
情報処理学会研究報告
IPSJ SIG Technical Report

混合ガウス分布推定ネットワークを用いた
単一画像からの３次元物体形状復元

山下 浩平1,a) 延原 章平1,b) 西野 恒1,c)

概要：本研究では，単一 RGB画像から，物体の３次元形状を混合ガウス分布として推定するニューラル

ネットワークの導出を行う．従来のボクセルや点群による形状表現では目標形状との相違度は離散的なも

のであったが，提案手法では混合ガウス分布を用いることで目標３次元点群との相違度を連続的に求め，学

習に用いることができる．具体的には，点群を真の分布からの標本であるとし，ネットワークの出力分布

の標本点での負の対数尤度を損失関数として学習を行う．さらに，３次元混合ガウス分布を，平行透視投

影を仮定して画像平面に解析的に投影する手法を提案し，これを利用した多視点幾何的な損失関数も学習

に用いる．3Dモデルから作成した画像，シルエット，点群を用いた実験を行い，提案手法の有効性を示す．

1. はじめに

画像に基づく被写体の３次元形状復元は，ロボティクス

などにおける幅広い応用が期待される．例えば，ロボット

に備え付けられたカメラから周囲の物体の３次元形状を認

識することができれば，ロボットがどのような行動をする

べきか決定する手がかりとなる．周囲の３次元形状を把握

することができれば，その情報を利用して逆にロボットの

自己位置推定を行うこともできる [1], [2], [3]．そのため，

画像から３次元形状復元を行う研究が様々なアプローチで

なされてきた [4]．

特に近年，深層学習を用いて単一画像から物体形状を直

接推定する様々な手法が提案されている [5], [6], [7]．これ

らでは，画像を入力，３次元形状を出力とするニューラル

ネットワークを作成する．ネットワークの学習には，3D

モデルを用いて生成した画像やボクセルデータ，３次元点

群などを用いる．大量のデータから画像や物体形状に関す

る規則性が自動的に学習され，画像からの形状復元が実現

される．学習を行ったネットワークは，物体領域が既知で

あれば実画像からも３次元形状を復元することができる．

学習時にデータ拡張などの工夫を行うことで，背景のある

実画像からでも形状復元を行うことができる [5]．

これらの形状復元手法では，３次元形状をボクセルや点

群，メッシュモデルなどで離散的に表現する．ボクセルは，

空間を格子状に区切り，各格子について物体が存在するか
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図 1 混合ガウス分布推定ネットワークを用いた単一画像からの３

次元物体形状復元．推定した分布からは，ランダムサンプリン

グした点群や標本化・二値化したボクセルデータ (密な点群)

を生成することができる．

という情報を保持することで形状を表現する．点群は，物

体が存在する３次元位置に分布する点の集合として形状を

表現する．メッシュモデルは，複数の頂点を結んで作られ

る多角形の面の集合として，物体の表面形状を表現する．

これらの離散的な表現方法はコンピュータでデータとして

扱う上での自然な表現であり，また，可視化も容易である．

しかし，物体のトラッキングなどの応用を考えた場合，

これらは効率の良い表現方法なのだろうか？例えば，ボク

セルや点群として表現された２つの形状について形状間の

相違度を求める場合，値は本質的に離散的である．離散化

の解像度が高ければこの問題は無視できるが，膨大な計算

量が要求される．

このような観点から，本研究では図 1のように 3次元形

状を混合ガウス分布として推定するニューラルネットワー

クを提案する．混合ガウス分布は複数のガウス分布の重み

付け和として表現される確率密度分布であり，様々な密度
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分布を近似することができる．学習の際には，３次元形状

