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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(例：ゲーム，テレビ・映画での CG 合

成，CAD 形状)．それにともない，3 次元モデルを対象

とした類似検索が注目されつつある．類似検索はモデ

ルに付加された名前や注釈を対象としたキーワードに

よる検索もあるが，形状そのものによる検索もある．

[Paquet97, 鈴 木 97, Suzuki98, Keim99 ， Elad00, 
Suzuki00, Hilaga01, Novotni01, Osada01, Vranić01, 衣

鳩 02, 小田切 02]．形状そのものに基づく類似検索の

代表的な手法は，(1) 3 次元モデルからコンパクトでか

つ記述力のある形状特徴を抽出する，(2) その形状特

徴に基づいてモデル間の相違度(あるいは距離)を計

算する，(3) 相違度に基づいて 3 次元モデルの検索・

取り出しを行う，の 3 つのステップからなる．  
既存の形状特徴としては，モデルの幾何情報を主と

したものが多い[Paquet97, 鈴木 97,  Suzuki98, Elad00, 
Suzuki00, Novotni01, Osada01, Vranić01, 衣鳩 02， 小

田切 02]が，最近，位相を形状特徴とした検索手法も発

表された[Hilaga01]．モデル間の相違度を計算するの

に用いる距離尺度としては Euclid 距離，Manhattan 距

離， Hausdorf 距離， 等数多くの 距離尺度が ある

[Veltkamp01]． 
相違度に基づき検索を行う際に問題となるのが，人

の主観的相違度の判断と，「機械的に」計算したモデ

ル間の相違度が一致しない場合が多いことである．つ

まり，人が似ていると感じるモデル間でも，相違度が高

くなる場合がある．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[鈴木 97, Suzuki98, 
Suzuki00]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．また，最近では，Elad らの

研究[Elad00]や衣鳩らの研究[衣鳩 02]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，漸近的に求めるモ

デル(群)を検索しようとするものもある． 
本論文では，先行研究である[衣鳩 02，小田切 02]を

元に，人の主観を反映する 3 次元モデルの形状類似

検索手法を提案し，評価を行う．衣鳩ら[衣鳩 02]の研

究では，Osada ら[Osada01]の特徴量を用い，学習型の

類別アルゴリズムを組み合わせることで漸近的に求め

るモデル(群)を検索しようとした．小田切ら[小田切 02]
の研究では，慣性主軸方向に 1 次元にパラメタ化され

た 3 つの量を特徴量として類似検索を行った．そこで，

小田切ら[小田切 02]らの特徴量を用い，これを学習型

の類別アルゴリズム[衣鳩 02]と組み合わせた類似検索

手法を提案する． 

2. 検索システムの概要 
本論文の類似検索手法は，頂点座標と頂点の接続

性から形状が定義される 3 次元ポリゴンメッシュを対象

とし，例示された見本モデルと類似した形のモデルを

取りだす．本手法の特徴の 1 つは，人の主観を検索結

果に反映させるため，学習型アルゴリズムであるサポー

トベクタマシン(SVM)を用いることである． 

特徴量 
データベース 

前処理 

特徴量抽出 

見本モデル 

相違度比較

検索結果 

モデル 

特徴量抽出 

ユーザ 

分類 

学習 

SVM

タグ付け 

結果参照 

 
図 1：検索システムの概要 

まず，システムに見本モデルを提示すると，システム

はそのモデルの特徴量を計算し，データベース内のモ

デルの特徴量(あらかじめ特徴量を計算しモデルと共

に格納)と相違度比較を行い，相違度の最も低いk個の

モデルを第 1 次候補として選出する．特徴量は (1)モ
デルの面上に質量が分布すると仮定した慣性モーメン

ト，(2)主軸からの距離の平均，(3)主軸からの距離の分

散，の 3 つの数値をモデルの 3 つの主軸にそった距離

でパラメタ化したものである． 
人の主観を検索結果に反映させるために，ユーザが

システムに対し反復して「欲しいモデル･欲しくないモ

デル」を教示し，学習型類別アルゴリズムに学習させる．
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システムはまず，主観を反映しない(つまり，「機械的

