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１.はじめに 

近年の製造業の現場での 3D スキャナや X 線 CT

等の普及に伴い、形状測定点群データを元にし

て 3 次元 CAD データのサーフェスを生成するリ

バースエンジニアリング技術の開発がこれまで

行われてきた。リバースエンジニアリングでは

点群データを元にしてサーフェスを生成するた

め、CAD データのサーフェス構成に合わせた点群

のセグメンテーションが必須となる。しかし既

存手法では手動による作業が必要になる場合が

多い。点群のセグメンテーションがリバースエ

ンジニアリングのボトルネックとなっており、

コスト削減のため自動化が求められている。そ

こで本研究では教師なし機械学習を用いること

で点群のセグメンテーションを自動化する手法

を考案したので報告する。 

 

２.従来手法 

 実用化されているものも含め、従来手法では

点群の曲率分布を算出し、立体物のエッジ部に

対応する特徴部分の抽出を行うものが多い[1]。

それらの手法では抽出したエッジ部を境界線と

して点群のセグメンテーションを行う。曲率は 2

次微分量でありノイズの影響を受けやすいため、

はじめに点群から測定データのノイズ除去や凹

凸のスムージングを行うことが必要となる。そ

れゆえノイズ除去が不十分など、何らかの理由

で特徴抽出に失敗した場合はセグメンテーショ

ンができないという問題がある。また領域成長

法を用いた方法も考案されているが、ノイズの

影響により同一領域の誤抽出が発生する場合が

ある。一方、機械学習のみでセグメンテーショ

ンを自動化した研究はこれまでで見られない。 

 

３.提案手法 

３. １エッジ部分の点群の扱い 

 実用的には、リバースエンジニアリングでは

エッジやフィレット部分などの細かな部分につ 

 

 

 

 

 

いては点群から忠実に再現する必要は無い場合

が多い。むしろサーフェスを生成した段階では

サーフェス間にはフィレットが無いほうがデー

タを扱い易い。必要であればフィレットをリバ

ース後に追加することは一般的には容易である。

以上のことから、リバースエンジニアリングと

いう目的に特化すれば、サーフェスを生成する

段階でサーフェス同士の連続性が保証されるの

であれば、点群のセグメンテーションの段階で

はエッジ部分の点群は除外してもさほど問題で

はない。次節以降で述べるように、提案手法で

はノイズ除去と同時にエッジ部分の点群を除外

してセグメンテーションを行う。 

３. ２法線の推定 
点群のセグメンテーションには機械学習のう

ち教師なし学習に大別されるクラスタリングを

利用する。クラスタリングでは点群の何らかの

特徴量ベクトルが入力となる。点群ははじめ座

標値の３成分しか持たないが、近隣の点群を利

用して法線を推定し、特徴量とすることができ

る。法線の推定には注目点の近隣の任意の半径

内の点群を利用する。 
３. ３変分混合ガウス分布によるクラスタリング 

 まず法線成分のみに着目しクラスタリングを

行う。法線空間でのクラスタリングには変分混

合ガウス分布[2]を用いる。変分混合ガウス分布

はクラスタ数を事前に指定する必要が無いとい

うメリットがある。簡単な例として、立方体点

群（図１）について生成したクラスタをウェイ

ト（要素数）順にソートすると、図２のように

ノイズおよびエッジ部と立方体面上の点群が判

然とする。ウェイトが数％以下のクラスタはエ

ッジ部またはノイズとして除外する。 

 

 
図１ 立方体点群（左）とその法線成分の 

法線空間での分布（右） 
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図２ 法線空間でのクラスタリング結果の 

各クラスタのウェイト 

 

これによりクラスタリングとノイズの除去を同

時に実行できる。しかし点群の形状が非凸包の

場合は、法線空間でのクラスタリングの結果、

座標空間では別のクラスタに属する点群が同一

クラスタに併合されてしまう。（図３）。 

 

 
図３ 非凸包の点群（左）と法線空間での 

クラスタリング結果（右） 

 

３. ４DBSCAN によるクラスリング 

前節でエッジ部とノイズを除外した点群に対

し、座標空間において DBSCAN[3]によるクラスタ

リングを行う。DBSCAN はクラスタ数の指定が不

要であるのに加えてクラスタ形状が球状でなく

とも適用可能である。図３で法線空間では併合

されてしまった点群が正しく別クラスタに分類

される（図４）。 

 

 
図４ 座標空間での DBSCAN による 

クラスタリング結果 

４.実験および結果 

 提案手法を実際の形状測定点群データに適用

し、セグメンテーションを行った。図５は非凸

包形状および曲面を含む形状の実験結果である。

提案手法により平面部分および曲面部分のセグ

メンテーションを行うことができた。 

 

 
図５ 非凸包形状（左）と曲面を含む形状

（右）の例（上から順に、実物写真、形状測定

データ、セグメンテーション結果を示す） 
 
５.おわりに 
リバースエンジニアリングという目的に特化

し、点群の法線空間では変分混合ガウス分布に

よるクラスタリングを、座標空間では DBSCAN に

よるクラスタリングを併せて適用することで、

位置連続で接続した曲面に関する点群のセグメ

ンテーションを自動化する手法を考案した。今

後は接線連続、曲率連続で接続した曲面に関す

る点群のセグメンテーションの自動化を目指す。 
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