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マルチタスク深層学習による
車載単眼カメラ映像のMotion Segmentation

鷲本 昂樹†1,a) 吉岡 理文†1,b) 井上 勝文†1,c)

概要：自動車やロボットの自律走行技術の需要が高まる中，現在，コンピュータビジョンの分野では，深層学
習を用いた車載単眼カメラ映像に対するMotion Segmentationが注目を浴びている．Motion Segmentation

は，画像内における，建物や停止した車のような静的領域と，歩行者や走行車のような動的領域を識別す
る．本研究では，連続画像のみを入力データとし，Motion Segmentationを Optical Flowとのマルチタス
クで学習させる手法を提案する．

1. はじめに
自動車やロボットの自律走行技術の需要が高まる中，セン

サ情報から，3次元空間を認知する研究が盛んに行われてい
る．コンピュータビジョンの分野では，センサ情報として，
主にカメラ映像が扱われており，観測結果から，Depth[1]

や Ego-Motion[1] のような 3 次元データを推定する．こ
のような 3次元データは，Simultaneous Localization and

Mapping[2] (SLAM)に代表される，高度なリアルタイム
環境復元システムを構築するために，高い推定精度が求め
られる．最近では，カメラ映像として，車載単眼カメラ映
像がよく用いられる．これは，車載単眼カメラ映像が，収
集や取扱いが容易で，自動車のような移動マシンに装着す
るセンサから得られる情報の中でも，汎用性が非常に高い
データと考えられているからである．ただし，カメラの視
点が，単一かつ非固定であるため，フレーム間の見かけの
変化が，カメラとオブジェクトのどちらの動きに依存する
かについての認識が曖昧となる．これは，車載単眼カメラ
映像のみを扱うモデルにおいて，3次元データの推定精度
を低下させる原因の 1つとなっている．そこで，本研究は，
画像内における，建物や停止した車のような静的領域と，
歩行者や走行車のような動的領域の識別問題に注目する．
この研究は，一般に，Motion Segmentation[3]と呼ばれる．
Motion Segmentationは，観測環境における障害物の動き
を追跡し，正確な 3次元データを推定するための重要なタ
スクであると考えられている．そのようなタスクを解く手
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段の 1つとして，近年では，CPUやGPUといった演算装
置の発展に伴い，深層学習が注目されている．そして，本
研究では，深層学習の中でも，イメージ情報を扱うことに
特化した畳み込みニューラルネットワーク (CNN)を扱う．
CNNを用いた車載単眼カメラ映像に対するMotion Seg-

mentationでは，画像間のOptical Flowを利用した手法が
主流となっている．代表的な先行手法の 1つに，SMSnet[4]

がある．この手法の主な特徴は，Motion Segmentationネッ
トワークへの入力データとして，連続画像だけではなく，
動的オブジェクトに注目した Optical Flowが利用される
ことである．これにより，ネットワークが，画像間の差分
情報を効果的に学習できると考えられ，KITTI[5]ベンチ
マークデータに対して，高い推定精度を達成している．た
だし，動的オブジェクトに注目した Optical Flowの生成
には，Ego-Motionの真値が必要である．さらに，Optical

Flowや，その補正に利用される Depthの推定が必要なた
め，それらを推定するネットワークを事前に学習しなけれ
ばならない．そして，各ネットワークの規模が大きいため，
モデル全体の計算量が増大する．
これらの問題を踏まえ，本研究では，車載単眼カメラ映

像に対するMotion Segmentationの新たな手法として，以
下に示される特徴のモデルを設計する．
• 入力データとして，連続画像のみを用いる．
• 真値 Optical Flowと正解Motion Maskのみを教師と
し，小規模なネットワークにマルチタスクで学習さ
せる

• Depth，及び Ego-Motionに関しては，明示的な学習
を行わない．

ここでのMotion Maskとは，動的領域と静的領域を区別
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した 2値画像である．

