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研究代表者 東京大学・工学系研究科 講師 小菅敦丈 

Atsutake Kosuge 

Advanced driving assistance systems (ADAS) technology that identifies people and objects and 

predicts danger is required to be installed not only in passenger cars but also in many other 

vehicles and machines such as construction machineries to prevent accidents. However, in harsh 

environments (bad weather, inadequate nighttime illumination, dirt on the camera), conventional 

RGB-camera based human/object detection systems have low accuracy. Using millimeter wave imaging 

radars have high environmental resistance, but unlike images, there are challenges in generating 

training data for deep learning AI applications. In this research, we will develop a new AI 

technology that handles millimeter wave images based on a new semi-automatic training data 

generation technology, and develop a highly accurate AI technology for human/object 

identification in harsh environments. 

 

要旨 

人や物体を識別し危険予知する運転支援技術は，

事故防止のため乗用車のみならず多くの車両・機械

への搭載が求められている．しかし過酷環境下(悪天

候，不十分な夜間照明，カメラへの汚れ付着)では，

従来の画像認識による人・物体識別器は精度が低い

課題があった．高い耐環境性を持つミリ波は有望で

あるが，画像と異なり深層学習型AI適用には学習デ

ータ作成に課題があった．本研究では新規半自動学

習データ生成技術を軸に，ミリ波イメージを扱う深

層学習AI技術を新規開発し，高精度な人・物体識別

AI 技術を開発した．RGB カメラとそん色ない認識精

度をミリ波イメージングレーダで達成し，RGBカメラ

が苦手とする暗闇やオクルージョン，泥などが付着

するシーンへの適用可能性を明らかにした． 

 

１. まえがき 

建設現場において発生する労働災害件数は全産業

の発生件数のうち33%を占め，全業種最大の発生件数

である(1)．特に建設機械との接触事故件数が多くを占

めている．人や物体を検知し事故を未然に防ぐため，

建設機器へのADASの採用が進んでいる(2)． 

 建設機器用ADASには人を含む複数の物体と位置・

距離を，リアルタイムに識別することが求められる．

パワーショベルやトラクタであれば，ブレーキが作

動し安全に止まるためには，およそ 10m 以内の人と

物体の位置を検出することが必要である．5mから10m

の範囲内では，人であれば停止し，接近しても良い物

体であれば作業効率を優先しアラートだけを上げる

だけに留め，停止させない．5m 以内では，どのよう

な物体であっても停止することが求められる．建設

機器用ADASには，検知してから300ms以内に停止制

御することがISO規格によって定められており(3)，認

識処理はおよそ 100ms 程度の処理時間に収めること

が必要である．以上要するに，10m以内にある人を含

めた複数の物体に対して，距離とその物体の種類を

100ms以内に判別する性能が求められる． 

 これまで自動車用 ADAS として可視光カメラ(4)や

LiDAR[5]による物体検出技術が開発されてきた．こ

れらは急速に発展する深層学習技術(4-8)を用いること

で，高い精度で人や物体をリアルタイムに識別でき

ている．しかし建設機械は車と異なり，土砂が多く粉

塵舞う中で建設作業を行い，そういった環境でこそ

労働災害が起きやすい．夜間，悪天候，カメラに付着

した汚れといった光学的に過酷な環境下で，高精度

かつリアルタイムな人と物の識別が求められる．可

視光カメラ単体ではこうした過酷環境での認識が困

難であり，ミリ波や LiDar といった代替手段の活用

が欠かせない． 

 ミリ波レーダ(9, 10)はアクティブセンサであり夜間や

悪天候に強く，可視光に比べて低い周波数の電波を

利用していることから土砂汚れやオクルージョンに

対しても頑強であることが期待される．建設機器が

動く過酷環境においても，安定した信号を得られる．

【Ｃ票】 
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加えて5Gなどでミリ波レーダを構成する部品が大量

