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 既存研究では機械学習アルゴリズムを用いることで，高精度な白線の抽出を可能にしたが，劣化部分について

は抽出できず，今後の課題とされていた．本研究では，ダイナミックマップ作成の効率化のため，MMS にて取

得した3次元点群データから白線劣化部を抽出する手法の検討を行った．方法として，既存研究でも用いられて

きたRandom Forest 法と併用して，機械学習手法に SVM（Support Vector Machine）を用いることで，劣化部分の

抽出が再現率，適合率，F値ともに６割以上となることを示した．  
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1. はじめに 

 
近年注目を集める自動運転 1) 2)は，搭載されたセンサに

よる周辺環境認識と，ダイナミックマップ 3)（高度デジ

タル地図）による高精度な自車位置推定により運転操作

を行う．このダイナミックマップに含まれる情報である

車線，道路地物などは，MMS（Mobile Mapping System）

にて計測した 3 次元点群データから抽出してデータ化さ

れている．しかし，点群データは容量が大きいことに加

え，ダイナミックマップは 1 ヶ月に 1 度以上の更新が求

められており，今後の運用を考えれば，処理の自動化が

不可欠である． 
そのなかでも白線は，ダイナミックマップ作成の際に

参照されるため，的確に認識することが必要である．し

かし，一般道では劣化などにより不明瞭である場合があ

り，自動処理を行う場合には対策が必要である 4)． 
このようななか，Wen Chenglu ら 5)は，点群データの

反射強度に着目し，機械学習を行った．反射強度を元に

グリット化したものを，2 次元画像のように認識させ，

3 個のアルゴリズムを用い抽出を行った．矢印や横断歩

道など，白線が点群データ上の何を示すのかといった分

類まで行える自動抽出手法を提案している．今後の課題

として，完全なアルゴリズムの作成を目標としている． 
また，Lingfei Ma ら 6)は，ボクセル化というグリット

化を三次元で抽出処理を行う方法を活用し，ラインの抽

出を行っている．アルゴリズムの完成度の指標であるF
値は 97％以上となっており有用としている．しかし，

文字などの特殊な路面標示の判別を今後の課題として，

挙げている． 
一方，江守ら 7) ，斎藤ら 8)の研究は機械学習の手法

であるRandom Forest 法を用い，白線の自動抽出アルゴ

リズムの構築を行った．この結果，白線の劣化が少ない

区間については自動抽出が可能であることを示すととも

に，既存の手動での抽出手法との比較を行い，アルゴリ

ズムの優位性を確認した．課題として，点群同士の位置

や色等の関連性の学習には至っておらず，白線の劣化が

多い部分においては予測抽出が不可能であることが挙げ

られている． 
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そこで，本研究では，市街地での自動運転を見据え，

ダイナミックマップの車線情報を効率的に作成するため

の手法として劣化部分を抽出する方法として，機械学習

アルゴリズムである Random Forest 法と SVM（Support 
Vector Machine）によって検討することを目的とする． 

 
 

2. 研究方法 
 
(1)  使用するデータ 

道路面の 3 次元点群データ取得のため，図-1 に示す

MMS にて道路計測を行った．計測場所は図-2に示す千

葉県船橋市習志野台近辺で，白線の劣化が多い区間 1 と

劣化が少ない区間 2 の 2 区間にて計測を行った．研究で

用いる際に，取得データを las データから txt データに変

換しており，データにはXYZ座標，RGB 値，レーザー

の反射強度値が１点ごとに含まれているものを使用デー

タとしてる．  
 
(2)  解析手順 9) 10) 
解析は図-3に示した研究フローのように，大きく分け

て①データのラベル付け，②機械学習，③アルゴリズム

を用いた判別の順に行う．また機械学習に関しては手法

の違うRandom Forest法とSVM（Support Vector Machine）
の 2通りで行った． 
a) 教師データの作成とデータのラベル付 

 

 
図-1 使用したMMS(Trimble MX9) 

 

 

図-2 道路計測区間（Google Mapより作成） 

点群データの道路面上を白線の劣化部のみを正解，そ

の他の劣化していない白線や舗装部分を不正解としたデ

ータに分割し，それぞれに①データのラベル付けを行う．

更に学習用データと判別用データに 1：9 の割合で分割

する．図-4 のようにデータの正解，不正解の分割は

REGLE社の RiSCAN PRO にて手作業で行い，5 セット

製作した． 
学習データにて，江守ら 7)が用いたRandom Forest 法に

て機械学習を行い，特徴量などを学習させ，学習済みア

ルゴリズムを作成する．学習には，江守らの研究におい

て抽出率の高い特徴量であるRGB 値，反射強度と，XYZ
の座標値を組み合わせ使用した．このアルゴリズムを基

に判別データを判別し，白線劣化部の抽出を行う．  
b)  機械学習の手法を変更した解析 

既存研究 7)に基づいたRandom Forest 法による解析と，

SVM（Support Vector Machine）による解析を行う．SVM
は異なるクラスをもつデータの線形･非線形分類を行う

手法である．Random Forest 法とSVM による解析の抽出

結果比較を行う． 
c)  評価手法 

本研究の評価には，再現率，適合率，F 値の 3 つの指

標を用いて評価を行い，アルゴリズムの性能を検証する． 
この混合行列は機械学習アルゴリズムにより「予測さ

れたクラス」と，正解である「実際のクラス」を比較す

ることで，アルゴリズムにどのような特徴があるのか，

またどの程度抽出することできるのかを判断することが

できる．この混合行列を本研究の条件に合わせたものが

図-5である． 
ここで再現率とは，白線劣化部をどの程度抽出できた

かを，適合率とは抽出結果に学習した白線劣化部がどの 

 

