
平成 30 年度 修士論文 

 

 

 

 

 

 

SRGAN の 3 次元モデル超解像への拡張 
 

 

 

 

 

 

 

 

指導教員 椋木 雅之 

 

宮崎大学大学院 工学研究科 工学専攻 

機械・情報系コース 情報システム工学分野 

 

学籍番号 T1703007 

岡 和寿 

 

  



1 

 

概要 

 本論文では、3 次元モデルの超解像を行う 3D-Super Resolution Generative 

Adversarial Networks（3D-SRGAN）を提案する。 

低解像度データから高解像度データを復元・生成する技術は超解像と呼ばれ、

画像分野では幅広く研究されている。しかし、3 次元モデルを超解像する研究は

見当たらない。そこで、３次元モデルの超解像を行う３D-SRGAN を提案する。

３D-SRGAN は画像超解像で有効性が知られている SRGAN を 3 次元に拡張し

た手法である。３D-SRGAN と局所的な情報を用いた手法で比較実験を行い、３

D-SRGAN の生成結果が正解の高解像度 3 次元モデルにより近いことを示した。

また、３D-SRGAN では学習データが１クラスの場合でも、超解像に多少の影響

はあるが他クラスの超解像を行えることを実験により実証した。 
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1. はじめに 

 近年、個人向け 3D プリンターや 3D-CAD の登場によって 3 次元モデルを扱

うことが多くなってきた。3 次元モデルの表現方法には、直線や曲線で構成され

たワイヤーフレーム表現、平面や曲面で構成されたサーフェイス表現、複数の立

体の集合で構成されたソリッド表現などがある[1]。ソリッド表現の１種に、ボ

クセル表現がある。ボクセル表現では、3 次元空間を格子状の細かい立方体(あ

るいは直方体)に分けて３次元モデルを表現する。各立方体をボクセルと呼ぶ。

ボクセルは、3 次元空間のその位置が物体内部もしくは境界上である場合は値 1

を持ち、物体外部である場合は値 0 を持つ。これにより３次元モデルの形状を

表現する。本研究では、このボクセル表現の 3 次元モデルを扱う。 

Blender[2]や Fusion 360[3]などの３次元モデルを作成するソフトウェアでは

サーフェイス表現が多く使われる。しかし、手軽に３次元モデルを作成するため

にボクセル表現が使われることもある。手軽に３次元モデルを作成する例とし

て Minecraft[4]がある。Minecraft とは、Markus Persson らが開発したサンドボ

ックスゲームである。Minecraft では、立方体のブロックを積み木のように積み

重ねてボクセル表現の３次元モデルを手軽に作成することができる。しかし、高

精細な 3 次元モデルを作成するには、多数のブロックを積み重ねる必要があり、

手間が掛かる。粗い 3 次元モデルから高精細な 3 次元モデルを作成できれば、

この手間を低減できる。 

このような粗いデータから高精細なデータを生成する処理を超解像[5]と呼ぶ。

画像分野では、粗い画像から高精細な画像を生成する超解像技術が多く研究さ

れている。しかし、3 次元モデルの超解像技術の研究は見当たらない。 

そこで、本研究では画像の超解像で有効性が知られている SRGAN を拡張し

た 3D-Super Resolution Generative Adversarial Networks（3D-SRGAN）を提案

する。SRGAN は画像の超解像で効果があっため、3 次元モデルでも粗い 3 次元
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モデルから高精細な 3 次元モデルを生成する超解像で効果が期待できる。 

以下、2 章で画像と 3 次元モデルの超解像について述べ、3 章で提案手法であ

る 3D-Super Resolution Generative Adversarial Networks について述べる。そし

て 4 章で３D-SRGAN での 3 次元モデル超解像の生成精度が高いことを実験に

より実証する。最後に 5 章で結論を述べる。 
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2. 超解像 

2.1. 超解像の定義 

超解像とは低解像度のデータから高解像度データを復元・生成する技術であ

る。解像度とは、画素やボクセルが一定の長さの間にどれだけ存在しているかを

表している。解像度が高いと、画像や 3 次元モデルを表現する格子が細かくな

る。低解像度データは粗いデータとなり、高解像度データは高精細なデータとな

る。 

超解像は、低解像度データから高解像度データを生成する技術であるが、この

問題は不良設定問題(ill-posed problem)[6]である。不良設定問題とは、解を求め

るための必要な情報が一部欠けている問題のことである。低解像度データを高

解像度データに変換するためには、低解像度データに存在しない部分のデータ

を生成する必要がある。この低解像度データに存在しない部分には、無数の生成

パターンがありえる。データが周波数分解でき、サンプリング定理を満たす場合

は、信号処理的アプローチで補間が行えるが、多くの実データでは、ノイズが含

まれる上、デジタルデータでは量子化誤差も含まれるため、実用的には良い結果

が得られない。そのため、一般に低解像度データから適切な高解像度データを生

成することは難しい問題である。 
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2.2. 画像の超解像の従来研究 

近年、2 次元画像超解像の研究が盛んである。2 次元画像超解像では複数の画

像から行う手法と 1 枚の画像から行う手法がある。 

複数の画像から行う手法には、複数の Bayer 画像データからデモザイキング

処理と超解像処理を同時に行う手法[7]や複数の観測画像から位置合わせ処理と

再構成処理を同時に行う手法[8]などがある。これらの手法では、同じシーンに

対する複数の画像から得られるサブピクセルの情報を利用して、超解像を実現

している。これらは観測に基づく手法なので、正しい高解像度画像が得られるが、

適切な設定で撮影した複数の画像が必要である。 

1 枚の画像から超解像する手法には、補間の考え方に基づく信号処理的なアプ

ローチによる手法[9][10][11]と学習やデータベースに基づいて高周波成分を復

元する手法[12]がある。前者の手法では、もともと高周波成分が含まれていない

画像に対しては大きな改善が期待できない。一方後者の手法は、学習に使った画

像やデータベース内の画像の情報を利用して、1 枚の画像から高周波成分を付与

できる。そのため高周波成分が含まれていない画像であっても、高周波成分を付

与した高解像度画像を生成することができる。しかし、低解像度画像に存在しな

い部分のデータは、学習やデータベースに利用した異なる画像を参考にして生

成するため、必ずしも正しい高解像度画像が得られるとは限らない。 

近年では、学習の中でも深層学習を用いた超解像の研究[13][14]が多く見られ

る。深層学習とは、機械学習の 1 種であるニューラルネットワークにおいて深

い階層構造を持ったネットワークを利用する学習方法である。深層学習の 1 つ

に畳み込みニューラルネットワーク(Convolution Neural Network : CNN)[15]