に」に求められた)第1 回目の検索結果を第1 次候補群

としてユーザに提示する．ユーザはその候補の中で見

本モデルに似たモデルに“+1”の，似ていないモデル

に“-1”のタグをつける． SVM はこれらのタグを元に学

習を行い，1 回目の学習を反映した第 2 次の候補を提

示する．この操作を数回繰り返すことで，提示された候

補群は徐々にユーザの主観を反映するようになる． 

2.1. 特徴量の抽出 

本手法で用いる特徴量は，(1) モデルの位置と向き

の正規化，(2) 数値包絡線の計算，の 2 ステップで求

める．位置と向きの正規化は，モデル面上に一様に分

布する質量をモンテカルロ法的に近似し，その慣性主

軸を計算して行う．具体的には，ポリゴンを 3 角形分割

し，各 3 角形ごとにその面積に比例した数の同一質量

の質点を一様に生成し，これから慣性主軸を求める．

点の生成には準乱数Sobol [William92]を用い，結果の

分散が小さくなるようにした．頂点を質点として慣性主

軸 を 計 算 す る Gottschalk ら の 向 き 合 わ せ 手 法

[Gottschalk96]と比べ，形状の多面体分割に影響され

にくい． 
次に，向き合わせに用いられた各主軸回りで，主軸

に沿ってパラメタ化された数値の包絡線を求める．前

述のように，慣性モーメント，主軸からの距離の平均，

主軸からの距離の分散，の 3 つを数値として用いた．  
2.1.1. 主軸計算 

3 次元モデルから特徴量を抽出する前処理として慣

性主軸を計算し，モデルの位置と向きの正規化を行う．

モデルの頂点を質点と考え慣性主軸を求めると，頂点

に偏りのあるモデルや，頂点数の少ないモデルでは主

軸の向きが上手く決まらない．そこで，我々は(頂点に

質点があると考えるのでなく)面に質量があると考えて

慣性主軸を求め，モデルの向きを決める．具体的には，

モデルの各面上に一様に点を生成し，生成した点群か

ら共分散行列C を求める． 
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ただし， { }zyxqp ,,, ∈ である． 
共分散行列C の固有ベクトルをモデルの主軸とする．

このとき固有値の大きい順にα軸，β軸，γ軸とする．

主軸だけでは鏡像の区別が出来ないので，α軸，β

軸，γ軸についての重心からの点の距離により右手系

に定める． 
面上に一様な点 P を生成させるには，モデルの頂

点の接続性より構成される三角形の 3 頂点の座標 1t ，

2t ， 3t より次式で求める[Osada01] ． 

( ) ( ) ( )32122111 11 tttP ⋅+−+−= rrrrr  (2) 

Osadaらは(2)式の2つの数 1r ， 2r には疑似乱数を使用

しているが，我々は準乱数を使用した．疑似乱数を使

ってみたところ，図 2 の示すように主軸計算に若干の誤

差が見られた(ここで言う誤差とは，主軸計算後の 3 つ

の主軸(α軸，β軸，γ軸)の角度差(単位は度)を平均

したものである．実験は10回行い，その平均を結果とし

て示す)．そこで，モンテカルロ法で用いられる準乱数

のひとつである Sobol [William92]を用いることにした．

これにより 3 次元モデルの面上に一様に点を生成でき，

かつ安定した計算結果が得られる．  
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図 2：主軸計算の誤差の平均値 

2.1.2. 特徴ベクトルの抽出 
位置と向き合わせを行ったのちにモデルの特徴量を

求める．本手法で用いる特徴量は，小田切らが用いた

包絡線ベクトル[小田切 02]である．包絡線ベクトルは

(1)モデルの表面に質量が分布していると仮定した慣性

モーメント，(2)主軸からの距離の平均，(3)主軸からの

距離の分散，の3つの数値をモデルの3つの主軸にそ

った距離でパラメタ化したものである． 
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図 3：α軸周りでの包絡線ベクトルのイメージ 

包絡線ベクトルは以下のステップで求める． 
1) モデルを，主軸に対して垂直な平面で l 個の小区

間に分割し，隣り合う 2 つの小区間を 1 つの区間と

する．このとき，隣り合う区間は，1 小区間分オーバ

ーラップする(したがって区間数は 1−l となる)． 
2) 2.1.1 節の主軸計算で生成した各点を質点とし，各

区間ごとで各数値(慣性モーメントの合計，距離の

平均，距離の分散)を計算する．  
3) 包絡線ベクトルの大きさが 1 になるように正規化を
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行う． 
1)～3)の処理をα，β，γの各主軸について行い，そ

れぞれの主軸にそった包絡線ベクトルを求める．各包

絡線を抽出する際，各区間をオーバーラップさせる．

各包絡線ベクトルの例を図 4，図 5 に示す． 

bunny（頂点数 641） 慣性モーメント 

距離の分散 距離の平均 
図 4：bunny モデルの包絡線ベクトル(α軸周り，区間数 15) 
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図 5：bunny の包絡線ベクトル(α軸周り，区間数 15) 

慣性モーメントの包絡線ベクトルを γβα mmm ,, (α ，

β ， γ は直交する慣性主軸(α 軸， β 軸， γ 軸)を示

す)，平均距離の包絡線ベクトルを γβα aaa ,, とし，分散

の包絡線ベクトルを γβα ddd ,, とする．3次元モデル M
の形状特徴をF とすると，式(3)となる． 
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ただし， { }γβα ,,∈p ， ipm , はベクトル pm の i 番目の