に関する教師データである点群を，真の形状 (分布)からの

標本とみなす．標本における推定分布の負の対数尤度を損

失関数とし，推定分布が真の形状を近似するようにする．

学習を経て得られる推定密度分布からは，必要に応じて点

群やボクセルデータを生成することができる．

また，３次元の混合ガウス分布の画像平面への投影は，

平行透視投影を仮定することで２次元の混合ガウス分布で

近似することができる．本研究ではこれを利用し，多視点

シルエット画像を教師として学習に用い，多視点幾何的な

整合性を高める．

2. 関連研究

ニューラルネットワークによって画像から物体形状を推

定する手法の多くでは，オートエンコーダのようなネッ

トワーク構造が用いられている．これらでは，まず，エン

コーダによって形状に相当する内部表現を画像から推定

する．デコーダによって内部表現をさらに変換することで

所望の形式で表現された出力形状を得る．Choyらは，ボ

クセルとして形状を推定するネットワーク構造を提案し

た [5]．Fanらは，３次元形状を効率よく表現できることか

らネットワークの出力を点群とした．そして，学習のため

の損失として目標点群との距離損失を用いた [6]．Jiangら

は，Fanらと同様にネットワークの出力を点群としつつ，

多視点幾何的な損失関数や敵対的学習法を用いることで推

定精度を向上させた [7]．本研究ではこれらと同様に，3D

モデルから作成した画像や点群を用いて学習を行うが，物

体形状を連続的な混合ガウス分布として推定する．

３次元点群を教師とし，真の形状を密度分布として推定

するというタスクは，標本点から真の密度分布を推定す

る密度推定と類似している．そのため，ニューラルネット

ワークによってある入力の下での条件付き密度分布を推定

する手法を適用することができる．Bishopは，条件付き

確率密度分布を混合分布として推定するニューラルネッ

トワークを提案した [8]．彼は，混合分布の具体的な基底

を等方なガウス分布とした．そして，出力層において適切

な活性化関数を用いることにより，ネットワークの出力

が分布のパラメータとして破綻しないようにした．また，

Williamsは，混合分布の基底を一般の多変量ガウス分布に

拡張したネットワーク構造を提案した [9]．本研究ではこ

れらを単一画像からの３次元物体形状復元に応用する．そ

して，実験により有効性を示す．

3. 混合ガウス分布の性質

本節では，ネットワークの出力となる混合ガウス分布の

性質，特に，パラメータが満たすべき制約条件や，真の分

布との相違度を点群を用いて近似計算する方法について述

べる．これらは３次元形状を密度分布として推定するネッ

トワークの構造や学習法を考える上で重要である．また，

３次元ガウス分布を平行透視投影を仮定して近似的に画像

平面に投影する手法についても述べる．これにより，３次

元点群を用いた損失関数だけでなく，シルエット画像を用

いた多視点幾何的な損失関数も学習に用いることが可能と

なる．

3.1 混合ガウス分布

３次元のガウス分布は，密度関数が

ϕ(x|µ,Σ) = 1

(2π)
3
2

√
|Σ|

exp

(
−1

2
g(x|µ,Σ)

)
(1)

で定義される．ただし，µは平均，Σは共分散行列であり，

g(x|µ,Σ)は

g(x|µ,Σ) = (x− µ)TΣ−1(x− µ) (2)

である．また，Σは正定値対称行列でなければならない．

混合ガウス分布は，複数のガウス分布を重み付けして足

し合わせたものとなっており，密度関数は分布の数をN と

して，

f(x|{πi}, {µi}, {Σi}) =
N∑
i=1

πiϕ(x|µi,Σi) (3)

で定義される．ただし，πi は各分布の重みであり，

N∑
i=1

πi = 1 (4)

を満たす．混合ガウス分布は多峰的な分布を表現すること

ができる．

3.2 真の分布のカルバック・ライブラー情報量

推定された分布と真の分布の近さを表すものとして，カ

ルバック・ライブラー情報量がある．推定された密度分

布 q(x)に対する真の密度分布 p(x)のカルバック・ライブ

ラー情報量 KL(p||q)は

KL(p||q) =
∫

p(x) {log p(x)− log q(x)} dx (5)

である．この KL(p||q) を最小化する q(x) によって p(x)

