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3次元形状位置合わせにおける
進化計算アルゴリズムの比較検討と全周復元への応用
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概要：本研究では，手動で初期位置を与えなくても 3次元物体の全周形状を復元できる方式を提案する．
全周形状の復元は，2形状間でのペアワイズな位置合わせを，計測位置が隣接するすべての形状間で順次
行う方法が考えられる．この場合，途中で 1度でも位置合わせに失敗すると，全周形状を復元することが
できない．計測した全形状を同時に位置合わせする方法もあるが，次元数が膨大になるため最適化が困難
である．このため，本研究ではまず，ペアワイズの位置合わせに対して，パラメータの調整が不要な自己
適応型差分進化法（jDE）が優れていることを示す．また，提案する方式は，全周形状復元の問題設定を積
極的に活用し，探索範囲を限定して jDEを適用することで安定したペアワイズ位置合わせが可能である．
さらに，1つまでの誤ったペアワイズ位置合わせを検知し，訂正することができる．実験により，プロジェ
クタカメラシステムで得られた実計測データに対して，全自動での全周形状復元を安定して行えることを
確認した．
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Abstract: This paper proposes an entire shape reconstruction method which does not require an initial po-
sition adjusted by hand. Entire shape reconstruction contains its peculiar difficulties; Even just one error of
pairwise registration causes a failure of an entire shape reconstruction. Even when no failures occur during all
of the pair-wise registration, the last and first shape objects cannot be precisely matched due to accumulated
errors. The proposed method uses Self-Adaptive Differential Evolution (jDE) which does not require control
parameter tuning and shows good search performance for pair-wise registration. In addition, considering
conditions of entire shape reconstruction, the proposed method reduces a range of variables for rotation,
which allows to prevent premature convergence to local optima, and corrects one of pair-wise registration
errors. Experimental results showed that jDE showed better, more robust search performance than other
evolutionary computation algorithms, and that the proposed method could reconstruct the entire shape from
actually measured depth images captured by a projector-camera system.
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1. はじめに

近年，3次元形状の計測や取得方法は大幅な進歩をとげ

ており，医療やエンタテイメント，文化財保護の分野で 3

次元計測，表示技術の利用は増加の一途をたどっている．

このため，レンジセンサによる形状取得が広く行われてい

るが，レンジセンサは 1度に全周を取得できないため，複

数の視点から計測した形状の位置合わせが必要である．

2形状間の位置合わせ問題は，大域的位置合わせと，詳

細な位置合わせに大別される（表 1）．前者は，相対位置

関係が完全に未知の状態から，詳細な位置合わせが可能に

なるところまで大まかに位置を合わせることを目的とす

る．後者は，周辺に正解の形状があることを前提として，

詳細に位置を合わせることを目的とする．詳細な位置合わ

せは，Iterative Closest Point（ICP）[1]などいくつか代表

的な手法が知られており，ある程度解決されたと考えられ

ている．一方で前者で有効な手法は確立されておらず，現

在も多くの研究が行われている．

大域的な位置合わせ方式は，マッチングベースとパラ

メータベースの方式に大別できる．マッチングベースは，

3次元形状の形状特徴などを利用して大まかな位置・姿勢

を推定する [2]．しかし，この手法では 3次元形状の種類に

よってアルゴリズムを変更する必要があるほか，視点変化

や計測ノイズによって安定した特徴を取得できない場合が

ある．そのため，現状では大域的な位置合わせを手作業に

頼っている場合が多い．

マッチングベースの問題を解決するために，パラメータ

ベースの方式として，メタヒューリスティクスを用いた位

置合わせ手法が研究されている [3]．これは，形状の位置

および姿勢を直接推定するため，形状の種類によらない位

置合わせが可能である．また，計測環境にロバストである

ことが報告されている．位置合わせに適用された進化計算

の具体例として，Genetic Algorithm（GA）[4], [5], [6]や

Particle Swarm Optimizaiton（PSO）[7], [8]，Differential

Evolution（DE）[9]などがあげられる [3]．これらの方式は

問題インスタンスごとに有効なパラメータが異なることが

あるため，パラメータ調整が必要とされる．

近年，安価な 3次元プリンタやKinectなどの安価な 3次

元スキャナが広く普及しつつあり，対象物体の全周形状復

元の需要が高まっている．全周形状の位置合わせには，2

形状間で位置合わせを行う場合と異なる問題がある．1つ

の方法として，2形状間で位置合わせをペアワイズに行っ

ていき，1周することが考えられる．この場合，途中で 1度

でも位置合わせに失敗すると，全周位置合わせが失敗とな

る．さらに，大きな失敗がない場合でも，誤差が蓄積され

てしまうため，最後に位置を決定した形状と最初に固定し

た形状がずれてしまうという問題がある．このため，すべ

ての形状を 1度に最適化することも考えられる．しかし，

表 1 位置合わせ方式の分類

Table 1 Taxonomy of 3D registration.

大域的位置合わせ 詳細位置合わせ

マッチング
形状特徴 [2] ICP [1]

ベース

パラメータ 進化計算 [3], [5], [6], [8], [10], [11], [12], [13]
SIM [6]

ベース 焼き鈍し法 [14]

推定するパラメータが多すぎることから，詳細な位置合わ

せのみを行う Surface Interpretation Measure（SIM）[6]が

提案されている程度であり，全周形状の大域的位置合わせ

問題には，現在のところ有効な解決策が存在していない．

本研究では，複数視点から計測した 3次元形状を入力し，

人手による初期位置合わせを必要とせずに全自動で 3次元

の全周形状を復元する方式を提案する．目的を全周形状復

元に限定し，計測した形状の隣接関係を利用することで，2

形状間の位置合わせを逐次的に行う方法であっても，位置

合わせの失敗や誤差の蓄積を抑えることができ，すべての

形状を同時に最適化する場合と比べて，問題の探索空間の

爆発的な増大を抑えることができる．提案する方式は，パ

ラメータの調整が不要で頑健な進化計算の 1つである自己

適応型差分進化法（Self-Adaptive Differential Evolution:

jDE）[15]を用いたペアワイズの位置合わせ法，および，全

周形状復元であることを利用したペアワイズ位置合わせの

誤りの検出および訂正法の 2つから構成される．本論文で

は，仮想物体から作成したシミュレーションデータ，およ

び，実物体を計測して得た実データを用いて，提案する方

式の有効性を検証する．

本論文の貢献は以下のとおりである．

• ペアワイズ位置合わせの問題において従来は適用さ
れていない，分散共分散行列の適合に基づく進化戦略

（Covariance Matrix Adaptation Evolution Strategy:

CMA-ES），jDEの進化計算アルゴリズムを比較し，パ

ラメータの調整が事実上不要な jDEが優れていること

を示す．

• 提案する方式は，全周形状復元の問題設定を積極的に
活用し，探索範囲を狭めることで安定してペアワイズ

位置合わせが可能である．

• 同様に，全周形状復元の問題設定に基づき，1つまで

の誤ったペアワイズ位置合わせを検知し，訂正できる．

• プロジェクタカメラシステムで計測した実データに対
して，提案する方式が計測物体の全周形状を復元でき

ることを示す．

2. 研究分野の概要

2.1 3次元計測と位置合わせ問題

近年の代表的なアクティブ 3次元計測法として，レーザ

を用いる方法や，プロジェクタカメラシステムを用いる方

法がある．レーザを用いる方式は，光源から出た光が計測
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対象物体で反射し，センサに届くまでの飛行時間を計測す

