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論　文　の　内　容　の　要　旨

　 近年，センサや計算機の高性能化により，3次元形状情報処理の研究が活発となって

おり，そのなかでもセンサから取得したばかりの生データである 3次元点群の処理技術

は特に注目されている．点群は，オブジェクトの表面形状を疎な点の集まりで表現する

データ形式であり，未加工でも形状観察が可能である．この点群の中から，顕著な形状

を構成する点分布を見つけ出し，似た形状の部分と比較可能な特徴ベクトルを設定する

特徴点抽出は，点群間の対応付けを容易にすることから，各種の応用技術に用いられて

おり，重要な中間処理に位置づけられている．

一方で，未加工の点群には，オクルージョンによる点群の部分欠損，ノイズによる点

位置の変動等の正しい特徴点対応の取得を阻害する課題が多くある．これらの解決法と

しては，複数の点群を重ね合わせて統合するレジストレーションがある．特徴点対応を用

いて低計算量のうちにレジストレーションすることも可能であるが，先述の課題のため，

高精度に位置合わせすることは困難である．一方で，特徴点対応を用いない方式は座標

系変換を何度も繰り返して少しずつ位置合わせしていくアプローチであるため，計算量

が大きいという課題をもつ．そこで，本論文では，特徴点抽出とレジストレーションに

対し，従来とは異なる枠組みの方式を検討した．特徴点抽出は，位置を決定するキーポ

イント検出に焦点を絞り，点群内の安定的な形状を活用することとした．レジストレー

ションは，特徴点対応を用いない方式の計算量低減のため，特徴点の性質を活用するこ

ととした．本論文では，この 2つで大きな成果を得た．

成果の 1つ目は，新たな特徴点の提案である．従来の特徴点のように弁別性を重視す

るのではなく，再現性を重視するため点群内の安定的な幾何形状を複数抽出し，仮想的

な位置に特徴点を見出す方式を提案した．実在の点は，センシング処理において点の位

置変動や消失が生起しており，いわば最初から再現性が低い状態にある．そのなかでも，

比較的安定してセンシング可能な平面形状に着目し，複数平面の交点位置に特徴点を配

置する， VKOP (Virtual Keypoint Of Polyhedron) を提案した．屋内や市街部といっ

た平面を多く含む環境において効果的といえ，シミュレーション実験では従来の特徴点

と同等の処理時間で約 2倍程度の再現性を示すことを確認した．

VKOPの高い性能が確認された一方で，これに用いる平面抽出法とパラメータに性能

が強く依存するという課題が残った．すなわち，点群の環境に合わせて抽出法の選択とパ

ラメータの微調整をしなければ，良いVKOPを得られない．この課題に対しては，平面



の安定性を指標化した尤度を，平面抽出と同時，または事後的に測定し，平面やVKOP

そのものに付与する手法を提案した．この尤度の導入により，平面そのものを除去した

り，検出するVKOPを選択したりすることで，再現性が高いと見込まれるVKOPのみ

を残すことが可能となった．さらに，この尤度の測定に適したセンサパラメータを事前

に求めておく手法を提案した．これにより，従来のVKOPよりも再現性が向上し，従来

の特徴点と比較して，短い処理時間で約 4倍以上の再現性を示すことをシミュレーショ

ン実験により確認した．

成果の 2つ目は，特徴点を用いた新たな枠組みのレジストレーションの提案である．

これは，特徴点対応を取らずに，特徴点の位置を活用して計算量を大きく低減する方式

である．進化計算によるレジストレーションは，局所解を回避して全体最適解を探索可

能であるが，前述のとおり座標系変換を多く繰り返すので，莫大な計算量が必要となる．

そこで，これにKPP (KeyPoint Patches)を用いることを提案した．KPPは弁別性の高

い形状を有しており，この部分だけを処理に組み込むことで精度を維持しつつ，低計算

量化を企図したものである．また， KPPの位置，抽出する個数，KPPを成す点数を考

慮することで，更なる高能率化を目指した．シミュレーション実験により,従来の進化計

算レジストレーションと比較して，提案方式は同等の精度を維持し，約 40倍高速に処理

できることを確認した．さらに，KPPの位置とKPPを成す点数を調整することで，従

来よりも約 100倍高速に処理できることを確認した．
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第1章

序　論

3Dデータ処理の中核技術である点群の特徴点抽出に関し，その重要性

と課題について述べ，本研究の範囲と目的を定める．

1.1 3次元形状情報（3Dデータ）処理技術の社会的意義

いま，我が国が抱える種々の問題解決のために，情報通信技術にかかる社会か

らの期待はかつてないほど高まっている．この潮流は，新型コロナウィルス感染

症の流行により急速化されたのはいうまでもなく，実現の具体例としてはマイナ

ンバーカードの普及 [1]，行政手続の押印廃止 [2]，テレワークの推進 [3]等があげ

られる [4]．このように身近なところで実現された例が多くあるため，いわゆる

DX (Digital Transformation)[5]は，コンピュータ・ネットワークシステムの活用

を大前提とした業務変革（レガシーシステムの刷新）が主眼とされることが多い

[6]．しかしながら，これはあくまで余力の確保や，手続きの迅速化のための手段

であり，DXの目指すべき姿としているデジタル技術による新たな価値創出に直

結するものではない．

翻って，コンピュータビジョンの研究分野においては，コンピュータグラフィッ

クスや人工知能等と連携しながら，新たな価値創出のためのデジタル技術を提

供・発展させ続けてきた．旧来，これは 2次元の画像・動画により実現されてき

たが，計算機とセンサの高性能化・低価格化により，近年は物体の 3次元形状を

表現するための情報（以下「3Dデータ」という．）の処理技術が大いに注目され

ている [7]．これを活用した身近な具体例は，車両の自律走行であろう．自動ブ

レーキ等の運転支援機能を搭載した自動車 [8]はすでに普及しており，人間が手

を触れずとも走行する実証実験が各地で実施されている [9]．現在位置の把握に

はGPS (Global Positioning System)といった異なる技術の連携が求められるも
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のの，リアルタイムに周囲の環境を把握・分析するとともに，自身の位置と姿勢

を推定するには，3Dデータの活用が必須である [10]．

もう 1つの具体例として，我が国の防災と 3Dデータ処理技術の関係を挙げる．

2011年 3月の東日本大震災では，情報収集にはそのほとんどが空撮・衛星画像

が用いられ，3Dデータの活用事例は極めて限定的であった [11, 12]．しかしな

がら，時は進み 2016年 4月の熊本地震においては，発災直後から国土地理院ほ

か複数の測量会社が航空機によるレーザー計測を実施し，DSM (Digital Surface

Model)[13]による被害の把握に用いた等の活用例が多数存在する [14]，近年はこ

れを先に推し進め，平時にセンシングした 3Dデータを備蓄・公開することで，発

災後の 3Dデータとの比較を容易にするとともに，広域な 3D都市モデル [15]を

構築することにより減災対策シミュレーションの実施やハザードマップの公開等

が実現されている [16]．

この他にも，顔認証 [17]，医療用データ [18]，拡張現実 [19]，文化財のデジタ

ルアーカイブ [20, 21]等，多くの先進的な 3Dデータ処理技術の研究が進められ

ている．これらは既に実用化されているものも多くあり，まさに新たな価値を創

出した具体例といえる．すなわち，3Dデータ処理技術の発展は我が国にとって

大きな社会的意義を有し，ひいてはDXの推進により，その重要性は加速度的に

増すことになるであろう．

1.2 3次元点群

先に挙げた 3Dデータの活用事例に多く用いられている自己位置・姿勢の推定

や，3次元形状のモデリングを行うには，まずセンサでオブジェクトの 3Dデー

タを取得する必要がある．このときに得られる未加工の 3Dデータは，2次元の

距離画像 (Range image)と 3次元の点群 (Point cloud)の 2つに分けられる．

距離画像は，画像平面上の各画素にセンサからの距離を保存し，濃淡で奥行き

を表現する形式である [22]．図 1.1に，Stanford Bunny[23]の正面からみた外観
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(a) 色付きの外観 (b)距離画像（淡色：近距離，濃色：遠距離）

図 1.1 : Stanford Bunnyの画像

と，この距離画像を示す．距離画像はデータが密であり，旧来の画像処理技術も

適用できるといったメリットがある．一方で，視点を変えて形状を観察したり，

ある箇所から別の箇所への距離を計測するといった場合には，センサの内部パラ

メータを用いて次に示す点群へ変換する必要がある．そのため，距離画像をその

まま単独で用いる意義は薄いといえる．

3次元点群は，センサの位置と姿勢を基準とした座標系に，観測した表面の 3

次元位置座標をそのまま保存し，疎な点の集まりで形状を表現する 3Dデータ形

式の 1つである [22]．図 1.2は，Stanford Bunnyを正面からセンシングした点群

を，正面からと，上から見た外観を示す．距離画像と異なり，視点を変えて別方

向からの形状の観察が可能であり，ある点から別の点への距離の計測も容易であ

る．また，位置座標を取得すると同時に，別の情報も取得して各点へ付与するこ

とも可能である．例えば，3Dデータの取得に 2次元画像を用いるステレオビジョ

ン [24]や SfM (Structure from Motion)[25]，通常の RGBカメラを 3Dセンサと

並列配置した複合センサ (Microsoft Kinect等)[26]は，個々の点にRGBの色情報

を付与することが可能である．これとは別に，光の反射を用いて距離情報を得る

LIDAR (LIght Detection And Ranging)のような 3Dセンサでは，反射してきた
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(a) 正面図 (b) 上面図

図 1.2 : Stanford Bunnyの点群

光の強度を点に付与することもできる [27]．

センシングしたばかりの点群は，点の情報が無作為に羅列されているだけの状

態となっており，点と点の関係性を有さない．このような状態にある点群を未整

理の点群 (unorganized/unstructured point cloud)という．人間の目では，表面の

形状がどのようなものなのかを認識できる．例えば図 1.2をみて，耳先が尖って

いることや，背中がなだらかな曲面になっているということは，一瞥で理解でき

る．しかしながら，計算機は点の位置座標が並んでいるだけの情報を見て，この

ような形状をもっていることを理解することはできない．そこで，次に述べる特

徴点を抽出することで，計算機にも形状を理解させることが，点群処理には重要

となる．

1.3 3次元特徴点

1.3.1 特徴点抽出と対応付け

特徴点抽出は，顕著な形状を構成する点分布を見つけ出し，他の部分と容易に

比較可能な特徴ベクトルを設定する処理である [28]．これは，2次元画像におけ
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る代表的な特徴点である Scale Invariant Feature Transform (SIFT)[29]と同様に，

注目した少数個の点から，その近傍にある点分布を分析するのが一般的であり，

局所特徴点とも呼ばれる．少数個の特徴点だけを対象とすることで計算量の低減

に貢献するとともに，特徴ベクトルだけの比較で似たような形状同士を対応付け

できる．このような効果を有することから，モデリング，オブジェクト認識，形

状検索，形状分類といった各種の応用技術に用いられており，特徴点抽出は重要

な中間処理に位置づけられている [7, 30]．

異なる位置からセンシングした 2つの Stanford Bunnyの点群について，特徴

点を抽出し，対応付けした例を図 1.3に示す．赤と緑の 2つの点群上にある大き

い丸は抽出した特徴点であり，対応の取れた特徴点を黒線で結んでいる．対応の

取れた特徴点の位置は，元のオブジェクトからみて概ね同じ位置にあることがわ

かる．このような対応の数をカウントすることでオブジェクト認識や形状検索を

実現したり，対応の取れる特徴点の位置関係から後に示すレジストレーションを

(a)

図 1.3 : 特徴点マッチングの例
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実現する．すなわち，正しい対応の取れる特徴点を数多く抽出することが，この

処理の命題といえる．

1.3.2 特徴点抽出の課題

前項で特徴点の重要性と活用について述べたが，未整理の点群を対象としたと

き，特徴点の誤対応を誘発する課題が多く存在する．この解決すべき課題である，

オクルージョン，センサノイズ，解像度について述べる．

(1) オクルージョン

オクルージョンは，センサに露出していない部分の点群が欠損することをいう．

例えば，図 1.2ではオブジェクトの正面からセンシングしているため，図 1.2(b)

からわかるようにオブジェクトの裏側は点群を取得できず，必ず欠損が生じて形

状がオープンとなる．オクルージョンは，オブジェクトの裏側だけでなく，障害

物がセンサとオブジェクトの間に入ることでも容易に生じる．

特徴点を抽出するとき，オクルージョンの影響を除外することは，大きな課題

といえる．例えば，図 1.3(a)に示す奥の足の点は，緑の点群にはオクルージョン

によって欠損している状態にある．そのため，このような位置に特徴点を抽出し

ても，正しい対応が取れないばかりか，誤対応を誘発することとなる．

(2) センサノイズ

ノイズは，一般的なガウシアンノイズと，距離画像から点群に変換した場合の

特有なノイズの 2つがある．前者は正規分布に従う点の位置座標の変動であり，

センサの性能に依存するものである．また，センサの計測方式によっては変動の

方向が異なり，例えばMicrosoft Kinect等の距離画像から点群に変換する方式の

ものは，センサから見て画像平面上の変動量は小さいが，奥行き方向の変動量が

大きくなる傾向にある [31, 32]．また，Velodyne HDL-64Eのような LIDARは，

計測した表面をそのまま点にしているのでKinectのような傾向はなく，単純に

センサからの距離に変動があるとされている [33]．

後者は，ガウシアンノイズによって生じた位置座標の変動が，量子化の影響を
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(a) 正面からセンシングした点群 (b) 斜め 45度からセンシングした点群

図 1.4 : 量子化ノイズの例

受けて点群がスライス状になるものである [34, 35]．図 1.4は，このノイズの発

生例を示す．平面をセンサから 1m離したところに置き，正面からセンシングし

たものが図 1.4(a)，入射角が 45度になるように角度をつけてセンシングしたも

のが図 1.4(b)である．この図は平面を上から見ており，赤い線が平面，黒い点が

取得された点群を示している．

これらのノイズの影響により表面形状の正確さが失われ，特徴のない位置に特

徴点を抽出したり，特徴ベクトルが変動したりすることで，誤対応が生起するこ

ととなる．

(3) 解像度

解像度の高低は，センサの性能以外に，センサとオブジェクトとの距離に依存

することは自明である．センシング可能な範囲が狭い場合はその影響は小さいが，

広い場合には同一点群内で解像度の変化が顕著に現れることとなる．

図 1.5に，全周LIDARで取得した点群の例を示す．これは，Barcelona Robot

Lab Dataset[36, 37]の大学構内を模した 3Dモデルにおいて，Blensor[38]のシミュ

レーションセンシングで得た点群である．(a)のセンサの周りに点がないのは，セ
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(a) Sensor
(c) Sparse area

(b) Dense area

図 1.5 : LIDAR点群の例

ンシング可能な最小距離よりも近いためである．(b)の領域はセンサに近いため

解像度が高く，逆に (c)は遠いためスキャンライン間の解像度が低くなっている

ことがわかる．

解像度が低い場合は表面形状の精緻さが失われ，オクルージョンのように対

応の取れる領域ごと欠損したり，ノイズのように特徴点の性能を低下させたりと

いった，悪影響を与えることとなる．

(4) 課題解決の方針

先に述べた課題は，次に述べるレジストレーションを行うことである程度解決

が可能である．しかしながら，レジストレーションできない場合を想定したとき，

特徴点そのものの性能を高める必要がある．例として，オクルージョンの位置に

特徴点を抽出せず，またノイズや解像度の影響で形状に違いがあっても正しい対

応が取れるように設計しなければならない．
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1.4 レジストレーション

1.4.1 複数の点群の位置合わせ

レジストレーションは，複数の点群を正しく重ね合わせて，ある 1つの点群の

座標系に統合する処理である [39]．このとき，センサの位置と姿勢を変えながら

点群を取得しておくことで，先に述べた課題であるオクルージョンによる欠損を

補間する，または点群の解像度を増加することが可能である．更に，重なり合う

領域を増加させることは，すなわち観測した標本数の増加と同義であり，ノイズ

低減手法の効果を高めることも期待できる．このような効果を有することから，

レジストレーションは特徴点抽出と同様に，点群処理の重要な中間処理に位置づ

けられている [7]．

レジストレーションの例を，図 1.6と図 1.7に示す．図 1.6は Stanford Bunny

を複数の視点から取得した点群を，正面からみたものである．なお，これらの点

群の色は，各点群を識別するために着色したものであり，前述したような色情報

を持っているわけではない．図 1.7は，図 1.6(a)の点群へ他の全てを座標系変換

して統合した，レジストレーション後の点群である．図 1.7(b)からわかるように，

オクルージョンによる欠損が埋め合わされ，1つのクローズな点群となっている．

また，オクルージョン以外の重なりがある領域は点の解像度が増し，元の点群よ

りも精緻に形状が表現できている．

正確にレジストレーションするためには，基準となる点群の座標系への変換パ

ラメータ，すなわち 3軸回転と 3軸並進を含む 6次元のパラメータを高精度に得

る必要がある．前述のとおり，各点群はセンシング時におけるそれぞれの座標系

に属しているため，点群の変換パラメータの推定はセンサの位置と姿勢の変化量

を取得することに等しい．GPSや INS (Inertial Navigation System)といった外部

システム，またはホイールオドメトリといった外部センサがない場合には，点群

間の関係性から変換パラメータを推定する必要がある．図 1.7の例では外部シス

テム等を使用せずに，代表的なレジストレーション方式の ICP (Iterative Closest
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(a) 正面 (b) 右側面 (c) 上面

(d) 背面 (e) 左側面 (f) 下面

図 1.6 : レジストレーション前の複数点群

(a) 正面図 (b) 上面図

図 1.7 : レジストレーション後の点群
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Point)アルゴリズム [40]を拡張した方式で変換パラメータを推定し，それぞれの

点群を座標系変換している [41]．

1.4.2 レジストレーションの課題

前項でレジストレーションの有効性を述べたが，特徴点抽出で挙げた各種課題

の影響は，当然レジストレーションにも影響を与える．また，次に述べる点の個

数の多さと，点と点の関係性がないという課題は，前述した ICPのように点群の

座標系変換を繰り返す方式の計算量をより増大させる．

(1) 点の個数

センサーの性能にもよるが，取得できる点の個数が多いため，点群処理の計算

量は大きくなる傾向がある．例えば，代表的な 3DセンサであるMicrosoft Kinect

ver.1では約 30万点，ver.2では約 21万点の点群を 30fpsで取得できる [42]．ま

た，Velodyne HDL-64Eは，約 220万点の全周をセンシングした点群を 1fpsで取

得できる [33]．計算量を削減するには点数を削減する必要があるが，単純なダウ

ンサンプリングでは形状の精緻さが失われる可能性がある．

(2) 点と点の関係性

未整理の点群を対象とした場合，先に述べた点の個数の多さとともに，点と点

の関係性がないことは，点群処理の計算量を増大させる要因である．この解決に

は，点の位置座標をデータ構造化する必要がある．データ構造化手法にはポリゴ

ン三角形 [43]の構築がよく用いられるが，これは表示に適した形式であって，処

理や保存に適しているとはいえない [44]．このため，kd-tree[45]やOctree[46]を

用いて構造化することが多い．

1.4.3 特徴点によるレジストレーション

レジストレーションの課題である計算量の大きさは，特徴点対応の活用により

ある程度解決できる．すなわち，特徴点抽出とレジストレーションは，課題と解

決法を相互に補い合う関係にあるといえる [28, 30, 39]．

図 1.8は，図 1.3の特徴点対応から変換パラメータを求め，レジストレーショ

11



図 1.8 : 特徴点レジストレーションの例

ンした例を示す．点群上の大きく青い丸は，対応の取れた特徴点を示している．

この例のように，正しく対応の取れた特徴点の位置関係を用いることで，1度だ

けの座標系変換で高精度にレジストレーションが可能である．

しかしながら，誤対応が含まれる場合には，特徴点が少数個であるがゆえに悪

影響を強く受けてレジストレーションの精度は大きく低下することとなる．この

課題を解決するには，前述した特徴点の性能を高めることが考えられる．一方で，

特徴点対応を用いない場合の課題である計算量の大きさに着目したとき，形状の

精緻さを失わずに点の個数を削減することも解決法の 1つといえる．この点の個

数の削減に，特徴点の性質を用いることとする．

1.5 研究の範囲と目的

3Dデータ処理技術の社会的意義，そのうち特徴点抽出の重要性について述べ

た．この技術は，冒頭で述べた各種の応用技術に用いられており，重要な中間処
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理としての位置づけを確立している．一方で，特徴点抽出そのものにも，特徴点

