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特徴を保持した統計的形状モデル

若木 良介1,a) 延原 章平1,b) 西野 恒1,c)

概要：本研究では，物体の幾何的特徴を保持した統計的形状モデルの生成手法を提案する．統計的形状モ
デルの生成には，データ間での頂点の対応付けが必要となる．通常，これは一様な（形状の意味的な対応

を考慮しない）サンプリング等によって行われるため，その統計的形状モデルは特徴形状を精確に再現し

得ない．そこで我々は新たに，幾何的特徴量の自動位置合わせによる意味的対応付けに基づいた統計的形

状モデルを導出する．具体的には，まず 3次元形状の 2次元射影面上における法線画像の 2次元位置合わ

せを行う．次に，幾何的特徴の対応付けの取れたサンプリングを行い，固有値分解による基底計算を行う．

本研究では，車を例に取り，本手法の有用性を特徴的幾何形状の再現および補間精度を用いて実証した．

その結果，我々の手法は一様サンプリングを用いた場合と比較して，有意に特徴的幾何形状を保つことが

確認された．

1. はじめに

物体の 3次元形状復元の手法の 1つとして，統計的形状

モデルを用いた復元がある．これは複数の学習用形状デー

タを元に，形状を表現する空間（モデル）を生成し，その空

間上の点で表現される形状によって復元を行う手法である．

物体の 3次元形状復元には，インバースレンダリング [16]

をはじめとした様々な応用があり，それらが実用に供する

には，高い精度で形状が復元できることが求められる．

統計的形状モデルの生成に際しては，学習用データの頂

点数を揃える必要があるが，これは一般に，空間的に一様

なサンプリングによって行われることが多い．こうしたサ

ンプリングは，物体の特徴となる形状を考慮していない．

したがって，得られる 3次元統計的形状モデルは，物体の

概形こそ表現できるものの，特徴となる形状は失われてし

まうことが多く，精緻な物体形状復元の用途には向かない．

これは，比較的丸みを帯びた形状である自然物に対しては

まだしも，角の立った形状の多い人工物に対しては問題と

なる．

この問題に対処すべく，本研究では人工物として車を例

に挙げ，特徴となる幾何形状をより正確に表現できる形状

モデルを生成することを目的とする．具体的には，まず 3

次元空間で表現されるメッシュを 2次元平面上に射影し，

射影された 2次元平面で，物体表面の法線を元に生成され
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る特徴量画像の位置合わせを行う．次に，この位置合わせ

