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あらまし  本研究では、距離画像からの物体検出の要素技術として、同じ物体を異なる撮影角度で撮影した 2 個

のレンジデータを、物体表面が重なるように座標変換する、位置・角度・スケール算出手法を提案する。位置・角

度・スケールは、レンジデータから検出される幾何学的特徴の代表点である特徴点 3 点を対応させることにより算

出する。この対応付けに相似不変量を利用したハッシュテーブルを用いることで、スケール変換を許容しつつ高速

に対応付けを行う。さらに凹凸状の部分に検出される従来の特徴点に加え、線分や平面を表す幾何学的特徴を利用

することで、少ない要素で特徴的な形状を表現し効率的なマッチングを実現する。ポリゴンデータから擬似的に作

成したレンジデータを使って実験を行い、スケールの異なるデータへの適用の有効性と、複数の幾何学的特徴の併

用による正解率の向上を確認した。 
キーワード  3 次元形状，レンジデータ，位置角度合わせ，幾何学的特徴，ハッシュテーブル 

 
1. はじめに 
画像認識において、距離画像から得られる形状情報

の利用は、対象物体の識別、位置角度推定の精度向上

に大きな役割を果たす。輝度画像は、撮影角度や光源

情報の違いによって、物体の見え方が異なる。そのた

め輝度画像のみを使った物体の検出、識別は、物体の

あらゆる環境下での見え方を考慮したマッチングを行

う必要がある。一方、形状情報は、光源環境の影響は

受けないが、撮影角度の変化によって物体の見える部

分が変わる。しかし、その部分の形状自体は変わらな

いため、輝度画像のみの場合のように多くの見えの変

化を扱う必要がない。物体に対して 1 つの参照データ

のみで物体検出、識別を可能とすることが期待され、

参照データの探索時間の短縮に貢献する。また近年は

、高額なレーザレンジスキャナだけでなく、TOF 方式

カメラ、光パターン投影型のセンサなど、低価格で距

離情報を取得できる機器も提供されており形状情報の

利用を現実的なものとしている。 
本研究では、距離情報を利用した物体検出、識別の

要素技術として、同じ物体を異なる撮影角度で撮影し

た 2 個のレンジデータを、物体表面が重なるように座

標変換する位置・角度・スケールを求める手法を提案

する。背景の混入やオクルージョンによるデータの欠

損を考慮し、点群の重点や形状全体の外接矩形といっ

た情報は使用せず、部分的な形状情報のマッチングに

基いた方法を考える。これまでに我々は、3 次元形状の

凹凸部分に検出される特徴点を使い、複数の 3 点の組

み合わせをマッチングすることで位置角度合わせを行

う手法を提案した[1]。本手法の特徴と効果を以下に説

明する。 

・ 特徴点 3 点の部分的なマッチングの利用 
3 点の相対位置がほぼ等しい場合、3 点の対応付けに

より 2 個のレンジデータ間の位置角度変換を求められ

る。よって、すべての特徴点を使うのではなく少数の 3
点ずつの組を使うことで効率よくマッチングを行う。 
・ ハッシュテーブルを利用した高速化 
特徴点 3 点を使ったマッチングは、特徴点の数に応

