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あらまし 近年,複数の CADモデルを組み合わせて構成されるアセンブリモデルの活用は大きな関心を集めている.

しかし既存の手法では,アセンブリモデル内の配置構造を考慮するものは少ない. また,あるアセンブリモデルを一部

分に含むアセンブリモデルを検索する部分検索については処理に時間がかかるという問題がある. そこで本研究では,

アセンブリモデルの配置構造を考慮した部分検索の高速化を目的とし,新たな手法を提案する. 提案手法では,アセン

ブリモデルに 3次元ラドン変換を行い,配置関係を考慮しながらサブアセンブリ同士の最適な組み合わせを決定し,ア

センブリモデル間の部分相違度の最も低いものを検索結果とする. 形状や配置の異なる 75のアセンブリモデルを利用

し,提案手法を実験的に評価した. その結果,提案手法が高速化・省メモリ化・高精度化を実現していると示した. この

成果は,既存手法では扱えなかった大規模なアセンブリモデルデータベースにおいても部分検索が可能になるという点

で重要である.
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1 は じ め に

CAD を用いたモデル設計は製造や建築, コンテンツ産業な

どのさまざまな分野で普及しており,膨大な量の 3次元モデル

データが多くの企業に蓄積している. また近年では,Industry4.0

や Society5.0といったコンセプトを多くの国家や企業が掲げて

おり,その実現には蓄積された 3次元モデルデータの活用が必

要不可欠である. そのため,3次元モデルの検索・クラスタリン

グ・分類・検出などさまざまな技術の研究開発が広く行われて

いる. これら 3次元モデルデータ活用の技術について共通して

必要となるものの一つに, モデル間の類似度計算がある. この

モデル間の類似度計算の研究として,モデル同士の検索技術の

研究が多く行われている. また, あるモデルに類似した一部分

を持つような大きなモデルを検索するというモデルデータの部

分検索技術は,より柔軟にモデル間類似度を計算することがで

きる. こうした需要に答えるため,3次元モデルの検索技術およ

び部分検索技術に関する研究は盛んに行われているものの,そ

のほとんどはモデルの形状,つまり外観の情報のみを考慮した

検索技術となっている.

しかし,機械設計などで作られる 3次元モデルは,複数の部品

を組み合わせた 3次元モデルであることが多い. 特に自動車な

どの複雑で大型な機械の設計では,複数の階層に渡って部品が

組み合わさって構成されており,膨大な数の部品を含んだ巨大

なモデルが作られている. このような, 複数の部品を組み合わ

せたモデルを “アセンブリモデル”と呼び,各階層でのまとまり

を “サブアセンブリ”という. 3次元 CADモデルの最小単位を

部品として,サブアセンブリは部品の集合であり,アセンブリモ

デルはサブアセンブリの集合である. アセンブリモデルに対し

ては,その複雑さのために部分検索技術の活用が多く期待され

ているものの,外観による検索技術はアセンブリモデルの内部

構造を考慮することができない. 現在, モデルの外観以外の情

報を用いたアセンブリモデルの検索技術は,構成部品の配置の

情報や,力学的な結合構造に着目した検索技術などが提案され

ているが,検索にはその目的によってさまざまな条件が存在し,

また処理速度や精度の問題も多く残っているため,アセンブリ

モデルの検索技術も未だ十分だとはいえない.

本研究では,形状と部品の配置構造のみを利用した,新しいア

センブリモデルの部分検索手法を提案する. 同じく形状と部品

の配置構造のみを利用した部分検索手法は佐藤ら [1]によって

既に提案されているが,検索に 4次元特徴量を使っており,処理

に時間がかかる. 提案手法では新たに 3次元ラドン変換を用い

ることで特徴量を 3次元へ削減し,処理の高速化・使用メモリ

の削減・検索精度の向上を実現した.

本稿の構成を述べる. 2章では,本研究および関連研究の対象

とするアセンブリモデルの部分検索問題について説明を行う. 3

章では,関連研究と本研究の位置づけを述べる. 4章では提案手

法を述べる. 5 章では提案手法を実験的に評価する. 最後に 6

章で本研究の結論を述べる.

2 準 備

本章では,提案手法の対象とするアセンブリモデルの部分検

索について説明する.

