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概要
動的点群シーケンスのフレームレート向上に有効な技
術として，点群フレーム補間に注目が集まっている．本
稿では，双方向シーンフロー推定と時間的サンプリング
に基づく点群フレーム補間手法を提案する．提案手法で
は，はじめに時間的に連続する二つの点群フレームから
双方向シーンフロー推定によって個別に中間フレームを
構築する．そして，補間時間を考慮した時間的サンプリ
ングによって二つの中間フレームを単一のフレームに統
合する．さらに，サンプリングのための真値ラベルを動
的に作成する自己教師あり学習手法を導入する．三つの
大規模な動的点群シーケンスデータセットを用いた評価
実験を通じて，提案手法の有効性を確認する．

1 はじめに
点群フレーム補間は，動的点群シーケンスにおいて時
間的に連続するフレーム間の点群を滑らかに補間する技
術である．動的点群シーケンスの取得に使用される代表
的なセンサは LiDARであり，フレームレートは一般的
に 10 Hzから 20 Hzである．LiDARはカメラや IMUの
ような他のセンサに比べてフレームレートが低いため，
他のセンサのデータと統合する際に LiDARのフレーム
が不足する可能性がある．また，LiDARのフレームレー
トの低さに起因する時間的な不連続性は，物体追跡や
ナビゲーション [1, 2]などの動的情報を活用するアプリ
ケーションの性能を制限する可能性がある．これらの場
合には動的点群シーケンスのフレームレート向上が求め
られ，点群フレーム補間はその解決法になり得る．
点群フレーム補間における先駆的な研究は映像フレー
ム補間 [3–6]技術を活用し，時間的に連続する深度マッ
プの中間フレームを生成することによって，疑似 LiDAR
点群のフレーム補間を実現する [7, 8]．NeuralPCI [9] は
四次元のニューラル場を用いて実際の LiDAR点群に対
する高精度なフレーム補間を実現するが，実行時最適化
を行うため効率性が低い．PointINet [10] と FastPCI [11]
は，フレーム間の点の変位を表す双方向シーンフローを
推定することにより，実際の LiDAR点群に対して効率
的なフレーム補間を実現する．これらの手法は精度と効
率性の両面で優れた性能を持つが，双方向シーンフロー
推定によって二つの中間フレームが構築されるため，そ
れらを単一のフレームに統合する必要がある．
二つの中間フレームを統合するために，PointINet [10]
は適応的サンプリングと適応的 𝑘 近傍クラスタリング
によって得られた点集合の加重和として，新たに点を生
成する点融合モジュールを導入する．ただし，適応的サ
ンプリングは後段の処理を考慮しておらず，フレーム補
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図 1. 補間時間を考慮した時間的サンプリングの概要．
時間 𝑇 = 0および 𝑇 = 1の点群から，補間時間に応じて
異なる割合でを点群をサンプリングする．

間に対して最適な点をサンプリングするとは限らない．
また，二つの中間フレームの統合は点の生成に基づくた
め，シーンフロー推定の誤差と生成に起因する誤差が累
積し，点群フレーム補間性能が低下するおそれがある．
FastPCI [11]は，はじめにシーンフロー推定によって構
築された点群の座標を補正し，その後 PointINetの点融
合モジュールを用いて二つの中間フレームを単一のフ
レームに統合する．したがって，PointINetと同様に，点
融合モジュールによって生成に起因する誤差が発生する
おそれがある．
本稿では，双方向シーンフロー推定と時間的サンプリ
ングに基づく点群フレーム補間手法を提案する．提案手
法は，はじめに双方向シーンフロー推定を用いて二つの
中間フレームを構築する．シーンフロー推定誤差と生成
に起因する誤差の累積を回避するために，非生成的な点
群サンプリングによって二つの中間フレームを単一のフ
レームへ統合する．ここでは，図 1に示すように二つの
中間フレームから補間時間に応じて異なる割合で点をサ
ンプリングする，時間的サンプリングを提案する．ま
た，サンプリングされた点群の幾何学的品質を改善する
ために，注意に基づく座標補正を導入する．さらに，サ
ンプリングモデルの学習のために，点ごとの真値ラベル
を動的に作成する自己教師あり学習手法を提案する．
本研究の主な貢献は以下にまとめられる．

• 補間時間を考慮した時間的サンプリングに基づいて，
双方向シーンフロー推定によって構築される中間フ
レームを統合する点群フレーム補間手法を提案する．

• 点群サンプリングのための点ごとの真値ラベルを動的
に作成可能な自己教師あり学習手法を提案する．

• 三つの大規模な動的点群シーケンスデータセットを用
いた実験により，提案手法が従来手法に比べて優れた
点群フレーム補間性能を達成することを示す．
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図 2. 提案手法のフレームワーク．入力は補間時間 𝑇 = 𝑡 ∈ (0, 1)および，時間 𝑇 = 0および 𝑇 = 1に対応する二つの点群
フレーム P0 ∈ R𝑁×3 および P1 ∈ R𝑁×3 である．出力は補間時間 𝑇 = 𝑡 に対応する補間点群フレーム P̂𝑡 ∈ R𝑁×3 である．
動的ラベル割り当ては P̂𝑡 と真値点群フレーム P𝑡 ∈ R𝑁×3 を用いて実行する．

