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正準相関分析を用いた三次元物体のアノテーション

立間 淳司1,a) 青野 雅樹1,b)

概要：近年，産業・医療・映画など、様々な分野で三次元物体が利用されている．それにともない，検索や
分類など，三次元物体の利活用を目的とした技術が注目されている．三次元物体のアノテーションは，三
次元物体に対して，形状にあわせたラベルを付与する技術である．三次元物体にラベルを付与することで，
文字列による管理・検索が可能となる．本研究では，三次元物体のアノテーションに関する基礎的な手法
を示すとともに，三次元物体とラベルとの関連性を，正準相関分析により学習する手法を提案する．評価
実験から，正準相関分析により学習することで，三次元物体の特徴量のみを用いた場合よりも，適合率の
向上が見られた．

1. はじめに
三次元物体は，産業・医療・エンターテイメントなど，
様々な分野で利用されている．さらに，近年，スマート
デバイスの普及や Web ブラウザの機能向上により，三次
元物体による豊かな表現を利用したアプリケーションや
サービスが増加している．スマートデバイスには，三次
元コンピュータグラフィックス API である OpenGL for

Embedded Systems [16] が搭載され，拡張現実アプリケー
ションをはじめ，三次元物体が多く利用されている．また，
Web ブラウザ上で三次元コンピュータグラフィックスを
扱うための標準仕様である WebGL [17] が策定され，特別
なプラグインをインストールすることなく，三次元物体を
表示できるようになった．このような状況から，文書・画
像データなどと同様に，三次元物体データが，爆発的に増
加することが予想される．
大量にある三次元物体データの利活用を目的として，形
状に基づいて検索を行う，三次元物体の形状類似検索技術
が注目されている [14], [28]．目的とする形状の三次元物体
を，検索することができれば，既存の三次元物体を再利用
することも容易となり，制作コストの削減につながる [7]．
三次元物体の形状類似検索で問題となるのは，検索質問
の提示方法である．一般に，三次元物体の形状類似検索で
は，検索質問として三次元物体そのものを提示する．その
ため，利用者は，検索したいと考える三次元物体と形状が
類似したものを，事前に所有している必要がある．
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この問題に対して，Min らは，Web ページ検索などと
同様に，文字列により三次元物体を検索する手法を提案し
た [22]．Min らの手法では，ファイル名やコメントなど，
三次元物体に付与されている文字列情報から作成した，ベ
クトル空間モデルによる文書ベクトルを比較することで検
索を行う．しかし，三次元物体に意味ある文字列情報が付
与されていることは少なく，また，大量にある三次元物体
に人手でラベル付けを行うことは，膨大な労力を必要とす
るため現実的ではない．
このような状況から，三次元物体に対して，その形状を
表現するラベルを自動的に付与する，三次元物体のアノ
テーション技術が必要とされている．しかし，これまで三
次元物体のデータとしての利活用を目的とした研究は，検
索技術が主流であったため，アノテーション技術に関する
研究は，いまだ事例が少ない [9], [24], [33]．そこで，本研
究では，三次元物体の形状特徴量と k-近傍識別器による
ベースライン手法を提案する．さらに，正準相関分析によ
り形状とラベルとの関連性を学習する手法を提案する．

2. 関連研究
三次元物体のアノテーションに関する研究は，文字列に
よる三次元物体の検索を目的として進められてきた．
三次元物体の検索技術の研究では，三次元物体の形状類似
検索 (3D Object Retrieval, 3DOR)が主流である [14], [28]．
3DOR では，三次元物体から，形状情報を表現した特徴量
を抽出し，その特徴量を比較することで検索を行う，これ
までにも，様々な特徴抽出手法が提案されており，現在も
研究が進められている．

3DOR において問題となるのが，検索質問の提示方法で
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ある．一般に，3DOR の研究では，三次元物体そのものを
検索質問とする．これは，利用者が，検索したいと考えて
いる三次元物体と形状が類似したものを，事前に所有して
いることを仮定している．そのため，利用者は，三次元物
体の作成などを行なっている専門家に限られてしまう．
これに対して，二次元スケッチ画像や文字列を検索質問と
した，三次元物体の検索技術が研究されている [6], [15], [22]．
特に，文字列を検索質問とした場合，既存の Web ページ
検索などと同様のインターフェースとなるため，利用者に
とって扱い易いものとなる．

