
情報処理学会研究報告
IPSJ SIG Technical Report

不完全な部分観測情報に基づく
情報復元の曖昧さを表現する状況記述子の提案

福井 尚卿†1 松尾 直志†1 島田 伸敬†1

概要：人が状況を認識する時，不完全な情報しか観測できなかったとしても，欠けている情報も推定する
ことができる．また，新しい情報を入手することができれば，その情報を用いて適応的に認識を更新する
ことができる．昨今のディープラーニングとコンピュータビジョンの研究の成果により，大規模のデータ
セットを用いて精密なデータを用意しなくてもパフォーマンスが高い 3 次元再構成を行うことが可能に
なってきた，しかし，既存の手法では不完全な観測情報に対して確定的に推定を行うことが多く，情報が
不足している箇所を推定した際にどのように形状が補完されたのかや観測から得られた情報がどれくらい
の曖昧性を持っているのかを解釈できない．本研究では深層生成モデルの枠組みを用いて，部分観測から
全体像を復元する際の曖昧性を考慮した解釈容易な記述子空間を設計する手法を提案する．この手法は 3

次元再構成のみならず，復元に曖昧さを伴う問題に用いることができ，また複数の部分観測が得られる場
合はそれらを統合して，条件を満たした候補を明示的に生成することができる．

Situation Descriptor Expressing Ambiguity in Information Recovery
Based on Incomplete Partial Observation

Abstract: When a person recognizes a situation 3D scene etc., even if only incomplete information can be
observed, the missing part can be predicted. In addition, if new information is available, it can be used to
adaptively update recognition. Recent results of deep learning and computer vision research have made it
possible to perform high-performance 3D reconstruction using large datasets without strict parameters like
camera intrinsics and extrinsics etc. In previous methods, the estimate from incomplete observation is often
deterministically, it is not possible to interpret how the shape was complemented when estimating the part
where the information was lacking, and how ambiguous the estimate obtained from the observation was.
In this study, we propose a method for designing an easy-to-interpret descriptor space in consideration of
ambiguity when restoring the whole image from imcomplete partial observations using the framework of the
deep generative model. This method can be used not only for 3D reconstruction but also for problems with
ambiguity in 2D image restoration, and when multiple partial observations are obtained, they can explicitly
generate candidates meeted the conditions.

1. はじめに
1.1 研究背景
人間は初めて見る環境であっても，1枚のシーンから状
態の遷移を想起することができる．例えばテーブルのふち
にペットボトルが置かれている状況があるとする．それを
見た人はそれが不安定な状態であると理解するとともに指
で少し押すと下に落ちてしまうということを想像できるだ
ろう．このように人には力学方程式を解かずとも世界の状
態をシミュレートする「視覚的想像力」が備わっている．
†1 現在，立命館大学
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また近年，ロボットに関して産業用のみならず，人と寄り
添って生活をサポートするような用途でも研究が盛んで
ある．ロボットがより人間らしい判断をするためにはこの
「視覚的想像力」をコンピュータで表現することが不可欠
であり，重要性が高まっている．
福井らの研究 [1]では深層学習を用いて剛体の 2D画像
内運動をモデリングし，運動を予測するための枠組みを提
案した．また [2]では実世界を撮影した画像に適用するた
めの先駆けとして，3Dシミュレーションを使い作成した
データセットを用いて机の上に物体が乗っている状況下に
てその物体が落ちそうかそうでないかを推定するモデルを
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構築し，類似したものであれば実世界で撮影された画像に
おいても有効であると示すことができた．これらの研究の
課題として，単視点の奥行き情報が明示的ではない画像か
らではシーンの 3次元的な構造に関わる情報を取得するこ
とが難しい点があげられる．よって人間のように単視点の
情報だけでなく複数視点の情報を効率的に組み合わせて視
覚情報を処理することが 3次元的な構造を理解するために
重要であると考えられる．
このような課題を解決するための 3次元構造の理解に複

