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概要：自動運転技術の研究開発が活発であり，これらの技術の様々な分野への応用も期待されている．例えば，自動

走行ロボットや台車など人以外のものを載せて運んだり，移動することに意味のある機能に活用することが期待され

ている．様々な応用が考えられる中，自律走行台車は，昼間は台車，夜間は警備，人が多いときにはデジタルサイネ

ージなど複数の用途が期待される，そこで，神奈川工科大学では昼間は配送ロボットとして活用し，夜は悪意のある

侵入者への抑止効果と悪意のない侵入者の検知に利用することを目的として，自律運転機能を備えた台車型の自動走

行ロボットを開発している．本論文では，カメラのように光度の影響を受けず 3D-LiDAR と比べ比較的安価で情報量の

少なさから処理の削減が見込める 2D-LiDAR を利用し人物を検知する事を目的とし，まず 2D 点群情報と 3D 点群情報

の情報量の比較を行い，取得した 2D 点群情報を点群として直接学習させるための検討を行ったので報告する． 
 

 
 

1. はじめに     

施設内の外部からの侵入に対する犯罪対策として，様々

な警備，対策手法がある．その中でも不審人物，不審物の

対策や抑止力として監視カメラを設置，警備員が巡回を行

い状況確認するという手法が一般的である． 
施設の規模に応じた警備員を配置することが必要であ

るが，規模が大きくなるにつれて人員規模が増加し，費用

も増加する．また，図１に示すように，自由に出入りでき

る時間帯や，そのエリアの広さも影響する．しかし，コス

トダウンのために，警備員の人員削減といった要求もあり，

これをいかに実現するかは様々施設で重要な課題となる． 
神奈川工科大学では高齢者が認知症などによって学内

に悪意なく侵入してしまう事案が年に 1~3 回ほど発生し

ている．これは他の施設でも同様であると容易に推定され，

今後高齢化者社会になるにつれ，このようなケースの増加

は免れないと考えられる． 
人材不足の解消策として，自律走行の警備ロボットの導

入が様々な企業で進められている．開発，導入が進められ

ている警備ロボットは，画像処理や機械学習などにより不

審物，不審人物の感知や施設案内などのコミュニケーショ

ンを行うことができ，警備員の負担を減らしつつロボット

と人間で業務を遂行することを目的としている． 
導入事例として，成田空港に 2019 年よりセコム(株)のセ

コム X2 が導入されている [1]．また， 2020 年より

SEQSENSE(株)の SQ-2 SECURITY ROBOT が導入されてい

る[1]．このSQ-2は三菱地所本社にても運用されている[2]．
さらに，成田空港は 2020 年中に多言語情報発信を行うサ

イネージロボットや案内ロボットを導入予定である[1]． 
既存の監視ロボットは，高性能カメラや 3D-LiDAR など

を搭載し，高性能ではあるが，高価である．比較的自由に
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人が出入りできるような構造の場所は，公共機関や，教育

機関など予算的に厳しい場合が多く，安価に導入できる器

材の開発が望まれる．また，主にカメラによる画像処理に

よってオブジェクトを認識しているため夜間の状況判断

での精度向上が大きな課題となる． 
神奈川工科大学では，KAIT モビリティリサーチキャン

パス[3]の構築の一環として，ローカル 5G を導入し，配送

用の台車の自律走行化を行い昼間の学内配送に利用する

予定で研究開発中である．また，様々な企業で予め走行ラ

インを準備しておきこれに従って自動走行を行う配送用

のロボットが導入されている．そこで，このような自律走

行台車を夜間に警備ロボットとして運用することができ

れば警備員の負担を減しつつ，さらに導入コストを削減す

ることができる． 
本論文では，比較的安価で取得する情報量が少ない

LiDAR(Light Detection and Ranging)である 2D-LiDAR や

GNSS,BLE(Bluetooth Low Energy)を用いて不審人物を発見

するためにまず，2D-LiDAR を用いて取得した点群情報を

用いて人間を検出することでコストダウンを図った自律

走行警備ロボットの可能性を示すことを目的とする． 

 
 
 
 
 

 