がある。CNN は畳み込み層で複数のカーネル(フィルター)と呼ばれる格子状の

数値データを用いて入力データに畳み込み処理を行い、特徴マップを出力する。

畳み込み処理とは注目した座標とその周囲の座標の画素値に対し、カーネルの
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対応する各値を掛けて加算したものを出力画素値とする処理である。CNN では、

入力の各チャネル(層)でカーネルを少しずつずらして畳み込み処理を行ってい

る。この CNN を使用した超解像の手法[16][17]では、多数の実画像を学習に利

用することで、一般的な画像における高解像度データの生成パターンを学習で

きるため、人間にとってより自然な高解像度画像を生成することができる。また、

数値評価結果でも、従来の手法よりも生成結果の精度が高くなっている。 
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2.3. SRGAN による画像の超解像 

2.3.1. SRGAN 

Super Resolution Generative Adversarial Network(SRGAN)[18]は深層学習を

用 い た 超 解 像 の 手 法 で あ る 。 こ の 手 法 は Generative Adversarial 

Network(GAN)[19] と 呼 ば れ る 生 成 モ デ ル を 応 用 し て い る 。 GAN は

Generator(生成器)と Discriminator(識別器)の 2 つのニューラルネットワークで

構成され てい る。Generator は より学 習 データに 近い データ を生成 し、

Discriminator は入力データが学習データか Generator が生成したデータかを識

別する。Generator は Discriminator を騙すことができるように学習し、

Discriminator は Generator が生成したデータを見破ることができるように学習

する。このような学習により、最終的には Generator が学習データと同じよう

なデータを生成できることが期待される。この状態になると、Discriminator は

学習データと生成データの識別ができなくため、Discriminator の正答率は約

50％となる。このような仕組みにより GAN は、学習データに非常に似た新たな

データを生成できる。SRGAN は、GAN の持つこの特徴を利用して超解像を行

う。そのため、自然な高解像度画像を生成することができる。 
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2.3.2. SRGAN の特徴 

 SRGAN の特徴として以下が挙げられる。 

(1) Content Loss[20]による主観的特徴の学習 

(2) 2 つのネットワークによる敵対的な学習(GAN の利用) 

(3) Residual Network(ResNet)[21]による深いネットワーク 

(4) 逆畳み込みではなく Pixel Shuffler[22]を利用した画像拡大 

1 つ目の特徴は、学習の際に Content Loss という Loss 関数を用いている点で

ある。Content Loss には画像に何らかの操作を行っても、元の画像の大まかな

見た目を維持しようとする性質がある。SRGAN では、Content Loss を利用する

ことで、画像に拡大の操作を行っても主観的な特徴を変えることなく超解像を

行うことができるようにしている。 

2 つ目の特徴は、GAN を利用している点である。SRGAN では、GAN の持つ

「学習データと見分けのつかないデータを生成する」性質を利用している。しか

し、GAN は学習データに共通する性質を残した画像を生成するが、入力とは別

の画像を生成してしまう。一方、上記の Content Loss は大まかな見た目を維持

するだけであり、これだけではぼやけた画像が生成されてしまう。例えば、学習

データが顔画像であった場合、入力に顔画像を与えると、GAN だけでは入力と

図 1. SRGAN と従来手法の画像超解像（引用[18]） 
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は別人の顔画像が生成される。一方、Content Loss だけでは入力と同じ人の顔

が生成されるが細部までは復元できない。そのため、SRGAN は Content Loss

と GAN を適度に組み合わせて超解像を行っている（図 1）。 

 3 つ目の特徴は、ResNet を利用している点である。ResNet は、CNN の層を

深くしたニューラルネットワークの構造である。CNN では、層を深くする(層の

数を多くする)とより高度で複雑な特徴を抽出できるとされている。しかし、単

純に層を深くすると学習の性能が悪化してしまう[23][24]。ResNet では層で求

める最適な出力ではなく、層の入力と出力の差を学習している。これにより、

ResNet では学習性能を悪化させることなく深いネットワーク構造を実現できる

ため、高度で複雑な特徴を抽出することが期待できる。 

 4 つ目の特徴は、Pixel Shuffler 処理により画像拡大を行っている点である。深

層学習では、低次元の特徴マップから高次元の特徴マップを生成する際に逆畳

み込み処理が利用される。しかし、逆畳み込み処理では処理速度が遅く、精度が

あまり高くないと考えられている[25]。Pixel Shuffler は、入力の特徴マップの

各ピクセルを並び替えて高解像度な特徴マップを出力する。処理がメモリコピ

ーだけであるため処理速度が速く、オーバーラップがなく生成画像がぼやけに

くい性質がある。 

 SRGAN はこれらの特徴を組み合わせることで、より本物に近い画像が生成で

き、超解像の課題である可能な無数のパターンから自然なパターンを選択する

ことを達成している。 
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2.3.3. SRGAN のネットワーク構造 

 次に SRGAN の構造について説明する。SRGAN は GAN と同じく Generator

と Discriminator のネットワークで構成されている。Generator と Discriminator

はそれぞれ図 2 のような構造になっている。 

Generator は大きく入力層、ResNet 層、Pixel Shuffler 層、出力層の 4 層に分

けられる。Generator には入力として学習データの低解像度画像が与えられ、4

つの層で処理され、高解像度画像を出力する。ResNet 層は、5 つの Residual Block

で構成されている。それぞれの Block では、入力を Block の最後に加算して出力

している。5 つ目の Block の処理後には、畳み込み層で処理した出力に 1 つ目の

Block の入力を加算している。この構造によって深いネットワークが構成できて

いる。 

Discriminator は入力層、Block 層、出力層の 3 層に分けられる。Discriminator

には入力として、学習データの高解像度画像もしくは Generator が生成した高

解像度画像が与えられ、0～1 の値を出力する。この値は、入力データが学習デ

ータである確率を表している。 

図 2. SRGAN の Generator と Discriminator（引用[18]） 
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2.3.4. SRGAN による 2 値画像超解像の予備実験 

