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概要
本稿では，点群から 3次元形状を高精度に復元するこ
とを目的とした点のサンプリング手法を提案する．深層
学習に基づく形状復元手法ではメモリ容量の制限に対処
するために空間的に一様なサンプリングを行うため，詳
細な形状を学習することが困難である．この問題を解決
するために，提案手法はニューラルネットワークを用い
て部分的な領域から詳細な形状を表す点をサンプリング
する．また，サンプリングの際にニューラルネットワー
クへの入力点数を抑制することにより，メモリ使用量の
増加を防ぐための学習パイプラインも導入する．屋内
シーンを表す実環境データセットを用いて定量および定
性評価実験を行い，提案手法の有効性を確認した．

1 はじめに
LiDARセンサや深度センサなどの 3次元センサを用
いた点群取得技術の普及に伴い，点群からの 3次元形状
復元手法の検討が重要な研究課題の一つとなっている．
形状復元に対しては，数理最適化に基づく手法 [1–6]や
離散的な表現形式を用いた深層学習に基づく手法 [7–9]
が数多く提案されている．近年では，ニューラル場に基
づく手法 [10–16]が高精度に形状を復元できることから
多くの注目を集めている．これらの手法は 3次元点の座
標から二値の占有確率 [10]や符号付き距離 [11]を予測
し，マーチングキューブ法 [17]を用いて物体の形状を復
元する．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手法は 3次元形状全体
から単一の特徴を抽出する [10, 11]．これらの手法は局
所的な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．復元対象をよ
り大きなシーンに拡張することを目指し，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 [12, 18]. 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 [12, 18]. 近年，特徴
と点の直接的な接続を保持するために，点畳み込みを用
いて点ごとに特徴を抽出する手法が提案された [15, 16]．
しかし，これらの手法は入力点群の点数に伴ってメモリ
使用量が増加するため，利用可能なメモリ容量によって
拡張性が制限される．
本稿ではニューラル場に基づく形状復元ネットワーク
の学習における拡張性を改善するための点群サンプリン
グ手法を提案する．提案手法では，シーンの部分領域の
大域形状と局所形状の両方を表す点群を用いて復元ネッ
トワークを学習させることを目指す．このために，部分
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領域からのサンプリングの起点となるシード点を考慮し
たサンプリングネットワークを提案する．サンプリング
ネットワークはシード点からの距離によって重み付けら
れた特徴を用いて点をサンプリングする．さらに，サン
プリングにおけるメモリ使用量を抑制するための学習パ
イプラインも提案する．提案手法は，タスク損失を用い
てサンプリングネットワークと復元ネットワークを共同
で学習させる．また，サンプリング操作を微分可能にす
るために，予測されたサンプリングスコアを用いて修正
された損失関数を設計する．サンプリングされた点群は
完全な入力形状を保持せず，部分的な形状を表す．しか
し，空間的一様に選択されたシード点により，学習を通
じて入力形状のほとんどの領域がカバーされる．提案手
法のこのような部分的なサンプリングは，処理可能な入
力点数が制限されている場合に，復元対象を大規模な
シーンに拡張するために効果的である．
本研究の主な貢献は以下にまとめられる．
• 学習可能なサンプリングネットワークからサンプリ
ングされた点群を用いて 3次元形状表現としての
ニューラル場を学習させる手法を提案した．

• シーンの部分領域から点をサンプリングするため
に，サンプリングの起点となるシード点を考慮した
サンプリングネットワークを提案した．

• 実環境データセットを用いた評価実験により，提案
手法が従来手法に比べて形状復元の高精度化に効果
的な点群をサンプリングすることを示した．
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群サンプリングに関連する研究を概
説する．第 3節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群サンプリング手法を提案
する．第 4節では屋内シーンを表す実環境データセット
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．

2 関連研究

2.1 形状復元
本節では，ニューラル場に基づく点群からの形状復元
手法に着目する．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 [10, 11, 19]
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 [12, 13, 18, 20–23]．こ
れらの手法はボクセル格子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
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図 1. サンプリングネットワークの概要．サンプリングネットワークは入力点群 Pとシード点 sを用いてサンプリング
された点群 Qを構築する．

