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Abstract: An object with a fixed shape, such as a car (rigid body), looks different in shape 
because the camera looks in different directions. Therefore, even a rigid body undergoes 
a large change in shape. This is the effect of parallax distortion on object recognition. In 
vehicle recognition in autonomous driving, shape recognition (identification) of a vehicle is 
input from a vehicle on the road. In the existing research by the authors, we have examined 
deep learning by putting vehicle images with different shapes at the shooting position into the 
same learning data class. Consider a method that uses the same shape as learning data for the 
same object. Equivariant learning based on a single shape is currently being researched for 
'only congruent transformations' of rotation and translation. We are studying the possibility 
of 'projective transformation learning' that extends this to 'cases with perspective distortion' 
caused by shape changes seen from different directions. In this research report, we analyze 
papers related to the above research and attempt to explore future directions.
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１．まえがき

深層学習では、複数の種類の物体の画像を多数集めて学習データとすれば、各物体を識
別する認識器を生成できる。しかしその識別率を向上させる手法として、データ量を増や
すことが重要とされており、畳み込み演算とプーリングという主たる演算の改良は進んで
いない。本稿では、畳み込みニューラルネットワーク (CNN)を用いる深層学習の改良を
目指す調査を行う。自動運転における車両認識においては、車両の形状認識（識別）が通
常道路上にある車両を入力とするため、一般的な物体が任意の３D空間内の位置にあるの
に比べ、変形量が少ない点に着目する。

CNNを用いた深層学習の高性能化として、最近見られるのは、物体が回転したときの
変形に対する研究がある。それらの中で、人間や動物のように骨格や羽根の動きで形状が
大きく変化するものも、もともとは同一物体であり、人間には認識が可能な物である。こ
れを定式化したものとして、Kendallの形状空間があり、物体の 3D空間での移動や回転、
動作による形状変化を統合して認識しようとしている。いずれも非線形な変形であるため
線形な空間に投影するための個別的な処理が必要で、困難度は高い。
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２．射影歪を含む物体の認識

射影歪を含む物体認識として、本報告では、自動車のような剛体であって、カメラが見
込む方向が異なるため、形状が異なって取得される場合を主に想定している。これに対
し、筆者等の既存研究では、図 1のような撮影状況で異なる形状の車両をまとめて学習
データの 1種のクラスとして深層学習するという検討を行ってきた。各クラス 100枚、合
計 1000枚の画像で、精度約 0.99程度を達成している。より高い精度を達成するためには、
定点カメラ撮影を行いデータ数を増強することが考えられる。一方、混在する形状を増や
すと曖昧な識別に繋がる可能性があるため、同一の物体に対し 1種の形状を学習する方式
がある。単一形状を基にした同変学習は、現在回転と平行移動という合同な変換のみに対
応するものだが、これを視点の異なる方向から見た形状変化が発生した射影歪にまで拡張
する射影変換学習への可能性を検討している。本調査報告は、上記のような研究に関する
論文を分析し、今後の方向を探る試みを行っている。

図 1　交差点でのカーブ状の道路での車両形状の変化
（東京都新宿区西新宿交差点）（同一車両を 3つの位置で合成したもの）

CNNを用いた深層学習の論文は、米国 IEEEの CVPR、ICCV、ECCVなどの国際会議、
EUの Springer、Elsevierなど論文誌が先端的である。本報告では、主に CVPRの採択論文
を参照し、調査を行う。まず 2022年の論文は、2000件以上あり [1]、国内でも webページ「定

表１　IEEE CVFの発表に現れるキーワードのランキング [1]より
順位 キーワード 割合

1 Transformer 6%

2 Object Detection 5%

3 Self Supervis 4%

4 Adversarial 3%

5 Attention 3%

6 Few Shot 2%

7 Semi Supervised 2%

8 Weakly Supervised 2%

9 Contrastive Learning 2%

10 Point Cloud 2%
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点観測」[1]や各種勉強会で検討が実施されている。2022年のキーワードで多いものは、
表１に示すように、Transformer（転移学習）、Object Detection（物体検出）、Self Supervis（自
己教師あり学習）等が上位にある。

2.1　Rotationがあるもの

タイトルに Rotationがある文献について調べる。これは、物体認識で、位置が変化する
場合に、平行移動、回転が形状変化に影響があると考えられるからである。深層学習の畳
み込み演算とプーリングは、小さい平行移動や回転というアフィン変換された入力に対し
ニューラルネットワークの係数が追従する事ができる。しかし、平行移動量が大きい場合
や、回転角の精度要求が高い場合は、追従できない。また、模様のある背景がある場合は
物体だけが回転する場合と、背景ごと回転する場合があり、処理が変わる。

Baoら [3]は、深層学習の外観ベースの視線推定で驚くべきパフォーマンスが達成され
て来たが、ターゲット・ドメイン データの不足とターゲット・ラベルの欠如により、視
線推定アルゴリズムを一般化することは依然として困難であることを述べている。 この
論文では、視線推定における回転一貫性プロパティを利用し、教師なしドメイン適応にて、
12.2% から 30.5% のゲインを得ている。既知の視線の顔画像から回転させた複数画像を用
意し、学習を行う。ここで、回転に対し一貫性があることを見出している。そこで、新規
の入力顔画像を回転させたものとドメイン適合により得た視線を結果として出力する。

