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概要：自己位置推定で用いられるIterative Closest Point(ICP)は，対応付けと剛体変換推定を繰り

返すことで，2つの点群の位置合わせを行う．一方の点群の各点に対し，他方の点群における最

近傍点を対応付ける．そして，対応点間の距離を最小化する剛体変換を推定する．ICPは，対応

点同士が同一物体に属するか判定していないため，点群の初期位置が大きく離れると，位置合わ

せが失敗する．そこで，位置合わせをする点群にセマンティックセグメンテーションを行い，各点が

属する物体の種類の情報を利用することで，対応点同士が同一物体に属するか判定できる．本稿

では，セマンティックセグメンテーションラベルを対応付けに活用した位置合わせ手法を提案する．

これにより，誤った対応付けを抑制し，位置合わせの更新回数を削減できる．また，実験ではICPと

比較し，高精度かつ高速に位置合わせできることを確認した． 

 

 はじめに 

自己位置推定は，ロボットが自律移動するために

重要 な機能の 1 つであ る ． Global Positioning 

System(GPS)を用いて，衛星などからの電波を利用

する手法や，ジャイロセンサを用いて，ロボットの加速

度を検出してロボットの姿勢を推定する手法により，

自己位置推定することができる．しかし，屋内環境や

ロボットの車輪が滑りやすい環境など，GPSやジャイ

ロセンサが使用できない環境が存在する．このような

環境において，ロボットが記憶しているマップとレンジ

センサなどで計測した三次元点群を対応付けること

で，ロボットの正確な自己位置を推定することができ

る．そのため，自己位置推定には，異なる視点にお

ける三次元点群の位置合わせが重要となる． 

代表的な点群の位置合わせ手法として，Iterative 

Closest Point(ICP)[1][2]がある．ICPは，一方の点群

を構成する各点に対し，他方の点群における最近傍

点を探索して対応付けを行い，対応点間の距離を最

小化する剛体変換行列を推定する．そして，対応付

けと剛体変換推定を繰り返し行うことで，2つの点群

の位置合わせを行う． 

しかし，対応点同士が同じ物体から取得したもの

かどうかを判定していないため，点群の初期位置が

大きく離れると，位置合わせが失敗する．そこで，位

置合わせする点群の各点が属する物体の種類の情

報を利用することで，対応点同士が同じ物体に属す

るか判定ができる． 

本稿では，PointNet[4]を利用して点群にセマンテ

ィックセグメンテーションを行い，セマンティックセグメ

ンテーションラベルを対応付けに用いる手法を提案

する．これにより，誤った対応付けを抑制し，位置合

わせの更新回数を削減できる．また，セマンティック

セグメンテーションを用いた対応付けにより，ICPより

も高精度かつ高速に位置合わせできることを示す． 

 関連研究 

位置合わせ手法とセマンティックセグメンテーショ

ンの関連研究について述べる． 

 Iterative Closest Point 

ICPは，位置合わせの基準となるモデル点群𝑷と異

なる視点で計測されたデータ点群𝑸の位置合わせを

行う．データ点群𝑸を構成する各点𝐪𝑗に対して，モデ

ル点群𝑷における最近傍点𝐩𝑖を探索する．最近傍点

𝐩𝑖は，対応付けのペア(𝐩𝑖，𝐪𝑗)として，式(1 )を用いて

求める． 

𝐩𝑖 = argmin
𝐩∈𝑷

‖𝐩 − (𝑹𝒊𝒄𝒑𝐪𝑗 + 𝒕𝒊𝒄𝒑)‖ 

対応付けのペアから対応点間の距離を最小化す

る回転行列と並進ベクトルを推定する．回転行列𝑹𝒊𝒄𝒑

と並進ベクトル𝒕𝒊𝒄𝒑の更新式は式(2)のように表す． 

(1) 



   

 

𝑹𝒊𝒄𝒑，𝒕𝒊𝒄𝒑 = argmin
𝑹，𝒕

∑‖𝐩𝑖 − (𝑹𝐪𝑗 + 𝒕)‖

|𝑸|

𝑗

 