アセンブリモデルとは,複数の 3次元モデルを組み合わせて

構成される 3次元モデルである. 一般にアセンブリ構造はグラ

フ理論における木構造を成している. 木構造の葉にあたる構成

の最小単位となるモデルを “部品”と呼び,木構造の節にあたる

部品の集合を “サブアセンブリ”と呼ぶ. サブアセンブリを含む

サブアセンブリのような,深い構造を持ったアセンブリモデル



(a) 完全モデル (b) 部分一致モデル (c) 不一致モデル

(d) (a) の透過図 (e) (b) の透過図 (f) (c) の透過図

図 1: 部分一致するアセンブリモデルの例. それぞれ色分けさ

れた複数のサブアセンブリから構成されている.

も考えられるが,本稿ではサブアセンブリが部品のみを含む場

合を考える. 以降では,木構造の根にあたる,すべての部品から

構成されるモデルをアセンブリモデルと呼ぶ.

図 1(a)(b)(c)は,5章で実験に用いるアセンブリモデルの例で

あり, それぞれの透過図を (d)(e)(f) に示した. 以降では, ある

アセンブリモデルとそれを一部に含むようなアセンブリモデル

があるとき,それらを部分モデルと完全モデルと呼ぶ. (a)に部

分一致するようなアセンブリモデルを,(b)および (c)の２つの

中から部分検索を行うとき,部分一致していると判断されるの

は (b)のみである. なぜなら,(b)のすべてのサブアセンブリは,

それぞれ配置と形状が部分一致するサブアセンブリが (a)に存

在しており,対して (c)では,(a)のどのサブアセンブリとも配置

の対応しないサブアセンブリが存在するからである.

提案手法の対象とするアセンブリモデルの部分検索とは,こ

のようなサブアセンブリの配置を考慮したものである. 完全モ

デルと部分モデルを比較した結果,部分一致していない体積が

最も小さいものを検索結果とする.

実際に作成さているアセンブリモデルデータは,そのデータ

形式や目的などの違いによって,サブアセンブリの識別子が文

字列や数値などさまざまであり,サブアセンブリ同士の対応関

係は未知のものとされる. また,モデルデータにより 3次元座

標におけるモデルの位置や向きもさまざまである. よって, こ

れらの情報は検索に用いることができない.

3 関 連 研 究

3 次元モデル検索については多くのアプローチが存在する.

Bustosら [2],Iyerら [3],Tangelderら [4]および Liら [5]は,一

般的な 3次元 CADモデルを対象とした検索技術の概要を示し

ている. しかし, 一般的な 3 次元 CAD モデルの検索方法のほ

とんどは,形状のみによってモデルを識別しており,アセンブリ

モデルのアセンブリ構造は考慮されていない.

アセンブリモデルの検索に関する研究はあまり多くはない

が,Lupinetti ら [6] は既存の手法を識別子や検索の種類などの

基準で分類し,包括的なレビューを行っている. Miuraら [8] は

モデルのアセンブリ構造をグラフとして表現し,2つのアセンブ

リ間の類似度をグラフマッチングアルゴリズムを用いて計算し

ている. Chenら [9],Deshmukhら [7]はグラフ間の部分検索を

行うことにより,アセンブリモデルの部分検索を行っている. し

かし,アセンブリの構造をグラフによって表現するこれらの手

法は,サブアセンブリの配置を記述することが難しく,サブアセ

ンブリの配置や形状を考慮したアセンブリモデルの部分検索に

対して十分だとはいえない.

佐藤ら [1]はサブアセンブリの配置や形状を考慮したアセン

ブリモデルの部分検索を提案しているが,3次元モデルのさまざ

まな方向からの 2次元投影を 2次元ラドン変換し,得られる 3

次元特徴量を用いた検索手法であり,距離計算の処理に時間が

かかるという課題を残している.

4 提 案 手 法

本章では,本稿で提案する 3次元ラドン変換を用いたアセン

ブリモデルの部分検索手法について述べる. 部分検索は, クエ

リのモデルに内包されるようなモデルをデータベースから検索

する場合と,クエリのモデルを内包するようなモデルをデータ

ベースから検索する場合の両方が考えられるが,本稿では前者

の場合を前提とする. 後者の場合でも, 4. 2節で後述する差の計

算の方向を逆にすることで対応できる.

