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平均速度場モデルを用いた単一画像からの点群再構成
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あらまし 単一画像からの点群再構成は不可視領域の補完を要する不良設定であり，高品質化には拡散モデルが有効
だが推論コストが課題となる．本研究では Mean Flowに基づき，点群空間で区間平均速度場を直接推定する条件付
き DiTを提案する．時刻 𝑡 と区間長 𝑑𝑡 を明示的に条件化し，DINOv3特徴をグローバル/ローカルに注入する．さら
に，1-NFEのまま条件整合を強める MF-CFGと，復元点群 𝑥0 を集合距離で拘束する Geometry Noise Anchorを導入
し，ShapeNetにおいて CD, EMD, F-Scoreの改善と低遅延推論を確認した．
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Point Cloud Reconstruction from a Single Image via Mean Velocity Field
Models
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Abstract Single-image point cloud reconstruction is ill-posed and benefits from probabilistic generation, yet diffusion-style
sampling is often expensive at inference. We propose a Mean Flow based point-space generator built on a conditional DiT that
predicts an interval-averaged velocity field with explicit time/interval conditioning and DINOv3 image features. We further
introduce MF-CFG to strengthen conditional alignment without increasing NFE, and Geometry Noise Anchor to constrain
the predicted clean point set via a set distance. Experiments on ShapeNet demonstrate improved CD, EMD, F-Score and
low-latency 1-NFE inference.
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1. ま え が き
単一画像からの点群再構成は，画像に写る可視領域から不可
視領域を含む三次元形状を推定する不良設定問題であり，観測
の曖昧さに起因する多様な解を扱う必要がある．この課題は
AR/VRにおける空間理解・提示品質の向上や，ロボティクスに
おける環境認識（把持，ナビゲーション等）の基盤として重要
であり，実運用では低遅延な推論が求められる．
点群は前処理が軽く解像度制御が容易なため，再構成の中間
表現として有用である．例えば,各点に属性（スケール，回転，
不透明度，色など）を付与することで，3D Gaussian Splatting [1]
の基礎要素へ拡張でき，レンダリングや新規視点合成へ接続し
やすい．
近年は拡散モデル [2]や Flow Matching [3]が不確実性を伴う
生成の枠組みとして注目される一方，推論時に多数回の反復更
新（NFE）を要し，遅延・消費電力が課題となる．Mean Flow [4]

は区間平均の更新量（平均速度場）を直接推定して少 NFE生成
を狙うが，主な実証は VAE潜在空間上であり，点群を潜在化
する場合も近傍探索等を伴う複雑なエンコーダ／デコーダが必
要になりやすい [5]～[7]．また, エンコーダ/デコーダに動的な
計算が含まれると, CoreMLや ONNXなどの変換が困難であり,
エッジデバイスでの駆動が難しくなると考えられる.
そこで本研究では，VAE による潜在化を用いず点群空間で

Mean Flowに基づく生成過程を設計し，少 NFEな単一画像条件
付き点群再構成を目指す．点群空間の少ステップ生成では区間
ジャンプが大きく，多様体からの逸脱や外れ点が生じやすい．
本研究ではこれを抑えるため，速度 𝑣ではなく復元点群 𝑥0 に対
する集合距離に基づく補助損失を導入し，JiT [8]が指摘する多
様体仮説に基づいて安定化を図る．以上より，本研究の狙いは
(i) Mean Flowに基づく少 NFE生成の適用，(ii)点群空間での直
接生成，(iii) 𝑥0 拘束による安定化，により低遅延かつ実装容易
な再構成系を構築することである．
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2. 関 連 研 究
2. 1 単一画像からの 3次元再構成
単一画像から三次元形状を復元する研究では，ボクセル，
メッシュ，点群など多様な表現が検討されてきた．例えば 3D-
R2N2 [9]は 2D特徴を 3D Convolutional LSTMで統合し，ボク
セル占有を逐次的に更新する．また，姿勢推定や微分可能レン
ダリングにより 2D整合性から学習信号を得る手法も提案され
ている [10], [11]．
点群出力では，再投影一致などで観測整合性を強める工夫が
報告されている [12]．RGB2Point [13]は ImageNet事前学習 ViT
を用いた Transformerで点群を直接生成し，姿勢不要かつ簡潔
な構成で高速・低 VRAMな推論を実現する．一方で，この種
の直接生成は決定的推定に寄りやすく，不確実性の表現という
点では拡散モデル等の確率的枠組みが依然重要である．

