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第1章 序論

1.1 研究背景

近年，防災対策や都市計画の高度化に向け，デジタル技術を用いた社会インフラの構築が進め

られている．特に，自動運転車のベクターマップでは，道路や周囲環境の形状を持っている点群

地図と走行中に取得したスキャンデータを重ね合わせることで，車両の位置や向きを推定してい

る [1]．また，映像分野においてもボリュメトリックキャプチャ[2]と呼ばれるコンテンツを三次元

化する技術が注目されている．複数台のカメラで被写体を取り囲むように配置し，撮影データを

統合することで，被写体の三次元形状や色の推定を行う．この技術により，被写体をメッシュや

点群のような三次元形式のデータとして表現することが可能となり，仮想視点の映像を生成でき

る．さらに，Epics Game社は，MetaHuman Technology [3]と呼ばれるデジタルヒューマン作成

フレームワークの提供を開始している．スマートフォンで顔の特徴を三次元計測しデータを読み

込むことで，忠実度の高いアバターの作成が可能となっている．

このように，デジタルインフラの実現や映像コンテンツの高度化を進めるために，点群を扱う

処理が必要となる．しかし，点群には地図データのマッチングミスやレーザセンサの制限により

ノイズが含まれるという問題がある．ノイズを含む点群を直接扱うことは，三次元点群の物体検

出やセグメンテーションなどの後段タスクにおいて，処理精度の低下を引き起こす可能性がある．

そのため，コンピュータビジョンの分野において，点群ノイズ除去は重要な技術となっている．

1.2 関連研究と問題点

点群とは，三次元空間における物体形状を，その表面上の観測点の直交座標（x,y,z）で表現した

データ形式である．点群ノイズ除去は，点群データに含まれるノイズの検出や補正が目的とされ，

データの前処理として適用される技術である．長年に渡り，Bilateral Filter [4]やMoving Least

Squares [5]が研究されており，近年では深層学習を用いた点群ノイズ除去手法が登場している．

深層学習を用いた点群ノイズ除去とは，大量のノイズを含む点群データとそれに対応するクリー

ンな点群データを用いて学習したモデルを利用し，ノイズの混入した点群データを綺麗にする技

術である．従来の数学的な手法と比較して，未知の点群データに対してもノイズを効果的に処理

することが可能となっている．

深層学習を用いた代表的なモデルには，ベクトル推定を用いた手法のPointCleanNet [6]やスコ

ア推定を用いた手法の Score-Based Point Cloud Denoising [7]が挙げられる．

PointCleanNetは，外れ値検出とノイズ除去を行うために設計されたモデルである．PointNet [8]

の特徴抽出手法を活用し，各点に対してノイズが低減する方向にベクトルの推定を行う．また，グラ

フ畳み込みネットワークが導入された点群ノイズ除去手法（以降，Graph-Based PointCleanNet [9]）

も登場している．この手法では，グラフ畳み込み層の導入によって点の関係性を考慮した計算が

可能となり，PointCleanNetの問題を解決している．しかし，精度向上に貢献している反面，処理

時間の増加が懸念されている．また，PointCleanNetと比較して平面や曲面部分の改善は著しい

反面，エッジ部分における平滑化の問題が残っている．
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第 1 章 序論

