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Abstract  Point cloud denoising using deep learning is an effective method. However, this method confronts a problem of 
excessive smoothing of edges. In this study, we propose a new method to improve excessive smoothing by using principal 
component analysis to discriminate edges of point clouds and restricting their movement. 

 
1. はじめに 

現実空間を三次元認識する技術として，点群が活用

されている．特に，点群が抱えるノイズの問題に対し

て，深層学習を用いた点群ノイズ除去は効果的な手法

である．しかし，形状の角部分であるエッジが過剰に

平滑化されてしまうという問題が起こる． 

そこで本稿では，主成分分析を用いてエッジを判別

し，補正ベクトルによる動きを制限することで，従来

手法における過度な平滑化を改善する手法を提案する． 

 

2. 関連研究 

2.1. 点群特徴抽出 

点群特徴抽出とは，点群データの法線や曲率等の基

礎緒量を推定する手法である．特に，主成分分析 [1]は
共分散行列の固有値解析により行われる．ここで，本

研究で使用する法線情報の算出方法を説明する． 

まず，任意の点群における近傍集合を中心化するた

めに，平均の位置へ移動させる．そして，移動後の点

群を 	𝑀	とすると，共分散行列 	𝐶!	は式 (1)で求められる． 
 

𝐶! = 𝑀"𝑀 (1) 
 

その後，𝐶!	の固有値分解により，固有値および固有

ベクトルが得られる．固有値 	Λ	および対応する固有ベ

クトル 	𝐸	をそれぞれ式 (2)，式 (3)に示す． 
 

Λ = *
𝜆# 	 	
	 𝜆$ 	
	 	 𝜆%

, (2) 

 

𝐸 = (e#			e$			e%) (3) 
 

ここで得られる固有値のうち，最小の固有値に対応

する 	e%	が近傍集合の法線ベクトルとなる． 

2.2. 深層学習を用いた点群ノイズ除去 

深層学習を用いた点群ノイズ除去技術として，近傍

探索によるグラフ畳み込みを用いた手法 [2]が提案さ

れている．Denoiser では，𝑘	点を含む点群 	𝑃	を入力とし

たとき，各点に対するノイズ補正ベクトル 	𝑑!	を出力す

る．その後，入力点群に加えてノイズ点を補正するこ

とで，滑らかな点群 	𝑃3		が得られる．ノイズの補正は式

(4)で表される． 
 

𝑃3 = {𝑝! + 𝑑!	|	0 ≤ 𝑖 ≤ 𝑘} (4) 
 

しかし，形状の角部分であるエッジが，過剰に平滑

化されてしまうという問題が残っている．  
 

3. 提案手法  
3.1. エッジ判定処理 

任意の注目点 	𝑝!	における近傍集合 	𝑃!	に対して，主成

分分析を用いて法線ベクトル 	n!	を算出する．このとき，

注目点 	𝑝!	の座標を 	(𝑥&, 	𝑦&, 	𝑧&)	とする．また，法線ベク

トル 	n!	を式 (5)で定義する．  
 

n! = (𝑎		𝑏		𝑐) (5) 
 

算出した法線ベクトル 	n!	を用いて，近傍集合 	𝑃!	の平

面近似を行う．平面方程式は，	𝑃!	の重心 	(𝑥̅, 𝑦G, 𝑧̅)	を通る

ため，式 (6)で近似される．  
 

𝑎(𝑥 − 𝑥̅) + 𝑏(𝑦 − 𝑦G) + 𝑐(𝑧 − 𝑧̅) = 0 (6) 
 

また，平面方程式における係数 	𝑑	は式 (7)で表される． 
 

𝑑 = −𝑎𝑥̅ − 𝑏𝑦G − 𝑐𝑧̅ (7) 
 

その後，注目点 	𝑝!	と平面方程式の距離 	𝑟	に基づき，

閾値 	𝜏	を用いてエッジと判定された点を集合 	𝐸	に追加

する．  
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表 1 従来手法および提案手法の各補正ベクトルに対するノイズ補正精度の評価  

