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概要：筆者らが開発している「不思議なスケッチブック」では，紙にペンで自由にお絵描きをすると，描
画オブジェクトを個別に 3DCGモデル化して，お絵描き全体から 3DCGシーンを自動的に生成する．し

かし，各描画物体の種類の識別は行っておらず，必ずしも適切な 3DCG シーンが生成されるとは限らな

かった．そこで，本研究では深層学習を用いて手描きオブジェクトを識別する手法の開発を行った．開発

手法では，家，車，雲など 10種類の手描き物体を 93%以上の精度で識別することを実現した．そして，識

別結果を不思議なスケッチブックに適用することで，家や車は CG空間中の地面に配置される一方で雲や

太陽は空中に配置されたり，車は移動して花は揺れるといった動きが付与されるなど，オブジェクトの種

別に応じた適切な配置や動きの自動設定が行われることを確認した．その結果，従来の不思議なスケッチ

ブックに比べて，手描きスケッチからより適切な三次元 CGシーンを自動的に生成することを実現した．
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1. はじめに

お絵描きはペンや紙があれば，いつでもどこでも始めら

れ，最も身近な芸術創作の一つである．そのため，CC制

作にお絵描きをインターフェースとして利用することは，

CG制作を多くの人にとってより扱い易いものにすると考

えられ，デジタル技術を用いてスケッチベースで 3DCGモ

デリングを行う様々な手法が開発されてきた．例えば，輪

郭からの距離変換ベースで 3DCGを簡易的にモデリング

する手法 [1]，スケッチの陰影を分析して 3DCGモデリン

グを行う手法 [2]，建物などを対象にしてプロシージャルな

方法で 3DCGモデリングを行う手法 [3]，などが提案，開

発されている．

お絵描きに基づく 3DCG制作手法として筆者らが開発

した「不思議なスケッチブック」がある [4][5]．不思議なス

ケッチブックでは，紙にペンで自由にお絵描きをすると，

描画オブジェクトを個別に 3DCGモデル化して 3D空間
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に配置することで，お絵描き全体から 3DCGシーンを生

成する．このとき，描画オブジェクトの種類の識別は輪郭

形状や色に基づく簡易的なもので詳細な識別は行っていな

い．3DCGシーンを生成するには CGオブジェクトを適切

に 3D空間に配置する必要があるが，現状ではオブジェク

トのスケッチ中の位置をベースにして 3DCGシーン中の

配置位置を決定している．そのため，手描きスケッチから

適切な 3DCGシーンが生成されない場合もある．

不思議なスケッチブックで描画オブジェクトの種類を個

別に識別できれば，適切な 3DCGモデル化と空間配置が可

能となり，結果として適切な 3DCGシーンの生成が実現

する．そこで，本研究では不思議なスケッチブックに各描

画オブジェクトの識別機能の追加を行うことで，手描きス

ケッチからより適切な 3DCGシーンを自動的に生成する

ことを目指す．

描画オブジェクトには様々な種類が含まれており，その

描画スタイルも様々である．そこで，本研究では描画オブ

ジェクトの種類の識別方法として，近年様々な画像認識能

力が示されている深層学習を用いる．著者らはこれまで不
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思議なスケッチブックを用いたイベントを多数開催してい

