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研究成果の概要（和文）：3 次元モデルは，機械設計，CG 画像制作，医療，あるいはゲームな

どの分野で広く用いられる．本研究課題では，爆発的に数が増えつつある 3 次元モデルを，そ

の形状および形状に付随する意味の類似性で比較し，検索し，分類して整理する技術の開発を

行った．本課題の主な成果としては，姿勢変化や変形を伴う 3 次元モデルを検索する手法，お

よび，3 次元モデルに意味ラベルとしてのテキストタグを自動付与し検索する手法の開発があ

げられる． 

研究成果の概要（英文）：3D shape models are everywhere; they found uses in mechanical 
design, game and CG content, medicine, and other areas. This research aimed to find 
means to compare, search, or classify 3D models based on shape and semantics associated 
with them. Research outcomes include a method to retrieve articulated and/or deformable 
3D models by shape and a method for auto-tagging 3D models so they can be retrieval by 
their semantic textual label. 
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１．研究開始当初の背景 
 

機械 CAD はもとより，ゲーム，医療など
の分野で 3 次元モデルが急速に広まり，その
数も爆発的に増えた．これに伴い，3 次元
（3D）モデルをその「内容」，特にその形状
に基づいて比較や検索する技術の必要性が
急速に高まっていた．3 次元モデルをその内
容で検索する研究は，画像のそれに比べて大
きく遅れ，2000 年ころに開始された． 

3 次元モデルの形状類似検索システムは，
ユーザが検索要求をシステムに与えること
で，検索要求の形状に類似する 3 次元モデル
をデータベースより検索し，検索結果をユー
ザに提示する．まず，前処理として，検索対
象となる 3次元モデルから形状特徴量を抽出
し，3 次元モデルと共にデータベース内に保
存しておく．ユーザから検索要求が与えられ
ると，システムは検索要求から前処理時と同
様の手法で形状特徴量を抽出する．ついで，
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検索要求から求められた形状特徴量と，前処
理時に計算しておいたデータベース内の全 3
次元モデルの形状特徴量との類似度計算を
行い，モデル間の類似度を求める． 後に，
求められた類似度を降順に並び替え，類似度
の大きいモデルから検索結果としてユーザ
に提示する． 

これまで，形の類似性による 3D モデル検
索の分野では主に， 

(1) 3D モデルをクエリとし， 
(2) 剛体を仮定して， 
(3) 意味や意図は考慮せず， 
(4) 形の全体で比較して， 

3D モデルを検索する手法についての研究が
なされてきた．その結果，3 次元モデル検索
の研究が始まった 2000 年ころに比べ，本課
題を開始する 2008 年ころまでに，上記のよ
うな「標準問題」の検索性能はかなり向上し
た．今や，タスクを限定すれば，実用になる
検索性能と処理時間が得られるようになり
つつある． 
 しかし，上記の「標準問題」から外れる問
題に関してはあまり研究されていなかった． 
 
２．研究の目的 
 

2007 年時点では，上記の「標準」条件の
うちいずれか 1つまたはそれ以上が満たされ
ない，以下のような「非標準」な 3 次元モデ
ル検索の研究が始まりつつあった．たとえば， 

(1) クエリが 3D モデル以外である.  
(2) 非剛体を前提とする． 
(3) 意味や意図を考慮する． 
(4) 形の部分で比較する． 

などである．本研究課題では，3 次元モデ
ル検索における（当時の）「非標準」な問題
に対する挑戦を行った．  
 
３．研究の方法 
 

上記の「非標準」問題のうち，3D モデル
以外をクエリとして用いる手法としては，た
とえば画像や 2次元スケッチをクエリに用い
る．画像や 2 次元スケッチを検索要求とする
3 次元モデル検索は 2007 年以前にも研究さ
れてきた．2 次元スケッチや画像に加えた新
たなクエリの種類としては，本研究課題で対
象とした，単一，または少数の視点からレン
ジスキャナで得た深さ画像や 3D メッシュを
クエリとする検索[5]がある． 
本研究課題では，意味をあらわすテキスト