 SRGAN では、精度の高い超解像ができるという報告がある。SRGAN を 3 次

元モデルに拡張できれば、3 次元モデルでも精度の高い高解像度 3 次元モデルが

生成できると期待できる。本研究で扱うボクセル表現の 3 次元モデルでは、3 次

元空間上のボクセルは、0 または 1 の 2 値のいずれかを格納している。これは画

像では 2 値画像に相当する。しかし、2 次元画像超解像の研究はカラー画像や濃

淡画像を対象にしており、2 値画像を対象にした研究は見当たらない。そこで、

SRGAN で 2 値画像を対象にした予備実験を行った。 

 まず、SRGAN が本当に精度の高い超解像ができるか、カラー画像、濃淡画像

で実験した。学習にはデータセット RAISE_HR、LR[26]を使用した。RAISE_HR、

LR はカラー画像や濃淡画像であり、高解像度画像と低解像度画像がペアで与え

られる。これらの学習データを SRGAN で学習した。学習回数は 70 万回である。

学習した生成モデルでカラー画像と濃淡画像の超解像を行った。図 3 に生成結

果を示す。図 3 の結果から、カラー画像ではひげや目などが復元され、濃淡画像

では橋や植物の細部まで復元していた。どちらの生成結果でも元の画像と主観

的にほとんど違いがない。このことから SRGAN は、カラー画像と濃淡画像で

精度の高い超解像を行うことができることが分かった。 
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次に、先ほど学習した生成モデルで 2 値画像の超解像を行った。図 4 に生成

結果を示す。2 値画像でも超解像を行うことができた。しかし、図 4 のマントヒ

ヒの目や植物などの細かい部分の復元ができず、生成精度が悪いことが分かっ

た。原因として、学習データが 2 値画像ではなかったことが考えられる。 

そこで、学習の前に RAISE_HR、LR をそれぞれ 2 値化処理した学習データを

用意した。学習回数は 70 万回とし、2 値化した画像の学習データで SRGAN の

学習を行った。図 5 に新たに学習した生成モデルで 2 値画像の超解像を行った

結果を示す。図 4 よりも目や植物などの細部が復元されており、正解画像に近

い画像を生成した。SRGAN では、2 値データでも十分に精度が高いことが分か

った。 

図 3. SRGAN によるカラー画像と濃淡画像の超解像 

左: 生成画像、右: 正解画像 
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これらの実験結果から、SRGAN では 2 値画像の超解像で精度の高い高解像度

画像を生成することが可能であると言える。しかし、学習データの影響が大きく

2 値画像の超解像を行う場合、学習データはカラー画像や濃淡画像ではなく、2

値画像の方がより精度が高いことも分かった。以上のことから、SRGAN を拡張

して 3 次元モデルの超解像を行っても精度の高い生成結果が期待できる。 

 

 

図 4. SRGAN による 2 値画像の超解像 

左: 生成画像、右: 正解画像 
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図 5. 2 値画像を学習した SRGAN による 2 値画像の超解像 

左: 生成画像、右: 正解画像 
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2.4. 3 次元モデルの超解像 

 近年、3D プリンターや 3D-CAD の登場によって 3 次元モデルを対象にした

研究は盛んである。複数の観測画像から 3 次元データの復元を行う手法[27]や

全方位カメラのデータに SfM を用いて３次元モデリングを行う手法[28]、複数

の解像度の 3 次元モデルから形状の類似度を比較する手法[29]など幅広く研究

されている。しかし、本研究の目的である 3 次元モデルの超解像の研究は見当

たらない。そこで、SRGAN の技術を利用して 3 次元モデルの超解像を行う 3D-

SRGAN を提案する。この手法では、学習データに低解像度 3 次元モデルと高解

像度 3 次元モデルのペアを用いて、超解像を行う。学習した生成モデルでは、低

解像度 3 次元モデルから自動で高解像度 3 次元モデルが生成できる。 
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3. 3D Super Resolution Generative Adversarial 

Network による超解像 

3.1. 3D-SRGAN の構成 

 ここでは 3D-SRGAN の大まかな構成を述べる。3D-SRGAN は、SRGAN を

3 次元モデル超解像ができるように拡張したものである。３D-SRGAN では、

Generator と Discriminator の構造は基本的に SRGAN と同様とし、入出力デー

タとしてボクセル表現の３次元モデルが扱えるように拡張している。学習デー

タには、低解像度 3 次元モデルと高解像度 3 次元モデルのペアを使用する。 

 ３D-SRGAN は、Generator と Discriminator の２つのニューラルネットワー

クで構成されている。Generator は低解像度 3 次元モデルから高解像度 3 次元モ

デルを生成し、Discriminator は入力された 3 次元モデルが学習データの高解像

度 3 次元モデルなのか Generator が生成した高解像度 3 次元モデルなのかを識

別する(図 6)。この 2 つは敵対的な関係であり、それぞれの目的は、Generator

は Discriminator を騙すように学習データと似た 3 次元モデルを生成することで

あり、Discriminator は学習データと 3 次元モデルを見分けられるようになるこ

とである。最終的には、Discriminator が識別できないような 3 次元モデルを

Generator が生成できることが３D-SRGAN の目的となる。また、この時の

Generator が生成モデルとなる。 

図 6. GAN の学習の概要図 
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3.2. Generator の構造 

 Generator のネットワークの構造について説明する。以降、入力のチャネル数

を𝐶𝑖𝑛、出力のチャネル数を𝐶𝑜𝑢𝑡、ストライドを𝑠、カーネルのサイズを𝑘とする。

ここでストライドとは、畳み込み処理を行うときにカーネルを少しずつずらし

ていく間隔のことである。Generator の 3 次元畳み込み層のストライド数は全て

𝑠=1 である。 

入力には学習データの低解像度 3 次元モデルが与えられ、出力として高解像

度 3 次元モデルを生成する。 

 Generator の構造は大きく入力層、ResNet 層、Voxel Shuffler 層、出力層の 4

つに分けられる。入力層では、入力で与えられた 3 次元モデルを 3 次元畳み込

み層によって、複数のチャネルとして ResNet 層に与えている。ResNet 層では

3 次元モデルの特徴を抽出し、Voxel Shuffler 層で 3 次元モデルを拡大している。

最後に出力層で入力の特徴マップから 3 次元モデルを出力している。 

 3 次元畳み込み層の後の処理に、正規化関数や活性化関数がある。まず、正規

化関数では 3 次元畳み込み層の出力を正規化している。この処理をすることで

学習速度を速くすることができ、学習の安定を図ることができる[30]。活性化関

数にはいくつか種類がある。Generator では ReLu 活性化関数(図 7)を使用して

おり、式(1)で表現できる。 

𝒇(𝒙) = 𝐦𝐚𝐱(𝟎, 𝒙) (1) 

