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あらまし 遠隔地の実空間情報を利用した新しいネットワークサービスの登場が期待されている。実空間情報を利用
したサービスの高度化のためには、実空間情報から実空間を理解することが重要であり、そのために機械学習を用い
た物体識別技術の導入が進められている。本稿では、実空間の情報を機械学習等を用いて確定的に識別するのではな
く、実空間を物体の確率的な重ね合わせの場として表現することに取り組んだ。多数のデータから実空間上に存在す
る物体の位置関係に対して隣接情報を取得し、実空間上の物体隣接にどのような相関関係があるかを統計的に求め、
人間が経験的に備える実空間の知識情報を構築した。次に、機械学習による物体識別結果に対して、実空間の知識情
報を加えて物体を推定する手法を考案した。評価の結果、機械学習による物体識別の確度が低い場合に推定精度が向
上することがわかった。
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Proposal and evaluation of 3D-point object estimation method based on

probability space representation

Hiroaki SATO†, Shin’ichi ARAKAWA†, and Masayuki MURATA†

† Graduate School of Information Science and Technology, Osaka University

Yamadaoka 1-5, Suita, Osaka, 565–0871 Japan

E-mail: †{hi-sato,arakawa,murata}@ist.osaka-u.ac.jp

Abstract New network services are expected to emerge using real spatial information in remote areas. For the

advancement of services, it is important to understand real space from real spatial information, and for this purpose,

object identification technology using machine learning is being introduced. In this paper, we have tried to represent

real space as a field of probabilistic superposition of objects, instead of directly identifying real space information

using machine learning techniques. We obtain neighboring information based on the positional relationships of

objects in real space from a dataset used by the machine learning. Then, we propose a method of estimating objects

by adding empirical knowledge information of real space to the object identification results. Our results show that

predictions are changed by adapted empirical knowledge information and the estimation accuracy is improved when

the confidence by the machine learning is not high.
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1. は じ め に
遠隔地の実空間情報を利用した新しいネットワークサービス
の登場が期待されている。例えば、自宅にいながら現地の施設
でのショッピング体験ができる遠隔ショッピングサービスな
ど、新しいネットワークサービスの登場が期待され、遠隔地で
得られる情報から遠隔地の実空間理解や情報処理が求められて
いる。具体的には、遠隔地で取得した実空間情報をネットワー

ク経由で転送し、アプリケーションを通して実空間情報から得
たサービスをユーザに提供することが考えられる。これらの
ネットワークサービスを実現するには、実空間情報から実空間
を理解することが重要である。例えば、車や通行人、建物など
が混在している道路上のデータに対する物体識別、さまざまな
種類の家具が配置されている屋内のデータに対する物体識別な
ど、異なる状況下での物体識別の研究が多く行われている [1],

[2]。これらは、自動車の自動運転や自動走行型ロボットの自律
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制御など、実空間上の情報を高い精度で認識しなければならな
い環境において、必要なタスクの 1つである [3]。また、サー
ビスのリアルタイム性向上やネットワーク通信量削減のために
は、高い識別精度に加えて限られたデータ量での識別や低遅延
の処理が必要になる。
現在は、実世界情報を動画像などの 2次元データとして取得
し、ディープラーニング等の機械学習技術を適用することで実
世界情報をユーザに提示する研究が進められている [4]。しか
し、実世界情報は 2次元データに縮約されるため、例えば物体
の重なりなどの立体的な情報を扱うことはできない。そこで近
年では、3次元データに対する機械学習を用いた物体識別の研
究が盛んに行われている [5], [6]。3 次元データとして、Lidar