タグを 3D モデルに（半）自動付与したうえ，
テキストをクエリとして提示し検索する手
法の研究もおこなった [4, 19]．3D モデルは

意味をもつテキスト・タグが持たないのが普
通であるが，タグを人力で付与するには大き
な手間と時間が必要となり，現実的ではない．
我々は，一部の 3 自伝モデルに人力でタグを
付与し，これらのタグを，形状の類似性に基
づいて自動で他の 3 次元モデルに伝播する，
自動タグ付けの手法を提案した． 
上記(2)の非剛体 3Dモデルを前提とした検

索は，本課題を開始する 2007 年以前にも研
究されていたが，検索性能は非常に低かった．
これも本研究課題で扱ったテーマの一つで
ある．非剛体の検索が実現されれば，人や動
物が姿勢変化して大域的な形は異なってい
ても，同じ（類似）と扱う，という点では，
より意味を反映した検索に結び付く． 

非剛体 3D モデルを対象とした大多数のア
ルゴリズムは，3D モデルとして「性質の良
い」形状表現，例えば閉じた多様体メッシュ
や B-Rep ソリッドモデルを仮定する．これに
対し，我々の手法は，深さ画像がレンダリン
グできさえすればどんな形状表現でも比
較・検索できる．多視点からレンダリングし
た画像で抽出した局所画像特徴の集合を用
いる手法により，非剛体（例えば，関節を持
ち姿勢変化する動物やタコのように全体が
変形する物体）の高い精度で検索できる [12, 
10, 7, 5, 18, 14, 学会 5, 学会 6, 学会 7]. 

意味や意図を考慮した検索は，2 次元画像
や 2 次元動画像では当たり前であるが，3D
モデル注目されていなかった．本課題は，い
わゆる「標準問題」の検索，上記の非剛体モ
デルの検索，テキストタグによる検索，など
を通じて，一貫して意味や意図を考慮した検
索を意識して研究を行ってきた[1, 2, 4, 6, 11, 
学会 1, 学会 3]．具体的には，教師なしの距
離尺度の学習による検索性能の改善，半教師
付きの多数意味クラスの一括学習，インタラ
クティブな適合度フィードバックによる意
図の学習などを研究してきた． 

後の，部分による比較は，2010 年現在
で少々の論文があるものの，これといって有
効な手法がない．本研究課題では，部分によ
る検索に重要な局所特徴の研究を進めた．ま
た，部分による検索の検索要求提示するため
に用いる目的で， 3D モデルを半教師つきで
セグメンテーションする手法について研究
を行った[学会 20]． 
 
４．研究成果 
 
 我々が も顕著な成果と考えるのは，検索
精度が高くかつ高速で，多様な形状表現を受
け付ける，非剛体 3D モデル検索手法の開発
である．従来の手法では困難であった姿勢変
化または帯域変形する非剛体 3D モデルの検
索を，ポリゴンスープを含む多様な 3D モデ
ル表現に対して実現した． 



 

 

Chen らの Light Field Descriptor (LFD)
法[参考 1]に代表される，多視点からの画像
から大域的な見かけの特徴群を抽出する手
法は，3D モデルの形状表現に左右されず，か
つ，検索性能が高い特長がある．しかし，こ
れらの大域的な特徴を用いた手法は，関節を
持ち姿勢変化する動物のモデルなど，非剛体
3D モデルを適切に比較することができなか
った．大域的変形や姿勢変化を経た 3D モデ
ルは，元のモデルと異なるとされてしまうた
めである． 
 そこで我々は，多視点からの見かけのアプ
ローチに基づきつつ，1 視点で 1 つの大域的
特徴の代わりに，1視点で 100 個～3k 個，3D
モデル1つでは1k個～15k個程度の特徴を用
いたBF-SSIFT法[12]と，その改良版BF-DSIFT
法[7]を提案した．図 1に処理の流れを示す．
図 2は，42 個の視点の 1つから抽出した局所
特徴の例を示す．同じ画像から，S-SIFT では
顕著点で 38 個，DSIFT ランダムに 304 個の特
徴を抽出する．提案手法ではこのような特徴
を 42 視点分まとめて利用する．局所特徴と
して用いたのは，David Lowe が提案した
Scale Invariant Feature Transform （SIFT）
[参考 2]である．SIFT は，画像中で注目すべ
き顕著点を多重解像度・多重スケール空間に
おいて検出し，その顕著点において回転・ス
ケール・平行移動などの幾何変換に不変な局
所特徴を抽出する．顕著点検出を持つ SIFT
をそのまま用いたのが S-SIFT 法である．こ
れに対し D-SIFT では，局所特徴の中心をラ
ンダムな位置に密に配置し多数の（顕著点検
出無しの）SIFT 局所特徴を抽出する．性能評
価実験の結果，D-SIFT のほうが高い検索性能
を得ることができた． 