の代表的な応用技術であるレジストレーションにも，各種の課題が残ることにつ

いて述べた．すなわち，これらの課題を克服した特徴点抽出とレジストレーショ

ンの実現は，冒頭に述べたような最新の実用技術の高精度化・低計算量化につな

がり，我が国全体，ひいては世界的な貢献が大きいといえる．また，色や反射強

度等の情報を持たない未整理の点群を処理対象とすることで，より一般的に用い

ることが可能な技術を目指す．

以上から，位置座標の情報のみを有する未整理の点群を対象とし，これからの

特徴点抽出と，特徴点を用いたレジストレーションを本研究の範囲とした．そし

て本研究の目的は，この 2つの処理を阻害する各種課題に対し，特徴点抽出につ

いては特徴点の位置の安定性を向上することを，レジストレーションについては

特徴点を用いて点群をなす点の個数を削減することで解決を目指す．

1.6 論文の構成

本論文の構成の概略を図 1.9に示す．

第 1章は前述のとおり，研究の範囲と目的について述べた．

第 2章は，特徴点抽出の従来方式の詳細を述べるとともに，特徴点対応による

レジストレーション方式について述べ，従来の特徴点の課題を整理する．

第 3章は，特徴点対応を用いないレジストレーション方式について，近傍点探

索による座標系変換を繰り返す方式，進化計算により変換パラメータを探索する

方式の詳細を述べ，解決すべき課題を整理する．

第 4章は，特徴点そのものの性能に着目し，点群内に含まれる複数の平面部分

から平面方程式を求め，実在点の有無に関わらず特徴点を配置する仮想特徴点抽

出法を提案する．車を模したクローズな点群，距離画像センサから得たリビング

を模した点群，大学の構内を模した全周の点群を対象に比較評価し，この提案は

従来の特徴点と同等の処理時間で，最大 2倍程度高性能であることを確認した．
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・進化計算による方式

第６章　キーポイントパッチを用いた
進化計算レジストレーション

 ・キーポイントパッチ抽出法
 ・オクルージョン回避手法
 ・高速化のためのパッチ数削減
 ・高速化のためのパッチ内点数削減

第４章　仮想特徴点抽出法

・平面方程式による仮想特徴点抽出法
　VKOP (Virtual Keypoint Of Polyhedron)
・平面方程式推定法 CFRANSAC
　(Coarse-to-Fine RANSAC)

第５章　平面尤度を用いたVKOP

・CFRANSACに適当なパラメータの決定
・尤度による平面方程式の除去
・尤度によるVKOPの除去

第２章　特徴点の従来方式とその活用

・キーポイントの検出
・特徴量の記述
・特徴点対応によるレジストレーション

第７章　まとめ

図 1.9 : 本論文の構成

第 5章は，第 4章で提案した仮想特徴点の性能について，平面方程式の推定法

やパラメータの依存度低減のため，最適なパラメータを決定する手法と，平面方

程式の尤度測定を用いて適当な仮想特徴点を残す手法を提案する．第 4章でも用

いたリビングを模した点群により比較評価し，この提案は従来の特徴点よりも短

い処理時間で 4倍以上高性能であることを確認した．

第 6章は，進化計算によるレジストレーションに着目し，特徴点を活用するこ

とでレジストレーションを高能率化するキーポイントパッチ抽出法を提案する．

Stanford Bunny等のデータセットを用いて性能を評価し，この提案は従来方式と

比較して精度を維持しつつ，最大で約 100倍以上高速処理できることを確認した．

最後に，本研究成果を第 7章にまとめる．
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第2章

特徴点の従来方式とその活用

従来の特徴点抽出法と活用法について述べ，課題の解決法を考察する．

2.1 はじめに

1.3節で特徴点の活用法と課題を述べたが，ここではその処理を細分化して詳

細に述べる．次に，活用例である特徴点対応によるレジストレーションについて

述べ，課題の解決に最も貢献する処理を導出するとともに，課題の解決法を考察

する．

2.2 特徴点抽出

2.2.1 特徴点の機能

文献 [28]によると，特徴点は図 2.1に示すような再現性 (Repeatability)と弁

別性 (Distinctiveness)を備えるべきとされている．再現性とは，同じオブジェク

トからセンシングした複数の点群において，1.3.2項で挙げたような各種課題が

あったとしても，相対的に同一箇所で特徴点を得られる機能をいう．図 2.1(1)に

図 2.1 : 特徴点の備えるべき機能
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示すように，赤い点群側の特徴点が抽出されていない場合は対応付けが不可能で

あるし，抽出されていても僅かな位置変動で，変換パラメータを高精度に推定で

きなくなる．また，弁別性とは，点の周囲の 3次元形状に特徴があることをいう．

例えば図 2.1(2)に示すような，背中のなだらかな曲面上といった平坦な位置に特

徴点が抽出されている場合，正しい対応がとれる特徴点はどれなのかを判定する

のは困難である．

前述の機能を有する特徴点を抽出するため，まずはそのような少数個の点を

見つけ出し，次にその周囲にある点分布を活用して特徴量を算出する，2段階の

処理が一般的である [28]．前半はキーポイント検出（Keypoint detection），後

半は特徴量記述（Feature description）と呼ばれ，この 2つをもって特徴点抽出

(Feature point extraction)処理となる．どちらの処理も局所性を持たせるため，

ある点に着目したとき，支持半径（Support radius）またはスケールと呼ばれる

局所領域に含まれる点の分布を処理対象とする．また，先に述べた 2つの処理は，

更に 2つずつに細分できる．キーポイント検出は突出値 (Saliency)の測定とNon

Maxima Suppression (NMS)処理，特徴量記述は Local Reference Frame (LRF)

の構築と特徴ベクトルの計算である [47, 48]．これらをまとめた処理フローを図

2.2に示す．

2.2.2 キーポイント

(1) キーポイント検出

キーポイント検出は，特徴点として有用な位置の点を決定する処理である（図

2.2(1)及び (2)）．一般的にキーポイント検出は，突出した形状の先端に位置する

点を探索する手法がよく用いられる [47, 49]．これは，突出した形状が，その他

の部分と比較して高い弁別性を有することを考慮したものである．

本論文で取り扱う点群は，3次元位置座標のみを有する情報の集合であるため，

ある点群Cは

C = {pc
i |i = 1, ..., Nc}, pc

i = (xi, yi, zi)
T∈ R3×1 (2.1)
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(4) Feature computation(3) LRF construction 

(1) Saliency mesurement (2) Non Maxima Suppression

Dense 
candidates

Max saliency
within radius

Local Reference Frame
(1st, 2nd, 3rd axis)

1 1 0 1 0 1 1

0 1 0 1 0 1 1

0 1 0 1 1 1 0

...
...

0 0 0 1 0 1 0

...

Feature vectors

図 2.2 : 特徴点抽出の処理フロー

と定義する．pc
i はCを構成するNc点のうちの 1点，xi, yi, ziは 3軸の位置座標

を示す．以後，点群Cから検出したキーポイント k = (x, y, z)Tの集合を

Kc = {kc
i |i = 1, ..., Nck}, Kc ∈ C (2.2)

とする．

高い弁別性を有する特徴点抽出のため，突出しているか否かを定量的に評価し

た突出値 (Saliency)を全点に付与し，閾値以上の突出値を有する点をキーポイン

ト候補として残す．突出値の計算には，支持半径Rdsal内にある点分布について

分析し，特にこれらの点に付与されている曲率を活用することが多い．また，こ

の支持半径を固定せず，適応的に変化させて突出値を取りまとめることで，点群

のスケールが変化しても再現性を保持することを企図した手法もある．しかしな

がら，図 2.2(1)に示すように，耳や鼻の先端といった領域の点はどれも突出値が

高くなるため，キーポイント候補が密集して残る可能性がある．そこで，キーポ

イント候補ごとに支持半径 Rdnms内を探索し，そこに含まれる最大の突出値を
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示すキーポイント候補だけを残すNMS処理を用いる．図 2.2(2)の例では，密集

していたキーポイント候補のうち，1つだけが残っている．このNMS処理後に

残った点を，キーポイントとして扱う．

キーポイント検出の代表的な手法である ISSと SIFT3Dについて，概要を次に

示す．

(2) Intrinsic Shape Signatures (ISS)

Intrinsic Shape Signatures (ISS)は，支持半径固定型のキーポイント検出法で

ある [47, 50]．突出値には曲率がそのまま用いられるが，キーポイント検出後の

LRF構築に適した位置に検出するように設計されている．処理の流れとしては，

ある点 piに着目したとき，まずRdsal内にある点分布から scatter行列を

1

NRd

NRd∑
i=1

(pi − p̄i)(pi − p̄i)
T (2.3)

により求める．NRdはRdsal内にある点の数，p̄iはRdsal内にある点の重心点で

ある．この行列から，EVD (EigenValue Decomposition)により，λ1 ≥ λ2 ≥ λ3

となる 3個の固有値を得る．このとき，λ3は曲率であり，piの突出値として採用

される．一方で，前述した LRFに適したキーポイントを得るため，

λ2

λ1

< Th21,
λ3

λ2

< Th32 (2.4)

を満たす点をキーポイント候補として出力する．Th21, Th32は各固有値の割合の

閾値である．最後に，残ったキーポイント候補に対してNMS処理を行い，キー

ポイントを得る．

(3) Scale Invariant Feature Transform (SIFT)

Scale Invariant Feature Transform (SIFT)[29]を拡張した SIFT3Dは，支持半

径適応型のキーポイント検出法である．また，支持半径を単純に変化させるので

はなく，Difference of Gaussians (DoG) の考えに基づき，点群を成す点を段階的

にダウンサンプリングしたスケールスペースを構築することで，計算量を低減し
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ている．処理の流れとしては，あるスケールスペース（1つのオクターブ）内で，

異なる支持半径のDoGにより曲率の変化量を求める．次に，曲率の変化量の最

大値と最小値の差（コントラスト量）が，設定した閾値を超えたものをキーポイ

ント候補として出力する．すなわち，SIFT3Dではコントラスト量が突出値とし

て用いられる，全オクターブにおけるキーポイント候補の出力が完了した後，コ

ントラスト量を元にしたNMS処理により，キーポイントを得る．

2.2.3 特徴量

(1) 特徴量記述

特徴量記述は，NMS処理後に残った全キーポイントに，周囲の点分布等を取

りまとめて一意となるような特徴量を付与する（図 2.2(3)及び (4)）．これは，特

徴点間の類似性を容易に比較できるようにするため，比較的高次元のベクトルで

表現される．

この実現のため，まず回転不変性の獲得を目的として，キーポイントごとに

LRFを構築する場合が多い [48]．図 2.2(3)では便宜上，1つのキーポイントに限

定して LRFの 3軸を表示しているが，全てのキーポイントにそれぞれの LRFが

与えられている．次に，この LRFを基準の座標系として，支持半径内にある点

分布や，付与された法線ベクトル等を用いて特徴量を算出する．特徴量は，支持

半径内の点分布をそのまま使用するシグネチャ型と，局所領域ごとの分布をカウ

ントするヒストグラム型の二つに分けられる [51]．近年では，様々な外部要因に

対応しやすいヒストグラム型か，両方を組み合わせたハイブリッド型が主に提案

されている [48]．以後，あるキーポイント kc
i には，これに対応する特徴量 f c

i を

与えるものとする．

特徴量記述の代表的な手法であるFPFHと SHOTについて，概要を次に示す．

(2) Fast Point Feature Histogram (FPFH)

Fast Point Feature Histogram (FPFH)は，支持半径内にある点や法線ベクト

ルの相対角をカウントする，ヒストグラム型の記述子である [48, 52]．これは，
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Point Feature Histogram (PFH)[53]を低計算量化したものであり，LRFが不要

な手法である．処理の流れは，まず全点に法線ベクトルを付与し，そしてまた全

点に Simplified Point Feature Histogram (SPFH)特徴量を付与しておく．最終的

な特徴量は，キーポイントの支持半径内にある点分布の SPFH特徴量を取りまと

めることで算出する．

まず SPFH特徴量は，ある点 piと支持半径Rddes内にある 1つの点 pjに着目

したとき，darboux frame (u,v,w)を
u = ni

v = (pj − pi)× u

w = u× v

(2.5)

により求め，次に 3個の相対角度 α, ϕ, θを
α = v · nj

ϕ = (u · (pj − pi))/||pj − pi||

θ = arctan(w · nj,u · nj)

(2.6)

により得る．niは piの法線ベクトルである．これをRddes内にある全点に対し

て計算し，3個の角度をカウントした SPFH特徴量 SPFH(pi)を piに付与する．

次に，あるキーポイント kmに特徴量 fmを付与するには，

fm = SPFH(km) +
1

NRd

NRd∑
n=1

1

wn

SPFH(pn) (2.7)

により得る．pnはRddes内にあるNRd点のうちの 1つである．wnは kmと pnの

距離であり，近い位置のSPFH特徴量の影響が大きくなるよう重み付けしている．

(3) Signature of Histograms of OrienTations (SHOT)

Signature of Histograms of OrienTations (SHOT)は，支持半径内の空間を小

分けにし，キーポイントとその他の点との相対角度等をカウントするハイブリッ
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図 2.3 : SHOT特徴量の空間分割例 [51]

ド型の記述子である [48, 51]．SHOTの LRFは，あるキーポイント kiの支持半

径Rdlrf 内の点に対して，距離に応じて重み付けした scatter行列を
1∑NRd

j=1 (Rdlrf − dj)

∑NRd

j=1 (Rdlrf − dj)(pj − ki)(pj − ki)
T,

dj = ||pj − ki||
(2.8)

により求め，更に前述した EVDにより得た 3個の固有ベクトルを採用する．

特徴量の記述は，まず LRFを基準座標系としたうえで，あるキーポイントの

支持半径内にある点分布を，方位角，仰角，半径で分割し，ぞれぞれの空間に分

ける．図 2.3は，方位角を 4つ，仰角を 2つ，半径を 2つに分割し，16個の空間

に分けたときの例である．次に，各空間内にある点とキーポイントについて，法

線ベクトルの相対角度，方位角，仰角，距離をカウントしてヒストグラムを作成

する．最後に，各空間のヒストグラムを並べて，SHOT特徴量を得る．

2.3 特徴点によるレジストレーション

特徴点によるレジストレーション (Feature Point Registration: FPR)は特徴点

の活用法の代表例であり，点群間の特徴点対応から変換パラメータを推定する方

式である．後述する座標系変換を繰り返す方式とは異なり，反復処理をせずに 1

度だけの座標系変換で処理を終了するため，計算量を局限できる．一方で，1.3.2
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(4) Transformation estimation(3) Outlier rejection

(1) Feature point extraction (2) Feature point matching

図 2.4 : FPRの処理フロー

項で挙げたとおり各種課題の影響を強く受けるため，高精度なレジストレーショ

ンは困難である場合が多い [28, 47, 48]．

本論文では，まずレジストレーションを定式化し，その後に一般的なFPRの処

理フロー（図 2.4）[54]をもとに詳細を述べる．ただし，特徴点抽出（図 2.4(1)）

は先に述べたとおりであるので省略する．

2.3.1 レジストレーションの定式化

点群は，センシング時におけるセンサの位置・姿勢を基準とした，固有の座標

系に属している．すなわち，センサの位置・姿勢を変化させた場合，座標系が異

なるため，複数の点群をレジストレーションするには，ある 1つの点群の座標系

を基準として，その他の点群を全て座標系変換する必要がある．このとき，基準

となる座標系の点群をターゲットT = {pt
i|i = 1, ..., Nt}，その他の点群をソース

S = {ps
i |i = 1, ..., Ns}とする．

図 2.5に示す位置関係で 2回センシングしたとき，2つの点群をレジストレー

22



(a) Object

(b) Sensor 1

(c) Sensor 2

図 2.5 : センシングの位置関係の例

(a) 正面図 (b) 上面図

図 2.6 : 2つの点群の位置関係
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ションせずに 1つの座標系上で表示したときの例を図 2.6に示す．図 2.5(a)は

Stanford Bunnyのクローズな 3Dモデルであり，(b)でセンシングした点群は図

2.6の赤色で，(c)でセンシングした点群は図 2.6の緑色で表示している．単純に

1つの座標系上で表示しているので，点群は重ならないが，センサ 1と 2の座標

系は重なった状態にある．センサ 1の赤色の点群をT，センサ 2の緑色の点群を

Sとするとき，センサ 2の座標系を図 2.5(c)の位置へ回転・並進することで，S

が正しい位置に重ね合わせられる．すなわち，レジストレーションは，この座標

系変換のための 3軸回転・3軸並進を含む 6次元の変換パラメータを正しく推定

することと等しい．

次に，座標系変換を定式化する．3軸回転量を rx, ry, rz，3軸並進量を tx, ty, tz

とするとき，回転パラメータは 3× 3の回転行列

R=


cos rz − sin rz 0

sin rz cos rz 0

0 0 1




cos ry 0 sin ry

0 1 0

− sin ry 0 cos ry



1 0 0

0 cos rx − sin rx

0 sin rx cos rx

 (2.9)

で，並進パラメータは 3次元のベクトル

t = (tx, ty, tz)
T (2.10)

で表現できる [55]．また，Rと tは統合して 4× 4の変換行列

T =

R t

0 1

 (2.11)

で表現できる．ある点 pを座標系変換するには，

p
′

0

 = T

p

0

 (2.12)
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により，任意に回転・並進した点 p
′
が得られる．以降は便宜上，点 pの座標系

変換は Tpと表記する．

最後に，レジストレーションの精度を指標化する．変換パラメータの真値から

求めたTgと，推定値から求めたTeがあるとき，そのレジストレーション誤差RE

(Registration Error)は

RE(Tg,Te, S) =

√√√√ 1

Ns

Ns∑
i=1

||Tg ps
i − Te ps

i ||2 (2.13)

で求める．これは，同じ点をTgとTeの両方で座標系変換し，そこで生じた離隔

距離の総和平均である．高精度に変換パラメータを推定できた場合，RE = 0に

近づく．

2.3.2 特徴点マッチング

特徴量マッチングは，類似する特徴量をもつ特徴点同士を対応付けする処理で

ある（図 2.4(2)）．SとTのキーポイント集合Ks,Ktにおいて，それぞれの特徴

量を比較することで，特徴点対応 (ks
i ,k

t
cl)を得る．clは対応付けられたKtのイ

ンデックスであり，

cl = argmin
j∈{1,...,Ntk}

||f s
i − f t

j||2 (2.14)

を満たすものが選択される．ただし，この処理はベクトルの距離が最小の特徴点

を対応付けただけで，他の特徴点対応が示す距離と比較し，特徴量の類似性が極

端に悪い可能性がある．これは，距離に閾値を設けることで，類似性の低い特徴

点同士の対応付けを回避できるが，特徴量が高次元であることが多いため適切な

閾値の設定は困難である．そこで，人間の感覚的に理解しやすいコサイン類似度

により閾値を設ける手法が用いられる．コサイン類似度COSは

COS(f s
i ,f

t
cl) =

f s
i · f t

cl

||f s
i ||||f t

cl||
, (−1 ≤ COS ≤ 1) (2.15)
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Which?