センサーにより取得できる 3次元点群データや、2つのカメラ
を用いる深度カメラにより取得する深度データなどが用いられ
る。既存の物体識別手法では、大量の学習データからデータに
含まれる特徴を自動的に学習することで実装を行う手法である。
しかし、既存の物体識別手法では、どのようなルールにより物
体識別結果を導いているかを人間が理解するのは困難であるこ
とが指摘されている。また、我々人間が備えている実空間の知
識情報、例えば台所とソファが隣接する可能性は低いなど、を
無視した物体識別がなされる点に課題がある。
本稿では、実空間の情報を機械学習等を用いて確定的に識別
するのではなく、実空間を確率的な場として表現することに取
り組んだ。確率的な場とは、実空間にある物体を一意に識別す
るのではなく、物体のカテゴリーの確率的な重ね合わせによっ
て表現される場であり、例えば機械学習における識別精度向上
に活用したり、遠隔地の実空間情報が欠落した際のデータ補完
に活用することができる。多数のデータから実空間上に存在す
る物体の位置関係に対して隣接情報を取得し、実空間上の物体
隣接にどのような相関関係があるかを統計的に求め、それを実
空間の事前知識として与える [7]。さらに、事前知識と、観測等
によって得られるデータに対して機械学習を適用して物体識別
結果を重ね合わせることで、観測したデータに対する確率的な
場としての確度を高める。実空間の統計的情報の取得には、3

次元点群データを使用し、実空間の点群データを確率的な場と
して表現する。
さらに、確率場表現の利用例として機械学習による識別の精
度改善を提示する。これにより、遠隔地の実空間情報をネット
ワークを介して転送し利用するサービスにおいて、データ量が
少ない点群データに対して実空間情報の認識向上を目指す。

2. 実空間情報の確率場表現と取得方法
2. 1 実空間情報
実空間情報として、実空間に存在する物体の位置やカテゴ
リーの情報に着目する。例えば、屋内データであれば家具など
の物体、屋外データであれば車や人などの物体の位置やカテゴ
リーの情報を取り扱うこととする。これらの情報を扱うことで、
例えば、自動運転や自律制御に必要な障害物などの検出、遠隔
ショッピングサービスなどの新しいネットワークサービスにて
ユーザの欲しい商品情報などの認識など、様々な応用が可能で

ある。
実空間情報として 3次元点群データを使用する。点群データ

とは、空間上の点の情報をまとめたデータであり、点ごとの空
間座標情報（X, Y , Z）と色情報（R, G, B）の 6パラメータが
基本の構成要素となる。3次元点群データは、カラー画像と距
離画像を同時に取得できる RGB-Dカメラや測定対象物にレー
ザー光線を照射してレーザーが返ってくるまでの時間と照射角
度から対象物の座標値とカラーカメラで取得した色情報を取得
するレーザースキャナーによって測量するデータであり、複雑
な形状を捉えることができる。
2. 2 確率場表現
確率的な場とは、実空間にある物体を一意に識別するのでは

なく、物体のカテゴリーの確率的な重ね合わせによって表現さ
れる場である。本稿では、多数のデータから実空間上に存在す
る物体の位置関係に対して隣接情報を取得し、実空間上の物体
隣接にどのような相関関係があるかを統計的に求め、それを実
空間の事前知識とする。実空間上の物体隣接にどのような相関
関係があるかを統計的に求めることで、人間が備えている相関
関係を数値化することができたり、事前知識として他の手法に
組み込むことができる。今回は、2. 2. 1節と 2. 2. 2節で示す物
体の存在確率分布と隣接確率分布を取得することで、物体カテ
ゴリー間の物体数や隣接に対して、数値的な情報を獲得するこ
とを試みる。その際、物体の切り出しや位置の取得、隣接の取
得が必要になるため、2. 3節で検出方法を説明する。
2. 2. 1 物体の存在確率分布
実空間情報から物体存在の統計的情報を取得する。実空間上

に存在する物体情報を用いて、各カテゴリーの物体数と物体の
総数から各カテゴリーの存在確率を算出することで、空間内の
存在状況を取得する。
2. 2. 2 物体の隣接確率分布
実空間情報から物体隣接の統計的情報を取得する。実空間上

