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1 研究の概要
本論文では，3Dモデリングのプロセスを単純な作業へ
と分割することで、Amazon Mechanical Turkをはじめと
したマイクロタスク型クラウドソーシングを用い，一枚の
画像をもとに 3Dモデルを生成する手法を提案する．専門
技能を持つプロへのマクロタスク型クラウドソーシングと
は異なり，マイクロタスク型クラウドソーシングではワー
カー（労働者）に特定の技能が要求されないので，システ
ムは膨大なワーカープールを活用することができ，多数の
リクエストに対して短時間かつ一定品質で出力を与えるこ
とができる．また，既存の自動的な単一画像からの立体生
成手法と異なり，人間の視覚認知機能を活用することで写
真からイラストまで様々な種類の入力画像にアルゴリズム
の変更なしで対応することができる．
ワーカーは各々，入力画像に写った物体について，前・
横・上いずれか一方向から見た場合どのように見えるか
を想像し，ドローイングインタフェースを用いて二次元ス
ケッチを描いて投稿する．システムは多数の不完全な二次
元スケッチを統合することでクリンナップされた三面図を
復元し，三面図から対応する立体形状を生成する．本研究
では，スケッチの品質を段階的に向上させるための，ワー
カー間での競争と協力の要素を組み合わせた反復的なクラ
ウドソーシングワークフローも提案する．
我々は，提案システムによって様々な種類の 3Dモデル
を短時間のうちに生成することができることを示した．本
研究は，3Dモデリングのような複雑かつ創造的な用途に対
しても，適切なタスク分解によってマイクロタスク型クラ
ウドソーシングが活用できる可能性を示唆するものである．

2 関連研究
Ahnにより，まだ計算機による効率的な解法が知られて
いない種類の問題を人間の知覚・認知機能を活用すること
で解決する手法，ヒューマンコンピュテーション（HC）が
提案された [1]．画像の情景分析 [2]や三次元空間操作 [5]

などの認知タスクの他，HCのクリエイティブな用途とし

て，文章作成 [3]，線画の彩色 [10]，写真色編集の最適化支
援 [16]などが提案されている．これらの研究は既存コンテ
ンツの修正・改善を目的としたものであるが，本研究は完
全な 3Dモデルを HCのみによってゼロから生成すること
を目論んだものである．
非マイクロタスク型のクラウドソーシングを用いたコン
テンツ作成としては辞典記事の執筆 [14] などの研究が存
在するが，ワーカーの貢献意識や協調性の高め方が課題と
なってきた [17]．これには不正行為の発見および対処手法
[8]が研究されてきたほか，ワーカー同士でチームを編成さ
せて競わせることで協力と競争を同時に導入してエンゲー
ジメントを高める [18]といった手法が提案されている．本
研究で用いたワークフローも同様のアイディアに基づいて
いるが，長期間のチーム参加を伴わないマイクロタスク型
のシステムで協力と競争の原理を導入した点で新規性があ
る．マイクロタスク型のコンテンツ作成システムとしては，
Human-based genetic algorithm[15] に基づく物体デザイ
ンの手法が提案されているが [21]，本研究では評価関数の
定義を明確化した上で作成者と評価者を分離することで，
段階ごとの作業品質の改善を保証した点で優位性がある．
二次元のユーザ入力に基づく 3Dモデル生成手法として，
スケッチベースドモデリング [13, 22]やシルエットによる
モデリング [19]の研究があるが，本研究では各視点でのシ
ルエット間の対応付けを手動で行う必要をなくし，多数の
スケッチを自動的に統合する手法を採用することで，ワー
カーの作業をマイクロタスクとして処理可能な単純なもの
とした．また，単一画像とユーザーによるヒント入力を併
用した立体復元手法として 3-Sweep[4]が存在するが，本手
法ではスイープのような特殊な操作手法を用いていないた
め，ワーカーは操作習得に時間を費やす必要がない．
単一画像からの立体生成手法としては，消失点や幾何学
的制約を用いた手法 [11]や機械学習による方法 [7]，モデル
ベースの手法 [12]が知られているほか，Gingoldらによっ
て人間の認知機能を利用したHCによる深度推定手法が提
案されている [9]．本研究ではスケッチという情報量の多い
入力をワーカーに求めることで，人間のより高度な空間認
知機能や実世界知識を活用することを目論んでいる．



