
 

学習を用いた 3 次元モデル検索手法における人工的教示例拡張の効果 
Effectiveness of Training-Set Augmentation for Learning-Based 3D Model Retrieval Methods 

手塚 将来１，大渕 竜太郎 2 

Masaki Tezuka1,  Ryutarou Ohbuchi2 

1,2山梨大学 〒400-8511 山梨県甲府市武田 4-3-11 
1,2University of Yamanashi, 4-3-11 Takeda, Kofu-shi, Yamanashi-ken, 400-8511, Japan 

Mail: 
1
g08mk022@yamanashi.ac.jp, 

2
 ohbuchi@yamanashi.ac.jp 

 

ABSTRACT 
3次元モデルの形状類似検索の性能を向上させる手法の

一つとして，検索対象の特徴群が成す部分空間を学習して

次元削減を行うことで，特徴間の距離計算を改善する手法

が注目されている．この種の手法で用いられる学習アルゴ

リズムは，多数の学習サンプルがあって初めて検索性能を

向上させることができる．しかし，実際には十分な数の学

習サンプルを得られないことが多い．本稿では，限られた

数の教示例（学習サンプル）を暗黙の前提知識に基づいて

増やすことで，部分空間の学習を助ける手法を提案し，複

数種の 3 次元モデルデータベースおよび複数種の学習手

法のもとで実験的性能評価を行った．その結果，教示例の

拡張を用いて学習した際に，場合によって 3 次元モデルの

検索性能の向上が実現されることがわかった． 

1. はじめに 
近年，機械設計や医療，ゲームや映画など様々な分野で3

次元モデルが利用されるようになり，多くの3次元モデルが世

の中に出回っている．このように3次元モデルが広まる中で，3

次元モデルをその形状に基づいて比較，検索，分類するため

の研究がなされている． 

形状に基づく類似検索を行う場合，モデルの3次元形状を

直接比較するのは困難なため，モデルの形状特徴を捉えて数

値化した特徴量を用いて比較する．しかし，3次元モデルの特

徴量は次元が高い（数十次元～数千次元）ものが多く，いわ

ゆる「次元の呪い」などにより効果的な距離比較が困難なこと

が多い．そこで，特徴空間における特徴量の分布からその部

分空間を学習し，高次元の特徴を低次元の部分空間に写像，

つまり次元削減することによって比較の際の距離計算を効果

的に行う手法が提案されている．部分空間の推定を特徴量の

分布のみから教師無しで行う手法を教師なし次元削減と呼ぶ．

例として，非線形な多様体学習Locally Linear Embedding 

(LLE) [1]などを3次元形状類似検索に適応したOhbuchiらの

手法[2]がある． 

3次元モデルの比較には形に加えて，その形の持つ意味が

重要な場合が多い．そこで，意味カテゴリを考慮した教師あり

学習を用い，人間によって予め意味的なクラスに分類されたラ

ベルを持つ形状特徴量を用い，形の情報と意味の情報を同

時に考慮した学習と次元削減を行う手法（教師あり次元削減）

がある．ただ，意味的なクラスに分類された教示例を多量に用

意することは人的コストなどの点から大変困難であるため，教