図 7. ReLu 活性化関数 
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 3D-SRGAN の Generator では 3 次元畳み込み層を利用している。2 次元の畳

み込み層でカーネルのサイズが𝑘 × 𝑘の畳み込み処理をしていた場合、3 次元畳

み込み層ではカーネルのサイズが𝑘 × 𝑘 × 𝑘の畳み込み処理をする。 

次にそれぞれの層の処理を説明する。まず、入力層では、𝐶𝑖𝑛=1、𝐶𝑜𝑢𝑡=64、𝑘=9

の 3 次元畳み込み層、ReLu 活性化関数を順番に処理する。 

ResNet 層は 5 つの Residual Block で構成されている。Residual Block の中身

は、𝐶𝑖𝑛=64、𝐶𝑜𝑢𝑡=64、𝑘=3 の 3 次元畳み込み層、正規化関数、ReLu 活性化関

数、𝐶𝑖𝑛=64、𝐶𝑜𝑢𝑡=64、𝑘=3 の 3 次元畳み込み層、正規化関数の順番で構成され

ている。それぞれの Residual Block では入力を出力と加算している。また、5 つ

の Residual Block の処理の後、𝐶𝑖𝑛=64、𝐶𝑜𝑢𝑡=64、𝑘=3 の 3 次元畳み込み層、正

規化関数で処理を行い、ResNet 層の入力を加算して出力している。 

次の層では、実際に 3 次元モデルのサイズを拡大していく。そのために Pixel 

Shuffler を３次元モデルに拡張した Voxel Shuffler を利用する。Pixel Shuffler は

もともと画像を拡大するための手法である。入力の特徴マップを並び替えて画

像を拡大することができる。この並び替えの処理を行う関数を𝒫𝒮とし、入力さ

れた特徴マップの高さを𝐻𝑖𝑛、幅を𝑊𝑖𝑛、拡大する倍率を𝑟とすると、式(2)で表す

ことができる。 

𝓟𝓢(𝑻)𝒙,𝒚,𝒄 = 𝑻⌊𝒙 𝒓⁄ ⌋,⌊𝒚 𝒓⁄ ⌋,𝑪𝒐𝒖𝒕 ∙𝒓∙𝒎𝒐𝒅(𝒚,𝒓)+𝑪𝒐𝒖𝒕∙𝒎𝒐𝒅(𝒙,𝒓)+𝒄 (2) 

式(2)の𝑇は入力マップ、𝑐は出力マップのチャネル位置、𝑦は出力マップの縦位

置、𝑥は出力マップの横位置を表す。また、𝑚𝑜𝑑(𝑎, 𝑏)は𝑎を𝑏で割った余りを表す。

𝐶𝑖𝑛 = 𝐶𝑜𝑢𝑡 ∙ 𝑟2とすると式(2)によって、入力の特徴マップ𝐶𝑜𝑢𝑡 ∙ 𝑟2 × 𝐻𝑖𝑛 × 𝑊𝑖𝑛は

𝐶𝑜𝑢𝑡 × 𝑟𝐻𝑖𝑛 × 𝑟𝑊𝑖𝑛に変形できる。関数𝒫𝒮は画像を拡大するための関数であるた

め、3 次元モデルを拡大するために特徴マップを並び替える関数として Voxel 

Shuffler を新たに導入する。 

𝓥𝓢(𝑻)𝒙,𝒚,𝒛,𝒄 = 𝑻⌊𝒙 𝒓⁄ ⌋,⌊𝒚 𝒓⁄ ⌋,⌊𝒛 𝒓⁄ ⌋,𝑪𝒐𝒖𝒕∙𝒓𝟐∙𝒎𝒐𝒅(𝒛,𝒓)+𝑪𝒐𝒖𝒕∙𝒓∙𝒎𝒐𝒅(𝒚,𝒓)+𝑪𝒐𝒖𝒕∙𝒎𝒐𝒅(𝒙,𝒓)+𝒄 (3) 

式(3)は Voxel Shuffler の関数であり、𝑧は出力マップの奥行きの位置を表してい
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る。ここで、入力の特徴マップの奥行を𝐷𝑖𝑛、𝐶𝑖𝑛 = 𝐶𝑜𝑢𝑡 ∙ 𝑟3とすると、式(3)によ

って入力の特徴マップ𝐶𝑜𝑢𝑡 ∙ 𝑟3 × 𝐻𝑖𝑛 × 𝑊𝑖𝑛 × 𝐷𝑖𝑛 は𝐶𝑜𝑢𝑡 × 𝑟𝐻𝑖𝑛 × 𝑟𝑊𝑖𝑛 × 𝑟𝐷𝑖𝑛 に

変形できる。これによって、3 次元モデルを𝑟倍することができる。Voxel Shuffler

層は 2 つのブロックで構成されており、1 つの Block で入力の特徴マップから 2

倍に拡大している。1 つのブロックの中身は、𝐶𝑖𝑛=64、𝐶𝑜𝑢𝑡=512、𝑠=1、𝑘=3 の

3 次元畳み込み層、𝐶𝑖𝑛=512、𝐶𝑜𝑢𝑡=64 の Voxel Shuffler 層、ReLu 活性化関数を

順に処理している。この 2 つのブロックを通過した出力は 4 倍に拡大されてい

る。また、3 次元畳み込み層の𝐶𝑜𝑢𝑡は Voxel Shuffler の拡張に伴って、SRGAN か

らパラメータを変更している。 

 最後に𝐶𝑖𝑛=64、𝐶𝑜𝑢𝑡=1、𝑠=1、𝑘=9 の 3 次元畳み込み層で処理し、高解像度 3

次元モデルを出力としている。 

 ３D-SRGAN の Generator のこれらのパラメータは基本的に SRGAN と同じ

ものを利用している(図 8)。 

 

