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概要
本稿では点群圧縮による歪を補正するために，ボクセ

ル化された点群の超解像手法を提案する．点群圧縮手法

の多くは点群のボクセル化を伴う八分木圧縮を利用して

おり，復号点群にはボクセル化に起因する歪が生じる．

提案手法は圧縮に用いたボクセルよりも高解像度なボク

セルの占有確率を予測することにより，点群を高解像度

化する．効率的な予測のために，スパース畳み込みに基

づく深層ニューラルネットワークを利用する．また，八

分木表現との整合性をとるために，全てのボクセルの中

で少なくとも 1つが占有と予測されることを保証する動
的閾値を導入する．そして，大規模な点群データセッ

トを用いた評価実験により，提案手法の有効性を検証

する．

1 はじめに
3 次元点群データの計測技術の普及により，点群圧
縮の重要性が高まっている．Light Detection and Ranging
（LiDAR）に代表される近年の計測技術は，1秒間に 100
万点を超える大量のデータを取得する．このような大規

模なデータの処理において，要求される記憶容量や通信

帯域を削減するためには，効率的な点群圧縮が不可欠で

ある．従来の点群圧縮手法の多くは点群のボクセル化を

伴う八分木圧縮を利用している [1–5]．八分木圧縮では
内部に点を含むボクセルを再帰的に 8つのボクセルに分
割することにより，階層的にボクセルの占有状態を符号

化する．この時，点の座標をボクセルの頂点や中心を表

す座標に置き換えるとともに，同一座標の点を統合する

ボクセル化が行われる．これにより，復号点群には原点

群に対する座標の誤差や点数の減少による歪が生じる．

八分木圧縮では階層を深めるほどボクセルの解像度が

高くなり，原点群に忠実な点群を表現することができ

る．一方，階層を深めるほど符号量が多くなるというト

レードオフがある．このトレードオフに対処するための

代表的な方法は，八分木圧縮における階層の深度を制限

することである．ユーザが指定した階層で再帰的なボク

セルの分割を終了させることにより，符号量と歪のバラ

ンスを調整することができる．さらに，符号化および復

号の後処理としてボクセル化に起因する点群の歪を補正

することも考えられる．復号点群に対して後処理を施す

ことにより，符号量を増やすことなく，歪を低減するこ

とが可能となる．

点群の補正は，形状補完 [6, 7] やアップサンプリン
グ [8, 9]，ノイズ除去 [10, 11]のような様々な目的のため
に検討されている．これらは 3次元計測センサによって
取得された点群に対して，対象物体の形状への忠実性を

改善するために適用される．また，LiDARセンサで取
得された低解像度な点群を高解像度化するために，点群
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図 1. ボクセル化された点群の超解像の概要．

超解像手法も検討されている [12, 13]．しかし，これら
の手法はセンサなどから得られた未加工の点群を入力と

することを想定しているため，ボクセル化された点群に

対して常に有効とは限らない．一方，八分木圧縮の後処

理として点群の歪を補正する手法も提案されている [5]．
この手法は点の座標を修正するためのオフセットを予測

することによって座標の誤差を低減するが，点数の減少

による歪には対処できない．

本稿では八分木圧縮の後処理として歪を補正するため

に，図 1に示すようなボクセル化された点群の超解像手
法を提案する．提案手法は原点群の圧縮に用いたボクセ

ルよりも高解像度なボクセルの占有確率を予測すること

により，ボクセル化された点群を高解像度化する．これ

により，符号量を増加させることなく，ボクセル化に

よって生じた歪を低減する．ただし，LiDARセンサで取
得された点群のような大規模な点群の処理は，実行時間

やメモリ使用量が大きくなるという課題がある．この課

題に対応するために，提案手法はスパース畳み込みに基

づく深層ニューラルネットワークを利用する．このネッ

トワークは非零の要素に対してのみ畳み込みを適用する

ため，大規模な点群に対しても高い効率性を実現する．

本研究の貢献は以下に要約される．

•高解像度ボクセルに対応する占有確率を予測するこ
とにより，ボクセル化された点群の歪を低減する超

解像手法を提案する．

•効率的なスパース畳み込みに基づく超解像のための
深層ニューラルネットワークを構築する．

•評価実験において，提案手法により圧縮の後処理と
して効率的に歪を低減可能であることを示す．

本稿の以降の構成は次の通りである．第 2節では点群
補正と 3次元データに対する深層学習についての関連研
究を概説する．第 3節では圧縮の後処理として点群の歪
を補正するための超解像手法を提案する．第 4節では屋
外および屋内環境を表す点群データセットを用いて提案

