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1. 序論 

複数の距離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たくさん存在する．そのた
め，距離センサから得られた点群の位置合わせが重要な役割を担
う，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するの精度が低下す
る傾向がある．点群同士のマッチング領域を計算する手法も提案

されているが，ロバスト性などの点で不十分で，実用化がまだ遠
い状況である[3]． 

これらの問題を解決するために，本論文は深層学習を用いた位

置合わせのため部分特徴抽出によるマッチング領域探索手法を提
案する．マッチング領域探索によって位置合わせは簡単になる． 

 

2. 関連研究 

古くから沢山な位置合わせ手法が提案されている[4][5]．しか

し，点群の範囲や姿勢など様々な要素で位置合わせの難易度が大

きく変化する．近年，深層学習の普及によって点群ベースの深層

学習モデルが沢山提案されている[6][7]．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．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．PointNet[6]を用いた位置合わせ手法として PointNetLK[1]は一

つである．PointNetLK[1]は PointNet[6]を用いて点群全体の特徴を

抽出し，点群同士の特徴を合わせる剛体変換行列を求める．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

いう前提条件がある．点群が欠損しているあるいは片方がもう片

方の一部の時，位置合わせ精度が大幅に落ちる．この問題を解決

するために提案されたのが MaskNet[3]というモデルである．

MaskNet[3]は片方の点群ともう片方の点群のマッチング領域を計

算するモデルである．しかし，一つの点群と見なすため，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．本研究で切り分けと

部分的特徴抽出でロバストと高精度なマッチング領域探索可能な

手法と提案する． 

 

3. 提案モデル 

本研究では，点群を切り分けることで独立した部分点群を作る．

部分点群の特徴抽出することで，点群同士の精確なマッチング領
域を探索する．以下のフローに従って，部分的特徴抽出及びマッ
チング探索を行う． 

1. 点群 1 と点群 2 に対し，ダウンサンプリングを行うことで点
群 1と点群 2を同様の密度にする．得られた点群を partと full

と呼ぶ．part = {p1, …, pn}，full = {f1, …, fg}．また，点 pi = (xi, 

yi, zi)，fj = (xj, yj, zj)．nは partの点数であり，gは fullの点数で
ある． 

2. full を fullgroup = { fullgroupx | x = 1, … g}のグルーピング処理を行
う．グループ fullgroupiは，点 fiを中心とした最も近い n点の部
分点群である． 

3. part と fullgroupそれぞれを PointNet[6]に入力してそれぞれの特
徴 Featurep = {Fp | Fp ∈ ℝd} ，Featuref = {Ffi | Ffi ∈ ℝd, i = 1, 

…, g}を抽出する． 

4. それぞれの特徴を連結し，MLP (Multilayer Perceptron)に入力
してスコアを計算する．MLP のサイズは（256, 128, 128, 1）
とする． 

5. 一番高いスコア ScoreHを選択し，それと対応する fullgroupHを
partとマッチングする領域と判断する． 

点群のサンプルを Fig. 1に示す．提案モデルを Fig. 2に示す． 

 

3.1. 部分的特徴抽出 

PointNet[6]を用いてそれぞれの入力点群の特徴抽出を行う．本

研究で用いる PointNet[6]の MLPサイズは（64, 128, 128, 512, 512）
である．次に，それぞれの layerの結果を連結し，プーリングする
ことで，入力点群の大域的特徴を得る．部分点群 fullgroupを入力と

して，部分点群の大域的特徴を抽出することで part点群とマッチ
ングする領域が探索可能となる． 

 

3.2. 損失関数 

学習時には，クラス分類でよく使われる負の対数尤度損失を損

失関数として使用する． 

𝑙𝑜𝑠𝑠(𝐒𝐜𝐨𝐫𝐞, 𝑡𝑎𝑟𝑔𝑒𝑡) = −𝑙𝑜𝑔(
exp(𝐒𝐜𝐨𝐫𝐞[𝑡𝑎𝑟𝑔𝑒𝑡])

∑ 𝑒𝑥𝑝(𝐒𝐜𝐨𝐫𝐞[𝑖])
𝑔
𝑖=1

) (1) 

targetは真値となる中心点 fgtの indexである． 

 