  

図 8. Generator の構造と各パラメータ 

c: 出力チャネル数、s: ストライド数 
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3.3. Discriminator の構造 

Discriminator の構造は大きく入力層、Block 層、出力層の 3 つに分けられる。

入力層では入力の 3 次元モデルから複数のチャネルを出力し、Block 層で 3 次元

モデルの特徴を抽出し、出力層では入力の 3 次元モデルが学習データである確

率が出力される。 

 ３D-SRGAN の Discriminator でも Generator と同様に 3 次元畳み込み層を利

用し、3 次元モデルの畳み込み処理を行っている。 

 Discriminator では、活性化関数として Leaky ReLu 活性化関数(図 9)と

Sigmoid 活性化関数(図 10)を使用しており、それぞれ式(4)(5)と表現できる。 

𝒇(𝒙) = 𝐦𝐚𝐱(𝜶𝒙, 𝒙) , 𝟎 < 𝜶 < 𝟏 (4) 

𝒇(𝒙) =
𝟏

𝟏 + 𝐞𝐱𝐩(−𝜷𝒙)
 , 𝟎 < 𝜷  (5) 

 次にそれぞれの層の処理を説明する。まず、最初の層では、𝐶𝑖𝑛 = 1、𝐶𝑜𝑢𝑡 = 64、

s = 1の 3 次元畳み込み層、Leaky ReLu 活性化関数の順に処理している。次の

Block 層は 7 つのブロックで構成されている。1 つのブロックの中身は、3 次元

畳み込み層、正規化関数、Leaky ReLu 活性化関数の順に処理している。また、

それぞれの Block の 3 次元畳み込み層のパラメータは層毎に順に𝐶𝑖𝑛=64、64、

128、128、256、256、𝐶𝑜𝑢𝑡=64、128、128、256、256、512、512、𝑠=2、1、2、

1、2 となっている。3 次元畳み込み層のカーネルサイズは全て𝑘=3 である。 

図 9. LeakyReLu 活性化関数 図 10. Sigmoid 活性化関数 



23 

 

7 つのブロックの処理後、𝐶𝑜𝑢𝑡 =1024 の全結合、Leaky ReLu 活性化関数、

𝐶𝑜𝑢𝑡 = 1の全結合、Sigmoid 活性化関数を順番に処理している。最終的な出力の

値は[0,1]の間の値となる。この値が Discriminator の入力が学習データである確

率を表している。 

３D-SRGAN の Discriminator のこれらのパラメータは、SRGAN と同じもの

を利用している(図 11)。 

 

 

 

  

図 11. Discriminator の構造と各パラメータ 

c: 出力チャネル数、s: ストライド数 
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3.4. 3D-SRGAN の学習方法 

 3D-SRGAN の学習の進め方は基本的に SRGAN と同じである。学習は目的関

数𝑉(𝐷, 𝐺)に従って進む。 

𝐦𝐢𝐧
𝐆

𝐦𝐚𝐱
𝐃

𝑽(𝑫, 𝑮) = 𝔼𝑰𝑯𝑹~𝒑𝒕𝒓𝒂𝒊𝒏(𝑰𝑯𝑹)[𝐥𝐨𝐠 𝑫(𝑰𝑯𝑹)] + 𝔼𝑰𝑳𝑹~𝒑𝑮(𝑰𝑳𝑹) [𝐥𝐨𝐠 (𝟏 − 𝑫 (𝑮(𝑰𝑳𝑹)))] (6) 

式(6)の𝐺、𝐷はそれぞれ Generator、Discriminator のネットワークを表し、𝐼が

入力データ、𝐻𝑅、𝐿𝑅はそれぞれ高解像 3 次元モデル、低解像 3 次元モデルを表

している。また、𝐷(𝑥)は入力データ𝑥が学習データである確率を表している。そ

のため、Discriminator がうまく識別できるようになると𝐷(𝐼𝐻𝑅)が大きくなり、

log 𝐷(𝐼𝐻𝑅)も大きくなる。そして、生成データだと見破られてしまうため

𝐷(𝐺(𝐼𝐿𝑅))が小さくなり、log (1 − 𝐷(𝐺(𝐼𝐿𝑅)))は大きくなる。一方、Generator が

学習データと似ているデータを生成できるようになると、Discriminator の識別

結果が悪くなり、𝐷(𝐺(𝐼𝐿𝑅))が大きく、log (1 − 𝐷(𝐺(𝐼𝐿𝑅)))が小さくなる。そのた

め、Generator はlog (1 − 𝐷(𝐺(𝐼𝐿𝑅)))を最小化しようとし、Discriminator は

𝐷(𝐼𝐻𝑅)を最大化しようと学習を進めていく。 

 学習では Generator と Discriminator がそれぞれ後述する Loss 関数で求めた

Loss が小さくなるように交互に更新を行っている。 
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3.4.1. Generator の学習更新 

 Generator の loss 関数𝑙𝐺
3𝐷𝑆𝑅は式(7)で表現できる。 

𝒍𝑮
𝟑𝑫𝑺𝑹 = 𝒍𝒄𝒐𝒏

𝟑𝑫𝑺𝑹 + 𝟏𝟎−𝟑𝒍𝑮𝒆𝒏
𝟑𝑫𝑺𝑹         (7) 

𝒍𝒄𝒐𝒏
𝟑𝑫𝑺𝑹 =

𝟏

𝒓𝟑𝑾𝑯𝑫
∑ ∑ ∑(𝑰𝒙,𝒚,𝒛

𝑯𝑹 − 𝑮(𝑰𝑳𝑹)𝒙,𝒚,𝒛)
𝟐

𝒓𝑫

𝒛=𝟏

𝒓𝑯

𝒚=𝟏

𝒓𝑾

𝒙=𝟏

(8) 

𝒍𝑮𝒆𝒏
𝟑𝑫𝑺𝑹 = ∑ − 𝐥𝐨𝐠 𝑫(𝑮(𝑰𝑳𝑹))

𝑵

𝒏=𝟏

        (9) 

