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1 はじめに

セマンティックセグメンテーションは，ピクセルレベ
ルでの識別を行うため，オブジェクトの種類だけでなく
物体の位置，形状も認識することができる．一方で，セ
マンティックセグメンテーションは，学習と異なるシー
ンやカメラの位置などドメインの変化によって認識精
度が著しく低下する．そのため，様々な地域で運用され
る自動運転システムにセマンティックセグメンテーショ
ンを用いる場合，地域ごとのデータで学習したモデル
が複数必要となる．これにより，メモリコストの増加
や使用するモデルを選択する機構が必要となるなどの
問題がある．
そこで本研究では，異なるドメインのデータセット
を同時に学習するために，Domain Attention Module

とMulti Head構造を導入したセマンティックセグメン
テーション手法を提案する．本手法では，エンコーダ・
デコーダ構造のモデルをベースとし，エンコーダおよ
び，一部のデコーダは全てのドメインで共有する．そ
の際，Domain Attention Moduleを ResNetに導入す
ることで，単一のモデルでは得られることができない
ドメイン固有の特徴抽出が可能となる．また，各Head

は，図 1(b)のようにデータセット固有のクラスを出力
をする．これにより，図 1(a)の Single Head構造では
学習不可能だった，Cityscapes [1]とMapillary [2]のよ
うに対象とするオブジェクトクラスが異なるデータセッ
トを同時に学習可能となる．学習時には，1つのデータ
セットに偏った学習を回避するために，各データセット
の損失を同時に逆伝播するMix Lossを導入する．この
単一モデルによって，わずかなパラメータ増加で複数
のドメインに対応可能なモデルを学習可能である．複
数のデータセットを用いた実験により，提案手法の有
効性を実証する．
本論文の貢献は次の通りである．

• セマンティックセグメンテーションにおけるMulti

Head構造を採用したマルチドメイン学習手法を提
案する．各ドメイン固有の出力ヘッドを用意する
ことで，異なるオブジェクトクラスを持つデータ
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セットも同時に学習可能とする．
• ドメイン情報を共有する Domain Attention Mod-

uleとデータセットごとの損失を同時に逆伝播する
Mix Lossを導入する．これにより，複数のドメイ
ンを均等に学習し認識精度を向上させる．

• 複数のデータセットを用いた実験により，同一のオ
ブジェクトクラスを持つデータセットと異なるオ
ブジェクトクラスを持つデータセットの認識性能
を測り，マルチドメイン学習が可能なことを示す．

2 関連研究

Fully Convolutional Network (FCN) [3]の登場によっ
て，CNNを用いたセマンティックセグメンテーション
は，高い認識精度を達成し研究が活発に行われるように
なっている [4, 5, 6]．その中でもエンコーダ・デコーダ
構造を採用した SegNet [7]，U-Net [8]は，省メモリ化
に貢献している．また，Dilation convolution [9, 10]は，
フィルタのストライドを広くすることで，広い特徴を捉
えることが可能である．そのため，多くのセグメンテー
ションの手法に取り入れられている．一方，PSPNet [11]
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図 2 提案手法のネットワーク構造

や DeepLab [12, 13, 14]では，エンコーダとデコーダ
の間に Spatial Pyramid Pooling [15]を採用している．
これは，特徴マップに対して異なるサイズのPoolingを
行うことで，マルチスケールなコンテキストを獲得で
きる．また，物体認識タスクにおいて使用されている
Channel-wise Attentionがセマンティックセグメンテー
ションにおいても活用されている [16, 17, 18, 19]. こ
れにより，特徴マップに対して重要度与えて強調する
ことで，各オブジェクトクラスの認識精度を向上させ
ることができる．
一方，単一モデルで複数のドメインに適応するために
マルチドメイン学習の研究も行われている [20, 21, 22]．
多くの手法は，物体認識を対象としている [23, 24]．こ
れらは，ドメイン固有の畳み込み層や BN層を導入し
て各ドメインを学習している．物体検出を対象とした
手法では，マルチドメイン学習における最適なネット
ワーク構造を提案している [25]．特に，共有ネットワー
ク内に各ドメイン固有のパラメータを排除して，ドメ
イン情報を共有するmoduleを追加することで，複数の
ドメイン情報を獲得する単一モデルを学習可能として
いる．また，セマンティックセグメンテーションでは，
MSeg [26]のように複数のデータセットをひとまとめに
した複合データセットを提案し，異なるドメインを持
つデータセットを同時に学習している．複合データセッ
トは，異なるデータセットを共通のラベルに変換して
作成されている．そのため，ラベルの再定義が必要と
なり，一部のクラスを再アノテーションや削除，統合
を行うため，多くの手間がかかる問題がある．

