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中込広幸：仮想森林を用いた深層学習による点群からの立木検出手法の開発．森利誌 39（4）：129 ～ 138，2024．伐木作業
を行う林業機械を自動化するため，伐木対象の立木を検出する手法が必要となっている。遠距離の点群測定が可能である
3D-LiDARを使用した手法が望ましいが，伐木用林業機械に 3D-LiDARを搭載する場合，点群を測定する方向が限定されるため，
立木の背面の点群を取得することができず，また，下層植生や他の立木によって検出対象の立木や周辺の地面が遮蔽され，立木
検出に必要な点群が不足する。そこで本研究では，ゲームエンジンにより仮想的な森林環境を構築することで，点群の不足を再
現した教師データを効率よく生成し，深層学習におけるネットワークの学習に用いる。これにより点群の不足時においても立木
を検出し，検出した立木の 3次元位置および胸高直径を推定可能な手法を提案する。評価として，実際の森林環境において点群，
立木の3次元位置および胸高直径の真値を取得し，立木の検出精度および立木の3次元位置および胸高直径の推定精度を算出した。
提案手法では 3D-LiDARに対する距離の増加による適合率および再現率の低下を抑制することが可能であり，提案手法の有効性
が示すことができた。
キーワード：立木検出，深層学習，ゲームエンジン，PointPillars，3D-LiDAR

Hiroyuki Nakagomi : Detecting standing trees using 3D-LiDAR point clouds based on deep learning models trained in virtual 
forest environments. J. Jpn. For. Eng. Soc. 39(4): 129 － 138, 2024.  To automate felling forestry machinery, a method for 
detecting standing trees is necessary. It is recommended to measure point clouds obtained using 3D-LiDAR, which is 
capable of measuring over long distances. However, 3D-LiDAR is mounted on felling forestry machinery, and measuring 
point clouds from multiple directions reduces productivity. When measuring point clouds using single-scan, the point cloud 
of the back of a standing tree cannot be obtained. Furthermore, other standing trees and understory vegetation occlude the 
standing trees targeted for detection. 　In this study, virtual forest environments were constructed using gaming engines to 
efficiently generate teacher data while simulating insufficient point clouds to train deep learning networks. This network 
can detect standing trees even when the point cloud is insufficient and can estimate the 3D location and diameter of the 
detected standing trees. To evaluate the proposed method, true values were obtained in a real forest environment, and the 
accuracy of detecting the standing trees and estimating the 3D location and breast height diameter of the standing trees 
were calculated. The proposed method reduced the decreases in precision and recall values with increasing distance, 
demonstrating its effectiveness.
Keywords : standing tree detection, deep learning, game engine, PointPillars, 3D-LiDAR
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て点群取得に必要な時間を短縮することが必要である
が，視点が限定されるため，1）立木の背面の点群が得
られない，2）下層植生や他の立木によって立木や地面
が遮蔽される，3）3D-LiDARの原理上，遠距離となる
ほど点群の密度が低下するといった問題が生じる。これ
ら問題は従来手法における地面と立木の点群の分離，円
近似・円柱近似の妨げとなるため，従来手法を伐木作業
の自動化に適用することは困難である。
　他の立木検出手法として，カメラの画像に対して深層
学習を適用する手法が存在する（Itakura and Hosoi 2020; 
Grondin et al. 2022）。これらの手法は深層学習によりカ
メラ画像における立木領域を抽出し，ステレオ視により
算出した深度画像と重ねることで立木の3次元位置およ
び直径を推定している。また，ステレオカメラ画像から
復元された点群に対して深層学習による3次元物体検出
手法を適用し，直接立木の3次元座標と胸高直径を推定
する手法も存在する（Wang et al. 2021）。しかし，これ
ら従来手法はStructure From Motion（SfM）やステレ
オカメラの視差情報から3次元形状の復元を用いている
ため，3D-LiDARと比較して遠距離の正確な形状測定が
難しい。伐倒時の掛かり木の防止や，玉切りする際に効
率よく引き出すためには伐倒木と残存木との位置関係を
把握して伐倒方向を決めなければならず，スギであれば
伐期である林齢50年の立木の高さが25 m以上になる場
合もあることから（岐阜県林政部 1992），より遠方の立
木についても検出可能とする必要があると考える。
　そこで本研究では，3D-LiDARと深層学習により1方
向から測定された点群のみを用いて立木を検出し，その
3次元座標と直径を計測する手法を提案する。遠距離の
点群測定が可能な3D-LiDARを使用し，遮蔽や密度の低
下等により点群が不足した場合においても，教師データ
に基づく学習により，立木検出を可能とする。ただし，
深層学習による 3次元物体検出にはKitti データセット
（Geiger et al. 2012）や，nuScenesデータセット（Caesar 
et al. 2020）のように，データ数が数千～数万セットに及
ぶ大規模な教師データを用いることが一般的となってい
る。立木検出においてこれらと同規模の教師データを実
際の森林から取得することは難しく，立木毎にトータル
ステーション等による3次元位置測定や輪尺等による直
径の測定が必要なため，データ収集に多大な労力を必要
とする。そこで本研究では，自動運転分野において用い
られている手法（Dosovitskiy et al. 2017）と同様に，ゲ
ームエンジンを用いて教師データを自動的かつ大量に取
得する手法を構築し，立木検出のための深層学習に用い
る。
　提案手法の推定精度を検証するために，実際の森林に
おいて取得した立木位置と胸高直径を真値として用い
る。提案手法と従来手法である treesegによる立木検出
精度と比較し，提案手法の有効性を明らかにする。なお，
真値の取得および従来手法との比較のため，本研究で推

