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幾何と位相の特徴に基づいた点群データからの
道路地物の識別に関する一考察
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概要：国土交通省では，i-Constructionの下，道路管理の効率化に向けて地方整備局の道路管理用車両にセ
ンシング装置を搭載し，地方管理道路を含めた一般道の点群データの収集を開始した．しかし，点群デー
タは地物の情報を保持していないため，対象地物は膨大な点の中から人手で探索する必要がある．この作
業を省力化するため，機械学習を用いて点群データから道路地物を識別する手法を一部提案した．しかし，
それは，対象地物が少なく，実運用を想定した検証ができていない．そこで，本研究では，維持管理業務
の主要な地物の仕様や基準を整理するとともに，識別の判断指標となる特徴を見い出し，それらに基づい
た地物識別技術を提案する．そして，実証実験より，機械学習の性能限界を明らかにし，今後の地物識別
の実用化に向けた展開を論じる．
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Abstract: In order to improve the efficiency of road management made i-Construction, the Ministry of Land,
Infrastructure, Transport and Tourism has installed sensing device on the road management vehicle of the
Regional Development Bureau and has started collecting point cloud data for road. However, since the point
cloud data does not hold information on features, it is necessary to manually extract feature points from the
enormous number of points. In order to save labor in this work, a method that uses machine learning to
detect road features from point cloud data has been proposed in a part of previous research. However, in
that research, there were few target features, and it was not possible to perform verification assuming actual
operation. Thus, in this research, we newly add major features of maintenance work and clarify the definition
of features by organizing specifications and standards on geometric shape and topology. And, we propose
method for detecting road features based on indicators for detection. We clarify the performance limits of
machine learning by demonstration experiment assuming actual operation and discuss future developments
toward the practical application of detecting road features.
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1. はじめに

近年のレーザ計測技術の発達により，地物の形状を点群

データとして計測する手段が多様化している．点群データ

を計測する機器として，Mobile Mapping System（MMS），

航空レーザ，地上設置型レーザ（TLS），UAVレーザや可

搬型レーザ等がある．国土交通省では，これらの機器を用

いて計測した点群データを活用することで，施工現場の生

産性を向上させる取り組みである i-Construction [1]を推進

している．この i-Constructionを契機として，現在，点群

データによる業務の効率化に向けた技術開発がさかんであ

る．道路分野に着目すると，点群データからのダイナミッ

クマップの生成 [2]や自動運転車両での環境把握 [3]，小規

模附帯構造物の点検 [4]等の技術が提案されている．加え

て，国土交通省では，インフラメンテナンス新技術・体制

等導入推進委員会 [5]を設置しており，地方自治体におけ

るインフラ設備の維持管理業務に点群データ等の新技術を

活用することを検討している．このように，点群データの

利活用に関する取り組みが活発であり，点群データの利用

機会が増大している．

これら技術開発の流れに加えて，点群データの普及や利

活用を促進する目的として，計測された点群データをオー

プンデータとして公開する取り組みが行われている．静岡

県では，県内で計測された点群データを「Shizuoka Point

Cloud DB（PCDB）」[6]で公開している．社会基盤情報流

通推進協議会では，全国の点群データとともに，地質データ

や図面データ等の関連資料を「My City Construction」[7]

および「国土交通データプラットフォーム 1.0」[8]で公開し

ている．また，筆者らは，点群データの利活用基盤として

3D Point Studio [9]を開発し，静岡県内の膨大な点群デー

タを公開するための支援 [5]を行ってきた．この取り組み

は，2019年度国土交通省 i-Construction大賞 [10]の優秀

賞を受賞しており，今後，さらなる発展と点群データの増

大が予想される．

これらオープンデータ化の流れにより，点群データの利

活用基盤が構築されつつある．しかし，点群データは，空

間上の位置を示す XYZ座標，RGB値や反射強度を保持し

ただけの点の集合にすぎず，他点や点の示す地物との関係

情報を保持していない．道路空間を計測した点群データに

は，車両，照明柱や中高木等の様々な物体や地物が混在し

ている．そのため，点群データを道路の維持管理等に活用

する場合は，膨大な点の中から対象の地物の点を人手で抽

出する必要があり，効率的な運用の妨げとなる．たとえば，

防災点検や小規模附帯構造物の点検では，点群データを逐

次確認する必要があり，点検対象となる地物の点群データ

を抜き出すために多くの時間を要する．

そこで，筆者らは，道路管理の対象となる地物の所在を

領域データとして定義し，点群データにより効率的に道路

地物を管理するための仕様 [11]を提案した．この仕様 [11]