の結果を考慮したサンプリングを行う．これにより，同じ

インデックスで表される頂点が，全ての車で同じ形状的特

徴上の意味を持つ．その後に次元圧縮処理を行うことで，

エッジなどの幾何的特徴を保持した形状モデルを得ること

ができる．

2. 関連研究

形状の統一的な表現に関する既存研究としては，動物に

関するもの [15]や，人間に関するもの [17]，車に関するも

の [13]などがある．

動物の形状に関する研究では，パーツ分けされたテンプ

レートメッシュを用意し，学習用データの形状との一致度

やパーツの変形に対して定義された損失関数を最小化する

ように，テンプレートの変形を施す．これにより，テンプ

レートメッシュと同様にパーツ分けされた学習用データが

得られ，全学習用データ間での頂点の対応を取ることがで

きる．人間に関する研究では，胸部やへそなどの特徴点を

基準とした対応付けが考えられている．動物や人間の場合

は，どちらもその主な特徴となる形状が必ず共通で存在す

る（四足である等）ため，正確に対応を取ることが可能で

ある．しかし車のような人工物の場合は，特徴となる形状

が必ずしも共通して存在しているとは限らない．例えば車

ではフロントグリルの穴の数が車種によって異なりうる．

車に関する研究では，まず学習用データとなる各車に対

して，角となる 8頂点によって形成される 6面体を生成す

る．その後，面の分割と新規頂点の移動を繰り返すことに

よって，同じ頂点数を持つ学習用データ集合を生成する．

1ⓒ 2019 Information Processing Society of Japan

Vol.2019-CVIM-217 No.9
2019/5/30



情報処理学会研究報告
IPSJ SIG Technical Report

図 1 形状特徴を保持した統計的 3 次元形状モデルの生成フロー．

この手法は特徴となる共通形状を必要としない．しかし，

空間的に一様なサンプリングに近いものであるため，同じ

インデックスで表される頂点でも，学習用データによって

その形状的な意味上の場所は異なる．したがって，この手

法によって生成される統計的形状モデルは，物体の特徴と

なる幾何形状を保たない．

3. 提案手法

本研究で対象とするのは車の外装部分の形状であり，様々

な車種での形状の変化を表現する統計的 3次元形状モデル

を生成することが目的となる．本研究における手法の全体

図を図 1に示す．

3.1 学習用データの準備

必要となる学習用データメッシュは，車の外装のみの

メッシュである．しかし，データセットに含まれている

メッシュは，内装や装飾がついていたり，穴が空いていた

りするなどさまざまな問題がある．そのため，まずデータ

セット中のメッシュを，連続した 1枚の面で構成される外

装のみのメッシュに統一する．

また，得られる外装メッシュは車全体の形状を表すもの

であるが，本研究ではこれを 5つの部分メッシュ（前部，

右側部，左側部，後部，上部）に分割する．これによって，

特徴となる形状が些末にならず十分に表現されるようにな

り，また後に生成する特徴量画像において，形状の特徴と

なるエッジがよく表現されるようになる．後にこれらはそ

れぞれ 2次元平面に射影するため，部分メッシュがなるべ

く平面状になるよう分割することが好ましい．

具体的には，まず学習用データの車のメッシュ全てに対

して，内装・装飾の除去，及び穴の補修を行う (図 2(b))．

これらは手動で行う．次に，各メッシュ対して複数の視点

からの深度マップを取得し，マップ中の各点を 3次元空間

中に投影して点群に変換する (図 2(c))．その後，Poisson

Surface Reconstruction[6]を用いて外装のみの超高密度な

メッシュを得る．Poisson Surface Reconstructionとは，点

法線を持つ点群を入力として，頂点と面を持つメッシュを

出力する手法である．一度点群に変換することにより，元

のメッシュのトポロジによらず，すべてのメッシュが連続

した 1枚の面で構成される立体形状となる．この超高密度

なメッシュを直接用いると，後に行う平面展開や，特徴量

画像の生成において計算量が増えるため，メッシュの単純

化 [9][10]を施し，約 100000頂点のメッシュとして統一す

る (図 2(d))．

次に，得られたメッシュに対して手動で特徴点を与え，

その特徴点間を結ぶような，メッシュの辺をたどる最短経

路によってメッシュを分割する（図 3）．最短経路の探索

には Dijkstra法 [3]を用いる．

3.2 平面展開図における特徴量位置合わせ

3.2.1 部分メッシュの平面展開

分割された部分メッシュを，頂点同士の接続関係を保っ

たまま平面に展開する．このとき，2次元射影面上でのメッ

シュの各頂点について，元の 3次元空間上での座標と法線

を格納しておく．ここでは，2次元射影面上で，3次元座

標と 3次元法線の情報を持つ頂点が疎に分布している．こ

の疎な頂点の間を補間することにより，座標情報と法線情
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図 2 学習データの準備．(a):元データとなる車のメッシュ．(b):

