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Abstract: As popularity of three-dimensional (3D) geometric models increase, interests in methods to search 3D 
models based on their shape similarity have increased. Two of the most difficult issues in the shape similarity search of 
3D geometric models are a feature vector that succinctly describes the shape of the model and a method to compute 
distance among a pair of feature vectors that reflects the user’s preference. In this paper, we propose a human-directed 
3D shape similarity search method that reflects, to some extent, the user’s preference by using a learning classifier. 
Given an example 3D mesh model, the system first retrieves, as the initial guess, a set of models that are similar to the 
query based only on the unbiased mechanical measure of distance (i.e., Manhattan distance) among feature vectors. 
The user then iteratively refines the query by tagging a subset of the retrieved models as either similar or dissimilar. The 
system learns the user’s preference using a learning classifier Support Vector Machine (SVM) so that the distance 
values among feature vectors are altered to reflect the user’s preference. Experimental results show that our method is 
capable of retrieving 3D models that better reflects the preferences of the user than the simple method using Manhattan 
distance only.  
 
要旨：3 次元(3D)モデルが普及するにつれ，これらのモデルの形状に基づく類似検索手法への関心が高まりつ

つある．3 次元モデルの形状類似検索においておそらく最も困難な 2 つの課題は，形状特徴を簡潔でかつ，曖

昧性無く表現した特徴ベクトルと，場合によってはユーザごとに異なる形状類似性の判断を反映した特徴ベクト

ル間距離の尺度であろう．本論文では，ユーザの形状類似性の判断を反映した類似検索を目指し，学習型の類

別アルゴリズムを用いたインタラクティブ教示型の 3 次元モデル類似検索手法を提案する．ユーザがシステムに

対し，検索を行いたい 3 次元モデルを１つ例示すると，システムは，特徴ベクトル間の Manhattan 距離をそのまま

用いて類似検索した 3 次元モデル群を初回候補群としてユーザに提示する．ユーザは，これらシステムが検索

し提示したモデル(の一部)それぞれに，そのモデルが求めるモデルに類似すると判断するか否かを示すタグを

付ける．システムは，これらのタグを元に，SVM (Support Vector Machine) という学習型類別アルゴリズムを用い

てユーザの判断を学習し，学習後の類別アルゴリズムの類別結果を用いて距離値を調整して，得た新たな候補

群を検索し提示する．この検索･教示・学習の組を数回繰り返すことで，そのユーザの欲しいモデルが検索結果

の上位に現れるようになる．実験の結果, 我々の試作システムを用いて得られた検索結果は Manhattan 距離の

みを用いた結果に比べユーザの類似度判定を反映した結果となることがわかった． 
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1 はじめに 
近年，コンピュータ技術の発展とともに 3 次元グラ

フィクスや 3 次元形状 CAD が広く普及し，3 次元モ

デルの数は増加している．ゲームコンソールやパー

ソナルコンピュータ上でのいわゆるポリゴンゲームは

もとより，テレビや映画における特殊効果や広告画

像，自動車を初めとする機械部品や機械製品の形

状設計などで数多くの 3 次元モデルが作り出されて

いるからである．3 次元モデルの普及にともない，こ

れらのモデルを効率よく管理し，再利用する目的で

3 次元モデルの本質的属性である 3 次元形状による

類似検索が注目されつつある[2, 3, 4, 5, 7, 9, 10, 11, 
15, 18, 20, 23, 24, 25, 26, 27, 28]． しかし，この分野