手法の有効性を評価する．第 5節でまとめを述べる．
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2 関連研究

2.1 点群補正

対象物体の形状に対する忠実性を改善するために，

様々な点群補正手法が検討されている．形状補完 [6, 7]
は 3次元計測センサで計測された不完全な形状を表す点
群から，完全な形状を表す点群を生成する．このアプ

ローチは認識や復元の分野における多くのアプリケー

ションに対して適用可能性がある．しかし，入力点群と

大きく異なる形状を復元するため，歪の低減には適さな

い．点群のアップサンプリング [8, 9]は，入力点群から
より高密度な点群を生成する．このアプローチは対象物

体の表面形状を復元するように均一に点を増加させる．

しかし，入力点群における点と点の間を補間する目的で

設計されているため，ボクセル化された点群の歪の補正

に対して有効とは限らない．ノイズ除去 [10, 11]はノイ
ズを含む点群から，ノイズの除去された点群を生成す

る．このアプローチは滑らかな物体表面上に位置する点

群を復元することを目的とするため，LiDARセンサで
取得された点群のように，表面情報を利用できない疎な

点群に対して適用することが困難である．

点群の解像度を向上させる超解像手法も検討されてい

る．LiDARセンサで取得された点群の超解像 [12, 13]は
低解像度の点群から高解像の点群を生成する．このアプ

ローチは入力点群を距離画像に投影することにより，点

群の超解像を距離画像の超解像に帰着する．高解像度化

された距離画像は 3次元空間に逆投影され，高解像度点
群として出力される．このアプローチは未加工の点群を

入力とするため，ボクセル化された点群に対しても有

効とは限らない．ボクセル超解像 [14]は低解像度のボ
リュームから高解像度のボリュームを復元する．ただ

し，このアプローチは 3次元形状の陰関数表現に基づい
ており，モデルの学習には点が物体の内部に位置するか

否かを判定するために隙間の無いメッシュデータが必要

となる．そのため，適用可能な点群が限定的である．

符号化で生じた歪を補正するために，ボクセル化され

た点群の座標を修正する手法が提案されている [5]．こ
の手法は coordinate refinement module (CRM)と呼ばれる
深層ニューラルネットワークを用いて，点ごとに原点群

への誤差を補正するためのオフセットを予測する．しか

し，CRMは点ごとに単一のオフセットしか予測しない
ため，ボクセル化の際にボクセル内部に複数の点が存在

する場合に対処できない．すなわち，CRMはボクセル
化で失われた情報を復元するようには設計されていな

い．それに対し，本稿ではボクセルの内部に構築された

高解像度ボリュームの占有確率を予測することにより，

ボクセル化に起因する歪を低減する手法を提案する．

2.2 3次元データに対する深層学習
3 次元データに対して深層学習を適用するために，
様々な深層ニューラルネットワークが検討されている．

従来のアプローチはボクセルベース [15, 16]，投影ベー
ス [17–20],点ベース [21–24]に大別される．
ボクセルベースのアプローチは 3次元モデルを値を持
つボクセルの集合として表されるボリュームに変換し，

3 次元の畳み込みニューラルネットワークを用いてボ
リュームを処理する．ボリュームを構築する際には任意
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図 2. 点群圧縮フレームワークの概要．

の解像度のボクセルを使用することができるが，解像度

の向上に伴って計算量やメモリ使用量が急速に増大する

という課題がある．八分木表現に基づくボクセルベース

のアプローチの拡張 [25, 26]はこの課題に対処するが，
依然として利用可能な解像度は制限されている．

投影ベースのアプローチでは 3次元モデルを 2次元平
面に投影することにより，多視点画像やシルエット画

像，距離画像のような 2 次元データに変換する．そし
て，2次元の畳み込みニューラルネットワークを用いて
それらのデータを処理する．これにより，大規模な点群

に対しても効率的な処理が可能となる．LiDARセンサ
で取得された点群を処理する場合には，2次元格子に対
して規則的に 3次元点を投影できるために，距離画像が
利用されることが多い [19, 20]．距離画像における物体
の境界では，隣り合うピクセル同士が 3次元空間では遠
く離れている可能性がある．そのため，距離画像に対し

