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深層学習を用いた深度補完の幻覚に関する研究
A STUDY OF HALLUCINATION PHENOMENA IN DEPTH COMPLETION USING DEEP LEARNING

坪内 夏輝
Natsuki TSUBOUCHI指導教員 山岸昌夫

法政大学大学院理工学研究科応用情報工学専攻修士課程
This study reports the occurrence of hallucination phenomena in the output depth images generated by

the SemAttNet which is a deep learning-based depth completion method known for achieving high accuracy
in the popular Depth Completion benchmark of the KITTI dataset. This benchmark dataset collects depth
information using observation devices equipped in the front of a driving vehicle. Due to observation settings,
the upper part of the depth image corresponding to the sky are not observable in some scenes. In these
scenes, we confirm that the generated depth images contain unnatural depth information that appears to
be hallucination in the upper part. In addition, inspired by IP-Basic which is a depth completion method
that does not use deep learning, we propose a method to remove areas affected by hallucination.
Keywords : KITTI, Depth Completion, Deep Learning, Hallucinations

1. はじめに
近年の深層学習の進歩は凄まじく，様々な分野で活用
されている. その一例として自動車分野にも広がってお
り，自動運転車は多くの自動車メーカーが開発に力を入
れている. また，高齢化社会の日本では，交通事故への懸
念から自動運転技術に対する世間からの関心は高い [1].

AI 技術の発展において学習に用いられる大規模な
データセットは，重要な役割を果たしている．自動運転
をターゲットとした代表的なデータセットの一つであ
る KITTIデータセット [2]は，2012年に発表された大
規模データセットであり，ベンチマークとして提供さ
れている真値データとの差を比較する深度補完 (Depth
Completion)は物体検知に応用される研究として活発に
研究が行われている. Depth Completionのベンチマー
ク [4] が公開された 2017 年以降様々なフレームワーク
が提案されている [5][6][7]. このベンチマークにおいて
優秀な結果を残している多くのフレームワークは深層学
習によるものが多い．
一方，自然言語処理などに深層学習を応用した際には，
度々学習していないことや学習データとは全く異なるよ
うな出力をすることが報告されている [8][9]．Joshuaら
はテキスト生成において要約モデルが入力には存在し
ない情報を生成してしまうことを，まるで AIが幻覚を
見ているとしてハルシネーションと呼んだ [8]．ハルシ
ネーションは誤情報の拡散を引き起こし兼ねないため，
深層学習のリスクの一つとして危険視されている．
本研究では，KITTIデータセットの Depth Comple-

tion ベンチマークにおいて，高い精度を実現する深層
学習を用いた深度補完手法として知られている SemAt-

tNet [10] の出力結果にハルシネーションと思しき現象
が発生していることを報告する．具体的には，ベンチ
マークデータの観測環境の理由により，空に対応する深
度画像上部の情報が観測できていない場面が多く含まれ
ている．それらの場面において，深度画像上部にハルシ
ネーションと思しき現実には不自然な深度情報が生成さ
れてしまっていることを確認している．また，深層学習
を用いない深度補完手法である IP-Basic のアイデアを
参考にして，ハルシネーションを起こしている領域を除
去する方法も提案している．
2. 準備
2.1 深度補完
深度補完とは疎な深度画像から密な深度画像を作成す
るタスクであり，その主な応用先として物体検知や自動
運転が挙げられる．深度画像とは距離測定に用いられる
深度センサーによって取得された 3次元的情報を付与さ
れた画像である. しかし，距離測定センサーは RGB画
像ほどの情報を得ることが難しく，自動運転車から周辺
の深度画像を取得する際に LiDARを用いると，取得で
きるデータ自体が疎であったり，被写体によって適切に
深度情報を取得できないと言った問題があった．そのた
め，疎な深度マップから密な深度マップを生成すること
は物体検知を行う上で重要なタスクである. 図 1，2は本
研究で用いた KITTI データセットに含まれる RGB 画
像，疎な深度画像の例である. また，図 3は図 2の理想
深度画像である.
2.2 KITTI Vision Benchmark Suite

KITTI データセットはドイツのカールスルーエの
街を車両前方に搭載された 2 台のステレオカメラと
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図 1 KITTIデータセットに含まれる RGB画像

図 2 KITTIデータセットに含まれる疎な画像

図 3 理想深度画像

LiDAR，GPS装置によって取得したデータによって構
成された，自動運転をターゲットにした大規模なデータ
セットである [2][3]. データの中には車載カメラによって
撮影された未加工のカラー画像とモノクロ画像，LiDAR
で撮影された 3D点群データ，GPSデータがある.また，
ステレオカメラと LiDAR や GPS 機器の位置を調整す
るためのキャリブレーションデータと各画像のオブジェ
クトラベルのデータも含まれている. データには様々な
注釈がされており，研究目的に応じた情報を取得するこ
とができるため，多くの研究で用いられてきた.また，研
究で作成されたデータをもとにした数多くの問題に対す
るベンチマークが存在する.