Min らは，ファイル名やコメントなど，三次元物体に付
与された文字列情報から，ベクトル空間モデルによる文書
ベクトルを作成することで，文字列による三次元物体の検
索を実現した [22]．しかし，比較実験では，文書ベクトル
による検索は，形状特徴量による検索よりも，優れた検索
性能を得ることができなかった．

Goldfeder らは，Min らの研究をふまえ，文書ベクトル
の作成に必要な文字列情報に，三次元物体のアノテーショ
ンにより推定したラベルを用いる手法を提案した [9]．

Goldfeder らのアノテーション手法は，特徴空間上での
確率分布に従ってラベルを推定する．まず，三次元物体か
ら，形状特徴量として 3D Zernike Descriptor [23]を抽出
する．次に，テストデータと訓練データとの間で，形状特
徴量の相違度を計算し，特徴空間上でテストデータの近
傍にある訓練データを選び出す．そして，近傍にある訓練
データに付与されたラベルが，テストデータに適している
かの確率を計算し，その値が閾値を超えたラベルを，推定
結果として出力する．

Goldfeder らは，Google 3D Warehouse [10]から収集し
た 192,343個の三次元物体のうち，ラベルが付与されたもの
を訓練データセットとして，Princeton Shape Benchmark

(PSB) [26]に含まれる三次元物体に対してアノテーション
を行った．そして，推定したラベルを用いて文書ベクトル
を作成し，その検索性能を評価した．結果として，文書ベ
クトルを用いた検索は，3D Zernike Descriptor を用いた
ものと，同等の検索性能となった．

Ohbuchiらは，Goldfederらと同様にして，アノテーショ
ンにより推定したラベルからなる文書ベクトルを用いた，
三次元物体の検索を提案した [24]．

Ohbuchi らのアノテーション手法では，まず，形状特
徴量として Surflet Pair Relation Histograms [32]抽出す
る．次に，テストデータと訓練データとを合わせたデータ
セットで，形状特徴量間の相違度によるグラフラプラシア
ン行列を計算する．そして，グラフラプラシアン行列で表
される，特徴空間上のデータ間の関係をもとに，Manifold

Ranking [34]を用いて，訓練データに付与されたラベルと
テストデータとの適合度を計算する．この適合度が閾値を
超えたラベルを，推定結果として出力する．PSB を用いた
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図 1 提案システムの処理の概要
Fig. 1 Overview of the our 3D object annotation system.

実験では，推定したラベルによる文書ベクトルは，形状特
徴量 Light-Field Descriptor [2]よりも，優れた検索性能と
なった．
この他に，Zhang らは，能動学習による三次元物体のア
ノテーション手法を提案している．Zhang らは，アノテー
ションによる内容に基づく情報検索の枠組みを考案し，そ
の応用例として三次元物体データセットを用いた [33]．
以上の研究では，文字列による三次元物体の検索を目的
としており，推定されたラベルによる検索の適合性や網羅
性を評価している．そのため，推定したラベル自体の正確
性などは評価していない．このように，三次元物体のアノ
テーションの研究は事例が少なく，未だ初期段階にあると
言える．

3. 提案システムの概要
図 1は，本研究で提案する，三次元物体のアノテーショ
ンシステムの概要図である．システムの処理は，形状とラ
ベルとの関連性を学習する訓練フェーズと，与えられた
データのラベルを推定するテストフェーズに分けられる．
訓練フェーズでは，まず，複数ラベルが付与された三次
元物体からなる訓練データセットを用意する．そして，訓
練データセットの各三次元物体から，形状特徴量を抽出す
る．また同時に，形状とラベルとの関連性を学習するため，
ラベル特徴量を抽出する．次に，形状特徴量とラベル特徴
量から，形状とラベルとの関連性を反映した部分空間を学
習する．最後に，部分空間に射影した形状特徴量を用いて，
ラベルを推定するための識別器を訓練する．
テストフェーズでは，利用者から，ラベルを推定したい
三次元物体が与えられると，訓練フェーズと同様にして形
状特徴量を抽出する．そして，得られた形状特徴量を部分
空間に射影し，識別器を用いてラベルを推定する．
本研究では，形状特徴量と k-近傍識別器によりラベルを
推定するベースライン手法と，正準相関分析により形状と
ラベルとの関連性を学習する手法を提案する．

c© 2013 Information Processing Society of Japan 2

Vol.2013-CG-152 No.8
2013/9/9



情報処理学会研究報告
IPSJ SIG Technical Report

4. 三次元物体とラベルからの特徴抽出
4.1 形状特徴量
三次元物体のアノテーションを行うためには，三次元物
体の形状を数値で表した，形状特徴量を抽出する必要があ
る．形状特徴量の抽出手法は，これまでに，三次元物体の
形状類似検索の分野において様々なものが提案されてい
る [14], [28]．その内，本研究では，Bag-of-Visual-Words