Score-Based Point Cloud Denoisingは，ノイズ除去を目的として点群の局所空間におけるスコ

アを推定するために設計されたモデルである．局所空間の分布をモデルとして，高確率の領域に

スコアが推定されるように学習が行われる．三次元形状表現の潜在空間を絞り込むことができる

ため，ベクトル推定を用いた手法と比較して，外れ値を含む領域や密度の低い領域に対しても有

効的な処理が可能となっている．しかし，局所空間における点数を固定しているため，外れ値や

密度の変化を十分に考慮せず学習が行われてしまうという問題がある．

そこで本研究では，ベクトル推定およびスコア推定を用いた各モデルの問題点に対する改善手法

を提案する．Graph-Based PointCleanNetについて，処理時間の増加に関する問題には，グラフ

畳み込みネットワークの改良により，処理時間を抑えるレイヤー設計手法を適用する．また，エッ

ジ部分の平滑化に関する問題には，主成分分析を用いてエッジ領域における点の移動を抑制する

手法を提案する．Score-Based Point Cloud Denoisingについて，外れ値や密度の変化を考慮でき

ていない問題には，統計的手法を用いて学習時の近傍点数を動的化する手法を提案する．

1.3 本論文の構成

本論文の構成を以下に示す．

第１章 本章であり，本研究の背景，関連研究と問題点および研究目的について述べる．

第２章 従来の点群ノイズ除去手法および関連技術について述べる．

第３章 ベクトル推定を用いた手法に対する提案内容，実験内容および考察について述べる．

第４章 スコア推定を用いた手法に対する提案内容，実験内容および考察について述べる．

第５章 結論と今後の課題について述べる．
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第2章 関連研究

2.1 まえがき

本章では，従来の点群ノイズ除去手法および関連技術について述べる．

はじめに，第 3章で扱うベクトル推定を用いた点群ノイズ除去の先行研究として，PointCleanNet

およびGraph-Based PointCleanNetの仕組みを説明する．また，提案手法に関連する技術として

Dynamic Graph CNN [10]およびOptimized-Graph CNN [11]について述べる．

次に，第 4章で扱うスコア推定を用いた点群ノイズ除去の先行研究である Score-Based Point

Cloud Denoisingの仕組みを説明した後，提案手法に関連する技術として PointPillars [12]につい

て述べる．

2.2 PointCleanNet

PointCleanNet（図 2.1）は，畳み込みニューラルネットワークを用いた点群ノイズ除去手法で

あり，外れ値検出を行うOutlier Detectorとノイズ補正を行うDenoiserから構成される．Outlier

Detectorでは，外れ値を持つ点群 P0 の局所パッチ P0
i を入力として各点に対する外れ値推定確率

g(P0
i) を出力し，設定した閾値をもとに外れ値判定が行われる．Denoiserでは，Outlier Detector

を通して得られた外れ値を取り除いた点群 P̂ の局所パッチ P̂i を入力として各点に対するノイズ補

正ベクトル f(P̂i) を出力し，P̂ に加えてノイズ点を補正することで，滑らかな点群 ~P が得られる．

図 2.1 PointCleanNetのモデル構造

PointCleanNetを構成するOutlier DetectorおよびDenoiserの二つのネットワークは，それぞ

れQuaternion Spatial Transform Network(QSTN)，Spatial Transform Network(STN)，および

Feedforward Neural Network(FNN)から構成される．
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第 2 章 関連研究

ここで，QSTNはパッチの回転を行うために四元数を用いて回転行列を出力するネットワーク

であり，STNはパッチの平行移動および回転を行うためにアフィン行列を出力するネットワーク

である．QSTNおよび STNは，点群の移動不変性に対して有効であり，外れ値に対してロバスト

になるように暗黙的に学習が行われる．また，FNNはMLPで設計され，各点に対して別々に適

用されるが，点群の順不変性のために各点間で重みは共有される．

以下に，Outlier DetectorおよびDenoiserの各ネットワークについて説明をする．

2.2.1 Outlier Detector

Outlier Detectorは，外れ値検出を行うネットワークである．Outlier Detectorでは，外れ値を
持つ点群 P0 の局所パッチ P0

i を入力として，パッチ内の各点に対する外れ値推定確率 g(P0
i) を出

力する．その後，設定した閾値 � をもとに式 (2.1)で外れ値判定が行われ，外れ値として判定され
た点は外れ値集合 ~O に追加される．

oi 2 ~O : if ~oi > � (2.1)

さらに，式 (2.2)により外れ値を取り除いた点群 P̂ が得られる．ここで，nは集合の差を表す記
号であり，A n Bは集合Aから集合Bの要素を取り除く計算を行う．

P̂ = P0 n ~O (2.2)

損失関数には，推定された外れ値ラベル ~oi と正解データ外れ値ラベル oi の L1距離 Lo を用い
て学習を行う．Outlier Detectorの損失関数を式 (2.3)に示す．

Lo(~oi; oi) = k~oi � oik1 (2.3)

2.2.2 Denoiser

Denoiserは，ノイズ補正を行うネットワークである．Denoiserでは，Outlier Detectorで外れ値
を取り除いた後の集合 P̂ の局所パッチ P̂i を入力として，各点に対するノイズ補正ベクトル f(P̂i)