3 システムの概要
提案システムはカスタマーとワーカーがともにブラウザ
上で操作を完結させるウェブシステムとして構築されてい
る．カスタマーはイラストや写真といった画像をアップロー
ドしたのち，矢印によって画像中の物体の前・横・上方向
を指示し，また生成されるモデルを構成すべきパーツ数の
下限を入力する．システムはクラウドソーシングプラット
フォーム（CrowdFlower1）にジョブオファーを作成し，ス
ケッチを行うワーカーを 60名（20名×3方向）募集する．
必要枚数のスケッチが集まると，それらを用いてシステム
は 3Dモデルを自動生成し，カスタマーに提示する．カス
タマーがモデルの品質に満足した場合は処理が完了し，不
満足であった場合は品質向上のためにシステムがさらに多
くのスケッチを集める反復的なワークフローを開始する．

3.1 スケッチタスク
ワーカーは図 1に示すようなページに誘導される．左側
に入力画像および投影方向を示す矢印が提示されており，
右側のドローイングインタフェースを用いてマウス操作に
より基本図形（四角形・楕円形）を変形・配置して投影図を
スケッチとして作成する．ワーカーには，元の画像では他
のパーツに遮蔽されて部分的にまたは完全に隠れているも
のも含めて，物体に含まれる “すべての”パーツを記述する
ように指示が与えられ，カスタマーに指定された最小パー
ツ数の基本図形を配置するとスケッチの提出が許される．

図 1: スケッチインタフェース

すべてのスケッチの提出を完了したワーカーには 36セ
ントの報酬が支払われ，後述のピアレビューによって提出
スケッチの品質が上位 20%に評価されたワーカーには，追
加報酬としてさらに 18セントが与えられる．評価基準は
「正しい方向から描かれていること」「対象物体に含まれる
すべてのパーツが描かれていること」「要素の配置が正確
であること」「対象物体に含まれない要素が描かれていな
いこと」であると指示されている．報酬金額は，アメリカ

1https://www.crowdflower.com/

合衆国における最低賃金 ($7.25/hr)および想定作業時間 (3

分間)に基づき設定を行った．

3.2 ピアレビュータスク
ワーカーによって提出されたスケッチにはでたらめなも
のやタスク指示を誤解したものが含まれるため，品質管理
のため，スケッチワーカーと同様の方法で雇用されたワー
カーによって評点が与えられる (図 2)．レビューワーカー
にはスケッチタスクの説明が与えられ，20名のワーカーか
ら提出されたスケッチの品質を，上述の評価基準によって
7段階（1：最低，7：最高）で評価することが求められる．
各スケッチの最終的な評点は 20名のレビュアーから与
えられたスコアの平均値により決定される．すべてのレ
ビューワーカーには一律に 24セントの報酬が与えられる．

図 2: レビューインタフェース

3.3 反復的ワークフロー
スケッチタスクのみを用いた予備実験により，およそ

40%のスケッチしか正しい方法で描かれないことや，正し
く描かれたスケッチであっても完成度が低く，細かなパー
ツなどは無視されやすいため立体生成に用いるには品質が
不十分であるという問題が判明した．前者については，無
効なスケッチには不正行為によるでたらめなものも含まれ
る一方で，半数近くが注意深く描かれているものの描画方
向が誤っているなどタスクの誤解に基づくものであること
も確認された．これらのワーカーに対しては，適切な見本
を示すことで誤解を防げることが期待できる．後者につい
ては，最低限のタスク要請を満たす以上の努力量を費やす
インセンティブが存在しないことが完成度の低さの要因と
なっていると考えられるので，提出物の品質に応じたボー
ナスを示唆することで改善が期待できる．
こうした観察から，一定数のワーカーからスケッチを集
め，品質の高いものに追加の報酬を与えることで競争を促
しつつ，これらを次に集めたワーカーへの手本として示す
ことでタスク理解も促進させ（暗黙的な協力），両問題を