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は点畳み込みに基づいて入力点ごとに特徴を抽出
した [15]．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，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．さらに，ALTOは空間表現力を維持しながら
デコーダネットワークの計算負荷を低減するために，点
特徴と格子特徴を交互に切り替え，最終的に格子特徴に
収束させることを提案した [16]．これらの手法は大規模
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 点群サンプリング
点群のデータ量や伝送量の削減，点群を用いた任意の
タスクの計算効率の改善などを目的として，点群のサン
プリングが広く利用されている. 最も一般的な手法は，
random sampling (RS) と farthest point sampling (FPS) であ
る [24, 25]．これらの手法は空間的に一様な方法で点を
サンプリングするように設計されており，詳細な形状
が失われる可能性がある．エッジや輪郭，曲率のよう
な特定の幾何的特性に焦点を当てて点群をサンプリン
グする手法も提案されている [26–33]．RPCS はグラフ
ニューラルネットワークを用いて入力点群の大域形状
を保持しながら，曲率の高い点を優先的にサンプリン
グする [33]．ただし，サンプリング処理は後段のタス
クとは独立しており，タスクに対して最適な性能を実
現するとは限らない．後段のタスクで最適な性能を得
るために，学習に基づく点群サンプリング手法が提案
された [28, 34–39]．S-Netは後段のタスクに最適化され
た点を生成し，生成された点群を入力点群と照合する
ことによってサンプリングされた点を取得する [34]．
SampleNetは S-Netを拡張するために，微分可能な最近
傍マッチングの近似を導入した [35]．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，その後凍結さ
れたタスクネットワークを用いてサンプリングネット
ワークを学習させる．そして，推論時にサンプリングさ
れた点群を使用することにより，タスクネットワークの
計算効率を改善する．したがって，これらの手法は計算
資源に制限がある場合に，タスクネットワークを学習さ
せる目的には適さない．

3 提案手法
本研究で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
るように点をサンプリングすることを目指す．この目的
のために，部分的な領域からのサンプリングのための起
点となるシード点を考慮したサンプリングネットワーク
を提案する．また，サンプリングネットワークによって
サンプリングされた点群を用いて復元ネットワークを学
習させる学習パイプラインも提案する．ここでは，サン
プリングネットワークと形状復元ネットワークはタス
ク損失を用いて共同で学習させる．以下，サンプリン
グネットワークについて第 3.1節で，学習パイプライン
について第 3.2節で，損失関数について第 3.3節で説明
する．

3.1 サンプリングネットワーク
図 1にサンプリングネットワークの概要を示す．この
ネットワークは点群 P = {p𝑖 ∈ R3}𝑁𝑖=1 とシード点 s ∈ R3

を入力とし，サンプリングされた点群 Q = {q𝑖 ∈ R3}𝑀𝑖=1
(Q ⊆ P)を出力する．ここで，シード点は任意の座標を
持つ 3次元点である．以下，サンプリングネットワーク
の構成要素について説明する．
3.1.1 エンコーダ
入力点群 Pに対して，サンプリングネットワークは 𝜃

でパラメータ化されるエンコーダを用いて特徴を抽出す
る．エンコーダは multi-layer perceptrons (MLP) と sparse
transformer (ST) [40, 41]で構成される．MLPは 3つの全
結合層とそれに続く ReLU活性化関数 [42]で構成され，
入力点群から特徴を抽出する．STは各点の座標と特徴
を入力とし，入力された特徴と同次元の特徴を出力す
る．𝑖番目の点 p𝑖 に対する特徴を 𝜃 (p𝑖)と表記する．
3.1.2 距離重み
特徴空間においてシード点と入力点群の各点の関連性
を表すために，距離重みを導入する．距離尺度にはユー
クリッド距離を採用する．𝑖番目の特徴に対する重み 𝑤𝑖
は，ガウス関数を用いてシード点からの距離に応じて次
式で計算される．

𝑤𝑖 = 𝑒
− ∥s−p𝑖 ∥2

𝜎2 (1)

ここで sはシード点，p𝑖 は 𝑖番目の入力点，∥ · ∥は L2ノ
ルム，𝜎 は平滑化パラメータである．そして，重み 𝑤𝑖
を特徴 𝜃 (p𝑖) に乗算することにより，重み付き特徴を得
る．さらに，𝜙 でパラメータ化される MLPを用いて重
み付き特徴を洗練する．

FIT2024（第 23 回情報科学技術フォーラム）

Copyright © 2024 by
The Institute of Electronics, Information and Communication Engineers and
Information Processing Society of Japan All rights reserved.