2. 関連研究
CNNを用いた車載単眼カメラ映像に対するMotion Seg-

mentationは，画像間のOptical Flowを利用する手法が主
流となっている．本節では，まず，Motion Segmentation

に，Optical Flowが利用される背景について説明する．
Optical Flowは，2枚の画像の各ピクセル間の 2次元変

位ベクトルである．そしてこれは，観測環境の変化，つま
り，3次元空間における，カメラの動きを表す Ego-Motion

と，オブジェクトの動きを表す Scene Flowに起因する．観
測環境の変化とOptical Flowの関係性を図 1に示す．Ego

Flow は，Ego-Motion によるピクセル間の動きを表して
いる．図 1で表されているように，Optical Flowは，Ego

Flowと，射影された Scene flowの 2種類の要素のベクト
ルに分解して考えることができる．ここで重要なことは，
観測環境におけるオブジェクトが，静的な場合と動的な場
合で，Optical Flowを構成する要素が異なるということで
ある．これは，オブジェクトが静的な場合，Ego Flowの
みがOptical Flowに反映されるのに対し，オブジェクトが
動的な場合，Ego Flowと射影された Scene Flowの合成ベ
クトルが，Optical Flowに反映されるからである．特に，
車載カメラ映像の場合，Ego-Motionは直線的であること
が多いため，画像内における，建物や停止した車のような
静的領域と，歩行者や走行車のような動的領域では，異な
るOptical Flowの傾向が表れやすい．そのため，静的領域
と動的領域を識別するMotion Segmentationタスクにおい
て，画像間の差分情報を含むOptical Flowを考慮すること
は，効果的であると考えられている．本研究では，Motion

Segmentationを，Optical Flowとマルチタスク学習させ
る手法を提案する．これにより，それぞれの学習に効果的
な相互作用をもたらすことが期待できる．
次に，Motion Segmentationに関する具体的な先行研究
について説明する．Motion Segmentationには，動的領域
についてラベル付けされたMotion Maskを利用する教師
有り学習と，それを利用しない教師無し学習の 2つのアプ
ローチがある．
まず，教師有り学習のアプローチについては，先行研

究 [4], [6], [7] が，代表的な手法として挙げられる．これ
らの手法の特徴は，Motion Segmentationネットワークへ
の入力データとして，連続画像だけではなく，画像間の
Optical Flowが利用されることである．これにより，ネッ
トワークが画像間の差分情報を効果的に学習できると考え
られている．ただし，入力データに必要なOptical Flowに
ついて，手法 [6]では，真値を利用し，手法 [4], [7]では，
代表的な Optical Flow推定モデルである，FlowNet[8]や
FlowNet2[9]により生成している．さらに，[4]は，学習済
みの DispNet[10]により推定した Depthと，Ego-Motion

��

��+1

Optical Flow

Scene Flow

Ego Flow

Projected Scene Flow

Ego-Motion

図 1 観測環境の変化と Optical Flow の関係性

の真値を利用することで，入力前の Optical Flowに対し
て，補正処理を加えている．具体的には，画像間の Ego

Motionの影響を軽減させ，よりオブジェクトの動きを反
映させた Optical Flowを新たに生成する．そのため，手
法 [4], [7]では，Motion Segmentationネットワークとは別
に，複数のネットワークを事前に学習する必要がある．そ
して，各ネットワークの規模が大きいため，モデル全体の
計算量が増大する．
一方，教師無し学習のアプローチによる Motion Seg-

mentation 手法について，最近，注目を浴びているもの
に，Ranjanらの手法 [11]がある．この手法は，連続画像
の入力に対して，Depthと Ego-Motionを学習する過程で
生成する Ego Flow と，推定した Optical Flow の差分に
注目し，Motion Segmentationを推定する手法となってい
る．また，Motion Segmentation だけではなく，Depth，
Ego-Motion, 及びOptical Flowの全ての学習について，教
師ラベルを必要としないという特徴がある．ただし，Depth

と Ego-Motionを学習するためのモデル [1], [12]が，観測
環境内のオブジェクトの動きに完全に対応できる手法では
ないため，動的領域のDepth推定精度が低下してしまう場
合がある．そのため，動的領域の Depthの推定精度が，モ
デル全体の学習に大きく影響を与える手法 [11]は，Motion

Segmentaion については，一定の推定精度に留まってい
る．本研究では，以上の 2 つのアプローチの問題を踏ま
え，連続画像のみを入力データとし，Motion Segmentation

を，Optical Flowのみとマルチタスク学習させる手法を提
案する．さらに，小規模なネットワークモデルを目指し，
Depth，及び Ego-Motionに関して，明示的な学習を行わ
ない手法となっている．