じて組み合わせ数が膨大になる。そこでデータのスケ

ールの違いを許容しつつ、相対位置に関して整合性の

ある組のみを使うため、相似不変量をキーとするハッ

シュテーブルを利用する。3 点を使うことで相似不変量

の算出が可能になり、位置、角度だけでなくスケール

が異なるデータでも対応特徴点の候補を絞り込める。 
本稿では、特徴点に加え平面や線分などの複数の幾

何学的特徴を利用し、同様の枠組みでレンジデータの

位置・角度・スケールを合わせる手法を提案する。3
次元形状上の凹凸状の点や曲率極大点といった一般的

な特徴点は、曲面で構成される形状では期待した位置

に検出されやすい。しかし、平面や直線で構成される

人工物では、エッジ上の任意の位置に特徴点が多数検

出される。また、平面は特徴的な形状であるにもかか

わらず、特徴点として検出されない。ここでの問題点

として、1 個のエッジ上に同様の特徴量をもつ多数の特

徴点が検出されるため、マッチング処理の効率が悪く

なることがあげられる。また特徴点がエッジ上の任意

の位置に検出されるため、異なるデータ間で検出位置

にずれが生じやすい。これらの問題を避けるため、対

応付けを行うための幾何学的特徴として、物体表面に

存在するエッジや平面を直接利用するように文献[1]の
マッチング処理を拡張し、その効果を確認する。 
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2. 関連研究 
レンジデータのような部分的な形状情報を扱う手法

として、特徴点や局所パッチのマッチングをもとに、

識別や位置合わせを行う方法が提案されている。Li ら
はレンジデータから凹凸状の部分を特徴点として検出

し、特徴点位置の特徴量を使ったピラミッドマッチン

グにより物体を識別した[2][3]。Knopp らは、SURF 特

徴量をボクセルデータに適用した 3D SURF と、確率

的 Hough 変換を使った識別方法を提案した[4]。Gelfand
らは、出現頻度の低い特徴量をもつ少数の特徴点を対

応付けて位置角度変換の仮説をたて、これと整合性の

ある特徴点の対を徐々に増やしていく方法で位置・角

度を推定した[5]。Chen らは、特徴量をキーとするハッ

シュテーブルを使って高速に局所パッチの対応付けを

行い、位置の整合が取れる対応をグルーピングし、最

大となるグループを使って位置合わせ、識別を行った

[6]。特徴点部分の特徴量に関する提案としては、HOG
特徴量をメッシュ状のデータに適用した MeshHOG[7]
や、Shape Index など低次元の特徴量を使い、注目する

特徴点とその周辺の特徴点の特徴量をヒストグラム化

したもの[8]などがある。 
これまでに挙げた手法は特徴点やパッチの特徴量を

使用するが、現実にはデータの欠損等が原因で、対応

する位置の特徴量の類似度が低い場合もある。これに

対して Shan ら、Drost らは少数の特徴点ではなく、多

数の 2 点の組を使って物体位置・角度を推定する手法

を提案した[9][10]。これらの手法は点の対応付けの条

件として絶対距離を用いるため、対象データは同じス

ケールのものでなければならない。異なるスケールの

レンジデータを扱う研究としては、玉木らが spin 
image 特徴量のばらつきが最大となるスケールを自動

的に選択する方法を提案している[11]。 
この他に形状データを扱う技術として、形状検索用

途でポリゴンデータを識別する技術がある[12]。しかし

これらの手法の多くは、形状全体の特徴量ヒストグラ

ムを使うなど物体の完全な表面形状情報を必要とし、

出力は識別結果や形状データ間の類似度である。提案

手法はこのような技術とは異なり、物体片面のみの形

状情報をもつレンジデータを対象とし、データ間の位

置・角度・スケールを算出することが目的である。 
 

3. 提案手法 
本手法は、同一物体を異なる角度から撮影した 2 個

のレンジデータ間の位置・角度・スケールを合わせる

ために、異なるレンジデータ間で対応付けられた特徴

点 3 点の組を使って、位置・角度・スケール変換を算

出し、投票により最適なものを選出する。マッチング

に 3 点の相対位置から算出される相似不変量を利用す

ることで、異なるスケールの形状データを扱うことを

可能にする。また 3 点の組み合わせが膨大になる問題

に対しては、ハッシュテーブルの利用と、特徴点以外

に平面や線分などを併用することで解決を図る。 
 

3.1 処理概要 
全体の処理の流れを図 1 に示す。最初に 2 個の入力

レンジデータそれぞれについてメッシュ化を行い、特

徴点、平面、線分を検出し、それぞれ局所座標系と特

徴量を算出する（図 1-①）。次に、特徴点、平面、線分

のいずれかを各データから 3 点ずつ抽出し対応付け、3
点ずつが重なるような位置・角度・スケール変換を算

出する（図 1-②）。ここで平面、線分も特徴点と同様に

三次元空間中の代表点 1 点で表すこととする。また、

使用する特徴点が形状の凹凸状の部分に検出されるこ

とから、以降これを凹凸点と言い換え、凹凸点、平面

の代表点、線分の代表点をまとめて特徴点と呼ぶこと

にする。これら三種類から成る特徴点 3 点の対応の組

み合わせと、そこから算出される位置・角度・スケー 
ル変換は多数あるので、投票処理により数の多い変換 

 