では，地物の所在と形状を領域データとして定義し，道路

地物の点群データを容易に自動抽出することが可能となる．

そのため，異なる時期に計測した点群データに適用し，時

系列的に同一地物を管理することで，維持管理業務を支援

できる．しかし，この自動抽出には領域データの作成が必

要不可欠であり，その作成には手間がかかり，初期導入コ

ストの問題がある．

以上のことから，点群データの効率的な運用には，膨大

な点群データの中から，道路地物の点群データを抽出し，

識別することが肝要である．道路地物を識別できれば，点

群データから自動で領域データを作成し，用途に応じて必

要な点群データを容易に抽出できる等，様々な高度利用が

可能となる．たとえば，道路地物単位で点群データを管理

し，同一の地物を時系列的に比較することで，変状を検知

することに応用できる．

そこで，本研究では，点群データに含まれる道路地物を

識別することで，各地物の点群データを自動抽出する技術

を提案し，その有用性を評価する．まず，既存の道路地物

の識別技術やこれまでの著者らの取り組みを調査，整理す

ることで，本研究の実施方針を定める．次に，本研究で対

象とする地物の仕様を整理したうえで，識別の判断基準に

なると考えられる着眼点を考案する．そして，それらの着

眼点に基づいた地物識別技術を提案し，実証実験により提

案手法の有用性や性能限界を評価したうえで，今後の地物

識別の実用化に向けた展開を論じる．

2. 道路地物の識別技術

本研究を行うにあたり，まず，筆者らのこれまでの取り組み

や地物識別に関する関連研究を整理する．そして，それらの

動向や課題を整理したうえで，本研究の実施方針を定める．

2.1 これまでの取り組み

筆者らは，完成平面図に基づくことで道路地物を高精度

に識別する研究 [12], [13], [14]に取り組んできた．既存研

究 [12]では，完成平面図に記載されている地物の位置情報

に基づき点群データを解析することにより，汎用的かつ高

精度に地物を識別できる手法を提案した．しかし，完成平

面図には地物の高さ情報を保持していないため，道路面が

立体交差している場合や連続的な勾配がある場合に精度が

低下するという課題が見られた．そのため，既存研究 [13]

では，点群データを解析し，道路面の高さを推定することに

より課題を克服した．また，完成平面図と点群データ間に

は，計測誤差や位置合わせ誤差等により位置ズレが発生す

るという課題も見られた．既存研究 [14]では，道路地物の

境界線に基づき完成平面図と点群データとの位置合わせを

行うことで，位置ズレの課題を解消した．しかし，これらの

手法は，完成平面図に依存しており，図面のない現場では適
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用できないという課題がある．そこで，近年技術発展の目

覚ましい機械学習を用いた地物識別技術に注目する．筆者

らは，完成平面図に依存しない方法として，これら技術にお

ける道路地物の識別の可能性を確認 [15], [16]した．既存研

究 [15]では，Random Forestを用いており，ロバストな地

物識別の可能性を確認した．一方，既存研究 [16]では，深層

学習を用いており，Random Forestと同様に汎用性の高い

識別ができることを確認できた．しかし，いずれの研究に

おいても，対象地物が少ないことに加えて，手作業で収集し

た点群データを評価データと学習データとに分けて実験を

行っているため，実運用時を想定した評価ができていない．

2.2 地物識別に関する関連研究

点群データから道路地物を識別する関連研究（表 1）

としては，色情報を用いる手法 [17], [18], [19], [20] やテ

ンプレートモデルを用いる手法 [21]，幾何形状に基づ

く手法 [22], [23], [24]，位置情報を用いる手法 [25], [26]，

SVM を用いる手法 [27]，Random Forest を用いる手

法 [28], [29], [30], [31], [32], [33]，深層学習を用いる手

法 [34], [35], [36], [37], [38]が提案されている．

色情報を用いる手法に着目すると，研究 [17]では，点群

データの色情報を用いることで，青標識や赤信号のように特

定の色の地物を抽出することに成功しており，地物認識に色

情報を活用できる可能性があることを示した．研究 [18]で

は，色情報を用いることで白線や信号機灯具の抽出を行って

いるが，カラー舗装の現場では周辺との色の差分が異なるた

め精度低下するという課題が見られた．研究 [19], [20]では，

航空写真と航空機 LiDARを用いることで，精度良く建物

の境界線を抽出している．しかし，研究 [17], [18], [19], [20]

では，色情報を用いることから，レーザ計測と同時にカメ

ラにより画像を撮影し，点群データと画像データ間で位置

合わせをする必要があるため，費用や手間がかかる．

テンプレートモデルを用いる手法に着目すると，研究 [21]

では中高木を対象として，中高木の大きさや種類に合わせ

て複数のモデルを生成し，点群データからそのモデルと類

似した形状を抽出することにより中高木を抽出している．

しかし，抽出対象の地物に合わせてモデルを定義する必要

があるため汎用性に欠けるという課題がある．

点群データの幾何特徴に基づいて地物を抽出する手法に

着目すると，研究 [22]では，地物特有の形状に着目し，点の

法線ベクトルを確認することにより電柱を精度良く抽出し

ている．しかし，信号柱や照明柱のように電柱と形状が類

似している地物を誤識別するという課題がある．研究 [23]

では，柱状物体や中高木等に対象地物を限定し，その地物

に特有の幾何形状を探索することで精度良く地物を抽出

できる．しかし，多様な道路地物に適用するには，各々で

手法を検討する必要があり汎用性に課題がある．研究 [24]

は，地物の平面性，体積や点の分布を事前に分析しておく

表 1 関連研究と地物の対応関係

Table 1 Correspondence between related methods and fea-

tures.