3 提案手法

本研究では，複数のドメインを同時に学習するために
Domain Attention ModuleとMulti Head構造を導入し
たセグメンテーション手法を提案する．提案手法のネッ
トワーク構造を図 2に示す．本手法のベースネットワー
クには，ResNet101 [27]を backboneにした DeepLab

v3+ [14]を用いる．DeepLab v3＋は，Atrous Spatial

Pyramid Pooling (ASPP)を採用したネットワークであ
る．ASPPは，異なる Dilationの畳み込み処理を並列
で行い統合することで，マルチスケールな特徴を獲得で
きる．1× 1の畳み込み，Dilationを 6，12，18に設定
した 3 × 3畳み込み，Global Average Pooling (GAP)

を並列に行い，獲得した 5つの特徴マップを連結して，
1× 1の畳み込みを行う．また，各オブジェクトの境界
周りの認識精度を向上のため，低次元層の特徴マップ
を利用する．この特徴マップは，BackeboneのResNet

の 1ステージ目の特徴マップを用いて，1× 1の畳み込
みを行い，ASPPで獲得した特徴マップと連結する．こ
れにより，深い層で不明瞭になるオブジェクトの境界
部分の特徴を獲得できる．
3.1 Multi Head Model

一般的なセグメンテーションネットワークは，エン
コーダおよびデコーダで獲得した特徴マップを出力Head

に入力することで，クラス数分の確率マップを出力す
る Single Head構造である．Single Head構造は，あら
かじめ定義したクラスに対する出力しかできないため，
クラス数が異なるデータセットを同時に学習できない．
そこで本研究では，クラス数が異なるデータセットを
同時に学習するため，Multi Head構造を採用する．こ
れにより，データセットごとに出力 Head を用意する
ため，データセット固有のクラスにも対応することが
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できる．共有ネットワークで，ASPPで獲得した特徴
マップとResNetの 1ステージ目の特徴マップと連結し
て，データセット固有の出力Headに入力する．各出力
Headは 2層の 3× 3の畳み込み層と 1× 1の畳み込み
層で構成されており，獲得した確率マップを入力サイ
ズに戻すため，バイリニアアップサンプリングを行い
出力結果を獲得する．出力結果は，入力画像を共有の
ネットワークに入力して，獲得した特徴マップをデー
タセットに対応した出力ヘッドに入力することで獲得
する．入力データ xとしたとき式 (1)のようになる．

yn = Fheadn
(FFE (x)) (1)

FFE は共有ネットワーク，Fheadn
はデータセット固有

の出力Headである．この構造で用意するデータセット
固有のパラメータは，出力Headのみである．これによ
り，特徴抽出器は共有となるため，データセット増加
によるパラメータ数の増加を抑えることが可能である．
3.2 Domain Attention Module

Domain Attention (DA) Module [25]は，ResNetの
Residual Blockに適用され，各ドメインの情報を共有
しながら学習を行うことで，複数の特徴表現を獲得で
きる．DA Moduleの構造を図 3に示す．DA Module

は，SE Adapterと Domain Assignmentによって構成
される．SE Adapterは，複数の SE Module [28]で構
成されており，各 SE Moduleは各ドメインに特化して
いる．それぞれの出力を連結することで全ドメインの
表現空間を形成できる．各 SE Moduleで入力 xから獲
得する重みベクトルは式 (2)で求めることができる．

xSE = FSE (Favg (x)) , (2)

