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概要：自動運転では，昼夜を問わず道路上の物体の３次元形状を検出する必要があるため，

LiDAR によって撮影された点群データを入力として利用することが多い．また，精度と速度を

両立させるために，点群データから生成した擬似画像を用いる３次元物体検出手法が注目され

ている．しかしながら，点群データとして取得した反射強度や距離情報だけでは，３次元物体の

角度に対する精度が不十分である．そこで，本研究では，物体の点群だけでなく，点群から推定

した法線情報を擬似画像に変換し，他の擬似画像と組み合わせることで，より高精度な３次元物

体検出手法を提案する．評価実験の結果，法線情報を利用しない場合と比べて，KITTI ベンチマ

ークデータセットにおいて検出精度の向上を実現した． 
＜キーワード＞ 物体検出，点群処理，自動運転支援  

 

 はじめに 

自動運転シーンにおいて，物体検出は重要なタ

スクの１つである．このタスクは，物体検出の精

度と速度の両方が重要であり，検出速度を高速化

しつつ，精度を向上するための様々な手法が研究

されている[1][2][3]．自動運転には，一般的なカメ

ラから撮影された RGB 画像を用いる場合もある

が，昼夜を問わず物体を検出するために，カメラ

に比べて環境光の影響を受けない LiDAR によっ

て撮影された点群データを利用することが多い．

点群データを利用することで３次元空間での物体

の位置を検出できる．これにより，物体の移動方

向の予測や物体形状を捉えることができるため，

自動運転での経路計画をより正確に行うことが可

能となる． 
一方，点群データは RGB 画像とは異なり，点群

の並びが不規則なため，２次元畳み込みを利用す

ることが困難である．そのため，点群データを

Bird’s-eye view (BEV)マップで表現する方法がある

[4]．BEV マップは，点群データを俯瞰視点からの

２次元の擬似画像で表現する．これにより点群デ

ータを並びが規則的な画像に変換できる．しかし

ながら，異なる点群が同じ位置に配置されること

があり，点群データよりも表現力が低下する．ま

た，３次元情報を２次元に削減するため，物体の

形状情報が損なわれてしまう． 

そこで本研究では，点群データから３次元法線

ベクトル推定し，「Normal-map」として２次元の擬

似画像に追加する．これにより，物体の形状情報

を含む入力となり，検出精度の向上を図ることが

できる．また，従来の BEV マップを利用する手法

に用いられるベースネットワークを You Only 
Look Once v4 (YOLOv4)[5]にすることで，より精度

の高い物体検出を可能とする． 

 

 関連研究 

 物体検出手法は，RGB 画像を入力とする手法と

LiDAR により撮影した点群データを入力する手法

がある．RGB 画像を入力とする手法は，速度を重

視した１ステージ検出手法と精度を重視した２ス

テージ検出手法がある．１ステージ検出手法は，

SSD [2]や YOLO [3]，YOLOv4[5]のように物体のク

ラススコアとバウンディングボックスを同時に出

力することができる．一方，２ステージ検出手法

は，Faster R-CNN[1]のように物体候補領域を抽出

後，詳細に判定を行い，物体のクラススコアとバ

ウンディングボックスを出力する．RGB 画像を入

力とする手法は，高速かつ高精度であるが，検出

した物体の３次元形状を捉えることができない． 
点群データは並びが不規則なため，Deep 

Convolutional Neural Network(DCNN)に直接入力す

ることができない．そのため，３次元空間を一定

のグリッドに分割して，点群データをサンプリン

グする 3D voxels[6]，Range View[7]，BEV[4]，Point 
Set[8]などが提案されている．これにより，３次元

空間に対して畳み込み処理を行うことができる． 
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また，点群データを２次元の擬似画像に変換す

