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1 はじめに
3次元計測機器の普及や 3次元データに対する深層学

習フレームワークの発展に伴い，3次元点群処理技術が
注目を集めている．先行研究の多くは畳み込みニューラ

ルネットワークを適用するために，3次元点群をボクセ
ルデータ [1]や多視点画像 [2]のような空間的に規則化
されたデータ形式へ変換する．それに対し，Qiら [3]は
データ形式の変換なしに 3次元点群を入力可能な深層学
習フレームワークを提案した．PointNetと呼ばれるこの
手法はデータ形式の変換における量子化アーティファク

トの発生を回避するため，物体分類やセグメンテーショ

ンに関してボクセルや多視点画像に基づく手法より高い

精度を達成することが報告されている．また，この手法

は物体検出 [4]や 3次元局所特徴マッチング [5]のよう
な様々な課題に適用することも可能である．

他方，深層学習技術の分野においては，敵対的生成

ネットワーク [6]に基づく生成モデルの学習についての
研究が近年盛んに行われている．実データを学習用デー

タとして敵対的生成ネットワークを学習させることに

よって，乱数から実データに近い人工データを生成する

ことができる．この手法はデータ拡張やドメイン適応と

いった深層学習モデルの性能を改善するためのアプロー

チへ応用できる可能性があり [7]，深層学習の分野にお
ける基礎的研究として期待されている．しかしながら，

敵対的生成ネットワークの適用対象の多くは画像 [8]や
映像 [9]であり，3次元点群を対象とした研究は少ない．
Achlioptasら [10]は，3次元点群を対象とした自己符号
化器と敵対的生成ネットワークに基づく生成モデルを提

案した．しかしながら，このモデルは PointNetの構成を
利用しており，3次元点群の局所構造を捉えることが難
しいという問題がある．

本稿では，自己符号化器と敵対的生成ネットワークに

基づく生成モデルから生成される 3次元点群の忠実性を
改善する手法を提案する．提案手法では，マルチタスク

学習の考えに基づき，自己符号化器を学習させる際に入

力点群とその部分点群を同時に復元することによって得

られる復元損失を用いてネットワークを最適化する．す

なわち，入力点群の大域形状と局所形状の両方の復元に

対して効果的な潜在表現を符号化するように，自己符号

化器を学習させる方法を提案する．

本稿の貢献は以下の 3点にまとめられる．

• 3次元点群を対象とする自己符号化器に対して，マ
ルチタスク学習の考えに基づき，入力点群の部分点

群を用いた学習手法を提案した．

•形状的に連続する領域から部分点群を構築するため
のサンプリングアルゴリズムを導入した．

•提案手法によって生成された 3次元点群の定量評価
および定性評価を行い，その忠実性が改善されてい

ることを確認した．
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図 1: l-GANの学習方法の概要図．

2 関連研究
2.1 3次元点群生成
本節では，Achlioptasら [10]の提案した 3次元点群生
成モデルである latent-space generative adversarial networks
(l-GAN)について概説する．このモデルは，図 1に示す
ように自己符号化器と敵対的生成ネットワークを 2段階
で学習させる．始めに，図 1(a)に示す符号化器と復号化
器から成る自己符号化器を学習させる．この際，符号化

器は入力点群 Pを潜在変数 zに圧縮し，復号化器は zか
ら P との損失が少ない出力点群 P̂ を復元することを学
習する．その後，図 1(b)に示す生成器と識別器から成る
敵対的生成ネットワークを，自己符号化器の潜在空間上

で学習させる．生成器は，ガウスノイズベクトル wを
入力として潜在変数を生成する．識別器には，事前に学

習された符号化器によって 3次元点群を符号化した潜在
変数を真のデータ，生成器によって生成された潜在変数

を偽のデータとして与える．この際，識別器は真のデー

タと偽のデータを識別することを学習し，生成器は真の

データと識別できない偽のデータを生成することを学習

する．3次元点群の生成は，ガウスノイズベクトル wか
ら生成された潜在変数を，事前に学習された復号化器を

用いて復号化することによって実現される．

2.2 マルチタスク学習
マルチタスク学習 [11]とは，共通の特徴表現を用いて
関連性を持つ複数の予測タスクのためのモデルを同時に

学習することによって，個々のタスクに対する予測精度

を改善するアプローチである．このアプローチは，例え

ばシーン認識モデルと物体検出モデル [12]の同時学習
や，法線推定モデルと深度推定モデル，輪郭抽出モデル

[13]の同時学習のような，様々な機械学習タスクに対し
て広く利用されている．本稿では，自己符号化器による

3次元点群の復元タスクに対してマルチタスク学習の考
えを適用する．提案手法では，自己符号化器の学習時に

共通の潜在表現から入力点群とその部分点群を同時に復

元する．ここでは，入力点群とその部分点群の復元を，

関連性を持つが異なるタスクであるとみなす．
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図2  ネットワーク図 
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図 2: 提案手法のフレームワーク．

