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1. はじめに 

日常生活で扱うことがある様々な物体を，ロボットハン

ドなどによって自動的に操作できるようにすることが，重

要なタスクの一つになっている．ロボットハンドで物体を

把持するためには，物体の三次元形状があらかじめわかっ

ていることが望ましいが，単一のカメラやセンサでは死角

が生じるため，形状を完全に知ることは困難である．また，

さらに高度な技術として，ロボットハンドなどによって折

り紙のような，折りたたみ構造をもつ物体を自動的に折り

たたむ場合には，その三次元形状を推定できることが望ま

しい．三次元形状を正確に推定できるようになれば，より

適切に折り畳み操作を行うことが可能になると考えられる． 

折り紙のような三次元の折りたたみ構造を持つ物体の三

次元形状を推定するためには，物体外部の単一視点位置か

らは見えないオクルージョン領域がある場合にも，適切に

推定でき，マーカーレスでも推定できることが望ましい．

折り紙の形状推定や，ロボットハンドで折り紙を折る研究

がこれまでにある[1-3] 一方で，マーカーレスで，三次元点

群情報のみから，オクルージョンのある折り紙の三次元形

状を推定することが課題となっている．この課題を解決す

るには，探索による方法などが考えられるが，この方法で

は，推定時の計算量の問題や，オクルージョンに対する問

題などがある．たとえば，単純な全探索を適用する場合は，

点群数と展開図の辺および頂点の数によってはリアルタイ

ムに推定することが難しいと考えられる．そのため本稿で

は，形状推定実行時にあまり時間がかからず，オクルー

ジョンにもロバストに動作する可能性があるなどの利点か

ら，深層学習を用いて推定を行う． 

本稿では，ある決まった展開図に限定し，マーカーレス

で，オクルージョンのある折り紙の三次元点群データのみ

から三次元形状を推定する方法を提案する．また，視点位

置を変化させて，視点位置によって推定にどのような影響

があるか調査した．折り紙の三次元形状については，シ

ミュレーションにより実際の折り紙形状を模擬することが

可能と考えられるため，折り紙を折る過程をシミュレー

ションすることで複数視点位置の三次元点群データを作成

し，深層学習によって三次元形状を推定した．また，実験

では，視点位置によって推定精度にどのような影響がある

かを調査した．  

本稿では，2節で関連研究を紹介し，3節で提案手法およ

び構築したデータセットについて説明し，4 節で各視点位

置の推定精度を調査する実験について説明する．5 節で考

察と課題を述べ，6節でまとめを述べる． 

2. 関連研究 

2.1 折り紙の形状推定 

折り紙の形状推定や，折り紙を折るシミュレーション，

ロボットによる折り紙操作などの研究はこれまでにも多く

提案されている[1-3]． 

折り紙の形状推定に関する研究には，二次元バーコード

を用いることで折りたたみ構造を容易に認識できるように

した研究[1] がある．この研究では平坦に折りたたまれる

ケースのみを対象としているが，特定の展開図に限定せず，

さまざまな折った状態を認識することができる． 

ロボットハンドによって折り紙を折る研究には，文献[2] 

や[3] などがある．これらの研究では，紙にマーカーを付

けて，物理シミュレーションなどを用いて三次元形状を推

定している． 

また，折り紙を折るシミュレーションに関する研究では，

さまざまな方法がこれまでに提案されており，折り紙を折

る過程のアニメーションや三次元メッシュデータを作成で

きるソフトウェアも多く公開されている[4-6]． 

 

