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我が国では，建設生産プロセス全体の効率化および高度化を図ることを目的として，i-Construction を提

唱し，点群データの活用を推進している．この背景の下，高精度かつ広域の点群データを計測できる車両

搭載センシングユニットが注目されている．しかし，衛星電波の受信が困難な環境下では，点群データが

生成できない課題や精度が低下する課題がある．既存研究では，RANSACにより植生以外の点を抽出し，

SLAM により自己位置を補正して点群データを生成している．ただし，フレームによって空間特性が異な

るため，平面の構成点数や繰り返し回数などの最適なパラメータが環境に応じて変化する課題がある．そ

こで，本研究では，深層学習を用いて，車両搭載センシングユニットで計測した点群データから植生を識

別する手法を提案した． 
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1. はじめに 

 

 我が国では，高度経済成長期に施工されたインフラ構

造物の老朽化が進み，効果的な点検，判定，補修・補強

の方法 1)が求められている．そこで，国土交通省では，

調査，設計，施工，検査，維持管理までの全てのプロセ

スにおいて ICTを活用する i-Construction 2)を推進しており，

3 次元空間情報を最重要基盤と位置づけ，点群データの

活用を推進している．特に，道路分野では，MMS

（Mobile Mapping System）3)が導入され，道路空間の 3 次

元情報を計測し，効率的に損傷箇所を発見する取り組み

が検討されている．しかし，MMS は非常に高価なため，

全国の諸官庁で導入することは困難である． 

こうした背景の下，著者らは，市販の安価なセンサ機

器を組み合わせた車両搭載センシングユニット 4)を開発

し，搭載機器のカタログスペックの範囲内で高密度な点

群データを生成可能なことを確認した．ただし，高架下

やトンネルなどの衛星電波の受信が困難な環境下では，

自己位置の計測精度が低下するため，精緻な点群データ

を生成することができない．そのため，衛星の測位精度

に依らず自己位置を推定する SLAM（Simultaneous              

Localization And Mapping）5)が注目されている．これは，

連続する計測地点間において共通の地物に基づいて位置

合わせすることで自己位置を算出し，周囲の点群データ

を生成する．しかし，車両のように移動速度が速い場合，

連続する計測地点間で共通の特徴が減少する上，街路樹
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や植栽（以下，植生）のような複雑な形状の地物が続く

と，異なる地物同士を同一と推定し，誤った自己位置を

算出する．この課題に対して，著者らは，RANSAC

（RANdom SAmple Consensus）6)により植生以外の壁面や

路面などの計測点を抽出し，それらの点のみを対象に

SLAM を行う手法 7)を提案し，一定の有効性を確認した．

ただし，RANSAC では，フレームによって空間特性が

異なるため，平面の構成点数や繰り返し回数などの最適

なパラメータが環境に応じて変化する課題が見られた． 

そこで，本研究では，SLAMによる自己位置の推定精

度の向上を目指して，車両搭載センシングユニット 4) で

計測した点群データから深層学習により植生を識別する

手法を提案する．  

 

 

2. 事前実験 

  

(1) 実験概要 

 深層学習を用いた点群データからの地物の識別手法と

して，ConvPoint 8) が注目されている．ConvPointは，地上

設置型レーザスキャナを用いて計測した都市空間の点群

データセットである Semantic 3D 9) に対して，8 種類の地

物（路面，土壌，高い植生，低い植生，建物，人工物，

移動体，車）を識別できることを実証している． 

一方，本研究で対象とする車両搭載センシングユニッ

ト 4) で取得する点群データ（図-1）は，1 フレームごと

に約 2万点で構成されるため，地上設置型レーザスキャ

ナで計測した高密度な点群データとは特性が異なる．本

研究では，事前実験として，ConvPoint と Semantic 3D を

用いて構築した地物識別モデルにより，車両搭載センシ

ングユニットで計測した点群データから植生が識別でき

るかを確認する． 

 

(2) 実験条件 

 本実験では，Semantic 3D で公開されている 15 シーン

の点群データを用いて地物識別モデル（図-2）を構築す

る．学習回数は，損失関数の値が 0.01 以下に収束した

100回とした．評価データは，大阪府豊中市内の府道 10

号にて車両搭載センシングユニットで計測した点群デー

タのうち，ランダムに選定した 10 フレーム分とする．

点群データの構成点は，3 次元座標と反射強度を保持す

る．車両搭載センシングユニットに搭載するレーザスキ

ャナの計測精度は±0.03m，計測間隔は約 10Hzである． 

 精度評価では，地物識別モデルを用いて識別した結果

と，手動で地物を識別した結果（以下，正解データ）と

を比較する．そして，識別数に対する識別の成功数の割

合から適合率，評価に用いるデータ数に対する識別の成

功数の割合から再現率，適合率と再現率の調和平均から

 

図-1 車両搭載センシングユニットで計測した点群データ 

 

 

図-2 地物識別モデルの構築 

 

表-1 植生の識別精度 

評価項目 10フレーム全体の平均 

適合率 0.116 

再現率 0.796 

F値 0.198 

 

 

図-3 地物の識別結果 
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F値をそれぞれ算出する． 

 