の研究はまだ始まったばかりであり，数多くの問題が

残されている．まず，検索システムの入力としてどの

ような形状表現を仮定するのかが難しい．また，簡潔

で曖昧性が低く，計算が容易な形状特徴はいまだ見

つかっていない．さらに，特徴ベクトルを比較して相

違度を計算する手法にもいろいろ有り，いずれも一

長一短である[21]．特に問題となるのが，機械的に

計算された相違度に基づく検索結果とユーザの期

待する検索結果が異なる点である．人と機械の差の

みならず，ユーザごとに期待する類似性に差がある

ことも困難さを増す原因である． 
本論文では，あるユーザが期待する3次元モデル

の形状類似検索結果を得るための一手法を提案す

る．本論文で提案する手法では，検索とその結果に

対するユーザによる教示を 1 サイクルとし，このサイ

クルを数回反復することで，ユーザの意図をより反映

した 3 次元モデル群を検索し提示する．本手法では

これを，教示を学習した学習型類別アルゴリズムの

類別結果で特徴ベクトル間の相違度計算結果を修

正することで実現する．学習型類別アルゴリズムとし

ては SVM (Support Vector Machine)を用いる． 
シ ス テ ム は ま ず ， 初回の 検索結果と し て ，

Manhattan 距離のみによる結果をユーザに提示する．

ユーザはその結果得られたモデル(の 1 部)に対し，

求めるモデルと似ている・似ていないを示すタグを

付け，システムに教示する．システムの SVM はその

タグからユーザの判断を学習し，次回の検索におい

て学習した SVM の類別結果を元に特徴ベクトル間

のManhattan距離に修正を加える．この検索･教示サ

イクルを数回繰り返すとある程度人間の意図を反映

した検索結果が得られるようになる．特徴ベクトルと

しては，Osada らが D2 と呼ぶ形状特徴[4]に少々の

変更を加えたものを用いる．D2は3次元モデルの向

きや位置に依存せず，計算が容易で，かつ形状モ

デルの位相的あるいは幾何的縮退にも強い．実験

の結果，学習を用いた場合には，学習無しの場合に

比べてよりユーザの求めるモデルが検索できること

がわかった． 
以後，次節でこれまでの3次元形状モデルの類似

検索手法を概観する．ついで，第 3 節で我々の検索

手法について述べ，第4 節で評価実験とその結果を，

それぞれ述べる．さらに第5節でまとめと今後の課題

を述べる． 

2 関連研究 
形状そのものの類似性に基づく 3 次元モデルの

検索では，以下の 5 点を考慮する必要がある． 
(1) 検索要求の提示： いかにして 3 次元モデルの

形状を提示し類似検索を行うか． 
(2) 形状特徴ベクトル： どのような形状特徴ベクトル

を用いるか．形状特徴ベクトルとその抽出法は，

対象となる形状の表現形式に依存する． 
(3) 形状相違度計算： どのように形状特徴ベクトル

間の相違度(あるいは類似度)を計算するか． 
(4) 索引と取り出し： 形状相違度に基づき，求める

モデルまたはモデル群を効率良く取り出すか． 

検索要求の提示： 3次元モデルによる類似検索は，

探したい 3 次元モデルをシステムに提示することで

始まるが，これは容易ではない． 
現在，多くの 3 次元モデルの類似検索システムは，

求める形状に似た 3 次元モデルが手元にあると仮定

し，これを検索モデルとして提示する．本論文で述

べる手法もこの方法を前提としている．しかし，この
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仮定が成り立たない場合も多い．他に，求める形状

を 3 面図のような 2 次元画像（の組み合わせ）として

スケッチするもの  [18]，さらには Igarashi らの

Teddy[19]のような 3 次元のスケッチ手法を用いて 3
次元モデルを直接入力するもの[18]，等が考えられ

る．2 次元スケッチでも，3 次元スケッチでも，貫通穴

が開いていたり紐が絡んでいたりするような複雑な

形状を入力するのは困難であったり殆ど不可能であ

ったりする．検索の為に 3 次元モデルを指定する手

法は，今後の研究が必要な部分である． 

形状特徴ベクトル：形状を表す特徴ベクトルは多数

提案されているが，いまだ決定的なものが無い[2, 3, 
4, 7, 9, 10, 11, 15, 18, 20, 23, 24, 25, 26, 27, 28]． その

