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＜要約＞ 本論文は，異なる範囲の点群位置合わせのための深層学習モデルを提案する．点群をベースとし

た深層学習モデルが提案されたが，これらの手法は同一またはほぼ同じ視野の点群のみに適している．実際

には，位置合わせをする点群の範囲が大きく異なる可能性がある．本論文では，部分的な特徴抽出に基づい

た新しい深層学習モデル“PointpartNet”を提案する．部分点群の特徴を利用し，範囲の異なる点群間のマッ

チング領域を探索する．これにより，異なる範囲の点群を位置合わせすることが可能となる．また，実際に

異なる範囲の点群の位置合わせにおいて，先行研究と比較実験を行い，高いロバスト性と精度を持つことを

示した． 

＜キーワード＞ 点群，位置合わせ，深層学習 

1. 序論 

複数の距離画像センサを組み合わせることで，よ

り高いロバスト性と汎用性なシステムを構築する研

究は多く存在する．近年深層学習をベースにした点

群を対象とした位置合わせ手法も提案されている

[1-2]．しかし，点群を位置合わせする際に，範囲が

異なる点群を対象とすると位置合わせの精度が低下

する傾向がある．この問題を解決するために，我々

は分割に基づく探索可能深層学習手法を提案した

[3]．しかし，この手法ではマッチング領域探索に留

まり，位置合わせを行うにはまた別の手法を加える

必要がある．そこで，本論文は分割に基づく探索可

能な位置合わせ手法を提案する． 

 

2. 関連研究 

古くから多くの位置合わせ手法が提案されている．

ICP（Iterative Closest Point）[4]は，その簡便性から，

最も広く利用されている手法の一つである．しかし，

外れ値がある場合に性能が劣ることや点群の初期位

置と姿勢に強く依存することが知られている．正規

分布変換（NDT）[5]は，点群空間をボクセルとグリ

ッドで等間隔に分割し，それぞれについて．求めた

正規分布を用いて点群を表現し照合する手法で，計

算コストが小さい特長がある．しかし，これらの手

法の多くは，範囲に大きな差がある点群の位置合わ

せには適していない．一方，近年点群ベースの深層

学習モデルが多く提案されている．PointNet[6]は点

群を対象としクラス分類とセマンティックセグメン

テーションを目的とした最初の深層学習モデルであ

る．このモデルは簡単なニューラルネットワークを

用いて，点群の順序不変性を実現し，高い性能の結

果を得ている．また，PointNet[6]を用いた位置合わせ

手法として PointNetLK[1]があげられる．しかし，こ

の手法は二つの点群がほとんど同じでなければなら

ないという制約がある．従って，点群が欠損してい

るあるいは片方がもう片方の一部の場合，位置合わ

せ精度が大幅に落ちる．この問題を解決するために

 

図 1 点群サンプル 
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MaskNet[2]というモデルが提案された．MaskNet[2]

は点群同士のマッチング領域を計算するモデルであ

る．しかし，点群大域的特徴または点群一点ずつの

局所特徴しか用いないため，範囲が大きく異なる点

群同士或いは姿勢が大きく異なる点群同士に対応で

きず，マッチングが失敗することが多い．本研究は

部分的特徴抽出を用いて，範囲が大きく異なる点群

同士でも位置合わせ可能な手法を提案する． 

 

3. PointpartNet 

本研究では以下の 2 種類の点群の位置合わせを想

定する：1．LiDAR などで取得した広範囲点群 full．

2．RGB-D カメラなどの小範囲スキャナで取得した

より詳細な点群 part．それぞれ図 1 に点群のサンプ

ルを示す．PointpartNet の概要は以下の 2 ステップで

構成される． 

1．部分的特徴抽出とマッチング領域探索[3] 

2．1 で見つけた対応点群同士の位置合わせ 

PointpartNet のイメージ図を図 2 に示す． 

 

