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1. まえがき 

 

近年，三次元情報を扱う技術はさまざまな分野で

注目を集めており，三次元点群を利用したデータ解

析が重要性を増している．点群は物体の形状を点の

集合で表現するデータ形式である．膨大な情報を効

率的に取得できる点が注目されているが，各点が規

則的な構造を持たない非構造的データであるため，

近傍点間の関係を捉えて局所特徴を効果的に学習

することが難しく，深層学習を用いた解析には工夫

が必要である． 

点群を特定のカテゴリに分類するタスクである

点群分類は，三次元データ解析の基盤であり，その

有効性を高めることが重要な課題である．深層学習

を用いた点群分類の従来の代表的なモデルとして， 

PointNet++[1] が挙げられる． PointNet++は

PointNet[2]を改良したモデルであり，局所特徴の

学習が可能である．PointNet++では，座標情報（x, 

y, z）を用いて学習が行われ，色情報（RGB）は活

用されていない．点群分類では同じカテゴリに属す

るオブジェクトでも色にバリエーションがあり，色

情報を学習において有効に活用することが難しい．

しかし，物体の形状と色には相関が存在する場合が

あり，この相関を活用することで分類精度の向上が

期待できる．そこで本研究では，PointNet++の処

理工程の一つである代表点選択において色情報を

利用する手法を提案する． 

 

2. PointNet++ 

 PointNet++は，点群データを入力して分類やセ

グメンテーションを行うモデルである．PointNet

の課題を克服するために提案されたモデルであり，

局所特徴の学習を可能にした．PointNet を階層的

に適用した構造であり，代表点選択（サンプリング）

を行う Sampling layer，近傍点のグループ化を行

う Grouping layer，局所特徴量を計算して代表点

に集約する PointNet layer で構成される．これら

の処理を二段階で行うことで，局所的および大域的

な特徴量の学習を実現する． Sampling layerでは，

サンプリング手法に Farthest Point Sampling

（FPS）[3] が用いられる．FPSはすでに選択され

た点から最も遠い点を順次選択する手法であり，点

群全体にわたって均一に分布する代表点を効率的

に選択できる．しかし，均一な代表点選択が常に分

類精度の向上につながるとは限らない． 

 
3. 提案手法 

 

 本研究では代表点選択において座標情報に加え

て色情報を利用する新しいサンプリング手法を提

案する．この手法を，PointNet++の 2 回の

Sampling layer のうち，1 回目を置き換える形で

適用する．モデル全体の概要を図 1に示す． 

物体の形状と色には相関が存在する場合がある

ため，色情報を活用することで，局所的特徴量を効

果的に捉える代表点を選択できると考えられる．そ

こで，図 2に示すサンプリング手法を提案する． 

図 1.  提案手法を適用した PointNet++の概要 



 
 

図 2. 色情報を利用した代表点選択 

 

① 点群の色情報をもとに各点を色ごとに分け，グ

ループ化を行う 

② グループ化された各色の点群に対して FPS を適

用し，代表点を選択する 

③ 色ごとの代表点セットを統合し，最終的な代表点

セットとして採用する 

 

提案する代表点選択手法によって，より効果的に

局所的特徴量を取得できると期待される．また，②

で選択する色ごとの代表点の個数比の決定方法とし

て，色ごとの点の個数比を維持する方法（Ours1）

と，平方根比を用いる方法（Ours2）を提案する．

Ours2 は，大小関係を維持しつつ点の数が少ない色

を強調する．点の数が少ない色は，引き出しの取手

など物体の特徴となる部分にある場合が多く，その

部分から多く代表点を選択することで局所的特徴量

をより効果的に捉えることが期待される． 

 
4. 実験 

 