師なし学習と教師あり学習を組み合わせた半教師ありの手法

で意味クラスの学習を効率化するOhbuchiらの半教師あり次元

削減手法[3]も提案されている． 

上記の教師なし，教師あり，半教師あり，いずれの学習手法

も，学習による性能向上効果を得るには多くの学習サンプル

を必要とする．特に，入力となる特徴量の次元が高ければ高

いほど，また捉えようとする特徴の分布が複雑なほど，多くの

サンプルを要する．しかし，大量の学習サンプルを用意するこ

とは困難である．例えば，機械部品を検索する際，検索対象と

したいような機械部品だけからなる3次元モデルについて，ラ

ベルの振られていない，教師なし学習用のデータベースを入

手するのは容易でないことが多い．さらに，前述のように，教師

あり学習や半教師あり学習を行うのに必要な，クラス情報を持

つ意味ラベルのついた多量の学習サンプルを用意するのは

大変困難である． 

本研究では，教示用の特徴数を人工的に増やす手法を提

案し評価する．提案手法では，人間が先見的に知っている知

識を利用して人工的に拡張した学習サンプルを用いて学習効

果を高める．具体的には，比較的少数の学習用3次元モデル

に対し，直交軸に沿う方向でランダムなスケーリングを3次元モ

デルの意味が変わらない程度に加え，学習サンプルを拡張す

る手法を提案する．そのような幾何変形は，3次元モデルの多

くで許容されるからである． 

評価実験の結果，複数のデータベースにおいて，形状特徴

量，学習手法，形状変形比率に依存するものの，教示例を人

工的に拡張することで，拡張する前の教示例を学習した場合

に比べ検索性能が向上する場合があることがわかった．例え

ば，形状特徴量SPRH [4]に多重解像度表現[5]を用いた教示

サンプルを，形状変形比率10%で5,000個に拡張して学習した

場合，SHREC2006 [6]の性能指標の一つであるMean Average 

Precisionが，学習を利用した拡張前の場合と比べ，約3%向上

した．しかし，反対に，形状特徴量RSH [7]を用いて同様の条

件で評価した場合，学習を利用した拡張前の場合と比べ，

Mean Average Precisionが約1%低下した． 

2. 関連研究 
3次元モデルの形状類似検索において，検索要求の提示

手法としてスケッチなど種々考えられる．本研究では，ユーザ

が検索要求である3次元モデルをシステムに与えるとする．シ

ステムは，この3次元モデルの形状に類似する3次元モデルを

データベースより検索し，検索結果（群）をユーザに提示する

(図1)．まず，前処理として，検索対象となる3次元モデルから

形状特徴量を抽出し，3次元モデルと共にデータベース内に

保存しておく．ユーザから検索要求が与えられると，システム

は検索要求から前処理と同様の手法で形状特徴量を抽出す

る．ついで，検索要求から求められた形状特徴量と，前処理

時に計算しておいたデータベース内の全3次元モデルの形状

特徴量との類似度計算を行い，モデル間の類似度を求める．

最後に，求められた類似度を降順に並び替え，類似度の大き

いモデルから検索結果としてユーザに提示する． 
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図1．本検索手法の枠組み 