に供給されていることから，LiDarやカメラに比べて

価格も安く魅力的である． 

 従来のミリ波レーダは水平と奥行き方向のデータ

しか取れず物体識別が困難であったが，水平及び垂

直方向のデータを取得できるイメージングレーダ(11-

13)が登場したことで解決が期待されている．解像度は

カメラには遠く劣るが，従来よりも多くの物体の特

徴量を得ることができる．空港などにおける不審物

検知に商用利用されている(14)．カメラと異なり奥行

情報も取得することができ，位置情報が必要な ADAS

応用に向く．さらには不等間隔アンテナアレイを用

いた合成技術により，アンテナ数を抑えつつ低コス

ト・低消費電力な高精細なミリ波イメージングレー

ダの開発が進んでいる(15)． 

 こうしたミリ波イメージングレーダを ADAS に応用

するにあたって2つの課題が存在する．1つは電波で

あり可視光の反射と大きく異なるため，被写体とミ

リ波反射データの関係を判別し難いことである．人

手ではミリ波データだけでは，高精度な教師データ

を作成することは困難である．もう 1 つはミリ波デ

ータから高精度かつリアルタイムに物体識別を行う

ことである．これまで広く研究されてきた物体識別

DNN技術(4-8)の殆どは 2次元画像を対象にしており，3

次元のミリ波データに適したDNN構造が必要である． 

本研究では，ミリ波イメージングレーダによる，リア

ルタイムな複数物体認識システムを開発した (図1)．

処理時間 100ms で 6 種の物体を 10m までの距離で検

知でき，建設機器用ADASの要求を満たすことができ

る．本システムを実現するために，(A)人手よるアノ

テーションが困難なミリ波データに対して，教師デ

ータの半自動生成を可能にしたカメラ-ミリ波協調・

半自動教師データ生成技術，(B)3 次元のミリ波デー

タから高精度かつリアルタイムに物体識別を行うこ

とを可能にした mmWave-YOLO 技術を開発した．光学

カメラでは認識できない過酷環境下においても，物

体検知精度をmAP50で84%を達成した．光学カメラで

認識できない光学的に過酷な環境においても，本技

術により高い精度で物体識別可能なADASを実現でき

る． 

 
図1 提案するミリ波イメージングレーダによる人物検知 

 

 

図2 関連研究との比較 

 

２. 関連する研究 

 ミリ波レーダを活用した物体検知技術は古くから

研究されてきたが，多種の複数物体を検知する技術

は未だ確立されていない (図２)．これまでの最先端

のシステムであっても 3 つの物体識別が最大であっ

た(22)が，本研究では倍の 6 つの物体識別を可能にし

た． 

 車載用ミリ波レーダとしてはMIMO型の1次元アレ

ーアンテナを用いたFMCWレーダが小型軽量のため一

般的である．FMCW レーダからの距離，角度のほか，

速度を取得できる．通常は反射強度に応じて閾値処

理を掛けることでスパースな点群データに変換し，

得られた点群データから障害物を検知する．MUSIC法

(16)などの信号処理技術が開発されている．しかし

MUSIC ではガードレールや標識といった物体識別が

できない．そのためミリ波イメージングレーダに適

用し垂直方向に検知範囲を広げてしまうと，信号機

や標識を障害物として誤検知してしまう課題があっ

た．そのため車載用ミリ波レーダは垂直方向の検知

範囲を狭める方向で技術開発が行われていた． 

垂直方向並びに水平方向に検知範囲を広げたミリ

波イメージングレーダが新たに開発され，DNN技術を 
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図3 RGBカメラ-レーダ協調自動アノテーションシステム 

 

用いた高精度な検知技術も多く報告されている． 

 RF 信号を用いた人体勢推定の先行研究が広く研究

されている(17-19)．一方，高精度な人体勢推定には100

枚近くの時系列データが必要であり(17)スループット

は遅く，加えて人以外のものを推定することはでき

ない．そのため建設機器用ADASには応用することは

できない． 

 カメラとミリ波レーダを用いたセンサーフュージ

ョンによる物体検知技術が提案されている(20,21)．し

かしミリ波データによるスパースな点群データを基

にした検知技術のため，認識対象の詳細な特徴量を

捉えることができず，複数の物体を識別することが

できず，認識対象は人検知のみであった．1次元ミリ

波レーダのヒートマップ出力に対して DNN により物

体識別する技術が提案されている(22)．クルマ，ドロー

ン，人の 3 種類を識別できる．しかし建設機械向け

ADAS技術では，後述するように最低でも 6種類の物

体識別が必要である．水平方向のみのアレーアンテ

ナでは，物体の詳細な特徴量を捉えることができず

検知可能な物体識別数を向上することは容易でない． 

 