2 関連研究

2.1 点群フレーム補間
映像フレーム補間に基づく手法では，深度マップ補間
を介して疑似 LiDAR点群を生成することにより，点群
フレーム補間を実現する [7, 8]．PointINet [10]は実際の
LiDAR点群に対する点群フレーム補間を実現した初の
手法であり，双方向シーンフロー推定に基づいて構築さ
れた二つの中間フレームを統合することで単一のフレー
ムを構築する．NeuralPCI [9]はフレーム間の非線形モー
ションに対処するために，四次元のニューラル場を用い
て点群フレームを補間する．この手法は高精度に補間フ
レームを予測することができるが，実行時最適化を必要
とするため，推論時間が非常に長くなるという課題が
ある．FastPCI [11]はモーションと構造の一貫性を考慮
した Pyramid Convolution-Transformer を用いてシーンフ
ローを推定することにより，高精度かつ効率的な点群フ
レーム補間を実現する．しかし，シーンフロー推定に
よって構築された二つの中間フレームの統合時に新たに
点を生成するため，生成に起因する誤差が生じる．

2.2 点群サンプリング
最も代表的な点群サンプリング手法はランダムサンプ
リングと最遠方点サンプリング [12, 13]である．近年で
は，後段のでタスクに対して最適な性能を発揮する点群
を得るために，学習に基づくサンプリング手法が提案さ
れている [14–19]．ただし，これらの手法はサンプリン
グの際に新たに点を生成するため，点の座標に対して生
成に起因する誤差が生じる可能性がある．新たに点を生
成せずに直接的に点を選択可能な，学習に基づくサンプ
リング手法も提案されている [20–22]．しかし，これら
の手法はエッジ点や局所的に集中した点のような，特定
の性質を持つ点を選択することを目的とする．そのた
め，点群フレーム補間に対して最適な点をサンプリング
するとは限らない．さらに，上述したすべての手法は時
間を考慮していない．適応的サンプリング [10]は時間
を考慮したサンプリング手法であるが，ランダムサンプ
リングに基づいて設計されており，後段のタスクに対し
て効果的な点群をサンプリングするとは限らない．

3 提案手法
補間時間を考慮した時間的サンプリングおよび自己教
師あり学習に基づく点群フレーム補間手法を提案する．

図 2に提案手法のフレームワークを示す．提案手法へ
の入力は補間時間 𝑇 = 𝑡 ∈ (0, 1) および，時間 𝑇 = 0 お
よび 𝑇 = 1 に対応する時間的に連続する二つの点群フ
レーム P0 ∈ R𝑁×3 および P1 ∈ R𝑁×3 である．ここで 𝑁

は点群フレームの点の個数を表す．提案手法の出力は
補間時間 𝑇 = 𝑡 に対応する予測された補間点群フレー
ム P̂𝑡 ∈ R𝑁×3 である．提案手法では，真値点群フレーム
P𝑡 ∈ R𝑁×3 を用いてモデルを学習させる．
提案手法は，はじめに双方向シーンフロー推定を実
行し，点群フレーム P0 および P1 のそれぞれから時
間 𝑇 = 𝑡 で補間するための中間フレーム P̂0→𝑡 ∈ R𝑁×3

および P̂1→𝑡 ∈ R𝑁×3 を構築する．ここで 0 → 𝑡 および
1 → 𝑡 はそれぞれ，時間 𝑇 = 0 から順方向のシーンフ
ローおよび 𝑇 = 1 から逆方向のシーンフローに基づい
て 𝑇 = 𝑡 のフレームを構築することを表す．次に，P̂0→𝑡
および P̂1→𝑡 から補間時間を考慮した時間的サンプリ
ングによって合計で 𝑁 個の点を選択し，点群フレーム
P̂smp
𝑡 ∈ R𝑁×3 を構築する．その後，幾何学的品質を改善
するために，点群フレーム P̂smp

𝑡 に対して注意に基づく
座標補正を実行する．そして，座標補正後の点群フレー
ム P̂𝑡 を補間点群フレームとして出力する．さらに，サ
ンプリングモデルの学習のために，補間点群フレーム
P̂𝑡 に対する動的ラベル割り当てによって点ごとの真値
ラベルを作成する．
以下ではシーンフロー推定について第 3.1節で，時間
的サンプリングについて第 3.2節で，注意に基づく座標
補正について第 3.3節で，自己教師あり学習について第
3.4節で，損失関数について第 3.5節で詳細に説明する．