数視点から撮影された画像を用いる研究は古くから行われ
ている．Structure from Motion (SfM) [3]や Simultaneous

Localization and Mapping (SLAM) [4] などの古典的な手
法では幾何学的な制約を用いて 3次元構造の復元を試みて
いるが，多くの場合，十分にキャリブレーションされたカ
メラから撮影された画像と正確なパラメータが必要となり
ロバスト性に欠け，別視点から得られた画像同士の対応点
をとることができないような観測が不十分な部分について
は 3 次元構造の復元を行うことができないという課題が
ある．
近年では深層学習の普及により，大規模なデータセット

の可用性が高まり，ハードウェアのコストをかけずに撮影
した画像からでも 3次元再構成のパフォーマンスを向上さ
せることが可能になった．深層学習を用いた手法の利点と
して，情報が不足する部分を類推によって補って推定する
ことが可能である点が挙げられる．深層学習を用いた 3次
元再構成のステップとして，多くの手法では画像を 3次元
構造の記述子に変換する段階と記述子から 3次元構造に復
元する段階の 2段階に分けることができる [5]．また，深
層学習を用いて複数の視点画像から 3次元構造を復元する
いくつかの研究 [6] [7] [8]では，記述子や再構成された構
造を学習可能な関数を用いて統合することで視点ごとの特
徴を加味し 3次元構造を復元することができている．しか
し，これまでの深層学習ベースの手法において，画像から
得られた 3次元構造の記述子の解釈性には焦点を当ててお
らず，情報が不足している箇所を推定した際にどのように
形状が補完されたのか明にわからないという課題があり，
どの特徴がどれくらいの曖昧性を持っているのかを解釈す
ることが難しい．
これらを踏まえて，3次元復元問題は各視点から得られ

る不完全な部分情報から全体情報を復元する問題と言うこ
とができる．このような問題には 1つの観測からは復元先
が 1つに定まらないという性質があり，他に超解像やブレ
の補正なども同様の性質を持つ．本研究ではこれらの復元
に際して曖昧性を含む問題に対して，深層生成モデルの枠
組みを用いた手法を提案する．

1.2 研究概要
本研究では，これまでの深層学習ベースの手法に加え，

観測から得られた特徴ベクトルを 1つの記述子として扱う
のではなく Fig. 1のように一つの観測から，それと矛盾し
ない複数の状況を表す記述子集合を導くことを考える．記
述子集合として扱うことで別の観測情報から得られた記述
子集合と積集合をとって統合することが可能であり，定量
的に曖昧性を評価できる記述子空間を形成するための手法
について提案する．本手法を用いることで，不完全な観測
が与えられた時，その観測が復元に際してどのくらい曖昧
性を持っているか検討をつけることができ，それを補うよ
うな戦略を立てることでより効率的かつ高精度な状況復元
を行うことができると考えられる．本研究で提案する手法
について，3Dモデルのデータセットである ShapeNet [9]

を用いてレンダリング画像から 3Dモデルを再構成する実
験を行い，実験を通して本手法を用いた生成された 3次元
状況記述子集合の解釈性について評価を行う．また，3次
元再構成に限らず部分観測から状況を復元する問題として
画像の復元問題においても実験を行い，本研究で提案する
手法の有効性を確認する．

2. 提案手法
本研究では先に述べたように，部分観測情報を 1つ 1つ
が全体像に対応する記述子集合に変換し，他の部分情報に
由来する記述子集合と統合することができる解釈が容易な
記述子空間を形成するための手法について提案する．
まず復元したい状況 sを観測条件 θで観測 Tを行った結
果得られる部分観測は x = T(s, θ)と表せる．本研究で用
いる深層学習モデルでは，入力される xに対して，xの由
来である状況 sに対応するものを含む状況記述子 ξ の集合
に変換する写像 Encと状況記述子 ξから全体像 sを再生す
る写像 Decを最適化することを目指す．