本稿で提案する 3次元ラドン変換を用いた 3次元 CADアセ

ンブリモデルの部分検索のアルゴリズムを Algorithm1に示す.

Algorithm1および以降で用いる記号を定義する. Mcomp は

完全モデルを,Mpart は部分モデルを表す. アセンブリモデル

Mcomp および部分モデルMpart はサブアセンブリ saの集合で

ある. Vcomp および Vpart は,それぞれ 3次元ラドン変換を行う

方向の集合であり,それらの要素 v は空間極座標で方向を表す

2次ベクトルである.

Algorithm1は，以下に示す 3つのステップを経て完全モデ

ルと部分モデル間の部分一致距離計算を行う.

（ 1） 球面上の複数の方向から,完全モデルと部分モデルの

各サブアセンブリに対して 3次元ラドン変換を行い,特徴量と

する.

（ 2） すべてのサブアセンブリの組および方向の組に対して,

完全モデルと部分モデルの特徴量から,それらの間の部分一致

距離を計算する.

（ 3） 距離の総和が最小となるようなサブアセンブリの組み

合わせを選び,その距離の総和を,ある方向の組み合わせにおけ

る完全モデルと部分モデルの部分一致距離とする.

（ 4） 距離の総和が最小となるような方向の組み合わせを選

び,その距離の総和を完全モデルと部分モデルの部分一致距離

とする.

ステップ (1)については 4. 1節，ステップ (2)については 4. 2

節，ステップ (3),ステップ (4)については 4. 3節にて詳細を述

べる．



4. 1 3次元ラドン変換を用いたアセンブリモデルの特徴量抽出

本節では,4章で示した部分検索アルゴリズムのステップ (1)

について詳細を示す. 完全モデルMcomp と部分モデルMpart が

与えられたとき,2つのアセンブリモデル間のサブアセンブリの

対応は一般的に未知である. また,2つのアセンブリモデルの位

置や向きの関係も未知である. よって提案手法では, すべての

サブアセンブリ同士の組み合わせ,すべて方向の組み合わせで

比較をし,その中でアセンブリモデル間の距離が最短となるよ

うな組み合わせを選択する.

3 次元ラドン変換のアルゴリズムを Algorithm2 に示す. 方

向 v ∈ V に沿って 3次元ラドン変換を行うとき,まずは v が x

軸正の方向になるようモデルの回転を行う. Algorithm2では 2

Algorithm 1 ComputeAssemblyPartialDissimilarity

Input: 完全モデルMcomp , 部分モデルMpart

Output: モデル間の部分一致距離 difference

// ステップ (1)

// 完全モデルの特徴量抽出

1: for sacomp ∈ Mcomp do

2: Fcomp(sacomp , :) = Radon3D(sacomp , Vcomp)

3: end for

// 部分モデルの特徴量抽出

4: for sapart ∈ Mpart do

5: Fpart (sapart , :) = Radon3D(sapart , Vpart )

6: end for

// ステップ (2)

7: for (vcomp , vpart ) ∈ Vcomp × Vpart do

8: fcomp,all = Sum(Fcomp(:, vcomp))

9: fpart,all = Sum(Fpart (:, vpart ))

10: for (sacomp , sapart ) ∈ Mcomp ×Mpart do

11: fcomp = (Fcomp(sacomp , vcomp), fcomp,all )

12: fpart = (Fpart (sapart , vpart ), fpart,all )

13: dsa = ComputePartialDissimilarity(fcomp , fpart )

14: DiffTableSA(sacomp , sapart ) = dsa

15: end for

// ステップ (3)

16: dv = SolveMatchimgPloblem(DiffTableSA)

17: DiffTableV (vcomp , vpart ) = dv

18: end for

// ステップ (4)

19: difference = SolveMatchimgPloblem(DiffTableV )

20: return difference

Algorithm 2 Radon3D

Input: サブアセンブリモデル sa, 方向の集合 V

Output: 特徴量 feature

1: for v ∈ V do

2: sa′ = Rotate(sa, v)

3: for x ∈ {x | min(sa′.x) <= x <= max(sa′.x), x|T} do

4: feature(v, x) = calculateCrossSectionArea(sa′, x)

5: end for

6: end for

7: return feature

行目の関数 sa′ = Rotate(sa, v)に回転を行っており,回転前の

saにおける v の方向は sa′ の x軸正の方向と一致している.