(3) 結果と考察 

 植生の識別精度を表-1，地物の識別結果を図-3 に示す．

表-1を確認すると，10フレーム全体のF値の平均が0.198

であることから，地物識別モデルの植生の識別精度が低

いことがわかった．また，図-3中において，低い植生を

高い植生として誤識別する課題や建物を高い植生として

誤識別する課題が見られた．これは，学習データが地上

設置型レーザスキャナで計測した高密度の点群データに

対し，評価データが車両搭載センシングユニットで計測

した疎な点群データであったためと考えられる．そこで，

新たなモデルの構築方法を検討する． 

 

 

3. 植生識別アルゴリズム 

 

 本研究では，事前実験の結果より，車両搭載センシン

グユニットで計測した点群データに適用可能な植生識別

モデルの構築方法を提案する． 

 

(1) 学習データの生成 

 本研究では，車両搭載センシングユニットで計測した

反射強度付きの点群データを学習データに使用する．学

習データは，点群データ編集ソフトウェアを用いて手動

で作成する．まず，道路空間上から任意の地物を選択す

る．識別対象の地物は，植生と植生以外の 2種類とする．

次に，選択した各点に地物を示すラベルを付与して，地

物ごとに識別した点群データを生成する．最後に，地物

ごとに識別した点群データを学習データとする．  

 

(2) 植生識別モデルの構築 

 本研究では，前述の手法で生成した点群データから事

前実験と同様に ConvPoint を用いて，植生識別モデルを

構築（図-4）する．植生識別モデルは，入力した点群デ

ータの中から，2 種類の地物（植生，植生以外）を識別

し，各点に対して地物を示すクラスを付与するモデルで

ある． 

 

 

4. 実証実験 

 

(1) 実験内容 

 本実験では，提案手法を用いて，車両搭載センシン

グユニットで計測した道路空間の点群データから植生を

識別できるかを確認する．学習データに用いる点群デー

タのフレーム数は，50 フレームとする．評価データは，

学習データに含まれない 50 フレームとする．本実験で

は，評価データの50フレームの中から結果が特徴的な4

フレーム（フレーム番号 5，15，73，93）を抽出して評

価する．学習回数は，損失関数の値が0.01以下に収束し

た 100回とする．精度は事前実験と同様に評価する． 

 

(2) 結果と考察 

 提案手法の植生の識別精度を表-2，識別結果を図-5 に

示す．表-2 を確認すると，全体での F 値の平均は 0.949

であることから，提案手法は事前実験で構築した地物識

別モデルに比べて，高精度に植生を識別できることがわ

かった．加えて，植生の適合率の平均は 0.945，再現率

の平均は 0.886 であることから，植生の点を植生以外の

点と誤識別する確率は，植生以外の点を植生の点と誤識

別する確率より高いことがわかった．図-5を確認すると，

 

図-4 植生識別モデルの構築 

 

表-2 植生の識別精度 

フレーム番号 5 15 73 93 
全体

平均 

植生 

適合率 0.992 0.767 0.952 0.993 0.945 

再現率 0.966 0.439 0.649 0.907 0.886 

F値 0.979 0.558 0.772 0.948 0.908 

植生 

以外 

適合率 0.997 0.973 0.962 0.990 0.986 

再現率 0.999 0.994 0.996 0.999 0.995 

F値 0.998 0.983 0.979 0.995 0.990 

平均 

適合率 0.994 0.870 0.957 0.991 0.965 

再現率 0.983 0.716 0.823 0.953 0.941 

F値 0.988 0.771 0.875 0.971 0.949 

【セルの背景色の凡例】 

 0.8～1.0以下  0.6～0.8以下  0.6以下 
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道路空間上に独立して存在する植生に対しては，高い確

率で正しく識別できることが確認できた．しかし，フレ

ーム番号 15，73 に示すように，道路周辺の建物と隣接

して存在する植生は誤識別する課題が見られた．これは，

学習データの計測環境に偏りがあり，フレーム番号 15，

73 のような植生と建物が隣接する環境が少なかったた

めと考えられる．この課題に対しては，多様な計測環境

を含む学習データを用いる方法や，反射強度のみならず，

色情報を保持した点群データを利用する方法で改善でき

ると考えられる． 

 以上より，深層学習を用いることで，車両搭載センシ

ングユニットで計測した点群データから植生を高精度に

識別可能なことがわかった．植生が存在する場所によっ

て精度に差が見られたため，今後は，多様な計測環境を

含む学習データを用いることや，色付き点群データを使

用することで提案手法の高精度化を図る． 

 

 

5. おわりに 

 

 本研究では，深層学習を用いて，車両搭載センシング

ユニットで計測した点群データから植生を識別する手法

を提案した．そして，実証実験の結果より，高精度に植

生を識別できることがわかった．しかし，建物と隣接し

て存在する植生は誤識別する課題が見られた． 

 今後は，多様な計測環境を捉えた点群データを学習デ

ータに加えることや色付き点群データを利用して提案手

法の高精度化を図る．加えて，識別した植生を除去した

点群データから，SLAMを用いて車両搭載センシングユ

ニットの自己位置を推定し，その結果を走行速度に着目

して補正する手法の有用性を検証する．また，車両搭載

センシングユニット以外の機器で計測した点群データに

ついても提案手法への適用可能性を確認する． 

 

謝辞：本研究の遂行にあたり，携帯型 3次元センシング
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図-5 植生の識別結果 
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