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研究成果の概要（和文）：スケッチによる手軽でスケーラブルな3Dモデル検索を目指して次の3つのアプローチ
で研究を行った： (1) スケッチが3Dモデルの見かけとかけ離れている問題を解決するため，検索しやすいスケ
ッチを描画するよう計算機が人を支援する，スケッチを検索要求とした3Dモデル検索の手法，(2) 部分を提示
し，これを含む3Dモデルを検索するため，3Dモデルをランダムな位置・向き・大きさを持つ多数の部分体積へ分
割し，これと検索要求を比べる手法，(3) 3Dモデル相互を高速に比較し検索を行うため，3D形状を直接ないし間
接に2値ベクトルとして表現し，これをハミング空間で高速に比較する複数の手法．

研究成果の概要（英文）：Aiming for a convenient and scalable sketch-based 3 D model retrieval 
system, we worked on the following three sub-goals; (1) A sketch-based 3D shape retrieval algorithm 
having an interactive sketch drawing assistance feature driven by sketch based image retrieval 
technology, (2) A part-based 3D shape retrieval algorithm that employs randomized volume subdivision
 by using numerous subvolumes having random position, orientation and size, (3) A fast 3D shape 
comparison algorithm by using binarized feature vector that are generated directly or indirectly 
from 3D shapes and compared in Hamming space.

研究分野： マルチメディア検索

キーワード： 3次元形状検索　スケッチ検索　3次元形状特徴　多様体学習　深層学習
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様 式 Ｃ－１９、Ｆ－１９－１、Ｚ－１９、ＣＫ－１９（共通） 

１．研究開始当初の背景 

3D モデル検索の要求はあるものの，実利用は
進んでいなかった．その主たる理由には以下の
ような制約がある．  
 
 3D モデル例示検索は非現実的：欲するモ

デルと十分に類似した 3D モデルは手元に
無い． 

 部分では探せない：全体ではなく，部分形
状の一致で検索したいのに，できない． 

 速度と精度がスケールしない：大規模デー
タベースでは速度も精度も不十分． 

 
3D モデルを検索しようとする場合，検索したい

3D モデルと十分に類似する形状の 3D モデルを
手元に持つことはむしろ例外である．スケッチに
よる検索は，多くの人が，手軽に，形（の 2 次元
投影）を指定して検索できる利点を備える．また，
タブレット等のタッチ入力デバイスが普及した現
在，スケッチ検索はその手軽さ，有用性を増して
きたといえる．  

スケッチによる3Dモデル検索の既存手法では，
3D モデルを，多視点（10～100 以上の視点）から，
（線画）スケッチと類似した2D画像にレンダリング
し，これをスケッチと比較する．3D モデルの 2D
画像化には，ある視点から見た 3D モデルの輪
郭，谷線，山線などをとらえた特徴稜線レンダリ
ングが多く用いられる．しかし，スケッチによる 3D
モデルの検索の検索精度は実用に程遠かった．
3D モデル検索の国際コンテスト SHREC では，
2012 年と 2013 年にスケッチによる 3D モデル検
索の部門があった．しかし，これらコンテストで成
績上位の手法も，その検索精度は平均の平均適
合度（mAP）で十数パーセントと低かった． 

 
 我々が 2013 年度に発表した機械学習に基

づく超ドメイン特徴多様体（CDMR）法［9］は，ス
ケッチ画像―3D モデルレンダリング画像間の類
似度に加え，スケッチ画像特徴間の類似度，3D
モデルレンダリング画像の類似度，をもとにスケ
ッチ画像ドメインと 3D モデルレンダリング画像ド
メインを統合した CDMR を教師なしで学習し，こ
の特徴多様体を用いてスケッチと 3D モデル（の
レンダリング画像）を比較する手法である．CDMR
法は SHREC 2013 スケッチ検索部門で 1 位の Li 
らの手法を凌ぐ精度を得た．しかし，CDMR 法の
検索精度も十分とは言えなかった． 

上記 2 つ目の課題である部分による検索は，
3D モデル検索の現実的利用シナリオでしばしば
要求される．例えば，とあるノート PC 筐体の複雑
な形を持つヒンジ部分と似た形状を持つ 3D モデ
ルを検索し，編集の上で再利用したい，というよう
な場合である． 

しかし，研究開始当初まで，部分検索に有効
な手法は提案されていなかった．検索要求となる
部分形状が与えられても，検索対象となる 3D モ
デルのどの部分（3 自由度）に，どんな向き（3 自
由度）で，どんなスケール（1 自由度）の部分形状
が含まれるのかわからない．データベース中の多
数の 3D モデルのそれぞれに対し，しらみつぶし
に 7 自由度の探索を行うのは計算量が非常に大
きくなる（図 2）．  