次に x 軸正の方向に沿って,x 軸に垂直な面でのモデ

ルの断面積を計算する. Algorithm2 の 4 行目の関数

calculateCrossSectionArea(sa′, x) は, モデル sa′ の x 軸方向

の値が xであるところでの断面積を求める関数である. ここで

xは指定されたサンプリング間隔 T ごとに変化し,モデルの存

在する区間を走査する.

実際の 3次元モデルデータでは,形状の記録形式はさまざま

である. その中でも最も単純な形状の記述形式に STL ファイ

ルの形式がある. これは,すべての主要な 3次元データ形式か

ら変換可能な形式で,3次元立体の表面を小さな三角形の面の集

合で表す,ポリゴン形式である. このような形式において,幾何

学的な計算から断面積が計算できる. 幾何計算において, 断面

に頂点が重なった場合などで縮退が発生するが,これは記号摂

動法で解決される. こうして得られる特徴量 feature は,非負の

値を持つ,(方向数)×(サンプリング数)の二次実数配列である.

4. 2 各特徴量間の部分一致距離の計算

本節では,4章で示した部分検索アルゴリズムのステップ (2)

について詳細を示す. Algorithm1 のように, 比較する特徴量

fcomp , fpart を決めたとき,特徴量間の距離を計算するアルゴリ

ズムを Algorithm3に示す.

4. 1 節で述べたとおり, アセンブリモデルは一般に,3 次元空

間内における姿勢や位置がデータによって異なる. そのため,回

転や平行移動に対して頑健なモデル間距離とするため,特徴量

は平行移動させながらその距離を測る. ただし, アセンブリ内

におけるサブアセンブリの相対的な位置情報は必要なため,着

目しているサブアセンブリを平行移動させると同時に,アセン

ブリモデル全体の特徴量を同時に平行移動させ,これについて

も同様に距離を測る.

完全モデルのサブアセンブリの特徴量 fcomp,sa および部分モ

デルのサブアセンブリの特徴量 fpart,sa には, 着目しているサ

Algorithm 3 ComputePartialDissimilarity

Input: 完全モデル特徴量 fcomp , 部分モデル特徴量 fpart

Output: 距離 dissimilarity

1: (fcomp,sa, fcomp,all ) = fcomp

2: (fpart,sa, fpart,all ) = fpart

3: dissimilarity = ∞
4: for shift = −(部分モデル直径) to (完全モデル直径) do

5: dissa = 0, disall = 0

6: for i = 0 to (部分モデル直径) do

7: dsa = dsa +max(fcomp,sa[i+ shift ]− fpart,sa[i], 0)

8: dall = dall +max(fcomp,all [i+ shift ]− fpart,all [i], 0)

9: end for

10: dissa = dissa/Sum(fpart,sa)

11: disall = disall/Sum(fpart,all )

12: dissimilarity = min(dissimilarity, dissa + disall )

13: end for

14: return dissimilarity



ブアセンブリの形状および配置の情報が含まれており,その差

の絶対値 |fcomp,sa − fpart,sa|は,形状や配置の違いを表す値と

なる. ここで部分モデルが完全モデルの部分に完全に含まれる

とき,(fcomp,sa − fpart,sa)の要素に正の値は含まれず,0または

負の値のみとなる. このとき,Algorithm3 の 7・8 行目のよう

に,差の値と 0の大きい方の値を採用することにより,完全に部

分一致する場合は特徴量間の距離は 0に,そうでない場合は含

まれずにはみ出した部分の体積が特徴量間の距離となる.

また, 完全モデル全体の特徴量 fcomp,all および部分モデル

全体の特徴量 fpart,all も同時に比較している. これらはそれ

ぞれ,すべてのサブアセンブリの特徴量の和をもって計算され

る. 実際の実装では, 全体の特徴量を前もって計算することに

より,全体の特徴量同士の距離計算の回数を減らすことができ

る. Algorithm3の 11・12行目において,サブアセンブリの特

徴量とアセンブリモデル全体の特徴量のそれぞれを自身の体積

で割ることにより,それぞれの特徴量の距離への影響を等しく

している. この操作を行うことで, サブアセンブリの大きさに

関わらず,すべてのサブアセンブリの部分一致距離が,等しい重

みでアセンブリモデル間の部分一致距離へと影響する.