2.1 用いる損失関数について
ここで，曖昧性を加味した再構成を行うための Encと

Decは以下の 3つの条件を満たすべきである．
( 1 ) 同じ状況を撮影した観測群からは，共通の状況記述子
を見つけられるべき (整合性)

( 2 ) この条件は全ての状況記述子 ξ ∈ Enc(x)について復
元した状況に対して適切な撮影パラメータを選べば x

と同じ情報が得られるべき (無矛盾性)

( 3 ) ξ ∈ Enc(x)は観測 xの元になった状況 sに対応する状
況記述子を含むべき (再生性)

これらを定式化し，最適化のために条件を満たすような損
失関数を設計する．
まず整合性に関する損失関数を考える．同じ状況を

撮影した観測群は共通の状況記述子を必ず持つべきと
いう条件を満たすため，ある状況 s 由来の n 個の観測
群 {xi|i = 1, ..., n} = {T(s, θi)|i = 1, ..., n} に対して
∩iEnc(xi) ̸= ∅ が成り立つべきである．記述子集合間の

2ⓒ 2021 Information Processing Society of Japan

Vol.2021-CVIM-225 No.1
2021/3/4



情報処理学会研究報告
IPSJ SIG Technical Report

図 1 Overall of Our Model

最短距離が 0以下になるような制約を加えることで条件を
満たすようにする．よって損失関数 Lo として以下のよう
に表すことができる．

Lo =
∑

i≤n,j≤n,i̸=j

mindist(Enc(xi),Enc(xj))

ここで mindist(X,Y )は集合 X,Y 間の最短距離で以下の
ように定義する．

mindist(X,Y ) = min{dist(x, y)|x ∈ X, y ∈ Y }

また dist(x, y)は記述子 x, y間のユークリッド距離である．
この損失は図 1 中の descriptors intersection loss に対応
する．
次に無矛盾性に関する損失関数を考える．ある状

況 s 由来の 1 つの観測 x = T(s, θ) が与えられた時，
∀ξ ∈ Enc(x) ∃θ′ s.t. x = T(Dec(ξ), θ′) が成り立つべき
である．全ての ∀ξ ∈ Enc(x)を評価に用いるのはできない
ので，近似計算として記述子集合 Enc(T(s, θ)) から m個
取り出した集合 {ξi|i = 1, ...,m}を用いて損失関数 Lc と
する．

Lc =
∑

i=1,...,m

||T(s, θ)− T(Dec(ξi), θ)||
m

最後に再生性に関する損失関数を考える．この条件はあ
る状況 s由来の 1つの観測 x = T(s, θ)が与えられた時，
∃ξ ∈ Enc(x) s.t. s = Dec(ξ) が成り立つべきである．よっ
て損失関数 Lr で表すことができる．

Lr = min{sdist(s,Dec(ξ))|ξ ∈ Enc(x)}

ξ ∈ Enc(x)の中で損失が最も小さいものを逆伝播すること
で曖昧性を許容することができる．また，ここでの sdistは

状況同士の距離である．この損失は図 1中の reconstruction

loss(compared with original scene)に対応する．
ここでのT(s, θ)はある状況 sを θで撮影する処理である．
また，この損失は図 1中の reconstruction loss(compared

with input observations)に対応する．
結果，ある状況 sが存在し，入力として {x} = {T(s, θ)}

が与えられた時，損失関数は以下のように表すことができ
る．W はそれぞれの損失に関する重みパラメータである．

L = WoLo +WcLc +WrLr

この損失関数を用いることで曖昧性を加味した復元が可
能な深層学習モデルを訓練することができる．

2.2 Lipschitz連続性に関する制約
しかし，ここまでの設定では状況記述子 ξ の空間の計
量については制限することができていない．制限しない
ことで，狭い記述子空間にいくらでも多様性のある状況
sを埋め込むことができてしまうため，∀ξ ∈ Enc(x) から
{ξi|i = 1, ..., n}をサンプリングした時，それらから得られ
た復元結果 {si|i = 1, ..., n} のいずれとも大きく異なる復
元結果が存在することが否定できない．また，記述子空間
上の距離が復元した状況のバリエーションと対応しないた
め，空間形状記述子の解釈が困難になる．そこで，状況記
述子 ξから全体像 sを再生する写像 Decに対して，以下の
ような明示的な Lipschitz定数 C についての Lipschitz連
続性を要求する．

dist(Dec(ξ1),Dec(ξ2)) ≤ C dist(ξ1, ξ2)

