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マクニカ概要
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設立

1972年
グループ売上

1 兆円

従業員

5,000名
拠点

28か国91地域

VAD*モデル

サービス・ソリューションモデル

お客様の課題を解決する幅広い
サービス・ソリューション

半導体、ネットワーク製品など
世界中から集めた最先端テクノロジー提供※2024年度実績

*VAD＝高付加価値ディストリビューションモデル
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事業概要
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Agenda
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1. ソフトウェア・デファインド・ビークル

2. アルゴリズムとセンサーフュージョン

3. 高度自動運転/E2E自動運転へのアプローチ

4. 開発を加速させるシミュレーション技術

5. まとめ
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ソフトウェア・デファインド・ビークル
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SDV化による車両システムアーキテクチャーの変化
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センサー/アクチュエーター
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機能追加

SW管理(OTA)

システム複雑さ

車両重量

ECU追加必要

×(OTA不可)

×(複雑)

×(重い) △(分散型より軽い)

分散型 ドメイン型 ゾーンセントラル型

△(分散型よりは単純)

〇(OTA可)

OTAで更新・追加(Gateway経由)

〇(軽い)

〇(単純)

〇(OTA可)

OTAでHPCを更新・追加
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欧州のSDV取り組み
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VW:
• ソフトウェア会社

Cariadを設立

BMW:
• ドメインコントロー
ラーを車両に配置

2021年2013年

2020年

VW:
• 中国EVメーカー

Xpengに出資

2023年

VW:
• 米EVメーカーRivianとの合併事業を発表、Rivian

のアーキテクチャーを導入
• 中国EVメーカーXpengとゾーンアーキテクチャー
の共同開発

BMW:
• Eclipse Foundationの戦略的メンバーとして参画

2024年

BMW:
• 次世代EVにゾーンアーキテクチャー導
入を発表。量産開始は2025年末を予定

• 中国自動運転スタートアップMomenta

と戦略的提携を発表

2025年

BMW:
• 中央ゲートウェイ導入

欧州メーカーはすでにドメインアーキテクチャーへの移行を進め、次のステップであるゾーンアーキテク
チャーへの移行を目指している。また、中国メーカーや新興メーカーとの連携も加速している
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アルゴリズムとセンサーフュージョン
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L2からL3/L4の高度自動運転へ
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• センサーはカメラとミリ波レーダー、
超音波センサーで構成

• センサーはカメラ、ミリ波レーダー、
超音波センサー

• カメラ、ミリ波レーダー、超音波セ
ンサーすべてのセンサーの搭載数が
増加

• センサーはカメラ、ミリ波レーダー、
超音波センサー、LiDAR

• カメラ、ミリ波レーダー、超音波セ
ンサーすべてのセンサーの搭載数が
増加、加えてLiDARセンサーも搭載

AD/ADAS機能を搭載する車両のセンサーは種類・数ともに増加しており、今後もさらに増えることが見込
まれる。このため、従来の認識アルゴリズムやセンサーフュージョン方法の検討が必要になる
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従来型コンピュータービジョンとニューラルネットワーク
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従来型コンピュータービジョン
(従来型CV)

ニューラルネットワーク

(NN)

例 HOG+SVM、Sobelフィルタ、色閾値、
カルマンフィルタ

YOLO、SegNet、LSTM、Vision 

Transfer

解釈性 解釈性が高く、デバックしやすい ブラックボックスで結果の解釈が難
しい

データ 学習データが少なくて済む 大量の学習データが必要

計算 軽量で動作 GPUや専用ハードが必要

センサー処理 多様な入力は対応しにくい 多様な入力でも対応可能

性能 汎化性能が低い 汎化性能が高い

従来型CVは限定的な用途(例：フロントカメラ)ならば有効だが、
高度自動運転を実現するために多数のセンサーを統合するにはニューラルネットワークの技術が必要
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センサーフュージョン －Late Fusion－
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LiDAR