 

図 2．検索要求と比較すべき部分形状の数を，あ
る 3D モデル内の位置，スケール，向き，並びに
モデルの個数で列挙すると大きな数になる． 

上記の 3 つ目の課題は，3D モデル検索の精
度を保ちつつ速度を大幅に向上することである． 
2013 年時点で，3D モデルのデータベースは大
規模化しつつあり，Trimble 3D Warehouse では
すでに 1 千万のオーダの 3D モデルが蓄積され
ていた．これに対し当時の研究で用いられてい
たベンチマーク用のデータベースは高々1 千個
～1 万個の 3D モデルからなっていた．データベ
ースの 3D モデル数が 1 千万個を超えると，特徴
の格納する空間計算量，特徴比較の時間計算
量，が大きな問題となってくる．しかし，2013 年時
点の 3D モデル検索の研究は検索精度に注目し
ており，検索を効率化するための時間計算量，
空間計算量の改善はあまり意識されていなかっ
た．  
 

２．研究の目的 

本研究課題の目的は，手描きスケッチなどの
簡便な検索要求提示手法を用い，3D モデルを
その部分又は全体形状で比較し，大規模データ
ベースを対象とした，高精度かつ高速な，3D モ
デル検索手法の開発である． 

 

３．研究の方法 

上述の目的に向け，次の 3 つの具体的目標を
設定して研究を進めた. 

 
 スケッチ検索: 手描きスケッチと検索対象で

ある 3D モデルを線画としてレンダリングした
画像との隔たりは大きく，効果的な比較がで
きない．そこで，我々は，検索システムがリア

図 1．手描きのスケッチ（上）と，それらで検索されるべ

き 3D モデルの特徴稜線レンダリング画像（下）．スケッ

チとレンダリング画像の差が大きい場合も多い． 
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ルタイムで人のスケッチ描画を支援し，人の
描画を 3D モデルの線画レンダリング画像に
類似した描画に誘導する手法を研究した．  

 部分検索: 意味のある規模のデータベース，
例えば 3D モデル 10k 個以上の３D モデル
データベースを対象に，部分を検索要求と
して提示して形状類似検索を行うことができ
る手法を目指して研究を行った．  

 スケーラブルな検索: 意味のある規模，例え
ば 3D モデル 10k 個以上の３D モデルデー
タベースを対象に，部分を検索要求として提
示して形状類似検索を行うことができる手法
を目指して研究を行った．  

 

４．研究成果 

(1) スケッチ検索 
スケッチに基づいて 3D モデルを検索する際，

提案された殆どすべての手法において，3D モデ
ルを多視点からスケッチに類似した画像群をレン
ダリングし，これらとスケッチ画像を比較する．し
かし，スケッチ様レンダリング画像と人の描くスケ
ッチ画の間には差があることが多い．立体物を正
しく並行投影や透視投影で描くことは困難である．
自転車のように複雑な物体は，過って描かれるこ
とも多い．さらに，出来上がるスケッチは，ユーザ
の作画技術や作画スタイル，抽象化 (例えば手
足が棒状の人間など) などに大きく影響される．
必ずしも形が類似するとは限らないスケッチと 3D
モデルレンダリング画像をより高精度に比較する
ため，CDMR 法［9］等，機械学習を用いてスケッ
チの特徴と 3D モデル画像の特徴との比較を改
善する手法なども提案されてきた．しかしこれら
の手法の検索精度も十分とは言えない． 

そこで，我々は，リアルタイム描画支援により
人の描くスケッチ画を3Dモデルレンダリング画像
に近づけ，その結果としてスケッチと 3D モデルレ
ンダリング画像との比較の精度を高める，というこ
れまでになかったアプローチを提案した［学会発
表 1］．このアプローチによる 3D モデル検索の処
理手順を図 3 に示す． 

図 4 はプロトタイプ・システムの描画・検索イン
タフェースの画像である．左下の白い正方形の
区画が描画領域で，そこに検索したい3Dモデル
のスケッチを描く．ユーザがストローク（描線）を追
加するごとに，システムは，ユーザが作画中のス
ケッチの背景に，リアルタイムに（例えば 0.1 秒以
内に）手本となる「shadow (影)」を表示する．描画
領域の上には，描きかけのスケッチにから検索さ
れた影画像 4 枚が表示される．これら影画像は
データベース中に存在する 3D モデルから生成
された特徴稜線画像で，これらの中に欲しい 3D
モデルの稜線画像がある場合にはそれを選択し
て検索結果とすることもできる． 