ことで，それらの指標値に基づいて地物を識別する手法で

ある．しかし，各指標のパラメータを事前に設定する必要

があるため，汎用性に欠けるという課題がある．

位置情報を用いる手法に着目すると，研究 [25], [26]で

は，地物が車道部の両端に存在すると仮定し，建物付近か

ら地物までの距離を考慮して地物を抽出している．しか

し，中央分離帯上に地物が存在する場合のように，道路形

状によって抽出に失敗するという課題がある．

SVMを用いる手法に着目すると，研究 [27]は，局所領

域探索を行い，特徴量を算出することで，地物を識別する

手法である．しかし，地物ごとに局所特徴量が大きく変化

するため，汎用性が低いという特性がある．

Random Forest を用いる手法に着目すると，研究 [28]

は，点群データを俯瞰画像として変換し，深層学習を用い

て算出した特徴量をRandom Forestで学習することで，マ

ンホールを識別する手法である．しかし，マンホールの色

が路面と酷似している場合は抽出に失敗するという課題が
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表 2 識別に用いる特徴

Table 2 Features used for detection.

ある．また，研究 [29]は，点群データと画像を用いること

で，信号や照明等を識別する手法である．しかし，画像を

用いているため，色情報による影響が大きく，色の種類が

多い地物を誤識別する傾向がある．研究 [30]は，地物の高

さ，角度や線形性等の幾何形状を Random Forestで学習

することで，中高木を識別する手法である．しかし，中高

木の種類により大きさや形状が大きく異なる場合があるた

め，識別精度に課題がある．研究 [31]は，垂直性や角度等

の幾何形状に基づいて，地物を識別する手法である．しか

し，大まかな点の分布に基づいて識別をしているため，樹

木や柱状物体のように形状が似ている地物を誤識別する傾

向がある．研究 [32]は，局所的な形状や点密度を考慮して

点単位で識別した後，周辺の識別結果を考慮して結果を補

正する手法である．しかし，局所的な特徴のみを用いて識

別しているため，特徴が偶発的に一致し，建物の壁面を道

路面として誤識別するという課題がある．研究 [33]では，

点群データをボクセル化し，スーパボクセル単位で幾何形

状や反射強度等の特徴を用いて地物を識別する．しかし，

地物のエッジ部分では，スーパボクセルを適切に算出でき

ない場合があり，識別精度が低下するという課題がある．

深層学習を用いる手法に着目すると，研究 [34]は，MMS

により計測した画像を用いることで，標識柱を識別する手

法である．しかし，画像の撮影方向や角度によっては物体

の見え方が変化するため，認識精度が安定しないという課

題が報告されている．研究 [35], [36]では，点群データを画

像に投影し，深層学習を用いて地物を識別した後，その結

果を点群データに反映する手法である．しかし，多くの地

物が混在する場合，オクルージョンによる精度低下の課題

がある．研究 [37], [38]は，点群データを様々な大きさのボ

クセルに分割し，局所特徴量を抽出することで地物を精度

良く識別することができる．

2.3 本研究の実施方針

前述の関連研究のとおり，点群データから地物を識別す

る手法には様々な方法が存在するが，近年，Random Forest

といった従来の機械学習や深層学習を用いた手法が注目さ

れている．これらの手法は，表 1 に示すとおり，ロバスト

な識別能力の高さから多様な地物に対応できる柔軟性を有

している．加えて，筆者らの既存研究 [15], [16]において

も，それらの地物識別への適用可能性が確認されている．

そこで，本研究では，深層学習を適用する前に，Random

Forestでどこまで地物識別できるかについて検証すること

を試みる．本研究では，Random Forest を用いた関連研

究 [28], [29], [30], [31], [32], [33]について，地物識別に用い

る特徴設定を整理（表 2）した．表 2 を確認すると，手法

ごとの特徴設定に違いが見られることに加え，設定してい

る特徴が部分的であることから，関連研究は地物の多角的

な特徴をとらえきれておらず，2.2節で詳述した課題が残

存していると考えられる．たとえば，電柱，照明柱や標識

柱のように類似した形状の地物を対象とする場合，大きさ

や高さ等の概形情報のみを特徴として識別すると，柱状物

体としては識別できるが，柱状物体間で誤識別するという

課題が生じる．そのため，それぞれの地物の特性を加味し

て，地物間の違いを多角的な特徴設定によりとらえる必要

があると考えられる．

したがって，本研究では，まず，対象地物の定義を明確

にする．次に，その定義に基づいて Random Forestに設

定すべき特徴を検討する．最後に，実運用を想定した評価

を行うことで，Random Forestの道路地物の識別に対する

適用可能性や性能限界を検証する．