要素である．また， 
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ただし， nq ,,2,1= で， n は包絡線の区間数である． 
各包絡線の要素である慣性モーメント ipm , ，距離の

平均 ipa , ，距離の分散 ipd , は以下の式で計算される． 
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ただし， m は点の質量， r は主軸から点までの距離で

ある． 

2.2. SVM による分類 
2.2.1. SVM(Support Vector Machine) 

SVM(Support Vector Machine)はパターン認識のた

め の 学習型の 類別ア ル ゴ リ ズ ム で あ る [Vanik98, 
Vapnik99, Ruping00, 前田 01]．学習パターンとして n
個のベクトル ( )nii ,,2,1=x が与えられたとき，それらを

正例と負例に分け，正負例間の距離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(8)を用いて表せる． 
 ( ) ( ( )) ( b)f sign g sign≡ = ⋅ +x x ω x  (8) 
ここで n 個の学習パターン ix が満たすべき条件を式(9)
とする．これは平面 ( ) 1g = ±x 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
 (9) 

ix が正例と負例のどちらに属すかを変数 iy (式(10))を
用いて示すと式(9)は式(11)のように表せる． 

 1
1

i
i

i
y + ∈= − ∈

x
x
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 (10) 

 ( ) nibyi ii ,,2,1,01, =≥−+⋅⋅∀ xω  (11) 
この式(11)を満たす ,bω のうちで， 
 ( ) 2φ =ω ω  (12) 

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 ( )( )dii ,,2,1=xφ を 
 ( ) ( ) ( ) ( )( )ii xxxx φφφφ ,,, 21=  (13) 
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
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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 = 多項式型カー

ネル(式(14))を使用した． 

 ( , ) ( 1) p
i j i jK = ⋅ +x x x x  (14) 

また，SVM は soft margin hyper plane を用いて汎化

能力を得ている．soft margin hyper plane はパラメータを

操作することで，その汎化能力を操作することができる

(詳しくは[Vapnik99]を参照)． 

2.2.2. SVM の適用 
本手法では，SVM に与える特徴ベクトルとして小田

切らの包絡線ベクトル[小田切02]を使用している．教示

例には，各モデルに人間が主観に基づいて検索対象

との類似度を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． 
SVM を類似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一般的である．

分離超平面からの距離による分類は Elad らが行ってい

る[Elad00]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相違度の修正を行う． 
モデル間の相違度は，各モデルごとに作成した包絡

線ベクトルを比較することで求める．比較には Euclid 距

離を使用し，更に SVM の分類結果をもとに相違度に

修正を加える． x ， y を任意のモデルの包絡線ベクト

ルとすると，その距離は式(15)により求められる． 
今回の実験では SVM の分類結果が似ている(+1)場

合は 0.5α = ，似ていない(-1)場合は 2.5α = となるよう

にした．この距離 D の値が小さいほど相違度が低いモ

デル，すなわち似ているモデルである． 
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ただし， i はベクトルの i 番目の要素を示す． 

3. 実験と評価 
 SVM は Joachims ら の ア ル ゴ リ ズ ム SVMLight 
[Joachims99] を Ruping ら が C++ で 実 装 し た

mySVM(http://www-ai.cs.uni-dortmund.de/SOFTWARE
/MYSVM/) [Puping00]を用いて実装した．検索システ

ムは 3 次元ポリゴンメッシュを対象としており，gmtools
を 基 板 と し て C++ で 実 装 し た ． 実 験 に は ，

VRML(Virtual Reality Modeling Language)モデル 302
個からなるデータベースを用いた．実験 1 で類似検索

に使用する包絡線ベクトルの区間数を決定するための

実験を行った．実験2 では，実験1 の結果をもとに検索

を行った結果である． 

3.1. 実験 1 
この実験では，類似検索に用いる特徴量の包絡線

ベクトルの区間数についての実験を行った．これにより，

検索に最適な区間数を調べる．今回は，モデルの概形，

詳細をある程度反映しているであろう区間数を最適な

ものとする．区間数の少ない包絡線はモデルの概形，

区間数の多い包絡線はモデルの詳細を捉えていると

考えられる．そこで，他の区間数の包絡線との距離が

全体的に小さいものを最適な区間数とする．実験は，

同一モデルから区間数の異なる 8 つの包絡線を求め，

区間数の異なる包絡線同士を比較した．10 種類のモ

デルに対して比較を行い，その平均を結果として図 6
に示す．相違度計算には動的計画法を適応した弾性

マッチングを使用した．図 6 の結果より，区間数 63，

127(実線で示す)の 2 つの区間数が他の区間数と距離

が小さく最適な区間であると言える． 
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0.2

0.3

0.4

0.5

0.6

15 31 63 127 255 511 1023 2047

区間数

距
離

区間数15 区間数31 区間数63

区間数127 区間数255 区間数511

区間数1023 区間数2047

図 6：同一モデル間の相違度 

3.2. 実験 2 
この実験では，SVM を使用した場合と使用しなかっ

た場合での検索結果の相違を比較した． 

 
(A)f111(159 頂点) 

