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1 緒  言 

産業プラントの設備更新，及び定期的なメ

ンテナンスを効率的に行うためには，実際の

設備を忠実に再現した 3Dモデルが必要とな

る．しかしながら古い設備では 3Dモデルが

存在せず，仮に存在したとしても実際の状況

と異なっているといった問題が発生してい

る．そのため，実際の設備の 3次元計測を行

い，取得した点群から設備の実際の状況を忠

実に再現した 3Dモデルを作成するアズビル

トモデリングの要求が高まっている．産業プ

ラントの場合，特に配管系統のモデリングが

要求される．配管系統は通常，Fig.1 に示す

ように，配管の他に，配管に接続される複数

種類の部品から構成される．そのため配管系

統のアズビルトモデリングにおいては，まず

計測点群中の部品をそれぞれ認識し，これら

を 3Dモデルへと変換する処理が必要となる． 

このアズビルトモデリングを目的とした

研究例が多数報告されている[1]．しかしな

がらこれらの手法では，表面積の大きなパイ

プや型鋼の抽出のみを目的としており，表面

積が小さく形状が複雑な接続部品の認識は

行えていない．わずかに，Kawashima ら[2]や

Son ら[3]の研究では接続部品の認識を行っ

ているが，認識対象クラスがエルボ，T/Y-ジ

ャンクション，レデューサといった，形状が

比較的シンプルなものに限定されるといっ

た問題がある．なおこれらの手法では，法線

ベクトルや曲率といった局所的な形状特徴

を手掛かりとしており，形状が複雑なバルブ

やフランジ等への応用は難しい．  

そこで本研究では，配管系統の計測点群か

ら，パイプや型鋼のみならず，幅広いクラス

の接続部品をも点群から自動認識する手法

の開発を目的とする．本手法の基本的なアイ

デアは，点群を画像化し，機械学習を用いて

抽出を行う点にある．特に深層学習を利用す

ることで，従来手法では困難であったバルブ

やフランジに対しても，高精度な認識が可能

となる．また画像サイズが小さい場合でも，

超解像処理を適用することで認識が可能と

なる． 

本報では，点群から接続部品の RGB 画像

と反射強度画像を作成し，これらを深層学習

と SVM (Support Vector Machine)を組み合わ

せた手法に利用することで，その分類精度を

評価した．提案手法では点群から RGB 画像

と反射強度画像を作成し，これを深層学習，

及び深層学習と SVMを組み合わせた手法に

適用し，分類を行った．分類対象は，バルブ
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のハンドル部(以下バルブ)，エルボ，フラン

ジの 3種類とした． 

本研究では某所ボイラー室を Z+F 社の

Imager 5010Cにて取得した計測点群と，日本

大学工学部ボイラー室を FARO 社の Focus 

3D にて取得した計測点群を使用した．使用

したスキャナの主なスペックを Table 1に示

し，取得した計測点群の例を Fig.2 に示す． 
 

Table 1 スキャナの主なスペック 

  Imager5010C Focus 3D 

計測速度 1,000,000 点/秒 976,000点/秒 

計測距離 0.3~187m 0.6~120m 

計測範囲 水平 360deg 水平 360deg 

垂直 320deg 垂直 305deg 

計測角度ピッチ 0.072deg 0.036deg 

 

 

Fig.1 配管系統の例(左からパイプ，エルボ，T ジ
ャンクション，レデューサ，フランジ，バルブ) 

 

Fig.2 Imager5010C による 3 次元計測点群の例 

 