モデル間の距離計算を行う上での課題のひとつに3次元形

状特徴ベクトルの次元数がある．3次元形状特徴ベクトルは数

十次元から数千次元という高次元のものが多い．さらに入力と

なる特徴ベクトルの次元が高ければ高いほど，学習の効果を

得るためには多くの学習サンプルが必要となる．そこで，

Ohbuchiらの手法[2]では，コーパスを用いた多様体学習を利

用して距離計算手法を改善することで，検索性能を向上させ

た．Ohbuchiらは多様体学習にLLEやLaplacian Eigenmaps 

(LE) [8]，Isomap [9]を使用して実験を行っている．LLEやLE，

Isomapは，学習した特徴点だけで写像が定義され，不連続な

写像となる．そのため，検索要求が学習したデータベース外の

モデルであるときに，その特徴量の写像を得ることができない．

Ohbuchiらはこの問題を解決するために，Heらが提案した手法

[10]を3次元形状類似検索に適応した．Heらは，2次元画像の

類似検索において，Radial Basis Function (RBF)ネットワーク

[11，12]を用いることで，多様体を連続関数で近似し，LLEな

どの多様体学習が不連続な写像を与える問題を解決した． 

しかし，3次元モデルの形状特徴でだけでは検索が不十分

という問題が教師なし学習にはある．そこで，意味カテゴリを利

用した教師あり学習がある．教師あり学習ではクラスの分類情

報のラベルを持つ学習用データが少ないため，学習の効果が

得にくいことがあるが，Ohbuchiらは教師なし学習と教師あり学

習を組み合わせた半教師あり学習を行うことでこの問題を解

決した[3]．Ohbuchiらの半教師あり学習では，まず，ラベルを

持たない多量な3次元モデル群を非線形な教師なし学習によ

り高次元な(元々の形状特徴の次元よりは低い)特徴空間を精

製する．次に，精製した特徴空間において，ラベルを持つ少

量な3次元モデル群に教師あり学習を行うことで低次元特徴

量を得る．この2段階の学習により，ラベルを持つ少量な学習

サンプルでも効率的に意味を学ばせることを可能とする． 

一般的な学習手法は統計的であり，学習の効果を得るには，

大量な学習サンプルが必要とされる．Ohbuchiらの研究[2]によ

ると，対象とするデータベースや形状特徴に依存するものの，

元の特徴に比較して，教師無し次元削減の学習サンプル数

1,000程度以下では逆に検索性能が低下した．サンプル数が 

1,000程度を超えると検索性能が元の特徴を上回り，5,000個

程度でほぼ頭打ちになった．しかし，検索したい3次元モデル

と同種の学習サンプルを5,000個も用意するのは難しい．例え

ば，SHREC2006で使用するデータベースは1,814モデル，

SHREC2007 [13] CAD models trackで使用するデータベース

は867モデル，SHREC2007 3D face models trackで使用する

データベースは1,516モデルしか存在しない．Ohbuchiらの半

教師あり学習[3]では，少量なラベル付き学習サンプルの学習

を，その前段階に多量のラベル無しサンプルによる教師無し

次元削減をはさむことで効率化した．しかし，教師無し次元削

減の学習は，検索対象と相似と推定される多数のモデルを収

集して行っており，検索対象にもっとも効果的な学習がなされ

たとは限らない． 

本研究では，我々は，教師無し次元削減，教師あり次元削

減を学習するための学習サンプルを人工的に拡張することで

この問題を解決することを試みる．学習サンプル（教示例）の

人工的な拡張は，2次元画像の文字認識，物体認識の分野で

少数が提案されている．例えば，Canoらは手書き文字認識に

おける教示例の拡張を提案した［14］．Canoらは，傾けたり，膨

張，侵食，縮小したりできるという2次元画像の暗黙の前提知

識を利用して，データベースの人工的な拡張を行った．その

結果，拡張前に比べ性能が改善したが，拡張を行わず，実際

に（本物の）教示例を増やした場合の方がより好ましい結果と

なった．他に，Sappらは物体認識における教示例の拡張を提

案した[15]．Sappらは2次元画像の前景と背景を合成すること

で，新たに教示画像を作り出してデータベース拡張を行い，

物体認識性能を向上させた． 

本研究では，3次元モデルで許容されるようなデータの変化

を利用して，教示例の拡張を行い，その効果を3次元モデル

検索の性能比較により実験的に評価する．評価に当たっては，

複数の検索対象データベース（機械部品，多様な一般モデル，

顔，など）と複数の学習手法（教師なし，教師あり，など）を組

み合わせて比較した．3次元モデルの検索において教示例を

拡張した例は，我々の知る限り，本研究が始めてである． 

3. 提案手法 
2 章で述べたように，学習を用いた 3 次元モデルの形状類

似検索を行う場合，5,000個程度の学習サンプルを必要とする．

また，2 次元画像の分野では学習サンプルの人工的な拡張を

行うことで学習効果を高める手法が提案されている．そこで，

本稿では，小数の 3 次元モデルの学習サンプルを人工的に

拡張して，部分空間の学習を助ける手法を提案する． 

提案手法では，少量な学習サンプルをある条件で幾何変

形することで新たな 3次元モデルを作成し，学習サンプルを増

やす．こうして数を多様性を増やした 3次元モデルのデータベ

ースから特徴量群を抽出し学習に用いる．3 次元モデルの幾

何変形には，種々の軸に対する大域的あるいは局所的な伸

縮やねじれ，あるいは間接を持つモデルにおける姿勢変化な

どがある．これらのうち，本稿では，モデルごとに求めた軸に対

する大域的な伸縮を利用して学習サンプルを拡張する． 

これに対し，ねじれによる変形は，ねじれの軸や範囲などの

指定が必要で，実験が困難である．姿勢変化の指定も，対象

となる 3次元モデルとその利用法に依存し，実験が困難である．

したがって，本研究では，ねじれや姿勢変化は対象としない． 

以下に本稿で行った教示例の人工的拡張の流れを説明す

る．また，図 2 に教示例の人工的拡張を行ったモデルの例を

示す．ただし，図 2 では変化がわかりやすいように変化の割合

を本実験で使用した割合よりも大きくしてある． 

 

 

 

