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あらまし 点群圧縮は，点群を用いた応用技術を実用化するための必須技術である．時間的相関を用いて疎な点群を

圧縮する場合，フレーム間の幾何的誤差によって圧縮性能が制限される．参照フレームに点拡張を適用することによっ

てこの問題に対処することが可能であるが，点密度が変化する．これは，参照フレーム内の点数の閾値処理に基づく

予測器生成に偏りを生じさせ，結果として予測器の効果を減少させる．本稿では，点拡張に起因して点密度に変化が

生じる場合であっても，予測器の偏りを解消することが可能な閾値決定手法を提案する．提案手法では，八分木符号

化法におけるノード内の点数の累積移動平均を用いて，階層ごとに適応的に閾値を決定する．動的に取得された点群

を用いた評価実験は，提案手法によって予測器の偏りが解消されるとともに，圧縮性能が改善されることを示した．
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Abstract Point cloud compression is an essential technique for realizing point cloud applications for practical use. In the
case of compressing a sparse point cloud using temporal correlation, compression performance is limited by geometric error
between frames. Although this problem can be addressed by applying a point augmentation to the reference frame, the point
density changes. This causes a bias in predictor generation based on thresholding of the number of points in the reference
frame, resulting reduction the effectiveness of the predictor. In this paper, we propose a threshold determination method that
can solve the bias of the predictors even when the point density changes due to the point augmentation. In the proposed method,
the threshold value is adaptively determined for each level using the cumulative moving average of the number of points in the
node in the octree coding method. Evaluation experiments on dynamically acquired point clouds showed that the proposed
method solves the bias of the predictors and improves the compression performance.
Key words point cloud compression, predictor generation, threshold determination, G-PCC

1. は じ め に

点群圧縮 [1]～[5] は点群に基づく応用技術の実用化におけ
る重要な課題であり，2017年から国際標準化団体 Moving Pic-
ture Expert Group（MPEG）において標準化活動が進められて
いる [6], [7]．この活動において，Geometry-based Point Cloud
Compression （G-PCC） [8] と呼ばれる八分木表現に基づくフ
レーム内符号化手法が開発されている．さらに，時間的相関を

用いて幾何情報の圧縮性能を改善するために，フレーム間幾何

符号化手法 [9]が提案されている．この手法では，時系列的に
連続する 2つのフレームにおいて，現フレームのノードの占有

状態を参照フレームから予測することによって圧縮性能を改善

する．しかし，この手法では疎な点群に対してはフレーム間の

幾何的誤差に起因して，改善効果が制限される．この問題に対

処するために，筆者らは参照フレームの点を拡張する手法を提

案した [10]．この手法は予測不可となる頻度を削減する一方で，
点密度を変化させる．これは，参照フレーム内の点数の閾値処

理に基づく予測器生成に偏りを生じさせ，結果として予測器の

効果を減少させる．

本稿では，予測器生成の偏りの解消による圧縮性能の改善を

目的とする，適応的な閾値決定手法を提案する．この手法では，

訓練用の点群データにおいて圧縮性能が最大となるパラメータ
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と点の密度情報を用いて，八分木階層ごとに閾値を決定する．

点の密度情報としては，これまで処理された八分木階層におけ

るノード内の点数の累積移動平均を使用する．

2. フレーム間幾何符号化

本節では，本稿でベースとするフレーム間幾何符号化手法 [9]
を説明する．図 1に，この手法のフレームワーク示す．はじめ
に，現フレームの点群と参照フレームの点群が入力として与え

られる．参照フレームは，現フレームより時間的に前に取得さ

れたフレームである．これらの点群に対してはあらかじめボク

セルを用いた量子化が行なわれており，座標が整数値で表現さ

れると想定する．動的に取得される点群はセンサの動きによっ

てローカル座標系がフレーム間で一致しない場合があるため，

グローバル動き補償 [11] によって位置合わせを行なう．その
後，八分木符号化法 [12]に基づいて再帰的に現ノードの再分割
と，それによって得られる部分空間（子ノード）の占有／非占

有を表す 8ビット符号の生成を行なう．ここで，現ノードは 3
次元空間の一部を表す立方体で表現され，境界を持つ．現ノー

ドの再分割では，この境界で表される空間を再帰的に 8つの部
分空間に分割する．また，生成される 8ビット符号は階層を持
つデータ構造として表現され，この階層はノードが再分割され