を出力する．そして，式 (2.4)によりノイズ補正された滑らかな点群 ~P が得られる．ここで，+は
ノイズ点の座標 P̂を補正ベクトル f(P̂)で移動させる操作を表す．

~P = P̂ + f(P̂) (2.4)

損失関数には，ノイズ除去後の各点に対応する正解データ点を中心とした近傍内で最も距離が
近い点との L2距離の二乗 Ls と，最も距離が遠い点との L2距離の二乗 Lr を用いて学習を行う．
Ls は式 (2.5)，Lr は式 (2.6)で表される．

Ls(pi; Ppi) = min
pj2Ppi

k~pi � pjk2
2 (2.5)

Lr(pi; Ppi) = max
pj2Ppi

k~pi � pjk2
2 (2.6)

Denoiserの損失関数を式 (2.7)に示す．

L�(pi; Ppi) = �Ls + (1 � �)Lr (2.7)

ここで，QSTNにより回転動作を施した点群は正準空間上の座標として表現される．そのため，
正準空間でノイズ除去を行った後，QSTNの出力の逆数をかけて世界空間上の座標表現に戻すた
めの逆回転を行う必要があることに注意する．
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第 2 章 関連研究

2.3 Graph-Based PointCleanNet

Graph-Based PointCleanNet（図 2.2）は，グラフ畳み込みネットワークを用いた点群ノイズ除

去手法である．グラフ畳み込み層は，Dynamic Graph CNNを基に構成されており，各レイヤー

の前で各注目点に対してK-NN探索を行い近傍点を探索する．そして，注目点から近傍点までの

距離を計算することで，近傍点グラフの構築を行う．その後，注目点と近傍点グラフの両方を入

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，局所部分の幾何学的構造を反映した計算が行える．

このモデルでは，膨大な処理時間がかかることに加え，エッジ部分の平滑化の問題が課題であ

る．各ネットワークは，Quaternion Spatial Transform Network，Graph Convolutional Layer，

Residual Blockから構成される．

図 2.2 Graph-Based PointCleanNetのモデル構造

2.4 Score-Based Point Cloud Denoising

Score-Based Point Cloud Denoising（図 2.3）は，ノイズ除去を目的として点群データの局所空

間におけるスコア（確率密度関数の対数勾配）を推定する手法である．本手法は点群の分布をモ

デル化し，高確率領域へのベクトル推定を行うことで，外れ値や低密度領域を含む点群に対して

も効果的なノイズ除去を実現する．これにより，既存のベクトル推定手法と比較して，三次元形

状の復元精度が向上する．しかし，局所空間における点数が固定されているため，外れ値や密度

の変動を十分に考慮できないという課題がある．

図 2.3 Score-Based Point Cloud Denoisingのモデル構造
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第 2 章 関連研究

以下に，モデルを構成する特徴抽出ユニットおよびスコア推定ユニットについて説明する．

2.4.1 Feature Extraction

Feature Extractionは，入力点群X = fxigN
i=1 から各点の特徴を抽出する役割を担う．具体的

には，動的グラフ畳み込みネットワークを複数層用いることで，各点の局所特徴および非局所特
徴をマルチスケールで学習する．このアプローチは，ノイズ除去タスクにおいて高い有効性が示
されており，本研究においても点群のロバストな特徴抽出を可能にしている．点 xi に対応する学
習された特徴ベクトルは hi と表される．

2.4.2 Score Network

Score Networkは，点 xi の特徴ベクトル hi と局所座標 x 2 R3 を基に，スコア関数 Si(x) を
推定するユニットである．このスコア関数は，ノイズを含む点群における点 x が高確率領域へ向
かうベクトル場を表現する．スコア関数 Si(x) は式 (2.8)で定義される．

Si(x) = MLP(x � xi; hi) (2.8)

ここで，MLPの入力には，相対座標 x � xi および学習された特徴 hi を利用する．スコア推定
は，式 (2.9)に示す目的関数を最小化することで，局所分布の確率密度関数に対する対数勾配を近
似する．

L(i) = Ex�N (xi)

h
ks(x) � Si(x)k2

2

i
(2.9)