図-3 研究フロー図 

500m

区間１

区間２

図-4 白線の劣化部RiSCAN PRO選択した例（赤部分） 
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程度含まれるかを示す．また総合的な評価として，適合

率と再現率の調和平均である F 値を用いる．F 値は再現

率，適合率とのバランスを示す指標である．また，図-5

において，「実際のクラス」とは，取得した点群データ

を白線劣化部とその他部分にて分類し，ラベル付けを行

ったデータの値である．「予測のクラス」とはアルゴリ

ズムを用いて判別を行った後の抽出結果の値である． 
図-6に示すように，再現率は元データ（＝実際）の白

線劣化部を正しく予測することができたかの割合を示し，

網羅性を判断する指標である．実際の白線劣化部を基準

にしている．一般的に予測に見逃しがあってもいい（＝

より正確な判断を行いたい）場合に重視する．一方，適

合率は白線劣化部として判別した抽出結果の中で，実際

に白線劣化部であるものの割合を示し，正確性の指標で

ある．一般的に予測，判別ミスが多くても，データの抜

けをなくしたい（＝可能性があるなら一旦抽出してほし

い）場合に重視する． 
また，F 値は再現率と適合率の調和平均の値である．

再現率と適合率ではアルゴリズムの異なる部分を評価し

ており，総合的な評価としては成り立たないため，再現

率と適合率のバランスを見ることで，アルゴリズムの評

価を行う．それぞれの式は（1）～（3）式に示す． 

 

 

図-5 本研究の条件を適応した混合行列 

 

 

図-6 再現率（左）適合率（右）の考え方 

3. 解析結果  

 

(1)  Random Forest法による解析 

機械学習を行う際に，学習データと判別データの割合

を考慮し，白線を含めた道路面全体のデータでは，正解

とした白線部分とその他部分のデータ数の違いが顕著で

あり，過学習している可能性がある．そのためデータを，

白線を中心とした小さい範囲にして学習させた．機械学

習 Random Forest 法による白線劣化部抽出を行った結果

を以下に示す．図-7の（学習データ）の青で示した部分

が目視にて白線劣化部と判断し，正解と学習させた部分

である．また（判別データ）の赤で示した部分は，学習

済みアルゴリズムを用い，抽出を行った結果の例である．

学習データ（図-7中の（学習データ）の青部分）と抽出

結果（図-7中の（判別データ）の赤部分）が類似してい

るほど，アルゴリズムの評価が高い． 
図-7の解析結果より，目視では劣化部分を学習用デー

タと類似して抽出できている．評価値の平均は表-1のよ

り，再現率 16％，適合率 79％，F 値 26％となった．抽出

できた点群は 2割以下と少ないが，正解の点群を 7割以

上抽出できている．しかし，別地点の学習データを用い

て学習・解析を行った場合，図-7の抽出結果（別学習で

の判別データ）のように，正しく抽出できなかった． 
(2)  SVMによる解析 
機械学習の手法を SVM に変更して，白線劣化部の抽

出を行った．図-8は図-7の同様，（学習データ）の青で

示した部分が目視にて白線劣化部と判断し，正解と学習

させた部分，（判別データ）の赤で示した部分は，アル

ゴリズムを用い判別した抽出結果の例である．（別学習

再現率	 = 	
𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑁 
(1) 

適合率	 = 	
𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑃 
(2) 

𝐹値	 = 	
2 ×再現率×適合率

再現率＋適合率
 (3) 
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図-7 Random Forest 法による解析結果例 

 
表-1 各解析の評価値（単位：％）  

 再現率 適合率 F値 

Random Forest 16 79 26 

SVM（同地点） 64 66 64 

SVM（別地点） 66 32 43 
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での判別データ）は別地点で学習を行い，解析した場合

の抽出結果の例である． 
図-8の解析結果より，目視では中心部分を含め誤抽出

が目立つが，概ね抽出された．評価値の平均は表-1より，

再現率 64％，適合率 66％，F 値 64％となった．6割以上

の点群が抽出できたが，間違って抽出する割合は

Random Forest 法と比べて 13％ほど増えている．また，

（別学習での判別データ）で学習・解析を行った場合に

は，抽出可能な部分も確認できた．評価値は再現率 66％，

適合率 32％，F 値 43％となっており，抽出したい点群を

６割以上抽出できたが，間違って点群を抽出した割合は

70％近くになった． 
 
 

4. おわりに 

 
本研究では，白線の劣化部分を正解として解析を行う

ことで，劣化の抽出が可能であることを示した．また機

械学習手法に SVM を用いることでも，劣化部分の抽出

が可能であることを示した． 
SVM と Random Forest 法と比較すると，SVM が F 値

では優位だが，間違えて抽出する割合が増加する傾向に

ある．白線の劣化部分を網羅的に抽出する場合には，

Random Forest の方が適している． 
今後の課題として，本研究のアルゴリズムでは，１回

の学習で参照できるのは１地点のみである．今後は１つ

のアルゴリズムに複数地点を学習させることが望ましい． 
また，本研究では同地点のデータにて学習，解析を行

った場合に適合率が高かったが，今後のダイナミックマ

ップ更新を見込めば，別地点でも同様の抽出を行うこと

が出来る汎用性のあるアルゴリズムが求められる．今後

は現在学習に用いている特徴量だけでなく，2 次元・3 次

元の位置情報や点群同士の位置関係から把握可能な特徴

量を用い，解析に用いることができないか検討が必要で

ある． 
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