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1 はじめに

自動運転には，センサによって得られた周囲の環境
から障害物を検出して回避を行うタスクが求められる．
全方位 LiDAR は，レーザーを回転させながら全方位
に照射し，3 次元点群データを獲得するセンサである．
LiDARセンサによって得られる点群データは，深層学
習のネットワークに入力することによって点群データか
らの物体検出やクラス分類が可能である．PointPillars

[1]は点群を直接入力する物体検出手法であり，高精度
な物体検出を実現している．しかし，自転車や歩行者
の識別精度は，自動車の識別精度と比較して低いとい
う問題点がある．そこで本研究では，PointPillars を
ベースとして Self-Attention Block [2]を導入し，小物
体に対して高精度な物体検出手法を提案する．提案手法
は，PointPillarsのPillarFeatureNetの出力に対し Self-

Attention Blockの処理を行うことによって，pillar間
の特徴を補足することによる小物体の識別精度の向上
を目的とする．

2 関連研究

2.1 点群データの入力方法
点群データの入力方法は，複数の入力方法がある．

Voxel は，点群データを 3 次元座標系を格子状に区切
り，格子の内部にある点群データの情報によってブロッ
クのように変換をする方法 [3] である．Range View，
Birds-Eye Viewは，点群データを特定の視点から疑似
的な 2次元画像に変換して入力する方法 [4] [5]である．
Point Setは，点群データの変換を行わずネットワーク
に直接入力する方法 [6] [7] [8] がある．点群データを
直接入力する方法はデータの変換を行わないため正確
な情報を保持することが可能であり，処理が効率的で
ある．
2.2 PointNet

PointNet [6]は，Point Setの点群データの入力方法
を用いた物体検出手法であり，点群を直接入力して物体
のClassification Networkでクラス分類，Segmentation

Networkでセグメンテーションを行う手法である．点
群データは，不定形なデータ形状や順序付けがされて

いないという特徴があり，画像に用いられる畳み込み
処理が困難である．PointNetは，点群データからの物
体検出を行う際の難点となる点群データの特徴に対応
したネットワークである．しかし，空間の細部の情報
や複雑な情報を捉えることが困難であるという問題点
がある．
2.3 PointPillars

PointPillars [1]は，点群データを直接入力する手法
であり，はじめに，PillarFeatureNetによって点群デー
タを x−y平面から垂直に格子構造に沿って切り出した
データ (pillar)を入力し，それぞれの pillar内部の持つ
点の情報から点の次元を変換している．次に，Backbone
によって 2次元畳み込み処理を行うことによって特徴
を抽出している．その後，Detection Headによってク
ラス分類と bounding boxの位置，大きさ，向きの推定
を行っている．PointPillarsは自動車クラスの識別精度
が高精度である．しかし，自転車，歩行者の識別精度
は自動車の識別精度と比較して低精度であるという問
題点がある．

3 提案手法

従来手法は，小物体に対して識別精度が低いという
問題点がある．そこで本研究では，PointPillars [1]を
ベースとしたネットワーク構造に Self-Attention Block

[2]を導入し，Pillar間の特徴を補足することによって
小物体への識別精度向上を目標とする．提案手法のネッ
トワーク構造を図 1に示す．
3.1 PillarFatureNet

PillarFeatureNetは，点群データを入力として特徴を
抽出する．PillarFeatureNetのネットワーク構造を図 2

に示す．はじめに，点群データを x − y 平面に対して
垂直に柱状 (pillar)に切り出して入力を行う．次に，入
力された pillar ごとに pillar 内部の点の平均からの距
離，Pillar の中心からのオフセットを算出する．その
後，pillarの点の持つ情報 D，pillar内部の点の数 N，
pillarの数 P から 3次元のテンソルを作成する．作成し
たテンソルは簡易的な PointNetへ入力することによっ
てチャンネル数 C，P，N のテンソルとなり，点の数
N の方向に最大値を取り C，P の 2次元のテンソルへ



図 1: 提案手法のネットワーク構造
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図 2: PillarFatureNetの構造

変換する．最後に，2次元のテンソルを点群データの元
の位置に頒布することによって点群データの大きさに
対応するC，H，W の三次元のテンソルを出力とする．
3.2 Self-Attneton Block

Self-Attention Block [2] では，PillarFeatureNet の
出力に対して小物体の特徴を抽出する．Self-Attention

Blockのネットワーク構造を図 3に示す．Self-Attention
Blockの式を式 (1)に，ネットワーク構造を図に示す．
Self-Attention Blockは，はじめに入力されたベクトル
を αと β の 2つの関数に入力される．

yi =
∑

j∈R(i)

α(xR(i))j ⊙ β(xj) (1)

式 1において，i，jは特徴マップの位置であり，xは注
目した重み，R(i)は近傍の重みである．また，β は線
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図 3: Self-Attneton Blockの構造

形変換を行う関数であり，αは，以下の式 (2)のように
表される．

α(xR(i)) = γ(δ(xR(i))) (2)

式 (2)において，γはマップ関数，δは関係関数である．
関係関数は，パッチ内の全てのベクトルの特徴を捉え
て単一のベクトルを出力する．マップ関数は，β との
加重和を行うためにベクトルの整形を行う．その後，α

と β の加重和を取り，線形変換をかけた後入力ベクト
ルとの結合を行う．Self-Attention Blockは，注目した
重みとその周辺の重みから求めた重みに乗算する係数
を決定するため，pillar間の特徴を補足することが可能
である．
3.3 Backbone

Backboneでは，Self-Attention Blockによって得ら
れた特徴に 2 次元畳み込み処理を行う．Backbone の
ネットワーク構造を図 4に示す．はじめに，3層の 2次
元畳み込み処理を行う．次に，Deconvolution を 2 次
元畳み込み処理のそれぞれの段階に対して行う．その