1．はじめに
　わが国の林業では，生産性向上による国産材の競争力
の強化および林業従事者の安全確保を目的として，高性
能林業機械の導入が推進されている。伐木作業では倒れ
てくる伐倒木に作業者が激突するなどの原因により，他
の作業よりも死亡事故が発生しやすいことが長年指摘さ
れており（今冨 2003；岡ら 2011），近年においても，林
業全体に対する伐木林業中の死亡事故は，2021年におい
て 63%（林業・木材製造業労働災害防止協会 2022），
2023 年において 48%（林野庁 2024）と高い割合となっ
ていることから，ハーベスタやフェラーバンチャなどの
伐木用林業機械を用いた安全な伐木作業の実施が期待さ
れている。しかし，わが国の森林は主に傾斜地に存在し，
さらに伐木作業は立木の把持により機体の重心が著しく
変化するため転倒の恐れがある。勾配のある環境で作業
者の安全性を確保し，かつ平坦な環境と同等の生産性を
得るための解決方法の一つとして，自動化による無人で
の伐木が望まれる。伐木作業を自動化するためには立木
の把持動作の制御や伐倒方向を自動で決定する必要があ
り，そのためには伐倒対象および周辺の立木検出，立木
の切断位置の座標・直径・傾きの推定が必要である。また，
伐倒時の制御のために立木の重心の推定が必要となる可
能性がある。
　立木検出の主な従来手法では，地上型レーザースキャ
ナ（TLS）を用いる方法（Thies et al. 2004; Maas et al. 
2008; Tansey et al. 2009; Othmani et al. 2011; Burt et al. 
2019）や，可搬式3D-LiDARと simultaneous localization 
and mapping （SLAM）技術により取得した点群を用い
る方法が存在する（McDaniel et al. 2012; Tremblay et al. 
2020）。これらの手法は，まず，地面の高さ推定により
点群内の地面と立木を分離し，次に，点群を個別の立木
に分割し，最後に分割後の点群に対して円近似や円柱近
似することで，立木の検出と，検出した立木の3次元座
標および直径が求められる。直径は主に胸高における値
が求められ，その場合の3次元座標は胸高において近似
した円・円柱の中心座標とされる。また，樹高，細り，
曲がりを求める場合は，一定の高さごとに円・円柱近似
が行われ，それぞれの高さにおいて幹の直径と3次元座
標が求められる。
　これらの手法は円・円柱近似や遮蔽による影響を除去
するため，立木全体の点群が得られていることが前提と
なっており，森林の複数地点から点群を測定する必要が
ある。例として，treeseg と呼ばれる手法（Burt et al. 
2019）では複数地点からのTLSによる測定により，立
木全体の点群を取得し検出を行っている。しかし，伐木
用林業機械に搭載した3D-LiDARを用いる場合，伐採前
の森林を走行し複数の視点から点群を測定することは困
難であり，無理に計測しようとすると生産性が著しく低
下することが予想される。効率的に計測するためには，
１方向から測定された点群のみを用いて立木検出を行っ
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一定の立木密度でランダムな位置に立木メッシュを配置
し，立木メッシュごとに異なる値で拡大縮小，傾斜を与
えることで，胸高直径，傾斜角度と方位にばらつきを持
たせた森林条件を構築する。立木メッシュは針葉樹，広
葉樹を1種類ずつ使用したが，幹の曲がりは設定されて
おらず，断面はほぼ円形のメッシュを使用している。下
層植生についても，低木および雑草のメッシュを
Foliage ツールにより拡大縮小率を変化させ配置する。
今回構築する仮想森林には適用していないが，複数の立
木メッシュを用いて混交林を構築することや，立木の断
面形状を扁平させることが可能である。一方，
UnrealEngine4の機能やFoliageツールでは，立木の曲
がり，細り率，根際形状，幹の複雑な断面形状，樹冠の
形状，枝の生え方，枝葉の茂り方といった立木形状の詳
細な変更はできない。また，立木密度は林分ごとに一様
な値となるため，立木密度にばらつきをもたせた配置は
できない。伐木用林業機械メッシュは，履帯式のフェラ
ーバンチャを模したメッシュを作成する。伐木用林業機
械メッシュのキャノピー上部に3D-LiDARを模した円筒
形のメッシュを配置し3D-LiDARメッシュとする。
　2.1.2　教師データの構成　教師データは，点群，およ
び立木の 3次元位置と直径を 1セットとして構成する。
点群は仮想森林に再現した 3D-LiDARを用いて取得す
る。立木の3次元位置と直径は，地面メッシュの高さ情
報と立木メッシュの頂点情報を用いて算出する。
　2.1.3　点群の取得　UnrealEngine4のレイキャストと
呼ばれる機能を用いて3D-LiDARを再現し（以降，仮想
3D-LiDARと呼ぶ），仮想森林において点群を取得する。
レイキャストと呼ばれる機能は，任意の3次元の位置お
よび3次元の方向ベクトルを指定することで仮想的な光
線（レイと呼ばれる）を飛ばし，レイと物体が接触した
点の3次元位置を取得することができる。3D-LiDARメ
ッシュの中心位置をレイの原点とし，方向ベクトルのピ
ッチ角およびヨー角を変化させ点群を取得することで
3D-LiDARの機能を再現する。仮想3D-LiDARは伐木用