ここで，s(x) は真のスコア関数を示し，N (xi) は点 xi を中心とする局所分布である．

2.5 Dynamic Graph CNN

Dynamic Graph CNN（図 2.4）は，点群の分類とセグメンテーションを行うグラフ畳み込みネッ

トワークである．分類タスクでは，点群を入力として各レイヤーの前で Edge Convを行い，各レ

イヤーからの出力を結合してMLPを通すことで，分類スコアを出力する．セグメンテーションタ

スクでは，分類タスクと同様に各レイヤーの前で Edge Convを行った後，カテゴリベクトルを合

わせてMLPを通すことにより，セグメンテーションスコアを出力する．

ここで，Edge Convとは，注目点に対する近傍点を探索し，同時に畳み込むことで新たな点関

係を表す特徴の生成を行うネットワークである．

図 2.4 Dynamic Graph CNNのモデル構造

9
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2.6 Optimized Graph CNN

Optimized Graph CNNでは，点群処理におけるグラフ畳み込みネットワークの計算効率向上

を目的とした議論が行われている．特に，グラフ畳み込みについて数学的に解析されており，二

つのことが証明されている．一つ目は，三次元点群の局所的な幾何学構造情報がグラフ畳み込み

ネットワーク内で滑らかに伝播するという特性である．この特性により，K近傍探索を毎回行う

必要がなくなり，最初の近傍探索結果を複数の層で共有し，受容野を徐々に拡大するアプローチ

を可能にする．

この特性は式 (2.10)で表現される．

�2K2






 1

K

KX
k=1

xk
i � 1

K

KX
k=1

xk
j







2

2

� E
h

x0

i � x0
j



2

2

i
� �2dKM

KX
k=1




xk
i � xk

j




2

2
(2.10)

ここで，xk
i は点 xi の k 番目の近傍点であり，�2 はパラメータ分布の分散を表す．この不等式

は，入力空間における近傍点の幾何的な近接性が出力空間にも保存されることを示す．

二つ目は，グラフ特徴収集操作とMLPの順序を入れ替えることで計算負荷を大幅に削減できる

特性である．順序の変更により，特徴量の次元拡張を回避できるため，計算負荷が軽減される．

以上のアプローチにより，グラフ畳み込みネットワークの計算効率を向上させつつ，精度を維

持することが可能となる．

2.7 PointPillars

PointPillarsは，車載 LiDARで取得された点群から物体を検出するために設計されたモデルで

ある．この手法では，地面の方向が既知であることを利用して，点群を小さな柱状の領域に分割

する．そして，各領域から特徴量を計算してBard’ Eye View [13]の二次元画像に投影した後，そ

の画像を入力として特徴を抽出し物体検出を行う．この際，各領域は異なる数の点を含むため，特

徴行列を一定のサイズに揃える必要がある．この際，点数が多い場合にはランダムサンプリング

で点が選択される．また，点数が少ない場合にはゼロ埋め込みを用いて領域内の点数を統一する．

具体的には，各 pillarに含まれる点群の特徴を行列 X 2 RN�d として定義する．ただし，N は

pillar内の最大点数，d は各点の特徴次元を表す．点数が N に満たない場合，式 (2.11)のように

ゼロ埋め込みを適用する．

Xpadded =

26666666666664

x1

x2

...

xM

0
...

0

37777777777775
; where M < N; xi 2 Rd; 0 2 Rd (2.11)
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この操作により，行列のサイズを統一し，後続のニューラルネットワーク処理に適した形式に