に存在する物体情報を用いて、物体ごとの重心点間距離から隣
接している物体を探索する。注目物体に対してどのカテゴリー
の物体が隣接しているかの確率を算出し、隣接と判断された物
体を集計することで空間内の隣接状況を取得する。隣接確率は、
対象の物体カテゴリーと隣接の物体カテゴリーの隣接数を対象
の物体カテゴリーの隣接検出数で割ることで算出する。
2. 3 確率場表現の物体検出方法
本節では、実空間情報から物体の位置やカテゴリーの情報を

取得する方法を述べる。物体検出の方法としては、例えばクラ
スタリングを含めた教師無し学習や、深層学習を含めた教師有
り学習があるが、本稿では密度ベースクラスタリングを用いる。
密度ベースクラスタリングは、ポイントが集中するエリアと疎
なエリアを分離し、ポイントが集中するエリアを物体として検
出するアルゴリズムである。各カテゴリーのみの点で構成され
た点群に対して密度ベースクラスタリングを実行することで、
各カテゴリーの物体位置を検出する。
2. 3. 1 密度ベースクラスタリング
3 次元データに対するオープンソースライブラリーである

Open3D [8]から、DBSCANクラスタリング [9]を使用する。
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図 1: 屋内 3次元点群データ

ある点から半径 r 以内の点に対して探索を行い、到達可能点が
閾値 nを超えている場合にクラスターと判断し、閾値 nを超え
ない点はノイズと判断するアルゴリズムである。
2. 3. 2 近傍点探索
2. 3. 1節と同様に、3次元データに対するオープンソースラ
イブラリーである Open3D [8] から、高速最近傍点探索ライ
ブラリー FLANN [10] を用いた KDTree の構築を使用する。
KDTreeは多次元空間上にある点を分類する空間分割データ構
造であり、FLANNは次元数やデータ数によって変化する探索
を高速化するライブラリーである。

3. 3次元点群データセットを用いた確率場表現
の例

3. 1 実空間データ
屋内空間の公開データセットを使用して、実空間の確率場表
現を取得する。本稿では、屋内 3 次元点群データセットであ
る ScanNet [11] を用いる。この屋内 3 次元点群データセット
は RGB-Dカメラによって測量され、オフィス、アパート、バ
スルームなどシーンタイプにラベル付けされた 1613部屋分の
シーンに対して、座標情報と色情報を持つデータの集合であり、
一例を図 1に示している。
全 1613部屋分のシーンに対して 1513シーンが学習用データ
であり、この 1513部屋分のデータセットを用いて確率場表現
を得る。これらのシーンは学習用データセットとして、点群の
空間座標と色の情報に加えて、表面の再構成やセマンティック
セグメンテーションのアノテーションがつけられている。
図 2に、ScanNetデータセットに含まれる 1513シーンのシー
ンタイプの出現分布を示す。縦軸がシーンタイプ名、横軸が各
シーンタイプのシーン数を示す。21種類のシーンタイプから構
築される ScanNetデータセットには、規模の小さいタイプ（バ
スルーム、クローゼット、ユニットバスなど）から大きなタイ
プの（アパート、教室、図書館など）までのさまざまな空間が
含まれている。
各シーンには、部屋に設置されている物体に対応した点群オ
ブジェクトが複数含まれている。以降、点群オブジェクトを物
体と呼ぶ。物体には、その物体を表す物体カテゴリー識別子
（以降、物体カテゴリー）が手作業によりアノテーションされ
ている。表 1は、ScanNetデータセットの物体に対して付与さ