て畳み込みを実行すると，物体の境界においてブラーが

発生する恐れがある [27]．
点ベースのアプローチはセンサなどから取得された点

群を直接処理する．また，このアプローチはメッシュ

データやデプスマップのような他の形式で表現された 3
次元データから構築された点群を処理することも可能で

ある [28, 29]．先駆的な手法である PointNet [21] は点群
全体から大域特徴を抽出するため，局所的な構造を捉え

ることができない．PointNetを発展させた手法は点群の
固定半径近傍探索や k 近傍探索によってグループ化さ
れた点の集合から局所特徴を抽出する [22–24]．しかし，
これらの手法は近傍探索に起因して，大規模な点群に対

しては計算量が大きくなるという課題がある．

3次元構造を維持しつつ大規模な点群を効率的に処理
するために，スパース畳み込みに基づく深層ニューラル

ネットワークを用いて 3次元点群を処理する手法が提案
されている [30–32]．このアプローチはボクセルベース
のアプローチに類似しているが，通常の畳み込みが全て

のボクセルを用いて畳み込み操作を行うのに対して，ス

パース畳み込みはデータを持つボクセルのみを用いると

いう特徴がある．そのため，特にスパース性の高いデー

タに対して，計算量やメモリ使用量の増加を抑制する効

果が得られる．これらの手法に着想を得て，本稿では

点群の超解像のためにスパース畳み込みに基づく深層

ニューラルネットワークを構築する．

3 提案手法

本節では，点群圧縮の後処理としての点群超解像手法

を提案する．図 2に本稿で想定する圧縮フレームワー
クを示す．このフレームワークは多くの点群圧縮手法
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で採用される八分木圧縮とエントロピー圧縮を利用す

る [33]．はじめに，符号化ブロックにおいて原点群に対
して八分木符号化を実行する．八分木符号化は点の座標

情報の代わりに，ボクセルの内部に点が存在するか否か

を表す符号を保存する．すなわち，この処理において原

点群はボクセル化される．これらの符号はエントロピー

符号化によってビットストリームに符号化される．復号

ブロックではエントロピー復号および八分木復号によっ

てビットストリームから点群を復号する．点群の座標系

は八分木復号を通じて復元される．そして，復号ブロッ

クから復号点群を出力する．八分木符号化の際にボクセ

ル化されているため，復号点群はボクセル化された点群

である．ボクセル化によって情報が失われているため，

原点群と復号点群の間には歪が存在する．この歪を低減

するために，図 1に示すような復号点群の超解像を導入
する．ここでは，原点群をボクセル化する際に用いたボ

クセルより高解像度なボクセルの占有確率を予測するこ

とにより，高解像度な点群を復元する．本稿では，この

超解像に焦点を当てる．最後に，このフレームワークは

復元点群を出力する．

3.1 ボクセル化

はじめに，点群のボクセル化について説明する．ここ

では八分木表現にしたがって，階層的にボクセルを 8つ
に分割することによるボクセル化を想定する．最も深い

階層の番号を L とする場合，l 番目 (l = 1, 2, . . . , L)の階
層におけるボクセルサイズは δ(l) = 2L−l と表すことがで

きる．ボクセル化においては，点群の座標はボクセルの

頂点を表す座標に変換される．これは δ(l) を量子化間隔

とする量子化と等しい．原点群を P = {pi ∈ R3}Ni=1 とす

る．l 番目の階層における量子化は次式で表される．

q(l)i = ⌊ spi + t

δ(l)
⌋, (1)

ここで q(l)i ∈ R3は量子化された点，t ∈ R3は全ての座標

を非負にするためのオフセット，sはスケール要素であ
る．八分木表現ではボクセルの内部に点が存在するか否

かを表す符号のみが保存される．したがって，同一のボ

クセル内に存在する全ての点は単一の点に統合される．

ボクセルごとに点の個数を表すサイド情報を保存する拡

張も可能であるが，それは符号量を増加させるため，本

稿では考慮しない．元々の座標系における点は次式に

よって復元される．

p(l)i =
δ(l)q(l)i − t

s
, (2)