3. 地物の定義と特徴の設定

本研究では，地物識別技術を考案するにあたって，対象

となる道路地物がどのような地物であるかを仕様や基準類

に基づいて整理する．そして，その内容に基づいて，人が

どのような判断基準で地物を見分けているのかを明らかに

することで，地物識別アルゴリズムを提案する．

3.1 対象地物の定義

本研究において道路地物とは，標識柱や中高木のように
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表 3 地物定義の整理結果

Table 3 Result of organizing road features definitions.

物理的に存在し，道路の維持管理の対象となる地物を指す．

本研究の対象地物（図 1）は，計測時に写り込んだノイズ

である車両と人，そして，維持管理業務の対象地物 [39]の

うち，道路空間に多く存在する標識柱，照明柱，電柱，信

号柱といった柱状物体やフェンス，ガードレール，低木，

中高木とする．

本研究では，対象地物がどのような地物であるか，その

定義について整理した．整理項目としては，様々な工業製

品のデータ表現やデータ交換の規格を定めた国際規格であ

る ISO10303-41から ISO10303-48 [40]を参考にして，製品

構成や寸法等 7項目を設定した．そして，各地物の基準や

仕様 [41], [42], [43], [44], [45], [46], [47], [48], [49], [50]を

参考にすることで各項目の値を整理した．整理結果を表 3

に示す．

図 1 対象地物の一覧

Fig. 1 List of target road features.
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表 4 地物識別における着眼点と仮説

Table 4 Viewpoints and hypothesis in road features detection.

図 2 特徴 1，2

Fig. 2 Feature 1 and 2.

3.2 地物識別のための特徴の定義

Random Forestをはじめとした教師あり学習を用いた識

別技術では，データを学習する指標となる特徴の設定が重

要である．本研究では，表 3 を分析し，人がどのような判

断基準で地物を見分けているかを仮説として表 4 のとお

り整理した．整理結果から，次に示す特徴を設定した．

• 特徴 1，2

特徴 1，2は，表 4，図 2 に示すとおり，バウンディン

グボックス（以下，BB）の大きさに基づいた指標である．

特徴 1では，BBの幅，奥行きと高さを指標とし，特徴 2

では，幅と高さ，奥行と高さの比率を指標として用いる．

• 特徴 3～7

特徴 3～7は，表 4，図 3，図 4 に示すとおり，点の分

布に着目した指標である．特徴 3，4では，図 3 に示すと

おり，点群データ上部と下部における点数の比率や横幅の

偏差を求める．また，特徴 5，6では，図 4 に示すとおり，

点群データを一定標高ごとに分割し，幅と奥行き方向の変

化量や点数を確認することで，標高方向の点の分布をより

詳細に確認する指標である．特徴 7では，図 4 に示すとお

り，点群データを X，Y方向それぞれで短冊上に分割し，

分散を求めることで X，Y平面上における点の分布を指標

とする．

• 特徴 8，9

特徴 8，9では，表 4，図 5 に示すとおり，反射強度を指

標とする．特徴 8では，点群データを一定標高で分割した

ときの反射強度の高い点が含まれる区間数と指標とする．

図 3 特徴 3，4

Fig. 3 Feature 3 and 4.

図 4 特徴 5～7

Fig. 4 Feature 5∼7.

図 5 特徴 8，9

Fig. 5 Feature 8 and 9.

特徴 9では，反射強度が高い点の高さの平均を用いる．

• 特徴 10，11

特徴 10，11は，表 4，図 6 に示すとおり，法線ベクト

ルに着目した指標である．特徴 10では，点群データ全体

に対する法線ベクトルを用いる．また，点群データを一定

標高で分割し，法線ベクトルを算出することにより，より

詳細な形状を把握できると考えられる．そのため，特徴 11

には，点群データを一定標高で分割したときの法線ベクト

ルの傾きの分散を用いる．

• 特徴 12

特徴 12は，表 4，図 7 に示すとおり，点群データを標
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図 6 特徴 10，11

Fig. 6 Feature 10 and 11.

高方向に順に確認したときの形状変化に着目した指標であ

る．特徴 12では，標高方向に分断した点の底面投影面積の

累積変化量を用いることで，詳細な形状変化を指標とする．

図 7 特徴 12

Fig. 7 Feature 12.

図 8 特徴に従った決定木の一例

Fig. 8 Example of the decision tree according to features.