 26

第3分冊



𝐏𝐏

𝐏𝐏′

ℒrep
s

Q′

ℒmse

ℒtask

Q𝐏𝐏𝐏𝑖𝑖 𝐐𝐐𝐐𝑖𝑖

{𝐟𝐟𝑖𝑖}

{𝑆𝑆}

{𝑆𝑆}{𝐟𝐟𝑖𝑖}

Merging 
Points

Sampling 
Network

Feature
Interpolation

Reconstruction 
Network

Decoder 

MLP

Sampling 
Network

Initial 
Sampling

Splitting
Points

Selecting 
Seed Point

図 2. 提案手法の学習パイプライン．本パイプラインでは入力点群 Pからサンプリングされた点群 Qを復元ネットワー
クへ入力する．

3.1.3 デコーダ
デコーダは特徴から点 p𝑖 に対するサンプリングスコ
ア 𝑆(p𝑖) ∈ Rを予測する．エンコーダで抽出された特徴
と，重み付き特徴を結合することによって生成された次
式の特徴 f𝑖 をデコーダへ入力する．

f𝑖 = 𝜃 (p𝑖) ⊕ 𝜙(𝑤𝑖 ⊗ 𝜃 (p𝑖)) (2)

ここで ⊕は結合操作，⊗は要素ごとの積を表す．デコー
ダは最後の予測層を除くすべての全結合層の後にバッチ
正規化 [43]と ReLU活性化関数 [42]を適用するMLPで
構成される．
3.1.4 点のサンプリング
デコーダで予測されたサンプリングスコアは各点がサ
ンプリングされた点群に存在する確率を表す．予測され
たサンプリングスコア 𝑆(p𝑖) の上位 𝑀 個に対応してい
る点の集合 {q𝑖}𝑀𝑖=1 を選択し，サンプリングされた点群
Q とする．最終的に，サンプリングネットワークは Q
を出力する．

3.2 学習パイプライン
提案手法は入力点群 P = {p𝑖 ∈ R3}𝑁𝑖=1 からサンプリ
ングネットワークを用いてサンプリングされた点群
Q = {q𝑖 ∈ R3}𝑀𝑖=1 を構築し，Qを復元ネットワークに入
力する．これを実現するための単純な方法は Pをサン
プリングネットワークに入力し，Qを出力することであ
る．しかし，この方法では Pの点数が多い場合にはメ
モリ使用量が増加するため，処理可能な点数が制限され
る．この問題に対処するために，点数を抑制した点群を
サンプリングネットワークに入力し，Qを構築する学習
パイプラインを提案する．図 2に提案手法の学習パイプ
ラインを示す．このパイプラインは図 2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
は点数を抑制したままサンプリングネットワークを学習
させ，下部のブランチは復元ネットワークに入力するた
めに点数の抑制された点群から Qを構築する．これら
のブランチでは，サンプリングネットワークのモデルパ
ラメータは共有される．また，2つのブランチの中間で
は，上部のブランチで得られた特徴から Qに対するサ
ンプリングスコアを予測する．以下，学習パイプライン
の構成要素について説明する．

3.2.1 初期サンプリング
点数の抑制された点群を構築するために，はじめ
に RS を用いて P から点群 P′ = {p′

𝑖 ∈ R3}𝑁 ′
𝑖=1 をサン

プリングする．そして，点群 P′ をサンプリングネッ
トワークへ入力し，さらにサンプリングされた点群
Q′ = {q′

𝑖 ∈ R3}𝑀′
𝑖=1 を得る．点群 Q′ はサンプリングネッ

トワークに関わる損失関数を計算するために使用され
る．初期サンプリングとサンプリングネットワークのサ
ンプリング率をそれぞれ 𝑟initおよび 𝑟nwとする．このと
き，点群 P′ と Q′ の点数はそれぞれ 𝑁 ′ = round(𝑟init𝑁)
と 𝑀 ′ = round(𝑟nw𝑁