3 提案手法
3.1 概要
本稿では，3次元点群を対象とした生成モデルの性能
を改善させるための学習手法を提案する．提案手法は，

最先端の点群生成モデルである l-GAN [10]をベースと
する．第 2.1節に記載の通り，l-GANは初めに自己符号
化器を学習させ，その後学習済みの自己符号化器の潜在

空間上で敵対的生成ネットワークを学習させる．本研究

では，自己符号化器による潜在空間の学習精度を改善す

ることによって，敵対的生成ネットワークによる点群の

生成精度を改善することを目指す．

本稿で提案する自己符号化器のネットワーク構成を図

2に示す．符号化器と復号化器は標準的な自己符号化器
の構成要素であり，復号化器への入力は N 個の点を持
つ 3次元点群 P，復号化器の出力は同サイズの復元点群
P̂ である．更に，このネットワークは M 個のサブ復号
化器を持つ．符号化器は Pを潜在変数 zに圧縮し，復号
化器およびサブ復号化器は共通の潜在変数を用いて点群

を復元する．ここで，復号化器は N 個の点を持つ点群
P̂を復元し，M 個のサブ復号化器は N/M 個の点を持つ
点群 Ŝ1, ..., ŜM を追加的に復元する．点群 P̂は点群 Pと
対応付けられ，点群 Ŝ1, ..., ŜM は分割器によって点群 P
を分割して得られる M 個の部分点群 S1, ..., SM と対応付

けされる．このネットワークは，対応付けられた点群間

の復元損失を最小化するように最適化される．

3.2 部分点群の構築
提案手法で利用される点群の分割器は，入力点群から

空間的に局所化された点をサンプリングすることによっ

て，複数の部分点群を構築する．部分点群の構築のため

に，あるクエリ点から指定半径以内の全ての点をサンプ

リングするアルゴリズムがしばしば利用される [14, 15]．
しかしながら，このアルゴリズムはクエリ点の個数を大

きくした場合であっても，入力点群の全てをカバーする

保証はない．入力点群の全てをカバーするために，本稿

では領域拡張サンプリングと呼ばれる新たなサンプリン

グアルゴリズムを導入する．このアルゴリズムは，領域

拡張法に基づいて，あるシード点と形状的に連続する領

域に位置する点をサンプリングする．

詳細を Algorithm 1 に示す．このアルゴリズムは，N
個の点で構成される点群 P，点群の分割数 M，近傍探索
の閾値 k を入力とする．i 番目の部分点群 Si に対して，

Algorithm 1領域拡張サンプリング

Input: 点群 P = {x1, ..., xN ∈ R3},分割数 M ,近傍探索
の閾値 k
Output: 部分点群 Si = {x1, ..., xN/M ∈ R3} (i = 1, ...,M)

1: for i = 1→ M do
2: N(x) ← x ∈ Pの k 近傍点
3: g← Pの重心点
4: si ← argmax

x∈P
∥x − g∥2

5: Si ← Si ∪ {si}, P← P \ {si}
6: for j = 1→ N/M − 1 do
7: C←

∪
x∈Si
N(x) ∩ P

8: if C = ∅ then
9: y ← argmin

x∈P
∥x − si ∥2

10: C ← C ∪ {y}
11: end if
12: y← argmin

x∈C
∥x − si ∥2

13: Si ← Si ∪ {y}, P← P \ {y}
14: end for
15: end for 図3  点群の分割図 
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図 3: 点群分割の可視化．