2.2 三次元形状を扱う深層学習 

三次元形状の深層学習に関する研究はこれまでに多くあ

り，特に三次元点群を扱う場合には，voxel-based の方法と，

point-basedの方法に大別される． 

voxel-based の方法では，三次元点群を voxel 化して深層

学習を適用する．この方法の利点として，データ構造が単

純であることなどが挙げられるが，この方法の難点として，

メモリコストの問題，解像度が限定的であることなどがあ

る．これらの課題を改善するために，Octree を用いる方法

があり，Octree-CNN[7]や Adaptive Octree-CNN[8] などが提

案されている． 

一方，point-based の方法の利点には，他のデータ形式に

変換する際のオーバーヘッドを削減できることや，変換に

ともなう情報の損失を回避できることがある．point-based 

の方法で三次元点群に深層学習を適用することは，点群の

順序普遍性，局所的な特徴，回転不変の課題のために困難

だったが，これらに対してロバストな方法が，PointNet[9] 

によって提案された．三次元点群を深層学習によって再構

成する研究はこれまでにも多くあり[9-15]，AtlasNet[10], 

FoldingNet[11] などが提案されている． 

深層学習を用いて，椅子や車などの三次元形状を推定す

る研究や，バーコードやマーカーを使用した折り紙の形状

推定の研究がこれまでにある一方で，マーカーなどを使わ

ずにオクルージョンのある折り紙の三次元形状を推定する 

研究や，視点位置による推定精度への影響を調査した研究

は少ない．  
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3. 提案手法 

提案する深層学習ネットワークと，実験で用いる三次元

点群データを作成する方法について述べる． 

3.1 折り紙のための深層学習ネットワーク 

本研究では，紙を折った状態を推定するために，

PointNet[9]や AtlasNet[10]などの既存の三次元点群再構成

ネットワークをもとに，ネットワークを構築した．提案手

法の概要を図１に示し，ネットワーク構成を図２に示す．

ネットワークの構成は，Point Net[9]およびAtlasNet[10]をも

とにしている．Encoder部分は PointNet[9] の Encoderベース

の構成になっている．PointNet[9] の Encoder は，点群の順

序や回転に対してロバストであることが利点である．また，

AtlasNet[10]の，ベースとなる二次元グリッドからそれを変

形した三次元メッシュを出力する仕組みを用いて，折り紙

の展開図を変形した三次元メッシュデータを出力するよう

に変更して実装した．提案手法では，ある一つの展開図を

ベースに，展開図で折った三次元形状を出力することがで

き，ベースの展開図には任意のパターンを使用することが

できる．ネットワークの入力は三次元点群で，出力は，展

開図を折った形の三次元メッシュになっている．損失関数

には，MSE Loss を使用した．Encoder 出力の中間層ベクト

ルは，予備実験の結果から，32次元に設定した．  

 

3.2 データセットの構築 

深層学習に使用できる既存の三次元点群データセットに

は，ShapeNet Dataset[18]，ModelNet Dataset[19] など

がこれまでに公開されている．これらのデータセットは，

机，椅子，飛行機，車などの複数のカテゴリからなる三次

元点群データセットである．一方で，折り紙の三次元点群

のデータセットはあまり公開されていない．既存の折り紙

のシミュレーションソフトウェアでは，折り紙を折る過程

のアニメーションや，三次元メッシュデータを作成するこ

とができる[4-6]．しかし，深層学習に必要な，折り紙の折

り過程の三次元点群の利用可能なデータセットはこれまで

に公開されていない．そこで本研究では，シミュレーショ

ンによって新たな折り紙の三次元点群データセットを構築

した．作成したデータセットの概要と，作成手順を以下に

述べる． 

3.2.1 データセットの概要 

実験で用いたデータセットの概要を述べる． 

・ 折り紙パターン：紙飛行機パターン 

・ 折る過程の状態数：1,440 

・ 視点位置数：62 

・ 点群サンプリング方法： 

1) メッシュ上の全ての領域からランダムサンプリ

ングする方法 

2) 単一視点位置から見える領域のみからサンプリ

ングする方法 

・ サンプリング点数：サンプリング方法 1 では 3,000

点，サンプリング方法 2では 0から 3,000点 

・ 三次元点群の位置座標範囲：−1 < 𝑥, 𝑦, 𝑧 < 1 

・ 初期正方形の一辺の長さ：1.6 

・ データ形式：メッシュデータおよび三次元点群 

(.ply) 