Bökmanら [4]は、2D点群データの回転等分散性（同変性）に関し、任意の連続回転同
変関数および順列不変関数を近似できる関数の特定のセットについて説明。この結果に基
づいて、2D点群を処理するための新しいニューラルネットワークアーキテクチャを提案
しこれらの対称性を示す関数を近似するための普遍性を証明した。また、同様の等分散特
性を維持しながら、2D-2D対応のセットを indataとして受け入れるようにアーキテクチャ
を拡張する方法も示している。
同変性の簡単な例として、夜空の北斗七星から、北極星への方向を決定するタスクにお
いて 入力は、ある 2D 座標フレーム内の北斗七星の位置のセットで、点群プロセッサの回
転同変性は、夜空 (または観測者 ) が回転する場合、決定された方向が回転することを意
味する。
ここで、同変とは、equivariantの訳で、２D上の平行移動・回転等の移動で、図形の合
同性が保たれることを意味している。3D空間での回転や奥行方向の移動は、形状の変形
を伴うため、同変とはならない。同変は、変形の中でも形状変化がない最も基本的な場合
であるが、CNNとの組み合わせ、計算量の爆発などから、CNNと同変の研究が論文に多
数採択されているものと考えられる。
基本問題 (a = 0°) ではうまく機能しない。（著者はパラメータ不足のためではないか、
と述べているが、違和感が大である。）回転同変および順列不変のニューラルネットワー
クアーキテクチャに基づくタスクを学習するための基本的なフレームワークを提示してい
る。このアーキテクチャが実際に普遍的であることを証明した。アーキテクチャを変更す
るいくつかの方法、特に、対応問題に現れる点群のペアに拡張する方法と効率的な計算を
実行する方法について述べている。 制限については、フレームワークは 2 次元でのみ適
用される点である。30~60度の回転では従来方法より優位であるが、30度以下では同等で
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ある。また 60度以上は非対応。
Fengら [5]は、航空画像からの弱教師付きオブジェクト検出 (WSOD：weakly supervised 

object detection) のタスクに関し、長年にわたり、まだ調査されていない難しい問題の一
つと述べている。 通常の CNNに基づいて構築された既存の主要なWSODアプローチは、
対応する制約なしでオブジェクトの回転に取り組むように本質的に設計されていないた
め回転に敏感な（不安定な）オブジェクト検出器が生成されてくる問題を指摘している。
この論文では、新しい弱い教師あり学習の分野で回転不変の空中物体検出ネットワーク
(RINet) を構築している。方向付けられたオブジェクトに対して自然に回転を認識できる
ようになっている。具体的には、提案方式の RINetは最初に、予測されたインスタンスか
ら回転されたインスタンスへのラベルの伝播を行い、回転一貫性のある教師データを生成
する

RINet は、さまざまな回転知覚を備えたオンライン検出器の改良で実装されている。ト
レーニング中に、回転一貫性のある教師データ（タグ）を生成し、その間、予測された
インスタンス ラベルを異なる回転知覚ブランチ間で補完的な方法で結合することにより、
すべての可能なインスタンスを追跡する。包括的な実験により、提案された RINetが既存
のすべてのWSODメソッドよりも優れており、新しい最先端の結果が得られたことが実
証されたと述べている。

Chenら [6]は、回転不変性（RI）を 3D 深層学習手法に導入する際の最近の進歩に関
し、入力において 3D 座標を置き換えることに着目している。この手法は、入力 RI 機能
によって失われたグローバル情報を復元することにある。最新の研究では、追加のブロッ
クや複雑なグローバル表現を発生させようとしているが、計算時間がかかる問題があっ
た。この論文では、グローバルな情報損失は未調査のポーズ情報損失の問題に起因するこ
とを指摘している。一般的な畳み込みレイヤーはRI機能間の相対的なポーズをキャプチャ
できないため、グローバル情報が深いネットワークで階層的に集約されるのを妨げてい
ると考え、相対ポーズに基づいてカーネルを動的に適応させる Pose-ware Rotation Invarint 
Convolution（つまり PaRI-Conv）を開発した。具体的には、各 PaRI-Convレイヤーで、軽
量の Augmented Point Pair Feature (APPF) が設計され、RI相対ポーズ情報を完全にエンコー
ドする。 次に、因数分解された動的カーネルを合成する。これは、APPFから学習できる
共有基底行列と姿勢認識対角行列に分解することで、計算コストとメモリ負荷を削減し
ている。形状の分類とパーツのセグメンテーション・タスクに関する広範な実験により、
PaRI-Convが最先端の RIメソッドを凌駕すると同時に、よりコンパクトで効率的である
ことが示された。法線を安定軸として座標を入力として直接取得することにより、PaRI-
Convは 93.8%と従来例より、0.1ポイント高い総合精度（総合精度、overall accuracy; OA
は全画素の何割が正しく分類されたかを示す精度評価指標）を達成している。

Seoら [7]は、対称性を検出する時、対称性パターンが任意の方向から生じる問題があ
るが画像から対称パターンを発見することは、画像の反射と回転に応じて一貫して変化す
る同変特徴表現が有効であると見出している。対称性検出のためのグループ同変畳み込み
ネットワーク (group-equivariant convolutional network) EquiSymを提案している。これは、
反射と回転の二面体グループに関して同変特徴マップを活用している。提案したネット
ワークは、二面体同変層（dihedrally-equivariant layers）で構築され、反射軸または回転中
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心の空間マップを出力するようにトレーニングされる。実験では、提案方式が LDRSと
DENDIというテスト用に対称変換、回転変換して自作したデータセットに対して最先端
を達成することを示している。
入力画像がグループ等価エンコーダー Enc に渡された後、反射と回転のグループ等価
デコーダーを介し、反射と回転の 2系統の CNNで検出が行われる。