2. 2 拡散モデルによる点群生成と潜在表現
近年は，拡散モデルに代表される確率的生成が，点群生成・
再構成にも適用されている．Point-E [14]は，画像条件として凍
結した CLIPのグリッド特徴を用い，Transformerにより点群を
逐次生成する点群拡散モデルである．一方，LION [15]は点群
を直接拡散するのではなく，階層 VAEで潜在表現へ写像し，潜
在空間上で拡散を行ってから復元する枠組みを採用する．潜在
拡散は分布の学習を平滑な潜在空間へ移し替えられる利点があ
る反面，基本的に両手法ともに反復サンプリングを前提とする
ため，推論時の NFEが計算コストのボトルネックになり得る．

2. 3 Flow MatchingとMean Flow
拡散モデルの高速化として，Flow Matching（FM）[3]は，連
続時間の生成を速度場の学習として定式化し，少ない NFEで
の生成を狙う枠組みである．FMの学習は，ある確率パス {𝑝𝑡 }
を生成する真の速度場 𝑢𝑡 (𝑥) に対して，近似速度場 𝑣𝜃 を二乗誤
差で回帰する.

LFM (𝜃) = E𝑡∼U[0,1], 𝑥∼𝑝𝑡
[
‖𝑣𝜃 (𝑥, 𝑡) − 𝑢𝑡 (𝑥)‖2

2
]
. (1)

しかし一般に，𝑝𝑡 からのサンプリングや 𝑢𝑡 (𝑥) の評価は難し
い．そこで Conditional Flow Matching（CFM）では，データ終
点 𝑥1 ∼ 𝑞 に条件付けた条件付き確率パス 𝑝𝑡 (𝑥 | 𝑥1) と条件付き
速度場 𝑢𝑡 (𝑥 | 𝑥1) を設計して,以下を最小化する.

LCFM (𝜃) = E𝑡 , 𝑥1∼𝑞, 𝑥∼𝑝𝑡 ( · |𝑥1 )
[
‖𝑣𝜃 (𝑥, 𝑡) − 𝑢𝑡 (𝑥 | 𝑥1)‖2

2
]

(2)

本研究で用いる代表例として，独立結合（independent coupling）
に基づく線形補間を考える.

𝑥0 ∼ N(0, 𝐼), 𝑥1 ∼ 𝑞, 𝑥𝑡 = (1 − 𝑡)𝑥0 + 𝑡𝑥1 (3)

式 (3)を用いることで,教師信号は (𝑥1 − 𝑥0) に簡約されるため,
実際に学習可能な損失は以下のようにして,学習する.

LCFM (𝜃) = E
[
‖𝑣𝜃 (𝑥𝑡 , 𝑡) − (𝑥1 − 𝑥0)‖2

2
]

(4)

ただし，条件付き確率パスを直線的に設計しても，周辺速度
場は期待値で定義されるため解軌道が曲がりやすく，粗い離散

化（低 NFE）では数値積分誤差が累積しやすいことが指摘され
ている．Mean Flow（MF） [4]はこの課題に対し，区間平均速
度場を直接近似することで大きな時間間隔の更新を 1回または
少数回の NFEで近似する枠組みを導入する．FMの瞬間速度場
を 𝑣(·) とし，0 ≤ 𝑟 < 𝑡 ≤ 1で区間 [𝑟, 𝑡] にわたる平均速度場を
以下のように定義する.

𝑢(𝑥𝑡 , 𝑟, 𝑡) =
1

𝑡 − 𝑟

∫ 𝑡

𝑟
𝑣(𝑥𝜏 , 𝜏) 𝑑𝜏 (5)

定義式 (5)より，区間ジャンプは以下で与えられる.

𝑥𝑟 = 𝑥𝑡 − (𝑡 − 𝑟) 𝑢(𝑥𝑡 , 𝑟, 𝑡) (6)

従って 𝑢 を直接近似できれば，大きな時間間隔を少ない NFE
で更新できる．本研究はこのMFの利点を単一画像条件付き点
群再構成へ展開し，低遅延な生成を目指す．