Pの重心から最も遠い点をシード点として格納する．そ
の後，形状的に連続する領域に位置する点をサンプリン

グするために，Si 内の点の k 近傍点を候補点集合 C と
みなす．Cが空集合である場合は，例外処理として P内
でシード点から最も近い点を C に格納する．そして，C
の中で最もシード点に近い点を選び，Si に格納する．各
部分点群に対して，N/M 個の点が格納されるまでサン
プリングを繰り返す．結果として，N/M 個の点で構成
される M 個の部分点群が得られる．
図 3(a) に，M = 4 とした場合の点群分割結果の例を

示す．比較のために，図 3(b)に最遠方点サンプリング
(Farthest Point Sampling, FPS) [17]に基づく点群分割の結
果も示す．最も左の画像は入力点群を表しており，点の

色は結果として得られる部分点群の色に対応している．

空間的に一様にサンプリングする FPSとは対照的に，領
域拡張サンプリングは空間的に局在化された点のサンプ

リングを実現することが分かる．

3.3 自己符号化器のネットワーク構成
符号化器への入力は N 個の点を持つ 3次元点群であ
り，出力は潜在変数と呼ばれる b次元ベクトル zであ
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表 1: ModelNet10データセットを用いた敵対的生成ネットワークによる 3次元点群生成の定量評価．

Metric Method
Category

bathtub bed chair desk dresser monitor stand sofa table toilet mean

JSD ↓
(×10)

Base [10] 0.535 0.170 0.337 0.486 0.525 0.390 0.620 0.112 0.330 0.251 0.375
Prop 0.428 0.135 0.158 0.358 0.313 0.214 0.429 0.104 0.249 0.207 0.259
Prop (FPS) 0.451 0.239 0.248 0.755 0.413 0.392 0.432 0.110 0.436 0.319 0.379

MMD ↓
(×10)

Base [10] 0.557 0.506 0.660 0.807 0.577 0.561 0.723 0.432 0.589 0.626 0.604
Prop 0.515 0.485 0.634 0.775 0.523 0.520 0.702 0.416 0.565 0.592 0.573
Prop (FPS) 0.522 0.511 0.662 0.799 0.534 0.560 0.710 0.432 0.599 0.630 0.596

COV ↑
Base [10] 0.339 0.421 0.388 0.400 0.425 0.320 0.390 0.392 0.474 0.404 0.395
Prop 0.462 0.473 0.448 0.410 0.470 0.443 0.435 0.447 0.500 0.488 0.457
Prop (FPS) 0.396 0.396 0.388 0.355 0.451 0.339 0.425 0.427 0.431 0.372 0.398

る．この符号化器は PointNetの設計に従い，カーネルサ
イズ 1の 1次元畳み込み層から成る．ここでは，ReLU
活性化 [18]およびバッチ正規化 [19]を各層に適用する．
復号化器への入力は潜在変数 zであり，出力は N 個の

点を持つ復元点群である．この復号化器は，最終層以外

に ReLU活性化を適用する全結合層から成るネットワー
クである．サブ復号化器は，出力の次元を除いて復号化

器と共通のネットワーク構成を持つ．サブ復号化器への

入力は潜在変数 zであるが，出力は N/M 個の点を持つ
復元点群である．

3.4 損失関数の設計
本節では，提案するネットワークの損失関数について

説明する．点群の復元損失の尺度として，[16]で提案さ
れた Earth Mover’s distance (EMD)を使用する．同一の点
数を持つ 2つの点群 X1 ⊆ R3 および X2 ⊆ R3 が与えられ

た場合，それらの EMDは次式で定義される．

E MD(X1, X2) = min
ϕ:X1→X2

∑
x∈X1

∥x − ϕ(x)∥2, (1)

ここで ϕ : X1 → X2 は全単射である. 提案手法では，サ
イズ N の点群とサイズ N/M の点群に対する EMDを独
立に計測する．これらを区別するために，便宜的に前者

を大域復元損失，後者を局所復元損失と呼ぶ．提案する

損失関数はこれらの総和をとり，次式で定義される．

L = E MD(P, P̂) + λ
M∑
i=1

E MD(Si, Ŝi), (2)

ここで，λは大域復元損失と局所復元損失のバランスを

制御するための係数である．

4 評価実験
4.1 実験設定
評価のために，ModelNet10 [22] データセットを使用
する．本データセットは 10通りの物体カテゴリに渡る
大規模な 3 次元 CAD モデルで構成される．各モデル
から，ポアソンディスクサンプリング法 [23]を用いて
N = 2048点の点群を構築した．また，各点群は平均座
標が原点に位置する様に平行移動すると共に，全ての点

