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概概要要：ボロブドゥール寺院遺跡のレリーフの一部が補強工事により保存されており，見えない状態に

あるため，レーザや多視点写真による３次元計測は大変困難である．各レリーフについては単眼写真

が 1 枚ずつ残されており，この１枚の写真から壁面レリーフの３次元形状を復元するための「深層学

習による深度推定手法」が提案されている．しかし，この深度推定手法は深層学習のための学習デー

タセットを必要とし，そのデータセットの作成に多大な時間を浪費する．本研究では，「ボロブドゥ

ール寺院遺跡レリーフ」を対象とした，レリーフの３次元点群復元支援のための高効率な学習データ

セットの作成支援ソフトウェアを開発した．この支援ソフトウェアを用いることで学習データセット

の作成効率が向上した． 
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Abstract: The Borobudur temple, a UNESCO World Heritage Site, has the most complete collection of 
Buddhist reliefs. However, some of the reliefs have been buried behind stone walls due to reinforcement. Those 
hidden reliefs are no longer available for 3D measurement by laser scanning or photogrammetry. In our previous 
work, we have proposed a deep learning-based depth estimation method to reconstruct 3D point clouds of the 
hidden reliefs from single monocular photos. However, preparation of the training data requires a lot of labor 
and time. In this study, we propose an efficient training data preparation tool for supporting the 3D point cloud 
reconstruction of the hidden Borobudur reliefs. The proposed method has greatly improved the efficiency of 
training data preparation. 
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１１．．序序論論 
近年, ３次元点群計測技術の発展と共に, 文化

財のデジタルアーカイブ化が効率的に行えるよ
うになった. 文化財の実物が存在する場合には, 
レーザ計測や写真計測などの３次元計測が用い
られる機会が増えている．そのため，３次元計測
によって取得された大規模な３次元点群がデジ
タルアーカイブに用いられるようになり, 点群
の可視化の必要性が高まっている．一方, ボロブ
ドゥール寺院壁面レリーフの一部のような, 補
強工事のため石垣の中に隠された場合, ３次元
計測により実物を計測することは困難である. 
しかし, 実物が破壊したり, 紛失したり, 消失し
りしている場合でも, 写真のみが残されている
場合がある. このような場合では，複数枚の写真
が存在すれば, 多視点による３次元デジタル復
元が可能となる. しかし, 写真が一枚のみ残され

た記録も多い．これらに対し有効な３次元復元の
手法が必要である.  
  本研究はボロブドゥール寺院遺跡のデジタル
アーカイブを目的としている．ボロブデュール寺
院遺跡の保有しているデータとして，レーザや写
真による３次元計データ，地下の基礎工事部分に
関する土台の２次元 CAD 設計図，レリーフの単
眼古写真などがある．レリーフは補強工事のため
石垣の中に隠された部分があるため，古写真から
深層学習を用いて３次元データを復元する研究
が近年行われている[1,2]．この復元手法には学習
データセットが必要であり，学習データセットは 
計測された点群から学習データ(RGB 写真とデプ
スマップ)を作成する. 学習データの作成は，３次
元点群編集ソフトウェアを用いて各レリーフ部
分のみ抽出した後，画像生成作業のために手作業
による視点調整が必要になるため，効率が非常に
低いという問題点がある. 寺院壁面の３次元デ
ータは非常に巨大であり, 手動で点群を編集す
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ることは容易ではない．また, 抽出したレリーフ
点群は向きも様々であるため, 画像生成のため
に, 投影方向がレリーフに対して正確に真正面
を向いている必要がある．このように，学習のた
めのデータセットを作成する事は効率が非常に
低い作業を必要とする． 
本研究では学習データセットの作成効率を向

上するために, 自動的にデータセットを作成す
るソフトウェアを開発する．このソフトウェアは
計測点群データから必要なレリーフ領域をユー
ザが指定し，正面の判定や画像の生成は自動で行
う，半自動の支援ソフトを目指す，これにより，
学習データセット作成の時間短縮を目指す． 

２２．．ボボロロブブドドゥゥーールル寺寺院院遺遺跡跡 
本研究の実験対象は，インドネシアジャワ島の

中部にある「ボロブドゥール寺院遺跡」 (図 1)
である. ボロブドゥール寺院遺跡は世界最大級
の仏教寺院遺跡で, ユネスコ世界文化遺産にも
登録されている. この寺院の一階から五階まで
の回廊には, 建造物の壁面に彫られた, 1,460 面の
仏教説話に基づくレリーフ(図 2)がある. これも
今世界中最大級の仏教説話レリーフのコレクシ
ョンである.  
総延長 5km におよぶ方形壇の回廊には, 仏教

