
大規模シーンを対象とした形状復元の高精度化のための点選択
Point Selection for Accurate Shape Reconstruction of Large-scale Scenes

松﨑康平† 野中敬介†

Kohei Matsuzaki Keisuke Nonaka

概要
本稿では，大規模なシーンを表す点群から 3次元形状
を高精度に復元するために，深層学習に基づく点選択手

法を提案する．最先端の形状復元手法は入力点群の点数

に応じてメモリ使用量が増加するため，大規模なシーン

への拡張性が制限されている．提案手法は入力点群から

一部の点を選択することにより，形状復元手法によるメ

モリ使用量を抑制する．また，提案手法はタスク損失を

用いて点選択ネットワークを学習させることにより，形

状復元タスクに最適化された点を選択する．さらに，点

選択ネットワークへ入力される点の個数を抑制するため

の分割統合法を導入する．ScanNetデータセットを用い
た評価実験により，提案手法の有効性を確認した．

1 はじめに
3次元センシング技術の普及に伴い，点群から物体の

3次元形状を復元する手法の検討が重要な研究課題の一
つとなっている．古典的な手法は三角形分割 [1]や平滑
性 [2]に基づく最適化によって点群から 3次元形状を復
元する．近年では，高精度な復元を実現できることか

ら，ニューラル場に基づく形状復元手法が注目を集めて

いる [3–7]．この技術では点の座標からその点の二値の
占有確率 [3]や符号付き距離 [4]を予測するニューラル
場を学習する．ニューラル場は連続的な表現形式である

ため，離散的な表現形式に基づく手法 [8–10]に比べて高
解像度な形状を復元することができる．

ニューラル場に基づく代表的な形状復元手法 [3, 4]は
3 次元形状全体から大域特徴を抽出する．これらの手
法は局所形状を高精度に表現することが困難であるた

め，復元対象が単一の物体に制限されている．この制限

を克服し，復元対象を大規模なシーンへ拡張するため

に様々な手法が提案されている．例えば，3次元空間を
ボクセルを用いて分割し，ボクセルに基づく畳み込み

によって局所領域ごとに特徴を抽出する手法が提案さ

れている [5, 11]. また，入力形状を複数の部分的な形状
に分割し，個別に特徴を抽出する手法も提案されてい

る [6, 12]．より最近の手法は，点畳み込みを用いて点ご
とに特徴を抽出する [7]．しかし，この手法は入力点群
の点数に応じてメモリ使用量が増加するため，大量の点

を処理する場合にはメモリ不足に陥る恐れがある．

前述の課題を解決するための有効な手段として，入

力点群から一部の点を選択するサンプリングが挙げ

られる．最も一般的な手法は，ランダムサンプリング

(Random Sampling, RS)と最遠方点サンプリング (Farthest
Point Sampling) [13]である．これらの手法は空間的一様
に点を選択するため，サンプリング後の点群では局所形

状の詳細が失われる．一部の手法 [14–16]はエッジや輪
郭，曲率のような幾何的な特徴に焦点を当てて局所形状
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の詳細を保持した点の選択を実現するが，これらの手法

