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道路死角データセット
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概要：安全な自動運転の実現には見えていない箇所をコンピュータが認識することが必要である．しかし，
死角とは本来人やモノに遮蔽された三次元空間であるため，一枚の画像から直接求めることはできない．
そこで本研究では死角を，現在見えないが将来見える道路領域と定義する．これにより，カメラパラメー
タが既知の任意の動画から各フレーム内の死角をピクセル単位で示したデータセットを作成できる．本研
究では実際に自動運転用データセットの動画からフレームごとの死角を示した道路死角データセットを作
成した．作成したデータセットを用いることで画像一枚から死角を推定するネットワークを訓練すること
ができる．

1. 安全な自動運転実現のための死角検出
安全な自動運転の実現には，見えているものから見えて

いない箇所の存在を認識し飛び出しの危険を検出すること
が不可欠である．多数のセンサを搭載した車に比べ，セン
サ数では及ばない人間が，より明確に周囲の危険を理解で
きている理由として，人間は見えていない箇所があること
を知っているという点が挙げられる．コンピュータにも人
間と同じように明示的に見えていない箇所の存在を認識さ
せることが本研究の動機である．
死角とは本来運転者の視点から見えない三次元空間すべ

てを指すが，このような空間を全て明示するためには道路
シーン全体の詳細な三次元復元が必要であり，これを単一
の画像から行うことはできない．そこで，本研究では，死
角を現在見えていないが車が進むにつれて見えるように
なる道路領域と定義し，その自動的な計算手法を提案す
る．これによりカメラパラメータが既知の任意の車載動画
について死角を求めることが出来る．提案手法の入力は
運転シーンの車載動画，出力は各キーフレームの死角を
示すバイナリマスクである．まず車載動画に，自己位置推
定（SLAM），単眼深度推定，セマンティックセグメンテー
ションの手法を適用し，移動軌跡，各フレームの深度及び
道路領域を得る．移動軌跡から二つの時刻の間でカメラが
どう動き，どう回転したかを示す相対的なカメラ姿勢が求
められる．これらの情報から，先の時刻での道路領域を現
在の時刻に投影することで，現在の画像内でその領域が見
える場所を計算することができる．得られた道路領域の重
ね合わせと現在の時刻から見えている道路領域の情報を比
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較することで死角を得ることができる．
本研究では車載映像のデータセットとして KITTIデー

タセット [1]，BDDデータセット [2]，TITANデータセッ
ト [3]を用いた．死角は 5秒以内に見える道路領域である
とし，それぞれ 51，62，118の動画から 5fpsで 51分，34

分，12分の動画の死角を示すバイナリマスクを得た．得ら
れた死角を検証するため，以下の評価実験を行った．KITTI

データセットの LiDARセンサによる三次元点群情報をも
とに疎な三次元世界を復元する．ある一定の高さより低い
箇所を道路領域と仮定し，本手法同様に 5秒間の道路領域
を集約し，推定された死角と Precisionで評価した．
本研究で得られたデータセットは画像一枚に対し，画像

内の死角を示すバイナリマスクを提供する．これは二次元
から二次元への変換であり，本データセットを用いること
で画像一枚からそこに映る死角を推定するネットワークを
訓練することが出来る．

2. 関連研究
これまでの手法では，任意の車載動画で死角を求めるこ

とは難しかった．関連する手法で複数のカメラや視点変化
により周囲の状況を理解しようとする研究は存在する．
見えない領域を明示する方法として，Barnumらは，交

差点などに設置された監視カメラなどから映像を転送する
ことで，死角にある見えない物体を透視的に見せる方法を
提案している [4]．彼らは，視点となる可動カメラと遮蔽
物を映す固定カメラの位置関係を背景などの情報から推測
する．この位置関係からホモグラフィー変換を通じて固定
カメラの映像を可動カメラに投影する．彼らのシステムは
5Hzで駆動し，飛び出そうとするものや人があればすぐに
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図 1 本研究では死角を，現在見えないが将来見える道路領域と定義する．真の死角の中にいる
歩行者や自転車が移動中の車と接触するためには，車から見える道路領域もしくは，本研
究で定義する死角領域を必ず通らなければならないことが分かる．