Yuら [8]は、点群データから、方向性、回転、対称性を見出し、物体検出をする。方向
と物体切り出しを統合処理したが、精度は、統合せずに単独に処理したほうが良かった。
統合したシステム EONを開発したところが特徴で、まだ性能的には進展していない。
回転の同変性は、最近、3Dディープ ラーニング分野で注目されているが回転対称性が
独自の空間サポートを持っているという事実を無視し、グローバルな入力回転に関する同
変性に焦点を当てている。本論文では、シーンの動きとは無関係に、オブジェクトの境界
ボックスがオブジェクトの姿勢に関して同変である必要がある 3Dオブジェクト検出を行
う。これは、オブジェクトレベルの回転の同変性と呼ばれる新しい望ましい特性を示唆し
ていると述べている。
オブジェクトレベルの回転の同変性を 3D オブジェクト検出器に組み込むには、クロス
オブジェクトコンテキスト情報をモデル化しながら、ローカルオブジェクトレベルの空間
サポートを使用して同変特徴を抽出するメカニズムが必要で、その目的のために、オブジェ
クトレベルの同変性を達成するための回転同変サスペンション設計を備えた同変オブジェ
クト検出ネットワーク (EON)を提案している。EON は、VoteNetや PointRCNNなどの最
新のポイントクラウドオブジェクト検出器に適用でき、シーンスケールの入力でオブジェ
クトの回転対称性を活用できる。屋内シーンと自動運転データセットの両方での実験では、
EON設計を既存の最先端の 3Dオブジェクト検出器にプラグインすることで大幅な改善が
得られることが示されている。
システムは 3 つのモジュール、バックボーンが点群を処理して高密度のフィーチャセッ
トにする「シードフィーチャ抽出」、空間領域を要約する「領域コンテキスト集約」各地
域フィーチャから候補を提案する「OBB（ 指向性バウンディングボックス）を生成」か
ら成る。この構成を回転同変サスペンション設計と呼んでいる。

Kangら [9]は、回転した画像を回転する前の画像と同じクラスに属す様にして、デー
タ増強を行い、Leave-One-Out 画像分類と回転画像識別の結合確率を最大化することによ
り、新しい損失関数を提案している。他の最先端の損失関数と比較し、有効性を確認して

図 2　画像から物体を取り出し、回転した画像を生成し、同じクラスに属する様にして、
データ増強（埋め込み）する説明図。文献 [9]Kangの Fig.1参照。
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いる
Zandら [10]は、現在のオブジェクト検出方法は、もともと軸に沿ったバウンディング

ボックス検出に対応するように設計されているため、自由に回転するオブジェクトを最も
よく表す方向ボックスを正確に特定できない。提案手法は、CNNベースのアプローチで、
アンカーボックスなどの外部リソースを必要とせずに、複数のスケールレベルで潜在的な
ピクセル情報を使用する。この方法は、グリッドセル位置でのターゲットオブジェクトの
フィーチャの正確な位置と方向をエンコードする。境界ボックスの位置と寸法を回帰する
既存の方法とは異なり、提案された方法は、回転した物体の枠と成るバウンディングボッ
クスを含む情報を学習することができる。さらに、回転不変の特徴表現が各スケールに適
用され、同様の特徴を共有するためにトレーニングサンプルの面内回転の 360度の範囲を
カバーするという正則化制約を課している。xView(Lamらの衛星から見た地上の物体の
データベース）およびDOTA（XiaらのDataset for Object deTection in Aerial imagesというデー
タセット）での評価は、提案された方法が既存の最先端の方法よりも一様にパフォーマン
スを向上させることを示している。

Zhangら [11]は、リモートセンシング画像 （RSI）の背景の複雑さを課題として取り上
げ、機能と最適化の観点からフォアグラウンド (前景 )領域の情報を活用することによる
回転精密検出器「フォアグラウンド・リファインメント・ネットワーク（ForRDet）」を提
案している。粗密 2段階方式で、粗い段階では前景コンテキスト表現を集約し、詳細段階
で特徴マップ上の前景領域の識別を改善する前景関係モジュール (FRL) を開発。粗い段階
（第一段階）から前景アンカーの分類信頼度とローカリゼーション精度を統合する前景ア
ンカーの再重み付け（FRW）損失を設計し、それらの寄与を動的に調整している。前景
アンカー強調部、回転オブジェクト検出 DOTA、HRSC2016、および UCAS-AODの 3 つ
の公開データセットに関する実験結果は、提案された方法の有効性を示している。

図 3　リモートセンシング画像に対する、前景の物体（建物）の切り出し（アンカー）の様子。左：青
線の枠が初期の粗い状態、右が、赤線の枠が詳細段階で、回転した枠の近似が得られている。[11]Zhang 