が単位立方体に収まるように正規化した．自己符号化器

の学習のために，初期学習率を 0.0005，1次モメンタム
を 0.9とした Adam最適化器 [24]を使用する．各点群の
分割数は M = 4とし，各部分点群の点数は 512に設定
した．潜在変数の次元は 128とした．領域拡張サンプリ
ングにおける k 近傍探索では，k = 5を使用した．式 (2)
における係数は，λ = 0.1とした．

本実験においては，次の 3つの手法を比較する．

• Base：従来手法 [10]による自己符号化器である．こ
の手法は，損失関数として式 (2)に記載の関数の第
一項のみを用いる．

• Prop：Base に対してサブ復号化器を追加した手法
（提案手法）である．損失関数として式 (2)に記載の
関数を用いる．

• Prop (FPS)：部分点群の構築に最遠方点サンプリン
グ (FPS)法を用いる Propの変法である．損失関数
は Propと同様に式 (2)に記載の関数を用いる．

各手法に従って自己符号化器を学習させた後に，図 1(b)
に示す敵対的生成ネットワークを学習させる．この実験

では，異なる手法によって学習された符号化器および復

号化器は，敵対的生成ネットワークの学習のために独立

に使用される．また，敵対的生成ネットワークの学習を

安定させるためにWGAN-GP法 [20, 21]を適用した．敵
対的生成ネットワークの学習後に，ガウスノイズベクト

ルを生成器への入力として 3次元点群を生成した．
4.2 実験結果
本節では，3 次元点群に対する生成モデルの生成
性能を評価する．評価尺度として，[10] で導入され
た Jensen-Shannon Divergence（JSD)，Minimum Matching
Distance（MMD)，Covarage (COV)を用いる．JSDは 2つ
の点群集合の類似性を計測し，MMDと COVは 1つの
点群集合に対するもう一つの点群集合の忠実性を計測す

る．JSDとMMDは値が小さい方が優れていることを示
し，COVは値が大きい方が優れていることを示す．
表 1 に，10 カテゴリに対する定量評価結果を示す．

Propは，全ての尺度に関して最良の結果を達成する．そ
れは，Propが Ground-truth (GT)点群集合に対する生成点
群集合の忠実性を改善したことを表す．Baseと Propを
比較することによって，局所復元損失の導入が点群生成

の精度を改善することがわかる．これは，マルチタスク

学習の使用により，シングルタスク学習と比べてより良

い潜在表現を学習したことに起因する．Propとは対照
的に，Prop (FPS)は Baseと比べて点群生成の精度をほと
んど改善しない．これは，FPS法によって構築される部
分点群と入力点群の形状的な差異が少ないために，マル

チタスク学習の効果が減少したためと考えられる．

図 4は，Baseおよび Propによって生成された 3次元
点群を可視化している．この図では，各行の GT点群に
対して，各手法によって生成された点群の集合から探索

された最近傍点群を示す．この探索における距離尺度
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には，EMDを使用した．点群の色は，GT点群から生成
点群への間の一方向のハウスドルフ距離を表している．

図より，Propは Baseと比べて物体の詳細な部位まで忠
実な点群を生成することがわかる．この結果は，GT点
群集合の中の一つに近い点群を生成することに関して，

Propは Baseより優れた性能を持つことを表す．しかし，
ベッドのフレームのような複雑な構造については，細部

まで忠実に復元された点群を生成できていないことがわ

かる．この問題を解決することは，今後の課題とする．

5 おわりに
本稿では，自己符号化器と敵対的生成ネットワークを

用いた 3次元点群生成モデルの性能を改善する手法を提
案した．提案手法はマルチタスク学習の考えに基づき，

自己符号化器を入力点群とその部分点群を同時に復元す

ることによって学習させる．また，形状的に連続する領

域から部分点群を構築するためのサンプリングアルゴリ

ズムを導入した．構築された部分点群は自己符号化器に

よって復元された部分点群と対応付けられ，局所復元損

失の計測に利用された．評価実験により，提案手法は従

来手法と比較してより忠実性の高い 3次元点群を生成で
きることを示した．今後の課題として，より複雑な構造

を忠実に復元する手法の検討や，データ拡張のような他

の課題へ応用が考えられる．
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