整えることができる．ゼロ埋め込みにより追加される要素は学習に影響を与えず，計算効率を向

上させる点で重要である．この方法を採用することで，PointPillarsは点群の効率的なデータ表現

と計算を実現している．

2.8 むすび

本章では，第 3章のベクトル推定を用いた点群ノイズ除去の先行研究であるPointCleanNetおよ

びGraph-Based PointCleanNet，関連技術としてDynamic Graph CNNおよびOptimized-Graph

CNNについて述べた．また，第 4章のスコア推定を用いた点群ノイズ除去の先行研究であるPoint

Cloud Denoising，関連技術として PointPillarsについて述べた．

11



第3章 ベクトル推定による点群ノイズ除去

3.1 まえがき

本章では，先行研究のGraph-Based PointCleanNetに対する二つの提案手法について説明した

後，実験条件，実験結果，考察を述べる．一つ目は，モデルの処理時間の増加を抑えるための効

率的なグラフ畳み込み層の設計手法である．二つ目は，エッジの平滑化に対して主成分分析を用

いてエッジ領域における点の移動を抑制する手法である．

3.2 提案手法

3.2.1 効率的なグラフ畳み込み層の設計手法

従来のグラフ畳み込み層では処理時間が増加する問題に対して，グラフ畳み込みの最適化を目

的とした提案を行う．二種類のグラフ畳み込み層におけるモデル構造の違いを図 3.1に示す．

図 3.1 二種類のグラフ畳み込み層におけるモデル構造の違い

図 3.1(a)は従来手法のGraph-Based PointCleanNetにおけるグラフ畳み込み層である．この手

法は，Dynamic Graph CNNに基づいており，各局所特徴ネットワークごとに動的に近傍点グラ

フを更新するように設計されている．従来手法のグラフ畳み込み層を式 (3.1)に示す．

x0
i =

KX
k=1

f(xk
i � xi; �) (3.1)
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図 3.1(b)は提案手法のグラフ畳み込み層である．提案手法は，グラフ畳み込みの効率化に関す

る先行研究に基づいており，近傍点グラフを固定した計算が行われる．具体的には，低次元空間

で構築された近傍点グラフを後続レイヤーで共有する仕組みを採用することで，計算コストを削

減しつつグラフ畳み込みの性能を維持している．提案手法のグラフ畳み込み層を式 (3.2)に示す．

x0
i =

KX
k=1

f(xk
i ; �) � f(xi; �) (3.2)

ここで，x0
i は点 i における更新後の特徴量，xk

i は点 i の k 番目の近傍点に対応する特徴量，xi

は点 i 自身の特徴量を表している．また，K は近傍点の探索数，f(�) はMLPとして設計された

非線形変換関数，� は学習可能なパラメータである．

3.2.2 主成分分析を用いたエッジの移動抑制

エッジが過剰に平滑化してしまう問題に対して，エッジの移動抑制を目的とした提案を行う．

まず，任意の注目点 pi における近傍集合 Pi に対して，主成分分析を用いて法線ベクトル ni を

算出する．このとき，注目点 pi の座標を (x0; y0; z0)，法線ベクトル ni を式 (3.3)で定義する．

ni =

0B@a

b

c

1CA (3.3)

次に，算出した法線ベクトル ni を用いて，近傍集合 Pi の平面近似を行う．平面方程式は，Pi

の重心 (�x; �y; �z) を通るため，式 (3.4)で近似される．

a(x � �x) + b(y � �y) + c(z � �z) = 0 (3.4)

以上を基に，平面方程式における係数 d は式 (3.5)で表される．

d = �a�x � b�y � c�z (3.5)

その後，注目点 pi と平面方程式の距離 r に基づき，閾値 � を用いてエッジと判定された点を

集合 E に追加する．距離 r およびエッジ判定処理を，それぞれ式 (3.6)，式 (3.7)に示す．

r =
jax0 + by0 + cz0 + djp

a2 + b2 + c2
(3.6)

pi 2 E : if r � � (3.7)

また，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，m 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 di に係数

l (0 < l < 1) を付け，大きさの調整を行う．

提案手法における補正ベクトルの判別方法を，式 (3.8)および図 3.2に示す．

pi + ldi (0 � i � m) : if pi 2 E (3.8)
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図 3.2 主成分分析を用いた点群データのエッジ判別手法

3.3 実験条件

3.3.1 データセット

外れ値検出タスクには，各形状 140000点を持つ 28種類の点群からなる PointCleanNet外れ値

データセットを使用する．学習用データセットは，18種類の形状において境界領域の対角線の 20%

の標準偏差を持つガウスノイズを追加して，10%から 90%までの割合で外れ値に変換した点群か

ら構成される．テスト用データセットは，ノイズなし，および 0.5%, 1.0%, 2.5%のガウスノイズ

を持つ 10種類の形状において境界領域の対角線の 20%の標準偏差を持つガウスノイズを追加して

30%の割合で外れ値に変換した点群，および点群のサイズを 10%スケールアップさせた時の境界

領域の中に外れ値を一様に分布させた点群から構成される．

ノイズ除去タスクには，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，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，10種類の形状において境界領域の対角線の 0.5%, 1.0%, 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．