難しさの 1 つは，3 次元モデルの形状を表現する手

法には数多くの種類が存在し[22]，その多くに相互

互換性が無い為である．真に「3 次元」の，体積が計

算でき，物体の内外が判定できる立体形状の表現に

限っても，境界表現(曲面で囲まれたものを含む)，陰

関数によるレベルセット表現とその離散化であるボク

セル表現，など何種類もある．これら立体は性質が

良く，近似的な相互変換も可能である．これに対し，

インターネット上で最も多く普及している Web3D 
(VRML) モデルはいわゆる「ポリゴンスープ」である．

ポリゴンスープとは，(互いに独立な)多角形，多角形

とその隣接関係で構成されたポリゴンメッシュ，ある

いは折れ線や点等が「ごった煮」のように集まってで

きている．ポリゴンスープによる形状表現は立体を定

義せず，面等の集合により見かけだけ 3 次元の形を

表現する．また，ポリゴンメッシュや立体でも，幾何的

あるいは位相的なノイズや縮退があると処理が困難

となる．例えば，同一座標の頂点が複数あったり，面

積 0 の面があったり，大きさ 0 の貫通穴があったりす

ると扱いが厄介になる． 
立体を定義した性質のよいモデルの場合には理

論的に裏付けのある手法を適用しやすい．主に幾何

学的特徴を用いた手法としては，元の形状とその凸

包との体積比などを用いた手法[23]，凸包の性質を

用いて与えられた形状を構成要素に分解し，構成要

素ごとに形状特徴を求める手法[25]，ボクセル形式

に変換して特徴を求める手法[3, 15, 18]，曲面の曲

率の分布のヒストグラムを用いる手法[27]，等がある．

また，3 次元医療画像のボクセル形式データを入力

とし，一種のモルフォロジによる多重解像度分解によ

り特徴抽出を行う手法もある[20]．位相的特徴を用い

た手法では，単連結な多様体曲面で定義された形

状に対し，その曲面の位相構造を解析して特徴とす

る手法が注目される[5]．また，立体の境界表現にお

ける面分の接続関係などの情報をグラフとして表し，

そのグラフのメッシュスペクトルを特徴ベクトルとして

用いる手法もある[24]．  
ポリゴンスープで定義された，「性質の悪い」3 次

元形状の場合，幾何要素の接続性が十分でなかっ

たり，複数の単連結要素があったり，立体で無かっ

たりすることから，曲面の位相構造や立体の体積を

計算したりすることができない．こうした「性質の悪

い」形状モデルを対象とした特徴には，(1) モデルの

姿勢，つまり位置･向き･大きさの正規化が必要なも

のと, (2) 姿勢の正規化が不要なもの，の 2 つに分類

することができる．姿勢の正規化が必要な特徴には，

面の法線ベクトルの分布 [7]，モデル全体から計算

した慣性モーメント[2]，モデルの bounding box を一

様分割した 3 次元格子内の頂点の分布[9, 10, 11]，
モデルの慣性主軸沿いに離散的にパラメータ化した

モーメント等の包絡線[26]，面分集合の Hough 変換，

などがある．これに対し，モデルの向きに依存しない

特徴には，面上の点の分布の統計量，例えば任意

の2点間の距離のヒストグラム（D2と呼ばれる）などを

用いた Osada らの手法[4]，面分をボクセル表現に変

換し，これの分布を球面調和関数で近似する手法

[15, 18]等がある．  

形状相違度計算： 特徴ベクトルが求まると，これを

比較し，特徴ベクトル間の距離，あるいは相違度を

求め，これをもとに相違度の低いモデル(またはモデ

ル群)を取り出すことになる．特徴ベクトル間の類似

度を計算するのに用いる距離尺度としては Euclid 距

離，Manhattan 距離，Hausdorff 距離，等数多くの距

離尺度が考えられる[21]． 
ここで考慮する必要があるのが，人による類似度

の判断と，「機械的に」計算したモデル間の類似度

が一致しない場合が多いことである．形状類似検索

において先駆的な研究の 1 つである鈴木らの研究[9, 
10, 11]では，多次元尺度法を用い，人の主観と検索

される形状の一致を試みた．Corney ら[23]の研究で

は，データベースの部分集合のモデルを対象に人

が求めた類似行列と，機械が求めた類似行列が近く

なるように特徴ベクトルの重みを調整した．また， 
Elad ら[2]の研究のように学習型の類別アルゴリズム

を用い，反復して正しい検索例と正しくない検索例と

を教示することで，漸進的にユーザの欲するモデル

(群)を検索しようとするものもある． 
本論文で述べる我々の手法は，Elad らの手法と同

様，検索システムがユーザの教示から学習すること

で，そのユーザが求める形状を検索する． 



映像情報メディア学会誌 2003 年 8 月号採録決定 

 4 

索引と取り出し： 3 次元モデルの検索と検索された

形状モデルの取り出しを効率化するためには，何ら

かのインデックス構造を考える必要がある．例えば，

ボクセルデータを入力として検索を行った Keim らの

手法[20]では木構造の検索インデックスを用いて検

索を効率化した．しかし，3 次元モデルの検索に特

化した索引手法の研究は数少ない．3 次元モデルの

形状類似検索の研究分野そのものが新しいため，

現在のところ，処理の効率化よりは，むしろ形状特徴

ベクトルやその比較手法に研究の力点がおかれて

いるためである．  

3 検索システム 
本論文で提案する 3 次元モデルの形状類似検索

手法では，ユーザが検索システムに対してインタラク

ティブに繰り返し検索と教示を行い，教示の内容を

システムが学習することで，徐々にユーザの欲する3
次元モデルを検索･取り出する．システムの処理の

概要を図 1 に示す． 
本論文の類似検索手法は，検索対象として，頂点

座標と頂点の接続性から形状が定義される，ポリゴ

ンスープ等と呼ばれる広い意味での 3 次元ポリゴン

メッシュモデルを対象とする．これは，本手法で用い

た特徴ベクトルである D2[4]が形状表現に対して寛

容なためである．対象とするモデルがソリッドでなくと

も良いのはもちろん，複数の単連結要素の集合や，