ることにより，対象物体の 3次元点群情報を正確に取得す

る [16]．これは，広い範囲を高精度に計測できる利点があ

る反面，計測に時間がかかる．一方で，プロジェクタカメ

ラシステムを用いる方式は，プロジェクタから投影される

画像に各画素位置を同定するための情報をパターンとして

コード化し埋め込む（パターン化コード法）ことで，計測

画像から 3次元計測を行う [17]．この方式は，比較的短時

間で高精度に計測できるため，計測範囲が狭い場合に現在

幅広く利用されている．本論文でも，実験においては後者

のプロジェクタカメラシステムを用いる方法を利用した．

一般に，物体の 3次元形状を取得する際は，1度の計測の

みで対象物体全体の形状を取得することは困難であり，計

測位置および角度を変えて複数回の計測を行う．よって，

物体全体の形状を取得するために，計測結果として得られ

る 3次元形状どうしをつなぎ合わせる必要がある．2個の

3次元形状を正確につなぎ合わせる問題は 3次元形状の位

置合わせ問題と呼ばれ，形状間の，並進，回転の相対的な

正しい位置関係，すなわち剛体変換行列を推定する問題で

ある．

2.2 位置合わせ問題の解法

3次元形状位置合わせ問題の解法は，マッチングベース

とパラメータベースの 2 種類に大別される．マッチング

ベースの位置合わせは，位置合わせの代表的な手法である

ICP [1], [18]や形状特徴を用いた手法が該当する．これら

の手法では，設計変数を 2形状間の対応点の組合せと定義

し，対応点の組から剛体変換行列を推定する．ICPは，初

期位置への依存度合いが強く，局所解に陥りやすいため，

大域的な位置合わせが必要である．

パラメータベースの位置合わせは，設計変数として並進

と回転を定義し，並進と回転から剛体変換行列を算出し正

しい位置関係を推定する方法である．これまでに進化計算

を用いる方法 [3]や，焼き鈍し法 [14]を利用する方法が提

案されている．これらの手法は初期位置の推定が不要であ

る，計測によって発生するノイズに強いなどの利点を持

つ [19]．

Santamaŕıaら [3]は 2形状間の大域的な位置合わせのた

めに進化計算を適用し，アルゴリズムの性能評価を行った．

また，He [5]，Chowら [10]，Lomonosovら [11]は実数値GA

に局所探索を組み合わせて高速化を行った．Wachowiak

ら [8] は，改良した PSO を位置合わせ問題に適用した．

Cordónら [12]は Scatter Search [13]を用いて探索空間を

大まかに分割する方式を提案している．上記の先行研究で

は，様々な進化計算アルゴリズムを用いているものの，局

所探索の組合せなどによりアルゴリズムのパラメータが増

えてしまうという問題がある．

2.3 全周形状復元

3個以上の計測形状の位置関係を同時に最適化し，全周

形状を復元する方法も提案されている．

Neugebauerら [20]は，大域的な位置合わせがされてい

るオブジェクトどうしの詳細な位置合わせとして，マッチ

ングベースの同時位置合わせ手法を提案した．すべてのオ

ブジェクト間で対応点を探索し，全対応点の誤差を最小化

する変換を行うことで全周形状の復元を行った．

Silvaら [19]は，初期位置合わせとして従来の目的関数

を解き，詳細位置合わせとして表面形状に着目した目的関

数を，GAで解く方式を提案している．また，全周形状の

品質向上を目的として，全周形状復元を行い，得られたオ

ブジェクトの表面の凹凸を最小化することで品質を高めて

いる．

上記の方式はいずれも大域的な位置合わせが行われた後

の詳細な位置合わせを行う方式である．本論文で提案する

方式は，ペアワイズで大域的な位置合わせを行うことで全

周形状復元を行う方式であり，上記の方式とは役割が異な

る．上記の方式を提案する方式の後処理として利用するこ

とも可能である．

2.4 最近傍探索

2形状間の類似度を評価する際，形状を構成する点群に

着目し，形状間の点どうしの距離を用いる方法が一般的で

ある．このため，位置合わせを行う過程で，最近傍点の探

索を幾度となく繰り返すこととなる．2形状上の点の総数

が等しい数 N であるとすると，最近傍探索の計算コスト

は O(N2)となり膨大な時間がかかる．ここでは，最近傍

探索を高速化する 3つの代表的な方法について述べる．

2.4.1 kd木

kd木 [21]は，二分木を作成することで空間を分割し，根

ノードから葉ノードまでの各ノードに 1つの点を格納する

空間分割データ構造である．最近傍探索を行う際には，kd

木を 2分探索木として利用し，各ノードとクエリのデータ

の大小関係を比較しながら葉まで到達する．葉に到達する

直前のノードを暫定的な最近傍解とし，クエリと暫定解と

の距離を計算する．その後，バックトラックを行いながら

クエリと各ノードの距離を計算し，暫定解よりも距離が近

いノードが見つかれば暫定解を更新する．最初の 2分探索

は，O(log2 N)の計算量を必要とする．暫定解を求めた後

に行うバックトラックのために，実際の計算量はこれより

も多くなる．

2.4.2 八分木

八分木 [22]は，3次元空間の点の集合の分割を表現する

木構造で，根に全体の 3次元空間が対応し，根の子には，x

軸，y軸，z軸に垂直な平面でそれぞれ 2等分して 8つの部

分領域ができる．さらにそれぞれの子に対応する部分領域

を同様に分割して構造を得る．最近傍探索を行う際には，
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各ノードとクエリの大小関係を比較しながら探索する．最

近傍探索の計算量は O(log8 N)である．

2.4.3 Grid Closest Point（GCP）

位置合わせ問題を，進化計算で解く場合，他のアルゴリ

ズムに比べて評価の回数が多くなる．Yamanyら [23]は，

最近傍探索の高速化のために Grid Closest Point（GCP）

を提案している．GCPは探索空間を 2n 個，形状の周辺を

2 × 2n の空間に区切り，区切られた空間の中心点と，形

状中の点をあらかじめ全探索を行い，注目点と探索空間と

の最近傍距離マップを構築する．空間分割が多くなるほ

ど最近傍探索の精度は高くなる．マップの構築コストは，

O(log2N)であるが，空間分割数がO(n3)で増加するため，

分割数を増やすと構築コストがかかる．最近傍探索はO(1)

である．

2.5 進化計算アルゴリズム

進化計算は多点探索を基本的な特徴とするメタヒューリ

スティクスであり，不連続，多峰性，ノイズを含むなどの

特徴を持つ問題においても柔軟に探索を行える頑健な最適

化手法である．本論文では，3次元形状のペアワイズ位置

合わせ問題において有効な進化計算方式を調べるための比

較検討を行う．

2.5.1 遺伝的アルゴリズム（GA）

GAは進化計算において最も広く応用や拡張が行われて

いる方式である．初期の GA では設計変数がバイナリ列

の問題を対象としていたが，近年は，整数列，実数列，記

号列，順列などの設計変数を対象とした方式も提案されて

いる．

GA [4]では状態空間上の要素（解）を個体として表現す

る．各個体は，設計変数値を遺伝子とする染色体によって

構成されている．各個体の目的関数の値を適応度とし，適

応度が高い個体ほど次の世代に高い確率で生き残るよう選

択が行われる．個体の集合を集団と呼び，次世代の集団を

作成するために，選択された親個体に対して交叉，突然変

異などの遺伝的オペレータを適用し，子個体を生成する．

これらの一連の操作を繰り返して行うことによって解探索

を行う．探索が進むごとに，より適応度が高い個体が増加

し，やがて最適解が得られると期待できる．

本論文では，実数値列を染色体として持つ実数値GAを

用いる．交叉方法として Blended Crossover（BLX-α）[24]

を用いた．

2.5.2 差分進化法（DE）

DE [9] は実数値最適化問題を対象とする進化計算手法

の 1つである．典型的な実数値 GAや進化戦略と比較し，

DEは最適解への収束が早く頑健であることが示されてい

る [25], [26]．

DEでは，現世代の個体群に含まれるすべての個体が次

の世代の個体の生成に関与する．世代 g の各個体群にお

ける i番目の個体を xi,g と示す．各世代で，各個体（ター

ゲットベクトル）に対してベースベクトル xb,g を選択し，

ランダムに選んだ 2個体 xr1,g，xr2,g を用いて変異ベクト

ル vi,g を作成する（式 (1)）．

vi,g = xb,g + F (xr1,g − xr2,g) (1)