るため，収集したスケッチデータは 4万枚以上あり，オブ

ジェクトデータは 10万点を超える．そこで，筆者が保持

するスケッチデータの中からスケッチでよく描かれるオブ

ジェクト種類を事前に選別して，それらを識別するための

識別器を CNNで構築する．

ここで，手描きスケッチの種類は様々であるのに加え

て，描画スタイルには色が塗られたものと輪郭だけのもの

があり，それらが混在する場合もある．そして，これら 2

つの描画スタイルは画像的な性質が大きく異なる．本研究

では様々な手描きスケッチに対応させるため，色が塗られ

た物体と輪郭だけのオブジェクトのどちらの特徴も持つ学

習データを構築や，各オブジェクトの色塗りの有無を判定

する識別機と物体の種別を判定する分類器との組み合わせ

を行う．

2. 関連研究

写真などで撮影されたオブジェクトの種類を識別する研

究は多く存在しており実用化もされている．一方，手描き

スケッチはバリエーションが非常に多く，その種類を識別

する手法は写真に比べれば少ないが，いくつか報告されて

いる．

Googleは CNNを使って手描き線画の種類をリアルタイ

ムで識別する「Quick Draw!」を公開している [6]．ただし，

色が塗られたスケッチには対応していない．Sasakiらは，

写真とイラストを組み合わせた学習データを使って CNN

を学習させることで手描きイラストの種類の識別精度の向

上する手法を提案しており，20種類の動物を 76%の精度

で識別することを実現している [7]．Furusawaらは，オブ

ジェクトの識別とは少し異なるが，CNNを用いて手描き

イラストの顔や髪などのパーツを識別して自動的に着色す

る手法を開発している [8]．

本研究では，線画と色付き画のどちらの描画スタイルの

手描きスケッチにも対応しながら，高い精度かつ高速に描

画オブジェクトの種類を識別できる手法の開発を行う．そ

して，開発手法を不思議なスケッチブックに適用して有用

性を検証する．

3. 不思議なスケッチブックについて

不思議なスケッチブックは，様々なオブジェクトが描か

れた手描きのスケッチをカメラの前に差し出すと，スケッ

チ中に含まれる各手描きオブジェクトをそれぞれ CG化す

るとともに 3D空間に配置することで，手描きスケッチか

ら 3DCGシーンをリアルタイムで生成する．図 1に不思

議なスケッチブックにおける手描きスケッチからの 3DCG

シーン生成例を示す．

不思議なスケッチブックでスケッチから 3DCGシーンを

生成するため，まずスケッチ中の手描きオブジェクトを輪

(a) 手描きスケッチ

(b) 生成された 3DCG シーン

図 1 不思議なスケッチブック

図 2 不思議なスケッチブック体験者によるスケッチ例

郭ベースで抽出している．そして，各オブジェクトの色や

輪郭形状に基づいて簡単な種類の識別を行って，オブジェ

クト輪郭の押し出し，オブジェクト領域の距離変換，オブ

ジェクト領域の盛り上げなどによってオブジェクトから

2D/3DCGオブジェクトを生成する．そして，生成された

CGオブジェクトを 3D空間に配置することで 3DCGシー

ンを生成する．各 CGオブジェクトの配置位置はスケッチ

中の位置によって自動的に決定しており，スケッチ中の上

方に描いてあるオブジェクトは 3D空間の空中に配置する．

ただし，オブジェクトの下方に直線を引くと地面を示して

いる線と判定して，上方に描いてあるオブジェクトであっ

ても 3D空間の地面に配置する．

不思議なスケッチブックはこれまで様々なイベントで展

示しており，これまでに 4万人以上の体験者がいる．主な

体験者は未就学児や小学校低学年生であり，描かれたス

ケッチは関連研究で扱っていたスケッチと比べると複雑で

多彩である．描画オブジェクトには様々な種類が含まれて

おり，描画スタイルも色が塗られたものと線画のものが混

在している．図 2にイベントで体験者が描いたスケッチ例

を示す．