図 2: ScanNetデータセットのシーンタイプの出現分布

表 1: 物体カテゴリー
Label Category Label Category

0 wall 10 picture

1 floor 11 counter

2 cabinet 12 desk

3 bed 13 curtain

4 chair 14 refrigerator

5 sofa 15 shower curtain

6 table 16 toilet

7 door 17 sink

8 window 18 bathtub

9 bookshelf 19 other furniture

れた物体カテゴリーの分類である。other furnitureには piano

や displayなどが分類されている。なお、ScanNetデータセッ
トには壁（wall）と床（floor）の情報が含まれるが、壁や床の
重心と物体の重心が離れることがあり隣接関係を適切に抽出す
ることができないため、本稿では壁と床は除外して実空間情報
を取得している。
3. 2 確率場表現の例
2. 3. 1節の閾値 nを 10、半径 rを 5 [cm]、物体隣接の重心点

間距離を 1 [m] とし、2.章で述べた方法により得た確率場の例
を示す。
図 3に確率場表現を取得した際の 1つのシーンでの物体隣接

関係を示す。点が物体の重心点、色が物体カテゴリー、直線が
隣接を表している。この図から、2. 3. 1節で示す方法で物体を
取得する場合、点群データの取得時に生じるノイズや鮮明度の
違いから、現実空間上では同一である物体が複数の物体に分割
される（領域 a～cなど）ことが読み取れる。また、隣接状況に
おいて、sinkと counterと cabinetの隣接（領域 c）、deskと
chairの隣接（領域 d）、ユニットバスでの cabinetと toiletと
bathtubと shower curtainの隣接（領域 e）など、現実空間で
現れる隣接状況が確認できるため、我々が生活を営む上での知
識情報が取得できていることがわかる。
学習用データの全 1513シーンに対する、物体存在確率分布

と物体隣接確率分布の情報を表 2, 3に示す。
表 2 から、table や chair、door などの一般的な部屋に置か
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図 3: 物体隣接関係の例

表 2: 全シーンに対する存在確率（%表示）
Label Category Prob Label Category Prob

0 wall - 10 picture 2.35

1 floor - 11 counter 2.11

2 cabinet 7.54 12 desk 6.26

3 bed 4.98 13 curtain 1.27

4 chair 19.61 14 refrigerator 1.28

5 sofa 3.44 15 shower curtain 0.41

6 table 22.52 16 toilet 0.81

7 door 8.56 17 sink 1.45

8 window 5.55 18 bathtub 0.57

9 bookshelf 3.55 19 other furniture 7.76

れている家具の存在確率が高いことが分かる。その次に存在確
率が高いものとして、other furniture、cabinet、desk の家具
が並ぶ。other furnitureには pianoや displayなどが分類され
ているため様々な家具が含まれたこと、cabinetや deskは図 2

で多く含まれているシーンタイプによくある家具であることが
要因である。
表 3から得た特徴を述べる。まず、表の対角の値が総じて大
きいことがわかる。例えば、bookshelf（Label 9）は 92% で
あり、本棚の隣に本棚が置かれる性質が反映されている。ま
た、 shower curtain, toilet, sink, bathtub（Label 15-18）は低
いパーセンテージとなっているが、機能上 1つで十分なもので
あるにも関わらず、複数の物体が出現している。これは、2. 3. 1
節で示す方法で物体を取得する場合、点群データの取得時に起
こったノイズや鮮明度の違いから、現実空間上では同一である
物体が複数の物体に分割されるためである。また、ユニットバ
ス関係 shower curtain, toilet, bathtub（Label 15, 16, 18）は
相互的に隣接確率が高く、chair（Label 4）に着目すると、そ
の隣接は、対角を除けば table（Label 6）38% であり、続いて
desk（Label 12）8% である。加えて、toilet（Label 16）の隣
に refrigerator（Label 14）は存在しない。これは、我々が理
解している実空間上の特徴を反映していると考えられ、室内空
間の特徴が確率的に表現できていると考えられる。なお、bed

（Label 3）の隣に toilet（Label 16）が 1件（0.005%）発生し
ているが、これは、シーンの中で壁を挟んだ物体の隣接が反映
されているものであり、重心点距離の観点から隣接を取得する