(BoV) に基づく手法を用いる．
BoV は，もともと，画像認識の分野で提案された特徴量
である [3], [27]．BoV は，統計的言語処理における Bag-

of-Words モデルのアナロジであり，画像を局所特徴量の集
合で表現する．この BoV の枠組みを，形状特徴量の抽出
に応用した手法が提案されている [1], [8], [18], [19]．
図 2は，BoV による形状特徴量の抽出手法の概要図で
ある．まず，訓練デーセットに含まれる三次元物体から，
局所特徴量を抽出する．次に，抽出した局所特徴量群に対
してベクトル量子化を行い，代表ベクトルを得る．この代
表ベクトルを，文書の単語になぞらえて Visual Word と呼
ぶ．テストデータが与えられると，同様にして局所特徴量
を抽出し，最近傍の Visual Word に割り当てる．最後に，
各 Visual Word に割り当てられた局所特徴量をカウント
することで，ヒストグラムを作成する．
本研究では，形状特徴量に，三次元物体よりレンダリング
した Depth Buffer画像から，局所特徴量として Dense SIFT

(DIFT) [31] を抽出した，BoV に基づく特徴量を用いる．
以降，この特徴量を，Depth Buffered Bag-of-Visual-Words

(DBoV) と呼ぶ．
DBoV では，まず前処理として，Point SVD [29] を用
いて三次元物体の姿勢正規化を行う．三次元物体では，製
作者やソフトウェアにより，位置・大きさ・回転が任意と
なる．これら姿勢の任意性は，特徴量にも影響を与えるた
め，正規化する必要がある．Point SVD は，三次元物体の
面上にランダムな点群を発生させ，点群の平均が三次元空
間の原点となるよう平行移動することで位置の任意性を，
点群を特異値分解することで求まる主軸が三次元空間の x

軸・y 軸・z 軸に沿うように回転することで回転の任意性
を，各頂点座標を原点からの最大距離で割ることで大きさ
の任意性を解決する．
次に，DBoVでは，複数視点からレンダリングした Depth

Buffer 画像より，局所特徴量を抽出する．Depth Buffer 画
像は，視点から三次元物体の各面までの距離を，グレース
ケール画像で表現したものである．DBoV では，図 3のよ
うに，正八面体を分割してできた Geodesic Sphere の頂点
を視点として，計 18方向から，256× 256ピクセルの大き
さで，Depth Buffer 画像をレンダリングする．そして，各
Depth Buffer 画像から，局所特徴量として DIFT を抽出

する．
局所特徴量の抽出は，特徴点の検出と，検出した特徴点
周辺での特徴抽出の二段階からなる．特徴点の検出手法に
は，特徴点検出アルゴリズムを用いて，輝度値の変化に応
じた位置と周辺領域の大きさで特徴点を配置する Sparse

Sampling と，輝度値の変化に関係なく，一定の間隔と大き
さで格子状に特徴点を配置する Dense Sampling がある．
DIFT は，この Dense Sampling により特徴点を配置し，
SIFT 記述子 [20]を抽出したものである．DBoVでは，8

ピクセル間隔，64× 64，80× 80，96× 96ピクセルの大き
さで特徴点を配置した．
最後に，抽出した局所特徴量を Visual Word に割り当
て，ヒストグラムを生成する．いま，訓練データセットの
三次元物体から抽出した局所特徴量群に対してベクトル量
子化を行い，p個の Visual Word V = {v1, . . . ,vp}を得た
とする．テストデータの三次元物体が与えられると，訓練
と同様に局所特徴量を抽出し，最近傍の Visual Word に割
り当てる．すなわち，ある局所特徴量 sと，それに対応す
る visual word v(s)との間には，以下の関係がある．

v(s) = min
i=1,...,p

||s − vi||2

そして，各 Visual Word に割り当てられた局所特徴量
の数を，Visual Word の出現頻度としてヒストグラムを作
成する．ある Visual Word vi の出現頻度を tfi とすると，
DBoV による形状特徴量 xは，以下のように定義される．