3.1 部分的特徴抽出とマッチング領域探索 

位置合わせをする際，点群同士の密度が同じとは

限らないため同じ密度になるようダウンサンプリン

グを行う．その際，範囲が広い点群を full = {f1, ..., 

fg}，範囲が狭い点群を part = {p1, ..., pn}とする．点

pi = (xi, yi, zi), fj = (xj, yj, zj)は 3 次元点である．また，

g は full の点数で，n は part の点数とする．その後，

部分的特徴を抽出するために full の分割を行う．具

体的には，full の各点に対し，n 個の最近傍点を選択

し，g 個サブ点群セット fullgroup = {fullgroupi | i = 1, ... 

g}を作成する． 

続いて，PointNet[6]に fullgroupと part を入力し，そ

れぞれの大域的特徴 Featuref = {Ffi | Ffi ∈ ℝd, i = 1, ... 

g}，Featurep = {Fp | Fp ∈ ℝd}を抽出する．特徴抽出

するための PointNet[6]を図 3 に示す．位置に依存し

ない部分的特徴を得るため，PointNet[6]への入力点

群の重心が原点に一致するように平行移動させる．

さらにスケールに対しロバスト性を高めるために，

full に応じたユニットボックス[1]へ正規化も行う． 

特徴抽出後，part は full のどの領域が最も類似し

ているかを探索する．つまり，ここでglobal translation 

tG を推定する．Featurep と Featuref を MLP1(Multi-

Layer Perceptron)に入力し，マッチング尤度 Score = 

{Scorei | i = 1, ... g}を計算する. Scoreiは，fullgroup と

part が類似している場合に 1，類似していない場合

0 となる．MLP1のサイズは(256, 128, 128, 1)となる．

そして，最も高いスコア ScoreHを選択し，それと対

応する fullgroupHが partとマッチング領域と判断され

る．また，fullgroupH と part の位置関係を global 

translation tGとする． 

 

3.2 位置合わせ 

選択されたマッチング領域 fullgroupHと partの位置

合わせを行う．位置合わせは大域位置合わせと局所

位置合わせの 2 つの部分に分けられる． 

ここで，マッチング領域探索の際 tGを求めたため

大域位置合わせにおいて global rotation RG のみを求

めればよい．大域位置合わせはできるだけ早く真値

に近い RG を求める手順である．ここでは図 2 のよ

うに DirectNet[7]を用いて大域位置合わせ行う．

fullgroupHと part の大域特徴をMLP2の入力としてRG

を計算する[1]．MLP2のサイズは（    ）

である． 

一方，局所位置合わせはさらに高い精度で点群同

士の位置姿勢を求めるものである．ここでは，大域

位置合わせ後の fullgroupHと partの局所的特徴空間の

最近傍点を見つけて，SVD (Singular Value Decomposi-

tion)を用いて剛体変換行列を求める． 

 

3.3 学習と損失関数 

学習では，マッチング領域探索と大域位置合わせ

の 2 段階の学習を行う．また，学習処理の効率化の

ため，学習で用いる大域位置合わせは fullgroupH では

 

図 2 PointpartNet のイメージ図 

 

 

図 3 PointNet[6]のイメージ図 
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なく，マッチング領域探索の真値に相当する

fullgroupgtを入力としている． 

提案モデルでは，最も高いスコアを選択するマッ

チング領域探索と，大域位置合わせの 2 つのネット

ワークを学習させるため，損失関数はマッチング損

失 lossm と位置合わせ損失 lossr の 2 つに分かれる．

lossm は分類問題でよく使われる負の対数尤度損失

である． 

𝑙𝑜𝑠𝑠 = 𝑙𝑜𝑠𝑠𝑚 + 𝑙𝑜𝑠𝑠𝑟 (1) 

𝑙𝑜𝑠𝑠𝑚 = −log(
exp(𝑆𝑐𝑜𝑟𝑒𝑙𝑎𝑏𝑒𝑙)

∑ exp(𝑆𝑐𝑜𝑟𝑒𝑖)
𝑔
𝑖=1

) (2) 

ここで，label は中心点 fgtのインデックスで，真値で

ある．lossrは位置合わせ GG = {[RG , tG]}と真値の位

置姿勢を表す Ggtとの差を最小化する．そこで MSE

（Mean Square Error）を用いて以下のように示す． 

𝑙𝑜𝑠𝑠𝑟 = ‖(𝐆𝐆)
−1 ∙ 𝐆𝐠𝐭 − 𝐈4‖F

(3) 