説話にもとづいた 1460 面におよぶ浮彫彫刻レリ
ーフが時計回りにつづいており, 登場人物は 1 万
人におよぶとされている. 同様に 1212 面の装飾
浮彫には, 天人や羅刹, 鳥獣, 植物文様およびイ
ンド神話に登場する伝説上の鳥獣などがみられ

る. なお, 外層, 内層ともに四方に階段をもち, 
各面いずれも全く同形同構造で, どれを正面と
するかわからない, 幾何学的に均斉な構造とな
っている[3]．しかし，総計 1,460 面の仏教説話に
基づくレリーフの中で, 第 1 階層の一部である
Karmawibhangga レリーフ(156 面)が補強工事によ
り石垣の中に埋まって見えない状態になる(図 3). 
ただし, 埋まった各面のレリーフに対しては, 古
写真一枚ずつのみ残されている状態になってい
る.  

３３．．関関連連研研究究 
3.1 3 次次元元復復元元のの関関連連研研究究 

レーザー計測[4]技術の発展と共に, 無傷また
は欠陥のある文化遺産のデジタル保存が効率的
に行えるようになった[5]. しかし, ボロブドゥー
ル寺院壁面レリーフのような, 補強工事のため
石垣の中に隠された場合, レーザー計測により
復元するのは不可能である. ３次元情報を取る
ため, 複数の画像を使用し, 写真計測[6]により３
次元モデルを復元する手法もある[7]. しかし，ボ
ロブドゥールレリーフのような複数の画像が残
っていないような, 単眼写真のみが残る例も多
くある. そのため，単眼写真から文化遺産を３次
元復元するための効率と精度に優れた手法が提
案された[1]. この論文では，ボロブドゥールレリ
ーフを対象として, 「単眼写真のみ残された文化
財」に対し, 効率的な３次元デジタル化と可視化
手法が提案され，ボロブドゥール寺院遺跡を対象
として提案手法の有用性が証明された.  

図 1 ボロブドゥール寺院遺跡 

図 2 ボロブドゥール寺院レリーフ 

図 3 隠されているレリーフ 

図 4 レリーフ (22番) の投影写真（上）と 
デプスマップ（下） 
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提案手法で使ったレリーフデータセットは , 
レリーフの単眼写真とその写真と対応するデプ
スマップのペアで構成される. デプスマップは
単眼写真と同じ解像度であり, 各点の画素値を
深度値に替えた画像データである. 学習データ
セットに関しては次節で説明する. 

Pan らによって提案された手法は「エッジ強調
ネットワーク」と「残差ネットワーク」の 2 つの
ニューラルネットワークモデルを使って古写真
からデプスマップを推定している．[1,2]. 深度推
定モデルを学習させるには, 「ボロブドゥール寺
院遺跡」のレリーフに基づいて, データ量の影響
を判明するため, 比較実験を行い, データ量の拡
大より, 精度が向上できることを明らかにした. 
また, 二つのネットワークモデルを使用して深
度推定および３次元復元を行った . その結果 , 
「エッジ強調ネットワーク」の精度は 90%で, 画
像のローカル情報, つまりレリーフの人物のよ
うな細部の微細な変化を捉えることができる . 
「残差ネットワーク」の深度推定の性能は精度と
しては 95%の結果を得ている. しかし, ローカル
情報は「エッジ強調ネットワーク」より少なく, 
レリーフの細部の深度が再現できていないこと
が判明した. 上記の比較実験展望を通して, デー
タ量の拡大とネットワーク層数の増加により復
元精度の向上が期待されることが分かった
[8-19].  
 
3.2 深深層層学学習習ののデデーータタセセッットト 

「深層学習によるボロブドゥールレリーフの
深度推定手法」[6, 7]は，教師あり学習であり，２
次元写真の画素値と深度値（点群データの奥行き
値）の対応関係を学習する. 学習したこのマッピ
ング関係はデプスマップで表現される[6].  