3. 提案手法
本研究では，車載単眼カメラ映像に対するMotion Seg-
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mentationの新たな手法として，連続画像のみを入力デー
タとし，Motion Segmentationを，Optical Flowとのマル
チタスクのみで学習させる手法を提案する．Optical Flow

の学習については，先行研究の PWC-Net[13]モデルを参
照し，提案手法に取り入れる．提案手法のモデルは，大き
く分けて，(1) 特徴ピラミッドの生成，(2) Optical Flow

の推定，(3) Motion Segmentationの推定，の 3要素で構
成される. まず，連続する 2枚の入力フレームそれぞれに
対して，畳み込み処理を繰り返す．このとき，中間層の出
力を積み重ねることで，各入力フレームについて，複数の
特徴マップから成る特徴ピラミッドを生成する．そして，
これらの特徴ピラミッドを利用し，最終的に，ネットワー
クから Optical FlowとMotion Segmentationが推定され
る．本節では，モデルを構成する 3要素の具体的な処理，
及びネットワークの学習に用いられる損失関数について説
明する．

3.1 特徴ピラミッドの生成
動画中の連続的な変化を認識するようなタスクでは，複

数単位でフレームを扱う必要がある．本研究では，動画中
のあるフレームに注目したとき，その直後のフレームを参
照する．例えば，t番目のフレーム It を基準フレームとし
たとき，直後のフレーム It+1 を参照フレームとして扱う．
図 2は，入力した基準フレーム Itと参照フレーム It+1の，
それぞれに対して，畳み込み処理 (conv)を繰り返し行う
流れを示している．これらの処理は，特徴抽出器のような
役割を果たしている．各畳み込み処理では，具体的に，2

層の convolutionと 1層の maxpoolingを 1組としたダウ
ンサンプリング処理を行っている．入力フレームを最下層
として，中間層の出力を，下から出力順に積み重ねる．す
ると，それぞれの入力フレームについて，複数の特徴マッ
プから成る特徴ピラミッドを生成することができる．ピラ
ミッドを構成する特徴マップは，レイヤが高くなるにつれ
て，縦横のスケールに関しては，1/2づつ小さくなり，ま
た，チャネル数に関しては，[3, 16, 32, 64, 96, 128, 196]の順
に変化する．P l

t , P
l
t+1 は，それぞれ，ある l番目のレイヤ

における，基準フレームと参照フレームの特徴マップを
表す．

3.2 Optical Flowの推定
提案手法では，Optical Flow の推定について，PWC-

Net[13]のモデルを参照する．PWC-Netでは，最も上のレ
イヤの特徴マップの組から順に，Optical Flowの推定を繰
り返す．複数のレイヤにかけて，推定が行われるのは，レ
イヤごとに，特徴マップに影響を与える入力フレームの受
容野が異なり，入力フレーム間の様々なスケールの差分に
対応するためであると考えられる．これにより，PWC-Net

は，様々なレイヤの特徴マップの組から，入力フレーム間

…
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図 2 特徴ピラミッドの生成
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図 3 Optical Flow の推定

の大域的な変化と局所的な変化の双方を効率良く学習し，
軽量でありながらも，高精度なOptical Flowの推定を実現
している．本研究では，l = 2, . . . , 6の範囲でレイヤを走査
する．図 3は，走査中のある l番目のレイヤにおいて，特徴
マップの組から，Optical Flowを表す F l+1

t→t+1 を推定する
流れを示している．ここで行われる処理は，(1) Warping，
(2) Cost Volume，(3) Optical Flow Decoderの，3つのモ
ジュールで構成される．本節では，各モジュールの機能に
ついて説明する．
3.2.1 Warpingモジュール
一般的に，Optical Flowは，2つのマップ間のピクセル

ごとの変位ベクトルであるため，Optical Flowを利用して
Warping処理を行うことで，マップ間の差分を補間するこ
とができる．Optical Flowが高精度であればあるほど，一
方のマップから，もう一方のマップの密な再構成が可能で
あると考えられる．このモジュールでは，参照フレームの
特徴マップから，基準フレームの特徴マップを再構成する
処理を行う．このとき，再構成には，1層上のレイヤで推
定したOptical Flowに対して，バイリニア補間によるアッ
プサンプリングを行ったものが利用される．warping処理
の計算式は，以下の式 (1)のように表される．

pl
warp(x) = pl

t+1

(
x+ up2(f

l+1)(x)
)