ここで p(l)i ∈ R3は l番目の階層の量子化間隔を用いて復
元された点である．

3.2 高解像度点群の復元

次に，p(l)i から p(l+1)
i を復元することを検討する．八

分木表現においては，階層を増加させることはボクセル

を再帰的に分割することに相当する．l 番目の階層にお
けるボクセルサイズは δ(l) であるため，l が大きいほど
ボクセルの解像度が高くなる．したがって，l 番目の階
層のボクセルは，m = 23個の (l + 1)番目の階層のボクセ
ルで構成されるボリュームとみなせる．y(l+1)

i ∈ {0, 1}m

を p(l)i に対応する，(l + 1)番目の階層のボクセルの占有

2

3
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図 3. 点群のボクセル化に用いるボクセルとその高解像
度ボクセルの関係．

確率とする．この時，y(l+1)
i の j 番目 ( j = 1, 2, . . . ,m)の

要素が占有である場合に，次式にしたがって点を生成す

ることにより，p(l+1)
i が復元される．

p(l+1)
i = p(l)i + δ

(l+1)ϕ( j), (3)

ここで ϕ(·) は y(l+1)
i のインデックスから占有されたボ

クセルの相対位置を表すベクトルへの変換関数である．

y(l+1)
i には複数の占有された要素が含まれる場合もある

ため，q(l)i から複数の q(l+1)
i が復元される可能性がある．

図 3にボクセル化に用いるボクセルとその高解像度ボ
クセルの模式図を示す．黒い立方体はサイズが δ(l) のボ

クセルを表す．l 番目の階層では，このボクセルの内部
の点は p(l)i として量子化される．灰色の立方体は，黒い

ボクセルを 8つに分割して得られる，サイズが δ(l+1) の

ボクセルである．円で表されるこれらのボクセルの頂

点が，p(l+1)
i が復元される位置の候補である．円の中の

数字は y(l+1)
i のインデックス，すなわち j に対応する．

ここで j = 6に対応するボクセルが占有であるとする．
p(l+1)
i が赤い円として復元される時，相対位置を表すベ

クトル δ(l+1)ϕ(6)は赤い矢印として表される．p(l+1)
i は灰

色の円または p(l)i の位置に復元される可能性もある．

提案手法は八分木圧縮において階層の深度を l に制限
した場合の復号点群から，各 p(l)i に対する占有確率を予

測する．ground-truthが y(l+1)
i である，予測された占有確

率を x(l+1)
i ∈ Rmとする．そして，x(l+1)

i を用いて，(l + 1)
番目の階層のボクセルの頂点に対応する，高解像度化さ

れた点 p̂(l+1)
i を得る．

3.3 ネットワーク構造
提案手法は深層ニューラルネットワークを用いて復号

点群から点ごとの占有確率を予測する．ただし，LiDAR
センサで取得された点群のような大規模な点群の処理

は，実行時間やメモリ使用量が大きくなるという課題が

ある．この課題に対応するために，スパース畳み込み

のフレームワーク [31]を用いてネットワークを構築す
る．図 4 に提案手法のネットワーク構造を示す．ネッ
トワークには l 番目の階層でボクセル化された点群
P(l) = {p(l)i ∈ R3}ni=1 から構築されたスパーステンソルが

入力される．スパーステンソルは，点ごとの座標と特徴

を格納するためのデータ構造である．このネットワー

クは，はじめにスパース畳み込み層，スパース逆畳み

込み層，スキップ接続で構成される U字型のモジュー
ルから点ごとの特徴を抽出する．畳み込みは，Convブ
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図 4. 提案手法のネットワーク構造．

ロックと ResConvブロックを用いて実行される．Conv
ブロックはスパース畳み込み層，バッチ正規化, ReLUで
構成された畳み込みブロックである．ResConvブロック
は残差接続による特徴の結合を導入した畳み込みブロッ

