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Abstract: Object detection is an important task for autonomous mobile robots to recognize the environments and to plan their
paths. Unlike RGB cameras, event cameras can be used in high dynamic range but cannot capture relatively stationary objects.
In this paper, we propose an algorithm to detect both dynamic and relatively stationary objects by estimating the velocities of
bounding boxes and retaining the objects considered stationary. An experiment indicates that the proposed method can detect
not only dynamic but also relatively stationary object not detected by the conventional methods.

1. 序論
自動運転技術において，周囲に存在する他の車両や
歩行者，信号などを認識する必要がある．そのために
は，画像内に映る複数の物体の位置，およびそれらが
何であるかを推定する技術が求められる．このような
技術は物体検出（Object Detection）と呼ばれ，自動運転
技術[1] をはじめとして，多くの応用先が存在する非常
に重要な技術となっている．
物体検出技術を実環境に適用するにあたって，周囲
の物体との相対速度が大きい状況や明暗差の激しい環
境での利用が求められる．RGBカメラは絞りや感度，
シャッタースピードなどが画素全体で統一されている
ため，ハイビームで照らされている道路の横を人が歩
いているような，同じ画像内で明暗差が激しい環境で
はダイナミックレンジが足りず，黒潰れや白飛びが発
生する．したがって，RGBカメラを用いた物体検出手
法は明暗差が激しい環境での運用が難しい．
一方でイベントカメラは，各画素が独立に，輝度の
対数値の変化が一定量に達したタイミングで信号（イ
ベントと呼ばれる）を出力するセンサであり，小さい
光量では小さい変化を，大きい光量では大きい変化を，
それぞれ同時に捉えることができる．その結果として
ハイダイナミックレンジを実現しており，明暗差が激
しい環境であっても物体を検出することができる．ま
た，高い時間分解能を持つため，周囲の物体との相対
速度が大きい状況での利用も可能である．Fig. 1はイ
ベントカメラの出力を可視化したものである．一定時
間内に生じたイベントに対し，対応する画素を順に，
輝度の変化が正ならば白く，負ならば黒く塗り潰した．
しかし，イベントを生成するために必要となる輝度
の対数値の変化量の閾値は事前に決めるため，速度の

大きさによって発生するイベント数が異なる．そのた
め，カメラとの相対速度が非常に小さい物体は，発生
するイベント数が非常に少なくなる．（以後，消失物
体，Vanished Objectと呼ぶ）．Fig. 2中の黄色の枠中に
は車両が存在しているが，カメラとの相対速度が非常
に小さいためにイベントが殆ど生じていない．そのた
め，センサ出力が速度依存となるイベントカメラを用
いた従来の物体検出手法[2][3] では低相対速度の物体の
検出を行うことが難しい．時間方向の依存関係を考慮
することで，消失物体の検出が可能となる手法が研究
されている[4] が，消失物体の前後を別の物体が通過し
たのちに，検出が途切れるという課題が存在する．こ
のことは，信号待ちの最中などに，停止している自身
の車両と他の物体の間を車両や自転車などが通過する
ような状況で問題となる．停止している前方の車両や
自転車の検出が途切れることとなり，結果として加減
速の判断に影響が生じ，加速後急停止のような危険な
制御を行うなどの恐れがある．
以上を踏まえ，本研究では，消失物体を継続的に検
出可能な，イベントカメラを用いた物体検出手法の構
築を目的とする．
2. 関連研究
2.1 RGBカメラを用いた物体検出手法

RGB カメラを用いた物体検出については，以前か
ら多くの研究がされてきたが，深層学習の発展によ
り，深層ニューラルネットワーク（DNN），特に CNN
によって画像から優れた特徴量を得ることができる
ようになり，大幅な発展を遂げた．深層学習の流行以
降はじめに主流となったのが，物体が存在する領域を
推論する領域提案（Region Proposal）を行い，その後に
領域中の物体が何であるかを推論する物体認識を行
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Fig. 1 Visualized events