式(7)の𝑙𝑐𝑜𝑛
3𝐷𝑆𝑅は Content Loss、𝑙𝐺𝑒𝑛

3𝐷𝑆𝑅は Adversarial Loss を表している。 

Content Loss は、式(8)で計算される。式(8)では、学習データの高解像度 3 次

元モデル𝐼𝐻𝑅と Generator が生成した高解像度 3 次元モデル𝐺(𝐼𝐿𝑅)の平均二乗誤

差を計算している。Content Loss には、元のデータの見た目をある程度そのま

まにして、別の操作を加えることができる特徴がある。そのため、超解像しても

元のデータの見た目から大きく変化する心配がない。 

Adversarial Loss は、式(9)で計算される。式(9)では、𝐺(𝐼𝐿𝑅)が Discriminator

で識別された結果を計算している。Adversarial Loss は、GAN で通常使われて

いる Loss 関数で、学習データと見分けがつかないように学習をする特徴がある。

Content Loss だけでは、見た目の変化の問題が解決するだけで、はっきりとし

た 3 次元モデルが生成されず、Adversarial Loss だけでは学習データの性質を保

持しているが、入力とは別の 3 次元モデルが生成されてしまう。そのため、この

2 つを適切に組み合わせることで超解像を行っている（式(7)では1: 10−3）。 
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3.4.2. Discriminator の学習更新 

 Discriminator の Loss 関数𝑙𝐷
3𝐷𝑆𝑅は式(10)で表現できる。 

𝒍𝑫
𝟑𝑫𝑺𝑹 =

𝟏

𝒎
∑ [𝐥𝐨𝐠 𝑫(𝑰𝑯𝑹) − 𝐥𝐨𝐠 (𝟏 − 𝑫(𝑮(𝑰𝑳𝑹)))]

𝒎

𝒊=𝟏

(10) 

𝐷(𝑥)は Discriminator の出力であり、入力データ𝑥が学習データの 3 次元モデル

である確率を表している。そのため、Discriminator の識別がうまくいくと𝐷(𝐼𝐻𝑅)

の値が大きくなり、𝐷(𝐺(𝐼𝐿𝑅))の値は小さくなる。 
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4. 実験 

4.1. 信号処理的なアプローチとの比較 

4.1.1. 比較手法 

 実験では、比較手法として画像処理の最近傍補間(nearest neighbor)[31]と線

形補間(bi-linear)[32]を３次元モデルに拡張したものを用いる。これらの手法は

画像の輝度値の局所的な情報を利用してデータを補間している。本研究では、補

間での 3 次元モデルの拡大は 1 回の処理で 2 倍拡大とする。 

画像の最近傍補間は、最も近い位置にある画素の輝度値を参照して補間する

手法である。求める画素間の座標(𝑥, 𝑦)の位置の輝度値を𝐷𝑠𝑡(𝑥, 𝑦)とし、元の画

像の輝度値を𝑆𝑟𝑐(𝑖, 𝑗)とすると、式(11)で表現できる。 

𝑫𝒔𝒕(𝒙, 𝒚) = 𝑺𝒓𝒄([𝒙 + 𝟎. 𝟓], [𝒚 + 𝟎. 𝟓]) (11) 

ただし、式(11)の[]は小数点以下切り捨てを表す。 

3 次元モデルで最近傍補間を行う。求めるボクセル間の座標(𝑥, 𝑦, 𝑧)の位置の

ボ ク セ ル 値 を 𝑉𝑜𝑥𝐻𝑅(𝑥, 𝑦, 𝑧) と し 、 元 の 3 次 元 モ デ ル の ボ ク セ ル 値 を

𝑉𝑜𝑥𝐿𝑅(𝑥′, 𝑦′, 𝑧′)とする。本研究では、2 倍拡大であるため、式(12)で表現できる。 

𝑽𝒐𝒙𝑯𝑹(𝟐𝒙 + 𝒊𝒙, 𝟐𝒚 + 𝒊𝒚, 𝟐𝒛 + 𝒊𝒛) = 𝑽𝒐𝒙𝑳𝑹(𝒙, 𝒚, 𝒛)

𝒊𝒙, 𝒊𝒚, 𝒊𝒛 ∈ {𝟎, 𝟏} (12)
 

式(12)では、元と 3 次元モデルの 1 ボクセルを 8 ボクセルに拡大して補間して

いる。 

線形補間は、画像の輝度値を近傍画素値の内分比により直線的に補間する手

法である。線形補間では、求める座標(𝑥, 𝑦)の周辺の2 × 2画素(４画素）を使う。

求める画素間の座標(𝑥, 𝑦)の位置の輝度値を𝐷𝑠𝑡(𝑥, 𝑦)とし、座標(𝑥, 𝑦)の周辺の 4

画素の輝度値を𝑆𝑟𝑐(𝑥′, 𝑦′), 𝑆𝑟𝑐(𝑥′ + 1, 𝑦′), 𝑆𝑟𝑐(𝑥′, 𝑦′ + 1), 𝑆𝑟𝑐(𝑥′ + 1, 𝑦′ + 1)とす

ると、式(13)で表現できる。 
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𝑫𝒔𝒕(𝒙, 𝒚) = (𝟏 − 𝒅𝒙){(𝟏 − 𝒅𝒚)𝑺𝒓𝒄(𝒙′, 𝒚′) + 𝒅𝒚𝑺𝒓𝒄(𝒙′, 𝒚′ + 𝟏)}

     + 𝒅𝒙{(𝟏 − 𝒅𝒚)𝑺𝒓𝒄(𝒙′ + 𝟏, 𝒚′) + 𝒅𝒚𝑺𝒓𝒄(𝒙′ + 𝟏, 𝒚′ + 𝟏)} (13)

𝒅𝒙 = 𝒙 − 𝒙′, 𝒅𝒚 = 𝒚 − 𝒚′

 

線形補間は最近傍補間よりも滑らかな画像を生成することができる。しかし、こ

の手法では輝度値を計算して補間しているため、2 値データである 3 次元モデル

の拡大を行うために工夫する必要がある。そこで、3 次元モデルの求める座標

(𝑥, 𝑦, 𝑧)の周辺の2 × 2 × 2ボクセル(8 ボクセル)のパターンによって補間する値

を決める。図 12 に 8 ボクセルのパターンによる補間方法を示す。図 12 では、

白いマスは値 0、黒いマスは値１を表す。また、灰色のマスの値は 0 と 1 のどち

らでも良いとする。2 マスのパターンでは、AB、AC、AE のパターン、4 マスの

パターンでは、ABCD、ABEF、ACEG の面のパターン、8 マスのパターンでは

ABCDEFGH のパターンを示す。また、2 マスのパターンで a、b、d、4 マスの

パターンで c、e、f、8 マスのパターンで g をそれぞれ補間する。図のパターン

の時に値 1、それ以外のパターンの時に値 0 を補間する。 

図 12. 3 次元モデルの線形補間を利用した超解像 
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表 1. データセット ModelNet10 