その後，交叉を行いターゲットベクトルと変異ベクトル

からトライアルベクトル ui,g を作成し，トライアルベクト

ルとターゲットベクトルのうち，目的関数の値が優れる方

を次世代に残す．二項交叉では交叉率 CR（0 ≤ CR ≤ 1）

とランダムに選択した添字 jrand（1 ≤ jrand ≤ D）（D は

次元数）に基づき，個体中の要素 j を式 (2)のように決定

する．

uj,i,g =

{
vj.i,g if randj,i[0, 1] ≤ CR or j = jrand

xj,i,g otherwise

(2)

randj,i[0,1]は範囲 [0,1]の一様乱数である．なお，本研究

においてベースベクトル xb,g の選択はランダムに行った．

2.5.3 粒子群最適化法（PSO）

PSO [7]は位置と速度を持った粒子間の相互作用に基づ

く探索方式であり，GAで用いられるような 3つの遺伝的

操作（選択・淘汰，交叉，突然変異）を必要とせず，速度

と位置の更新のみにより探索を行う．PSOは単峰性関数

において GAと同等以上の探索性能がある．しかし，多峰

性関数では局所解に陥りやすいという欠点がある．

PSOでは，各粒子（GAや DEの個体に相当）が自身の

過去の最良な位置，および集団全体で最良の位置を記憶す

る．前のステップにおける速度ベクトル，自分自身の最良

位置へのベクトル，集団全体の最良位置へのベクトルの線

形和により速度を更新する．このとき，3つの要素の重み

w，c1，c2をかけ合わせることで，PSOの振舞いを制御

する．

2.5.4 分散共分散行列の適合に基づく進化戦略（CMA-

ES）

CMA-ES [27]は，進化的戦略（Evolution Strategy: ES）

の一種である．CMA-ESは，単峰性関数や設計変数間に依

存関係がある問題に対して有効である [28]．

CMA-ESは多変量正規分布を用いた突然変異によって

探索点を生成する．まず，個体を評価し，評価の高い個体

情報から，突然変異分布の平均ベクトルと共分散行列を得

る．次に，上記突然変異分布の平均ベクトルを探索範囲の

中心とし，突然変異分布の形状と大きさを分散共分散行列

から算出する．分布に従って生成した探索点集合の適応度

に基づいてより優れた解が得られると予想される方向にパ

ラメータを更新する．
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図 1 オブジェクト間の剛体変換行列

Fig. 1 Rigid body transformation matrix between objects.

3. 提案する方式

3.1 概要

一般的なレンジスキャナでは，1度に全周の計測ができ

ないため，対象物体を回転台に乗せるか，計測者が対象物

体の周囲を移動しながら計測を行う．このとき，計測後に

複数の計測結果の位置を合わせることを想定して，計測領

域がある程度重なるように計測する．このような計測状況

において，隣接する計測結果の上下が反転するなど，隣接

する計測結果の角度差が極端に大きくなることは一般的に

は起こらないと考える．

提案手法では，全周形状復元を行うために，上記のよう

な計測状況を考慮して角度の探索範囲を狭め，隣接計測

結果の位置合わせ問題を順に解く．探索によって得られ

る解は相対的な位置関係，すなわち，剛体変換行列である

（図 1）．推定した剛体変換行列を，隣接順に掛け合わせる

ことで，全オブジェクトの位置関係を推定することができ，

全周形状の復元が可能である．また，全周形状復元を行う

ため，最後の計測結果と最初の計測結果が隣接している状

況を対象とする．このことを積極的に利用することで，隣

接計測結果間の位置合わせが 1カ所だけ間違っている場合

は，その間違いの剛体変換行列を無視することができる．

3.2 ペアワイズ位置合わせ

3.2.1 定式化

本節では，隣接する 2つの計測結果の位置合わせを行う

ペアワイズ位置合わせ問題のモデル化について説明する．

本問題は，点群から構成される 2 つの 3 次元形状の相

対的な位置関係を形状間の重心の並進 (tx, ty, tz)および回

転 (α, β, γ) により表し，これらの値を求める問題である

（図 2）．本問題において，位置合わせを行う形状は対象物

体の同じ領域を重複して計測している．この重複する領域

が合致するように，上記の 6次元の設計変数の値組を探索

する．

ここで，位置合わせを行う 2つの 3次元形状のうち，位

置を固定する形状をターゲット It =
{

�p′1, �p′2, . . . , �p′m
}
と

呼び，移動させながら適切な相対位置を探る形状をソース

Is =
{
�p1, �p2, . . . , �pn

}
と呼ぶこととする．2つの 3次元形

図 2 ペアワイズ位置合わせにおける設計変数

Fig. 2 Design variables in pair-wise registration.

状の位置合わせを行うための目的関数 f(Is, It, T(R,t))を以

下のように定義する [3]．

f(Is, It, T(R,t)) = median(di) (3)

ここで，di は，Is を構成する i番目の点（座標を �pi とす

る）における誤差，すなわち，T(R,t) により剛体変換され

た座標 T(R,t)(�pi)と，It 上の最近傍点 �p′d とのユークリッ

ド距離である．

di = ||T(R,t)(�pi) − �p′d|| (4)

It 上の最近傍点を高速に求める手法として，2.4 節で述べ

た kd木，八分木，GCPなどの手法が利用可能である．剛

体変換 T(R,t)(�pi)は以下の式で表現される．

T(R,t)(�pi) = R(�pi) + t (5)

上記の目的関数は，位置合わせを行う 2形状間において，

5割以上の領域が重なり合っていることを想定する．

全周形状復元を行う本問題では，1つの対象物体に対し

て，8方向以上から計測を行うこととなる．

3.2.2 自己適応型差分進化法

自己適応型差分進化法（Self-Adaptive Differential Evo-

lution: jDE）[15]は，スケール係数 F と交叉率 CR を個

体ごとに設定し，確率的にそれぞれの値をランダムに変

化させるアルゴリズムである．jDEは国際会議 Congress

on Evolutionary Computation 2009のコンペティションの

1 つである “Evolutionary Computation in Dynamic and

Uncertain Environments” [29]において最も探索能力が高

かった手法である．

jDEでは，各世代で各個体ごとに，スケール係数 F およ

び交叉率 CRをそれぞれ式 (6)および式 (7)に従って更新

する．

Fi,g+1 =

{
Fl + rand1 × Fu if rand2 < τ1

Fi,g otherwise
(6)

CRi,g+1 =

{
rand3 if rand4 < τ2

CRi,g otherwise
(7)

ここで，randj（j = 1, 2, 3, 4）は [0, 1]の一様乱数を示し，
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τ1 と τ2 はスケール係数と交叉率が更新される確率を示す．