面積ゼロの多角形も許容する．ポリゴンとしては 3 角

形を仮定しているが，多角形が与えられた場合には

あらかじめ 3 角形分割をして処理すればよい． 
本手法では，3 次元モデルを検索モデルとして提

示し，インタラクティブに検索を行う．ユーザはまず，

検索キーである 3 次元モデルをシステムに提示する．

システムは提示された検索モデルから特徴ベクトル

を抽出し，データベース内のモデルの特徴ベクトル

(あらかじめ計算され，モデルと共に格納されている

とする)との相違度比較を行う．まず，初回の検索は，

検索モデルとデータベース中の全モデルの特徴ベ

クトル間の Manhattan 距離で行う．システムは，(機械

的に計算された)相違度が低い幾つかのモデルをデ

ータベースから取り出して検索結果としてユーザに

提示する．ユーザは，これをもとにシステムを教示す

る．具体的には，システムが提示したモデル群に対

し，求めるモデルであるなら“＋”のタグを，そうでな

いモデルなら“－”のタグ付けを行う．タグ付けされた

モデル群は学習データとして SVM (Support Vector 
Machine)に与えられる．SVM は与えられた学習デ

ータを基に各モデルの特徴ベクトルに対するユーザ

の判断を学習する．次回の検索では，その相違度計

算の際，SVM の類別結果に基づき，相違度計算結

果を修正し，修正して得られた相違度値を元に検索

した結果をユーザに提示する．この手順を繰り返し，

SVM に幾度か学習させることで，人の意図をある程

度反映した形状類似検索が実現される． 
 

特徴ベクトル 
特徴ベクトル 

特徴ベクトル 

SVM

特徴ベクトル 
生成 

類似
比較 分類 

学習 
結果
参照 
タグ
付け 

検索モデル 

前処理 データベース 

修正 

ユーザ 

特徴ベクトル 
生成 

図1. 検索手法の概要 

3.1 特徴ベクトルの作成 

本手法で我々が使用した特徴ベクトルは Osada ら

が提案した複数の統計的手法[4]のなかで，性能･処

理時間の両面で最も良い結果を与えた D2 である． 
D2 の最大の特徴は，3 次元モデルに加えられた相

似変換に対し不変なことである．さらに，モデルがソ

リッドを表現していなくとも，非連結な複数のメッシュ

から構成されていても，またメッシュですらなく，独立

な 3 角形の集合であっても，D2 は計算できる．我々

の実装した D2 はその詳細が多少 Osada らの D2 と

異なるので,以後，我々のそれを mD2 と呼ぶ． 
D2を計算するにはまず，3次元モデルの面上にラ

ンダムに点を生成する．その点の中からランダムに

選ばれた 2 点対の間の距離を全ての 2 点対につい

て計算する．この距離のヒストグラムが D2 特徴ベクト

ルである[4]．独立三角形と 3 角形メッシュより構成さ

れるモデルの面上に一様に分布する点の座標 P を

生成するには，モデルの頂点とその接続性より構成

される 3 角形の頂点座標 A, B, C から式(1)を用いて

計算する (図 2)． 

 ( ) ( ) ( )CBAP 21211 11 rrrrr +−+−=  (1) 

Osada らは(1)式の 2 つの数 1r ， 2r には疑似乱数
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を使用しているが，我々の mD2 では準乱数のひと

つである Sobol [30]を用いることにした．準乱数はモ

ンテカルロ積分等の用途で収束を早めるために用

いられている．準乱数 には規則性があるが，擬似

乱数と比較してより一様な密度で分布した点座標群

を生成でき，ヒストグラムの計算結果がより安定する 
(図 3)． 

 

 
 

点を生成 

図2. モデルの表面上に点を生成 

 

図3. 疑似乱数(左)とSobolの準乱数(右)により点を発生

した結果． 

生成された点の中から任意に 2 点 P1, P2 を選び式

(2)により距離を求める．点の総数が n のとき，点対の

総数は ( ) 21−nn となるが，これら全てに対して距離

Dp を求める． 

 ( ) 2
2121, ppPP −=pD  (2) 

生成された数値群より距離ヒストグラムを生成する

にあたり，モデルの大きさなどによる差異を吸収する

ため，ヒストグラムの正規化を行う必要がある．Osada
らはいくつかの正規化手法を実験しているが，その

中でコストと性能の両面で最も良い結果を与えてい

る平均値による正規化を用いた．平均値によるヒスト

グラムの正規化を行うには，まず，数値群の最小値，

最大値，及び平均値を求める．次にヒストグラムの区

間数 N を元に，平均値から最小値，平均値から最大

値の 2 つの区間をそれぞれ 2N 区間に分割し，そ

れぞれの区間における点対数の頻度ヒストグラムを

計算する (図 4)．区間数 512 のヒストグラムの例を図

5 示す． 

2
N

2
N

平均値 

 

(距離Dp)
 

割
合
（％
） 

 
図4 距離ヒストグラム生成 

0

0.1

0.2

0.3

0.4

0.5

0.6

0.7

1 512

割
合

（
％

）

図5 BunnyのmD2ヒストグラム(区間数512) 

3.2 SVMによる分類 

3.2.1 SVM (Support Vector Machine) 
SVM(Support Vector Machine)はパターン認識の

ための学習型類別アルゴリズムである[12，13，14，

16，17]．学習パターンとして n 個のベクトル xi (i = 
1,…,n)が与えられたとき，それらを正例と負例に分け，

正例と負例の間の距離ωが最大になるような超平面

を最適解として求める．この距離ωの最大化が SVM
の大きな特徴である．学習パターンが線形分離可能

な場合，正負例間の距離ωが最大になる識別関数

は式(3)を用いて表せる． 

 ( ) ( ( )) ( b)f sign g sign≡ = ⋅ +x x ω x  (3) 