 
(B)General1(1363 頂点)

図 7：類似検索で使用した検索モデル 

図 7 のモデルを検索モデルとして検索を行った．包絡

線ベクトルの区間数は実験1の結果から63区間を使用

した．SVM を使用せずに検索を行った結果が図 8(a)，
図9(a)，SVMを使用した結果が図8(b)，図8(c)，図9(b)
である．SVM で使用する学習データは検索結果の上

位15 モデルを基に作成した．(図8(a)，図8(c)，図19(a)
の各順位の右の+1，-1 がタグである)．学習データは，

(A)のモデルを検索モデルとした検索では「飛行機」の

モデル，(B)モデルを検索モデルとした検索では「人

型」のモデルに対して+1 のタグを付与し，それ以外の
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モデルには-1 のタグを付与することで作成した． 
(A)のモデルを検索した場合では，1 回目の学習で

+1 のタグを付与したモデルが上位を占め，10，11 位に

新たな「飛行機」のモデルが選出されている．さらに，2
回目の学習で上位 10 位までが「飛行機」のモデルとな

った．これは，SVM によりモデル間の距離を修正する

ことで，人の主観をある程度反映出来た結果といえる． 
(B)のモデルを検索した場合では，+1 のタグが付与

されたモデルが上位に浮上し順位に変化が見られた

が，選出されたモデルの集合には変化は見られなかっ

た．また，データベース中には図 10 のような「人型」の

モデルが 2 種類存在しているが，これらを上位 15 位以

内に検索することは出来なかった．これは，SVM がユ

ーザの欲しいモデルを判別しきれなかったためである．

そのため，教示方法や，SVM に使い方の改善が必要

と考えられる．  

 
guyver(850 頂点) 

 
micley(3183 頂点) 

図 10：「人型」のモデル 

4. まとめと今後の課題 
本論文では，学習により人間の主観を反映する 3 次

元モデルの類似検索手法を提案した．実験結果から，

SVM に適切な学習データを与えることで，人間の主観

に近い検索結果が得られることが分かった．実験では

類似度の高い上位 15 モデル内から学習データを選出

した．そのため，相違度の高いモデルを学習することが

できず，SVM の学習効率を低下させている可能性が

ある．本手法の特徴量は向きの正規化が必要で，まれ

ではあるが向きの正規化に失敗したために検索に失敗

することがあった． 
今後，衣鳩ら[衣鳩 02]で用いたような向きの正規化

を要しない特徴量と本論文で用いた特徴量や新たな

特徴量との比較，また，これらを組み合わせた手法の

検討を行いたい．また，繰り返し学習の候補となるデー

タの選出法の改善， SVM の適用手法の変更(例えば，

分離超平面からの距離に基づく検索)，等も考慮する予

定である． 
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検索モデル 1:(+1) 2:(+1) 3:(+1) 4:(+1) 検索モデル 1:(+1) 2:(+1) 3:(+1) 4:(+1) 

5:(+1) 6:(+1) 7:(-1) 8:(-1) 9:(+1) 5:(+1) 6:(+1) 7:(+1) 8:(+1) 9:(-1) 

10:(-1) 11:(-1) 12:(-1) 13:(-1) 14:(+1) 10:(+1) 11:(+1) 12:(-1) 13:(-1) 14:(-1) 
図 8(a)：検索結果，SVM なし 図 8(b)：検索結果，SVM あり(学習回数 1 回) 
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図 8(c)：検索結果，SVM あり(学習回数 2 回)  

 
検索モデル 1:(+1) 2:(-1) 3:(-1) 4:(-1) 検索モデル 1:(+1) 2:(+1) 3:(+1) 4:(-1) 

 
5:(+1) 6:(-1) 7(-1) 8:(-1) 9:(-1) 5:(-1) 6:(-1) 7:(-1) 8:(-1) 9:(-1) 

 
10:(-1) 11:(+1) 12:(-1) 13:(-1) 14:(-1) 10:(-1) 11:(-1) 12:(-1) 13:(-1) 14:(-1) 

図 9(a)：検索結果，SVM なし 図 9(b)：検索結果，SVM あり 
 