Lipschitz定数 C を定めることによって復元した状況の差
を記述子空間上での座標の距離として定量的に解釈でき
るようになる．本研究では Spectral Normalization [10] を
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図 2 Example data of MNIST dataset

図 3 Example data of Fashion MNIST dataset

Decの学習可能な重み行列に適用し，1-Lipschitz連続性を
実現する．

2.3 正則化による不自然な出力の抑制
2.1で述べたとおり，損失関数の設計として，正解に矛盾
しないように多様な出力を得るため，出力群の中に正解に
近いものが含まれているならばそれ以外は観測操作を行っ
た後の正解に一致する条件の元で人間から見て不自然な出
力結果が含まれる可能性がある．そのため，出力結果を抑
制するためのタスクごとに異なる正則化を用いなければい
けない場合がある．詳細に関してはそれぞれの実装の章で
述べる．

3. 実験
3.1 矩形で切り取られた部分画像からの全体画像の復元
本実験では，画像の一部を複数パターン矩形で切り取っ

たものを入力とし，画像の全体を復元するタスクを行う．
提案手法に対して，本手法を用いて生成された全体像の記
述子集合の解釈性について評価する．
3.1.1 用いるデータについて
本実験では MNIST データセット [11] と Fashion

MNIST [12] を用いて実験する．MNIST データセット
には図 2のような 0から 9までの手書き文字の画像が含
まれる．Fashion MNISTデータセットには図 3のような
様々な服飾品に関する画像が含まれる．どちらのデータ
セットに含まれる画像も大きさは 28× 28で白黒画像であ
る． MNIST・Fashion MNIST 共に学習データとテスト
データの分割はデータセットの提供元に従い行った．
3.1.2 実装
ここではある画像 s から切り取られた複数の矩形画像

{xi|i = 1, ..., n} = {T(s, θi)|i = 1, ..., n} が存在するとす
る．学習可能な関数Encは入力として {xi|i = 1, ..., n}をと
り，復元される画像を表現する記述子の集合 {Ξi|i = 1, ..., n}

を出力する．Encは 3層の CNNを重ねた後，CNNの出
力を {ci|i = 1, ..., n}と {ri|i = 1, ..., n}に変換する 2つの
1層の線形結合層から構成される．それぞれ ci と ri は 64

次元のベクトルである．記述子集合 Ξi が存在する空間の
区間は各次元 kの区間 [(ci,k − ri,k)/2, (ci,k + ri,k)/2]の直
積として表現する．ある矩形画像 xi に対して，区間の中
心 ci と区間の広さ ri を区間に持つ一様分布について考え，
サンプリングすることで記述子 ξiを得る．また，重複領域
∩nΞn の区間を持つ一様分布を考えることで，複数の矩形
画像に由来した記述子 ξをサンプリングすることができる．
∩nΞi の区間を持つ一様分布からサンプリングされた記