図 2.7 : 類似形状による誤対応

により 2つの特徴量の向きが一致した場合には COS = 1，直交した場合には

COS = 0，逆向きの場合には COS = −1となる．すなわち，1に近い値を閾値

に設定することで，高い類似性の特徴点対応のみを残すことができる．

2.3.3 誤対応除去

誤対応除去は，再現性のない特徴点の対応を除く処理である（図 2.4(3)）．特

徴点マッチングにより得た特徴点対応には，多くの誤対応 (Outlier)が含まれて

いることが多い．各種課題によって生起したものはもちろん，特徴的な形状が同

一点群内に複数存在する場合は，特徴量が近い値を示すためコサイン類似度でも

弁別できない．図 2.7は，Stanford Bunnyにおける 2つの耳の先端の特徴点が，

互いに弁別できない例を示す．このようなときには，互いに別の耳にある特徴点

同士を対応付け，2個の誤対応が生起する可能性がある．

このような誤対応の除去のため，RANSAC (RANdom SAmple Consensus)[56]

が用いられる．これは，モデルフィッティングによく用いられる手法 [57]であ

り，無作為なデータ選択とモデルへのフィッティング精度の測定を反復すること

で，最も多くモデルにフィットした点 (Inlier)を検出する．キーポイントの集合

をRANSACのモデルに見立てることで，最大数の正対応を検出し，それ以外は

誤対応として除去する．

図 2.8はこの手法の実行例である．後述する SVD処理は，3個の対応があれば
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Random sampling

Transformation estimation

Count inliers

Output max number of inliers

Move keypoint

Inliers = 4

Sample 
3 correspondences

Iteration

図 2.8 : RANSACによる誤対応除去
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変換パラメータを推定可能であるので，無作為に 3個の対応を選択し変換行列Te

を得る．そして，Ksを T eで座標系変換し，

||Tek
s
i − kt

cl||2 < Thinlier, cl = argmin
j∈{1,...,Ntk}

||Tek
s
i − kt

j||2 (2.16)

を満たす特徴点の数を数え上げる．Thinlierは正対応とみなす特徴点の位置座標

の距離の閾値である．これを反復し，数え上げた数が最大のときの特徴点対応の

みを正対応として出力する．

2.3.4 変換パラメータの推定

誤対応除去処理後，残った特徴点対応だけを使用し，座標系変換に必要な回転・

並進量を含む変換パラメータを得る（図 2.4(4)）．特徴点対応 (ks
i ,k

t
cl)から相互

共分散行列Cを形成し，SVD (Singular Value Decomposition)[58]によりRを求

める．Cは，

C =
1

Ncor

Ncor∑
i=1

(ks
i − k̄s)(kt

cl − k̄t)T (2.17)

により求める．Ncorは対応の数，k̄s, k̄tはそれぞれの点群内で対応付けられた全

点の重心点を示す．さらに，Cは SVDにより，

C = USV T (2.18)

に分解できる．U はCの入力の基底となる正規直交行列，V はCの出力の基底

となる正規直交行列，Sは特異値の対角行列である．このとき，回転行列Rは

R = V UT (2.19)

により求めることができる．

Umeyamaはこの式を変形し，

R = V S
′
UT (2.20)

S
′
=


I if det (U ) det (V ) = 1

Diag(1, 1, ...1,−1) if det (U ) det (V ) = −1
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図 2.9 : 特徴点対応の例（誤対応除去後）

により安定的にRを求める手法を提案した [59]．残る並進ベクトル tは，

t = k̄t −Rk̄s (2.21)

で求める．

2.4 従来の特徴点抽出の課題

FPRの精度は，全ての処理の起点であるキーポイントの性能，特に再現性の

有無に強く依存するといってよい．再現性が全くない特徴点対応が残り続けた場

合，この誤対応がレジストレーション精度に与える影響は大きい．図 2.9に示す

誤対応除去処理後の特徴点対応について，SVDで変換パラメータを求めてレジ

ストレーションした結果を図 2.10に示す．図 2.10(a)は正面図，(b)は右からの

側面図，(c)はターゲット点群のオクルージョン位置に抽出された特徴点を示す．

図内の太い黒線は，特徴点対応を結んだものである．すなわち，黒線が長いキー

ポイントレジストレーションに強い悪影響を与えているといえる．
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(a) 正面図 (b) 右側面図

(c) オクルージョン位置の特徴点

(c)

(c’)

(c’)

図 2.10 : レジストレーション後の特徴点対応

特に (c’)は，オクルージョンの位置に抽出されたにもかかわらず，対応が残っ

てしまった例である．この位置の特徴点は，正対応の取れるターゲット側の特徴

点が存在しないため，そもそも抽出しないように作為する必要がある．また，重

なりのある領域であっても，ノイズによる位置変動や，解像度の違いによって，

特徴点の位置には必ず差異が生じる．しかも，突出した形状は表面積が小さいた

めノイズの影響を受けやすく，解像度も荒くなることから，キーポイントの再現

性には限界があるといえる．

以上を総合すると，従来の特徴点は弁別性を重視するため，突出した形状の

先端の点を探索するアプローチをとっていたが，外部要因により再現性が犠牲に

なっていた．一方で，レジストレーションに特徴点を活用することを考えると，

弁別性よりも再現性を重視する必要があるといえる．
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第3章

特徴点対応によらないレジストレーション

特徴点を用いないレジストレーションについて述べ，課題の解決法を

考察する．

3.1 はじめに

1.4.1項で特徴点対応によらないレジストレーションの概要を述べたが，この

代表的な方式である，近傍点探索による座標系変換を繰り返す方式と，進化計算

により変換パラメータを探索する方式の詳細を述べる．次に，従来方式の長所と

短所を比較し，その課題と解決法を考察する．

3.2 近傍点探索による座標系変換を繰り返す方式

Beslらの提案した ICP (Iterative Closest Point)アルゴリズム [40]はレジスト

レーションの最も代表的な方式であり，SからTへの近傍点探索と重ね合わせの

精度評価を収束するまで反復することで高精度な変換パラメータを得る．その長

所は法線等の特徴量が不要であることや，収束性が保証されていることが挙げら

れる．一方，短所としては近傍点探索という計算量の大きい処理を繰り返す必要

があることと，収束した位置が局所解である可能性があることが挙げられる．こ

のような課題の克服のため，多くの派生方式が提案されている [60–62]．本論文

では，図 3.1に示したBeslの方式 [40]の処理フローをもとに述べる．

3.2.1 初期位置合わせ

初期位置合わせは，反復処理前にある程度近い位置に座標系変換しておく処理

である（図 3.1(1)）．ICPは単調に収束することが証明されているが，全体の最

適解が得られることは保証されておらず，局所解に陥っている可能性がある．ど

の解に収束するかは ICP開始時の初期位置に依存するので，初期位置合わせに
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(1) Initial alignment

(2) Closest point search (3) Transformation estimation

(4) Fitness measurement

(5) Termination

図 3.1 : ICPの処理フロー

よってこの問題を回避する．初期位置合わせのための変換パラメータは，外部シ

ステム等から得ることも可能であるが，本研究の範囲からみたときは 3次元動き

ベクトルによる方式 [63–65]や，先に述べた特徴点対応による方式を用いること

が一般的である．このように，点群のみから変換パラメータを粗く求め，その後

に細かく位置合わせする方式はCoarse-to-Fineアプローチと呼ばれる [39]．

初期位置合わせにおいて求めた変換行列は T k=0とする．kは反復回数であり，

次に示す反復処理でT kを更新していく．なお，初期位置合わせをしない場合は，

T k=0 = Iとおく．

3.2.2 近傍点探索

近傍点探索は，Sの全ての点からTの最も近い位置にある点を探索し，対応付

けする処理である（図 3.1(2)）．これは，前述のとおり計算量の大きい処理であ

るので，FLANN (Fast Library for Approximate Nearest Neighbors)[66, 67]のよ

うな高能率な手法が望ましく，ICPの派生方式ではよく用いられている [68–70]．

また対応付けについて，Beslらの方式では図 3.2に示すような point-to-pointの
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図 3.2 : 近傍点探索の例

対応 (ps
i ,p

t
cl)を用いている．なお，clは対応付けられたpt

jのインデックスであり，

cl = argmin
j∈{1,...,Nt}

||T kp
s
i − pt

j||2 (3.1)

を満たすものが選択される．図 3.1(2)において，Sから Tへ伸びている黒線は，

全ての近傍点対応 (ps
i ,p

t
cl)を示したものである．

対応付けについて，この発展形として点と接平面を対応付けるpoint-to-plane[71]

や，距離画像の同一画素を対応付ける point-to-projection[72]等がある．文献 [60]

では，point-to-planeが最も高精度であり，point-to-projectionが最適解ではない

ものの低計算量であり，point-to-pointはノイズの影響を強く受けるが必ず収束

するとしている．

3.2.3 変換パラメータの推定

変換パラメータの推定は，全ての近傍点対応 (ps
i ,p

t
cl)から座標系変換に必要な

回転・並進量を求める処理である（図 3.1(3)）．この処理は前述の 2.3.4項と同じ

であり，一般的には SVDが用いて推定の変換行列 T kを更新する．

3.2.4 適応度の測定

適応度の測定は，Tkで Sを座標系変換したとき，どの程度 Tに重なり合って

いるかを評価する（図 3.1(4)）．この値を適応度 FS (Fitness Score)とし，Besl

らの方式では

FSsum(Tk, S,T) =
Ns∑
i=1

di (3.2)
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により求める．diは Tkp
s
i から Tの最近傍点への距離であり，式 (3.1)を満たす

di = ||Tkp
s
i − pt

cl||2 (3.3)

である．一般的にはFSは小さいほど適応度が高いとみなせるが，真値との誤差

REとは異なり，FSの最小値が最適な T であるとは限らないことに注意が必要

である．なお，適応度の算出は終了判定に至るまで反復処理し，適応度同士で比

較するため，平方根や平均を求める必要はない．

3.2.5 終了判定

終了判定は，反復処理を打ち切るための処理である（図 3.1(5)）．真値の変換

行列 Tgが既知である場合は，これに近づくまで反復処理をすればいいが，この

ためには外部システム等が必要である．そこで Beslらは，FS の変化量に閾値

ThFSを設定し，

FSk − FSk−1 < ThFS (3.4)

を満たしたとき，推定の変換行列を T e = T kとして終了することとしている．

この他に，最大反復回数を設定することも可能である．Beslらは，実験的に 30

から 50回程度の反復により，FSが Tの大きさの約 0.1%の誤差でレジストレー

ションできるとしている [40]．

3.2.6 ICPの課題

ICPによるレジストレーション精度と計算量は，トレードオフの関係にある．

ただし，ICPに要する計算量は反復回数に強く依存するので，初期位置合わせや

近傍点探索の処理精度を高めることで計算量を削減できる．例えば変換パラメー

タの推定では，SVDの代わりに LM (Levenverg Marquadt)法を用いて非線形的

に解くことにより，高精度に求めることができる [73]．1回の反復における個々

の処理をみると，近傍点探索と適応度評価の両方の計算量が大きい．これは，S

の全点の近傍点探索を行っているためであり，点群を成す点数を削減したりする

ことで低計算量化に貢献できる．
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一方で，これらの手法は局所解に陥るか否かという，初期位置の依存性という

課題に対する貢献度が低い．これを回避するには，適切な位置に初期位置合わせ

する必要があるが，先に述べた特徴点による方式を初期位置合わせに採用した

Coarse-to-Fineアプローチが一般的である．すなわち，ICPを高能率化するには，

特徴点による方式を高精度化・低計算量化することが求められるといえる．

3.3 進化計算により変換パラメータを探索する方式

進化計算による方式 (Evolutionary Computation Registration: ECR)は，進化

計算で更新した変換パラメータを用いる再帰的方式である．解を得る手法が進化

計算アルゴリズムによるため，付近の局所解を回避しつつ，全体最適解を探索す

ることができる．すなわち，ECRは ICPなどとは異なり，初期位置に依存せず

高精度な変換パラメータを推定できる方式である [74]．しかしながら，遺伝的ア

ルゴリズムを採用したECR[75]は，ICPといったECR以外の方式と比較して莫

大な処理時間を要することが示されている [61]．これは，FS計測のための近傍

点探索の回数が，ICP等よりもはるかに多いことが要因と考えられる．

本論文では，図3.3に示す一般的なECRの処理フロー [74]をもとに述べる．次

に，ECRに適当な進化計算アルゴリズムであるDifferential Evolution (DE)[76]

及びこの発展形である Self-Adaptive Differential Evolution (SADE)[77]について

概要を述べる．

3.3.1 ECRの処理フロー

(1) 個体の生成

個体の生成は，進化させる値を用意する処理である（図 3.3(1)）．ランダムな

値の要素をもつ個体X g
i をNp個生成し，母集団を成す．iは個体数の，gは世代

数のインデックスである．レジストレーションで求めるべき変換パラメータは 3

軸回転・3軸並進の 6次元であることから，X = {rx, ry, rz, tx, ty, tz}とする．こ

のとき，生成するX の要素の範囲と，その個数 Npは大きいほどレジストレー
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Individual       

(3) Fitness measurement

(2) Evolution                

(3) Selection          

...

Individual       

(3) Fitness measurement

(1) Indivials(       ) creation

(3) Selection          

(4) Termination

(2) Evolution                

図 3.3 : ECRの処理フロー

ション精度を高めることができるが，その分の計算量が増大するため，設定には

注意が必要である．

(2) 個体の進化

個体の進化は，X g
i の要素の値を後述する進化計算アルゴリズムにより変化さ

せ，進化個体U g+1
i を生成する（図 3.3(2)）．最も代表的な遺伝的アルゴリズムで

は，一定の割合で個体の突然変異や，個体同士の交叉を作為することで値を進化

させる．

(3) 適応度の測定と選択

適応度の測定と選択は，進化させた個体が適当かどうかを判定する処理であり，

X g
i とU g+1

i のFSをそれぞれ測定する（図 3.3(3)）．ある個体X から得る変換行

列を TX とするとき，式 (3.3)を満たす

FSmed(TX , S,T) = Median(di) , (i = 1, ..., Ns) (3.5)

により求める [78]．Median()は中央値を返す関数である．ICPと異なり FSsum

を用いないのは，オクルージョンによる欠損の影響を低減するためである [79]．
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次に，X g
i とU g+1

i のFSを比較し，適した方を次世代の個体X g+1
i とする．こ

のとき，選択した方のFSを保存しておき，計算量が増大しないように取り扱う

べきである．

(4) 終了判定

終了判定は，次世代への移行を打ち切るかを判定する（図 3.3(4)）．ICPで採

用されている手法のほか，ECRの計算量が大きいこと鑑みて実際の処理時間で

打ち切る場合もある．

3.3.2 ECRに適当な進化計算アルゴリズム

(1) Differential Evolution

進化計算アルゴリズムは複数存在するが，そのうちの 1つである，Differential

Evolution (DE)[76]について述べる．DEを用いたECRは，文献 [74]の最も条件

の厳しいデータセットにおいて，レジストレーション精度の平均値が他のアルゴ

リズムよりも高く，ECRに適しているといえる．DEの個体進化プロセスである

突然変異と交叉について，概要を図 3.4に示す．

DEにおいて，現個体X g
i の進化は，同じ世代の他の3つの個体X g

R1
,X g

R2
,X g

R3
，

突然変異係数 F ∈ [0, 2]及び交叉係数C ∈ [0, 1]によって算出される．F とCは，

Mutation (Case of 2D)Mutation (Case of 2D)

Global
Minimum

(1) Mutation (Case of 2D) (2) Crossover (Case of 6D)

図 3.4 : DEの突然変異・交叉の概要
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自由に設定できるパラメータである．R1, R2, R3 ∈ [1, Np]は，母集団からランダ

ムに選択された個体のインデックス (R1 ̸=R2 ̸=R3 ̸= i)である．このとき，進化

個体U g+1
i を生成するための突然変異個体Vg+1

i を，

Vg+1
i = X g

R1
+ F (X g

R2
−X g

R3
) (3.6)

によって得る．

図 3.4(1)は，X の要素数が 2次元であるときのVg+1
i の生成例を示す．X g

i とは

異なる他の 3つの個体とF により，全体最適解に近づくVg+1
i が生成されている．

次に，X g
i とVg+1

i を交叉して，U g+1
i = {Ug+1

(j,i) |j = 1, 2, ..., 6}を

Ug+1
(j,i) =


Vg+1
(j,i) if R4(j)≤C or R5(i)=j

X g
(j,i) otherwise

(3.7)

によって得る．jは個体の要素のインデックス，R4(j) ∈ [0, 1]は jごとに得る乱

数，R5(i) ∈ {1, 2, ..., 6}は iごとに得る整数乱数である．R4で得られた乱数に

よっては，全て現個体の要素が選択される可能性があるが，他方でR5により必

ず 1つは交差するように作為されている．

図 3.4(2)は，U g+1
i の生成例を示す．この図では，Vg+1

i の第 1,3要素が R4に

よって，第 6要素がR5によって選ばれ，残りはX g
i の要素から成るU g+1

i が生成

されている．

(2) Self-Adaptive Differential Evolution

Self-Adaptive Differential Evolution (SADE)は，DEのパラメータであるF と

Cを固定せず，適応的に値を更新するアプローチの手法である [77]．DEの両パ

ラメータは，与えられる課題によって適当な値が変わる [80]ため，SADEの採用

はパラメータの変更による試行錯誤を削減できる．また，得られる最適解はDE

と同等以上であることが確認されている [77]．
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両パラメータは，次式を用いて個体ごとにする．

F g+1
i =


Fl +R6 × Fu if R7 < τ1

F g
i otherwise

(3.8)

Cg+1
i =


R8 if R9 < τ2

Cg
i otherwise

(3.9)

R6, R7, R8, R9 ∈ [0, 1]は乱数，Fl, Fuはコントロールパラメータ，τ1, τ2は更新率

である．これらのパラメータは，Fl = 0.1，Fu = 0.9，τ1 = τ2 = 0.1が適当であ

るとされている [77]．

3.3.3 ECRの課題

本方式の課題は，他の方式と比較して計算量が莫大であることといえる．計算

量の大きい適応度評価を，終了判定に至るまで個体数と世代数の回数分実行しな

ければならない．計算量を低減するには，点群を成す点の個数を削減したり，ま

たは個体数・世代数を限定する必要がある必要がある．しかしながら，個体数の

限定は局所解に陥る可能性を高めるとともに，収束性を悪化させる可能性まであ

る．世代数の限定は，全体最適にたどり着く前の収束途中で終了してしまう可能

性がある．すなわち，ECRの課題を解決するには，レジストレーション精度が

悪化しない程度に点群を成す点の個数を削減する必要があるといえる．

3.4 従来方式の課題整理

ICPの大きな課題は初期位置の依存性であり，これを克服しない限り，局所解

に陥り続ける可能性がある．それ以外は，計算量の多い近傍点探索を繰り返すた

め，計算量は大きくなる一方，外部阻害要因の耐性は向上し，これはトレードオ

フの関係にある．初期位置依存性の解決には，ICPに先んじて高精度な特徴点

対応を用いたレジストレーションで初期位置合わせをする，Coarse-to-Fineアプ

ローチの採用が適当である．
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ECRは，進化計算によって適応度評価を個体数・世代数の回数分繰り返すた

め，ICPと比べても計算量は莫大となる．しかしながら，個体数・世代数の限定

は局所解に陥る可能性と，また全体最適にたどり着く前に終了してしまう可能性

を高める．すなわち，レジストレーション精度が悪化しない程度に，点群を成す

点の個数を削減するのが適当である．
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第4章

仮想特徴点抽出法

再現性重視の特徴点を抽出するため，安定的な表面形状から求めた位

置座標に特徴点を配置する，仮想特徴点抽出を提案する．

4.1 本章の概要

本章では，特徴点の性能のうち，再現性に着目した．従来の特徴点は，弁別

性を重視した位置の点を採用していたため再現性に課題があり，特徴点を活用し

た各種方式へ悪影響を与えていた．特にFPRは特徴点を活用した代表例であり，

ICPの前処理としても使用される（Coarse-to-Fineアプローチ）．レジストレー

ションのみならず，特徴点を用いた各種応用技術の性能は，正しい特徴点対応を

どれだけ取得できるかに依存する．すなわち，特徴点の再現性向上は点群処理全

体の精度向上に貢献するといえる．

特徴点の再現性を左右するのは，その位置座標を決定するキーポイント検出処

理である．そこで，点群の各種課題を考慮し，点群を成す実在点から探索せず，

まずは安定的に得られる形状に着目した．この形状から方程式を取得し，複数の

方程式を組み合わせて仮想的な位置座標にキーポイントを配置する，仮想特徴点

抽出法を提案した [81–83]．特に点群内の平面形状に着目し，3平面の交点位置に

配置する手法 [81, 83]と，これに特徴量を記述するための手法も提案した [82, 83]．

平面を含む環境を想定したシミュレーション実験により，従来の特徴点抽出法

と同等の処理時間で，最大 2倍程度の高い再現性を示すことを確認した [83]．

4.2 従来法の課題と解決方針

2.4節で述べたとおり，特徴点抽出の課題はキーポイントの再現性の向上であ

る．しかしながら，弁別性を考慮して突出した形状の先端に位置する実在点は，
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ノイズや解像度により変動が生じており，そもそも再現性が高いとはいえない．