が近似される．しかし，目標分布 p(x)そのものは未知で

あり，KL(p||q)を直接計算することはできない．そこで，
p(x)からサンプリングした点群 P を利用し，KL(p||q)を

KL(p||q) ≈ 1

|P |
∑
x∈P

{log p(x)− log q(x)} (6)

と 近 似 す る ．た だ し |P | は 点 群 の 点 数 を 表 す ．∑
x∈P log p(x)は推定分布 q(x)の変化に対して一定であ

るため，KL(p||q)の最小化は

L3D(q(x), P ) = − 1

|P |
∑
x∈P

log q(x) (7)
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図 2 平行透視投影モデルの概念図．各地点の視線方向ベクトル v

を物体中心における視線方向ベクトル v0 で近似する．

を最小化することと等価である．q(x)が混合ガウス分布の

場合，式 (3)を代入して，

L3D(q(x), P ) = − 1

|P |
∑
x∈P

log

N∑
i=1

πiϕ(x|µi,Σi) (8)

となる．L3D(q(x), P ) を損失関数として用いることで，

ネットワークの出力分布を真の分布に近づけることがで

きる．

3.3 ガウス分布の平行透視投影

一般に，カメラの幾何的特性は透視投影モデルで表され

る．透視投影モデルでは，カメラ中心と被写体の３次元位

置を結ぶ直線 (視線方向)を考え，この直線と投影面の交わ

る位置を画像平面上における投影位置とする．しかし，透

視投影は非線形な変換であり，３次元ガウス分布の投影に

は複雑な計算を要する．そこで，透視投影の近似的なモデ

ルとして平行透視投影を仮定する．これにより，３次元ガ

ウス分布の投影を２次元のガウス分布として解析的に求め

ることが可能となる．

図 2 に平行透視投影の概念図を示す．平行透視投影で

は，投影面が被写体の中心を通る面であると考える．そし

て，被写体の視線方向ベクトル vを，被写体の中心の視線

方向ベクトル v0 で近似する．すると，３次元点 xの投影

面における位置 (u, v)を求める問題は

x− c = ua+ vb+ wv0 (9)

を満たす u，v，wを求める問題と等価となる．ただし aお

よび bは画像の横および縦方向に対応する単位ベクトルで

あり，cは物体中心位置を表す．縦ベクトル a，b，v0を並

べた 3× 3行列をM と置くと，

x− c = M
(

u v w
)T

(10)

となり，u，v，wは(
u v w

)T
= M−1x−M−1c (11)

となる．この式は直交座標系から，cに関する平行透視投

影に対応する３次元座標系への変換と考えられる．uおよ

び v は投影位置に相当し，wは投影面までの v0 方向に見

た距離を表す．

平行透視投影に相当する座標変換が得られたので，この

変換を行ったときのガウス分布パラメータの変換を考え

る．式 (11)より，y = (u, v, w)T と置くと，

x = My + c (12)

である．なお，物体中心 cはガウス分布の平均 µとする．

式 (1)についてこの座標変換を行うことで，座標変換後の

ガウス分布のパラメータ

µ′ = M−1µ− c, (13)

Σ′−1 = MTΣ−1M (14)

を得る．そして，ϕ(x|µ′,Σ′)を展開，整理して w方向につ

いて周辺化することで，奥行き方向に周辺化された２次元

ガウス分布のパラメータ

µ′′ =
(

µx µy

)T
, (15)

Σ′′−1 =

(
s00 − s202

s22
s01 − s12s02

s22

s10 − s12s02
s22

s11 − s212
s22

)
(16)

を得る．ただし，µ′ = (µx, µy)
T，Σ′−1 = {sij}である．

なお，ここまでの議論は投影面を物体中心とした場合で

あり，実際の画像座標へ変換するには更に２次元のアフィ

ン変換を行う必要がある．そのため，式 (13)，(14)と同様

の変換を２次元のガウス分布のパラメータ µ′′,Σ′′−1 に対

して行い，最終的なパラメータ µ′′′,Σ′′′−1 を得る．

これらを用いれば，３次元の混合ガウス分布の透視投影

を２次元の混合ガウス分布で近似することができ，

d(x) =
M∑
i=1

πiϕ2D(x|µ′′′
i ,Σ′′′

i ) (17)