レーダー

前処理

ノイズ除去

マルチパス除去

FFT

前処理

ノイズ除去

反射率フィルタリング

前処理

ピラミッド構造生成

ROI抽出

AI/ルールベース処理

速度・距離推定

物体認識/分類

物体追跡

AI/ルールベース処理

速度・距離推定

物体認識/分類

物体追跡

AI/ルールベース処理

速度・距離推定

セグメンテーション

物体認識/分類

車線推定

物体追跡
カメラ

ISP処理

HDR処理

LEDフリッカー抑制

色・明るさ管理

ダイナミックレンジ管理

センサー
フュージョン

+
推定モデル

プランニング

Perception(認識) & Prediction(推定)Raw Data(生データ) Planning(計画)
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センサーフュージョン －Early Fusion－
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LiDAR

レーダー

前処理

ノイズ除去

マルチパス除去

FFT

前処理

ノイズ除去

反射率フィルタリング

前処理

ピラミッド構造生成

ROI抽出カメラ

ISP処理

HDR処理

LEDフリッカー抑制

色・明るさ管理

ダイナミックレンジ管理

センサー
フュージョン

+
NNアルゴリ

ズム

Perception(認識) & Prediction(推定)Raw Data(生データ) Planning(計画)

プランニング
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Late FusionとEarly Fusionの比較
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Late Fusion Early Fusion

統合方法 センサーデータを個別に処理した後
に統合

センサーデータを初期段階で統合

柔軟性 モジュールの追加・削除が容易 センサーの数・種類によって複雑な
設計になる

計算コスト 低い 高い

学習コスト センサーごとに学習できるため、比
較的少ない

多くのセンサーデータを同時に扱う
ため大量のデータが必要

認識精度 センサーごとの個別処理、統合後の
アルゴリズムによって大きく変わる

ニューラルネットワーク(NN)を使用
して高度な認識も可能

センサー間相互作用 個別で処理するため学習が限定的、
複雑な状況に対応できない

センサーデータを直接学習するため
複雑な状況にも強い

高度自動運転には多くの数・種類のセンサーが必要になってきており、認識精度をあげていくにはEarly 

Fusionを採用していく必要がある。各国ではすでにEarly Fusionの実装が進んでいる
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Late FusionとEarly Fusionの例：アノテーション
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2Dアノテーション 4D (3D+Time)アノテーション

2Dアノテーション 4Dアノテーション

特徴 平面(2D)でアノテーション 空間(3D)＋時間同期でアノテーショ
ン

統合方法 各センサーで個別に処理後に統合 複数センサーデータを一括統合

精度 個別処理の誤差が積み重なり、精
度にばらつきがでることがある

高精度なラベル付与が可能

アノテーション
工数

センサーの数に応じてアノテー
ションが必要

一括でラベル付与が可能、効率的
なアノテーションが可能
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高度自動運転/E2E自動運転へのアプローチ
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アルゴリズムとフュージョン方法
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多数のセンサーを搭載する高度自動運転やE2E自動運転のためには…
◦ マルチモーダルデータに対応可能なNNアルゴリズムの採用

◦ 精度向上と汎化性能の強化が見込まれるEarly Fusionへの移行

Perception Prediction Planning

Perception & Prediction

NN (=Neural Network)
Planning

Perception, Prediction & Planning

NN (=Neural Network)

カメラ

レーダー

LiDAR

カメラ

レーダー

LiDAR

カメラ

レーダー

LiDAR

Control

Control

Control

Late Fusionモデル

Early Fusionモデル
PlanningはAIなし

Early Fusionモデル
PlanningもAI
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データセントリックAI
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自動運転におけるNNアルゴリズム開発にはModel-Centric AIではなく、Data-
Centric AIのアプローチのほうが有効

