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高精度ダイナミックマップ作成のための点群位置合わせを
応用した動的物体検知・同定システムに関する検討

松尾 和哉1,a) 高木 雅1 中田 亮太1 森 航哉1

概要：ICT端末の機能を有する自動車（コネクテッドカー）の分野において注目されているダイナミック

マップでは，車両や歩行者の現在位置といった動的な物体に関する情報を，車載センサや道路インフラの

センサデータから取得する場合がある．このとき，各センサが観測した物体が同一か否かを判断できなけ

れば，現実世界とダイナミックマップ上で動的物体の数が一致せず，動的物体に関する情報の精度が低下

するという問題がある．複数のセンサデータから検知された物体が同一か否かを判断（同定）する既存研

究は数多くあるが，画像から抽出した 2次元特徴量を利活用した手法がほとんどであり，同じ物体でも観

測した方向で外見が大きく異なる物体は，同定が困難である．一方，深度マップなどの 3次元情報を用い

た同定手法も存在するが，特定の物体しか同定できないため，多種多様な動的物体を登録する必要がある

ダイナミックマップへの適用は困難である．そこで本稿では，複数の点群データの位置合わせを行う手法

と，一つの点群データから複数種類の物体を検知できる手法を組み合わせることで，複数種類の物体を同

定するシステムを提案する．本システムでは，入力された各点群データに対して個別に物体検知を行うの

ではなく，まず観測領域が重複している点群データを，位置合わせを用いて一つの点群データに統合し，

その点群データに対して物体検知を行う．これにより，複数のセンサから観測されている物体も，一つの

物体として検知されるため，現実世界とダイナミックマップ上で動的物体の数が乖離することを防ぐ．さ

らに本稿では，実環境で取得した点群データを用いて，本システムの有効性を評価する．

1. はじめに

近 年 ，自 動 車 業 界 で は CASE（Connected，Au-

tonomous/Automated，Shared，Electric）をはじめとす

る技術革新に伴い，車の概念が大きく変わり始めている．

その中でも自動車を他の車両や道路インフラ，クラウド等

と接続する「Connected」と，他の車両と情報を共有する

「Shared」は，運転手の安全運転支援の実現の観点から非

常に注目されており，ダイナミックマップ [9]という形で

各所で研究開発が進んでいる [12], [15], [16]．

ダイナミックマップとは，静的な（時間経過による更新

頻度が低い）地図上に，動的な（時間変化による更新頻度

が高い）情報を重畳し，道路交通に関する情報をリアルタ

イムに管理する仕組みのことである．ダイナミックマップ

活用の一例として，運転手や車載センサの死角になる領域

に存在する歩行者や他車両の位置などの動的な情報をダイ

ナミックマップから取得することがあげられる．これによ

り，運転手や車両が認識できる領域が拡大するため，安全
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運転支援の実現が期待できる [12]．

ダイナミックマップの作成に必要な動的な情報は，車載

センサや道路インフラのセンサデータ（画像や点群など）

を解析して取得することが想定されている [12], [15], [16]．

一方，この方法でダイナミックマップを作成するためには，

以下の三つの要件を満たすことが重要であると考える．

( 1 ) 検知した物体の種別と位置がわかること．これにより，

検知した動的物体の情報をダイナミックマップ上に反

映できる．

( 2 ) センサからの観測方向に寄らず，各センサが観測した

物体が同一か否かを判断（同定）可能であること．こ

れにより，現実世界とダイナミックマップ上で動的物

体の情報の乖離を防ぐことができる．

( 3 ) 複数の種別の物体を同定可能であること．これにより，

歩行者・車両・自転車など多種多様な動的物体をダイ

ナミックマップ上に反映できる．

上記要件 2に関して，複数のセンサデータから検知され

た物体を同定する既存研究は数多くあるが [6], [13]，1種類

の物体にしか対応しておらず，要件 3を満足できない．一

方，要件 3に関して，複数種別の物体の同定を行う既存研

究も近年進んでいるが [2], [4], [8]，これらの手法は画像か
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図 1 提案システム概要