のように密度分布画像を作成することができる．なお，

ϕ2D(x)は２次元のガウス分布であり，

ϕ2D(x|µ′′′,Σ′′′) =
1

(2π)
√

|Σ′′′|
exp

(
−1

2
g(x|µ′′′,Σ′′)

)
(18)

である．ここまでの一連の操作は全て微分可能であり，

ニューラルネットワークの学習に用いることができる．

4. 混合ガウス分布推定ネットワーク

本節では，前節で述べた混合ガウス分布の性質をもとに，

具体的なネットワーク構造や学習法を提案する．図 3に学

習方法の概要を示す．本研究では，単一 RGB画像を入力

とし，混合ガウス分布を出力するネットワークを，入力画

像，3次元点群，多視点シルエット画像の組からなる教師

データを用いて学習し，単一画像からの３次元物体形状復

元を実現する．4.1節では，ネットワーク構造，特にネッ
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トワークの出力が密度分布のパラメータとして破綻しない

ための出力層の構造について述べる．4.2節では，３次元

点群および多視点シルエット画像を用いた具体的な損失関

数について述べる．4.3節では，ネットワークが出力する

密度分布を点群やボクセルデータに変換し，可視化する手

法について述べる．

4.1 ネットワーク構造

ネットワークは，画像を入力とし，混合ガウス分布のパ

ラメータ {πi}, {µi}, {Σ−1
i }, {(det(Σ−1

i ))
1
2 }(i = 1, 2, ...N)

を出力とする．具体的な構造として，畳み込み層と全結合

層で構成される畳み込みニューラルネットワークを用い

る．畳み込み層は入力画像に矩形の重み行列を畳み込むこ

とで特徴マップを抽出する構造となっており，近傍の画素

ほど関連の強い画像データから効率よく特徴抽出を行うこ

とができる．また，プーリングを伴う畳み込み層を縦続接

続し，広い受容野を持つ特徴を学習することができる．一

方，全結合層は，全ての入力ニューロンと出力ニューロン

について別々の重みを持つため学習の自由度が高い．その

ため，非線形活性化を伴う全結合層を重ねることで，画像

特徴から混合ガウス分布のパラメータへの複雑な変換を学

習できる．よって，ネットワークは 128 × 128 × 3のテン

ソル (RGB画像)を入力とし，

( 1 ) conv(3, 32, 7)

( 2 ) conv(32, 64, 5)

( 3 ) conv(64, 128, 5)

( 4 ) conv(128, 256, 3)

( 5 ) conv(256, 256, 3)

( 6 ) 4× 4× 256テンソルを 4096次元ベクトルに変換

( 7 ) fc(4096, 1024)

( 8 ) fc(1024, 1024)

( 9 ) fc(1024, (混合数)×10)

( 10 )分布のパラメータへの変換 (後述)

という処理を順に行うものとする．ただし，conv(入力チャ

ンネル数, 出力チャンネル数, フィルタのサイズ)は畳み込

み層，fc(入力次元数, 出力次元数)は全結合層を表す．そ

して，畳み込み層では

( 1 ) ２次元畳み込み

( 2 ) Batch Normalization

( 3 ) Leaky ReLU による非線形活性化

( 4 ) 2× 2の maxプーリング

を順に行う．また，全結合層 (隠れ層)の活性化関数にも

Leaky ReLUを用いる．ただし，出力層については次節で

述べる活性化関数を用いる．

混合ガウス分布のパラメータをニューラルネットワーク

によって推定する場合，出力パラメータは各々に関する制

約条件を常に満たしている必要がある．さもなければ学習

中にパラメータが不正な値となり，学習が破綻する．その

ため，BishopやWilliamsのモデル [8], [9]のように，出力

層の構造を工夫する．ガウス分布の平均 µi は実数全てを

とりうるから，対応する出力層の重み付け和 aµi
について

活性化は行わない．ガウス分布の混合の重み πi は正であ

りかつ総和が 1である必要がある．そのため，対応する出

力層の重み付け和 aπi は，softmax関数による活性化

πi =
exp(aπi)∑
i exp(aπi

)
(19)