3.1 シーンフロー推定
はじめに，二つの入力点群フレーム P0 および P1 か

ら双方向のシーンフローを推定する．本研究において
はシーンフロー推定モデルとして Pyramid Convolution-
Transformer [11]を使用するが，提案手法では異なるシー
ンフロー推定モデルも適用可能である．このモデルは入
力点群から複数の階層における順方向特徴および逆方向
特徴を抽出する．入力点群は階層 𝑙 = 0では元々の点数
𝑁 を維持し，階層 𝑙 = 1と 𝑙 = 2では最遠方点サンプリ
ング法を用いてそれぞれ 4分の 1と 32分の 1の点数へ
ダウンサンプリングされる．各階層における点群を P𝑙0
および P𝑙1 (𝑙 = 0, 1, 2)と表記する．階層ごとに抽出した
特徴を用いて順方向のシーンフロー S𝑙0→𝑡 ∈ R𝑁𝑙×3 およ
び逆方向のシーンフロー S𝑙1→𝑡 ∈ R𝑁𝑙×3 を推定する．こ
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こで 𝑁𝑙 は 𝑙 番目の階層における点群の点の個数を表す．
順方向のシーンフローを補間時間 𝑇 = 𝑡 を用いて線形補
間し，入力点群フレーム P𝑙0 に加算することにより，中
間フレーム P̂𝑙0→𝑡 を構築する．同様に，逆方向のシーン
フロー推定による中間フレーム P̂𝑙1→𝑡 を (1 − 𝑡) を用いて
構築する．P̂𝑙0→𝑡 および P̂𝑙1→𝑡 は次式で表される．

P̂𝑙0→𝑡 = P𝑙0 + 𝑡S𝑙0→𝑡 , P̂𝑙1→𝑡 = P𝑙1 + (1 − 𝑡)S𝑙1→𝑡 (1)

以下では階層 𝑙 = 0における P̂𝑙0→𝑡 および P̂𝑙1→𝑡 をそれぞ
れ P̂0→𝑡 および P̂1→𝑡 と表記する．

3.2 時間的サンプリング
提案手法では，二つの中間フレーム P̂0→𝑡 および P̂1→𝑡
から，補間時間を考慮した時間的サンプリングによって
単一の点群フレームを構築する．学習に基づく点群サン
プリング手法の多くは新たに点を生成する [14–19,23]た
め，シーンフロー推定誤差と生成に起因する誤差を累積
し，点群フレーム補間性能が低下するおそれがある．こ
の問題に対処するために，点ごとに重要性を予測するこ
とによって，直接的に点を選択するサンプリング手法を
提案する．提案手法では，補間時間 𝑇 = 𝑡 における補間
点群フレームに対する二つの中間フレーム P̂0→𝑡 および
P̂1→𝑡 の類似性に基づく重要性の重み付けにより，補間
時間に応じて異なる割合で点群をサンプリングする時間
的サンプリングを実現する．さらに，点密度を維持する
ために，局所パッチごとに点をサンプリングする．
サンプリングモデルは Point Transformer [24]に基づく

U-Net と予測のための線形層で構成する．はじめに二
つの中間フレーム P̂0→𝑡 および P̂1→𝑡 から点ごとの特徴
を抽出する．次に，特徴を線形層に入力し，点ごとの
重要性を予測する．中間フレーム P̂0→𝑡 および P̂1→𝑡 に
対する予測された重要性をそれぞれ Î0→𝑡 ∈ R𝑁 および
Î1→𝑡 ∈ R𝑁 と表記する．

P̂0→𝑡 および P̂1→𝑡 は，それらに対応する入力点群フ
レームの時間 𝑇 が 𝑡 に近いほど，真値点群フレーム P𝑡
に類似する可能性がある．したがって，予測された重要
性 Î0→𝑡 および Î1→𝑡 に対する，補間時間を考慮した重み
付けを導入する．補間時間 𝑇 = 𝑡 における重み𝑊 (𝑡) ∈ R
は正規分布関数を用いて次式で定義する．

𝑊 (𝑡) = 1
√

2𝜋𝜎
𝑒−

𝑡2
2𝜎2 (2)

ここで 𝜎は調整可能なパラメータである．次式により，
𝑊 (𝑡) を用いて補間時間 𝑇 = 𝑡 に依存する重み付けされた
重要性 Î′0→𝑡 ∈ R𝑁 および Î′1→𝑡 ∈ R𝑁 を求める．

Î′0→𝑡 = 𝑊 (𝑡)Î0→𝑡 , Î′1→𝑡 = 𝑊 (1 − 𝑡)Î1→𝑡 (3)