内装・装飾などを取り除いたメッシュ．(c):(b) のメッシュ

に対して各方向から深度マップを取得し，統合して得られ

る点群．(d):(c) で得られた点群に対して，Poisson Surface

Reconstruction を施し，メッシュを再構成する．その後，約

100000 頂点となるようにメッシュの単純化を施す．

報を持った密な頂点集合を得ることができる．

部分メッシュの 2次元射影面への変換は，Mean Value

Coordinatesを用いた平面展開 [4][5]を基本とした手法を

用いて行う．ここでは，辺の長さが 1の正方形に平面展開

するものとし，平面を張る直交軸を (u, v)する．

メッシュに含まれる頂点は，部分メッシュ内での通し番

号（グローバルインデックス）か，部分頂点集合の中での

通し番号（ローカルインデックス）で表現する．ローカル

インデックスを用いる場合は都度明示する．初めに，メッ

シュの頂点 i, j を結ぶ辺を ei,j とし，全ての ei,j に対して

重み wi,j を定義する

wi,j =
tan

θi,j,0
2 + tan

θi,j,1
2

|ei,j |
. (1)

ただし，θi,j,0, θi,j,1 はそれぞれ，ei,j が含まれる三角形２

つの，ei,j に対する対角である．この wi,j を用いて，まず

部分メッシュの境界上の頂点の平面座標を決定する．

2次元射影面における正方形の四隅に配置する頂点のイ

ンデックスを a, b, c, dとする．この頂点は，第 3.1節で部

分メッシュの切り出しに用いた特徴点から選択する．ここ

で，頂点 a, bの 2次元座標をそれぞれ (0, 0), (1, 0)とする．

頂点 a, b間の切り出しの経路に含まれる頂点のインデック

スを a側から順に a, 1, . . . , k, bとしてローカルインデック

ス 1, . . . , k を定義すると，1, . . . , k の平面空間上での u座

標 u1, . . . , uk は，連立方程式

1
−w1,2

wa,1+w1,2
0 0

−w1,2

w1,2+w2,3
1

−w2,3

w1,2+w2,3
0

0
−w2,3

w2,3+w3,4
1 · · ·0

...

0 0 0 · · ·1





u1

u2

u3

...

uk



=



wa,1

wa,1+w1,2
× 0

0

0
...

wk,b

wk−1,k+wk,b
× 1


(2)

を解くことによって得られる．ただし，式 (2)の右辺は，

図 3 選択する特徴点と部分メッシュ分割の分割経路図．車１台あた

り 26箇所の特徴点を手動で選択した．分割は，Dijkstra法に

よって求められる特徴点間の最短経路によって行う．

第 1行が aの u座標が 0，第 k行が bの u座標が 1である

ことに由来し，残りの成分はすべて 0である．残りの辺に

ついても，同様の連立方程式を解くことによって頂点の座

標を決定する．

その後境界上にないすべての頂点 iに対して，ローカル

インデックス 1, . . . , N を与え，その頂点の座標 (ui, vi)を

求める．(ui, vi)は連立方程式

Au = b , (3)

u =


u1 v1
...

...

uN vN

 , (4)

を解くことにより得られる．ここで，A, bは次のようにし

て生成する．まずA = I, b = 0として初期化を行う (I は

単位行列)．次に，境界上にない全ての頂点 iについて，隣

接するすべての頂点となす辺の重みの総和をWi，隣接する

頂点のインデックスを j とする．その全ての j に対して，

(i) j が境界上の点であるとき

j はグローバルインデックスとし，

b[i, 0] ← b[i, 0] +
wi,j

Wi
uj , (5)

b[i, 1] ← b[i, 1] +
wi,j

Wi
vj , (6)

(uj , vj は前述の手順により既知)

(ii) j が境界上でない (内部の)点であるとき

j はローカルインデックスとし，

A[i, j]← A[i, j]− wi,j

Wi
, (7)

と値の更新を行う．ただし，[i, j]はその行列の i行 j 列成

分を表す．すべての頂点 iに対してこの処理を行い，求め

られたA, bに対して式 (3)を解くことで，頂点の射影平面

上での座標を決定する．

3.2.2 頂点情報の補間と特徴量画像の生成

平面に射影されたメッシュに対して，頂点と，座標・法

線情報の補間は，補間したい点が含まれるメッシュ上の三

角形に対して，重心座標系を用いて 3 頂点の値の重み付
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き和を取ることで行う．まず平面に射影したメッシュの頂