を行う．共分散行列の逆行列 Σ−1
i については正定値対称

性が満たされる必要があるため，ネットワークの出力をこ

の行列とはせずに，以下のように考える．正定値対称行列

である Σ−1
i は下三角行列

L =


l00 0 0

l10 l11 0

l20 l21 l22

 (20)

を用いて

Σ−1
i = LLT (21)

とコレスキー分解される．一方，このような Lから求め

られる Σ−1
i は必ず正定値対称となる.この性質を利用し，

ネットワークは Σ−1
i の代わりに下三角行列 Lを推定する．

ただし，対角成分 lii については正の値となるよう指数関

数による活性化を行い，それ以外の要素については活性化

を行わない．これにより，

det(Σ−1
i ) = det(LLT) = det(L)det(LT) (22)

から，√
det(Σ−1

i ) = l00l11l22 (23)

と求められる．

4.2 損失関数

学習には，まず，目標３次元点群と真の分布の近似的な

相違度である３次元幾何損失を用いる．これは，目標点群

からランダムにサンプルした点群 P に対して式 (8)の損

失を求めるものである．この損失関数によってネットワー

クの出力分布 q(x)が真の密度分布に近づくように学習さ

れる．

また，平行透視投影によって密度分布 q(x)を任意の視

点に投影した密度マップ dj(x)を作成できるため，K 枚の

目標シルエット画像 sj(x)と整合するように多視点幾何損

失を定義し，学習に用いる．本研究では，２種類の多視点

幾何損失を提案し，その効果について検討する．

まず，密度分布がシルエット内に収まっているかを評価

する損失 Ld を考える．ネットワークの出力密度分布から

サンプルした点が目標シルエット s(x)内に収まっている

確率は
∑

x d(x)s(x)である．そこで，この確率の負の対数
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図 3 ネットワークの学習の概要．ネットワークは画像を入力として，混合ガウス分布のパラ

メータを推定する．学習時には３次元点群を教師とした３次元幾何損失および多視点シ

ルエット画像を教師とした多視点幾何損失を利用する．

Ld(d(x), s(x)) = − log

[∑
x

d(x)s(x)

]
(24)

を損失関数とすることで，推定密度分布が目標シルエット

内に収まるように学習を行う．

この損失 Ld は，推定分布が目標シルエットからはみ出

すことに対する制約にはなっているが，シルエット内で分

布がどのような形となるかに関する制約とはなっていない．

そのため，シルエット内の特定の部位だけ極端に密度が高

くなるかもしれない．そこで，密度分布から擬似的にシル

エット画像 ŝ(x)を作成し，目標シルエット画像との相違

度 Lsil を損失として用いる．具体的には，２次元密度分布

d(x)からランダムにM 点サンプリングしたとき，ある画

素 xに少なくとも１つ以上の点が存在する確率 ŝ(x)は

ŝ(x) = 1− {1− d(x)}M (25)

である．この ŝ(x)を密度分布から生成された点群のシル

エットと考え，平均二乗誤差

Lsil(ŝ(x), s(x)) =
∑
x

{ŝ(x)− s(x)}2 (26)