ら抽出した 2次元特徴量を利活用した手法であるため，同

じ物体でも観測した方向で外見が大きく異なる物体は，同

定が困難である．すなわち要件 2を満足することが困難で

ある．また，上記いずれの既存研究も，検知・同定した物

体の位置の取得は想定していない．

そこで本稿では，センサデータとして点群データに焦点

を当て，複数の点群データの位置合わせを行う手法と，一

つの点群データから複数種類の物体を検知できる手法を組

み合わせることで，上記要件をすべて満足するシステムを

提案する．本システムでは，入力された各点群データに対

して個別に物体検知を行うのではなく，まず観測領域が重

複している点群データを，位置合わせを用いて一つの点群

データに統合し，その点群データに対して物体検知を行う

（図 1）．このとき，センサの位置から検知された物体に該

当する点群までの距離を基の点群から取得することで，要

件 1を満足する．さらに，統合後の点群に対して物体検知

を行うことで，複数のセンサから観測されている物体が一

つの物体として検知されるため，要件 2を満足できる．最

後に，一つの点群データから複数種類の物体を検知できる

手法を用いることで，検知モデル構築時に学習できた物体

であれば，どんな種類の物体であっても同定できるように

なるため，要件 3を満足できる．

以下では，まず 2章で関連研究について述べる．次に 3

章で本研究の想定について述べ，4章で提案システムにつ

いて述べる．5章で実験結果を示した後，最後に 6章で本

稿のまとめと今後の課題について述べる．

2. 関連研究

2.1 人物同定，車両同定

1章で述べた通り，複数のセンサデータから検知された

物体が同一か否かを判断（同定）する既存研究は数多く存

在する [6], [13]．

文献 [5], [7], [14]では，市中の画像データセットを教師

データとし，同一人物の画像の 2次元特徴量の類似度を学

習することで，クエリ画像に写った物体（人あるいは車）

と同一の物体である可能性が高い物体の一覧を，その確率

と共に出力する．また，車両同定 [6]では，画像だけでは

なく，車両の移動軌跡やナンバープレートも併用して同定

を行っている．

文献 [1], [3]では，点群データや深度マップを入力とし

て，人物の同定を行っている．具体的には，人物の身体動

作から，時間軸も含めた 4次元の特徴を抽出し，これを基

に人物の同定を行っている．

これらの研究では，物体の同定を実現しているという点

で本研究と類似するが，1種類の物体しか同定できない．

また，検知物体の位置の取得も想定していないため，要件

1・3の点で本研究とは異なる．

2.2 複数種別の物体同定

文献 [2], [4], [8]では，同定対象の物体の種類を限定せず，
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複数種類の物体の同定が可能な手法を提案している．