る MV3D[9], Complex-YOLO[4], BirdNet[10]が提案

されている． Complex-YOLO では，点群データか

ら高さ情報を表すチャンネル，点群密度を表すチ

ャンネル，反射強度を表すチャンネルの３つの

BEV マップを生成して RGB-map とする．これに

より，RGB 画像と同じ３チャンネルとなるため，

２次元畳み込みを使用することができ，YOLO の

ような高速なネットワークを用いて高速化が可能

である． 
 

 提案手法 

本研究では，法線情報を追加した点群データか

らの３次元物体検出手法を提案する．図１に提案

手法の概要を示す． 
 点群の前処理 
点群データは，LiDAR から照射したレーザーが

物体に反射して戻ってきた点の集合であり，点の

飛行時間から距離情報も取得できる．点群データ

は，LiDAR に近く物体は多くの点を取得でき，遠

くの物体は疎となる．このように点の密度が距離

により異なるため，点の並びが不規則となる．そ

こで，点群データの前処理が必要となる． 

まず，点群データから点の並びが規則的となる

BEVマップを作成する．BEVマップの画像サイズを

幅 608 ピクセル，高さ 608 ピクセルと定義し，

LiDAR の位置を原点とする．そして，奥行き 50m，

水平 50m の領域内（𝑥 ∈ [−25,25],	𝑦 ∈ [0,50]）の点

群データを利用することとして，それより遠方の

点群データを削除する．LiDAR は地上 1.73m の高

さに設置しているとして， z 軸の範囲を 𝑧 ∈
[−2.73,1.27]に設定する．各点群は，式(1)の𝒫!とな

る． 
𝒫! = [𝑥, 𝑦, 𝑧]" 314 

 
z軸の範囲は，地上約 4m以内の物体の点群を網

羅できる．これは，トラックやバンなどの高さの

ある大きな物体を検出可能な範囲としている． 
 

 物体法線の推定 
法線は，主成分分析(PCA)[11]により前処理した

点群データから探索半径 30cm，探索点数𝑘として，

法線ベクトルを推定する．ここで，探索点数の最

大を 50 点とする．式(2)の𝒞は，ある注目点の近傍

における，点𝑝#と中央点𝑝̅の距離が要素である共分

散行列である．PCA により，共分散行列から固有

ベクトル𝑣⃗$を求める．第 1 主成分と第２主成分が

点の多い方向であるため，平面と見なすことがで

きる．𝜆#は共分散行列の j番目の固有値であり，そ

の平面の垂線が法線であると推定できる． 

𝒞 = 	
1
𝑘<

(𝑝# − 𝑝̅)
%

#&'
∙ (𝑝# − 𝑝̅)" 324 

 

図 2 方向校正による法線方向の比較 

  

図１ 提案手法の概要 図 1 提案手法の概要 
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しかし，このままでは，どちらが内側か外側か

判断できない． 
そこで方向校正により，平面上における各法線

が，同じ方向になるように LiDAR に対して，反対

側に向いている法線のみを反転させる．図２は校

正した法線の可視化例である．図２の左側と比較

して，右側の図では法線が自動車の外側に向くよ

うに修正されていることが分かる． 
 
 Normal-map の生成 
前節で求めた各点に対する法線を２次元での畳

み込み処理を可能とするために，Normal -map を作

成する．Normal-map の作成には，式(3)に示すマッ

ピング関数を用いる．これにより，各点群を２次

元空間にマッピングする際，最も高い位置にある

点𝒫!!→#の法線ベクトル𝑥，𝑦⃗，𝑧を利用することがで

きる． 

𝒫!$→% = @𝒫!$ = [𝑥, 𝑦, 𝑧]"A	𝒮$ = 𝑓()3𝒫!$ , 𝑔4E 334 

 
各点の法線ベクトルを式(4)のように，軸ごとに

𝒫!$→%から𝑛𝑜𝑟𝑚𝑎𝑙*⃗，𝑛𝑜𝑟𝑚𝑎𝑙,-⃗，𝑛𝑜𝑟𝑚𝑎𝑙.⃗として抽出

する．法線ベクトルを軸ごとに２次元擬似画像で

表現する． 

𝑛𝑜𝑟𝑚𝑎𝑙*⃗3𝒮$4 =𝑥⃗ L𝒫!&→%M, 

𝑛𝑜𝑟𝑚𝑎𝑙,-⃗ 3𝒮$4 =𝑦⃗ L𝒫!&→%M, 344 

𝑛𝑜𝑟𝑚𝑎𝑙.⃗3𝒮$4 =𝑧 L𝒫!&→%M. 