定する立木の 3次元位置は，胸高（高さ 1.2 m）におい
て幹の形状を円柱に近似した場合の円柱の中心の3次元
座標であり，推定する立木の直径は胸高における値とす
る。

2．研究方法
2.1　ゲームエンジンを用いた教師データの作成
　2.1.1　仮想森林の構築　本研究の目的は，下層植生等
による3D-LiDARの遮蔽や遠距離の点群密度が低下する
環境において立木の検出と胸高における立木位置と直径
を求めることである。このため仮想森林に必要な条件は，
立木と下層植生を設置可能，立木の3次元位置や胸高直
径にばらつきを持たせることが可能，3D-LiDARの機能
を模倣し疑似的な点群の取得と遠距離の点群密度の低下
を再現可能であることとする。条件を満たす仮想森林を
ゲームエンジンであるEpicGames社製UnrealEngine4
を用いて森林環境を再現する（以降，再現された森林環
境を仮想森林と呼ぶ）。仮想森林は，地面メッシュ，立
木メッシュ，下層植生メッシュ，伐木用林業機械メッシ
ュ，3D-LiDARメッシュから構成される。構築した仮想
森林を図－1に示す。
　地面メッシュは，UnrealEngine4の Landscapeツール
と呼ばれる機能により作成する。この機能は平面なメッ
シュを編集し勾配を持たせることが可能となっており，
平面および勾配面のあるメッシュを作成し地面メッシュ
とする。立木・下層植生メッシュは，UnrealEngine4の
Foliage ツールを用いて構築することで次のような森林
条件を表現できる。立木・下層植生メッシュを地面メッ
シュ表面のランダムな位置に配置でき，単位面積あたり
の立木・下層植生数を指定することができる。林分内の
立木・下層植生をランダムに拡大縮小させ胸高直径や樹
高にばらつきを与えることができる。このほか，立木全
体を傾斜させることができ，1本ごとに傾斜角度と方位
をランダムな値で設定しばらつきを与えることが可能で
ある。本研究の仮想森林はFoliageツールの機能により，