4. 3 アセンブリモデル間の部分一致距離の計算

本節では,4章で示した部分検索アルゴリズムのステップ (3)

について詳細を示す. まず,Algorithm1の 14行目にて,これまで

の処理で得られた特徴量 Fcomp , Fpart いついて,sacomp ∈ Mcomp

と sapart ∈ Mpart のすべての組み合わせの中から,特徴量間の

距離の和が最小となる組み合わせを解き,そのときの距離の和

をアセンブリ間の距離とする. この最適な組み合わせを探す割

当問題は,二部グラフ最小重み最大マッチング問題に帰着でき

る. この問題は最小費用流問題を解ける各種アルゴリズムや,ハ

ンガリアン法を用いて最適解を求めることができる. また, 扱

う組み合わせの数が膨大な場合は,数理計画法を用いて,短い時

間で近似解を期待することもできる.

これを繰り返し,すべての方向の組み合わせにおいてアセン

ブリ間の距離が求まったとき,次に Algorithm1の 17行目にて,

アセンブリモデル間の距離を計算する. これは先の流れと同様

に,vcomp ∈ Vcomp と vpart ∈ Vpart のすべての組み合わせの中か

ら,距離の和が最小となる組み合わせを解き,そのときの距離の

和をアセンブリ間の距離とする. こうして得られた距離をもと

に行う検索は,モデルの姿勢や位置に対して頑健であり,サブア

センブリの識別子にも依存せず,モデルの形状と配置をともに

考慮した部分検索となっている.

5 評価実験と考察

提案手法を評価するため,佐藤ら [1]の手法と条件を揃え,比

較実験を行い, その処理速度について評価を行う. 既存手法に

は,本稿での提案手法に必要なパラメータに加え,2次元ラドン

変換時に用いる角度の数についてのパラメータが存在する. 佐

藤ら [1]は,角度数を 180と設定して実験を行い,検索精度 83%

を達成したと示している. 本稿では, 提案手法と条件を揃えて

表 1: 3つのアセンブリモデルの詳細情報.

Model ポリゴン数 部品数 サブアセンブリ数 直径 表面積

Die 79552 39 5 400.0 7.29× 105

Clutch 350519 55 5 400.0 1.75× 106

Gear 393663 56 5 400.0 1.79× 106

比較評価を行うため,この角度数パラメータを方向数パラメー

タの一種とみなしてパラメータを決定した. よって本稿で示す

既存手法を用いた実験では,角度数を方向数に合わせて 20と設

定した. 佐藤ら [1]の行った実験よりも処理が 9倍ほど短縮さ

れているため, 検索精度は著しく低下していると思われる. し

かし,それと同じパラメータに設定した提案手法において,より

短い処理時間でより高い検索精度を達成できることを示すこと

で,提案手法が処理時間・検索精度の両面において既存手法よ

り優れていることを示す.

実験は, プログラムのソースコードを MATLAB・C++・

CUDA によって記述し，Intel Core i7 3.7GHz CPU, 32GB

RAM，OSに Windows 10 Education を搭載したコンピュー

タ上でMATLAB R2019bにより実行した．実験に用いた 3次

元アセンブリモデルを図 2に示す. また,各モデルデータの詳

細情報を表 1に示す.

実験では完全モデルに図 2に示す配置を用いた. また各形状

につき,サブアセンブリの配置の異なる 25個の部分一致モデル

データを作成し, 部分モデルデータベースを作成した. モデル

Die における部分モデルデータベースを図 3 に示す. 25 個の

データベースモデルのうち 5つが正しく部分一致するモデルで

あり,その他 20のモデルは配置が異なり部分一致しない. 実験

では,これを各形状のデータベースごとに 5つのグループに分

け,各グループに正解のモデルを 1つ含むようにした. 各グルー

プ内ではサブアセンブリ数および部品数がすべて等しい. また,

すべてのモデルに対してランダムな回転と平行移動を加えた.