3.3.2 評価指標

外れ値検出精度の評価には，AUPRを使用する．AUPRは，テスト結果の再現率と適合率の変

化を曲線で表し，曲線下の面積の計算を行う．面積値は 0～1の範囲をとり，値が大きいほど予測

精度が高いことを示す評価指標である．

ノイズ除去精度の評価には，式 (3.9)で表される Chamfer-Distance [14]を使用する．

Chamfer-Distance =
1

N

X
pi2 ~P

min
pj2P

kpi � pjk2
2 +

1

M

X
pj2P

min
pi2 ~P

kpj � pik2
2 (3.9)

Chamfer-Distanceは，各ノイズ除去点 ~pi とその最も近い正解データ点 pj との間の平均距離

と，各正解データ点 pj とその最も近いノイズ除去点 ~pi との間の平均距離の合計である．ここで

N; M は，それぞれノイズ処理点 ~pi および正解データ点 pj の点数である．Chamfer-Distance に

より，予測と正解データの両方から互いに評価することで点の一致度を測定することができ，値
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が低いほどノイズ除去精度が高いことを示す．Chamfer-Distanceの概略図を図 3.3に示す．矢印

は，予測点および正解データ点から互いに最も近い点までの空間的距離を表している．

図 3.3 Chamfer-Distanceの概略図

3.4 評価実験

3.4.1 グラフ畳み込み層の最適化によるモデル性能と処理時間への影響

従来手法の PointCleanNet, Graph-Based PointCleanNetおよび提案手法の性能評価を目的と

した実験を行う．具体的には，グラフ畳み込み層の最適化がモデルの性能と処理時間に与える影

響を評価する．

外れ値検出精度の評価には，PointCleanNet外れ値データセットを使用し，AUPRで定量的に評

価した．また，ノイズ除去精度の評価には，PointCleanNetノイズデータセットを使用し，Chamfer-

Distanceで定量的に評価した．AUPRによる外れ値検出精度の評価を表 3.1，Chamfer-Distance

によるノイズ除去精度の評価を表 3.2に示す．さらに，二つのグラフ畳み込み層の性能を比較する

ため，Outlier DetectorとDenoiserの処理時間の比較を表 3.3に示す．

最後に，モデル全体の性能を評価する．評価には正二十面体の形状の点群に対して，形状領域の

対角線上に標準偏差 20%のガウスノイズを付与したデータを使用する．そのうち，標準偏差 1.5%

より表面から離れた点の 30%は外れ値として変換されている．従来手法と提案手法におけるモデ

ル全体の評価を表 3.4に示す．また，定性的な評価結果を図 3.4に示す．

表 3.1 AUPRによる外れ値検出精度の評価

Model
Gaussian Noise Level

0% 1:0% 1:5% 2:5%

PointCleanNet 0:957 0:858 0:781 0:659

Graph-Based PointCleanNet 0:972 0:906 0:821 0:670

Proposed Method 0:969 0:902 0:805 0:665
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表 3.2 Chamfer-Distanceによるノイズ除去精度の評価

Model
Gaussian Noise Level

1:0% 1:5% 2:5%

PointCleanNet 0:0123 0:0224 0:137

Graph-Based PointCleanNet 0:0109 0:0189 0:127

Proposed Method 0:0111 0:0208 0:134

表 3.3 Outlier DetectorとDenoiserの処理時間（1点）の比較

Model Outlier Detector (s) Denoiser (s)

Graph-Based PointCleanNet 2:57 � 10�4 2:38 � 10�4

Proposed Method 2:21 � 10�4 2:07 � 10�4

表 3.4 従来手法と提案手法におけるモデル全体の評価

Model Chamfer-Distance Time (s)

PointCleanNet 1:56 � 10�4 �
Graph-Based PointCleanNet 1:03 � 10�4 5:02 � 10�4

Proposed Method 1:04 � 10�4 4:35 � 10�4

図 3.4 正二十面体に対する点群ノイズ除去の定性的評価
（従来手法１：PointCleanNet，従来手法２：Graph-Based PointCleanNet）