図 1 全体の処理の流れ 
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を正解候補として複数個算出する（図 1-③）。最後に ICP
法によって形状全体を使って位置・角度を修正した後

（図 1-④）、候補の順位付けを行ない、最終的に 1 候補

を選出する（図 1-⑤）。 
 

3.2 特徴点（凹凸点）検出処理 
特徴点（凹凸点）検出は文献[7]で提案される手法を

使い、平均曲率が極大である点を検出する。これは SIFT 
[13]の特徴点検出方法をメッシュデータに適用したも

ので、形状を表す点群の各点について算出したスカラ

ー値を隣接点の値により多段階に平滑化し、平滑化処

理の前後の差分が極大となる点を求める方法である。

本手法ではスカラー値として近傍点を 2 次曲面で近似

して得られる平均曲率を使った。図 2 に、(a)入力レン

ジデータ、(b)平均曲率の値を輝度で表示したもの、(c)
凹凸点検出結果の一例を示す。 

 

(a)  (b)  (c) 
図 2 特徴点（凹凸点）検出処理 

 
次に検出した各凹凸点について、マッチング処理で

類似度を算出するための特徴量を算出する。ここでは

特徴量として同じ文献[7]で提案される MeshHOG を利

用する。MeshHOG 特徴量は、注目特徴点の近傍点にお

けるスカラー値の勾配方向を、注目点の局所座標系を

基準としてヒストグラム化したものである。図 3 に特

徴量の算出方法の概念図を表す。まず各点について法

線方向とスカラー値の勾配方向をもとに局所座標系を

設定し (a)、その基底を通る平面によって周辺を 8 個の

領域に分割する(b)。次に近傍点を、それが位置する領

域、各平面に投影した曲率値勾配方向によって分類し

(c)、ヒストグラム化する(d)。 

 
図 3 MeshHOG 特徴量算出の概念図 

特徴量の次元数は、近傍点の位置 8 分割、投影面 3
個、投影後の勾配方向 4 分割の、計 96 次元である。 

 
3.3 平面検出処理 
平面検出は、法線方向が近い点群のまとまりを検出

する。処理の流れは図 4 に示すように、まず法線方向

によって点群を分類し(b)、同じ分類内の点でつながり

のあるもの同士をまとめ 1 個の平面とする(c)。次に平

面内の点群を使って最小二乗法により平面パラメータ

を算出する。平面の輪郭を滑らかにするため隣接点を

平面に取り込むなどの後処理をした後、最後に法線方

向の分離度によって平面を再分割する(d)。最後の再分

割処理は、法線方向の近い複数の面が隣接している場

合にこれを分離するような効果がある。たとえば図 4
に示す車両データのように、再分割処理の前には 1 枚

の平面とみなされたルーフ、フロントガラス、ボンネ

ット（図 4(c)）が、処理後は 3 個の平面に分割される

（図 4(d)）。 
 

 
(a)      (b)     (c)     (d) 

図 4 平面検出処理 
 
次に、検出した平面を特徴点として扱い、同じ枠組

みでマッチング処理を行なうため、平面の中心位置を

代表点とし、平面の法線方向を z 軸とする局所座標系

を設定する。平面の類似度の算出については凹凸点の

ような特徴量は利用せず、法線方向の角度の違いのみ

を使ってマッチングをとる。 
 
3.4 線分検出処理 
線状にエッジが分布する線分の検出には前節で述べ

た平面検出の結果を利用する。図 5 に処理の流れを示

す。まず検出された平面の輪郭上の点を、以下に説明

する 3 種類とその他に分類する。 
(1) 境界上の点：元のレンジデータで隣接する計測点が

欠損するような点、つまり形状表面の端にあたる点 
(2) 凸エッジ上の点：凸状で曲率が一定以上の点 
(3) 凹エッジ上の点：凹状で曲率が一定以上の点 
次に平面内の点群を平面に投影し（図 5-①）、2 次元画