マッピング関係の深度値とは, ２次元写真の
各ピクセルに対応する計測点群の各点の深度に
ついて，レリーフの最小深度～最大深度を 0～255
に正規化したものである. 深度値を推定したあ
と, 深度値の線形変換によって３次元Z軸の座標
値を算出し, 単眼写真の３次元モデルが復元で
きる. つまり, 本研究の教師あり深層学習の手法
で必要な「教師」といえるグラウンドトゥルース
は各点の深度値である[7].  

「深層学習によるボロブドゥールレリーフの
深度推定手法」は，レリーフデータの学習データ

セットとして, レリーフの単眼写真とその写真
に対応するデプスマップのペアが用いられる . 
デプスマップは単眼写真と同じ解像度の各点の
画素値を深度値に替えた画像データである. 図 4
にレリーフの単眼写真と対応のデプスマップの
一例を示す. デプスマップの濃淡はレリーフの
凹凸を表す. 色が白いほどカメラとの距離が遠
くなり, 黒いほど距離が近くなる. 例えば, 図 4
で示されているように，背景部分は, 人物が描か
れた部分よりもカメラから遠いため， 白く描か
れていることがわかる．  

４４．．学学習習デデーータタセセッットト作作成成支支援援ソソフフトトウウ
ェェアアのの開開発発 
本研究では, OpenGL を主要なコンピュータグ

ラフィックスライブラリとして, OpenCVやEigen
などのライブラリを利用する． デジタルアーカ
イブされた「ボロブドゥール寺院遺跡」の３次元
点群データを対象として, 深層学習による深度
推定手法におけるボロブドゥール寺院遺跡レリ
ーフの３次元点群復元のために効率的なデータ
セット作成支援ソフトウェアを開発する．ソフト
ウェアは図 5 に示すフローチャートに従って以
下のように処理を行う： 
ステップ 1：レリーフ点群データの読み込み 
ステップ 2：注目領域の選択 
ステップ 3：注目領域の抽出 
ステップ 4：レリーフの正面判定 
ステップ 5：レリーフの正規化 
ステップ 6：写真化とデプスマップ化(投影) 
ここで，以上のステップにおいては，ステップ 2
のみ手動作業が必要となる以外は自動で処理を
行う．以下に各ステップで提案する手法について
詳述する． 

 
スステテッッププ１１：：レレリリーーフフ点点群群デデーータタのの読読みみ込込みみ 
本ソフトウェアで取り扱う点群データのファ

イルフォーマットはCG分野で取り扱うことが多
い PLY ファイルフォーマットを採用する，PLY
形式では, オブジェクトを頂点, 面, およびその
他の要素の集まりとして記述し, これらの要素
に付加できる色や法線方向などのプロパティも
含めることが可能である. 本研究では, 点群デー
タを対象としている. 点群データの PLY ファイ
ルの場合は, 基本的にレーザ計測や写真計測な

図 5 フローチャート 
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どの３次元計測が用いられ, 点の位置情報(x, y, 
z)と色情報(R, G, B)以外はないため, 読み込むデ
ータは点の位置情報と色情報だけを対象とする．
PLY ファイルから点群の位置情報と色情報を読
み込んだ後, OpenGL に点を一つずつレンダリン
グする. 

 
スステテッッププ２２：：注注目目領領域域のの選選択択 
本論文では，抽出や処理したいレリーフを注目

レリーフと呼び, 注目レリーフの周りの情報(点
群)を注目領域と呼ぶこととする. 注目領域を選

択するため，まず四つの点をユーザが選択する．

選択した四つの点から構成された四角形でレリ

ーフを囲む．レリーフの形状把握と正面判定のた

め，必ずレリーフの「左上」「右上」「右下」「左

下」の順番で点を選択する． 
注目領域は基本的に選択された四つの点を基

準とする. 注目レリーフを抽出するために，注目

レリーフの形状や位置が必要であり, 選択され

た四つの点は注目レリーフを全体的に把握する

ために必要である. また, レリーフの点群データ

に対して, レリーフの正面か裏面を判別するの

は困難である. 本ホストウェアでは，正面を判別

するために, 四つの点の選択順を定義すること

で，正面かどうかを確定している． 「左上」「右

上」「右下」「左下」の順番で点を選択すれば, レ
リーフの正面方向は選択順によって自動的に判

別することができる. 
 