ここでは Î1→𝑡 は逆方向のシーンフロー推定により構築
された点群に対応するため，𝑊 (1 − 𝑡) を使用する．
重み付けされた重要性 Î′0→𝑡 および Î′1→𝑡 の降順に二つ
の中間フレーム P̂0→𝑡 および P̂1→𝑡 から合計で 𝑁 個の点
を選択する．2𝑁 個の点から 𝑁 個の点を選択するため全
体のサンプリング率は 50%であるが，各中間フレーム
からの個々のサンプリング率は固定されない．重要性は
特定の局所領域で高くなり，結果として選択される点の
局所的な密度に偏りが生じるおそれがある．この問題に
対処し，点密度を維持するために，パッチごとのサンプ

リング手法を提案する．具体的には，はじめに P̂0→𝑡 と
P̂1→𝑡 を単純に統合し，2𝑁 個の点で構成された点群を得
る．そして，効率性の高い点群のグループ化手法 [24]
を用いて，統合された点群を同数の点で構成される局所
パッチの集合に分割する．図 3に局所パッチの例を示
す．最後に，局所パッチごとに重み付けされた重要性の
降順に 50%の点を選択し，選択されたすべての点を統
合する．結果として得られた 𝑁 個の点で構成される点
群フレームを P̂smp

𝑡 ∈ R𝑁×3 と表記する．

図 3. 局所パッチの集合の可視化．同一の局所パッチに
属する点を同色で表す．

3.3 注意に基づく座標補正
提案手法は注意に基づく座標補正モデルを用いて点群
フレーム P̂smp

𝑡 の幾何学的品質を改善する．このモデル
は，はじめに Point Transformer [24]に基づく U-Netを用
いて点ごとに 𝐷 次元の特徴を抽出する．結果として得
られる特徴の集合を F = {f𝑖 ∈ R𝐷}𝑁𝑖=1 と表記する．その
後，点群フレーム P̂smp

𝑡 の各点 p̂smp
𝑖 の 𝑘近傍点を探索し，

インデックスの集合N(p̂smp)を得る．そして，次式のよ
うに 𝑘 近傍点との座標の残差に位置符号化 [25]を適用
し，多層パーセプトロン (Multi-Layer Perceptron, MLP)を
用いて 𝐷 次元の特徴を得る．

E = ΘE
(
𝛾(p̂smp

𝑖 − p̂smp
𝑗 )

)
, ∀ 𝑗 ∈ N (p̂smp

𝑖 ) (4)

ここで 𝛾(·) は位置符号化関数，ΘE は正規化線形ユニッ
ト (Rectified Linear Unit, ReLU) [26] 関数を持つ二層の
MLPである．個別の線形層 Φ𝑄，Φ𝐾，Φ𝑉 を用いてクエ
リ Q ∈ R𝑁×𝐷，キー K ∈ R𝑁×𝐷×𝑘，バリュー V ∈ R𝑁×𝐷×𝑘

を次式で求める．

Q = ΦQ (f𝑖), K = ΦK (f 𝑗 ), V = ΦV (f 𝑗 ), ∀ 𝑗 ∈ N (p̂smp
𝑖 ) (5)

𝑘 近傍の次元にわたって複製した Q ∈ R𝑁×𝐷×𝑘 および
E ∈ R𝑁×𝐷×𝑘 を用いて，次式で注意重み A ∈ R𝑁×𝐷×𝑘 を
得る．

A = 𝜌
(
ΘA (Q − K) + E)

)
(6)

ここで 𝜌(·) はソフトマックス関数，ΘA は ReLU関数を
持つ二層の MLPである．注意重みを用いて集約した特
徴 G ∈ R𝑁×𝐷 および座標補正ベクトル R ∈ R𝑁×3 を次式
で求める．

G = A⊤ (V + E), R = ΦR (G) (7)

ここで ΦR は座標補正ベクトル R を予測するための線
形層を表す．最後に，R を用いて点群フレーム P̂smp

𝑡 を
次式で補正する．
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P̂𝑡 = P̂smp
𝑡 + R (8)

提案手法は補間時間 𝑇 = 𝑡 に対応する予測された補間点
群フレームとして P̂𝑡 を出力する．

3.4 自己教師あり学習
提案手法はシーンフロー推定モデル，サンプリングモ
デル，座標補正モデルを一括で学習させる．しかし，モ
デルの学習時に構築される点群フレームに対して効果的
なサンプリングを実現するための，点ごとの真値ラベル
を事前に作成することは困難である．この問題に対処す
るために，学習時に点ごとの真値ラベルを作成する自己
教師あり学習手法を提案する．提案手法では，予測され
た補間点群フレーム P̂𝑡 の各点に対して重要性を表す点
ごとの二値ラベルを動的に割り当てる．具体的には，真
値点群フレーム P𝑡 の点 pの最近傍に位置する点 p̂ ∈ P̂𝑡
に高い重要性を与える．点 p̂に対する重要性の真値ラベ
ルを I(p̂) ∈ {0, 1}と表記する．学習中に次式で動的に点
p̂にラベル I(p̂)を割り当てる．