の Fig.3参照。

Cohen ら [12]は、Group equivariant Convolutional Neural Networks (G-CNN)について発表
している。対称性を利用してサンプルの複雑さを軽減する畳み込みニューラル ネットワー
クの自然な一般化を行う。G-CNNは、通常の畳み込み層よりも大幅に高度な重み共有が
できる新しいタイプの層である G-畳み込みを使用している。G畳み込みは、パラメーター
の数を増やすことなく、ネットワークの表現力を高められる。グループ畳み込み層は使い
やすく、平行移動、反射、回転によって生成される離散グループの計算オーバーヘッドを
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無視して実装できる。反転と小さな変換による拡張は、p4と p4m-CNNの結果を一貫して
改善した。(p4とは、90度の回転で 4要素の群ができていることを指す）

G-CNNは、CIFAR10およびローテーションされた MNISTで最先端の結果を達成して
いる。回転を組み込んでいるが、離散的ものに限定され、4種の回転（90度単位）の例が
示されている。

表 2　Rotation比較

番号 著者 概要 性能
[3] Bao 視線推定、回転したサンプルを学習 :回転した学習サンプルを多数

生成するのが大変
+12~31%

[4] Bökman 2D上での合同図形の回転（同変）と CNNの融合：点群データなので、
背景は考慮不要

30~60度回転で優位

[5] Feng 航空画像、回転一貫性のある教師データ（タグ）を生成 :回転不変
の情報を CNNに入力

WSODの範囲で優れ
る

[6] R. Chen 回転不変の CNNで、ポーズ情報を法線から取得し入力に加える：
ポーズ情報を CNNに与える

精度 93.8%は従来最
高の 93.7%を上回る

[7] Seo 反射 (鏡映 )と回転を CNNに組み込んだグループ同変畳み込みネッ
トワー EquiSymを開発：対称性と回転角度の 2面性をグループ化
した二面体同変層を開発

最先端と同等

[8] Yu 3D 検出にオブジェクトレベルの同変性を活用する見込みがある：
点群データの方向データを CNNに送る

途上だが、動作例な
どが有益

[9] Kang 回転した画像を回転する前の画像と同じクラスに属す様にする：回
転画像のデータ増強

新しい損失関数で実
現

[10] Zand 回転した物体から位置と方向を検出し学習する：枠情報は送らず画
像から検出する

パフォーマンスが向
上

[11] Zhang 前景を基に回転精密検出を行い、傾いた領域検出を行っている。：
コースファイン方式で、背景から注目物体（前景 )を分離

[12] Cohen 4種の回転を組み入れ、群論に対応している 理論面で先行

3.　Kendallの形状空間に関する研究

回転や平行移動による物体の視点から見た形状の変化は、剛体の場合に加え、生物のよ
うな動いて変形する場合も対象となる。Kendallは物体の認識を生物が形を変えるところ
まで考慮した。全体を形状空間（Shape Space）と呼び、端点である3次元の特徴点（Landmark）
の動きを定義してる。この理論の解説として、Klingenbergの解説論文 [13]がある。

Paskinら [14]は、人体、動物などの柔軟に変形する物体形状の同一視、識別に、物体
の特徴点（Landmark）の点群の分布や、接続関係を表現した shape space（形状空間）の
枠組みを用い、2Dの特徴点から 3D形状の推定を行った。3D 形状は、2D画像よりもは
るかに多くの情報を提供できる。ただし、3D形状の取得は、2D 画像の取得と比較して非
常に困難または不可能な場合があり、2D 画像から 3D形状を導出する必要がある。一般
に、これは数学的に不適切な設定の問題だが、事前情報を使用して問題の定式化を制約
することで解決できる場合がある。単一の単眼 2D画像から 3D形状を再構築するために、
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Kendallの形状空間に基づく新しいアプローチを提案している。この研究は、絶滅危惧種
であるウバザメの摂食行動を研究するためのアプリケーションに始まった。ウバザメは巨
大なサイズと移動性のために 3D形状データを取得することがほぼ不可能であり、摂食行
動と生態学の理解を妨げていた。一方、これらの動物の摂食位置の 2D画像はすぐに入手
できる。人間の棒モデルとサメの頭の骨格の両方で、提案アプローチを最先端の形状ベー
スのアプローチと比較した。トレーニング形状の小さなセットを使用して、Kendall形状
空間アプローチが以前の方法よりも大幅に堅牢であり、妥当な形状になることを示した。
これは、標本がまれであり、したがって利用できるトレーニング形状がほとんどないア
プリケーションに好適である。
一般に、オブジェクトの形状は、回転、並進、およびスケーリングに対して不変である
と見なされているため、商構造を持つ非線形空間で値をとる。特に、ランドマーク（特徴
点）ベースの表現の場合、この概念はよく知られている Kendall 形状空間を生み出ていく
形状空間の非ユークリッドの性質は、線形性の仮定に反するだけでなく、グローバルなベ
クトル空間構造がないため、式

の代数式を直接適用することを妨げる。それにもかかわらず、（計算）微分幾何学のフレー
ムワークは、再構成問題内で使用するための ASM（active shape model）アプローチを一
般化するための豊富なツールセットを提供してくれる。
結果として得られる幾何学的モデルは、制約が自然にエンコードされるため、3D形状
の効率的かつ一貫性のある推定を提供している。以前のアプローチはより低い再投影エ
ラーを達成したが、対応する 3D形状は、ドメイン固有のさらなる正則化の必要性を示す
非生理学的な歪みのような欠陥を示した。たとえば ASMの凸緩和は、基底形状が対称で
あるにもかかわらず、強い非対称性を発達させていた。対照的に、この Paskinらの幾何
学的方法は、ターゲット形状がトレーニング分布と大きく異なる困難な状況でも、高度に
生理学的な結果をもたらした。補助的な正則化なしで妥当な補間を行った。これは、推定
された形状が、トレーニングデータがまたがる Kendallの形状空間の部分空間に常にある
ためである。
三角形の頂点である特徴点と推定三角形の形状との関係が Paskinら文献 [14]の Fig.1