 本研究では，実験のためにModelNet10[4] を3D

モデリングツールで着色したデータセットを作成

した．実験時間を短縮するため，10 クラスのうち

正 解 率 が 低 い 傾 向 に あ る desk, dresser, 

night_stand, sofa, table の 5クラスを選定した．

各クラスでトレーニングデータ 70種類，テストデ

ータ 30種類の計 500種類の点群データを着色した．  

Ours1，Ours2と，従来手法である PointNet++

と 3通りの手法でトレーニングを実施した．5種類

のクラスに対し，予測と実際のクラスが一致するか

どうかを調べ，Instance Accuracy を算出した．

Instance Accuracyの算出方法は式(1)で表される． 

 

𝐼𝑛𝑠𝑡𝑎𝑛𝑐𝑒 𝐴𝑐𝑐𝑢𝑟𝑎𝑐𝑦 =
𝑡𝑜𝑡𝑎𝑙 ℎ𝑖𝑡𝑠

𝑡𝑜𝑡𝑎𝑙 𝑝𝑟𝑒𝑑𝑖𝑐𝑡𝑠
           (1)   

 

テストは 10回行い，Instance Accuracyの平均

値を評価指標とする．実験結果を表1，表2に示す． 

表 1 より，Ours1 および Ours2は，いずれも従

来手法であるPointNet++を上回る分類精度を示し，

特に Ours2 が最も高い分類精度を達成した．この

結果から，色情報を利用することで効果的な代表点

選択が可能であることが分かる．また，Ours2 の

方がより高い分類精度を示していることから，点数

が少ない色を強調する手段の有効性が確認された． 

表 1. 各手法の分類精度の比較 

Method Accuracy (%) 

PointNet++ 82.9 
Ours1 86.8 
Ours2 87.1 

 

表 2. 各手法のクラスごとの分類精度(%)の比較 

Method desk dresser night_ 

stand 
sofa table 

PointNet++ 91.3 78.3 76.7 100 68.0 

Ours1 90.0 77.3 86.0 95.7 85.0 

Ours2 90.3 94.7 69.0 100 81.3 

 

一方，表 2 に示す結果から，クラス単位では

Ours2 の分類精度が他の手法に劣るものも確認さ

れた．この結果から，点の数が少ない色を強調する

手段の有効性はクラスによって異なることが分か

る．Ours2 は意図的に点が密である部分と疎であ

る部分を作り出す手法であるため，重要な情報が欠

落するリスクもある．そのため，点の数が少ない色

を強調したことが逆効果となって分類精度が低下

する場合もあり，有効性がクラスによって異なると

いう結果になったと考えられる． 

 
5. むすび 

 

 本研究では，PointNet++の処理工程の一つであ

る代表点選択において色情報を利用する手法を提

案した．提案手法により，色と形状の相関を利用し

て局所特徴をより効果的に学習する．実験において

提案手法の有効性を示した．また，点の数が少ない

色を強調する方法を提案し有効性を示したが，欠点

も存在しクラスによって有効性に差が生じた．今後

は，データセットのクラス数を増やして実験を行い，

考察を深める必要がある． 
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第１章 序論 
 

 

１.１ 研究背景 

 

 近年，産業のデジタル化が進展し，様々な分野で三次元データの需要が拡大している．

例えば，自動運転技術では LiDAR センサーによる高精度な三次元環境認識が利用され

ている[1]．また，建築や土木分野では，Building Information Modeling （BIM）[2] の普

及により，建築物やインフラの設計から維持管理まで一貫して三次元データを活用する

動きが進んでいる．さらに，都市開発においても，航空機やドローンから取得される

LiDAR データを基に，効率的な土地利用計画や環境評価が行われている[3]． 

特に，3 次元データの一つである点群は，環境や物体に関する膨大な情報を効率的に

取得できるデータ形式として注目されている．点群はセンサーやスキャナーによって大

量の位置情報を収集することが可能であり，広範囲の環境を記録できる．さらに，RGB

センサーやカメラを併用することで，色情報を含む点群を取得することも可能である．

このような点群データを活用する上で，点群分類は基盤となるタスクの一つである．点

群分類とは，各点にラベルを付与することで，環境中の物体や地形を識別する作業を指

す．自動運転においては道路や歩行者，車両などを正確に識別するために使用され，建

築分野では建物の部材を分類して設計や施工に活用されるなど，点群分類は多様な分野

でのデータ解析や応用の基盤となるタスクであり，その重要性は極めて高い．  

 