I(p̂) =


1 if p ∈ P𝑡 ∧ p̂ ∈ arg min
p̂∈P̂𝑡

∥p − p̂∥2
2

0 otherwise
(9)

図 4にこの動的ラベル割り当ての模式図を示す．点 p̂は
P𝑡 内の複数の点に対する最近傍点になる可能性がある
一方，P𝑡 内のいかなる点にとっても最近傍点にはなら
ない可能性もある．

in the ground truth frame

in the predicted frame

図 4. 動的ラベル割り当ての模式図．点 p̂が点 pの最近
傍点の場合には 1，それ以外の場合には 0を割り当てる．

点 p̂に対する予測された重要性を Î(p̂) ∈ Rと表記す
る．Î(p̂) はサンプリングされた点群 P̂smp

𝑡 の点のイン
デックスを用いて Î0→𝑡 および Î1→𝑡 から取得する．点群
サンプリングの損失として I(p̂) と Î(p̂) の間で次式で表
される重み付き二値交差エントロピー損失 Lbce を計算
する．

Lbce = − 1
|P̂𝑡 |

∑
p̂∈P̂𝑡

[
𝜆I(p̂) log

(
𝑠
(
Î(p̂)

) )
+
(
1 − I(p̂)

)
log

(
1 − 𝑠

(
Î(p̂)

) )] (10)

ここで 𝜆と 𝑠(·)はそれぞれ重みパラメータとシグモイド
関数を表す．

3.5 損失関数
損失の計算には次式で定義される Chamfer Distance

(CD) [27]を使用する．

𝑑CD (X,Y) = 1
|X|

∑
x∈X

min
y∈Y

∥x − y∥2
2 + 1

|Y|
∑
y∈Y

min
x∈X

∥x − y∥2
2

(11)

ここで X ⊆ R3 および Y ⊆ R3 は二つの点群を表す．
FastPCI [11]と同様に，補間時間 𝑇 = 𝑡 における予測され
た補間点群フレーム P̂𝑡 の真値点群フレーム P𝑡 に対する
予測損失 Lintp を次式で定義する．

Lintp = 𝑑CD (P𝑡 , P̂𝑡 ) (12)

順方向の中間フレーム P̂0→𝑡 および逆方向の中間フレー
ム P̂1→𝑡 のサイクル一貫性損失 Lcyc を次式で定義する．

Lcyc = 𝑑CD (P𝑡 , P̂0→𝑡 ) + 𝑑CD (P𝑡 , P̂1→𝑡 ) (13)

シーンフロー推定モデルにおける階層ごとの予測損失の
総和を表すマルチスケール損失 Lms を次式で定義する．

Lms =
∑
𝑙

𝛼𝑙𝑑CD (P𝑙𝑡 , P̂𝑙0→𝑡 ) (14)

ここで 𝑙 は階層番号，𝛼𝑙 は 𝑙 番目の階層に対する重
み，P𝑙𝑡 は真値点群フレーム P𝑡 から得られる 𝑙 番目の
階層の点群フレームを表す．評価実験では 𝛼0 = 0.05，
𝛼1 = 0.1，𝛼2 = 0.2に設定する．
さらに，式 (10)で定義される点群サンプリングのため
の重み付き二値交差エントロピー損失 Lbce も導入する．
したがって，次式で定義される損失 L を最小化するよ
うにモデルを学習させる．

L = Lintp + Lcyc + Lms + 𝛽Lbce (15)

ここで 𝛽 は他の損失項とのバランスを調整するための
パラメータである．評価実験では 𝛽 = 0.01に設定する．

4 評価実験

4.1 実験設定
4.1.1 評価用データセット
点群フレーム補間性能を評価するために，大規模な動
的点群シーケンスデータセットである KITTI Odometry
データセット [30]，Argoverse 2 Sensorデータセット [31]
および nuScenes データセット [32] を使用する．KITTI
OdometryおよびArgoverse 2 Sensorデータセットは 10 Hz
の LiDARセンサを用いて取得された点群で構成される．
nuScenesデータセットは 20 Hzの LiDARセンサを用い
て取得された点群で構成されるため，他の二つのデータ
セットとフレームレートを揃えるために 10 Hzにダウン
サンプリングする．すべてのデータセットにおいて，フ
レーム補間手法への入力は 10 Hzから 2.5 Hzでサンプリ
ングされた二つのフレームである．これらの二つの入
力フレームの間で補間する三つのフレームをそれぞれ
Frame-1, Frame-2および Frame-3と表記する．これらの
補間フレームに対応する補間時間はそれぞれ 𝑇 = 0.25，
0.5，0.75である．すべてのデータセットにおいて，各
点群フレームを構成する点の個数は 𝑁 = 8192である．
4.1.2 評価指標
定量的な評価指標として CDと Earth Mover’s Distance