文献 [4]では，従来の CNNベースの手法では取得が困難

だった画像内の 2次元特徴量間の構造的なパターンと，生

の画像から抽出できる 2次元特徴量の情報を Transformer

に学習させることで，複数種類の物体の同定を実現してい

る．文献 [8]では，人物同定の手法と人物以外の物体の同

定手法と物体追跡手法を組み合わせることで，複数種類の

物体の同定を実現している．

これらの研究では，1章で挙げた要件 3に関して本研究

と類似するが，入力として画像を想定しており，同一物体

でも観測方向によって見た目が大きく異なる物体の同定は

想定していない．また，検知物体の位置の取得も想定して

いないため，要件 1・2の点で本研究とは異なる．

3. 想定

本章では，本研究における想定について説明する．

3.1 環境

本稿では，複数のコネクテッドカーと 1台のセンタサー

バが存在する環境を想定する．各コネクテッドカーは，セ

ンタサーバと通信するための通信装置，LiDARスキャナ

をはじめとする点群センサ，および GPSをはじめとする

位置情報を取得可能なセンサを具備している．またセンタ

サーバが構築したダイナミックマップを受信し，表示する

ためのアプリケーションがインストール済みであり，セン

サデータの取得時刻は各コネクテッドカー間で同期されて

いるものとする．センタサーバは，コネクテッドカーから

受信したセンサデータを解析し，ダイナミックマップを作

成する機能，およびそれを各コネクテッドカーへ送信する

機能を具備する．

3.2 ダイナミックマップ

ダイナミックマップは一般的に 3次元の地図をベースと

したものを指すことがあるが，本研究では Googleマップ

をはじめとする 2次元地図上に動的情報を重畳したものを

想定する．センタサーバは，コネクテッドカーから受信し

たセンサデータを解析し，動的物体の種別と位置情報を取

得する．これらの情報を 2次元地図に重畳したものをダイ

ナミックマップとし，各コネクテッドカーへ配信する．

4. 提案システム

本章では，提案システムの動作概要について説明し，そ

の，後提案システムの詳細について説明する．

4.1 動作概要

提案システムは，まず受信した点群データを 4.2項で述

べる方法で位置合わせし，その誤差を 4.3項で述べる方法

で丸める．その後，4.4項で述べる方法で鳥瞰画像化した
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図 2 位置情報に基づく共通座標系変換における問題

データに対して，物体検知を行う．

4.2 点群データ位置合わせ

4.2.1 共通座標系への変換

各センサが取得した点群データにおける点群の座標は，

それぞれのセンサ位置を原点とした互いに独立した座標

系で表現されている．これらの点群データを統合するため

に，本システムでは各点群データの座標系を，平面直角座

標系*1へ変換する．

具体的には，当該センサの 2次元位置座標 (x, y)から，平

面直角座標系における座標 (Xg, Yg)を算出する．その後，

z軸を中心に方位角 θの回転と，XY 平面上で (Xg, Yg)方

向への平行移動を行う剛体変換行列M を作成し，当該セ

ンサが取得した点群データ内の各点群座標に掛ける．これ

をすべてのセンサが取得した点群データ内の全点群に行う

ことによって，すべての点群データを同一座標系で表現す

ることができ，一つのデータとして統合できる．

しかし，このデータをそのまま物体検知に入力すると，

現実の物体数と検知した物体数との間に乖離が発生する可

能性がある．これは，位置情報センサの取得誤差により，

各点群の位置が本来の位置からずれ，同一物体の点群が異

なる位置に生じるためである（図 2）．

本稿では，共通座標系に存在する二つの点群 A,Bにおい

て，点群 Aにおけるある物体の点群を含む最小の直方体の

中心と，点群 Bにおける当該物体の点群を含む最小の直方

体の中心との間の距離を「異なる点群間の誤差」と表現す

る．この点群間の誤差を 0にすることによって上述の問題

は解決できるが，それは非現実的である．一方で，異なる

点群間の誤差が推定できるものであれば，その誤差を丸め

ることでこの問題を解決できる．提案システムでは，これ

を実現するために，4.2.2項と 4.3項で述べる処理を行う．

4.2.2 レジストレーション

位置情報センサの取得誤差による異なる点群間の誤差は，

センサの計測誤差に加え，センサと衛星間との通信状況や

*1 https://www.gsi.go.jp/LAW/heimencho.html
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(a) 空間を八分割（図は 2次元平面なので 4分

割で表現）
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(b) 点群 A,B の両方の点が存在する八分空間