像内で Hough 変換により輪郭上の線分候補を検出する

（図 5-②）。線分検出処理は上記の分類ごとの輪郭点で

別々に行い、境界上のエッジ、凸エッジ、凹エッジを

それぞれ求める。最後に平面上の線分候補を三次元空

間に投影し、線分とする（図 5-③）。 
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図 5 線分検出処理 
 
線分を凹凸点と同様に扱うため、線分の中点を代表

点とし、平面の法線方向、平面の輪郭を右回りにたど

る方向、その両者と直交する方向を軸とする局所座標

系を設定する。線分の類似性の判断には線分の 3 種類

の分類結果を利用し、局所座標系と線分の種類の整合

性をもとにマッチングを行なう。 
 
3.5 特徴点の対応付け 
特徴点 3 点の対応付けを、図 6 を使って説明する。3

点を効率よく対応付けるために、相似不変量をキーと

するハッシュテーブルを利用する。相似不変量は、2
次元画像のマッチングに使われる Pattern Hashing[14]と
同じく、3 点中の 2 点ずつをつなぐ 2 個の辺の長さの比

と、2 辺のなす角度を利用する。 
処理の流れは、まず入力データ 1 の特徴点 3 点の組

み合わせの集合をハッシュテーブルに登録する（図 6-
①）。その後入力データ 2 から 3 点ずつ抽出し、ハッシ

ュテーブルを参照して同じキーで登録された入力デー

タ１の 3 点の組と照合していく（図 6-②）。ここで対応

する特徴点の種類（凹凸点／平面／線分）の整合性、

特徴量類似度、3 点中 2 点間の座標系の整合性などを判

定し、条件を満たすものについて 3 点が重なるような

位置・角度・スケール変換を算出する（図 6-③）。これ

を複数の 3 点の組について行い次の位置・角度・スケ

ール推定処理にわたす。 

 
図 6 ハッシュテーブルによる 3 点の対応付け 

 
3.6 位置・角度・スケール推定 
特徴点 3 点の対応から求めた位置・角度・スケール

変換をパラメータ空間に投票した後、パラメータ空間

の極大位置に対応する変換を選出する。位置・角度・

スケール変換は、角度に関する 3 パラメータ(θ,φ,ψ)
と位置とスケールに関する 4 パラメータ(x, y, z, s)の計

7 自由度がある。しかし現実にはメモリ量の制約により

7 次元のパラメータ空間は実装困難である。そこでこの

処理を図 7 に示すように角度を求める処理と位置・ス

ケールを求める処理の 2 段階に分割する。まず変換の

角度成分について角度パラメータ空間(θ,φ,ψ)への投

票を行い、位置・スケール成分については投票先と関

連付けられたリストに格納する（図 7-①）。次に角度パ

ラメータ空間(θ,φ,ψ)から投票数極大となる座標を選

出し角度成分を求める（図 7-②）。これに関連付けられ

たリストの位置スケール成分を位置スケールのパラメ

ータ空間(x, y, z, s)に投票し（図 7-③）、極大位置を検出

する（図 7-④）。最後に角度成分と対応する位置・スケ

ール成分を合わせて変換候補として出力する。4 章の実

験では最大 10 個の候補を出力した。 

 
図 7 位置・角度・スケール変換の候補選出 

 

3.7 位置・角度修正と候補の順位付け 
投票処理によって求めた位置・角度・スケール変換

の候補を使って 2 個の入力レンジデータを重ね合わせ

た後、全候補について ICP 処理[15]により位置・角度を

修正し、順位付けを行い、複数の候補から 1 個を最終

的に選出する。順位付けの方法は、ICP 処理で対応付

けられた点のうち法線方向の違いが一定以下の点の数

をスコアとして降順に順位付けをする。これは、正解

候補は他の候補よりも形状の重なりが大きく、重なっ

た部分の面は同じ角度を向くという考えに基づく。 
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φ

(x12,y12,z12,s12) 
(x9,y9,z9,s9) 
(x5,y5,z5,s5) 
(x3,y3,z3,s3) 
(x1,y1,z1,s1) 