同時に解決することとした．具体的には次のような反復的
なワークフローとして実現される（図 3)．

1. 見本を示さずに 20枚のスケッチをワーカーから収集
する．

2. ピアレビューにより各スケッチに評点を付ける．

3. 上位 20%（4枚）に選ばれたスケッチの提出者に 18

セントの報酬を与える．

4. 三次元モデルを生成し，カスタマーに提示する．品
質が十分と判断された場合は処理を終了する．

5. さらに 20枚のスケッチを新たなワーカーから収集す
る．この際，スケッチインタフェース上に上位スケッ
チを手本として提示する．

6. 2に戻る．
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図 3: 反復的ワークフロー

これは，遺伝操作（以前の提出物を参考としたスケッチ作
成）および選択（ピアレビュー）の双方を人間（ワーカー）
が行う一種の遺伝的アルゴリズム [15]として解釈できる．
各段階のスケッチ及びレビュータスクのワーカー募集は独
立に行われるので，原則的に異なるワーカーが各タスクに
は参加することになるが，現在は一人のワーカーが複数回
のタスクに参加することを禁止してはいない．

4 立体生成アルゴリズム
4.1 有効スケッチの選出
反復的ワークフローによる品質改善を経ても提出スケッ
チには誤ったものが一定数含まれているため，正しく描か
れたスケッチのみを立体復元に用いる必要がある．ここで
は，正しいスケッチは必然的に互いに見た目が似通ってお
り，誤ったスケッチはそれぞれ大きく異なる見た目をして
いるという観察から，スケッチの類似性に基づくクラスタ
リングによる選出手法を提案する．

まず，ある視線方向について収集したスケッチのペアが
互いにどれだけ似通っていないかを示す，距離行列を計算
する．ここでは，平行移動や詳細部の描き込みに左右され
ないことを考慮し，各スケッチのバウンディングボックス
を 128px×128pxの正方形に揃えるようスケーリングした
上で，修正ハウスドルフ距離（MHD）[6]を計算すること
で距離指標として採用した．
次いで，距離行列に基づいてスケッチを分類する．ここ
ではクラスタの個数が事前に未知であることや，距離行列
のみが与えられており平均値などが定義できない状況から，
Medoidshifts 法 [20] をクラスタリング手法として採用し
た．クラスタリング結果のうち，最大スケッチ数を含むク
ラスタを、正しいスケッチ（有効スケッチ）のみから構成
されるものとして採用する．実際に，椅子の入力画像に関
する横方向のスケッチ群に対して提案手法で距離計算およ
びクラスタリングを行った結果を図 4に示す．
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図 4: 椅子画像の横方向スケッチ群に対するクラスタリン
グ結果の例．Cluster 1には適切に描かれたスケッチが全
て集約されており，また誤ったスケッチは含まれていない．

4.2 三面図の生成
各視線方向について，有効スケッチを統合してクリンナッ
プされた三面図を生成する．まず，すべての有効スケッチ
から各基本図形（長方形・楕円形）のみを抽出した画像を
生成し，これらの間で上述の手法で距離行列を計算してク
ラスタリングを行う．この際，同じ種類の基本図形（長方
形または楕円形）に関してそれぞれクラスタリングする．
これにより，各スケッチに含まれる図形要素を，互いに同
じパーツに対応するものごとのクラスタにまとめることが
できる．含まれる要素数が閾値（4に設定）を下回るクラ
スタはノイズとみなして無視し，残ったクラスタごとにサ
イズ・回転・位置の平均値を計算してパーツ形状のコンセ
ンサスを求める．各パーツのコンセンサスを集めることで，
クリンナップされた投影図が生成される（図 5）．これを
三視線方向についてそれぞれ行うことで，三面図を得るこ
とができる．