視点位置には，原点を中心とした球面の半径を 3 に設定

し，球面上に 30 度刻みで視点位置を合計 62 個設定した．

球面上の視点位置座標は，以下のように計算した値を用い

た． 

 

{
𝑥 = 𝑟 sin 𝜃 cos 𝜙
𝑦 = 𝑟 sin𝜃 sin𝜙
𝑧 = 𝑟 cos 𝜃

   (
𝑟 = 3

0° ≤ 𝜃 ≤ 180°
0° ≤ 𝜙 < 360°

) (1) 

 

ここで，𝑟は球面の半径，𝜃 よび𝜙 は角度で，それぞれ鉛直

角，水平角を表す． 

 

 

 

図１：提案手法の構成 

図 ２： ネットワーク構成 
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データの種類は以下の 3種類に分類される． 

Data 1:    三次元メッシュデータ．紙飛行機パターンを折

る過程 1,440状態 

Data 2:    Data 1のメッシュデータをもとに，メッシュ上

の全ての領域から三次元点群をランダムサンプリングし

たデータ 

Data 3:    Data 2のデータをもとに，視点位置から見える

領域のみから三次元点群をサンプリングしたデータ 

 

以降では，上記のデータをこの Data 1，Data 2，Data 3の番

号を使って説明する．図３にメッシュデータのレンダリン

グ画像の例を示す．また，Data 1 から Data 3 のデータの例

をそれぞれ図４から図６に示す．これらの図では，x 軸を

赤，y軸を緑，z軸を青で表示している．また，矢印の向き

に正の値をとる． 

なお，全ての領域からサンプリングした Data 2 では，そ

れをもとに作成するデータ Data 3 と一部で三次元点群が同

一の位置になる事を防ぐために，点群の分布位置が異なる

二つのデータを作成した．  

 

3.2.2 データセット作成手順 

構築したデータセットの作成手順を述べる． 

まず，Data 1 のデータの作成手順は以下の通りになって

いる． 

1. 平坦折り展開図パターンを既存のソフトウェアであ

る ORIPA[20] で作成する． 

2. 1.で作成したデータを読み込み，各頂点位置が-1.0

から 1.0の範囲に収まるように設定する． 

3. 折りパターンの折り目で面を回転させる方法で，シ

ミュレーションを実行する．0.5 度刻みで 1,440 個の

ply 形式のデータを出力する．図４に出力データ例

を示す． 

  

次に，Data 2のデータの作成手順を述べる． 

1. Data 1の各データで，3,000点をメッシュ面上の全て

の領域からランダムサンプリングし，データを出力

する． 

2. 1. と同様の方法で，点群の分布位置が異なるデータ

を出力する．図５に出力データ例を示す． 

 

次に，Data 3のデータの作成手順を述べる． 

1. Data 1のメッシュデータを用意する． 

2. 1. に対応する Data 2 のデータを用意する．なお，

Data 2のデータの分布位置 2パターンのうち片方の 1

パターンのデータを使用する． 

3. 視点位置座標として，球面上の位置座標を計算する． 

4. 3.で設定した視点位置から，2. の点群の各点の方向

の rayを計算する． 

5. 3. で計算した ray が 1. のメッシュデータにヒットし

た場所のうち，視点位置から最も近い点と，対応す

るサンプリング点との間のユークリッド距離を計算

する． 

6. 5. で計算した距離が 0 に近い場合は，対応するサン

プリング点を残し，そうでなければ残さずに消去す

る．0 に近いかどうかは，閾値にごく小さい定数と

図４：Data 1 三次元メッシュデータの例 

図５：Data 2 全ての領域からランダムサンプリン

グしたデータの例 

図６：Data 3 単一視点位置から見える領域のみ

からサンプリングしたデータの例 
  

図３：紙飛行機パターンメッシュデータのレン

ダリング画像の例 
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して10−7  を設定し，その閾値によって判定してい