(EMD) [27] を使用する．これらは二つの点群間の類似
性を測るための指標である．CDは一方の点群の各点か
らもう一方の点群内の最近傍点までの距離の平均を表
し，式 (11)で定義される．EMDは一方の点群を移動さ
せることによってもう一方の点群に変換するための，各
点の最小平均距離を表す．点数の等しいの二つの点群
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表 1. 点群フレーム補間性能の比較．Frame-1から Frame-3は入力フレーム間の三通りの補間フレームを表す．CDと
EMDは数値が低いほど良い結果であることを表す．

Datasets Methods
Frame-1 Frame-2 Frame-3 Average

CD ↓ EMD ↓ CD ↓ EMD ↓ CD ↓ EMD ↓ CD ↓ EMD ↓

KITTI Odometry

PointPWC-Net [28] 0.64 71.14 0.80 91.91 0.91 60.35 0.78 74.46
NSFP [29] 0.58 70.53 0.68 84.76 1.95 115.42 1.07 90.24
PointINet [10] 0.72 55.25 0.82 77.87 0.83 73.74 0.79 69.19
NeuralPCI [9] 0.64 52.61 0.85 62.73 0.64 52.15 0.71 55.83
FastPCI [11] 0.54 51.23 0.61 59.84 0.58 50.27 0.58 53.78
Ours 0.49 47.74 0.50 46.52 0.47 47.79 0.49 47.35

Argoverse 2 Sensor

PointPWC-Net [28] 0.90 56.44 1.07 79.86 1.26 65.32 1.07 67.20
NSFP [29] 0.72 62.30 0.85 73.89 2.14 98.99 1.24 78.40
PointINet [10] 0.83 57.89 1.25 67.73 1.06 62.97 1.05 62.86
NeuralPCI [9] 0.68 55.03 0.88 65.93 0.69 55.30 0.75 58.75
FastPCI [11] 0.68 54.99 0.77 64.29 0.74 54.59 0.73 57.95
Ours 0.66 51.52 0.76 54.32 0.65 53.07 0.69 52.97

nuScenes

PointPWC-Net [28] 1.52 172.31 1.39 224.64 2.16 181.39 1.69 192.78
NSFP [29] 1.10 173.03 1.33 212.32 4.37 319.56 2.27 234.97
PointINet [10] 1.48 183.03 1.67 202.10 1.50 186.51 1.55 190.54
NeuralPCI [9] 1.00 163.10 1.37 205.24 1.06 168.98 1.15 179.11
FastPCI [11] 1.02 162.78 1.28 205.75 1.03 152.39 1.11 173.64
Ours 1.00 147.75 1.13 151.81 1.01 152.23 1.05 150.60

X ⊆ R3 と Y ⊆ R3 の EMDは次式で定義される．

𝑑EMD (X,Y) = min
𝜙:X→Y

1
|X|

∑
x∈X

∥x − 𝜙(x)∥2 (16)

ここで 𝜙 : X → Yは Xから Yへの単射を表す．
4.1.3 実装の詳細
提案手法は PyTorch [33] を用いて実装する．モデル
の学習には，初期学習率 0.0001の AdamW Optimizer [34]
およびコサインアニーリングスケジューラ [35] を使
用する．バッチサイズを 4に設定し，KITTI Odometry，
Argoverse 2 Sensor，nuScenesデータセットのそれぞれに
ついて 700，800，900エポックの学習を行う．時間的サ
ンプリングおよび座標補正のための Point Transformerに
おける出力特徴次元はどちらも 32に設定する．式 (2)に
おけるパラメータは 𝜎 = 1/

√
2に設定する．パッチごと

のサンプリングのためのパッチサイズは nuScenesデー
タセットでは 16，その他のデータセットでは 8に設定
する．座標補正における 𝑘 近傍数を 𝑘 = 4に設定する．
式 (10) におけるパラメータは 𝜆 = 10 に設定する．す
べての実験は NVIDIA RTX 6000 Ada GPU，AMD Ryzen
Threadripper PRO 7985WX CPU (3.20 GHz)および 128 GB
の RAMを搭載したコンピュータで実施する．

4.2 従来手法との比較
提案手法と最先端の点群フレーム補間手法である

PointINet [10]，NeuralPCI [9]および FastPCI [11]の定量的
な性能評価を行う．また，シーンフロー推定手法である
PointPWC-Net [28]と NSFP [29]も本評価に含める．表 1