図 5: 12枚のスケッチの統合例

4.3 3Dモデル生成
最後に，三面図に含まれる基本図形同士の対応関係を推
測し，単一のパーツに対応すると考えられる各三つ組から
三次元プリミティブを生成することで 3Dモデルを得る．ま
ず，三図面内の各基本図形が縦横に占める区間を計算する．
二つの図面に含まれる基本図形について，図面の接する方
向（前方向と横方向の図面なら，垂直方向）の占有区間端
部間の誤差二乗和をコストとして定義する．三つの図面か
ら得られるすべての三つ組について，含まれるペアのコス
トの和が閾値（キャンバスサイズ 400pxにおいて，1000px2

を経験的に採用）を下回るものを，単一のパーツを三方向
から見た図形の組であると見なし，対応する三次元プリミ
ティブを生成する（図 6)．現在はスケッチの基本図形は長
方形と楕円のみに対応しており，生成できる三次元プリミ
ティブは直方体，楕円柱および楕円体に限られる（図 7）．

top view

front view side view

図 6: 三面図からの 3Dモデル生成例
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図 7: 現在対応している三次元プリミティブの一覧

5 結果
本システムを用いて様々な入力画像（図 8）について実
際に 3Dモデル生成を行った結果を図 9に示す．出力モデ
ルを見ると，対象物体に含まれる主要なパーツは概ね正し
い配置で生成されており，ソファのレッグカバーなど細か
な要素も一部再現されていることが確認できる．また，椅
子の側板やソファの後ろ脚など，入力画像には陽に含まれ
ない要素も，ワーカーが実世界知識から存在を推測して描
画したことで，合理的な形で生成されている（図 10）．

(a)

(d)

(c)(b)

(e) (f)

図 8: 入力画像例
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図 9: 3Dモデルの生成例

各画像の生成に掛かった時間および金銭的コストを表 1

に示す．入力画像 (b)に関して Lancers2を通じて雇用した
プロフェッショナルに依頼した際（結果モデル：図 11）に
はタスク完了までに約 24時間の所要時間と$45相当の金銭
が必要とされたことと比較すると，提案手法は金銭面のコ
ストおよび生成モデルの細部のクオリティではプロへの依

2http://www.lancers.jp/



図 10: 生成された椅子 3Dモデル（図 9a）の背面．入力画
像には陽に含まれていない側板が確認できる．

頼に劣るものの，所要時間ではメリットがあることが分か
る．また，提案手法は作業依頼のための対人コミュニケー
ションが不要であるため，カスタマーの労力は著しく小さ
いと言える．

表 1: 各入力に対する時間・金銭コストの一覧
入力 時間 所要金額 反復回数 スケッチ数
a 3h 34m $228.9 5 300

b 3h 03m $228.9 5 300

c 1h 52m $137.34 3 180

d 1h 10m $91.56 2 120

e 1h 27m $91.56 2 120

f 0h 45m $45.78 1 60

図 11: プロフェッショナルによるモデリング結果．

提案の反復的ワークフローの効果を示す例として，入力
画像 (a)について，1・3・5回目の反復での収集スケッチ
（20枚×3方向＝ 60枚）のみに基く 3Dモデル生成結果の
比較を図 12に示す．初期のスケッチからはごく一部のパー
ツしか生成できていないものが，回を重ねるごとに多くの
パーツを正しく生成できるように品質が向上していること
が確認できる．

(stage 1) (stage 3) (stage 5)

図 12: スケッチ品質の反復的改善による生成結果の比較

図 13に椅子およびソファ入力画像に関して，各方向の
反復ごとの有効スケッチ割合の変化を示す．2回目の反復
ではワーカーにはじめて手本が示されるが，この際に全て
の入力画像について有効スケッチ割合が増加していること
が確認できる．その後は入力によって増減があるものの，
いずれも 5回目の反復では約 70–90%の値が得られており，
ワークフローの効果が確認できる．
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図 13: 有効スケッチ割合の反復的改善

また本手法は，ワーカーが一意的に描かれている物体の
立体配置を解釈できる限りは，写真のほかにイラストレー
ションや手書きのスケッチなどを入力に利用してもアルゴ
リズムやシステムの変更なく三次元モデルを生成すること
ができる．図 14に手描きのタンスのスケッチおよび，こ
れを入力として三次元モデルを生成した結果を示した．こ
のモデルの生成は一回のスケッチ収集のみ，およそ 15分
間の所要時間で完了したが，全ての描かれたパーツが正し
く配置されていることが確認できる．

6 議論
6.1 想定ユーザー
提案手法の想定される利用例としては，専門的な三次元
モデリング技能を持たない一般ユーザーが，3Dプリンティ



15 min

図 14: タンスの手描きスケッチ（左）および生成結果（右）.