3.4.2 エッジの移動抑制によるノイズ除去精度への効果

本実験では，近傍探索数を 16，エッジ判定処理の閾値 � を形状の対角線の 7.5%の大きさとし

た．また，補正ベクトル di の係数 l は，0.1から 0.9まで 0.1刻みで比較を行うこととする．

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 3.5に示す．また，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なった定性的な評価結果を図 3.5に示す．
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表 3.5 係数 l を変化させた際の Chamfer-Distance（�10�2）による評価

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

1:151 1:176 1:161 1:138 1:132 1:118 1:121 1:132 1:138 1:142

図 3.5 係数 l の変化に伴うエッジの定性的評価（従来手法：Graph-Based PointCleanNet）

3.4.3 考察

3.4.1では，グラフ畳み込み層の最適化によるモデル性能と処理時間への影響について評価した．

表 3.1に示した外れ値検出精度の評価より，提案手法は各ノイズレベルにおいて PointCleanNet

よりも AUPRを向上させるとともに，Graph-Based PointCleanNetに次ぐ性能を発揮すること

が確認できた．表 3.2に示したノイズ除去精度の評価より，提案手法は各ノイズレベルにおいて

PointCleanNetよりもChamfer-Distanceを低減するとともに，Graph-Based PointCleanNetに次

ぐ性能を発揮することが確認できた．

また，表 3.3では，モデルを構成するOutlier DetectorとDenoiserでの各処理時間について評価

した．結果から，1点を処理する時間に関して，提案手法のOutlier Detectorでは 0:36 � 10�4秒，

Denoiserでは 0:31 � 10�4秒短縮させることを示した．そのため，本実験で使用した 100万点で構

成される点群データを処理する場合，Graph-Based PointCleanNetと比較して提案手法のOutlier

Detectorでは 36秒，Denoiserでは 31秒早く処理可能なモデルを設計できたことがわかる．

さらに，表 3.4，図 3.4から，モデル全体の性能においても Chamfer-Distanceを低減し定性的

にも優れた処理が行えていることがわかる．以上から，提案手法は PointCleanNetの性能を凌駕

するだけでなく，処理時間を削減しながらもGraph-Based PointCleanNetと同等の性能を示すこ

とが確認できた．したがって，処理時間を削減しながらもノイズ除去精度を維持できる提案手法

は，今後利用が加速する自動運転のためのデジタル地図やインフラの点検等の大規模な点群処理

において非常に有効的であることが推測できる．

3.4.2では，エッジの移動抑制によるノイズ除去精度への効果について評価した．表 3.5より，提

案手法では 0.1, 0.2の場合を除いて従来手法のノイズ除去精度を低減できたことが確認できる．特

に，係数 l の値を 0.5に設定した場合が最も良い性能となった．この結果は，図 3.5からも確認で
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き，係数を変化させた際に係数 l が 0.2では除去が足りず，0.5で最も綺麗なエッジの形状となり，

0.8では過剰に平滑化していることがわかる．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．この結果から，0.3と 0.8の場合では，Chamfer-Distanceの値が同じでも形状が大きく異

なる可能性が推測できるため，定性的な評価が非常に重要となる．

3.5 むすび

本章では，ベクトル推定を用いた点群ノイズ除去において，従来手法の問題点に対する二つの

提案手法，実験に用いたデータセット，評価指標について述べた．グラフ畳み込みの効率化では，

AUPRと Chamfer-Distanceの二つの評価指標で優れた精度を達成するとともに，処理時間を削

減できた．また，エッジの移動抑制では，Chamfer-Distanceで優れた精度を達成し，定性的な評

価でもエッジの鋭さを保持し有効性を示すことができた．
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第4章 スコア推定による点群ノイズ除去