１.２ 関連研究と問題点 

 

 点群とは，三次元空間上の物体を点（x, y, z）の集合で表現するデータ形式であり，

三次元座標のほかに色情報（R, G, B）や法線情報を持つものもある．点群のクラス分類

とは，与えられた点群データがどのカテゴリに属するかを推定するタスクである．画像

と異なり，点群は点の順序や位置が不規則に配置されている．この非構造的な性質のた

め、従来の畳み込みニューラルネットワーク（CNN）を直接適用することが困難である

ことが課題になる． 

 深層学習を用いた点群分類の代表的なモデルとして，PointNet[4] やその発展型であ

る PointNet++[5] が挙げられる．PointNet は，点群をそのままのデータ形式で入力でき

るクラス分類モデルである．Spatial Transformer Networks（STN）[6] を T-Net として導

入し，入力点群を剛体変換することによって物体の回転と並進を正規化する．このネッ

トワークによって点の順序や位置に依存しない出力を得られるようになる．また，対称

関数である Max Pooling を用いることで，順不同の性質に対応する．しかし，PointNet

には近傍点群の情報を取り込めないという問題がある． 
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PointNet++は，PointNet の課題を克服するために提案されたネットワークである．入

力点群から代表点を選択し，その点から半径 r 内にある点を一つの Point Set として

PointNet 処理を行い，特徴量を得る．この処理を繰り返すことで，局所的な特徴を学習

できる．代表点選択ではサンプリング手法に Farthest Point Sampling（FPS）[7] が用いら

れる．FPS によって点群全体にわたって均一に分布する代表点を効率的に選択できる．

しかし，代表点を均一に選択することが常に分類精度の向上につながるとは限らない． 

 これらの関連研究では，主に座標情報（x, y, z）を用いて学習が行われ，色情報（RGB）

は活用されていない．点群分類では同じカテゴリに属するオブジェクトでも色にバリエ

ーションがあり，色情報を学習において有効に活用することが難しい．しかし，物体の

形状と色には相関が存在する場合があり，この相関を活用することで分類精度の向上が

期待できる．そこで本研究では，PointNet++の代表点選択において座標情報に加えて色

情報を利用する手法を提案する．さらに，色情報を持つ点群分類データセットを使用し

た評価実験を通じて点群分類の精度改善を示す． 

 

１.３ 本論文の構成 

 

以下に本論文の構成を示す． 

 

第１章 本章であり，本研究の背景および目的について述べる． 
 

第２章 関連研究および本研究で用いるサンプリング手法について述べる． 
 

第３章 本研究の比較条件について述べる． 
 

第４章 評価実験と, その結果について述べる． 
 

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，従来の点群分類手法である PointNet および PointNet++について述べる．ま

た，PointNet++に色情報を付加した関連研究として PointNet#[8] について述べる．  

 

２.２ PointNet 

 

PointNet は点群データを入力して分類やセグメンテーションを行うネットワークで

ある．前章で述べたように，点群は非構造化データであるため学習することが困難であ

り，従来の研究ではボクセルや画像などに変換して入力するものが大半であった．それ

に対して，PointNet は従来の変換を必要とせずに学習が可能であり，点群データをその

形式のまま入力して使用できるという特徴がある． 

 

 

図 2.1  PointNet のアーキテクチャ (Classification) 

 

図 2.1 のように，入力情報は点群の座標データである．出力は，分類クラスごとの正

解率である． 

以下，特に重要な構成要素である T-Net と Max Pooling 関数について説明を行う． 

 

２.２.１ T-net 

 