そのような位置変動を含んだ点を採用し，少数個の特徴点対応をレジストレー

ション等に活用するため，誤差の平均化の効果は期待できない．さらに，ター

ゲット点群のオクルージョン領域に特徴点が抽出されたり，マッチングエラー等

により誤対応が生起したりした場合には，この影響がより強くなる．すなわち，

実在点を含めて，点群のなかで再現性のあるものを抽出し，キーポイント検出に

用いることが課題解決の方針といえる．

4.3 平面方程式による仮想特徴点 (VKOP)抽出

点群のなかで再現性の高いものとして，平面形状を成す点分布に着目した．こ

の領域は，一般的に面積が大きいので点数を多く取得可能であり，またセンシン

グが容易であるためノイズによる位置変動が小さい [32, 84]という特長がある．

また，平面はセンサの視野限界による両端のオクルージョン，または障害物によ

る形状内のオクルージョンが生起しても，幾何学的に変化することはない．すな

わち，平面形状を方程式化することにより，同一の平面が僅かでもセンシングさ

れ続ける限り，この平面方程式は高い再現性を示すといえる．そしてこの平面形

状は，ほとんどの人工物の表面を形成しており，室内や都市内といった環境に多

く存在するため，この場合に多くの平面方程式が得られる．

そこで，この平面方程式の高い再現性を活用し，3つの平面方程式の交点位置

にキーポイントを配置する仮想特徴点を提案した．このとき，点群を 1つの大

きな多面体とみなして点分布を分析することから，この抽出法による特徴点を

Virtual Keypoint Of Polyhedron (VKOP)と呼ぶ．

ICL-NUIM RGB-D Benchmark Dataset[85]のリビングを模したモデル（living-

room）[86]を用いて取得した点群から，1個のVKOPを検出した例を図 4.1に示

す．図 4.1(a)における赤・緑・青の半透明の平面（キャビネットの側面，ソファ

の側面，ソファの上面）は，図 4.1(b)の平面と対応しており，この 3枚の平面の
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(a) ソリッドモデル

(b) VKOP（黒色の丸）

図 4.1 : VKOPの検出例
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交点位置にVKOPがある．また，図 4.1(b)の 3枚の平面は，VKOP検出位置を

超えて左右の壁と床まで伸ばしてあり，すなわち例示したVKOPの位置は点群

から完全に離れた位置にある．

4.4 VKOP抽出の処理フロー

VKOPの性能は，平面方程式の再現性に依存することとなるので，高精度に推

定する必要がある．しかしながら，理想的にきれいな平面だけが点群内に存在す

るわけではなく，なだらかな曲面や，ノイズ等によって起伏の生じた平面も多く

点群に含まれることとなる．このようなときの平面推定の例を図 4.2に示す．こ

の図は，点群からの平面の抽出について，2次元的に表現した図である．黒丸は

1つの点，赤線は抽出が予想される平面の例を示す．図 4.2(a)は，きれいな平面

部分を含むため，1枚の平面のみを抽出可能といえる．一方で図 4.2(b)のなだら

かな曲面や図 4.2(c)の起伏のある平面では，平面を取りうる部分が数多く存在す

るため，VKOPの再現性が低下する可能性がある．これを回避するには，後者

2つの部分から平面を抽出しないように，または安定的に平面が抽出できるよう

に，結果を毎回確認しながらパラメータの微調整を繰り返す必要がある．

(a) きれいな平面

(b) なだらかな曲面

(c) 起伏のある平面

図 4.2 : 平面の抽出例
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本章では，RANSACベースの高精度な平面推定法を提案する．また，キーポ

イントに記述する特徴量については，従来方式ではキーポイントの周囲の点分布

から計算していたが，VKOPは図 4.1(a)に示すように周囲に点が存在しない場

合がある．そこで，平面方程式のみを用いた専用の特徴量記述法もあわせて提案

する．各提案方式の処理手順に従って，平面方程式推定，キーポイント検出（仮

想的位置への配置），特徴量記述の順に詳細を述べる．

4.4.1 平面方程式の推定

VKOPは，まず点群全体から複数の平面部分を抽出し，個々に平面方程式を

推定する必要がある [81]．本章では，平面部分の抽出に，法線で重み付けした

RANSAC[56, 57]による平面モデルフィッティングを用いることとした．ただし，

離れた位置にある点群を同一の平面とみなしたり，滑らかな曲面を平面とみなす

ことがあるため，その対策として，ユークリッドクラスタリング [87]と段階的な

平面モデルフィッティングを組み合わせた高精度推定法を提案した．粗く平面を

取得し，次にパラメータを厳しくして平面を推定することから，この提案手法を

CFRANSAC (Coarse to Fine RANSAC)と呼ぶ．

CFRANSACは，次の処理を繰り返し適用する．

step1 支持半径Rdnorを用い，点群Cの全点に法線を付与する．

step2 平面と点の距離閾値 Thcを用い，法線で重み付けしたRANSAC処理によ

りCから粗い平面候補の点群 Pcを抽出する．

step3 Pcが 2つ以上の平面を含む可能性があるため，ユークリッドクラスタリ

ングにより分割する．以後，分割された点群の 1つを Pc
i と表記する．

step4 Pc
i に対し，距離閾値 Thf = CcfThc, (Ccf = 0.5)を用いて再度RANSAC

処理し，より高精度な平面候補の点群 Pf
i を得る．

step5 Pc
iの点数をNpc，Pf

i の点数をNpfとするとき，この点数比Rcf = Npf/Npc

が閾値 Thcf = 0.8を下回る場合は，Pf
i を除去する．
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step6 除去されずに残った Pf
i から平面方程式

aix+ biy + ciz + di = 0 (4.1)

を得る．

step7 step3で複数の平面に分割されていた場合は step4に戻り，全ての Pc
i に処

理を適用する．

step8 Cから Pcを除去してC′とし，step2に戻る．ただし，元の点数と処理済

みの点数の割合Nc′/Ncが閾値 Thppを下回ったとき，またはループの回数

Ncpを超えたとき，この処理を終了する．

step5における，平面候補の除去判定の例を図 4.3に示す．橙の点は 1度目の

Thcで平面とされたもの，青の点は 2度目の Thf で平面とされたものを表す．き

れいな平面の部分が多い図 4.3(a)と比較し，図 4.3(b)や図 4.3(c)の場合は青の点

数が少なくなり，Rcf が小さくなる．このとき，Thcf によって除去することで，

(a) きれいな平面

(b) なだらかな曲面

(c) 起伏のある平面

図 4.3 : CFRANSACによる平面候補の変化例
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きれいな平面のみを抽出できる．

4.4.2 VKOPによるキーポイント検出

推定した複数の平面方程式のうち，3個の組み合わせから 1個のキーポイント

を検出する．P1,P2,P3の 3個の平面を成す点群があるとき，これらの交点 v =

(vx, vy, vz)
Tは，

a1vx + b1vy + c1vz + d1 = 0

a2vx + b2vy + c2vz + d2 = 0

a3vx + b3vy + c3vz + d3 = 0

(4.2)

の解である．すなわち，vの位置座標は，

v =


vx

vy

vz

 =


a1 b1 c1

a2 b2 c2

a3 b3 c3


−1 

−d1

−d2

−d3

 (4.3)

である．

平行の位置関係にない平面が n個（n≥3）あるならば，その組み合わせ
(
n
3

)
個

のVKOPを検出することができる．ただし，選択した平面のうち 2つがほぼ平行

の位置関係にある場合は，点群から極端に離れた位置が算出される．そのため，

平行となる平面の組み合わせは検出から除外する必要がある．これには，平面方

程式の法線をCOS類似度を閾値Thcosで判定する手法，3平面の重心点とVKOP

の距離を閾値 Thcenで判定する手法の 2つを用いる．

4.4.3 VKOP特徴量記述

前述のとおり，VKOPは点群の表面から離れた位置にも存在しうるため，特徴

量記述に実在の点分布を使用できない場合がある．そこで，VKOP検出に用いた

平面方程式を用いて，LRFの算出と特徴量を記述する手法を提案した．

図 4.4はVKOPの LRF定義の例である．n1,n2,n3は，VKOP検出に用いた

3つの平面の法線であり，これらが成す角度を，それぞれ θ12, θ23, θ31とする．こ
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図 4.4 : 3つの法線から定義したVKOP LRFの例

のうち，1番目と 2番目に大きい角度を成すベクトルを，方向ベクトル dとおく．

図 4.4の例では，θ23 > θ12 > θ31の関係にあるので，n2 = dとなる．次に，3つ

の法線の合成ベクトル c = n1 + n2 + n3を算出し，これを LRFの z軸とする．

x軸は方向ベクトルと合成ベクトルの外積とし，さらに y軸はx軸と z軸の外積

とする．すなわち，VKOPの LRFは
x = d× c

y = z × x

z = c

(4.4)

により定まる．

記述子を回転不変にするため，まず 3つの法線をLRFの座標系に変換し，それ

ぞれn′
1,n

′
2,n

′
3とする．次に，LRFのx− y平面にこれらを投影し，x軸から反

時計回りの順に整列する．この整列した法線ベクトルを {n′
a,n

′
b,n

′
c}とする．|c|

は，3平面の位置関係によって変化するので，これを突出性の尺度として用いる

こととした．すなわち，提案方式では {|c|,n′
a,n

′
b,n

′
c}を並べた，シグネチャ型

の 10次元のベクトルをVKOPの特徴量とする．

4.5 評価実験

提案方式を評価するため，特徴点の使用が想定され，かつ平面を多く含む点群

を対象に実験を行った．実験結果の数値を正確に測定するため，真値の変換パラ
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表 4.1 : ハードウェア及びソフトウェア

CPU Intel Core i5-4570S (2.90GHz)

Memory 8.0 [GByte]

OS Ubuntu ver. 14.04.4 (64bit)

Compiler Clang++ ver. 3.4

Program library PCL ver. 1.7.2

Simulrator
Blender ver. 2.69

Blensor ver. 1.0.18 RC1

メータを得られるソフトウェアを用いたシミュレーションセンシングにより，各

種点群を作成した．

4.5.1 実験環境

(1) ハードウェア及びソフトウェア

本実験に用いたハードウェア及びソフトウェアを表 4.1に示す．実験環境の実

装はすべて Point Cloud Library (PCL)[88]を用いた．シミュレーションソフト

ウェアの詳細は次で述べる．

(2) データセット

本章では，CADで設計されたような完全モデルを点群化したデータ，距離画

像センサを模してシミュレーションセンシングした 2.5Dデータ，LIDARを模し

てシミュレーションセンシングした全周データの 3つの形態で実験する．データ

セットの外観を図 4.5，図 4.6，図 4.7に，詳細を表 4.2に示す．

“CAD”は車，“Kinect”はリビング，“ LIDAR”は大学の構内を模した 3Dモ

デルから得た点群である．これらのモデルから，1個のターゲット点群と 10個の

ソース点群を作成し，10回試行できるデータセットを得た．また，ノイズのない

ものと，ノイズを付加した 2種類のデータセットを作成した．なお表内，“Voxel”

はボクセルサンプリングに用いた 1辺の長さ，“BBDD”は点群を包み込む箱の対
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(a) ソリッドモデル

(b) 点群

図 4.5 : CADデータセット
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(a) ソリッドモデル

(b) 点群

図 4.6 : Kinectデータセット
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(a) ソリッドモデル

(b) 点群

図 4.7 : LIDARデータセット
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表 4.2 : データセットの詳細

ID
Repository
/filename Acquisition

Voxel
[mm]

mr
[mm] #Pts

BBDD
[m] View

CAD CAPOD/m169 Blender remesh 11.0 8.3 50,061 2.2 Fig.4.5

Kinect ICL-NUIM/living-room Blensor kinect 15.0 10.4 48,732 4.1 Fig.4.6

LIDAR BRLD/BRL final Blensor HDL-64E 80.0 82.6 52,859 103.1 Fig.4.7

角線の長さ (Boundary Box Diagonal Distance)を示す．

CADデータセットは，The Canonically Posed 3D Objects Datasetから，車を

模したモデル（m169）を選択した [89]．このモデルを，Blenderのリメッシュ機

能で十分な点数の点群を作成し，PCLのボクセルサンプリングで約 5万点とし

た．ノイズは，0.5[mr]のガウシアンノイズを付加した．CADデータセットは閉

じた点群であるので，オクルージョンによる欠損部分は存在しない．

Kinectデータセットは，ICL-NUIM RGB-D Benchmark Datasetから，リビ

ングを模したモデル（living-room）を選択した [86]．このモデルを，Blensorの

Microsoft Kinectモードでシミュレーションセンシングし，次に PCLのボクセ

ルサンプリングによって約 5万点の点群とした．センサの位置と姿勢は，ター

ゲット点群を基準として，各軸回転±10[deg]（1.0[deg]刻み），各軸並進±0.1[m]

（0.01[m]刻み）の範囲でランダムに変化させた．この値から，真値の変換パラ

メータを取得した．ノイズは，ターゲット点群も含めて，Blensorのデフォルト

パラメータによって付加したものを用いた．センシングされた点群なので，この

データセットにはオクルージョンによる欠損領域が含まれる．本来，センサとオ

ブジェクトの位置が離れるほど点の解像度が大きくなるが [84]，このデータセッ

トではボクセルサンプリングによってセンサとの距離に関係なくほぼ一定の解像

度となった．

LIDARデータセットは，Barcelona Robot Lab Datasetの大学の構内を模した
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モデル（BRL final）を選択した [37]．このモデルを，BlensorのARGO HDL-64E

モードでシミュレーションセンシングし，次に PCLのボクセルサンプリングに

よって約 5万点の点群とした．シミュレーションエラーを除くため，センサから

40[m]の半径内にある点のみを処理対象とした．センサの姿勢と位置はターゲッ

ト点群を基準に，Kinectデータセットと同様の範囲でランダムに変化させた．ま

た，同様に真値の変換パラメータを取得した．ノイズは，ARGO HDL-64Eモー

ドのデフォルトパラメータで付加した．このデータセットは，センシングされた

範囲が広大であるため，センサから離れた部分の点の解像度は，近い部分よりも

荒くなった．すなわち，このデータセットは，単一の点群内で解像度が変化して

いる．

(3) 評価指標

キーポイントの性能は，文献 [47]と同様に，2つの再現性で評価する．Sから

検出した特徴点を ks
i と，Tから検出した特徴点 kt

jがあり，SからTへの真値の

変換パラメータから求めた変換行列を Tgとするとき，

||Tgk
s
i − kt

cl|| < ThR, cl = argmin
j∈{1,...,Ntk}

||Tgk
s
i − kt

j||2 (4.5)

を満たすならばks
i は再現性があるとみなす．ThRは再現性判定の閾値であり，文

献 [47]と同様にThR = 2[mr]を用いる．また，再現性の評価には絶対再現性と相対

再現性の 2つが用いられる [47]．絶対再現性AR (Absolute Repeatability)は，式

(4.5)を満たすキーポイントの数である．相対再現性RR (Relative Repeatability)

については，まず ks
i が Tの表面上にあることを

||Tgk
s
i − pt

cl|| < ThR, cl = argmin
j∈{1,...,Nt}

||Tgk
s
i − pt

j||2 (4.6)

により確認する．次に，RRは式 (4.6)を満たす点数KstとARの割合

RR =
AR

Kst

(4.7)

で算出される．なおVKOPは，前述のとおり Tの表面上に検出されないことが

多いので，Kst = Nskと定義してRRを求めた．
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特徴量は，再現性のある特徴点に付与された記述子の類似度を測定し，その平

均値で評価する．本実験では，式 (2.15)のコサイン類似度を用いた．

(4) 使用方式とパラメータ

VKOPに用いたパラメータを表4.3に示す．“∗”の付いているパラメータはPCL

に実装されているもの，Cnor は RANSAC処理時の法線の重み付け係数，“Pre.

ex.”は，ノイズのないときに特徴点が抽出できるよう調整した経験値である．ま

た，ノイズがあるときは平面方程式の推定精度が低下することから，Thcをもと

の 2倍，3倍とした実験も行った．それぞれ，基準値のものはVKOP(×1)，2倍

はVKOP(×2)，3倍はVKOP(×3)と表記する．

キーポイントの比較対象として ISS-BRと SIFT3Dを選択し，PCLで実装され

ている関数をそのまま用いた．ISS-BRのパラメータは表 4.4に，SIFT3Dは表

4.5に示す．どちらも突出値の大きいキーポイントを残すよう，ISS-BRはNMS

表 4.3 : VKOPのパラメータ

Parameter Value Unit Remark

Normal est. radius∗ Rdnor 10.0 mr Pre. ex.

Normal weight∗ Cnor 0.1 - PCL defalut

Dist. thresh.∗ Thc (×1) 20.0 mm Pre. ex.

Dist. thresh.∗ Thc (×2) 40.0 mm For noise

Dist. thresh.∗ Thc (×3) 60.0 mm For noise

Coefficient CF Ccf 0.5 - Sec. 5.4.1 (Pre. ex.)

CF ratio threth. Thcf 0.8 - Sec. 5.4.1 (Pre. ex.)

Processed ratio threth. Thpp 0.2 - Pre. ex.

# coarse plane est. Ncp 30 times Pre. ex.

Plane’s similar thresh. Thcos 0.9 - Pre. ex.

Keypoint dist. thresh. Thcen 4.0 BBDD Pre. ex.

55



表 4.4 : ISS-BRのパラメータ

Parameter Value Unit Remark

Normal est. radius∗ Rdnor 10.0 mr Pre. ex.

Boundary est. radius∗ Rdbor 4.0 mr Pre. ex.

Boundary est. angle∗ Thbor 90 deg [87]

Saliency est. radius∗ rsal 10.0 mr Pre. ex.

Thresh. 21∗ Th21 0.6 - Pre. ex.

Thresh. 32∗ Th32 0.975 - [50]

NMS radius∗ Rdnms 4.0 mr AR ≈ 50

表 4.5 : SIFT3Dのパラメータ

Parameter Value Unit Remark

Curvature est. radius∗ 10.0 mr Pre. ex.

