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1．まえがき 

点群は写真測量やレーザセンサを用いて取得可能である．

しかし，写真のマッチングミスや測定器の制限により，デ

ータには外れ値が混入している．外れ値を持つデータを直

接扱うことは，下流タスクにおける処理精度の低下を招く．  

従来の外れ値検出手法として PointCleanNet[1]があるが，

パッチ内の局所幾何構造が考慮されていないため，外れ値

検出精度が低いという問題がある．そこで，本研究では

DGCNN[2]をもとに，局所幾何構造を考慮した外れ値検出

手法を提案する．提案手法では，k-NN 探索を用いて構築

した近傍グラフと点を同時に畳み込み，局所幾何構造情報

を持つエッジ特徴の生成を行う Res-GCN Block を構成する．

エッジ特徴を用いて局所幾何構造を考慮することにより，

点群の外れ値検出精度を大幅に改善できることを示す． 

 

2．提案手法 

従来の点群外れ値検出手法である PointCleanNetでは，点

群をパッチに分割して入力しているが，パッチ内の局所幾

何構造は考慮されていない．そこで，本研究では DGCNN

をもとに，局所幾何構造を考慮した点群の外れ値検出手法

を提案する．提案手法のモデル構造を図 1に示す． 

提案モデルは，Quaternion Spatial Transform，Res Block ，

Res-GCN Block から構成される．外れ値を持つ点群を入力

として，各点に対する外れ値推定確率 𝕆𝑖を出力し，閾値を

用いて外れ値の判定を行う．Res-GCN Blockは，k-NN探索

および Res Block から構成される Graph Convolutional 

Networkである．Res-GCN Blockでは，各レイヤーの前で各

注目点に対する k-NN 探索により近傍グラフを構築し，近

傍グラフと注目点の両方を入力として畳み込むことで，点

の関係性を表すエッジ特徴を生成する．このエッジ特徴に

より，パッチ内の大域的な形状情報を維持したまま，局所

幾何構造を反映した計算が行える． 

また，Quaternion Spatial Transformは四元数を用いてパッ

チの回転を行うネットワークであり，移動不変性の対処を

するために暗黙的に回転変換の学習を行う．Res Blockは勾

配消失の問題への対処のために，従来の CNN 構造にスキ

ップ接続を導入したものである． 

 

図 1  提案手法のモデル構造 

3．実験結果 

本研究では，近傍探索数を 16，閾値を 0.5 として外れ値

検出実験を行った．また，外れ値検出精度を示す評価指標

には AUPRを使用した．PointCleanNetの外れ値データセッ

トを使用して，従来手法と提案手法の外れ値検出精度の比

較を行った結果を図 2 に示す．提案手法では，各大きさの

外れ値に対して平均で 12.6%の AUPR 向上が確認できた．

特に，外れ値の大きさが 2.5%の場合には，24.6%の AUPR

向上を実現できた． 

 

図 2  外れ値の大きさと AUPRの関係 

 

4．むすび 

本研究では，k-NN 探索により近傍グラフを構築し，生

成したエッジ特徴を用いて計算を行う，点群の局所幾何構

造を考慮した外れ値検出手法を提案した．結果より，局所

幾何構造を反映した計算を行うことで，外れ値検出精度を

大幅に改善できることが確認できた． 

しかし，高次元特徴空間における k-NN 探索は計算量を

大幅に増加させるという問題がある．今後は，低次元空間

の k-NN 探索結果を各レイヤーの入力に伝搬させた場合や，

近傍探索手法を改良した場合における外れ値検出の精度お

よび計算量の比較を行い，提案手法の有効性を確認する必

要がある． 
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