T-net は，一般的に Spatial Transformer Networks（STN）として知られる技術に基づ

くニューラルネットワークである．三次元点群を入力として受け取り，出力としてア

フィン行列を生成する．出力されたアフィン行列をアフィン変換として入力点群に適

用することで，移動や回転に対応する． 
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２.２.２ Max Pooling 

 

Max Pooling は入力要素のうち最大の要素を出力する関数である．対称関数である

ため，入力要素の順序の影響を受けず同じ結果が出力される．PointNet は，ネットワ

ークの最終層で Max Pooling を用いることで点群の順不同の性質に対応する． 

 

２.３ PointNet++ 

 

PointNet++は，PointNet の著者らによって提案された新たなモデルである．PointNet と

同様にクラス分類およびセグメンテーションを行うことが可能であり，PointNet では取

り入れることのできなかった局所構造の特徴を取り入れた．PointNet++は，図 2.2 で示

すように PointNet を階層的に適用したネットワーク構造であり，代表点選択（サンプリ

ング）を行う Sampling layer，近傍点のグループ化（グルーピング）を行う Grouping layer，

局所特徴量を計算する PointNet layer で構成される．これらの処理を二段階で行うこと

で，局所的および大域的な特徴量の学習を実現する． 

 

 

 

図 2.2  PointNet++ のアーキテクチャ (Classification) 

 

以下にそれぞれの層についての説明を行う． 

 

２.３.１ Sampling layer 

 

三次元点群を入力すると，指定された個数の代表点にダウンサンプリングされて出

力される．ダウンサンプリングとは，情報量を失わないようにデータ数を減らす手法

であり，通常は計算量の削減のためにデータ入力時に行われる．しかし，今回は計算

量削減の目的ではなく，点のグループを形成するための代表点を選定するために用い

られる．サンプリングに使用される手法は，Farthest Point Sampling（FPS）である．こ

の手法では，まずランダムに 1 点を選択し，以降はすでに選択された点から最も遠い

点を順次選択することを，指定の個数に達するまで繰り返す．このように選択するこ

とで，代表点が点群全体にわたって均一に分布するように選ばれる．FPS はデータ数

の削減方法として優れた手法であるが，局所特徴を得る目的での代表点選択として常
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に最適な手法であるは限らない． 

 

２.３.２ Grouping layer 

 

  三次元点群とその代表点の情報を入力すると，それぞれの代表点における近傍点の

グループが出力される．グルーピングには radius-Nearest Neighbor（rNN） [9] が使用

されており，サンプリングされた点を中心とした半径 r の球の内部にある点がグルー

プ化される．グループに含まれる点の数には指定があり，球の内部に点が多すぎる場

合は，近い順に指定数まで選ばれる．一方で，点が足りない場合には，最も近い点を

繰り返し追加して指定数を満たす．  

 

２.３.３ PointNet layer 

 

Grouping layer で出力されたグループを入力すると，各グループの局所的な幾何学

的特徴が出力される．まず，各グループ内の点を，対応する代表点を原点とする相対

座標に変換する．次に，各グループに対して PointNet を適用し，局所的な特徴を学習

する．学習された特徴量は各グループの代表点に集約され，代表点がその特徴量を保

持する状態となる． 

 

２.４ PointNet# 

 

 PointNet++を基に，点群と色情報を同時に学習するよう拡張された点群分類モデルで

ある．入力を六次元（x, y, z, R, G, B）に拡張し，点群の位置情報と色情報に対して異な

る処理を施す構造を持つ． 六次元の入力は座標情報（x, y, z）と色情報（R, G, B）に分

割され，座標情報を基に PointNet++と同様に Sampling と Grouping が行われる．色情報

は，各点の特徴量として保持され，その後の処理で利用される．以降の処理は基本的に

PointNet++に準じるが，2 回目以降の PointNet 処理においては座標情報の追加を行わな

い．これは，座標情報と色情報の重みが均一にする工夫である． 

 評価実験では，分類に座標情報と色情報の双方の学習が必要となる独自のデータセッ

トが使用された．実験の結果，座標情報と色情報を同時に学習できることが示された． 

なお，同著者によって，時系列情報を付加した点群データの学習が可能な拡張版[10]