′)と表される．
3.2.2 シード点の選択
復元ネットワークがシーンの一部の詳細な形状を学習
することを促すために，シード点を導入する．サンプリ
ングネットワークがシード点の周囲の局所領域から点を
集中的にサンプリングすることにより，詳細な形状を保
持することができる．提案手法では点群 P′ が与えられ
た場合，無作為にその中から 1 点を選択し，シード点
s ∈ R3 とする．シード点の位置は固定されておらず，学
習中に反復的な処理を通じて空間的一様にシード点が選
択される．
3.2.3 点群の分割
提案手法はサンプリングネットワークへの入力点数
を抑制しつつ，入力点群 Pからサンプリングされた点
群 Qを構築することを目指す．そのために，点群 Pを
大域形状を保持する 𝐷 個の点群に分割する．具体的に
は，点群 Pからこれまでにサンプリングされた点を除
外しながら反復的に RSを適用することによって 𝐷 個
の点群を生成する．得られた点群の集合を {P′

𝑖}𝐷𝑖=1 と表
記する．ここでは初期サンプリング率 𝑟init を使用する．
したがって，𝐷 = round(1/𝑟init)となる．
3.2.4 点群の統合
入力点数を抑制するために，Pの代わりに各 P′

𝑖 をサ
ンプリングネットワークへ入力する．各 P′

𝑖 に対する
サンプリングは，サンプリングネットワークのモデル
パラメータを凍結させながら逐次的に実行する．ここ
では，{P′

𝑖}𝐷𝑖=1 のすべてに対して共通のシード点を使用
する．そして，𝐷 個のサンプリングされた点群の集合
{Q′

𝑖 ∈ R𝑀
′×3}𝐷𝑖=1 が得られる．最後に，これらの点群を

統合することでサンプリングされた点群 Q ∈ R𝑀×3 を構
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築する．この点群は元々の点群 Pからのサンプリング
結果の近似とみなせる．
3.2.5 特徴補間
損失関数の計算に利用するために，Qに対するサンプ
リングスコアを予測する．下部のブランチで予測された
サンプリングスコアは，モデルパラメータが凍結されて
いるため，サンプリングネットワークの学習に用いるこ
とができない．代わりに，上部のブランチの特徴 {f𝑖}𝑁

′
𝑖=1

から次式の特徴補間 [44]によって，Qに対応する特徴
{f̂𝑖}𝑀𝑖=1 を取得する．

f̂𝑖 =
∑𝑘
𝑗=1 𝑑 (q𝑖 , p′

𝑗 )f 𝑗∑𝑘
𝑗=1 𝑑 (q𝑖 , p′

𝑗 )
(3)

ここで 𝑑 (q𝑖 , p′
𝑗 ) = 1/∥q𝑖 − p′

𝑗 ∥は q𝑖 と p′
𝑗 の間の距離の逆

数，p′
𝑗 は q𝑖 の 𝑗 番目の近傍点，𝑘 は近傍点数である．f̂𝑖

は上部のブランチのサンプリングネットワークと共通の
デコーダへ入力される．結果として，点 q𝑖 に対するサ
ンプリングスコア 𝑆(q𝑖)が得られる．
3.2.6 復元ネットワーク
サンプリングされた点群 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，入
力形状のバウンディングボックス内 [10]や表面付近 [14]
から一様にサンプリングされたクエリ点群を必要とす
る．提案手法ではサンプリングされた点群が部分的な領
域を表すようになるため，サンプリングされた点群とク
エリ点群の分布に差異が生じる恐れがある．これに対処
するために，サンプリングされた点とクエリ点を関連
付ける．具体的には，入力点にランダム変位 n𝑖 ∈ R3 を
加算することにより，クエリ点 p̃𝑖 = p𝑖 + n𝑖 を作成する．
ここで n𝑖 ∼ N(0, Σ)であり，Σ ∈ R3×3 は対角成分が全て
𝑣 の対角共分散行列である．そして，あらかじめ入力点
p𝑖 とそれらから作成されたクエリ点を関連付ける．学
習時には，サンプリングされた入力点に関連しているク
エリ点を損失関数の計算に利用する．

3.3 損失関数
提案手法ではサンプリングされた点群を復元ネット
ワークに入力しつつ，サンプリングネットワークと復
元ネットワークを共同で学習させる．点のサンプリン
グに対する損失関数として，MSE 損失 Lmse と反発損
失 Lrep を導入する．さらに，形状復元に対してネット
ワークを最適化するために，タスク損失 Ltask を使用す
る．提案手法ではサンプリング操作を微分可能にするた
めに，これらの損失をサンプリングスコアを用いて修正
する．したがって，以下の損失 L を最小化するように
ネットワークを学習させる．

