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○ はじめに 
 
道路や道路周辺の３次元情報を取得するために，車載

の移動計測装置 (Mobile Mapping System, MMS) が用い
られている． MMSは，車両の上にレーザスキャナ，デ
ジタルカメラ，GPS，IMUを搭載し，走行しながら点群
と画像を取得する（第１図）．レーザスキャナは，レー

ザ光を照射して，反射波が戻るまでの時間を計測するこ

とで，対象物までの距離を算出する．レーザスキャナの

地球上での位置はGPSから計算できるので，レーザの照
射方向と距離から，対象物の3次元座標を算出すること
ができる．レーザ光を高速回転（この機種では毎秒 100
回転）させることで，MMS の周囲の 3次元座標を大量
に取得することができる．このデータを点群と呼ぶ．

MMS にはデジタルカメラも搭載しており，走行中の連
続画像を得ることができる．点群と画像には，取得時の

時刻が記録されている． 
MMSで取得された点群には様々な物体が含まれてい
る．点群データを活用するためには，点群を対象物ごと

に分割することが求められることが多い．この作業を人 

 
手で行うと多大な時間と労力が必要となるため，できる

限り自動で行うことが望ましい． 
しかし，点群だけを用いた分類では，形状が似ている

物体や，少ない点しか乗らない小物体を正しく分類する

ことは難しい．一方，画像による分類では，撮影角度や

天気などの環境の影響を受けやすいという問題がある． 
本稿では， MMS で取得される点群と画像の両方か

ら抽出される特徴量を用いて，道路周辺の物体の抽出と

分類を行う手法について解説する．  

○ 点群からの柱状物体の抽出 

道路周辺には，電柱，信号，標識，街灯，樹木など様々

なものが存在するが，人工物に関しては，人や車両との

衝突を防ぐために，柱状物体の付属物として，高所に設

置されることが多い．そこで，本稿では，道路周辺の物

体として，柱状物体に設置される，信号，歩行者信号，

交通標識，案内標識，街灯を検出することを考える（第

２図）．なお柱状物の付属物には，看板や電柱の変圧器，

樹木の枝葉などもあるが，検出対象以外は「その他」と

して分類するものとする． 
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第１図 Mobile Mapping System 

 

 
第２図 検出対象 
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検出対象の物体を検出するために，まず，点群から柱

状物体を検出する 1)．点群から柱状物体を検出するため

に，柱状物体の断面を計算する． 
手順を第３図に示す．レーザスキャナから出力された

点群は計測順に並んでいるので，それを順番に調べ，点

間距離が十分小さければそれらを連結する．さらに，隣

り合ったラインを調べて，近傍点を連結する．それによ

り，点群がワイヤフレームモデルに変換される．次に，

ワイヤフレームモデルを水平面で切断して，切断点を求

める．柱状物体であれば断面は円弧になるので，切断点

から円の方程式を算出することができる． この操作を多

数の水平面に対して行うと，柱状物体では，中心が垂直

方向に並ぶ円の集合が得られる．そこで，そのような場

合を検出することで，柱状物体を検出することができる．

第４図に，点群から検出された柱状物体を示す．    

○ 点群特徴量の算出 

検出対象の物体は，柱状物体の周辺にある．そこで，

柱状物体が検出されたら，その周辺の点群を取り出し，

近傍の点が同じグループになるように，セグメンテーシ

ョンを行う（第５図）．これらの点群を柱状物体の付属

物とし，検出対象の候補とする． 
付属物の点群の種類を調べるためには，対象物の特徴

をよく表す特徴量を計算する．まず，点群の特徴量とし

て，付属物の点群を囲む直方体の大きさ(𝑎, 𝑏, 𝑐)，柱状物
体に関して，高さ ℎ，底部と上部の直径 𝐷!, 𝐷"，テーパ 
𝑡，付属物と柱状物体の相対位置 𝑑!, 𝑑", 	ℎ!, ℎ" を算出
する（第５図）． 