も提案された． 

 

２.５ むすび 

 

本章では，従来の点群分類手法である PointNet および PointNet++のクラス分類につい

て述べた．また，関連研究として PointNet++を拡張したモデルである PointNet#につい

て述べた． 
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第３章 提案手法 
 

 

３.１ まえがき 

 

本章では，PointNet++の代表点選択において色情報を利用する手法を提案する．  

 

３.２ 提案手法 

 

前述したように，点群分類では，同じカテゴリに属するオブジェクトであっても色に

バリエーションが存在するため，色情報を学習において有効に活用することが難しい．

第 4 章で述べる本研究の評価実験は，色にバリエーションのあるデータセットを用いて

実施した．図 3.1 は，実験のために用意したデータセットの一つであり，desk クラスに

属するデータである．このデータセットには，白や黒など別の色の desk のデータも含

まれている．また，他のクラスにも図 3.1 と同じ色のデータが存在する．後述する実験

と同じ条件下で，色情報を特徴量として直接利用する PointNet# や，色情報を座標情報

と同列に扱い学習に活用する手法を適用して実験したが，PointNet++と比較しても精度

の向上は確認されなかった．そこで，本研究では，色情報を直接学習に使用せず，座標

情報による学習を補助する形で活用する次の手法を提案する． 

 

 

図 3.1 着色した ModelNet のデータ（desk_0068.off） 
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３.２.１ 概要 

 

本研究では代表点選択において座標情報に加えて色情報を利用する新しいサンプ

リング手法を提案する．この手法を，PointNet++の 2 回の Sampling layer のうち，1 回

目を置き換える形で適用する．モデル全体の概要を図 3.2 に示す． 

 

 

図 3.2  提案手法を適用した PointNet++の概要 

 

３.２.２ 色情報を利用した代表点選択 

 

PointNet++の代表点選択は，重要な処理工程である．適切な代表点を選択すること

で，点群の局所的特徴量を効果的に取得することが可能となる．従来手法では，代表

点選択に Farthest Point Sampling（FPS）が適用されており，代表点が点群全体にわた

って均一に分布するように選ばれる．しかし，均一な代表点選択が常に最適であると

は限らず，物体の特徴的な部分を強調して代表点を選択することでより効果的に局所

的特徴量を取得できると期待される．そこで，本研究では点群の色情報に着目する．

物体の形状と色には相関が存在する場合があり，この相関を活用することで，より効

果的な代表点選択が可能となり，分類精度の向上が期待される．例えば，図 3.1 では，

desk を table と区別する際に重要な引き出しの取手部分が黒くなっており，全体では

表面積の割合が小さい色が物体の形状において重要な特徴となる．このような特徴が

欠落しないように，図 3.3 に示す手法を提案する． 

 

 

図 3.3  色情報を利用した代表点選択 
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① 点群の色情報をもとに各点を色ごとに分け，グループ化を行う 

点群の色情報を図 3.4 のように各チャンネル（R, G, B）をそれぞれ 2 段階に量

子化し，各点を八つの色に区分する．さらに，閾値を設定して，点の数が極端に

少ない色や，点が存在しない色を除外し，残った色ごとにグループを構成する． 

  

 

図 3.4  色情報の量子化 

 