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4. CNNを用いた手描きオブジェクト識別

4.1 概要

3章で述べたように，不思議なスケッチブックで描かれ

るスケッチはバリエーションに富んでいる．本研究ではこ

のように描き方が多彩な手描きスケッチから抽出されたオ

ブジェクトを識別する手法を開発する．そして識別結果を

不思議なスケッチブックに適用することで，手描きスケッ

チからのより適切な 3DCGシーンの自動生成を実現する．

本研究では手描きオブジェクトの種類を識別する手法と

して，近年画像処理分野で様々な分類問題に関する研究に

用いられている深層学習に着目する．多層のニューラル

ネットワークによる深層学習は，2章で述べたように手描

きスケッチの識別においても有効な結果が得られている．

しかし，不思議なスケッチブックで描かれたオブジェクト

は非常に多彩であり，しかも色塗りオブジェクトと線描オ

ブジェクトが混在するという，関連研究でもあまり取り扱

わないイラストを識別対象にしている．

そこで，本研究では識別対象として不思議なスケッチ

ブックでよく描かれる 10種類のオブジェクトを選択した．

また，色塗りオブジェクトと線描オブジェクトでは画像特

徴が大きく異なるため，色塗りオブジェクトデータのみで

学習した識別器，線描オブジェクトデータのみで学習した

識別器，色塗りオブジェクトと線描オブジェクトの両方の

特徴を持つデータで学習した識別器を構築して，精度の

比較を行う．識別器は関連研究でも用いられた CNNを用

いる．

4.2 データセット

本研究で用いるデータセットは，不思議なスケッチブッ

クでよく描かれる「雲」「太陽」「星」「車」「家」「橋」「ビ

ル」「木」「花」「人」の 10クラスのオブジェクトをベース

とする．不思議なスケッチブックを用いて実施したイベン

トで収集したスケッチから，オブジェクトを各クラス 300

点ずつ，合計 3,000点用意した．画像サイズは 128×128画

素である．これを色塗りオブジェクトのデータセットとす

る（図 3）．

線描オブジェクトのデータセットは，色塗りオブジェク

トのデータセットに対してモルフォロジー勾配処理を適用

してエッジの抽出を行うことで生成した（図 4）．データ数

は色塗りオブジェクトのデータセットと同じで，各クラス

300点ずつ，合計 3,000点となっている．画像サイズは色

塗りオブジェクトデータと同様に 128×128画素である．

色塗りオブジェクトと，それに対応する線描オブジェク

トを重畳することで，色塗りオブジェクトと線描オブジェ

クトの両方の特徴を持つ複合オブジェクトデータセットを

生成する．重畳する際には線描オブジェクトに対して膨張

処理を施す．また，色塗りオブジェクトはオリジナルに加

図 3 10 クラスの色塗りオブジェクトのデータセット

(a) 色塗りオブジェ

クトデータ

(b) 線描オブジェク

トデータ

図 4 色塗りオブジェクトデータと線描オブジェクトデータ

(a) 彩度オリジナル (b) 彩度 50%低下 (c) 彩度 70%低下

図 5 色塗りオブジェクトと線描オブジェクトの両方の特徴を持つ

複合オブジェクトデータ

えて，彩度を 50%および 70%低下させて，3種類のデータ

セットを生成した（図 5）．これは色に関する情報の重みを

低下させるためである．複合オブジェクトデータセットは

各クラス 300点ずつ，合計 3,000点となっており，色塗り

オブジェクトの彩度の違いで 3種類を生成している，

4.3 識別器

本研究では事前学習済みの識別器を用いて，再学習を行

うことで不思議なスケッチブックで描かれる多彩なオブ

ジェクトに対応した識別器を構築することとする．識別機

のベースには，ImageNetによって学習した重みが公開さ

れている VGG16[9]を用いる．
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表 1 各データセットで学習した識別器での識別精度
学習データ 識別データ 認識精度（%）