1

どんなデータで学習させるかが性能を左右するため

2

データ再利用と継続的な改善で品質向上ができるため

3

AIの誤認識・誤判断を抑える必要があるため

• センサー間の高精度な時刻同期とキャリブレーション
• 高精度で一貫性のあるアノテーションデータの生成 

• 多様なシーンのデータをバランスよく取得する
• 不足データはシミュレーションで疑似データ生成して補完

• アノテーションデータを見直してモデルの再学習
• 一度収集したデータをシミュレーター上で条件を変えて検証・改善
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自動運転開発におけるデータフライホイール
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OEM様/Tier1様自社または
提携企業様で学習

リアルデータ収集

1. データ収集

2. アノテーション

4. AIモデル評価

3. AIモデル学習

収集データで評価

高精度アノテーション

シミュレーターで評価

疑似データ生成

デジタルツイン構築疑似データ生成

デジタルツイン構築

• データ収集の効率up

• モデル評価の効率up

• モデル性能up

多様なデータの準備
不足データの補完
既存データの利活用
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開発を加速させるシミュレーション技術
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aiMotive社
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⚫ 沿革：
◦ 2015年 設立

◦ 2022年 ステランティスが買収

*aiDrive以外はオープンマーケット向けツール
を提供する独立した組織として運営中

⚫ 本社：
◦ ブダペスト、ハンガリー

⚫ 拠点：
◦ ヨーロッパ、アメリカ、日本など

⚫ 従業員数：
◦ 270名＋

⚫ 特長：
◦ 独自AIアルゴリズム

◦ シミュレーションツール

◦ データ収集ツール

◦ ハードウェアIP 

◦ 自動運転ソフトウェア

AD/ADAS向け組み込みソリューションおよびツールを提供

NN用のハード
ウェアIP

フルスタック
ソフトウェア
EXCLUSIVE TO STELLANTIS

シミュレー
ションプラッ
トフォーム

自動運転用
データ収集パ
イプラン
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aiMotive社の技術を活用したデータフライホイール
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データ収集 4D自動アノテーション

リアルデータ
＋

アノテーション
データ

エッジ サーバー

動的
アノテーション

静的
アノテーション

リアルデータ

モデル評価

疑似データ生成

World Extractor
HDマップ
点群再構築
シナリオ抽出

シミュレーター
で再現

Recorder

Metrics

デジタルツイン構築

モデル学習

再度リアルデータ収集

Auto-Annotator

2

3

4

疑似データ

モデル評価

4

1

リアルデータで学習
モデルを評価

3D世界モデルを再構築して、
シミュレーター上で描画する
マップを生成

1

再生成
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3D再構築と動的オブジェクトの両立
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World ExtractorはNeural Radiance Fields(NeRF)技術をベースとしている

NeRFの特徴
• ニューラルネットワーク上で3D空間の色と密度を学習
• 高品質な新視点(Novel View Synthesis, NVS)画像を生成
• 学習コストが高く、リアルタイムのレンダリングには不向き
• 動的オブジェクトの再構築が難しい

World Extractor
• 3D Gaussian Splattingを組み合わせて処理速度を高速化
• カメラRGBのみではなく、LiDARやGNSSなどの複数センサーに対応
• 動的オブジェクトは物理ベースのシミュレーションaiSimを使うハイブリッド
レンダリング方式
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弊社車両を使用したデジタルツイン構築・疑似データ生成

22
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まとめ
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まとめ
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POINT 1

欧州や中国では、ドメインアーキテクチャからゾーンアーキテクチャへの移行
がすでに始まっており、さらに欧州メーカーは有力な中国メーカーや新興メー
カーとの提携を加速している

POINT 2

複数センサーで制御する高度自動運転には、マルチモーダルデータに対応可能
なニューラルネットワーク（NN）の開発とEarly Fusionの適用が不可欠であり、
欧州や中国の自動運転技術はこれらを中心に構築されている

POINT 3

ニューラルネットワークの開発には、リアルデータだけでは限界があるため、
既存データを活用したデジタルツインやシミュレーションによる疑似データの
利用が有効である

高度自動運転開発にはデータの重要性が増しており、高品質な学習データを効率的に、バラン
スよく収集するために仮想技術やシミュレーション技術は重要な要素になる
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