2. 4 予測空間と多様体仮説
拡散・フロー系モデルでは，ネットワークが予測するノイズ

𝜖，速度場 𝑣，ノイズ除去データ 𝑥 の選択が学習安定性や高次元
データでの挙動に影響することが議論されている．JiTは，実
データが低次元多様体上にあるという仮説の下で，高次元入力
に対する予測空間の選択の重要性を指摘している．本研究では，
点群を VAEで潜在化せず point spaceで直接生成過程を設計す
る方針の下，補助損失を速度 𝑣ではなく復元点群 𝑥0 に対して定
義し，多様体からの逸脱を抑える整合性拘束として導入する．
これにより，低 NFE生成で問題となりやすい誤差の増幅を抑
えつつ，点群空間での直接生成を安定化させることを狙う．

3. 提 案 手 法
図 1に提案法の全体構成を示す．本研究では単一画像条件付

き点群生成を少 NFEで実現するため，点群をトークン列として
処理する Diffusion Transformer（DiT）[16]を採用する．入力は
時刻 𝑡の点群状態 𝑥𝑡 であり，画像から抽出した条件特徴と，時刻
𝑡 および区間長 𝑑𝑡 = 𝑡 − 𝑟 を統合して，平均速度場 𝑢𝜃 (𝑥𝑡 , 𝑟, 𝑡 | 𝑐)
を推定する．ベースは Lanら [17]の疎点群向け DiT構成に従
いつつ，Mean Flowの区間平均速度場推定に適するよう条件注
入を再設計した．

3. 1 点群トークン表現
点群 P = {p𝑖}𝑁𝑖=1 をトークン列 𝑋 = [x1, . . . , x𝑁 ]> ∈ R𝑁×𝐶 と

して表し Transformerへ入力する．集合としての順序不変性を保
つため，点インデックスに依存する位置埋め込みは用いず [14]，
Self-Attentionと点ごとのMLPにより Permutation-equivariantな
set-to-set写像を実現する．

3. 2 DiTブロック
本モデルは 𝐿 層の DiTブロックからなり，Self-Attentionで

点群内の関係を学習し，Cross-Attentionで画像パッチ特徴を参
照して観測輪郭や局所部位への整合を促す．非線形変換として
MLPを併用し，点ごとの特徴更新を行う．

3. 3 時間・画像条件の注入
時刻 𝑡 と区間長 𝑑𝑡 を埋め込み 𝑒𝑡 (𝑡), 𝑒𝑑𝑡 (𝑑𝑡) ∈ R𝐻 とし，画像

グローバル特徴から得た 𝑒img ∈ R𝐻 と加算して
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図 1 提案手法の全体構成

c = 𝑒𝑡 (𝑡) + 𝑒𝑑𝑡 (𝑑𝑡) + 𝑒img (7)

をブロック共通の条件ベクトルとして用いる．各ブロックでは
AdaLN-Zero [16]により cで特徴を変調し，学習初期の安定性を
高める．𝑑𝑡 を明示的に与えることで，区間平均速度場 𝑢(𝑥𝑡 , 𝑟, 𝑡)
の推定に必要な更新幅情報をネットワークへ供給する．

3. 4 DINOv3特徴と Post-MHSA Adapter (PHA)
画像特徴抽出には凍結した DINOv3 [18]を用い，グローバル
特徴 zimg とパッチ系列特徴 𝑍ctx を得る．zimg は線形射影して
𝑒img として AdaLN条件へ加え，𝑍ctx は Cross-Attentionのコン
テキストとして用いる（次元は 𝐻 へ射影）．また 𝑍ctx に対し，
MHSA+MLPからなる軽量な残差アダプタ (PHA)を一度だけ適
用し，タスクに不要なばらつきを抑えつつ重要領域を強調した
コンテキスト表現へ変換する．アダプタの出力射影はゼロ初期
化し，学習初期の挙動を安定化する．

4. 損 失 関 数
4. 1 CFG付き平均速度場の導出
単一画像条件 𝑐に整合する生成を強めるため，Mean Flowの
平均速度場に Classifier-Free Guidance（CFG）[19]を導入し，サ
ンプリング時のネットワーク評価回数（NFE）を増やさずに
1-NFEのままガイダンスを効かせる [4]．
時刻 𝑡 における条件付き瞬間速度場を 𝑣(𝑥𝑡 , 𝑡 | 𝑐)，無条件瞬
間速度場を 𝑣(𝑥𝑡 , 𝑡) とする．CFGによって条件付けられた瞬間
速度は次で定義する：

𝑣cfg (𝑥𝑡 , 𝑡 | 𝑐) := 𝜔 𝑣(𝑥𝑡 , 𝑡 | 𝑐) + (1 − 𝜔) 𝑣(𝑥𝑡 , 𝑡). (8)