３. 提案技術 

３.１ 自動教師データ生成技術 

本研究では RGB カメラ協調自動教師データ生成技

術を構築した(図３)．可視光カメラの光軸とミリ波

レーダの中心軸がアラインされた装置により可能と

なった．ミリ波レーダの画角と可視光カメラの画角

内双方の位置にコーナーリフレクタを設置すること

で，可視光カメラとミリ波レーダの位置関係を求め

キャリブレーションを行っている．一度キャリブレ

ーションされた後は，筐体によりカメラとレーダの

位置関係は固定される．可視光カメラとミリ波レー

ダの撮像タイミングは同期されていることから，同

一視野で同一のタイミングで2つのデータ：可視光 

 

図4 mmWave-YOLO 

 

画像データとミリ波イメージングレーダデータを取

得できる．これにより可視光画像を用いたトレーニ

ングデータの生成が可能になる． 

使用したミリ波イメージングレーダはパラボラア

ンテナを回転させながら測定する機械式レーダであ

る．76.5GHz帯の電波を用いている．検知範囲は水平

方向に33度，垂直方向に20度であり，それぞれ0.5

度の分解能でデータ取得できる．建設機器のADAS用

途では，第一章で述べたように5mから最大10ｍの範

囲内で人や障害物を検知できれば良い．そのため本

研究においてはこの範囲をカバーする4m-11.2mの範

囲を検知範囲とした．奥行き方向に 0.15m の分解能

で計48チャネルのデータを取得した． 

可視光カメラで得られたデータに対して学習済み

の高精度な DNN モデルを用いて推論させることで，

手作業なしにラベルデータを得ることができる．本

研究では，物体識別タスクで著名なYOLO-v3(6)の Tiny

版を用い可視光画像データに対して推論させ，得ら

れた認識結果のバウンディングボックスをミリ波デ

ータに対する学習用データとして用いた．ラベル付

けの正確さは DNN モデルの精度に強く依存する．本

研究では生成されたラベルデータにわずかな修正を

施したうえで学習用データとした． 

一方建設機器向けADASと特殊用途であり，一般の

画像認識コンテストで要求される認識対象と異なる．

認識対象は後述するように画像認識におけるクラス

と異なるため，本研究では新しい建設機器向け ADAS

用クラスに沿った画像正解データを用意し学習させ

ている．建設機器用途に沿ったデータセットを一度 
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図5 評価対象として選定した物体クラス 

 

構築できれば，以降人手アノテーションは不要であ

る．  

 

３.２ mmWave-YOLO 

ミリ波イメージングデータの空間情報を最大限活

用するため mm-Wave YOLO(図４)を開発した．3 次元

畳み込みにより，水平・垂直方向のみならず，奥行き

方向のデータも含めて特徴量を算出することができ

る．CNNではプーリング層と呼ばれる間引き処理を用

いることで，最も表出した特徴量のみを抽出する．3

次元畳み込みでも同様に，特定の 3 次元空間内に存

在する最も強く表出した特徴量のみを抽出する 3 次

元プーリングを用いている．本研究では得られたミ

リ波イメージングレーダデータに対して，後段での

データ処理に適するようにデータをリサイズしてい

る．3次元畳み込み層と 3次元プーリング層により，

3 次元の位置関係を保ったまま 512 次元の特徴量を

得ている． 

 ラベルデータは自身が持つ深さ情報に基づいて，

Depth1～Depth3 の領域に振り分けられる．この操作

は Depth Separator レイヤーにより実行される．例

えば被写体の深さが4m～6.4mであればDepth1に， 

深さが 6.4m～8.8mであれば Depth2に，そして 8.8m

～11.2mであれば depth3に振り分けられる．図 4に

示した例では，ラベルデータは5mの深さという情報

を持っているため，Depth1 に人を検知した正解デー

タである bounding box とクラス情報を格納し，

Depth2, Depth3には物体が存在しないためbounding 

boxもクラスデータも格納しない． 

 Depth Separatorのもう一つの役割は，距離ごとに

識別器を最適化できることである．ミリ波レーダで

は物体が遠方にあるほど反射波の拡散が生じ，得ら

れる像に大きなブラーが生じるようになる．距離ご

とに DNNを切り替える Depth Separatorを用いるこ

とで，ブラーの影響を除去できる． 

 