る． 

7. 全てのサンプリング点について上記の方法で計算し，

残った点群データを出力する．図６に出力データ例

を示す． 

 

このデータの注意点としては，複数枚分が完全に折り重

なっている領域で，Data 2 のデータではその枚数分サンプ

リングしている一方，Data 3 のデータでは，枚数分ではな

く一枚分のみサンプリングしていることが挙げられる． 

なお，これらのデータセットを GitHubにて公開した． 

URL: https://github.com/0010cha/data_origami 

4. 実験 

4.1 実験条件 

推定形状が目標形状に近い出力ができているかを，62 個

の視点位置ごとに評価する．学習およびテストに使用した

データを以下に示す． 

 

・ 学習入力データ：Data 2のデータ 1,440ファイル  

・ テストデータ： Data 3のデータ 一つの視点位置あ

たり 1,440 ファイル，各視点位置 62 点についてそれ

ぞれ評価 

・ 目標データ：Data 1のデータ 1,440ファイル 

 

続いて，ネットワークの学習条件を以下に示す． 

・Batch size: 10 

・optimizer: Adam optimizer (learning rate  = 0.05) 

・epoch 数: 30 

・Loss function: MSE Loss 

・Pytorch 

Pytorch で deterministic に設定し，学習結果が再現されるよ

うにした． 

 

4.2 実験結果 
Test Loss の平均を，視点位置ごとに，(Test Loss の総

和) / (使用データ数) で計算した．ただし, 𝜃 = 90°  の場合 

( 𝑧 = 0 の場合に相当する) に三次元点群数が 0 になる場合

のデータは除いて計算している．データ点数の平均値を図

７に，各視点位置での Test Loss の平均の値を図８に示す． 

実験結果では，𝜃 = 90°  の場合に，その他の角度の場合

と比べて，Test Loss の平均が大きい結果となった．また，

𝜃 < 90° の場合（視点位置が 𝑧 > 0 にある場合に相当する）

は，𝜃 > 90° にある場合 ( 𝑧 < 0 の場合に相当する) と比べ

て，比較的 Test Loss 平均が小さい傾向が見られた． 

(𝜃 = 30°  ,   𝜙 = 150° )  の場合( 𝑧 > 0 かつ，真上より少し

斜めの位置に視点位置がある場合) に，Test Loss平均が最

小となった．参考として，この場合の Training Loss と 

Test Loss の推移グラフを図９に示す．また，(𝜃 = 90°   ,

𝜙 = 90°)  の場合 ( 𝑧 = 0 の場合) に Test Loss の平均が最大

になった． 

また，単一視点位置から見える領域からのみサンプリン

グしているデータを使用しているため，視点位置および形

状によって三次元点群のサンプリング点数が異なる．各視

点位置で，データの三次元点数の平均を計算した．この結

果を図７に示す．結果から，𝜃 = 90°の場合は，その他の

角度の場合と比べて，比較的三次元点群点数の平均が少な

図７：視点位置ごとのデータ点数平均 

図 ８：視点位置ごとの Test Loss (*100) 

図９：Training Loss と Test Loss の推移 
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い傾向になった．Test Loss の平均は最小値が 0.000501  

(𝜃 = 30°  ,   𝜙 = 150° )  ，最大値は 0.097178 (𝜃 = 90°  ,

𝜙 = 90° )であった．なお，xy 平面上以外の視点位置では，

(𝜃 = 120°   , 𝜙 = 180°)のときに 0.014033 となり最大と

なった． 

 