点のインデックスを iとし，その頂点がもつ 3次元座標を

xi = (xi, yi, zi)，3次元法線を ni = (nx
i , n

y
i , n

z
i )，平面空間

上での座標を P i = (ui, vi)とする．なお．3次元法線のノ

ルムは 1に正規化されているものとする．このとき，射影

平面上の任意の点 P の持つ 3次元座標 x，3次元法線 nを

x = w0xi + w1xj + w2xk , (8)

n = w0ni + w1nj + w2nk , (9)

とする．ただし，w0, w1, w2 は，S(P iP jP k) を三角形

P iP jP k の面積として，

w0 =
S(PP jP k)

S(P iP jP k)
, (10)

w1 =
S(P iPP k)

S(P iP jP k)
, (11)

w2 =
S(P iP jP )

S(P iP jP k)
, (12)

として求める．このとき，P i,P j ,P k は，メッシュに含ま

れる面の３頂点であり，かつ平面空間においてその面の内

部，もしくは辺上に P を含むものとする．

上記の方法により，車の台数分の平面展開図が得られる

が，異なる車の間では一般的に，同じ 2次元射影面上の座

標でも 3 次元空間上で指す形状的な意味上の位置は異な

る．これは，生成される形状モデルが特徴形状を保たない

原因となる．そこで，3次元法線によって定義される特徴

量画像を生成し，その位置合わせを行う．これにより，2

次元射影面上の任意の座標において，その 3次元空間上の

点がすべての車で形状的な意味が同一の場所を指すように

する．

特徴量画像の生成は以下のように行う．まず平面メッ

シュと同じ大きさの画像を考え，画素の射影平面上での座

標を P とする．式 (9)によって与えられる法線 nを用い

て，その画素の画素値 C = (b, g, r)を

C =
n+ 1

2
(∈ [0, 1]3) (13)

とし，これをすべての画素に対して求める．法線のノルム

は 1に正規化されていることから，その各成分は [−1, 1]の
範囲にある．したがって，C の各成分は [0, 1]の範囲にあ

る．このようにして得られる画像は図 4であり，3次元形

状における凹みの部分など，特徴となる形状をよく表現し

たものとなる．

3.2.3 特徴量画像の位置合わせ

得られた特徴量画像同士の位置合わせを行い，全頂点に

ついて形状的な意味上の対応付けを行う．位置合わせは，

1台の車の特徴量画像をテンプレートとし，他の特徴量画

像全てに，テンプレートと一致するような変形を施すこと

で行う．

ここで，画像の四隅は第 3.1節において手動で与えた特徴

図 4 部分メッシュとその特徴量画像．特徴量画像は，メッシュの特

徴となるエッジをよく表現している．

点であるため，意味上の対応付けは既に行われている．こ

れに伴って，画像の各辺も部分メッシュ同士の境界部分と

対応付けられており，この部分に関しては既に意味上の対

応関係が取られている．内部の点に関しては，フロントグ

リルの凹みなどの部分同士で意味上の対応関係を考えるこ

とができる．これら内部の点の位置合わせのために，まず

画像間の粗い対応点組を，Neural Best-Buddies (NBB)[7]

を用いて取得する．NBBとは，画像認識ネットワークで

ある VGG-19[12]を用いて，2枚の画像中の対応点組を取

得する手法である．対応点組が不足していたり，誤った対

応点組が存在したりしている場合は，これらを手動で修

正する．このとき，2枚の画像組 Is, It の四隅と各辺の各

画素及び NBBを用いて得られる内部の対応点の座標を，

(µs
i ,µ

t
i) = ((xs

i , y
s
i ), (x

t
i, y

t
i)) (以降「ランドマーク」と呼

ぶ．i = 1, . . . , N)とする．2画像の位置合わせは，エネル

ギー関数

E = wiEimg + wµEµ + (wdEdiv + wrErot) (14)