 従来手法  
提案手法（係数 	𝑙	）  

0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 
Chamfer-Distance (↓ ) 1.1511 1.1764 1.1614 1.1383 1.1316 1.1175 1.1206 1.1317 1.1378 1.1415 

 
距離 	𝑟	およびエッジ判定処理を，それぞれ式 (8)，式

(9)に示す．  
 

𝑟 =
|𝑎𝑥& + 𝑏𝑦& + 𝑐𝑧& + 𝑑|

√𝑎$ + 𝑏$ + 𝑐$
(8) 

	𝑖𝑓	𝑟 ≥ 𝜏 ∶ 𝑝! ∈ 𝐸 (9) 
 

3.2. 補正ベクトルの調整 

エッジの過剰な平滑化に対し，補正ベクトルの調整

を行う．具体的には，𝑘	点を含む点群 	𝑃	を入力としたと

き，エッジと判定された点に対して Denoiser の補正ベ

クトル 	𝑑!	に係数 	𝑙	(0 < 𝑙 < 1)を付け，大きさの調整を行

う．補正ベクトルについて，式 (10)に示す．  
 

	𝑖𝑓	𝑝! ∈ 𝐸 ∶ {𝑝! + 𝑙𝑑!	|	0 ≤ 𝑖 ≤ 𝑘} (10) 
 

4. 実験 

4.1. データセット 

データセットには，各形状 100000 点を持つ 28 種類

の点群からなる PointCleanNet ノイズデータセットを

使用する．学習用データセットは，学習用の 18 種類の

形状において境界領域の対角線の 0.25%, 0.5%, 1.0%, 
1.5%, 2.5%の標準偏差を持つガウスノイズを追加した

点群から構成される．テスト用データセットは，テス

ト用の 10 種類の形状において境界領域の対角線の

0.5%の標準偏差を持つガウスノイズを追加した点群

から構成される．  
 

4.2. 実験パラメータおよび評価指標 

本実験では，近傍探索数を 16，エッジ判定処理の閾

値 	𝜏	を形状の対角線の 7.5%の大きさとする．また，補

正ベクトル 	𝑑!	の係数 	𝑙	は，0.1 から 0.9 まで 0.1 刻みで

比較を行う．また，評価指標には式 (11)で表される

Chamfer Distance[3]の平均値を使用する．  
 

𝐶𝐷 =
1
𝑁 X min'!∈ℙ[𝑝\! − 𝑝*[$

$

'+"∈ℙ,

+
1
𝑀 X min'+"∈ℙ,[𝑝\! − 𝑝*[$

$

'!∈ℙ

(11) 
 

Chamfer Distance は，各ノイズ補正点 	𝑝\!	とその最も

近い正解データ点 	𝑝* 	との間の平均距離と，各正解デー

タ点 	𝑝* 	とその最も近いノイズ処理点 	𝑝\!	との間の平均

距離の合計である．ここで 	𝑁,𝑀	は，ノイズ補正点 	𝑝\!	と
正解データ点 	𝑝* 	の点数である．  

 

 
図 1 従来手法と提案手法のノイズ補正結果の比較  

 

4.3. 実験結果 

従来手法と提案手法によるノイズ補正精度の評価

を行う．ここでは，平面とエッジ部から構成される正

二十面体の形状に対してノイズ除去を行った結果を図

1 に示す．また，データセット全体におけるノイズ除

去精度の比較結果を表 1 に示す．  
 結果より，係数 	𝑙	の値が 0.5 の場合が最もノイズ補正

精度が高くなり，それを境として精度の変化が現れて

いる．そのため，0.5 よりも小さくした場合はエッジ部

分の点が本来の点よりも形状の外側に存在し，大きく

した場合は形状の内側に入り込むことが示唆される．  
 

5. まとめ 

本稿では，点群のエッジ平滑化問題に対して，主成

分分析を用いた改善手法を提案した．実験から，提案

手法がエッジ部分の平滑化問題に対して有効的である

ことが確認できた．  
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