スステテッッププ３３：：注注目目領領域域のの抽抽出出 
注目領域の抽出では，レリーフの周りの点群デ

ータを収集する.注目領域の抽出が必要な理由と
しては,入力した点群データはデータサイズが大
きくなるため，不要な点を除外することで処理の
軽量化を図るためである．注目領域の抽出とは, 
入力データから, ユーザが選択した四つの点に
よって一定の領域を確保して点の情報を集める, 
つまり領域以外の点が絶対要らないということ
であり, 計算量の減少とレリーフ形状把握可能
のため, 領域以外の点を削除するのは注目領域
の抽出という過程である.  
提案手法での注目領域の抽出方法について説

明する. 図 6 のようにまず選択した四つの点(左
上 １番目の 点 (𝑥𝑥𝑥𝑥1, 𝑦𝑦𝑦𝑦1, 𝑧𝑧𝑧𝑧1) , 右上２ 番目の 点
(𝑥𝑥𝑥𝑥2, 𝑦𝑦𝑦𝑦2, 𝑧𝑧𝑧𝑧2), 右下３番目の点(𝑥𝑥𝑥𝑥3, 𝑦𝑦𝑦𝑦3, 𝑧𝑧𝑧𝑧3), 左下４番
目の点(𝑥𝑥𝑥𝑥4, 𝑦𝑦𝑦𝑦4, 𝑧𝑧𝑧𝑧4))の座標を平均して注目領域の
中心(𝑥𝑥𝑥𝑥𝑐𝑐𝑐𝑐, 𝑦𝑦𝑦𝑦𝑐𝑐𝑐𝑐, 𝑧𝑧𝑧𝑧𝑐𝑐𝑐𝑐)を 

 

{
 
 

 
 𝑥𝑥𝑥𝑥𝑐𝑐𝑐𝑐 =

𝑥𝑥𝑥𝑥1 + 𝑥𝑥𝑥𝑥2 + 𝑥𝑥𝑥𝑥3 + 𝑥𝑥𝑥𝑥4
4

𝑦𝑦𝑦𝑦𝑐𝑐𝑐𝑐 =
𝑦𝑦𝑦𝑦1 + 𝑦𝑦𝑦𝑦2 + 𝑦𝑦𝑦𝑦3 + 𝑦𝑦𝑦𝑦4

4
𝑧𝑧𝑧𝑧𝑐𝑐𝑐𝑐 =

𝑧𝑧𝑧𝑧1 + 𝑧𝑧𝑧𝑧2 + 𝑧𝑧𝑧𝑧3 + 𝑧𝑧𝑧𝑧4
4

         � � (1) 

 
で計算する． 四つの点の中で中心から一番遠い
距離を計算して, この距離を領域の半径とする. 
入力データの全点に対して，中心までの距離が領
域半径より小さければ, この点を保留, 中心まで
の距離が領域半径より大きい点は削除する. こ
れにより, 保留した点が球体になり, 球体領域の
情報が得られる.  

 
スステテッッププ４４：：レレリリーーフフのの正正面面判判定定 
「注目領域の抽出」で抽出したのは注目レリー

フを含んだ球体領域の点群であり, レリーフが
どの方向を向いているかはわからない状態であ
る. レリーフの向きの把握のために, まずレリー
フの正面判定が必要になる. ここで，正面判定と
は，レリーフに平面を当てはめて, その平面の法
線ベクトルを計算することである.  
本研究では, 特異値分解を用いてレリーフ点群

の正面判定を行う. まず，「注目領域の抽出」で
収集した点を𝑛𝑛𝑛𝑛 𝑛 𝑛 の行列として，各点から平均
値 (𝑥𝑥𝑥𝑥𝑥 𝑥𝑥𝑥𝑥𝑥 𝑥𝑥𝑥𝑥𝑥𝑥 𝑥𝑥𝑥を引いた行列𝐴𝐴𝐴𝐴を: 

 

𝐴𝐴𝐴𝐴 𝐴𝐴 𝐴
𝑥𝑥𝑥𝑥1 − 𝑥𝑥𝑥𝑥𝑥 𝑥𝑥𝑥𝑥1 − 𝑦𝑦𝑦𝑦𝑦𝑦𝑦𝑦𝑦 1 − 𝑧𝑧𝑧𝑧𝑧
𝑥𝑥𝑥𝑥2 − 𝑥𝑥𝑥𝑥𝑥 𝑥𝑥𝑥𝑥2 − 𝑦𝑦𝑦𝑦𝑦𝑦𝑦𝑦𝑦 2 − 𝑧𝑧𝑧𝑧𝑧
⋮ ⋮ ⋮