ここで，FavgはGlobal Average Pooling (GAP)，FSE

は，FC+ReLU+FC層である．Domain Assignmentは，

GAPと全結合層とソフトマックス層で構成されておりド
メインに適応する重みを獲得する．Domain Assignment

の重みは，式 (3)により求めることができる．

wda = softmax (WDAFavg (x)) , (3)

ここで，xは特徴マップ，Favg は GAP，WDA はソフ
トマックス層の重み行列である．GAPの後の全結合層
からの出力は，SE Adapterの SE Moduleの数と同じ
になる．獲得した重みは SE Adapterの出力と乗算し，
Sigmoid関数で算出する．これにより，SE Adapterか
らドメインに適応した重みベクトルが獲得できる．
3.3 損失関数
一般的なマルチドメイン学習では，異なるドメイン
データを順番に入力して，各 Headでクロスエントロ
ピー誤差を算出し，毎回逆伝播を行う．このとき，デー
タセット毎にパラメータが更新されるため，逆伝播さ
せる順番によって特定のデータセットにバイアスがか
かる可能性がある．そこで，全てのドメインデータを
入力して，各Headで出力した損失を合計してから逆伝
播するMix Lossを使用する．N 個のデータセットを学
習するとき，逆伝播する誤差 Lは式 (4)のように求め
ることができる．

L =

N∑
n=1

Ln (4)

全てのドメインの誤差を求めてから逆伝播することで，
各ドメインを同時にパラメータ更新して特定のデータ
セットのみの認識精度向上を防ぐことができる．
3.4 学習方法
各データセットに含まれるデータ数が異なるため，1

epochあたりの学習枚数が不均等になる．全てのデータ
セットをバランスよく学習を行うため，学習時にデータ
枚数の不均等を回避する必要がある．そのため，1 epoch
あたりに用いるデータ数を学習枚数が最も多いデータ
セットに合わせることでデータ数を調整する．学習時
のミニバッチは，同じデータセットのデータのみで構
成する．これは，各Headがドメイン固有のパラメータ
を持つため，一度の入力に複数のドメインを混在させ
ないためである．学習時は，全データセットのミニバッ
チを逐次に入力し，誤差を累積して同時に逆伝播する．
しかし，学習するデータセット数が増えるにつれて，学
習時間と使用メモリが膨大になる．そのため，学習時
間とメモリ使用量を削減のために自動混合精度 [29]を
用いて学習を行う．

4 評価実験

本章では，複数のデータセットを用いて提案手法の
有効性を示す．実験には，同一クラスを持つ 3つのデー
タセットを用いた実験，異なるクラス数で構成される



表 1 使用データセットの情報
データセット Cityscapes BDD Synscapes A2D2 Mapillary ADE20K

Domain
Driving

(Europe)

Driving

(USA)

Driving

(simulator)

Driving

(Europe)

Driving

(Worldwide)

Everyday

objects

クラス数 19 19 19 18 63 150

学習データ 2,975 7,000 23,000 26,955 18,000 20,210

評価データ 500 1,000 2,000 4,493 2,000 2,000

表 2 Single Domainと提案手法の比較 [%]

Train/Test Cityscapes BDD Synscapes

Cityscapes 77.57 39.81 63.06

BDD 59.05 61.55 55.78

Synscapes 39.04 12.66 91.55

提案手法 78.49 62.63 90.18

3つのデータセットを用いた実験．5つのデータセット
を用いた実験を行う．各データセットは，水平方向の
ランダム反転，[0.5, 2.0] の範囲でのランダムスケール，
512×512ピクセルでランダムにクロップして入力する．
最適化には，モーメンタムを 0.9，重み減衰を 0.0001に
設定した SGDを用いる．そして，初期学習率を 0.01に
設定し，(1− itertotal

iter )0.9 を乗算して学習率をスケジュー
リングする．学習回数は 100 epochとする．評価指標
にはmIoUを用いる．
4.1 データセット
使用するデータセットのクラス数，データ枚数，ド
メイン情報を表 1に示す．使用するデータセットは，車
載画像データセットと日常シーンに分けることができ
る．Cityscapesと A2D2 [30]は同じヨーロッパで撮影
されたデータセットだが，Cityscapesは都市で撮影さ
れたデータのみに対して，A2D2は高速道路や，田舎
道といったデータも含まれている．データセット内の
画像サイズが異なる Mapillary [2]，ADE20K [31] は，
短辺を 720 ピクセルにリサイズする．Cityscapes [1]，
BDD [32]，Synscapes [33] は同一の 19 クラスから構
成されている．Mapillaryは，自車両などが含まれてい
る voidカテゴリを除いた 63クラスのデータを使用し,