対応付けと回転行列および並進ベクトルの推定を

繰り返すことで，位置合わせが可能である．しかし，

ICPは点が属する物体の種類が一致しているかを考

慮せず，最近傍点に対して対応付けを行うため，点

群の初期位置が大きく離れると，誤った対応付けがさ

れ，更新回数の増加や位置合わせ失敗などの問題

が発生する． 

そこで，特徴点を利用した手法が提案されている．

エッジ上の点のみを用いて対応付ける手法[3]や座

標だけでなく，法線方向・主曲率・モーメント等の不

変特徴量の二乗誤差も加えた距離を用いる手法

[6][7]，テクスチャや色の情報も利用する手法[8]は， 

位置合わせのロバスト性を向上させている．しかし，こ

れらの手法は，特徴量と組み合わせることで，より離

れた初期値からの位置合わせを可能にしているが，

適切に組み合わされない場合，位置合わせに失敗

する．また，正しい対応付けの満たすべき幾何学的

な性質を導き，これを用いて誤対応を除去する手法

[9]が提案されている．しかし，この手法は，初期位置

が離れすぎると，正確な位置合わせができない． 

 PointNet 

三次元点群は，各点の順番によらず同形状を形

成することができるデータ構造をしている．そのため，

従来の画像を対象としたセマンティックセグメンテー

ション手法を用いることは難しい．PointNetは，点群を

直接扱うことができるネットワーク構造として提案され

ている．これは，点群の各点に対して，個別に畳み込

み処理を行い，局所特徴を抽出する．そして，Max 

poolingにより局所特徴を集約する．この処理では，

各特徴に対して有効な点を選択する．これにより，点

数や順番に対して不変な局所特徴となる．その後，

集約した局所特徴を全結合層へ入力することで全体

特徴を得る．全体特徴と局所特徴を結合して最終的

な各点の特徴とし，点群に対するセマンティックセグ

メンテーションを行う． 

 提案手法 

誤った点群の対応付けを抑制するため，セマンテ

ィックセグメンテーションのラベルにより同一物体の点

群に対する対応付けを行う．図1に提案手法のアルゴ

リズムを示す．はじめに，点群をPointNetに入力し，

点群に対してセマンティックセグメンテーションを行う．

そして，セマンティックセグメンテーションのラベルを

用いてICPにより対応付けを行う．ここで，位置合わせ

の際に基準となる点群をモデル点群，変換される点

群をデータ点群とする．そして，モデル点群を|𝑷|個

の点の集合𝑷，データ点群を|𝑸|個の点の集合𝑸とす

る．また，𝑷，𝑸に含まれる各点を𝐩，𝐪とする． 

 点群のセマンティックセグメンテーション 

点群のセマンティックセグメンテーションにはPoint-

Netを用いる．点群の点数を𝑛とし，各点に対して畳み

込み処理(Conv層)を複数層行い，局所特徴を抽出

する．そして，Max poolingにより集約し，全結合層

(FC層)から全体特徴を得る．全体特徴と局所特徴を

利用して，各点のセマンティックセグメンテーションを

行う． 

 セグメンテーションを考慮した対応付け 

点𝐩のセグメンテーションラベルを𝑆(𝐩)，点𝐪のセグ

メンテーションラベルを𝑆(𝐪)とする．データ点群𝑸に

含まれる点𝐪に対して，モデル点群𝑷における𝑆(𝐪)と

一致する𝑆(𝐩)をもつ最近傍点𝐩を探索し，対応付け

のペア(𝐩，𝐪)を求める．セグメンテーションラベルを用

いることで，同一物体の点群の対応付けを行い，誤

った対応付けを削減する効果が期待できる． 

ここで，モデル点群𝑷の𝑖番目の点𝐩𝑖とデータ点群

𝑸の𝑗番目の点𝐪𝑗を|𝑸|組ある対応付けのペア(𝐩𝑖，𝐪𝑗)

とし，𝐪𝑗を𝐩𝑖に近づける回転行列を𝑹
𝒊𝒄𝒑，並進ベクト

ルを𝒕𝒊𝒄𝒑とする．𝑹𝒊𝒄𝒑と𝒕𝒊𝒄𝒑の初期値はそれぞれ単位

行列と単位ベクトルとする．これにより，𝐪𝑗と対応した

図1 提案手法のアルゴリズム 

 

(2) 



   

 