方法から認識された隣接関係が抽出されたものであった。
シーンタイプ別の存在確率と隣接確率についても同様の傾

向が得られている。加えて、例えばバスルームのシーンでは、
shower curtain, toilet, sink, bathtubの物体数が多く、ユニッ
トバスなどで見られる相互的な隣接である shower curtain と
toilet、bathtubとの隣接や、同様に水回り周辺での counterと
sinkの隣接などが多くあらわれており、隣接状況が正しく認識
できていることが確認された。

4. 確率場表現に基づく事前知識を用いた物体推
定手法

全 1513シーンに対する確率場に対して、事前知識にもとづ
く物体推定手法への利用例を提示する。
4. 1 既 存 手 法
3 次元点群データに対する物体識別手法の既存手法として、

SparseConvNet [13]モデルを使用する。SparseConvNetモデ
ルは、深層学習を用いた物体識別のモデルであり、ScanNet

データセットのセマンティックセグメンテーションタスクの精
度ランキング [12]の上位に挙げられている。3次元点群データ
に対するセマンティックセグメンテーションタスクは、各点に
対して各物体カテゴリーのラベル付けを行うタスクである。物
体カテゴリーそれぞれの確率が算出されるが、一般に確率が最
大のものを物体の識別結果としてラベル付けがなされる。
Scannet データセットを用いた SparseConvNet の識別精度

を表 4に示す。セマンティックセグメンテーションの識別精度
は IoU（Intersection over Union）と呼ばれる指標を用い、物
体カテゴリーを正しく認識できた領域の割合を示す。既存手法
では、80%を超える正解率で物体識別ができている物体カテゴ
リーがいくつかあることに対して、20%台の予測確率を持つ物
体カテゴリーも存在する。
SparseConvNetなどの深層学習にもとづく物体識別手法は、

大量の学習データからデータに含まれる特徴を自動的に学習す
ることで実装を行う手法であり、どのようなルールにより物体
識別結果を導いているかを人間が理解するのは困難であること
が指摘されている。また、我々人間が備えている実空間の知識
情報、例えば台所とソファが隣接する可能性は低いなど、を無
視した物体識別がなされる点に課題がある。
4. 2 事前知識を考慮したセグメンテーション予測
取得した確率場表現を用いて、セマンティックセグメンテー

ション予測に対する物体推定を行う。セマンティックセグメン
テーションの予測から、ベイズ推定 [14]により事前知識を含め
た事後確率を算出する。
点群データ内のある物体 A に着目する。今、セマンティッ

クセグメンテーションによる物体 A に対する物体カテゴリー
x ∈ X の予測確率を pA(x)とする。さらに、物体 Aに対する k

個の隣接物体として Z1:k = Z1, Z2, · · · , Zk の物体カテゴリー
を z1:k = z1, z2, · · · , zk とするとき、z1:k を観察下での物体 A

の事後確率 P (x|z1:k)は、ベイズ推定を用いて、
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表 3: 全シーンに対する隣接確率（%表示）

対象
隣接

2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19

2 71.9 0.1 3.4 0.3 1.2 1.4 0.8 0.4 0.5 7.7 3.2 0.3 1.6 0.0 0.8 3.9 0.1 2.7

3 0.1 95.3 1.0 0.0 0.2 0.2 0.4 0.2 0.3 0.0 1.3 0.4 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.7

4 1.1 0.3 48.1 0.2 38.9 0.5 0.9 0.2 0.1 0.0 8.0 0.3 0.1 0.0 0.0 0.0 0.0 1.5

5 0.7 0.1 1.3 80.5 11.4 0.2 0.6 0.0 0.4 1.4 0.5 0.3 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 2.5

6 0.2 0.0 17.7 0.7 79.8 0.2 0.3 0.0 0.1 0.0 0.2 0.1 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.7