(1)
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l はレイヤの位置を，xはピクセルのインデックスを表
す．pwarpと pt+1は，それぞれ再構成された基準フレーム
と参照フレームの特徴マップを表す．up2(f)は，2倍のス
ケールにアップサンプリングされた Optical Flowを表す．
3.2.2 Cost Volumeモジュール
このモジュールでは，Warping処理により再構成された
基準フレームの特徴マップと，元の基準フレームの特徴
マップに関して，2つのマップ間の Cost Volumeを計算す
る．ここでの Cost Volume は，先行研究 [8], [14] に基づ
き，マップ間の相関を表す．計算式は，以下の式 (2)のよ
うに定義される．

cvl (xt,xt+1) =
1

N

(
pl
warp (xt)

)⊤
pl
t+1 (xt+1) (2)

⊤は転置演算子を，N は列ベクトル p(x)の長さを表す．
3.2.3 Optical Flow Decoder

このモジュールでは，ネットワークを用いて，走査中
のレイヤにおける特徴マップ間の Optical Flowを推定す
る．このネットワークを，Optical Flow Decoderとする．
Optical Flow Decoderの特徴としては，まず，1層上のレ
イヤのOptical Flow，基準フレームの特徴マップ，そして，
Cost Volumeを入力データとすることが挙げられる．これ
により，それまでのレイヤでは認識できなかった，より部
分的な入力フレーム間の差分について，学習できると考え
られる．また，ネットワーク構造は，全ての畳み込み層が
他の層と直接的に結合する DenseNet[15]を利用する．本
研究では，先行研究 [13]を参照し，7層の特徴ピラミッド
における上位 5レイヤ分までの特徴マップの組に対して，
Optical Flow を推定する．そのため，ネットワークから
得られる最大スケールの出力は，元の入力フレームの 1/4

スケールの Optical Flowとなる．入力フレームに対する
Optical Flowは，最終的に，1/4スケールの Optical Flow

をバイリニア補間でアップサンプリングすることで得ら
れる．

3.3 Motion Segmentationの推定
CNNによる画像生成タスクでは，しばしば，U-Net[16]

をベースとした構造のネットワークが利用される．U-Net

は，Encoder-Decoder型のネットワーク構造であり，特徴
としては，Encoderから Decoderにかけて，スキップ接続
があることが挙げられる．これにより，U-Netでは，学習
時の勾配消失が抑えられていると考えられており，様々
な Segmentationタスクにおいて成果をあげている．提案
手法では，Motion Segmentationを推定するネットワーク
を，U-Netベースの構造の Decoderで設計している．この
ネットワークを，Motion Segmentation Decoderとする．
図 4は，特徴マップの組から，入力基準フレームのMotion

Segmentationを推定するまでの流れを示している．まず，
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図 4 Motion Segmentation の推定

各レイヤの特徴マップの組に対して，チャネルの次元で
結合した後，畳み込み処理を行う．こうすることで，全
てのレイヤにおいて，混合特徴マップが得られる．次に，
最も上のレイヤである 7層目の混合特徴マップをMotion

Segmentation Decoderへ入力し，畳み込み処理によるアッ
プサンプリングを繰り返す．このとき，他のレイヤの混合
特徴マップを，段階的にスキップ接続することで，U-Net

ベースのネットワーク構造を実現する．最終層で出力され
るMotion Segmentationは，各ピクセルが，動的領域らし
さを表す [0,1]の確率的な値をとる．最終的には，推定し
たMotion Segmentationについて，0.5以上の値のピクセ
ルを動的領域とし，入力基準フレームのMotion Maskを
表すM0

t を生成する．

3.4 損失関数
Optical Flowに関する損失関数 Lflow を，以下の式 (3)

に表す．
Lflow =

6∑
l=2

αl

∑
x

∣∣∣f l(x)− f̂ l(x)
∣∣∣ (3)

Optical Flowについて，各レイヤごとに，推定値 f̂ l(x)

と真値 f l(x) の絶対誤差を計算し，それらの和を算出して
いる．本研究では，l = 2, . . . , 6の範囲でレイヤを走査し，
αlは各レイヤにおける推定誤差の重みを表すハイパーパラ
メータである．
Motion Segmentationに関する損失関数 Lsegを，以下の

式 (4)に表す．

Lseg =
∑
x

(
−1

2
mt(x) log m̂t(x)