L = Lmse + 𝛼Lrep + 𝛽Ltask (4)

ここで 𝛼 および 𝛽 は各項のバランスをとるためのパラ
メータである．以下，これらの損失関数について説明
する．
3.3.1 MSE損失
サンプリングネットワークにシード点の周囲の部分領
域から集中的に点をサンプリングすることを促すため
に，シード点と入力点群 Pの間のMSEを損失として使
用する．点 p𝑖 に対する予測されたサンプリングスコア

𝑆(p𝑖)を用いて，MSE損失を次式で定義する．

Lmse =
1
𝑁

𝑁∑
𝑖=1

𝑔(𝑆(p𝑖))∥s − p𝑖 ∥2 (5)

ここで 𝑆(p𝑖) は点 p𝑖 に対する予測されたサンプリング
スコア，𝑔(·)はシグモイド関数である．
3.3.2 反発損失
サンプリングネットワークがシード点から遠く離
れた点もサンプリングすることを促すために反発損
失 [45, 46]を導入する．この損失はサンプリングされた
点群 Qにおいて，各点の近傍点との距離を遠ざける効
果を持つ．MSE損失と同様に，サンプリングスコアを
用いて反発損失を次式で定義する．

Lrep =
1
𝑀𝐾

𝑀∑
𝑖=1

𝐾∑
𝑗=1

𝑔(𝑆(q 𝑗 ))𝜂(∥q𝑖 − q 𝑗 ∥)𝜔(∥q𝑖 − q 𝑗 ∥) (6)

ここで q 𝑗 は Q 内の自身を除く 𝑗 番目の近傍点，
𝜂(𝑎) = −𝑎，𝜔(𝑎) = 𝑒−𝑎2/𝑏2，𝑏 は調整可能なパラメータ
である．
3.3.3 タスク損失
後段のタスクである形状復元に寄与する点のサンプリ
ングを促すためにタスク損失を導入する．多くの復元
ネットワークに対して使用される二値クロスエントロ
ピー損失をタスク損失とし，次式で定義する．

Ltask = − 1
𝑀

𝑀∑
𝑖=1

𝑔(𝑆(q𝑖)) [o𝑖 log(ô𝑖) + (1 − o𝑖) log(ô𝑖)] (7)

ここで o𝑖 および ô𝑖 はそれぞれ 𝑖 番目のクエリ点の占有
確率の真値と予測値である．各クエリ点はサンプリング
点に関連付けられているため，タスク損失によってサン
プリングネットワークは正確な占有確率の予測に寄与す
る点をサンプリングすることを促される．なお，二値ク
ロスエントロピー損失以外であっても，点ごとに計算可
能な任意の損失はタスク損失として使用可能である．

4 評価実験

4.1 実験設定
シーンの形状復元に関する実験によって提案手法を
評価するために，ScanNet-v2 [47] データセットを使用
する．ScanNet-v2 データセットは実世界の屋内環境で
RGB-Dセンサを用いて取得された大規模な 3次元形状
モデルで構成される．公式の分割リストに従い，データ
セット内の 1201個，312個，100個の 3次元形状モデル
をそれぞれ学習，検証，評価に使用する．前処理として
多様体形状生成手法 [48]を用いて 3次元形状モデルを
水密モデルに変換する．各モデルの表面から一様にサン
プリングし，単位立方体を用いて正規化した点群を入力
点群とする．復元ネットワークのために物体表面付近か
らクエリ点をサンプリングし，3次元形状に対する内部/
外部情報を表す占有確率を計算する．
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，intersection over union (IoU)，Chamfer distance (CD)，
normal consistency (NC) [10]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 [49]を用いて実装し，学習率 10−3
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(a)

Ground truth RS SampleNet RPCS Ours

(b)

図 3. ScanNet-v2データセットを用いた形状復元結果の比較．上段は全体図，下段は一部の拡大図を表す．(a)は
POCO，(b)は ALTOを用いた場合の結果を表す．