さらに，付属物の点群に関して，主成分分析 (PCA) を

行う．PCAは，点群が 3次元空間でどのように分布する

かを調べるもので，３個の主成分方向と固有値が算出さ

れる．付属物の点群の特徴量としては，PCA の固有値

	𝜆!, 𝜆", 𝜆#	(𝜆! ≥	𝜆" ≥	𝜆#)と第１主成分方向，点群の反

射強度，また，近傍点の形状特徴についても特徴量に加

える（第１表）．近傍点の形状特徴とは，各点での近傍

 
第３図 柱状物の検出 

 

 
第４図 点群から検出された柱状物体 

 
 

 

第５図 柱状物の付属物 

 
 

 
第６図 点群特徴量 

第1表 柱状物体の点群特徴量 

 特徴量の種類 

付属物 

Bounding Boxの大きさ (𝑎, 𝑏, 𝑐) 
PCAの固有値 (𝜆!, 𝜆", 𝜆#	) 

第1主成分方向と水平面との角度 𝜃 
直線, 平面, 球状の点の比率 

*𝑟$ , 𝑟%, 𝑟&	, 
点群の平均反射強度 𝐼 

柱状部 

高さ ℎ 
底面と上面の円の半径 (𝐷!, 𝐷") 

テーパ 𝑡 = (𝐷! −𝐷")/ℎ 

相対 

位置 

重心間距離 𝑑! 
最小距離 𝑑" 

柱状部底面からの距離 ℎ! 
柱状部上面からの距離 ℎ" 
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点に PCA を施して計算されるものである 2)．点 𝑝$の近

傍点の固有値を 𝜆$!, 𝜆$", 𝜆$#	(𝜆$! ≥	𝜆$" ≥	𝜆$#)とする
とき，𝐿 = (𝜆$! −	𝜆$"	)/𝜆$!，𝑃 = (𝜆$" −	𝜆$#)/𝜆$!, 𝑆 =
𝜆$#/𝜆$! を計算する．このとき，	𝐿 が最大ならば点 𝑝$は
直線状，𝑃が最大なら平面状，𝑆が最大なら球状と定義す

る．ここでは，直線状，平面状，球状と判定される点の

個数の比率 𝑟% , 𝑟&, 𝑟'を付属物の特徴量とする． 

○ 画像の抽出と画像特徴量の算出 

MMS では，車両上にレーザスキャナとカメラが固定さ

れている．そのため，それらの相対位置を測定しておけ

ば，レーザスキャナで取得した3次元座標に対応する画

像上の位置を求めるができる．  

点群の画像上での位置は，ピンホールカメラモデルを

用いることで計算できる（第７図）．この図のように，

カメラ原点から3次元座標までの直線を考え，直線と投

影面との交点を求めることで画像上の位置が算出できる．

ただし，レンズの歪みなどのために，直線との交点と画

像上の画素位置との対応がずれるため，歪み補正を行う

必要がある．ここでは，Zhangの方法 3) を用いた．点群
を画像上に投影した例を第８図に示す．  

この方法を用いて，付属物の点群に対応する画像を得

る．点群と画像には，取得時刻が記録されているので，

点群の取得時刻が近い画像に対して，点群を画像上に投

影する．第９図の例では，標識の点群を画像上に投影し

ている．投影された領域が点群に対応する画像となる．

ここでは，点群が投影された領域を囲む矩形領域を取り，

その範囲の画像を取り出して，検出対象の画像を得る． 

 MMS では連続的に画像を取得しているため，付属物は

複数の画像に写っている．そこで，取得時刻が近いすべ

ての画像に対して点群を投影し，付属物の点群がすべて

画像に乗っており，かつ投影された面積が最大となる画

像を選択する（第１０図）． 

 

 

すべての付属物点群に対応する画像を得られたら，そ

れらの画像から画像特徴量を算出する．画像特徴抽出に

は， Convolutional Neural Network (CNN) を用いる．
ここでは，ImageNet 4)の訓練用画像を用いて事前学習した 
AlexNet 5)を用いた．AlexNet は畳み込み層に5層，全結