x = [tf1, tf2, . . . , tfp]T

4.2 ラベル特徴量
三次元物体の形状と付与されたラベルとの関連性を学習
するため，ラベル特徴量を定義する．ラベル特徴量には，
各ラベルの有無を表す二値ベクトルを用いる．
いま，三次元物体の訓練データセットがあり，各三次元
物体に，データセット全体で q 個のラベル w1, . . . , wq が
付与されているとする．このとき，ある三次元物体のラベ
ル特徴量 y = [y1 . . . yq]T の要素 yi を，以下のように定義
する．

yi =

1 ラベル wi が付与されている

0 その他の場合

ラベル特徴量の要素 yi は，ラベル wi の有無を表してい
る．三次元物体に付与されているラベルに対応する要素は
1となり，付与されていないラベルに対応する要素は 0と
なる．

5. 正準相関分析による形状とラベルとの関連
性の学習

正 準 相 関 分 析 (Canonical Correlation Analy-
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図 2 Bag-of-Visual-Word による特徴抽出処理
Fig. 2 Feature extraction process using Bag-of-Visual-Word

model.

図 3 Geodesic Sphere 内に位置する椅子の三次元物体
Fig. 3 3D chair object in geodesic sphere.

sis, CCA) [13] は ，二 種 類 の n 個 の サ ン プ ル 対
X = {xi}n

i=1 ∈ Rp×n と Y = {yi}n
i=1 ∈ Rq×n との

相関係数が，できるだけ大きくなるような部分空間を求め
る手法である．本研究では，形状特徴量を x，ラベル特徴
量を yとして正準相関分析を行い，形状とラベルとの関連
性を反映した部分空間を学習する．
ここでは，簡単のため，X と Y の平均は 0であり，部分
空間の次元数は 1であると仮定する．xと yとを，それぞ
れ，射影ベクトル wx と wy により，部分空間に射影する
ことを考えると，CCA における相関係数の最大化問題は，
以下のように表される．

J = arg max
wx,wy

wT
x Cxywy√

wT
x CxxwxwT

y Cyywy

ここで，

Cxy =
1
n

n∑
i=1

xiyT
i

Cxx =
1
n

n∑
i=1

xixT
i

Cyy =
1
n

n∑
i=1

yiyT
i

である．
大きさの自由度を制限するために，以下の制約条件を設
けると，

wT
x Cxxwx = 1

wT
y Cyywy = 1

CCA の最大化問題は，ラグランジュの未定乗数法から，ラ
グランジュ関数が，

L = wT
x Cxywy −

σx

2
(wT

x Cxxwx − 1)− σy

2
(wT

y Cyywy − 1)

となるような最適化問題となる．ここで，σx, σy はラグラ
ンジュ乗数である．
極値を求めるため，Lを wx と wy について，それぞれ
偏微分して 0と置くと，以下のようになる．

∂L
∂wx

= Cxywy − σxCxxwx = 0 (1)

∂L
∂wy

= Cyxwx − σyCyywy = 0

この二式をまとめて，

σywT
y Cyywy − σxwT

x Cxxwx = 0

となる．制約条件からσy−σx = 0であるので，σ = σx = σy

とおき，Cyy が正則であると仮定すると，

wy =
1
σ

C−1
yy Cyxwx

となる．これを，式 (1) に代入すると，
1
σ

C−1
yy Cyxwx − σCxxwx = 0

となることから，改めて λ = σ2 とおいて式をまとめると，
CCA における射影ベクトルを求める問題は，以下の一般
固有値問題に帰着する．

CxyC−1
yy Cyxwx = λCxxwx (2)

同様にして，wy についても一般化固有値問題に帰着する．

CyxC−1
xx Cxywy = λCyywy

xに対する d次元の部分空間への射影行列Wx ∈ Rp×d

は，式 (2) の一般固有値問題から得られる，d個の固有値
λ1 ≥ . . . ≥ λd に対応する固有ベクトルからなる．ラベル
との関連性を反映した形状特徴量 zは，射影行列Wx を用
いて，以下のようにして得られる．

z = WT
x x
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6. k-近傍識別器によるアノテーション
6.1 k-近傍識別器

k-近傍識別器 (k-Nearest Neighbor Classifier, k-NN)は，
特徴空間上で，テストデータと訓練データとの比較を行い，
テストデータの k-近傍にある訓練データが属するクラスの
内，最多数を占めたクラスを，識別結果として出力する分
類器である．
いま，テストデータの k-近傍にある訓練データを

t1, . . . , tk とする．さらに，各訓練データは，a個のクラス
c1, . . . , caに分類されているとすると，k-NN によるテスト
データのクラス cの推定は，以下のように表される．

c = arg max
θ∈{c1,...,ca}

k∑
i=1

δ(ti, θ)