KITTI の深度補完のベンチマークである Depth
Completion データセットは，深度補完と単一画像深度
予測のタスクに対する複雑な深層学習モデルの訓練を可
能にする大量の学習データを提供している. このデータ
セットは，対応する未加工の LiDaR スキャンと RGB
画像を含む 93,000 以上の深度マップからなる. 具体的
には学習用に 85,000 の疎な深度マップとそれに対応す
る RGB 画像，検証用に 7,000，テスト用に 1,000 の疎
な深度画像によって構成されている. 真値は，LiDAR
とステレオ推定を累積して生成されている [4].
2.3 SemAttNetによる密な深度画像の生成

SemAttNet は Nazir らによって提案された深層学習
を用いた深度補完手法 [10] である. 従来の深度補完は
RGB画像と深度画像から学習を行なっていた. しかし，
それだけでは学習の際に RGB画像の影など明暗が急激
に変化するようなシーンの細部の補完精度が不十分で
あった. そこで SemAttNet では RGB 画像と深度マッ
プに加え，RGB 画像に写っている物体の意味情報であ
るセマンティック情報を学習の際に加えることでシーン
細部の再現に成功している.
具体的には図 4 のように「主に色情報を用いて深度

マップと信頼マップを生成するネットワーク」，「主に
画像に映る物体の意味的な情報を用いて深度マップと信
頼マップを生成するネットワーク」，「主に深度に関する
情報を用いて深度マップと信頼マップを生成するネット
ワーク」の 3 つのネットワークと，それぞれのネット
ワークからの出力深度マップDcg, Dsg, Ddg と信頼マップ eCcg ,eCeg ,eCdg を

Df =
eCcg ·Dcg + eCsg ·Dsg + eCdg ·Ddg

eCcg + eCsg + eCdg
(1)

により統合し，さらに精度を高めることを目的とし既存
手法（Atrous畳み込み [13]を備えた CSPN++[13],[14]）
を活用して出力を生成する部分からなる．図 5 に Se-
mAttNet によって生成された深度補完画像の例を示す．
2.4 IP-Basic

IP-Basic は Ku らによって提案された深度補完アー
キテクチャである [15]. Ku らはこの研究を通して古典
的な画像処理アルゴリズムが深層学習にも匹敵するとい
うことを主張している. IP-Basicは，シンプルで高速か
つ，CPU 上で実行可能であり，基本的な画像処理操作
のみを使用している. さらに IP-Basicでは，他の深度補
完アーキテクチャとは違い，入力に RGB画像を必要と
しない. 以下に IP-Basicの具体的な手順を解説する.
手順 1：KITTI データセットに含まれる深度画像の
深度は 2.5m ∼ 80mの範囲で構成されている. ただし，
LiDAR の検知範囲外や鏡面などによって正常に深度が
取得できなかった部分などは無効なピクセルとなり，深
度値は 0mを取る. そのため，元の深度マップに直接深
度補完操作を適用することはできない. そこで，有効な
ピクセルの深さを反転させバッファを導入する. 反転し
た深度 Dinverted は以下の (2)で表せる.

Dinverted = 100.0−Dinput (2)

Dinput は入力深度である. (2) により，有効なピクセル
と無効なピクセルの間に 20mのバッファが作成される.
手順 2：有効なピクセルに最も近い無効なピクセルを
埋める. 無効なピクセルは近くの有効なピクセルと同じ
深度値を共有する可能性が高いと考えられる. そこで，
有効なピクセルの膨張用に図 6のような 5× 5のカーネ
ルを設計する. カーネルの形状は，同じ値を持つ可能性
が最も高いピクセルが同じ値に膨張されるように設計さ
れている．これにより得られる深度を D2 とする．手順 3：手順 2では全ての無効なピクセルを埋めるこ
とができないため，深度マップ内の小さな穴を埋めるた
めの処理をする. 図 7に示す形をした 5 × 5のカーネル
によって，物体の持つ自然な構造を維持しつつ，小さな
穴を閉じる. これにより，近くの深度値が接続され，オ
ブジェクトのエッジが形成される．これにより得られる
深度を D3 とする．手順 4：手順 3の操作では中程度の穴は埋まらないた
め，それらの穴を埋めるために無効なピクセルのマスク
（位置情報）を計算し，その後，全てのピクセルに対して
図 7に示す形をした 7× 7カーネルを用いた拡張操作を
行う. この操作により，無効なピクセルのみが埋められ，
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図 4 SemAttNetのネットワーク構造