Fig. 2 “Vanished” objects with their labels

う 2ステージ型の手法である．この例としては Faster
R-CNN[5] が挙げられる．2ステージ型の手法は 2つの
処理が直列に行われるため，推論に時間がかかると
いう課題があった．続いて登場したのが，領域提案と
物体認識を同時に行うことで推論の高速化を図った，
1ステージ型の手法である．代表的な例としては You
Only Look Once（YOLO）[6] が挙げられる．YOLO では
画像全体を複数のマス目に分割し，それぞれのマス目
に対してバウンディングボックスの中心と形状，信頼
度および各クラスの確率を同時に推論する．YOLOに
は多くの後継モデル[7][8] が存在しており，様々な手法
を取り入れて精度や推論速度の向上がされてきた．ま
た，自然言語処理分野で登場した Transformerを利用し
た手法[9]も提案されている．
2.2 イベントカメラを用いた物体検出手法
イベントカメラに対する物体検出手法として，DNN
ベースの手法[2]，スパイキングニューラルネットワー
ク（SNN）ベースの手法[10]，グラフニューラルネット
ワーク（GNN）ベースの手法[3] が提案されている．し
かし，SNNベースの手法はモデルの最適化が困難であ
る．また，DNN，GNNベースの手法は限られた時間の
情報のみを利用するために長時間の依存関係を考慮
することが困難であるため，特に相対速度が小さい物
体に対する検出精度が悪いという課題がある．これら
に対し，時空間方向の依存関係を保持するメモリ機構
を組み込むことで検出精度を向上した手法が複数提
案されており，ConvLSTMを用いた RED[11] や RVT[4]，
Attentionベースのメモリ機構を用いた HMNet[12] など
が挙げられる．このうち RVTは，相対速度が非常に小
さく，消失物体を検出することが可能であるが，消失
物体に他の物体が一時的に重なると，その後は検出が
途切れるという課題が存在する．

3. 提案手法
3.1 検出結果の表現
物体検出において，検出結果は Fig. 2中の黄色の枠
のようなバウンディングボックス（Bounding Box，BB）
として表現される．この BBに対して，中心座標 (𝑥, 𝑦)，
縦横のサイズ (𝑤, ℎ) を状態変数とする．
3.2 複数物体追跡手法
検出した物体に対し，複数フレーム間で追跡して
固有の IDを振るタスクを複数物体追跡（Multi-Object
Tracking, MOT）と呼ぶ．MOT手法は大きく分けて，状
態（追跡中の物体の状態変数）の推定，状態と観測（物
体検出手法の出力）の対応づけ，状態の更新の 3つの
段階からなる．状態の推定では，1つ前の時刻の状態
から現在の時刻の状態を推定する．状態と観測の対
応づけでは，BBの重なり具合（Intersection over Union，
IOU）や BB内のテクスチャの類似度などを基準として
両者の紐付けを行う．状態の更新では，対応づけられ
た観測の情報を用いて状態を更新する．
3.3 提案手法の概要
本手法は，MOTと消失物体の管理によって消失物体
の判定，保持を行う．ある時刻において，ある物体が
検出器で検出されなかったとき，その物体の追跡が途
切れることとなる．ここで，MOTによって BBの相対
速度を推定し，その情報を用いてその物体が消失物体
であるかの判定を行う．消失物体である場合は最後の
追跡結果を保持，消失物体でない場合は追跡を終了す
る．消失物体として追跡中の物体と検出器の出力の和
集合が本手法の最終的な出力となる．
具体的な流れを Fig. 3に示す．物体検出器の出力と
して物体 A，B，追跡中の物体として物体 1，2，3，消
失物体として追跡中の物体として物体 1’，2’がそれぞ
れ存在しているとする．ここで，追跡中の物体のうち，
物体 2が消失物体である．
追跡中の物体のうち対応する物体検出器の出力（物
体 A）が存在するもの（物体 1）は，引き続き追跡中の
物体として扱う（Fig. 3の Tracked Objects）．追跡中の物
体のうち対応する物体検出器の出力が存在しないもの，
すなわち検出が途切れた物体（Fig. 3の物体 2，3）のう
ち，消失物体であると判定されたもの（物体 2）は，消
失物体として追跡を続け（Fig. 3 の Vanished Objects），
消失物体ではなく遮蔽により検出が途切れたと判断し
たもの（物体 3）は追跡を中断する（Fig. 3の Removed
Objects）．消失物体として追跡中の物体のうち，その
位置から再度対応する物体検出器の出力（物体 B）が
検出されたもの（物体 2’）は，消失物体としての扱い
を終え，通常の追跡中の物体（Tracked Objects）として
扱う．
3.4 消失物体の判定