はサンプリングの後段のタスクに適した点を選択すると

は限らない．一方，学習に基づく手法 [17–19]はタスク
損失を用いてニューラルネットワークを学習させること

により，後段のタスクに対して最適化された点の選択を

実現する．しかし，これらの手法は主に推論時の計算効

率を向上させることに焦点を当てており，学習時の拡張

性の改善についてはほとんど検討されていない．

本稿では，ニューラル場に基づく形状復元手法の拡張

性を改善するために，深層学習を用いた点選択手法を提

案する．提案手法では，点の選択ネットワークを用いて

入力点群から一部の点を選択することにより，メモリ使

用量を抑制しながら形状復元ネットワークを学習させ

る．ここでは，選択点群を形状復元に対して最適化させ

るために，タスク損失を用いて選択ネットワークと復元

ネットワークを同時に学習させる．また，選択ネット

ワークは復元ネットワークがシーンの一部の大域形状と

局所形状の両方を学習することを促す点群を選択するこ

とを目指す．この目的のために，シーンの一部を中心と

した点選択の起点となる中心点を導入する．提案手法は

中心点の周辺から点群を選択するため，選択点群は必ず

しも完全な入力形状を表さず，部分的な形状を表す可能

性がある．しかし，ネットワークの学習時には空間的一

様に選択された中心点により，入力点群のほとんどの点

が選択される．提案手法のこの性質は，処理可能な点数

に制限がある場合に，復元対象を大規模なシーンへ拡張

するために有益である．さらに，点の選択によるメモリ

使用量の増加を回避するために，点群の分割統合法も提

案する．これは入力点群を分割することによって選択

ネットワークへの入力点数を抑制し，個々の選択結果を

統合することによって最終的な選択点群を構築する．結

果として，従来の点選択手法と比べて，提案手法は形状

復元精度を改善することができる．

本稿の主要な貢献は次のようにまとめられる．

• 学習可能な選択ネットワークから選択された点を用
いて 3次元形状を表現するニューラル場を学習する
ための新たな手法を提案する．

• シーンの一部の大域形状と局所形状の両方を表す点
を選択するために，中心点を考慮した選択ネット

ワークを提案する．

• 点選択によるメモリ使用量の増加を防ぐために，選
択ネットワークへ入力される点の個数を抑制するた

めの分割統合法を導入する．

本稿の以降の構成は次の通りである．第 2節では点群
からの形状復元と点選択に関連する研究を概説する．第

3節では学習可能な選択ネットワークを用いて形状復元
に最適化された点を選択する点選択手法を提案する．第

4節では大規模なシーンを表すデータセットを用いて提
案手法の有効性を評価する．第 5節でまとめを述べる．
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(a)フレームワーク
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(b)選択ネットワーク

図 1. 提案手法の概要．提案手法は入力点群 Pから選択ネットワークを用いて選択された点群 Qを復元ネットワークへ
入力する．(a)における 2つの選択ネットワークはモデルパラメータを共有する．

2 関連研究

2.1 形状復元
本稿では，ニューラル場に基づく点群からの形状復元

に焦点を当てる．この技術では，物体形状を表す入力点

群から抽出した特徴を用いて，クエリ点の占有確率や符

号付き距離を予測することによって物体の形状を復元す

る．入力点群から単一の特徴を抽出する手法 [3, 4]は局
所形状の詳細を捉える能力に制限があり，大規模なシー

ンを高精度に復元することが困難である．より詳細な形

状を捉えるために，局所的な領域でニューラル場を学習

させる手法が提案されている [5–7, 11, 12, 20, 21]．これら
の手法はボクセルグリッドや局所的なパッチによって入

力点群を分割し，分割された点群を用いてニューラル場

を学習させる．しかし，これらの手法には物体表面と特

徴位置の不整合や，方向付き法線の要求，推論速度の低

下のような追加の制限が伴う．

これらの制限を克服し，拡張性を改善するために，

POCO [7]は点畳み込みに基づいて入力点ごとに特徴を
抽出した．この手法は入力点群から U-Net型の点畳み込
みニューラルネットワークを用いて大域的な特徴と局所