を最小化するように，一方の画像に 3次の Bスプライン変

形 [1]を施すことによって行う．ここで，Eimg は 2画像間

の二乗誤差，Eµはランドマーク座標の二乗誤差，Ediv, Erot

はそれぞれ変形の発散・回転に関する正則化項であり，

wi, wµ, wd, wrは各項の重みを決めるハイパーパラメータで

ある．画像から画像への変形のベクトル場を g : R2 → R2

とすると，具体的には，

Eimg =
∑
x,y

{It(x, y)− Is(g(x, y))}2 , (15)

Eµ =
1

N

N∑
i=1

|µs
i − g(µt

i)|
2 , (16)

Ediv =

∫
R2

|∇divg|2dxdy , (17)

Erot =

∫
R2

|∇rotg|2dxdy , (18)

である [1] [11]．位置合わせを行う際の Bスプライン変形

の制御点の数は，初めは 2× 2とし，エネルギー関数が収束
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した後に 8× 8として再度エネルギー関数の最小化を行う．

最後に，特徴量の位置合わせで得た変形のベクトル場 g

を用いて，同じ変形を射影平面上の頂点集合に施す．これ

によって，平面上のすべての点に形状的な意味上の対応付

けが行われる．

3.3 統計的 3次元形状モデルの生成

一般に統計的モデルは，すべての学習用データが同じ形

式である場合に生成することができる．今，第 3.2節での

処理によって，任意の 2次元射影面上の点が，全ての車に

対して同じ形状的意味上の場所を指している．したがって，

この 2次元射影面上で，適当なサンプリングを行うことで，

幾何的特徴を考慮しながらも，全データの頂点数を揃える

ことができる．なお統計的モデルの生成方法として，本研

究では主成分分析を用いる．

車の台数を M とし，各車 p に対して第 3.2 節で形状

的な意味上の対応付けが行われた状態の頂点集合から，

125 × 125 点，計 15625 点の頂点をサンプリングし，そ

の頂点集合を Ap とする．各車のパーツは，その中心が

車種によって様々であり統一されていないので，バウン

ディングボックスの中心が原点になるように中心化を行

う．中心化する前の車の頂点集合 Ap に含まれる頂点を

xp,i = (xp,i, yp,i, zp,i)，中心化した後の車の頂点集合Ac
pに

含まれる頂点を xc
p,i = (xc

p,i, y
c
p,i, z

c
p,i)とする．車 pのバウ

ンディングボックスの中心を xp = (xp, yp, zp)とすると，

xp =

(
mini(xp,i) + maxi(xp,i)

2

)
(19)

yp =

(
mini(yp,i) + maxi(yp,i)

2

)
(20)

zp =

(
mini(zp,i) + maxi(zp,i)

2

)
(21)

である．このとき，中心化した後の頂点の座標は，

xc
p,i = xp,i − xp (22)

として求められる．また，これを用いて車 pの頂点座標を

1行のベクトル dp で表すとする．すなわち，

dp = (xc
p,1, y

c
p,1, z

c
p,1, ..., x

c
p,N , ycp,N , zcp,N ) (23)

とする．ただし，N = 15625である．これをすべての車に

対して並べたものをデータ行列D，

D =


d1

...

dM

 , (24)

とする．また，全車の平均形状を d，

d =
1

M

M∑
i=1

di , (25)

とし，データ集合を中心化する

Dc = D −


d
...

d

 =


d1 − d

...

dM − d

 . (26)

こうして得られたDc に対して，

EΛE⊤ =
1

M
DcD

⊤
c (27)

なる正方行列 E = (v⊤
1 , ...,v

⊤
M ) ∈ RM×M と Λ =

diag(λ1, ..., λM )なる対角行列を考える．このとき

ui =
1√
Mλi

D⊤
c vi (∈ R3N ) (28)