クラス名 bathtub bed chair desk dresser 

学習 

データ数 
106 515 889 200 200 

テスト 

データ数 
50 100 100 86 86 

クラス名 monitor night_stand sofa table toilet 

学習 

データ数 
465 200 680 392 344 

テスト 

データ数 
100 86 100 100 100 

 

4.1.2. 実験方法 

 この実験では 4.1.1 節の 3 次元モデルの補間に拡張した最近傍補間と線形補

間、提案手法である３D-SRGAN の生成結果の比較を行った。 

 本研究では、3 次元モデルとしてデータセット ModelNet10[33]を使用した。

このデータセットは bathtub、bed、chair、desk、dresser、monitor、night_stand、

sofa、table、toilet の 10 クラスの 3 次元モデルがあり、それぞれ学習データと

テストデータが用意されている。表 1 にデータセット ModelNet10 の内訳を示

す。 

学習前の準備として、学習データとテストデータをそれぞれ、ボクセル数が

16 × 16 × 16と64 × 64 × 64の 3 次元モデルに変換した。前者を低解像度 3 次元

モデル、後者を高解像度 3 次元モデルと呼ぶ。３D-SRGAN で chair の学習デー

タの低解像度 3 次元モデルと高解像度 3 次元モデルのペアを学習させた。1000

回学習させ、最も適切な超解像を行う生成モデルを手作業で選択した。 
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 それぞれの手法で超解像を行い生成した 3 次元モデルを超解像 3 次元モデル

と呼び、データセットの高解像度 3 次元モデルと区別する。chair のテストデ

ータの高解像度 3 次元モデルと超解像 3 次元モデルの同じ座標間でのボクセル

の有無の違いを誤差としてそれぞれ計算し、比較した。また、主観的な評価と

して、それぞれの超解像 3 次元モデルを同じ角度から見た結果を画像として見

比べた。 

 

4.1.3. 結果・考察 

表 2 に超解像３次元モデルと高解像度 3 次元モデルの誤差の平均を示す。小

数点以下を四捨五入して示している。また、それぞれの手法で chair のテストデ

ータを超解像した結果を図 13 に示す。さらに、図 14 にそれぞれの手法での超

解像３次元モデルと高解像度 3 次元モデルのデータ毎の誤差を示す。 

まず、表 2 の結果から、3D-SRGAN の生成結果が最も高解像度３次元モデル

との誤差が少ない。また、最近傍補間と線形補間では線形補間の方が誤差は少な

いが、３D-SRGAN と線形補間の差は大きく、３D-SRGAN がより高解像度 3 次

元モデルに近いことが分かる。 

図 13 からは主観的に見ると、高解像度 3 次元モデルに一番近いのは 3D-

SRGAN であり、次に線形補間であった。高解像度 3 次元モデルとそれぞれを見

比べると、直線や平面ではどれも形が整っている。しかし、曲線や曲面では、最

近傍補間は階段状の角ばったような形状になっている。線形補間では最近傍補

間よりも滑らかであるが、多少角ばった部分もある。一方、3D-SRGAN では、

曲線や曲面がきれいに生成されており、より高解像度 3 次元モデルに近くなっ

ている。しかし、３D-SRGAN の生成結果の中にも、図 13 の上から 3 番目の椅

子の背もたれでは穴の部分を埋めているように、形が少し崩れている３次元モ

デルもあった。 
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図 14 は、横軸が各超解像 3 次元モデルを表し、縦軸がその超解像 3 次元モデ

ルと高解像度 3 次元モデルの誤差を表す。横軸は３D-SRGAN の誤差の昇順に

ソートして並べている。グラフの右の方で３D-SRGAN が線形補間より誤差が

大きい箇所もあるが、ほとんどの 3 次元モデルで３D-SRGAN の誤差が最も少

ない。 

 

表 2. 3 つの手法の超解像３次元モデルと高解像度 3 次元モデルの誤差の平均 

 最近傍補間 線形補間 3D-SRGAN 

誤差の平均 22851 15374 7512 
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図 13. 最近傍補間、線形補間、３D-SRGAN による 3 次元モデル超解像 

左から順に最近傍補間、線形補間３次元モデル、３D-SRGAN によって生成した

超解像３次元モデル、高解像度 3 次元モデル。 
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図 14. 3 つの手法の超解像３次元モデルと高解像度 3 次元モデルの誤差 
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4.2. 学習データとは別クラスでの超解像 

4.2.1. 実験方法 

前節の実験では、chair を学習し、chair の超解像を行った。本節の実験では、

３D-SRGAN に用いた学習データのクラスとは異なるクラスの 3 次元モデルの

超解像を行い、学習データが超解像結果にどのような影響があるかを調査した。

また、比較には 4.1.1 節の比較手法を用いた。 

３D-SRGAN の生成モデルは前節と同じ chair の学習データを学習したもの

を用いた。超解像を行った 3 次元モデルは、データセット ModelNet10 の chair

以外の 9 クラスの低解像度 3 次元モデルである。 

 

4.2.2. 結果・考察 

 表 3 に超解像３次元モデルと高解像度 3 次元モデルの誤差の平均を示す。ま

た、それぞれのクラスの生成結果を図 15、16 に示す。 

 表 3 の結果を見ると、３D-SRGAN が最近傍補間や線形補間よりも誤差が小

さくなっている。 

 次に図 15、16 を見てみると、ほとんどの結果で超解像３次元モデルが高解像

度 3 次元モデルに近いものとなっている。また、最近傍補間や線形補間よりも

かなり滑らかな 3 次元モデルが生成されていることが分かる。また、table は他

のクラスよりも自然な生成結果が見られる。表 3 でも、前節の chair よりも誤差

が少なくなっている。table の生成結果が良くなっている理由として、chair と

table の形状が似ていたため、超解像の精度も高くなったと考えられる。しかし、

３D-SRGAN の超解像３次元モデルの中には形が少し歪なものもみられる。こ

の原因は学習データの影響を受けているのだと考えられる。 

 このような結果から、３D-SRGAN では学習データが超解像結果に多少の影

響を与えるが、学習データと異なるクラスの超解像でも生成精度が高いことが
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分かった。また、学習データに形状が似ている３次元モデルを超解像すると精度