ただ，変形のため個別の対応がとれない前
提でこれだけの数の局所特徴集合を比較す
ると計算量が非常に大きくなり，要素数の多
いデータベースの検索は不可能である．そこ
で，我々は，Bag-of-Features（BoF）または
Bag-of-visual Words と呼ばれる手法[参考
3]を用い，多数の局所特徴を 3D モデルあた
り 1 個の特徴ベクトルに統合した．BoF を 3
次元モデル検索に適用したのは我々の知る
限り世界で初である．これにより，3D モデル
対の類似比較が効率的に行えるようになっ
た．さらに，数千個のデータベースで 3D モ
デル提示から検索終了まで数秒以下，という
検索時間を実現するため，レンダリング，画
像局所特徴の抽出，特徴の比較，などの処理
に GPU（Graphics Processing Unit）導入し
た．また，局所特徴のクラスタリングは
k-means 法が，またそのクラスタリングで得
られた結果への局所特徴のベクトル量子化
には単純な探索またはその k-d木などの空間
データ構造のよる効率化が用いられること
が多い．我々は Extremely Randomized Tree

法[参考 4]を用いてクラスタリングおよびベ
クトル量子化の双方の処理を一括して高速
化することに成功した． 

 

 
我々は，BF-DSIFT 法で得られる特徴ベクト

ルに対し教師付きの非線形な次元削減を施
し，検索性能を低下させずに，より大きなデ
ータベースを高速に検索することを試みた．
我々の用いたのは，特徴を結ぶグラフに基づ
く，近傍を保存する，多様体に基づく非線
形・教師無しの次元削減手法（Unsupervised 
Dimension Reduction, UDR）（Locally Linear 
Embedding（LLE）法[参考 5]など）と，それ
に 基 づ く 半 教 師 付 き の 次 元 削 減 手 法
（ Semi-supervised Dimension Reduction, 
SSDR）である[2]．その結果，学習に要する
時間を 1ケタほど低下させ，かつ，検索性能
を有意に向上させることができた実験に用
いたデータベースの一つ，Princeton Shape 
Benchmark（PSB）は，含まれる形状モデルが
多様である，907 モデルに 93 個のクラスラベ
ルが付けられている，などの理由で学習が難
しいとされている．図 3に示すように，この
PSB において，BF-DSIFT 単体では 44.6％だっ
た R-Precision を，SSDR の結果，65.6％まで
向上させ，かつ，3 万次元の特徴を 100 次元
前後まで次元削減することができた． 

図 2． 1 視点分の画像から，画像ごと 300 個程
度密に抽出した SSIFT（左）と BF-DSIFT（右）の
局所特徴の例．提案手法ではこのような特徴を
42 視点分まとめて利用する． 
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図 1． BF-DSIFT 法では多視点からレンダリン

グした画像から密に抽出した多数（モデル当た

り>10k）の 2 次元画像局所特徴を用いて 3D モ

デルを比較する[7, 12]． 
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図 3．半教師付き次元削減 SSDR により，
BF-DSIFT の検索性能（横軸 R-Precision）が
44.6%から 65.6％に上昇．（PSB データベース） 
 

特徴量を比較する距離空間の距離を教師
なしで学習し検索性能を改善する手法とし
ては，上記の LLE 法のほかに，Manifold 
Ranking（MR）法[参考 6]がある．われわれは
MR 法を BF-DSIFT で得られた特徴に適用し，
検索性能を高めることに成功した[1]． 