 
法線推定の探索範囲（半径 30cm）は BEV マップ

のピクセルの表現範囲50𝑚	/680	𝑝𝑖𝑥𝑒𝑙𝑠 =８𝑐𝑚/
𝑝𝑖𝑥𝑒𝑙より広いため，より大域の情報を含むことが

できる．また，法線ベクトルから算出した Normal-
map も BEV マップであるため，他の BEV マップ

と自由に組み合わせて，入力データにすることが

できる． 
 

 入力情報 
提案手法のネットワークの入力は，図３に示す

RGB-map と Normal map を用いる．RGB-map は，

Complex-YOLO と同様であり，高さ情報の height 
マップ，点群密度を表す density マップ，平均反射

強度を表す intensity マップから構成される．

Normal map は，x, y, z の各軸おける法線ベクトル

である．入力には，これらのマップをチャネル方

向に連結した６チャンネルの BEV マップを用い

る． 
  
 物体検出ネットワーク 
前節で述べた BEV マップを入力とし，Euler-

Region Proposal Network(E-RPN)[4]で物体のクラス

やサイズを予測し，３次元物体検出を行う．3 次元

物体検出のベースネットワークには YOLOv4 を用

いる．E-RPN は，物体位置𝑏/と𝑏0，サイズ𝑏1と𝑏2，
ヨー角度 bφ及び BEV マップの物体のクラススコ

アと分類の信頼度を出力する．bφは直接予測でき

ないため，bφ=tan-1(tIm, tRe)により求める．３次元の

バウンディングボックスのうち，幅および奥行き

をネットワークで推定する．高さは，計算コスト

を節約するために事前定義した値を使用する． 
ここで，本研究では，自動車，歩行者，自転車の

３クラス検出対象とする．損失関数には，Mean-
square error(MSE) を用いる． 

 

 評価実験 

提案手法の有効性を調査するため，KITTI デー

タセット[12]を用いて，従来手法との比較実験を

図 3 入力画像 

  

Method FPS 
Car Pedestrian Cyclist 

Average 
Easy Mod. Hard Easy Mod. Hard Easy Mod. Hard 

BirdNet[10] 9.1 84.17 59.83 57.35 28.20 23.06 21.65 58.64 41.56 36.94 45.93 

Complexer-YOLO[13] 16.7 77.24 68.96 64.95 21.42 18.26 17.06 32.00 25.40 22.88 38.68 

提案手法 5.5 72.84 71.52 67.50 26.71 21.19 20.17 42.50 36.06 31.18 43.30 

Normal-map RGB-map 

表 1 KITTI ベンチマークでの BEV 性能の評価結果

(Test Data) 
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行う．Normal-map の有無による検出精度の比較

も行う．また，きょう角算出関数を追加すること

により，物体ヨー角の精度を評価する．  
 実験概要 
本実験では，KITTI 訓練データを 4 対 1 の割合

で分割し，6000枚を提案手法の学習，1481枚を検 
証に用いた．学習時，水平反転，スケーリング，

random crop，モザイクと random padding のデータ

拡張を RBG-map に適用した．本研究では，点群デ

ータのみを用いており，画像データは検出結果の

可視化にのみ利用する． 
3.5章で述べたように，提案手法では高さ情報を

出力しない．よって，出力および正解情報に対し

て，幅および奥行き情報から算出した２次元矩形

について mean Intersection over Union (mIoU)を式
(5)のように算出して評価する．  

𝐼𝑜𝑈	 = 	
𝑎𝑟𝑒𝑎3𝐵3⋂𝐵454
𝑎𝑟𝑒𝑎3𝐵3 ∪ 𝐵454

354 

 
 KITTI ベンチマーク評価結果 

KITTI ベンチマーク[12]での評価結果を表 1 に
示す．従来手法と比べて，提案手法は低難易度

（Easy）において，自動車の検出精度が 72.84%と

他の手法よりも低いが，高難度（Hard）の場合に

67.50%と最も精度が高い．また，同じ BEV ベー

スの BirdNet[10]と，ほぼ同程度の精度を達成して

いる．同一クラスの物体であっても，検出の難し

さが異なる場合には，法線情報の追加により物体

検出に頑健性が向上している． 
また，提案手法は同じ YOLO ベースのネットワ

ークを用いた Complexer-YOLO [13]よりも高い

Average Precision(AP)を達成している．入力は BEV 
マップのみであるが，歩行者や自転車などの非平

面形状の物体の精度は，難易度ごとに優れている. 
 