 

4. 実験 

PointpartNet の有用性を検証するために，従来手法

である MaskNet[2]との比較実験を行った．実験では

データセットは 3D モデル ModelNet40[8]を用いる． 

ModelNet40[8]は 40 種類を持つ 3D CAD モデリング

である．20 種類のモデリングは学習時で使用してお

り，残り 20 種類のモデリングはテスト時に使用して

いる．full は ModelNet40[8]からリサンプリングした

点群であり，part は最近傍点で full から選択した点

群である．また，part には正規分布に従う平均 0 m，

分散 0.05 m2のノイズを加えた．学習中で用いる姿勢

の真値は[0, 90]からランダムで決定したもので，位

置の真値は[0, 1.57] m からランダムで決定したもの

である．テスト中未学習の位置姿勢のロバスト性を

検証するために姿勢と位置の真値はそれぞれ [0, 

180]と[0, 3.14] m から決定した．そして，姿勢と位

置の推定誤差がそれぞれ 10と 0.1 m 以下の場合，推

定成功と見なす．以上の条件で提案モデルと

MaskNet[2]の比較実験を行った．実験条件を以下に

示す． 

1． 使用するライブラリ：python 3.6.10 と pytorch 

1.7.0 

2． 学習時のバッチサイズ：16 

3． 学習時のエポック：200 

4． 学習時点群セット数：5114 

5． テスト時点群セット数：1266 

6． 学習時 full と part の点数：256 と 64 

7． PC のスペック：3.60GHz Intel i7-9700K と 

GeForce RTX 2070 SUPER 

実験結果を図 4-6 と表 1 に示す．回転推定成功率

は MaskNet[2]の 29.38％から 80.25％に向上した．回

転平均誤差は MaskNet[2]の 68.95から 26.40に減少

 

(a) Mean Rotation error of PointpartNet and 

MaskNet[2] 

 

(b) Mean Translation error of PointpartNet and 

MaskNet[2] 

図 4 PointpartNet と MaskNet[2]の実験結果 
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(a) Histogram of Mean error for PointpartNet 

 

(b) Histogram of mean error for MaskNet[2] 

図 5 PointpartNet と MaskNet[2]の誤差ヒストグラ

ム比較（姿勢） 
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した．また，平行移動推定成功率は MaskNet[2]の

38.47％から 82.31％に向上した．平行移動平均誤差

は MaskNet[2]の 0.417m から 0.160m に減少した．

MaskNet[2]では 20を超えたとき回転と平行移動誤

差が急激に増大する傾向がある．一方，PointpartNet

では MaskNet[2]と比べより安定な結果が得られた．

位置合わせのサンプルを図 7 に示す．また，

PointpartNet の各手順の処理時間を表 2 に示す．各処

理の中，部分的特徴抽出の処理時間がほかの処理時

間と比べて大幅に増えた．それは full の全点を中心

として fullgroup を切り分け処理及び特徴抽出がかな

りの時間が必要があるためである． 

 

5. 結論 

本論文では，異なるサイズの点群に対して，部分

的な特徴抽出を行う深層学習を用いた位置合わせを

提案した．PointpartNet は点群を分割し部分点群の特

徴抽出することでマッチング領域を探索する．この

手法では，従来の手法では適用できなかった異なる

範囲の点群の位置合わせに成功した．また，従来手

法との比較実験により，PointpartNet がよりロバスト

かつ高精度であることが示された．しかし，提案モ

デルの処理が重いため，GPU メモリが足りない可能

性がある．入力点群はダウンサンプリングを行わな

いと学習できないという問題点がある．また，提案

モデルは part の full の前提で処理しているため，

part が full 中に存在するかどうかの判断はしていな

い．従って今後は，part が full 中にいるかどうかの

検知機能も追加する予定である．また，PointpartNet

は現状カメラの視野など考えず，最近傍点で点群を

切り分けしてマッチング領域探索しているため，

part が full の最近傍点で切り出された点群でない場

合，直接使えない問題がある．従って今後は，カメ

ラの視野，位置姿勢などを考慮した手法に改善する

ことも目標とする．  
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