図 5 に見るように，作画支援なしの場合に比べ，
提案手法で作画支援した場合のスケッチ画像は
3D モデルをレンダリングした画像に似た画像に
なる．3D モデル検索シナリオでの小規模な検索
実験で評価した結果，作画の改善による検索精
度の向上が認められた． 

 
図 3. スケッチ描画を支援する仕組みを持ったス

ケッチによる 3D モデル検索システムの構成．  

 

 

図 4． スケッチに 3D モデル検索のインタフェー
ス画面． 
 

 

 

 

(a) 支援なし (b) 支援あり (c) エッジ画像 

図 5. 作画支援なしの場合（a）に比べ，提案手法

による作画支援ありで得られたスケッチ（b）のほう

が 3D モデルを特徴稜線レンダリングした画像

（ｃ）に類似する． 
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(2) 部分検索 
部分形状を検索要求とする 3D モデル検索の

手法は，少数ではあるがこれまでにも提案されて
きた．しかし，それらはみな，大規模な 3D モデル
データベースの検索を対象にしたものではなく，
1 つの 3D モデル，ないし小規模（数十個程度）
の3Dモデル群を対象に，部分形状からなる検索
要求に類似した部分を探索する手法であった． 

我々が目指したのは，「小さくはない」3D モデ
ルデータベース，例えば 10k 個以上の 3D モデ
ルからなるデータベースを対象に，部分形状を
検索要求とした形状類似検索を行うことである．
しかし，すでに述べたように，力づくで部分を探
索すると場合の数が増え，時間計算量と空間計
算量が増大する．我々は，ランダムなアスペクト
比，大きさ，向きを持つ部分体積への分割と，こ
の部分体積の形状を記述するコンパクトな2値特
徴ベクトルを用いてこの問題の解決を試み，一
定の成果を得た．提案する Part-based 3D Model 
Retrieval by Randomized Sub-Volume 
Partitioning （P3D-RSVP，乱雑化部分体積分割
を用いた部分による 3D モデル検索）法［7］の処
理の流れを図 6 に示す． 

ポリゴンからなる 3D モデルはまず 16k 個の有
向点の集合に変換され，直方体のバウンディン
グボックスで囲まれる．次いで，点群モデルは，ラ
ンダムな向きと間隔を持つ 3×3×3 の格子で 27
個の部分体積に分割される．この分割はランダム
に 50 回繰り返され，1 モデル当たり合計 1,350 個
の 部 分 体 積 が 作 ら れ る ． こ の 分 割 処 理 を
Randomized Sub-Volume Partitioning (RSVP)と呼
ぶ．もし 50k 個の３D モデルからなるデータベー
スならば，全体で 68M 個の部分体積が作られる．
各々の部分体積は多数の SPFH 特徴を用いて
記述され，Super Vector Coding でエンコードされ，
統合されて部分体積当たり約 8k 次元の実数値
ベクトルとなる．この実数値特徴ベクトルはカーネ
ル PCA で 512 次元に圧縮した後，ITQ ハッシン
グで 512bit の 2 値特徴ベクトル写像される． 

2 値特徴ベクトル対の比較は Hamming 空間に
おいて Hamming 距離で行われる．Hamming 距
離は，最近の CPU の持つ bit 幅の広い SIMD 演
算命令と“1”ビット計数命令を組み合わせること
で非常に高速に計算できる． 

本手法を実験的に評価するにあたり，我々は，
評価用のデータベースを作成した．これまで，３
D モデルの部分検索を目的とした相応の規模
のデータベースが存在しなかったためである．先
行研究が存在しないために精度の比較はできな
いものの，いくつかの比較対象に比べて高い検
索速度と精度を得ることができた． 

時間計算量，空間計算量を評価したところ， 
50k 個の 3D モデルを含むデータベースにおい
て検索要求提示から 1.9 秒で検索が終了し，検
索処理の所要メモリ量は 4.0GByte であった．こ
れは十分に実用的な処理時間および所要メモリ
量である．クラスターPC や GPU を用いるなどして
処理の並列化，高速化を図ればより大きなデー
タベースに対する部分検索も可能であろう． 

図 7 は検索結果の例を示す．検索結果は左ほ

  

 

図7．検索結果の例．左端が検索要求，右側の8
個が検索結果である．検索結果は似たものほど
左側・上側にある．色は尤度を示し，赤いほど類
似度が高い．検索要求と検索対象モデルのどの
部分がマッチしているか色で確認できる． 
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図 6．P3D-RSVP 法［8］の処理の流れ．前処理と
して，データベース中の 3D モデルを，多様な位
置，スケール，向きを持つ Nv 個の部分体積に
分割する．各部分体積を記述する特徴は 2 進特
徴ベクトル（例えば 512bit）でコンパクトで，かつ
比較が非常に高速である． 