にすべての手法の点群フレーム補間性能を示す．提案手
法はすべてのデータセットにおいて最高の性能を達成す
ることがわかる．提案手法は二番目に優れた性能を達成
する FastPCIと比べて，Frame-1から Frame-3のすべてに
わたって性能を改善する．その理由としては，FastPCI
では二つの中間フレームを統合する際に点の生成に起因
する誤差が発生するのに対して，提案手法は非生成的な
サンプリングによって中間フレームを統合することによ
り，統合時に誤差の発生を回避するためと考えられる．
さらに，中間フレームを統合する前に点群の座標を補正
する FastPCIとは対称的に，提案手法は中間フレームの
統合後に点群の座標を補正することにより，効果的に幾
何学的品質を改善する．
表 1で優れた結果を示した NeuralPCI，FastPCIおよび
提案手法の定性的な評価を行う．図 5にこれらの手法に
よって予測された補間点群フレームと真値点群フレーム
を示す．NeuralPCIは鋭いエッジを含む点群を予測する
一方で，赤枠で強調される矩形領域のように部分的な欠
損や歪が生じることがある．FastPCIは大域的な構造を
忠実に予測できるが，予測された点群にはしばしばノイ
ズが発生することがわかる．対称的に，提案手法は忠実
な大域的構造を持つノイズの少ない点群を予測してお
り，最も真値点群フレームに近い結果が得られる．
また，NeuralPCI，FastPCIおよび提案手法の推論時間
を比較する．表 2にこれらの手法で単一のフレームを補
間する場合の平均推論時間を示す．NeuralPCIは実行時
最適化を必要とするため，他の手法に比べて推論時間が
大幅に長くなる．FastPCIは計算効率を重視してモデル
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Ground Truth

FastPCI

NeuralPCI

Ours

(a) KITTI Odometry
Ground Truth

FastPCI

NeuralPCI

Ours

(b) Argoverse 2 Sensor

NeuralPCI

Ours

Ground Truth

FastPCI

(c) nuScenes

図 5. 点群フレーム補間結果の可視化．(a)，(b)，(c)はそれぞれ KITTI Odometry，Argoverse 2 Sensorおよび nuScenes
データセットでの結果に対応する．点の色は鉛直方向の高さを表す．

表 2. 平均推論時間 [ms]の比較．
NeuralPCI [9] FastPCI [11] Ours

Inference Time 30843 ms 72 ms 96 ms

が設計されているため，最も短い推論時間を達成する．
提案手法は FastPCIに比べて低速だが同等の桁数の推論
時間を達成しており，効率的な推論が可能である．

4.3 構成要素の影響
提案手法の主な構成要素である補間時間重み付け

(Interpolation Time Weighting, ITW)，パッチごとのサンプ
リング (Patch-Wise Sampling, PWS)，注意に基づく座標補
正 (Attention-based Coordinate Refinement, ACR)，自己教師
あり学習 (Self-Supervised Learning, SSL)の点群フレーム
補間性能への影響を評価する．表 3 に KITTI Odometry
データセットでの点群フレーム補間性能を示す．一行目
は提案手法の結果を示しており，最良の結果を達成する
ことが確認できる．二行目は提案手法から ITWを除外
した場合の結果を示しており，Frame-1および Frame-3
で大きな性能低下が見られた．その原因は二つの中間
フレーム P̂0→𝑡 および P̂1→𝑡 は対応する入力点群フレー
ムの時間 𝑇 が 𝑡 に近いほど真値点群フレーム P𝑡 に類
似する可能性があるにもかかわらず，時間情報を十分
に活用できていないためである．Frame-2は二つの入力
点群フレームの中間の時間に対応するため，比較的影
響が少ない．三行目は PWSを除外した場合の結果を示
しており，特に Frame-2 で大幅に性能が低下すること

がわかる．これは，Frame-2では二つの中間フレームか
ら均等に近い点数がサンプリングされるため，局所的
な点密度を維持することが困難なためである．図 6は
Frame-2において一行目と三行目の設定で予測された補
間点群フレームと真値点群フレームを可視化しており，
PWSによって幾何学的品質が改善することが確認でき
る．四行目は ACR を除外した場合の結果を示してお
り，Frame-1から Frame-3にわたって大幅に性能が低下
することがわかる．したがって，ACRによってサンプ
リングされた点群の幾何学的品質が改善されることが確
認できる．五行目は提案手法の SSLにおける重み付き
二値交差エントロピーの代わりに，Probabilistic Chamfer
Distance [36]を用いてモデルを学習させる場合の結果を
示している．Frame-1から Frame-3にわたって性能が低
下しており，提案手法の SSL の有効性が確認できる．
Probabilistic Chamfer Distanceでは測定された距離に予測
値が乗算されるため，点と点の距離を正確に測定するこ
とが困難になり，結果として補間性能に悪影響を与える
と考えられる．対照的に，提案手法の SSLにおける重
み付き二値交差エントロピーは距離を含まないため，補
間性能に悪影響を与えない．