Min. scale∗ 1.6 mr [29]

# scales per octave∗ 3 - [29]

Min. contrast∗ 0.006 - AR ≈ 50

処理で，SIFT3Dは最小コンストラスト閾値を調整して AR ≈ 50となるように

検出した．

ISSは主要な 2つのサーベイ [47, 49]で比較評価されている．文献 [47]では，ISS

は 2つの再現性のバランスがよく，しかも計算量は少ないと評価されていた．特

に，SHOT特徴量を記述したとき，他の手法による特徴点よりもマッチング精度

が高かった．文献 [49]でも，ISSは他の手法よりも高い再現性を示し，しかも計

算量が少ないと評価された．ISS-BRについては，文献 [48]において，このマッ

チング精度は，オリジナルの ISS，ユニフォームサンプリング，Harris3D[90]よ

りも高いと評価された．
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SIFT3Dは，比較評価に用いられていないが，2次元画像の分野の代表的なキー

ポイントであり，PCLにも実装されている．各オクターブあたりの処理スケー

ル数は 3と設定したが，内部処理で前後 2スケールが追加されるので，実際のス

ケール数は 5である．文献 [29]に基づき，終了条件はオクターブの数ではなく，

点数が 25点以下になったときとした．

特徴量の比較対象は，FPFHと SHOTを選択した．支持半径による影響を排

除するため，LRFの支持半径Rdlrf 及び特徴量の支持半径Rddesは，10.0[mr]に

条件を揃えた．特徴量のビン数と，これに伴う次元数は PCLデフォルト値を用

い，FPFHは 33次元，SHOTは 352次元である．

4.5.2 VKOPの性能評価実験

ここでは，各データセットにおいて，各キーポイントがどのような性能を示す

かを確認する．表 4.6はCADデータセット，表 4.7はKinectデータセット，表

4.8は LIDARデータセットの実験結果である．これらの数値は，10回の試行の

平均値である．“Noise”はノイズ付加の有無，COSはその下の特徴量を用いたと

きの類似度を示す．

CADデータセットでは，VKOP(×1)がノイズの有無にかかわらず他の検出器

よりも高いRRを示したが，ISS-BRと比較して約 2倍の処理時間を要した．これ

は，平面ではない部分の点数が多いため終了条件の Thppに達せず，Ncp = 30回

の平面推定を実施したためと考えられる．VKOP(×2)とVKOP(×3)は，うまく

平面部分を抽出できず，RRが低下していた．このときの平面推定の例を図 4.8

に示す．図 4.8(a)のように，(c)のボンネットと (d)のフロントガラスから 1枚ず

つ平面を得るのが理想的であるが，(e)に示すように，この 2枚を 1枚とみなし

てしまうことが多数あった．このような場合は平面の再現性が低下するため，当

然 VKOPの再現性も低下する．これの原因は，Thcの値が大きすぎたためであ

ると考えられる．

KinectデータセットのRRとCOSは，CADデータセットと近い傾向の結果で
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表 4.6 : CADデータセットの実験結果

Detector Noise AR RR
COS Time

FPFH SHOT VKOP [sec]

ISS-BR
OFF 35.0 0.584 0.999 0.840 - 4.184

ON 27.5 0.320 0.986 0.544 - 3.695

SIFT3D
OFF 89.5 0.502 0.993 0.760 - 3.840

ON 54.0 0.239 0.968 0.499 - 4.647

VKOP(×1)
OFF 44.4 0.536 - - 0.958 10.421

ON 21.6 0.378 - - 0.964 10.375

VKOP(×2) ON 9.2 0.106 - - 0.980 7.691

VKOP(×3) ON 0.8 0.008 - - 0.973 5.618

表 4.7 : Kinectデータセットの実験結果

Detector Noise AR RR
COS Time

FPFH SHOT VKOP [sec]

ISS-BR
OFF 26.7 0.351 0.994 0.699 - 2.836

ON 7.6 0.131 0.989 0.605 - 2.443

SIFT3D
OFF 18.7 0.299 0.961 0.514 - 3.159

ON 9.9 0.138 0.914 0.416 - 3.617

VKOP(×1)
OFF 10.5 0.468 - - 1.000 3.990

ON 2.9 0.266 - - 0.998 6.576

VKOP(×2) ON 5.5 0.251 - - 0.998 3.356

VKOP(×3) ON 4.0 0.713 - - 1.000 3.033
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表 4.8 : LIDARデータセットの実験結果

Detector Noise AR RR
COS Time

FPFH SHOT VKOP [sec]

ISS-BR
OFF 24.2 0.220 0.977 0.678 - 2.021

ON 11.2 0.095 0.984 0.612 - 1.998

SIFT3D
OFF 34.3 0.163 0.884 0.334 - 2.756

ON 36.5 0.155 0.889 0.366 - 3.401

VKOP(×1)
OFF 27.3 0.486 - - 0.995 6.429

ON 0.0 0.000 - - 0.000 9.381

VKOP(×2) ON 31.4 0.254 - - 0.978 7.595

VKOP(×3) ON 13.1 0.097 - - 0.953 6.491

あったが，VKOPは Thcの大きさによって結果が大きく異なり，これが最大であ

るVKOP(×3)が最も良いRRと処理時間を示した．ノイズのあるKinectデータ

セットに対しては，VKOP(×3)のThcが最も適したパラメータであったといえる．

VKOPの処理時間は，Thppに達して平面推定が早期に終了したため，ISS-BRや

SIFT3Dと同程度にまで短縮された．

LIDARデータセットでは，ノイズのないときはVKOP(×1)，ノイズのあると

きはVKOP(×2)が高いRRを示した．一方，従来手法による特徴点のRRは，他

のデータセットと比較して全体的に低かった．これは，点群の中で点の解像度が

変化したため，支持半径に依存する従来方式が上手く機能しなかったためと考え

られる．VKOPでは解像度の変化には依存せず，Thcの適否に結果が依存してい

るといえる．VKOPの処理時間は，CADデータセットと同様にNcp = 30回の平

面推定をを実施したため，ISS-BRよりも 2倍以上を要した．

特徴量は，全てのデータセットで FPFHとVKOPがほぼ同等，かつ完全一致

に近い値を示していた．一方で，SHOTは類似度が低かった．
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(a) 理想的な平面推定

(b) 平面推定のエラー

図 4.8 : 平面推定の例
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以上から，本データセットに関するVKOPの性能は，従来方式よりも優れてい

ることが確認できた．処理時間は，点群に適したパラメータを用いた場合，ISS-

BRと同等であった．ただし，これらのVKOPの結果はどのデータセットにおい

ても，使用した ThcによってRRが大きく変動していることから，VKOPは平

面推定の成否に強く依存している．これは，図 4.8のように複数枚の平面を 1枚

とみなしたりすることで，平面の再現性が大きく低下したことに起因すると考え

られる．すなわち，平面推定法の選択と，これに用いるパラメータには注意が必

要といえる．

4.5.3 検出された特徴点位置に関する考察

ここでは，各キーポイントの検出位置を目視で確認することにより，その傾向

について考察する．検出対象の点群は，先の実験で使用した Kinectデータセッ

トにおける，ノイズのないターゲット点群である．パラメータはすべて前節で使

用したものを用い，VKOPはVKOP(×1)のパラメータを適用した．

図 4.9は ISS-BR，図 4.10は SIFT3Dの検出結果である．検出された特徴点の

位置はほぼ同じであり，突出した表面上（あるいは凹んだ表面上）にあることが

確認できた．ISS-BRでは境界点除去機能により，境界点から離れた位置に特徴

点が検出されている．

一方，図 4.11はVKOPの検出結果である．キーポイント数は，他の手法より

も 50点以上少なかった．図 4.11(a)のVKOPは，従来方式とは異なり点群から

完全に離れた空間に検出されている．キーポイントが複数重なって検出されてい

る理由は，キャビネットとソファの上面が，ほぼ同じ高さに存在していたためで

ある．図 4.11(b)と (c)は，オクルージョンによる欠損部分にあるVKOPである．

(b)は床，左の壁，ソファの側面の組み合わせ，(c)は床，右の壁，キャビネット

の側面の組み合わせから検出された．点群内にある平面部分は，ほぼ正しく抽出

できたが，図 4.11(d)に示すソファの肘掛けにある平面部分は抽出できなかった．

このような部分の平面も正しく推定できれば，より多くのVKOPを検出できる
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図 4.9 : ISS-BRの位置（76点）

図 4.10 : SIFT3Dの位置（69点）
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(a)

(d)

(b)

(c)

図 4.11 : VKOPの位置（18点）

ので，平面推定法の依存性がここでも確認できる．

4.6 まとめ

本章では，再現性を重視したキーポイントを検出するため，そもそも再現性の

疑わしい実在する点から選ぶのではなく，再現性が高いと見込まれる形状から，

仮想的な位置にキーポイントを配置する仮想特徴点抽出法を提案した．特に，平

面形状はセンシングが容易であるため点の再現性が高く，しかも幾何学的にオク

ルージョン耐性を有することに着目し，点群全体から複数の平面方程式を得て交

点にキーポイントを配置する，VKOP（Virtual Keypoint Of Polyhedron）を提

案した．また，VKOPへ記述するのに適当な，専用の LRFと特徴量をあわせて

提案した．さらに，平面方程式を高精度に推定するため，RANSACによる平面

推定を 2段階に分けて実行するCFRANSAC平面推定法も提案した．
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平面を多く含む環境を想定したシミュレーション実験で，ノイズを含まない場

合には他の従来方式と同等以上の性能を示すことを確認した．ノイズを含む場合

では，適切に平面方程式を推定できたとき，従来方式よりも高い特徴点抽出性能

を示した．しかしながら，平面推定のパラメータが適当ではなかった場合は特徴

点の性能が低下し，処理時間も遅延した．すなわち，VKOPの性能と計算量は，

平面推定に使用する手法と，そのパラメータに強く依存することから，この改善

が大きな課題といえる．
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第5章

平面尤度を用いたVKOP

VKOPの平面推定精度の依存性低減のため，平面の安定性，すなわち

尤度を評価し，最適なVKOPの検出法を提案する．

5.1 はじめに

本章では，VKOPに用いる平面方程式の安定性，すなわち平面の尤度に着目

した．CFRANSACによる平面方程式の推定と同時に，これに適した尤度を計測

し，高い尤度をもつ平面をだけを使用する手法を提案した [91, 92]．この尤度を

VKOPにも統合して付与し，高い尤度を示すVKOPを優先的に採用する手法を

提案した [92–94]．さらに，この尤度を算出するのに最適なパラメータを事前実

験により求めておく手法を提案した [92, 95]．

平面を多く含む室内環境を想定したシミュレーション実験により，従来のキー

ポイント，または改善前の VKOPより短い処理時間で，最大 4倍程度の再現性

向上が可能であることを確認した [92]．

5.2 従来法の課題と解決方針

4.5.2項及び 4.6節で述べたとおり，VKOPの課題は平面推定に使用する手法

と，そのパラメータに強く依存することである．特に，許容する平面の厚みを指

定するパラメータ，CFRANSACでいえばThcが適切ではなかった場合は，図 4.2

のようになだらかな曲面や起伏のある平面では毎回異なる平面を得たり，または

図 4.8のように複数の平面を 1枚とみなしたりなど，平面方程式の再現性を大き

く低下させる．これに伴って，VKOPの再現性が大きく低下するのは自明といえ

る．そこで，平面形状の安定性を評価し，そのような平面方程式，またはVKOP

を除くことが，平面推定法の依存度低減の解決方針といえる．
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5.3 平面の尤度を活用したVKOP検出

VKOPの再現性は，位置座標を決めるのに使用した 3枚の平面の再現性に依

存するため，平面推定法のパラメータを厳しくして，きれいな平面のみを使用す

るのが理想的といえる．しかしながら，センサのノイズによる点分布の変動や，

オブジェクトの雑然さ等の要因により，パラメータの調整だけできれいな平面だ

けを取り出すことは困難である．VKOPの平面推定に用いた CFRANSACの主

要なパラメータは，許容する厚みの閾値である Thcであるが，図 4.2の (a)と (b)

を厚みだけで比較したとき，(a)は丸みを帯びた縁が存在するため (b)のほうが

厚みが薄いとみなす場合がある．すなわち，パラメータを厳しくしても曲面のほ

うが残る場合も多くある．そこで，平面の安定性，すなわち平面の尤度を定量的

に測定し，これをVKOPの検出に導入する方式を提案する．

5.3.1 平面のフィルタリング法

まず第 1に，平面の尤度に閾値を設定し，これを超えない尤度の平面方程式を

除去する平面のフィルタリング法を提案する．VKOP検出前に平面方程式を除去

しておくことで，位置座標の決定に要する計算量も削減できるといえる．図 4.2

の例では，(a)から (c)の点群のうち，(a)の点群が理想的な平面であるため，こ

れだけを残す閾値を設定できれば再現性向上が見込める．一方で，(b)と (c)を比

較したとき，起伏のある平面については平均化の効果により，安定的に平面方程

式を得られる可能性がある．そこで，尤度の測定には，曲面が最も低い値となる

ように設計する必要がある．

5.3.2 VKOPのランキング法

平面のフィルタリング法でVKOPの再現性向上が見込める一方，残る平面方

程式の数が推測できないため，場合によってはVKOPが 1点も得られないこと

も起こりうる．レジストレーション等への活用を考慮した場合，2.3.4項で述べ

たとおり SVDで変換パラメータを推定するため，再現性のあるキーポイントが

少なくとも 3点必要となる．このとき，出力結果を見ながら閾値の微調整をしな
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ければならない．そこで，キーポイントの数を確保する観点からVKOPにも尤

度を付与し，これが高い順に必要数を取り出すランキング法を提案する．VKOP

に付与する尤度には，位置座標を計算する際に用いた 3枚の平面の尤度を乗算し

た値を使用することとした．

この VKOPに付与する尤度は，ISS等の従来法に用いられている突出値と同

じ位置づけとみなせる．ISS等は有用なキーポイントを判別する手法にNMSを

用いているが，これも何点残るかが事前に予測できないため，支持半径の調整が

必要となる．そのため，VKOPへのNMS適用は，図 2.2(1)のように極めて近い

位置に検出されたものだけにとどめ，ランキング法にて必要数を検出することと

した．

5.4 平面の尤度測定法

VKOPの平面推定に用いたCFRANSACは，4.4.1項で述べたとおり 2段階の

閾値 Thc, Thf を用いている．各段階における点数比Rcf に閾値 Thcf = 0.8を固

定的に使用して，きれいな平面を残すように作為していたが，4.5節の実験結果

からは Thcの値に再現性が依存し，この閾値はうまく機能していないといえる．

そこで本章では，平面候補の点群をこの段階で除去せずに平面方程式を求め，こ

れにRcf を平面の尤度ととして一律に付与することとした．このときに付与する

Rcf は，平面のCF尤度と呼ぶ．

さらに，なだらかな曲面と起伏のある平面の違いにも着目した．図 4.3の例で

は，どちらも同程度の Rcf = 7/20 = 0.35の CF尤度が算出されることとなる

が，起伏のある平面は平均化によって再現性のある平面方程式を得られる可能性

がある．一方でなだらかな曲面は，どの部分を平面とみなすかが一定ではなく，

その再現性は低いといえる．すなわち，曲面のCF尤度が小さくなるよう，点分

布の偏りを考慮した新たなCF尤度を提案する．例として，図 4.3の Thcで得た

橙色の点に着目すると，なだらかな曲面は図を正面から見て上側に偏っているの
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に対し，起伏のある平面は両側に分布していることがわかる．そこで，Thf で

得られた平面方程式を基準に，橙色の点がどちら側に分布しているかを測定し，

偏っている側の点数 Npc′ を用いて R
′

cf = Npf/(Npf + Npc′)により改良した CF

尤度を得る．これによると，図 4.3(b)は R
′

cf = 7/(7 + 13) = 0.35，図 4.3(c)は

R
′

cf = 7/(7+8) ≈ 0.47となり，曲面のほうが低い値となる．このCF尤度は，曲

面だけではなく，複数枚の平面を 1枚とみなしたときも同様に値が低下するので，

平面の再現性判定に有用といえる．

また，CFRANSACの処理フローでは初回の閾値 Thcが大きすぎるとき，CF

尤度に差が生じない場合がある．そこで次回の処理前に，Thcで得た平面の厚み

を実測して Th
′
c とし，Thf = CcfTh

′
c を用いて尤度を算出することとした．図

5.1はこれを追加したときの例であり，緑の線で示す平面の厚みの実測値 Th
′
cを

用いることで，図 5.1(a)は Rcf = 19/21 ≈ 0.905であるのに対し，図 5.1(b)は

Rcf = 12/21 ≈ 0.571となり，CF尤度がより機能的となるといえる．

(a) きれいな平面

(b) なだらかな曲面

図 5.1 : Thcを実測した場合の例
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5.5 センサパラメータ決定法

パラメータCcf は，2回目のRANSAC処理における Thf を決定するとともに，

CF尤度の測定にも影響を与える．前章ではCcf = 0.5を用いたが，この値が適当

かは議論していない．CF尤度へ与える影響を考えた場合，Ccfが小さすぎると適

当な平面部分であってもCF尤度が低下し，閾値Thcfによって除去される可能性

がある．逆に大きすぎるとCF尤度に差が生じず，フィルタリング法やランキン

グ法に適用できなくなる．すなわち，理想的な平面はCF尤度が大きく，それ以

外の場合は小さくなるように Ccf を設定する必要がある．そこで，文献 [32, 84]

と同様の事前実験によって，比較的きれいな平面と，最も厚みの生じた平面から

得られる CF尤度を推測し，当該実験環境において VKOP検出に最適なセンサ

パラメータを求めておく手法を提案する．

提案する事前実験のフローは，以下のステップに示す．

step1 センサの仕様上，点群が取得可能な距離の範囲を均等に分割し，平面状の

オブジェクトを配置して点群を得る．このときの分割数は，後述する厚み

の方程式を高精度に得られるように設定する．

step2 極端な外れ値を除外するため，ユークリッドクラスタリングによって点群

を分割し，元の平面の面積の 1.0%に満たないクラスタを除去する．

step3 センサとの距離と姿勢から理想的な平面方程式を求め，点群をなす全点と

の距離を測定する．この距離は片面側の距離であるので，最大の距離を 2

倍し，当該距離と角度で生じた平面の厚みを得る．

step4 角度を適宜に変化させて step2から 4を繰り返し，当該距離における最大

の厚みを得る．

step5 最大の厚みを示した角度のとき，この平面の厚みを均等に片側 10分割し

たビンを設定し，ビンの範囲内に含まれる点数をカウントする．
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step6 積み上げ式のヒストグラムを作成し，全点数で割る．これらの割合の値

は，Ccf を設定したときに得られるCF尤度に等しい．

step7 オブジェクトを配置する距離を変え，step2から 7を繰り返して各距離の

最大の厚みのときにおける積み上げ式のヒストグラムを得る．このとき，

遠距離になるほど得られる点群が少なくなることを考慮し，距離に応じて

平面の面積を大きくする．

step8 同じビンに属する値を距離ごとに比較し，最大値と最小値の差を得る．一

般的には，最近距離の値が最大であり，逆に再遠距離の値が最小である場

合が多い．

step9 step9における差が最大であるビンの割合をCcf に採用する．

step9で得られたビンの割合が 0.5であった場合において，厚みが小さい平面

と大きい平面で得られるRcf の例を図 5.2に示す．図内の記号の上部添字は，そ

れぞれ (a)と (b)における値を示す．また，Thcは各例における実測の厚みを示

しており，Tha
c < Thb

cである．図 5.2(a)は厚みが小さい平面の例であり，ある厚

みの部分に点が密集しているため，Tha
f = 0.5T a

c となっても Na
pf の変化が少な

く，Rcf = 17/22 ≈ 0.773と高い値を示す．一方で，厚みの大きい平面の例であ

(a) 厚みが小さい平面

(b) 厚みが大きい平面

図 5.2 : Ccf = 0.5におけるRcf の例
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(a) 法線推定の支持半径 (b) RANSACの距離閾値

図 5.3 : 平面の厚みによるパラメータの決定

る図 5.2(b)では，Rcf = 13/23 ≈ 0.565となり，ノイズの少ない場合より値が小

さくなる．すなわち，Ccf = 0.5を用いたとき，Ra
cf とRb

cf の差が大きくなるた

め，Thcf でノイズの強い平面の除去が容易となる．

更に，この事前実験を活用し，CFRANSACのパラメータであり，平面の厚み

を考慮する必要のある Thcと，法線推定の支持半径 Rdnor の最適値を設定でき

る．まず，上記の step4で得られた各距離の最大の厚みから，回帰分析によりセ

ンサの距離と生じうる厚みの方程式を得る．step1における距離の分割数は，高

い R値を示すまで分割を繰り返す．本処理の際には，処理対象の点群 Cをなす

全点とセンサとの距離を求め，この中央値を厚みの方程式に代入することで，代

表的な平面の厚み tcを得る．すなわち，Cには tcの厚みをもつ平面が多く含ま

れるといえるため，Rdnor = Thc = tcを用いるのが適当である．

Rdnor = Thc = tc を用いた場合における，法線推定の支持半径と，初回の

RANSACの距離閾値の例を図5.3に示す．法線推定の図 5.3(a)では，厚みの端の

位置にある点であっても，支持半径が広いため適切に法線を推定できる．RANSAC

の図 5.3(b)は，生じうる厚みに適した距離閾値を指定可能である．

5.6 評価実験

提案方式を評価するため，前章と同様に平面を多く含む点群を対象に実験を

行った．また，点群の取得についても同様に，真値の変換パラメータを得るため

シミュレーションセンシングによりデータセットを作成した．
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5.6.1 実験環境