 
図 1. 警備にコストのかかる例（神奈川工科大学構内図） 
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2. 監視システムの現状 

現在の監視システムは，主に警備員の巡回警備と監視カ

メラによって行われている．監視カメラによる監視は有事

の際の証拠や警備員が常に確認することにより不審物，不

審人物を事前に発見し犯罪の抑制に努めるというもので

ある．また，監視カメラが設置されていることや，警備員

が定期的に巡回すること自体が犯罪の抑止につながって

いる． 
この方法は不審物，不審人物の判断などを全て警備員が

行う必要がある，もちろん常時見ているわけではなく，映

像の処理手法などによって，怪しい時を特定し，警備員が

映像で確認することもできる． しかし，カメラの死角な

どに入る場合もあり，全域を網羅するのは難しい場合が多

い． 
また，カメラの映像の場合，対象物までの距離が不明な

ことや夜間，悪天候時に遠距離にある物を見ることが困難

である．そこで，LiDAR を使用することで，悪天候時に捕

捉しづらいという点は変わらないが，昼夜問わず正確な測

定をすることが可能となり，さらに，高性能な物を利用し

た場合その物の形を認識できる程になる． 
低解像度の LiDAR を利用した場合，その場所に物体が

あることや，そこまでの距離は認識可能である[4]．そこで，

カメラと LiDAR を組み合わせることで短所を補完するこ

とができる． 
カメラや様々なセンサを搭載したロボットに警備員の

業務の一部を置き換えることが検討されており様々なロ

ボットが開発されている．株式会社セコムは障害物を回避

しながら自律走行し巡回を行い，カメラによる映像の取得，

監視や取り付けられたアームにより不審物やゴミ箱など

を赤外線センサ，熱画像センサ，金属探知機を使用して点

検を行う X2，自律走行だけでなく人とのコミュニケーシ

ョンや AED を搭載し周りの人に使用を促す機能が搭載さ

れている X3 が開発されている[5]． 
Knightscope Inc.は屋外自律型セキュリティロボットの

K5[5]を開発している．これは，カメラ，LiDAR，熱画像

センサなど様々なセンサが搭載されており周囲の異音や

環境の変化，指名手配者などを認識しコントロールセン

ターに知らせることができる．警官の代替えや病院，商

業施設，空港などへの配備が想定されており実際に 2018
年 6 月から 12 月の期間にハンティントンパーク警察はソ

ルトレイクパーク地域では 48 件の犯罪または事件の報

告，11 人の逮捕者があったが，導入後の 2019 年 6 月から

12 月の期間では 26 件の犯罪または事件報告，14 人の逮

捕者となり警備ロボットは犯罪の抑止に繋がることが分

かっている[6]．このように様々な会社で特定の用途に向

けて警備ロボットが開発され，市場に投入されていると

いう点からも警備ロボットにニーズがあり，犯罪の抑止

として効果が期待されていることがわかる．そのため，

警備の必要性が高いわりには，警備業は給与の低さや拘

束時間の長さから従業員が集まらず，人員不足や個々人

の負担が増加していることや，コスト的な面で負担が厳

しい大学や公共機関などを対象にコストダウンの要求は

高いと考えられる．  

3. 2D 点群情報の有用性 

物体認識を目的とした機械学習や深層学習では画像情

報を用いることが多い．認識精度を向上させるためには，

一定の解像度が求められる上に場合によっては色彩情報

も必要となり情報量の増加が懸念される．これは，学習時

だけではなく，検出の際にもその情報量の多さから処理を

可能とする高性能コンピュータが必要となる．また，距離

の情報を持たない．さらに夜間など一定の明るさを得るこ

とができない場合，周囲の状況の取得が困難になる． 
そこで，周囲の明るさに影響されず，色彩情報を持たず

形状の表現か可能かつ，距離情報を保持する点群情報に着

目する．点群情報を取得する機材の種類として，単体レー

ザーを照射し 1 つの高さのみを点で表現する 2D-LiDAR,
複数レーザーを照射し複数の高さを点で立体的に表現す

ることのできる 3D-LiDAR，これに RGB 情報を加えて表

現することが可能である Kinect[17],iPadPro がある．2D-
LiDAR より得られる 2D 点群情報は，情報量が少ないため

リアルタイム処理に適しているが，特徴量が少ない．一方

3D-LiDAR や Kinec より得られる 3D-点群情報は立体的な

点群情報を取得することが可能であるため，その分特徴量

も多くなる．しかし，情報量が多くなるため，リアルタイ

ム処理を行うためには高性能なコンピュータが必要とな

る． 
2D-LiDAR,3D-LiDAR,iPad Pro,カメラを用いて屋外と屋

内で装置から 2m の位置に人間を 1 人立たせた状態の情報

を取得した．また，3D-LiDAR は VLP16 を使用し，取得範

囲を直径 6.0m に制限し，2D-LiDAR と取得範囲を統一さ

せている．画像は，一般的に深層学習や機械学習に用いら

れることの多い jpeg 方式により保存され，解像度は 480px
である．取得したデータの情報量を比較したグラフをそれ

ぞれ，屋内を図 2，屋外を図 3 に示す．屋内と屋外を比較

 

 
図 2. 屋内で取得した場合の情報量 
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すると，画像以外屋外で取得した場合の方が情報量が少な