ここで，δ(ti, θ)は，訓練データ ti がクラス θ に属してい
る場合に 1，それ以外では 0となる関数である．

k-NN をアノテーションに用いる場合は，訓練データに
クラスではなく複数ラベルを付与しておき，テストデータ
の k-近傍にある訓練データのラベルを，アノテーション結
果として出力する．k-NN は，シンプルなアルゴリズムで
ありながら，画像の自動アノテーションでは優れた性能を
示している [4], [11], [21], [30]．

6.2 Label Transfer 法
k-NN によるアノテーションでは，k の値を大きくする
に従って，出力ラベル数が増加する．ここで問題となるの
が，kの値を大きくすると，正解ラベル数だけでなく，不
正解ラベル数も増加してしまうことである．この問題に対
して，Makadia らは，Label Transfer 法を提案した [21]．

Label Transfer 法では，b個のラベルを，テストデータの
k-近傍にある訓練データから，出現頻度を基準に出力する．
いま，テストデータの k-近傍にある訓練データを t1, . . . , tk

とする．ここで，k-近傍は，テストデータと距離が近いも
のから順位付けられているとする．さらに，訓練データ ti

に付与されているラベル数を |ti|とすると，Label Transfer

法のアルゴリズムは以下のとおりである．
( 1 ) 最近傍の訓練データ t1に付与されているラベルを，訓
練データセット内での出現頻度で順位付けする．

( 2 ) 上位 b個のラベルをテストデータのラベルとして出力
する．ここで，|t1| < bであれば (3) に進む．

( 3 ) t2から tk に付与されているラベルの内，(2) で出力し
たラベルと共起しているものを，t1を除く k-近傍での
出現頻度で順位付けを行い，上位 b − |t1|個のラベル
を出力する．

7. 評価実験
7.1 実験環境
提案手法の有効性を確認するために，評価実験を行った．
三次元物体のアノテーションを目的としたデータセッ
トは，これまでに提案されていない．そこで，三次元物体
の形状類似検索の評価を目的としたデータセットである
Princeton Shape Benchmark (PSB) [26]を用いて新たに作
成した．

PSB には，1, 814個の三次元物体が，例えばウサギの三
次元物体であれば natural/animal/quadruped/rabbitのよ
うに階層的に分類されている．三次元物体の形状類似検索
の研究では，最下層の 90個のクラスが評価に用いられて
いる．これに対して，本研究では，PSB の各階層のクラス
を一つのラベルと考え，新たに三次元物体に複数ラベルが
付与されたデータセットを作成した．結果として，188個
のラベルからなるデータセットとなった．
訓練データとテストデータの分割には，Leave-one-out法
を用いた．すなわち，PSB を用いた実験であれば，1, 813

個の三次元物体を訓練データセットとして，残り 1個の三
次元物体に対してアノテーションを行う．この操作を，全
ての三次元物体が，訓練データとテストデータに用いられ
るよう繰り返す．
評価尺度には，画像のアノテーションの研究にならい，
ラベルに対する再現率 (Recall)，適合率 (Precision)，調和
平均 (F-Measure)，さらに，正しくアノテーションできた
ラベルの数 (N+) を用いる．
いま，あるラベル wi について，wi を正解とする三次元
物体数をNr とし，そのうち正しく wiを付与できた三次元
物体数をNwとすると，Recall は以下のように定義される．

Recall(wi) = Nw/Nr

また，システムが wi を付与した三次元物体数を Np とす
ると，Precision は以下のように定義される．

Precision(wi) = Nw/Np

実験では，これら Recall と Precision の全ラベルでの平均
値を用いる．さらに，Recall と Precision はトレードオフ
の関係にあるため，総合的な評価尺度として F-Measure を
用いる．全ラベルでの Recall の平均値を R，Precision の
平均値を P とすると，F-Measure は以下のように定義さ
れる．

F-Measure = 2 · R · P/(R + P )