･･･ 

   
図 2．教示例の人工的拡張の例 (分かりやすいように変化

の割合を誇張してある) 
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教示例の人工的拡張の流れ 

(1) 拡張前のモデル数 p個から拡張後のモデル数 q個の分

だけ乱数を用いてサンプリングする．このとき，少量な教

示例からの学習を想定しているため，p < q となり，サン

プリングしたモデルは重複することがある． 

(2) サンプリングした各モデルに対し以下を実行する． 

(2-1) 乱数を用いて，x，y，z軸から 1つ，または複数の軸

の組み合わせを選択する． 

(2-2) (2-1)で決められた座標軸に対し，指定した範囲内

で乱数を用いて形状変形比率をそれぞれ定め，3

次元モデルの対応する座標値に掛ける． 

4. 実験と結果 
提案手法の有用性を調べるため，以下の実験を行った． 

実験 1) 特徴量における教示例の拡張の効果 (4.1節) 

実験 2) 学習手法における教示例の拡張の効果 (4.2節) 

実験 3) 形状変形比率における教示例の拡張の効果 

(4.3節) 

実験 4) 教示例の拡張を用いた学習とコーパスを用い 

た学習の比較 (4.4節) 

各実験の検索性能評価のために，SHREC2006 benchmark，

SHREC2007 CAD models track benchmark，SHREC2007 3D 

face models track benchmarkの 3つの benchmarkを用いた． 

SHREC2006 benchmark は，2006 年に行われた 3 次元形

状類似検索コンテスト SHREC (SHape REtrieval Contest) 2006

で用いられた benchmark である．検索対象は，3 次元形状類

似検索において最もよく利用されるデータベースの一つであ

る Princeton Shape Benchmark (PSB) [16] の test set 

(907models)，train set (907models)を合わせた 1,814個のモデ

ルである．また，検索要求は PSBに含まれない 30個のモデル

である．検索対象のモデル群は，161 個のクラスに分けられて

おり，検索要求モデルには複数の正解クラス(HR)とほぼ正解

クラス(R)が割り当てられている．ほぼ正解とは，形状は似てい

るが，意味的には異なるクラス群に属するモデルである． 

SHREC2007 CAD models track benchmarkは，Engineering 

Shape Benchmark (ESB) [17] 867個を検索対象として使用す

る．また，検索要求は ESBに含まれない 45個のモデルである．

検索対象のモデル群は 45 個のクラスに分けられており，検索

要求モデルには正解クラスが割り当てられている．ESBは前述

の 2 つのデータベースとは異なり，ほぼ正解クラスは割り当て

られていない．そのため，ESB では検索性能指標の MAP や

MFTにおいて HR しかない． 

SHREC2007 3D face models track benchmarkは，検索要求

データベースに 64個，検索対象データベースに 1,516個のモ

デルがある．検索対象モデルには，それぞれ検索要求モデル

に対する複数の正解クラス(HR)とほぼ正解クラス(R)がある．ま

た，検索対象モデルの中には，検索対象モデルと形は同じだ

が，向きや大きさが違うモデルが含まれている． 

図 3に各データベースのモデル例を示す． 

検索性能の数値による評価については，SHREC2006 

benchmark で用いられている以下の 2 つの性能指標を用い

た． 

･ Mean Average Precision (MAP) 

･ Mean Normalized Discounted Cumulated Gain 

(MNDCG) 

MAPは検索結果に Highly Relevant (HR)が出現したときの

適合率の平均値を各検索要求で平均した指標である． MAP

では，HRのみで性能を測定した場合と，Relevant (R)も含めて

性能を測定した場合のそれぞれがある (以下 MAP-HR，

MAP-R)．MNDCG は検索結果上位@件の検索スコアを示す．

スコアは，上位@件に HR，R が多く検索されるほど高い値を

示す． 

(a) 

 

 
  

(b) 

    

(c) 

    

図 3．各データベースのモデル例．(a)一般モデル PSB，

(b)CAD モデル ESB，(c)顔モデル 

4.1. 特徴量における教示例の拡張の効果 
特徴量に以下の 4つの特徴量を用いた． 

･ AAD [18] (256次元) 

･ SPRH [4] (625次元) 

･ EDEDT [7] (544次元)  