𝑥𝑥𝑥𝑥𝑛𝑛𝑛𝑛 − 𝑥𝑥𝑥𝑥𝑥 𝑥𝑥𝑥𝑥𝑛𝑛𝑛𝑛 − 𝑦𝑦𝑦𝑦𝑦𝑦𝑦𝑦𝑦 𝑛𝑛𝑛𝑛 − 𝑧𝑧𝑧𝑧𝑧
) 

 
のように定義する. 行列𝑨𝑨𝑨𝑨を特異値分解すると， 
 

𝐴𝐴𝐴𝐴 𝐴𝐴 𝐴𝐴𝐴𝐴1, 𝐮𝐮𝐮𝐮2, 𝐮𝐮𝐮𝐮3) (
𝜎𝜎𝜎𝜎1   
 𝜎𝜎𝜎𝜎2  
  𝜎𝜎𝜎𝜎3

)(
𝐯𝐯𝐯𝐯1T
𝐯𝐯𝐯𝐯2T
𝐯𝐯𝐯𝐯3T
) 

 
のようになる．ここで，当てはめられた平面の法
線ベクトル n は最小特異値𝜎𝜎𝜎𝜎 3に対応するベクト
ルであり，𝐯𝐯𝐯𝐯3が法線ベクトルとして採用される.  

 

図 6 注目領域の抽出 
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スステテッッププ５５：：レレリリーーフフのの正正規規化化 
「正面判定」ではレリーフ点群平面の法線ベク

トルが得られた. つまりレリーフ点群の位置と
向き方向が確定したことになる. 入力データか
ら抽出したレリーフ点群は入力データの世界座
標系をもち，位置や向きはレリーフの元々の位置
に依存する. 「正規化」はレリーフの位置と向き
方向を一致する過程である.  
本ソフトウェアにおいて「正面」とは Z 軸に対

して垂直な向きと定義する．そのため，ステップ
4 で求めたレリーフ点群の法線ベクトルを Z 軸に
水平になるように以下の操作を行う． 
まず，レリーフ点群の中心を原点とするように，

式（1）で計算した中心座標を利用して平行移動
の変換行列を  

 

𝑇𝑇𝑇𝑇 𝑇 𝑇
1 0 0 −𝑥𝑥𝑥𝑥𝑐𝑐𝑐𝑐
0 1 0 −𝑦𝑦𝑦𝑦𝑐𝑐𝑐𝑐
0 0 1 −𝑧𝑧𝑧𝑧𝑐𝑐𝑐𝑐
0 0 0 1

) 

 
で求める．次に，原点を中心にして法線ベクトル
が Z 軸に水平になるように，回転行列を求める．
回転行列は法線ベクトル v3 を利用して回転行列
を算出する.  まずは法線ベクトルを X-Y 平面へ
の投影して X 軸との角度を𝜑𝜑𝜑𝜑とすれば，回転行列  
 

𝑅𝑅𝑅𝑅𝑧𝑧𝑧𝑧 =(
cos 𝜑𝜑𝜑𝜑 𝜑𝜑𝜑 𝜑𝜑𝜑𝜑 𝜑𝜑

− sin 𝜑𝜑𝜑𝜑 cos 𝜑𝜑𝜑𝜑 𝜑𝜑
0 0 1 0
0 0 0 1

) 

 
が求められる．行列𝑹𝑹𝑹𝑹𝒛𝒛𝒛𝒛を作用すれば，Z 軸を中心
として Z-X 平面に回転させる事が出来る． 次に，
法線ベクトルと Z 軸の角度を𝜃𝜃𝜃𝜃とすば，  
 

𝑅𝑅𝑅𝑅𝑦𝑦𝑦𝑦 =(
cos 𝜃𝜃𝜃𝜃 𝜃𝜃𝜃𝜃𝜃   𝜃𝜃𝜃𝜃 𝜃

0 1 0 0
sin 𝜃𝜃𝜃𝜃 𝜃 cos 𝜃𝜃𝜃𝜃 𝜃

0 0 0 1
) 