3.3 地物の特徴が表れる項目と判断基準

前節では，地物の定義を整理した結果，12個の特徴に基

づいて道路地物を判断できることを明らかにした．本節で

は，これら 12個の特徴がどの地物の識別に寄与するかを

整理した．整理結果を表 5 に示す．それぞれの地物におい

て，各特徴を用いて地物を識別できると考えられる場合は

○を記載している．表 5 に示すとおり，道路地物を識別す

るには，複数の特徴を組み合わせて判断する必要があるこ

とが分かる．

また，表 5 の整理結果に基づいて地物を識別できるかを

確認するために，表 3 の数値を参考にして，人手で作成し

た決定木（図 8）を作成した．図 8 では，一例として特徴

を 1から順番に組み合わせることで，決定木を作成してい

表 5 地物の特徴が表れる項目

Table 5 Items of showing road feature.
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るが，この順番はランダムに変更した場合においても問題

ないと考えている．図 8 を確認すると，仮説に基づいて定

義した特徴を用いることにより，各地物を識別できること

が確認できる．そのため，本研究では，これらの特徴に基

づいて多角的に点群データを分析する Random Forestを

用いることで，地物識別の実用化を目指す．

4. 提案手法

提案手法の処理の流れを図 9 に示す．道路空間を計測し

た点群データには様々な地物が含まれているため，事前処

理で点群データを地物ごとに分割する．そして，提案手法

では，分割後の点群データを入力し，Random Forestを用

いた識別機能を経て，各地物の点群データを出力する．

4.1 事前処理

道路空間の点群データは，地盤や電線，建物等により，

地物どうしが連結した状態で計測される．本処理では，地

物ごとの点群データに分割するときに点間距離に基づいて

ラベリングを行っているため，地物どうしが 1つのラベル

として結合するという課題がある．そのため，地盤と電線，

建物を除去した後，ラベリングを行うことで，地物ごとの

点群データに分割する．

4.1.1 不要な地物の除去

本処理では，入力データの点群データから地盤と電線，

建物といった地物の点を除去する．まず，Cloth Simula-

tion [51]を用いて点群データから地盤を除去する．Cloth

Simulationは，点群データを標高方向に反転させて，上か

ら布を被せたときに布と接している点を地盤とする手法で

ある．次に，一定標高以上に存在する点の BBが地面に対

図 9 処理の流れ

Fig. 9 Process flow.

して水平方向に長い場合は電線として除去する．最後に，

点群データの外周付近に存在する点を建物として除去する．

4.1.2 地物の分割

本処理では，点群データをユークリッド距離に基づいた

ラベリングをすることにより，地物ごとの点群データに分

割する．まず，点群データを一定の大きさのグリッドに分

割し，隣り合うグリッドに同じラベルを付与する．次に，

同一ラベルのグリッドに含まれている点を 1つの地物とし

て抽出する．最後に，点群データには計測誤差等の影響で

外れ値が含まれているため，点数が一定数以下の地物を外

れ値として削除する．

4.2 識別機能

本機能では，点群データを Random Forestを用いて解

析することにより，地物の識別を行う．本機能は，識別モ

デル構築処理と識別処理により構成される．

4.2.1 識別モデル構築処理

本処理では，Random Forestを用いて学習を行うことに

より，道路地物の識別モデルを生成する．まず，図 10中に

示すとおり，学習データから決定木を生成するためのデー

タをランダムに抽出する．次に，3.2節で整理した 12個の

特徴からランダムにいくつかの特徴を選定する．そして，

根から順番に各ノードに対して，前処理で選定した複数の

特徴の中から 1つを選定し，その特徴における閾値をラン

ダムに決定することで決定木を構築する．最後に，上記の

作業を繰り返すことにより，複数の決定木を生成する．

4.2.2 識別処理

本処理では，識別モデル構築処理で生成した識別モデル

を用いて点群データの示す地物を識別する．識別モデルは

多数の決定木により構成されており，各決定木の判定結果

から多数決により識別結果を一意に特定する．まず，図 11

に示すとおり，識別対象のデータを識別モデル構築処理に

て生成した決定木に入力し，決定木に基づいて判定するこ

とで，識別結果を取得する．次に，複数の決定木の結果を

図 10 識別モデル構築処理

Fig. 10 Detective model creation process.
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図 11 識別処理

Fig. 11 Detection process.