② グループ化された各色の点群に対して FPS を適用し，代表点を選択する 

グループ化された各色の点群に対して FPS を適用し，それぞれの代表点を選

択する．各色に割り当てる代表点の数は，色ごとの点の数の比に基づいて決定さ

れる．本研究では，代表点の数の決定方法として二通りの方法を提案する．一つ

目は，各色の点の数の比をそのまま維持する方法で，これを Ours1 とする．二つ

目は，平方根比を用いる方法で，これを Ours2 とする．Ours2 は，平方根比を用

いることで，図 3.5 のように比の大小関係を維持しつつ点の数が少ない色を強調

する．点の数が少ない色は，図 3.1 の黒色の部分のように引き出しの取手など物

体の特徴となる部分にある場合が多く，その部分から多く代表点を選択すること

で局所的特徴量をより効果的に捉えることが期待される． 

 

 

 

図 3.5  点の数が少ない色を強調した代表点選択 
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③ 色ごとに選択した代表点セットを統合し，最終的な代表点セットとして採用する 

色ごとに選択した代表点セットをすべて合わせたものを最終的な代表点セット

として採用し，Sampling layer の出力とする． 

 

  以上のサンプリング手法を 1 回目の Sampling layer に適用する．本研究では，1 回

目の代表点選択で十分に色情報を考慮した分布が得られると判断し，2 回目の

Sampling layer には適用しない．これにより，処理量の増加を最小限に抑えている． 

 

３.３ むすび 

 

PointNet++の代表点選択において色情報を利用する提案手法について述べた．提案手

法では，色ごとに代表点を選択することで物体の重要な部分を強調し，局所特徴を効率

的に学習して分類精度を向上する． 
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第４章 実験 
 

 

４.１ まえがき 

 

本章では，提案手法の有効性を評価するために行った実験の概要，結果，考察につい

て述べる．実験では，提案手法による点群分類の結果を PointNet++の結果と比較し，提

案手法の分類精度を検証する． 

  

４.２ データセット 

 

 本研究では，実験のために ModelNet10 [11] を 3D モデリングツールで着色したデー

タセットを作成した．ModelNet は，一般公開されている CAD データのデータセットで

あり，トレーニング用データとテスト用データに分けられている．このデータセットは

色無しのメッシュデータとして提供されており，これを着色して点群に変換した後，正

規化処理を行った．また，実験時間を短縮するため，ModelNet10 の 10 クラスのうち正

解率が低い傾向にある 5 クラスを選定し，各クラスでトレーニングデータ 70 種類，テ

ストデータ 30 種類の計 500 種類の色付き点群データを作成した．選定した 5 クラスの

カテゴリを表 4.1 に示す．また，着色したデータの例を図 4.1，図 4.2，図 4.3，図 4.4 に

示す． 

 

 

表 4.1 選定した 5 クラス 

Class Number of test data 

desk 30 

dresser 30 

night_stand 30 

sofa 30 

table 30 
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図 4.1  dresser の例（dresser_0064） 

 

 

図 4.2  night_stand の例（night_stand_0069） 



 

 

 

12 

 

図 4.3  sofa の例（sofa_0034） 

 

 

図 4.4  table の例（sofa_0021） 

 

４.３ 評価方法 

 

 5 種類のクラスに対し，予測と実際のクラスが一致するかどうかを調べ，Instance 

Accuracy を算出した．Instance Accuracy の算出方法は式(4.1)で表される．テストは 10 回

行い，Instance Accuracy の平均値を評価指標とした． 

 

𝐼𝑛𝑠𝑡𝑎𝑛𝑐𝑒 𝐴𝑐𝑐𝑢𝑟𝑎𝑐𝑦 =
𝑡𝑜𝑡𝑎𝑙 ℎ𝑖𝑡𝑠

𝑡𝑜𝑡𝑎𝑙 𝑝𝑟𝑒𝑑𝑖𝑐𝑡𝑠
                                          (4.1) 
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４.４ 実験結果 

 

 従来手法である PointNet++と提案手法を用いて，4.2 で述べたデータセットを用いた

トレーニングおよびテストを実施した．学習の Epoch 数は 200 に設定した．また，3.2.2

で述べた色分けにおける閾値は 10 に設定した．本研究では，提案手法は Ours1，Ours2

のそれぞれを用いて検証を行った．実験結果を表 2 に示す．  

 