   



ど検索要求に近く，またチェックマークの付いた
検索結果が正解である．アリの前足を検索要求
とした場合もアリの 3D モデルが上位に来ており，
検索に成功していることがわかる．また，バイクの
ハンドル，ウマの足，等は，不正解ではあるが検
索要求に形が類似している． 
 
(3) スケーラブルな検索 
  スケーラブルな検索の技術は，上記の部分検
索において重要であった．検索要求である部分
形状と比較すべき検索対象の部分形状の数が
非常に多くなり，特徴比較の時間計算量，並び
に特徴格納のための空間計算量が大きくなるた
めである． 
  この問題に対し，我々は，2 値特徴ベクトルの
利用を試みた．2 値特徴ベクトルはビット列のた
めのコンパクトで，かつHamming距離を用いた類
似（距離）比較の演算が非常に高速であるという
特徴を持つ． 

我々が提案した超ドメイン特徴多様体（CDMR）
を用いたスケッチによる 3D モデル検索の手法［9］
は先行手法に比べて精度が高かったものの，
CDMR 上での距離比較に処理時間を要する欠
点があった．そこで，我々は，CDMR をハッシン
グによりハッシングにより 2 値特徴ベクトル空間に
写像し，高精度を維持したまま高速化を図る手
法を提案した［10］． 

また，我々はボクセル 3D データから，軽量な
計算により，2 値特徴ベクトルを直接抽出する手
法である３DORB を提案した［1］［8］．3DORB は
注目する立方体状の近傍（VOI）のボクセル値の
分布をもとに 3 次元回転の正規化を行う．次いで，
VOI 内のボクセル対の値の大小比較よりビット列
を得る．N 対のボクセル値比較で N bit の 2 値特
徴ベクトルが得られる（図 8）．3DORB の特徴抽
出処理は大小比較のみのため高速で，また 3 軸
回転の正規化により一定の回転不変性を持つ．
また，得られる特徴は 512bit 程度の 2 値特徴ベ
クトルであり，コンパクトである． 

 
 
3DORB にはいくつかの派生手法がある．例え

ば３DORBL では，ボクセル値のノイズの影響を
低減するため，1 対のボクセル値の比較に変え，
複数個のボクセル値の平均を対として大小比較
を行う（図 8）．抽出処理の手間が増えるものの３
DORBL のほうが 3DORB よりも検索精度が高い．  

  3D モデル検索のシナリオを用いて実験的

評価を行った結果，旧来よりも特徴ベクトル（2 値
特徴ベクトル）がコンパクト（例えば 256 次元で
256bit/特徴）で，かつ，抽出処理がより軽量であ
るにもかかわらず，旧来手法とほぼ同等の検索
精度が得られることが分かった． 

2 値特徴ベクトルを得る別のアプローチとして，

いったん実数値特徴ベクトルを求めたのち，何ら

かの手法でハッシングして 2 値特徴ベクトルに写

像する．高精度の実数値特徴に適用することで，

高精度の 2 値特徴ベクトルが得られることが期待

される．しかし，多くの場合，2 値ベクトルへの写

像によって情報損失があり，もとの実数値特徴ベ

クトルに比べて検索精度が低下することがあり，2

値ベクトルへの情報損失の少ない写像が求めら

れる． 

我々は，浅いニューラルネットワークである k-

Sparse Auto Encoder を用い，極力精度を落とさ

ず，実数値特徴ベクトルから 2 値特徴ベクトルへ

と写像する，SSB 法並びのその高速版である

fSSB 法を提案した［4］．3D モデルから多数の局

所特徴を抽出し，これらを 3D モデル当たり 1 つ

の特徴ベクトルに統合する手法で比較すると，局

所 特 徴が 実数 値 特徴 ベク ト ル で ある Super 

Vector （SV）法等にくらべ，SSB 法や fSSB 法の

局所特徴の集合が要するメモリ容量ははるかに

小さい［4］．例えば，3D モデル 1 つあたりの局所

特徴集合の格納に SV 法では 97.2Mbyte を要す

る の に 対 し ，  SSB 法 や fSSB 法 で は 高 々

0.04Mbyte で済む．それにも関わらず，SSB 法や

fSSB 法の検索精度は，SV 法や Fisher Vector 法，

Diffusion on Manifold 法[7]などと同等かそれ以上

の結果となった． 
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