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1. はじめに 

近年、自動車検査業務における保安基準が複雑化し検査

官への負担が大きくなっている。一方で、自動車検査業務

は Digital Transformation 化がほとんど進んでおらず、課題

となっている。本研究は、検査業務のDigital Transformation

化を促進するため、検査官が目視で行っていた不正改造に

よる車両形状の異常検査を AI（Artificial Intelligence）によ

って自動化することを目指す。異常検知には、車両の 3 次

元計測データを用いるが、一般に自動車のような大型の物

体の 3 次元形状を精度よく計測するには、長い計測時間[1]

や大規模な計測装置・照明環境等が必要である。このため、

効率が求められる検査では計測ノイズのない 3 次元計測が

困難である。一方で、既存の 3 次元形状の異常検知技術は

十分な時間をかけて精度よく計測されたデータを対象とし

ている場合がほとんどである[1]。そこで、本報では計測ノ

イズに対応した 3 次元形状の異常検知手法を提案する。本

報は第 1 報として、3 次元計測の計測ノイズが正規分布に

従うと仮定することで、計測データの異常度をマハラノビ

ス距離[2]で評価した。また、提案手法の有効性を検査場で

の車両の異常検査を模した計測実験によって検証した。こ

れらの結果を報告する。 

2. 車両の 3次元形状の計測実験 

本報ではまず車両の 3 次元形状の計測実験を実施した。

車両形状の計測実験の概要を図 1 に示す。検査場での計測

を想定し、通路を 10 km/h 程度で自走する車両の形状を、

通路の両脇に 2 台ずつ設置した深度カメラによって連続撮

影した。深度カメラには Intel RealSense Depth Camera D435f

（Intel Corporation 製）を使用した。計測実験では走行車両

のカラー画像と深度マップが動画データとして得られる。

この動画データの各フレームの深度マップを合成すること

で車両の 3 次元形状を再構成した。なお、深度カメラの内

部パラメータ及び 4 台のカメラどうしの位置関係は事前の

校正実験で求め、各フレーム撮影時の車両の移動量はカラ

ー画像の特徴点追跡によって求めた[3]。 

図 2 に形状計測に使用した車両を示す。図 2-(a)のように

何も改造を施していない車両を正常状態とし、図 2-(b)のよ

うに不正改造を模して車両下部にアクリル板を貼り付けた

車両形状を異常状態とした。図 1 の計測を繰り返し、正常

状態の車両を 20 回、異常状態の車両を 10 回計測した。本

報では正常状態の車両の計測データから 20 件のうち 10 件

を抽出して学習データとし、残りの正常状態の車両データ

10 件、異常状態の車両データ 10 件を検証データとして、

提案手法で正しく判定できるかを検証する。 

 
図 1  車両計測実験の概要 

 

  
(a) 正常状態の車両 (b) 異常状態の車両 

図 2 3次元形状を計測した車両の概要 

 