 
が得られる．行列𝑅𝑅𝑅𝑅𝑦𝑦𝑦𝑦を利用して Y 軸を中心とし

て回転すれば, 法線ベクトルがZ軸と同一になる. 
行列𝑅𝑅𝑅𝑅𝑧𝑧𝑧𝑧と行列𝑅𝑅𝑅𝑅𝒚𝒚𝒚𝒚を合成するとした行列：  
 

𝑅𝑅𝑅𝑅′ = 𝑅𝑅𝑅𝑅𝑦𝑦𝑦𝑦 𝑅𝑅𝑅𝑅𝑧𝑧𝑧𝑧 
 

により，レリーフの向きは Z 軸に調整できる. 
続いて，レリーフの角度再調整を行う．ここま

でアフィン変換によって，レリーフの向きは Z 軸
に大して垂直になったが, X-Y 平面上においては，
X 軸または Y 軸に対して傾いている可能性があ
る．そのため，ユーザが選択した四つの点を利用
して再調整する. 4 点の位置情報から X 軸との傾
きを 

 

𝛼𝛼𝛼𝛼 𝛼 𝛼𝛼𝛼−1
  (𝑦𝑦𝑦𝑦2 − 𝑦𝑦𝑦𝑦1) + (𝑦𝑦𝑦𝑦3 − 𝑦𝑦𝑦𝑦4)

2   
(𝑥𝑥𝑥𝑥2 − 𝑥𝑥𝑥𝑥1) + (𝑥𝑥𝑥𝑥3 − 𝑥𝑥𝑥𝑥4)

2
 

 
で求めれば，回転行列は， 
 

𝑅𝑅𝑅𝑅𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎 =(
cos 𝛼𝛼𝛼𝛼 𝛼𝛼𝛼 𝛼𝛼𝛼𝛼 𝛼𝛼

− sin 𝛼𝛼𝛼𝛼 cos 𝛼𝛼𝛼𝛼 𝛼𝛼
0 0 1 0
0 0 0 1

) 

 
で求められる．従って，最終的な回転行列は，  
 

𝑅𝑅𝑅𝑅 𝑅 𝑅𝑅𝑅𝑅𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎 𝑅𝑅𝑅𝑅𝑦𝑦𝑦𝑦 𝑅𝑅𝑅𝑅𝑧𝑧𝑧𝑧 
 

で定義される． 
� 以上より，正規化のための計算としては，正規
化後の点の位置 xp は各レリーフ点群位置 xi に
対して， 
 

𝐱𝐱𝐱𝐱𝒑𝒑𝒑𝒑 = 𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝒊𝒊𝒊𝒊 
 

を計算すればよい．以上がレリーフの正規化であ
る.  

 
スステテッッププ６６：：写写真真化化ととデデププススママッッププ化化(投投影影) 
正規化したレリーフの３次元点群を回転や移

動させ, レリーフの近似平面はすでに X-Y 平面
に当てはめている. つまり, レリーフの点群にあ
る点の深度値は Z 軸の値となり. 2 次元のデプス
マップに投影することが容易にできる.  
点群には３次元(𝑥𝑥𝑥𝑥𝑥 𝑥𝑥𝑥𝑥𝑥 𝑥𝑥𝑥𝑥𝑥座標があり, 写真には

２次元(𝑥𝑥𝑥𝑥𝑥 𝑥𝑥𝑥𝑥𝑥座標しかない. しかし, 投影する前
にレリーフの点群はすでに正規化し, Z 軸の値が
深度値である. つまりここで点の(𝑥𝑥𝑥𝑥𝑥 𝑥𝑥𝑥𝑥𝑥座標を抽
出すれば投影した後の２次元座標に対応できる. 
そのため，点の RGB 値や深度値に対応して写真
化とデプスマップ化ができる.  
つまり, 点(𝑥𝑥𝑥𝑥𝑝𝑝𝑝𝑝, 𝑦𝑦𝑦𝑦𝑝𝑝𝑝𝑝, 𝑧𝑧𝑧𝑧𝑝𝑝𝑝𝑝)に対してデプスマップに

投影後の位置(𝑥𝑥𝑥𝑥𝑖𝑖𝑖𝑖, 𝑦𝑦𝑦𝑦𝑖𝑖𝑖𝑖)を以下のように算出できる.  
 