くなっている．これは，周囲に壁や柱などの物体に周囲を

囲まれていないからである．一方，周囲を壁で囲まれてい

る屋内の場合は，余分な情報を取得している．3D-LiDAR
が得た情報を屋内と屋外で比較した場合，約 4 倍になって

いる． 
しかし，2D-LiDAR の場合は約 3 倍である．また，2D-

LiDAR で得られた情報量と 3D-LiDAR で得られた情報量

を比較した場合，屋外で約 45 倍，屋内で約 69 倍となって

おり，3D-LiDAR の場合周囲に建物などがある場合その分

取得される情報量が 2D-LiDAR と比較して大幅に増加す

ると想定する．そのため，2D 点群情報は，処理速度の向

上やコンピュータへの負荷低減に有用である． 

4. 関連研究 

車載レーザレンジセンサによる複数移動物体の検出・追

跡法が研究されている[7]．屋内環境において，2 次元レー

ザレンジセンサを全方向移動ロボットに搭載し，走行時に

おける観測地情報を独自のルールと占有グリッド法を利

用して壁，静止物体と移動物体を区別し，カルマンフィル

タを用いて移動物体の追跡をするというものである．ロボ

ットの視野から出ないように人間 2 人が移動した場合そ

の 2 人を移動物体として認識した．しかし，より大きな移

動物体を検出，追跡を行う場合対象を剛体として取り扱い

形状と位置などを認識する必要があるとしている．移動物

体の検出は可能であるものの，その移動物体が人間である

かどうかの判断は不可能でありまた，移動しない物体に対

しては背景として削除されてしまうためこれらを考慮し

検討する必要である． 
  LiDAR を用いた形状的特徴による人認識について研究

されている[8]． 3D-LiDAR で取得した 3 次元データに対

してクラスタリングを行いその中でも立体物に対して特

徴点抽出を行い実時間性の高い人認識を行う．更に，得ら

れた形状的特徴に対して SVM を用いて評価を行うことで

より高精度な人認識を行い結果として人として認識され

た対象物体を候補に追跡することが可能であるとしてい

る．LiDAR を利用し人の検出は可能であるが，3D-LiDAR
を利用しているため費用の増加やデータ量の増加が考え

られるためこれらを削減することの出来る 2D-LiDAR で

の検討が必要である． 
センサフュージョンを用いた SLAM による障害物検出

に関する研究が行われている[9]．レーザレーダを利用し，

SLAM を行いフレームマッチングを行うことで移動障害

物の検出を行い検出された障害物をカメラの映像に投影

し関心距離を検出し移動障害物と判断された場合は距離

を表示するというものである．SLAM を利用することで高

い精度での人及び障害物の検出を可能にしているが，マッ

プマッチングを行うため事前にマップを取得していなけ

ればならない．また，前後のフレームでマップマッチング

を行っているため，センサの移動をすることが不可能であ

る．そこで移動し続ける場合であっても物体を検出できる

手法を検討する必要である． 
不審人物を発見した際対象の場所を警備員に通知する

際に GNSS などを利用し位置情報を取得するがマルチパ

スによって正確な位置情報が取得できない可能性が考え

られる．そこで，GNSS の他に BLE ビーコン，LiDAR を

利用した位置情報測位の研究が行われている[10]． 
2D 点群情報を利用して人を検出し対象者を追跡する研

究として，人検出タスクにおける単体 LRF 環境での深層

学習モデルの提案とその評価が行われている[11]．ここで

いう LRF とは LiDAR と同じ装置を指している．単体 LRF
より取得したデータに対して PCL(Point Cloud Library)のク

ラスタリングを利用しこのデータを PointNet-AutoEncoder
を用いて深層学習を行った結果，hand-crafted 特徴量を利

用した検出率と比較し胴体と足のそれぞれの検出率を向

上し追跡対象者を検知し追跡が可能であると示している．

胴体と足を別々に識別しており足の検出については一部

hand-crafted 特徴量と比較して劣る場合が存在する． 
そこで，本論文では，低解像度な 2D-LiDAR を用いて人

間を検出し，この検出率の向上を目指す． 

5. 不審人物発見手法 

本論文では昼間のみ運用を予定されている自律走行台

車の有効活用を目的に夜間における不審人物の検出を目

的とする．不審人物の検出には 2D-LiDAR から得られる点

群情報及び，BLE を用いる．BLE を用いる理由として，現

在，スマートフォンが広く普及し，学生証や社員証がアプ

リケーションとして管理される場合が増加しており，その

中の機能の一つとして BLE 通信機能を組み込むことが容

易かつ，スマートフォンの消費電力を極力抑えることが可

能だからである． 
不審人物の種類として悪意のある不審人物，悪意のない

不審人物の 2 種類が挙げられる．前者は，盗みや器物破損

など意図して悪事を働こうとする者で，後者は，意図せず

に侵入禁止区域や侵入禁止時間に侵入，滞在また，滞在の

 
図 3. 屋外で取得した場合の情報量 
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延長届や BLE が反応しない者などがある． 
悪意のある不審人物は，警備に見つからぬよう行動する

ため警備員や警備ロボットの死角をつくように行動する．

よって検出が困難であるため，本論文では対象としない． 
以下の(1)〜(4)の手順で不審人物の検出を行う[12]． 
(1)2D-LiDAR から得られる情報より周囲の人間の有無