図－ 1　構築した仮想森林環境
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用可能な特徴量（pseudo-imageと呼ばれる）に変換する。
得られたpseudo-image は 2D-CNNにより，検出したい
物体の種類（クラスと呼ばれる）ごとに，水平方向の 2
次元グリッド上における存在確率，存在する物体の3次
元座標および物体のサイズ（幅，高さ，奥行き）に変換
する。
　2.2.2　ネットワークの変更　本研究は立木だけを対
象とするため，PointPillars におけるクラスは立木のみに
変更する。また，仮想森林の点群は3D-LiDARのレーザ
の反射強度を再現することが難しいため，特徴量におけ
る反射強度は一定値とする。PointPillars から出力される
物体の3次元座標が，幹の胸高における3次元座標とな
るようネットワークを変更する。同様に，出力される物
体のサイズを，幅と奥行きが胸高直径，高さが胸高とな
るよう変更する。変更後の深層学習モデルを立木検出モ
デルとする（図－3）。
　2.2.3　立木検出モデルの学習　PointPillars に関する
パラメータとして，セルのサイズを幅 0.16 m，奥行き
0.16 m，高さ 4.0 mとし，3D-LiDARの原点を中心とし
て前後・奥行き方向に -40.0 mから 40.0 mの範囲で特徴
量を算出した。学習に関するパラメータとして，バッチ
数 2，エポック数 160，初期学習率 0.0002 とし，学習率
は20 エポックごとに20％低下するよう設定した。これ
ら学習における各パラメータは，PointPillars（Lang et al. 
2019）における車両を検出する際に用いた値を基準とし
用いた。ただし，セルの範囲については，伐木機械の自
動化において後方の立木の検出が必要と判断し変更し
た。本研究ではパラメータを変更せずに実験を行ったが， 
セルの幅，奥行きを増減した場合，複数の立木が1つの
セル内に存在する，もしくは1本の立木の点群が複数の
セルに存在することとなり，複数の立木が単独の立木と
して過少に検出される可能性や，単独の立木が複数の立
木として過剰に検出されることが予想される。セルの高
さを増加させた場合，樹冠の点群が多く取得されること
で立木の誤検出が生じることや，減少させた場合地面や
立木の幹の点群が少なくなり，立木が未検出となる可能
性がある。バッチ数，エポック数，初期学習率を増減さ

林業機械メッシュのキャノピー上部に設置し，周辺の 3
次元点群を取得する。取得した点群の例を図－2に示す。
　2.1.4　立木の 3 次元位置および胸高直径の取得　は
じめに，仮想3D-LiDARの測定範囲内に存在する立木の
メッシュ情報を取得する。次に，胸高を 1.2 mとして，
地面メッシュから高さ1.2 m± 0.3 mの範囲に存在する
メッシュの頂点に対して円柱近似を行い，円柱の中心位
置と直径を胸高における幹の3次元座標および胸高直径
として取得する。最後に，立木の 3次元座標を仮想
3D-LiDAR を原点とする座標系に変換する。仮想
3D-LiDARにより取得した点群と，立木の3次元座標お
よび胸高直径を対応させたものを教師データとする。な
お，仮想3D-LiDARやメッシュ情報は誤差を再現してい
ないため，疑似的な点群の座標値や立木の位置，直径は
誤差のない値となっている。将来的に仮想3D-LiDARの
誤差を再現することで，深層学習により誤差の大きい低
価格の3D-LiDARでも高価格帯の3D-LiDARと同等の立
木検出やその3次元位置，直径等の推定ができる可能性
がある。
2.2　PointPillars を用いた立木検出モデルの構築
　2.2.1　PointPillars　本研究では，深層学習を用いた3
次元物体検出手法であるPointPillars（Lang et al. 2019）
を用いて，立木の3次元座標および胸高直径を推定する。
深層学習とは機械学習の一種であり，ニューラルネット
ワークを多層化し，教師データを用いてニューラルネッ
トワークの重み係数を最適化することで学習が行われ
る。これまでに様々な手法が提案されており，画像認識
では，2次元畳み込みニューラルネットワーク（2D-CNN）
と呼ばれるネットワークが汎用的に用いられている。
PointPillars は 2D-CNNを用いた画像処理用のニューラ
ルネットワークを，3次元情報をもつ点群に対して適用
するための手法である。
　PointPillars は前処理として，入力された点群を水平方
向に分割された空間（セルと呼ばれる）に分割し，セル
ごとに点群の重心位置，点群の重心位置からの偏差を求
め，これら値とレーザの反射強度を特徴量として算出す
る。次に，得られた特徴量をPillar Feature Net と呼ば
れるニューラルネットワークに入力し，前処理で得られ
た特徴量を，画像処理用のニューラルネットワークで利