ここで 𝜔はガイダンス強度であり，𝜔が大きいほど条件（cond）
の寄与が強くなる．
この CFG瞬間速度を区間 0 ≤ 𝑟 < 𝑡 ≤ 1で平均した CFG平均
速度場を次で定義する：

𝑢cfg (𝑥𝑡 , 𝑟, 𝑡 | 𝑐) :=
1

𝑡 − 𝑟

∫ 𝑡

𝑟
𝑣cfg (𝑥𝜏 , 𝜏 | 𝑐) 𝑑𝜏. (9)

式 (9)の両辺に (𝑡 − 𝑟) を掛け，𝑟 を定数（𝑑𝑟/𝑑𝑡 = 0）として 𝑡

で微分すると，次の恒等式が得られる：

𝑢cfg (𝑥𝑡 , 𝑟, 𝑡 | 𝑐) = 𝑣cfg (𝑥𝑡 , 𝑡 | 𝑐) − (𝑡 − 𝑟) 𝑑
𝑑𝑡

𝑢cfg (𝑥𝑡 , 𝑟, 𝑡 | 𝑐).

(10)

全微分は接ベクトル ¤𝑥gen
𝑡 := 𝑑𝑥𝑡

𝑑𝑡 を用いて次の形に展開できる.

𝑑

𝑑𝑡
𝑢cfg (𝑥𝑡 , 𝑟, 𝑡 | 𝑐) = ¤𝑥gen

𝑡 𝜕𝑥𝑢cfg (𝑥𝑡 , 𝑟, 𝑡 | 𝑐) + 𝜕𝑡𝑢cfg (𝑥𝑡 , 𝑟, 𝑡 | 𝑐).

(11)

生成過程における真の接ベクトルは本来 ¤𝑥gen
𝑡 = 𝑣cfg (𝑥𝑡 , 𝑡 | 𝑐) で

ある．しかし 𝑣(𝑥𝑡 , 𝑡 | 𝑐)や 𝑣(𝑥𝑡 , 𝑡)は周辺化を含み直接計算でき
ないため，学習では観測可能な量で近似する．学習では独立線
形パス (式 (3)を用いて 𝑥𝑡 を構成する. このサンプル速度（教師
信号）は 𝑣𝑡 ≔ 𝜖 − 𝑥0 で与えられる. 本研究では，𝑣(𝑥𝑡 , 𝑡 | 𝑐) の
教師信号として 𝑣𝑡 を用いる．
一方，無条件速度 𝑣(𝑥𝑡 , 𝑡)も直接得られないため，無条件側は

条件ドロップで評価したネットワーク出力 𝑢𝜃 (𝑥𝑡 , 𝑡, 𝑡) で近似す
る．また 𝑟 → 𝑡 の極限で平均速度は瞬間速度に一致するため，
𝑢cfg (𝑥𝑡 , 𝑡, 𝑡) = 𝑣cfg (𝑥𝑡 , 𝑡)が成り立つ．これに合わせて，学習で用
いる近似 CFG瞬間速度（近似接ベクトル）𝑣̃𝑡 を次で定義する.

𝑣̃𝑡 := 𝜔 𝑣𝑡 + 𝜅 𝑢𝜃 (𝑥𝑡 , 𝑡, 𝑡 | 𝑐) + (1 − 𝜔 − 𝜅) 𝑢𝜃 (𝑥𝑡 , 𝑡, 𝑡). (12)

ここで 𝜅 ≥ 0は条件付き出力も 𝑣̃𝑡 へ混ぜる係数であり，𝜅 = 0
で標準の CFG近似に戻る．
恒等式 (10)に現れる全微分の接ベクトル ¤𝑥gen

𝑡 を，学習では近
似 𝑣̃𝑡 で置き換える．これにより回帰ターゲットを次で定める：

𝑢tgt := 𝑣̃𝑡 − (𝑡 − 𝑟) 𝑑
𝑑𝑡

𝑢𝜃 (𝑥𝑡 , 𝑟, 𝑡 | 𝑐). (13)

全微分は JVPで一括計算できる.(
𝑢𝜃 ,

𝑑

𝑑𝑡
𝑢𝜃

)
= jvp(𝑢𝜃 , (𝑥𝑡 , 𝑟, 𝑡), (𝑣̃𝑡 , 0, 1)) . (14)

ターゲット側を stop-gradientで固定し，次の損失を最小化する.