ここで n 個の学習パターン xi が満たすべき条件を

式(4)とする．これは平面g(x)=±1の間に学習パター

ンが存在しないことを示している． 

 1, ( ) 1
i

i
i

i g b ≥ + ∈∀ = + ≤ − ∈
xx ωx x

　 正例
　 負例

 (4) 

xi が正例と負例のどちらに属すかを変数 yi 式(5)
を用いて示すと式(4)は式(6)のように表せる． 

 1
1

i
i

i
y + ∈= − ∈

x
x

正例
負例

 (5) 
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 ( ), 1 0, 1,...,i ii y b i n∀ ⋅ ⋅ + − ≥ =ω x  (6) 

この式(6)を満たすω, b のうちで， 

 ( ) 22
1
ω

ω
⋅

=L  (7) 

を最小にするものが分離超平面と呼ばれる最適解で

ある．この最小化問題には様々な解法(Lagrange 未

定乗数法，共役勾配法など)が存在する． 
学習パターンの線形分離が不可能な場合には、

スカラーを出力する非線形関数 ( )( 1,..., )i i dφ =x を 

 1 2( ) ( ( ), ( ),..., ( ))t
iφ φ φ φ=x x x x  (8) 

と定義する．この ( )φ x を用いて x 入力ベクトルを

変換し，変換後の空間で線形識別をする． ( )φ x 空

間で得られた分離超平面は変換前の x 空間におい

て非線形な分離面をなす．そのため，線形分離不可

能な学習パターンを非線形分離することが可能とな

る． 
しかし x はベクトルであるため，φによって表され

る空間の次数が大きくなり，計算が複雑になりがちで

ある．この問題はカーネル関数を用いてベクトルの

内積を置換することで解決することができる．カーネ

ル関数には多くの種類があるが，本手法では 2p =
の多項式型カーネル(式(9))を使用した． 

 ( , ) ( 1) p
i j i jK = ⋅ +x x x x  (9) 

カーネルにはこの他，Gaussian カーネルなどもあ

るが，予備実験の結果，どのカーネルを用いても識

別能力には大きな差が見受けられなかったため，計

算時間が短い多項式型カーネルを使用した． 
SVM は soft margin hyper plane を用いて汎化能力

を得ているが，その性質（大まかに言って，超平面の

滑らかさ）を決めるパラメータ C を操作することで，そ

の汎化能力を調節することができる(詳しくは[13]を
参照)． 

3.2.2 学習結果による距離の修正 

本手法では，SVM に与える N 次元特徴ベクトルと

して 3.1 節で作成した距離ヒストグラム mD2 を使用し，

その空間に浮かぶ点（特徴ベクトル）を SVM で類別

する．教示は，人間が検索モデルと取り出されたモ

デル(複数)との相違度を 2 値で判定した結果のタグ

(+1：似ている，-1：似ていない)を付与することで行

う． 
SVM を形状相違度の順序付けに使用する場合，

分離超平面からの距離により分類をする方法が考え

られる．分離超平面からの距離による分類は Elad ら

が用いた[2]が，本手法ではモデル比較の際，SVM
でモデルを分類した結果を用いて Manhattan 距離を

修正し，修正後の値が小さいものを類似なモデルで

あるとした．  
モデル対の形状の比較は，モデルごとに作成した

特徴ベクトルである距離ヒストグラム間の Manhattan
距離を計算して行う．ここで Manhattan 距離を用いた

のは，Osada らの実験結果では，Euclid 距離よりも

Manhattan 距離のほうが良い検索結果が得られたた

めである[4]． 
x, y を任意の 2 モデルの特徴ベクトルとすると，こ

れら 2 モデルの間の距離に SVM による修正を加え

た後の距離 D(x, y)は式(10)により求められる． 

 
1

( , )
N

i i
i

D x yα
=

= ⋅ −∑x y  (10) 

ここで，前述のように，N はヒストグラムの区関数で

ある．インタラクティブな反復の第1回目はSVMによ

る類別はできないので 1.0α = として Manhattan 距離

のみで得られた相違度で検索を行い，これを第 1 候

補群としてユーザに対し提示する． 反復の2回目以

後は，SVM の類別結果により，αの値を切り替えた．

今回の実験では SVM の分類結果が似ている場合

は 0.5α = を用い Manhattan 距離よりも D を小さく，

似ていない場合は 2.5α = を用い Manhattan 距離よ

りも D を大きくした．αの値は，数個の値の中から最

も良い検索結果が得られた値を選んだ．真に最適な

αの値の選択は困難である．「最適」なαの値は

SVM のパラメータ(用いるカーネルにもよるが数個あ

る)や特徴ベクトルの次数 N 等，多くのパラメータに

依存するためである． 

4 実験と評価 
SVM は Joachims らのアルゴリズム SVMLight [6]