また，Fl と Fu でスケール係数を変化させる範囲を設定す

る．これらの値は実験によって良好な値が確認されてお

り，また，多少の値を変更しても探索性能に影響が少なく

ロバストであるため，事実上，スケール係数と交叉率の調

整が不要となる．

3.3 全周形状復元

3.2 節で述べたペアワイズ位置合わせを，計測した隣

接形状間に順次適用することで全周形状の復元を行う．

図 1 に示すように，計測結果 P1，P2，P3，P4 から全周

形状を復元する状況を考える*1．P1 と P2 との位置合わ

せで得られた剛体変換パラメータを (R, t)P1−P2 とし，P2

の剛体変換結果を T(R,t)P1−P2
(P2)とすると，P3 の位置は

T(R,t)P1−P2
(T(R,t)P2−P3

(P3)))で表せる．同様に，P4の剛体

変換結果は T(R,t)P1−P2
(T(R,t)P2−P3

(T(R,t)P3−P4
(P4)))) と表

せ，P2，P3，P4 の剛体変換結果と P1 を合成することで全

周形状を復元することができる．

3.3.1 誤り訂正

提案する方式では，全周形状を復元する際にたかだか

1 カ所のペアワイズ位置合わせの誤りを許容する．たと

えば，3.3 節と同様，図 1 に示すように，計測結果 P1，

P2，P3，P4 から全周形状を復元する状況で，P2-P3 間の

位置合わせが何らかの理由で精度良く行えなかった場

合を考える．このとき，P1-P2 の剛体変換 (R, t)P1−P2，

P2-P3 の剛体変換 (R, t)P2−P3 を順に掛け合わせて計測

結果 P1 から P4 まで位置を決定するかわりに，位置合

わせに失敗した 2 つの計測結果 P2 および P3 が開始

点および終了点となるように復元を行う．すなわち，

P3 を固定し，P3-P4 の剛体変換パラメータ (R, t)P3−P4

を用いて P4 の位置 T(R,t)P3−P4
(P4) を取得する．同様

に，P1 および P2 の位置を，T(R,t)P3−P4
(T(R,t)P4−P1

(P1))，

T(R,t)P3−P4
(T(R,t)P4−P1

(T(R,t)P1−P2
(P2)))とすることで，ペ

アワイズ位置合わせに失敗した品質の良くない剛体変換パ

ラメータ (R, t)P2−P3 を使わずに全周形状を復元すること

ができる．

3.3.2 ペアワイズ位置合わせの誤りの検出

ペアワイズ位置合わせの失敗は，形状間の重心距離に着

目して検出する．固定する形状を，Ps とし，剛体変換行

列を掛け合わせて最後に位置合わせを行う形状を Pe とす

る．Ps と Pe は隣接関係にあるので，正しく位置合わせが

されていれば Psと Peの距離は近くなる．一方，剛体変換

行列のいずれかに間違いがあれば，Ps と Pe は遠くなる．

そこで，Ps と Pe の重心が近くなるように以下の式 (8)を

*1 ここでは説明の都合上，4 個の計測結果から全周形状復元を行う
場合を例としているが，本方式は，計測結果に含まれる計測対象
物体の領域の 5 割以上が計測間で重複することを想定しており，
8 方向以上からの計測を行うこととなる．

最小化する．sを変えながら E を計算し，E が最小となる

(R, t)Pe−Ps
が，誤っている可能性が最も高い剛体変換パラ

メータである．

E = Cs − T(R,t)Ps−Ps+1
(T(R,t)Ps+1−Ps+2

(. . .

T(R,t)Pe−1−Pe
(Ce) . . .))) (8)

ここで，Cs は Ps の重心を表し，Ce は Pe の重心を表す．

4. 評価実験

提案する方式の有効性を検討するための実験を行う．ま

ず，4.2 節では，予備実験として，位置合わせ問題における

八分木とGCPの比較を行った．4.3 節では，ペアワイズに

よる詳細な位置合わせに対する各進化計算アルゴリズムの

性能評価のため，正解が既知のシミュレーションデータ 4

種類を用いて位置合わせの実験を行った（実験 1）．4.4 節

および 4.5 節では，実験 1で用いたシミュレーションデー

タを対象として，提案する方式を用いて全周形状復元を行

い，3.1 節で述べた角度制限の有無による解の品質の差を

調べ（実験 2），3.3.1 項で述べた誤り訂正の有効性を検証し

た（実験 3）．4.6 節では，プロジェクタカメラシステムを

用いて取得した実データを対象として，全周形状復元の性

能を評価し，誤り訂正を適用した結果を調べた（実験 4）．

4.1 実験準備

4.1.1 テストデータ

本論文では，仮想物体 4個から生成したシミュレーショ

ンデータ，および，プロジェクタカメラシステムで物体 4

個を計測して取得した実データを用いて実験を行った．

仮想物体（V1，V2，V3
*2，V4

*3）の形状を図 3 (a)，(b)，

(c)および (d)に示す．シミュレーションデータは各仮想

物体を仮想空間上で β 方向に 40◦ ずつ回転させ，9回の計

測を行うことで獲得した．計測で得られた各形状は 3,000

点から 8,000点の点群で構成される．

実物体M1，M2，M3，M4の形状を図 3 (e)，(f)，(g)お

よび (h)に示す．実験 4で用いたデータは，上記実物体を

回転台に乗せて約 40◦ ずつ回転させ，プロジェクタカメラ

システムで計測したオブジェクトである．

上記各物体におけるペアワイズ位置合わせ問題は，設計

変数の値を正規化し，各次元の最小値を 0，最大値を 1と

する実数の値を持つものとした．tx，ty，tz は，物体の最

長辺の最小値を 0，最大値を 1と正規化した．α，β，γ に

ついては，範囲制限を行わない実験 1では −180◦ を 0と

し，180◦ を 1として正規化した．範囲制限を行う予備実

験，実験 2，実験 3および実験 4では −60◦ を 0とし，60◦

を 1として正規化した．

*2 The Stanford 3D Scanning Repository:
http://graphics.stanford.edu/data/3Dscanrep/

*3 Infinite Realities: http://www.ir-ltd.net/
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(a) V1 (b) V2 (c) V3

(d) V4 (e) M1 (f) M2

(g) M3 (h) M4

図 3 実験に用いた仮想物体と実物体（撮影例）

Fig. 3 Virtual and real objects used in the experiments.

図 4 撮影シーン

Fig. 4 Experimental setup for scanning.