的な特徴を捉える．そして，クエリ点の近傍に位置する

入力点の特徴を用いて重み付き補間を行うことでクエリ

点の特徴を取得する．この手法は大規模なシーンに対す

る高精度な形状復元を実現するが，入力点群の点数に応

じてメモリ使用量が増加するため，依然として拡張性に

制限がある．

2.2 サンプリングと単純化
点群から一部の点を選択するための代表的な方法とし

て，サンプリングと単純化がある．これらは点群の外

観品質や幾何的特徴を保持しつつ点数を削減するため，

データ量の削減や後段のタスクにおける計算効率の改善

に有益である．多くの従来手法 [14–16, 22–24]はエッジ
や輪郭，曲率のような幾何的特徴に焦点を当てて点を選

択するが，選択された点は後段のタスクに対して最適化

されていない．

近年，後段のタスクで最適な性能を得るために，深

層学習を用いた点のサンプリング手法が提案され

た [17–19]．多くの従来手法とは異なり，これらの手法
は必ずしも外観品質や特定の幾何的特徴を保持すること

を目的にしない．これらの手法ははじめにタスクネット

ワークを学習させ，その後学習済みのタスクネットワー

クを用いてサンプリングのためのネットワークを学習さ

せる．そして，推論時にサンプリングのための学習済み

ネットワークを用いて点を選択することにより，タスク

ネットワークの計算効率を改善することができる．した

がって，これらの手法は処理可能な点の個数に制限があ

る場合に，タスクネットワークを学習させる目的には適

していない．また，これらの手法は入力点群から大域形

状を保持する点を選択するが，局所形状の保持は考慮し

ない．対照的に，提案手法はシーンの一部の大域形状と

局所形状の両方の保持に焦点を当てながら，タスクと点

選択のためのネットワークを同時に学習させる．

3 提案手法
提案手法はニューラル場に基づく形状復元ネットワー

クがシーンの一部の大域形状と局所形状の両方を学習す

るように点を選択する．選択ネットワークと復元ネット

ワークはタスク損失を用いて同時に学習させる．これに

より，復元タスクに最適化された点が選択される．

3.1 フレームワーク
図 1 (a)に提案手法のフレームワークを示す．入力点
群 P ∈ R𝑁×3 が与えられた場合，提案手法は学習可能な

選択ネットワークを用いて選択点群 Q ∈ R𝑀×3 (P ⊇ Q)
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を構築する．そして，選択点群 Qを復元ネットワーク
に入力する．

提案手法は図 1 (a)の上部と下部に描かれた 2つのブ
ランチで構成される．上部のブランチは，点数を抑制し

た点群を用いて選択ネットワークを学習させるためのも

のである．下部のブランチは，点数の抑制された点群か

ら，復元ネットワークへ入力する選択点群を構築するた

めのものである．これらのブランチでは，選択ネット

ワークのモデルパラメータは共有されている．以下で

は，フレームワークの構成要素について説明する．

シーンの大きさに起因して入力点群の点数 𝑁 が多

くなる場合，メモリ不足が発生する恐れがある．この

問題を回避するために，はじめに RS を用いて P から
一部の点を選択し，点群 P′ ∈ R𝑁 ′×3 を構築する．そし

て，点群 P′ を選択ネットワークへ入力し，選択点群

Q′ ∈ R𝑀′×3 を得る．この点群 Q′ は選択ネットワークに

関する損失を計算するために使用する．RSと選択ネッ
トワークの選択率をそれぞれ 𝑟rs と 𝑟nw とする．この場

合，点群 P′ と Q′ の点数はそれぞれ 𝑁 ′ = round(𝑟rs𝑁) と
𝑀 ′ = round(𝑟nw𝑁

′)と表される．
復元ネットワークがシーンの一部の詳細な幾何形状を

学習することを促すために，中心点を導入する．これ

は，選択ネットワークが中心点の周囲の局所領域から集

中的に点を選択することによって実現される．具体的に

は，点群 P′ が与えられた場合，その中から無作為に 1
点を選択する．この点を中心点 c ∈ R3 とする．学習時

には，反復的な処理を通じて点群 P′ から空間的一様に

中心点が選択される．

選択ネットワークへ入力する点群の点数を抑制しつ

つ，点群 Pから点群 Qを構築するために，点群の分割
統合法を提案する．はじめに点群 Pを空間的一様性を
保ちつつ 𝐷 個に分割する．具体的には，点群 Pに対し
てこれまでに選択された点を除外しながら反復的に RS
を適用することによって 𝐷 個の点群を構築する．得ら