を Ruping らが C++で実装した mySVM [16] を用い

た．検索システムは3次元モデリングと表示のツール

を集めた gmtools を元に C++で実装した．実験には，

VRML (Virtual Reality Modeling Language)モデル

269 個からなるデータベースを用いて行った． 

4.1 特徴ベクトルのパラメータの選択 

本手法では，SVMに対し，インタラクティブな反復

検索セッションの初回の検索結果(第 1 候補群)に対

しユーザがタグ付けした結果で教示を行う．従って

第 1 候補群にある程度の数の正例(欲しい形状モデ
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ル)が含まれないと教示がうまく行かない．第 2 回以

後の反復においても，検索に用いる距離 D は

Manhattan 距離に基づいており，その性能が検索性

能を左右する．従って，できる限り良い性能の良い

特徴ベクトルを選択することが重要である． 
そこでまず，本手法で用いた特徴ベクトルである

mD2 の 2 つパラメータ，すなわち，(1)  mD2 のヒスト

グラムの区関数(つまり特徴ベクトルの次元数)，
(2) mD2 を計算するために配置する点の数，を決定

する実験を行った．この実験の結果，最良の成績を

収めたパラメタの組を以後の実験に用いた．  
実験する条件としては，区間数が 128，256，512，

の 3 種類，また表面上に生成する点の総数が 256，

512，1024 の 3 種類，述べ 9 通りの組み合わせで実

験した．各条件での識別能力は以下のようにして求

めた[4]． 

1） 検索対象となるモデルを決定． 
2） 検索対象と 269 個のモデルそれぞれを比較． 
3） 検索結果から相違度が低い順に(k-1)個のモ

デルを抜き出す．ここで k とは検索対象が属

するカテゴリ内のモデル数をあらわす． 
4） 検索対象と同じカテゴリに属するモデルが 3)

で抜き出したモデル中に存在する割合を測

定．この割合を識別能力とする． 

検索対象として，ウサギ(10 モデル)，飛行機(11 モ

デル)の計21モデルを使用し，それぞれのモデルに

対する識別能力の平均値を総合的な識別能力とし

た．各条件下の識別能力を表 1 に示す． 
表1結果から，区間数512，生成する点の総数512

の場合に識別能力が最も高い．これは生成する点の

数が 256 ではモデルの幾何形状を捉えるためには

不足しており，1024 では点の数に比べ区関数が多

すぎてノイズの影響が出てくるためと考えられる． 
これ以後の実験では区間数 512，生成する点の総

数 512 でヒストグラムを作成する． 
 

表 1. mD2 特徴ベクトルの識別能力 

点 
区間 

256 512 1024 

128 40.6% 51.1% 45.6% 
256 39.4% 51.7% 45.6% 
512 42.2% 52.8% 46.7% 

4.2 形状類似検索 

この実験では，図 6 に示したモデルを検索する．

SVM を使用した場合と使用しなかった場合，及び

SVM の学習過程における検索結果の相違を見た．

実験の手順は以下に示す． 

1） 検索対象となるモデルを決定． 
2） 検索対象と 269 個のモデルをそれぞれ比較． 
3） 相違度が低い上位 15 モデル(検索対象モデ

ルを含む)を選出． 
4） 3)のモデルから SVM の学習データを作成． 
5） 2), 3), 4)の作業を 2 度繰り返す． 

 
(a) F111 

 
(b) Dolphin 

図6. 類似検索で使用したモデル 

まず，SVM を使用せずに図 6(a) の検索モデルと

データベース中の各モデルとの相違度を求めて検

索を行った．その結果が図 9 である．図中でモデル

左下側の数字は各順位を示し，各順位の右の「( )」
はそのモデルにあたえられているインデックス番号

を示す．以後，各モデルはインデックスを用いて表

す．また，各モデル右上の「＋」「－」はそのモデル

を教示データとして SVMにあたえる際に付与された

タグを，また「( )」の付いているものは既に SVM の

学習データとして選出済みであることを示す． 
図 9 では検索対象自身（順位は 1 となった）とモデ

ル｛54，197，198，241，189，254｝を似ているモデル

として(+1)のタグを付け，モデル｛200，265，175，46，

220，131，177，178｝を似ていないモデルとして(-1)
のタグを付けた．このタグ付けしたモデル群を学習

データとして SVM に与え，Manhattan 距離に修正を

加えた後に検索した結果を図 10 に示す．さらに，図

10 において未だタグ付けされていないモデルを対

象として，2 度目の宅付けと学習を行い，その後に検

索した結果が図 11 である．2 度目の教示では，似て

いるモデルが｛52，224｝，似ていないモデルが｛69，

150，95，204，85，97｝である．図 11 は，1 度目，2 度

目を合わせて，正例負例合計で 23 個のモデルにタ

グ付けをした結果に基づく結果である． 
実験で使用したデータベースには，検索モデル 1

つを含めて「飛行機」のモデルが 11 個存在した．2
回の教示を経た図 11 では，検索モデルを除いた全

10 個のうち 8 個が類似モデルとして結果の 1-8 位に
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選出された．初回の検索結果では上位 15 個に含ま