クである．畳み込みでは，ストライド 2の 4つの Conv
ブロックによりスパーステンソルがダウンサンプリング

される．スパース畳み込みは非零の要素に対してのみ畳

み込みを適用するため，通常の畳み込みに比べて高い効

率性を実現する．逆畳み込みは，スキップ接続によって

層ごとに特徴を結合しながら，畳み込みと逆の様式で実

行される．逆畳み込みの際にスパーステンソルはアップ

サンプリングされ，ボクセル化された点群の座標が復元

される．これにより，点群の各点に対応する点ごとの特

徴の集合が抽出される．そして，このネットワークは全

結合層に基づく予測モジュールによって点ごとに占有確

率 x(l+1)
i を予測する．

ネットワークから出力される占有確率は，[0, 1]の範
囲の実数で表現される．推論時には，この占有確率から

0（非占有），1（占有）の二値で表される占有状態を推
定するために，閾値判定を導入する．これにより，m通
りの占有確率から最大で m個の点が復元される．復元
される点は復号点群よりも小さなボクセルによって座標

が表現されるため，歪を補正することができる．ここ

で，m通りの占有確率の全てが閾値を下回る場合，全て
のボクセルが非占有であると推定される．八分木表現で

は現在の階層のボクセルが占有である場合，それを分割

して得られるボクセルの中で少なくとも 1つは占有とな
ることが保証される．そのため，全てのボクセルが非占

有になる場合，八分木符号化の表現と整合性がとれなく

なる．この問題に対処するために，次式で表される動的

閾値を使用する．

β =


max

j
(x(l+1)

i, j ) if max
j

(x(l+1)
i, j ) < α

α otherwise
, (4)

ここで αは固定閾値，βは動的閾値である．β以上の占

有確率を占有と判定することにより，各点に対応する m
通りの高解像度ボクセルの内，少なくとも 1つが占有と
なることが保証される．

3.4 損失関数

ネットワークの損失関数として，予測された占有確率

と ground-truthの間の重み付き二値交差エントロピ－を

用いる．学習を安定させるために，予測値に対してシグ

モイド関数 σ(·)を適用する．この損失関数は次式で表
される．

L = − 1
nm

n∑
i=1

m∑
j=1

{
λy

(l+1)
i, j log

(
σ
(
x(l+1)
i, j

) )
+
(
1 − y

(l+1)
i, j

)
log

(
1 − σ

(
x(l+1)
i, j

) )}
,

(5)

ここで λは各項のバランスを調整するための重み係数，

nは入力点の個数，mは予測する占有確率の個数を表す．

4 評価実験

本節では，提案手法が符号量を増加させることなく

ボクセル化に起因する点群の歪を低減可能であること

を実験的に示す．実験のために，八分木圧縮に基づく

代表的な点群圧縮方式である geometry-based point cloud
compression [3, 34] を用いて原点群を圧縮する．以下で
は，この圧縮方式を Anchorと表記する．本節の実験に
おいては，Anchorによって符号化および復号された点
群を後処理への入力とする．

4.1 実験設定

屋外および屋内環境を表す点群を用いて提案手法を

評価するために，SemanticKITTI [35]および ScanNet [36]
データセットを使用する．SemanticKITTIデータセット
は都市部や高速道路等の屋外環境において車両に搭載

された LiDAR センサで取得された大規模な点群デー
タセットであり，22通りのシーケンスから収集された
43552 個の点群で構成される．モデルの学習にはシー
ケンス 00から 10の中の 08以外を，検証にはシーケン
ス 08 を，評価にはシーケンス 11 から 21 を使用する．
ScanNetデータセットは事務室やアパート等の屋内環境
において RGB-D センサで取得された大規模な 3 次元
メッシュデータである．点群を構築するためにポアソン

ディスクサンプリング法 [37]を用いて各メッシュデー
タから 10万点をサンプリングする．データセットに定
義されたリストに従って，モデルの学習，検証，評価に

対してそれぞれ個別のデータを使用する．

ビットレートの評価指標として，復号点群の 1点あ
たりの符号量を表す bit per point (bpp)を用いる．復元
精度の指標としては，Chamfer distance (CD) [38]および
point-to-point PSNR [39]を使用する．2つの点群 P およ
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表 1. ボクセル化の設定.

Level of octree 8 9 10 11 12 13
Voxel size [mm] 1024 512 256 128 64 32

び P̂ の間の CDは，次式で定義される．

CD(P, P̂) = 1
|P |

∑
p∈P

min
p̂∈P̂

∥p − p̂∥2 +
1
|P̂ |

∑
p̂∈P̂

min
p∈P

∥p − p̂∥2.