統合し，多数決により最終的な識別結果を取得する．

5. 実証実験

本実験では，点群データに提案手法を適用し，識別結果

と目視で判断した正解データとを比較することで提案手法

の有用性を評価する．

5.1 実験条件

本実験の評価に用いる点群データとしては，道路地物が

豊富にある都市部の点群データを 3地点選定した．選定し

た点群データの詳細を表 6 に示す．地点 1は，住宅街を計

測した点群データであり，標識柱や電柱が多く存在し，電

線により地物の分割が難しい環境である．また，地点 2，3

は，大通りを計測した点群データであり，車両や人，照明

柱，中高木等の地物が多く存在する．このように，本実験

では，環境や地物の種類が異なる地点を計測した点群デー

タを対象とすることで，提案手法の有用性を評価する．点

群データは，表 7 に示すMMSを用いて計測した．地点 1

はRoad-Scanner4 [52]，地点 2，3は StreetMapper 360 [53]

を使用した．また，提案手法 1の学習に用いる点群データ

は，都市部の点群データから道路地物を手作業で収集し，

表 8 のとおり設定した．提案手法 2の学習に用いるデー

タは，提案手法 1と同様のデータを用いるものとし，表 8

のとおり，対象の地物とそれ以外の地物が同数となるよう

に設定した．なお，表 8 は車両識別モデルの例であるが，

その他地物も同様の方法で設定した．

5.2 実験手順

提案手法では，Random Forestのアルゴリズム上，多数

決により地物を識別するため，対象地物数が増加すると多

数決の判定が不安定になるという仮説を立てた．そこで，

本実験では，多数決のとり方が異なる 2手法の識別精度を

比較することで，各手法の有用性を評価する．手法 1は，

全対象地物を学習させた単一のモデルを用いて地物を識別

表 6 点群データの詳細

Table 6 Details of point cloud data.

表 7 計測機器の詳細

Table 7 Details of measuring equipment.

表 8 識別モデルの学習データ数

Table 8 Number of training data for detection model.

する手法である．手法 2は，対象地物に該当するか否かを

識別するモデルを地物ごとに生成し，各モデルの識別結果

のうち，多数決割合の最も多い地物を採用する手法である．

なお，事前処理の地物抽出精度については，本研究の目

的が Random Forestの地物識別への適用条件や適用限界

を明らかにすることであるため，本実験の評価対象としな

い．そこで，本実験では，事前処理で抽出した地物を目視

で確認し，単体の地物として抽出できた点群データを対象

に Random Forestの識別精度を評価する．

本実験の手順を以下に示す．

STEP.1 表 8 に示す学習データ数に基づいて，識別モデ

ル構築処理により手法 1と手法 2の決定木を生

成する．

STEP.2 事前処理により，点群データを地物ごとに分割

し，単体として分割できた点群データのみを取

得する．

STEP.3 提案手法 1，2により，STEP.1で取得した点群

データを識別する．

STEP.4 識別結果と正解データとを比較し，正しく識別
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表 9 実験結果

Table 9 Experimental result.

できているかを確認する．

STEP.5 識別数に対する識別の成功数の割合から適合率

を，評価データ数に対する識別の成功数の割合

から再現率を，適合率と再現率の調和平均を算

出することにより F 値を算出し，精度を評価

する．

5.3 結果と考察

実験結果を表 9，その集計結果を表 10，識別の成功事

例と失敗事例を図 12 に示す．識別結果のうち正しく識別

できた数を一致数，正解とは異なる地物として識別した数

を不一致数（表 9 中縦軸），識別結果のうち正しく識別で

きなかった数を誤識別数（表 9 中横軸）とする．また，識

別結果と正解が一致した部分を太枠部とし，誤識別や誤認

識が生じた部分を灰色としている．表 9 と表 10 から次の

5点が明らかとなった．

• 提案手法は F値 0.37～0.68で地物を識別できる

表 10 中合計の F値を確認すると，提案手法 1では，最

大で 0.68，平均で 0.57であり，提案手法 2では，最大で

0.58，平均 0.52で地物を識別できた．一方，文献 [15]で

は，平均 F値 0.92で識別できており，本研究では，精度

が低下する結果となった．表 9 と表 10 で精度低下の要因

を確認すると，車両や人，低木や中高木のような文献 [15]

の対象ではない地物の識別に失敗する傾向があることが分

かった．

まず，車両や人に着目すると，図 12 の車両と人に示す
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表 10 集計結果

Table 10 Aggregate result.

とおり，点密度や点の計測状態が異なっていることで誤認

識する事例があった．これは，点群データが計測時に使用

した機器，計測環境やレーザの当たり方により，点群デー

タの精度や点密度，反射強度の数値も変化する特性を持っ

ていることに起因する．そのため，同一地物内において特

徴に差が生じ，誤識別したと考えられる．

また，低木や中高木に着目すると，図 12 の低木，中高

木に示すとおり，車両として誤識別する傾向が見られた．

低木は，車両と大きさや形状が類似しているため誤識別が

発生したと考えられ，中高木は，繁茂の具合により大きさ

や形状が大きく変化する地物であり，特徴が定まらず誤識

別したと考えられる．

• 提案手法 1と提案手法 2を比較すると，提案手法 1の

識別精度が高い傾向がある

表 10 中 3 地点の合計の F 値を確認すると，手法 1 は

0.57，手法 2は 0.52であり提案手法 1の方が高く，仮説

とは異なる結果となった．表 9 で詳細を確認すると，全

地点において提案手法 2より提案手法 1の方が標識柱や照
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明柱等の柱状物体の識別精度が高いことが分かった．これ