𝑥𝑥𝑥𝑥𝑖𝑖𝑖𝑖 = 𝑥𝑥𝑥𝑥𝑝𝑝𝑝𝑝 − 𝑥𝑥𝑥𝑥𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚
𝑥𝑥𝑥𝑥𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚 − 𝑥𝑥𝑥𝑥𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚

W 

 
𝑦𝑦𝑦𝑦𝑖𝑖𝑖𝑖 = 𝑦𝑦𝑦𝑦𝑝𝑝𝑝𝑝 − 𝑦𝑦𝑦𝑦𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚

𝑦𝑦𝑦𝑦𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚 − 𝑦𝑦𝑦𝑦𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚
H 

 
𝐷𝐷𝐷𝐷𝑖𝑖𝑖𝑖 =

𝑧𝑧𝑧𝑧𝑝𝑝𝑝𝑝 − 𝑧𝑧𝑧𝑧𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚
𝑧𝑧𝑧𝑧𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚 − 𝑧𝑧𝑧𝑧𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚

 

 
ここで，投影画像の横幅は W, 縦幅は H である． 
「深層学習によるボロブドゥールレリーフの

深度推定手法」に適用するため, 投影した２次元
写真とデプスマップの解像度は 3,200×1,024 が
要求される . また，一面のレリーフ点群は約
5 × 106点であり, 5 × 106点から約3 × 106の画素
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値に投影するにはダウンサンプリングの必要が
ある. つまり複数の点を一つの画素に投影する
場合がある．つまり複数の点の(𝑥𝑥𝑥𝑥𝑥 𝑥𝑥𝑥𝑥𝑥座標値が近
く, 𝑧𝑧𝑧𝑧座標値が異なるという状況である. 「深層学
習によるボロブドゥールレリーフの深度推定手
法」への適用のために, 手前にある点は後ろにあ
る点より色や深度の表現が顕著であるため, 複
数の点を一つの画素に投影する場合は一番手前
にある点の RGB 値と深度値を採用する. 以上が, 
本研究で考案したダウンサンプリングの手法で
ある.  

５５．．適適用用実実験験 
本研究では, 効率的なレリーフ学習データセッ

トの作成手法を提案した. 提案手法の実用性を
証明するため, データセット作成支援ソフトウ
ェアを作成した. 支援ソフトウェアで実行して
生成した結果画像を示し. また, 点数が違う点群
データから 1 つのレリーフを抽出するために必
要な時間を提示する. 最後は提案手法として作
成した学習データセットの正確性を証明するた
め, 検証実験を行った.  

 
5.1 単単眼眼写写真真ととデデププススママッッププのの生生成成 
本実験は壁面レリーフの入力点群データから, 

一つのレリーフを抽出し, 単眼写真とデプスマ
ップを生成する実験である.  

 
実実験験１１ 

実験１として用いる点群データを図 7 に示す. 
図 7 の右側で示したように実験１で用いられる
データは二つのレリーフが上下に並んでいる . 
図 8 は壁面の下部分のレリーフを抽出して写真
化(図 8 の上部分) とデプスマップ(図 8 の下部分) 
化した結果である.  

 
実実験験２２ 
実験２として用いる点群データを図 9 で示す. 

図 9 の左側で示したように実験２で用いられる
データは壁の一角であり, 角の両側に複数のレ
リーフが並んでいることがわかる.  
図 10 は図 9 の右側の中心に示しているレリー

フを抽出し写真化(図 10 の上部分) とデプスマッ
プ(図 10 の下部分) 化した結果である．  

 
5.2 処処理理時時間間テテスストト 
本研究の実験で使用している実行環境を表１

に示す.  
 

表 1� 実行環境 
OS MacOS 

CPU Intel Core i7 3.1GHz 
RAM 16 GB 
GPU NVIDIA Geforce GT 750M 1024M 

 
規模が異なる6種類の点群データに対して実験

を行った.レリーフの 1 つ(約３百万～５百万点) 
を抽出して, 学習データセットを作成するのに
要した時間を表２に示す.  

 

図 7 実験１の入力データ 

図 8 実験１の生成データセット 

図 9 実験２の入力データ 

図 10 実験２の生成データセット 
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表 2� 実行時間（単位：秒) 
Data Number 

of Points 
Relief Processing Projection Total 
Fitting Norm. 