として求められるuiを，第 i主成分ベクトルと言う．l ≤M

なる lに対して，{u1, ...,ul}によって張られる線形部分空
間が，統計的形状モデルとなる．特徴量位置合わせの結果，

この形状モデルはより車の幾何的形状に関する意味的特徴

の変化に着目していると言える．

3.4 形状復元

第 3.3節で得られた形状モデルはパーツごとの形状モデ

ルであるが，応用にあたって生成したい 3次元形状はパー

ツ単位の形状ではなく，全体形状である．全体形状の生成

にあたっては，まず各パーツを各々の形状モデルを用いて

生成する．次に，各パーツの 3次元位置を調整し，隣り合

うパーツの境界がなるべく一致するようにする．この状態

では，各パーツ同士は接続されておらず，ただ複数の部分

メッシュが 3次元空間上に置かれているだけである．全体

形状を 1つのメッシュにするための手法としては，各パー

ツの頂点だけを抜き出して点群集合とし，第 3.1節で用い

た Poisson Surface Reconstructionを施すなどが考えられ

る．他にも，Shrink Wrapping[8]という手法を用いること

も考えられる．

パーツ単位の復元は，そのパーツの形状モデルと，形状

を表現する重みベクトルw = (w1, . . . , wl)を用いて行うこ

とができる．具体的には，形状モデルの主成分ベクトル ui

と，データ平均 dを用いて，

dnew = w


u1

...

ul

+ d (29)

として，形状を得ることができる．

4. 評価実験

第 3節で述べた手法を元に，実際に形状モデルの生成を

行い，その評価を行う．第 4.1,4.2,4.3節では，ShapeNet[2]

の乗用車 30台分のメッシュデータを用い，第 3.1節で分割

したパーツのうち，前面部分についての形状モデルについ

て行う．第 4.4節では台数を増やし，42台で行う．実施し

た実験は以下の 4つである．
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図 5 位置合わせを行ってから生成した形状モデルの各主成分表現．

各主成分の重みの変化による形状の動きは，車の特徴となる

エッジ部分の動きとして現れる．

主成分空間の可視化

実際に得られる形状モデルがどのような形状表現を実現

しているかについて，主成分ごとの形状変化を観察し，定

性的評価を行う．

2台の車の中間表現

2台の車の重みベクトルの加重平均をとり，その重みに

よって表現される形状を可視化することにより，定性的評

価を行う．

中間形状の意味的妥当性

2台の車の中間形状が，位置合わせ後の特徴空間におい

て一定の特徴を示すか (意味の上での一貫性を持ち，車ら

しい形状を保つか)，定量的評価を行う．

全体形状表現

2台の車の中間形状に関して，部分メッシュ単位ではな

く全体メッシュの生成を行う．

4.1 主成分空間の可視化

求められた統計的形状モデルは，第 3.3節で述べたとお

り，主成分によって張られるデータ空間の線形部分空間で

ある．本節では，各主成分方向に沿って変化する形状を実

際に生成し，その特徴を観察する．また，第 3.2.3節の特

徴量位置合わせを行わずに頂点のサンプリングを行って

生成した形状モデルに対しても同様の実験を行い，両モデ

ルの比較を行う．主成分分析によって得られた，形状モデ

ルを張るベクトル組を u = (u1, . . . ,uM ) とし（ただし，

M = 30），重みベクトルw = (w1, . . . , wM )を，

wi = x (∈ [−ai, ai]) ,

wk = 0 (k ̸= i) ,

を満たす xにより変化させる．ただし aiは，第 i主成分の

重み係数 wi が学習用データ集合に対して [wmin
i , wmax

i ]の

範囲で値を取るとき，

ai = min(|wmin
i |, |wmax

i |) (30)