の Adam optimizer [50]を用いてネットワークを学習させ
る．バッチサイズは 8に設定し，100k iterationsの学習を
行う．式 (4)において 𝛼 = 1.0，𝛽 = 1.0とする．初期サン
プリングおよびサンプリングネットワークのサンプリン
グ率を 𝑟init = 0.1，𝑟nw = 0.1に設定する．したがって点
群の分割における分割数は 𝐷 = 10である．点群 P，P′，
Q′，Q の点数はそれぞれ 𝑁 =100k，𝑁 ′ =10k，𝑀 ′ =1k，
𝑀 =10kとする．復元ネットワークの学習に使用するク
エリ点の点数は 10kとする．ランダム変位の作成には
𝑣 = 0.01を用いる．式 (1)においては 𝜎 = 1.0，式 (3)に
おいては 𝑘 = 10，式 (6)においては 𝐾 = 10，𝑏 = 1.0に
設定する．特徴 𝜃 (p𝑖)，𝜙(𝑤𝑖 ⊗ 𝜃 (p𝑖))，f𝑖，f̂𝑖 の次元はそ
れぞれ 64，64，128，128とする．STで使用されるウィ
ンドウサイズは 0.01とする．評価時には，物体表面か
ら一様にサンプリングされた 1k点/m2 の点群を使用す
る．すべての実験はNVIDIA RTX A6000 GPU，Intel Core
i9-13900K CPU (3.0 GHz)，および 128 GBの RAMを搭載
したコンピュータで実施する．

4.2 従来手法との比較
定量的および定性的な評価を通じて，提案手法と従来
の点群サンプリング手法を比較する．比較手法には広
く利用される RSを選択する．また，学習に基づく最先
端の手法である SampleNet [35]と RPCS [33]とも比較す
る．SampleNetの学習には事前に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

表 1. 形状復元精度の比較．CDは 102 が乗算される．

Method
POCO ALTO

IoU ↑ CD ↓ NC ↑ IoU ↑ CD ↓ NC ↑
RS 0.782 0.321 0.931 0.768 0.346 0.906
SampleNet [35] 0.824 0.304 0.939 0.801 0.325 0.918
RPCS [33] 0.821 0.309 0.936 0.785 0.334 0.911
Ours 0.906 0.293 0.949 0.828 0.314 0.927

𝑀 点をサンプリングするように 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 点をサンプリングするように独立
に学習させる．そして，各手法でサンプリングされた
𝑀 個の点を入力として復元ネットワークを学習させる．
ニューラル場に基づく形状復元のための最先端手法で
ある POCO [15]と ALTO [16]を復元ネットワークとして
選択し，表 1に形状復元精度を示す．提案手法は，両方
の手法において最も優れた復元精度を達成する．RSは
局所形状の詳細を失うため，すべての評価尺度にわたっ
て最も低い性能を示す．SampleNetは空間的に一様な点
をサンプリングするが，タスク損失を導入しているため
RSに比べて優れた復元精度を達成する．RPCSは曲率
の高い領域から点を集中的にサンプリングし，局所形状
の学習に有効な点群を構築する．そのため，RSと比べ
て性能の改善が確認される．しかし，依然として空間的
一様性の高い点をサンプリングする傾向があるため，改
善量は限定的である．
形状復元精度を定性的に評価するために，図 3に復元
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scene0400_01_vh_clean_2
Oursが単なる円形に見えるので没

図 4. サンプリングされた点群の比較．灰色，緑色，赤
色の点はそれぞれ入力点群，サンプリングされた点群，
シード点を表す．

scene0341_01_vh_clean_2
図 5. 提案手法において異なるシード点を用いてサンプ
リングされた点群．

結果を可視化する．上段は全体図，下段は一部の拡大図
を表す．全体図では全ての手法が大域的な形状を正確に
復元できていることがわかる．一方，拡大図では比較手
法は局所的な形状の復元精度が低く，大きな歪みが発生
することがわかる．対照的に，提案手法は他の手法に比
べて局所的な形状をより正確に復元する．これは提案手
法のシード点を用いたサンプリングネットワークによっ
て，復元ネットワークがシーンの一部の詳細な形状を学
習することが可能になるためである．
図 4は入力点群からサンプリングされた点群を示す．
灰色と緑色の点はそれぞれ入力点群とサンプリングされ
た点群を表す．また，提案手法における赤色の点はシー
ド点を表す．この図では，入力点群，サンプリングされ
た点群，シード点はそれぞれ小，中，大の大きさの球体
として描画する．RSは無作為に点をサンプリングする．
SampleNetによりサンプリングされた点群は RSと比較
して空間的な一様性が高いことがわかる．RPCSは曲率
の高い領域からより多くの点をサンプリングし，平坦な
領域からはあまりサンプリングしない傾向が見られる．
提案手法はシード点の近くから集中的に点をサンプリン
グする一方で，シード点から遠い点もサンプリングして
いることが分かる．提案手法のこの特性は，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
学習することを促し，結果として復元精度を改善する．