3.3. マッチング領域探索 

PointNet[6]で出力された Featuref から Featurep と対応する領域
を探索し，fullgroupH を導き出すのが本研究の目的である．マッチ

ング領域探索の結果を評価するため，点群の位置推定を行う． 
𝐟𝐮𝐥𝐥𝐠𝐫𝐨𝐮𝐩𝐻 ≈ 𝐩𝐚𝐫𝐭 + 𝐭 (2) 

tは並行移動行列である． 

 

4. 実験 

データセット ModelNet40[8]を使用し，学習を行った．
ModelNet40[8]は 40 種類の CADモデルからなる．データセットを
半分ずつに分け，20 種類の学習セットで学習を行い，もう 20 種

 
Fig. 1 Point cloud sample. 
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Fig. 2 Model architecture 

part

fullgroup1

full

fullgroup2

fullgroupg

…

PointNet

PointNet

Featurep

Featuref1

Featuref2

Featurefg

…

Featuref1

Featuref2

Featurefg

…

Featurep

Featurep

Featurep

mlp

Score1

Score2

Scoreg

…

Choose 

highest score

Shared

PointNet

mlp(64)n
x

3

mlp(128) mlp(128) mlp(512) mlp(512)

n
x
6
4

n
x

1
2

8

n
x

5
1

2

n
x

5
1

2

n
x

1
2

8

nx1344 1344

global feature

Part-based feature extraction Matching region searching



 

  

類のテストセットで評価を行う．点群 fullにはModelNet40のデー

タからリサンプリングした点群を用いた．点群 part は点群 full か
ら 1/4 を切り取った後，平均 0 m，分散 0.05 m2の正規分布に従う
ノイズを加えた点群である．学習時の剛体変換行列の真値は，回

転 [0, 90] ，並行移動 [0, 1.57] mでランダムに生成した．テスト時
の剛体変換行列の真値は，回転 [0, 180] ，並行移動 [0, 3.14] mで
ランダムに生成した．Fig. 3(a)(b) に提案モデルの位置推定結果を

示す．実験のサンプルを Fig. 4 に示す，また，MaskNet[3]の比較
実験も行った．Fig. 3と Table 1に提案モデルと MaskNet[3]の比較
実験結果を示す． 

Fig. 3が示されるように，MaskNet[3]は初期回転が 40 を超えた
時位置推定誤差が急激に増大している．位置推定の成功率は
36.65%であり，全体の位置推定平均誤差が 0.326 m である．また，

位置推定が成功した時の位置推定平均誤差は 0.043 m である．一
方，モデルは全体的に安定的な結果を得られた．位置推定の成功
率は 98.26%，全体の位置推定平均誤差は 0.008 m である．また，

位置推定が成功した時の位置推定平均誤差は 0.002 m である．
MaskNet[3]と比べ，提案モデルの位置推定精度は大幅に向上して
いる．また，初期回転に対し，高いロバスト性を持っていること

を示されている． 

 

5. 結論 

本論文は範囲や姿勢にロバスト性を持つ位置合わせための深層
学習に基づく部分的特徴抽出手法を提案した．このモデルでは，

部分点群をグルーピングすることで，部分点群の大域的特徴を抽
出可能にした．部分点群の大域的特徴からマッチング領域を探索

し，従来のモデルでは適用できなかった範囲の異なる点群のマッ
チングや位置推定に成功した．既存手法との比較実験により本手
法の有用性を示した．今後は，実環境での有用性を検証し，デー

タセットだけでなく実際距離画像センタから得られた点群を対象
とした位置合わせを目標とする． 
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(a) Mean Trans. error of proposed method and MaskNet[3] 

 
(b) Histogram of mean Trans. error for proposed method 

 
(c) Histogram of mean Trans. error for MaskNet[3] 

Fig. 3 Experimental results comparing proposed method and 

MaskNet[3] 

 

 
 Fig. 4 Point cloud matching sample. 

 

Table 1 Experimental results for each method 
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rate 

Positional mean 

error (m) 

Positional mean 

error on success (m) 

MaskNet[3] 36.65% 0.326 0.043 

Proposed model 98.26% 0.008 0.002 
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