･ RSH [7] (136次元) 

AAD，SPRH は双方ともモデルを点群表現にして全体形状

を解析する特徴量である．EDEDT は，2 値ボクセル化したモ

デルから得る特徴と形状の対称性測度から得る特徴を融合し

て得る特徴量である．RSH は，モデルの重心から面へ Ray を

飛ばして形状特徴を得る．AAD，SPRH には我々が実装した

プログラムを利用した．また，EDEDT，RSH は[19]に公開され

たソフトウェアを用いて算出した． 

また，形状特徴抽出にあたり，一般モデルと CAD モデルの

形状特徴抽出では，3 次元モデルの多重解像度表現を用い

た(以下，MR_AADのように記す)．一般モデルと CADモデル

については，多重解像度表現を利用すると性能が向上するこ

とが先行研究によりわかっている．一方，顔モデルの形状特徴

量の抽出にあたっては，ある 1 つの元々の 3 次元モデルのみ

を利用する単一解像度表現を用いた(以下，SR_AAD のよう

に記す)．顔モデルに多重解像度表現を使用しなかった理由

は，顔モデルが目や耳，鼻といった細かな部分によって判断

される必要もあるので，粗い形状を利用する多重解像度表現

は不向きと考えたためである．本研究では，多重解像度表現

として，武井らによって提案された α 多重解像度表現による形

状比較手法[5]を用いた．α 多重解像度表現は，点群表現の

モデルに対し複数のスケール値をもとに有限個の 3D alpha 

shapes [20]を生成する．武井らの手法では，複数のスケール

値のモデル群から複数の特徴を抽出し，これを統合して比較

する．統合には特徴量のベクトルを連接する方法なども考えら

れるが，ここでは，解像度ごとに距離を求め，これら距離の線

形和を全体の距離とする[20，2,3]を利用した．学習を適用す

る場合には，解像度ごとに学習・次元削減を施したのち，解像

度ごとに距離計算し，その結果の距離群を統合する．  

学習手法として教師なし学習(Unsupervised Dimensionality 

Reduction，以下 UDR)の LLE を利用した．また，さしあたり拡

張モデル数を 5,000個に，形状変形比率を 10%に設定した． 
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特徴量ごとの教示例の拡張の効果を図 4に示す．図 4(a)(b)