2 実験の概要 

本研究では，点群から作成した RGB 画像

と反射強度画像を，深層学習，及び深層学習

と SVM を組み合わせた手法に適用した．そ

の組み合わせは Table 2に示すように 5つの

ケースに分類される．それぞれの処理の概要

を Fig.3に示し，詳細を以下に述べる． 

 Case1 では RGB 画像を，Case2 では反射

強度画像をそれぞれ深層学習に利用し，

特徴抽出から分類までを行った． 

 Case3 では RGB 画像から，Case4 では反

射強度画像から，それぞれ深層学習にて

特徴ベクトル𝑓𝑅𝐺𝐵，𝑓𝐼を抽出する．この特

徴ベクトルをそれぞれ SVM に適用し分

類を行った． 

 Case5 では同様に𝑓𝑅𝐺𝐵，𝑓𝐼を抽出し，それ

らを結合して𝑓𝑅𝐺𝐵𝐼を作成し，これをもと

に SVM にて分類を行う． 

Table 2 実験の条件 

 機械学習 画像の種類 

Case1 深層学習 RGB 

Case2 深層学習 反射強度 

Case3 深層学習と SVM RGB 

Case4 深層学習と SVM 反射強度 

Case5 深層学習と SVM RGBと反射強度 

 

Fig.3 実験概要 
 

3 提案手法 

3.1 画像の作成 

まず計測された点群のうち，接続部品を

目視で抽出した．抽出した各点群の計測地

点からの距離はおよそ 1mから 10m程度で

ある．その後，円筒座標展開により RGB画

像，反射強度画像をそれぞれ作成した．画

像サイズは最小で 29×29ピクセル，最大で

946×946ピクセルであった．Fig.4に作成し

た画像の一例を示す．その後，作成した画

像をバイキュービック法で 256×256 にリサ

イズした．

  

Fig.4 作成した画像の例（上段：RGB 画像，下
段：反射強度画像，左：バルブ，中：エルボ，右：
フランジ） 
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3.2 特徴抽出と分類 

3.2.1 深層学習による分類 

Case1 と Case2 では，深層学習にて特徴抽

出から分類までを行った．ネットワークには

AlexNet の簡略版を使用した．このネットワ

ーク構成を Fig.5に示す．畳み込み 5層，プ

ーリング 3層，全結合 2層から構成されてい

る．ここでは入力層を Input，畳み込み層を

Conv，プーリング層を Pool，全結合層を FC

で示した．また学習回数はすべて 400,000 回

に設定した． 

 

Fig.5 使用したネットワークの構成 

 

3.2.2 深層学習による特徴抽出 

Case3 から Case5 においては，深層学習に

て RGB 画像と反射強度画像からそれぞれ特

徴ベクトル𝑓𝑅𝐺𝐵と𝑓𝐼を抽出した．これらは 1

つ目の全結合層 FC1 の 4,096 次元からなる

ベクトルである．また Case5では，抽出した

𝑓𝑅𝐺𝐵と𝑓𝐼を結合し，8,192次元の特徴ベクトル

𝑓𝑅𝐺𝐵𝐼を作成した． 

3.3 SVMによる分類 

Case3 から Case5 では，深層学習にて抽出

した特徴ベクトルを SVMに利用することで

分類を行った．カーネルには RBFを使用し，

パラメータはファインチューニングした． 

4 実験結果 

本実験では，バルブ，エルボ，フランジか

ら，それぞれ RGB 画像と反射強度画像を，

それぞれ 133 枚，127 枚，128 枚ずつ，合計

で 776 枚作成した．このうち各クラスとも，

RGB 画像と反射強度画像について各部品

100 枚，計 600枚を学習用画像とし，その他

をテスト用画像とした．各 Case における分

類結果を Table 3に示す． 

 

 