(x7,y7,z7,s7) 
(x6,y6,z6,s6) 
(x2,y2,z2,s2) 

③投票

①投票

②極大選出

④極大選出

θ

位置・角度・スケール変換 

ψ

x

①平面に

 投影 

②線分検出 

③3 次元 
空間に投影
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4. 実験 
提案手法を、公開データをもとに作成した距離画像

を使って評価した。実験に使用したデータは、ポリゴ

ンモデルの公開データを距離画像として描画すること

で擬似的に作成した、物体片側の形状を表すレンジデ

ータである。公開データは Georgia Tech Large Geometric 
Models Archive[16]から 5 個の物体、Princeton Shape 
Benchmark[17]から乗り物や日用品を中心に 27 個の物

体を選出した。まずこれら計 32 個の物体について、物

体を斜め上から見るような角度で、同程度の大きさに

なるように、手動で角度とスケールを調整してレンジ

データを作成し、基準データとした（図 8）。次に撮影

角度を 4 種類（0 度、15 度、30 度、45 度）、物体のス

ケールを 5 段階（0.5 倍、0.75 倍、1.0 倍、1.25 倍、1.5
倍）に変化させ、1 個の物体あたり基準データを含めて

20 種類のデータを作成した。そして基準データと、こ

れら 20 種類のレンジデータの間の位置・角度・スケー

ル算出に提案手法を適用し、正解率の評価を行った。

ただし、20 種類中 1 個は基準データ自身の位置合わせ

となる。 
表 1 に、使用した幾何学的特徴の種類と数、撮影角

度、スケールごとの正解率を示す。左側の列 i)は投票

処理（図 1-③）により算出される 10 候補中に正解が含

まれる率を示し、中央列 ii)は ICP 処理後（図 1-④）の

10 候補中に正解が含まれる率、右側の列 iii)は順位付け

（図 1-⑤）の結果 1 位候補が正解である率を示す。正

解と判定するための許容誤差は、i)については位置ずれ

10 画素以内、角度ずれ 10 度以内、スケールずれ±0.2
以内とし、ii)、iii)は位置ずれ 5 画素以内、角度ずれ 5
度以内、スケールずれ±0.2 以内とする。ここで位置ず