図－ 2　仮想 3D-LiDARにより取得した点群 図－ 3　立木検出のための深層学習モデル
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系（グローバル座標系と称する）の値に対して座標系が
異なる。このため，treesegにより得られた立木の 3次
元位置をローカル座標系に座標変換し，座標変換後の立
木の3次元位置と胸高直径を真値とした。座標変換に必
要な変換行列は，YVT-35LX-FKが取得した点群とヒノ
キ林全体の点群の位置合わせを行うことで求めた。
　ヒノキ林計8箇所において真値を取得した。実際の森
林 (ヒノキ林 )および仮想森林の条件を表－ 2に示す。
この林分における下層植生の状態として，林内は樹冠に
より日光が遮断されていたため，高さ15 cm程度までの
低層の植生が一様に存在していた。一方で林縁部は日光
の遮蔽物が無く下層植生が繁殖し，最大で高さ約 140 
cmの植生が存在していた。林分における枝下高の状態
として，立木は枝打ちされておらず，枝下高は平均 7.3 
mであった。林縁部の立木に限定した場合，日光が遮蔽
されないためさらに枝下高が低下し，平均5.2 mとなっ
た。外縁部の一部の枝は垂れ下がることで幹を遮蔽し，
最も低い枝は地上から高さ約90 cmまで垂れ下がり幹を

せる場合，学習の進行に影響が発生し，適切なパラメー
タを選択すればより高い精度の立木検出や立木の位置・
直径の推定が可能となるが，局所解に陥り精度が上昇し
ない場合や，過学習と呼ばれる教師データにのみ最適化
された状態となり，未知のデータに対する冗長性が失わ
れる可能性がある。
　仮想森林において2,926セットの教師データを作成し，
2,633セットを学習用データセット，293セットを検証用
データセットとして使用し，立木検出モデルの学習を行
った。立木検出モデルを構築するためのプログラムは
Pythonと Python用ライブラリであるTensorflowによ
り作成し，立木検出モデルの学習は，CPUとしてAMD
製EPYC 7742 2.25GHz，GPUとしてNVIDIA製A100
を使用した。
2.3　実際の森林における真値の取得
　本研究では，仮想森林で作成した教師データを立木検
出に用いているため，実際の森林において真値を取得し，
立木検出精度，立木の3次元座標の推定精度および胸高
直径の推定精度を検証する必要がある。
　実際の森林は森林総合研究所（茨城県つくば市）内の
ヒノキ林（図－ 4）とした。まず，FARO社製FOCUS 
S 150により森林全体の点群を取得し，treesegを用いて
立木の胸高における3次元位置および胸高直径を取得し
た。3次元位置については，treesegの地面判定により，
地面と立木の点群を分離した後，立木の点群のうち地面
から高さ1.2 m± 0.3 mの点群に対して円柱近似を行い，
近似した円柱の中心座標を立木の3次元位置として取得
した。次に，3D-LiDARである北陽電機製YVT-35LX-
FK により，1 方位から点群を取得した。使用した
3D-LiDARの諸元を表－1に示す。ただし，YVT-35LX-
FKにより得られた点群および提案手法が推定する立木
の3次元位置はYVT-35LX-FKを原点とする座標系（ロ
ーカル座標系と称する）の値であり，ヒノキ林全体の点
群および treesegにより求めた立木の3次元座標の座標 図－ 4　実験に用いた実際の森林（ヒノキ林）

表－ 2　仮想森林および実際の森林（ヒノキ林）の実験条件
環境 樹種 立木の密度（本 /ha） 胸高直径（m） 立木の傾斜（deg） データ数

仮想森林 針葉樹・広葉樹メッシュ 500 0.21 ～ 0.65 0 ～ 10 2,926
ヒノキ林 ヒノキ 約 640 0.19 ～ 0.48 - 8

表－ 1　使用した 3D-LiDARの諸元
3D-LiDAR 測定距離（m） 走査角度（deg） 走査角度精度（deg） 測距精度（mm）

YVT-35LX-FK 0.3 ～ 35.0 水平 ： 210 水平：± 0.125 ± 50.0
垂直：40 垂直：± 2.000 （15 m 以下）

± 100.0
（15 m 以上）

FOCUS S 150 0.6 ～ 350.0 水平：360 水平：± 0.005 ± 2.0（10 m）
垂直：300 垂直：± 0.005 ± 3.5（25 m）