合による特徴抽出に2層用いている．ここでは，出力層

によるクラス分類の前の，全結合層の2層目から出力さ

れる4096個の画像特徴量を付属物の画像特徴量とする．  

 

第７図 ピンホールカメラモデル 

 

第８図 点群の画像上への投影 

 

 

第９図 付属物の点群の抽出 
 

 

第１０図 点群を投影する画像の選択 
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CNN から抽出される特徴量は4096次元のベクトルで

あり，3 次元特徴量の次元と比較して圧倒的に大きい．

また，多くが0の疎なベクトルである．そこで，画像特

徴量の次元削減を行う．画像特徴量の削減は，機械学習

手法の一つである Random Forest6)を用いて付属物画像の
分類器を作成し，その際に計算される寄与度を用いて行

う．寄与度とは，特徴量が分類に与える影響度を示す指

標として提案されているものである 6)． 
ここでは，画像特徴量の次元削減のために，分類対象

の画像をそれぞれ約500枚ずつ Random Forest に入力し，

4096 個の特徴量のうち，寄与度が高い順に 64 個の特徴

量を抽出して，分類に用いる画像特徴とした． 

○ 点群と画像を用いた物体認識 

付属物の点群の種類を同定するために，物体認識には，

点群特徴量と画像特徴量の両方を用いる．処理の流れを

まとめると，第１１図のようになる．まず，点群から柱

状物体の付属物を抽出し，それらを画像に投影すること

で，対応する画像を得る．次に，点群と画像の両方から

特徴量を抽出する．付属物の特徴量は，それらの特徴量

を合成したものとする．合成した特徴量を用いて，第２

図に示した6個のクラスに分類する．分類には，Random 

Forestを用いる． 

 

 

  
評価実験では，828 個の柱状物体を 2分割し，一方を

学習データとして用い，もう一方を評価用のデータとし

て用いた．分類の評価では，適合率（分類が正しい比率），

再現率（全データから検出できた比率），F値（適合率と

再現率の調和平均）を求めた． 

第２表に分類結果を示す．すべてのクラスにおいて，

高い成功率が得られた．また，比較のために，点群特徴

量のみを用いた分類と，画像特徴量のみを用いた分類に

ついても評価を行った．比較した結果を第３表に示す．

この表では，F 値が最も高いケースを色をつけて示して

いる．この評価では，すべての場合において，点群と画

像の両方の特徴量を用いた分類が，最も良い結果となっ

た．  

次に，点群特徴量と画像特徴量の寄与度について調べ

た．上位10個の特徴量を第１２図に示す．点群特徴量は

第１表に示した記号を用い，P: をつけて示した． CNNで

用いられた画像特徴量の意味を人が理解するは困難なの

で，ここでは先頭に I: を付け，4096までの番号を付け

て示した． 上位1〜4位と9〜10位は点群特徴量，5〜8

位は画像特徴量であり，いずれの寄与度も高いことから，

3次元の点群特徴量と 2次元の画像特徴量は補完的であ

り，両方の特徴量が分類に有効であると言える．  

○ おわりに 

本稿では，車載移動計測装置 MMS で取得される道路
周辺の点群と画像を用いて物体認識を行い，検出対象の

物体の点群を抽出する手法について解説した．  
近年では，画像を用いた深層学習が飛躍的な進歩を見

せており，また点群を用いた深層学習手法 7)8)も提案され

ている．一方で，点群と画像は性質の異なるデータであ

第２表 点群と画像による分類結果 

 

第３表 分類結果の比較（F値） 

 
 

 

第１１図 点群と画像を用いた物体認識の手順 

 
第１２図 寄与度の高い特徴量 
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る．点群は夜間でも取得できるため，MMS での計測の
ように，それらが同時に取得できるならば，点群と画像

を組み合わせた方が，多様な条件下でのロバストな物体

認識が行えることが期待できる． 
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