4.1 RGB と反射強度画像での分類結果
の比較 

Table 3 に示すように Case1 と Case2 の深

層学習のみを使用した場合では，RGB 画像

の平均 f 値が 80.3%に対して，反射強度画像

では 85.8%と高い値が得られた．一方で，

Case3 と Case4 の深層学習と SVM を併用し

た場合は，RGB画像の平均 f 値が 83.8%に対

して，反射強度画像では 87.6%と高い値が得

られ，こちらの場合でも反射強度画像を使用

することで高い分類正解率が得られること

が分かった． 

4.2 深層学習とSVMの併用による分類
率向上効果の検証 

Case1 と Case3，Case2 と Case4 を比較する

と，RGB 画像，反射強度画像ともに深層学

習のみを使用するより，SVM を併用するこ

とで分類正解率が向上することが分かった． 

4.3 RGB と反射強度画像の併用による
分類率向上効果の検証 

Case5 の結果より，RGB画像と反射強度画

像を併用することで，平均 f 値が 94.1%とな

り，それぞれを個別に使用した Case3，Cas4

と比べ，分類正解率が向上することが分かっ

た． 

4.4 Case5の分類結果 

Case5 の分類結果の内訳を Table 4 に示す．

それぞれの f 値を比較すると，バルブは

97.0%，エルボが 92.3%，フランジが 93.1%

となり，クラス間の差は見られなかった．ま

た分類に成功した画像と失敗した画像の例

を Fig.6 に示す． 

4.5 失敗の主な原因 

失敗したバルブ画像は，Fig.6 に示すよう

に，元の部品サイズが小さく，そのため画像

化した際に画像サイズが 80×80 ピクセルと

小さいものとなっており，Fig.6 の分類に成

功した画像と比べて全体が白色である．バル

ブの学習データには白色のものはほとんど

なく，分類データにおいては他に一切存在し

ていなかった．また，学習データのフランジ

画像では，色情報がこの画像と似ている画像

が多数あった．このことから，解像度と色情

報が原因でフランジに誤分類したものと考

えられる．  

失敗した 3枚のエルボ画像では，元の部品

fc2

fc1

C
o
n
v5

Po
o
l3

C
o
n
v4

C
o
n
v3

Po
o
l2

C
o
n
v1

In
p
u
t

C
o
n
v2

Po
o
l1



- 4 - 

 

サイズは大きいものの，計測距離が 6～8mと

遠く，画像サイズが 77×77 ピクセルから

121×121ピクセルと比較的小さかった．また，

Fig.6 に示したように失敗したエルボ画像で

はオクルージョンによる計測点群の欠損が

あり，また Fig.6 に示す分類に成功したエル

ボ画像と比べて形状が不鮮明であった． 

Fig.6 に示す分類に失敗したフランジ画像

では，部品形状が大きく歪んでおり，他のフ

ランジ画像とは形状が大きく異なっている．

また他と大きく異なり，色が暗く，紫に近い

色をしていた． 

以上から，分類失敗の主な原因として，1)

部品サイズが小さいため，または計測距離が

遠いために画像解像度が低いこと，2)色と形

状が他と異なること，3)オクルージョンによ

る部品点群の欠損があることが考えられる． 

 

Table 3 実験結果 

 バルブ エルボ フランジ 平均 f値 

Case1 86.5％ 78.9% 75.4% 80.3% 

Case2 90.1％ 82.1% 85.2% 85.8% 

Case3 88.2％ 83.3% 83.4% 83.8% 

Case4 94.1％ 83.0% 85.7% 87.6% 

Case5 96.7％ 92.3% 93.1% 94.1% 

 

Table 4 Case5 における分類結果の内訳 

  正解 

  バルブ エルボ フランジ 適合率 

分類 

結果 

バルブ 32 1 0 96.7% 

エルボ 0 24 1 96.0% 

フランジ 1 2 27 90.0% 

再現率 96.7% 88.9% 96.4% 平均 f値

94.1% f値 96.7% 92.3% 93.1% 

 

5 結言 

本研究では，配管系統のアズビルトモデリ

ングを目的とし，深層学習と SVM による接

続部品の分類精度評価を行い，その有効性を

確認した．今後は点群から分類した部品を自

動抽出する手法の開発などを行う予定であ

る． 

 

Fig.6 分類に成功した画像と失敗した画像の例 

（上：バルブ，中：エルボ，下：フランジ） 
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