)
+
(
1−DSC(Mt, M̂t)

) (4)

DSC(Mt, M̂t) =
2|Mt ∩ M̂t|
|Mt|+ |M̂t|

(5)

式 (4)の第 1項では，入力基準フレームのMotion Seg-

mentationについて，[0,1]の確率的な値をとる推定値 m̂t(x)

と，真値mt(x) 間のバイナリクロスエントロピーを計算す
る．また，バイナリクロスエントロピーに加え，第 2項の
ような Dice係数に関する項を設計する．Dice係数は，集
合同士の類似度を表現する係数の一つで，2つの集合の平
均要素数と共通要素数の割合を算出する．本研究では，推
定したMotion Segmentationのピクセル値 0.5を境界とし
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て生成された，Motion Maskを表す M̂t と，正解Motion

Maskを表すMt 間の Dice係数を計算する．具体的な計算
方法を式 (5)に表す．Dice係数が大きいほど 2つの集合の
類似度は高く，値は 1に近づく．そのため，式 (4)の第 2

項のような式を設計することで，M̂t とMt の類似度が高
くなるように学習を進めることができる．
最終的な損失関数 Lfinal を，以下の式 (6)に表す．

Lfinal = Lflow + λLseg (6)

λは，式 (3)で計算した Optical Flowの推定誤差と，式
(4)で計算したMotion Segmentationの推定誤差の比重を
表すハイパーパラメータである．この損失関数を最小化す
る方向に学習を進め，ネットワークの重みを最適化する．

4. 実験
本研究では，車載単眼カメラ映像に関する 2種類のデー
タセットを用いた 2つの実験を行う．1つ目の実験は，CG
ベースのデータを用いて，学習，及びテストを行い，Motion

Maskの推定結果を評価する．2つ目の実験は，1つ目の実
験の学習モデルに対して，実環境データによる fine-tuning

を行う．そして，テストデータに対するMotion Maskの推
定結果を評価する．これらの実験により，提案手法のモデ
ルが，画像間の差分特徴を効果的に学習し，連続画像のみ
の入力データから，Optical FlowとMotion Segmentation

のマルチタスク推定が可能であるかについて検証する．

4.1 実験条件
まず，損失関数の式 (3)のハイパーパラメータについて

説明する．本研究の実験では，上位 5 レイヤ分の推定誤
差を考慮する．このとき，各レイヤにおける推定誤差の重
み αl は，先行研究 [13]に倣い，最も上のレイヤから順に，
α6 = 0.32, α5 = 0.08, α4 = 0.02, α3 = 0.01, α2 = 0.005と
設定する．損失関数の式 (6)のハイパーパラメータついて
は実験的に決め，λ = 2と設定する．最適化アルゴリズム
は，Adam[17]を使用する．学習率の初期値を 0.0001，重
み減衰を 0.0004と設定し，バッチサイズ 8のミニバッチ
学習を行う．

4.2 データセットと実験方法
車載カメラ映像に関する，有名なデータセットの 1 つ
に，KITII[5] がある．各フレームについて，RGB 画像，
Optical Flow，Segmentation のような 2 次元データだけ
でなく，Depthや Ego-Motionのような 3次元データも含
まれており，自動運転関連の研究によく用いられるデータ
セットの 1つである．先行研究 [4]では，KITTIの一部の
データに対して，走行車領域の正解Motion Maskが作成
され，公開されている．本研究では，これらのデータにつ
いて，利用可能なものを編集し，実環境シーンを扱う新た

なデータセットとして用いる．以降，このデータセットを
KITTI-MSとする．学習データには，2枚 1032組の連続
画像と，それに対応する真値 Optical Flowと正解Motion

Maskが含まれる．また，テストデータには，先行研究 [4]

の評価用データと同じものを扱い，2枚 195組の連続画像
と，それに対応する走行車領域の正解Motion Maskが含ま
れる．KITTIを模したデータセットとして，最近公開され
たものに，vKIITI2.0がある．vKITTI2.0は，ゲームエン
ジンにより作成された CGベースのデータセットであり，
画像サイズ，及びカメラ内部パラメータ等に関して，オリ
ジナルの KITTIと同じ設定になっている．KITTI，及び
vKITTI2.0の画像サイズは 375× 1242である．本研究で
は，vKITTI2.0に含まれるデータのうち，2枚 2121組の
連続画像と，それに対応する Optical Flow，そして，新た
に作成した走行車領域の正解Motion Maskを加えたもの
を，新たなデータセットとして用いる．以降，このデータ
セットを vKITTI-MSとする．
1つ目の実験では，vKITTI-MSの 1908組のデータを学