るたびに深くなる．破線のブロックは，八分木符号化法に基づ

いて再帰的に処理することを表す．ユーザ指定の階層において

は，ローカル動き補償 [13]によって現フレームにおける現ノー
ド内の点群と参照フレームにおける探索ウィンドウ内の点群の

位置合わせを行なう．現ノードが与えられた場合，位置合わせ

後の参照フレームの点群から現ノードの境界内部に含まれる部

分点群を取得する．そして，この部分点群から，占有予測 [14]
に基づいてコンテキストを生成する．現ノードにおける占有／

非占有を表す 8ビット符号は，このコンテキストに基づき算術
符号化される [15]．最後に，この符号化によって得られたビッ
トストリームを出力する．

本稿で焦点を当てる占有予測についてより詳細に説明する．

この処理は，参照フレームの部分点群から現ノードの 8つの子
ノードの占有状態を予測する．部分点群が与えられた場合，現

ノードの再分割と同様に再分割することにより，現ノードの 8
つの子ノードの占有／非占有の予測 pi ∈ {0, 1} および点数の予
測 npnt

i
∈ N0 (i = 1, . . . , 8) を得る．このインデックス i は，現

ノードの 8つの子ノードのインデックスに対応する．そして，
“no pred"，“pred0"，“pred1"，“predL"の 4種類からなる予測器
を生成する．図 2に予測器の生成フローを示す．no predは，不
適切な予測を防止するための，予測不可を表す予測器である．

この予測器は，現階層の直前の階層において，現ノードの親

ノードが占有予測を誤った回数 nerr ∈ {0, . . . , 8}が閾値 terr より

大きい場合に生成される．また，この予測器は pi が全て 0の
場合にも生成される．まとめると，この予測器は次の 2つの条
件のどちらかを満たす場合に生成される．

nerr > terr. (1)

pi = 0 ∀i ∈ {1, . . . , 8}. (2)

図 1 フレーム間幾何符号化手法のフレームワークPredictor
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図 2 予測器の生成フロー

この場合，8つ予測器全てを no predとする．pred0および pred1
はそれぞれ子ノードを非占有および占有と予測することを表す．

predLは多くの点を含む占有と予測することを表し，次式の条
件を満たす場合に生成される．

npnt
i
> tpnt. (3)

ここで tpnt は固定の閾値である．このようにして，点数の閾値

処理によって分類される pred1 と predL を用いることにより，
pred1のみを用いる場合と比べて占有予測の効果を向上させる
ことができる．最後に，占有予測処理は現ノードにおける予測

器の集合を出力する．

3. 参照フレームにおける点拡張

前節で述べたフレーム間幾何符号化手法においては，動き補

償を行なった後であっても，フレーム間の幾何的誤差によって

圧縮性能が制限されるという問題がある．そのため，筆者らは

参照フレームの点（参照点）を拡張することにより，この幾何

的誤差に対処することを試みている [10]．本節では，この点拡
張手法について簡潔に説明する．

図 3に，点拡張手法のフレームワークを示す．はじめに，参
照点が与えられる．点群を計測した測域センサの光線方向によ

る点の分類によって各点が属するクラスを求め，K 通りのオフ
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図 3 点拡張手法のフレームワーク

セット集合から対応するオフセット集合を取得する．そして，

オフセットに基づく点の拡張を行なうことにより，拡張された

参照点を得る．

光線方向による点の分類は，参照フレームの点を，測域セン

サの光線方向を表す K 種類のクラスに分類する．はじめに，3
次元直交座標系における点の座標を，3次元極座標系における
座標に変換する．これによって得られた点の方位角 θ および極