を検出する． 
(2)人間の可能性がある場合は確実性を向上させるため

自律走行によって近づいたり様々な角度から観測する． 
(3)人間であると判断された場合，自律走行台車とスマー

トフォンの BLE 通信を行い許可されている人間かを判定

する． 
(4)許可されていないことが判明した場合，自らの位置情

報と不審人物検出の通知を警備員の端末に送信する． 
自律走行台車は，走行のための周囲情報の測位，処理に

加えこれを行うコンピュータ，走行に用いるモータの駆動

などを搭載されているバッテリーによって行っている．ま

た，制御を行うコンピュータはその処理に処理能力を利用

しなければならないため，追加の処理を行うには性能不足

である．そこで，不審人物の検出処理を行うコンピュータ

の導入が必要となる．しかし，画像処理や 3D 点群情報の

処理を行うことのできるコンピュータは，高性能になるた

め消費電力が大きい．これは，自律走行台車の連続行動時

間の短縮に繋がり，好ましくない．また，人間は動き続け

るためリアルタイム処理が求められる．そこで，低性能コ

ンピュータでリアルタイム処理のできる低情報量の人間

の情報が必要となる．そこで，2D 点群情報を得ることの

できる 2D-LiDAR を利用する． 

6. 提案手法 

低性能コンピュータで高速処理が可能である情報量の

2D 点群情報を用いた人間の形状学習を行う．また，情報

量，金銭的コストを削減するため，低解像度 2D-LiDAR を

用いる．また，点群情報の学習及び分類は，小原らが提案

している手法[11]を参考に行う． 
6.1 2D 点群情報を利用した人間の検出 
 LiDAR はカメラのように光度の影響を受けづらいため

夜間における人間や物体を検出することに適していると

考える．LiDAR の中でも 2D-LiDAR は比較的安価であり

3D-LiDAR と比較してデータ量も少なく高速処理に向いて

いると考えられる．しかし，データ量の少なさから個々の

特徴を抽出することが困難と考えられるため，2D-LiDAR
の認識精度の調査を行いその結果から人間を認識するた

めに必要な手法の検討を行った[12]． 2D-LiDAR から取得

したデータを可視化した際，その形状から人間だと判断す

ることが可能であったが，ここで得られた点群情報を画像

として扱うと多くの誤認識が検出されたため，深層学習で

点群情報そのものを学習することで精度の向上を目指す

ことにした．点群情報を取得するために使用した 2D-
LiDAR のスペックを表 1 に示す． 
6.2 点群情報の学習手法 

点群情報は通常の画像と違い，データに順序を持たない

ため，画像を用いた学習方法を用いることは不可能である．

そこで，Volumetric CNN[13]が提案された．これは，点群を

ボクセルにまとめ，それを画像と同じように学習するとい

うものであった．これにより，点群情報の学習が可能とな

ったが，ボクセルにまとめる段階での点群情報の損失が欠

点であった．そこで，この問題を解決したものが

PointNet[14]である．これは，データの順序に関係なく直接

点順情報を入力することが可能となっている．そこで，本

研究では，モデルの作成にこの PointNet を利用する． 
本論文では，人間であるものか，そうでないものかを判

断できれば良いため，1 クラス分類を用いることが最適で