𝐩𝑖は式(3)のように求められる． 

𝐩𝑖 = argmin
{𝐩∈𝑷|𝑆(𝐪𝑗)=𝑆(𝐩)}

‖𝐩 − (𝑹𝒊𝒄𝒑𝐪𝑗 + 𝒕𝒊𝒄𝒑)‖ 

式 (3)の計算量は，𝑆(𝐩)を持つ点の数を |𝑆(𝐩)|，

𝑆(𝐪𝑗) を 持 つ 点 の 数 を |𝑆(𝐪𝑗)| と す る と ，

𝑂(|𝑆(𝐪𝑗)||𝑆(𝐩)|)となる．また，従来のICPの対応付

けの計算量は全探索であるため，𝑂(|𝑸||𝑷|)となる．

それぞれ|𝑆(𝐩)| ≤ |𝑷|，|𝑆(𝐪𝑗)| ≤ |𝑸|であるため，提

案手法は従来のICPより計算量を削減できる． 

 対応付けを用いた剛体変換推定 

3.2節で求めた対応付けのペア(𝐩𝑖，𝐪𝑗 )から，𝐪𝑗を

𝐩𝑖に近づけるような回転行列𝑹𝒊𝒄𝒑と並進ベクトル𝒕𝒊𝒄𝒑

を推定する．回転行列𝑹𝒊𝒄𝒑と並進ベクトル𝒕𝒊𝒄𝒑の更新

式は式(4)のように表す． 

𝑹𝒊𝒄𝒑，𝒕𝒊𝒄𝒑 = argmin
𝑹，𝒕

∑‖𝐩𝑖 − (𝑹𝐪𝑗 + 𝒕)‖

|𝑸|

𝑗

 

3.2節で求めた対応付けのペアの中には誤ったペア

が含まれている可能性がある．そこで，RANSAC[10]

により誤ったペアの影響を抑える．対応付けのペアか

らランダムに対応付けを選択して対応点間の距離の

算出と，剛体変換推定を繰り返し行う．そして，距離

が中央値となる剛体変換を正しい推定とし，点群を

変換する． 

 収束条件 

回転行列𝑹𝒊𝒄𝒑と並進ベクトル𝒕𝒊𝒄𝒑について，収束判

定条件に満たしている場合は終了し，満たしていな

い場合は3.2節の処理から繰り返す．本研究では，更

新回数が𝑘回であるとき，点群間の距離の総和𝑑𝑘は

式(5)のように求められる． 

𝑑𝑘 =
1

|𝑸|
∑‖𝐩𝑖 − (𝑹𝒊𝒄𝒑𝐪𝑗 + 𝒕𝒊𝒄𝒑)‖

|𝑸|

𝑗

 