角 ϕを，等間隔の量子化範囲を用いて量子化する．そして，量

子化された方位角および極角の値を組み合わせることにより，

点の属するクラスのインデックス k ∈ {1, . . . ,K} を得る．
オフセットに基づく点の拡張は，参照点ごとにオフセット集

合を用いて新たに点を生成する．各オフセットは参照点の座標

を基準として生成される点の相対位置を表すため，参照点の座

標にオフセットの値を加算することにより，新たな点の座標を

得る．ここでは，k 番目のクラスに属する参照点に対しては，k

番目のクラスに対応するオフセット集合を用いる．

オフセット集合は，訓練用の点群データ（訓練点群）の符号量

を削減するオフセットで構成される．訓練点群は，現フレーム

の点群と，それに対応する動き補償後の参照フレームの点群の

組の集合である．オフセット集合を構築する際には，訓練点群

における参照フレームの各点から現フレームの最近傍点を探索

し，それらの座標の差分を表すベクトルを収集する．これらは

フレーム間の幾何的誤差を補正するオフセットの候補とみなす

ことができる．そして，収集されたオフセット候補の集合から，

訓練点群の符号量を削減するものを選択する．ここでは，オフ

セット候補を用いる前後で符号量が削減されるかを検証し，削

減された場合にはそのオフセット候補をオフセットとして選択

する．なお，オフセット集合はクラスごとに独立に構築する．

4. 提 案 手 法

本稿では，式 (3)の閾値処理に対して，現在の八分木階層に
応じて適応的に閾値 tpnt を決定する手法を提案する．前節で述

べた点拡張手法では，新たに点を生成することにより，参照フ

レームの点群全体にわたって点密度が増加する．そのため，点

拡張を行なわない場合に比べて，ノード内の点数 npnt
i
が大きく

なる．固定の閾値を用いる場合，点密度の変化への対応が困難

であるため，予測器 pred1と predLの生成頻度に偏りが生じる
可能性がある．生成頻度がどちらか一方に偏る場合，pred1と
predLの 2つの予測器を用いることによる圧縮性能の改善効果
が減少する．この問題に対処するために，現在の階層における

= 0; < ; + +

= +
,

= + ,

= 0; < ; + +

=

図 4 提案手法のフロー

閾値を，これまで処理した階層におけるノード内の点数を用い

て適応的に決定する．

l 番目の階層のノードから得られる m番目の占有／非占有の

予測を pl,m ∈ {0, 1}，点数の予測を npnt
l,m
と表記する．この時，

l + 1番目の階層で使用する閾値 tpnt
l+1 を，次式で決定する．

tpnt
l+1 = α

∑
i∈Ll

∑
j∈Mi

npnt
i, j∑

i∈Ll

∑
j∈Mi

pi, j
, (4)

ここで Ll = {0, . . . , l} は l 番目の階層までの階層のインデック

ス集合，Mi = {0, . . . ,mi} は i 番目の階層で得られる予測のイ

ンデックス集合，α は調整可能なパラメータである．α を除け

ば，この式は点数の累積移動平均を表す．この値は直前の階層

における点数の平均に比べて平滑化されているため，これまで

の階層から得られる情報を用いた閾値の決定により適してい

る．図 4に，占有予測処理における提案手法のフローを示す．
この図では，最大の八分木階層を lmax とする．八分木符号化

では，0番目の階層から開始し，階層を深めつつ反復的に現階
層のノードを処理する．各階層では，ノードの符号化に利用す

る予測器を生成するために，現階層の直前の階層で計算された

閾値を用いて，式 (3)の閾値処理を行なう．同時に，現階層の
ノードから得られる npnt

l,m
および pl,m の累積和 N および D を

計算する．そして，現階層の全てのノードを処理した後に，N

を D で除算し，α を乗算した値を閾値 tpnt
l+1 とする．この閾値

は，現階層の次の階層の閾値処理で使用する．なお，0番目の
階層で使用する閾値 tpnt

0 は，参照フレームの点群の点数に αを

乗算した値にあらかじめ設定しておく．

ここで，パラメータ α を調整する方法を説明する．この α

は，前節で述べた訓練点群によるオフセット集合の構築時に調

整する．この調整では，α を変化させながら訓練点群を符号化

し，符号量が最小化となる αを求める．本稿では，変化させる

αとして [0, 1]の範囲から 0.01間隔でサンプリングした値を用
いる．オフセット集合を用いた点拡張によって符号量が最小と

なる αが変化する可能性があるため，この調整はオフセット集
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図 5 パラメータ α と符号量の関係