が高くなる傾向があると言える。 

 

表 3. 各クラスの超解像３次元モデルと高解像度 3 次元モデルの誤差の平均 

クラス名 bathtub bed desk dresser monitor 

最近傍補間 23073 28399 22205 39910 24647 

線形補間 16449 21178 16526 27980 17620 

3D-SRGAN 10323 15442 11972 22827 12313 

クラス名 night_stand sofa table toilet 

最近傍補間 44388 23528 14937 35537 

線形補間 34636 17278 9849 26427 

3D-SRGAN 24907 12550 7092 16281 
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図 15. SRGAN による別クラスの超解像(1) 

左から順に最近傍補間、線形補間３次元モデル、３D-SRGAN によって生成した

超解像３次元モデル、高解像度 3 次元モデル。 
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図 16. SRGAN による別クラスの超解像(2) 

左から順に最近傍補間、線形補間３次元モデル、３D-SRGAN によって生成し

た超解像３次元モデル、高解像度 3 次元モデル。 
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4.3. 局所的情報を用いた超解像 

4.3.1. 実験方法 

 4.1 節と 4.2 節で扱っていた３D-SRGAN では 3 次元モデルの全体の情報を用

いて学習を行っていた。そこで 3 次元モデルの局所的情報を用いて学習をした

３D-SRGAN で超解像を行い、全体的情報と局所的情報ではどちらの学習の方

が超解像の精度が高くなるか調査した。 

局所的情報を扱う３D-SRGAN は、学習で 3 次元モデルを入力する際に、3 次

元モデルの一部分を切り取って入力とする。この切り取り処理をクロップと呼

ぶ。16 × 16 × 16の低解像度 3 次元モデルから4 × 4 × 4と8 × 8 × 8の 3 次元モデ

ルをそれぞれクロップする。64 × 64 × 64の高解像度 3 次元モデルからは低解像

度 3 次元モデルでクロップした部分に対応する部分16 × 16 × 16と24 × 24 × 24

をクロップする。4 × 4 × 4と16 × 16 × 16の３次元モデルのペアと8 × 8 × 8と

24 × 24 × 24の３次元モデルのペアをそれぞれ３D-SRGAN で学習する。前者を

学習した３D-SRGAN の生成結果を４-超解像３次元モデル、後者で学習した３

D-SRGAN の生成結果を８-超解像３次元モデルと呼ぶ。学習データには、4.1 節

と同じ chair の３次元モデルを利用した。 

 

4.3.2. 結果・考察 

 表 4 にそれぞれの超解像３次元モデルと高解像度 3 次元モデルの誤差の平均

を示す。また、生成結果を図 17 に示す。 

 表 4 の結果から、クロップありの生成結果はどちらもクロップなしの生成結

果より誤差が大きくなっていた。また、３D-SRGAN の中では４-超解像 3 次元

モデルの結果が最も誤差が大きかった。 

図 17 の結果から、クロップありの生成結果では、平面や曲面に穴が空いてい

るものが複数存在していた。また、クロップなしの超解像３次元モデルと見比べ



39 

 

ると、本来つながっている部分が途切れていたり、本来存在しない座標にボクセ

ルが生成されていたりして、形が崩れているものが多い。特に４-超解像 3 次元

モデルでは、形の崩れているものが他の生成結果よりも多く見られた。 

 これらの結果から、３D-SRGAN では局所的な情報を用いるよりも全体的な

情報を用いて学習をした方が精度の高い超解像を行えた。３D-SRGAN は全体

的な情報によって、より自然な超解像が行えていることが分かった。 

 

 

表 4. クロップあり・なしの３D-SRGAN での超解像３次元モデルと 

高解像度 3 次元モデルの誤差の平均 

 ４-超解像 3 次元モデル 

３D-SRGAN 

8-超解像３次元モデル 

３D-SRGAN 

クロップなし 

３D-SRGAN 

誤差の平均 8707 8457 7512 

 最近傍補間 線形補間 

誤差の平均 22851 15374 
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図 17. クロップありとクロップなしの３D-SRGAN による超解像 

左から順に、４-超解像 3 次元モデル、8-超解像 3 次元モデル、超解像 3 次元モ

デル、高解像度 3 次元モデル。 
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5. おわりに 

 本論文では、３次元モデルの超解像を行う３D-SRGAN を提案した。３D-

SRGAN では低解像度 3 次元モデルから高解像度 3 次元モデルを得ることがで

きた。画像超解像の手法として用いられていた最近傍補間と線形補間を 3 次元

モデルに拡張して、３D-SRGAN との超解像の生成結果の比較を行った。その結

果、３D-SRGAN が最も精度の高い 3 次元モデルを生成できた。また、３D-

SRGAN は学習データと異なるクラスの超解像では、生成結果に多少影響を与え

るが、比較手法より精度の高い超解像３次元モデルを生成できることが分かっ

た。また、クロップありとなしの３D-SRGAN で超解像の生成結果の比較を行っ

た。その結果、クロップなしの学習の方がより正解に近い３次元モデルを生成で

きた。このことから３D-SRGAN では、3 次元モデル全体の情報を学習し、より

自然な超解像が行えることが分かった。 

 今後の課題として、２つの課題が挙げられる。 

１つ目は、３D-SRGAN の学習データによる影響の調査である。本研究の実験

では１クラスのデータで学習した。その結果、他クラスの生成結果では、同じク

ラスの生成結果よりも悪いものとなっていた。この原因は学習データの影響だ

と考えられる。そのため、学習データを複数のクラスで行ったり、数を増やして

みたりして学習データの影響を調査することが課題の１つに挙がる。 

２つ目は、３D-SRGAN の細かい設定の見直しである。本研究の３D-SRGAN

は SRGAN を拡張した際に、必要最低限の変更しかしていない。そのため、

Generator や Discriminator のパラメータや構造を、３D-SRGAN に最適化する

ことが課題として挙がる。 
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