れの単位である画素は、図 8 の個々の画像 320×240 画

素に対するずれの程度を画素数で表したものであり、

ずれの方向は画像面内だけでなく画像面と直交する奥

行き方向も含む。位置ずれ、角度ずれと異なりスケー

ルは ICP 処理によって修正されないため、すべて同じ

許容誤差とした。特徴点の種類と数は、表 1 の上から

順に(a)凹凸点 50 点、(b)線分 50 点以内、(c)平面、(d)
凹凸点 30 点＋線分 20 点以内、(e)凹凸点 30 点+平面、

(f)凹凸点 30 点＋線分 10 点以内＋平面の 6 通りを試し

た。特徴点数は、合計 50 個程度になるように設定した

が、平面に関しては検出される数が少ないため、数を

設定せずに利用するかしないかによって分類した。 
i)の実験結果より、スケールの違いが大きくなるにつ

れて正解率は下がるものの、ほとんどの物体で定めた

誤差範囲で対応付けが行なわれていることが確認され

た。3 点の対応付けによるマッチングをベースとした本

アルゴリズムは、スケールの異なるデータに対して正

常に機能しているといえる。スケールの違いにより位

置合わせが失敗する要因として、データの解像度の違

いが特徴点の検出位置や特徴量に影響し、2 個のデータ

間で特徴点の対応がとれなくなることがあげられる。

また、角度が大きくなる程 2 個のデータ間で共通する

領域が少なくなるため、共通して検出される特徴点数

が減少し、正解率も低下している。 
特徴点の種類と数について(a)～(f)を比較すると、単

一種類の特徴点を使う場合、(a)凹凸点 50 個と比較して

(b)線分 50 点、(c)平面の正解率は、顕著に低下してい

る。(c)平面の結果が悪い理由として、曲面のみで構成

される形状では平面の検出結果が不安定なこと、平面

は凹凸点と比べて検出される数が少ないため、単独で

の利用ではそもそも特徴点数が他と比較して少ないこ

とがあげられる。(b)線分 50 点の結果についても、線分

は平面の輪郭上に検出されるため、平面と同様の原因

が考えられる。この(b)、(c)の 2 種類で角度 0 度スケー

ル 1.0倍の基準データ同士の結果が 100％とならないの

は、検出された特徴点数が少ないため投票処理におけ

るパラメータ空間への投票数が足りないためである。 
一方、複数の種類の特徴点を併用する(d)、(e)、(f)の

結果は、(a)凹凸点 50 点と同程度か、それより改善して

いる。つまり凹凸点のみを使う場合と比べて、線分や

平面のみを使う場合は正解率が低下する一方で、凹凸

点の一部を線分や平面で置き換えることで正解率は同

等か向上している。このことは複数の種類の特徴点を

組み合わせることが性能改善につながることを示して

いる。 
平面や線分の扱いに関する個々の改良も、複数種類

の特徴点を使ったマッチング処理のさらなる性能向上

に貢献すると期待される。平面や線分を特徴点と同様

に扱うための代表点や特徴量の設定方法は、改良の余

地が大きい。たとえば平面は特徴量を使用せず、線分

の特徴量は３種類の分類のみに基づいている。どちら

も中心点を代表点とするため、オクルージョンにより

データの一部が欠損する場合には位置ずれが起こる。

これらの弱点の改良により、平面や線分を利用する(b)
～(f)の性能向上が期待できる。 
さらに、曲面の多い形状、面や線の多い人工的な形

状など、対象物体の形状の特徴によって、効率よく形

状を表現できる特徴点の種類は異なる。入力レンジデ

ータごとに特徴点の最適な種類と数を決定できれば、

少数の特徴点による効率のよい位置・角度・スケール

算出につながると考えられる。 
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図 8 実験に使用した 32 種類の物体（基準データ） 

 
表 1. 実験結果 

0 15 30 45 0 15 30 45 0 15 30 45
0.5 87.5 81.3 65.6 50.0 78.1 65.6 62.5 40.6 68.8 62.5 56.3 40.6

0.75 100.0 100.0 90.6 62.5 100.0 93.8 87.5 59.4 100.0 93.8 81.3 50.0
1 100.0 100.0 93.8 75.0 100.0 100.0 96.9 75.0 100.0 93.8 93.8 56.3

1.25 100.0 96.9 87.5 75.0 100.0 96.9 93.8 81.3 78.1 62.5 37.5 25.0
1.5 100.0 96.9 90.6 68.8 100.0 96.9 93.8 78.1 87.5 71.9 46.9 31.3

0.5 75.0 46.9 46.9 31.3 65.6 46.9 37.5 28.1 59.4 37.5 37.5 25.0
0.75 90.6 68.8 62.5 56.3 90.6 75.0 65.6 59.4 87.5 68.8 62.5 56.3

1 96.9 87.5 68.8 68.8 96.9 90.6 71.9 71.9 96.9 87.5 68.8 62.5
1.25 96.9 81.3 81.3 56.3 96.9 87.5 84.4 62.5 62.5 25.0 28.1 12.5
1.5 96.9 87.5 75.0 62.5 96.9 96.9 78.1 75.0 75.0 59.4 28.1 25.0

0.5 40.6 21.9 18.8 15.6 37.5 21.9 12.5 9.4 37.5 18.8 12.5 9.4
0.75 75.0 43.8 37.5 21.9 75.0 43.8 31.3 21.9 75.0 43.8 31.3 21.9