(1) ハードウェア及びソフトウェア

本実験に用いたハードウェア及びソフトウェアを表 5.1に示す．実験環境の実

装はすべて PCL[88]を用いた．

(2) データセット

本章では，ノイズのあるときでも再現性が高く，比較的容易に平面推定がで

きると考えられるKinectデータセットを対象とした．Blensorのデフォルトパラ

メータでノイズを付加した点群だけを実験に用いる．また，条件を緩和したとき

の効果を確認するため，センサの位置と姿勢の変化量を低減したデータセットも

作成した．

変化量の小さいデータセットをSDS，大きいものをBDSを呼び，その詳細を表

5.2に示す．Rot.はセンサの姿勢の最大の回転量，Trs.は位置の最大の並進量を

表 5.1 : ハードウェア及びソフトウェア

CPU Intel Core i7-8750H (2.20GHz)

Memory 8.0 [GByte]

OS Ubuntu ver. 18.04.5 (64bit)

Compiler Clang++ ver. 6.0.0

Program library PCL ver. 1.11.1

Simulrator Blensor ver. 1.0.18 RC10

表 5.2 : データセットの詳細

ID #Pts
BBDD
[m]

mr
[mm]

Rot.
[deg]

Trs.
[m]

Median
dist. [m]

SDS 48,576 4.2 10.2 ± 5.0 ±0.05 3.0

BDS 48,309 4.2 10.2 ± 10.0 ±0.10 3.0
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示し，初回に取得した点群を基準として，3軸回転（1.0[deg]刻み）と 3軸並進

（0.01[m]刻み）でランダムに 30回変化させ，データセットごとに 31個の点群を

得た．これらを順番に取り出してターゲット点群 Tとソース点群 Sの異なるペ

アを作り，30回試行できるデータセットとした．最後に，実験の高速化のため，

全ての点群を 1辺 0.015[m]でボクセルサンプリングした．なお，表内のMedian

dist.は各点とセンサの距離の中央値である．

(3) 評価指標

本実験では，4.5.1項 (3)で示した再現性のうち RRについて，VKOPと他の

手法を同じ基準で評価できるよう，つぎのとおり一部修正した．

ARの測定は変わらず，式 (4.5)を満たすキーポイントの数である．RRの測定

において，式 (4.6)でTのオクルージョンに領域にある ks
i を無視し，マッチング

の取れる可能性のある領域，すなわちTと Sの重なりがある領域内で性能を評価

している．一方で，どのキーポイントが欠けた領域にあるかは不明であり，実用

上で必要な性能を測定できていないといえる．また，VKOPは前述のとおり，仮

想的な位置にキーポイントを配置するため，点群の表面上に検出されるとは限ら

ないことから，この性能測定は適さない．そこで，VKOPに限らず他の手法の

キーポイントもK
′
st = Nckと定義し，相対再現性を

RR
′
=

AR

K
′
st

(5.1)

ですべて評価することとした．

(4) 事前実験

前節で提案したとおり，平面状のオブジェクトを用いてVKOPの検出に必要

なパラメータを決定する．ここで決定するのは，法線推定の支持半径Rdnor，初

回の距離閾値 Tc，2回目の距離閾値を決定する係数Ccf である．

BlensorのMicrosoft Kinectモードは仕様上，約 0.4[m]から 4.8[m]の範囲でセ

ンシング可能であることから，本稿では 1.0[m]から 4.0[m]までの間，1.0[m]刻み
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でオブジェクトを配置することとした．オブジェクトは，各距離に応じて辺の長

さを増加させた正方形状のものを配置した．表5.3に，センサからの距離 (dist.)，

1辺の長さ (length)，角度をつけずにセンシングしたときの平均点数 (#Pts)を

示す．次に，各距離に配置したオブジェクトを 1.0[deg]ずつ回転させ，センサと

の角度をつけた上で 10回センシングし，各角度で 10個の点群を得た．これらの

点群は，ユークリッドクラスタリングによってクラスタに分類し，元の平面の面

積の 1.0%に満たない小さなクラスタは除去した．最後に，平面方程式と各点の

距離を測定し，最大距離のものから平面の厚みを得た．

まず，厚みの方程式を求める．図 5.4に各距離における最大の厚みをプロット

表 5.3 : 事前実験用平面の詳細

dist. [m] length [m] #Pts

1.0 0.2 14,373

2.0 0.4 14,119

3.0 0.6 14,206

4.0 0.8 14,349
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図 5.4 : 距離と厚みの関係
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図 5.5 : CF尤度の変化と最大の差

し，近似曲線を引いたものを示す．括弧内は最大厚みを示した角度を示し，近似

曲線は回帰分析により求めた．なお，本結果は 10個の点群から求めた平均値で

ある．また，回転の角度は回転軸や回転方向を変化させても，同様の結果を示し

たため，ここでは 1軸の回転角度のみを示す．この近似曲線と，表 5.2のセンサ

との距離の中央値 (3.0[m])から，Rdnor = Thc = 0.079[m]とした．

次に，Ccf を求める．前節のステップに基づき作成した，各距離における厚み

の積み上げ式ヒストグラムの値を，グラフに表示したものを図 5.5に示す．左軸

の折れ線グラフは各距離におけるCF尤度，右軸の棒グラフは最大値と最小値の

差である．棒グラフが最大値を示したのは 0.2及び 0.5であり，ほぼ同値であっ

たことから，以後の実験では両方の値を用いて比較評価することとした．
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表 5.4 : VKOPのパラメータ

Parameter Value Unit Remark

Normal est. radius∗ Rdnor 0.079 m Proposed

Normal weight∗ Cnor 0.1 - PCL defalut

Dist. thresh.∗ Thc 0.079 m Proposed

Coefficient CF Ccf

0.2
- Proposed

0.5

Processed ratio threth. Thpp 0.1 - -

# coarse plane est. Ncp 100 times -

Plane’s similar thresh. Thcos 0.9 - -

Keypoint dist. thresh. Thcen 1.0 BBDD -

NMS radius Rdnms 4.0 mr [47]

(5) 使用方式とパラメータ

VKOPに用いたパラメータを表 5.4に示す．“∗”の付いているパラメータは

PCLに実装されているものを示す．4.5.1項 (4)からのパラメータの入れ替えとし

て，CF尤度の採用による Thcf の削除，事前実験からRdnor, Thcと，2つのCcf

の使用，NMS追加のためRdnmsの追加がある．また，“Proposed”は先の事前実

験で得たセンサパラメータを示し，ほかに ThppとNcpを変更して多くの平面を

とることとした．すなわち，理想的ではない平面方程式も多く推定し，提案方式

の効果を確認する．一方で，Thcenを変更して遠い位置のVKOPは検出しないこ

ととした．

キーポイントの比較対象は，4.5.1項 (4)と同じく ISS-BRと SIFT3Dを用い，

それぞれ表 5.5，表 5.6を用いた．各種支持半径については，VKOPの法線推定

と同じ事前実験で得た値を用いる．ただし，RdnmsはVKOPと同じく，文献 [47]

で採用されている値とした．なお，PCLには SIFT3DのNMS処理がなかったた

め，自前で実装した．さらに，突出値の閾値にあたる ISSの Thissと SIFT3Dの
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表 5.5 : ISS-BRのパラメータ

Parameter Value Unit Remark

Normal est. radius∗ Rdnor

0.079 m ProposedBoundary est. radius∗ Rdbor

Saliency est. radius∗ Rdsal

Boundary est. angle∗ Thbor 90.0 deg [87]

0.975 - [50]

0.900 - -

Thresh. 21∗, Thresh. 32∗ 0.800 - -

Thiss 0.700 - -

0.600 - -

0.500 - -

NMS radius∗ Rdnms 4.0 mr [47]

表 5.6 : SIFT3Dのパラメータ

Parameter Value Unit Remark

Curvature est. radius∗ 0.079 m Proposed

Min. scale∗ 1.6 mr [29]

# scales per octave∗ 3 - [29]

0.030 - [29]

0.025 - -

Min. contrast∗ 0.020 - -

Thsift 0.015 - -

0.010 - -

0.005 - -

NMS radius Rdnms 4.0 mr [47]
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Thsiftは，両再現性の変化を確認するため，原著論文のパラメータに加えてそれ

ぞれ 5段階の強度を加えた．

5.6.2 センサパラメータ決定法の効果確認

ここでは，尤度の導入効果ではなく，センサパラメータ決定法で得た値を使用

したときの効果を確認する．

表 5.7(a)は SDSでの，表 5.7(b)は BDSでの結果をまとめた表である．表

中のParam.は使用したパラメータを示し，ISS-BRは Thiss，SIFT3Dは Thsift，

VKOPはCcf で用いた数値のときの結果である．また，#KPは検出したキーポ

イントの数，Timeは法線推定からキーポイントの検出までに要した秒数を示す．

全体のRR
′
を見ると，どちらのデータセットにおいてもVKOPが 2倍から 4倍

程度高いことが示されている．また，処理時間もVKOPが最短であり，最も高能

率な方式であるとともに，最適なパラメータを設定できているといえる．VKOP

同士を比較すると，BDSのRR
′
が僅かに下回っているのを除き，Ccf = 0.5の両

再現性が高いことがわかる．ただし，Ccf = 0.2のときは両データセットともに

ARが 1.0程度と小さく，レジストレーション等の応用技術への適用は困難とい

える．すなわち，本実験に用いた環境下では，Ccf = 0.5の使用が適当である．

その他の従来方式をみると，ISS-BRとSIFT3Dは原著論文に示されるパラメー

タとは異なる値を設定するほうが適当であった．どの値を採用すべきかは，デー

タセットによって毎回確認しなければならないが，VKOPは事前実験により適当

なパラメータを得ることができるため，何度も試行する必要はない．

なお，前章の表 4.7における VKOP(×3)と比較すると，RR
′
が低下している

ようにみえるが，これは以下の条件が異なる．まず，前章のVKOPはNMSが未

適用であり，非常に近い位置にVKOPが複数検出されることがある．そのため，

ARをダブルカウントしている場合があった．また，Thcf = 0.8を適用している

ため，本実験では未使用のCF尤度による平面のフィルタリング法が既に適用さ

れているに等しい．さらに，本実験では平面推定法の終了条件を緩め，理想的で
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表 5.7 : キーポイント検出の比較結果

(a) SDSの結果

Method Param. #KP AR RR
′

Time [sec]

ISS-BR
(Param.: Thiss)

0.975 1356.3 149.0 0.110 2.829

0.900 1317.5 141.7 0.108 2.840

0.800 791.9 72.8 0.092 2.969

0.700 244.8 25.4 0.104 2.886

0.600 69.8 8.6 0.123 2.914

0.500 7.4 0.3 0.040 2.910

SIFT3D
(Param.: Thsift)

0.030 0.8 0.0 0.017 2.271

0.025 2.5 0.4 0.161 2.222

0.020 5.9 0.6 0.103 2.194

0.015 18.9 1.9 0.104 2.231

0.010 57.6 5.5 0.097 2.230

0.005 175.7 19.3 0.110 2.260

VKOP
(Param.: Ccf )

0.2 3.1 1.0 0.325 1.800

0.5 11.4 4.0 0.386 1.791

(b) BDSの結果

Method Param. #KP AR RR
′

Time [sec]

ISS-BR
(Param.: Thiss)

0.975 1319.3 117.7 0.089 3.204

0.900 1298.6 116.6 0.090 3.095

0.800 799.3 61.3 0.077 2.939

0.700 252.8 21.9 0.086 2.762

0.600 69.9 6.8 0.098 2.695

0.500 7.9 0.2 0.033 2.622

SIFT3D
(Param.: Thsift)

0.030 0.7 0.0 0.033 2.343

0.025 2.2 0.2 0.064 2.297

0.020 5.5 0.4 0.057 2.270

0.015 17.2 1.6 0.103 2.175

0.010 56.2 5.7 0.103 2.118

0.005 173.0 16.6 0.097 2.065

VKOP
(Param.: Ccf )

0.2 3.0 0.9 0.433 1.748

0.5 10.4 3.4 0.407 1.743
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図 5.6 : 4章の実験のVKOP検出例

図 5.7 : 5.6.2項の実験のVKOP検出例（尤度は不使用）
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はない平面方程式も多く含んだ状態である．すなわち，平面のフィルタリング法

の適用と，その他のパラメータが偶然最適値であったことから，高いRR
′
を示し

ていたといえる．

前章の実験のVKOP検出例を図 5.6に，本実験のVKOP検出例を図 5.7に示

す．図 5.6の検出位置のように，左右の壁，床，ソファの上面の 4枚を得たところ

で平面推定を終了することが多かった．また，ほぼ重なった位置にもVKOPが

検出される場合があった．一方で本実験では，それ以外の平面も積極的に得るよ

うにしており，重なった位置のVKOPは存在しない．

以上から，提案したセンサパラメータの事前決定は，高能率なVKOPの検出

に貢献することを確認できた．同じセンサを使用する限りはパラメータの微調整

が不要で，高い再現性を有するVKOPを検出できる．

5.6.3 尤度を用いたVKOPの性能評価実験

ここでは，CF尤度を活用した平面のフィルタリング法と，ランキング法で得ら

れるVKOPの性能を確認する．VKOPのパラメータは前実験と同様であり，ま

たCcf = 0.5のみを用いた．この 2つの提案法は同時に適用することが可能であ

るが，それぞれの効果を確認するため独立して試行した．

フィルタリング法は，CF尤度の閾値 Thcf を 0.00から 1.00まで 0.01刻みで変

化させ，両再現性を得た．ランキング法は，フィルタリング法と同様に再現性の

変化を詳細に確認するため，必要点数を直接的に指定するのではなく，除去する

点数を割合で指定することとした．例として閾値を 0.3とした場合には，CF尤

度が小さい順に 30%の点数を除去する．この閾値は，フィルタリング法と同様に

0.00から 1.00まで 0.01刻みで変化させ，両再現性を得た．なお処理時間は，両

手法ともに追加される処理の計算量が極めて微小であり，結果として前項の結果

と同等であったため，ここでは評価しない．

図 5.8と図 5.9は，両手法の閾値を 0.01刻みで変化させた全ての結果を，フィ

ルタリング法は赤線で，ランキング法は青線でプロットした図である．なお，縦
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図 5.8 : SDSにおける両再現性の変化

表 5.8 : SDSにおける代表値

Filtering Ranking

Param. #KP AR RR #KP AR RR
′

0.0 11.4 4.0 0.386 11.4 4.0 0.386

0.1 11.2 3.8 0.377 10.7 3.9 0.399

0.2 9.8 3.3 0.399 9.5 3.7 0.415

0.3 7.2 2.6 0.461 8.4 3.4 0.442

0.4 3.8 1.7 0.558 7.2 3.1 0.470

0.5 1.6 0.8 0.488 5.7 2.7 0.508

0.6 0.4 0.0 0.017 5.0 2.5 0.518

0.7 0.0 0.0 0.000 3.9 1.9 0.498

0.8 0.0 0.0 0.000 2.7 1.4 0.522

0.9 0.0 0.0 0.000 1.5 0.8 0.544
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図 5.9 : BDSにおける両再現性の変化

表 5.9 : BDSにおける代表値

Filtering Ranking

Param. #KP AR RR #KP AR RR
′

0.0 10.4 3.4 0.407 10.4 3.4 0.407

0.1 10.4 3.4 0.407 9.9 3.4 0.413

0.2 9.1 3.1 0.432 8.9 3.2 0.438

0.3 6.6 2.2 0.495 7.7 2.9 0.446

0.4 3.3 1.1 0.422 6.7 2.7 0.481

0.5 1.3 0.5 0.333 5.3 2.3 0.512

0.6 0.4 0.0 0.033 4.6 2.1 0.514

0.7 0.0 0.0 0.000 3.7 1.6 0.487

0.8 0.0 0.0 0.000 2.5 0.9 0.427

0.9 0.0 0.0 0.000 1.5 0.6 0.467
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軸は相対再現性，横軸は絶対再現性を示す．また，これらのうち閾値が 0.1刻みで

あるときの結果を代表値として，図中に記号と添字を追加した．表 5.8と表 5.9

は，閾値が 0.1刻みのときにおける両再現性を抜粋し，まとめた表である．表中

の両再現性の数値は図中の代表点と同じものであり，例として図中の右端の添字

が 0.0の記号は，表中の閾値が 0.0のときの結果と対応している．

両データセットともに，閾値を強くするほど平面の数やVKOPの数が減り，AR

の低下とともに RR
′
が増加する傾向にあることが確認できる．フィルタリング

法の閾値が 0.0から 0.2の区間内は，未適用よりもRR
′
が低下している部分があ

るが，これは再現性のある平面のCF尤度が低く算出され，これをフィルタリン

グで除去してしまったためと考えられる．一方でランキング法は，他の 2つの平

面のCF尤度を考慮したことでVKOPが除去されず，未適用の場合を下回ること

はなかった．図 5.10は，ランキング法で閾値を 0.5としたときの検出例である．

図 5.7と比較し，VKOP数が 12点から半分の 6点に減少している．

図 5.10 : ランキング法を用いたVKOPの検出例
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レジストレーション等の応用技術への適用を考慮するとARが 3.0以上である

ことが望ましいため，この範囲内ではランキング法のRR
′
が上回っていることが

確認できる．VKOPの性質上，両手法の未適用時に得られるVKOP数とARが

小さいことを考慮すると，与えるパラメータが小さい範囲で RR
′
が高いほうが

望ましい．すなわち，実用上はランキング法の使用が適当であると考えられる．

以上から，両手法ともARとのトレードオフであるものの，RR
′
を向上できる

ことが確認できた．ただし，VKOPの数が少ないことを考慮すると，閾値が小さ

くてもRR
′
の向上が見込めるランキング法の使用が適当であるといえる．

5.7 まとめ

本章では，高精度な平面推定法の採用が必要なVKOP検出法について，その

依存性を低下させるため，平面の尤度を活用することとした．推定した平面の尤

度を測定し，閾値を設けて再現性の高いVKOPだけを残すことを企図している．

提案した平面の尤度は，厚みを薄くしたときにおける平面を成す点数の減少割合

から算出するものであり，CFRANSACを平面推定法に用いている場合は追加処

理が不要である．また，CF尤度の測定やCFRANSACに必要なパラメータにつ

いて，事前実験により当該環境における適当な値を決定する手法も提案した．

ノイズを含む点群を対象としたシミュレーション実験から，提案した VKOP

の相対再現性は，パラメータの微調整が不要かつ，従来のキーポイントよりも 4

倍程度高いことを確認した．また，尤度の導入により，絶対再現性とのトレード

オフであるものの，相対再現性を更に向上できることが確認できた．

今後の課題は，CFRANSAC以外の平面推定法を用いた場合の尤度の検討や，

その他の尤度を活用した場合における性能の比較評価が挙げられる．例えば，平

面の面積は尤度として活用可能と考えられる [96]．また，複数の尤度を扱う場合，

どのように連携すべきか検討が必要である [93, 94]．最後に，VKOPをレジスト

レーションに用いたときの精度を確認し，その貢献度を確認する必要がある．
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第6章

キーポイントパッチを用いた進化計算レジス

トレーション

進化計算レジストレーションの莫大な計算量を低減するため，特徴点

の周囲の点だけを抽出したキーポイントパッチの導入を提案する．

6.1 本章の概要

本章では，高能率なレジストレーション達成のため，ECRに着目した．ECR

の特長は，初期位置の依存性がなく，しかも高精度なレジストレーションが可能

であることである．一方で課題は莫大な計算量にあるため，精度が悪化しない程

度に点群を成す点の個数を削減する必要がある．

そこで，特徴点の性質も考慮し，この周囲の点だけを抽出したキーポイント

パッチ (KeyPoint Patches: KPP)をECRに導入することを提案した [97, 98]．ま

た，点群の境界点付近からKPPの抽出を避けることで，オクルージョンの影響

を低減した [98–100]．更に，KPPの個数と，KPPを成す点数の削減効果を確認

し，計算量の低減を企図した [98–100]．

評価実験により，KPPを導入することで，従来のECRよりも精度を維持しな

がら，最大で約 100倍以上高速処理できることを確認した [98]．

6.2 従来法の課題と解決方針

3.3.3項で述べたとおり，ECRの課題は莫大な計算量にある．計算量を増やす

要素として，適応度 (FS)評価のための近傍点探索，個体数，世代数が挙げられ

る．しかしながら，個体数・世代数の削減は，進化計算の特長そのものを抑制す

ることに等しい．そのため，FS評価に用いる点数を削減することが，課題解決
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の基本方針となる．