— 3 —



LMF-CFG (𝜃) = E
[

𝑢𝜃 (𝑥𝑡 , 𝑟, 𝑡 | 𝑐) − sg(𝑢tgt)



2
2

]
. (15)

𝑟 = 𝑡 では (𝑡 − 𝑟) = 0となり，(15)は通常の Flow Matchingに退
化する.

4. 2 Geometry Noise Anchor

図 2 データ空間での補助損失

Mean Flowでは，区間平均速度場 𝑢(𝑥𝑡 , 𝑟, 𝑡) を用いて,以下の
ように大きな区間更新を行う．

𝑥𝑟 = 𝑥𝑡 − (𝑡 − 𝑟) 𝑢𝜃 (𝑥𝑡 , 𝑟, 𝑡 | 𝑐) (16)

しかし，𝑟 ≈ 0（実データ側）では，(i) 速度場推定の誤差が
(𝑡 − 𝑟) 倍されて位置誤差として現れやすい．(ii)点群は集合で
あり対応が自明でないため，点ごとの速度回帰だけでは表面へ
の整列が弱い．(iii)本手法の回帰ターゲットは自身のモデル出
力を介した自己整合を含むため，データ近傍で生じた誤差が後
続の更新にも伝播, 固定化されやすい．生成点群が表面からず
れることがある．
そこで本研究では，平均速度場の学習損失に加えて，「デー
タ空間の幾何整合」を直接拘束する補助損失 Geometry Noise
Anchor (GNA) を導入する．本損失の要点は，時刻 𝑟 での予測
速度場を, データ空間に外挿して損失を取ることで，データ付
近の時刻での幾何的な整合性を高める点にある (図 2).
モデル出力 𝑢𝜃 (𝑥𝑡 , 𝑟, 𝑡 | 𝑐) から得られる時刻 0 での点群は
式 (6)を用いると以下のように考えられる.

𝑥
pred
0 = 𝑥𝑡 − (𝑡 − 0) 𝑢𝜃 (𝑥𝑡 , 𝑟, 𝑡 | 𝑐) (17)

Geometry Noise Anchorは，𝑥
pred
0 が 𝑥

gt
0 に一致するよう，点群集

合間距離 𝐷 (·, ·) を最小化する損失を導入する.
点群は順序を持たないため，𝐷 には Chamfer Distance (CD)
のような set distanceが自然である．本研究では Adaptive Prob-
abilistic Matching Loss (APML) [20]を用いる.

D = 𝐿APML

(
𝑥

pred
0 , 𝑥

gt
0

)
(18)

APMLと主損失のスケール差を吸収するため，ミニバッチ平
均を用いてスケール 𝑠を以下のように定義する.

𝑠 = clip
(
E[LMF-CFG]detach
E[LAPML]detach + 𝛿

, 𝑠min, 𝑠max

)
(19)

𝑠LAPML としてオーダを揃える．また,𝑡 に依存する係数 𝜆(𝑡) を
導入する．𝑥

pred
𝑟 は区間幅 (𝑡 − 𝑟) のジャンプにより得られるた

め，ステップ幅による正規化を導入し，𝑡 ≠ 𝑟 の下で以下のよう
な式にする.

𝜆(𝑡) = 𝜆base
max(𝑡 − 0, 𝜏) (𝜏 > 0). (20)

ここで 𝜏は (𝑡 − 𝑟) → 0における発散を防ぐ下限である．また 𝑡

が小さい場合に過度に重みが増大しないよう，𝜏 により下限を
設けて安定化する．𝜆base は各時刻で，主損失に対して何割の幾
何損失を入れるかのハイパーパラメータである.
最終的な総損失は以下のように定義する.

Ltotal = LMF-CFG + 𝜆(𝑡) 𝑠 LAPML (21)

5. 実 験
本章では，提案手法を評価するために行った実験について述

べる本研究の目的は低 NFEで形状整合性の高い点群を生成す
ること,であるため，品質指標（CD/EMD/f-score）に加えて，推
論時間と VRAM使用量も併せて評価する．

5. 1 データセット
本研究では単一画像条件付き点群生成の評価として

ShapeNet [21] を用いた．ShapeNet は 55 カテゴリ・約 5.7 万
個の 3Dモデルを含む．
本研究では先行研究 [9], [11]に従い，各 3Dモデルから点群