色塗りオブジェクト 色塗りオブジェクト 96.5

線描オブジェクト 90.0

線描オブジェクト 色塗りオブジェクト 91.6

線描オブジェクト 94.3

複合オブジェクト 色塗りオブジェクト 96.2

（オリジナル） 線描オブジェクト 92.1

複合オブジェクト 色塗りオブジェクト 94.7

（彩度 50%低下） 線描オブジェクト 92.6

複合オブジェクト 色塗りオブジェクト 94.3

（彩度 70%低下） 線描オブジェクト 92.9

VGG16は畳み込みブロックと全結合ブロックの計 6ブ

ロックで構成される CNNである．本研究では VGG16の

4番目の畳み込みブロックまでを ImageNetにより事前学

習された重みで固定し，それより後層の畳み込みブロック

と全結合ブロックの重みを 4.2節で述べたデータセットを

用いて再学習することで，不思議なスケッチブックで描か

れたオブジェクトに対応した識別器の構築を行う．なお，

事前学習された重みをそのまま用いるブロックについては

仮学習データを用いて実験的に決定した．

4.4 実験

色塗りオブジェクトデータセット，線描オブジェクト

データセット，および両方の特徴を持つ 3種類の複合オブ

ジェクトデータセットを個別に用いて識別器を構築して，

手描きオブジェクトの種類の識別を行う実験を行った．使

用した PCのスペックは以下の通りである．

• OS: MacOSX Catalina

• CPU: Intel Core i9 2.3GHz

• GPU: AMD Radeon Pro 5500M

• メモリ: DDR4-16GB 2667MHz

実装は Pythonで行い，TensorflowとOpenCVを使用し

ている．

実験の評価は交差検証法で行った．10クラスで各クラス

300点，合計 3,000点のデータで構成される各データセッ

トについて，各クラスを均等に 5つに分割することで，5

つのサブデータセットに分割した．従って，各サブデータ

セットは，各クラス 60点，合計 600点のデータで構成さ

れている．そして，4つのサブデータセットを用いて識別

器の学習を行い，残り 1つのサブデータセットを識別する

実験を行った．これをサブデータセットの組み合わせを変

えながら 5回行うことで，認識精度の平均値で識別器の評

価を行った．なお，学習回数は 50回とした．また，識別実

験で用いるサブデータセットは，色塗りオブジェクトデー

タセットと線描オブジェクトデータセットを用いた．

表 1に実験結果を示す．実験では，色塗りオブジェクト

の種類を最も精度よく識別できる識別器は，色塗りオブ

ジェクトデータセットを用いて学習させた識別器（認識精

度 96.5%）であり，線描オブジェクトの種類を最も精度よ

く識別できる識別器は，線描オブジェクトデータセットを

用いて学習させた識別器（認識精度 94.3%）であることを

確認した．複合オブジェクトデータセットを用いた識別器

では，色塗りオブジェクトと線描オブジェクトのいずれも

それぞれ異なる描画スタイルのデータセットで学習した

識別器よりは認識精度は向上したが，同じ描画スタイルの

データセットを用いた場合の精度には至らなかった．

なお，識別に要する処理時間は，1つの描画オブジェク

トに対して 0.08～0.2秒であった．

5. 描画スタイル分類器との組み合わせ

5.1 概要

4.4節の実験結果から，色塗りおよび線描という 2種類

の描画スタイルのオブジェクトの種類の識別には，同じ描

画スタイルのデータセットで学習した識別器が有効である

ことを確認した．そのことから，初めにオブジェクトの描

画スタイルを精度よく分類することができれば，その描画

スタイルのオブジェクトの識別に適した識別器を適用する

ことで，より高い精度で描画オブジェクトの種類の識別を

行うことが可能となると考えられる．

そこで，新たに描画スタイル分類器を導入した手法を開

発した．初めに，識別対象描画オブジェクトを描画スタイ

ル分類器に適用して，そのオブジェクトの描画スタイルを

分類する．そして，その分類結果を用いて，そのオブジェ

クトと同じ描画スタイルのデータセットで学習した識別器

に適用することで，描画オブジェクトの種類の識別を行う．

本研究では SVMを用いた描画スタイル分類器の構築を

行った．分類に使用する特徴量には，グレースケール化し

た画像の平均値，標準偏差，中央値，最頻値の 4つを用い

る．平均値は画像全体の輝度値の平均を求めることで明る

さの違いを分析して，標準偏差は輝度値のばらつきを分析

する．また，平均値が外れ値の影響を受けやすいことを考

慮して，もう一つの画像全体の輝度値の指標として中央値

を用いる．最頻値は，線描オブジェクトであれば画像全体

に占める背景部分が多くなることを利用している．

5.2 実験

オブジェクトの描画スタイル分類器を構築して実験を

行った．使用したデータセットは 4.2節で述べた色塗りオ

ブジェクトデータセットと線描オブジェクトデータセット

である．そして，4.4節と同じようにデータセットを 5つ

のサブデータセットに分割して，4つのサブデータセット

を学習用，残りのサブデータセットを検証用として実験を

行い，交差検証法で評価を行った．使用した PCも 4.4節

の実験で使用したものと同じである．

実験では，オブジェクトの描画スタイル分類の精度は平
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均で 99.4%であり，非常に高い精度で描画スタイルが分類