として求めるものとする．この wを式 (29)に適用するこ

とで，第 k主成分の変化に対して得られる形状を観察する．

第 1,第 2,第 3主成分の重みを変化させた場合の形状の

変化を図 5, 図 6に示す．いずれの主成分についても，位

図 6 位置合わせを行わずに生成した形状モデルの各主成分表現．各

主成分の重みの変化による形状の動きは，エッジの消失と発現

として現れる．

置合わせを行っていない場合は，穴のふちのエッジが一度

消失してから新たに別の部分にエッジとして現れる変形に

なっているが，位置合わせを行った場合は，穴のエッジを

常に保ちながらその形状を変化させていることがわかる．

これは，位置合わせを行った場合は各頂点が意味の上で同

じ場所に存在し続けるためである．より具体的には，穴の

ふちにあった頂点は，変形する過程の中でも常に穴のふち

にあるためである．

4.2 2台の車の中間表現

本実験では，形状モデルを生成するに当たって用いた車

のデータ 2台分に対して，その中間形状の変化を観察する

ことによって，特徴量位置合わせの有用性を検証する．2

台の車 A,B に対して，形状モデル上でこれを表現する重

みベクトルをそれぞれ wA,wB とする．これらを用いて，

wnew = (1− a)wA + awB (a ∈ [0, 1])

によってwnew を求め，これを式 (29)に適用することで中

間形状を得る．

用いた車と，これより得られた中間形状を図 7に示す．

位置合わせを行っていない場合は，頂点の意味上の位置が

穴の外部，穴のエッジ，穴の内部と変化するため，変形の中

間過程では穴の外部からエッジになる過程の頂点と，エッ

ジから穴の内部になる頂点が同時に存在する．その結果，

図 8の赤枠に見られるような，二重のエッジが現れること

から，形状的特徴の変化を適切に表現できていないことが

わかる．一方，位置合わせを行った場合は，変形のどの時

点においても穴のエッジは 1つであり，車の形状として自

然であることがわかる．

図 8 (A:B = 50:50)点における中間形状．赤枠の部分において，二

重のエッジ (エッジの重ね合わせ) が見られる．
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図 7 2 台の車の中間形状の推移．位置合わせありのモデルから得られる中間形状は，エッジ

