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 はじめに  

画像からの3Dモデル復元は，コンピュータビジョン，

医用画像処理，バーチャルリアリティなど多くの領域

での課題となる．画像からの3Dモデル再構成は，コン

ピュータビジョンにおける主要なタスクの一つであ

り，単一画像または複数画像から対応する3次元構造

の生成を研究することを目的としている[1]． 

人間は明暗や影などの光学的特性から物体の奥行

きを推察する能力を有する．一方で，1枚の画像から計

算によって深さ情報を推定するのは容易ではなく，相

応しい結果が得られない事例が多数生じている．この

問題を解決するために多くの研究がなされている．例

として，写真撮影に用いたカメラのパラメータを解析

することで，深さ情報の復元を補助する手法がある．

一方で，写真に限らずより多様な入力画像からの3次

元再構成の可能性も興味深い課題である．その一環と

して本研究では，手描き画像を入力として，明暗や影

などの光学特性，投影や遠近感が現実に即していない

ようなイラストからも，物体を認識して3 Dモデルを

復元することが可能か否かを検討する． 

 先行研究 

単一画像からの3Dモデルの再構成に関して多くの

研究が発表されている．例としてWangら[2]は，単一

カラー画像から三角形の3D形状を生成するエンドツ

ーエンドの深層学習アーキテクチャを提案した．この

ネットワークは，グラフベースの畳み込みニューラル

ネットワークで3Dメッシュを表現し，入力画像から抽

出した知覚的特徴を用いて楕円体を徐々に変形させ

ることで，適切な形状を生成する． 

 提案手法 

データセット構造

モデル可視化

イラスト画像にはカメラ情報もなく，光と影の正確

な描画も保証できない．そこでイラスト画像から3Dモ

デルを再構成するには，既存の3Dモデルデータベース

の参照が必要であると考えた．本研究では，プリンス

トン大学の椅子点群889個を収録した「ModelNet10」

をデータベースの適用事例として選択した．さらに本

研究では，椅子だけで6778個の3Dモデルを有する

ShapeNetCoreというデータセットを併用した．この

2つのデータベースを組み合わせて，7667個のモデル

からなる3Dモデルデータベースを作成した． 

3Dモデルとスケッチとの類似性比較を実装するた

めに，まず3Dモデルをレンダリングする必要がある．

本研究ではBlenderを適用してレンダリング画像を生

成した．ここで，本研究で適用した機械学習モデルで

は，10枚程度の画像の集合を同一オブジェクトとして

学習できることから，高さ方向の角度を75°に固定し，

30°間隔で視点を回転移動して1枚のスクリーンショッ

トを生成した．図1に例を示す． 

 

 
 

図 1：3D モデルの可視化 

 

演算子によるエンジ抽出

本研究では，比較する際に入力画像をできるだけデ

ータベース画像に近づけるために，画像加工ソフトウ

ェアのスケッチ風フィルタを用いたスクリーンショ

ットの加工を試みている．しかし結果として，同じ画

像でも処理前と処理後では同じ物体として認識する

ことはできなかった．代替手段として本研究では，入

力画像とデータセットの全画像に対して前処理とし

て，Canny演算子によるエッジ抽出を適用している． 
 

 
 

図２：入力画像とデータセットのエッジ抽出例 

機械学習からモデルの選択

比較画像の類似性を考慮したツインニューラルネッ

トワークによって画像の類似性を比較する手法[3]が

公開されている．この手法では 2 つのニューラルネッ

トワークで別々に画像から特徴を抽出して比較する．

しかし，この 2 つの画像に対して，異なるニューラル

ネットワークを独立に使用して特徴を抽出すると，異

なる空間に特徴を抽出することになってしまう．この

問題を回避する手段として，単一のメインニューラル

ネットワークで同時に特徴を抽出することも考えら

れるが，本研究では，ツインニューラルネットワーク

における一方の入力情報を他方のニューラルネット

ワークでの空間にマッピングするという手段をとる．

ここで 2 つの入力の類似性を Loss の計算によって評



価する． 

この過程で特徴を抽出するためのネットワークとし

ては，本研究では Simonyan らが提案した VGG16[4]

を適用する．この方法は非常に小さな(3×3)畳み込み

フィルタを持つアーキテクチャを使用して深さを 16

〜19 層程度に増やすことで，先行技術と比べて大きな

改善を達成している． 

モデルの分割・合弁

  本研究では，半教師あり手法による 3 次元形状セ

グメンテーションを適用する[5]．機械学習ベースの 3

次元分割技術の問題点として，ラベル付き 3 次元デー

タセットが少ないという点がある．そこでこの手法は，

少数のラベル付き 3 次元形状と大量のラベルなし 3 次

元データから，3 次元分割のための効果的な半教師あ

り学習を実現する． 

 実行結果・考察 

本研究では，前述した 7667 個の椅子モデル画像を含

むデータセットを学習のための訓練データセットと

して用いた．訓練過程は十分に収束しており，学習結

果はある程度信用できると考えられる．学習終了後，

入力画像とデータセット内の全画像の類似度を比較

し，類似度が最も高い画像がモデルに対応しているこ

とを確認した． 

 
 

図３：入力画像とデータセット内の画像を比較した類似

度結果 

 

 
 

図４：異なる入力画像と，それに対応する最も類似度の

高いモデル 

 

続いて，ある程度類似していると判断された 3D モデ

ルを，次のステップの学習セットとして選択する．モ

デルの 3 次元分割が完了したら，各モデルの中から類

似度の高いパーツを選んで合体することで，3D モデ

ルの再構成を完成する．図 5 にその結果を示す． 

 

 
 

図５：3Dモデル分割・合体の結果 

 

 まとめと今後の課題 

本報告では，3D モデルデータセットのレンダリング

画像を学習し，入力画像と比較して類似度の高い 3 次

元モデルを抽出し，それを分割・合体することにより，

1 枚の手書き風画像から 3 次元モデルを再構成する手

法を提案した．今後の課題としては，3 次元モデルの

変形手法を適用することで，より精度の高い再構成モ

デルの構築を検討する． 
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