れた点群の集合を {P′
𝑖}𝐷𝑖=1 と表記する．これらの点群

は全て入力点群 Pの大域形状を保持しており，点の重
複を持たない．ここで，RS の選択率としては点群 P′

を構築する場合と同値の 𝑟rs を使用する．したがって，

𝐷 = round(1/𝑟rs)となる．
点数を抑制するために，入力点群 Pの代わりに各 P′

𝑖

を選択ネットワークへ入力する．この処理は選択ネット

ワークのモデルパラメータを固定しながら，各 P′
𝑖 に対

して順次的に実行する．ここでは，{P′
𝑖}𝐷𝑖=1 のそれぞれ

に対して共通の中心点を用いる．そして，選択点群の集

合 {Q′
𝑖 ∈ R𝑀′×3}𝐷𝑖=1 を得る．最後に，これらを統合する

ことで選択点群 Q ∈ R𝑀×3 を構築する．これは入力点群

Pからの選択結果の近似とみなすことができる．
選択点群 Qをニューラル場に基づく復元ネットワー
クへ入力する．このネットワークは一般に対象物体のバ

ウンディングボックス内 [3]や入力点群の周辺 [25]から
サンプリングされたクエリ点群を必要とする．提案手法

では選択点群が対象物体の部分的な形状を表す可能性が

あり，結果として選択点群とクエリ点群の分布に差異が

生じる恐れがある．この問題に対処するために，学習の

前処理として入力点群 P内の点と，その近傍に位置す
るクエリ点を関連付ける．そして，学習時には Pから選
択された点に関連付けられているクエリ点を使用する．

3.2 選択ネットワーク
中心点を考慮した点の選択ネットワークを提案する．

図 1 (b)に選択ネットワークの構成を示す．このネット
ワークは点群 P′ = {p′

𝑖 ∈ R3}𝑁 ′
𝑖=1と中心点 c ∈ R3を入力と

し，選択点群 Q′ = {q′
𝑖 ∈ R3}𝑀′

𝑖=1 を出力する．

点群 P′ が与えられた場合，𝜃 で表されるエンコーダ

ネットワークを用いて特徴を抽出する．エンコーダネッ

トワークは MLP (Multi-Layer Perceptrons)と GNN (Graph
Neural Networks)で構成する．MLPの全ての全結合層と
GNNの後には ReLU活性化を導入する．GNNは各点の
𝑘 近傍グラフから局所形状情報を取得する．点群 P′ の 𝑖

番目の点 p′
𝑖 に対する特徴を 𝜃 (p′

𝑖)と表記する．
提案手法では，特徴空間において中心点と入力点群の

各点の関連性を表すための距離重み付けを導入する．距

離尺度としてユークリッド距離を使用する．𝑖 番目の特

徴に対する重み 𝑤𝑖 は，次式のようにガウス関数を用い

て中心点からの距離に応じて計算する．

𝑤𝑖 = 𝑒
− ∥c−p′𝑖 ∥

2

𝜎2 /
𝑁 ′∑
𝑖=1

𝑒−
∥c−p′𝑖 ∥

2

𝜎2 , (1)

ここで cは中心点，p′
𝑖 は 𝑖番目の入力点，∥ · ∥は L2ノル

ム，𝜎は調整可能なパラメータである．分母は正規化係

数を表す．重み 𝑤𝑖 を特徴 𝜃 (p′
𝑖) に乗算することにより，

重み付き特徴を得る．そして，𝜙 で表される MLPを用
いて重み付き特徴を洗練する．

特徴 f𝑖 からデコーダネットワークを用いて点 p′
𝑖 に対

する選択確率 𝑆(p′
𝑖) ∈ Rを予測する．特徴 f𝑖 は，次式の

ように点の座標 p′
𝑖，特徴 𝜃 (p′

𝑖)，重み付き特徴を結合す
ることで生成する．

f𝑖 = p′
𝑖 ⊕ 𝜃 (p′

𝑖) ⊕ 𝜙(𝑤𝑖 ⊗ 𝜃 (p′
𝑖)), (2)

ここで ⊕は結合操作，⊗は要素ごとの積を表す．デコー
ダネットワークは MLPで構成し，最後の層を除く全て
の全結合層の後にバッチ正規化と ReLU 活性化を導入
する．

選択確率は対応する点が選択点群に存在する確率を表

す．予測された選択確率 𝑆(p𝑖) の上位 𝑀 ′ 件に対応する

点の集合を選択し，選択点群 Q′ = {q′
𝑖 }𝑀

′
𝑖=1 とする．した

がって，選択点群 Q′ は点群 P′ の部分集合である．最終

的に，選択ネットワークは選択点群 Q′ を出力する．

3.3 損失関数
提案手法では，選択ネットワークと復元ネットワー

クを同時に学習させる．点の選択に関する損失関数と

して，選択確率を用いて修正した MSE (Mean Squared
Error)　損失 Lmse と反発損失 Lrep を導入する．さらに，

形状復元タスクに対してネットワークを最適化するため

に，タスク損失 Ltask を使用する．したがって，次式の

損失 L を最小化することによってネットワークを学習
させる．

L = Lmse + 𝛼Lrep + 𝛽Ltask, (3)