をシルエットに関する損失とする．なお，ŝ(x)を実際に学

習や評価に使う際のM は，実験に用いた画像の画素数に

合わせM = 1282 とした．

4.3 推定形状の可視化

ネットワークによって推定された３次元密度分布は点群

やボクセルデータに変換し，可視化することができる．本

研究では，2種類の方法で密度分布の可視化を行う．

まず，推定された密度分布から擬似的にランダムサンプ

リングを行う方法が考えられる．具体的には，

( 1 ) 重み πi に応じた割合で混合ガウス分布からガウス分

布をランダムに選択する．

( 2 ) 選択されたガウス分布から１点疑似的にランダムサン

プリングを行う．

という処理を必要な点数だけ繰り返し行う．この方法は分

布の定義に即した自然な方法であり，点数以外のハイパー

パラメータもない．また，各点が混合分布のどのクラスか

らサンプリングされたものかを調べ，点群を混合分布の各

クラスごとに領域分割することができる．

次に，標本化と閾値処理により二値的なボクセルデータ

に変換する方法が挙げられる．この方法では，空間を格子

状に区切り，各格子の中心における密度を計算する．そ

して，密度が一定の閾値を超えた場合，そこに物体が存

在するとする (ボクセル値を 1 とする)．また，ボクセル

値が１である地点について，混合分布の各クラスの密度

πiϕ(x|µi,Σi)を求め，その値が最も大きいクラスに応じて

ラベル付けを行うことで，得られたボクセルデータを混合

分布の各クラスで領域分割することができる．この処理を

行うには閾値を手動で与える必要がある．分布の鋭さに対

して標本化の幅が小さ過ぎても大き過ぎても正確な形状が

得られない．また，計算オーダーが解像度の３乗となる．

しかし，等間隔かつ密な点群を得ることができる．なお，

評価実験では，ボクセル化の閾値は k-meansによる 2クラ

ス分類を行い決定する．

5. 評価実験

提案手法について椅子の画像を例にとり評価実験を行っ

た．実験には，3Dモデルデータセットである ShapeNet[10]

から作成したデータを用いた．ShapeNetには 3Dメッシュ

モデルや高解像度のボクセルデータが含まれている．本研

究では 3Dメッシュモデルを Blenderを用いてレンダリン

グし，RGB画像およびシルエット画像を生成した．また，

高解像度のボクセルデータは等間隔の点群とみなすことが

でき，そこからのサンプリングを形状に相当する密度分布

からのサンプリングと近似することができる．これらを用

いて提案手法に関する学習を行い，混合分布の混合数およ

び多視点幾何損失について評価を行った．

学習・評価のためのデータセットは以下の手順で作成し
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た．まず，メッシュおよび点群 (surface)の 3Dモデルに

ついて，バウンディングボックスの中心が３次元座標系の

原点となるよう３次元座標系を定めた．次に，Blenderを

用いてメッシュモデルを撮影した 128×128の RGB画像お

よびシルエット画像を各モデル 100枚ずつ作成した．この

とき，カメラ位置は原点から一定の距離のランダムな位置

であるとする．また，カメラの中心軸は原点を通るように

撮影するものとする．照明はカメラと同方向からシーン全

体を均等に照らす HEMIライトを用いた．データセット

は 3Dモデルごとに学習用データ，検証用データ，評価用

データに 4:1:1に分割し，実験に用いた (モデル Aは学習

用，モデル Bは評価用というように分割した)．なお，学

習時には，点群は入力画像の視点に合わせて回転させた．

つまり，ネットワークが視点に応じて回転された物体形状

を推定するように学習を行った．

また，評価には以下の４種類の方法で作成したデータを

用いる．

• hemi : 学習データと同じ条件で作成

• env : 照明を環境光 (物体周囲の全方位から照らす)と

したもの

• notex : 3Dモデル表面のテクスチャをなくし，全面白

色としたもの

• env&notex : 3Dモデルのテクスチャをなくし，照明

を環境光としたもの

これにより，物体の見えの変化に対する提案手法の頑健性

を検討する．

5.1 評価指標

推定された３次元密度分布 q(x)の評価には評価データ

における３次元幾何損失 L3Dを用いる．３次元幾何損失は

真の分布 p(x)と推定分布 q(x)のカルバック・ライブラー

情報量 KL(p||q)のうち q(x)に依存する項について近似的

に求めたものであり，その値は形状の近さを表しているわ

けではない．しかし，評価データを固定すれば q(x)に依

存しない項は一定となり，２つの推定結果 q1(x)と q2(x)