習データとして利用する．このとき，学習データを 320×
896にクロッピングし，さらに，回転や拡大を行うことで
データ拡張を行う．残りの 213組のデータをテストデータ
として利用し，Motion Maskの推定結果について，定性評
価，及び定量評価を行う．
2つ目の実験では，1つ目の実験の学習モデルに対して，

KITTI-MSの学習データによる fine-tuningを行う．この
とき，1つ目の実験と同様に，学習データのデータ拡張を行
う．そして，195組のテストデータに対するMotion Mask

の推定結果について，定性評価を行い，従来手法 [4]の実
験結果と比較する．その後，定量評価を行う．

4.3 定性評価
本研究の 2つの実験について，推定した Motion Mask

の定性評価を行う．図 5 と図 6 に，各実験の推定結果の
例を示す．まず，図 5を確認する．1例目と 2例目につい
て，推定Motion Maskは，正解Motion Maskと概ね一致
していることが確認できる．そして，1例目について，特
に，動的領域と推定した左側車線の向かってくる黒い車に
注目したとき，周辺の静的領域と明らかに異なる Optical

Flowの傾向が表れている．一方，2例目について，特に，
静的領域と推定した左側に駐車する車に注目したとき，周
辺の静的領域とOptical Flowの傾向が類似している．これ
らの結果から，提案モデルが画像間の差分情報，すなわち
Optical Flowと，動的領域らしさの因果関係を学習し，適
切にMotion Segmentaionを推定していることが考えられ
る．また，3例目から，横方向の動きにも対応しているこ
とが確認できる．ただし，右端の車に注目したとき，オク
ルージョン領域については，動的領域の見落としが発生し
ている．理由としては，オクルージョン領域では，画像間
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Sequence 1 Sequence 3Sequence 2

図 5 vKITTI-MS のテストデータに対する推定例. 上から順に，基準フレーム，参照フレー
ム，可視化した推定 Optical Flow，推定 Motion Mask，正解 Motion Mask を示す．

Sequence 3Sequence 2Sequence 1

図 6 KITTI-MS のテストデータに対する推定例 ．上から順に，基準フレーム，参照フレー
ム，可視化した推定 Optical Flow，推定 Motion Mask，正解 Motion Mask を示す．

の対応関係が曖昧となるため，Optical Flowの推定が難し
く，動的領域らしさの判定に影響を及ぼしてしまうことが
考えられる．次に，図 6を確認する．1例目について，推
定Motion Maskは，正解Motion Maskと概ね一致してい
ることが確認できる．特に，動的領域と推定した前方を走

行する黒い車に注目したとき，周辺の静的領域と明らかに
異なる Optical Flowの傾向が表れていることが確認でき
る．しかし，2例目ついて，特に，左側に駐車している車に
注目したとき，動的領域と誤検出してしまっている．そし
て，周辺領域と異なる Optical Flowの傾向は見られない．
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表 1 Moton Segmentation の定量評価
Method Training data Test data IOU[%]

Ours vKITTI-MS vKITTI-MS 78.28

SMSnet [4] KITTI-Motion KITTI-MS 70.32

Ours vKITTI-MS + KITTI-MS KITTI-MS 51.50

表 2 Motion Segmentation の推定時間の比較
Method GPU 　　　　 TFLOPS Time[ms]

SMSnet [4] NVIDIA TITAN X 　 11.0 313

Ours NVIDIA GeForce GTX 1080 Ti 11.3 27.5

理由としては，左側で向かってくるように見える車は，実
際に走行しているというデータが多く，学習モデルが，車
を認識した時点で，移動領域と推定するといった過学習を
行っている可能性が考えられる．ただし，テストデータ全
体では，このような誤検出は多く見られなかった．最後に，
3例目について，左側の車線の遠方から向かってくる車に
注目したとき，動的領域の見落としが発生している．理由
としては，この領域の推定 Optical Flowを確認したとき，
周辺の静的領域のそれと傾向が類似していることから，静
的領域である可能性が高いと推定してしまったことが考え
られる．ただし，テストデータ全体では，このような見落
としはほとんど見られなかった．