ここで 𝛼 および 𝛽 は各項のバランスを調整するための

パラメータである．これらの損失関数について以下で説

明する．

MSE損失は，選択ネットワークが中心点の周辺の局
所領域から点を選択することを促すために導入する．こ

の目的のために，中心点と選択ネットワークへの入力点
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群 P′ の間で MSEを計算する．点の選択操作を微分可
能にするために，次式のように選択確率 𝑆(p𝑖) を用いて
MSEを修正する．

Lmse =
1
𝑁 ′

𝑁 ′∑
𝑖=1

𝑔(𝑆(p′
𝑖))∥c − p′

𝑖 ∥2, (4)

ここで 𝑔(·) は学習を安定させるために適用されるシグ
モイド関数である．

選択ネットワークはシーンの一部の局所形状だけでな

く，大域形状も表す点を選択することを目指す．そのた

め，中心点から離れた点を選択するために反発損失 [26]
を導入する．この損失関数により，選択された点 q′

𝑖 と

その近傍点との距離が遠くなるように促される．MSE
損失と同様に，次式のように選択確率 𝑆(p𝑖) を用いて反
発損失を修正する．

Lrep =
1

𝑀 ′𝐾

𝑀′∑
𝑖=1

∑
𝑗∈N(q′

𝑖 )
𝑔(𝑆(q′

𝑗 ))𝜂(∥q′
𝑖 − q′

𝑗 ∥)𝜔(∥q′
𝑖 − q′

𝑗 ∥),

(5)
ここで，N(q′

𝑖 ) は点 q′
𝑖 の自身を除いた 𝐾 近傍点のイン

デックス，𝜂(𝑎) = −𝑎，𝜔(𝑎) = 𝑒−𝑎2/𝑏2
，𝑏 は調整可能な

パラメータである．

タスク損失は，選択ネットワークが形状復元タスクに

適した点を選択することを促す．タスクネットワークを

固定する従来手法 [17–19]とは対照的に，提案手法は選
択ネットワークと復元ネットワークを同時に学習させ

る．これにより，選択点群を用いて復元ネットワークの

性能を改善することが可能になる．

4 評価実験
提案手法で選択した点群が形状復元ネットワークの学

習に有効であることを実験的に示す．形状復元ネット

ワークには，最先端手法である POCO [7]を使用する．

4.1 実験設定
シーンの形状復元に対する提案手法の有効性を評価す

るために，ScanNet [27]データセットを使用する．この
データセットは実世界の屋内環境から取得された大規模

な 3D形状モデルで構成される．データセットに定義さ
れたリストを用いて，学習，検証，評価のためにデー

タセットを分割する．前処理として多様体形状生成手

法 [28] を用いて 3D 形状モデルを水密なものに変換す
る．入力点群は 3次元形状モデルの表面から一様に点を
サンプリングすることで生成する．クエリ点群は入力点

群の周辺からサンプリングし，占有確率として 3次元形
状モデルに対する内外判定結果を計算する．

提案手法の有効性を評価するために，3 次元形状モ
デルに対する形状復元精度を測定する．評価尺度とし

て，IoU (Intersection over Union)，CD (Chamfer Distance)，
NC (Normal Consistency) [3]を使用する．CDを計算する
際には，点と点の距離尺度として L1ノルムを用いる．
提案手法は PyTorch を用いて実装する．ネットワー
クの学習には学習率 10−3 を持つ Adam optimizer [29]を
使用する．バッチサイズを 8 に設定し，NVIDIA RTX
A6000 GPUを用いて 100k iterationの学習を行う．式 (3)
においては経験的に 𝛼 = 0.1， 𝛽 = 0.001 に設定する．
式 (3)におけるタスク損失 Ltask は，占有予測に関する

表 1. 形状復元精度の比較．

Method IoU ↑ CD ↓ NC ↑
RS 0.810 0.00310 0.923
SampleNet [18] 0.811 0.00308 0.925
RPCS [24] 0.840 0.00306 0.936
Proposed 0.929 0.00291 0.949