知ることができ，事故を未然に防ぐことができる一方，監
視カメラが設置されていない場所では動作しない．
また，鳥瞰図のような俯瞰した視点で道路環境を復元す

る研究も存在する．Zhuらは敵対的生成ネットワークを用
いて正面図と鳥瞰図の 90度の視点変換において歪みを少
なくすることに成功した [5]．Maniらは文献 [6]で Yang

らは文献 [7]で他にも多層ニューラルネットを用いること
で，道路領域内の車の占有領域を推定する手法 [7]や見え
ない領域を推測する手法 [6]で運転手の視点から鳥瞰図に
変換する研究がなされている．

Watsonらは一枚の RGB画像から，道路平面の中で通行
可能な領域を推測するモデルを提案した [8]．彼らのモデ
ルでは，画像から見えている通行可能領域だけでなく，画
像内のオブジェクトの後方の通行可能領域も推測すること
ができる．また，彼らは提案モデルの教師となる学習デー
タセット作成のために，ステレオ画像から通行可能な領域
を計算する手法を提案している．

3. 提案手法
3.1 死角の定義
安全な自動運転の実現のためには，見えていない箇所，

つまり死角がどこにあるかを認識することが欠かせない．
しかし，死角がどこにあるかということは表面的な情報で
はないので，運転シーンにおける単一の画像から，死角が
どこにあるかを直接計算することは難しい．そこで本研究
では図 1のように，死角を現在は見えないが将来見える道
路領域と定義する．
同図から明らかなように，この定義では検出できない死

角も確かに存在する．しかし，そのような領域内にいる歩
行者や自転車が進行中の車と接触するためには，車から見
える道路，もしくは本研究で定義する死角を通る必要があ
る．したがって本研究で定義した死角を求めることは，飛
び出しの可能性がある領域を示すことに対応する．

深度推定

セマンティックセグメンテーション

入力動画

深度マップ

自己位置推定

道路領域深度マップ

道路領域の集約

死角の投影

図 2 入力は車載動画，出力は各キーフレームの死角を表すバイナリ
マスクである．先の時間に映る道路領域を，深度情報を用いて
現在のフレームに投影し，現在のフレームの道路領域を差し引
くことで死角を得る．道路領域，深度情報，投影に必要なカメ
ラの外部パラメータはそれぞれセマンティックセグメンテー
ション，深度推定，自己位置推定を適用して得られる．

3.2 手法概要
図 2に提案手法の概略を示す．入力は車載動画，出力は

各フレームから T秒以内に見える死角を示すバイナリマス
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クである．
3.1節で定義したしたように，死角は各フレームの道路

領域の一部であるから，まずフレーム It から T 秒以内に
見える道路領域をセマンティックセグメンテーションを適
用して求める．フレーム It+1 から IT においてそのフレー
ムで見える道路領域は，Watsonらのデータセット作成の
手法 [8]を用いて，フレーム It に投影することができる．
道路領域を投影するにあたって，カメラの内部パラメータ
は既知であるとして，カメラのエゴモーション及び各フ
レームの道路領域の密な深度マップが必要になる．それぞ
れ Visual SLAM，単眼深度推定を用いてこれらを求める．
Visual SLAMで得られる特徴点の三次元点群は疎な環境
マップである一方，単眼深度推定で出力される深度は相対
的な深度を表した深度の逆数である．これらを線形回帰で
補正することにより密な深度マップを得る．投影された道
路領域全体と，フレーム It から見える道路領域の論理否定
の和を取って，死角を得る．