リサンプリングによる点数の削減は，レジストレーション高速化の前処理とし

てよく用いられる [39]．これは FS 評価に用いる点数も同様に削減されるため，

レジストレーション精度とのトレードオフとなる．しかしながら，ECRはFSの

値によって個体を進化させるか否かを決定するため，単純な点数削減では適切な

進化を阻害し，収束性の悪化や，局所解への収束の可能性を高めると考えられる．

6.3 KPP抽出法

FS評価に極力影響を与えず点数を削減するために，特徴点の性質に着目した．

2.2.1項で述べたように，特徴点は再現性と弁別性を有する点を点群から探索し，

採用するものである．この特徴点の用途は主にマッチングにより点群間の対応を

取ることであるが，これを点数削減のために用いることで，計算量を低減しなが

らも適切にFS評価ができると考えられる．しかしながら，特徴点の点数は，元

の点群の点数と比較して極めて少ないため，これだけではFS評価に悪影響を及

ぼす可能性がある．そこで，特徴点の周囲にある点を抽出し，ある程度の点数を

確保することを企図したKPP抽出法を提案する．KPPを抽出する支持半径は，

Rdkppにより指定する．

図6.1は，KPP抽出の例を示す．(1)は，まずキーポイントを検出しており，緑

の丸で示す 10個のキーポイントが検出されている．(2)がKPP抽出であり，黄

緑色の丸が抽出されたKPPである．元の点群が 6813点であるのに対し，KPP

は 267点であり，全体の約 3.9%に点数が削減されている．

6.4 KPP抽出の主要素

KPP抽出法は，キーポイント検出とその周囲の点の抽出から成る．前者はKPP

の位置と個数を定め，後者はKPPを成す点数を定める．これら 3つの主要素が

KPPの性能を左右するといえるので，各要素ごとKPPに与える影響を考察し，
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(1) Keypoint detection (2) KPP extraction

図 6.1 : KPP抽出の例

それぞれの改良手法を示す．

6.4.1 KPPの位置

抽出した KPPを用いることで，ECRにおける FS 評価の近傍点探索回数を

削減できるが，式 (3.5)の diの数も減少するため，オクルージョンの影響が強く

なる．特に，あるKPPがTのオクルージョン領域に抽出された場合には，この

KPPの diの値が大きくなるため，局所解に収束する可能性が高くなるといえる．

そこで，オクルージョンの性質に着目した．図 1.2に示したように，オクルー

ジョンはセンサへの表面露出が遮られることによって生じる．そのため，点群が

オープンとなっている領域，すなわち境界付近にはオクルージョンが存在する可

能性が高いといえる．この性質を利用し，境界付近の点をキーポイント検出に用

いないことで，オクルージョンの影響を回避する．本手法を適用したKPP法を，

KPP-BR (Boundary Removal)法と呼称する．

Stanford Dragonの KPP抽出例を図 6.2に示す．図 6.2(a)のような，境界に

囲まれた部分に抽出されたKPPは，T側もオクルージョンである（重なる点が

ない）場合が多い．図 6.3は，KPP-BRの抽出位置を示す．境界点はRusuの手

法 [87]で抽出し，黒色の丸で表示した．これは，支持半径Rdnorから得た法線ベ
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(a)

図 6.2 : Stanford DragonのKPP抽出例

(a)

(b)

図 6.3 : Stanford DragonのKPP-BR抽出例
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クトルを活用し，ある点の支持半径Rdbor内にある点分布，角度閾値 Thborを用

いて全点を境界か否か判定する手法である．オクルージョンからKPPを離隔す

るため，境界点から半径Rdoff にある点はオフセットとして，これらの点も境界

の点と同等に扱う．図 6.3の灰色の丸が，オフセットのための点である．その後，

境界を除去した点群からキーポイントを検出し，KPPは形状の完全性を確保す

るため元の点群から抽出する．図 6.2と図 6.3を比較すると，両図の (a)に示すよ

うな位置のほか，境界点付近にKPPがないことが確認できる．KPP法で抽出し

たKPPの点数は 198点（元の約 2.6%），KPP-BR法は 312点（元の約 4.1%）で

あった．KPP-BR法の点数が増加した理由は，KPPがオクルージョンによって

欠けることなくRdkpp内の点を抽出したためである．

6.4.2 KPPの個数

2.2.2項で述べたとおり，キーポイントは，点の周囲の形状から算出される突

出値をもとに検出される．単に突出値が大きい順に取り出した場合，ある箇所に

キーポイントが集中する可能性がある．これを避けるため，指定した支持半径内

で最大の突出値をもつ点のみをキーポイントとして検出するNMS処理がよく用

いられる [47]．同様にKPPも，少ない数で全体に分散していることが望ましい

ことから，Rdnmsの支持半径でNMS処理することで，KPPの個数を削減する．

ただし，探索範囲を広げることとなるため，KPP抽出に要する計算量は増加す

ることとなる．

図 6.4は，図 6.3のRdnmsを広げてKPPを 4個に制限した例である．図 6.2で

は抽出されていたKPPが，図 6.4の赤枠の領域に抽出されていない．これは，図

6.4で残ったKPPのもととなったキーポイントの突出値が，消えたKPPのもの

よりも高かったためである．図 6.4におけるKPPの点数は 115点であり，元の点

群の約 1.5%だった．
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図 6.4 : KPPの個数削減例

(a)

図 6.5 : KPPを成す点のリサンプリング例
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6.4.3 KPPを成す点数

KPPを成す点数は，KPPを抽出する範囲や，抽出範囲に含まれる点の解像度

によって変化する．ここでは抽出する範囲を一定とし，そのなかの点をリサンプ

リングすることでレジストレーションの計算量を低減する．

図6.5は，図6.3のKPPを50%の割合でランダムに間引いた例である．図6.5(a)

は，図 6.3(b)と同じ位置の KPPであるが，KPPを成す点である黄緑色の丸が

減っていることが確認できる．このときのKPPの点数は 205点であり，元の点

群の約 2.7%であった．

6.5 KPPを用いたECR

図 6.6は，KPPを用いた ECRの処理フローを示す．元の ECRと異なる箇所

は，Sから抽出したKPPをECRのソース点群 S′として用いることと，FSの算

出法を ICPと同様のFSsumに変更したことである．TからKPPを抽出しないの

(4) Fitness measurement  

(4) Selection          

...

(4) Fitness measurement  

(4) Selection          

(5) Termination

**

(1) KPP extraction

(2) Indivials(       ) creation

Individual       (3) Evolution                Individual       (3) Evolution                

図 6.6 : KPPを用いた ECRの処理フロー
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は，重なりのある領域を減らさないためである．キーポイントの再現性が極めて

高い場合は，TからもKPPを抽出して計算量を削減可能であるが，再現性に課

題があることは 2.4節でも述べたとおりである．また FSの算出に他の ECRと

同様FSmedを用いないのは，一部のKPPだけがTに重なり，そのまま局所解に

陥ることを避けるためである．どちらも，安定的にFSを算出するための処置で

あり，まとめると式 (3.3)を満たす

FSsum(TX , S′,T) =
Ns′∑
i=1

di (6.1)

により FSを求める．Ns′は，S′の点数である．なお，文献 [98]では diの平均値

を使用することとしているが，3.2.4項と同じ理由で追加計算の必要はない．

6.6 評価実験

提案方式を評価するため，変換パラメータが公開されており，ノイズのほとん

どない点群を用いて実験を行った．まず，KPPを用いたECRの性能を従来方式

と比較し，次にKPP-BRによるオクルージョンの影響低減効果を確認する．さ

らに，KPPの個数，KPPを成す点数を削減することによる計算量削減効果を確

認する．最後に，点群にノイズを付加し，その耐性を確認する．

6.6.1 実験環境

(1) ハードウェア及びソフトウェア

本実験に用いたハードウェア及びソフトウェアを表 6.1に示す．なお，並列計

算は行っていないので，GPUは省略した．ソフトウェアについて，実験環境の

実装はすべて Point Cloud Library (PCL)[88]を用いた．

(2) データセット

実験対象の点群は，The Stanford 3D Scanning Repository[23]のArmadillo(A)，

Stanford Bunny(B)，Dragon(D)，Happy Buddha(H)を用いた．正面からセンシ

ングされたものをターゲット点群とし，その左右の異なる位置からセンシングさ
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表 6.1 : ハードウェア及びソフトウェア

CPU Intel Core i5-4570SK (3.50GHz)

Memory 8.0 [GByte]

OS Ubuntu ver. 14.04.3 (64bit)

Compiler Clang++ ver. 3.4

Program library PCL ver. 1.7.2

れた 2つをソース点群とする．これらは，実験上の処理時間短縮のため，事前に

すべての点群を 1辺 2.0[mm]のボクセルでリサンプリングした．ボクセルサンプ

リングは PCLに実装されている関数をそのまま用いた．これは，ボクセル内に

ある点の重心点を取り出すものである．

データセットの点群の外観を図 6.7に，詳細を表 6.2に示す．“Attr.”は点群の

属性を示し，“tgt”はターゲット点群，“src”はソース点群である．“mr”はMesh

Resolutionの略であり，最近傍点間の距離の中央値により求めた．これが小さい

ほど点の解像度が高くなり，形状の表現が精緻となる．以後は，mrを基本単位

として扱う．“#Pts”は，点群を構成する全点数である．“Angle”は，センシン

グ時におけるオブジェクトのY軸回転度数（ターゲットとの相対角度）である．

“%Over”は，ソース点群を真値で変換したときのターゲット点群に対する重なる

点数の割合であり，値が大きいほどオクルージョン領域が少ないことを示す．

(3) 評価指標

本実験では，レジストレーションの成功回数，成功時のレジストレーション

精度，処理時間の 3項目で評価する．レジストレーション精度は，式 (2.13)に

示したレジストレーション誤差 RE を用いた．Sの解像度よりも RE が小さい

（RE < 1.0[mr]）ときを，レジストレーション成功とみなし，このときのREを

レジストレーション精度とした．処理時間は，成否にかかわらず全試行回数の平

均値とした．
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(a) A2(ArmadilloStand 210) (b) A1(ArmadilloStand 180) (c) A3(ArmadilloStand 150)

(d) B2(bun045) (e) B1(bun000) (f) B3(bun315)

(g) D2(dragonStandRight 24) (h) D1(dragonStandRight 0) (i) D3(dragonStandRight 336)

(j) H2(happyStandRight 24) (k) H1(happyStandRight 0) (l) H3(happyStandRight 336)

図 6.7 : 実験に用いた点群
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表 6.2 : データセットの詳細

ID Attr. Filename
mr
[mm] #Pts

Angle
[deg] %Over View

A1 tgt ArmadilloStand 180 1.3 5,292 - - Fig.6.7(b)

A2 src ArmadilloStand 210 1.3 5,095 +30 76.5 Fig.6.7(a)

A3 src ArmadilloStand 150 1.4 5,559 −30 68.5 Fig.6.7(c)

B1 tgt bun000 1.4 7,133 - - Fig.6.7(e)

B2 src bun045 1.4 6,813 +45 86.1 Fig.6.7(d)

B3 src bun315 1.3 6,831 −45 74.5 Fig.6.7(f)

D1 tgt dragonStandRight 0 1.3 7,155 - - Fig.6.7(h)

D2 src dragonStandRight 24 1.3 6,312 +24 89.1 Fig.6.7(g)

D3 src dragonStandRight 336 1.3 7,512 −24 81.1 Fig.6.7(i)

H1 tgt happyStandRight 0 1.3 5,560 - - Fig.6.7(k)

H2 src happyStandRight 24 1.3 5,304 +24 79.6 Fig.6.7(j)

H3 src happyStandRight 336 1.3 5,600 −24 79.7 Fig.6.7(l)

(4) 使用方式とパラメータ

本実験では，KPPの抽出元となるキーポイント検出に ISSを用いた．これは，

計算量が他のキーポイント検出器よりも小さく，再現性もあるバランスの良い

キーポイントであると評価されている [47]．ISS以外にも，KPP抽出とレジスト

レーションに必要な法線推定，境界抽出，近傍点探索は，PCLに実装されてい

る関数をそのまま用いた．進化計算に SADEを用いたECRは，自前で実装した．

このとき，乱数の生成には，Boostライブラリで実装されているメルセンヌ・ツ

イスタ [101]を用いた．ECRの比較対象としては，PCLに実装されている ICP

をそのまま使用した．

各手法のパラメータを表 6.3に示す．“∗”の付いているパラメータは，PCLに
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表 6.3 : 実験に用いたパラメータ

Method Parameter Value Unit Remark

Boundary

Rdnor
∗ 10.0 mr Pre. ex.

Rdbor
∗ 4.0 mr Pre. ex.

Thbor
∗ 90.0 deg [87]

ISS

Rdsal 10.0 mr Pre. ex.

Th21
∗ 0.600 - Pre. ex.

Th32
∗ 0.975 - [50]

Rdnms
∗ - mr Various

Keypoints 10 - Fix

KPP
Rdkpp 4.0 mr Pre. ex.

Rdoff 5.0 mr Pre. ex.

ECR

Population 30 - Pre. ex.

Rotation ±180 deg [74]

Translation ±0.04 m [74]

SADE

Fl 0.1 - [77]

Fu 0.9 - [77]

τ1 0.1 - [77]

τ2 0.1 - [77]

Termination ThFS 1.0e−10 m2 Pre. ex.

Experiment Trial times 30 - [74]

実装されているものである．“Pre. ex.”は予備実験で得た最適の値である．ISS

で指定可能なパラメータは，検出に用いる支持半径Rdsalと，各固有値の割合の

閾値である Th21, Th32，そしてNMSの支持半径Rdnmsの 4つがある．文献 [50]

では Th21 = 0.975が推奨されているが，この値では平面上からも数多くのキー
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ポイントが検出されたため，本実験では Th21 = 0.6として，より突出した位置の

キーポイントのみを検出した．また ISSのRdnmsは固定せず，各点群で 10個の

キーポイントが検出されるように調整した．ECRの回転と並進は，表 6.3に示す

範囲内でランダムに値を取得し，30個の個体を生成した．終了条件は，式 (3.4)

に示した FSの変化量とした．以上の条件で，次に述べる実験をそれぞれ 30回

試行する．

6.6.2 KPPの性能評価実験

ここでは，KPPの性能を確認する．表 6.4は，ICP，従来の ECR（表中では

ECRと表記）及びKPP法を用いたECR（表中ではKPPと表記）の試行結果で

ある．“#Pts”はソース点群における処理対象点数，すなわち従来方式はソース点

群そのものの構成点数Ns，提案方式はKPPの構成点数Ns′を示した．“Success

Num.”は成功とみなすREにまで収束した回数，“Success RE”は成功時のRE

の平均値である．処理時間は，“Prep. Time”がKPP抽出までに要した処理時間

の平均，“ECR Time”がECR開始から終了条件に至るまでの処理時間の平均で

ある．一度も成功に至らなかったデータセットのREには，全体の中央値を括弧

内に示した．図 6.8は，KPPによらないECRの平均収束時間である 200[sec]ま

(a)

(b)

図 6.8 : ECRの収束の様子
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表 6.4 : KPPの性能評価実験結果

Dataset Method #Pts
Success Time [sec]

Num. RE Prep. ECR

{A1,A2}

ICP 5095 0/30 (13.945) - 0.354

ECR 5095 30/30 0.238 - 176.362

KPP 234 30/30 0.329 0.207 4.865

{A1,A3}

ICP 5559 0/30 (12.957) - 0.498

ECR 5559 28/30 0.472 - 221.067

KPP 252 29/30 0.901 0.242 4.761

{B1,B2}

ICP 6813 0/30 (9.931) - 1.116

ECR 6813 22/30 0.644 - 330.911

KPP 267 30/30 0.337 0.263 7.303

{B1,B3}

ICP 6831 0/30 (9.765) - 0.853

ECR 6831 29/30 0.404 - 227.242

KPP 237 0/30 (4.696) 0.246 4.606

{D1,D2}

ICP 6312 10/30 0.352 - 0.702

ECR 6312 29/30 0.211 - 173.601

KPP 201 30/30 0.253 0.272 5.022

{D1,D3}

ICP 7512 7/30 0.868 - 0.992

ECR 7512 25/30 0.580 - 275.054

KPP 198 0/30 (8.354) 0.329 4.727

{H1,H2}

ICP 5304 0/30 (8.567) - 0.643

ECR 5304 30/30 0.270 - 139.846

KPP 248 29/30 0.596 0.211 5.426

{H1,H3}

ICP 5600 11/30 0.887 - 1.262

ECR 5600 30/30 0.237 - 130.812

KPP 228 29/30 0.754 0.206 4.522
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での，処理時間とREの平均値の関係を示す．8個のデータセットにおける収束

の様子を，従来方式は赤線，提案方式は緑線で表示した．青線は成否の判定基準

(1.0[mr])である．

ICPは他の方式よりも最も高速に収束したが，その成功率は 2つの ECRより

も大きく下回り，レジストレーションはほとんど成功しなかった．実際は，最適

解付近（RE ≈1.5[mr]）に収束したものも存在するが，これを成功とみなしても

全体の成功回数は 10回程度であった．すなわち，本実験に用いた範囲で回転及

び並進した初期位置にあるデータセットの場合，ICPの使用は適切ではないとい

える．

従来のECRは，約 93%の割合で成功していた．しかし，処理時間は平均して約

200[sec]かかり，文献 [61]のとおり膨大な計算量を必要とした．提案方式のKPP

を用いたECRは，{B1,B3}と {D1,D3}を除き，約 98%の割合で成功し，その処

理時間は 5.1[sec]程度であった．図 6.8にも示すとおり，収束までの時間的な優位

性は明らかである．ただし，図 6.8(a)は {D1,D3}，図 6.8(b)は {B1,B3}の収束

結果であり，どちらも成否判定基準には至らずに ThFSを満たして終了した．こ

の 2つのデータセットは，終了条件を設定せずに処理を継続してもREの変動は

0.001程度であり，成功に転じることはなかった．

成功時のREを比較すると，{B1,B2}を除き，提案方式のほうが低精度であっ

た．これは，KPPの抽出位置がターゲット点群側でオクルージョンの欠損があり，

Ns′が小さいため影響を低減できなかったと考えられる．{B1,B2}は，全KPPが

オクルージョン領域に抽出されなかったため，提案方式が最も高精度であった．

{B1,B3}と {D1,D3}のデータセットについては，KPPの一部がオクルージョ

ン領域に抽出されていたことを確認した．図 6.9は，{D1,D3}を用いた試行結果

の一例である．赤点は T，緑点は S，緑色の大きい丸はキーポイント，黄緑色の

大きい丸はKPPを示しており，黒線はTの最近傍点への距離を示す．黒線が短

いほど FSが小さくなり，KPPの位置が適正であればこれに伴って REも小さ
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(a)

図 6.9 : オクルージョンの影響

くなる．しかしながら，図 6.9(a)に示すKPPがTのオクルージョンの位置にあ

り，長い黒線が多くあることがわかる．すなわち，ある程度まで最適解に収束し

た段階で，オクルージョンの影響を排除しきれず局所解に収束したといえる．

以上から，ICPではレジストレーションが成功できないデータセットであって

も，ECRでは概ね成功できることを確認した．また，KPPを用いたECRは 2個

のデータセットを除き，従来のECRと同等の成功率を示し，かつ約 40倍高速で

あることを確認した．成功率を考慮すると，KPPを用いたECRが最も優れたレ

ジストレーション方式であるといえる．ただし，成功時のREは従来方式よりも

やや低く，KPPの位置によっては局所解に至るデータセットもあった．これらの

原因は，オクルージョンの影響を強く受けてしまったためである．

6.6.3 KPP-BRの性能評価実験

ここでは，KPP-BRの性能を確認した．KPPを用いた ECRと，KPP-BRを

用いた ECRの試行結果を表 6.5に，収束時間とREの関係を図 6.10に示す．
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表 6.5 : KPP-BRの性能評価実験結果