3. 計測ノイズに対応した 3次元点群の異常検知 

既存の 3 次元点群の異常検知手法は 3 次元点群に計測ノ

イズがほとんど含まれていないデータを対象としているが、

これは計測に多大な時間を要する[1]。そこで本報では、深

度マップに計測ノイズが含まれていることを前提に、図 3

に示すように 1 つの深度マップの動画からフレームを無作

為抽出して、複数の 3 次元点群データを再構成する。再構

成後には，さらに各点群データで点の無作為抽出をおこな

い、各点群データの点数を𝐿個にまで減少させる。本報で

は𝐿 = 65536とした。この処理をすべての学習データでお

こない、正常状態の車両の点群データ𝑁1, 𝑁2, … , 𝑁𝑛を複数

取得する。取得した点群データは Iterative closest point [4]に

より互いに位置合わせする。 

検証データでも同様に 1 つの動画から複数の点群データ

𝑇1, 𝑇2, … , 𝑇𝑚を取得し、そのうちの 1 つを点群データ𝑇𝑖とす

る（図 4）。まず点群データ𝑇𝑖中の𝐿個の点から𝐿𝑝個を無作

為抽出し、これを評価点𝒑𝑗とする。本報では𝐿𝑝 = 2048と

した。次に検証点群データ𝑇𝑖における評価点𝒑𝑗の周辺の点

群形状を Point MAE（Masked Autoencoders） [1, 5]によって

特徴ベクトル𝒗𝑖𝑗に変換する。正常車両の点群データ

𝑁1, 𝑁2, … , 𝑁𝑛でも、評価点𝒑𝑗と同じ座標周辺の点群形状を

それぞれ特徴ベクトルに変換し𝒗′1𝑗 , 𝒗′2𝑗 , … , 𝒗′𝑛𝑗とする。

特徴ベクトル𝒗𝑖𝑗と𝒗′1𝑗 , 𝒗′2𝑗 , … , 𝒗′𝑛𝑗がいずれも近い値であ

れば評価点𝒑𝑗周辺の点群形状が似ていることを意味するが、

特徴ベクトルには計測ノイズが含まれている可能性がある。
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従って特徴ベクトルの類似度は次式のように特徴ベクトル

𝒗′1𝑗 , 𝒗′2𝑗 , … , 𝒗′𝑛𝑗の多変量正規分布における𝒗𝑖𝑗のマハラノ

ビス距離として評価する。 
    

 
𝑠𝑖𝑗 = √(𝒗𝑖𝑗 − 𝝁′𝑗)

⊺
𝚺′𝑗

−1
(𝒗𝑖𝑗 − 𝝁′𝑗) (1) 

 

    

ただし、𝝁′𝑗，𝚺′𝑗は𝒗′1𝑗 , 𝒗′2𝑗 , … , 𝒗′𝑛𝑗の平均ベクトル、共分

散行列である。また式(1)の計算には Padim と同様に、特

徴ベクトルから 550次元を無作為抽出したものを用いた[2]。

式(1)で計算される𝑠𝑖𝑗が大きいほど点群データ𝑇𝑖の評価点𝒑𝑗

付近の点群形状が正常車両の形状に似ていない、すなわち

形状が異常であることを意味する。以上の処理を評価点𝒑𝑗

及び点群データ𝑇1, 𝑇2, … , 𝑇𝑚で 繰り返し、次式で平均をとっ

たものを検証データの評価点𝒑𝑗における異常スコア𝑠̅𝑗とし

て評価する。 
    

 
𝑠̅𝑗 =

1

𝑚
∑ 𝑠𝑖𝑗

𝑚

𝑖=1
 (2) 

 

 

  
図 3 深度マップから複数の 3次元点群を再構成する方法 

 
 

 
図 4 検証データの各評価点𝒑𝑗の評価方法 

 

4. 車両形状の計測結果と提案した異常検知手法の
検証結果 

図 5 に深度マップの動画の全フレームを用いて、車両形

状を再構成した結果を一例として示す。ただし、図 5 は描

画用にダウンサンプリングしたものである。図 5 から車両

の概形は確認できる一方で、結果に計測ノイズが多分に含

まれており、全フレームを用いた点群では車両の形状異常

と計測ノイズを区別して判断することが難しいことがわか

る。2 章の方法で得た学習データに基づき、提案手法によ

って検証データを解析した結果を図 6 に示す。なお、図 5

に示すように計測では路面の 3 次元点群も得られたが、解

析時には平面検出によって路面は除去した。図 6 のカラー

マップより、アクリル板を貼り付けた部分の異常スコアが

高くなっており、車両形状の異常部分を正しく検知できて

いることがわかる。同様にして、全ての検証データの異常

スコアを算出し、各データで算出された異常スコアの最大

値をヒストグラムで図 7 に示す。図 7 より正常状態と異常

状態の車両で、異常スコアの分布がはっきりと分かれてい

ることが見て取れ、提案手法の有効性が確かめられた。 
  

  

(a) 正常状態の車両 (b) 異常状態の車両 

図 5 撮影した深度マップの動画の全フレームを用いて 

それぞれ車両形状を再構成した結果 

 

 
(a) 正常状態の車両 (b) 異常状態の車両 

図 6  提案手法による車両形状の異常スコア計算結果 

 

 
図 7 検証データにおける各データの最大異常スコアの

ヒストグラム 

 

5. おわりに 

本報では計測ノイズに対応した 3 次元点群データの異常

検知手法を提案し、検証実験によって車両形状の異常検知

に関する有効性を示した。今後は既存技術との比較、考察

を行い、本手法の理論的側面について考察を深めるととも

に、実用化に向け、さらに実験を含めた検証を行う。 
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