表 2. 構成要素の影響．CDは 102 が乗算される．
Method IoU ↑ CD ↓ NC ↑
𝑘-NN sampling 0.899 0.581 0.935
Random query 0.876 0.338 0.937
Remove Lmse 0.784 0.311 0.938
Remove Lrep 0.901 0.306 0.947
Remove Ltask 0.905 0.295 0.948
Complete 0.906 0.293 0.949

(a)

Ground truth k-NN Sampling          

(b)

図 6. 𝑘 近傍サンプリングの結果．(a)はサンプリングさ
れた点群，(b)は形状復元結果を表す．

図 4におけるシード点は一例であり，その位置は固定さ
れていない．提案手法は，図 5 に示すように学習時に
様々なシード点を入力点群から無作為に選択する．

4.3 構成要素の影響
表 2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．本実験では復元ネットワークと
して POCOを使用する．一行目はサンプリングネット
ワークの代わりにシード点からの 𝑘 近傍探索によって
サンプリングされた点群 Qを構築した場合の復元精度
を示している．これは図 6 (a)に示されるような極端に
局所的に集中した点群を構築するため，復元ネットワー
クは大域形状をほとんど学習することができない．これ
により，復元された形状には図 6 (b)に示すような大き
な歪が発生する場合がある．二行目は入力点とクエリ点
の関連付けずを行わず，無作為にクエリ点を選択する場
合の復元精度を示している．この場合にはサンプリング
された点とクエリ点の分布の違いに起因して，復元精度
が低下する．表 2の三行目から五行目は式 (4)から各損
失項を除外した場合の復元精度を示している．タスク損
失の除外は復元ネットワークの学習にはタスク損失を使
用するが，サンプリングネットワークの学習には使用し
ないことを意味する．図 7 は MSE 損失 Lmse および反
発損失 Lrep を除外した場合のサンプリングされた点群
を示している．MSE損失を除外する場合，図 7 (a)に示
されるように空間的に一様なサンプリングを行うため
に，局所的な詳細が失われる．反発損失を除外する場
合，図 7 (b)に示されるようにサンプリングされた点が
シード点周辺に集中するために，大域形状の学習が困難
になる．したがって，これらの損失を除外することによ
り，復元精度が低下する．表 2の五行目よりタスク損失
の除外も復元精度の低下をもたらすことがわかる．これ
はサンプリングネットワークが復元タスクに対して最適
化されなくなるためである．したがって，完全な提案手
法が最も優れた復元精度を達成する．

FIT2024（第 23 回情報科学技術フォーラム）

Copyright © 2024 by
The Institute of Electronics, Information and Communication Engineers and
Information Processing Society of Japan All rights reserved.

 30

第3分冊



Remove ℒ୫ୱୣ Remove ℒ୰ୣ୮

(a)

Remove ℒ୫ୱୣ Remove ℒ୰ୣ୮

(b)

図 7. 特定の損失項を除外した場合のサンプリングされ
た点群．(a)は Lmse を除外した場合，(b)は Lrep を除外
した場合を表す．
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図 8. 異なる分割数 𝐷 を用いた場合の処理時間．