以降に示す実験では、すべてこの 5グループそれぞれに対し

3回ずつ実験を行った。図や表に示す実験結果データは、計 15

回の実験結果の平均となっている。

(a) Die (b) Clutch (c) Gear

(d) (a) の透過図 (e) (b) の透過図 (f) (c) の透過図

図 2: 実験に用いた 3つの形状のアセンブリモデル.



(die-A1) (die-A2) (die-A3) (die-A4) (die-A5)

(die-B1) (die-B2) (die-B3) (die-B4) (die-B5)

(die-C1) (die-C2) (die-C3) (die-C4) (die-C5)

(die-D1) (die-D2) (die-D3) (die-D4) (die-D5)

(die-E1) (die-E2) (die-E3) (die-E4) (die-E5)

図 3: 各 5つのの配置からなる,5つの Dieの部分モデルデータ

ベース.データベースは A,B,C,D,Eの 5つがあり,それぞれに

1～5の 5つの配置の部分モデルが含まれる.

これらのデータを用いて,3種類の実験を行った. まず 5. 1節

では,完全モデルの特徴量抽出における方向数を変化させて実

験し,処理時間と検索精度について比較する. 次に 5. 2節では,

特徴量抽出におけるサンプリング数を変化させて実験し,処理

時間と検索精度について比較をする. 最後に 5. 3節では,提案

手法において,部分モデルと完全モデル両方の方向数を変化さ

せて実験し,処理時間と検索精度の変化を示す. 実験結果から,

提案手法が処理時間・検索精度・使用メモリのすべてにおいて

既存手法よりも優れていることを示す.

5. 1 方向数を変化させたときの処理時間と検索精度の比較

完全モデルの特徴量抽出における方向数を変化させて実験し,

処理時間と検索精度について,既存手法と提案手法を比較する.

実験では,部分モデルの方向数は 20で固定とした. また上述

の通り,既存手法の 2次元ラドン変換における角度数も 20とし

た. 既存手法における投影処理と,提案手法における 3次元ラ

ドン変換処理のサンプリング間隔はともに 20 とした. 完全モ

デルの方向数を 20,60,100,140,180と変化させたときの,既存手

法での実験結果を図 4に,提案手法での実験結果を図 5に示す.

これらは,完全モデルの特徴量抽出・部分モデルの特徴量抽出・

距離計算・割り当て問題計算の合計時間である. また,処理時間

の内訳を,表 2と表 3に示す. 表中の値は,3種類のモデルにお

ける実験の平均処理時間となっている.

図 4(a)および図 5(a)の通り,処理時間は方向数に比例する.

これは表 2および表 3から,距離計算時間の削減によるものだ

とわかる. 特徴量の次元の削減により,距離計算の計算量が減少

したことによる結果である. 提案手法では既存手法に比べ, 最

大およそ 60倍ほど短い処理時間で検索を行えている.

(a) 処理時間の変化. (b) 検索精度の変化.

図 4: 既存手法における,方向数を変化させたときの処理時間お

よび検索精度.

(a) 処理時間の変化. (b) 検索精度の変化.

図 5: 提案手法における,方向数を変化させたときの処理時間お

よび検索精度.

表 2: 既存手法における,方向数を変化させたときの処理時間の

内訳. N は完全モデルの方向数.

N
特徴量抽出時間 [s] 距離計算

時間 [s]

合計

時間 [s]完全モデル 部分モデル

20 1.121 5.058 155.582 161.760

60 3.109 5.121 499.555 507.785

100 5.549 5.144 852.163 862.856

140 7.254 5.088 1174.773 1187.115

180 9.604 5.055 1522.618 1537.278

表 3: 提案手法における,方向数を変化させたときの処理時間の

内訳.N は完全モデルの方向数.