7 2.1 0.2 2.1 0.1 1.6 81.9 1.1 1.1 0.6 0.5 1.1 0.6 0.5 0.6 0.8 0.7 0.3 4.1

8 1.5 0.7 5.0 0.4 4.2 1.4 75.2 0.5 0.5 0.9 4.0 1.7 0.1 0.0 0.1 0.5 0.0 3.3

9 0.9 0.3 1.6 0.0 0.1 1.6 0.6 92.6 0.2 0.0 0.7 0.1 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 1.2

10 3.1 1.6 1.7 0.9 4.2 2.6 1.8 0.6 74.9 0.5 3.2 0.3 0.2 0.6 0.4 0.5 0.0 2.8

11 27.1 0.0 0.2 2.0 0.3 1.1 1.6 0.0 0.3 50.0 0.0 0.2 3.4 0.0 0.1 10.8 0.0 2.9

12 3.1 1.2 23.2 0.2 1.2 0.7 2.1 0.3 0.5 0.0 64.6 0.3 0.1 0.0 0.0 0.0 0.0 2.6

13 3.8 4.3 9.5 1.6 6.6 4.7 11.8 0.7 0.6 0.6 4.1 45.4 0.5 0.0 0.1 0.5 0.0 5.0

14 11.7 0.0 1.2 0.1 0.3 2.6 0.3 0.0 0.3 7.3 0.7 0.3 67.8 0.0 0.0 2.7 0.0 4.7

15 1.9 0.0 0.0 0.0 1.3 17.7 0.2 0.0 4.2 0.0 0.0 0.0 0.0 23.0 19.0 2.7 25.0 5.0

16 15.1 0.1 0.1 0.0 0.6 10.7 0.7 0.0 1.3 0.4 0.0 0.2 0.0 8.3 25.1 8.4 11.0 18.1

17 30.4 0.0 0.3 0.0 1.3 3.4 2.1 0.0 0.7 24.3 0.0 0.3 2.8 0.5 3.3 22.0 0.8 7.8

18 2.4 0.0 0.0 0.0 1.1 6.9 0.4 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 17.6 17.8 3.1 45.9 4.7

19 3.8 1.0 6.3 1.4 6.1 3.8 2.5 0.7 0.6 1.2 3.7 0.6 0.9 0.2 1.3 1.4 0.2 64.1

表 4: SparseConvNetセマンティックセグメンテーション結果
Label Category IoU Label Category IoU

0 wall 0.7951 10 picture 0.2436

1 floor 0.9509 11 counter 0.5920

2 cabinet 0.6021 12 desk 0.5850

3 bed 0.7874 13 curtain 0.6768

4 chair 0.8907 14 refrigerator 0.4372

5 sofa 0.8249 15 shower curtain 0.6142

6 table 0.7151 16 toilet 0.9161

7 door 0.5354 17 sink 0.6636

8 window 0.5052 18 bathtub 0.8807

9 bookshelf 0.7651 19 other furniture 0.4921

avg IoU 0.6737

P (x|z1:k) =
G(zk|x)× P (x|z1:k−1)∑

x′∈X

G(zk|x′)× P (x′|z1:k−1)

G(zk|x)= pZk (zk)× g(zk|x)+ (1− pZk (zk))× (1− g(zk|x))

P (x|z1:0) = pA(x)

と求める。ここで事前知識として、その部屋のシーンタイプに
おいて、カテゴリー aがカテゴリー bと隣接する確率を g(b|a)
とする。
4. 3 評 価 結 果
ベイズ推定を適用する前と後について性能指標を示す。
多クラス分類の性能指標に対して、Accuracy (正解率)、Pre-

cision (適合率)、Recall (再現率)、F1-score (F尺度)を示す。
Accuracyは、すべてのデータのうち正解だった割合、Precision
はクラス Li と予測したもののうちの正解の割合、Recall は
クラス Li データのうち正しく予測された割合、F1-score は
Precisionと Recallの調和平均である。