あり深層学習では，AutoEncoder が 1 クラス分類に用いら

れることがある．これは，AutoEncoder は訓練を行った対

象のみが正常に再出力できるという特性があるからであ

る．つまり，正常に再出力できるものが正であり，以上に

出力されるものが偽であるという 1 クラス分類が可能で

ある．そこで，PointNet と AutoEncoder を組み合わせた

PointNetAutoEncoder が Charles 氏によって実装[15]されて

おり，これを利用する． 
6.3 2D 点群情報の取得 
 まず，点群情報を取得するにあたって，最適な高さの検

討を行った．2D-LiDAR の高さを変更しながら人間の情報

を取得し続けた結果，地上から約 90cm で取得される情報

が他の物体と明確な差が生まれたためこの高さが 2D-
LiDAR を利用して人間を検知するのに適しているといえ

る．LiDAR からの距離は 2m で正面から取得を行った．取

得した情報を図 4 に示す．90cm は殆どの成人の腰ほどの

位置となり，腰，腕が情報の対象になっている．これによ

り，取得される情報は”凸”の様な形になった． 
これは，人間と大きさや形の似ている木や柱などとの相

違点でありこの特徴から人間を検知できるのではないか

と考える．また，側面から取得した場合は”く”の字に見

えることが多い．また，歩行する際左右で手を振る際両端

表 1. 2D-LiDAR のスペック 

機種 RPLIDAR A1M8 

サイズ 98.5mm x70mm x60mm 

測定可能距離(半径) 0.15-6.0m 

測定範囲 0-360° 

サンプリング周波数 2000~2010Hz 

サンプリング間隔 0.5ms 

スキャンレート 1~10Hz 

距離分解能 < 0.5mm 

角度分解能 ≦ 1° 
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に腕が振られている動作を確認することが出来た．背面か

ら取得した場合は，正面から取得した時同様”凸”の様に

見える．これらのことから“く”の字と“凸”の字という

点を特徴とすることで 2D-LiDAR で人間を検知すること

が可能であると想定した． 
つぎに，LiDAR のデータ取得有効範囲の検討を行った．

LiDAR は構造上，物体との距離が遠くなるほど計測データ

が減少するため距離に比例して精度が低下するという問

題がある．そこで，地面から 90cm の高さに LiDAR を設置

し計測距離を 1ｍ〜6ｍ変化させた場合の取得状態の確認

を行った．2m〜5m では人間は“凸”の字の様に見えてい

る．6m になると“凸”の字には見えなくなった．このこ

とから，距離による計測データの減少により取得できる情

報が減少しているため必ずしも同じ条件で取得できるこ

とではないことが分かった． 
データの取得には，表 1 に示した 2D-LiDAR を用いて点

群情報の取得を行う．8.1 及び 8.2 の結果から，2D-LiDAR

を地上より 90cm の高さに設置し，正面 1m から 5m にか

けてそれぞれの距離で立ち止まったまま 10 秒間の間に 1
回転したデータを保存する．次に，人間の形状を 2D-LiDAR
を用いて点群情報を取得し，直接学習及び実験に利用ため