4.1.2 計測に使用したプロジェクタカメラシステム

本実験において計測に使用したプロジェクタカメラシス

テムの構成を図 4に示す．カメラは，SONY DCR-VX2000

を用いた．プロジェクタは，EPSON EB-1925Wを用いた．

構造化光としてグレイコードパターンを投影した．計測対

象物体を回転台に乗せ，カメラを計測対象に対して水平方

向に 1 m，垂直方向に 1 mの位置に設置した．プロジェク

タはカメラに対して水平方向に 30 cm，垂直方向に 10 cm

の位置に設置した．

三角測量に基づく方法では，通常，プロジェクタカメラ

系の校正 [30]が必要となる．本実験では，校正儀を用いて

校正を行った．カメラの校正は，校正儀に印刷された特徴

点を計測することで，物体座標系での 3次元座標と，画像

面上の 2次元座標を対応付けることができる．プロジェク

タの校正は，形状が既知の校正儀に対してプロジェクタか

らパターン光を投影してカメラで計測することで，物体座

標系での 3次元座標とプロジェクタの画像面上の点を対応

付けることができる．

4.1.3 アルゴリズムのパラメータ

提案する方式で用いる jDEのほかに，実験 1では，2.5節

で説明した他の進化計算アルゴリズム（DE，GA，PSO，

CMA-ES）と，位置合わせで一般的に用いられる ICPと

の比較を行った．本論文の実験で用いたパラメータを以下

に示す．進化計算アルゴリズムに共通するのパラメータ設

定として，個体数 N を 50，世代数の上限 Genを 1,000世

代とし，初期個体をランダムに生成した．DEは，交叉法

として二項交叉を用いた．パラメータ設定は文献 [15]に

従い，交叉率 CR = 0.9，スケール係数 F = 0.5とした．

jDEは，交叉法として二項交叉を用い，文献 [15]に従って

τ1 = τ2 = 0.1とし，その他の F やCRといったパラメータ

設定は探索が進むにつれてランダムに変化するため必要と

しない．GAの交叉法として BLX-αを用いた．BLX-αの

αは文献 [24]に従って 0.5とした．PSOのパラメータは，

文献 [29]に従って慣性項 (wmin, wmax) = (0.4, 0.9)と設定

し探索が進むにつれて最大値から最小値へと変動し，学習

係数 c1 = c2 = 1.49445，個体の速度ベクトル Vの最大値

vmax = 1.0とする．CMA-ESは個体数に相当する λを，

4+ ln(n)（nは次元数）と定めているが [31]，より安定的に

探索するために個体数を λ = N とし，サンプル数を N/2

とした．初期集団の平均ベクトルはランダムに生成された

初期集団をもとに求めることとし，初期分布を文献 [31]の

Rosenbrock関数における実験条件に従って σ = 0.1とし

た．個体が探索範囲外に生成された場合の処理としてDE，

jDE，GAおよび PSOでは，tx，ty，tz は，余剰分を上限

または下限から引き，α，β，γ については境界をつなぐこ

ととした．たとえば，190◦ は −170◦ となる．CMA-ESで

は，範囲内に収まるまで個体を生成する．なお，すべての

実験について試行回数を 30回とした．

4.1.4 評価基準

実験 1，実験 2，および実験 3では，最適解が既知のシ

ミュレーションデータを用いるため，全周形状復元結果の

品質を客観的に評価することができる．本論文では，得ら

れた全周形状と正解形状の平均二乗誤差（RMSE）を，正

解形状の最長辺（La）で正規化した値（式 (9)）により品

質を表すものとした．

RMSE =

√∑n
i=1 ||T ′(�pi) − �xd||2

n
/La (9)

ここで，iは Is上の点の番号であり，nは Isを構成する点

の総数である．T ′(�pi)は得られた解（剛体変換パラメータ

組）によって Is を剛体変換した形状である．�pi は Is 上の

i番目の点の座標を示し，�pi に対する正解形状上の最近傍

点を �xd とする．

また，上記の RMSE の値が 0.01以下の場合に，ペアワ

イズの位置合わせが成功したと見なすこととした．実デー

タを用いる実験 4 では，位置合わせの成功判定を目視に

よって確認した．
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表 2 八分木（octree）と GCP の比較結果

Table 2 Comparison between octree and GCP.

octree gcp

average best time (s) average best time(s)

opt. prepro. opt.

V1 3.25E-03 2.97E-03 78.6 3.42E-03 3.11E-03 51.3 11.6

V2 2.45E-03 2.33E-03 54.0 3.88E-03 3.54E-03 50.7 8.0

V3 1.61E-03 1.49E-03 119.4 3.14E-03 2.53E-03 64.3 18.1

V4 3.79E-03 3.41E-03 58.4 5.01E-03 4.37E-03 57.2 8.4

(a) 八分木を用いた場合の復元

結果の例

(b) GCPを用いた場合の復元結

果の例

図 5 八分木と GCP の比較結果

Fig. 5 Comparison between octree and GCP.

4.2 予備実験

提案する方式では，目的関数を計算する際に 2形状を構

成する点群の間で最近傍点を探索する．この最近傍点探索

の方式として，先行研究で使われている GCPと，より精

度の高い最近傍探索を行える八分木とを比較した．本実験

では，各回転角度の探索範囲を −60◦ から 60◦ に制限し，

シミュレーションデータを対象として jDEでペアワイズ形

状位置合わせを行った．また，先行研究 [3]に従い，GCP

における空間分割数を 26，物体周辺の分割数を 2 × 26 と

した．

各物体において，9個の計測形状間のペアワイズ位置合

わせを（1個につき 30回）行った際の RMSE の平均とベ

ストを表 2 に示す．表において “opt.”は探索に要した時

間，“prepro.”は前処理に要した時間を表す．また，得られ

た解の平均付近の値を用いて，仮想形状 V3 における全周

形状復元の結果を図 5 に示す．表 2 および図 5 より，八

分木は解の品質が高く，GCPは解候補の評価時間が短いこ

とが分かる．ただし，GCPで得られた解も，Simultaneous

ICP [20]を用いた後処理で詳細な位置合わせを行える程度

の精度が得られた．以上より，GCPと八分木のいずれの

最近傍探索手法でも位置合わせができることを確認した．

以降の実験では，精度が若干高かったことに着目し，八分

木を用いることとした．

4.3 実験 1：ペアワイズ位置合わせにおけるアルゴリズ

ムの性能比較

ペアワイズによる詳細な位置合わせに対する各進化計算

アルゴリズム（GA，PSO，CMA-ES，DE，jDE）および

(a) V1 (b) V2

(c) V3 (d) V4

図 6 ペアワイズ位置合わせにおけるアルゴリズムの比較（RMSE）

Fig. 6 Comparison on RMSE among evolutionary algorithms

in pair-wise registration.

ICP の性能評価のため，正解が既知のシミュレーション

データ 4種類を用いて位置合わせの実験を行った．各アル

ゴリズムのパラメータは，4.1.3 項に示すように設定した．

4.3.1 得られた解の品質

各仮想形状における各計測形状間の位置合わせ結果を

図 6，表 3，表 4，表 5，表 6 に示す．図 6 は，RMSE

の値の分布を箱ひげ図で示したものである．箱の下境界線

は解の上位 25%を示し，上境界線は解の上位 75%を示す．

箱の中央太線は中央値を示す．白丸は外れ値を示す．図中

のアスタリスクは，危険率 5%の Benjamini and Hochberg

の多重比較検定により有意差がみられたアルゴリズム組で

あることを示す．なお，ICPとその他すべてのアルゴリズ

ムの間では有意差が見られたため，表記を省略している．

また，図 6 の jDE2については 4.4 節で後述する．

図 6，表 3，表 4，表 5 および表 6 において，得られた

解の RMSEに着目すると，全体を通して ICPの品質が低

く，次に，GAおよび CMA-ESの性能が低いことが分か

る．また，jDEおよび PSOが安定して品質の良い解を発

見していることが分かる．DEは，V1 の P1 − P2 のように

問題によっては高品質な解を発見できたが，得られる解の

精度にばらつきがあり，他の問題では PSOや CMA-ESと

同程度の品質の解を発見していた．

次に，成功率に着目すると，jDEの成功率が安定して高

く，PSOは RMSE の値こそ良いものの 0.01を下回る解

を発見して成功と見なされた試行が少ないことが分かる．

位置合わせに失敗した際の局所解を見ると，図 7 のよう

に 2つの形状がある程度重なっている局所解に陥ってしま

うことが多かった．図 7 の例では，頭と肩の位置が逆転し
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表 3 V1 における各アルゴリズムの性能比較

Table 3 Comparison among evolutionary algorithms on V1.

P1-P2 P2-P3 P3-P4 P4-P5 P5-P6 P6-P7 P7-P8 P8-P9 P9-P1 average

ICP best 2.70E-1 1.99E-1 1.80E-1 3.98E-1 3.64E-1 3.67E-1 2.85E-1 3.73E-1 3.52E-1 3.10E-1

mean 5.46E-1 5.15E-1 6.20E-1 6.04E-1 6.01E-1 5.82E-1 5.77E-1 5.86E-1 5.82E-1 5.79E-1

suc. 0/30 0/30 0/30 0/30 0/30 0/30 0/30 0/30 0/30 0/270

GA best 3.32E-3 2.66E-3 2.36E-3 2.97E-3 2.33E-3 3.03E-3 3.11E-3 2.51E-3 2.72E-3 2.78E-3

mean 3.37E-1 3.90E-1 4.04E-1 2.23E-1 2.69E-1 3.32E-1 3.17E-1 3.93E-1 3.58E-1 3.36E-1

suc. 9/30 7/30 8/30 15/30 14/30 11/30 6/30 7/30 6/30 83/270

PSO best 4.11E-3 5.66E-3 2.58E-3 1.13E-2 2.91E-3 3.02E-3 3.90E-3 6.17E-3 3.35E-3 4.78E-3

mean 4.16E-2 5.08E-2 7.35E-2 6.14E-2 5.59E-2 6.66E-2 1.25E-1 3.93E-2 8.63E-2 6.68E-2

suc. 2/30 2/30 3/30 0/30 1/30 4/30 2/30 1/30 2/30 17/270

CMA best 3.11E-3 2.78E-3 2.50E-3 3.78E-3 2.76E-3 3.24E-3 3.00E-3 2.62E-3 3.04E-3 2.98E-3