本研究で用いる三次元物体の特徴量 DBoV は，Visual

Word の数がパラメータとなる．この Visual Word の数
は，DBoV の次元数と一致する．実験に用いるデータセッ
トは，いずれも小規模なデータセットであることから，十
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分な学習が行えるように，Visual Word の数 pは 500とし
た．Visual Word の生成に必要な訓練データセットには，
SHREC’11 Generic 3D Warehouse Dataset [5] を用いた．
また，DBoV の類似度にはコサイン類似度を用いた．

7.2 実験結果
正準相関分析 (Canonical Correlation Analysis, CCA)

では，部分空間の次元数がパラメータとなる．そこで，部
分空間の次元数を変化させて，調和平均の値が最大とな
る次元数を確認した．また，形状とラベルとの関連性を学
習することの効果を確認するため，主成分分析 (Principal

Component Analysis, PCA) [12], [25]による部分空間に射
影したものとも比較を行う．
図 4は，部分空間の次元数に対する，各手法の調和平均
の値をプロットしたものである．k-近傍識別器における近
傍数は k = 1とした．

DBoV は，アノテーションに DBoV を用いたもの，
DBoV-PCA と DBoV-CCA は，それぞれ，PCA と CCA

による部分空間に射影した DBoV を用いたものである．
ここで，CCA では，あらかじめ，PCA を用いて，DBoV

を 100次元に，ラベル特徴量を 140次元に次元削減してい
る．DBoV とラベル特徴量の次元削減数は，ともに，寄与
率が 98%を超える値である．
図 4を見ると，次元数が 30以上で，DBoV-CCA は，も
との DBoV よりも調和平均の値が大きくなっている．ま
た，次元数が 60のときに，調和平均の値が最大となってい
る．一方，DBoV-PCA は，次元数が大きくなるほど，調
和平均の値も大きくなるが，もとの DBoV の値を超える
ことはない．以上から，CCA により，形状とラベルとの
関連性を学習することが，有効であることがわかる．
表 1は，k-近傍識別器における近傍数 kの変化に対する，
各手法の評価尺度の値をまとめたものである．各手法で，
LT は Label Transfer を用いることを示す．LT における
出力ラベル数 bは 4とした．また，PCA と CCA におけ
る部分空間の次元数は，PCA は 100次元，CCA は 60次
元とした．
表 1を見ると，DBoV では，近傍数が大きくなるにつれ，
再現率の値が大きくなっている．しかし，近傍数を大きく
すると，不正解となるラベルも多く出力されるため，適合
率の値は低下する．一方，DBoV-LT では，Label Transfer

の効果により，近傍データのなかで出現頻度の高い上位の
ラベルのみ出力されるため，近傍数が大きくなっても，適
合率の値は低下しない．

DBoV-PCA-LT では，k = 1の場合に調和平均の値が最
大の 55.0%となっているが，DBoV-LT の最大値 56.2%を
超えることはない．これに対して，DBoV-CCA-LT では，
k = 10の場合に調和平均の値が最大の 59.8%となり，そ
の他の手法と比較しても，最も優れたラベル推定性能であ
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図 4 各手法の部分空間の次元数に対する性能比較
Fig. 4 Comparison of performance to number of subspace di-

mension of each method.

ることがわかる．
図 5 は，各手法でのアノテーション結果の例をまとめ
たものである．DBoV における近傍数は k = 1 であり，
DBoV-CCA-LT における近傍数は k = 10である．

m334.off は，人の手の三次元物体であるが，ポリゴン数
が少なく直線的な形状となっている．そのため，DBoV で
は，desktop や display device といった機械製品のラベル
が推定されている．一方，DBoV-CCA-LT では，CCA に
よりラベル情報を形状特徴量に反映するため，正しく hand

のラベルが推定されている．
m871.off は，長方形の机の三次元物体である．しかし，
形状が椅子に類似しているため，DBoV では，seat や din-

ing chair といったラベルが推定されている．これに対し
て，DBoV-CCA-LT では，CCA により形状とラベルとの
関連性を学習するため，table や rectangular といったラ
ベルを推定できている．

m1803.off は，スロットマシーンの三次元物体であるが，
DBoV，DBoV-CCA-LT ともに，誤ったラベルが推定され
ている．k-近傍識別器は，訓練データが多いほど，特徴空
間上でのデータ分布を正しく捉えることができる．PSB に
含まれるスロットマシーンの三次元物体は少ないため，正
しいラベルを推定できなかったと考える．

m1158.off は，旅客機の三次元物体である．DBoV は正
しく commercialのラベルを推定しているが，DBoV-CCA-

LTは fighter jetのラベルを誤って推定している．CCAに
よる部分空間では，共通のラベルを多く有する三次元物体
同士は，近距離に位置する．旅客機と戦闘機の三次元物体
には，ともに，manmade，vehicle，winged vehicle のラベ
ルが付与されている．このため，DBoV-CCA-LT では，ラ
ベル情報を反映することで，形状特徴量の差異が失われ，
誤ったラベルを推定したと考える．