3.3 密な深度マップの作成
本研究における死角は，フレーム It において時刻 t

では見えないが，T 秒以内に見える道路領域に対応す
るピクセル x ∈ ΩT

t である．本手法の目標は，ピク
セル x の集合としての死角を画像内のバイナリマスク
ω(x, t; T) : R2 × R 7→ {0, 1}として求めることである．

Visual SLAMは，周囲の物体の特徴点を画像内から抽出
し，三次元点群として登録することで疎な環境マップを得
る．しかし，死角はピクセル単位で死角かどうか判断され
る必要があり，また道路領域を別のフレームに投影する際
にもピクセルごとの深度情報が必要になる．一方，単眼深
度推定で出力される深度は，スケール，バイアスが不定な
相対深度であり，深度の逆数である．密な絶対深度マップ
を得るため，単眼深度推定の結果と Visual SLAMの疎な
三次元点群を組み合わせる．
自己位置推定で得られた特徴点の三次元座標をそれぞれ

のフレームに投影する座標変換は透視投影変換と呼ばれ、
画像座標、ワールド座標、カメラの内部パラメータ、外部

パラメータを (u, v, 1)T、(Xw, Yw, Zw)T、
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図 3 自己位置推定で推定で得られる疎な環境マップと深度推定で得
られる密な相対深度マップを組み合わせると画像全体の密な深
度マップが得られる．カメラからは見えない車の裏などは情報
を復元できない．

のように表せる。つまり、カメラの内部パラメータを既知
として、ワールド座標及び外部パラメータを Visual SLAM

で求めて、透視投影変換を行い元の画像上に投影する。
次に単眼深度推定で出力されたバイアスとスケールが不

定な深度マップを補正する方法について述べる．投影され
た特徴点に対応するカメラ座標の Z座標はその点のカメラ
からの奥行き，つまり深度に対応する．i番目の特徴点 fi

に対し，特徴点深度を Z fi
，その特徴点の画像座標 (ui, vi)

における単眼深度推定の出力結果を dinv(ui, vi)とする．こ
れらの集合をZ fi

，Dinv として，最小二乗法によりZ fi
を

Dinvで線形回帰する．これにより，フレーム内で任意の画
像座標での深度を環境マップと同じスケールの深度に変換
することができる．図 3にある入力画像を密な深度マップ
に変換した結果を示す．

3.4 死角領域の推定
本節では，得られた各フレームの深度マップから 3.1節

で定義した死角領域を推定する方法について述べる．
各フレームにおいて，3.3節で得た深度マップにセマン

テックセグメンテーションの道路領域の推定結果でマスク
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処理をすると，道路領域の深度マップを得る．
フレーム It における道路領域を r(x, t) とすると，

r(x, t + 1) ∼ r(x, t + T) を It に投影する必要がある．道
路領域を別のフレームに投影する方法は Watson ら [8]

のデータセット作成時の方法を用いた．彼らは 2 つのフ
レームの外部パラメータから相対的な外部パラメータを
計算し，道路領域の深度マップを相対的な外部パラメー
タを用いて投影している．この手法で It+1 上の r(x, t + 1)

は It 上の r′(x, t + 1; t) として投影される．投影された
r′(x, t + 1; t) ∼ r′(x, t + T; t)を集約して T秒以内に見える
道路領域全体を得る．つまり，It において，T秒以内に見
える道路領域全体 s(x, t; T)は

s(x, t; T) = r(x, t) ∨ r′(x, t + 1; t) ∨ · · · ∨ r′(x, t + T; t)
(2)

と表せる．A ∨ Bは Aと Bの論理和を表す．ここから，現
在見えている道路領域 r(x, t)を取り除くことで，現在見え
ないが T秒以内に見える死角を得る．すなわち，死角領域
ω(x, t; T)は

ω(x, t; T) = s(x, t; T) ∧ r̄(x, t) (3)