の３次元幾何損失の差は KL(p||q1)と KL(p||q2)の差であ
ると考えることができる．

また，推定密度分布に関する多視点幾何的な評価指標と

して，

IoU(ŝ′(x), s(x)) =

∑
ŝ′(x) ∧ s(x)∑
ŝ′(x) ∨ s(x)

(27)

を用いる．ŝ′(x)は疑似シルエット ŝ(x)を 0.5を境界とし

て二値化したものであり．この指標は密度分布から生成さ

れた疑似シルエットと真のシルエットが近いほど大きくな

る．入力視点について求めたものを IoUin とし，多視点シ

ルエットについて求めたものを IoUmv とする．

表 1 混合数と３次元幾何損失の関係．各行が評価データのレンダリ

ング設定に対応し，値は評価データにおける３次元幾何損失で

ある．混合数が多いほど損失が小さくなっている．
混合数 N : 　 16 32 64 128 256 512

hemi -2.65 -2.72 -2.78 -2.81 -2.84 -2.85

env -2.61 -2.68 -2.74 -2.77 -2.80 -2.81

notex -2.65 -2.72 -2.77 -2.81 -2.84 -2.85

env&notex -2.61 -2.68 -2.68 -2.73 -2.79 -2.80

5.2 混合数と復元形状の関係

ネットワークが推定する混合ガウス分布の混合数

について，比較実験により評価を行った．混合数は

ネットワークのパラメータであるが，この混合数 N を

N = 8, 16, 32, 64, 128, 256, 512としたネットワークについ

てそれぞれ３次元幾何損失を用いて学習を行い，評価デー

タにおける損失の大きさを比較した．

学習アルゴリズムはAdamとし，バッチサイズを 64，学

習率 α = 0.0001とした．また，３次元幾何損失 L3D の計

算に用いる目標点群の点数は 8192とした．そして，学習

のエポック数は 40回とし，検証用データにおける損失が最

低となったエポック時の重みを最終的な学習結果とした．

復元結果を図 4に示す．混合数が多い場合は，多くのガ

ウス分布の混合によって椅子の足のような物体形状の比較

的詳細な部分まで再現されている．一方，混合数が少ない

場合は詳細形状は失われているものの，物体の概形が復元

されている．３次元幾何損失や疑似シルエットの IoUにつ

いても，表 1，2のように混合数 512の場合に最も良い値

となっている．このことから，実験を行った範囲では混合

数が多いほど物体形状をよく近似していると言える．ただ

し，混合数が多い場合，形状の効率のよい表現という意味

は失われる．例えば，式 (8)を用いて推定密度分布と 3次

元点群の類似度を計算した場合，その計算オーダーは (混合

数)×(点数)となり，混合数に比例する．また，混合数 512

の場合の復元結果を多視点から見たものを図 5に示す．入

力画像において視認不能な部分についても形状が復元され

ている．

5.3 多視点幾何損失の効果

多視点幾何損失の有無による復元結果の違いについて評

価を行った．まず，３次元幾何損失 L3D(式 (8))のみで学

習する場合をベースライン手法 (3D)とした．そして，ラン

ダムに選択した２視点の密度画像に関する損失 Ld(式 (24))

を学習に用い，損失関数全体で

Ltotal = L3D + Ld (28)

とした場合を手法 dmapとした．また，密度画像から生成

した疑似シルエット画像に関する損失 Lsil を用い

Ltotal = L3D + Lsil (29)

とした場合を手法 silとした．これらの手法について混合
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図 4 混合数と復元結果の関係．左が入力画像であり，右に行くほど混合数の多い場合の復元

結果を表す．点群として可視化しており，左が混合クラスによる色付け，右が深度によ

る色付けを行ったものである．混合数 N が多い場合，比較的詳細な形状まで復元されて

いる．混合数が少ない場合は詳細形状は失われているものの，概形は復元されている．

図 5 混合数 512 の場合の多視点から見た復元結果．input は入力

画像，vox(label) はボクセル化した結果を混合分布のクラス

により色付けしたもの，vox・pcd はボクセル化・点群化した

形状の深度を可視化したもの，gt depth は真の深度である．

入力画像において視認不能な部分についても形状が復元され

ている．

表 2 推定密度分布から生成された疑似シルエットと正解シルエット

の IoU．混合数 16 の場合でも IoU0.7 程度の精度でシルエッ

トが推定されている．
多視点 (%)