を探索

(c) 当該空間内の点群 A に属する点を削除

図 3 点群間の誤差丸め

センサが配置されている環境（周囲に高い建物があるなど）

の影響を強く受けるため，その大きさを事前に推定するこ

とは非常に困難である．そこでまず提案システムでは，位

置情報センサの取得誤差による影響を排除するために，前

述の処理を施した各点群に対してレジストレーション処

理を行う．本システムでは，粗密の激しい点群データに対

するレジストレーションの処理速度および精度の観点*2か

ら，レジストレーションに Normal Distributions Trans-

form Distribution-to-Distribution（NDT-D2D）法 [11] を

採用する．

NDT-D2D法におけるレジストレーション手順の概要は

以下のとおりである．

( 1 ) 入力された点群 A,B をそれぞれ d[m]の格子状に分割

( 2 ) 各格子内の点群の位置の正規分布を計算

*2 準備実験にて比較検証を実施

( 3 ) 点群 B を座標変換

( 4 ) 点群 A,B 間の各格子内の点群の正規分布同士の距離

（L2 距離）を計算

( 5 ) 上記距離が減少する座標変換用の剛体変換行列を，

ニュートン法を用いて推定

( 6 ) 指定回数に達する，あるいは前回からの上記距離の変

化量が閾値以下になるまで手順 3,4,5を繰り返す．

上記処理の結果によって発生する点群間の誤差は，位置

情報センサの取得誤差由来のものとは異なり，レジスト

レーションの精度によるもののみであるため，統計的に推

定可能であるものと考えられる．

4.3 点群間の誤差丸め

レジストレーションの結果によって発生する点群間の誤

差の最大値を e[m]とし，この閾値を用いて異なる点群間
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の誤差を丸める．本システムでは，この閾値以上ずれた点

群を検出するために，PCLの Octreeを用いた異なる点群

間の差分検出*3を応用する．

Octreeによる差分検出を用いた点群間の誤差丸め処理の

手順の概要は以下のとおりである．

( 1 ) 入力された点群 A,B の両方が存在する空間を八等分

する．

( 2 ) 点が存在する八分空間のみをさらに八等分する．

( 3 ) 1辺が e[m]以下の八分空間が現れるまで手順 2を繰り

返す（図 3(a)）．

( 4 ) 点群 A,B の両方の点が存在する八分空間を探索する

（図 3(b)）．

( 5 ) 当該八分空間内に存在する点群Aに属する点を削除す

る（図 3(c)）．

4.4 鳥瞰画像化および物体検知

前項までの処理が施された点群を統合し，その中から物

体を検知することで，物体の種別の特定とその同定を同時に

行う．点群から物体を検知する方式として，教師データ作

成の容易さの観点から，本システムでは Complex-yolo[10]

をベースとした方式を用いた．この方式は，鳥瞰画像化し

た点群を既存の物体検知方式である YOLO*4に入力して物

体検知を行うものである．そのため，教師データを作成す

る際に，3次元点群の中から対象の物体を探してアノテー

ションする必要はなく，画像認識の場合と同じ方法で教師

データを作成できる．

前項までの処理が施された点群から物体を検知するまで

の手順は以下のとおりである．

( 1 ) 点群 A,B 内の各点をその XY 座標を基に，1 辺を

0.1[m]とみなした画素にプロットして，鳥瞰画像を作

成する．

( 2 ) 作成した鳥瞰画像を，同様の方法で作成した教師デー

タで訓練した物体検知モデルに入力し，検知された物

体の種別と画像内での位置を取得する．

( 3 ) コネクテッドカーの位置情報と，検知した物体の画像

内の位置から，検知した物体の位置情報を推定する．

以上の処理により，下記すべての要件を満たすことがで

きる．

( 1 ) 検知した物体の種別と位置がわかること．

( 2 ) センサからの観測方向に寄らず，各センサが観測した

物体が同一か否かを判断（同定）可能であること．

( 3 ) 複数の種別の物体を同定可能であること．

5. 性能評価

本章では，提案システムの有効性を確認するために行っ

*3 https://pointclouds.org/documentation/octree_

_pointcloud__changedetector_8h_source.html
*4 https://pjreddie.com/darknet/yolo/

た実験の設定，および結果を示す．本実験では，センサデー

タから人物と車両および検知して静的地図上に重畳するシ

ナリオを想定した．また，本システムは，メモリ：32GB，

CPU：Intel(R) Xeon(R) Silver 4110 2.10GHz(8 コア 16

スレッド)，GPU: NVIDIA Quadro P6000，OS：Ubuntu

16.04.6 LTS の性能を持つ計算機上で動作させた．

5.1 実験設定

GPS*5と LiDAR*6を搭載した車両を用いて，図 4に示す

5通りの車両と人物の配置パターン点群データと位置情報

を各パターン f 個取得し，これらのデータを入力として提

案システムの有効性を確認した．

実験時の提案システムの各パラメータ d, eについて，レ

ジストレーションに用いる NDT-D2Dの格子の 1辺 d[m]