A2D2は 18クラスに再定義したデータを使用する．
4.2 同一クラスを持つデータセットでの結果比較
本実験では，Cityscapes，BDD，Synscapes を対象
データセットとして用いる．
Single Domainとの比較 表 2にデータセット単
体で学習する Single Domainとの比較を示す．学習と
評価が異なる Domain情報の時，全ての場合において
精度が大幅に低下していることが確認できる．このこ
とから，セマンティックセグメンテーションが未学習の
Domainに対応できないことがわかる．しかし，提案手

法では 3つのデータセットを同時に学習したことによ
り，Cityscapesと BDDでは Single Domain以上の精
度を達成し，Synscapesにおいても同等の精度を達成し
た．この結果から，提案手法は Multi Domain学習に
有効であるといえる．
Single Head 構造との比較 Multi Head 構造の
有効性を確認するために，Single Head 構造との精度
比較を行う．表 3に Single Headモデル，Mix Lossの
み，Multi Headモデルのみ，Multi HeadモデルにMix

Lossと DA Moduleを導入する提案手法での認識精度
の比較を示す．Multi Domain学習を行うとき，Multi

Head構造でない場合は，BDDは高い精度を達成して
いるが，Cityscapesと Synscapesは精度が低下してい
ることがわかる．このことから，1 つのデータセット
に偏ったモデルとなっているといえる．Mix Lossのみ
を導入した場合においては，Single Head 構造と同様
にBDDデータセットのみが高い認識精度を達成してい
る．また，Multi Head構造のみを適用した場合におい
ては，Cityscapesと Synscapesは高い認識精度を達成
しているが，BDDの認識精度が低下している．一方，
Mix LossとMulti Head構造の両方を取り入れた提案
手法では，全てのデータセットがバランスよく学習さ
れていることがわかる．この結果から，同一ラベルを
持つデータセットを学習する場合，Mix LossとMulti

Head構造の導入が有効であるといえる．
DA Moduleの適用による比較 表 3より，Multi

Head構造のネットワークに，DA moduleを適用するこ
とで，全てのデータセットでDA moduleなしのMulti

Head構造ネットワークよりも認識精度が向上した．ま
た，CityscapesとBDDでは，Single Domainで学習し
たモデルと比較して認識精度が向上した．これは，異な
るDomain情報をDA moduleによって共有，活用でき
るためだと考えられる．この結果から，Multi Domain

学習において DA moduleが有効であるといえる．
パラメータ数の比較 表 4にパラメータ数の比較を
示す．データセット単体で学習した Single Domainの
モデルは，パラメータ数がデータセットの数だけ増加
する．提案手法では共有のネットワークを使用するこ
とで，Single Domainのモデルを複数用意する場合より
もパラメータ数を 57.10%削減した．Single Head構造



表 3 同一クラスのデータセットでの精度比較 [%]

DA module Multi Head Mix Loss Cityscapes BDD Synscapes Mean

Single Domain - - - 77.57 61.55 91.55 76.89

Multi Domain

- - - 75.55 63.14 86.91 75.34

- - ✓ 75.86 63.33 88.10 75.76

- ✓ - 77.30 59.47 90.20 75.66

- ✓ ✓ 77.92 62.51 90.14 76.86

✓ ✓ ✓ 78.49 62.63 90.18 77.10

入力画像 Ground truth Single Domain Multi Head 提案手法

図 4 出力結果の比較

表 4 パラメータ数の比較
Params. 削減率 [%]