図 4: Backboneの構造

後，Deconvolutionの出力を結合した特徴を出力として
いる．

4 評価実験

本実験では，提案手法で導入した Self-Attnetion

Block [2]の有効性を確認する．評価実験では，Point-

Pillars [1]と Self-Attention Blockを導入した提案手法
の定量的評価と定性的評価を行う．
4.1 実験概要
本実験では，提案手法に導入した Self-Attention

Blockの有効性を確認するために評価実験を行う．評価
実験では，エポック数は 160，ミニバッチサイズは 2に
設定する．最適化手法は Adam，初期学習率は 0.0002

と設定し，15 epoch ごとに 0.8 倍する．損失関数は
PointPillars[1] の損失関数を使用する．損失関数を式
(4.1)に示す．

L =
1

Npos
(βlocLloc + βclsLcls + βdirLdir) (3)

式 (4.1)において，Nposは正解と判断したbounding box

の数であり，βloc，βcls，βdirは定数である．式 (4.1)中
の Ldir は bounding boxの向きの損失関数である．ま
た，式 (4.1)中のLloc，Lclsは，それぞれ bounding box

の位置と大きさの損失関数とクラス分類の損失関数であ
る．bounding boxの位置と大きさの損失関数を式 (4)，
クラス分類の損失関数を式 (5)に示す．

Lloc =
∑

b∈(x,y,z,w,l,h,θ)

SmoothL1(∆b) (4)

式において，x, y, z, w, l, h, θ は bounding boxの位置，
大きさ，向きである．

Lcls = −αa(1− pa)γ log pa (5)

式 5 において，a は定数であり，pa はクラス確率で
ある．また，αと γ はそれぞれ 0.25，0.2に設定する．
また，Self-Attention Blockの導入箇所を変更したネッ
トワークにおいても評価実験を行う．ネットワーク構
造を図 5に示す．図 5(a)は，Self-Attention Blockを
Backbone の後に配置したネットワーク構造，図 5(b)

は，Self-Attention Blockを Backboneの畳み込み層を
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図 5: Self-Attention Blockの導入箇所を変更した構造

Self-Attention Blockに置き換えたネットワーク構造で
ある．データセットは，KITTI 3D Object Detection

Benchmark [9] を使用する．データセットは学習用に
7,481 枚，評価用 7,518 枚のデータがあり，本実験で
は学習用データを 3,712 枚と 3,769 枚に分割し，それ
ぞれ学習用と評価用にデータセットを使用する．また，
データセットは，Car，Van，Truck，Pedestrian，Per-

son (siting)，Cyclist，Tram，Miscの 8つのクラスが
あり，本実験では自動車，自転車，歩行者の 3 クラス
の検出を行う．
4.2 実験結果
従来手法との精度を比較した定量的評価は，表 1のよ
うになった．また，Self-Attneiton Block [2]の入力箇所
を変更したネットワーク構造との精度を比較した定量的
評価は，表 2のようになった．表 2の proposed 1は図 1

のネットワーク構造，proposed 2は図 5(a)のネットワー
ク構造，proposed 3は図 5(b)のネットワーク構造であ
る．表 1から，提案手法は従来手法と比較してKITTI

test 3D detection benchmarkにおいてmAPが 2.89pt

向上した．また，自転車の Moderateにおける APが
6.65pt，歩行者のModerateにおける APが 0.90pt向
上した．また，表 2から，PilllarFeatureNetの出力に
対して Self-Attention Blockの処理を行う proposed 1

が，他の Self-Attention Blockの導入方法と比較して最
も高精度であることが分かる．これらの結果から，Self-
Attention Blockの導入による pillar間の関係性の補足
が，自転車や歩行者のような小物体に対する識別精度
の向上に有効性があると考えられる．また，定性的評価
は，図 6のようになった．表 6の proposed 1は図 1の
ネットワーク構造，proposed 2は図 5(a)のネットワー
ク構造，proposed 3は図 5(b)のネットワーク構造であ



表 1: 従来手法と提案手法の精度比較

method mAP
Car Cyclist Pedestrian

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

PointPillars 51.62 80.06 69.47 67.03 62.08 50.79 48.25 35.36 34.60 32.65

proposed 54.51 81.99 70.58 67.25 69.49 57.44 54.50 36.76 35.50 33.35

表 2: Self-Attentionの導入方法と提案手法の精度比較

method mAP
Car Cyclist Pedestrian

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

proposed 1 54.51 81.99 70.58 67.25 69.49 57.44 54.50 36.76 35.50 33.35

proposed 2 50.23 79.13 68.97 67.06 66.10 53.13 49.86 29.58 28.59 27.68

proposed 3 37.96 67.09 55.09 48.26 54.96 43.20 40.20 18.68 15.59 14.92

(a) ground truth (b) PointPillars

(c) Proposed 1 (d) Proposed 2

(e) Proposed 3

Car：Red　 Cyclist：Green　 Pedestrian：Blue

図 6: 従来手法と提案手法の定性的評価の比較

る．図 6から，従来手法と比較して proposed 1は誤識
別が減少し識別精度が向上していることが分かる．

5 おわりに

本研究では，PointPillarsをベースとしたネットワー
クに，小物体の識別精度を改善する狙いで周囲の重
みから加重和を取り，個々の重みを算出可能な Self-

Attention Blockを導入することによって KITTI test

3D detection benchmarkにおいて自転車のModerate

における APが 6.65pt，歩行者の Moderateにおける

APが 0.90pt向上した．この結果から，Self-Attention

Blockの導入が，小物体の対して有効であることが考え
られる．今後の予定として，Self-Attention Blockの導
入箇所の変更，Detection Headの変更を検討して識別
精度の向上を目標とする．
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