表 5: 手法の評価結果
(a) 各指標数値の比較

評価指標 Accuracy

(正解率)

Precision

(適合率)

Recall

(再現率)

F1-score

(F 尺度)

ベイズ推定
適用前

65.3% 60.1% 59.9% 60.0%

ベイズ推定
適用後

67.5% 70.8% 62.4% 66.3%

(b) 各ラベルの変化先

適用後ラベル
＝ 実ラベル

適用後ラベル
̸= 実ラベル

適用前ラベル
＝ 実ラベル

6678

(88.7%)

850

(11.3%)

適用前ラベル
̸= 実ラベル

1099

(27.5%)

2896

(72.5%)

312部屋分の検証データの全ての物体に対して、セマンティッ
クセグメンテーションに対する予測確率と事後確率の相関を
正解ラベルデータを元に調べ、有効性を確認する。ベイズ推
定を適用する前と後について性能指標を以下の表 5 に示す。
Precision、Recall 、F1-score は、各クラスに対する指標の平
均を求めたものである。
表 5aから、Precision (適合率) は 10%分ほど改善され、一

定の効果を得ている。ただし Recall (再現率) は 3%ほど改善
にとどまった。適合率が改善率が高いことは正しく補正された
物体の数が多い傾向があると言えるが、再現率の改善率が低い
ことは、特定のクラス La の物体が別のクラスに補正された物
体の数が一定数存在していると考えられる。適合率が大きく上
昇したものの再現率が依然として低いクラスが多く、ベイズ推
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図 4: 予測ラベルが変化するパターンに対する予測確率分布

定を適用することで一定の物体予測の補正を行うことができた
が、ベイズ推定では補正できなかった物体予測も多数存在して
いることが考えられる。
表 5b より、「事前ラベル ̸= 実ラベル、事後ラベル ̸= 実ラ
ベル」のパターンが多い。図 4 に予測ラベルが変化したケー
スのヒストグラムを示す。予測ラベルの変化は、予測確率最大
のラベルと正解ラベルが不一致の状態から正解ラベルを導いた
パターンと、一致の状態から間違いラベルを導いたパターンが
あり、図中ではそれぞれピンク色の領域と緑色の領域で示して
いる。
図 4より、正解ラベルを導いたパターンはベイズ推定前の予
測確率が 0.5～0.6 のあたりに集中していることが分かる。ま
た、間違いラベルを導いたパターンは、ベイズ推定前の予測確
率が 0.9以上に集中していることが分かる。そのため、予測確
率が 0.9以上である物体にはベイズ推定を適用せず、セグメン
テーション予測の結果を保持することが考えられる。

5. まとめと今後の課題
本稿では、実空間の情報を確率的な場として表現することに
取り組んだ。実空間の情報のデータとして、屋内 3 次元点群
データセットである ScanNetから、実空間上に存在する物体の
位置関係に対して隣接情報を取得し、実空間上の物体隣接にど
のような相関関係があるかを統計的に求め、実空間の確率場を
取得した。次に、取得した確率場を用いて、事前知識にもとづ
く物体推定手法への利用例を提示した。評価の結果、事前知識
にもとづく物体推定手法を行うことで、Accuracy、Precision、
Recall、F1-scoreそれぞれで一定の推定精度向上が確認された。
また、既存手法によるセグメンテーション予測が十分な確度を
得られていない場合に、事前知識にもとづく物体推定が有効で
あることも確認された。
本稿の評価では、実空間情報の確率場表現を物体推定手法に
組み込めることを確認したが、実空間上で利用する物体推定手
法としては改善の余地があると考えられる。加えて、例えば、
他の屋内データセットや屋外データセットなど、複数のデータ
セットから実空間情報の確率場を取得することで、より正確な

実空間情報を取得できると考えている。また、セマンティック
セグメンテーションを実行することで、その予測結果を事前知
識としてアップデートをしていくことも考えられる。
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