れていなかった｛52，224｝の 2 つのモデルが，１回の

教示の後に15位以内にまで上昇したことが注目され

る． 
この例では，SVM による学習及び，SVM の分類

結果による距離の修正がある程度有効に働いており，

ユーザの意図がある程度反映できた．しかし「いわ

ゆる」飛行機のカテゴリに属しているモデルの内，図

7 に示す 2 つは，2 度の学習後も 15 位以内表れなか

った．図 7(a)のモデルの形状が検索モデルやタグ付

けされたモデルに近いかは議論の分かれるところで

ある．しかし，図 7(b)のモデルは検索できても良さそ

うである．図7(b)のモデルがうまく検索できなかった1
つの原因は，上位 15 モデルのみをタグ付けしたこと

にあると考えられる． 
より広い範囲のモデルを対象にタグ付けを行えば

ある程度の検索結果の改善が期待されるため，今度

は上位30モデルをタグ付けして1度だけ学習した後

に検索を行った結果を図12 に示す．図12 に示す結

果では，上位 15 モデルのタグ付けでは 2 度の学習

後も 15 位以内には現れなかったモデル｛45｝が 9 位

に現れている(図 7(b))．タグ付けの対象となるモデル

数が多い場合の方が効果的に学習できることがわか

る．  
図 13，図 14，図 15 はイルカのモデルを検索例と

して提示して検索を行った例である．図 13 は

Manhattan 距離のみにより検索を行った結果である．

さらに，図14 と図15 は，いずれも上位15 位までをタ

グ付けし，それぞれ 1 度及び 2 度の学習を行って検

索をした結果である．図 14 ではモデル{27, 25, 8, 
26}を似ているモデル(+1)として，また{209, 285, 300, 
90, 179, 299, 215, 21, 270, 130}を似ていないモデル

(-1)としてタグ付けした．その結果，次の検索セッショ

ンの結果である図 14 では新たなイルカのモデル

{160}が 11 位に表れた．さらに，モデル{160}も似て

いるモデルとしてタグ付けし，検索を行ったところ，2
度目の学習後の検索結果である図 15 では新たにモ

デル{159}が 5 位に表れた．これでデータベース中

の全てのイルカのモデルの検索に成功した．  
ここで示したのは比較的小さなデータベース(モ

デル数 269)を対称とした高々2 つの実験例であるが，

提案手法が一定の効果を上げていることがわかる． 
今後，多くの検索例を用いた数値的な性能評価

が必要である．しかし，人間が介在したインタラクティ

ブな検索手法であり，また個人ごとに求める形状モ

デルが変わるため，測定実験の組み立てを工夫す

る必要がある． 

(a) 
Paper-craft2 

 
(b) B1bomber 

図7. 上位15位モデルを対象としたタグ付けでは検索

結果上位15位に無かった「飛行機らしい」モデル 

4.3 検索システムの汎化能力 

学習に基づく類似検索システムでは，教示例だけ

を正しく検索しても意味が無い．教示例には含まれ

ないにもかかわらず検索対象モデルと似ているモデ

ルを取り出す「汎化」の能力が求められる．そこで汎

化能力を確認するための実験を行った． 
ここでは，SVM にあらかじめ教示データを与えて

学習させる．ついで，学習に用いたモデルを含まな

いデータベースを対象に検索を行い，汎化能力を

見た．まず，「いわゆる」ウサギに似た形状のモデル

を検索するための教示データをあらかじめ 15 個作

成した(図16)．教示データには 4 つの正例と 11 個の

負例が含まれている．次に図8 に示すモデルを検索

対象モデルとして検索を行った．その結果が図17で

ある． 
 

 
図8. 検索対象モデル 

実験で使用したデータベース中（教示に使ったモ

デルを除いた後）には，検索モデル以外にウサギの

モデルが 5 個存在する．図17 を見ると，そのうちの 4
個が上位 15 位以内に選出されており，本手法は一

定の汎化能力を持つことがわかった． 
しかし，残る１つのモデルは 15 位以内に表れなか

った．これには主に 2 つの原因が考えられる．原因

の１つ目はmD2特徴ベクトルの性質と性能の限界で

ある．D2特徴ベクトルは，Osadaらも論文で述べてい

るように[4]， 3 次元モデルを素早く大まかに分類す

ることを目的としている．逆に言うと形状の微細な相

Bunny 
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違に対する感受性が低く，また異なるモデルにもか

