは正規化前の反射

強度，dは LiDARから得られた距離値である．式 (1)

を適用することで，距離により減衰した値を復元する

ことが可能となり，反射強度を入力に用いることがで

きる．

3.4 データの補間

全方位 LiDARの 3次元情報には，空や鏡面体など反

射光が取得困難なシーンも含まれる．反射光が取得で

きなかった場合，その場所では値が取得できず外れ値

となる．ネットワークへの入力データは 2 × 64 × 39n

で固定しているため，外れ値の部分に値を補間する必

要がある．従来手法 [11]では，外れ値の影響を最小限

い抑えるため，レーザ IDごとに値を補間する．照射角

度が 0◦ のときは空と仮定し，レーザの最大照射距離，

照射角度が 0◦未満のときはレーザが地面に当たったと

仮定して値を補間する．また，本稿では反射強度の値

も同様にして補間する．補間する値は，照射角度が 0◦

以上のとき 0.0，照射角度が 0◦ 未満のときは道路や歩

道などの地面クラスの反射強度の平均値 0.29とする．



表 2: 入力範囲ごとの IoU比較結果 [%]

n 角度 [◦] m
Io
U

u
n
la
b
el
ed

ca
r

b
ic
y
cl
e

m
ot
or
cy
cl
e

tr
u
ck

ot
h
e-
v
eh

ic
le

p
er
so
n

b
ic
y
cl
is
t

m
ot
o
rc
y
cl
is
t

ro
ad

p
ar
k
in
g

si
d
ew

a
lk

ot
h
er
-g
ro
u
n
d

b
u
il
d
in
g

fe
n
ce

v
eg
et
at
io
n

tr
u
n
k

te
rr
a
in

p
o
le

tr
affi

c
si
g
n

1 7 28.6 56.1 56.8 0.4 0.2 8.4 4.8 7.6 8.3 0.0 76.2 9.8 56.9 0.7 65.7 28.5 71.1 26.2 59.8 24.8 9.4

2 14 27.8 55.1 56.8 0.09 0.5 5.8 4.3 4.7 9.2 0.0 76.2 10.4 55.6 1.1 65.6 27.2 69.2 26.9 56.9 22.4 7.7

3 21 27.9 56.7 57.4 0.1 0.4 8.1 3.4 5.7 6.3 0.0 76.5 12.8 56.8 1.4 65.8 25.8 69.4 26.4 56.1 23.6 5.4

4 28 28.9 56.4 57.9 0.2 0.7 9.6 3.6 6.0 10.4 0.0 77.0 14.8 56.9 1.4 65.9 28.5 70.1 25.6 57.6 22.6 9.9

5 35 28.8 57.6 59.0 0.2 0.7 6.8 3.3 2.5 5.4 0.0 78.2 13.8 58.7 1.2 65.9 31.5 70.8 26.5 59.5 25.6 9.1

6 42 28.7 57.6 58.6 0.1 0.2 10.2 3.7 4.0 4.4 0.0 77.8 12.1 58.8 1.7 66.4 31.9 69.8 25.4 57.6 23.4 11.1

7 49 28.4 57.8 59.1 0.06 0.2 9.0 4.6 3.1 2.4 0.0 78.0 14.1 59.1 2.3 66.9 32.9 69.2 25.1 55.6 21.9 7.1

8 56 28.8 57.3 59.0 0.4 0.3 15.2 3.8 4.0 3.5 0.0 78.0 15.4 59.0 2.1 64.7 30.8 69.8 23.4 57.2 24.6 7.5

9 63 28.4 57.9 58.9 0.1 0.2 9.8 2.4 4.0 2.2 0.0 77.7 13.5 58.5 2.4 66.1 32.5 68.9 25.1 55.0 23.1 8.9

10 70 28.0 57.4 58.5 0.03 0.2 10.4 1.9 2.5 3.7 0.0 77.5 15.3 58.1 2.1 65.6 31.7 69.1 23.6 56.3 19.9 5.7

11 77 28.4 58.5 59.3 0.07 0.07 9.7 2.9 2.9 1.4 0.0 77.7 14.2 58.8 2.5 66.2 34.2 69.6 21.2 56.6 22.4 9.5

12 84 26.7 56.4 56.9 0.0 0.09 8.3 1.4 1.2 0.8 0.0 76.2 13.2 55.8 2.3 61.9 24.3 67.7 22.0 56.2 22.4 6.3