J. Jpn. For. Eng. Soc. 39 （4） 2024134

平距離を求めた。ローカル座標系と水平ローカル座標系
の変換行列は，YVT-35LX-FKに内蔵された加速度セン
サを用いて反重力方向を測定し求めた。また，判定距離
を小さくした場合，真陽性となる立木数が減少し立木の
位置推定誤差の評価が困難となるため，判定距離を1 m
とした。
　また，立木が3D-LiDARから離れるほど，点群密度の
低下および他の立木や下層植生による遮蔽により，立木
検出精度が低下することが予想される。このため
3D-LiDARからの距離ごとに適合率，再現率を算出した。
　3.2.2　従来手法との比較　提案した立木検出手法の有
効性を確認するため，3D-LiDARを用いた他の立木検出
手法と立木検出精度を比較する必要がある。本研究では，
真値を求めるために使用した treesegを比較においても
使用した。本来 treesegは立木全体の点群が得られた場
合に用いる手法だが，提案手法との比較のため，1方向
から測定した点群に対して treesegによる立木検出と，3
次元位置および胸高直径の推定を行った。伐木用機械に
搭載された3D-LiDARのように立木に対して限定された
方向からしか点群を取得できない場合において，提案手
法が従来手法に対してどの程度有効なのか，立木検出精
度を用いて比較した。
　3.2.3　立木検出の適合率および再現率　立木検出精
度として算出した適合率を図－ 6，再現率を図－ 7に示
す。適合率の結果を比較すると，3D-LiDARに対して 0 
mから 10 mの距離において，提案手法の適合率は従来
手法と比較して高く，10 mから 25 mまでの適合率は同
程度であった。25 m以上の距離において，従来手法は
立木が検出されなかったため適合率がゼロとなったが，
提案手法では立木を検出することができ，25 mまでの
距離における精度と同程度の精度が得られた。
　再現率の結果を比較すると，3D-LiDARに対して距離
15 mまでの再現率は従来手法および提案手法において

遮蔽していた。なお枝下高は，立木単体に対して最も低
い位置にある生枝の基部の高さを測定することで求め
た。

3．結果
3.1　実際の森林における立木の検出
　立木の検出精度，および立木の3次元位置と胸高直径
の推定精度を算出するため，実際の森林において一方向
から3D-LiDARで取得した点群に対して，仮想森林で得
られた教師データを用いて学習した立木検出モデルを使
用し，立木の検出，および立木の3次元位置，胸高直径
を推定した。一方向から3D-LiDARにより取得した点群
に対する立木検出モデルによる立木検出結果の例を図－
5に示す。
3.2　立木の検出精度
　3.2.1　検出精度の定義　立木の存在の有無を判定する
ような，2値分類問題を取り扱う場合，機械学習におけ
る一般的な評価手法を適用することができる。すなわち，
•適合率（Precision）=真陽性数/（真陽性数+偽陽性数）
•再現率（Recall）=真陽性数/（真陽性数+偽陰性数）
により検出精度を評価することができる。そこで本研究
では立木の検出精度を算出するため，検出結果について
次のように分類した。
•真陽性 :  検出された立木の水平 1 m以内に，真値にお

いて立木が存在する場合
•偽陽性 :  検出された立木の水平 1 m以内に，真値にお

いて立木が存在しない場合
•偽陰性 :  真値において立木が存在し，その水平 1 m以

内に立木が検出されない場合
　各分類の立木数をカウントし，適合率，再現率を算出
することで，立木の検出精度を評価した。ただし，水平
距離を評価するため，ローカル座標系である立木位置の
真値，推定値を，x，y 軸が水平方向，z 軸が反重力方向
となる座標系（水平ローカル座標系と称する）に座標変
換し，x，y 軸値のユークリッド距離を算出することで水