に示されている。ウバザメ ( basking shark)のような変形する形状である生物の口を開い
た 2D画像に対する 3D形状推定結果を、上から見た図、横から見た図を示し、従来の
ActiveShapeModel(ASM)による手法より、Kendallの形状空間による 3Dモデルが優れてい
ることを述べている。Paskinらの文献 [14]Fig７参照。

表 3　Shape Space

番号 著者 概要 性能
[13] Klingenberg Kendallの形状区間を歩く感覚で解説 解説のみ
[14] Paskin Kendallの手法で、2D特徴点から 3D再構成を行った 再構成が従来より良い
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5.　同変学習による変形と CNNの融合

Luoら [15]は、同変理論は、長年の関心事だが複雑すぎるなどの問題があったとの観点
で、メッセージパッシング（グラフニューラルネットワーク）スキームに基づき、点群分
析の同変量を達成するためのフレームワークを提案している。各ポイントの相対位置をポ
イントクラウド全体のグローバル・ポーズから切り離すために、各ポイントに方向を導入
することで、同変プロパティを取得できることがわかった。したがって、各ポイントの向
きを学習するモジュールを使用して、現在のメッセージ・パッシング・ネットワークを拡
張した。ポイントの近隣からの情報を集約する前に、ネットワークはポイントの学習した
方向に基づいて近隣の座標を変換している。提案されたフレームワークの同変量を示す正
式な証明を示した。経験的に、提案された方法だが点群解析と物理モデリングタスクの両
方で競争力があることを示している。

Luoらの提案手法では、最初に点群の各点の向きを学習する。情報を集約する前に隣接
点の相対座標を投影することにより、モデルはグローバルな回転をうまく分離し、同変性
を達成する。回転した点群データから、飛行機の他、室内のテーブル、椅子、ランプなど
の識別を行い、各物体ごとに方向を検出し、基準位置、不変形状を確保している。Luoら
の文献 [15]Fig.1参照。
・方向の視覚化

Liuら [15]は更に、点群分類モデルから学習した方向の 2例（Airplane, Chair）を示して
いる。学習した方向がグローバル構造と関連していることがわかる。たとえば、学習によ
り、飛行機の翼と尾翼の最初の方向ベクトルは、翼と尾翼が伸びる方向に向かい、2番目
の方向ベクトルは翼に法線方向になっている。さらに、椅子の両前脚の最初の方向ベクト
ルは一貫して正面方向を向いており、学習した方向が構造上の類似性を認識していること
を示している。
この論文では、同変点集合分析のスキームを紹介している。中心的な要素は、情報を集
約するときに、点ごとの向きを学習し、学習した向きを使用して近隣座標を投影すること
だ。広範な実験により、モデルの有効性と一般性を実証している。
提案された方法では、ポイントごとの方向を推定するために追加のサブネットワークが
必要となる。これは無視できない計算量のオーバーヘッドであり、向きに対する学習のコ
ストを削減することが重要となる。この方法のもう１つの懸念は、ノイズ耐性だ。学習し
た向きがノイズの多いデータに対してどの程度脆弱であるかは不明で、これは現実世界の
設定では避けられないので、今後の課題としている。
コードは https://github.com/luost26/Equivariant-OrientedMP で入手できる。
Musallamら [16]は、姿勢推定において 3Dジオメトリベースの方法では end-to-endを達

成することはまだできていないこと、さらに、絶対姿勢回帰は、画像検索との関連性が高
いことが述べられている。その結果、従来の CNNによって学習された統計的特徴には、
この本質的に幾何学的なタスクを確実に解決するのに十分な幾何学的情報が含まれていな
いという仮説を出している。この論文では、平行移動と回転の同変 CNNがカメラの動き
の表現を特徴空間に直接誘導する方法を示している。次に、この幾何学的特性により、イ
メージプレーン保存変換のグループ全体でトレーニングデータを暗黙的に拡張できること

84 東京国際工科専門職大学　紀要　第 2巻 第 1号

東京国際工科専門職大学紀要2023.indb   84 2023/11/06   10:44:04



を示した。したがって、データ集約型の中間表現を学習するよりも、同変特徴を直接学習
する方が好ましいと主張している。
包括的な実験的検証により、軽量モデルが標準データセットでの既存のモデルよりも優
れていることが実証された。

Musallamらの文献 [16]の Fig.1に、このアプローチを示されている。方法は、カメラの
平面運動 R、tを直接エンコードするジオメトリ認識機能を抽出するために、並進および
回転同変畳み込みニューラルネットワークを採用している。またカメラが動いている間、
提案された特徴抽出器 Fの同変量は、明示的な画像 ( ϕ (II)R,t ϕ (F)

