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1. はじめに 

近年，自動車の自動運転や運転支援の実現が

進み，自動車に様々なセンサーを搭載するのが

一般的となっている．特に自動運転においては，

RGB カメラに加えて LiDAR などのセンサーを搭載

することが想定されている．RGB カメラは，低コ

ストで高精細な画像を取得することができるが，

深度画像を直接取得することができない．深層

学習を用いて RGB画像から深度画像を推定する方

法が多く提案されているが，精度が低くドメイ

ンシフト問題が課題となっている． 

一方 LiDARは，深度画像を直接取得できるとい

う利点がある．しかし，垂直方向の解像度が低

く，価格も高価である．このため，高解像な深

度画像を低コストに取得する技術の開発が課題

となっている． 

 そこで本稿では，高解像 RGB画像と低解像深度

画像を組み合わせることで，高解像な深度画像

を取得する手法を提案する．提案法では，低解

像な深度画像を高解像な欠損した深度画像とし

て捉え，欠損した高解像深度画像の画像インペ

インティングを敵対的学習（GAN）[1]により実

現する．  

 

2. 深層学習に基づく深度画像の高解像化 

 本研究では図 1に示す敵対的生成ネットワーク

(GAN)を用いる．低解像深度画像と高解像 RGB 画

像を入力とし高解像距離画像を出力する

Generator と，真値の深度画像と生成された深度

画像を判別する Discriminatorより成る． 

Generator は，多くの画像生成タスクで使用さ

れている U-netをベースとしている．本研究では，

高解像 RGB画像と低解像深度画像を Generatorに

組み合わせる際，2 つの手法を提案する．提案法

1 のネットワーク構造を図 2 に示す．この構造は，

従来から複数の情報を結合するために用いられ 

 

 

 

 

 

 
図 1 ネットワーク構造 

 
図 2 提案法 1 

 
図 3 提案法 2 

 

ている手法である．一方，提案法 2のネットワー

ク構造を図 3に示す．この手法では RGB画像と深

度画像に対して別々に畳み込みを行い，各層の

画像特徴量を Skip Connectionによって結合する．

この構造では，RGB 画像の高解像情報を保持して

次の層の画像特徴量へと畳み込むことができる．

そのため，U-net のデコーダ部分で画像を生成す

る際，より高解像な深度画像の生成をすること

ができる．  
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GAN をトレーニングして得られた Generator を

𝐺∗とする．𝐺∗は次式に基づいて学習する． 
𝐺∗ = 𝑎𝑟𝑔 min

𝐺
max

𝐷
ℒ𝐺𝐴𝑁(𝐺, 𝐷) + 𝜆ℒ𝐿1(𝐺) (1) 

ここで，ℒ𝐺𝐴𝑁は次式に示す敵対的 Lossを表す． 
       ℒ𝐺𝐴𝑁 = 𝐸𝑦~𝑝𝑑𝑎𝑡𝑎(𝑦)

[log 𝐷(𝑦)] 

            + 𝐸𝐼0,𝐼1~𝑝𝑑𝑎𝑡𝑎(𝐼0,𝐼1)
[log(1 − 𝐷(𝐺(𝐼0, 𝐼1))]  

また，ℒ𝐿1は次式に示す L1 Loss を表す． 
ℒ𝐿1(𝐺) =  𝐸𝑦,𝐼0,𝐼1~𝑝𝑑𝑎𝑡𝑎(𝑦,𝐼0,𝐼1)

[|𝑦 − 𝐺(𝐼0, 𝐼1)|] 

𝑦は高解像深度画像の真値，𝐼0は低解像深度画像，

𝐼1は高解像 RGB 画像を表す．式(1)に従ってネッ

トワークを学習することで低解像深度画像から

高解像深度画像を生成する Generatorが得られる． 

 

3. データセット 

 次に，本研究で使用したデータセットについ

て述べる．提案法の学習では，深度画像と RGB画

像のペアが必要である．そこで，NYU Depth 

Dataset[2]を用いて学習データセットを構築し

た．NYU Depthは室内画像のデータセットであり，

2284組の深度画像と RGB画像のペアで構成されて

いる．このデータセットから，深度画像と RGB画

像を 256×256 にリサイズし，2184 組を訓練に，

100 組をテストに使用した．本研究では，このよ

うにして作成したテストデータによる合成画像

実験と，実際の LiDARから低解像深度画像を取得

してテストを行う実画像実験の 2つの実験を行っ

た．  

 

4. 実験 

 Generatorと Discriminatorは 5000エポック学

習を行い，バッチサイズは 32，学習の最適化に

は学習率 0.001の Adamを用いた． 

 提案した手法を用いて，低解像深度画像と RGB

画像から高解像深度画像を生成した合成画像実

験の定量評価の結果を表 1に示す．比較のため，

低解像深度画像のみから高解像深度画像を生成

したものを従来法とした． 

 表 1は解像深度画像の精度を RMSE,PSNRで表し

たものである．この結果より，RGB 画像を組み合

わせた提案法では，どちらの指標においても従

来法に比べ精度が向上していることが確認でき

る．また，高解像情報を保持した提案法 2が最も

良い結果となることが確認できた． 

 

表 1 提案法の定量評価 

 従来法 提案法 1 提案法 2 

RMSE 6.7396 5.9306 5.8986 

PSNR 32.0736 33.1247 33.1436 

 

次に，実際の LiDARの低解像深度画像を用いた

実画像実験の結果を示す．合成画像実験と同様

に，NYU Depth Dataset を用いて学習を行い，

LiDAR(Velodyne VLP-16)から得られた低解像深度

画像を学習したネットワークに入力して提案手

法の性能を評価した．RGB カメラと LiDAR の間の

キャリブレーションは，事前に射影変換を用い

て行った． 

 実画像実験による高解像深度画像の復元結果

を図 4に示す．赤枠部分や緑枠部分に注目すると，

従来法に比べ提案法 1,2では，滑らかに復元され

ていることが確認できる．  

 

 
図 4 実画像実験の結果 

 

5. まとめ 

 本論文では，LiDAR から得られた低解像深度デ

ータを入力として，高解像深度画像を取得する

手法を提案した．高解像 RGB画像と低解像深度画

像を組み合わせる GANベースのネットワークを提

案した． 

 提案したネットワークを用いて高解像深度画

像を生成するために，合成画像と実画像の実験

を行った．合成画像実験と実画像実験のどちら

においても，提案法がより正確な高解像深度画

像を生成できることを示した． 
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