8. おわりに
本稿では，三次元物体のアノテーションに関するベース
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表 1 各手法の近傍数 k に対する性能比較
Table 1 Comparison of performance to number of the neighborhood k of each method.

k
DBoV DBoV-LT DBoV-PCA-LT DBoV-CCA-LT

P% R% F% N+ P% R% F% N+ P% R% F% N+ P% R% F% N+

1 57.5 54.9 56.2 168 57.5 54.9 56.2 168 56.4 53.6 55.0 169 60.0 59.5 59.7 172

2 47.7 63.1 54.3 176 56.3 55.9 56.1 170 54.0 54.4 54.7 170 57.6 60.5 59.0 173

3 40.5 67.5 50.6 180 56.2 55.2 55.7 168 55.1 53.9 54.5 169 58.7 60.1 59.4 172

4 34.7 70.4 46.5 182 56.6 55.1 55.8 168 55.4 53.7 54.5 169 59.0 59.8 59.3 172

5 31.0 72.6 43.4 182 57.1 55.1 56.1 168 56.8 53.7 54.7 169 59.2 59.8 59.5 172

6 28.0 74.5 40.7 183 57.2 55.0 56.1 168 56.0 53.7 54.8 169 59.7 59.7 59.7 172

7 25.7 76.3 38.5 183 57.3 55.0 56.1 168 56.0 53.6 54.8 169 59.7 59.7 59.7 172

8 23.9 77.8 36.5 185 57.3 55.0 56.1 168 56.0 53.6 54.8 169 59.8 59.7 59.7 172

9 22.4 78.9 34.9 186 57.1 55.0 56.0 168 55.9 53.6 54.7 169 59.9 59.7 59.8 172

10 20.9 79.9 33.2 186 57.3 55.0 56.1 168 55.9 53.7 54.8 169 59.9 59.7 59.8 172

m334.off m871.off m1803.off m1158.off

Ground Truth natural,hand
manmade,funiture,table

manmade,slot machine
manmade,vehicle

rectangular winged vehicle,commercial

DBoV
manmade,household, manmade,funiture,seat manmade,computer monitor, manmade,vehicle

desktop,display device dining chair household,display device winged vehicle,commercial

DBoV-CCA-LT natural,hand
manmade,funiture,table manmade,funiture, manmade,vehicle

rectangular seat,desk with hutch winged vehicle,fighter jet

図 5 各手法で推定されたラベルの例
Fig. 5 Predicted labels of each method for sample 3D objects.

ライン手法の提案と，正準相関分析により形状とラベルと
の関連性を学習する手法を提案した．
ベースライン手法では，Bag-of-Visual-Word による形状
特徴量と k-近傍識別器を用いて，特徴空間においてテスト
データの k-近傍にある訓練データのラベルを，テストデー
タに付与する．さらに，ラベルの有無による二値ベクトル
を用いて，正準相関分析により，形状特徴量にラベルによ
る形状の意味を反映した．Princeton Shape Benchmark を
用いた実験では，調和平均の値が，ベースライン手法では
56.2%，正準相関分析を用いた手法では 59.8%となり，正
準相関分析により形状とラベルとの関連性を学習すること
の有効性を確認できた．
今後の課題は，三次元物体のアノテーションを目的とし
た，大規模データセットの作成と実験である．本稿の実験
で使用したデータセットは，含まれる三次元物体が 2, 000

個程度の小規模なものである．また，三次元物体に付与さ
れているラベルの数も少ない．そのため，実用化を想定し
た評価には，形状やラベルの種類が十分でない．これに対
しては，Google 3D Warehouse [10] など，三次元物体に

タイトルやコメントが付与されたリポジトリを利用して，
データセットを作成することが考えられる．
謝辞 本研究の実施にあたり，科研基盤 (C) 23500119

と A-step 課題番号 AS242Z01713H の助成を受けました．
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