表 4.2 各手法の分類精度の比較 

Method Accuracy (%) 

PointNet++ 82.9 

Ours1 86.8 

Ours2 87.1 

 

 クラスごとの分類精度を表 4.3 に示す． 

 

表 4.3 各手法のクラスごとの分類精度(%)の比較 

Method desk dresser night_stand sofa table 

PointNet++ 91.3 78.3 76.7 100 68.0 

Ours1 90.0 77.3 86.0 95.7 85.0 

Ours2 90.3 94.7 69.0 100 81.3 

 

４.５ 考察 

 

 表 4.2 より，Ours1 および Ours2 は，いずれも従来手法である PointNet++を上回る分

類精度を示し，特に Ours2 が最も高い分類精度を達成した．この結果から，色情報を利

用することで物体の特徴を効果的に捉える代表点を選択できることが示された．また，

Ours2 の方がより高い分類精度を示したことから，点の数が少ない色を強調する手段の

有効性が確認された． 

 一方，表 4.3 に示す結果から，クラス単位では Ours2 の分類精度が他の手法に劣るも

のも確認された．この結果から，点の数が少ない色を強調する手段の有効性はクラスに

よって異なることが分かる．dresser に対して Ours2 が高い分類精度を示したのは，引き

出しの取手が強調されたことで重要な特徴を捉えられたためであると考察される．一方

で，Ours2 は意図的に点が密である部分と疎である部分を作り出す手法であるため，重

要な情報が欠落するリスクもある．そのため，点の数が少ない色を強調したことが逆効

果となって分類精度が低下する場合もあり，有効性がクラスによって異なるという結果

になったと考えられる． 
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４.６ むすび 

 

 本章では，提案手法の有効性を評価するために行った実験のデータセット，実験方

法，結果，考察について述べた．色情報を持つ点群分類データセットを作成し，従来

手法と二通りの提案手法のそれぞれで学習，評価を行った．実験結果から，提案手法

の有効性が確認できた． 
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第５章 結論 
 

 

５.１ 結論 

  

本研究では，PointNet++点群分類ネットワークである PointNet++の代表点選択の処理

工程において色情報を利用する手法を提案した．提案手法の特徴は，点群の色情報を元

に点をグループ化し，色ごとに代表点を選択する点にあり，この手法により物体の重要

な部分を効果的に反映した代表点分布を生成できる．さらに，色ごとの代表点の選択に

おいて点数の少ない色を強調する方法を導入し，分類精度の向上を図った． 

実験では，点数の少ない色を強調する方法を導入した提案手法が他手法と比較して最

も高い分類精度を示した．この結果から，色情報を用いた代表点選択が有効であり，特

に物体の重要な部分を反映する工夫が精度向上に寄与することが示された．また，色情

報を効果的に活用することで，座標情報のみを用いる従来の点群処理手法では解決が困

難であった課題に対し，新たな解決策を提供できる可能性が実験結果から示唆された． 

 

５.２ 今後の課題 

 

 点数の少ない色を強調する方法の有効性が示されたが，平方根比以外の比の取り方に

ついても考察する余地がある．例えば，立方根比を利用すれば少数をさらに強調でき，

対数比を利用すれば強調を抑えることができる．これらの方法についても今後検討して

いきたい．  

また，本研究で用いたデータセットにはいくつかの課題点が存在する．まず，使用し

たクラス数が限られており，各クラスの特性に関する十分な考察が困難であった．今後，

さらに多くのクラスのデータを用意することで，各クラスの特性をより深く検討できる

と考えられる．また，本研究では ModelNet10 を手動で着色したデータセットを使用し

たが，実際のカメラやセンサーを用いて実物から取得した点群を利用することで，より

実用的なデータを取得できる可能性がある．現実世界に近いデータを利用することで，

提案手法の汎用性や有効性をさらに検証できる可能性がある． 
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