に，人間のみのデータを取得するためクラスタリング処理

を行った．周囲に映り込んだ人間以外の情報を削除する． 
クラスタリングには PCL のクラスタリングを使用した．

設定として，その点が所属するクラスタを判断する許容範

囲を 0.06m，クラスタの点の最小値を取得距離 1m~3m ま

でを 10,4~5m を 5 とし，最大値を 200 とした．距離に応じ

てクラスタの最小値を変化させる理由として，本研究で利

用する 2D-LiDAR は低画質であり距離による劣化が顕著

であり点群情報が取得できなくなるからである．クラスタ

リングを施し人間部分を抽出した点群情報を可視化した

ものを図 5 に示す． 

7. 実験 

 特徴量の少ない 2D 点群情報を用いて深層学習が可能で

あるかの実験を行った．PointNetAutoEncoder にて学習させ

た AutoEncoder の出力結果を用いて 1 クラス分類を行うた

め低解像度の 2D 点群情報を訓練することが可能であるか

を明確にする必要がある．まず，6.3 節で示した方法で点

群情報の取得及び人間のみを残すようにクラスタリング

を行う． 
今回は，1 人の男性の一周分の情報を 321 個取得した．

次に Charles 氏によって実装された PointNetAutoEncoder に
て学習を行う．主なパラメターとしてエポック数 201，学

習率は 0.001 をベースとして 200000 ステップごとに減衰

するよう設定されている．また減衰率は 0.7 に設定されて

いる． 

 
図 4．2D-LiDAR による点群情報の取得例 

 

 
図 5．処理の終了した点群データ 

               
図 による復元 
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学習を完了した AutoEncoder にテスト点群情報を読み込

ませ出力情報の確認を行った(図 6)．上の 2 つが学習に用い

ていないテスト用の点群情報で下が入力情報より出力され

た点群情報である．学習により入力と出力の形状の変化は

見られるが，凸の部分や凹の部分など特徴を反映させるこ

とが可能であることが分かった．このことから，低解像度の

2D-LiDAR であっても，深層学習は可能であり，十分に人間

の検出の過程として利用が可能であることが分かった． 

8. まとめ 

2D-LiDAR を用いて取得した 2D 点群情報を用いて

PointNetAutoEncoder を利用し，低解像度の 2D 点群情報が

深層学習することが可能であるかの検討を行った．画像情

報や 3D 点群情報に比べ情報量が少なく結果として特徴量

が少なく なって しま う 2D 点 群情報で あるが ，

PointNetAutoEncoder を用いることで深層学習が可能であ

ることが分かった．これは，導入費用の削減だけではなく，

計算量の削減，消費電力の削減，処理速度の向上など様々

な効果が期待される． 
今後の展望として，1 クラス分類を行い低解像度の 2D

次元点群情報であっても正確に人間を検出することが可

能であるかの検討を行う．また，自立走行台車運用の際に

実際に消費される電力を計測し 2D 点群情報による人間の

検出を実現に近づけていきたい．また，人間の周囲を 2D-
LiDAR を用いて観測した場合向きによって凸，”く”，凸，”
く”の様にある程度法則性を持って変化することが分かっ

ているので，この情報を時系列の特徴量として学習するこ

とが可能であると想定する． 
また，人間の形状以外の特徴を利用することで人間の検

出精度，頻度を向上させることが可能であると想定してい

る．例えば，人間は殆どの場合移動をしている．その際に

手を振るのでこの動作を特徴量として組み込むことが可

能であると想定する． 
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