述子 ξは学習可能な関数Decに入力することで矩形を切り
取られる前の元画像を表す spred を出力する．一様分布か
らのサンプリングにはVariational Auto Encoder [13]と同
じく reparameterization trickを用いる．学習可能な関数
Decは 3層の逆 CNN層を用いて実装した．
深層学習モデルの最適化には，本実験では 2章で述べた

reconstruction loss(compared with original scene)で用い
る生成された状況と元になった状況との距離 sdictを平均
二乗誤差で計算する．また，reconstruction loss(compared

with input observations)も平均二乗誤差で計算する．
MNIST・FashionMNISTの両実験共に，最適化にはAdam

を用い 200epoch学習させ，学習率は 1e− 4，weight decay
のパラメータは 1e− 5を用いた．学習率は CosineAnneal-

ingLRを用いて最終的に 1e− 5まで減少させた．MNIST

の実験では元々 28× 28の大きさだったのを矩形に切り取
る際に 14× 14の大きさで切り取り，深層学習モデルに入
力する際は 28× 28に戻して用いた．Fashion MNISTの実
験では元々 28× 28の大きさだったのを 28/3× 28/3の大
きさで切り取り，深層学習モデルに入力する際は 28 × 28

に戻して用いた．

3.2 実験結果
MNISTでの複数の部分観測 {xi|i = 1, 2, 3} を逐次 Enc

に入力した時，新しい情報が得られるごとに推定する手書
き文字画像のバリエーションが絞り込まれていくことを図
4に示す．次に，Fashion MNISTでも同じく部分観測を逐
次入力した時，復元される画像のバリエーションが絞り込
まれていくことを図 5に示す．それぞれ結果の可視化は
testデータ (学習時に用いていないデータ)で行った．図 4

や図 5から，1つ 1つの入力からはわからなかった切り取
られた矩形以外の領域について，他の入力情報を使って正
解に近い画像を生成できている．また，1つの入力からは
確定できない復元領域は様々な形状を復元することができ
ており，曖昧性を表現することができている．

3.3 Lipschitz連続性についての分析
本研究で提案するモデルでは，Decにおいて入力と出力
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図 4 Output Variations for Input Images using MNIST

図 5 Output Variations for Input Images using Fashion MNIST

に 1-Lipschitz連続性が成立するようにし，記述子空間の
計量をモデルの出力空間の計量が離れすぎないように制限
する．
本章ではMNISTのデータを用いて Decの入力と出力の

関係が 1-Lipschitz連続性に近似できているかどうかを分
析した．2つの記述子 ξ1, ξ2間の距離 dxとそれらを入力と
したときの Decの出力 Dec(ξ1),Dec(ξ2)間の距離 dy の関
係について，dy/dx < 1が成立することが 1-Lipschitz連
続性が成立する条件である．図 6は 200パターンのデー
タごとに 50サンプル中の全ての組み合わせについて，出
力される画像間の距離と，記述子集合上の 2 サンプルの
距離の商を計算した．このように，大多数のデータでは

図 6 Visualization of 1-Lipschitz Continuous

図 7 Examples of ShapeNet Dataset

dy/dx < 1が成立していることから Decの入力と出力の関
係が 1-Lipschitz連続性が成立していることがわかる．

3.4 ShapeNetを用いた 3D再構成の実験
3.4.1 用いるデータについて
使用するデータセットとして，ShapeNetの中の Carカ

テゴリを用いて実験を行う．Carカテゴリの中には Fig. 7

のような車型物体の 3Dモデルが 10692通りあり，それぞ
れの 3Dモデルを 24通りの角度で Blenderを用いてレンダ
リングされた画像が含まれる．レンダリング画像は Choy

らの研究 [6]で用いられた物と同様である．レンダリング
された画像はグレースケール画像に変換して用いられる．
データセットは訓練用，検証用，test用に三等分して使用
した．
3.4.2 実装
ここではある 3次元状況 sに関する複数の 2次元の観測

{xi|i = 1, ..., n} = {T(s, θi)|i = 1, ..., n} が存在するとす
る．学習可能な関数 Encは入力として {xi|i = 1, ..., n}を
とり，3次元状況記述子集合 {Ξi|i = 1, ..., n}を出力する．
本実験に用いる実装では Encに resnet18 [14]と出力され
た特徴ベクトルを {ci|i = 1, ..., n}と {ri|i = 1, ..., n}に変
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換する 2つの 1層の線形結合層を用いる．それぞれ ci と
ri は 64次元のベクトルである．観測を統合する部分の実
装は 3.1.2で述べたものと同様である．
∩nΞi の区間を持つ一様分布からサンプリングされた 3