Single Domain 178.02M -

Single Head 59.34M 66.67

Multi Head 61.94M 65.21

提案手法 76.37M 57.10

からのパラメータ数の増加率をみると，Multi Head構
造の場合 1.04倍，DA moduleを適用した場合 1.28倍
のパラメータ数となった．この結果から，Multi Head

構造とDA moduleは，各データセットで学習したモデ
ルを複数用意する場合よりも，僅かなパラメータ数の
増加で複数ドメインを学習できることがわかる．
出力結果の比較 図 4に出力結果を示す．図 4は，

1 段目が Cityscapes，2 段目が BDD，3 段目が Syn-

scapesの出力結果である．Single Domainの結果では，
Cityscapesと BDDで車をトラックと誤識別している
ことがわかる．一方，複数のデータセットで学習を行っ
た提案手法では，認識結果を修正できていることがわ
かる．これは，複数データセットを共有して学習した
ことで，各クラスより多くの特徴を学習できたためだ
と考えられる．
これらの結果より，同一ラベルで学習を行う場合で
は，Mix Loss，Multi Head構造，DA moduleを採用

することでベースの精度以上，または同等の精度を達
成することが可能であることを確認した．
4.3 異なるクラスを持つデータセットでの実験
次に，異なるクラス数で構成されているデータセット
を同時に学習できるか実験する．実験には，Cityscapes，
Mapillary，ADE20Kを用いる．また，モデルには同一
ラベルでの実験で高精度であった，DA moduleを適用
したMulti Headモデルを使用する．
Single Domainとの精度比較を表 5に示す．クラス
数やドメイン情報が異なるデータセットで学習した場
合でも，Single Domainと同等の精度であることを確
認した．この結果より，提案手法は異なるクラス数で
構成されているデータセットでも同時に学習可能であ
ることを確認した．
4.4 ５つのデータセットを使用した比較実験
学習に使用するデータセットの数を 5つにして実験を
行う．実験には，Cityscapes，BDD，Synscapes，A2D2，
mapillaryを用いる．また，モデルには DA moduleを
適用したMulti Headモデルを使用する．
Single Domainとの精度比較を表 6に示す．学習す
るデータセットが 5つの場合，Single Domainよりも
Cityscape は 1.94 ポイント，BDD は 4.04 ポイント，
Mapillaryは 1.25ポイントの認識精度向上を確認した．
また，精度が低下した Synscapesと A2D2でも Single

Domainと同等の認識精度であることを確認した．この



表 5 異なるクラスを持つデータセットでの精度比較 [%]

Cityscapes Mapillary ADE20K Mean

Single Domain 77.57 43.71 36.42 52.57

提案手法 76.01 43.31 37.16 52.16

表 6 5つのデータセットでの実験 [%]

Cityscapes BDD Synscapes A2D2 Mapillary Mean

Single Domain 77.57 61.55 91.55 78.08 43.71 70.49

提案手法 79.51 65.59 89.47 76.56 44.96 71.22

結果より，提案手法は 5つのデータセットを学習する
場合でも有効であることを確認した．

5 おわりに

本研究では，異なるドメインを同時に学習するMulti

Head構造のセマンティックセグメンテーション手法を
提案した．ドメイン情報を共有するDA Moduleとデー
タセットごとの損失を同時に逆伝播するMix Lossを適
用し，データセットごとに出力Headを用意するMulti

Head構造を導入することで，異なるクラスを持つデー
タセットに対しても単一のモデルで学習することを可
能とした．実験では，同一のクラスを持つデータで学
習した場合において，Single Head構造よりも高い認識
精度を達成した．また，Single Domainで学習した場
合と比較しても同等以上の精度を達成した．学習が困
難であるクラス数が異なるデータセットを同時に学習
する場合でも，Single Domainと同等の精度を達成し
た．学習するデータセットを 5つにした実験において
も，Single Domainよりも高い認識精度を達成した．今
後は，クラス数が異なるデータセットを学習した場合
でも，Single Domainの認識精度を超えることや，他の
ベースネットワークへの適用により汎用性を確認する．
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