と表せる．A ∧ Bは Aと Bの論理積を表し，Āは Aの論
理否定を表す．これにより，3.1節で定義した死角を求め
ることができた．

3.5 深度比較による誤差の除去
本手法で計算された死角を観察すると道路の縁が死角と
して推定される場合がある．これはセマンティックセグメ
ンテーションの誤差によるものであり，あるフレームでは
道路領域ではないと判断されているが，先の時刻のフレー
ムでは道路であると出力されているような場所がこれにあ
たる．このような箇所は，本研究の死角の定義に該当する
が，本来意図している死角ではない．
これらの領域を推定された死角からフレーム It におけ
る道路領域のカメラ座標を用いて取り除く．つまり，死角
として投影されたピクセルのカメラ座標系の Z座標（死
角深度）と，同じピクセルのフレーム It から見える深度
（画像深度）を比較する．もし，推定された死角領域が本当
に死角であった場合，画像深度と死角深度は異なるが，推
定結果が誤っていた場合はこれらはは等しくなる．このこ
とを利用して，死角深度が画像深度と同程度あれば死角か
ら除去することでより正確な死角を得られる．死角深度を
da(x)，画像深度を d(x)とすると，

ω(x, t; T) =

1 (|d(x)− da(x)| ≥ ld)

0 (|d(x)− da(x)| < ld)
(4)

のように，閾値 ld を決めて修正を行った．

また，影やタイヤなどにより作られる小さな死角領域も
存在する．本研究の目的は飛び出しの可能性がある死角領
域を検出することであり，このような死角は特段の注意が
必要な死角ではない．そのため，領域全体が合計 100ピク
セル以下になるような推定結果は死角から除去した．

3.6 提案手法の適用範囲
本手法を用いて RGB動画から死角のバイナリマスクを

生成できるのは，自己位置推定や深度推定，セマンティッ
クセグメンテーションなどの既存の手法が正しく動作する
場合である．つまり本手法の限界は既存手法の限界と一致
する．
自己位置推定はカメラパラメータを既知として動作する．

つまり，動画が撮影されたカメラの内部パラメータを事前
に知っておく必要がある．また，Visual SLAMは各フレー
ムに写り込んだ物体の中から特徴点を取り環境マップを作
成するが，特徴点が取られた物体は静止していることが望
ましい．特に車載映像において，例えば動画を撮影してい
る車に対し斜め前方で並走している車がある場合，車同士
の相対的な位置関係は変わらない．つまり，画像における
並走車の位置がほとんど変わらないことを意味するが，そ
のような特徴点は無限遠に存在すると推定されてしまう．
これは密な深度マップを作成する上で精度を下げる原因と
なりうる．特に，高速道路や大きな幹線道路など斜め前方
の左右ともに並走車両がある場合は正しく動作しない．し
かし，並走を続ける車の影から突然歩行者や車が飛び出し
てくる，ということは考えられにくいので，このような状
況の死角を作成する必要性は低い．本研究の目的は，歩行
者や車が飛び出してくるような死角をラベル付けしたデー
タセットを作成することである．死角が存在するような複
雑な道路状況になればなるほど，自己位置推定に有利な特
徴点を多く取ることができる．
単眼深度推定やセマンティックセグメンテーションは

RGB画像のみを入力とするので，特定の事前知識を必要と
しない．これらの手法が正しく動作しない場合は以下のよ
うな場合が考えられる．
( 1 ) 車やカメラの揺れなどにより撮影動画が大きくぶれて

いる場合　
( 2 ) 動画が光などにより白飛びするもしくは，夜の暗い道

路など周囲の状況が正しく認識できない場合　
( 3 ) 路面や周囲の環境がが雪に覆われている場合　
1については，この場合は自己位置推定もうまく動作しな
いことが考えられるが，ブレが長い時間に渡っているなら
それはそもそも動画の撮影に失敗したと言える．その時間
についての死角は他のどのような工夫を用いても計算でき
ない．2について，これも自己位置推定が正しく動作しな
いと考えられる．特に夜の運転は人間であっても注意深く
運転すべきであり，自動運転技術にとって今後の課題とな
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る．3について，これは深度推定及び道路領域の推定が正
しくできないと考えられる．
以上から，本手法が適用できるのは死角が存在するよう