4.4 定量評価
本研究の 2つの実験ついて，推定したMotion Maskの
定量評価を，表 1にまとめて示す．1つ目の実験の定量評
価を 1段目に示し，2つ目の実験の定量評価を，従来手法
である SMSnet[4]と比較し，2段目以降に示す．定量評価
には，Intersection over Union (IoU)を用いる．IoUとは，
ある 2つの領域が存在するとき，領域の共通部分を領域の
和集合で割った値であり，本研究で算出する IoUは，動的
領域における推定領域と正解領域の重なり率を表す．提案
手法の学習モデルは，1つ目の実験結果から，vKITTI-MS

のテストデータに対して，高精度なMotion Segmenatation

の推定を行っていると考えられる．IoUは非常に厳密な評
価手法の 1つとされており，互いの領域同士が僅かでもズ
レると値が大きく下がる．IOUの値を 80％近く出してい
ることは，推定結果が概ね正解していることを表している．
次に，2つ目の実験結果から，KITTI-MSのテストデータ
に対する推定精度について，SMSnetが提案手法を上回っ
ていることが分かる．SMSnetの学習データが一部公開さ
れておらず，学習データを揃えることができなかったため，
単純な比較は難しいが，提案手法を上回った大きな理由
の 1つとしては，SMSnetが，Motion Segmentationネッ
トワークへの入力データとして，連続画像だけではなく，
動的オブジェクトに注目した Optical Flowを利用してい
ることが考えられる．また，この Optical Flowの生成に，
Ego Motionの真値を扱っている．ただし，Optical Flow

や，その補正に利用される Depthの推定が必要なため，そ
れらを推定するネットワークを事前に学習しなければなら
ない．そして，各ネットワークの規模が大きいため，モデ
ル全体の計算量が増大する．表 2に，従来手法 [4]と提案
手法の推定時間を示す．TFLOPSは，GPU等の処理性能
を表す単位の 1つで、浮動小数点演算を 1秒間に 1兆回行
うことを表す単位のことである。提案手法では，同程度の
性能の GPUを用いながらも，大幅に推定時間が削減され
ていることが分かる．提案手法では，Optical Flowの学習
については，軽量モデルである PWC-Net[13]を参照し，別
のネットワークをによる，Depthや Ego-Motionの明示的
な学習を行っていないため，モデル全体の計算量は小さく
抑えられている．
以上，本研究の 2つの実験について，Motion Maskの推

定結果の評価から，提案手法は，Depth，及び Ego-Motion

に関して，真値を扱うことや明示的な学習を行わなくとも，
比較的小規模なモデルでありながら，画像間の差分情報を
効果的に学習し，vKITTT-MSのテストデータに対して，
高い推定精度を達成したと考えられる．また，従来手法の
SMSnetから推定時間を大幅に削減し，KITTI-MSのテス
トデータに対して，推定精度では SMSnetに及ばないなが
らも，一定の推定精度を達成したと考えられる．

5. おわりに
本研究は，車載単眼カメラ映像から 3次元空間を認知す

る研究の第一歩として，画像内における，建物や停止した
車のような静的領域と，特に，走行車のような動的領域の
識別問題に注目した．そして，連続画像のみを入力データ
とし，Motion Segmentationを，Optical Flowのみとマル
チタスク学習させる手法を提案した．提案手法は，Depth，
及び Ego-Motionに関して，真値を扱うことや明示的な学
習を行わなくとも，比較的小規模なモデルでありながら，
画像間の差分特徴を効果的に学習し，2種類のデータセッ
トに対して，一定の推定精度を達成した．今後の課題とし
ては，画像間の変化が小さい領域や，オクルージョン領域
へ対応が考えられる．本研究の提案手法では，参照フレー
ムの枚数を 1 枚に設定しているが，参照フレームの枚数
を増やすことで，これらの領域への認識性が高まると考え
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られる．また，本研究で扱ったデータセットは，一般道路
上の観測データであり，さらに，動的オブジェクトが走行
車のみに限定されていた．しかし，実世界では，より特殊
な環境での観測や，動的オブジェクトとして，人や自転車
などが多く含まれることが想定される．そのため，自動運
転の実用化に向けて，より大規模な車載カメラ映像データ
セットを扱うことが必要になってくる．
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