N
特徴量抽出時間 [s] 距離計算

時間 [s]

合計

時間 [s]完全モデル 部分モデル

20 0.359 3.378 2.746 6.484

60 0.573 3.100 6.810 10.483

100 0.913 3.327 12.299 16.539

140 1.120 3.101 15.373 19.594

180 1.385 3.301 21.620 26.306



さらに図 4(b)および図 5(b)をみると,提案手法は検索精度

の向上も実現していることがわかる. これは,既存手法に比べ提

案手法がモデルの姿勢に対して頑健な特徴量であるためだと思

われる. 両手法ともに,方向については離散な特徴量を使用して

いる. ここで, 同じモデルに対し少しだけ回転させて特徴量を

抽出したとき,既存の手法における投影抽出では,すべての方向

の特徴量が回転の影響を受ける. これに対して提案手法におけ

る 3次元ラドン変換では,回転について垂直な方向での特徴量

はその影響を受けない. 大きな影響を受けるのは,回転と同一平

面上に存在する方向での特徴量だが,全球面上でのその割合は

小さく, 特徴量全体の受ける影響は比較的小さい. よって提案

手法は既存手法よりも,回転に対してより頑健であるといえる.

5. 2 サンプリング間隔を変化させたときの処理時間と検索精

度の比較

特徴量抽出におけるサンプリング間隔を変化させて実験し,

処理時間と検索精度について,既存手法と提案手法を比較する.

実験では,完全モデルおよび部分モデルの方向数を 20で固定し

た. また上述の通り,既存手法の 2次元ラドン変換における角度

数も 20とした. 既存手法での実験結果を図 6に,提案手法での

実験結果を図 7に示す. これらは,完全モデルの特徴量抽出・部

分モデルの特徴量抽出・距離計算・割り当て問題計算の合計時

間である. また,処理時間の内訳を,表 4と表 5に示す. 表中の

値は,3種類のモデルにおける実験の平均処理時間となっている.

図 6(a)および表 4より,既存手法はサンプリング数の逆数に

比例して処理時間がかかることが分わる. これは,特徴量抽出お

よび距離計算の計算量が,サンプリング数の逆数に比例するサン

プリング数についての線形多項式で表されるからである. また,

提案手法についても同様のことがいえるため,処理時間はサン

プリング数の逆数に比例すると予想される. しかし,図 7(a)お

よび表 5では処理時間が十分小さく,線形な変化に近似できる.

結果,提案手法では既存手法に比べ,最大およそ 280倍ほど短

い処理時間で検索を行えている. また, サンプリング間隔をよ

り狭くした場合, 速度比はより顕著になると予想される. これ

は,特徴量の次元の削減により特徴量数が大幅に減り,距離計算

の計算量が減少したことによる結果である.

図 4(b)および図 5(b)をみると,最高検索精度は提案手法の

ほうが高いものの,どちらも結果が安定しておらず,十分な結果

を得るには方向数が不十分だと思われる. 正答率の上下は, ラ

ンダムな回転によって特徴量が変化する影響である. サンプリ

ング間隔と検索精度の関係を見るためには,より多い方向数で

の実験が必要である. 次の 5. 3節にてその結果を示す.

また,表 4および表 5には,各種法におけるサンプリング数を

示した. 既存手法ではサンプリング間隔の逆二乗に, 提案手法

ではサンプリング間隔の逆数に比例している. 提案手法におい

て,特徴量の要素となる Algorithm2における feature は,(方向

数)×(サンプリング数)の二次実数配列である. 既存手法にてこ

れに対応する特徴量は,(方向数)×(回転数)×(サンプリング数)

の三次実数配列である. 本実験では,既存手法の角度数を 20と

しているので,提案手法は 20倍の省メモリとなっている.

(a) 処理時間の変化. (b) 検索精度の変化.

図 6: 既存手法における,サンプリング間隔を変化させたときの

処理時間および検索精度.

(a) 処理時間の変化. (b) 検索精度の変化.

図 7: 提案手法における,サンプリング間隔を変化させたときの

処理時間および検索精度.

表 4: 既存手法における,サンプリング間隔を変化させたときの

処理時間の内訳. T はサンプリング間隔,X はサンプリング数.

T X
特徴量抽出時間 [s] 距離計算

時間 [s]

合計

時間 [s]完全モデル 部分モデル

20.00 100 1.121 5.058 155.582 161.760

10.00 200 2.725 12.746 387.559 403.030

6.67 300 5.671 26.108 808.382 840.161

5.00 400 8.839 42.499 1379.959 1431.297

4.00 500 14.177 64.585 2120.238 2199.000

表 5: 提案手法における,サンプリング間隔を変化させたときの

処理時間の内訳. T はサンプリング間隔,X はサンプリング数.