な日常的な道路を撮影した動画全般であると言える．一部
な特殊な状況を除き，カメラパラメータの分かるあらゆる
車載動画から死角を求めることができるのは本提案手法の
大きな強みである．

4. 評価実験
4.1 データセット
死角ラベルの作成にあたっては，KITTIデータセット [1]，

BDDデータセット [2]，TITANデータセット [3]の動画を
用いた．KITTIデータセットはドイツのカールスルーエ工
科大学とアメリカ・シカゴにある豊田工業大学シカゴ校の
チームが作成した，自動運転のための画像データセットで
ある．セマンティックセグメンテーションやオプティカル
フローなどの研究分野においても訓練データやテストデー
タとして用いられる，自動運転研究の最も一般的なデータ
セットの一つと言える．BDDデータセットは，ニューヨー
クやバークレーなどの都市での走行映像を 10万本集めた
データセットである．他の車載動画のデータにセットに
比べて，時間や天候などの多様性に富む．TITANデータ
セットは，東京都内において撮影された道路シーンが複雑
に変化するデータセットである．他の車載動画のデータに
セットに比べて，狭い道路でのシーンや歩行者と並走する
シーンが多く，潜在的な危険が最も多いシーンを含むデー
タセットの一つである．
各データセットの動画に自己位置推定の手法を適用し，

特徴点の三次元座標とキーフレームのエゴモーションを得
る．自己位置推定では，数フレームに一枚の割合でキーフ
レームを抜きだし，エゴモーションを推定する．これは空
間的なサンプリングであり，サンプリング周波数は動画や
シーンによって異なる．
本研究ではあるフレームから 5秒以内に見える死角を計

算した．運転中の車が止まるための停止距離には空走距離
と制動距離があり，一般道を走る車は概ね 5秒以内に止ま
れる状態にあるため，5秒以内に見える道路領域は飛び出
した人や物が車と接触する可能性がある領域である．
自己位置推定には openvslam[9]，単眼深度推定には

MiDaS[10]，セマンティックセグメンテーションには de-

tectron2[11]を用いた．セマンティックセグメンテーショ
ンの道路領域は detectron2[11]の出力結果のうち，roadと
pavementと出力されたものの論理和と取った．車載動画
のデータセットは，KITTIデータセット [1]，BDDデータ
セット [2]，TITANデータセット [3]のうち，それぞれ 51,

62,118の動画から，5fpsでの 51分，34分，12分の動画の
道路死角マスクを得た．図 4に作成したデータセットの一
部を示す．

4.2 エゴモーションの定性的評価
本手法において自己位置推定の精度は密な深度マップの

作成，道路領域の投影の精度に影響するため，本手法の正
確性を示す重要な指標の一つである．
得られた外部パラメータと KITTIデータセットに含まれ

る LiDARセンサの三次元点群を用いてワールド座標系で
の三次元世界を復元する．LiDARセンサで得られる三次
元点群は LiDARセンサを中心としたカメラ座標系で表現
されている。あるフレームにおいて三次元点群のカメラ座
標系，ワールド座標系，外部パラメータの回転行列，並進
ベクトルをそれぞれ X̃c，X̃w，R，tとすると，カメラ座標
系からワールド座標系への投影は

X̃w = R−1(X̃c − t) (5)

と表される．Visual SLAMで取得した並進ベクトルのス
ケールは LiDARセンサで取得した三次元点群のスケール
とは一致しない．そこで，3.3で述べたような方法を用い
てこのスケールを求める．つまり，SLAMから得られた特
徴点と LiDARセンサで得られた特徴点をそれぞれ画像座
標上に投影し，近い点同士の深度で線形回帰を行う．ここ
で得られた傾きを並進ベクトルにかけて，Visual SLAMで
得られた並進ベクトルのスケールを LiDARセンサで得ら
れた三次元点群のスケールに合わせる．本研究では，死角
を 5秒以内に見える道路領域のうち現在見えないもの，と
定義した．そのため，あるフレームに対し 5秒後のフレー
ムに対応するそれぞれの LiDAR点群を投影する．
もし，得られたカメラの外部パラメータが正しければ家