13 91 26.3 57.0 56.6 0.0 0.1 6.7 4.1 1.5 0.6 0.0 76.5 13.4 56.3 2.4 61.4 24.6 66.4 20.1 53.9 18.2 6.7

表 1: サンプルデータ数 (フレーム)

Training Data 19,310

Evaluating Data 4,071

図 3: SemanticKITTIの可視化例

4 評価実験

セマンティックセグメンテーションに適した入力範囲

の調査および反射強度の有効性を検証するために，評

価実験を行う．評価実験では，はじめにネットワーク

へのデータの入力範囲を変化させた場合の精度を比較

する．そして，最も高精度な入力範囲を用いて反射強

度の有無による精度比較を行う．また，従来手法との

比較として，PointNetとの比較を行う．

4.1 データセット

データセットには，SemanticKITTI [13] を用いる．

SemanticKITTIは，自動走行を目的としたKITTIデー

タセット [14]に基づいて作成された実環境のデータセッ

トである．

3次元点群データは，HDL-64Eで撮影している．Se-

manticKITTIはこの KITTIデータセット全ての点群

データに対してアノテーションが施されている．Se-

manticKITTIには人，車，建物など計 28クラスが定義

されている．人や車は動きの有無でもクラス分けがさ

れている．本研究にてセマンティックセグメンテーショ

ンを行う際は，動的物体を静的物体と同様に扱うため，

識別対象は 20クラスとなる．全 10シーンで構成され，

このうち 9シーンを学習，1シーンを評価に用いる．使

用するデータ数を表 1，SemanticKITTIの可視化例を

図 3に示す．

4.2 ネットワークの学習

学習時の設定は，更新回数を 500,000回，バッチサ

イズは 20とする．また，最適化手法には SGDを使用

し学習率は 0.01とする．損失関数にはクロスエントロ

ピー誤差を用いる．

4.3 評価方法

評価指標には，重なり率 (IoU)を用いる．各点群に対

してラベリングした結果と各点群の正解ラベルが合致

しているかで評価を行う．IoUは，True Positive (TP)，

False Positive (FP)，False Negative (FN)を用いて算

出する．IoUの算出式を式 (2)に示す．

IoU =
TP

TP + FP + FN
(2)

また，全クラスに対する評価指標として mIoUを用い

る．mIoUは，式 (3)に示すように全クラスの IoUの平

均である．C はクラス数を示す．

mIoU =
1

C

C∑
C=1

TPC

TPC + FPC + FNC
(3)

4.4 入力範囲ごとの精度比較結果

入力範囲ごとの精度比較結果を表 2に示す．表 2より，

クラスごとの IoUを比較すると，例えば truckの IoUは

56度のとき 15.2%と最も高く，bicyclistの IoUは 28度

のとき 10.4%と最も高く，personの IoUは 7度のとき

7.6%と最も高くなっている．このように，クラスごと

に最適な入力範囲が異なることがわかる．しかし，どの

入力範囲においてもmotorcyclistの IoUは 0.0%となっ



表 3: 反射強度の有無による IoU比較結果 [%]
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距離値 28◦ 27.1 56.9 55.5 0.02 0.6 3.1 3.8 5.2 5.9 0.0 74.0 8.0 53.2 1.1 65.5 31.5 68.1 26.1 55.8 23.7 4.6

距離値+反射強度 28◦ 28.9 56.4 57.9 0.2 0.7 9.6 3.6 6.0 10.4 0.0 77.0 14.8 56.9 1.4 65.9 28.5 70.1 25.6 57.6 22.6 9.9

表 4: 従来手法との IoU比較 [%]
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PointNet 13.8 44.2 37.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 51.0 0.05 21.1 0.0 40.7 6.2 47.0 4.0 34.4 0.8 2.0

Proposed 28.9 56.4 57.9 0.2 0.7 9.6 3.6 6.0 10.4 0.0 77.0 14.8 56.9 1.4 65.9 28.5 70.1 25.6 57.6 22.6 9.9