は，柱状物体はそれぞれ似た形状をしているが，提案手法

1では，地物ごとに学習しているため，柱状物体の特徴を

学習できたと考えられる．一方，提案手法 2では，対象地

物か否かの 2値分類であるため，該当地物以外の学習時に

様々な地物が学習データとして与えられることで特徴が定

まらず，精度が低下したと考えられる．以上のことから，

Random Forestを用いる場合，2値分類とするのではなく，

提案手法 1の方法を採用することが良いと考えられる．

• 柱状物体間で誤識別する傾向がある
表 9 の標識柱や照明柱の識別結果を確認すると，提案

手法 1，2ともに別の柱状物体として誤識別する傾向が見

られた．これは，図 12 の標識柱と照明柱に示すとおり，

標識柱や照明柱等の柱状物体は大きさや形状が類似してお

り，それぞれの柱状物体の特徴が定まらず，誤識別したと

図 12 識別の成功事例と失敗事例

Fig. 12 Examples of successful and failing detection.

表 11 誤識別の要因となった特徴

Table 11 Features caused misdetection.

考えられる．また，柱状物体は他の地物に比べて多種多様

な形状の地物が存在するため，学習データにない形状の場

合は，識別精度が低下すると考えられる．しかし，柱状物

体と見なして集計した場合，提案手法は柱状物体を精度良

く認識できることが分かった．そこで，柱状物体として識

別した後，標識板や信号機，照明器具等の有無を確認する

ことで，精度向上が可能と考えられる．

• 地物識別に用いた特徴の評価
地物識別に用いた特徴が適切かどうかを評価するために，

手法 1における 3地点の識別結果を合計し，各地物の識別

結果を整理した．整理結果を図 13 に示す．図 13 の横軸

は，地物ごとの識別結果の個数を表しており，右部には識

別に成功した数，左部には識別に失敗した数を記載してい

る．また，地物ごとに評価数が異なるため，0から 1に正

規化した．図 13 を確認すると，車両と標識柱は正しく識

別できている数が多いことから，これらの地物に関する特

徴設定は正しかったと考えられる．一方，人を中高木，車

両や照明柱として，標識柱を照明柱として，低木を車両と

して，中高木を車両や人として誤識別する傾向があること

が分かった．誤識別した要因や定義した特徴の妥当性を評

価するために，誤認識した地物どうしでどのような特徴で

本来識別できているはずかを図 8 に基づいて整理した．整

理結果を表 11 に示す．表 11 を確認すると，特徴 1，5，

11，12で本来識別できるはずが，実験結果から識別できて

図 13 各地物の識別結果

Fig. 13 Detection result of each feature.
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いないことが分かった．