表 2. Scene scalingの効果．

Method IoU ↑ CD ↓ NC ↑
RS 0.408 0.00435 0.760
SampleNet [18] 0.318 0.00546 0.808
RPCS [24] 0.474 0.00408 0.800
Proposed 0.876 0.00330 0.918

クロスエントロピー損失 [7]である．RSと選択ネット
ワークの選択率はそれぞれ 𝑟rs = 0.1，𝑟nw = 0.1に設定す
る．したがって，点群 Pの分割数は 𝐷 = 10となる．点
群 P，P′，Q′，Qの点数はそれぞれ 𝑁 = 100k，𝑁 ′ = 10k，
𝑀 ′ = 1k，𝑀 = 10kに設定する．復元ネットワークの学
習に使用するクエリ点の数は 10k とする．式 (1) では
𝜎 = 1，式 (5)では 𝐾 = 4，𝑏 = 1に設定する．特徴 𝜃 (p′

𝑖)，
𝜙(𝑤𝑖 ⊗ 𝜃 (p′

𝑖))，f𝑖 の次元はそれぞれ 64，64，131とする．
GNNで使用される近傍点の数は 𝑘 = 7に設定する．よ
り高い形状復元精度を達成するために，推論時には点選

択を行わずに点数 𝑁 の入力点群 Pを使用する．

4.2 従来手法との比較
提案手法と従来の点選択手法との比較を行う．本実験

では，広く利用される RSを比較手法とする．さらに，
学習に基づく点選択の最先端手法である SampleNet [18]
と RPCS [24]とも比較する．SampleNetの学習には事前
学習されたタスクネットワークが必要であるため，はじ

めに点数 𝑁 の入力点群を用いて復元ネットワークを学

習させる．その後，学習済みの復元ネットワークを用い

て点数 𝑁 の点群から 𝑀 点を選択するように SampleNet
を学習させる．RPCSはタスクネットワークを必要とし
ないため，点数 𝑁 の点群から 𝑀 点を選択するように独

立に学習させる．そして，各手法で選択された 𝑀 個の

点を入力として復元ネットワークを学習させる．

表 1 に全ての手法の形状復元精度を示す．RS や
SampleNetは空間的に一様に点を選択するため，局所形
状の学習が困難である．RPCSは曲率の高い点を優先的
に選択するため，局所形状の学習に有益な点を選択す

る．そのため，RPCSでは RSや SampleNetに比べて全て
の評価尺度で改善が見られた．しかし，RPCSは依然と
して空間的一様性の高い点を選択する傾向があるため，

改善は限定的である．提案手法は全ての評価尺度におい

て最も高い精度を達成した．提案手法は中心点の周囲の

局所形状の詳細を保持する一方，中心点から離れた点も

選択する．そのため，復元ネットワークがシーンの一部

の大域形状と局所形状の両方を学習することを促す．結

果として，従来手法に比べて大きな改善を実現した．

POCOには学習時と推論時の点密度の変化に対処する
ために，scene scalingと呼ばれる点の密度調整手法があ
る [7]．表 2 に scene scaling を適用した場合の形状復元
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図 2. 分割数ごとのメモリ使用量の増加率．

精度を示す．いずれの手法においても，表 1に示される
精度と比べて改善が見られないことがわかる．これは，

学習時には点の選択を行うため，推論時と比べて点の分

布に変化が生じていることに起因すると考えられる．し

たがって，scene scalingによって点密度の調整を行うだ
けでは，形状復元精度を改善することは困難である．

また，メモリ使用量の観点から提案手法を評価する．

図 2に RSを基準とした提案手法の学習時のメモリ使用
量の増加率を示す．ここでは，提案した分割統合法の有

効性を評価するために分割数 𝐷 の値を変化させ，𝐷 ご

とに増加率を示す．RSを使用するの場合のメモリ使用
量は 20.5 GBである．𝐷 の増加に伴い，メモリ使用量の
増加率が急速に低減することが分かる．全ての 𝐷 にわ