Dataset Method #Pts
Success Time [sec]

Num. RE Prep. ECR

{A1,A2}
KPP 234 30/30 0.329 0.207 4.865

KPP-BR 268 30/30 0.215 0.072 5.842

{A1,A3}
KPP 252 29/30 0.901 0.242 4.761

KPP-BR 287 28/30 0.473 0.086 5.709

{B1,B2}
KPP 267 30/30 0.337 0.263 7.303

KPP-BR 302 28/30 0.266 0.194 7.055

{B1,B3}
KPP 237 0/30 (4.696) 0.246 4.606

KPP-BR 284 30/30 0.639 0.162 8.665

{D1,D2}
KPP 201 30/30 0.253 0.272 5.022

KPP-BR 269 27/30 0.147 0.101 7.890

{D1,D3}
KPP 198 0/30 (8.354) 0.329 4.727

KPP-BR 284 30/30 0.228 0.133 6.772

{H1,H2}
KPP 248 29/30 0.596 0.211 5.426

KPP-BR 282 28/30 0.437 0.074 7.406

{H1,H3}
KPP 228 29/30 0.754 0.206 4.522

KPP-BR 285 29/30 0.527 0.081 5.843

{B1,B3}と {D1,D3}の結果が大きく改善されており，全体でも約 97%の割合で

レジストレーションが成功した．境界点を除去することによって，オクルージョ

ンの位置にKPPを抽出しなかった結果といえる．成功時のREは全て改善され，

これらの平均値 0.367は，KPPによらない従来の ECRの平均値 0.382よりも低

かった．図 6.10におけるKPP-BRの結果（紫線）をみても，成否判定基準であ

る青線を大きく上回るものがないことがわかる．わずかに青線を上回っているも

のは，失敗時におけるREの影響を受けた結果である．

6.4.1項で述べたように，KPPを成す点がKPP-BRでは増加しており，ECRの
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図 6.10 : KPPとKPP-BRの収束の様子

処理時間は平均して約 1.7[sec]増加した．{B1,B2}のときKPP-BRの方が高速で

あった理由は，収束に至るまでの世代数が少なかったためである．KPP-BRの前

処理時間が全体的に短くなっている理由は，境界点を除去したことにより，ISS

検出に要する計算量が削減されたためである．

以上から，KPP-BRによるECRが最も効果的であることが確認できた．すな

わち，KPPを用いた ECRには，KPP-BRの適用が必須といえる．KPPによら

ない従来の ECRの成功率と精度と比較しても，KPP-BRを用いた ECRのほう

が優れており，処理時間は約 30倍高速である．

6.6.4 KPPの個数とKPPを構成する点数の評価実験

ここでは，KPP-BRの抽出結果を基準に，KPPの個数と，KPPを構成する点数

をそれぞれ削減して効果を確認した．個数削減については，Rdnmsを手動で微調整

し，{10, 8, 6, 4}個のKPPを抽出した．点数削減については，{100, 75, 50, 25}[%]

の割合でランダムにリサンプリングした．個数削減の結果は表 6.6(a)，点数削減

の結果は表 6.6(b)に示す．

表 6.6(a)をみると，個数削減により処理時間を削減できているが，成功率と成

功時のREは悪化した．特に，{H1,H2}と {H1,H3}において，KPPが 6個以下
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表 6.6 : KPP高速化の評価実験結果

(a) KPPの個数削減

DS
Num.

#pts
Success Time [sec]

KPP Num. RE Prep. ECR

{A
1
,A

2
} 10 268 30/30 0.215 0.072 5.842

8 211 27/30 0.251 0.078 4.748

6 156 29/30 0.309 0.080 3.262

4 106 10/30 0.234 0.107 2.712

{A
1
,A

3
} 10 287 28/30 0.473 0.086 5.709

8 228 24/30 0.473 0.094 4.583

6 173 29/30 0.575 0.096 3.672

4 114 21/30 0.628 0.123 2.506

{B
1
,B

2
} 10 302 28/30 0.266 0.194 7.055

8 242 27/30 0.361 0.233 6.281

6 180 28/30 0.441 0.274 5.184

4 120 9/30 0.558 0.364 4.474

{B
1
,B

3
} 10 284 30/30 0.639 0.162 8.665

8 233 30/30 0.594 0.164 6.772

6 172 30/30 0.704 0.199 4.937

4 115 9/30 0.785 0.234 3.949

{D
1
,D

2
} 10 269 27/30 0.147 0.101 7.890

8 210 26/30 0.110 0.101 5.391

6 158 25/30 0.134 0.110 4.145

4 101 16/30 0.322 0.116 3.000

{D
1
,D

3
} 10 284 30/30 0.228 0.133 6.772

8 227 28/30 0.263 0.136 5.755

6 170 22/30 0.285 0.140 4.373

4 115 14/30 0.684 0.149 3.084

{H
1
,H

2
} 10 282 28/30 0.437 0.074 7.406

8 229 17/30 0.453 0.074 5.643

6 175 3/30 0.439 0.079 3.472

4 121 5/30 0.605 0.091 2.884

{H
1
,H

3
} 10 285 29/30 0.527 0.081 5.843

8 228 25/30 0.556 0.083 4.907

6 164 11/30 0.875 0.087 3.945

4 111 0/30 (9.651) 0.090 2.879

(b) KPPを成す点の削減

DS
Rate

#pts
Success Time [sec]

[%] Num. RE Prep. ECR

{A
1
,A

2
} 100 268 30/30 0.215 0.072 5.842

75 200 30/30 0.251 0.072 4.069

50 136 30/30 0.349 0.073 3.038

25 71 28/30 0.410 0.071 1.645

{A
1
,A

3
} 100 287 28/30 0.473 0.086 5.709

75 214 28/30 0.464 0.090 4.385

50 144 26/30 0.490 0.090 2.868

25 76 24/30 0.482 0.088 1.558
{B

1
,B

2
} 100 302 28/30 0.266 0.194 7.055

75 226 30/30 0.307 0.194 5.857

50 152 30/30 0.355 0.196 4.071

25 80 29/30 0.387 0.192 2.081

{B
1
,B

3
} 100 284 30/30 0.639 0.162 8.665

75 212 30/30 0.639 0.161 6.390

50 143 30/30 0.629 0.160 4.319

25 75 30/30 0.654 0.159 2.382

{D
1
,D

2
} 100 269 27/30 0.147 0.101 7.890

75 200 29/30 0.117 0.099 5.496

50 136 29/30 0.151 0.098 3.596

25 71 28/30 0.206 0.098 2.241

{D
1
,D

3
} 100 284 30/30 0.228 0.133 6.772

75 212 30/30 0.230 0.131 4.941

50 143 28/30 0.271 0.131 3.280

25 75 28/30 0.299 0.132 1.990

{H
1
,H

2
} 100 282 28/30 0.437 0.074 7.406

75 210 25/30 0.380 0.075 5.242

50 142 25/30 0.427 0.073 3.636

25 74 23/30 0.436 0.073 1.802

{H
1
,H

3
} 100 285 29/30 0.527 0.081 5.843

75 213 26/30 0.528 0.082 4.222

50 144 26/30 0.532 0.080 3.073

25 75 25/30 0.570 0.081 1.694
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のときの性能低下は顕著である．図 6.7より，これらのデータセットが他と比較

して突出した部分が少なく，円柱の表面をセンシングしたような形状となってい

るためと考えられる．点群の形状に適したKPPの数量と位置は異なるといえる

が，事前にこれを決定することは困難である．すなわち，KPPの個数削減によ

る高速化は，成功率とのトレードオフになるといえる．

点数削減の結果は，成功率と精度を概ね保ちつつ，処理時間を向上できるため，

有効であることを確認できた．サンプリング率 100%と 25%を比較すると，成功

率は 96%から 90%，精度は 0.367から 0.411程度の悪化で，処理時間は約 3.5倍

改善できた．

以上から，個数削減及び点数削減ともに，高速化の効果があることが確認で

きた．個数削減は，成功率と処理時間のトレードオフであるが，点数削減は成功

率と成功時の精度を極端に落とすことなく処理時間を向上できた．特に，点数削

減の 25%リサンプリングでは，リサンプリングしない場合よりも約 3.5倍高速で

あった．これは，KPPによらない従来のECRと比較すると，約 100倍高速であ

る．点数の削減が効果的であるのは，KPPを用いた ECRの精度が，KPPの位

置に強く依存しているためであると考えられる．

6.6.5 ノイズ耐性の評価実験

ここでは，前項で性能を確認したKPP-BRと点数削減の結果を基準に，ノイズ

を付加したデータセットを用いることで，KPP法のノイズ耐性を確認した．ター

ゲット点群及びソース点群の両方に対し，試行の度に異なるシードで 0.5[mr]の

レベルのガウシアンノイズを付加した．0.5[mr]レベルは，文献 [47]において最

も強いレベルである．その他のパラメータは，前項と全く同じものを使用した．

また，本実験ではノイズによりレジストレーション成功数の低下が予想されるた

め，全試行のREの中央値も確認することとした．

この実験結果を，表 6.7に示す．各データセットの第 1行目は，ノイズのない

データセットの結果を示しており，表 6.6(b)と同値である．表中の#KPPは，抽
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表 6.7 : ノイズ耐性の評価実験結果

Dataset Rate Median Success Time [sec]
(#KPP) [%] RE Num. RE Prep. ECR

{A1,A2}

(11.2)

100 0.210 30/30 0.215 0.072 5.842
100 1.110 12/30 0.632 0.069 5.149
75 1.200 10/30 0.580 0.069 3.434
50 1.320 10/30 0.793 0.068 2.296
25 1.213 9/30 0.829 0.069 1.657

{A1,A3}

(11.1)

100 0.468 28/30 0.473 0.086 5.709
100 0.931 19/30 0.779 0.081 4.833
75 0.891 21/30 0.776 0.078 3.901
50 0.912 19/30 0.769 0.081 2.689
25 1.047 12/30 0.748 0.078 1.447

{B1,B2}

(16.4)

100 0.265 28/30 0.266 0.194 7.055
100 1.042 14/30 0.597 0.162 9.749
75 1.056 14/30 0.662 0.165 7.801
50 1.044 14/30 0.614 0.165 4.932
25 1.133 12/30 0.689 0.163 2.922

{B1,B3}

(21.0)

100 0.645 30/30 0.639 0.161 8.665
100 1.031 14/30 0.768 0.135 11.399
75 1.020 14/30 0.810 0.136 8.059
50 1.050 12/30 0.772 0.135 6.446
25 1.078 12/30 0.731 0.135 3.382

{D1,D2}

(9.9)

100 0.113 27/30 0.147 0.101 7.890
100 0.658 27/30 0.594 0.089 5.119
75 0.738 23/30 0.666 0.089 4.350
50 0.727 19/30 0.605 0.090 2.655
25 0.855 20/30 0.723 0.090 1.454

{D1,D3}

(11.4)

100 0.221 30/30 0.228 0.133 6.772
100 0.684 26/30 0.667 0.120 5.522
75 0.685 25/30 0.667 0.118 3.674
50 0.730 21/30 0.634 0.118 2.554
25 0.853 21/30 0.687 0.118 1.358

{H1,H2}

(13.7)

100 0.450 28/30 0.437 0.074 7.406
100 0.997 25/30 0.990 0.065 5.042
75 1.088 12/30 0.811 0.063 4.189
50 1.067 13/30 0.809 0.064 2.805
25 1.155 9/30 0.886 0.064 1.625

{H1,H3}

(10.1)

100 0.525 29/30 0.527 0.081 5.843
100 0.671 25/30 0.585 0.070 4.192
75 0.706 24/30 0.607 0.068 2.720
50 0.709 23/30 0.603 0.070 2.020
25 0.850 20/30 0.718 0.068 1.115

107



出された KPPの個数の平均値である．KPPの個数が変動した理由は，ノイズ

による形状の変化のためである．特にBunny(B)では，滑らかな表面がノイズに

よって突出した部分となり，この位置にキーポイントが検出されたため，KPPの

個数の増加が顕著であった．Median REは，全試行のREの中央値を示す．

サンプリング率が 100%（KPP点数削減の適用なし）のとき同士を比較したと

き，全体的にREの中央値，成功回数と成功時のREが悪化したことが確認でき

る．REの中央値に着目すると，ノイズのある場合は全体で 0.528程度の増加が確

認された．ただし，REの中央値は 1.0付近で収束しており，全データセットで最

適解に近い解を得られているといえる．成功数に着目すると，{A1,A2}，{B1,B2}

及び {B1,B3}はノイズのある場合，成功率が約 98%から 44%程度にまで大きく

低下していた．これらのREの中央値が，成功とみなす閾値の 1.0をわずかに超

えており，これに伴って成功回数も半減したと考えられる．また，{A1,A3}のサ

ンプリング率 25%と，{H1,H2}のサンプリング率 75%以下の場合の成功率低下

も，同様の要因といえる．一方で {D1,D2}，{D1,D3}及び {H1,H3}は，サンプ

リング率を低下させても成功率を維持していた．これは，KPPの個数と位置が

ノイズのない場合と同様であったためであり，結果が同じ傾向を示したものと考

えられる．処理時間については，点数削減の割合に比例して改善されており，前

項の実験と同様の傾向を確認した．

以上から，ノイズのある場合においても，REの中央値は成功とみなす精度の

解付近にまで収束しており，そのノイズ耐性を確認できた．また，点数削減によ

る効果はノイズのない場合と同様に，成功率と成功時の精度を極端に落とすこと

なく処理時間を向上できている．

6.6.6 まとめ

本章では，ECRの初期位置に依存せずに高精度な結果を得られるという特長

を保持しつつ，計算量を低減するためのKPP抽出法を提案した．KPPは，キー

ポイントの周囲をパッチ状に抽出した点群である．この提案は ECRの近傍点探
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索の回数を大きく削減でき，処理時間の向上に有用である．さらに，境界点除去

によるオクルージョンの影響の低減，NMS処理による KPP個数の削減，KPP

のリサンプリングによる点数の削減といった改善手法も提案した．

8組のデータセットを用いた評価実験により，KPPを用いたECRは，ICPのよ

うに初期位置の影響を受けない特長を有したまま，KPPによらない従来のECR

と比較して約 40倍高速化できることを確認した．また，境界点を除去するKPP-

BRは，オクルージョンを多く含むデータセットであっても，従来のECRと同等

以上の成功率と精度を示した．処理時間の削減については，個数削減手法は成功

率とのトレードオフであるが，点数削減は成功率と精度を維持できることを確認

した．点数削減にて，元の 25%まで点数を削減してもレジストレーション精度に

与える影響は小さかったことから，ECRの性能はKPPの抽出位置に依存すると

いえる．すなわち，KPPは境界点除去の併用が必須であり，更に高速化が必要

な場合には点数削減の採用が適切である．これら提案方式の組み合わせは，KPP

によらない従来の ECRと同等以上の成功率と精度を示しつつ，最大で約 100倍

以上の高速化を実現した．

一方で課題としては，KPPに用いる適当な手法や，各種パラメータの比較評

価が挙げられる．特に，ISS以外のキーポイント検出や，SADE以外の進化計算

アルゴリズムの適用は，KPP-ECRに強く影響を与えるといえる．また，境界点

抽出，キーポイント検出，進化計算アルゴリズムに必要なパラメータは今回の実

験では検討していないので，最適化をする必要がある．
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第7章

結論

本論文の成果をまとめ，目的に対する達成度と，残された課題に言及

する．

　本論文は，オブジェクトの表面形状を疎な点の集まりで表現する 3次元点群に

ついて，重要な中間処理に位置づけられている特徴点抽出処理の高性能化を目指

した．また，特徴点抽出の代表的な活用例であるレジストレーション処理につい

て，低計算量かつ高精度化することを目指した．本論文の対象は，個々の点の関

係性や色情報等を持たない未整理の点群であり，また外部システム等は一切使用

しない，最も原始的な状態を想定している．このような環境では，オクルージョ

ンによる形状の欠損，ノイズによる点位置の変動，また単純に処理すべき点の個

数が多いといった，克服すべき課題が多数存在する．そこで特徴点抽出は，その

位置を決定するキーポイント検出に焦点を絞り，従来とは異なる枠組みの抽出方

法を実現した．レジストレーションに関しては，特徴点の機能である再現性と弁

別性に着目し，従来とは異なる活用方法により高能率化を実現した．

以下，その成果を具体的に述べる．

(1) 再現性を重視した仮想特徴点と尤度評価による高性能化

特徴点は，点群内から抽出した少数個の特徴点同士を対応付けることで，点群

間の対応関係を用いた各種技術を低計算量化するために用いられる．特に，特徴

点対応によるレジストレーションは，1度の座標系変換でレジストレーションを

完了できるため，座標系変換を繰り返す方式や進化計算による方式と比較して高

速である．しかしながら，従来の特徴点抽出は弁別性を重視しており，再現性は

低調なものが多く，発生した誤対応の影響を強く受けて各種の応用技術の精度に

は限界があった．
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そこで，まずは再現性を重視した特徴点を抽出することを目指した．センシ

ング時に生じる諸問題を抱えた実在点は，いわば最初から再現性が低いことか

ら，これをそのまま用いずに幾何形状の方程式化により再現性を高めることを

企図した，仮想特徴点を提案した．この具体化として，センシング時でも安定的

に点を取得できる平面形状に着目し，複数平面の交点位置に特徴点を配置する，

VKOP (Virtual Keypoint Of Polyhedron)を提案した．シミュレーション実験に

より，VKOPは従来の特徴点抽出法と比較して，同等の処理時間で最大 2倍程度

の高い再現性を示すことを確認した．

VKOPの性能が確認された一方で，平面形状の抽出法と，これに用いるパラ

メータに性能が強く依存する課題が残った．この課題に対しては，平面の安定性

を指標化した尤度を，平面抽出と同時，または事後的に測定し，尤度の低いもの

は除去する手法を提案した．また，この尤度の測定に適したセンサパラメータを，

事前に求めておく手法を提案した．これにより，平面抽出法の依存性を低減する

とともに，従来の特徴点よりも短い処理時間で，4倍以上の高い再現性を示すこ

とを確認した．

今後の課題としては，本論文で用いた平面抽出法以外の手法の適用や，そのと

きの最適な尤度，または全く異なる尤度の導入が挙げられる．さらに，複数の尤

度を扱う場合において，その連携の手法には検討が必要である．また，VKOPを

用いたレジストレーションを評価し，その貢献度を確認する必要がある．

(2) キーポイントパッチを用いた進化計算レジストレーション

進化計算によるレジストレーションは，点群間の座標系変換に必要な変換パラ

メータを，進化計算により更新して高精度にレジストレーションする方式である．

解を得る手法が進化計算アルゴリズムによるため，局所解を回避して全体最適解

を探索することができる. しかしながら，計算量の大きい点群間の近傍点探索処

理を，個体数・世代数の必要分だけ繰り返すため，他の方式と比較して処理に時

間がかかるという課題がある．
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この課題解決のため，特徴点の周囲の点を抽出したKPP (KeyPoint Patches)

を進化計算レジストレーションに用いることを提案した．KPPは弁別性の高い

形状を有しており，この部分だけを処理に組み込むことで精度を維持しつつ，低

計算量化を企図したものである．また，KPPの位置，抽出する個数，KPPを成

す点数を考慮することで，更なる高能率化を目指した．

評価実験により，従来の進化計算レジストレーションと比較して，提案方式は

同等の精度を維持し，約 40倍高速に処理できることを確認した．また，KPPを

成す点数を削減することで，精度を維持しつつ，従来よりも最大で約 100倍高速

に処理できることを確認した．

今後の課題として，進化計算の手法・特徴点抽出の手法を変更したときの比較

や，KPP抽出範囲等の使用するパラメータの最適化が挙げられる．また，先に

提案したVKOPは点群から離れた位置に抽出されるため，このままKPPに使用

できないことから，この 2つを連携するための方策を検討する必要がある．
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