特徴 1：大きさに着目すると，特徴 1では，BBの幅，奥

行きと高さのうち最大の辺の長さを特徴としている．その

ため，表 3 で各地物の寸法を整理したが，3次元的な特徴

を学習できていないと考えられる．そのため，今後は，地

物の幅，奥行き，高さをそれぞれ特徴として設定すること

により精度向上が期待できる．

特徴 5：横幅の変化量は，人を車両，中高木や照明柱と

して，低木を車両として，中高木を人や車両として誤識別

する要因になったと考えられる．まず，人を車両として誤

識別する事例に着目すると，形状が歪んでいる場合に車両

として誤識別する傾向が見られた．これは，人の形状が歪

むことにより車両と似た形状に変化したため，誤識別した

と考えられる．次に，人を照明柱として誤識別する事例に

着目すると，照明柱は多種多様な形状が存在するため，学

習時に特徴が一意に定まらず誤識別したと考えられる．そ

して，低木を車両として誤識別した事例に着目すると，人

と車両は形状が似ているため，誤識別が発生したと考えら

れる．最後に，中高木に着目すると，中高木は，繁茂の具

合により大きさや形状が大きく変化する地物であるため，

学習時に横幅の変化量が一意に定まらず誤識別したと考え

られる．

特徴 11：点群データの方向の分散に着目すると，点群

データの特性に起因する誤識別を確認した．点群データ

は，機器の計測誤差や位置合わせ誤差等により誤差が生じ

るため，それらの誤差により点の分布にばらつきが生じた

と考えられる．

特徴 12：断面積の変化量は，人を中高木として，中高木

を人や車両として誤識別する要因になったと考えられる．

これは，前述したとおり，中高木は様々な大きさや形状の

地物が存在するため，学習時に特徴が曖昧になることで誤

識別したと考えられる．

• 人が地物を識別するときの判断基準に基づいた特徴
定義では，適切に道路地物を識別しきれないことが分

かった

本研究では，地物の定義を仕様に基づいて整理し，人が

地物を判断する際の着眼点に基づいて Random Forestの

特徴を設定した．しかし，実験結果から，低木，中高木の

ように F値 0.00～0.20程度の地物があることや，これまで

の考察で述べてきたとおり，類似した形状の地物間で誤認

識が発生することが分かった．これは，人が地物を判断す

る際には今回整理した内容だけでなく，さらに細かな特徴

も無意識下で考慮して識別しているためと考えられる．し

かし，これらの細かな特徴を多様な道路地物で精査するこ

とは困難である．そのため，今後は，深層学習に代表され

るように，大量の学習データから特徴を自動で判断したう

えで識別を行う手法の検討が必要であると考えられる．

6. 地物識別の実用化に向けた展開

道路地物の識別技術を実用化し，点群データの高度利用

および運用効率化を実現するためには，本研究で提案した

内容だけでなく，様々な要素技術を展開する必要がある．

本章では，今後の技術展開について論じる．

• 点群データに由来するという課題への対応
点群データの問題として，図 14 に示すとおり，計測機

器や環境の違いにより，学習データと評価データ間に点密

度等の計測状況が異なる場合や，障害物でレーザが遮られ

ることにより地物の一部が欠損した場合に，識別精度が

低下するという課題がある．そのため，学習データと評価

データ間での点密度の均一化技術や，欠損部位の補完技術

の開発が必要となると考えられる．たとえば，近年，注目

が集まっている Generative Adversarial Network [54]（以

下，GAN）により均一化および補完処理を行うことで，識

別技術の精度は飛躍的に向上すると考えられる．

• 幾何形状と反射強度以外の特徴の導入に関する検討
本研究では，主に地物の幾何形状に基づいた特徴を定義

したが，色情報の特徴を追加することで精度向上が少なか

らず期待できる．たとえば，表 3 中形状表現に示すとお

り，標識柱であれば青，緑や赤が含まれている場合がある

等，地物ごとの配色に傾向が見られるため，地物識別の判

断基準になると考えられる．他にも標識版や照明器具のよ

うに，各地物の製品構成に着目し，それらの形状や色を特

徴とすることで識別精度が向上する可能性がある．

また，既存研究 [12], [13], [14]で完成平面図を用いるこ

とで地物を精度良く抽出できることが明らかになってい

る．そのため，土木分野において完成平面図より広範囲に

おいて整備されている道路基盤地図情報 [55]を活用し，そ

こに記載されている地物の位置情報を参考にすることも有

用であると考えられる．

• 特徴設定の自動化に関する検討
本研究では，10地物を対象に検証したが，道路地物に

図 14 識別精度が低下する要因

Fig. 14 Factors of reduce detection accuracy.
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は本研究で対象とした地物以外に少なくとも 176 地物存

在 [56]する．さらに，わが国だけでなく，諸外国に目を向

けると各国の道路事情等の違いにより地物の定義や仕様が

日本とは大きく異なる．そのため，本研究で定義した特徴

をそのまま適用することは難しく，対象地物を増やすには，

多種多様な地物の特徴を再定義する必要がある．しかし，

今後，対象地物が増えるたびに人手で特徴を再定義には限

界がある．そのため，深層学習に代表されるように，特徴

を自動で抽出する技術の開発が必要となると考えられる．

• 学習データの自動生成に関する検討
深層学習を適用するためには，膨大かつ質の良い学習

データを地物ごとに収集する必要がある．現状は，人手に

より点群データから地物の点を切り出すことで収集してい

るが，この作業を自動化することによりデータ数を大幅に

増加させることができるため，精度向上が期待できる．た

とえば，完成平面図に基づいて道路地物を識別する既存研

究 [12], [13], [14]を適用することにより，点群データから

地物を精度良く自動抽出できる．また，前述した GANを

用いて学習データを自動生成することで，学習データ収集

の一助になると考えられる．

7. おわりに

本研究では，地物の仕様を整理したうえで，人が地物を

識別するときの着眼点をもとに識別に用いる特徴を考案

した．そして，それらの特徴に基づいて学習した Random

Forestを用いて点群データから道路地物を識別する手法を

提案し，その実証性について確認した．実験結果から，地

物の識別精度が低く，形状の類似した地物を誤識別する傾

向があったことから，人が地物を識別するときの判断基準

に基づいた特徴定義では，適切に道路地物を識別しきれな

いことが分かった．今後は，深層学習においても実証実験

を行い，その有用性を評価することで各手法の適用条件や

性能限界等を明らかにする．また，識別に用いる特徴の見

直しや点密度の均一化，欠損部位の補完，学習データの自

動生成等の技術開発に取り組むことで，道路地物の識別技

術の確立を目指す．
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