T X
特徴量抽出時間 [s] 距離計算

時間 [s]

合計

時間 [s]完全モデル 部分モデル

20.00 100 0.359 3.378 2.746 6.484

10.00 200 0.360 3.507 2.835 6.703

6.67 300 0.381 3.586 2.985 6.952

5.00 400 0.406 3.692 3.281 7.379

4.00 500 0.431 3.770 3.548 7.749



図 8: 提案手法における,複数パラメータを同時に変化させたと

きの処理時間の変化. N は完全モデルの方向数,M は部分モデ

ルの方向数.

5. 3 提案手法における, 複数パラメータを同時に変化させた

ときの処理時間と検索精度

提案手法の精度および処理時間の評価のため,完全モデルの

特徴量抽出における方向数・部分モデルの特徴量抽出における

方向数・サンプリング間隔の 3つのパラメータを同時に動かし,

実験を行った. 実験では,完全モデルの方向数を 20,60,100,140

と変化させた. 部分モデルについては, その方向数が完全モデ

ルの方向数を超えないようにした. また, サンプリング間隔は

5. 2節と同様に変化させた. 処理時間の変化を図 8に,検索精度

の変化を図 9に示した.

図 8より,処理時間は完全モデルの方向数および部分モデル

の方向数の両方に比例するといえる. これは, 提案手法が完全

モデル・部分モデル問わず同じ方法で特徴量抽出をしているか

らであり,完全モデルの方向数および部分モデルの方向数につ

いては対称な結果が得られる. 図 9より,検索精度は方向数が

上がるにつれて向上することが示される. 特に完全モデルの方

向数が 140,部分モデルの方向数が 100の場合では,平均正答率

が安定して 8割を超えている. よって提案手法では,適切なパ

ラメータを選択することにより,8割ほどの検索精度を実現でき

ると思われる. しかし, ランダムな回転による精度のゆらぎも

大きく,提案手法では十分に信頼できる検索結果を得ることは

できない. また,サンプリング間隔については 5. 2節での結論

同様,その変化が検索時間・検索精度に与える影響は比較的小

さいと思われる.

また実験の過程にて,本手法の不得意とするサブアセンブリ

配置が発見された. 図 10に示すような,鏡像が部分一致するよ

うなアセンブリモデルに対し, 誤答することが多かった. 今回

のモデルでは,サンプリング間隔を狭め,より詳細な特徴量を得

図 9: 提案手法における,複数パラメータを同時に変化させたと

きの検索精度の変化. N は完全モデルの方向数,M は部分モデ

ルの方向数.

(a) 完全モデル (b) 誤判定の多い部分不一致モ

デル

図 10: 完全モデルと,部分一致だと誤判定の多かった,部分不一

致なアセンブリモデル.(b)の部分不一致モデルの鏡像は,部分

一致モデルとなる.

ることで鏡像を区別することができている. しかしながら, 理

論的には提案手法では,完全な鏡像である 2つのモデルを区別

することができない. この問題は佐藤ら [1] の手法でも存在し

ているが,見落とされていた.

以上の結果から,提案手法は既存の手法から高速化・省メモ

リ化・高精度化できていると示された. これにより, 短期間で

より多くの実験を行ったり,より大規模なさまざまなモデルに

ついての実験を行うことができる. しかし実際の現場では, 今

回用いたモデルよりも大きく複雑なモデルが無数に存在するた

め,さらなる改良が必要である.

6 お わ り に

本研究では,3次元ラドン変換を用いて特徴量次元を削減した,

新たな部分検索手法を提案した. 実験により,提案手法は既存の



手法から高速化・省メモリ化・高精度化できていると示された.

これにより,今後はさまざまな検索条件を考慮したより高度な

検索や,より大規模かつ複雑なアセンブリモデルデータベース

についての検索などを検討することができる.

しかし,ランダムな回転による精度のゆらぎが大きく,また鏡

像であるモデルを区別できないという課題も見つかり,実用化

に向けてはさらなる改良が求められる. 現在我々は, 離散的な

特徴量を補間することで連続的な特徴量とすることにより,こ

れらの課題を解決し,処理時間をさらに短縮する研究に取り組

んでいる.
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