図－ 6　立木検出における適合率（Precision）の算出結果
図－ 5　 実際の森林における一方向から取得した点群に対す

る立木検出結果
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4．考察
　従来手法と提案手法の適合率を比較すると，10 m未
満の近距離において，提案手法の適合率が従来手法と比
較して向上した。この要因を考察すると，林分の外部は
遮蔽物が無く日当たりが良好であったことから下層植生
や立木の枝葉が繁殖しており，かつ3D-LiDARは林分の
外部から内部に向けて設置されていた。このため，
3D-LiDARに対して近距離は繁殖した下層植生や立木の
枝葉が存在し，これらが立木として誤検出され従来手法
の適合率が低下したと予想される。提案手法は下層植生
等による遮蔽を再現した教師データを使用し学習してい
ることから，近距離において繁殖した下層植生や枝葉を
立木と誤検出する割合が低下し，従来手法と比較して適
合率の低下を抑制できたと推測される。また，立木と
3D-LiDARの距離が 10 m以上に増加しても，従来手法
と比較して提案手法の適合率は低下せず，常に従来手法
より高い値が得られた。1方向から測定された点群を測
定すると，立木までの距離の増加に応じて点群密度が低
下し，かつ他の立木や下層植生に遮蔽される。従来手法
は立木の点群密度が低下した場合が想定されておらず，
また検出に必要な地面の点群が不足したことから適合率
が低下したと予想される。一方，提案手法は，点群密度
の低下や遮蔽により点群が不足した場合の教師データが
多く得られており，このような状況に対応することがで
きたと考えられる。
　再現率について考察すると，従来手法・提案手法に共
通する傾向として，立木と3D-LiDARの距離が5 m~10 
mの区間で低下し，10 m~15 mにおいて一時的に上昇し，
15 m以降の遠距離になると再度低下した。5 m~10 mの
区間の再現率の低下は，林分の境界で繁殖した下層植生
により立木が遮蔽されたため未検出の立木が発生し，再
現率が低下したと考えらえる。その後，10 m~15 mの距
離において林分の内部となり下層植生の減少により再現

同程度の値となった。15 m以上の距離では，従来手法
の再現率は低下したが，提案手法の再現率は従来手法と
比較して低下の度合いが少なかった。
3.3　立木の 3 次元位置と胸高直径の推定精度
　真陽性に分類された立木について，提案手法の3次元
位置と胸高直径の推定誤差を算出した。立木位置の推定
誤差は水平方向と垂直方向に分けて分析した。立木位置
の推定値と真値は，3.2.1 における水平ローカル座標系
に変換した値を使用し，x，y 軸値のユークリッド距離を
水平方向の誤差，z 軸値の絶対誤差を垂直方向の誤差と
した。結果，立木の 3次元位置推定誤差のRMSEは水
平方向0.32 m（標準偏差0.15 m），垂直方向0.48 m（標
準偏差 0.37 m），胸高直径は 0.09 m（標準偏差 0.07 m）
となった。距離に対する推定誤差の変動を算出したとこ
ろ（図－8），垂直方向のRMSEが増加した。水平方向，
胸高直径のRMSEに顕著な変動は確認できなかった。

図－ 7　立木検出における再現率（Recall）の算出結果

図－ 8　立木の 3次元位置と胸高直径の推定精度
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が消失した教師データを取得する必要がある。
　胸高直径の推定誤差は 0 m～ 5 mにおいて低い値と
なったが，5 m以上の距離において増加し0.1 m程度の
一定の誤差が存在した。水平誤差と同様に，学習時の初
期において推定誤差の減少が停止していたことから，汎
化性能が得られず，実際の森林においても十分な精度が
得られなかったことや，深層学習モデルのパラメータ，
評価関数が原因と考えられる。
　提案手法における立木の3次元位置の推定精度は，水
平方向のRMSEが 0.32 m，垂直方向 0.48 mとなった。
自動化の際，立木の把持動作に水平・垂直方向の精度が
影響すると考えられる。また，掛かり木とならないよう
伐倒方向を制御する場合や，効率よく伐倒木を引き出し
玉切りするためには水平方向の精度が影響すると考えら
れる。特に把持動作は近距離における高い立木位置・直
径の推定精度が必要であると考えられるため，提案手法
の精度を改善する必要があると考える。また，胸高直径
における推定誤差のRMSEは 0.09 mとなったが，木材
を把持する上で立木の質量や重心位置の推定が必要とな
る可能性があり，直径の精度についても改善が必要であ
ると考える。