-ES mean 1.55E-1 2.26E-1 1.73E-1 1.72E-1 1.61E-1 2.11E-1 2.74E-1 1.63E-1 2.14E-1 1.94E-1

suc. 19/30 16/30 17/30 19/30 19/30 18/30 8/30 19/30 15/30 150/270

DE best 3.00E-3 2.77E-3 2.37E-3 3.39E-3 2.65E-3 3.08E-3 3.05E-3 2.55E-3 3.29E-3 2.91E-3

mean 6.03E-2 3.84E-1 3.96E-2 1.70E-2 2.43E-2 3.24E-2 1.49E-1 3.81E-1 2.67E-2 1.24E-1

suc. 24/30 10/30 25/30 29/30 29/30 24/30 16/30 10/30 27/30 194/270

jDE best 3.09E-3 2.78E-3 2.47E-3 3.80E-3 2.76E-3 3.25E-3 2.84E-3 2.65E-3 3.62E-3 3.03E-3

mean 9.44E-2 1.49E-1 6.46E-2 2.53E-2 1.10E-1 1.75E-2 1.18E-1 2.40E-1 6.89E-2 9.88E-2

suc. 25/30 23/30 27/30 29/30 25/30 29/30 24/30 18/30 27/30 227/270

jDE2 best 3.04E-03 2.81E-03 2.48E-03 3.93E-03 2.75E-03 3.21E-03 3.08E-03 2.65E-03 2.82E-03 2.97E-03

mean 3.24E-03 3.05E-03 2.50E-03 4.09E-03 2.76E-03 3.39E-03 3.28E-03 2.75E-03 4.17E-03 3.25E-03

suc. 30/30 30/30 30/30 30/30 30/30 30/30 30/30 30/30 30/30 270/270

表 4 V2 における各アルゴリズムの性能比較

Table 4 Comparison among evolutionary algorithms on V2.

P1-P2 P2-P3 P3-P4 P4-P5 P5-P6 P6-P7 P7-P8 P8-P9 P9-P1 average

ICP best 1.58E-1 3.69E-1 8.17E-1 5.73E-1 3.08E-1 6.82E-1 7.61E-1 3.86E-1 8.12E-1 5.41E-1

mean 9.81E-1 1.04E0 1.06E0 9.73E-1 9.18E-1 1.10E0 1.14E0 1.04E0 1.09E0 1.04E0

suc. 0/30 0/30 0/30 0/30 0/30 0/30 0/30 0/30 0/30 0/270

GA best 2.90E-3 2.17E-3 2.87E-2 1.65E-2 6.41E-3 3.28E-3 3.61E-3 3.72E-3 2.51E-3 7.76E-3

mean 2.39E-1 3.15E-1 2.59E-1 2.09E-1 2.39E-1 2.37E-1 2.59E-1 2.21E-1 1.74E-1 2.39E-1

suc. 2/30 1/30 0/30 0/30 2/30 1/30 3/30 2/30 4/30 15/270

PSO best 1.46E-2 2.00E-2 1.60E-2 1.83E-2 7.02E-3 1.40E-2 1.62E-2 1.92E-2 3.34E-3 1.43E-2

mean 9.64E-2 1.33E-1 1.13E-1 7.62E-2 6.15E-2 7.85E-2 8.12E-2 6.62E-2 6.48E-2 8.56E-2

suc. 0/30 0/30 0/30 0/30 1/30 0/30 0/30 0/30 1/30 2/270

CMA best 2.24E-3 2.48E-3 2.10E-3 1.93E-3 2.19E-3 2.28E-3 2.15E-3 2.35E-3 2.24E-3 2.22E-3

-ES mean 8.27E-2 1.07E-1 1.07E-1 1.09E-1 7.69E-2 1.43E-1 1.95E-1 1.43E-1 9.38E-2 1.17E-1

suc. 20/30 21/30 17/30 18/30 22/30 14/30 2/30 7/30 20/30 141/270

DE best 2.34E-3 2.35E-3 1.32E-2 1.64E-3 2.44E-3 2.36E-3 2.32E-3 2.38E-3 2.00E-3 3.45E-3

mean 8.53E-2 2.19E-1 2.57E-1 1.98E-1 4.77E-2 1.31E-1 2.51E-1 6.84E-2 6.81E-2 1.47E-1

suc. 21/30 7/30 0/30 9/30 19/30 13/30 1/30 14/30 22/30 106/270

jDE best 2.17E-3 2.48E-3 2.07E-3 1.99E-3 2.57E-3 2.49E-3 2.02E-3 2.70E-3 2.34E-3 2.31E-3

mean 6.99E-2 1.24E-1 1.05E-1 9.37E-2 4.53E-2 8.73E-2 2.17E-1 1.09E-1 5.51E-2 1.01E-1

suc. 24/30 20/30 17/30 22/30 26/30 21/30 5/30 12/30 25/30 172/270

jDE2 best 2.35E-03 2.49E-03 2.20E-03 2.01E-03 2.66E-03 2.51E-03 2.13E-03 2.68E-03 1.96E-03 2.33E-03

mean 2.43E-03 2.58E-03 2.40E-03 2.15E-03 2.83E-03 2.52E-03 2.15E-03 2.77E-03 2.20E-03 2.45E-03

suc. 30/30 30/30 30/30 30/30 30/30 30/30 30/30 30/30 30/30 270/270

てしまった場合でも，形状の半分程度が重複しているため

に目的関数の値が低くなってしまう．式 (3)を用いる場合

はこのような局所解と大域的最適解を見分けることが困難

である．

4.3.2 探索の効率

世代ごとの最良解の目的関数値の変化を，図 8，図 9，

図 10 および図 11 に示す．上記の図から，DE，CMA-ES

は収束が速いものの局所解に陥っていることが分かる．逆

に，PSOは序盤から終盤まで緩やかに改善が続いているも

のの，1,000世代では十分に収束していないことが分かる．

jDEは全体的に収束が速くかつ良好な解を探索できている

ことが確認できる．

4.3.3 考察

提案する jDEが，多くの問題で安定的して高い探索性能

を示す原因を探るため，DEの有効なパラメータが問題イ

ンスタンスに依存することを示す．

DEのパラメータである F と CRをそれぞれ，0.1，0.3，

0.5，0.7，0.9と変化させ，V1 の P1-P2，V3 の P1-P2，V4

の P5-P6を解いた結果の RMSE の平均を図 12 に示す．

試行回数は 5回とした．

図 12 より，物体 V1 の計測形状間 P1-P2 の位置合わせ

問題においては，F = 0.7，CR = 0.7の場合に品質の良い
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表 5 V3 における各アルゴリズムの性能比較

Table 5 Comparison among evolutionary algorithms on V3.