R,t)と特徴 (ϕ (II)R,t ϕ (F)
R,t )の変化の関

係をつなげる。このプロパティは、絶対姿勢回帰の問題に対するより効率的なソリューショ
ンを提案するために活用される。
・この論文の貢献として、下記が挙げられている。
(1) 同変 CNNが SE(2)にある平面カメラの動きの表現を特徴空間に直接誘導する方法の定
式化。（セクション 4.1）（SE(2)は 2次元の特殊 Euclidean群）
(2) SE(3)にあるカメラの動きを復元するために、SE(2)の同変特徴をどのように活用でき
るかについて、直感的な説明の提供。（セクション 4.2、SE(3)は 3次元の特殊 Euclidean群）
(3) E-PoseNetと呼ばれる軽量の同変ポーズ回帰モデルの導入。（セクション 5）
(4) E-PoseNet 広範な実験的評価は、標準データセットでの既存の APR (Absolute Pose 
Regression)メソッドと比較して、その競争力のあるパフォーマンス。（セクション 6）
この論文には、以下の解説が述べられている。深層学習における同変特徴に付いて。コ
ンピュータービジョンには、手作りの同変機能の設計に関する豊富な歴史がある（たと
えば、Scale-Invariant Feature Transform (SIFT)、Orientedフィルター、Steerableフィルター、
Rotation-equivariant Fields of Experts (R-FoE)、リー群ベースのフィルター）。深層学習の文
献では、畳み込み層は画像シフトに対して同変であることが証明されているが、最大プー
リング層は入力画像の小さなシフトに対してのみ不変である。
畳み込み層は本質的に変換と同変だが、CNNによって正確にエンコードされていない

入力に関する大量の空間情報がある。より具体的には、ローカルおよびグローバルプーリ
ングが CNNに追加された場合、変換情報を回復不能にし、前述の同変条件が破棄される。
最近の調査では、CNN の多くのニューロンが、同じ基本機能のわずかに変換された（回

転などの）バージョンを学習することが示されている。これらは、曲線検出器、高低周波
数検出器、線検出器など、初期の視覚で特に一般的だ。

G-CNN をより広い変換グループに拡張する試みが行われている。マラットらは事前定
義されたウェーブレットによる散乱変換を使用して、CNNを SE(2)と同変になるように
拡張した。ベッカーズらは、また、Bsplines を介して CNNを SE(2)グループと同変にな
るように拡張した。

Cohenらは、90 度の回転と反転を介して p4m離散グループと等価なグループ畳み込み
ネットワークを提案し、分類タスクに対するグループ畳み込みの有効性を実証した。（前
記でも紹介済）
最近では、HaiweiChenによる 3D点群解、空中物体検出 (Jiaming)、2D追跡 (Siamese)な

どのさまざまなコンピューター・ビジョン・タスクを解決するために、同変機能の使用が
探究されている。Estevesらはオブジェクトの相対的な向きを推定するために、2D画像か
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ら球状CNN潜在空間への投影と埋め込みを使用することを提案した。同様に、Zhangらは、
全方向ローカリゼーションにおけるカメラ姿勢推定の学習に球状 CNNを使用することを
提案している。ただし、著者のMusallamらの知る限り、単一の 2D入力画像の APRのコ
ンテキストでは、同変量の機能はまだ明示的に活用されていないと述べている。

APR パイプラインの特徴抽出部分に同変操作を導入することに重点を置いているが、
次の段階（つまり、埋め込み、回帰）には同じプロパティがないため、パイプライン全体
の同変が成立しない。提案された APRモデルのもう 1つの制限は、従来の CNNモデル
と比較して、同変 CNNモデルに必要な計算時間が長いことだ。これはトレーニング中の
みであり、推論時間は少ない。
この論文では、入力画像に関するより多くの幾何学的情報をエンコードするため

に、同変な特徴を活用するカメラ ポーズ回帰の問題の新しい方向性を提示した。SE(2)-
equivariant特徴抽出器を使用することにより、モデルは屋外と屋内の両方のベンチマーク
で既存の方法よりも優れたパフォーマンスを発揮できた。さらに、幾何学的推論に使用さ
れる深層学習モデルの同変特性は、絶対姿勢回帰の可能性に到達するための有望な方向性
を提供すると結論付けている。

Atzmonら [17]は、形状空間学習のタスクには、形状のトレーニングセットを、適切な
一般化特性を持つ潜在表現空間に対してマッピングすることに着目している。実世界の物
体の形状には対称性があり、形状の本質を変えない変換として定義できる。形状空間学習
に対称性を組み込む自然な方法は、形状空間へのマッピング（エンコーダー）と形状空間
からのマッピング（デコーダー）が対称性に対して同変であることを活かすことである。
この研究論文では、次の 2 つの貢献を導入することにより、エンコーダとデコーダに同

変を組み込むためのフレームワークを提示している。
(i) 最近のフレーム平均化 (FA)フレームワークを適応させて、一般的で効率的で最大限に
表現力のある同変オートエンコーダーを構築する。トレーニングでは、新しい損失の導入
を必要とせずに、標準のオートエンコーダー再構成損失のみでよい。
(ii) 関節のある人体など、形状のさまざまな部分に適用された区分的なユークリッド運動
に同変なオートエンコーダーを構築する。
著者 Atzmonらの知る限り、この論文は最初の完全に区分的なユークリッドの同変オー
トエンコーダーの構築であると述べている。フレームワークのトレーニングは簡単である。
標準的な再構成損失を使用し、新しい損失を導入する必要はない。著者らのアーキテクチャ
は、標準（バックボーン）アーキテクチャで構築されており、適切なフレーム平均化を行っ
て同変性を実現しているとのことである。
暗黙的なニューラル表現を使用した剛体形状データセットと、メッシュベースのニュー