5．おわりに
　本研究では，ゲームエンジンにより仮想的な森林環境
を構築することで，点群の不足を再現した教師データを
効率よく生成し，得られた教師データを用いて深層学習
におけるネットワークの学習を行った。これにより点群
の不足時においても立木を検出し，検出した立木の3次
元位置および胸高直径を推定可能な手法を提案した。
　提案手法は下層植生による立木の遮蔽による適合率の
低下や，遠距離の点群密度の低下における適合率および
再現率の低下を抑制することが可能であり，これは下層
植生等による遮蔽や点群密度の低下がある場合の教師デ
ータが十分に存在していたためと考えられる。ゲームエ
ンジンで構築した仮想森林から得た疑似的な点群や立木
の位置，直径などの教師データは，立木の検出というタ
スクにおいて有用であることを確認することができた。
一方で立木の3次元位置と胸高直径の推定精度において，
仮想森林の条件不足による過学習，もしくは深層学習モ
デルのパラメータに問題があると考えられる水平方向・
垂直方向の位置推定誤差が生じた。また，立木の垂直方
向の位置推定誤差において，地面点群の不足によるもの
と考えられる誤差の増加があることを確認した。
　今後は，立木密度や地面勾配にばらつきを持たせるこ
とで仮想森林の条件を複雑化し立木の3次元位置推定精
度の向上を目指す。さらに深層学習モデルのパラメータ
や評価関数を見直すことで，3次元位置および直径の推
定精度の向上を図る。特に立木密度について，本研究の
仮想森林の立木密度は500本 /haとしており，これは実
験に用いた実際のヒノキ林の立木密度に近い値として設

率が一時的に上昇し，15 m以降の遠距離では点群の密
度の低下により，再び未検出の立木が増加し再現率が低
下したと推測される。従来手法，提案手法の再現率を比
較すると，提案手法の再現率は 15 m以降において従来
手法よりも向上した。教師データには極めて点群密度の
低い状態で立木を検出するためのデータが多く含まれて
おり，点群密度が低下する遠距離においても，立木の未
検出を防止できたと考えられる。提案手法により検出さ
れた立木 1本あたり計測点群数をカウントしたところ，
遠距離に存在する立木において最低5点あれば検出する
ことが可能であった。ただし，点群が幹の上下方向に沿
って取得された場合に限られていた。5点よりも点群密
度が低い場合や，幹の上下方向に沿った点群の配置とな
らない点群については，学習データを増加させても立木
検出の学習において有効でない可能性がある。また，低
層の雑木等において同様の点群が取得される可能性があ
るため，極端に点群の少ない立木については学習に有効
でないことが予想される。
　立木の位置推定誤差を考察すると，水平方向は遠距離・
近距離にかかわらず約0.3 mの誤差が生じ，垂直方向で
は遠距離となるほど誤差が増加した。近距離でも約 0.3 
mの誤差が生じた要因として，学習の経過を確認したと
ころ，教師データのうち学習用データに対する位置推定
誤差は学習の進行に伴い低下したが，評価用データでは
学習の初期の時点で誤差が最小となり，それ以降，学習
が進行しても誤差が減少しなかった。学習の進行に対し
て誤差が減少しなかった原因として，立木密度を一定と
したことや，地面メッシュの勾配のばらつきが不足し，
仮想森林の条件が単純だったため，学習用データに過剰
に最適化され未知のデータに対する汎化性能が失われる
状態（過学習と呼ばれる）となった可能性がある。その
他の要因として，深層学習モデルの学習は評価関数によ
り教師データと推定結果の誤差を求めることで行われる
ため，深層学習モデルのパラメータや評価関数を見直す
ことでより高い精度が得られる可能性がある。
　垂直方向の誤差が距離の増加に伴って増大した原因と
して，3D-LiDARから照射されたレーザ光は，平坦な環
境では遠距離ほど地面に対して鋭角に照射されるため，
地面に対する光路が低くなり下層植生に遮蔽される可能
性が高くなる。高さを推定する上で基準となると考えら
れる地面の点群が，遠距離となるほど光路が低くなり下
層植生の遮蔽により得られなくなったため誤差が増加し
たと考えられる。より教師データを充実させることで，
垂直方向の推定精度を改善する必要があると考えられ
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より垂直方向の精度が低下する可能性があるため，実際
の傾斜地を模倣した勾配を仮想森林に設定し，地面点群
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