4.4 点群サンプリング結果の分析
提案手法の時間的サンプリングによる，二つの中間
フレーム P̂0→𝑡 および P̂1→𝑡 からの点群サンプリング
の結果を分析する．表 4に KITTI Odometry，Argoverse 2
Sensor，nuScenesデータセットにおけるサンプリング率
および二つの中間フレームの補間性能の平均値を示す．
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表 3. 提案手法の構成要素の影響．補間時間重み付け (IWT)，パッチごとのサンプリング (PWS)，注意に基づく座標補正
(ACR)，自己教師あり学習 (SSL)を評価する．CDと EMDは数値が低いほど良い結果であることを表す．

Indices ITW PWS ACR SSL
Frame-1 Frame-2 Frame-3 Average

CD ↓ EMD ↓ CD ↓ EMD ↓ CD ↓ EMD ↓ CD ↓ EMD ↓
1 3 3 3 3 0.49 47.74 0.50 46.52 0.47 47.79 0.49 47.35
2 7 3 3 3 0.52 49.76 0.51 47.92 0.51 50.03 0.51 49.24
3 3 7 3 3 0.50 54.09 0.60 79.17 0.49 50.96 0.53 61.41
4 3 3 7 3 0.58 49.18 0.61 48.66 0.56 50.65 0.58 49.50
5 3 3 3 7 0.59 53.07 0.55 50.64 0.58 52.46 0.57 52.06

Ground 
Truth

Index 1

Index 3

図 6. 提案手法から PWSを除外した場合の点群フレーム
補間結果の可視化．点の色は鉛直方向の高さを表す．

Frame-1に対しては P̂1→𝑡 からのサンプリング率に比べ
て P̂0→𝑡 からのサンプリング率の方が高く，Frame-3に
対してはその逆の傾向が見られる．これは主に提案手
法における補間時間重み付けの効果である．ただし，
Frame-2では補間時間重み𝑊 (𝑡)と𝑊 (1− 𝑡)が同値である
にもかかわらず，P̂0→𝑡 からのサンプリング率の方が高
い．これは Frame-2では P̂1→𝑡 に比べて P̂0→𝑡 の方が CD
が低い，すなわち最近傍距離の平均が短いためである．
P̂0→𝑡 に比べて P̂1→𝑡 の方が EMDは低いが，提案手法に
おける動的ラベル割り当てでは最近傍探索に基づいてラ
ベルを割り当てるため，EMDよりも CDに類似した設
計である．そのため，提案手法では CDが低いフレーム
の点に対してより高い重要性を与え，結果としてサンプ
リング率が高くなると考えられる．Frame-1と Frame-3
においてもサンプリング率は対称ではなく，P̂1→𝑡 に比
べて CDが低い P̂0→𝑡 からのサンプリング率の方が高い．
これらの結果は提案手法が点群フレーム補間に対する点
の重要性を学習可能であることを示している．

5 まとめ
本稿では，双方向シーンフロー推定と時間的サンプリ
ングに基づく点群フレーム補間手法を提案した．提案手
法では時間的に連続する二つの点群フレームから双方向
シーンフロー推定によって個別に中間フレームを構築
し，補間時間を考慮した時間的サンプリングによってそ
れらを単一のフレームに統合する．その後，提案手法は
注意に基づく座標補正を実行し，統合されたフレームの

表 4. 二つの中間フレーム P̂0→𝑡 および P̂1→𝑡 からのサン
プリング率と点群フレーム補間性能．
Metrics Frame-1 Frame-2 Frame-3
Sampling rates from P̂0→𝑡 82.4% 54.6% 19.4%
Sampling rates from P̂1→𝑡 17.6% 45.4% 80.6%
CD ↓ between P𝑡 and P̂0→𝑡 0.73 0.98 1.27
EMD ↓ between P𝑡 and P̂0→𝑡 88.09 115.45 142.35
CD ↓ between P𝑡 and P̂1→𝑡 1.57 1.17 0.77
EMD ↓ between P𝑡 and P̂1→𝑡 129.89 106.40 85.35

幾何学的品質を改善する．さらに，モデルの学習時にサ
ンプリングのための真値ラベルを作成する自己教師あり
学習手法も導入した．大規模な動的点群シーケンスデー
タセットを用いた評価実験により，提案手法が従来手法
を上回る点群フレーム補間性能を達成することを示し
た．今後の課題として，より空間的解像度の高い点群
や，属性情報を持つ点群に対する点群フレーム補間の適
用が挙げられる．
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