P1-P2 P2-P3 P3-P4 P4-P5 P5-P6 P6-P7 P7-P8 P8-P9 P9-P1 average

ICP best 3.61E-1 7.15E-1 2.92E-1 7.89E-1 3.34E-1 2.97E-1 7.08E-1 4.32E-1 3.74E-1 4.78E-1

mean 9.66E-1 9.72E-1 1.04E0 1.07E0 9.82E-1 8.90E-1 1.07E0 1.04E0 1.04E0 1.01E0

suc. 0/30 0/30 0/30 0/30 0/30 0/30 0/30 0/30 0/30 0/270

GA best 1.54E-1 3.24E-3 4.94E-3 2.76E-3 9.83E-3 1.40E-3 3.68E-2 2.70E-3 2.43E-3 2.42E-2

mean 2.98E-1 2.23E-1 2.34E-1 1.96E-1 2.21E-1 1.51E-1 2.74E-1 1.81E-1 2.93E-1 2.30E-1

suc. 0/30 4/30 1/30 5/30 2/30 8/30 0/30 9/30 2/30 31/270

PSO best 6.49E-3 5.13E-3 2.19E-2 2.05E-2 2.78E-2 9.06E-3 6.36E-3 5.60E-3 1.67E-2 1.33E-2

mean 9.18E-2 9.16E-2 7.33E-2 8.07E-2 1.02E-1 8.22E-2 1.00E-1 7.65E-2 8.32E-2 8.68E-2

suc. 1/30 1/30 0/30 0/30 0/30 1/30 1/30 1/30 0/30 5/270

CMA best 1.66E-3 1.39E-3 9.81E-4 1.45E-3 1.63E-3 1.53E-3 1.30E-3 1.77E-3 1.57E-3 1.48E-3

-ES mean 1.07E-1 1.43E-1 1.33E-1 8.90E-2 7.34E-2 1.26E-1 1.59E-1 1.06E-1 8.26E-2 1.13E-1

suc. 19/30 14/30 16/30 20/30 23/30 14/30 12/30 20/30 22/30 160/270

DE best 1.46E-3 1.38E-3 1.18E-3 1.34E-3 1.63E-3 1.46E-3 1.81E-3 2.12E-3 1.54E-3 1.55E-3

mean 4.36E-2 1.62E-1 1.15E-1 2.87E-2 1.16E-1 9.64E-2 1.73E-1 8.16E-2 6.78E-2 9.81E-2

suc. 26/30 13/30 12/30 20/30 16/30 14/30 4/30 19/30 24/30 148/270

jDE best 1.64E-3 1.38E-3 8.53E-4 1.41E-3 1.63E-3 1.48E-3 1.36E-3 1.82E-3 1.46E-3 1.45E-3

mean 5.18E-2 8.81E-2 3.31E-2 8.81E-3 4.14E-2 5.02E-2 1.21E-1 5.61E-2 2.15E-2 5.25E-2

suc. 25/30 23/30 27/30 29/30 26/30 25/30 13/30 25/30 28/30 221/270

jDE2 best 1.64E-03 1.40E-03 1.25E-03 1.43E-03 1.65E-03 1.56E-03 1.29E-03 1.82E-03 1.38E-03 1.49E-03

mean 1.68E-03 1.42E-03 1.26E-03 1.45E-03 1.69E-03 1.57E-03 1.65E-03 2.31E-03 1.42E-03 1.61E-03

suc. 30/30 30/30 30/30 30/30 30/30 30/30 30/30 30/30 30/30 270/270

表 6 V4 における各アルゴリズムの性能比較

Table 6 Comparison among evolutionary algorithms on V4.

P1-P2 P2-P3 P3-P4 P4-P5 P5-P6 P6-P7 P7-P8 P8-P9 P9-P1 average

ICP best 2.05E-1 3.12E-1 2.36E-1 3.20E-1 2.85E-1 3.27E-1 2.86E-1 3.35E-1 2.70E-1 2.86E-1

mean 4.66E-1 5.80E-1 5.61E-1 7.45E-1 6.74E-1 9.44E-1 6.15E-1 5.81E-1 4.93E-1 6.29E-1

suc. 0/30 0/30 0/30 0/30 0/30 0/30 0/30 0/30 0/30 0/270

GA best 3.25E-3 2.84E-3 4.06E-3 2.80E-3 3.67E-3 1.06E-2 4.24E-3 2.38E-3 3.89E-3 4.19E-3

mean 3.79E-1 4.23E-1 3.26E-1 3.40E-1 2.80E-1 3.71E-1 3.33E-1 4.00E-1 3.58E-1 3.57E-1

suc. 6/30 1/30 6/30 5/30 6/30 0/30 2/30 3/30 7/30 36/270

PSO best 6.41E-3 1.02E-2 1.34E-2 2.40E-2 2.76E-2 5.19E-3 5.86E-3 2.03E-2 3.12E-3 1.29E-2

mean 4.87E-2 8.25E-2 8.32E-2 1.15E-1 9.11E-2 1.16E-1 1.01E-1 8.75E-2 4.98E-2 8.60E-2

suc. 1/30 0/30 0/30 0/30 0/30 2/30 1/30 0/30 2/30 6/270

CMA best 2.95E-3 2.98E-3 3.52E-3 2.87E-3 3.48E-3 3.45E-3 3.21E-3 3.54E-3 3.48E-3 3.28E-3

-ES mean 1.67E-1 3.13E-1 1.68E-1 2.09E-1 1.88E-1 2.06E-1 2.63E-1 1.60E-1 1.35E-1 2.01E-1

suc. 18/30 11/30 18/30 15/30 16/30 16/30 12/30 19/30 19/30 144/270

DE best 3.00E-3 3.30E-3 3.64E-3 3.79E-3 3.62E-3 3.24E-3 3.24E-3 2.51E-3 3.44E-3 3.31E-3

mean 7.42E-2 4.38E-1 2.36E-1 3.53E-1 2.70E-2 4.36E-1 2.40E-1 2.10E-1 6.93E-2 2.31E-1

suc. 22/30 4/30 13/30 8/30 21/30 5/30 14/30 18/30 23/30 128/270

jDE best 2.94E-3 2.98E-3 3.60E-3 3.40E-3 3.61E-3 3.08E-3 3.27E-3 3.51E-3 3.30E-3 3.30E-3

mean 5.20E-2 1.80E-1 5.56E-2 2.49E-1 5.43E-2 2.73E-1 1.21E-1 1.07E-1 5.72E-2 1.28E-1

suc. 27/30 20/30 27/30 16/30 27/30 15/30 23/30 24/30 26/30 205/270

jDE2 best 2.92E-03 2.99E-03 3.55E-03 3.26E-03 3.62E-03 3.52E-03 3.24E-03 3.55E-03 4.03E-03 3.41E-03

mean 3.32E-03 3.69E-03 3.97E-03 4.24E-03 4.21E-03 3.57E-03 3.29E-03 3.67E-03 4.16E-03 3.79E-03

suc. 30/30 30/30 30/30 30/30 30/30 30/30 30/30 30/30 30/30 270/270

図 7 位置合わせに失敗した例

Fig. 7 Example of failed registration.

解を発見できていることが分かる．一方，V3 の P1-P2 で

は，F = 0.7，CR = 0.7では十分な品質の解が得られず，

F = 0.5，CR = 0.3のパラメータ組が良好な探索性能を示

した．同様に，V4 の P5-P6において十分な品質の解が得

られないが，F = 0.1，CR = 0.7のパラメータ組が良好な

探索性能を示した．以上のように，位置合わせ問題で有効

なパラメータ設定は問題インスタンスに依存することが分

かる．

jDEは F と CRを個体ごとに設定し，さらに一定の確

率でランダムに値を変更することでパラメータの不適合に

よる探索性能の悪化を避けることができる．全周形状を復
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(a) P1-P2 (b) P2-P3 (c) P3-P4 (d) P4-P5 (e) P5-P6

(e) P6-P7 (f) P7-P8 (g) P8-P9 (h) P9-P1

図 8 最良解の適応度の推移（V1）

Fig. 8 Transitions on fitness values of the best solutions.

(a) P1-P2 (b) P2-P3 (c) P3-P4 (d) P4-P5 (e) P5-P6

(e) P6-P7 (f) P7-P8 (g) P8-P9 (h) P9-P1

図 9 最良解の適応度の推移（V2）

Fig. 9 Transitions on fitness values of the best solutions.