４. 実験結果 

４.１ 実験セットアップ 

建設機械のADAS応用を意図しているため，認識対象

も通常の一般物体認識で想定されているものよりも，

建設現場で用いられている物体に対象を絞った(図

５)．犬や猫といった小動物，木，花，鳥といった一

般物体認識で多用されるような物体は建設機器応用

では殆ど必要ない．作業者である人，コーン，移動用

に用いる自転車，サインボード，フェンス，そして人

が自転車にまたがった Rider の 6 種を選んだ．一方

で建設機械や車などは認識対象としてニーズがある

ことは認められるものの，限られた実験設備とスペ

ースでは実験が困難であり今回は除外した．大きな

建設機械や車は GPS などで相互に位置を認識できる

ため，他の方法で高精度に位置を推定することも可

能である．これらの特殊用途のクラスを用意したた

め，一部のデータは半自動教師データ作成に用いる

YOLO 学習のために人手でアノテーションを行った．

人手でアノテーションされたデータは mmWave-YOLO

の学習にも用いられている． 

 外乱を排除し提案手法を定量的に評価するため，

学習用及びテスト用のデータは20m×20m程度の室内

で撮影された．室内は通常の講演会などに使用され

るホールである．床や壁はコンクリートでできてお

り，その上に一切電波吸収材などは添付していない．

一部の壁はコンクリート表面に木材で装飾が施され

ている．これらの条件で 720 枚ほどのデータを撮影

した．視界良好条件で撮影した 600 枚を訓練用デー

タとし，残り視界不良条件の 120 枚を評価用データ

とした．これら訓練用データは全て人手でアノテー

ションしている． 
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図6 評価対象シーン 

 

 
図7 本研究で用いたmmWaveイメージングレーダ 

 

 可視光カメラに対するミリ波イメージングレーダ

の優位性を示すため，(a)視界良好(Normal)，(b)暗闇，

(c)汚れの3条件でテスト用データを撮影した(図6)．

暗闇や汚れの条件は，いずれも可視光カメラによる

ADAS で認識が難しく課題となっていたシーンである．

(c)汚れのシーン撮影では，ミリ波イメージングレー

ダ及びカメラの前に透明なアクリル板を設置し，そ

の上に汚泥を塗布し撮影した．なおこれらの悪条件

で mmWave-YOLO の認識精度を評価するために，正解

データも合わせて撮影している．それぞれの光学的

に過酷な条件でテストデータの撮影と共に，一切人

やモノの位置姿勢を変えずに，十分な光量で一切の

汚れやオクルージョンのない正解データを撮影して

いる．正解データで正解ラベルを作成し，悪条件で撮

影したデータに対する推論結果と比較することで，

認識精度を算出した． 

 mmWave-YOLO の認識精度の算出には，従来の YOLO

で用いられている指標と同一のものを用いた

(mAP50)．すなわち推論結果と正解データのオーバー

ラップ領域が全領域に対して 50%以上であれば正解

として，精度を算出している． 

 本実験で示したミリ波レーダを図 7 に示す．ミリ

波イメージングレーダは，無線信号を送信し，シーン

内のさまざまな物体からの反射を受信することで動

作する．太陽などの外部光源から反射した光を捉え

る可視光カメラと異なり，自分で信号を送信するの

で夜間などでも安定してデータを得られる．24GHz，

60GHz，77GHz といった高周波数帯で動作する．アン

テナアレイは電子的に制御され，空間方向(x,y)に向

かって信号を照射する．物体に反射して帰ってきた

信号をFMCWなどの技術で送信信号と反射信号とを分

離して受信する．反射した物体の距離(z)毎に分離し

て計算される．これらにより3Dヒートマップ(x,y,z)