(6)
PSNRは 2つの点群の間で双方向に測定し，各単一方向
で測定された PSNRの最小値として表す．Anchorと比
べた複数の bpp にわたる復元精度を評価するために，
Bjøntegaard delta bit-rate (BD-BR)および Bjøntegaard delta
PSNR (BD-PSNR) [40]を使用する．BD-BRは Anchorと
同等の PSNR を達成する際の bpp の平均削減量を，
BD-PSNRは Anchorと同等の bppを達成する際の PSNR
の平均改善量を表す．また，ボクセル表現における占有

確率の予測精度を評価するために，intersection over union
(IoU)を使用する．l番目の階層のボクセルサイズを用い
てボクセル化された点群を P(l) とする．後処理によっ

て P(l) から P̂(l+1) を復元する場合，(l + 1)番目の階層の
ボクセルサイズを用いて P̂(l+1)からボクセル V̂(l+1)を構

築する．この時，V̂(l+1)とその ground-truth V(l+1)の IoU
は次式で表される．

IoU(V(l+1), V̂(l+1)) = Σi1l[V(l+1)(i)V̂(l+1)(i) > 0]
Σi1l[V(l+1)(i) + V̂(l+1)(i) > 0]

, (7)

ここで i はボクセルのインデックス，1l は指示関数で
ある．

座標をミリメートル単位で表すために，式 (1)および
(2)におけるスケール要素を s = 1000に設定する．ボク
セル空間を原点群を包含する大きさにするため，八分木

の最も深い階層の番号を L = 18 に設定する．そして，
八分木圧縮において階層の深度を表 1の 1行目に示す 6
通りに制限した場合の復号点群を構築する．この表にお

ける 2行目は各階層に対応するボクセルサイズを示して
いる．各階層においてそれよりも一つ深い階層の点群か

ら占有確率を表すビット列を構築し，それらを現階層の

点群の ground-truthラベルとする．訓練用データにおけ
るこれらのラベル内の 0と 1の個数の比を式 (5)におけ
る係数 λとして使用する．提案手法は PyTorchライブラ
リを用いて実装する．モデルは学習率 10−3 の Adam最
適化器を用いて 100 エポック訓練する．モデルの訓練
は，異なる階層で構築された点群に対して独立に実行す

る．式 (4)における固定閾値は α = 0.5に設定する．モ
デルの学習や検証，評価には，Nvidia Quadro GV100 GPU
を用いる．

4.2 従来手法との比較

提案手法を最先端の歪補正手法である CRM [5]およ
び点群超解像手法である LiDAR-SR [12]と比較する．ま
た，ボリュームの復元に用いられる代表的なネットワー

クである 3D U-Net [15]との比較も行う．CRMに対して
は，93 個のボクセルを用いてローカルボクセル表現を

構築する．この手法では，量子化された点のボクセルに

含まれる原点群内の点へのオフセットを ground-truthと
する．ボクセル内に複数の点が存在する場合には，それ

らの中心へ向かうオフセットを ground-truthとする．3D
U-Net においてはメモリ使用量を抑えるために点群を
分割し，個別に超解像を実行する．ここでは，83 個の

ボクセルで構成されるボリュームを 1単位として点群
を分割する．本実験では，提案手法と同様に動的な閾

値を用いてボクセルの占有状態を推定する． LiDAR-SR
は低解像度な点群を投影した距離画像から，高解像度

な点群を投影した距離画像を復元するように設定する．

ネットワークへの入力および出力となる距離画像の解像

度は 64×1024 ピクセルとする．LiDAR-SR は LiDAR セ
ンサで取得された点群に対して設計されているため，

SemanticKITTIデータセットにおいてのみ評価する．
4.2.1 定量評価

図 5 に各ビットレートにおける PSNR，CD，および
IoUを示す．ここでは，ボクセルサイズが小さくなるほ
どビットレートが大きくなる．(a)–(c) と (d)–(f) はそれ
ぞれ SemanticKITTIと ScanNetにおける結果を表す．(c)
および (f)において，Anchorの IoUは予測ボクセルの代
わりに ground-truthボクセルV(l) とV(l+1) の間で測定し