合の構築の前後で実行される．すなわち，オフセット集合を構

築する前に，点拡張を行わない設定で α の初期値（αinit）を決

定する．その後，この αinit を用いてオフセット集合を構築す

る．そして，構築されたオフセット集合を用いて点拡張を実行

する設定で，最終的な値（αfinal）を決定する．以降，点拡張を

伴う符号化では，この αfinal を使用する．

5. 評 価 実 験

提案手法の有効性を評価するために，従来の無損失幾何符号

化手法との実験的な比較を行なう．

5. 1 実 験 設 定

評価のために，MPEG で利用されている LiDAR を用いて
動的に取得した 7つの点群シーケンスである “ford_01_q1mm"
（Ford01），“ford_02_q1mm"（Ford02），“ford_03_q1mm"（Ford03），
“qnxadas-junction-approach"（Approach），“qnxadas-junction-exit"
（Exit），“qnxadas-motorway-join"（Join）， “qnxadas-navigating-
bends"（Bends）を使用する．各シーケンスに含まれるフレー
ムの数は，Ford01から Ford03が 1,500，Approachおよび Exit
が 74，Joinが 811，Bendsが 300である．これらのシーケンス
において，点群は解像度 1 mmのボクセルを用いてあらかじめ
量子化されている．点の拡張手法におけるオフセット集合の構

築のために，等間隔でサンプリングした 100組の現フレームの
点群とそれに対応する参照フレームの点群の組を使用する．た

だし，Approachおよび Exitには 74フレームしか含まれないた
め，73 組の点群のみを使用する．点の分類については，文献
[10]と同じ設定を使用する．

5. 2 圧 縮 性 能

はじめに，提案手法（Ours）と従来手法の無損失圧縮性能を比
較する．従来手法として，八分木符号化法（Octree），G-PCC [8]，
フレーム間幾何符号化手法（Inter） [9]，筆者らの従来手法 [10]
を用いる．筆者らの従来手法は本稿の提案手法を基準として閾

値を固定したものとみなせるため，“Ours（Fixed）"と表記する．

表 1 提案手法と従来手法の平均符号量 [bpp]の比較

Octree G-PCC Inter Ours（Fixed） Ours
Ford01 55.84 23.48 22.23 21.76 21.67
Ford02 55.01 23.15 21.87 21.35 21.26
Ford03 56.87 24.00 23.44 23.05 22.99
Approach 45.38 17.84 14.97 14.08 14.03
Exit 44.35 16.86 14.08 13.17 13.15
Join 45.11 17.10 16.22 15.80 15.74
Bends 47.77 19.56 18.99 18.55 18.47
Average 50.05 20.29 18.83 18.25 18.19

表 1に，bits per point（bpp）単位で表される平均符号量をシー
ケンスごとに示す．Octreeは全てのシーケンスにおいて符号量
が最大となり，平均で 50.05 bppである．G-PCCは，Octreeに
対して空間的相関に基づくエントロピー符号化等の多くのモ

ジュールを導入することによって，圧縮性能を大きく改善す

る．Inter は，G-PCC に対して動き補償と占有予測を導入する
ことによって，圧縮性能をさらに改善する．Ours（Fixed）は，
フレーム間の幾何的誤差を解消するための点拡張を利用するこ

とにより，Interより優れた圧縮性能を達成する．提案手法は，
全てのシーケンスにおいて最小の符号量を達成し，その平均は

18.19 bppである．これは，提案した適応的閾値決定により，予
測器生成の偏りが解消されたためである．

5. 3 パラメータ α の影響

次に，提案手法におけるパラメータ αの符号量への影響を検

証する．本実験においては，式 (4)のパラメータ α を [0, 1]の
範囲で 0.01間隔で変化させた場合の，訓練点群の符号量を調査
する．ここでは，オフセットの構築に使用したシーケンスと同

一のシーケンスを符号化する場合（Self）と，オフセットの構
築に使用したシーケンスと異なるシーケンスを符号化する場合

（Nonself）の両方の関係を調査する．
図 5に，全てのシーケンスに対する結果を示す．この図より，
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図 6 閾値決定方法の比較
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図 7 占有予測における予測器の生成割合

Selfと Nonselfの両方において，α の変化が符号量に影響を与
えることがわかる．全てのシーケンスにおいて，Selfの場合の
方が Nonselfの場合より符号量が小さくなる．これは，シーケ
ンス内の幾何的誤差と符号化に使用されたオフセットの差異が

少ないために，圧縮性能がより大きく改善するためである．ま

た，全てのシーケンスにおいて，α が 0.1程度の場合に符号量
が最小になることがわかる．これは，予測器 pred1と predLを
分ける閾値が，現階層の直前の階層までの点数の累積移動平均