の壁や停車中の車など，その動画全体で静止している物体
は重なって見える．逆に，外部パラメータの誤差が大きい
場合，静止しているはずの物体上の点群は時間の経過とと
もに，異なる場所に投影される．図 5に結果を示す．元の
フレームの LiDAR点を水色で，5秒後先の LiDAR点を黄
緑でプロットしている．図より，静止している物体は同じ
場所に重なって投影されている．このことから，死角を計
算する時間内において，外部パラメータは適切に推定でき
ていると考えられる．

4.3 死角領域の検証
本手法により得られた死角の検証を行うため，以下のよ

うな実験を行った．死角を直接求めることは難しく，また
死角の真値と呼べるものも存在しない．そのため，今回
は KITTIデータセット中の LiDAR点群を利用する．この
LiDARセンサで得られた点群とカメラポーズを用いるこ
とで道路領域を投影する．投影された道路領域のうち，現
在のフレームから見えている道路領域を差し引くことで死
角を得た．LiDARセンサで取得した点群のうち，センサ
よりも 1.5メートル以下の点群を道路領域であるとした．
得られた三次元点群は道路領域上の点であるが，求めた
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図 4 作成したデータセットの例．左から列ごとに KITTI データセット，BDD データセット，
TITAN データセット．元画像に対し，死角のバイナリマスクを赤く重ねている．

い道路領域の全てのピクセルを得られたわけではない．こ
の原因は二つある．第一に，どの時間からも LiDARセンサ
から見えない点が存在することがある．例えば，進行中の
道の左側に車が停車していたとする．この場合は，停車中
の車の左側には見えない部分が存在する．第二に，LiDAR

センサの分解能の問題により，領域としては LiDARセンサ
から見えているのに，全てのピクセルを取得できない場合
がある．第一の問題に対しては対処できない．第二の問題
に対しては，二値画像に対する処理の一つであるモルフォ
ロジー変換のクロージングを施すことにより対処した．

4.4 検証結果
本手法で求めた死角を推定結果，LiDARで求めた死角

を真値をして計算した．KITTIデータセットのうち一つの
動画を選び各キーフレームに対し，本手法を用いた死角と
LiDAR点を用いた死角を計算した．
本手法の死角の定義を考えてみれば，前方に向かって進

む動画において LiDAR点よりも得られる死角が少ないこ
とは明らかである．通り過ぎた停車中の車近辺の道路領域
を全て得ることは難しく，十字路を左に曲がる場合は曲が
らなかった右側の死角を得ることはできない．このことか
ら，評価指標は IoUや Recallよりも Precisionの方が重要
だと言える．
図 6，図 7に動画内のあるフレームにおける動画中のキー

フレームの内，いくつかのフレーム中における本手法で得
られる死角と LiDARセンサから得られる死角の比較を示
す．いずれの図においても，上の段から入力画像に本手法
で推定された死角を重ね合わせたもの，LiDARセンサから
求められる死角領域，本手法で求められる死角領域，それ
らの和集合を表している．表 1にそれぞれの画像の IoU，
Precision，Recallを示す．LiDARセンサから計算される
死角は本手法で得られる死角よりも全体の面積は大きい場
合が多い．しかし，本手法で得られる死角は概ね LiDAR

から得られる死角の領域内に含まれており，実際 Precision
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図 5 あるフレームとその 5 秒後のフレームの LiDAR 点をそれぞれ水色，黄緑色で投影する．
壁や停止中の車など固定された物体上に点が重なっていることが分かる．このことから，
本手法で求められるカメラの外部パラメータは 5 秒間の間では正しく推定できる．