たって復元ネットワークへの入力点数は共通である一

方，𝐷が大きいほど選択ネットワークへの入力点数が抑

制される．結果として，𝐷の増加に伴いメモリ効率が改

善される．したがって，提案手法は 𝐷 = 10を用いた場
合，メモリ使用量の 2.8%の増加と引き換えに，表 1に
示されるように形状復元精度の大幅な改善を実現する．

図 3に入力点群から選択された点を示す．灰色と緑色
の点はそれぞれ入力点群と選択点群を表す．提案手法に

おける赤色の点は中心点を表す．RSは無作為に点を選
択する．SampleNetは RSに比べて空間的一様性の高い
点を選択することが観察される．RPCSは高い曲率を持
つ点を優先的に選択し，平坦な領域からはあまり点を選

択しない．提案手法は中心点の周囲から集中的に点を選

択する一方，中心点から遠い点も選択することが分か

る．この図における中心点は一例であり，学習を通じて

空間的一様に中心点が選択される．

図 4 に復元された形状を示す．この図では，上段は
シーンの全体図，下段は一部の拡大図を表す．従来手法

は局所形状の復元精度が低く，細部に歪みが発生してい

る．一方，提案手法は従来手法に比べて高精度に局所形

状を復元できることが分かる．これは提案手法によっ

て，復元ネットワークがシーンの詳細な局所形状を学習

したためである．

4.3 構成要素の影響
表 3に提案手法の構成要素の影響を評価するための復
元精度の比較を示す．一行目は選択ネットワークの代わ

りに中心点からの 𝑘 近傍探索によって選択点群 Qを構
築する場合の結果を示している．これは図 5 (a)に示す
ような局所的に密集した選択点群を構築するため，復元

ネットワークはシーンの一部の大域形状を学習すること

が困難となる．結果として，復元された形状にはしばし

ば図 5 (b)に示すような大きな歪が生じる．二行目は入

RS 

RPCS

SampleNet

Proposed 

図 3. 選択された点の可視化．灰色，緑色，赤色の点は
それぞれ入力点群，選択された点群，提案手法における

中心点を表す．

表 3. 提案手法の構成要素の影響．

Variant IoU ↑ CD ↓ NC ↑
𝑘-NN search　 0.647 0.02182 0.896
Uniform query　 0.852 0.00306 0.930
Remove Lmse 0.804 0.00313 0.919
Remove Lrep 0.918 0.00294 0.944
Remove Ltask 0.923 0.00293 0.947
Complete 0.929 0.00291 0.949

力点とクエリ点を関連付けず，無作為にクエリ点を選択

する場合の結果を示している．この場合には選択された

点とクエリ点の分布の差異に起因して，復元精度が低下

する．三行目から五行目は各損失項を除外した場合の結

果を示している．タスク損失を除外することは，選択

ネットワークの学習にはタスク損失を使用せず，復元

ネットワークの学習には使用することを意味する．これ

らの損失を除外した場合にも，復元性能の低下が見られ

た．MSE損失を除外すると空間的一様に点の選択を行
うようになるため，局所形状の詳細が失われる．一方，

反発損失を除外する場合，選択された点が中心点の周辺

に集中するために，大域形状を捉えにくくなる．また，

タスク損失を除外する場合，選択ネットワークが形状復

元に対して最適化された点選択を行わなくなる．した

がって，提案手法が最高の精度を達成する．

5 まとめ
本稿では，ニューラル場に基づく形状復元手法の拡張

性を改善するための点選択手法を提案した．提案手法は

タスク損失を用いて選択ネットワークを学習させること

により，形状復元に最適化された点を選択する．また，

選択ネットワークがシーンの一部の領域から点を選択す

ることを促すために，起点となる中心点を導入した．さ

らに，選択ネットワークへの入力点数を抑制しながら点

を選択するために，点群の分割統合法も導入した．実験

結果は，提案手法が学習時のメモリ使用量の増加を回避

しながら形状復元手法の性能を改善することを示した．

今後は，ground truthなしで復元ネットワークを学習さ
せるために，提案手法を拡張する予定である．
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Ground truth           RS                            SampleNet RPCS                             Proposed

図 4. 復元形状．上段はシーンの全体図，下段は一部の拡大図を表す．

(a)選択された点
　 Ground truth k-NN Search          

(b)復元形状

図 5. 𝑘 近傍探索によって点を選択する場合の結果．
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