の 0.1倍程度の場合に，最良の割合で予測器を生成できること
を示している．

5. 4 累積移動平均の効果

最後に，提案手法における累積移動平均の効果を検証する．

本実験では，式 (4)において現階層の直前の階層における点数
の平均を用いる，提案手法の変形との比較を行なう．以下では，

この変形を “Ours（Ave）"と表記する．さらに，ベースライン
として Ours（Fixed）との比較も行なう．
図 6に，７つのシーケンスにおけるOurs（Fixed），Ours（Ave），

Ours の平均符号量を示す．Ours（Fixed）をベースラインとす
る場合，Ours（Ave）は符号量が増加する一方で，Oursは符号
量が減少する．これにより，累積移動平均を用いることによっ

て符号量の削減効果が得られることがわかる．

この結果をより詳細に分析するために，図 7に符号化時の予
測器の生成割合を示す．Ours（Fixed）では，pred1と predLの
生成割合に関して，predLへの偏りが生じていることがわかる．
Ours（Ave）と Oursでは，どちらもこの偏りが解消されている．
提案した適応的閾値決定においては，符号量が最小になるよう

にパラメータ α が調整されるため，結果的に最適な pred1 と
predLの生成割合が得られる．したがって，符号量を削減する
ためには，pred1と predLの偏りを解消することが効果的であ
ることが確認できる．この結果は，予測器の偏りが大きいほど，

どちらか 1つの予測器のみを用いる場合と同等の圧縮性能へ近
づくのに対して，予測器の偏りが解消するにつれて，2つの予
測器を用いることによる圧縮性能の改善効果が大きくなること

を示唆している．また，Ours（Fixed）と比べて，Ours（Ave）は
no predの割合が増加する一方で，Oursは no predの割合が減少
することがわかる．no pred の割合が大きいほど占有予測の効
果が減少するため，符号量の削減効果が得られなくなる．した

がって，Ours（Fixed）に比べて Ours（Ave）の符号量が大きい
原因は，no predの割合が大きいためであると考えられる．

表 2 平均および累積移動平均を用いた場合のパラメータ α の比較．

最終行は全てのシーケンスにわたる α の分散を表す

Ours（Ave） Ours
αinit αfinal |∆ | αinit αfinal |∆ |

Ford01 0.25 0.48 0.23 0.05 0.09 0.04
Ford02 0.40 0.25 0.15 0.06 0.08 0.02
Ford03 0.38 0.29 0.09 0.07 0.10 0.03
Approach 0.57 0.29 0.28 0.15 0.08 0.07
Exit 0.65 0.45 0.20 0.16 0.09 0.07
Join 0.47 0.40 0.07 0.10 0.12 0.02
Bends 0.52 0.35 0.17 0.10 0.09 0.01
Variance 0.017 0.0076 - 0.0018 0.00019 -

Ours（Ave）において no pred の割合が大きくなる原因とし
て，最適な α の不安定性が考えられる．表 2 に，Ours（Ave）
および Oursにおけるパラメータ αinit，αfinal，およびそれらの

差の絶対値 |∆| をシーケンスごとにまとめる．また，最終行
に全てのシーケンスにわたる αinit および αfinal の分散を示す．

この表より，Ours（Ave）は Oursに比べて |∆| が大きく，さら
に αinit および αfinal の分散が大きいことがわかる．すなわち，

Ours（Ave）は点拡張に伴う点密度の変化に対して頑健でないこ
とがわかる．したがって，この手法でオフセット集合を構築す

る場合，符号量を削減するオフセットを適切に選択できない恐

れがある．結果として，no predとなる割合が高くなったと考え
られる．それに対して，Oursでは点密度の変化に対して頑健で
あるため，より適切にオフセットを選択することができる．結

果として no predの割合の低減と，pred1と predLの割合の最適
化を両立できるために，最も符号量を削減したと考えられる．

6. ま と め

本稿では，点拡張を導入したフレーム間幾何符号化において，

点密度の変化に対して頑健に予測器生成の偏りを解消するため

の閾値決定手法を提案した．提案手法では，八分木符号化法に

おける現階層の直前の階層までのノード内の点数の累積移動平

均を用いて，現階層の閾値を決定した．ここでは，訓練用の点

群データの符号量を最小化するパラメータ αを探索し，閾値の

決定に利用した．評価実験では，提案手法によって圧縮性能が

改善されることを確認するとともに，パラメータ αの影響と累

積移動平均の効果を示した．今後は，点群の粗密によらず圧縮

性能を改善可能な閾値決定について検討する．
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