A 5,138,403 1.151 16.427 0.167 17.745 
B 51,860,878 5.680 59.327 0.276 65.283 
C 55,411,392 5.735 60.107 0.229 66.071 
D 65,519,391 3.927 32.378 0.158 36.463 
E 167,015,996 13.296 99.710 0.516 113.522 
F 357,670,619 46.416 42.932 0.164 89.512 
 
従来ののデータセット作成手段では, ３次元点

群を編集するソフトウェアを用いて手動作業に
多大な時間を要し，レリーフの学習データセット
を作成するために，作業効率が非常に低いという
問題点があった．このような手作業を主とする従
来の手法に対して，効率テストをするのは困難な
ため，従来の学習データセット作成する時間とし
ては, 我々の作業時間を比較のために記載し，提
案手法との比較を表 3 に示す.  

 
表 3� 実行時間（比較） 

Data Number 
of Points 

Conventional  
Method 

Proposed  
method 

A 5.1 × 106 3 hours 17 s 
B 5.1 × 107 1 day 65 s 
C 5.5 × 107 1 day 66 s 
D 6.5 × 107 1 day 36 s 
E 1.6 × 108 2 days 113 s 
F 3.5 × 108 >3 days 89 s 
 

5.3 正正確確性性のの検検証証 
提案手法として作成した学習データセットの

正確性を証明するため, 検証実験を行った. 検証
実験とは, 処理時間テストで作成した 6 つのデプ
スマップを用いて再現した点群データを生成す
る. 生成した点群データ(以下で生成点群と呼ぶ)
と壁面から直接抽出した点群データ(以下で抽出
点群と呼ぶ)の C2C distance を計算す．図 11 は 1
つのレリーフについてC2C distanceの大きさを色
で示した結果である．正確性の判断基準は生成点
群と抽出点群を比較し, 点と点の距離を計算し, 
距離の平均値を誤差として正確性を検証する . 
結果は表 4 に示す.  

 

表 4� 検証実験結果（平均距離） 
Data A B C D E F 
Dis. 0.0031 0.0052 0.0051 0.0067 0.0079 0.0048 

 
5.4 考考察察 
本章では学習データセット作成支援ソフトウェ
アの作成効率と正確性を検証するため, ６つの
実験を行い, それぞれ規模が異なる入力点群デ
ータに対して実験した. 最大のデータ(実験 F)は
3.5 億点を超え, 約 60GBのファイルであり, 非常
に巨大なデータである. 本実験によって提案手
法の有用性が実証され, 非常に巨大なデータに
対しても２分以内で計算完了できるということ
も分かった.  
また, 処理時間について考察すると, 計算時間

はオリジナルデータの大きさに影響しているが, 
完全に大きさに関係しているわけではない. 表 2
の実験 C と D を見よう. 実験 D のデータは C よ
り大きいが, 処理の合計時間は D の方が早い. そ
の原因として，計算時間はレリーフの点密度に関
係すると考えている.  
最後は作成したデータセットの正確性を検証

するための検証実験を行った. 結果として, 生成
した点群データの平均誤差は 0.05 程度であり, 
レリーフ 1 つあたりの横幅は約 24 である. つま
り, 例えば一面のレリーフの横幅は 24 メートル
だったら, 平均誤差は 5 ミリのレベルであり, 誤
差が非常に低いということが分かった.  

６６．．結結論論 
本研究では, デジタルアーカイブされた「ボロ

ブドゥール寺院遺跡」の３次元点群データを対象
として, 「深層学習によるボロブドゥールレリー
フの深度推定手法」のための効率的な学習データ
セット作成支援手法を提案した . さらに，
OpenGL を主要なコンピュータグラフィックスラ
イブラリとして, OpenCV や Eigen などのライブ
ラリを利用し, ボロブドゥール寺院遺跡レリー
フの３次元点群復元のための学習データセット
作成支援ソフトウェアを作成し, 提案手法の実
行可能性を証明した. 学習データセット作成支
援ソフトウェアの作成効率と正確性を検証する
ため, 6 種類のそれぞれ規模が異なる入力点群デ
ータを用いて実験した. 処理時間については，非
常に巨大なデータに対しても短時間で計算完了
ができ, 学習データセットの作成効率が向上し
た. また，生成した学習データセットの平均誤差
が微小であり, 学習データセットの作成精度と
正確性が検証した.  

今後の展望としては, 学習データセット作成
支援として, 学習データセットの作成効率と作
成制度を更に向上していくために, 更に巨大な
入力点群データに対応できるように改善する. 
また, 支援ソフトウェアとして, 簡明なインター
フェースを使用し, ユーザに対して使いやすい
ソフトウェアに改善することである．  図 11 入力点群と生成点群間の C2Cdistance 
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