ングなどを利用してオリジナルのオブジェクト（例：歯ブ
ラシ立てや電話スタンドといった日用品，ドールハウスの
家具，ゲームトークンなどの玩具）を作成する際，簡便な
スケッチのみを作成するだけでモデリングを可能にすると
いう応用が考えられる．安価でかつ品質の高い 3Dモデリ
ングサービスを提供しているプロフェッショナルワーカー
には数に限りがあるが，本技術では事実上無尽蔵のマイク
ロワーカーの資源が活用できるため，需要が増大しても常
に一定品質のサービスを提供することができる．
この他，インディーズゲームのリソース作成など，ハイエ
ンドの品質が要求されない 3Dモデルを多数作成したい場
合にも同様にマイクロワーカーの資源を活用する余地があ
ると考えられる．また，オンラインゲーム等に本システム
を組み込むことで，ユーザーオリジナルのアイテム作成を
可能にすると同時に，タスクの対価をゲーム内貨幣によっ
て支払うことで，実質的な金銭コストも引き下げられる可
能性がある．

6.2 簡易モデリングソフトとの比較
SketchUp3をはじめとしたインタフェースが簡易化され
た 3Dモデリングツールを用いれば，専門技能を持たない
ユーザーでも 3Dモデルを作成することも可能である．た
だし，そうしたソフトウェアでも 3Dインタフェース内で
のオブジェクト移動や回転，モード切替などの専用操作は
必要であり，使用方法を覚えるためには一時間から数時間
程度の学習時間が要求される．この点，提案手法はカスタ
マーとワーカーのどちらも 3D 操作を一切行う必要なく，
慣れ親しんだ伝統的な 2Dマウス操作のみで作業が完結す
るという相違がある．本研究では，こうした学習時間およ
び操作時間の低減により，数分間しかワーカーのエンゲー
ジメントが得られないマイクロタスク型クラウドソーシン
グを，3Dモデリングという複雑かつ創造的な課題に対し
ても活用できる可能性を示した．

3https://www.sketchup.com/

6.3 制約点と研究課題
本研究は，3Dモデリングの簡易タスクへの分割および
クラウドソーシングワークフローの提案によるモデリング
パイプラインの構築に主眼を置いたため，ユーザー（カス
タマー・ワーカー）視点におけるシステム評価およびイン
タフェースの改善についてはさらなる研究が必要である．
例えば，現在は不正なスケッチ投稿を排除するためにカス
タマーにパーツ数の見積もりを入力することを求めている
が，これは “1–5,” “6–10”のように，より大雑把な指定で
十分である可能性がある．
また，現在のシステムは三種類の 3Dプリミティブの生
成および XYZいずれか 1軸に関する回転のみに対応して
おり，任意の軸回りの回転や，押出・膨張，CSG操作や自
由曲線といった高度な形状要素の生成はできない．既存の
スケッチベースドモデリング等の手法を本システムにいか
に組み込み，多様な形状生成を可能にできるかは今後の課
題である．この際，例えばエッジの丸め処理の度合いや要
素の均等配置等についてワーカーに判断を委ねるなど新た
なクラウドタスクを追加することで，基本形状の生成に留
まらず 3Dモデリングの様々な側面にマイクロタスク型ク
ラウドソーシングを活用することができるだろう．

7 結論
本研究では，マイクロタスク型クラウドソーシングを用
いた 3Dモデリングシステムを提案し，多数のワーカーか
らスケッチを収集することで実際に様々な画像から 3Dモ
デルを生成できることを示した．今後の発展として，対応
3Dプリミティブの追加や要素の均等配置など，より高度
なモデリングプロセスへの本手法の拡張が考えられる．
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