図 5 SemAttNetによる深度補完画像

図 6 IP-Basicで使用したカーネル形状 1

図 7 IP-Basicで使用したカーネル形状 2

既に計算された有効なピクセルはそのまま保持される．
これにより得られる深度を D4 とする．手順 5：ここまでの操作では LiDARによる検知範囲
外にある無効なピクセルががそのまま残っているので，
ピクセルの各列の最上部の深度をとり，上部の空ピク
セルに適用する. これにより無効なピクセルのない深度
画像が生成できる. こららの操作でまだ残っている無効
なピクセルのある大きな穴は図 7 と同等の形状をした
31 × 31のカーネルを使用することで近くの深度値から
値が挿入される. これにより得られる深度をD5 とする．

図 8 IP-Basicによる深度補完画像

手順 6：以上の手順で密な深度マップは得られるのだ
が，深度補完を行う際に発生した外れ値を取り除くため，
5× 5のガウシアンブラーをかける.これにより，全体を
滑らかにし，エッジを取り除く. 最後に初めの段階で反
転させていたため，ピクセルを反転させて元に戻すこと
で以下の最終的な深度を得る

Doutput = 100.0−D5 (3)

以上によって得られた深度画像を図 8に示す.

3. 深層学習を用いた深度補完手法
SemAttNetの幻覚とその検出

3.1 SemAttNetの幻覚
SemAttNet によってハルシネーションが生じている
ことを確認するため，KITTIデータセットの疎な深度画
像と RGB 画像から SemAttNet を用いて密な深度画像
の生成を行なった．SemAttNet にはセマンティック画
像も併せて入力する必要があるが，KITTIデータセット
には RGB画像に紐付けられたセマンティック情報が提
供されていない．そこで，[10]に倣い，WideResNet38
[16]を使用して RGB画像からセマンティック情報を得
た．図 9は，RGB画像からWideResNet38を用いて生
成されたセマンティック画像である.
図 10，11 は SemAttNet によって生成した密な深度
画像を 3 次元表示したものである. 場面は図 1 の RGB
画像と同じである. 図 11と図 12を見ると，SemAttNet
による深度補完画像は真値と比べて上側に深度が追加
されていることがわかる. しかし，図 1 に示す対応す
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図 9 WideResNet38による予測セマンティック画像

る RGB画像には上側の部分には空や奥にある茂みしか
写っていない. 図 11 では，手前にいる自転車に乗った
男性のシルエットよりも RGB画像における茂みの部分
の深度の方がかなり手前にあることがわかる. また，深
度情報を取得するために使用した車載レーザースキャナ
の LiDARは水平視野角は 360度であるのに対し，垂直
視野角は 26.9度である. これは例えば 5m先の物体は約
2.5m を超える高さだと，超えた分の深度を取得するこ
とができないということである. そのため，LiDAR の
検知視野角を超えた部分に深度が発生することは考えら
れず，図 10 の茂みの部分や空の深度は本来取得される
はずのない深度である.

SemAttNet によって生成された密な深度画像は入力
の疎な深度画像に存在する有効なピクセルの領域では精
度の高い深度補完がされているが，入力に存在しない領
域，すなわち LiDARの検知範囲外では，精度の低い深
度が追加されている. これは，深度補完を行う際に，疎
な深度マップ以外に RGB画像やセマンティック情報が
入力されているため，疎な深度画像に存在せず，その他
の入力に存在している領域の情報から予測深度を生成し
ているためであると考えられる．Depth Completionが
物体検知や自動運転につながるタスクだとするならば，
本来近い距離に存在しない深度を発生させているこの現
象は看過できないものである.
本研究ではこのような，深層学習で生成した深度画像
において，LiDAR の検知範囲外にであるために入力の
疎な深度画像や真値画像には存在しない領域に誤った
深度を持つ部分を深層学習によるハルシネーションとし
た. また，LiDAR の検知範囲外や物体の表面の性質な
どにより適切に深度が取得できておらず，深度値が存在
しないまたは，深度が 0mになっているピクセルを無効
なピクセルとし，検知可能距離範囲内で検知が適切に行
われている，若しくは深度補完によってその距離範囲内
の深度値を持つピクセルを有効ピクセルとした.
3.2 IP-Basicを用いた有効深度の境界の特定

SemAttNet によるハルシネーションを検出するため
に，IP-Basic による深度補完のアルゴリズムからハル
シネーションであると推測される領域と入力のそな深度
画像に真値が存在し，適切に学習および深度補完が行わ
れている領域との境界を特定する. 具体的には IP-Basic
の手順 1～手順 5を用いることで，有効深度と無効なピ
クセルの画像上部との境界を特定することを提案する．
IP-Basicは，疎な深度画像に対して忠実に深度補完を行
うため，この境界が LiDARのデータ取得範囲の上端に
近い値を持つことが期待できる. また，SemAttNet に
よって生成された深度画像において，境界から上部を無