これらの学習アルゴリズムの課題は，学習
に要する時間・空間計算量である．上記の LLE
は，特徴の次元と学習サンプル数の積で処理
時間が決まる．また， MR 法の計算量は，ほ
ぼデータサンプル数の２乗に比例する．大き
なデータベースには適用するためには，これ
らの学習アルゴリズムを改良し，スケーラブ
ルにする必要がある． 

 
図4．SHREC 2010のNon-Rigid Trackの結果．

図の右上程検索性能が高い．われわれの手法

は“Ohbuchi-”で始まる 2 つ． 
 
我々は BF-DSIFT 法に MR法による距離空間

の学習を組み合わせ，2010 年度の 3D モデル
検 索 の 国 際 コ ン テ ス ト で あ る SHape 
Retrieval Contest（SHREC）2010 の Non-rigid 
3D（非剛体 3D）トラックに参加した．その結
果，検索性能では同着 1位となった（図 4の
“Ohbuchi-MR-BF-DSIFT-E”．）われわれの手
法の処理速度は他の手法の役 10 倍程度高速
であった．たとえば，約 1000 要素のデータ
ベースの検索に，3D モデルの提示から，類似
度でランク付けされた 1000 個のモデルを返
すまで 2～3 秒である．もう一つ強調してお
きたいのは，検索性能で同着一位となった手
法が扱える形状表現が「素性の良い」閉じた

多様体メッシュに限られるのに対し，我々の
手法はポリゴンスープを含む「素性の悪い」
形状表現を用いた 3D モデルに対しても適用
できる点である． 
近年，レンジスキャナなどで単一（または

少数）の視点から獲得した 3次元モデルのセ

グメンテーション，検索，物体認識，などの

要求が高まっている．単一視点の深さデータ

を生成する LIDAR や，自律ロボットのレーザ

ーレンジスキャナなどが普及してきたため

である．こうした要求を反映して，2010 年の

SHREC では，単一の視点からレーザーレンジ

スキャナで獲得した 3次元メッシュモデルを

クエリとし，類似する 3次元モデルを検索す

る Range Scan トラックが開催された．同ト

ラックでは，図 4に示すようなクエリを用い

て検索を行う．これらのクエリでは，視点に

応じて見えない面（視線ベクトルに平行な面，

視点から不可視な面），幾何および位相ノイ

ズなどがある． 

我々は BF-DSIFT 法を変更し，BF-DSIFT 法

に対してクエリの幾何・位相ノイズを低減す

る前処理の追加，距離計算手法の変更，など

の変更を加えた P-BF-DSIFT 法[5]を用いて

SHREC 2010 の Range Scan トラックに参加し

た．図 6 はその結果で，手法の名前に

BF-DSIFT-E が付いているのが我々の手法で

ある．参加は 2チームであったが，大差で勝

利を収めた．  
  他のマルチメディア検索と同様，3D モデル
検索においても，意味（永続的で広く共有さ
れる）や意図（検索セッションごと，など短
時間に個別のユーザが持つ）を検索結果に反
映させるのは重要である．本研究課題におい
ても，われわれは，意味や意図を反映した 3D
モデルの検索について研究を行った [2, 4, 
6, 11] 
かつて，「意味的」な 3Dモデル検索の手法

として，意図を反映させるために，1 つの意
味カテゴリを適合度フィードバックで学習
させる手法しかなかった．われわれは 2007
年，教師付きおよび半教師付き学習を用い，
事前に（オフラインで）一括して多数の（100
程度）の意味カテゴリの学習に成功した．今
回この手法を BF-DSIFT に適用した結果，
BF-DSIFT の検索性能（R-Precision）が 44.6%

図 5．単一視点から獲得した距離画像をメ

ッシュ化して得たクエリ 3D モデルの例． 



 

 

から 65.6％に上昇した（図 3)． 
さらに，この半教師付き学習を用いた複数

意味クラスの事前学習と，適合度フィードバ
ックを用いた意図の学習を組み合わせるこ
とで，適合度フィードバック単体よりも優位
に高い性能を得ることができた[11]． 

 

 
図 6． SHREC2010 Range Scan トラックの結果． 
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