た．これは，ボクセルサイズの低下に伴って IoU がど
の程度低下するかを示すための参考値である．この図

より，提案手法は全ての指標において従来手法よりも

優れた結果を達成することが分かる．また，提案手法

は全てのビットレートにおいて Anchorを基準として歪
を低減し，IoUを改善する．これは，後処理によってボ
クセル化に起因する歪が低減されることを示している．

SemanticKITTIに比べて，ScanNetではボクセルサイズが
小さくなるほど IoUが大きく低下する．これは ScanNet
では空間的なサンプリングによって点群を構築したこと

に起因する．それらは LiDARで取得した点群に比べて
不規則性が高いために，高解像度ボクセルの占有確率の

予測がより困難となる．ただし，提案手法ではそのよう

な点群に対しても歪を低減することができる．CRMも
また，全てのビットレートにおいて Anchorを基準とし
て歪を低減する．しかし，CRMは点群の座標を修正す
るが，高解像度な点群を復元するわけではないため，全

ての評価指標において改善量が少ない．3D U-Netはボ
クセルサイズが大きい場合には Anchorを基準として歪
を低減するが，ボクセルサイズが小さくなると歪が増加

する．これは，3D U-Netが多数のボクセルで構成され
るボリューム単位でデータを復元するためである．この

手法では，低解像度のボクセルが占有であっても，それ

に対応する高解像度ボクセルが全て非占有となる可能性

がある．同様に，低解像度のボクセルが非占有であって

も，それに対応する高解像度ボクセルのいずれかが占有

となる可能性もある．また，ボクセルサイズが小さいほ

どデータがスパースになるため，復元が困難となる．そ

のため，ビットレートが大きくなるほど，Anchorを基
準として相対的に歪が大きくなる．LiDAR-SRは Anchor
を基準として歪を大きく増加させる．この手法は点群を

投影した距離画像を復元するため，復元される距離画像

には復元誤差が含まれる．この復元誤差がボクセル化に

起因する歪よりも大きな歪を生じさせるため，Anchor
よりも歪が大きくなると考えられる．

表 2 に各手法の BD-BR および BD-PSNR を示す．提
案手法は Anchor を基準としてビットレートを平均
11.18–22.70%削減し，PSNR を平均 2.77–3.78 dB 改善す
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図 5. 各ビットレートにおける PSNR, Chamfer distance (CD)，および intersection over union (IoU)の比較．

表 2. BD-BR [%]および BD-PSNR [dB]の比較.

SemanticKITTI ScanNet
Method BD-BR BD-PSNR BD-BR BD-PSNR

Ours -11.18% 3.78 dB -22.70% 2.77 dB
CRM -4.00% 1.37 dB -4.47% 0.56 dB
3D U-Net 16.73% -4.90 dB 64.74% -5.77 dB
LiDAR-SR 141.94% -20.92 dB - -

る．CRMではそれらの値はそれぞれ 4.00–4.47%および
0.56–1.37 dBである．3D U-Netおよび LiDAR-SRはどち
らの指標においても歪を増加させることが確認できる．

表 3に八分木圧縮において制限する階層の深度に対応
する復号点群を用いた後処理の実行時間 [sec] を示す．
本稿では後処理にのみ焦点を当てるため，符号化および

復号の実行時間は含めない．提案手法は他の手法と比べ

て最も平均実行時間が短い．これは，提案手法がスパー

ス畳み込みに基づいて効率的に処理可能であるためであ

る．階層が深くなるにつれてボクセルサイズが小さくな

り，処理すべき点の個数が多くなるため，実行時間が増

加する傾向が見られる．ただし，LiDAR-SRは全ての点
を距離画像に投影するため，実行時間が階層の深度にほ

とんど依存しない．CRMおよび 3D U-Netでは通常の畳
み込みに基づくため，提案手法に比べて実行時間が大き

く増加する傾向が見られる．3D U-Netの方が層数が多
いため，その傾向が特に顕著である．また，ScanNetで
は鉛直方向へ点が広く分布するため，SemanticKITTIに
比べて実行時間が大きくなる．

表 3. 実行時間 [sec]の比較.