ラル ネットワークを使用した多関節形状データセットの両方でフレームワークをテスト
すると、目に見えないテスト形状への最先端の一般化が示され、関連するベースラインが
大幅に改善された。特に、この方法は、目に見えない多関節ポーズへの一般化において大
幅な改善を示している。

Atzmonらの文献 [17]の Fig_1に区分ユークリッドの説明がなされている。メッシュ→
メッシュでは、各部分の同変符号化（エンコード）には、同じϕバックボーンが使用され
る。同様に、各部分の潜在コードの同変復号（デコード）には、同じψバックボーンが使
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用される。最後に、最終的な予測は、各パーツの同変出力メッシュの加重合計である。
形状空間を学習することは、目に見えないテスト形状にうまく一般化する入力トレーニ
ング形状のコレクションに対する潜在的な表現を見つけるタスクである。これは多くの
場合、オートエンコーダーフレームワーク、つまりエンコーダーΦ :X→ Z　内で行われ、
Xの入力形状 (何らかの 3D表現 )を潜在空間 Zにマッピングすることである。デコーダ
Ψ :Z→ Y、

Zの潜在的な表現を形状 Yに (おそらく X以外の 3D 表現で )マッピングする。多くの
一物体に対する入力は対称性を有す。つまり、形の本質を変えない変形である。たとえば、
ユークリッド・モーション (回転、反射、平行移動 )を家具などの剛体オブジェクトに適
用すると、同等のバージョンのオブジェクトが生成される。同様に、動物や人間などの同
じ多関節体が、空間でさまざまなポーズを取ることができる。形状空間学習に対称性を組
み込む方法は、潜在空間（中間層）へのマッピングを定義することである。つまり、エン
コーダー、および潜在空間からのマッピング（デコーダー）は、関連する対称性に対して
同変になる。つまり、入力形状に対称性を適用してからそれをエンコードすると、元の形
状の潜在コードに適用されるのと同じ対称性が得られ、同様に、変換された潜在コードか
ら形状を再構築すると（不要な情報が除かれて）もとの形状になる。
モデルが単一の形状を学習した場合、モデルはすべての対称バージョンに完全に一般化
できる。残念ながら、グローバル ユークリッド モーションのおそらくより単純な設定で
あっても、表現力と効率性を兼ね備えた同変ニューラル ネットワークを構築することは
依然として課題です。ユークリッド運動同変関数に普遍的であることが知られている唯一
のアーキテクチャは、テンソル フィールド ネットワークとグループ平均化であり、どち
らも計算量が多く、メモリ集約的です。Vector Neuronsなどの他のアーキテクチャは、計
算上は効率的ですが、普遍的であるとは知られていない、と述べられている。
形状空間学習のコンテキストで、構成によって対称性をエンコーダー・デコーダーに組
み込むための一般的な方法論を導入した。フレーム平均化を使用して、表現力豊かで効率
的な同変オートエンコーダーを構築する方法を示した。グローバルおよび区分的なユーク
リッド モーションの場合、メッシュ→メッシュ、点群→暗黙のシナリオのフレームワー
クをインスタンス化した。すべての実験で最先端の定量的および定性的な結果を達成した。
この方法にはいくつかの制限がある。まず、メッシュ→メッシュの場合、固定接続とス
キニング ウェイトを使用する。
区分的なユークリッドのケースを暗黙的な表現に一般化すること、複数のオブジェクト
を含む大規模なシーンを処理すること、またはスキニングの重みを学習することは、将来
の課題としている。点群データの学習の様子が文献 [17]の Fig.2等に示されている。
入力点群、暗黙の学習に他の教師データを使用していない。テディベア (747ポイント 
クラウド )、ボトル (296ポイント クラウド )、スーツケース (480ポイント ラウド )、バ
ナナ (197ポイント クラウド )の 4つのオブジェクトカテゴリを使用している。70%から
30%の分割に基づいてランダムにセットを分割した。VAE (Variational Auto-Encoder)は変
分オートエンコーダーを示す。この VAEの VectorNeurons バージョンを、VNと表示。区
分的ユークリッド人体の動きに対する再構成例が、文献 [17]の Fig.3等に示されている。
AE、ArapReg( As-Rigid-As-Possible Regularization）よりは優れ、正解の例とはあまり変わ
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らない。
D.Chenら [18]は、医用画像に対し、end-to-end（最初から最後まで全自動：部分研究で

はない）の剛体（内蔵等）の部分画像から完全な画像への同変再構成を発表している。ノ
イズを加えた耐性評価で、ノイズの性質を与える必要がある。この同変イメージングでは、
同変にしたいのはネットワークではない。

5.　剛体回転による変形をと CNNに組み込む方式

これまでの調査で、回転や平行移動対称性のある物体に対し、同一物体に対して、視点
が異なることで、形状が変化し、CNNの学習が不完全になることが知られており、その
対策が鋭意なされている様子が分かった。物体の回転は容易な処理で認識できそうな感が
あるが、CNNへの組み込みを行うには、大変な工夫を行う必要がある。剛体や可塑性の
ある人体などに対する研究がそれぞれ行われている。本章では、自動運転における車両認
識・検出に於いて剛体をターゲットとした、回転による変形で、射影歪を含む場合につい
て、参考となる文献を調査する。
自動運転では、車両の認識（識別）はかなり の精度が達成されているが、天候、夜間