図 10 3次元表示した SemAttNetによる密な深度画
像 (正面)

図 11 3次元表示した SemAttNetによる密な深度画像 (横)

図 12 3次元表示した真値深度画像 (横)

効なピクセルで置き換えることにより，ハルシネーショ
ンの大部分の除去が実現できると考えられる．
4. 数値実験：ハルシネーションの除去
本実験では，SemAttNetによって出力された 1000枚
の深度補完画像に対し，ハルシネーションの除去を行
なった. その後，深層学習による深度補完画像から，ハ
ルシネーションの部分を取り除いた深度画像と真値との
スコアを比較する. 表 1には SemAttNet，IP-Basic，そ
して 3.2 節の手法で作成した深度画像の RMSE(平方平
均誤差)

RMSE =

√√√√ 1

N

N∑

i=1

(Dgt,i −Dpred,i)2 (4)

のスコアを示す.ここで，Dgt は真値の深度，Dpred は予測深度，N は真値の有効ピクセル数を表す.
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表 1 各方法における深度補完画像の評価
方法 RMSE(mm)

SemAttNet 738.13
IP-Basic 1350.93
幻覚を取り除いた深度画像 741.04

図 13 ハルシネーションを除去した深層学習による深
度補完画像 (正面)

図 14 ハルシネーションを除去した深層学習による深
度補完画像 (横)

図 15 提案手法によりハルシネーションと断定した部分

図 13，14 にはハルシネーションを取り除いた深層学
習による深度画像を 3 次元表示したものを示す. また，
図 15 に 3.2 節の手法によって切り取られた密な深度画
像のハルシネーション部分のみの画像を示す.

SemAttNet によるほぼ全てのシーンの深度画像では
有効な深度を除去することなく，ハルシネーションを除
去する前の画像から RMSE スコアはほぼ変化がなかっ
た．しかし，深度画像からハルシネーション部分を除去
した深度画像が除去前の本来の深度補完画像に比べ特に
RMSE のスコアが悪化しているシーンが 2 つ見つかっ
た．これらのシーンでは，ハルシネーションを除去した
際に有効な深度も同時に除去してしまっており，それが
スコアの悪化の原因となっていると考えられる. 図 16，
17に特に劣化が見られる深度画像を示す.

図 16 RMSEの劣化が大きい幻覚除去画像 1

図 17 RMSEの劣化が大きい幻覚除去画像 2

図 18 真値とハルシネーション除去した深度補完画像
の有効ピクセルの差の例

図 19 図 18に対応した RGB画像

これら 2つの場面の深度画像に共通するのは真値が入
力の疎な深度画像と比較して全体的に有効深度の描写範
囲が上にずれているためである. 図 20は図 16に対応し
た入力の疎な深度画像と真値の深度画像を並べたものに
横線を入れたものである. 図 20を見ると，疎な深度画像
には上から２本目のグリッド線より上に深度描写がない
のに対し，真値には描写されており，疎な深度画像と真
値で有効深度の範囲がずれていることがわかる. これは，
真値を作成する際に LiDAR による深度マップを RGB
画像をもとに位置合わせを行なっているためである.
また，図 18 は図 16 の深度画像において真値に存在
する有効ピクセルの中で，ハルシネーション除去を行っ
た際に誤って除去されてしまった範囲を赤で強調表示し
た画像である. 図 19は図 18に対応した RGB画像であ
る. 入力に用いられている疎な深度画像は LiDARで取
得した疎な深度マップをそのまま使用している. そのた
め，入力の疎な深度画像に対して忠実に深度補完を行っ
た IP-Basic の深度補完画像は位置合わせによる真値の
ズレに対応していない. しかし，SemAttNetは入力進度
と RGB画像の位置合わせを行なっているため，真値と
そな進度画像のずれに対応できたと考えられる. これは
疎な深度マップから密な深度マップを作成する深度補完
というタスク行う上で RGB画像を用いた位置合わせを
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図 20 図 19に対応した入力の疎な深度画像 (左)と真値の深度画像 (右)に白線を入れた画像

行わなければ優秀なスコアを出すことができないことを
表している.

5. まとめ
本研究では，KITTI データセットを用いて，深層学
習を用いた深度補完手法 SemAttNetがハルシネーショ
ンを引き起こすことがあることを明らかにした．また，
KITTIデータセットの特徴と IP-Basicの手続きを組み
合わせることで，ハルシネーションの発生箇所を特定す
る手法についても提案した．また，提案手法によりハル
シネーションを除去した深度画像と真値の比較を行い，
良好な結果を得た．今後の課題として，ハルシネーショ
ンの発生そのものの抑制や，深層学習手法の改善，より
正確なセマンティック情報の利用などに焦点を当て，深
度補完手法の信頼性の向上に繋げたい.
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