(a) SemanticKITTI

Level of octree 8 9 10 11 12 13 mean

Ours 0.025 0.028 0.036 0.051 0.078 0.111 0.055
CRM 0.022 0.039 0.095 0.205 0.366 0.533 0.210
3D U-Net 0.036 0.070 0.198 0.481 1.138 2.080 0.667
LiDAR-SR 0.361 0.362 0.364 0.380 0.387 0.400 0.376

(b) ScanNet

Level of octree 8 9 10 11 12 13 mean

Ours 0.039 0.062 0.082 0.099 0.117 0.119 0.087
CRM 0.088 0.282 0.408 0.429 0.447 0.448 0.350
3D U-Net 0.065 0.242 0.883 2.891 4.568 4.632 2.213

4.2.2 定性評価

図 6に各手法による後処理を実行した後の点群を示
す．後処理への入力および ground-truthは八分木圧縮に
おいて階層の深度をそれぞれ l = 8および l = 9に制限し
た場合の復号点群である．各点は，原点群内の最近傍点

への距離で表される誤差に応じて色付けされる．入力で

はボクセルサイズの大きさに起因して，全体にわたって

大きな誤差が生じている．一方，ground-truthではボク
セルサイズが小さくなることで誤差が低減されている．

提案手法は最も ground-truthに近い点群を復元すること
がわかる．CRMは点ごとに誤差を補正するが，点群の
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図 6. 原点群に対する復元誤差の可視化．カラーバーは点の色と誤差の対応関係を表す．Ground-truthは入力点群よりも
高解像度なボクセルを用いてボクセル化された点群である．

解像度が低いままである．3D U-Netは点が疎な領域で
形状の復元精度が低くなり，ほとんど点のない領域を生

み出すことがある．LiDAR-SRは距離画像の復元誤差に
起因して，入力点群よりも大きな歪を発生させる．

4.3 Ablation Study

提案手法における動的閾値 (Dynamic Threshold; DT)お
よび式 (5)の損失関数における重み (Weight; WT)の効果
を検証する．表 4に，提案手法においてこれらを使用し
ない場合の BD-BRおよび BD-PSNRを示す．この表で
は 3および 7がそれぞれ使用と不使用を表す．DTを使
用しない場合には，常に固定閾値が使用される．WTを
使用しない場合には，重み係数が λ = 1に設定される．
DTもWTも使用しない場合，性能が最も低下すること
がわかる．点群は空間的にスパースなデータであるた

め，点群から構築されるボクセルの占有状態は占有より

も非占有の方が多くなる．このようなデータの不均衡に

起因して，非占有と予測されるボクセルが多数発生し，

歪が大きくなると考えられる．WTを使用する場合，損
失関数において不均衡に対処することにより，性能を改

善できる．一方，WTを使用しない場合であっても，DT
を使用する場合には性能を改善できることがわかる．高

解像度なボクセルに対する全ての占有確率の予測値が閾

値を下回る場合，点の欠落した領域が発生する．DTに
はそのような領域の発生を防ぐことにより，歪を抑制す

る効果がある．そして，DTとWTの両方を使用する場
合に，最も優れた性能を達成することがわかる．

表 4. 動的閾値 (Dynamic Threshold; DT)および損失関数
における重み (Weight; WT)の効果．

Setting SemanticKITTI ScanNet
DT WT BD-BR BD-PSNR BD-BR BD-PSNR

3 3 -11.18% 3.78 dB -22.70% 2.77 dB
3 7 -10.80% 3.62 dB -21.80% 2.65 dB
7 3 9.87% -8.49 dB 72.90% -1.29 dB
7 7 33.36% -25.51 dB 143.74% -18.45 dB

5 まとめ

本稿では，点群圧縮フレームワークにおいてボクセル

化に起因する歪を補正するための超解像手法を提案し

た．提案手法は符号化および復号の後処理としてボクセ

ル化された点群を高解像度化することにより，符号量を

増加させることなく歪を低減する．LiDARセンサで取
得されたような大規模な点群に対して効率的な処理を実

現するために，スパース畳み込みに基づく深層ニューラ

ルネットワークを用いて点ごとに高解像度ボクセルの占

有確率を予測した．提案手法はこのネットワークの出力

から，八分木表現と整合性を持つように動的な閾値を用

いて二値の占有状態を推定する．SemanticKITTIおよび
ScanNetデータセット上での実験では，提案手法の有効
性と効率性が示された．今後は，より高解像度なボクセ

ルの利用による歪補正性能の改善や，ボクセルに依存し

ない超解像手法について検討する．
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