などの広い環境での完全な認識には至っていない。そのため、性能を更に向上させる必要
がある。学習データの増強だけではなく、NNの構成の改良も必要である。元々単一の形
状の物体が、視点位置により別の形状になることに対応する、形状空間の同変学習が回転
や平行移動という線形だが回転する多種の学習データを与えないと学習しないことから、
学習データを増強するか、学習ネットワークで回転に対応するかという 2つの方向性を抽
出できた。同変学習には点群データに対してではあるが、実装プログラムが公開されてお
り、3D回転による射影変換の要素を追加することが可能になっている。

Marcosら [19]は、テクスチャを考慮する場合、回転、平行移動、スケーリングなどの
特定の変換に対して不変な外観記述子を使用した。これは、ほとんどの場合、カメラに対
する相対的な位置に関係なく、マテリアルを識別しなければならないためである。多くの
コンピューター ビジョンの問題が任意の向きの画像を考慮していることを考えると、回
転不変性は特に重要である。取り上げた例は、リモート センシング画像と顕微鏡画像だ。
バイキュービック補間による標準の画像回転を実装し、R は合計数です。
各回転グループで考慮される角度。一部の回転でフィルターの外側にあるピクセルの影

表 4　同変 CNN学習

番号 著者 概要 性能
[15] Luo 点群データ、同じ物体が 3D多方向に回転している時、その方

向を CNNで検出できた。
ノイズ耐性は不明

[16] Musallam 従来技術のレビューが豊富。平行移動と回転の同変 CNNがカメ
ラの動きの表現を特徴空間に直接誘導する方法を開発し、回転
のデータ増強で CNN学習を進めた。

[17] Atzmon 剛体と人体等の可塑性動きの単一物体の同変学習する。Enc-Dec
で対称の変形を自動生成する。

目に見えない部分
の一般化で改善

[18] D. Chen 医用画像、end-to-endでの耐ノイズ同変学習
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響を無視することが重要です。したがって、正方形フィルターに外接する円内のピクセル
のみを使用する。
この畳み込み層の後、向きの次元に適用される max-pooling 操作を適用し、同じ回転グ

ループのアクティベーション全体で最大値を求める。これにより、ローカル回転に対する
不変性が保証され、したがって入力画像のグローバル回転に対する同変性が保証さる。図
4に、この不変性がどのように得られるかを示す。バックワード パスでは、標準の max-
poolingの動作と非常によく似た、最大のアクティベーションを生成する角度の勾配が渡
される。向きの最大プーリングをアクティブにする角度のインデックスは、フォワードパ
ス中に記録され、フィルターの重みが更新される。

図 4　回転フィルターを有する CNN（Marcosらの文献 [19]の Fig2より引用）

モデルは各トレーニングイメージの複数の場所（最大プーリングウィンドウごとに一つ
ずつ）から学習できる。Mは回転グループの総数（つまり、固有の標準フィルターの総数）
であり、Rは各グループ内で考慮される個別の向きの数で、Cは分類問題のクラス数であ
る。CNN パラメーターは畳み込みフィルターで重み減衰を使用している（ただし、バイ
アスでは使用していない）。Weight Decayは、小さな大きさのパラメーターを優先する正
則化である。これにより、誤った大きなパラメーターが排除され、収束が促進される。
この論文では、標準的な畳み込みニューラル ネットワーク (CNN) の定式化を使用して、
回転不変の回転可能なフィルターを明示的に学習する戦略を提案している。テクスチャ分
類の識別フィルターバンクを学習するときに、回転不変性を明示的に考慮することの利点
を示している。これらの結果は、各フィルターがグループ内の他のフィルターの回転バー
ジョンになるように、浅い CNNの最初のレイヤーでフィルターの各グループの重みを結
び付けることによって達成した。これらの回転可能なフィルターの高い表現力と、それに
続く学習するパラメーターの数の削減により、回転不変テクスチャ分類のベンチマークで
最先端技術を満たすのに十分なパフォーマンスの向上が実現した。
さらに、提案された方法論が、特に小さなトレーニングセットのシナリオで、標準のデー
タ拡張 CNN よりも大幅に優れていることを示している。
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5.　まとめ

以上、自動運転の車両検出において、車両の形状がカメラの位置の違いによる視点の変
化で形状が 3D的に変わり、射影歪を保証する必要がある状態での方式の検討を行った。
一つは、各種の回転をする画像をデータ増強で用意し、学習を深めるやり方、もう一つは
剛体の同変性を利用する同変学習により CNNの内部で対応させるやり方がある。更に大
きくは、形状区間での変形の一般化で対処する研究が多くなっていることが分かった。回
転対称性を CNN に埋め込む手法では、依然として固有性が高く、汎用性が達成されてい
ない。そこで、データ増強と、剛体の回転や変形の程度が小さい対象に限定して、CNN
の改造を進めていくことが堅実な方向と考えられた。
図 5は車両の画像を入力し、3Dのワイヤーフレームをマッチングさせ、水平回転を与
えて、形状変化した画像を得る例を示している。これは、データ増強にも使用可能である
また、図 6に示すように学習ネットワークに図 5を埋め込んで使うことへの拡張について
は今後行っていく。

図 5　入力画像から 3D データを生成する構成

図 6(a)学習データ数の回転による増強　　(b)CNNでの回転の学習では特徴点をタグに追加
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