 Normal-map の有効性評価 
  Normal-map の有効性を確認するため，RGB-map
と Normal-map の組み合わせによる比較を行った．

表 2 に各組み合わせによる検出精度を示す．従来

手法の RGB-map のみを入力した場合では自動車，

歩行者，自転車の３つのクラスの mAP は 87.73 で

ある．Normal-map と RGB-map の両方を入力した

場合，mAP は 91.94 となった．これより Normal-
map を追加することで全体の検出精度が向上して

いることがわかる．一方，クラスごとの検出精度

では，自動車クラスで若干精度が向上しているも

のの，歩行者クラスで大幅に検出精度が向上して

いることが分かる．  
 
 距離値による評価 
点群データは距離値により，密度が変わるため，

距離ごとの検出精度を評価する．評価結果を図 4
に示す．法線情報を追加した検出精度は従来手法

と比較して， 30m程度まで検出精度が低下しない．

また，40m 以上でも従来手法よりも精度低下が小

さいことが分かる．  
 
 角度予測の評価 
法線は物体の形状情報であるため，Normal-map

を追加することでヨー角の精度を向上させること

 BEV マップ mAP 

(IoU-50) 

クラス 

 RGB-map Normal-map 自動車 歩行者 自転車 

従来手法 〇 - 87.73 96.26 76.83 90.10 

提案手法 〇 〇 91.94(4.21↑) 97.03 84.54 94.24 

図 5 各クラスの平均きょう角 

表 2 入力に用いる BEV マップによる精度比較 

図 4 距離値による物体検出 mAP 
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ができる．そこで，物体角度予測の評価実験を行

う．空間座標系において，𝜋と−𝜋の両方が同じ方

向を向いていることを考慮すると，予測したヨー

角と真値の誤差を直接計算することはできない．

従って，予測したヨー角は(𝐼𝑚3, 𝑅𝑒3)ベクトルであ

り，真値は(𝐼𝑚45 , 𝑅𝑒45)であると想定する．きょう

角𝜃は式(7) に示すように計算できる． 

𝑎3____⃗ ⋅ 𝑏45_____⃗ = A𝑎3____⃗ AA𝑏45_____⃗ A cos 𝜃 364 

cos 𝜃 =
d𝐼𝑚3

6 + 𝑅𝑒36 ∙ d𝐼𝑚45
6 + 𝑅𝑒456

𝐼𝑚3𝐼𝑚45 ∙ 𝑅𝑒3𝑅𝑒45
374 

 
推定した物体角度値と真値の平均きょう角

𝑎𝑛𝑔𝑙𝑒789を算出する． 

𝑎𝑛𝑔𝑙𝑒789 =
1
𝑛<arccos 𝜃%

:

%&'

384 

 
図５に示すように，従来手法と比較して, 提案

手法はきょう角の推定精度が向上していることが

分かる．特に，自動車のような大きく，平面な形状

を持つ物体に対して角度予測の精度がより向上し

ている．また，歩行者のような円柱な物体に対し

ても，角度予測の精度が向上することが分かる． 
 

 可視化結果 
３次元物体検出の可視化結果を図 6 および図７

に示す．従来手法は，信号機や交通標識などの物

体を人間やサイクリストに誤検出しやすい．これ

ら物体は，円柱状の形状をしており，高さが人間

に類似しているため，誤って予測している．一方，

法線情報を追加した提案手法は Normal-map のみ

でも，誤検出が減少している．このことから，法線

情報を利用することで，人の特徴と似ている物体

の誤検出を改善できることがわかった． 

 おわりに 

本研究では，法線情報を追加した点群からの３

次元物体検出手法を提案した．従来手法と比較し

て高い検出精度を獲得することを確認した． 
Normal-map はシミュレータのデータセットにも

使用できるため，実環境でないデータセットを用

いることも可能である．一方，法線を推定するた

め，全体の処理時間が増加する．今後は，精度向上

を実現するために，セマンティック画像と点群デ

ータを融合した手法を検討する．また，より多く

クラスの物体を高速で検出させる手法を検討する． 
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