を得ることができる．各 voxel には得られた受信信

号エネルギ値が格納される． 

ミリ波イメージングレーダは可視光に比べて加え

て可視光カメラ(1920x1080)と比較して解像度が著

しく低い(61x41)．解像度を向上するためにはアンテ

ナアレイの規模を拡大する必要があるが，面積が大

きくなるだけでなく送受信ICの数も増えるため，消

費電力も大きく増えてしまう．そのため解像度は低

いまま，高精度な認識を実現することは小型・省電力

化・低コスト化に繋がるため重要である． 

ミリ波イメージングレーダは可視光カメラや

LiDar と異なり，(1)可視光と異なる物質反射・透過

特性を有し，(2)直進性が悪いため，点が広がったぼ

やけるため，普段の可視光画像と大きく異なった見

え方となる． 

 

４.２ 実験結果 

十分な光量でかつ視界良好な条件(Normal Case)で

は，従来可視光カメラによる人・物体認識の精度は

78% であり，mmWave-YOLOは84%であり同等の精度が

得られている．視界不良環境下では，従来可視光カメ

ラによる認識は全くできていない．一方mmWave-YOLO

は認識が高い認識精度を実現できている(74%)．

mmWaveは光による影響を受けないため，Normal Case

と同等の精度が得られる（図８）． 
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図9 mmWave-YOLOの認識精度詳細 (mAP50) 

 

しかし実験サンプル数が少ないため一つの誤答によ

る精度計算への影響が大きく，精度ははやや下がっ

た．泥による影響の調査では，泥を付加した透明なア

クリル板や障害物による電磁波減衰の影響を受け，

精度が劣化する傾向がみられた．しかしそれでも精

度は50%以上を維持できており，実用に耐えうる（図

９）．開発したmmWave-YOLOをエッジ端末向けGPUで

実行したところ，処理遅延は46.6msであった．建設

機器で求められるリアルタイム処理を実現できる． 

 視界良好条件下で，距離を変えながら人の検知精

度を測定した(図１０)．レーダからの距離が遠くな

るほど，電波の受信強度は小さくなり，そして画像内

に占める人の反射したミリ波データのシルエットは

小さくなる．5m～8m の間では見えていた両手も 10m

では見えなくなっている．そのため認識精度は5mで

は100%近い精度が得られているものの，7ｍ以降では

シルエットがぼけてしまい精度が 75%程度の精度に

まで低下している．9m の時に最も悪く 64%程度の精

度となってしまったが，平均として77%程度の精度が

得られた． 

 

 

図10 認識精度の距離に対する依存性 

 

５. さいごに 

 私たちはミリ波イメージングレーダによる，リア

ルタイムな複数物体認識システムを世界で初めて開

発した．建設機器用ADASでは第一章で述べたように，

10m以内にある人を含めた複数の物体に対して，距離

とその物体の種類を 100ms 以内に判別する性能が求

められる．本研究では処理時間 100ms で 6 種の物体

を10mまでの距離で検知できる，mmWave-YOLO技術を

開発した．可視光カメラが苦手な暗闇や汚れが付い

た環境下でも，高精度かつリアルタイムに6物体を，

従来の可視光画像による画像認識と同等の精度で識

図8 mmWaveイメージングレーダによる人・物検知結果 
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別できる．人手よるアノテーションが困難なミリ波

データに対して，教師データの半自動生成を可能に

したカメラ-ミリ波協調・半自動教師データ生成技術，

ミリ波イメージングレーダが出力する距離ごとの反

射強度ヒートマップに対して 3 次元畳み込みを用い

ることで，高精度な 3 次元特徴量を抽出することで

高精度かつリアルタイムに物体識別を行うことを可

能にした．可視光カメラでは物体認識できない光学

的な過酷環境下(光源のない夜間や，カメラに付着し

た泥などの環境下)においても，物体検知精度 mAP50 

= 84%と，十分な光源下の光学カメラによる物体検知

精度(mAP50 = 81%)と同等の精度を達成した． 

本開発成果は米国電気電子工学会(IEEE)における

著名 な国際論文誌 である Transactions on 

Instrumental and Measurement[1]，及び国内学会[2]に

て発表を行った．さらに自動運転向け技術報告を行

う国際学会[3]にて技術報告を行う予定である． 
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