距離の総和𝑑𝑘と収束の閾値τを用いて，式(6)のよ

うに判定条件を設定する． 

𝑑𝑘 ≤ τ 

 評価実験 

提案手法の有効性を調査するため，評価実験によ

り評価する． 

 実験概要 

 PointNetによる点群のセマンティックセグメンテー

ションの精度と位置合わせにセマンティックセグメン

テーションを導入した効果について評価実験を行う．

セマンティックセグメンテーションの評価では，識別精

度を算出する．位置合わせの評価では，更新回数や

誤差，処理時間を比較する．比較に用いる手法は

ICPとEdge point ICPである． 

評価実験で使用するPointNetの構造を表1に示す．

畳み込み層(Conv)が8層，全結合層(FC)が2層の計

12層のPointNetを用いる．入力層は，XYZとRGB，  

XYZを部屋の大きさごとに正規化したnormalized 

XYZの9次元の情報を持つ4,096点の三次元点群を

入力する．これより，入力ユニット数は36,864となる．

また，各層の活性化関数にはReLUを用いる．

PointNetの学習パラメータを表2に示す．使用するデ

ータセットは，S3DIS Dataset[4]である．学習には，

Area1-4とArea6の203部屋を使用する．評価には， 

表1 PointNetの構造 

表2 PointNetの学習パラメータ 

layer  

Conv1 
フィルタサイズ 1 × 9 

ユニットサイズ 4,096 × 64 

Conv2 
フィルタサイズ 1 × 1 

ユニットサイズ 4,096 × 64 

Conv3 
フィルタサイズ 1 × 1 

ユニットサイズ 4,096 × 64 

Conv4 
フィルタサイズ 1 × 1 

ユニットサイズ 4,096 × 128 

Conv5 
フィルタサイズ 1 × 1 

ユニットサイズ 4,096 × 1024 

Max pooling 
フィルタサイズ 4,096 × 1 

ユニットサイズ 1,024 

FC1 ユニットサイズ 256 

FC2 ユニットサイズ 128 

Concat ユニットサイズ 4,096 × 1052 

Conv6 
フィルタサイズ 1 × 1 

ユニットサイズ 4,096 × 512 

Conv7 
フィルタサイズ 1 × 1 

ユニットサイズ 4,096 × 256 

Conv8 
フィルタサイズ 1 × 1 

ユニットサイズ 4,096 × 13 

学習係数 0.001 

バッチサイズ 24 

Epoch数 50 

学習誤差関数 ソフトマックスクロスエントロピー関数 

(4) 

(5) 

(6) 

(3) 



   

 

Area5の68部屋を使用する．学習に使用するセマン

ティックセグメンテーションラベルは，天井，床，壁，

電灯，柱，窓，ドア，机，椅子，ソファ，本棚，ボード，

その他の13クラスである．また，位置合わせには，動

かない天井，床，壁，柱，窓，ボードの6クラスを使用

する．使用するモデル点群は，計測した点群で，使

用するデータ点群は，モデル点群に対して回転と並

進の変換を加えて，ランダムにノイズを付与した点群

である．回転はz軸を中心に0~ 90度まで10度間隔で，

並進はy軸において0~ 3.0mまで0.5m間隔で変動さ

せ，評価する． 

 セマンティックセグメンテーションの評価 

PointNetによる点群のセマンティックセグメンテー

ションの精度を評価する．表3にセマンティックセグメ

ンテーションの精度を示す．また，セマンティックセグ

メンテーション例を図2に示す．図2により，柱を壁と誤 

表3 セマンティックセグメンテーションの精度[%] 

識別している．これは，柱は壁の一部であり，特徴が

似ているためだと考えらあれる．一方で，天井，床，

壁など面積が大きい物は識別できていることから，よ

りよい特徴を抽出に成功していることがわかる． 

 更新回数の比較 

ICPとEdge point ICP，および提案手法について，

距離の総和𝑑𝑘が0.01以下となるときの更新回数を比

較する．また，更新回数の上限を100回として，収束

していない場合でも終了する．ノイズとして，データ点

群の点をランダムに10%減らしている．各回転角にお

ける平均更新回数と，ICPと比較した提案手法の更

新回数の削減率を表4に示す．表4より，提案手法は

初期位置に関係なくICPよりも少ない更新回数で位

 回転[度] 

 0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 

ICP 28 26 27 29 31 34 36 40 48 74 

Edge point ICP 26 24 26 28 30 33 35 39 47 73 

提案手法 22 20 20 21 21 21 21 22 23 23 

削減率[%] 21.4 23.1 25.9 27.6 32.3 38.2 41.7 45.0 52.1 68.9 

 mean IoU overall accuracy 

PointNet 42.38 79.86 

表4 平均更新回数[回] 

 

図2 セマンティックセグメンテーション例 

output input GT 

天井

  
椅子 ソファ 

本棚 ボード その他 

床 壁 電灯 柱 

ドア 机 窓 



   

 

置合わせが可能である．また，提案手法は回転角が

大きいほど，削減率が向上し，少ない更新回数で位

置合わせできる．特に，90度回転した際の位置合わ

せは，ICPと比べて平均更新回数を約68.9%削減で

きている．これより，初期位置が離れるほどセマンティ

ックセグメンテーションの有効性が顕著に表れている． 

90度回転，3.0m並進した場合のICPおよび提案手

法による位置合わせ例を図3に示す．図3における黒

色の点群はモデル点群，緑色の点群は初期位置の

データ点群，赤色の点群は変換されるデータ点群を

示している．提案手法はセマンティックセグメンテー

ションを用いることで，正しい対応付けができており，

図3(a)では25回の更新，図3(b)では34回の更新で位

置合わせに成功していることがわかる．しかし，ICPは

初期位置が大きく離れると，誤った対応付けを行い，

位置合わせを失敗する問題がある．そのため，図3(a)，

図3(b)のどちらも更新回数100回目のとき，反対向き

に位置合わせしている． 

 誤差の比較 

ICPとEdge point ICPおよび提案手法について，20

回更新したときの誤差を比較する．また，ノイズとして

データ点群の点をランダムに10%減らしている．各回

転角における平均誤差を表5に示す．表5より，提案 

表3 平均誤差[× 𝟏𝟎−𝟐%] 