は，GPS座標を基に算出できるコネクテッドカー間の距離

が 5[m]以下の場合 d = 2，5[m]を超える場合は d = 3と

なるように設定した．この値は，本実験で使用しなかった

点群データを NDT-D2Dに入力する準備実験を行い，最も

点群間の誤差が小さくなった値を採用している．また，こ

の dの値は，コネクテッドカー間の距離から動的に設定で

きるように実装している．点群間の誤差の想定最大値は，

e = 0.4[m]と設定した．この値は，上記パラメータが設定

された NDT-D2Dに対して，本実験で使用しなかった点群

データをレジストレーションした後の点群間の誤差を計測

する準備実験を行い，この実験結果から統計的に設定した

ものである．

実験時の評価指標は，下記の 3つである．

• 同定率：「現実の対象物体数と検知した物体数が等し
くなったデータ数」を「現実の対象物体数以上の物体

が検知された※データ数」で割った値．※対象物体と

して誤検知された物体はカウントしない．例えば，取

得した 15個のデータにおいて”人”が 2人存在してお

り，本システムによって 2 人以上の人が検知された

データが 10個，2人のみが検知されたデータがそのう

ちの 6個だった場合，同定率は 0.6となる．

• 検知率：「現実の対象物体数以上の物体が検知された
※データ数」を「取得した全データ数」で割った値．

上記例では，検知率は約 0.67となる．

• 処理時間：点群が本システムに入力されてから，物体
検知が終了するまでに要した時間．

5.1.1 物体検知モデルの構築

4.4節で述べた物体検知モデルを構築するために，5.1節

で述べた LiDARを搭載した車両を用いて，吉祥寺駅周辺で

点群データを取得した．このデータの中から，人と車が多

く観測されている点群データを 313個選出し，人と車に対

*5 https://www.furuno.com/jp/products/gnss-module/

PT-G1
*6 https://velodynelidar.com/products/ultra-puck/
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(c) 直角：車 ×1