かわらず類似した特徴ベクトルを与えることもある．こ

の問題に対する解決法としては，mD2 とそれ以外の

特徴ベクトルを組み合わせる，あるいは全く新たなよ

り性能の高い特徴ベクトルを用いる，などが考えられ

る．原因の 2 つ目は，SVM のカーネルやパラメータ

値が最適でない可能性である．旧来のニューラルネ

ットワークではその構成により識別能力が大きく影響

される．SVM は旧来のニューラルネットワークに比

べ，ネットワークの構成を意識しなくて良いなど，は

るかに使いやすい．しかし，カーネルの種類やその

パラメータ(例えば多項式カーネルの次元)，誤認識

と一般化能力のトレードオフをするパラメータ，など，

いくつか調整すべき点がある．最適なカーネルやパ

ラメータ値を見つけると能力が向上する可能性があ

る．  

5 まとめと今後の課題 
本論文では，ユーザごとに異なる形状類似性の判

断を反映して検索を行う，3 次元形状モデルの形状

類似検索手法を提案した．本検索手法の特徴は，検

索と検索結果に基づくユーザよりの教示を反復して

行うことで，数回の反復の後に，ユーザの形状類似

性判断を反映した 3 次元形状モデルが取り出せるこ

とである．ユーザの好みを学習するために，提案し

たシステムでは，SVM（Support Vector Machine）と呼

ばれる学習型類別アルゴリズムを用いた．形状特徴

ベクトルとしては，3 次元モデルの向きや位置に依存

せず，計算が容易で，かつ形状モデルの位相的あ

るいは幾何的縮退にも強い Osada らが D2 と呼ぶ形

状特徴[4]を用いた．実験の結果，学習を用いた場

合，学習無しの場合に比べ，ユーザの求める形状モ

デルがより多く含まれた検索結果が得られることがわ

かった． 
今後の課題は数多い．まず，SVM の分離超平面

から特徴ベクトルへの距離を候補の順位付けに用い

る手法を実装し評価したい．また，D2 とは異なる性

質を持つ形状特徴ベクトル単体や，D2 も含めた複

数の計上特徴ベクトルと SVM とを組み合わせ，検索

性能を高めることも実験したい．さらに，より大掛かり

な実験を行い，数値的な性能指標を求め，提案手法

の有効性をより客観的に評価する必要がある． 
また，本システムは基本的にインタラクティブなシ

ステムである．従って，類似検索アルゴリズムそのも

のの性能を上げると共に，検索のユーザインタフェ

ースを工夫するなどしてシステム全体の性能を上げ

ることも必要と考えられる． 
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検索対象 1 : (200) 2 : (54) 3 :(197) 4 : (198) 検索対象 1 : (54) 2 : (197) 3 :(198) 4 : (241) 

 

   
5:(241) 6 :(265) 7 :(175) 8 : (46) 9 :(189) 5 :(189) 6 :(254) 7 : (52) 8 :(224) 9 : (69) 

    

10:(254) 11:(220) 12:(131) 13:(177) 14:(178) 10:(150) 11 :(95) 12:(204) 13 :(85) 14 :(97) 

図9. 「飛行機」のモデルをManhattan距離のみで検索 図10.上位15位をタグ付けし1回学習させた検索結果

    
検索対象 1 : (54) 2 : (197) 3 :(198) 4 : (241) 検索対象 1 : (197) 2 : (54) 3 :(198) 4 : (241) 

     

5 :(189) 6 :(254) 7 : (52) 8 :(224) 9 : (69) 5 :(189) 6 :(254) 7 : (52) 8 :(224) 9 :(45) 

    
10 :(98) 11:(122) 12 :(25) 13:(200) 14:(127) 10:(207) 11 :(229) 12:(262) 13 :(251) 14 :(150) 

図11. 上位15位をタグ付けし2回学習させた検索結果 図12. 上位30位をタグ付けし2回学習させた検索結果

 
検索対象 1 : (27) 2 : (25) 3 :(8) 4 : (209) 検索対象 1 : (27) 2 : (25) 3 :(8) 4 : (26) 

 
5:(285) 6 :(300) 7 :(90) 8 : (179) 9 :(26) 5 :(168) 6 :(183) 7 : (42) 8 :(95) 9 : (35) 

     
10:(299) 11:(215) 12:(21) 13:(270) 14:(130) 10:(74) 11 :(160) 12:(173) 13 :(39) 14 :(259)

図13. 「イルカ」のモデルをManhattan距離のみで検索 図14. 上位15位をタグ付けし1回学習させた検索結果
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検索対象 1 : (27) 2 : (25) 3 :(8) 4 : (26)      

  

     

5:(159) 6 :(106) 7 :(47) 8 : (72) 9 :(160)      
     

10:(48) 11:(232) 12:(36) 13:(20) 14:(272)      
図15. 上位15位をタグ付けし2回学習させた検索結果 

 
     

      

   
(4) (5) (8) (9) (70) 検索対象 1 : (6) 2 : (7) 3 : (10) 4 : (79) 

   

(116) (92) (62) (82) (47) 5 : (37) 6 : (3) 7 : (83) 8 :(204) 9 :(182) 

   
(128) (119) (142) (45) (134) 10:(112) 11:(144) 12:(206) 13:(188) 14 :(12) 

図16. あらかじめSVMに与えられた学習データ 図17. 「いわゆる」ウサギの検索結果 
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