混合数: 　 16 32 64 　 128 256 512

hemi 69.5 72.2 73.9 75.0 75.4 75.7

env 69.4 71.9 73.7 74.7 75.1 75.3

notex 71.6 74.4 76.2 77.3 77.7 77.9

env&notex 71.5 74.1 75.9 77.0 77.5 77.7

入力視点 (%)

混合数: 　 16 32 64 　 128 256 512

hemi 71.3 74.6 76.6 77.6 78.0 78.4

env 71.3 74.4 76.5 77.5 77.8 78.3

notex 73.5 76.9 79.0 80.0 80.4 80.8

env&notex 73.6 76.8 78.9 79.9 80.3 80.8

図 6 多視点幾何損失の有無による復元結果の比較．vox，pcd はボ

クセル化・点群化したした結果の深度であり，gt depth は真

の深度である．復元結果について大きな差は見られない．

数 N = 64の場合に前述のアルゴリズムで学習を行い，評

価データにおける復元性能を比較した．

図 6に復元結果を示す．また，表 3にL3D，表 4に IoUin

および IoUmv の結果を示す．復元形状を可視化した図に

は大きな差異は見られないものの，定量的には手法 dmap

の多視点整合性 (IoU)がベースライン手法に比べ向上がみ

られる．よって，損失 Ld には多視点幾何的な整合性を高

める作用があるといえる．
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表 3 多視点幾何損失の有無と L3D の関係．手法による差はほぼ見

られないが，手法 sil の損失が比較的小さい．
　 3D dmap sil

hemi -2.78 -2.77 -2.78

env -2.74 -2.73 -2.75

notex -2.77 -2.77 -2.78

env&notex -2.73 -2.73 -2.74

表 4 多視点幾何損失の有無による IoU の変化．手法 dmap が最も

IoU が高い．

多視点 (%) 入力視点 (%)

　 3D dmap sil 　 3D dmap sil

hemi 73.9 74.7 73.3 76.6 77.2 75.8

env 73.7 74.6 73.1 76.5 77.2 75.7

notex 76.2 76.9 75.5 79.0 79.5 78.2

env&notex 75.9 76.7 75.3 78.9 79.6 78.2

図 7 アノテーション付きの実画像からの３次元形状復元結果．左か

ら，入力画像，ボクセルによる可視化 (ラベル，深度)，点群に

よる可視化 (ラベル，深度) である．上から３番目の画像以外

は概ね３次元形状が復元されている．

5.4 実画像からの復元

ネットワークの凡化性能の評価のため，手動でアノテー

ションを行った実画像をネットワークに入力し，形状復元

を行った．

結果を図 7 に示す．３次元的に誤っているものもある

が，概ね正しい３次元形状が復元されている．また，入力

視点から見たシルエットに関してはほぼ一致している．

6. まとめ

画像から混合ガウス分布として３次元形状を復元する

ネットワークおよびその学習法の提案を行った．3Dモデ

ルから作成したデータセットを用いて実験を行い，レンダ

リング条件の異なる評価用画像やアノテーション付きの実

画像についても３次元形状が復元されることを示した．ま

た，３次元混合ガウス分布の投影を２次元混合ガウス分布

として近似的に求める手法を提案した．そして，これを用

いた多視点幾何的な損失関数により，推定形状の多視点幾

何的な整合性が向上することを示した．

今後の課題としては，まず，実画像への適応が考えられ

る．実画像の場合，正確なアノテーションが得られず，カ

メラと物体の位置関係も様々である．そのため，教師デー

タを実データに近づける工夫が必要と考えられる．また，

混合ガウス分布によって表現された形状を用いて撮影物体

のトラッキングや自己位置推定を行うことが応用として考

えられる．
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