表4 平均処理時間[分] 

手法は初期位置に関係なく，ICPよりも速く誤差が収

束していることがわかる．これは，セマンティックセグメ

ンテーションラベルにより，同一物体の点同士の対応

付けを行うことで，誤った対応付けをすることなく，正

しい対応付けができているためである． 

 処理時間の比較 

4.4節と同じ条件で，20回更新したときの処理時間

を比較する．各回転角における更新1回あたりの平均

処理時間を表6に示す．表6より，提案手法の処理時

間はICPの半分程度に抑えられている．ICPの対応付 

 回転[度] 

 0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 

ICP 3.93 3.74 4.27 6.16 9.76 14.7 19.1 27.2 48.2 61.0 

Edge point ICP 3.69 3.5 3.95 5.81 9.66 14.8 19.4 27.9 49.3 61.4 

提案手法 1.78 1.66 1.62 1.6 1.66 1.74 1.9 2.06 2.24 2.44 

 回転[度] 

 0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 

ICP 35.6 35.9 29.3 28.7 29.7 31.6 30.6 29.1 37.9 33.9 

Edge point ICP 35.8 35.2 29.8 29.5 30.0 31.9 31.6 30.0 35.5 34.9 

提案手法 14.1 15.9 17.7 18.5 17.1 16.9 17.1 17.0 16.9 16.9 

図3 位置合わせ例 
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表5 各ノイズ付与率における平均更新回数[回] 

表6 各ノイズ付与率における平均誤差[× 𝟏𝟎−𝟐%] 

表7 各ノイズ付与率における平均処理時間[分] 

けの計算量は全探索であるのに対して，提案手法の

対応付けの計算量は同じセマンティックセグメンテー

ションのラベルを持つ点のみの探索であるため，計

算量は削減され，処理時間を削減した． 

 ノイズ付与率ごとの比較 

ICPとEdge point ICPおよび提案手法について，回

転を90度に固定し，ノイズ付与率を10~ 90%まで10%

間隔で変更した場合の更新回数と誤差，処理時間を

比較する．各ノイズ付与率における平均更新回数を

表7に，平均誤差の比較を表8に，更新1回あたりの

平均処理時間の比較を表9に示す．表7と表8より，ノ

イズ付与率を変動させても，平均更新回数と平均誤

差に変化は確認できない．表9より，ノイズ付与率が

高くなるほど処理時間が削減されていることが確認で

きる．これは，単純に点の総数が減ったためであるが，

提案手法はノイズ付与率が高くなり，対応付けで使

用できる点が減ったとしても，ICPよりも少ない更新回

数で位置合わせに成功している． 

 おわりに 

本稿では，セマンティックセグメンテーションを用い

た位置合わせ手法を提案した．提案手法により，更

新回数を削減した．また，同じ更新回数のとき，初期

位置に関係なく精度と処理速度を向上させた．今後

の課題として，大域的位置合わせと組み合わせた2

段階の位置合わせによる処理の効率化やセマンティ

ックセグメンテーションの精度が良いラベルの利用が

挙げられる． 
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 ノイズ付与率[%] 

 10 20 30 40 50 60 70 80 90 

ICP 74 73 73 74 74 74 73 73 74 

Edge point ICP 73 73 73 73 73 73 73 74 75 

提案手法 23 23 23 23 23 23 23 23 24 

 ノイズ付与率[%] 

 10 20 30 40 50 60 70 80 90 

ICP 61.0 60.4 61.7 60.7 60.9 62.2 61.3 61.2 62.5 

Edge point ICP 61.4 60.7 61.8 60.3 61.0 62.5 61.4 60.7 63.3 

提案手法 2.44 2.46 2.51 2.64 2.61 2.67 2.55 2.61 2.48 

 ノイズ付与率[%] 

 10 20 30 40 50 60 70 80 90 

ICP 33.9 31.8 27.2 11.9 10.9 8.89 5.16 2.06 1.26 

Edge point ICP 34.9 32.5 27.1 23.7 14.3 9.41 6.85 4.02 1.06 

提案手法 16.9 13.9 9.95 4.83 4.05 3.25 2.79 1.42 0.40 


