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1. はじめに 

 月面環境において，自律型の建設機械を用いて無人の建設

活動を行うためには，建設機械周辺の環境を把握することが

必要不可欠である．周辺環境を把握するための手法として，

建設機械に搭載したカメラで撮影した RGB 画像を用いる手

法，または Light Detection and Ranging(LiDAR)で取得した 3 次

元点群を用いる手法がある．LiDAR は，夜間などの RGB 画

像では撮影しにくい条件でも３次元点群を取得できる．その

ため，本稿では LiDAR を入力デバイスとして用いる．周辺環

境の認識対象には，他の建設機械や人のような移動物体だけ

でなく，盛り土のような作業対象も含まれる．盛り土の場合，

高さや広がり方などが多様である．そのため，一般的な剛体

の物体を認識対象とする物体検出では検知できないことも考

えられる．そこで，本稿では３次元点群の各点に対してクラ

ス分類を行うセマンティックセグメンテーションを物体検知

技術として用いる．セマンティックセグメンテーションは，

画像内の全画素や点群の各点に対してラベルやカテゴリを関

連付けるタスクである．学習には大量の実環境データが必要

であり，不十分な場合は精度の低下を招く．そこで，CG によ

り大量のデータを生成して学習に用いることで，実環境デー

タを補填することが期待される．本稿では，点群データに対

するセマンティックセグメンテーションにおいて，CG データ

による事前学習が有効であるか検証する． 

2. セマンティックセグメンテーション 

 点群データに対するセマンティックセグメンテーションの

代表的な手法である SalsaNext[1]は，3 次元点群を擬似画像へ

変換し処理を行う．SalsaNext は Context Module，Pixel-Shuffle 

Layer，Dilated Convolution を導入し，識別精度の向上とリアル

タイム性を実現している．SalsaNext のネットワーク構造を図

1 に示す． 

3. 提案手法 

 本研究では，CG データセットを用いて事前学習モデルを作

成し，実環境データセットでファインチューニングすること

で事前学習の有効性を検証する． 

3.1 CARLA を用いた CG データセット作成 

 セマンティックセグメンテーションの学習において，デー

タセットが小規模であると，過学習などにより汎化能力が向

上しない．そこで，実環境データセットに類似したデータを

CG で作成する．CG データセットを用いて事前学習すること

で汎用的なモデルを獲得する．そして，実環境データセット

でファインチューニングすることで実環境のドメインに適応

させる．本稿では，CARLA[2]を用いて工事現場を模したマッ

プを作成する．作成したマップ例を図 2(a)に示す．マップ上

では，ランダムに盛り土や建機，人を配置して点群を取得す

る．図 2(a)のマップで取得した点群データを図 2(b)に示す．

生成したマップ数は 7，フレーム数は 3458 である．クラスは

Background，Sandpile，Vehicle，Human である． 

3.2 事前学習  

事前学習モデルとは，大規模なデータセットを用いて学習
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図 1：SalsaNext のネットワーク構造 

図 2：取得した点群データの例 



したモデルである．事前学習モデルは，ファインチューニン

グに利用することが可能である．事前学習及びファインチュ

ーニングをセットで活用することで，学習データが小規模で

も高精度な認識性能を達成することが可能である．本実験で

は，CG データセットを用いて学習を行い，事前学習モデルを

作成する． 

3.3 実環境データでの学習  

 CG データセットを用いて事前学習モデルを作成した後，実

環境データセットを用いてファインチューニングを行い，実

環境データに対する精度の向上を図る．ファインチューニン

グは事前学習モデルに，追加したデータセットでモデル全体

を再学習する．実環境データは，工事現場で取得した点群デ

ータである．実環境データセット内のフレーム数は 383 であ

る． 

4. 評価実験  

 本実験では，事前学習モデルの有無による精度を比較する． 

4.1 実験概要  

 事前学習モデルの学習には𝐶𝐺データセットの5シーン

(2568フレーム)の内，データ使用率を100%，50%，33%に変

更して精度を比較する．学習回数は100エポックである．学習

時のネットワークに𝑆𝑎𝑙𝑠𝑎𝑁𝑒𝑥𝑡，最適化手法に Adam，初期学

習率は1.0 × 1.0ିସとする．事前学習モデルの評価には CG デ

ータセットの 2 シーン(890 フレーム)と実環境データ(33 フレ

ーム)を用いる．ファインチューニングには実環境データ(350

フレーム)を用いる．学習回数は300エポックである．評価に

は実環境データ(33 フレーム)を用いる．評価指標には IoU を

用いる．IoU の式を式(1)に示す．ここで，TP は真陽性，FP は

偽陽性，FN は偽陰性である．IoU は正解領域とモデルが予測

した領域の重なり具合を表す指標である．正解領域と予測領

域の重なりが大きいほど値が大きくなる． 

4.2 実験結果  

 事前学習モデルを CG データと実環境データで評価した結

果を表 1 に示す．表 1 より，CG データで評価した時の学習

データの使用率 100%は，50%，33%と比較した場合，全クラ

スにおいて精度が向上している．また，実環境データで評価

した場合，全クラスにおいて精度が低い．事前学習モデルの

有無による評価結果を表 2 に示す．表 2 より，学習データの

使用率 100%の事前学習モデルを使用する場合，Background は

0.4pt，Sandpile は 4.4pt，Vehicle は 1.6pt，Human は 24.6pt，

Average は 7.8pt 精度が向上した．また，事前学習モデル使用

した時の Human クラスにおいて，学習データの使用率 100%

の場合に最も高い精度である．事前学習モデルの有無による

検出結果を図 3 に示す．図 3 より，事前学習モデルを使用す

ることで，Human の認識率が向上した． 

5. おわりに  

 本稿では，点群データに対するセマンティックセグメンテ

ーションにおける CG データによる事前学習の有効性を検証

した．評価実験により，CG データを用いた事前学習は有効で

あることを確認した．今後は，CG データセットの増量とクラ

ス間の点群数の不均衡問題について改善する方法を検討する． 
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表 2：事前学習モデルの有無による定量的評価の比較 

表 1：事前学習モデルの定量的評価 

図 3：事前学習モデルの有無による検出結果の比較 