5. 実験結果の分析 

5.1 考察 

実験結果によって得られる観察と考察を述べる． 

実験結果から，紙飛行機パターンに限定しているが，学

習データと異なる，オクルージョンがあるデータに対して

も，視点位置によってはおよそ三次元形状の推定が可能で

あると考えられる．参考として，Test Loss の平均 が最小

になった視点位置の場合の入力データ例を図１０に示し，

対応する出力結果例を図１１に示す．また，Test Loss の

平均が最大になった視点位置の場合の失敗例として，目標

データを図１２に，対応する入力データを図１３に，出力

結果を図１４に示す．視点位置が，初期状態の正方形と同

一の平面上にあるような場合は比較的推定精度が悪く，正

確に推定できない場合があることが確認できた．また，各

視点位置での結果の比較から，視点位置によって推定精度

が異なることを確認した． 

また，サンプリング点数平均の多さと Test Loss の小さ

さには，ある程度関連があるように考えられるが，Test 

Loss の平均が最小になった位置や 𝜃 = 90° 以外の場合で

Test Loss 平均が最大になった位置などと，サンプリング

点数平均が最大の位置および 𝜃 = 90°  以外で最小の位置は，

一致しない結果になった．これは，視点位置から見えない

オクルージョン領域の変化に伴い，データのサンプリング

点数も変化することで，ある程度の関連が出ていると考え

られる．また，点数の変化のみではなく，全体の形状を比

較的とらえやすい位置にあるかなどの他の要因も影響して

いる可能性があると考えられる． 

さらに，視点位置 𝑧 > 0 にある場合のほうが， 𝑧 < 0に

ある場合に比べて，Test Loss 平均が小さい傾向が見られ

たが，この理由には，折る手順 5つのうち 4つが，𝑧 > 0で

変形しており変形過程の形状を比較的とらえやすかったた

めと考えられる． 

 

5.2 課題 

実験結果，および考察を踏まえて提案手法の課題を述べ

る． 

一つ目は，提案手法はネットワークの出力が現実に折る

ことが可能な状態であることを保証していない．出力メッ

シュが自己交差を含む場合や，出力メッシュの各辺の長さ

がもとの展開図と厳密に同じ長さではない．これらの問題

点は，ネットワークの損失関数に適切な正則化項を設定す

ることである程度改善する可能性がある． 

二つ目は，実世界の点群センサーデータを使用していな

いことが挙げられる．今回用いたシミュレーションデータ

が，実世界の点群センサーデータと同一であるとは限らな

い．そのため，シミュレーションデータだけでなく，実世

界の点群センサーデータを用いた実験をする必要がある． 

三つ目は，学習に使用するデータ数の課題がある．今回

の実験では，紙飛行機パターンのみを使用しており，学習

用に使用できるデータ数が少ない条件であった．今後，よ

り多くの折り方パターンを選定し，データを作成する必要

がある． 

 

6. まとめ 

折り紙の三次元点群から，ある展開図で折った三次元形

状を，深層学習を用いてマーカーレスで推定する方法を提

案した．また，提案する深層学習ネットワークの学習およ

び評価のため，新たに折り紙点群データセットを作成した．

構築したデータセットを用いてネットワークの学習を行い，

提案手法で視点位置が推定精度にどのように影響するかを

調査した．実験結果から，視点位置によって推定精度が異

なり，比較的正確に推定できる位置とできない位置がある

ことがわかった．また，本稿で提案した折り紙を対象とす

る深層学習ネットワークは，限定的な条件下ではあるが有

効に機能していることが確認できた． 

今後の課題として，本研究では折る過程が単純な紙飛行

機を対象データとして検討を進めたが，より実用的な課題

に向けて紙飛行機以外のデータセットを作成し，提案した

深層学習ネットワークの評価，および改良を行う必要があ

る．また，展開図の推測の再検討を通じて，実世界の点群

センサを用いることができるように検討を進めていくこと

も必要である． 

 

 

図 １０：入力データ例 (Test Lossが最小の場合) 

図 １１：ネットワーク出力結果例 (Test Loss

が最小の場合) 
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図 １２：目標データ例 (Test Lossが最大の場合) 

 

図 １３：入力データ例 (Test Lossが最大の場合) 

図 １４：ネットワーク出力結果例 (Test Lossが最
大の場合) 
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