次元状況記述子 ξは学習可能な関数Decに入力することで
3次元状況を表す spred を出力する．学習可能な関数 Dec

には 3層の線形結合層とその出力を決められた点数の単位
球の面の結合情報を用いて変形させる関数が含まれている．
観測パラメータ θで 3次元状況 sを観測する操作 T(s, θ)

は微分可能レンダラーである DIB-Renderer [15]を用いて
実装する．
深層学習モデルの最適化には，本実験では 2 章で述べ

た reconstruction loss(compared with original scene)で用
いる生成された状況と元になった状況との距離 sdict を
Chamfer Distance [16]で計算する．また，reconstruction

loss(compared with input observations)は 3.1.2で述べた
ものと同様に平均二乗誤差で計算する．それに加えて 3次
元状況を生成する際に用いる正則化として，smoothness

loss [17]，laplacian loss [18]，edge length loss [19]を用いる．
訓練について，最適化には Adam [20]を用い，学習率の
初期値は 1e-5に設定して 200epoch学習させ，検証用デー
タセットにおいて最も損失が小さい重みを保存した．学習
率は CosineAnnealing [21]法を用い，200epochかけて学
習率が 1e-8になるように減衰させた．
3.4.3 実験結果
本実験では 2で提案した手法を用いて生成した 3D状況

記述子集合の解釈性について，ある 3次元状況 sに関する
複数の不完全な観測 {xi|i = 1, 2, 3} を逐次 Encに入力した
時，新しい情報が得られるごとに推定する 3次元状況のバ
リエーションが絞り込まれていくことを Fig. 8に示す．ま
た，Fig. 8に対応して，入力画像に対して生成された Enc

の出力である記述子集合の範囲を表す特徴ベクトルの平均
値 rmean と 3次元状況のバリエーションを表す指標 v3d の
変化を表に示す．

表 1 Evaluation of Output Variations for Input Images

v3d は v3d = trace(cov({Pi|i = 1...n})) と計算される．
ここで Pi はある 3次元状況 si を構成する頂点の 3次元座
標の集合であり，ここで covは共分散行列をとる計算を，
traceは共分散行列の対角要素の総和を表す．Fig. 8の例
を見ると，左から 2つめのような同じような視点から得ら
れた情報では記述子集合の重複領域は絞り込まれず，3つ
めの観測のような違う視点から得られた情報を用いるとそ

図 8 Output Variations for Input Images using ShapeNet

の画像で確定する領域に関するバリエーションが絞り込む
ことができている．また，Table 3.4.3から定量的に見ても
新しい情報が得られるごとに重複領域の大きさ・3次元状
況のバリエーションが絞り込まれていることがわかる．

4. おわりに
本研究では深層生成モデルの枠組みを用いて，不完全

な 2D観測情報から曖昧性を加味した 3次元再構成を行う
ための解釈容易な記述子空間を生成する手法を提案した．
ShapeNetの Carカテゴリを用いた実験では，新たな視点
情報が得られるごとに 3次元状況記述子の空間を更新し，
得られた情報に応じて生成する 3次元状況のバリエーショ
ンを絞りこむことができていることを確認することができ
た．また，2D画像における復元実験では使った実験では
提案手法で述べたように 1-Lipschigtz連続性が概ね成立し
ていることを示し，3次元再構成以外のタスクでも有効で
あることを示すことができた．今後の展望としては，他の
様々なカテゴリのデータセットでの実験や，視点情報や拡
大だけではなく，超解像のタスクや時間軸での情報復元な
ど様々な種類の情報復元に関する実験を行いたい．また，
既存手法との 3次元再構成の精度の比較や 3次元状況記述
子を用いた強化学習などの別タスクへの応用など行うこと
を目指す．
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