1 93.8 62.5 43.8 31.3 93.8 65.6 40.6 37.5 93.8 65.6 40.6 37.5
1.25 84.4 65.6 46.9 34.4 90.6 75.0 65.6 40.6 59.4 28.1 21.9 12.5
1.5 90.6 75.0 46.9 40.6 93.8 84.4 65.6 43.8 75.0 40.6 31.3 6.3

0.5 90.6 75.0 68.8 43.8 90.6 68.8 59.4 46.9 78.1 56.3 46.9 40.6
0.75 96.9 96.9 84.4 75.0 100.0 96.9 87.5 75.0 100.0 87.5 81.3 68.8

1 100.0 100.0 93.8 81.3 100.0 100.0 93.8 84.4 100.0 93.8 87.5 65.6
1.25 100.0 96.9 90.6 78.1 100.0 100.0 93.8 84.4 81.3 68.8 28.1 21.9
1.5 100.0 100.0 87.5 65.6 100.0 100.0 90.6 78.1 90.6 84.4 59.4 34.4

0.5 87.5 62.5 68.8 50.0 90.6 71.9 62.5 53.1 87.5 68.8 59.4 50.0
0.75 100.0 93.8 84.4 75.0 100.0 96.9 87.5 71.9 100.0 90.6 84.4 65.6

1 100.0 100.0 90.6 87.5 100.0 100.0 96.9 84.4 100.0 96.9 87.5 75.0
1.25 100.0 100.0 100.0 81.3 100.0 100.0 100.0 90.6 78.1 75.0 37.5 12.5
1.5 100.0 100.0 93.8 81.3 100.0 100.0 93.8 75.0 84.4 78.1 59.4 34.4

0.5 90.6 81.3 81.3 56.3 93.8 84.4 65.6 65.6 87.5 71.9 53.1 59.4
0.75 100.0 96.9 87.5 84.4 100.0 96.9 84.4 78.1 100.0 90.6 78.1 71.9

1 100.0 100.0 96.9 87.5 100.0 100.0 96.9 93.8 100.0 93.8 87.5 78.1
1.25 100.0 100.0 100.0 90.6 100.0 100.0 100.0 93.8 71.9 75.0 40.6 18.8
1.5 100.0 100.0 96.9 84.4 100.0 100.0 96.9 84.4 90.6 71.9 65.6 46.9

(f) 凹凸点30点
＋線分10点以内

＋平面

i ) 投票処理による10候補正解率 iii) 順位付け後の1位正解率ii) ICP処理後の10候補正解率

scale/angle

(e) 凹凸点30点
＋平面

(a) 凹凸点50点

(b) 線分50点
以内

(c) 平面

(d) 凹凸点30点
＋線分20点以内

（許容誤差：角度ずれ10度，
位置ずれ10画素，スケール±0.2）

（許容誤差：角度ずれ5度，
位置ずれ5画素，スケール±0.2）

（許容誤差：角度ずれ5度，
位置ずれ5画素，スケール±0.2）
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5. まとめ 
本研究では、複数の幾何学的特徴の部分的な対応付

けにより、同じ物体を撮影した異なるレンジデータの

位置・角度・スケールを合わせる手法を提案した。特

徴点は 3 点ずつをセットにして対応付けて位置・角度

・スケールを計算し、投票処理によって正解候補を求

めた。3 点の対応付けではスケールの違いに対応しつつ

組み合わせ数を抑えるため、相似不変量をキーとする

ハッシュテーブルを利用した。また、従来の特徴点の

一部を平面や線分に置き換えることで、少ない数の幾

何学的特徴で効率よく形状を表現し、組み合わせ数を

削減した。 
様々な形状を使った実験の結果、異なるスケールの

レンジデータへの適用の有効性を確認した。また、従

来の凹凸状の特徴点に加え、平面や線分の併用による

正解率の向上を確認した。 
今後の課題として、平面や線分のマッチング方法の

改良と、入力データの形状に応じた特徴点の適切な種

類と数の設定手法の開発があげられる。また定量的な

処理時間の測定と分析も行なう。 
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