画像 1 2 3 4 5 6 動画全体
IoU 0.1772 0.2859 0.1251 0.3394 0.2626 0.5660 0.1648

Prec. 0.8996 0.8164 0.8894 0.8234 0.6831 0.6062 0.5785

Rec. 0.1808 0.3056 0.1271 0.3661 0.2991 0.8951 0.2047
表 1 KITTI データセットに含まれるある動画について、真値を Li-

DARによる死角、推定結果を提案手法による死角としたときの
図 7のフレームと KITTIデータセットのある動画全体の IoU，
Precision，Recallの値をそれぞれ示す．本手法で得られる死角
は真の死角の一部であり，実際高い Precision となっている．

も高い．このことから，本手法で得られる死角は真の死角
の一部であると言える．

4.5 失敗例
各データセットの動画の中には，信号待ちのときに撮影

され車が動かない動画，夜間に撮影された動画，道路全体
に雪が積もっている動画などがある．これらの動画は自己
位置推定，もしくはセマンティックセグメンテーションに
よる道路領域の推定を正しく行うことができないため，死
角は生成できなかった．また自己位置推定を行う過程で，
特徴点をうまく見つけることができないために大きく経路
がずれるなどがあった場合も死角が生成できなかった．

5. 結論
飛び出しの潜在的な危険が潜む死角を画像や動画から求

めることは，自動運転の発展に不可欠である．しかし，見
えない箇所をアノテーションすることは出来ないため，こ
れまでの手法では死角を直接求めることは難しかった．そ
こで本研究では，視点移動による景色の変化に着目するこ
とで，二次元での死角を定義し，その自動的な計算手法を

提案した．
求めた死角を検証するため二つの評価実験を行なった．

Visual SLAMで求められたカメラの外部パラメータを用い
て，あるフレームとその 5秒後のフレームの LiDAR点を世
界座標系でプロットした結果，5秒間のカメラの外部パラ
メータを正しく求められることが示された．また，LiDAR

点から作成される死角との比較では，本手法で求められる
死角が真の死角の一部であることが示された．本手法で計
算できる手法は実際に飛び出しの危険がある死角であり，
安全な自動運転の実現に遮蔽された領域の認識という観点
から寄与した．本手法はカメラパラメータが既知の任意の
車載動画に対して適用できるため，データセットは今後も
拡大させることが可能である．
本手法で求められる死角はカメラの視野角に大きく依存

する．実際，4.3節で述べたように推定結果に対する真値
の Recallは小さいと言える．今後の課題は，観測可能な死
角の範囲を増やし LiDAR点との比較における Recallを向
上させることである．そのためには，パノラマ画像を用い
る必要があると考えられる．
また，他の課題として，自己位置推定が適用できる動画

をさらに増やすため，車載動画中の移動物体のみにマスク
をかける処理が必要があると考えられる．Visual SLAMで
は画像内の特徴点から三次元座標を環境マップに登録し，
その三次元座標を用いて外部パラメータの推定を行う．求
められた特徴点が移動物体上の点であればその分自己位置
推定の精度も低下すると考えられる．
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図 6 [左上] 元画像に対し LiDAR で得られる死角を投影したもの．LiDAR で得られる死角
は疎である．[左下] 提案手法により得られる死角．本手法で得られる死角は密である．
[右]LiDAR 点群全体 (水色)，LiDAR で得られる死角 (黄色)，本手法で得られる死角 (赤
色) を三次元的に投影したもの．緑色のバツ印は視点の位置を表す．

図 7 KITTIデータセットに含まれる画像での死角の比較．各画像に
おいて上から順に元画像，LiDAR で得られる死角，本手法で
得られる死角，それらの和集合を表している．本手法で得られ
た死角は LiDAR で得られる死角の一部になっている．

MJCR20G7の助成を受けて行ったものです．
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