の移動として現れるのに対し，位置合わせなしのモデルから得られる中間形状は，2つの

車のエッジの重ね合わせとして現れる．

4.3 中間形状の意味的妥当性

第 4.2節では，2台の車に対してその中間形状を観察す

ることにより，位置合わせありのモデルの方が，より車の

幾何的形状として適切な中間形状を表現できることを定性

的に確認した．本節では，その中間形状について特徴量画

像を再び生成し，2台の車の特徴量位置合わせ時の中間変

形を施す．その後，テンプレート特徴量画像との類似度を

測ることで，中間形状が車らしい特徴を保持しているかど

うか評価する．

図 9に実験の概要を示す．まず 2台の車A,Bの中間形状

データを両モデルより生成し，それを元に特徴量画像を生

成する．得られる特徴量画像は画像サイズが 125 × 125px

であるが，これをテンプレート特徴量画像と同じ大きさ

(500 × 500px)に拡大する．ここで，位置合わせありのモ

デルから生成された形状の特徴量画像は，既にテンプレー

トとの位置合わせが行われているが，位置合わせなしのモ

デルから生成された形状の特徴量画像は，テンプレートと

の位置合わせが行われていない．そこで，後者のモデルか

ら生成された特徴量画像に対しては，車 A,Bの位置合わ

せ時のベクトル場の平均を取り，その変形を施す．これに

よって，特徴量の 2次元的位置に関する条件を揃える．な

お，図 9における Rの文字は，テンプレート特徴量画像と

の位置合わせが行われている状態を示す．

学習用データ 30台に対し，そのすべての組み合わせにお

いて中間形状を生成し，図 9中の Similarity Aと Similarity

B を測る．類似度の測定には，周囲の画素値との相関に

よって評価を行う SSIM[14]を用いる．SSIMは [0, 1]の値

を取り，値が大きいほど 2画像の類似度が高いことを示す．

位置合わせありのモデルと，位置合わせなしのモデルの

それぞれに対して，類似度の平均と分散を表 1に示す．位

置合わせありのモデルから生成された中間形状の特徴量画

像の方が，テンプレート特徴量画像との平均類似度が高い

ことがわかる．すなわち，位置合わせありのモデルから得

られた中間形状の方が，より実在する車に近い形状特徴を

持つことが示された．

4.4 全体形状表現

ここでは，2台の車の中間形状に関して，全ての部分メッ

シュを統合し，１つの全体メッシュにする．全ての部分

メッシュが同じ 2台の車の中間表現である場合は，隣り合

う部分メッシュ同士の境界は完全に一致する．そこで，そ

れらを貼り合わせることで全体形状を生成することがで

きる．

図 10に，位置合わせを行ったモデルから生成される中

間表現の例を示す．いずれも実在しない架空の車であるが，

そのほとんどが車らしい形状となっていることがわかる．

5. 結論

本研究では，2次元射影面上における特徴量位置合わせ

を用いることによる，特徴的幾何形状を保った車の統計的

3次元形状モデルの生成手法について述べ，その定性的・

定量的評価を行った．

形状モデルの生成に際し，複数のデータ間で特徴量位置

合わせによって形状的な意味上の対応関係を取ることで，

その形状モデルから得られる新たな形状は，その形状モデ

ルのもととなった物体の特徴を保持することが確認できた．

特に，学習に用いたデータの中間形状においては，エッジ

の場所など，意味の上で中間と言うべき形状が得られ，学

習用データのカテゴリに属する物体として遜色ない形状が

得られることが確認できた．また，今回は車に対しての適

用であったが，同じカテゴリの物体に特徴となるような類

似形状がある場合は，本研究での提案手法によって，その

特徴を保った形状モデルを生成できることが見込まれる．

今後解決すべき課題としては，NBBだけでは十分な精

度が得られず，手動での修正が必須であることが挙げられ

る．本研究の展望としては，NBBに代わる，より高精度

で手動での修正が必要ない対応点探索アルゴリズムの構築

による，位置合わせの完全自動化が目標となる．
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図 9 中間形状特徴量画像とテンプレート特徴量画像の類似度測定

の概要．両モデルから生成されるメッシュ (頂点座標配列) の

特徴量画像を再構成し，位置合わせなしのモデルから生成され

るメッシュの特徴量画像に対しては，車 A,B それぞれの特徴

量位置合わせに用いた変形のベクトル場の平均を取り，変形を

施す．
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[5] Hormann, K., Lévy, B. and Sheffer, A.: Mesh parame-
terization: Theory and practice (2007).

[6] Kazhdan, M., Bolitho, M. and Hoppe, H.: Poisson
Surface Reconstruction, Proceedings of the Fourth Eu-
rographics Symposium on Geometry Processing, SGP

表 1 各モデルにおける，中間形状の特徴量画像とテンプレート特徴

量画像の類似度の平均と分散．

位置合わせなし 位置合わせあり

平均類似度 0.76481 0.80672

分散 0.02328 0.02516

’06, Aire-la-Ville, Switzerland, Switzerland, pp. 61–70
(2006).

[7] Kfir, A., Jing, L., Mingyi, S., Dani, L., Baoquan, C.
and Daniel, C.-O.: Neural Best-Buddies: Sparse Cross-
Domain Correspondence, ACM Transactions on Graph-
ics (TOG), Vol. 37, No. 4, p. 69 (2018).

[8] Kobbelt, L. P., Vorsatz, J., Labsik, U. and Seidel, H.-P.:
A shrink wrapping approach to remeshing polygonal sur-
faces, Computer Graphics Forum, Vol. 18, No. 3, Wiley
Online Library, pp. 119–130 (1999).

[9] Lindstrom, P. and Turk, G.: Fast and memory efficient
polygonal simplification, Visualization’98. Proceedings,
IEEE, pp. 279–286 (1998).

[10] Lindstrom, P. and Turk, G.: Evaluation of memoryless
simplification, IEEE Transactions on Visualization &
Computer Graphics, No. 2, pp. 98–115 (1999).

[11] Sánchez Sorzano, C., Thévenaz, P. and Unser, M.: Elas-
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図 10 中間表現の全体形状．いずれも形状モデルから生成された架空の車である．
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