できることを確認した．1つのオブジェクトの描画スタイ

ルの分類に要する処理時間は約 0.002秒であり，描画オブ

ジェクトの種類の識別に要する処理時間に比べて 1/40以

下という非常に小さいものであった．

本実験，および 4.4節の実験の結果から，初めにオブジェ

クトの描画スタイルの分類を行い，次に分類結果のスタイ

ルで学習したオブジェクト識別器を適用することで，個別

の描画スタイルで学習したオブジェクト識別器や複合オブ

ジェクトで学習したオブジェクト識別器に適用するよりも

高い精度で描画オブジェクト種類の識別を行うことができ

ることを確認した．

6. 不思議なスケッチブックへの適用実験

6.1 概要

本研究で開発して手描きオブジェクトの識別手法を不思

議なスケッチブックに適用して実験を行った．オブジェク

ト識別手法は 5章で述べた描画スタイル分類機とオブジェ

クト識別器を組み合わせたものである．使用したPCは 4.4

節と 5.2節で使用したものと同じである．不思議なスケッ

チブックの実装は筆者らの従来研究と同じであり，C++

で OpenGLと OpenCVを用いている．スケッチは A4用

紙に手描きされ，Webカメラを用いて 1280×720画素で取

り込む．

オブジェクト識別器と不思議なスケッチブックは一つの

PCで別プロセスとして起動しており，オブジェクト識別

器は識別結果を不思議なスケッチブックに送る．そして，

不思議なスケッチブックは各オブジェクトを CGモデル化

して 3DCG空間に配置する際，各オブジェクトの種類の識

別結果に応じて，以下のように配置位置の変更や動きの付

与を行った．

• 「雲」：空中に配置，垂直振幅運動を付与
• 「太陽」「星」：空中に配置，回転運動を付与
• 「車」：水平振幅運動を付与
• 「人」：垂直振幅運動を付与
• 「木」「花」：振り子運動を付与

6.2 結果と考察

絵が得意でない成人被験者 2 人にそれぞれ絵を描いて

もらい，手描きオブジェクトを識別して不思議なスケッチ

ブックに適用して 3DCGシーンを自動的に生成する実験

を行った．図 6，図 7に実験結果を示す．

図 6の実験では描画オブジェクト数は 11点，図 7の実

験では描画オブジェクト数は 14点であったが，すべてのオ

ブジェクトの種類は正しく識別された．そして，それぞれ

の識別結果を適用した 3DCGシーンが自動で生成された．

雲，太陽，星は空中に配置されて，それぞれに応じた動き

も付与された．また，車，人，木や花もそれぞれに応じた

図 6 描画オブジェクト識別結果の不思議なスケッチブックへの適

用実験（1）

図 7 描画オブジェクト識別結果の不思議なスケッチブックへの適

用実験（2）

動きが付与された．これらは従来の不思議なスケッチブッ

クでは実現できなかったことであり，提案手法によって不

思議なスケッチブックによってより適切な 3DCGシーン

が自動的に生成されるとともに，動きによる表現の幅も広

がった．

スケッチを取り込んでから 3DCGシーンが生成されるま

での処理時間は約 1.0秒であった．従来の不思議なスケッ

チブックでは 30fpsのリアルタイム処理を行っているため，

処理時間の大部分は描画オブジェクトの識別に要するもの

である．図 2のように通常は 1つのスケッチに 10～30点

の描画オブジェクトが含まれており，4.4節で述べたよう

に各オブジェクトの識別に約 0.08秒の処理時間を要する

ため，現状では 1つのスケッチから 3DCGを生成するの
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に 1～3秒程度が必要となる．そのため，従来の不思議な

スケッチブックと同様にスケッチを介した 3DCG空間と

のインタラクションを行うには処理時間の低減や必要に応

じた識別処理の適用が必要である．

7. まとめ

本研究では CNNを用いて手描きオブジェクトの種類を

識別する手法の開発を行った．そして，その識別結果を不

思議なスケッチブックへ適用させる実装を行った．提案手

法によって，不思議なスケッチブックでよく描かれる 10

種類のオブジェクトを高い精度で識別して，識別結果を用

いて従来より適切な 3DCGシーンを自動的に生成できる

ことを確認した．

今後の課題としては，識別できる描画オブジェクトの種

類の拡張，描画オブジェクトの 3DCGモデル生成へのオブ

ジェクト識別結果の適用，各描画オブジェクトの識別結果

に基づくシーン全体の識別と 3DCGシーン生成への適用

などが挙げられる．

なお，本研究の一部は公益財団法人大幸財団研究助成金

によって行った．
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