から，MR_SPRH を用いたときに，教示例の拡張を利用した学

習手法が教示例の拡張を利用しない学習手法より一般モデ

ルで約 3%，CADモデルで約 2%高い性能を示すことがわかる．

他の特徴量では教示例の拡張による検索性能の向上はみら

れなかった．また，CAD モデルの MR_RSH 以外の特徴量に

ついて，教示例の拡張を利用した学習手法は学習なし手法よ

り高い性能を示した． 

図 4(c)によると，顔モデルの場合，4つの特徴量のいずれに

ついても教示例の拡張の効果がない．顔モデルで教示例拡

張の効果が得られなかった理由として，モデルの性質がある．

一般のモデルや CADモデルなどでは全体形状の差異が大き

い．しかし，顔モデルは鼻や目などの細かな部分に重要な差

異がある．したがって，全体を伸縮する提案手法の変形で顔

モデルの教示例を拡張しても効果がなかったと考えられる． 

 
(a)一般モデル 

 
(b)CAD モデル 

 
(c)顔モデル 

 
図 4．特徴量と手法の性能比較．(a)一般モデル， 

(b)CAD モデル，(c)顔モデル 

顔モデルを対象とした場合には提案手法の効果はないとい

えるので，学習手法における教示例の拡張の効果(実験 2)と

形状変形比率における教示例の拡張の効果(実験 3)は顔モ

デルについて検証しなかった． 

4.2. 学習手法における教示例の拡張の効果 
学習手法に教師なし学習(UDR)，教師あり学習(Supervised 

Dimensionality Reduction，以下 SDR)，半教師あり学習

(Semi-Supervised Dimensionality Reduction，以下 SSDR)の 3

つを用いた． 

UDRには LLEを使用した．LLEは非線形な次元削減手法

で，入力データ群の高次元空間での局所的な線形構造を保

持するような低次元多様体への写像を与える．LLE では，近

傍の数，削減後の次元数，RBF ネットワークのスプレッドの 3

つをパラメータとして変化させて最も性能の良いパラメータを

求めた．また，SDR には SLPP を使用した．SLPP は線形な次

元削減手法であり，空間的に近くないとしても同じクラスに属

するサンプルをつなげる手法である．SLPP では，削減後の次

元数をパラメータとして変化させ，最も性能の良いパラメータを

求めた．さらに，UDR と SDR を組み合わせた手法である

SSDR には UDR の LLE と SDR の SLPP を使用した．SSDR

では，多量な一般モデルのデータベースから 5,000 個を LLE

により学習し，その後，拡張した教示例を SLPPにより学習した．

このとき，多量な一般モデルのデータベースとして

National Taiwan University 3D Model Database (NTU) [21]を

使用した． 

パラメータを変化させたときの検索性能の例として，時限削

減後の次元数と検索性能の変化を図 5に示す．図 5は一般モ

デルについて特徴量 MR_SPRH を用いて，拡張モデル数

5,000 個，形状変形比率 10%で教示例を拡張したときの各学

習手法の検索性能である．SLPP は削減後の次元数のパラメ

ータに敏感であるため，LLEよりも小さな間隔で次元をとった．

LLEのようにパラメータが複数ある場合には，ある 1つのパラメ

ータを変化させるときには他のパラメータ群は固定した． 
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図 5．次元数の変化による検索性能のグラフ例 

実験 2 では，拡張モデル数を変化させて検索性能を比較し

た．また，さしあたり形状変形比率を 10%に設定した． 

図 6に一般モデルを対象とした場合，図 7にCADモデルを

対象とした場合の学習手法における教示例の拡張の効果を

示す．このとき，特徴量は図 4(a)(b)より教示例の拡張の効果

がみられたMR_SPRHを用いた． 

図 6，7の評価指標MNDCG@5に注目する．一般モデルで

は，5,000個に拡張した 3次元モデルを UDRで学習した場合

に約 5%，7,000個に拡張してSDRで学習した場合に約 11%，

5,000 個に拡張して SSDR で学習した場合に約 7%の性能が

向上したとわかる．CAD モデルでは，3,500 個に拡張して

UDRで学習した場合に約 1%，5,000個に拡張して SDRで学

習した場合に約8%の性能が向上し，SSDRで学習した場合に

は教示例拡張の効果を得られなかったとわかる．また，一般モ

デルでは全ての学習手法において，CADモデルでは SDRに

おいて，検索結果上位@件が小さいと教示例の拡張の効果が

大きいといえる．つまり，提案手法によって検索結果の上位に

正解モデルが与えられやすくなったといえる．さらに，CAD モ

デルの UDR や SSDR で提案手法の効果があまり見られなか

った理由として，ESB 867 個の学習で十分な傾向を捉えられ
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ていた可能性がある．CADモデルは一般モデルと比べて 3次