(a) P1-P2 (b) P2-P3 (c) P3-P4 (d) P4-P5 (e) P5-P6

(e) P6-P7 (f) P7-P8 (g) P8-P9 (h) P9-P1

図 10 最良解の適応度の推移（V3）

Fig. 10 Transitions on fitness values of the best solutions.
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(a) P1-P2 (b) P2-P3 (c) P3-P4 (d) P4-P5 (e) P5-P6

(e) P6-P7 (f) P7-P8 (g) P8-P9 (h) P9-P1

図 11 最良解の適応度の推移（V4）

Fig. 11 Transitions on fitness values of the best solutions.

(a) V1 P1-P2 (b) V3 P1-P2

(c) V4 P5-P6

図 12 DE の F と CR における性能の違い（RMSE）

Fig. 12 Comparison on RMSE with changing F and CR.

元するためには複数のペアワイズ位置合わせを行う必要が

あるため，問題インスタンスに依存したパラメータ調整が

不要な jDEは好適であるといえる．

4.4 実験 2：全周形状復元

提案する方式は全周形状復元を行うため，回転範囲の制

限を設けて探索精度の改善を図る．このことによる効果を

確認するため，4.3 節と同様の条件で実験を行った．jDE

において，α，β，γ の範囲が −60◦ から 60◦ となるように

制限を設けたアルゴリズムを jDE2と表記し，表 3，表 4，

表 5，表 6 に結果を示す．jDEの結果と比較すると，回

転角度に制限を設けることで，すべての仮想形状において

RMSE および成功率が改善されており，すべての試行に

おいて位置合わせに成功したことが確認できる．これは，

回転角度の範囲に制限を加えることで，4.3.1 項で述べた

ような局所解に陥る可能性が低下したためと考える．

4.5 実験 3：ペアワイズ位置合わせの誤りの訂正

前述の回転角度制限に加えて，提案する方式は全周形状

復元を行う点を考慮して 1組の計測形状間の誤りを訂正し，

(a) 0.05 の誤りを含む例

(b) 0.5 の誤りを含む例

図 13 誤りを含む全周復元結果と誤り訂正結果

Fig. 13 Examples of entire shape registration with an error

and their corrected results.

全周形状復元の精度の改善を図る．このことによる効果を

確認するため，4.4 節の実験結果をもとに，誤りを含む剛体

変換パラメータ組を作成した．すなわち，実験 2で行った

jDEの 30試行を対象とし．各試行において 1組の計測形

状ペアを選択し，そのペアワイズ位置合わせの結果を誤っ

た解（実験 1で jDEによって得られた局所解）に入れ替え

ることで誤りを含む剛体変換パラメータ組を作成した．

提案する方式により誤り訂正を行う前後の結果の例を

図 13 に示す．図 13 (a)および (b)から，誤り訂正により

全周形状復元を適切に行えていることが分かる．実験を

行った 4種類の仮想物体それぞれに対する 30試行の実験

において，すべての剛体変換パラメータの誤りを発見し，
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表 7 実撮影データからの全周形状復元結果

Table 7 Entire shape registration results from actual scanned data.

P1-P2 P2-P3 P3-P4 P4-P5 P5-P6 P6-P7 P7-P8 P8-P9 P9-P1 average

M1 best 7.70E-07 6.07E-07 5.12E-07 6.65E-07 7.07E-07 5.27E-07 6.94E-07 6.77E-07 8.47E-07 6.67E-07

ave 7.72E-07 6.08E-07 5.14E-07 6.66E-07 7.09E-07 5.29E-07 6.95E-07 6.79E-07 8.67E-07 6.71E-07

suc. 30/30 30/30 30/30 30/30 30/30 30/30 30/30 30/30 30/30 270/270

M2 best 5.45E-07 4.71E-06 1.31E-06 7.37E-07 4.85E-07 6.39E-07 2.15E-06 9.25E-07 6.34E-07 1.35E-06

ave 5.46E-07 7.76E-06 1.31E-06 7.38E-07 4.85E-07 6.41E-07 6.97E-06 9.26E-07 6.35E-07 2.22E-06

suc. 30/30 27/30 30/30 30/30 30/30 30/30 26/30 30/30 30/30 263/270

M3 best 4.37E-06 1.83E-06 7.41E-07 5.77E-07 8.83E-07 1.26E-06 7.14E-07 5.27E-07 7.59E-06 2.05E-06

ave 5.05E-06 1.83E-06 7.42E-07 5.77E-07 9.79E-07 1.56E-06 7.15E-07 5.28E-07 7.62E-06 2.18E-06

suc. 29/30 30/30 30/30 30/30 28/30 28/30 30/30 30/30 30/30 265/270

M4 best 2.58E-07 2.38E-07 1.30E-07 1.09E-07 1.82E-07 1.04E-07 1.22E-07 1.64E-07 3.56E-06 5.40E-07

ave 2.58E-07 2.39E-07 1.31E-07 1.09E-07 1.83E-07 1.04E-07 1.23E-07 1.66E-07 3.56E-06 5.42E-07

suc. 30/30 30/30 30/30 30/30 30/30 30/30 30/30 30/30 30/30 270/270

(a) M1

(b) M2

(c) M3

(d) M4

図 14 実計測データからの全周形状復元に成功した例

Fig. 14 Examples of entire shape registration from actual

scanned data.

(a) M2

(b) M3

図 15 実計測データからの全周形状復元に失敗した例

Fig. 15 Failed examples of entire shape registration from ac-

tual scanned data.

訂正できることを確認した．

4.6 実験 4：実計測データからの全周形状復元

M1，M2，M3およびM4の 4つの一般物体をプロジェク

タカメラシステムで取得した実計測データをもとに，全周

形状復元を試みた．ペアワイズ位置合わせのアルゴリズム

として jDEを用い，回転角度範囲を実験 3と同様に −60◦

から 60◦ に制限した．

ペアワイズ位置合わせの実験結果を表 7 に示す．ほぼす

べての試行でペアワイズ位置合わせに成功したが，M2 お

よびM3のいくつかの計測形状間で失敗することがあった．

全周形状復元の結果の成功例を図 14 に，失敗例を図 15

に示す．失敗した理由は，目的関数が 2形状間の重なり具

合いの中央値であるため，失敗例のような誤った位置で

あっても形状が十分に重なってしまった場合は局所解とな

る．特に，図 15 (a)のように球に近い形では局所解が多数

存在する．また，図 15 (b)のような形状の頭どうしで位置
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(a) M2 における例 (b) M3 における例 (1) (c) M3 における例 (2)

図 16 誤り検知および訂正の適用前後の例（左：誤り訂正適用前，右：適用後）

Fig. 16 Examples before and after error correction.

が合ってしまうと，局所解から抜け出すためには，大きな

回転が必要となる．

次に，提案する方式の誤り検出を行い，全周形状復元を

行った．誤りを訂正した例を図 16 に示す．4つの一般物

体のすべての試行で適切に全周形状復元を行うことがで

きた．

5. おわりに

大域的なペアワイズ位置合わせにより，初期位置を与え

ることなく 3次元形状の全周形状復元を行う方式を提案し

た．提案する方式は，パラメータの調整が不要な jDEを用

いて大域的なペアワイズ位置合せを行い，また，全周形状

復元であることを積極的に利用して，回転角度の制限およ

びペアワイズ位置合わせの誤り検出および訂正を行う点に

特徴がある．仮想物体を用いた実験で，本方式で利用する

jDEが他の進化計算アルゴリズムと比較して品質の良い解

を安定して探索できること，および，たかだか 1カ所の誤

りを検出し，誤った剛体変換パラメータを避けて全周形状

の復元を行えることを示した．また，プロジェクタカメラ

システムを用いて計測したデータをもとに，全周形状復元

を行えることを示した．

今後，入力順を与えない完全自動な全周形状復元手法や．

目的関数の見直しによる計測時の重複量に依存しない手法

について検討する．
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