4.4 計算効率の評価
時間効率およびメモリ効率の観点から提案手法を評価
する．図 8にサンプリングネットワークの処理時間を示
す．ここで，処理時間は図 2の上部と下部のブランチに
おけるサンプリング時間の合計を表す．また，図 9に前
処理によってメモリ消費なしでサンプリングする場合に
比べた，提案手法の学習時のメモリ使用量の増加率を示
す．前処理の場合の復元ネットワークの学習に対するメ
モリ使用量は 20.5 GBである．提案手法における分割数
𝐷 の影響を検証するために，これらの値を 𝐷 の関数と
して描画する．図 8より，提案手法の処理時間は 𝐷 を
大きくするほど短くなることがわかる．これは 𝐷 が大
きい場合には初期サンプリング率 𝑟init が小さくなり，
上部のブランチにおけるサンプリングネットワークへの
入力点数が減少するためである．図 9より 𝐷 を大きく
するほどメモリ使用量の抑制に効果的であることがわか
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が大きいほどサンプリングネッ
トワークへの入力点数は抑制される．したがって，𝐷の
増加に伴いメモリ使用量が抑制される．𝐷 = 10を用い
た場合の増加率は 3.1%であり，メモリ使用量をほとん
ど増加させないことがわかる．これらの結果より，提案
手法の学習パイプラインは時間とメモリの両方について
効率的な処理を可能にすることがわかる．
さらに，学習パイプラインの変更がメモリ使用量に
与える影響を図 10 に示す．単純な学習パイプライン
(Naive)は，入力点群 Pを直接サンプリングネットワー
クに入力し，サンプリングされた点群 Qを得るもので
ある．このパイプラインでは，サンプリングネットワー
クに入力される点群の点数が多いために，メモリ使用量
が大幅に増加する．モデルパラメータを凍結させずに
図 2の下部のブランチのみを用いる学習パイプライン
(Lower branch)も考えられる．このパイプラインにおい
ても，サンプリングネットワークには合計で 𝑁 点が入
力されるために，メモリ使用量が同様に増加する．対照

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
Number of splits D

0

5

10

15

20

25

In
cr

ea
se

 in
 m

em
or

y 
[%

]

図 9. 異なる分割数 𝐷 を用いた場合のメモリ使用量の増
加率．
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図 10. 異なる学習パイプラインにおけるメモリ使用量の
増加率の比較.

的に，提案手法は 2つのブランチと特徴補間を用いてメ
モリ使用量を抑制しており，その有効性が確認できる．

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群サンプリング手法を提案した．
シーンの一部の領域を表す点群をサンプリングするため
に，起点となるシード点を考慮したサンプリングネット
ワークを導入した．さらに，メモリ使用量を抑制しつつ
サンプリングされた点群を構築することを可能にする学
習パイプラインも提案した．提案手法ではタスク損失を
用いて，サンプリングネットワークと復元ネットワーク
を共同で学習させた．屋内シーンを表すデータセットを
用いた実験では，提案手法が学習時のメモリ使用量の増
加を防ぎつつ，形状復元精度を大幅に改善することが示
された．今後は点の座標に加えて色やセマンティックラ
ベルなどの他の種類の情報の利用を検討する．

謝辞
本研究成果は，国立研究開発法人情報通信研究機構

（NICT）の委託研究（JPJ012368C06801）により得られた
ものです．

参考文献
[1] D. Cohen-Steiner and F. Da, “A greedy Delaunay-based surface

reconstruction algorithm,” Vis. Comput., vol.20, pp.4–16, 2004.
[2] F. Bernardini, J. Mittleman, H. Rushmeier, C. Silva, and

G. Taubin, “The ball-pivoting algorithm for surface reconstruc-
tion,” TVCG, vol.5, no.4, pp.349–359, 1999.

[3] M. Kazhdan, M. Bolitho, and H. Hoppe, “Poisson surface recon-
struction,” Proc. SGP, pp.61–70, 2006.

[4] M. Kazhdan and H. Hoppe, “Screened Poisson surface reconstruc-
tion,” TOG, vol.32, no.3, pp.1–13, 2013.

[5] L. Nan and P. Wonka, “Polyfit: Polygonal surface reconstruction
from point clouds,” Proc. ICCV, pp.2353–2361, 2017.

[6] Y. Li, A. Dai, L. Guibas, and M. Nießner, “Database-assisted ob-
ject retrieval for real-time 3D reconstruction,” Proc. CGF, pp.435–
446, Wiley Online Library, 2015.

FIT2024（第 23 回情報科学技術フォーラム）

Copyright © 2024 by
The Institute of Electronics, Information and Communication Engineers and
Information Processing Society of Japan All rights reserved.

 31

第3分冊



[7] T. Groueix, M. Fisher, V.G. Kim, B.C. Russell, and M. Aubry, “A
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