元モデルの範囲が狭く傾向が偏っているモデル群であるため，

拡張した教示例の特徴量が 3次元モデルの範囲を広げてしま

った可能性がある． 

4.3. 形状変形比率における教示例の拡張の効果 
拡張後のモデル数を 5,000 個に設定し，計算量が少ない

SDR の SLPP を学習手法に用いたうえで，形状変形比率を変

化させて検索性能を求めた． 

一般モデルと CAD モデルを対象とした場合の形状変形比

率における教示例の拡張の効果を図 8に示す． 

図8より，一般モデルでは，形状変形比率が10%のときに最

も良い性能を示すことがわかる．この結果から，一般モデルは

教示例の拡張の際にある程度の変形を行うと性能は向上する

が，変化を大きく過ぎると性能は低下するといえる．形状変形

比率を30%とした場合に，0%とした場合よりも検索性能が低下

した理由として，3 次元モデルを変形しすぎて，形が崩れたこ

とが考えられる．一方，CAD モデルでは，形状変形比率が

0.5%のときに最も良い性能を示すことがわかる．この結果から，

CAD モデルは教示例の拡張の際になるべく小さな変形を行う

と性能が向上するといえる．CAD モデルに含まれるナットやね

じなどのモデルは丸い形状が重要な特徴であると考えられ，

教示例の拡張により形状を変形し過ぎると楕円の形状になっ

てしまい，重要な特徴が失われると推測できる． 

 
図 8．形状変形比率による検索性能 

4.4. 教示例の拡張を用いた学習とコーパスを用い

た学習の比較 
一般モデルのデータベースには，多量のモデルからなる

NTU [21]がある．そこで，本手法により教示例を拡張した場合

と実際に多量の教示例(コーパス)を用意して拡張を行わない

場合で教師なし学習を行い，検索性能を比較することで提案

手法の効果を検証した．コーパスを用いた学習手法として，

Ohbuchi らの手法[2]を使用した．なお，Ohbuchi らの手法[2]

は SHREC2007 CAD Model Trackで検索性能一位を獲得し

た．Ohbuchi らの研究によると一般モデルを学習する際には

5,000個程度が良いということがわかっているため，学習サンプ

ル数を 5,000 個に設定した．また，実験 3 の結果を考慮し，教

示例の拡張の形状変形比率を 10%とした．ちなみに，CAD モ

デルと顔モデルに関しては，データベースが少量でかつ加え

ることのできるデータベースもないため，コーパスを用いた学

習手法を用いることはできない． 

実験結果を表 1 に示す．表 1 より，教示例の拡張を用いた

場合とコーパスを用いた場合の検索性能はほぼ同じであるが，

性能指標によっては教示例の拡張を用いた場合の方が約 1%

高い性能を得た．この理由として，教示例に用いたデータベ

ースの種類の違いが考えられる．実験で用いたコーパスは検

索モデルと少し異なるモデル群であるのに対し，教示例を拡

張して得たモデル群は検索モデルと同じ種類のモデル群であ

るといえそうである．したがって，提案手法のように人工的な教

示例拡張を簡単に行うだけでも，コーパスを用意する場合と同

等な性能を得ることがわかった． 

表 1．教示例の拡張を用いた場合とコーパスを用いた場合の

検索性能比較 

学習手法 
MAP 

-HR 

MAP 

-R 

MNDCG@ 

5 10 25 50 100 

コーパスを使用 0.4653 0.4228 0.7026 0.6512 0.6048 0.5846 0.5871 

提案手法を使用 0.4713 0.4474 0.6980 0.6666 0.6074 0.5946 0.5999 

5. まとめと今後の課題 
本論文では，学習サンプルが少ない場合でも学習できるよ

うに，学習サンプルを人工的に拡張する手法を提案した．提

案手法では，学習サンプルの3次元モデルをわずかに変形す

ることで学習サンプルを増やす． 

3 種類の学習データベースついて，教示例の拡張手法を適

用した実験の結果，提案手法の有効性は，データベースおよ

び特徴量に依存することがわかった． 

例えば，一般モデルと CAD モデルについては，形状特徴

量MR_SPRHを用いたときに最も効果が高かった．一方，顔モ

デルでは，提案手法を適用しても効果はみられなかった．また，

一般モデルでは 3 種類の学習手法すべてについて提案手法

の効果があるが，CAD モデルでは教師なし（UDR）および教

師付き（SDR）の 2 つの学習手法について提案手法の効果が

あった．さらに，形状変形比率については，一般モデルはある

程度の変形(形状変形比率 10%)を行うと良く，CAD モデルは

小さな変形(形状変形比率 0.5%)を行うと良いことがわかった．

実験結果より，教示例の拡張の効果は教示例に用いるデータ

ベースの種類によるところが大きいと推測できる． 

今後の課題として，形状の変形方法をさらに工夫することが

挙げられる．例えば，形状変形法を行う軸を選択する際に重

みをつけることや，CAD モデルの性質を利用して穴の数を増

やしたり直径を変えたりすることが挙げられる． 
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(a) UDR                      (b) SDR                     (c) SSDR 

図 6．各学習手法を用いたときの一般モデルにおける各拡張モデル数の検索性能．(a) UDR，(b) SDR，(c) SSDR 

 
(a) UDR                         (b) SDR                       (c) SSDR 

図 7．各学習手法を用いたときの CAD モデルにおける各拡張モデル数の検索性能．(a) UDR，(b) SDR，(c) SSDR 
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