4.1 まえがき

本章では，先行研究の Score-Based Point Cloud Denoisingに対する予備実験，提案手法，実験

条件，実験結果，考察について述べる．まず，予備実験として，点群データの分散を解析し，先

行研究では空間的な距離を考慮できていないことを示す．次に，提案手法として，学習時の近傍

点数を動的化し，外れ値や密度の変動に対応する手法について述べる．また，実験条件について，

本実験で用いたデータセット，損失関数，評価指標について述べる．最後に，評価実験として複数

のノイズ点群をモデルに入力した際の結果を比較し，考察を述べる．

4.2 予備実験

予備実験として，後述する PU-Netデータセットから，近傍点数を従来手法における学習時と

同じ 32に設定し，ランダムに抽出した 1728個の集合を用いて分散を求めた．その結果，図 4.1に

示す割合となり，近傍中の分散を統計的に示すことができた．予備実験の結果から，先行研究で

は近傍点数を固定しているため，距離が極端に遠い場合にも近傍として処理している可能性が示

唆された．すなわち，従来手法では点群の空間的距離を考慮できないまま学習しているという問

題が明らかになった．

図 4.1 点群ノイズデータにおける近傍集合の分散
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4.3 提案手法

提案手法では，分散が大きい集合から均等に近傍点数を 4,8,16,32と分類しモデルを学習する．

すなわち，ノイズ点群の分散に応じて近傍点数を動的に変化させる処理を行えるようにする．こ

の仕組みにより，注目点から遠い点の情報を省き，近傍点を制限することで，特徴抽出とスコア

の計算をより安定して行えるようになる．

この際，行列のサイズを近傍点数の最大値である 32に合わせて統一するため，点数が 32に満

たない場合にはゼロ埋め込みを行う．この操作により追加される要素は学習に影響を与えず，計

算効率を向上させる．提案手法を図 4.2に示す．

図 4.2 学習時における近傍点数の動的化処理

ここで，Si(x)はスコアネットワークで推定された局所スコア，s(x)は対応する正解スコアであ

り，目的関数 Liを最小化することで学習を行う．

4.4 実験条件

4.4.1 データセット

本実験では，各形状 100000点および 50000点を持つ 60種類の点群からなるPU-Net [15]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 40種類の形状において境界領域の対角線の

1.0%, 2.0%, 3.0%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 20種類の形状において境界領域の対角線の 1.0%, 2.0%, 3.0%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．

また，視覚的な評価として，レーザースキャナーを使って実世界から取得したParis-rue-Madame

データセット [16]を用いる．データセットには，rue M�ezi�eresと rue Vaugirardの間の約 160mの

渡る約 35万点データが含まれている．

4.4.2 評価指標

評価指標には，式 (3.9)で示したChamfer-Distanceに加え，式 (4.1)で表されるPoint-to-Surface

Distance [17]を使用する．

P( ~P ; S) =
1

j ~P j

X
p2 ~P

min
q2S

kp � qk2 (4.1)
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Point-to-Surfaceは，ある点群 ~P と基準となる表面 S の間の距離を計算する指標である．この
距離は，点群 ~P の各点 p に対して，基準表面 S 上の最も近い点 q を見つけ，その間の距離を測

定する．この指標により，点群全体が基準表面にどれだけ近いかを定量的に評価できるため，ノ

イズ除去や表面再構築のタスクに適している．

4.5 評価実験

4.5.1 近傍点数の動的化によるノイズ除去精度への効果

評価実験では，10000点の点群形状の対角線に対して 1.0%, 2.0%, 3.0% のガウスノイズを付与

した PUNetデータセットを用いた．ノイズ除去精度の定量的な評価結果を表 4.1，表 4.2に示す．

また，定性的な評価について，ガウスノイズ 1.0%，2.0%，3.0%の kittenデータに対するノイズ

除去精度の比較をそれぞれ図 4.3，図 4.4，図 4.5に示す．

また，Paris-rue-Madameデータセットを用いた定性的な評価結果を図 4.6に示す．

表 4.1 点群ノイズ除去精度の評価 (Chamfer-Distance（�10�4）, 10K Points)

Method
Gaussian Noise Level

1:0% 2:0% 3:0%

従来手法 3.12 4.42 6.31

提案手法 3.07 4.24 5.74

表 4.2 点群ノイズ除去精度の評価 (Point-to-Surface（�10�4）, 10K Points)

Method
Gaussian Noise Level

1:0% 2:0% 3:0%

従来手法 1.01 1.79 3.27

提案手法 0.92 1.68 2.82

図 4.3 ガウスノイズ 1.0%の kittenデータに対するノイズ除去精度の定性的評価
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