をサンプリングして生成対象の点群 𝑥0 を構成する．学習・評
価の安定化のため，点群は平行移動・スケーリングにより正規
化する．入力画像は各モデルを複数視点からレンダリングした
RGB画像（1オブジェクトにつき 24視点）を用意し，学習時
はランダムに視点を選択する．

5. 2 評 価 指 標
本研究では，生成点群 𝑋̂ と正解点群 𝑋 の一致度を測るため，

L2 Chamfer Distanceと Earth Mover’s Distance（EMD)を用いる．
EMDは点数が一致していることを仮定するため，評価では両
者の点数を同じ 𝑁 に揃える．本研究で用いる Chamfer Distance
は，二乗距離 ‖ · ‖2

2 ではなく，L2ノルム ‖ · ‖2（平方根あり）に
基づく対称形で定義する．評価実装では距離行列をユークリッ
ド距離（平方根あり）で構成し，Hungarian法により最適対応
を求め，平均距離として EMDを算出する．CDは最近傍対応
に基づくため高速に計算できる一方，多対 1対応が起こり得る
ため密度偏りを評価しづらい場合がある．本研究では両者を併
用することで，大まかな形状（CD）と全体対応の整合（EMD）
を補完的に評価する．

F-Scoreは Melas-Kyriaziら [22]での評価に基づき,閾値 0.01
として評価する. なお, F-Score の評価では, 8192 点に Rep-
KPU [23]を用いてアップサンプリングする.
本研究では低 NFE生成の実用性を確認するため，推論時間と

VRAM ピーク使用量を比較する．推論は単一 GPU（NVIDIA
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図 3 定 性 評 価

RTX A4000）上で実行し，ウォームアップ後に同一入力に対す
る推論を 100回繰り返して平均と標準偏差を報告する．VRAM
は推論 1回あたりのピーク使用量を GiB単位で報告する．いず
れも画像特徴抽出から点群生成までのエンドツーエンドを対象
とし，後処理は含めない．比較対象は点数 8192の PC2,点数を
1024に揃えた Transformerベースの Point-E，RGB2Point，提案
法（1-NFE)である．

5. 3 実装の詳細
学習は A6000×8の 8GPU構成で実行した．点群は 1サンプ
ルあたり 𝑁 = 1024点，画像入力は 224 × 224の RGB画像とし
た．事前学習は画像特徴抽出器（DINOv3）のみに用い，それ
以外はスクラッチから学習した．DiTは隠れ次元 𝐷 = 512，ブ
ロック数 𝐿 = 12，ヘッド数 ℎ = 8とし，画像条件には DINOv3
（ViT-B）を用いた．また DINOのパッチトークンを処理する後
段アダプタは 1回のみ適用する設計とし，内部次元 1024，ヘッ
ド数 4，出力射影はゼロ初期化とした．時刻サンプリングは
logit-normal分布に基づく設定を用いた．Flow Matching成分と
Mean Flow成分は 50%ずつ混合した．Mean Flow側では 𝑡 と 𝑟

を独立にサンプルし，minmax方式により 𝑡 > 𝑟 となるよう順序
付ける．GNAに基づく幾何的拘束のハイパーパラメータであ
る 𝜆base = 0.4とした．

CFG における速度合成（学習で用いる近似 CFG 瞬間速度）
は式 (12) で定義した．本実験では (𝜔, 𝜅) = (1.0, 0.5) とした．
学習時はラベルドロップアウト率を 0.1 とした．最適化には
AdamW を用い，学習率は 1.0 × 10−4 とした．warmup 10,000
stepを含むスケジューラを用い，バッチサイズ 128，総学習ス
テップ 120,000 stepで学習した．
推論では平均速度場 𝑢𝜃 (𝑥𝑡 , 𝑡, 0, 𝑐) を用いて 𝑡 → 0 の逆時間
更新を行う．本研究では常に 𝑟 = 0を固定して, NFE=1として
式 (6)用いる．

6. 実 験 結 果
6. 1 定 量 評 価
表 1に CD, EMDをまとめて示し,表 2に F-Scoreの比較結果
を示す. 表 1では, EMDが大幅に向上したことが分かる. これ