MOTによって複数フレーム間で BBの対応づけが行
えるため，BBの状態変数の時間微分，すなわち BBの
画像内での移動速度 ¤𝑥, ¤𝑦，変形速度 ¤𝑤, ¤ℎ の推定が可能
となる．本手法では，画像の縦横のサイズ (𝑊, 𝐻)，閾
値 𝑣𝑡ℎ に対し，

max
(
| ¤𝑥 |
𝑊

,
| ¤𝑦 |
𝐻

,
| ¤𝑤 |
𝑊

,
| ¤ℎ|
𝐻

)
≤ 𝑣𝑡ℎ
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Fig. 3 Architecture of the proposed method

が成立し，かつ 𝑁𝑡ℎ フレーム以上追跡が続いている場
合に消失物体であると判断する．
4. 実験
提案手法により検出漏れが減るかどうかの定量的検
証，および消失物体の継続的な検出が可能であるかど
うかの定性的検証を行った．
4.1 実験方法
物体検出器として RVT[4] を，検出結果の紐付けを行
うためのMOT手法として ByteTrack[13]をそれぞれ採用
した．検証用のデータとして，1Mpxデータセット[11]

を用いた．1Mpxは走行中の自動車に搭載されたイベ
ントカメラで撮影された映像で構成されたデータセッ
トである．カメラの解像度は 1280× 720であり，60Hz
の周期で Car, Pedestrian, Bicycleの 3つのクラスに対し
てバウンディングボックスのラベリングが行われてい
る．イベントカメラと RGBカメラの両方を車に載せて
運転中の車外の光景を同時に撮影し，RGBカメラの情
報を利用してイベントカメラの出力にラベリングを施
しているため，信号が極端に少ないような低相対速度
の物体にもラベリングが行われていることが特徴であ
る．本実験においては，10Hzで検出を行い，対応する
正解データとの比較によって評価を行った．定量的な
評価指標として，Recall（= TP / (TP+FN)）を採用した．
Recallが大きいほど TPに対する FNの割合が少ない，
すなわち検出漏れが少ないことを意味する．
4.2 実験結果
定量的な実験結果を Table 1に示す．IoU=0.5（0.75）
は正解ラベルとの IoUが 0.5（0.75）以上であるときに
TPと判定することを意味する．また，class 0，1，2は
それぞれ Car, Pedestrian, Bicycleを表す．すべてのケー
スにおいて，従来手法と比較して提案手法の方が Recall
が大きいことが確認できる．
また，消失物体に着目して定性的な評価を行うた
め，検出結果を可視化した．その例を Fig. 4，Fig. 5に
示す．Fig. 4は正しく消失物体を検出できた例であり，
それぞれ正解ラベル（GT）（上）, RVT単体（中），提案
手法（下）による検出結果となっている．Fig. 4下の左

Table 1 Recall of each method

IoU class RVT Proposed Method

0.5 0 0.8176 0.8201
1 0.8368 0.8393
2 0.9093 0.9110

0.75 0 0.4887 0.4894
1 0.6020 0.6025
2 0.7529 0.7541

Fig. 4 Detected objects and Ground Truth

下の白い BBが消失物体を表している．BB内の領域で
イベントが発生していないこと，対応する BBが GTで
は存在するが RVT単体では存在しない（=検出されな
かった）ことが確認できる．消失物体はその位置から
同じ物体が検出されるまで 120フレームの間存在した．
Fig. 5は実際には物体が存在しないにも関わらず，消
失物体として誤って検出したものである．左下の白い
BBがその例であり，最終フレームまで白い BBが消え
ることはなかった．この理由として，消失物体である
と判定された物体が動き出した際に，その物体が他の
物体の後方に存在したために検出されず，結果として
消失物体と判定された BBが残り続けてしまったため
であると考えられる．
5. 結論
本研究では，消失物体を継続的に検出可能な，イベ
ントカメラを用いた物体検出手法を構築した．また，

Fig. 5 Vanished objects remained as False Positive
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提案した手法によって実際にそのような物体を検出す
ることが可能であることを確認した．今後の展望とし
ては，Fig. 5のような消失物体の誤検出を可能な限り防
ぐことが挙げられる．このようなことが頻発すると，
行動計画の際にスタックしてしまうようなことが考え
られるためである．
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