ている．これは，学習データに含まれるmotorcyclistが

少ないためであると考えられる．全クラスによるmIoU

では，表 2に示すように 28度のとき 28.9%と最も高く

なった．

　また，入力範囲ごとの結果の可視化例を図 4に示す．

図 4から，入力範囲ごとに識別結果が異なっているこ

とがわかる．例として，truckの IoUが最も低い 14度

のときと 56度のときを比較する．各々を正解例と比較

すると，56度のときの方が truckの点群を正しく識別

できている．さらに，84度など入力範囲が広範囲にな

ると誤識別の範囲が広がっている．一方で，21度のと

き識別できず unlabeledとなっている点群に対して，91

度のときの方が正確に識別できている場合もある．こ

のように，可視化例からもクラスごとに最適な入力範

囲が異なることが確認できる．

　以上の結果より，どの入力範囲にも識別に向き不向

きな物体が存在し，入力範囲が広いほど誤識別の範囲

も広がると考えられる．そのため本研究では，セマン

ティックセグメンテーションに最適な入力範囲はmIoU

が最も高い 28度であるとする．

4.5 反射強度の有効性の評価

反射強度の有無による精度の比較結果を表 3に示す．

入力範囲は 28度とする．表 3から，反射強度を導入する

ことでmIoUが 1.8pt向上していることがわかる．また，

反射強度を考慮した場合，20クラス中 14クラスの IoU

が向上している．しかし，fenceや trunkなど反射強度

を考慮しても IoUが低下しているクラスもある．このこ

とから，物質によっては反射強度を考慮しても精度が向

上しない場合もあると考えられる．一方で，自動運転に

おいて重要であると考えられる car,person,motorcycle

等の動的物体に対する IoUは全て向上している．特に，

反射強度の影響が大きいと考えられる truckの IoUが

6.5pt向上し最も精度向上が確認できた．これにより，

反射強度の導入はセマンティックセグメンテーションに

おいて有効であるといえる．

　反射強度の有無の結果可視化例を図 5に示す．図 5(b)

と図 5(c)の左の可視化例の比較から，反射強度無しの

場合に carに誤識別しているクラスが多数あるが，反射

強度を考慮することで，truckと正しく識別することが

できる．その他にも，carなど反射強度の影響が大きい

と考えられる物体に誤識別している点群に対して，反

射強度を考慮することで誤識別が削減されている．

4.6 従来手法との比較

提案手法による IoUとPointNetによる IoUを表 4に

示す．表 4から，PointNetは入力が x,y,z座標なのに対

し，提案手法は距離値と反射強度の入力のみで全ての

クラスにて IoUがPointNetを上回っていることがわか

る．特に，PointNetでは truckの IoUが 0.0%となって

おり，認識できていないのに対し，提案手法では 9.6%

となっており 9.6pt向上している．提案手法では，物体

の形状に加え反射強度も考慮するため，truckなどを認

識することが可能である．また，poleや fenceなどの

IoUが向上していることから，28度毎に逐次入力する

と小物体に対する識別精度が向上する．

　提案手法と PointNetの結果可視化例を図 6に示す．

PointNetは入力が 1フレームなのに対し，提案手法は

28度毎に逐次処理していくため，trunkなどが正確に

認識できている．

5 おわりに

本稿では，1D-CNNによる全方位 LiDARのセマン

ティックセグメンテーション手法を提案した．提案手法

は，LiDARの回転とともに逐次処理が可能であるとい

う 1D-CNNの利点を残しつつ多クラス識別を可能とし

た．また，反射強度を考慮することで精度の向上を実現

した．SemanticKITTIを用いた評価実験により，ネッ

トワークへの最適なデータの入力範囲の検討および反

射強度の有無による精度比較を行なった．実験の結果，

反射強度を考慮した場合にmIoUが 1.8pt向上した．特

に，車やトラックなど反射強度の影響が大きいと考え



(a)正解例 (b)7度

(c)14度 (d)21度

(e)28度 (f)35度

(g)42度 (h)49度

(i)56度 (j)63度

(k)70度 (l)77度

(m)84度 (n)91度

truck sidewalk building person trunk fence car
other-object road vegetation terrain motorcycle unlabeled

図 4: 入力範囲ごとの結果可視化例



(a)正解例
(a) 正解例

(b)反射強度有り
(b) 反射強度有り

(c) 反射強度無し
truck sidewalk building person trunk fence car

other-object road vegetation terrain motorcycle unlabeled

図 5: 反射強度の有無による結果可視化例

られるクラスに対する識別精度の向上を示した．今後

の課題として，ネットワーク構造の検討による識別精

度の更なる向上などが挙げられる．
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