表 1 CDおよび EMDの比較，(CD×102，太字：最良値，下線：次点）

CD×100 ↓ EMD×100 ↓

Method Car Chair Air Mean Car Chair Air Mean

Self-Sup. [11] 5.48 10.91 7.11 7.11 4.95 14.93 11.07 10.31
DIFFER [10] 6.35 9.78 5.67 7.27 6.03 16.21 9.90 10.71
ULSP [12] 5.40 9.72 5.91 7.01 4.78 10.18 7.66 7.54
RGB2Point [13] 4.22 5.43 2.70 4.84 5.63 9.53 6.86 7.83

Ours 4.22 4.29 2.76 4.51 3.82 4.29 3.04 4.13
Ours w/o PHA 4.58 4.29 3.01 4.74 4.02 4.62 3.54 4.71
Ours w/o GNA 5.21 6.16 3.71 5.20 4.89 6.08 4.12 5.32

表 2 閾値 0.01における F-Scoreの比較 (太字：最良値，下線：次点）

Category [9] [24] [22] [13] Ours

airplane 0.225 0.215 0.473 0.583 0.591
bench 0.198 0.241 0.305 0.406 0.473
cabinet 0.256 0.308 0.203 0.162 0.199
car 0.211 0.220 0.359 0.339 0.341
chair 0.194 0.217 0.290 0.195 0.249
display 0.196 0.261 0.232 0.235 0.274
lamp 0.186 0.220 0.300 0.211 0.276
loudspeaker 0.229 0.286 0.204 0.113 0.144
rifle 0.356 0.364 0.522 0.674 0.691
sofa 0.208 0.260 0.205 0.194 0.239
table 0.263 0.305 0.270 0.268 0.309
telephone 0.407 0.575 0.331 0.372 0.407
watercraft 0.240 0.283 0.324 0.406 0.438

Average 0.244 0.289 0.309 0.316 0.353

は,拡散モデルベースにおける,分布に着目した損失が上手く効
いている. また,新規提案部分の有効性も確かめられた.
表 2では, F-Scoreが既存手法を大きく上回っていることがわ

かる. 特に, PC2 は 1000-NFEの拡散モデルである.
表 3に実行速度結果を示す．表 3では,従来の拡散モデルベー

スよりも大幅に高速であり, フィードフォワード型モデルに匹
敵する生成速度である.
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表 3 推論時間と VRAMピーク使用量の比較（RTX A4000,単一 GPU）
Method Time [ms/sample] Peak VRAM [GiB]
PC2 48000 ± 200 1.730
Point-E 8290 ± 10 1.270
RGB2Point 18.39 ± 2.184 0.418
Ours (1-NFE) 29.45 ± 0.253 1.082

6. 2 定 性 評 価
生成点群の形状再現性や点密度の偏りを視覚的に確認するた
め定性評価を行った (図 3．
全体として，提案手法は点密度の偏りを抑えつつ，形状と
しての一貫性を保った点配置を生成できていた．この傾向は，
EMDが一貫して良い値を示した定量結果（表 1）とも整合的で
ある．一方，Chamfer距離を直接最小化する RGB2Pointでは，
表面近傍への点の吸着が強く輪郭は鋭いが，局所的な密度偏り
や特定部位への点の集中が生じる例が見られた．

7. ま と め
本研究では，低 NFEで形状整合性の高い点群生成を目的と
して，Mean Flow の平均速度場回帰を単一画像条件付き点群
生成へ適用し，1-NFE のまま条件整合を強める CFG 付き学
習（MF-CFG）と，データ近傍での幾何的整合を促す Geometry
Noise Anchor（GNA）を提案した．ShapeNetによる評価では，
提案法は EMDにおいて既存手法を上回り，点群全体としての
被覆・密度整合に優れた生成が可能であることを示した．また
推論時間の比較により，拡散系手法と比べて大幅に高速な推論
を実現し，低 NFE生成の実用性を確認した．

8. 課題と今後の展望
提案法の主損失 LMF-CFG は Mean Flow恒等式に基づく自己
整合的ターゲットを含むため，学習時に JVPを計算する必要が
ある．JVPは完全なヤコビアン構成を避けられる一方，追加の
自動微分計算を伴い，学習時間および GPUメモリ使用量を増
加させる．
また GNA では，点群間集合距離として APML を用いた．

APML は 𝑁 × 𝑁 のコスト行列構成と Sinkhorn 反復を要し，
𝑁 = 1024でも Chamfer距離に比べて計算・メモリ負荷が大き
い．今後は，より複雑なデータセットでの検証をし, 拘束を適
用する時刻・サンプルの選別などにより，学習コストを抑えつ
つ効果を維持する設計が課題である．
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