�

�

����

(d) 並列：車 ×1
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(e) 直角：人 ×1・

車 ×1

図 4 実験時のコネクテッドカーと同定対象の配置パターン

教師データ validation データ

人 1079 336

車 784 268

表 1 教師データ数および Validation データ数

してアノテーションを行って教師データを作成した（表 1）．

また，モデルによる推論結果として出力された bounding

boxのうち，信頼度が 0.1以上のものを検知物体とした．

5.2 評価結果

5.2.1 対面：人×2

図 5の結果より，同定率が 1になっていることがわかる．

これは提案システムによって，4.2.2項と 4.3項で述べた処

理によって，位置情報に誤差がある環境下でも，対象の物

体が検知さえできていれば，現実の物体数と検知した物体

数との間に発生する乖離が抑制できたためである．一方，

検知率が 0.8未満程度にとどまっていることがわかる．

また，図 5(b)の結果より，すべての処理が約 1.2[s]要し

ていることがわかる．つまり，本システムを用いてダイナ

ミックマップを構築・更新する場合，1秒に 1回未満の更

新しかできないことを示している．一方で，鳥瞰画像化に

要する時間が，処理時間の支配項になっていることがわか

る．本処理は並列処理化が可能な処理である一方で，今回

の実装ではシングルスレッドで実装しているため，この処

理を並列処理化するだけで，処理時間は改善される可能性

が高い．また，点群に対して物体検知できる手法を適用す

ることによってでも，全体の処理時間が短くなる可能性も

ある．

以降，他の配置パターンにおける処理時間の結果は，本

結果と同様であるため，本稿からは省略する．

5.2.2 直角：人×2

図 6の結果より，同定率が 1になっていることがわかる．

これは前項と同じ理由である．一方で，検知率が 0.2程度

となっており，ほぼ物体の検知ができていないことがわか

る．これは，4.2.2項で述べた処理の失敗によって，人の点

群が周囲の建物の点群に飲み込まれてしまい，鳥瞰画像か

ら当該点群が識別できなかったためである．

レジストレーションが失敗する原因として，LiDARで

取得した点群データと NDTの相性が考えられる．LiDAR

で取得した点群データは疎密が激しいため，点群の取得位

置によっては，近い位置で取得された点群であってもNDT

で計算する点群の分布特性が大きく変わってしまい，点群

分布間のマッチングに失敗してしまう可能性がある．

5.2.3 直角・並列：車×1

図 7, 8の結果より，検知率・同定率ともに 1になって

いることがわかる．これは 5.2.1項で述べた理由と同じで

ある．

5.2.4 直角：人×1・車×1

図 9の結果より，同定率が 1になっていないことがわか

る．これは，4.2.2項の処理結果が，システムの想定最大誤

差以内に収まらず，4.3項で述べた処理で点群間の誤差を

丸めきれなかったためである．つまり，4.2.1項で述べた問

題が発生したためである．

6. おわりに

本稿では，高精度ダイナミックマップ作成のための点群

位置合わせを応用した動的物体検知・同定システムを提案

した．

提案システムでは，センサデータとして点群データに焦

点を当て，複数の点群データの位置合わせを行う手法と，

一つの点群データから複数種類の物体を検知できる手法を

組み合わせることで，上記要件をすべて満足するシステム

を提案する．本システムでは，入力された各点群データに

対して個別に物体検知を行うのではなく，まず観測領域が

重複している点群データを，位置合わせを用いて一つの点

群データに統合し，その点群データに対して物体検知を行

う．このとき，センサの位置から検知された物体に該当す

る点群までの距離を基の点群から取得することで，検知し

た物体の位置を推定できる．さらに，統合後の点群に対し

て物体検知を行うことで，複数のセンサから観測されてい

る物体が一つの物体として検知されるため，物体を同定で

きる．最後に，一つの点群データから複数種類の物体を検

知できる手法を用いることで，検知モデル構築時に学習で

きた物体であれば，どんな種類の物体であっても同定でき

るようになるため，複数の物体種別に対応できる．
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(a) 検知率・同定率（対面：人 ×2）
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(b) 処理時間内訳（対面：人 ×2）

図 5 評価結果（対面：人 ×2）
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図 6 検知率・同定率（直角：人 ×2）
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図 7 検知率・同定率（直角：車 ×1）

提案システムを，実環境で取得した点群データを用いて

評価し，点群の位置合わせが精度高くできた場合，かつ鳥

瞰画像化した点群に対して物体が検知できた場合，複数種
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図 8 検知率・同定率（並列：車 ×1）
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図 9 検知率・同定率（直角：人 ×1・車 ×1）

別の動的物体に対して同定ができることを確認した．
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6.1 今後の課題

5.2節で示した通り，提案システムにおいて，常に物体

が正しく同定できたわけではない．その原因は以下の通り

である．

• 5.1.1項で述べた物体検知モデルによって，対象の物体

が検知できていない．

• 4.2.2項で述べたレジストレーションに失敗し，対象の

物体に該当する点群が複数発生している，あるいは対

象の物体の点群が他の物体の点群に飲み込まれてしま

い，そもそも検知ができていない．

本システムにおいて同定率をさらに向上させるためには，

物体検知精度の向上と，レジストレーション精度の向上が

必要である．前者は，教師データのさらなる拡充により対

応可能である．後者への対応方法は二通り考えられる．ま

ず一つ目は，点の疎密が激しい点群データに対応したレジ

ストレーションアルゴリズムの考案である．二つ目は，今

回用いた LiDARより密な点群データが取得可能な点群セ

ンサ*7の使用である．今後は，検知モデルの再学習を進め

つつ，密な点群データが取得可能な点群センサを用いた検

証を行う予定である．
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